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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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«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
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Зимы искусственных нейросетей (AI winters)
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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



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 
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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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сигмоидная логистическая 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.
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обучающие 
объекты

(train)

признаки ответы«сырые данные»

похоже на
автокодировщиков



Генеративная состязательная сеть (GAN)

37

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

38Caroline 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], …
39



Обучение контекстной векторизации слов

40

𝑥𝑖 — слово на 𝑖-й позиции в коллекции текстовых документов 

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

Loss 𝑥𝑖 , 𝑤, 𝑤′ = − ln 𝑝(𝑥𝑖|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

42

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

43

• 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



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



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



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



Автоматизация чтения научной литературы
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AI4Research: A Survey of Artificial Intelligence for Scientific Research (LARG, июль 2025)

AI4Research

can be divided into 

five key areas:

(1) AI for Scientific 

Comprehension, 

(2) AI for 

Academic Survey, 

(3) AI for 

Scientific Discovery, 

(4) AI for

Academic Writing

(5) AI for Academic 

Peer Review. 
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Автоматизация научных исследований

AI Scientist — процесс научных открытий, основанный на LLM.    
1. Генерация идей и оценивание их новизны. 
2. Определение методов проверки гипотез, включая автоматическую генерацию кода. 
3. Автоматическое выполнение экспериментов для сбора результатов, включая данные, графики, таблицы. 
4. Результаты обосновываются, объясняются и суммируются в отчете LaTeX. 
5. Генерация обзора в соответствии с современной практикой на конференциях по ML. 

Источник: 

The AI Scientist: Towards Fully 
Automated Open-Ended 
Scientific Discovery, 2024
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Автоматизация научных исследований

Источник: AI Coscientist: Multi-Agent AI System Built with Gemini 2.0 (2025)
https://research.google/blog/accelerating-scientific-breakthroughs-with-an-ai-co-scientist

Приложения в биомедицине. 
Качество работы подтверждено лабораторными экспериментами 
по перепрофилированию лекарств, обнаружению целей и изучению 
устойчивости к противомикробным препаратам.

Построена на Gemini 2.0. Использует:
• расширенные возможности рассуждений и синтеза

по сложным темам;
• специализированные агенты, 

вдохновленные научным методом: Generation, 
Reflection, Ranking, Evolution, Proximity, Meta-review.

Итеративно генерируют, оценивают и уточняют гипотезы 
с помощью автоматической обратной связи. 
Чат + веб-поиск + специализированные модели ИИ 
для обоснования и улучшения генерации гипотез.

AI Coscientist — система для создания новых
гипотез, исследовательских предложений и
экспериментальных протоколов

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

Источник: https://www.theinformation.com/articles/openai-plots-
charging-20-000-a-month-for-phd-level-agents

Источник: https://sakana.ai/ai-scientist-first-publication/

Статья AI Scientist v2 

прошла слепое 

рецензирование 

на воркшоп ICLR-2025



METR: как ИИ решает сложные задачи

ИИ как рабочая сила в экономике

• Сложность задач (измеряемая 
временем, которое требуется 
людям-профессионалам), которые 
универсальные автономные агенты 
могут выполнить с 50% надежностью, 
удваивается каждые 7 месяцев 
в течение последних 6 лет

• В программировании ещё быстрее:
каждые 70 дней!

53Measuring AI Ability to Complete Long Tasks (Model Evaluation & Threat Research , METR). March 2025



GDPval: ИИ для ВВП 
бенчмарк ИИ-агентов-профессионалов (сентябрь 2025)

44 профессиональные 
задачи из 9 областей 
экономики

Пример запроса (300 слов)

• Вы — инженер-технолог в 
логистической компании, 
занимающейся обработкой больших 
объёмов посылок… (описание деталей 
задачи)

