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Разработка искусственного интеллекта (ИИ) демонстрирует всё большую
дихотомию между большими языковыми моделями (LLM) и системами фор-
мализованного рассуждения (Reasoning моделями). Эта дивергенция особенно
интересна для психологической науки, поскольку отражает дуализм природы
когнитивных процессов: противопоставление интуитивных связей аналитиче-
скому мышлению [3]. Создавая ИИ, человек моделирует свою когнитивную си-
стему и переосмысляет её через призму созданных моделей. Цель настоящей
статьи – сравнительный анализ архитектур LLM и Reasoning моделей для вы-
явления их соответствий когнитивным процессам человека и формулирования
перспектив взаимодействия человеческого и искусственного интеллекта.Как
уже упоминалось, LLM и Reasoning модели принципиально различаются. LLM,
такие как ChatGPT (OpenAI), Claude (Anthropic) и Grok (xAI), — нейрон-
ные сети, обученные на текстовых корпусах методом предсказания следующе-
го токена [9]. Технология основана на имплицитном статистическом обучении,
при котором система усваивает корреляции без эксплицитного представления
о семантике и грамматике. Можно сказать, что LLM реализуют эмерджент-
ный подход, где знание возникает из обобщения паттернов — аналогично тому,
как сложные репрезентации формируются из множества простых ассоциаций
[5].Напротив, Reasoning модели (IBM Watson for Decision Support, Cyc, Neural
Theorem Provers и др.) интегрируют символические структуры и эксплицит-
ные механизмы логического вывода, которые в том числе следят за своими
рассуждениями [4]. Подобные модели реализуют подход, соответствующий тем
парадигмам в психологии, где есть акцент на алгоритмических процессах в
ментальном пространстве [2].Продолжая дихотомию, можно заметить, что обе
модели демонстрируют работу двух систем мышления, предложенных Д. Ка-
неманом [3]. LLM схожи с Системой 1: быстры, автоматичны, оперируют без
видимых усилий, параллельно обрабатывая множество ассоциаций и контек-
стуальных сигналов. Reasoning модели соответствуют Системе 2: они работают
последовательно, медленно, с отслеживанием логических шагов и метакогни-
тивным контролем процесса рассуждения.Работа LLM характеризуется тремя
феноменами, имеющими аналоги в человеческой психике. Во-первых, контек-
стуальная чувствительность, схожая с эффектами прайминга: небольшие из-
менения формулировки задачи или контекста могут радикально изменить от-
вет, показывая отсутствие стабильной внутренней модели реальности [10]. Во-
вторых, склонность к конфабуляции — генерации правдоподобных, но фак-
тически неверных объяснений при отсутствии необходимой информации, что
напоминает аналогичный феномен из практики клинических психологов [6]. В-
третьих, «ассоциативный дрейф» — тенденция к постепенному тематическому
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смещению в процессе речепорождения, что находит отражение в феномене
свободных ассоциаций в психике [7].Reasoning модели отличает способность к деком-
позиции сложных проблем на иерархию более простых подзадач, а также способность к
построению причинно-следственных связей и моделированию сценариев, отвечая на во-
просы типа «что, если...», что характеризует абстрактное мышление у человека. Особенно
показательна их способность к критике собственных процессов рассуждения, что соответ-
ствует метакогнитивным навыкам.

Таким образом, погружение в архитектуры ИИ позволяет изолированно анализировать
различные аспекты работы человеческого познания. Одновременно с этим происходит об-
ратный процесс: регулярное взаимодействие с интеллектуальными системами постепен-
но трансформирует когнитивные привычки и ментальные модели самого человека. Так,
использование искусственного интеллекта экономит когнитивные усилия, высвобождая
ресурсы для более сложных и креативных задач [8].

Происходит своеобразная «когнитивная коэволюция», где человеческий интеллект адап-
тируется к взаимодействию с искусственным, перенимая его операциональные логики и
эвристики. Этот процесс напоминает эффект, описанный Л. С. Выготским: внешние ин-
струменты интериоризируются, становясь частью внутренней когнитивной архитектуры
[1]. Искусственный интеллект, задуманный как инструмент, постепенно становится аген-
том формирования новых когнитивных структур.

Таким образом, исследования ИИ предоставляют психологии формализованные мо-
дели обработки информации и новые метафоры для концептуализации мышления. Па-
раллельно психологическая наука обогащает разработку ИИ пониманием когнитивных
ограничений, инсайтами о природе социального познания, а также теоретическими рам-
ками для интерпретации эмерджентных свойств сложных систем. Эта взаимная инстру-
ментализация ведет к симбиотическим отношениям, где границы между «пользователем»
и «инструментом» размываются. Человеческий и искусственный интеллект становятся
взаимными зеркалами, через которые каждая сторона получает возможность увидеть и
понять себя в новом свете.
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