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Революции, происходящие на поверхности жизни, 
ничего существенного никогда не меняют и не 
открывают, они лишь… по-новому переставляют 
все те же элементы и являют старые образы в 
новых одеяниях. Революция всегда есть в 
значительной степени маскарад, и если сорвать 
маски, то можно встретить старые, знакомые лица. 
Новые души рождаются позже, после глубокого 
перерождения и осмысливания опыта революции.

Николай Бердяев. Духи русской революции

1. Революции AI



● Обычный 
AI timeline

● Источник

● Давайте 
немного 
разбе- 
рёмся в 
терминах…

AI timelines

https://digitalwellbeing.org/artificial-intelligence-timeline-infographic-from-eliza-to-tay-and-beyond/


● Мы собрались поговорить об 
искусственном интеллекте, разделе 
науки, который развивается с начала 
1950-х годов:
○ с начала 1990-х AI – это в основном машинное 

обучение (machine learning, ML)

■ c середины 2000-х ML – это в основном 
глубокое обучение (deep learning, DL)

● с начала 2023-го мы слышим в 
основном о порождающих и особенно 
больших языковых моделях (large 
language models, LLM)

Искусственный интеллект



Машинное обучение ● С 1990-х AI – это почти 
исключительно ML



Машинное обучение



● Нейросети были всегда, ещё до AI 
как науки, но заработали не так 
давно (источник)Глубокое обучение

https://medium.com/@lmpo/a-brief-history-of-ai-with-deep-learning-26f7948bc87b


AI timelines

● Источник

https://x.com/chiefaioffice/status/1640781377833410564


● Generative AI timeline: вот 
более детально, здесь 
отмечены многие 
важные модели

● Источник

AI timelines

https://twitter.com/davidADSP/status/1609350313097695235


● А вот AI 
timeline 
весны 
2023 
года

● И с тех 
пор не 
то 
чтобы 
замед- 
ляется…

Развитие AI в эпоху LLM



● 22 января: DeepSeek-R1

● 31 января: s1 (Mueninghoff et 
al., 2025)

● 2 февраля: OpenAI Deep 
Research

● 17 февраля: Grok 3

● 19 февраля: Google 
Co-Scientist на основе 
Gemini 2.0 (11 декабря 2024)

● 24 февраля: Claude 3.7 
Sonnet (hybrid reasoning 
Claude)

● 27 февраля: GPT-4.5

Например, в начале 2025 года

https://arxiv.org/abs/2501.12948
https://arxiv.org/abs/2501.19393
https://arxiv.org/abs/2501.19393
https://openai.com/index/introducing-deep-research/
https://openai.com/index/introducing-deep-research/
https://x.ai/blog/grok-3
https://research.google/blog/accelerating-scientific-breakthroughs-with-an-ai-co-scientist/
https://research.google/blog/accelerating-scientific-breakthroughs-with-an-ai-co-scientist/
https://blog.google/technology/google-deepmind/google-gemini-ai-update-december-2024/#ceo-message
https://www.anthropic.com/news/claude-3-7-sonnet
https://www.anthropic.com/news/claude-3-7-sonnet
https://openai.com/index/introducing-gpt-4-5/


● Значит ли это, что создание AGI 
уже близко?

● И если AGI на пороге, что это 
значит для человечества?

● Приведёт ли это к той самой 
технологической сингулярности?

● Это вопросы без ответов, и 
риски AGI мы обсудим в 
следующий раз

● Сегодня — о новых 
возможностях и о том, откуда 
они берутся

AGI? Сингулярность?



…Мы знаем, что воспоминание по мере того, как 
оно становится более ярким и сильным, обладает 
тенденцией превращаться в восприятие, причём 
нельзя точно определить момент, когда именно 
происходит эта радикальная трансформация и 
когда, следовательно, можно было бы сказать, что 
оно перешло с имагинативных нервных элементов 
на элементы сенсорные.

Анри Бергсон. Материя и память

2. ML, DL, трансформеры…



● В 2006-2007 годах произошла революция глубокого обучения (deep 
learning), началась третья волна хайпа нейронных сетей

● Революция была не только идейной, но и технической: теперь есть 
данные и вычислительные мощности

● Сейчас глубокие нейронные сети дают лучшие 
результаты почти во всех областях ML

Революция глубокого обучения



Кстати, о Джеффри Хинтоне



Нейронные сети
● Нейронная сеть — это большая и сложная 

композиция маленьких и простых функций

● Один нейрон — это линейная комбинация 
входов плюс нелинейность

● Получается граф вычислений, который 
считает функцию ошибки для модели

● Чтобы обучить модель (найти веса линейных 
комбинаций, нужно только научиться считать 
производные по графу вычислений 
(backpropagation)

● Дальше градиентный спуск



Свёрточные нейронные сети
● Пример важной архитектурной идеи: свёрточные сети (convolutional networks)

● Основаны ещё на экспериментах Хьюбела и Визеля, которые разобрались в том, 
как устроена зрительная кора головного мозга.

● В нейросетях свёртки появились в конце 1970-х (Neocognitron), потом уже с 
обучением 
в 1980-х в 
группе Яна 
Лекуна



Свёрточные нейронные сети
● Главная идея — применять одни и те же преобразования к разным частям картинки

● Разобьём изображение на окна:



Свёрточные нейронные сети
● Главная идея — применять одни и те же преобразования к разным частям картинки

● Применим к каждому кусочку маленькую нейросеть:



Свёрточные нейронные сети
● Главная идея — применять одни и те же преобразования к разным частям картинки

● Сожмём при помощи субдискретизации (max-pooling), повторим процесс, когда 
геометрия сожмётся совсем, получим глобальные признаки

● Ещё в 1980-х появилось семейство LeNet, далее везде



Рекуррентные нейронные сети
● Тоже идея из 1980-х: чтобы на 

входе/выходе была последовательность, 
нужно хранить скрытое состояние, 
которое обновляется по мере 
чтения/записи последовательности



Автокодировщики и encoder-decoder архитектуры
● Другой пример идеи — архитектуры encoder-decoder (кодировщик-декодировщик); 

если на входе и выходе одно и то же, то autoencoder (автокодировщик)



Механизмы внимания
● Более свежая идея: механизмы 

внимания; появились для 
рекуррентных encoder-decoder 
архитектур около 2014-2015

● Внимание нужно, чтобы не нужно 
было сжимать весь вход 
в один маленький вектор



Революция трансформеров
● Трансформер – это тоже модель на основе 

механизма внимания, но другого!

● Первый трансформер (Vaswani et al., 2017) 
имел 
encoder-
decoder 
архитектуру

https://arxiv.org/abs/1706.03762


Трансформер

● Классический 
трансформер – 
архитектура типа 
encoder-decoder

● Обе части 
состоят из 
похожих слоёв, 
различающихся 
деталями



Трансформер

● Главное здесь – 
это, конечно, 
структура слоя 
самовнимания, 
self-attention

● В кодировщике – 
только на себя, в 
декодировщике – с 
условием из 
кодировщика



● Идея self-attention 
состоит в том, чтобы 
на каждом слое 
векторы, 
соответствующие 
токенам, 
преобразовывать в 
другие векторы так, 
чтобы каждый токен 
мог “смотреть на” 
все остальные с 
разными весами

Self-attention



Трансформер

● Идея самовнимания 
приходит из 
информационного 
поиска (information 
retrieval): отображаем 
запросы и документы в 
общее пространство, где 
можно просто считать 
скалярные 
произведения



Трансформер
● В трансформере все 

компоненты происходят из 
одних и тех же векторов: 
запрос q1 получаются 
умножением входа x1 на 
матрицу весов WQ, 
аналогично ключ k1 и 
значение v1 из WK и WV 

● Потом значения v 
собираются с весами 
внимания, полученными 
умножением векторов q и k



Трансформер
● В трансформере все 

компоненты происходят из 
одних и тех же векторов: 
запрос q1 получаются 
умножением входа x1 на 
матрицу весов WQ, 
аналогично ключ k1 и 
значение v1 из WK и WV 

● Потом значения v 
собираются с весами 
внимания, полученными 
умножением векторов q и k

Проблема: квадратичная 

сложность self-a
ttention!



