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Технологии искусственного интеллекта 
стремительно развиваются начиная с 
2010-х гг. Практически каждый месяц 

появляются новые подходы и решения, позволяю-
щие на порядки улучшить качество решения ком-
пьютером различных задач или даже решать 
новые задачи, которые никогда раньше не удава-
лось автоматизировать и поручить ему. Автомати-
ческое распознавание лица человека среди мил-
лионов других, обнаружение и точная классифи-
кация практически любых объектов, умные чат-
боты, быстрое выстраивание маршрутов для 
путешествий с учетом возможностей транспорта и 

пробок на дорогах и др. – лишь немногие задачи, 
решаемые с помощью технологий искусственного 
интеллекта.

Важно понимать: несмотря на то, что термин 
«искусственный интеллект» широко распростра-
нен, употребляется повсеместно и даже упомина-
ется в нормативных и законодательных актах Рос-
сийской Федерации, ни в математике, ни в ком-
пьютерных науках четкого определения этого 
понятия не существует. Разные поколения мате-
матиков и программистов под искусственным 
интеллектом понимали разные вещи, чаще всего 
– просто наиболее передовые алгоритмы и про-
граммы своего времени.

Так, например, в свое время к искусствен-
ному интеллекту относили динамическое про-
граммирование, всю математическую логику, ком-
пиляторы и т. д. В связи с этим характерна ситуа-
ция, когда специалисты и ученые старших воз-
растных категорий говорят о том, что хорошо 
разбираются в искусственном интеллекте, но при 
этом мало знакомы с решениями, относящимися к 
нему в настоящий момент.

В середине XX в. среди математиков появи-
лась идея сделать машину, которая смогла бы 
производить вычисления быстрее человека. Каза-
лось необходимым, что для этого нужно сначала 
научиться математически воспроизводить мыш-
ление человека. Так появилась идея «искусствен-
ной нейронной сети» (или просто «нейросети»), т. 
е. математического алгоритма, выстроенного по 
образу и подобию устройства человеческого мозга 
(так, как его себе приблизительно представляли 
математики). Подражание человеческому мозгу 
выражалось в названии элементов алгоритма 
«нейронами», «синапсами», «аксонами», «акти-
вациями» и т. д., хотя по сути нейросети были 

очень примитивными алгоритмами, состоящими 
из сложений, делений и тригонометрических 
функций. Предполагалось, что эти алгоритмы 
можно применять для разных задач, и для реше-
ния конкретной задачи нужно их как-то настроить, 
или «обучить», подражая тому, как можно обучить 
человека. Соответственно, в данных алгоритмах 
предусматривались параметры, которые можно 
настроить в соответствии с конкретной задачей. 
Математически выражаясь, нейросеть представ-
ляли как некоторую функцию f, принимающую на 
вход входные данные x, выполняющую над ними 
вычисления с использованием параметров w, в 
результате чего выдающую значение y, при чем 
параметры w можно настроить под конкретную 
задачу (рис. 1). Далее по тексту любые буквенные 
обозначения переменных могут в зависимости от 
контекста подразумевать под собой одно число, 
вектор чисел, матрицу, какой-нибудь сложный 
объект и т. д. Процесс определения значений 
параметров w, подходящих для конкретной 
задачи, со временем стали называть «машинным 
обучением».

Рисунок 1. Формула машинного обучения (формула № 1) 

Математики долгое время развивали эту 
идею: доказывали различные теоремы, выявляли 
пределы применения нейросетей и т. д, однако 

никакого практического развития нейросети дол-
гое время не получали.
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Ситуация изменилась в начале XXI в., когда 
в результате стремительного роста вычислитель-
ной мощности процессоров выполнение большого 
объема вычислений стало доступно практически 
любому человеку, обладающему персональным 
компьютером. Раньше программная реализация 
алгоритма и попытка его применения для реше-
ния реальной задачи были мало доступны, в связи 
с чем возникала необходимость долгого и подроб-
ного теоретического исследования. Сейчас же 
любой математик, разработавший некоторый 
алгоритм, почти всегда может на своем компью-
тере написать простую программу для его тести-
рования. Другими словами, в современной мате-
матике практика начала стремительно вытеснять 
теорию. Также и с нейросетями, люди просто 
начали пробовать их модифицировать, обучать и 
смотреть, что из этого получится. Любой положи-
тельный опыт благодаря существованию интер-
нета моментально становится достоянием миро-
вого сообщества, в связи с чем развитие нейросе-
тей приобрело лавинообразный характер. Приме-

чательно, что для определенной области 
применения нейросетей сначала появляются одна 
или несколько удачных нейросетей, решающих 
задачу с достаточным уровнем качества, после 
чего в течение нескольких лет происходит стреми-
тельное развитие все новых и новых подходов в 
этой области, которое по мере исчерпания новых 
идей постепенно останавливается. Так, в 2010-х 
гг. с появлением так называемых сверточных ней-
ронных сетей произошла почти полная замена 
технологий компьютерного зрения, а в 2020-х гг. с 
появлением нейросетей-трансформеров начала 
происходить революция в области анализа и гене-
рации текстов. Фактически в наше время именно 
машинное обучение является технологией, обе-
спечивающей большую часть прорывов в разви-
тии науки и техники.