• Создайте качественную схему процесса 
в формате PDF, которая наглядно 
продемонстрирует стандартизированную 
и оптимизированную версию того, как 
должен функционировать сквозной 
поток отправлений... (описание 
требований к результату)
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GDPval: Evaluating AI Model Performance on Real-World Economically Valuable Tasks (Open AI)
https://huggingface.co/datasets/openai/gdpval



GDPval: ИИ для ВВП 
бенчмарк ИИ-агентов-профессионалов (сентябрь 2025)

За год модели стали в 4 раза 
ближе к уровню эксперта

55

GDPval: Evaluating AI Model Performance on Real-World 
Economically Valuable Tasks (Open AI)
https://huggingface.co/datasets/openai/gdpval

Деньги

Время

Эксперт без ИИ

Влияние 
рассуждений

Влияние 
дообучения



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,
— доученная для рассуждений и ответов на вопросы, 
— основанная на оптимизации моделей больших размерностей

56



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?
• О будущем: предсказывать или конструировать?
• От интеллектуальных помощников к цифровому послесмертию
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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

58

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) 
59

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

• Анализ ошибок: как часто и по каким причинам модель ошибается

• Умение находить «простые гениальные» модели
60



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

Платформы 
и бенчмарки
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Философия AI/ML: научный метод познания
Наблюдения, измерения — эксперименты, контролируемые или нет
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 погрешимости, фаллибилизм (Чарльз Пирс):
— любая модель имеет погрешности и границы применимости

• 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 62



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 погрешимости, фаллибилизм (Чарльз Пирс):
→ идеальных моделей (0 ошибок, 100% точность) не бывает

• 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) 63

Философия AI/ML: научный метод познания



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?
• О будущем: предсказывать или конструировать?
• От интеллектуальных помощников к цифровому послесмертию
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Развитие AI как 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)



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

• Генерация и проверка гипотез + валидация моделей – налету

• Адаптивная селекция и ансамблирование моделей – налету

• Работа аналитика – мониторинг, визуализация и доработка моделей 
66

Развитие AI как автоматизация шагов CRISP-DM
CRISP-DM: CRoss Industry Standard Process for Data Mining (1999)
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Развитие AI в соревновании с человечеством

Ray Kurzweil. The Singularity Is Near. 2005
Tim Genewein et al. From AGI to ASI. — DeepMind, ArXiv 2606.12683. — 10 Jun 2026.
http://www.machinelearning.ru:   Публикация:DeepMind_2026_From_AGI_to_ASI

https://doi.org/10.48550/arXiv.2606.12683
http://www.machinelearning.ru/
http://www.machinelearning.ru/wiki/index.php?title=Публикация:DeepMind_2026_From_AGI_to_ASI
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Будущее AI: негативные сценарии
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Будущее AI: позитивные сценарии
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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)

• Пом становится записной книжкой и поминутным дневником,
постепенно перенимает код личности Чела, 
дополняя сверхчеловеческими возможностями

• Чел умирает.  Пом переходит в состояние 
Аватара — Очеловеченного ИИ

• Ава лучше понимает людей, продолжает 
развиваться, накапливая знания и мудрость

Перспектива AI: от помощника к аватару
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Идём от целей и задач к технологиям, но не наоборот

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

2) какие технологии необходимы
и минимально достаточны?

3) для решения каких задач мы 
собираемся использовать AI/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?
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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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Главное о технологиях ИИ

• машинное обучение — автоматизация научного метода познания

• принцип минимизации (и аппроксимации) эмпирического риска

• принцип коннекционизма и глубокие нейросетевые архитектуры

• принцип обучаемой векторизации объектов сложной структуры

• большие данные + большие модели + быстрые вычисления

• самостоятельное обучение вместо обучения по разметке

• чистота и полнота данных обеспечивается бизнес-процессами
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Главное об отношении людей к ИИ

• ИИ = Имитация Интеллекта, не объект и не субъект, а технология

• ИИ начинается с постановки задачи Дано-Найти-Критерий

• Люди ставят задачу и несут ответственность за её решение,
за чистоту и полноту данных — тоже

• 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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