Трансформер

● Это одна “голова” 
внимания (attention head); 
в каждом слое их 
несколько, результаты 
собираются ещё одной 
матрицей весов WO

● В декодировщике всё то 
же самое, но Q из 
запросов, а K и V – из 
результата кодировщика  



Трансформер

● Ещё один трюк – 
позиционные вложения 
(positional embeddings)

● Они обычно напоминают 
позиционную систему 
счисления, но идут “более 
непрерывно”; например,

● Часто используют rotary embeddings (RoPE; Su et al., 
2021), где компоненты вектора поворачивают на mθ

https://arxiv.org/abs/2104.09864
https://arxiv.org/abs/2104.09864


Революция трансформеров

● Идея self-attention 
оказалась неожиданно 
плодотворной

● Трансформер делал 
машинный перевод 
как лучшие модели, 
обучаясь в 100 раз 
быстрее

● Но не это оказалось 
главным…



BERT и GPT

● Оказалось, что 
очень полезно 
разрезать 
трансформер на 
две части и обучать 
и использовать их 
по отдельности

● BERT – это encoder, 
GPT – это decoder



● Языковая модель – это вид постановки задачи: 
авторегрессивно порождать следующий токен на 
основе уже порождённых

● То есть языковая модель должна “прочитать” 
участок текста, а затем по результату чтения 
классифицировать следующий токен

Как устроены языковые модели



Как устроены языковые модели

● Серия моделей 
GPT (generative 
pretrained 
transformer) – это 
декодировщик от 
трансформера, 
который как раз и 
предсказывает 
токены

● Encoder-decoder 
attention там уже 
нет, потому что нет 
кодировщика



BERT и GPT
● Оказалось, что 

кодировщик и 
декодировщик 
могут быть 
очень 
полезны и по 
отдельности: 
семейства 
BERT и GPT

Проблема: LLM всего лишь 

предсказывает токены



● Куда пришли языковые модели сейчас

● Как дообучать большие языковые 
модели (fine-tuning)

● Как увеличить длину контекста

● Как расширить модель поиском (RAG)

● Как научить модель думать (reasoning)

● Пример другой идеи: сети Колмогорова-
Арнольда (optional)

Наш план



Безграничный простор для научно-
фантастического жанра открывается только у 
нас, в СССР, в стране реализованных "утопий"... 
Масштабы нашего строительства воистину 
грандиозны. Эти масштабы растут с каждым 
годом, с каждой пятилеткой. Им нет и не может 
быть границ.

Александр Беляев.
Застрельщики новых открытий

3. Масштабирование и прогресс



● ChatGPT 
начинается с 
GPT-3, которая 
учится только 
предсказывать 
токены

● Затем – 
fine-tuning через 
RLHF 
(reinforcement 
learning from 
human feedback)

От GPT к ChatGPT



Stable Diffusion и другие

● В то же время появляются и хорошие text-to-image модели: DALL-E, затем 
Stable Diffusion, Midjourney, DALL-E 2, потом DALL-E 3, Flux, Imogen…

● Работают, обучая порождающую
модель (диффузионную, например)
в латентном пространстве
автокодировщика картинок
(VQ-VAE, VQ-GAN), а тексты туда
отображает
трансформер

● Не будем
углубляться…



GPT-4

● GPT-4 была заявлена как 
мультимодальная модель, 
она может обрабатывать 
картинки

● Объявлена OpenAI 14 
марта 2023 г., в тот же 
день, когда Antropic 
объявил Claude, а Google 
сделал презентацию о 
встраивании LLM в свои 
инструменты



● Возможности GPT-4 сразу же были неплохо изучены, и они поражали

● “Sparks of Artificial General Intelligence: Early experiments with GPT-4”

GPT-4

https://arxiv.org/abs/2303.12712


● Возможности GPT-4 сразу же были неплохо изучены, и они поражали

● “Sparks of Artificial General Intelligence: Early experiments with GPT-4”

GPT-4

https://arxiv.org/abs/2303.12712


● Возможности GPT-4 сразу же были неплохо изучены, и они поражали

● “Sparks of Artificial General Intelligence: Early experiments with GPT-4”

GPT-4

Пока так, и что такое GPT-5, уже не 

совсем ясно, но всё-таки :)

27 февраля 2025

https://arxiv.org/abs/2303.12712


● В сентябре 2024 OpenAI выпустил семейство 
моделей o1; сначала o1-preview (OpenAI, September 
12, 2024), сейчас есть o1-mini, o1-pro, o3-mini[-high]...

● Законы масштабирования ML-моделей выполняются 
на удивление точно (Kaplan et al., 2020)

Семейство o1: scaling laws

https://openai.com/index/learning-to-reason-with-llms/
https://openai.com/index/learning-to-reason-with-llms/
https://arxiv.org/abs/2001.08361


Situational Awareness
● Леопольд Ашенбреннер, бывший 

сотрудник OpenAI, в июне выпустил 
книгу (Aschenbrenner, 2024)

● Предсказания в основном на основе 
продолжения трендов, но что если 
они продолжатся?..

https://situational-awareness.ai/


Situational Awareness
● Графики Ашенбреннера



● А семейство o1 открывает 
фактически новый способ 
масштабировать модели, 
которого раньше не было

● Reasoning models (o1, 
DeepSeek-R1, Gemini 2.0, 
Claude 3.7 Thinking) могут 
“обдумывать” заданный 
вопрос и масштабироваться с 
test-time compute

Семейство моделей o1



● Это приводит к большому 
скачку в качестве везде, 
где нужна логика, выводы, 
последовательные 
рассуждения…

● GPQA Diamond (Rein et al., 
2023), например, это не 
школьный экзамен, а куда 
более интересные 
вопросы

● И это на основе GPT-4, а 
можно будет подставить и 
GPT-5, когда она появится

Семейство моделей o1

https://arxiv.org/abs/2311.12022
https://arxiv.org/abs/2311.12022


Situational Awareness vs o1-preview
● Это новая кривая масштабирования или часть алгоритмического

прогресса? Наверное, это не 
так уж важно



Алгоритмический прогресс: NanoGPT
● NanoGPT: хороший пример 

алгоритмического прогресса

● В мае 2024 Андрей Карпатый 
опубликовал llm.c – 
репликацию GPT-2 (small, 
124M весов) за 90 минут на 
кластере 8xH100; это было 
круто и неожиданно

● Люди сделали из этого 
leaderboard, и 1 февраля 2025-
го рекорд достижения того же 
уровня validation loss на том 
же железе и датасете 
составил… три минуты

https://github.com/KellerJordan/modded-nanogpt
https://github.com/karpathy/llm.c/discussions/481
https://github.com/karpathy/llm.c/discussions/481