И, напротив, под машинным обучением сле-
дует понимать именно получившие развитие в 
наше время технологии и алгоритмы, которые 
унаследовали от машинного обучения XX в. лишь 
терминологию.

Таким образом, под искусственным интел-
лектом в наше время понимается именно машин-
ное обучение и алгоритмы, получающиеся в его 
результате, которые чаще всего называют нейро-
сетями.

Следует отличать процесс машинного обу-
чения алгоритмов от процесса применения мате-
матических алгоритмов, которые по своей при-
роде являются итерационными. Среди традици-
онных математических алгоритмов много удобных 
и полезных, все еще применяемых повсеместно, в 
том числе совместно с нейросетями. Про те из 
них, которые являются итерационными, иногда 

небрежно говорят, что они «учатся», хотя в дей-
ствительности в большинстве даже нет никаких 
параметров, только входные значения. Эта 
небрежность в терминологии породила путаницу 
с определением понятия машинного обучения 
настолько большого масштаба, что появилось 
даже понятие «классического машинного обуче-
ния», к которому относят алгоритмы, разработан-
ные за десятки и сотни лет до появления компью-
теров и никакого отношения к машинному обуче-
нию, конечно, не имеющие. Справедливости ради 
надо сказать, что среди них все же есть алго-
ритмы, попадающие под данное выше определе-
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ние машинного обучения и появившиеся до бума 
искусственного интеллекта в XXI в., однако они 
немногочисленны и представляют собой скорее 
исключение из общей массы.

Характерный пример алгоритма, который 
иногда считают алгоритмом классического машин-
ного обучения – метод наименьших квадратов. Он 
представляет собой раз и навсегда записанную 
математическую матричную формулу, однако, 
чтобы минимизировать погрешность вычислений 
на компьютере, вычисления по формуле иногда 
осуществляют не в один шаг, а итерационно, в 
связи чем создается ложная аналогия с машин-
ным обучением.

Вернемся к нейросетям. Обратим внимание 
на то, что процесс использования нейросети f для 
решения задачи и процесс машинного обучения 
этой же нейросети с целью определения значений 
ее весов w – разные процессы. При этом часто в 
процессе машинного обучения нейросети выпол-
няют ее тестирование с некоторыми текущими 
значениями весов. Чтобы отличать применение 
алгоритма в практической задаче от действий с 
алгоритмом в процессе машинного обучения, 
используют термин «инференс».

Мы недаром указали, что машинное обуче-
ние выполняется именно программой на компью-
тере. Самые примитивные нейросети могут содер-
жать всего несколько десятков весов, которые при 
желании подбираются вручную. Чаще используют 
нейросети, обладающие миллионами и миллиар-
дами весов. В общем случае никакой человече-
ской жизни не хватит для того, чтобы выполнить 
хотя бы тысячную часть процесса подбора такого 
числа весов, и тем более для того, чтобы изучить 
все мыслимые комбинации и структуры, которые 
могут быть построены с таким числом элементов, 
в связи с чем доскональное теоретическое изуче-
ние нейросетей и машинного обучения невоз-
можно. Как следствие, вопреки тому, как обычно в 
математике происходит развитие новых подходов, 
т. е. научным путем (введение четких определе-
ний и аксиом, доказательство теорем, переход к 
практике только после обоснования применимо-
сти и т. д.), машинное обучение развивается не 
научным, а экспериментальным путем, можно 
сказать, «методом тыка». При этом машинное 
обучение остается областью математики, именно 
знания в области математики позволяют пра-
вильно конструировать нейросети и направлять в 
нужную сторону процесс их обучения.

Как следствие экспериментального способа 
развития машинного обучения, совершенно нор-
мальна ситуация, при которой в один момент вре-
мени крупная компания с огромным штатом высо-
коквалифицированных специалистов достигает 
некоторого передового результата в обучении 
нейросетей, а в следующий момент времени этот 
передовой результат оказывается превзойденным 
никому не известным студентом. Другими сло-
вами, развитие машинного обучения происходит 
хаотично совместными усилиями мирового сооб-
щества. Вследствие этого направлять исследова-
ния и разработку новых подходов в области 

машинного обучения (например, финансировать 
исследования с привлечением большого числа 
ученых) в широком масштабе почти бессмыс-
ленно. Другое дело, что при решении некоторой 
узкой практической задачи с помощью машинного 
обучения может возникнуть исследовательский 
процесс, который в свою очередь уже до некото-
рый степени подчиняется научному подходу. Вне-
дрение же машинного обучения на инженерном 
уровне в тех областях, где применяемые нейро-
сети и приемы обучения уже более или менее 
устаканились, является вполне направляемым 
инженерным процессом.
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Поскольку целенаправленное развитие 
машинного обучения невозможно, основной дви-
жущей силой, развивающей новые горизонты 
применения машинного обучения и нейросетей, 
является научная любознательность. Как след-
ствие, новые подходы зачастую рождаются не в 
процессе поиска решения каких-то серьезных 

задач, а скорее забавы ради, и только потом для 
появившегося решения находится практически 
значимое применение. Это резко контрастирует с 
историей человечества, в которой главными под-
стрекателями научно-технического прогресса 
чаще всего являлись войны и стремление к луч-
шей жизни.

