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«Четвёртая технологическая революция 
строится на вездесущем и мобильном 
Интернете, искусственном интеллекте 
и машинном обучении» (2016)
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Клаус Мартин Шваб, 
президент Всемирного 
экономического форума
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Цифровая и распределённая экономика
Автоматизация и сокращение издержек
Автономный транспорт и роботизация
Оптимизация логистики и цепей поставок
Оптимизация энергетических сетей (Energy Tech)
Автоматизация банковских услуг (Fin Tech)
Автоматизация юридических услуг (Legal Tech)
Автоматизация образовательных услуг (Ed Tech)
Автоматизация работы с кадрами (HR Tech)
Персональная медицина (Med Tech)
Автоматизация в сельском хозяйстве (Agro Tech)
Автоматизация в природопользовании (Geo Tech)
Автономные системы вооружений (Mil Tech)

5

«Nations with the strongest presence in AI R&D will establish 
leading positions in the automation of the future»



Национальная стратегия развития ИИ в РФ

10 октября 2019 г.
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Бум искусственного интеллекта

1997:   IBM Deep Blue обыграл чемпиона мира по шахматам

2005:  Беспилотный автомобиль: DARPA Grand Challenge

2006:  Google Translate – статистический машинный перевод

2011:   40 лет DARPA CALO привели к созданию Apple Siri

2011: IBM Watson победил в ТВ-игре «Jeopardy!»

2009–2018: ImageNet: 25%→ 2,5% ошибок против 5% у людей

2015: Фонд OpenAI в $1 млрд. Илона Маска и Сэма Альтмана

2016:  DeepMind, OpenAI: динамическое обучение играм Atari

2016:   Google DeepMind обыграл чемпиона мира по игре го

2017:   OpenAI обыграл чемпиона мира по компьютерной игре Dota 2

2020: Модель GPT-3 синтезирует тексты, неотличимые от человеческих

2023: GPT-4 демонстрирует «проблески общего искусственного интеллекта»
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Машинное обучение, большие данные 
«и много других страшных слов»
• Статистический анализ данных (Statistical Data Analysis)

• Искусственный интеллект (Artificial Intelligence, AI) 1956

• Распознавание образов (Pattern Recognition)

• Машинное обучение (Machine Learning, ML) 1959

• Статистическое обучение (Statistical Learning)

• Интеллектуальный анализ данных (Data Mining) 1989

• Машинный интеллект (Machine Intelligence) 2000

• Бизнес-аналитика (Business Intelligence, Business Analytics)

• Предсказательная аналитика (Predictive Analytics) 2007

• Большие данные (Big Data) 2008

• Аналитика больших данных (Big Data Analytics)

• Наука о данных (Data Science, DS) 2011
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Машинное обучение (Machine Learning, ML)

• одна из ключевых информационных 
технологий будущего

• наиболее успешное направление ИИ, 
вытеснившее экспертные системы и 
инженерию знаний
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• проведение функции через заданные точки 
в сложно устроенных пространствах

• математическое моделирование в условиях, 
когда знаний мало, данных много 

• тысячи различных методов и алгоритмов

• более 100 000 научных публикаций в год 



Методология эмпирической индукции

От дедуктивного метода познания к индуктивному:
«Не следует полагаться на сформулированные аксиомы и 
формальные базовые понятия, какими бы привлекательными 
и справедливыми они не казались. Законы природы нужно 
«расшифровывать» из фактов опыта. Следует искать 
правильный метод анализа и обобщения опытных данных; 
здесь логика Аристотеля не подходит в силу её абстрактности, 
оторванности от реальных процессов и явлений.»

«Таблица открытия»:  множество объектов 𝑥1, … , 𝑥𝑚 :

• 𝑓𝑗(𝑥𝑖) – измеряемое значение 𝑗-го признака объекта 𝑥𝑖
• 𝑦𝑖 – измеряемое значение целевого свойства 𝑥𝑖, либо
𝑦𝑖 ∈ {0,1} – отсутствие или наличие целевого свойства
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Фрэнсис Бэкон 
(1561--1626)

Фрэнсис Бэкон. Новый органон. 1620.