Предостережение о бенчмарках
● Новые модели (особенно маленькие) бывают 

хороши в тестах, но не в реальной работе 
(QwQ-32B, 6 марта 2025)

https://qwenlm.github.io/blog/qwq-32b/


Предостережение о бенчмарках
● Например, Chatbot Arena – это крутая идея, до 

сих пор что-то показывает, но насыщается, и не 
факт что полезна для реального выбора

https://lmarena.ai/


● Есть и другие хорошие LLM

Не только OpenAI



● И они очень быстро стали “рассуждающими”

Не только OpenAI



● AlphaFold от DeepMind уже 
сейчас может произвести 
революцию в медицине

● AlphaFold 3 (Google, May 2024)

И не только LLM

https://blog.google/technology/ai/google-deepmind-isomorphic-alphafold-3-ai-model/


Кстати, об AlphaFold и DeepMind в целом



Я не знаю, до чего достигнем мы; говорят, что 
каждый век имеет своеобразную поэзию. И, 
действительно, мудрено отделаться от 
принятых, унаследованных привычек, 
направлений, манеры выражаться. Но всё же 
точки зрения давно стали меняться, а с ними и 
впечатление окружающего мира стало иначе 
отражаться в понимании.

Николай Огарёв. С утра до ночи

4. Примеры возможностей



● Работа математика – это 
интересный случай, который 
всегда оставался для меня 
загадкой

● В математической логике 
давно развиваются методы 
автоматического 
доказательства 
теорем, но они 
так ни к чему 
выдающемуся
и не привели…

LLM для математики



● Но успех, кажется, 
придёт со стороны 
LLM, которые 
ничего формально 
выводить в 
системах 
доказательств не 
умеют (как и 
живые математики, 
впрочем)…

● Minerva (Lewkowycz 
et al., 2022)

LLM для математики

https://arxiv.org/abs/2206.14858
https://arxiv.org/abs/2206.14858


● ToRA 
(tool-integrated 
reasoning agent; 
Gou et al., Sep 
29, 2023) уже 
делала 
tool-assisted 
математические 
рассуждения

LLM для математики

https://arxiv.org/abs/2309.17452
https://arxiv.org/abs/2309.17452


● С другой стороны, 
машинное обучение 
может помочь 
формулировать 
гипотезы

● Например, вот 
работа от DeepMind, 
где ML помогает 
искать отношения 
между 
математическими 
объектами (Davies 
et al., 2021)

LLM для математики

https://www.nature.com/articles/s41586-021-04086-x
https://www.nature.com/articles/s41586-021-04086-x


● Romera-Paredes 
et al. (December 
2023): DeepMind’s 
FunSearch proves 
new bounds for 
the cap set 
problem

LLM для математики

● Это почти “перебор случаев”, 
но очень направленный 
и в виде функций

https://www.nature.com/articles/s41586-023-06924-6?error=cookies_not_supported&code=c8d1cf21-a517-4260-99d4-1dfcdcc43680
https://www.nature.com/articles/s41586-023-06924-6?error=cookies_not_supported&code=c8d1cf21-a517-4260-99d4-1dfcdcc43680
https://www.nature.com/articles/s41586-023-06924-6?error=cookies_not_supported&code=c8d1cf21-a517-4260-99d4-1dfcdcc43680


● Gemini 1.5 Pro 
(Gemini Team, 
2024) решал 
олимпиадные 
задачки ещё 
лучше

● Но кажется, 
что тут 
должны 
“решать” 
reasoning 
models?..

LLM для математики

https://arxiv.org/abs/2403.05530
https://arxiv.org/abs/2403.05530


● Безусловно, так и есть! MATH – 
это датасет с примерно такими 
задачами (Hendrycks et al., 2021):

LLM для математики

https://arxiv.org/abs/2103.03874v2


● А вот FrontierMATH 
(Glazer et al., 2024) 
— это пока совсем 
другое дело…

● В нём задачи с 
решениями, но 
очень непростые и 
относительно 
новые

FrontierMATH

https://arxiv.org/abs/2411.04872


● А вот FrontierMATH 
(Glazer et al., 2024) 
— это пока совсем 
другое дело…

● В нём задачи с 
решениями, но 
очень непростые и 
относительно 
новые

FrontierMATH

…и ещё столько же дальше

https://arxiv.org/abs/2411.04872


● А вот FrontierMATH 
(Glazer et al., 2024) 
— это пока совсем 
другое дело…

● И здесь 
результаты LLM 
пока невысоки — 
но они не равны 
нулю! Это 
довольно круто

● Впрочем…

FrontierMATH

https://arxiv.org/abs/2411.04872


● А вот FrontierMATH 
(Glazer et al., 2024) 
— это пока совсем 
другое дело…

● И здесь 
результаты LLM 
пока невысоки — 
но они не равны 
нулю! Это 
довольно круто

● Впрочем…

FrontierMATH

o3 уже решает 25%? 

Здесь пока не до конца 

ясно, но всё-таки…

https://arxiv.org/abs/2411.04872


LLM для математики ● А что в других науках?



● Я раньше 
говорил, что 
с роботикой 
всё не так 
радужно

● Но вот 
Eureka (Ma 
et al., Oct 19, 
2023)

● Интересная 
автомати- 
зация RL 
через LLM

Пример из октября 2023-го: роботика

https://arxiv.org/abs/2310.12931
https://arxiv.org/abs/2310.12931
https://arxiv.org/abs/2310.12931


● Прямо сейчас одни 
роботы от DeepMind 
завязывают руками 
шнурки и ремонтируют 
других роботов (ALOHA 
Unleashed, DeepMind, 
September 2024), а 
другие обучаются по 
нескольким примерам 
через виртуальный 
симулятор (Bauza et al., 
September 2024)

Пример из октября 2024-го: роботика

https://aloha-unleashed.github.io/assets/aloha_unleashed.pdf
https://aloha-unleashed.github.io/assets/aloha_unleashed.pdf
https://arxiv.org/abs/2409.06613
https://arxiv.org/abs/2409.06613


● Последняя новость – Gemini 
Robotics (March 12, 2025, 
статья)

● Это так называемая 
vision-language-action (VLA) 
model на основе Gemini 2.0, в 
которую физические 
действия добавлены как 
новая модальность выхода

● И ещё Gemini Robotics-ER 
(embedded reasoning)

Роботика сейчас: Gemini Robotics

https://deepmind.google/discover/blog/gemini-robotics-brings-ai-into-the-physical-world/
https://storage.googleapis.com/deepmind-media/gemini-robotics/gemini_robotics_report.pdf


Роботика сейчас: Gemini Robotics
● Особых 

подробностей 
нет, в статье в 
основном 
результаты, 
но 
результаты 
хорошие



Роботика сейчас: Gemini Robotics
● Gemini 

Robotics 
может 
управлять 
разными 
типами 
роботов



Роботика сейчас: Gemini Robotics
● Gemini 

Robotics-ER 
делает 
хороший 
spatial 
reasoning, это 
vision-
language 
model



Роботика сейчас: Gemini Robotics
● Суммарно, например, может рассуждать о реальном мире (embodied QA)



● Humanity’s Last Exam (Phan et al., 2025) — очень 
сложный датасет с разнообразными задачами 
(я туда подавал сложные вопросы ЧГК, но они 
оказались слишком простыми)

● Вопросы не обязательно на фронтире науки, но 
они точно не решались LLM, существовавшими 
в конце 2024 года

Humanity’s Last Exam

https://arxiv.org/abs/2501.14249


● Humanity’s Last Exam (Phan et al., 2025) — 
очень сложный датасет

● И действительно, LLM справляются с 
ним плохо…

Humanity’s Last Exam

https://arxiv.org/abs/2501.14249


● Humanity’s Last Exam (Phan et al., 2025) — 
очень сложный датасет

● И действительно, LLM справляются с 
ним плохо…

● …но, кажется, начинают справляться 
лучше

● А что это за deep research такой?