В связи с последним указанным свойством 
машинного обучения можно отметить, что в нем 
есть своего рода мода и тренды, т. е. популяр-
ность одних направлений по сравнению с дру-
гими. При этом границы применения машинного 
обучения расширяются с такой скоростью, что 
человечество не успевает внедрять его резуль-
таты. Из-за чего как в России, так и во всех других 
странах наблюдается дефицит специалистов в 

области машинного обучения, и нет никаких пред-
посылок к тому, чтобы этот дефицит перестал 
расти в обозримом будущем. Кроме того, 
поскольку машинное обучение как область знаний 
фактически появилось только в XXI в., среди 
специалистов почти отсутствуют представители 
старших возрастных категорий, во время обуче-
ния и начала карьеры которых машинное обуче-
ние фактически не существовало.

Специалист по машинному обучению, спо-
собный правильно формализовать решаемую 
задачу, подобрать или разработать нейросеть и 
запустить процесс ее машинного обучения, все 
еще нуждается в данных, на которых нейросеть 
будет учиться, т. е. попросту в примерах, точно 
также же, как если бы он учил человека. Однако 
ум человека способен ухватывать суть и отбрасы-
вать лишние детали, будь то пример изображе-
ния, песни, текста, таблицы и т. д. Например, если 
человеку впервые показать, как выглядит штан-
генциркуль, он без труда сможет впредь распоз-
нать этот инструмент, даже если тот будет из дру-
гого материала, другого цвета, размера и т. д. 
Никакой математический алгоритм и, следова-
тельно, никакая программа не обладает подобной 
обобщающей способностью. Чтобы в процессе 
машинного обучения определить математически 
оптимальные значения весов нейросети, необхо-
димо использовать множество разнообразных 
примеров типовых данных, над которыми предпо-
лагается выполнять инференс нейросети. По сути 
дела, в процессе машинного обучения нейросеть 

«усредняет» эти данные и запоминает все общие 
детали. Однако любые возможные особенности 
данных, знания о которых при машинном обуче-
нии не были каким-то образом переданы нейро-
сети, она не в состоянии корректно проигнориро-
вать или, наоборот, учесть. Как следствие, пове-
дение нейросети на инференсе в этой ситуации 
непредсказуемо. Например, если при обучении 
нейросети, предназначенной для распознавания 
автомобилей на видео, ей показывали только 
автомобили марок «Жигули», «Рено» и «Опель», 
то она вполне вероятно сможет на инференсе 
распознать «Хонду», поскольку в целом все авто-
мобили имеют примерно одну и ту же форму; но 
если при обучении использовались только фото-
графии автомобилей, покрашенных в зеленый 
цвет, то почти наверняка нейросеть не распознает 
автомобиль черного или белого цвета.

Таким образом, результат машинного обуче-
ния зависит не только от квалификации специали-
ста, но и от качества и количества данных, исполь-
зуемых при обучении. Как правило, набор данных 
для обучения нейросети называют датасетом.
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Хороший датасет должен обладать опреде-
ленными свойствами для того, чтобы с его помо-
щью можно было успешно обучить нейросеть 
(характеристики будут рассмотрены далее). В 
некоторых случаях собрать и подготовить хоро-
ший датасет оказывается затруднительно или 
вовсе невозможно.

Важно помнить, что любая нейросеть пред-
ставляет собой просто большую формулу, приду-
манную все же человеком, а программа лишь под-
ставляет в нее числа. Напротив, если человек не 
может себе даже структурно представить фор-
мулу, которая бы решала задачу, то и никакую 
нейросеть он для решения этой задачи обучить не 

сможет и, следовательно, не нужно пытаться 
(например, не нужно пытаться создать нейросеть, 
которая умеет расшифровать зашифрованное 
сообщение без ключа шифра). В противополож-
ной ситуации, когда человек может себе предста-
вить и структуру алгоритма, и то, какие следует 
заложить значения параметров этого алгоритма, 
применять машинное обучение также бессмыс-
ленно, ведь путь, уже известный человеку, скорее 
всего гораздо оптимальнее (например, если нужно 
расшифровывать зашифрованное сообщение, 
имея на руках ключ шифра, то никакая нейросеть 
не сделает это лучше, чем уже предусмотренный 
для этого случая алгоритм).
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