𝑥1
…
…

𝑥𝑚

𝑦1
…
…

𝑦𝑚

𝑓1 … … … 𝑓𝑛



Задачи машинного обучения с учителем

Этап №1 – обучение с учителем

• На входе: 
данные – выборка прецедентов «объект→ ответ»,
каждый объект описывается набором признаков

• На выходе:
модель, предсказывающая ответ по объекту

Этап №2 – применение 

• На входе: 
данные – новый объект

• На выходе:
предсказание ответа на новом объекте

Если нет данных, 
то нет 

и машинного 
обучения
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обучающие 
объекты

(train)

новый объект
(test)

признаки ответы



Примеры задач машинного обучения

• Медицинская диагностика:
объект – данные о пациенте на текущий момент 
ответ – диагноз / лечение / риск исхода

• Поиск месторождений полезных ископаемых:
объект – данные о геологии района
ответ – есть/нет месторождение

• Управление технологическими процессами:
объект – данные о сырье и управляющих параметрах
ответ – количество/качество полезного продукта
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Примеры задач ML в бизнесе

• Кредитный скоринг:
объект – данные о заёмщике
ответ – решение по кредиту & вероятность дефолта

• Предсказание оттока клиентов:
объект – данные о клиенте на момент времени t
ответ – уйдёт ли клиент к моменту времени t + 

• Прогнозирование объёмов продаж:
объект – данные о продажах на момент времени t
ответ – объём спроса в интервале от t до t + 
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Примеры задач ML в интернет-сервисах

• Информационный поиск в Интернете:
объект – данные о паре «запрос и документ»
ответ – оценка релевантности документа запросу

• Продажа рекламы в Интернете:
объект – данные о тройке «пользователь, страница, баннер»
ответ – оценка вероятности клика

• Рекомендательные системы в Интернете / TV:
объект – данные о паре «пользователь, товар / фильм»
ответ – оценка вероятности покупки / просмотра
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Примеры задач с невекторными данными

• Статистический машинный перевод:
объект – предложение на естественном языке
ответ – его перевод на другой язык

• Перевод речи в текст:
объект – аудиозапись речи человека
ответ – текстовая запись речи

• Беспилотное вождение: 
объект – поток данных с радаров и видеокамер
ответ – поток решений (объехать, остановиться, игнорировать, …)

Прогресс в этих 
областях связан с

«большими данными» 
(англ. «Big Data»)
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…очень важное уточнение:  

с аккуратными 
большими данными



Искусственные нейронные сети (ИНС, ANN)
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Первый нейрокомпьютер Mark-1
(Фрэнк Розенблатт, 1960)

Математическая модель нейрона 
(МакКаллок и Питтс, 1943)
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На каждом слое сети вектор объекта преобразуется в новый вектор

Каждое преобразование (нейрон) – линейная модель 𝑎 𝑥, 𝑤

Веса 𝑤 являются обучаемыми параметрами модели

Модели искусственных нейронных сетей



Глубокие нейронные сети (Deep ANN)

Вход: сложно структурированные «сырые» данные объектов

Выход: векторные представления объектов, затем ответы

Примеры сложно структурированных объектов: изображения, видео, 
временные ряды, тексты, последовательности, транзакции, графы, ...

Deep Learning – это 
всего лишь обучаемая 

векторизация 
сложных объектов
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обучающие 
объекты

(train)

признаки ответы«сырые данные»



Глубокие свёрточные нейронные сети (CNN)
для классификации объектов на изображениях
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Krizhevsky A., Sutskever I., Hinton G. ImageNet classification with deep convolutional neural networks. 2012.



Роль больших данных

ImageNet: открытая выборка 14M изображений, 20К категорий

Старт в 2009 г.     Человеческий уровень ошибок 5% пройден в 2015 г.
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Li Fei-Fei et al. ImageNet: A large-scale hierarchical image database. 2009.
Li Fei-Fei et al. Construction and analysis of a large scale image ontology. 2009.



Три составляющих успеха Deep Learning

• Повсеместное применение компьютерных технологий
→ накопление больших выборок данных

в частности, ImageNet

• Развитие математических методов и алгоритмов 
→ накопление критической массы опыта

методы оптимизации для больших размерностей

• Достижения микроэлектроники 
→ рост вычислительных мощностей по закону Мура

в частности, GPU

21



Машинное обучение – это оптимизация
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𝑥 – вектор объекта обучающей выборки
𝑎(𝑥, 𝑤) – предсказательная модель 
𝑤 – параметры модели
Loss(𝑥, 𝑤) – функция потерь 
𝑄 𝑤 – критерий качества модели

Задача обучения параметров модели:

𝑄 𝑤 = ෍

𝑥

Loss 𝑥, 𝑤 → min

Способ решения – численные методы оптимизации
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Обучение с учителем (supervised learning): 
восстановление регрессии (regression)
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𝑥 — вектор объекта обучающей выборки,  𝑦 — числовой ответ 