Humanity’s Last Exam

https://arxiv.org/abs/2501.14249


● Deep Research – LLM-based 
агент, который может 
полчаса гуглить и 
компилировать много 
разных источников в один 
полновесный отчёт, часто на 
десятках страниц, со 
ссылками на источники

● Пример

OpenAI Deep Research

https://chatgpt.com/share/67d159ce-884c-8004-a7a1-5b24f80a75e1


● Deep Research – LLM-based 
агент, который может 
полчаса гуглить и 
компилировать много 
разных источников в один 
полновесный отчёт, часто на 
десятках страниц, со 
ссылками на источники

● Пример

OpenAI Deep Research

…далее идут 12 страниц шрифтом в 11pt…

https://chatgpt.com/share/67d159ce-884c-8004-a7a1-5b24f80a75e1


● Deep Research – LLM-based 
агент, который может 
полчаса гуглить и 
компилировать много 
разных источников в один 
полновесный отчёт, часто на 
десятках страниц, со 
ссылками на источники

● Пример

OpenAI Deep Research

…и ещё 13 ссылок на свежие статьи

https://chatgpt.com/share/67d159ce-884c-8004-a7a1-5b24f80a75e1


● Deep Research – LLM-based 
агент, который может 
полчаса гуглить и 
компилировать много 
разных источников в один 
полновесный отчёт, часто на 
десятках страниц, со 
ссылками на источники

● Пример

OpenAI Deep Research

…и ещё 13 ссылок на свежие статьи

То есть уже сейчас можно писать 

обзоры на любую тему 

автоматически?..

https://chatgpt.com/share/67d159ce-884c-8004-a7a1-5b24f80a75e1


● Люди давно пробуют – AutoSurvey (Wang et al., June 2024) уже был неплох

AutoSurvey

https://arxiv.org/abs/2406.10252v2


SurveyX ● SurveyX (Liang et al., Feb 20, 2025) ещё лучше

https://arxiv.org/abs/2502.14776


SurveyX
● SurveyX (Liang et al., Feb 20, 2025) 

подбирается к человеческому уровню 
даже на базе GPT-4o

● А что будет с o1-pro, GPT-4.5, а ещё что 
будет, когда GPT-4.5 совместится с 
reasoning?..

https://arxiv.org/abs/2502.14776


SurveyX
● Примеры SurveyX действительно хороши (хоть и со 

странными багами)

http://www.surveyx.cn/


SurveyX
● Примеры SurveyX действительно хороши (хоть и со 

странными багами)

Ну хорошо, мы знаем, что LLM 

умеют читать и суммаризировать. 

А что насчёт original research?

http://www.surveyx.cn/


● Google Co-Scientist (Gottweis et al., Feb 19, 
2025): мультиагентная система для 
помощи живым учёным на всех уровнях

● Состоит из нескольких агентов на основе 
Gemini 2.0: Generation, Reflection, Ranking, 
Evolution, Proximity, Meta-review

● В целом структура выглядит абсолютно 
естественно, подобные работы уже были

Google Co-Scientist

https://research.google/blog/accelerating-scientific-breakthroughs-with-an-ai-co-scientist/
https://research.google/blog/accelerating-scientific-breakthroughs-with-an-ai-co-scientist/


Google Co-Scientist



Google Co-Scientist
● Разница в 

том, что 
Co-Scientist, 
по всей 
видимости, 
и правда 
работает

● В том 
числе 
благодаря 
рассужда-
ющим 
моделям



Google Co-Scientist
● Пока главный пример – от 

Jose Penades, микробиолога 
из Imperial College London

● Он задал Co-Scientist’у 
вопрос, на который знал 
ответ, но ответ ещё не был 
опубликован

● И система выдала 
правильный ответ первым, 
а ещё дала несколько 
других интересных идей

● В этом примере не всё так 
просто, конечно



Google Co-Scientist
● Да и оценки, которыми хвастается сам 

Google, не так уж убедительны

● Но пример всё равно впечатляет



● AI researcher (Lu et al., August 12, 2024): система (которую вы можете сами 
установить) ходит к нескольким API (LLM, Semantic Scholar), умеет 
использовать информацию и ресурсы компьютера (сохранять веса
моделей) и самостоятельно 
писать и запускать
код экспериментов

● Статьи пока не 
гениальные, но когда
они получаются 
автоматически… и, 
опять же, даже
o1 наверняка это 
значительно улучшит 

Пример из августа 2024-го
Это мой слайд из 

ноября 2024

https://arxiv.org/abs/2408.06292
https://github.com/SakanaAI/AI-Scientist?tab=readme-ov-file
https://github.com/SakanaAI/AI-Scientist?tab=readme-ov-file


● Guess what? Получилось! Пока не знаем точно как, но получилось
● AI Scientist-v2 (Sakana AI, 12 марта 2025) смогла написать статью, 

которая прошла на ICLR 2025 Workshop “I Can't Believe It's Not 
Better: Challenges in Applied Deep Learning”!

● Задали тему, написали 
несколько статей 
полностью автономно,
end-to-end, выбрали 
три лучших, подали 
на workshop – и вот
результаты:

AI Scientist-v2

https://sakana.ai/ai-scientist-first-publication/
https://sites.google.com/view/icbinb-2025
https://sites.google.com/view/icbinb-2025


● Это, видимо, 
первая по-
настоящему 
полностью 
автоматически 
порождённая 
статья, 
прошедшая 
серьёзный peer 
review и принятая 
в хорошее место

AI Scientist-v2



● Это, видимо, 
первая по-
настоящему 
полностью 
автоматически 
порождённая 
статья, 
прошедшая 
серьёзный peer 
review и принятая 
в хорошее место

AI Scientist-v2

Моё личное предсказание – 

скептики скажут: “н
ууу, это 

инкрементальный прогресс, 

ничего гениального, да и вообще 

всего лишь workshop, всё не то, 

nothing to see here…”



● А что на самом деле, без лишнего скептицизма и шапкозакидательства? 
Научный поиск – это тоже оптимизационный процесс; где мы сейчас?

Уровни креативности



Задача состоит в том, чтобы учиться. 
Понятно, что это лишь одно слово. Оно не 
даёт еще ответа на главные и самые 
существенные вопросы, – чему учиться и 
как учиться?

Владимир Ленин
Задачи союзов молодёжи

5. Дообучение LLM



● Смысл дообучения в том, чтобы в качество 
работы большой предобученной модели 
добавить “вишенку на торте”, обучая на 
относительно маленьком датасете (и, 
возможно, относительно маленькую часть 
модели)

● Здесь три главных вопроса:

○ откуда возьмётся датасет для 
дообучения

○ какую часть дообучать

○ как именно дообучать

Что такое fine-tuning



● Обучение с подкреплением – это раздел ML, в котором агент “живёт” в 
окружающей среде и собирает датасет для обучения по ходу дела:

● RLHF – это применение RL для дообучения LLM, в котором окружающей 
средой выступают люди:

RLHF



● Общая схема (Stiennon et al., 2020)
RLHF

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2020/file/1f89885d556929e98d3ef9b86448f951-Paper.pdf


● Общая схема (Ouyang et al., 2022)
RLHF

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2022/file/b1efde53be364a73914f58805a001731-Paper-Conference.pdf


RLHF

Это дало InstructGPT, а из 

него получился ChatGPT, и 

всё заверте…

● Общая схема (Ouyang et al., 2022)

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2022/file/b1efde53be364a73914f58805a001731-Paper-Conference.pdf


LoRA и другие адаптеры
● Другой подход к fine-tuning — добавить маленький кусочек (адаптер) к 

большой модели и обучить только его; это может быть параллельная 
маленькая нейросеть с residual connection, но часто такие адаптеры 
основаны на низкоранговых приближениях (LoRA – Low-Rank Adaptation)



LoRA и другие адаптеры
● Может 

быть много 
адаптеров 
для одной 
модели, 
хранить 
надо 
только их



● Основная проблема в LoRA – как выбрать ранг k:

○ adaptive low-rank adaptation (AdaLoRA; Zhang et al., 2023) параметризует ΔW как настоящее 
сингулярное разложение, ΔW = PΛQ, где P∈ℝN⨉k и Q∈ℝk⨉M  ортогональные, и 
Λ = diag(λ1, λ2, …, λk); тогда можно посмотреть на модули сингулярных чисел |λi|

○ sparse low-rank adaptation (SoRA; Ding et al., 2023) замечает, что Λ – это “фильтр” для строк и 
столбцов A и B, и можно это явно попробовать записать: 

○ allocating low-rank adaptation (ALoRA; Liu et al., 2024) не делает полноценное SVD, но 
добавляет диагональную Λ между A и B и отдельно оценивает важности отдельных рангов

○ dynamic search-free low-rank adaptation (DyLoRA; Valipour et al., 2023) 
сэмплирует ранг k на каждом шаге и обучает сразу обрезанные
версии A и B

LoRA и другие адаптеры

https://arxiv.org/abs/2303.10512
https://openreview.net/forum?id=jxgz7FEqWq
https://aclanthology.org/2024.naacl-long.35/
https://aclanthology.org/2023.eacl-main.239/


● Основная проблема в LoRA – как выбрать ранг k:

○ weight-decomposed low-rank adaptation (DoRA; Liu et al., 2024) раскладывает предобученные 
веса на модуль и направление, W = ǁWǁ · ( W / ǁWǁ ), и обучает их отдельно

LoRA и другие адаптеры

https://arxiv.org/abs/2402.09353


● Наконец, можно просто собрать датасет из того, что нам нужно, и 
дообучиться на нём; это называют instruction tuning (Zhang et al., 2024)

Instruction Tuning

https://arxiv.org/abs/2308.10792


● Само дообучение здесь обычно тривиально, делается как всегда

● Интересный вопрос – откуда взять данные?

Instruction Tuning



● Само дообучение здесь обычно тривиально, делается как всегда

● Интересный вопрос – откуда взять данные? Есть несколько подходов:

Instruction Tuning



Датасеты с запросами для лучшего обобщения
● P3 (Public Pool of Prompts; Sanh et al., 2022):

https://openreview.net/forum?id=9Vrb9D0WI4


Датасеты с запросами для лучшего обобщения
● Natural Instructions 

(Mishra et al., 2022)

● Super-Natural Instructions 
(Wang et al., 2022)

● В целом суть в том, 
чтобы улучшить 
здравый смысл 
моделей, дообучая их 
разумными вопросами 
на понимание

https://aclanthology.org/2022.acl-long.244/
https://aclanthology.org/2022.emnlp-main.340/


Синтетические данные через дистилляцию
● Можно попросить сильную LLM создать данные для обучения слабой 

(меньшего размера); так получилась, например, Alpaca (Taori et al., 2023)

● А потом и Vicuna 
(Chiang et al., 2023), 
и многое другое 
(обзор Liu et al., 
2024)

https://crfm.stanford.edu/2023/03/13/alpaca.html
https://lmsys.org/blog/2023-03-30-vicuna/
https://arxiv.org/abs/2404.07503
https://arxiv.org/abs/2404.07503


Синтетические данные через дистилляцию
● TAPIR (Task-Aware 

Curriculum Planning 
for Instruction 
Refinement; Yue et al., 
2024): можно 
попросить сильную 
LLM делать 
сбалансированные 
задачи 
возрастающей 
сложности — 
curriculum learning

● А потом и Vicuna 
(Chiang et al., 2023), 
и многое другое 
(обзор Liu et al., 
2024)

https://arxiv.org/abs/2405.13448
https://arxiv.org/abs/2405.13448
https://lmsys.org/blog/2023-03-30-vicuna/
https://arxiv.org/abs/2404.07503
https://arxiv.org/abs/2404.07503


Bootstrapping: как обучить самого себя
● Self-Instruct (Wang et al., 2023): LLM сама порождает инструкции, затем 

примеры, затем fine-tuning; но (почему-то) не рекурсивно

https://aclanthology.org/2023.acl-long.754/


Bootstrapping: как обучить самого себя
● Рекурсивно, например, в Reinforced Self-Training от DeepMind (Gulcehre et al., 

2023): на шаге Grow порождаем датасет, затем обучаем на шаге Improve

https://arxiv.org/abs/2308.08998
https://arxiv.org/abs/2308.08998


Bootstrapping: как обучить самого себя
● Self-Taught Reasoner (STAR; Zelikman et al., 2022): порождаем объяснения вроде “think 

step by step”, фильтруем, дообучаем

● Self-Taught Optimizer (STOP; Zelikman et al., 2024): следующий мета-шаг, давайте 
улучшать программу, которая пишет программу

https://openreview.net/forum?id=_3ELRdg2sgI
https://arxiv.org/abs/2310.02304


Bootstrapping: как обучить самого себя
● Насколько возможно так обучить 

последовательно всё более и более мощные 
модели?

● Есть мнение, что AI slop заполнит интернет (то 
есть обучающую выборку), и всё станет хуже, 
модели будут обучаться на ерунде, которую 
будет трудно отфильтровать

● А есть мнение, что bootstrap может и сработать

● Вернёмся к этому, когда будем обсуждать 
рассуждающие модели…



Выводы
● Есть много методов дообучения:

○ маленькие адаптеры, например LoRA
○ instruction tuning
○ дообучение на синтетических данных
○ …

● Вести эти исследования можно и нужно, 
несмотря на то, что мы с вами не можем строить 
новые frontier модели — но дообучать можем, и 
есть открытые модели (Llama, DeepSeek)

● В каком ещё направлении можно улучшать LLM?



Большая библиотека скорее рассеивает, 
чем поучает читателя. Гораздо лучше 
ограничиться несколькими авторами, чем 
необдуманно читать многих.