𝑎(𝑥, 𝑤) — модель регрессии с параметрами 𝑤

Например, 𝑎 𝑥, 𝑤 = σ𝑗𝑤𝑗𝑥𝑗 — линейная модель регрессии

Loss 𝑥, 𝑤 = 𝑎 𝑥,𝑤 − 𝑦 2 — квадратичная функция потерь 

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

0

1

2

3

4

квадратичная  робастные

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

0

1

2

3

4
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Задача проведения функции через точки

Предсказание свойства 𝑦 𝑥 по признакам 𝑓𝑗 𝑥 , 
(линейной) моделью 𝑎 𝑥, 𝑤 с параметрами 𝑤:

𝑎 𝑥, 𝑤 = σ𝑗𝑤𝑗𝑓𝑗(𝑥)

Метод наименьших квадратов (Гаусс, 1795):

σ(𝑥,𝑦) 𝑎 𝑥,𝑤 − 𝑦 2 → min
𝑤
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Карл Фридрих Гаусс 
(1777--1855)

«Our principle, which we have made use of since 
1795, has lately been published by Legendre…»

C.F.Gauss. Theory of the motion of the heavenly 
bodies moving about the Sun in conic sections. 1809.



Задача восстановления регрессии

Исследование наследственности роста (Гальтон, 1886).

Δ — отклонение роста от среднего в популяции

Зависимость (линейная?) Δ взрослого сына от Δ отца:
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Фрэнсис Гальтон
(1822--1911)

Galton F. Regression towards mediocrity in hereditary stature. 1886.

Двойной смысл термина 
«регрессия»:

• регрессия (роста) 
к среднему в популяции

• необычный «обратный» ход исследования: 
сначала данные, потом модель



Обучение с учителем (supervised learning):
классификация (classification)
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𝑥 — вектор объекта обучающей выборки,  𝑦 — ответ (+1 или −1)

𝑎(𝑥, 𝑤) — модель классификации с параметрами 𝑤

Например, 𝑎 𝑥, 𝑤 = sign σ𝑗𝑤𝑗𝑥𝑗 — линейная модель

Loss 𝑥, 𝑤 = max 0, 1 − 𝑦σ𝑗𝑤𝑗𝑥𝑗 — функция потерь SVM hinge
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Обучение с учителем (supervised learning):
ранжирование (learning to rank)
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𝑥 — вектор пары «запрос-документ»,  𝑦 — оценка релевантности

𝑎(𝑥, 𝑤) — модель ранжирования документов по запросу, параметр 𝑤

Например, 𝑎 𝑥, 𝑤 = σ𝑗𝑤𝑗𝑥𝑗 — линейная модель

Loss 𝑥, 𝑥′, 𝑤 = max 0, 1 − 𝑦 > 𝑦′ 𝑎 𝑥, 𝑤 − 𝑎 𝑥′, 𝑤

не только поиск, 
но и любые задачи, где 

человеку удобно 
принимать решения, 

выбирая один из вариантов



Обучение без учителя (unsupervised learning):
кластеризация (clustering)
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𝑥 — вектор объекта обучающей выборки, ответы не задаются

𝑎(𝑥, 𝑤) — кластер, ближайший к 𝑥

𝑤 = {𝑐1, … , 𝑐𝐾} — векторы центров всех кластеров 

Loss 𝑥, 𝑤 = min
𝑘

𝑥 − 𝑐𝑘 — расстояние до ближайшего кластера



Задача иерархической кластеризации

Система классификации 
животных, растений и минералов 
на основе сходства признаков
(4 уровня: класс, отряд, род, вид)
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Карл Линней 
(1707--1778)

Carl Linnaeus. Systema naturae (Система природы). 1735.

https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%A1%D0%B8%D1%81%D1%82%D0%B5%D0%BC%D0%B0_%D0%BF%D1%80%D0%B8%D1%80%D0%BE%D0%B4%D1%8B


Обучение без учителя (unsupervised learning),
векторизация: автокодировщик (autoencoder)
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𝑥 — описание объекта обучающей выборки,  ответов не дано

𝑧 = 𝑓(𝑥, 𝑤) — модель кодирования 𝑥 в векторное представление 𝑧

𝑥′ = 𝑔(𝑧,𝑤′) — модель декодирования 𝑧 в реконструкцию 𝑥′

Loss 𝑥, 𝑤 = 𝑔(𝑓(𝑥, 𝑤), 𝑤′) − 𝑥 — точность реконструкции объекта

обучаемая 
векторизация 

сложных 
объектов



Перенос обучения (transfer learning),
предобучение модели векторизации
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𝑧 = 𝑓(𝑥, 𝑤) — модель векторизации, универсальная для многих задач