Луций Анней Сенека

6. Расширение длины контекста



● Longformer (Beltagy et al., 2020): давайте расширим скользящее окно при 
помощи нескольких трюков (см. ниже)

● Dilated attention (как dilated convolutions) + несколько выборочных токенов 
с global attention (как токен [CLS] в обычной практике)

Longformer

https://arxiv.org/abs/2004.05150


● Sparse Transformers (Child et al., 2019): внимание 
обычно разрежено и так, давайте это 
зафиксируем и потребуем

Sparse Transformers

https://arxiv.org/abs/1904.10509


● Big Bird (Zaheer et al., 2020): те же трюки плюс ещё несколько случайных 
позиций для весов внимания, которые добавляют выразительности

● Они рассматривают внимание как случайный граф и используют модель 
Watts–Strogatz с хорошим балансом между длиной кратчайших путей и 
локальным контекстом

Big Bird

https://arxiv.org/abs/2007.14062


● Низкоранговые разложения – главный инструмент в рекомендательных 
системах и многих других областях

● Если нужно сократить размерность у матрицы, SVD – часто хорошая идея

Низкоранговые разложения



● Linformer (Wang et al, 2020): заметим, что на практике матрицы внимания 
действительно имеют малый ранг

Linformer



● Это можно 
использо- 
вать в 
конструкции 
матриц 
весов:

Linformer



● Recurrent Memory 
Transformer (Bulatov, 
Kuratov, Burtsev, 2022): 
можно попробовать и 
напрямую добавить в уже 
готовый трансформер 
рекуррентное скрытое 
состояние; здесь нужен 
только небольшой 
fine-tuning предобученного 
трансформера

Возвращение рекуррентных сетей

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2022/hash/47e288629a6996a17ce50b90a056a0e1-Abstract-Conference.html
https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2022/hash/47e288629a6996a17ce50b90a056a0e1-Abstract-Conference.html


● А можно применить kernel trick: Linear 
Transformer (Katharopoulos et al., 2020)

● Обычное self-attention:

● А можно сделать что-то вроде ядра:

Linear Transformer

https://arxiv.org/abs/2006.16236


● На что это похоже? Да на рекуррентные сети, те 
самые, которых трансформеры вроде как 
уверенно победили

● Линейный трансформер можно представить как 
RNN с матричным скрытым состоянием:

Возвращение рекуррентных сетей



● На что это похоже? Да на рекуррентные сети, те 
самые, которых трансформеры вроде как 
уверенно победили

● Линейный трансформер можно представить как 
RNN с матричным скрытым состоянием:

Возвращение рекуррентных сетей

● Более того, можно 
взять ɸ=id и 
выбросить 
знаменатель:



● И получается целая россыпь рекуррентных 
вариантов (Yang et al., Aug 2024):

Возвращение рекуррентных сетей

https://arxiv.org/abs/2406.06484


● Например, Mamba-2 (Dao, Gu, 2024): Transformers are State-Space Models

● Сейчас не будем углубляться в это, но это очень интересное направление, 
которое сейчас активно разрабатывается

Возвращение рекуррентных сетей

https://proceedings.mlr.press/v235/dao24a.html


● Расширение контекста – это важное направление, и здесь внезапно снова 
появляются и рекуррентные сети, и SVD, и SSM, и много других идей

● Думаю, что здесь последнее слово ещё далеко не сказано… но есть и 
способ обрабатывать много внешней информации, не расширяя контекст

Выводы



Я ищу таких,как я,
Сумасшедших и смешных,
сумасшедших и больных
А когда я их найду –
Мы уйдём отсюда прочь,
мы уйдём отсюда в ночь –
мы уйдём из зоопарка!

Егор Летов. Зоопарк

7. Retrieval-Augmented Generation



Что такое RAG
● LLM – 

большие 
модели, и 
они знают 
много

● Но не всё, 
и по 
опреде- 
лению 
многого 
знать не 
могут



Что такое RAG

● Предположим, что мы хотим дать модели возможность искать ответ

● Это приводит к примерно такой схеме, и нам нужно её чем-то наполнить:



Что такое RAG
● Пример



Примеры простых применений RAG

● Yue et al. (2023): DISC-LawLLM, RAG для юридических услуг, который умеет 
искать и читать законы и прецеденты

● Xiong et al. (2024): Medical Information Retrieval-Augmented Generation 
Evaluation (MIRAGE) ищет медицинские статьи и отчёты об исследованиях

● Balaguer et al. (2024): сравнение разных RAG и LLM fine-tuning подходов к 
сельскому хозяйству, где нужно читать много документов и отвечать на 
вопросы вроде “What is the best time to plant trees and shrubs in Arkansas?”

● Suresh et al. (2024): пример конкретного решения на
основе RAG – работа с документами о БАК

https://arxiv.org/abs/2309.11325
https://arxiv.org/abs/2402.13178v2
https://arxiv.org/abs/2401.08406
https://arxiv.org/abs/2403.15729


Agentic RAG ● Первое направление: давайте 
сделаем RAG более 
“агентным”, разрешим модели 
активно и итеративно 
переформулировать запросы



Agentic RAG
● Shao et al. 

(2023): 
исполь-
зуем 
выход 
одного 
раунда 
RAG как 
вход для 
следую-
щего 
раунда

https://arxiv.org/abs/2309.11325
https://arxiv.org/abs/2309.11325


Self-RAG (Self-Reflective RAG; Asai et al., 2023)
● Asai et al. (2023): 

○ выясним, нужен ли 
поиск; если да, 
породим токен поиска

○ оценим релевантность 
результатов выдачи

○ породим ответы по 
каждому выданному 
документу и 
покритикуем их;

○ выберем лучший, 
добавим его к запросу 
и повторим

https://arxiv.org/abs/2309.11325


CRAG (Yan et al., 2024)
● Yan et al. (2024): отдельный оценщик выданных документов

https://arxiv.org/abs/2401.15884


Adaptive RAG (Jeong et al., 2024)

● Adaptive RAG (Jeong et al., 2024): обучает дополнительный классификатор, 
который выбирает правильный подход – нужен ли RAG вообще, нужно ли 
запускать его один раз или итеративно много раз

● Но рекурсивный перезапуск – это только одно направление улучшений 
для RAG; давайте рассмотрим другие…

https://arxiv.org/abs/2403.14403


Переранжирование

● Умное переранжирование результатов выдачи (Gao et al., 2023, 
Blagojevich, 2023); это, кстати, и наоборот работает: LLM может улучшать 
поиск, помогая переранжировать (Ma et al., 2023, Peng et al., 2023)

● Ke et al. (2024): отдельная
sequence-to-sequence 
модель, которая
выбирает из документов
конкретные части, более
интересные для LLM

https://arxiv.org/abs/2303.14524
https://towardsdatascience.com/enhancing-rag-pipelines-in-haystack-45f14e2bc9f5
https://openreview.net/forum?id=LUDljw5VVD
https://arxiv.org/abs/2311.03758
https://aclanthology.org/2024.acl-long.562/


Иерархия суммаризации
● Есть ряд иерархических подходов; например, RAPTOR (Recursive 

Abstractive Processing for Tree-Organized Retrieval; Sarthi et al., 2024)

● LLM используется для того, чтобы рекурсивно суммаризировать длинные 
тексты (а потом наборы аннотаций и так далее)

https://openreview.net/forum?id=GN921JHCRw


Иерархия суммаризации
● А потом сам поиск можно запускать на этом дереве аннотаций, выдавая 

более глобальный контекст для LLM (который сам по себе не влез бы)



Speculative RAG (Wang et al., 2024)
● Wang et al. 