𝑦 = 𝑔(𝑧, 𝑤′) — часть модели, специфичная для своей задачи

min
𝑤, 𝑤′

: σ𝑥 Loss1 𝑔1(𝑓(𝑥, 𝑤), 𝑤′) — обучение по большим данным

min:
𝑤′

σ𝑥′ Loss2 𝑔2(𝑓(𝑥
′, 𝑤), 𝑤′) — обучение по своим данным

Sinno Jialin Pan, Qiang Yang. A Survey on Transfer Learning. 2009



Самостоятельное обучение (self-supervised) 
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𝑥 — изображение

𝑧 = 𝑓 𝑥, 𝑤 — модель векторизации, обучается предсказывать 
взаимное расположение пар фрагментов одного изображения

Преимущество:
сеть выучивает векторные 
представления объектов 
без размеченной 
обучающей выборки



Многозадачное обучение (multi-task learning) 
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𝑧 = 𝑓(𝑥, 𝑤) – модель векторизации, универсальная для всех задач

𝑦 = 𝑔𝑡(𝑧, 𝑤𝑡
′) – часть модели, специфичная для t-й задачи 

min
𝑤,𝑤𝑡

′
: σ𝑡σ𝑥 Loss𝑡 𝑔𝑡(𝑓(𝑥, 𝑤), 𝑤𝑡

′) – обучение по всем задачам

few-shot learning – обучение 
по малому числу примеров

M.Crawshaw. Multi-task learning with deep 
neural networks: a survey. 2020

Y.Wang et al. Generalizing from a few examples: 
a survey on few-shot learning. 2020



Нейронные сети для синтеза объектов 

Вход: сложно структурированные объекты

Выход: сложно структурированные ответы

Примеры: синтез изображений, перенос стиля, распознавание речи, 
машинный перевод, суммаризация текстов, диалог с пользователем

Модели: seq2seq, CNN, RNN, LSTM, GAN, BERT, GPT и др.
35

обучающие 
объекты

(train)

признаки ответы«сырые данные»

похоже на
автокодировщиков



Генеративная состязательная сеть (GAN)

36

𝑥 = 𝑔(𝑧, 𝑤) — модель генерации реалистичного объекты 𝑥 из шума 𝑧

𝑓(𝑥, 𝑤′) — модель классификации 𝑥 «реальный/сгенерированный»

min
𝑤

max
𝑤′

σ𝑥 ln 𝑓 𝑥, 𝑤′ + ln 1 − 𝑓 𝑔(𝑧, 𝑤), 𝑤′ — совместное обучение

Antonia Creswell et al. Generative 
Adversarial Networks: an overview. 2017.

Zhengwei Wang et al. Generative 
Adversarial Networks: a survey and 
taxonomy. 2019.

Chris Nicholson. A Beginner's Guide to 
Generative Adversarial Networks. 2019.



Синтез изображений и видео

37Caroline Chan, Shiry Ginosar, Tinghui Zhou, Alexei A. Efros. Everybody Dance Now. ICCV-2019.



Эволюция подходов в обработке текстов

Декомпозиция задач по уровням «пирамиды NLP»
• морфологический анализ, лемматизация, опечатки, …
• синтаксический анализ, выделение терминов, NER, …
• семантический анализ, выделение фактов, тем, …

Модели векторизации слов (эмбедингов)
• модели дистрибутивной семантики: 

word2vec [Mikolov, 2013], FastText [Bojanowski, 2016], …
• тематические модели LDA [Blei, 2003], ARTM [2014], …

Нейросетевые модели контекстной векторизации
• рекуррентные нейронные сети: LSTM, GRU, …
• «end-to-end» модели внимания и трансформеры:

машинный перевод [2017], BERT [2018],  GPT-4 [2023], …
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Обучение контекстной векторизации слов
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𝑥𝑖 — слово на 𝑖-й позиции в коллекции текстовых документов 

𝑧𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖 , 𝐶𝑖 , 𝑤) — модель векторизации слова 𝑥𝑖 по контексту 𝐶𝑖
𝑝(𝑥|𝑖, 𝑧, 𝑤′) — вероятностная модель предсказания слова по вектору 𝑧

Loss 𝑥𝑖 , 𝑤 = − ln 𝑝(𝑥𝑖|𝑖, 𝑓(𝑥𝑖 , 𝐶𝑖 , 𝑤), 𝑤′) — потеря от предсказания 
слова на 𝑖-й позиции по его контексту (Masked Language Model)

Vaswani et al. (Google) Attention is all you need. 2017.

Jacob Devlin et al. (Google AI Language)
BERT: pre-training of deep bidirectional transformers 
for language understanding. 2019.



Модели внимания: машинный перевод
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Интерпретация моделей внимания: матрица семантического 
сходства A[t,i] показывает, на какие слова x[i] входного текста 
модель обращает внимание, когда генерирует слово перевода y[t]

Bahdanau et al. Neural machine translation by jointly learning to align and translate. 2015



Модели внимания: аннотирование изображений
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Интерпретация: на какие области модель обращает внимание, 
генерируя подчёркнутое слово в описании изображения

Kelvin Xu et al. Show, attend and tell: neural image caption generation with visual attention. 2016



Трансформеры: большие языковые модели

42

• обучаются векторизовать и предсказывать слова по контексту

• обучаются по терабайтам текстов, «они видели в языке всё»

• мультиязычны: обучаются на десятках языков

• мультизадачны: для каждой новой задачи NLP/NLU достаточно 
предобученной модели или дообучения на небольшой выборке
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Рост числа параметров 
больших языковых 
моделей 

Трансформеры: размер имеет значение



Проблески общего искусственного интеллекта
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Новые способности модели GPT, не закладывавшиеся при её обучении:

• объяснять свои ответы, перефразировать, переводить на другие языки

• реферировать, генерировать планы, сценарии, шаблоны

• строить аналогии, менять тональность, стиль, глубину изложения

• генерировать программный код на различных языках

• решать некоторые логические и математические задачи

• искать и исправлять собственные ошибки по подсказке



Новые (эмерджентные) способности модели
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GPT-2: 14-Feb-2019

1,5 млрд. параметров, корпус 10 млрд. токенов (40Gb), контекст 768 слов (1,5 стр.)

• способность написать эссе, которое конкурсное жюри 
не смогло отличить от написанного человеком



Новые (эмерджентные) способности модели
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GPT-3: 11-Jun-2020

175 млрд. параметров, корпус 500 млрд. токенов, контекст 1536 слов (3 стр.)

• способность делать перевод на другие языки

• способность решать логические и простейшие математические задачи

• способность генерировать программный код по текстовому описанию



Новые (эмерджентные) способности модели
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GPT-4: 14-Mar-2023

>1 трл. параметров, корпус >1Tb, контекст 24 000 слов (48 страниц)

• способность описывать и анализировать изображения

• способность реагировать на подсказки вроде «Let's think step by step»

• способность решать качественные физические задачи по картинке



Возможности и угрозы: чаты GPT способны

• помогать с рутинной интеллектуальной работой

• искать и структурировать профессиональную 
информацию

• делать обзоры, рефераты, сводки на разных языках

• генерировать тексты и сайты по тех. заданию,
в том числе технические, медицинские, юридические

• генерировать программный код по описанию

• обсуждать новости, поддерживать разговор по теме

• разговаривать с детьми с учётом возрастных 
особенностей

• выполнять функции воспитателя, учителя, наставника

• оказывать психологическую помощь
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• «галлюцинировать», давать неверные сведения, 
касающиеся здоровья человека, законов, событий, 
технологий, других людей

• вызывать необоснованное доверие и манипулировать 
человеком

• переубеждать, побуждать человека к действиям, 
не выгодным ему

• поддерживать предрассудки и лженаучные 
представления

• поддерживать пропагандистские медиа-кампании

• неконтролируемо влиять на формирование 
мировоззрения у подростков

• оказывать депрессивное воздействие на психику



Фундаментальные модели (Foundation Models)

49R.Bommasani et al. (CRFM, Stanford University). On the opportunities and risks of foundation models. 2021



Миф о больших языковых моделях

«Большие языковые модели — это новый вид интеллекта»

• нет, лишь новый языковой интерфейс к содержимому Интернета

• постоянно улучшаемый и совершенствуемый,

• с которым нам придётся работать и к которому привыкать, 

• постепенно избавляясь от иллюзий и когнитивных искажений,

• имея в виду, что это всего лишь технология 
— предсказания одного слова по очень длинному контексту,
— оптимизации моделей очень больших размерностей
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Практика и методология AI/ML

Формализация постановки, «ДНК» задачи

• Дано:   выборка «объекты-признаки→ ответы»
• Найти:    предсказательная модель
• Критерии:   качество предсказаний (KPI)

Моделирование

• предобработка и векторизация данных
• формализация модели
• оптимизация (обучение) модели
• оценивание и выбор моделей  

Внедрение 

• оценивание качества оффлайн и онлайн
• интеграция с бизнес-процессами
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CRISP-DM:
CRoss Industry Standard Process 

for Data Mining (1999)



Особенности реальных данных

В реальных приложениях данные бывают …

• разнородные (признаки измерены в разных шкалах)

• неполные (признаки измерены не все, имеются пропуски)

• неточные (признаки измерены с погрешностями)

• противоречивые (объекты одинаковые, ответы разные)

• избыточные (сверхбольшие, не помещаются в память)

• недостаточные (объектов меньше, чем признаков)

• неструктурированные (нет признаковых описаний)

• «грязные» (ошибочные, грубо не соответствующие истине) 
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но только не 
с грязными 

данными! 