(2024): 
“Specialist 
LLM” отвечает 
на вопросы по 
документам, 
“Generalist 
LLM” 
обобщает 
черновики от 
specialist LLMs

https://arxiv.org/abs/2407.08223
https://arxiv.org/abs/2407.08223


От RAG к ReALM
● Связанный подход — R[e]ALM (Retrieval-Augmented Language Model; Guu et al., 

2020): можно вставить поиск прямо в предсказание токенов; это тоже 
продолжается, но не будем сейчас (Borgeaud et al., 2022, Lin et al., 2024)

https://arxiv.org/abs/2002.08909
https://arxiv.org/abs/2002.08909
https://proceedings.mlr.press/v162/borgeaud22a.html
https://openreview.net/forum?id=22OTbutug9


Проблемы RAG
● Lost in the Middle (Liu et al., 2024)

https://aclanthology.org/2024.tacl-1.9/


Проблемы RAG
● А главное – полученные знания неструктурированы, и задачи типа “иголка в стоге 

сена” здесь не помогут, они не про творческую обработку выдачи поиска



Графы знаний и RAG
● Графы знаний (knowledge graphs) кажутся мне недооценёнными; это хорошо 

развитая область (Hogan et al., 2022; Ji et al., 2021; Heist et al., 2020; Yan et al., 2018), 
но кажется, что их можно было бы использовать чаще

https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-031-01918-0
https://ieeexplore.ieee.org/document/9416312/
https://arxiv.org/abs/2003.00719
https://link.springer.com/article/10.1007/s11704-016-5228-9


Графы знаний и RAG
● Wang et al. (2023): 

chain-of-knowledge prompting

https://arxiv.org/abs/2306.06427


Графы знаний и RAG
● Peng et al. (2024): если 

искать структурированные триплеты, 
ответы становятся точнее

https://arxiv.org/abs/2408.08921v1


Графы знаний и RAG
● Luo et al. (2024): reasoning on 

graphs (RoG)

https://openreview.net/forum?id=ZGNWW7xZ6Q


Графы знаний и RAG
● Luo et al. (2024): reasoning on 

graphs (RoG)

https://openreview.net/forum?id=ZGNWW7xZ6Q


RAG: итоги
● Никакого контекста не хватит на весь интернет, искать 

всё равно будет нужно

● RAG — одно из главных направлений использования 
инструментов для LLM (есть и другие), важное 
направление для дальнейших улучшений

● Есть много разных подходов, в том числе очень 
простые: In-context RALM (Ram et al., 2023) просто берёт 
все найденные документы и добавляет их к запросу для 
LLM, и тоже всё работает

https://aclanthology.org/2023.tacl-1.75/


Напрасны все предсказания, все рассуждения о 
том, что с вами может быть, когда вы под 
властию вашей страсти: увлечение сердца 
перемогает все красноречивые речи. Нам нужна 
другая воля, и она тогда только придёт, когда 
наше коварство нас порядком накажет… и мы 
почувствуем в том для себя ущерб, что мы… 
оставили Бога. Тогда только страх Божий к нам 
возвратится.

Авдотья Глинка. Подневные рассуждения

8. Рассуждающие сети



Chain of Thought
● Wei et al., 2022: ещё на этапе few-shot prompting люди заметили, что если давать 

модели более
подробные
примеры, то
качество 
ответов
в итоге
вырастет

https://arxiv.org/abs/2201.11903


Let’s think step by step
● Kojima et al. (2022): помогает даже просто добавить “Let’s think step by step”!

https://arxiv.org/abs/2205.11916


От Chain-of-Thought к Graph-of-Thought
● Wang et al. (2022): Chain-of-Thought with Self-Consistency (CoT-SC)

https://arxiv.org/abs/2203.11171


От Chain-of-Thought к Graph-of-Thought
● Long (May 15, 2023): Tree-of-Thought через контроллер с откатом по дереву

https://arxiv.org/abs/2305.08291


От Chain-of-Thought к Graph-of-Thought
● Yao et al. (May 17, 2023): Tree-of-Thought с голосованием или другим механизмом

https://arxiv.org/abs/2305.10601


От Chain-of-Thought к Graph-of-Thought
● Yao et al. (May 17, 2023): Tree-of-Thought с голосованием или другим механизмом

https://arxiv.org/abs/2305.10601


От Chain-of-Thought к Graph-of-Thought
● Besta et al. (2023): логичный следующий шаг – граф 

операций с возможностью агрегации

https://arxiv.org/abs/2308.09687


От Chain-of-Thought к Graph-of-Thought

● Lei et al. (2023): добавляют узлы, которые обобщают то, чему модель научилась 
из предыдущих узлов, и добавляет результат как условия для дальнейших 
рассуждений

https://arxiv.org/abs/2308.08614


От Chain-of-Thought к Graph-of-Thought
● Zhang et al. (2024): попарные сравнения вместо отдельных контроллеров

https://arxiv.org/abs/2402.06918


● Итого 
полу-
чается 
так



Algorithm-of-Thought
● Sel et al. (2023): Algorithm-of-Thought; каждый узел дерева – шаг в алгоритме, и 

модель порождает следующий шаг по результатам предыдущего

https://arxiv.org/abs/2308.10379


Семейство моделей o1
● Но всё изменилось, когда появилось семейство моделей o1 от OpenAI

● Детали не разглашались, system card говорила так: “The o1 large language model
family is trained with reinforcement learning
to perform complex reasoning”; как это?

https://cdn.openai.com/o1-system-card-20241205.pdf


Process Reward Models
● Uesato et al. (2022): обычно в RL можно награждать только конечный результат; 

но в chain-of-thought мышлении LLM выводит мысли, которые в принципе можно 
оценивать самостоятельно

● Process reward model (PRM) обучается оценивать промежуточные шаги

https://arxiv.org/abs/2211.14275


Process Reward Models
● Lightman et al. 

(OpenAI, 2024): 
Let’s Verify 
Step by Step – 
давайте 
обучим PRM 
выяснять, где 
именно в 
рассуждениях 
ошибка

https://openreview.net/forum?id=v8L0pN6EOi
https://openreview.net/forum?id=v8L0pN6EOi


Process Reward Models
● Lightman et al. 

(OpenAI, 2024): 
Let’s Verify 
Step by Step – 
давайте 
обучим PRM 
выяснять, где 
именно в 
рассуждениях 
ошибка

https://openreview.net/forum?id=v8L0pN6EOi
https://openreview.net/forum?id=v8L0pN6EOi


Process Reward Models
● Xia et al. (2024): 

ReasonEval с тем же 
смыслом

● А что делает o1? 
Неизвестно, и люди 
сразу попытались 
реплицировать

https://arxiv.org/abs/2404.05692


Пример: O1 Journey
● Пример – Generative AI Research Lab (GAIR) из Шанхая; Qin et al. (Oct 2024):

https://arxiv.org/abs/2410.18982


Пример: O1 Journey
● Пример – Generative AI Research Lab (GAIR) из Шанхая; Huang et al. (Nov 2024):

https://arxiv.org/abs/2411.16489v1


Пример: O1 Journey
● Пример – Generative AI Research Lab (GAIR) из Шанхая; Huang et al. (Jan 2025):

https://arxiv.org/abs/2501.06458


Пример: O1 Journey
● Zhang et al. (2024): o1-Coder, добавили PRM и MCTS

https://arxiv.org/abs/2412.00154?utm_source=chatgpt.com


DeepSeek-V3
● А что же делал наш кит в комнате, то есть DeepSeek?

● Сначала DeepSeek-V3; multi-token prediction:



DeepSeek-V3
● А что же делал наш кит в комнате, 

то есть DeepSeek?