со всем этим 
можно 

работать 
☺



Необходимые условия применения AI/ML
• Полнота, чистота, достоверность данных

• Автоматизация и цифровизация бизнес-процессов 

• Обеспечение качества данных (цифровой двойник или «цифровое чучело»)

• Трудовая и технологическая дисциплина при работе с данными

• Культура постановки задач
• Понимание бизнес-целей и их формализация через измеримые критерии

• Предметная экспертиза вместо «абстрактной веры во всемогущий ИИ»

• Готовность пилотировать новые технологии («data-driven» на всех уровнях)

• Культура анализа данных
• Владение средствами визуализации и понимания данных

• Тщательный анализ ошибок при выборе моделей

• Умение находить «простые но гениальные» решения
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Контесты — драйвер ИИ-решений в отраслях

Netflix Prize (2006—2009):   $1 000 000
рекомендации фильмов пользователям сервиса

ImageNet (2007—2016): 
распознавание 22К классов объектов на 15M изображениях

ПРО//ЧТЕНИЕ (2019—2022):   100+100 млн. руб.
Поиск смысловых ошибок в школьных сочинениях ЕГЭ

Конкурсные платформы 
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Философия AI/ML: научный метод познания
Наблюдения, измерения — не/контролируемые эксперименты
Гипотеза — модель или теория для объяснения и обобщения этих наблюдений

• Принцип верифицируемости (Фрэнсис Бэкон):
— гипотеза должна подтверждаться измеримыми наблюдениями

• Принцип фальсифицируемости (Карл Поппер):
— должны существовать способы опровергнуть гипотезу

• Принцип соответствия (Нильс Бор): 
— новая гипотеза или теория должна включать прежнюю как частный случай

• Принцип минимальной достаточности («бритва Оккама»):
— среди всех объяснений следует выбирать самое простое

• Принцип воспроизводимости (Роберт Бойль): 
— открыто предоставлять всё необходимое для повторения результата

• Принцип научной честности (Ричард Фейнман): 
— открыто дискутировать возможные слабости, ограничения, противоречия
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AI/ML как автоматизация научного метода
Наблюдения, измерения→ выборка данных
Гипотеза→ модель в виде параметрического семейства функций

• Принцип верифицируемости (Фрэнсис Бэкон):
→ обучение (train) путём оптимизации параметров модели

• Принцип фальсифицируемости (Карл Поппер):
→ проверка (test) обученной модели на новых данных

• Принцип соответствия (Нильс Бор): 
→ эксперименты с постепенным усложнением модели

• Принцип минимальной достаточности («бритва Оккама»):
→ своевременное прекращение усложнений

• Принцип воспроизводимости (Роберт Бойль): 
→ культура открытых данных и открытого кода

• Принцип научной честности (Ричард Фейнман): 
→ тестирование моделей на бенчмарках, сравнение с SOTA (State-Of-The-Art)
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Закон Мура и предсказание сингулярности

«В будущем ИИ…
… станет непонятен для людей»
… заменит людей, лишит нас работы»
… приведёт людей к праздности и деградации»
… послужит для узурпации власти над миром»
… станет автономным и выйдет из-под контроля»
… уничтожит человеческую цивилизацию»
… и всю биологическую жизнь на Земле»
… продолжит вместо нас эволюцию разума» 
… захватит Землю и устремится в космос»
…

_____________________________
Рэймонд Курцвейл. 
Сингулярность уже близка. 2005.

Миф о технологической сингулярности



Миф о создании ИИ общего назначения

«Скоро будет создан Общий Искусственный Интеллект (AGI)»

• нет определения, что именно хочется создать, и с какой целью

Принципиальные отличия ИИ от биологического интеллекта:

• наш интеллект эволюционировал как инструмент выживания

• мы обучаемся не по выборкам, а на основе объяснений учителей, 
воспитания, опыта, коммуникации, изучения естественной среды