● Сначала DeepSeek-V3

● Key-value caching (не будем 
углубляться), mixture-of-experts

● В общем, хорошая современная 
LLM



DeepSeek-R1
● А потом и DeepSeek-R1

● R1-Zero: чистый RL на проверяемых задачах



DeepSeek-R1
● А потом и DeepSeek-R1

● Кстати, в RL у DeepSeek тоже было новшество: GRPO



DeepSeek-R1
● R1: сначала соберём маленький chain-of-thought 

датасет (несколько тысяч примеров) для cold start

● Потом уже RL на полученной модели

● После сходимости RL ещё соберём датасет из 
reasoning traces этой модели, отфильтруем по 
читабельности и каким-то внешним признакам

● Сделаем SFT на этом датасете

● А потом ещё RLHF как обычно поверх



DeepSeek-R1
● Результаты хорошие, и вообще модель получилась хорошая



DeepSeek-R1
● А датасет из 800К reasoning traces, который у них получился, 

можно использовать для дистилляции, тоже очень успешно

● Опять тот же горький урок: distill, baby, distill…



DeepSeek-R1
● Самое, конечно, поразительное во всём этом – это 

реакция рынка :) но это уже другой разговор



s1-32B: distill, baby, distill…
● Mueninghoff et al. (2025): s1-32B, дистилляция на 1000 примеров за $50

● Получились очень хорошие результаты в рассуждениях

https://arxiv.org/abs/2412.00154?utm_source=chatgpt.com


s1-32B: distill, baby, distill…
● Mueninghoff et al. (2025): s1-32B, дистилляция на 1000 примеров за $50

● И очень простые идеи – budget forcing и голосование – отлично работают

https://arxiv.org/abs/2412.00154?utm_source=chatgpt.com


Итоги
● Рассуждающие модели сейчас везде
● Важный вывод из DeepSeek-R1 — то, что там не 

используется: ни PRM, ни MCTS… оказалось, что 
достаточно RL хорошо сложить с SFT и RLHF

● Но что будет дальше?..



[Наука] лишает нас чувства 
почтительности, ибо чтят лишь вещи, на 
которые не смеют поднять глаз. Выводы 
науки – не равносильны ли они 
отрицанию нравственности?

Анри Пуанкаре. Наука и нравственность

9. Сети Колмогорова-Арнольда



Теорема Колмогорова–Арнольда

● 13-я проблема Гильберта: рассмотрим уравнение седьмой степени в 
приведённой форме

● Решение этого уравнения – функция от a, b и c. Можно ли её выразить 
как композицию конечного числа функций от двух переменных?

● Число коэффициентов дальше уже не сократить, поэтому кажется 
логичным, что может быть и нельзя; для алгебраических функций 
проблема до сих пор не решена.

● А вот для непрерывных…



Теорема Колмогорова–Арнольда
● Каждая 

многомерная 
непрерывная 
функция может 
быть 
представлена в 
виде 
суперпозиции 
непрерывных 
функций одной 
переменной (и 
сложения)!



Можно ли построить сеть на этом?
● Было бы интересно 

попробовать построить 
на этом сети — 
одномерную-то функцию 
мы как-нибудь построим

● Есть конструктивное 
доказательство (Sprecher, 
1965; 1972), но есть и 
результаты о том, что 
функции будут плохие 
(Girosi, Poggio, 1989)

https://www.ams.org/journals/tran/1965-115-00/S0002-9947-1965-0210852-X/
https://www.ams.org/journals/tran/1965-115-00/S0002-9947-1965-0210852-X/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0022247X72901291?via%3Dihub
https://ieeexplore.ieee.org/document/6796867


Сплайны
● Поэтому 

конструктивные 
подходы сокращают 
множество функций и 
увеличивают их число 
и/или глубину сети

● Главный инструмент – 
сплайны, гладкие 
кусочно-полиноми- 
альные функции



Сети Колмогорова–Арнольда
● Kolmogorov–Arnold 

networks (KAN; Liu 
et al., 2024)

● Фактически 
обучаемые 
функции 
активации для 
нейронов, и это B-
сплайны

https://arxiv.org/abs/2404.19756
https://arxiv.org/abs/2404.19756


Сети Колмогорова–Арнольда
● Пример: давайте приблизим функцию 

● Возьмём [2, 2, 1] KAN: 



Сети Колмогорова–Арнольда
● После обучения функции получаются такие:



Сети Колмогорова–Арнольда
● Теперь можно заметить, что ɸ1,2 похоже на y2, и зафиксировать:



Сети Колмогорова–Арнольда
● Как видите, изначально KAN – это скорее о том, чтобы вместе с 

человеком найти формулу аппроксимации; Liu et al. рекомендуют так:



FastKAN и ReLU-KAN
● KAN в Liu et al. (2024) работали медленно, в основном из-за сложности 

построения B-сплайнов (de Boor–Cox iteration)

● FastKAN (Li, 2024) — можно заменить B-сплайны на гауссовские RBF и 
получить KAN втрое быстрее без потери качества:

● ReLU-KAN (Qiu et al., 2024) — а можно и заменить на конструкцию из
ReLU, что будет ещё эффективнее, в 5–20 раз быстрее:

https://arxiv.org/abs/2404.19756
https://arxiv.org/abs/2405.06721
https://arxiv.org/abs/2406.02075


FastKAN и ReLU-KAN
● KAN в Liu et al. (2024) работали медленно, в основном из-за сложности 

построения B-сплайнов (de Boor–Cox iteration)

● FastKAN (Li, 2024) — можно заменить B-сплайны на гауссовские RBF и 
получить KAN втрое быстрее без потери качества:

● ReLU-KAN (Qiu et al., 2024) — а можно и заменить на конструкцию из
ReLU, что будет ещё эффективнее, в 5–20 раз быстрее:
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Fast indeed!

https://arxiv.org/abs/2404.19756
https://arxiv.org/abs/2405.06721
https://arxiv.org/abs/2406.02075


KAN сегодня: архитектуры
● Bodner et al. (2024): 

Convolutional KAN, который 
можно приделать сбоку 
обычных архитектур

● Genet et al. (2024): Recurrent 
KAN (RKAN), Temporal KAN 
(TKAN) для обработки 
временных рядов

https://arxiv.org/abs/2406.13155
https://arxiv.org/abs/2405.07344


KAN сегодня: архитектуры
● Yang, Wang (2024): Kolmogorov–Arnold Transformer (KAT); self-attention 

оставим, а MLP в трансформере заменим на KAN

https://arxiv.org/abs/2409.10594


KAN сегодня: применения
● Liu et al. (Aug 2024): KAN 2.0 помогает находить физические законы

https://arxiv.org/abs/2408.10205


KAN сегодня: применения
● Liu et al. (Aug 2024): в целом применения в основном вокруг 

интерпретируемости, KAN может выводить формулы

https://arxiv.org/abs/2408.10205


KAN: выводы
● Интересная тема, всплывшая на поверхность 

в конце апреля 2024 года…

● …и уже превратившаяся в большую область с 
многими разными применениями (МРТ-
снимки, молекулярная динамика, задачи 
оптимального управления и т.д.)

● В основном с упором на интерпретируемость, 
но это тоже важно; отличный пример ещё 
одного “низко висящего плода” в DL

● А что если обучать KAN через LLM?..



Спасибо 
за

внимание!