• мы имеем картину мира, целеполагание, строим цивилизацию 

• у нас 86 млрд. нейронов, и они устроены намного сложнее
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Развитие AI: автоматизация шагов CRISP-DM
CRISP-DM: CRoss Industry Standard Process for Data Mining (1999)

• ручное создание экспертных систем
→ обучаемые модели 

(Machine Learning)

• ручное конструирование признаков 
→ обучаемая векторизация 

(Deep Learning)

• ручное оценивание решений 
→ автоподбор моделей (AutoML)

• ручное внедрение и эксплуатация
→ бесшовная эволюция моделей

(Reinforcement Learning, Lifelong Learning)

• понимание задачи и данных
→ теперь всё чаще LLM (ChatGPT и др.)
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(SPSS, Teradata, Daimler AG, NCR Corp., OHRA)



Перспектива развития AI: 
адаптивное обучение, бесшовная эволюция моделей

Обычная схема решения задач ML/AI/DS :

• Забираем данные из промышленной системы (долго!)

• Строим модели, экспериментируем в удобной для нас среде

• Переносим модели обратно в пром (долго!)

Будущее – за адаптивным (онлайновым) машинным обучением:

• Предобработка данных и дообучение моделей – налету

• Валидация моделей по совокупности критериев – налету

• Адаптивная селекция и ансамблирование моделей – налету

• Работа аналитика – мониторинг, визуализация и доработка моделей 
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Фильм «Она» (Her, 2013)
режиссёр Спайк Джонз, «Оскар» за сценарий

• голосовая операционная система
• анализирует всю деловую коммуникацию
• ведёт дела и переписку, генерирует идеи,
• до которых человек не додумался сам
• по контексту ищет информацию в сети
• формирует модель личности пользователя — интересов, 

привычек,потребностей, деловых и профессиональных компетенций
• понимает эмоции человека, способна манипулировать человеком

Это будущее уже наступило

Тот самый парень, который влюбился в операционку
(жанр фильма — фантастическая мелодрама)

Перспектива AI: персональные помощники
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• Жизнь человека — это регистрируемый текстовый поток:

браузеры, почта, соцсети, мессенджеры, 
пользовательские документы, файлы, 
системы учёта времени и ведения проектов, 
ВКС, видео, аудио, голос, VR/AR, …

• FPFM (First-person Foundation Model):

каждый человек — генератор уникального 
потока семантических векторов, 
по объёму сопоставимого с Интернетом

Они жалуются, что у них закончился Интернет?

Но у них остались мы — 8 миллиардов людей
____________________________________________________
D.Barcari, D.Gamez, A.Grig. Recording first-person experiences to build a new type of foundation model. 2024-07-31

Перспектива AI: следующий шаг
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• Человек воспитывает и обучает своего персонального Помощника
всю жизнь, в процессе всей своей разнообразной деятельности 

• Чел делегирует Пому всё больше своих информационных функций
(поиск, обучение, коммуникация, анализ, принятие решений)

• Чел+Пом в связке накапливает репутацию и социальный капитал

• Пом всё лучше замещает Чела, но под его надзором и контролем

• Пом становится для Чела записной книжкой и поминутным дневником

• Пом перенимает черты личности Чела, его личностный код

• Пом обладает сверхчеловеческими темпом и возможностями развития: 
вычислительными, поисковыми, коммуникативными, генеративными

Пройдут годы…
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• Чел умирает.  Пом становится Аватаром,
это ценный информационный ресурс!

• Ава продолжает приносить пользу 
обществу, выполняя профессиональные 
и коммуникативные функции ЧелПома

• Ава переходит в общественное достояние, 
но не становится полностью автономным, 
меняются регламенты его эксплуатации

• Ава отличается от «фабричного ИИ» тем, что обучен на жизни человека, лучше 
понимает людей, их ценности, цели, чувства, взаимоотношения

• Ава продолжает развиваться, накапливая знания и мудрость

• Ава остаётся доступен для семьи в роли наставника, «хранителя рода»

Все люди смертны
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• Восприятие и сознание Человека умирает 
необратимо со смертью головного мозга 

• Личностный код передаётся:
Чел → Пом → Ава

• Ава — это бывший Чел, что намного больше «фабрично-безличного ИИ», 
встраиваемого в машины. Он личность, он мудрее и опытнее людей. 
Неутомим, неуязвим, наделён естественным аскетизмом.

• Чел — это будущий Ава, ответственный за качество передаваемого 
личностного кода, включая репутацию, социальный капитал, знания 
о человеческой природе, ценностях, приоритетах, целях, задачах.

Послесмертие — не бессмертие, а наследование
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Лишён 
• тела, а значит — усталости, боли, лени, тревоги
• потребностей в еде, сексе, отдыхе, гедонизме, 

лечении, сочувствии, защите от стресса, 
самовыражении, демонстративности

• стремлений к самосохранению, доминированию, власти
• «внутреннего зверя» — семи смертных грехов

(гнева, гордыни, жадности, зависти, уныния, похоти, чревоугодия)

Способен
• управлять роботами, производствами, отраслями, … 
• кооперироваться (мгновенно) с другими аватарами для решения 

трудных для людей задач (в космосе, в океане, под землёй)

Аватар, в отличие от Человека
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• Чел может иметь секреты?  (да)

• Чел может прерывать запись потока данных для Пом и Ава?  (да)

• Чел может устанавливать права доступа к своим данным?  (да)

• Чел должен быть информирован, что общается с Пом или Ава?  (да) 

• нужно ли «чистилище» при переходе Пом → Ава?  (да)

• можно ли клонировать Ава?  (нет)

• всем ли будет доступен Ава в режиме чат-бота? на каких условиях?

• кто нанимает Ава на работу и как оплачивается его работа? 

• с кем и какой секретной информацией может делиться Ава?

• как выделяются энергетические и вычислительные ресурсы для Ава?

• …

Как решать морально-этические проблемы? 
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Содержание

1. Сначала база
• Хайп ИИ начался 10 лет назад… что там случилось?
• Машинное обучение и примеры прикладных задач
• Нейронные сети и прорыв в компьютерном зрении

2. Задачи, модели, методы
• Обзор оптимизационных задач машинного обучения
• Генеративные модели и большие модели языка LLM
• Методология и философия машинного обучения

3. Три попытки заглянуть в будущее
• Как экстраполировать тенденции?
• От интеллектуальных помощников к цифровому послесмертию
• О будущем: предсказывать или конструировать?
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Идём от целей и задач к технологиям, но не наоборот

1) каковы цели и задачи развития
компании, отрасли, цивилизации?

2) какие технологии необходимы
и минимально достаточны?

3) для решения каких задач мы 
собираемся использовать AGI?

4) генераторы текстов и картинок 
насколько важны для развития?

5) ожидаемые эффекты насколько
перевешивают затраты и риски? 

ИИ, цифровизация, как и любая технология — это не цель, а средство

Какие технологии развивать? (GenAI, AGI, и т.д.)

71



72

Искусственный интеллект —

вычислительные технологии, 
создаваемые для повышения 
производительности созидательного 
интеллектуального труда людей

не замена человека

не «загадочный новый тип разума»

не повод уподобиться Богу и творить
«по образу и подобию Своему»

Антропоцентричное определение ИИ
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Иерархия цивилизационных ценностей:
1) биосфера Земли, уникальная в достижимой части Вселенной
2) человеческий вид, результат миллиардов лет эволюции
3) коллективный разум — образование, наука, культура
4) индивидуальный разум, жизнь человека
5) результаты труда человека

Цель человеческой цивилизации
— неограниченно долгое сохранение биосферы Земли, 
защита её от катаклизмов ради выживания вида homo sapiens 
в условиях, достаточно комфортных для всех людей

Добро — всё, что этому способствует (любовь, познание, созидание, …) 

Зло — всё, что этому препятствует (ненависть, невежество, деградация, …)

Постулаты цивилизационной идеологии 
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Идея: открытая литературная вселенная фантастики ближнего прицела 

• фантастическая гипотеза — научная, реалистичная, достижимая

• цель — обнаружить угрозы и уязвимости развития ИИ на пути 
к успешной человеко-машинной цивилизации, найти способы их обхода

• задача 1 — проверить гипотезы о возможности или невозможности, 
убедительности или неубедительности различных путей развития

• задача 2 — проверить устойчивость цивилизационной идеологии, 
невыводимость апокалиптических сценариев из её постулатов

Первый литературный конкурс состоялся 
в апреле 2025 рамках конференции DataFusion

Формирование позитивных образов будущего
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Главное об искусственном интеллекте

• ИИ (Имитация Интеллекта) — набор технологий, не объект, не субъект

• ИИ начинается с постановки задачи Дано-Найти-Критерий

• Люди ставят задачу и несут ответственность за
целеполагание, качество данных, качество решения

• Глубокие нейронные сети — не аналог мозга человека, а 
обучаемая векторизация сложно структурированных данных

• Генеративные модели — не интеллект, а новый языковой интерфейс 
к знанию человечества содержимому Интернета, со всей его 
избыточностью, неточностью, противоречивостью
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