
Лекция 15

Здравствуйте, уважаемые слушатели! 
Тема нашей лекции – Последние достижения и будущее машинного обучения

План лекции:
1. Последние достижения в машинном обучении
2. Новые направления и тренды
3. Будущее машинного обучения
4. Искусственный общий интеллект (AGI)
5. Заключение

1. Введение

Машинное обучение (МО) — это быстро развивающаяся область науки и
технологий, находящаяся на стыке статистики, вычислительной математики и
теории вероятностей, которая имеет огромное значение в различных отраслях
— от здравоохранения до финансов и промышленности. В последние годы
достижения в МО расширили его возможности, превратив его в важнейший
инструмент для решения сложных задач. Прогресс в области глубокого
обучения, обработки естественного языка и генеративных моделей позволил
решать задачи, которые считались недостижимыми всего несколько лет назад.

Цель данной лекции — рассмотреть последние достижения и текущие тренды
в области МО, а также дать представление о том, в каком направлении будет
развиваться машинное обучение в будущем. Мы обсудим такие инновации,
как трансформеры, самообучение, генеративные модели, и вопросы,
связанные с обеспечением доверия и этики в ИИ.

2. Последние достижения в машинном обучении

2.1 Глубокие нейронные сети и архитектуры

Глубокие нейронные сети и архитектуры стали основой современной МО.
Одним из ключевых достижений последних лет является трансформер,
который изменил подход к обработке текста и других последовательных
данных.

 Трансформеры (Transformers): Эти модели, впервые предложенные в
2017 году, представляют собой революционную архитектуру, которая
использует механизм внимания для обработки последовательных
данных без рекуррентных связей. Модели, основанные на
трансформерах, такие как BERT, GPT и T5, сделали возможным
существенное улучшение в задачах обработки естественного языка
(ОНЯ), включая перевод, ответы на вопросы и генерацию текста.



 Сверточные нейронные сети (CNN): Несмотря на то, что
трансформеры захватили внимание исследователей, CNN продолжают
оставаться ведущей архитектурой для задач компьютерного зрения.
Последние достижения в CNN включают внедрение моделей
EfficientNet, которые обеспечивают высокую точность при
оптимизированной вычислительной сложности.

 Генеративно-состязательные сети (GAN): GAN продолжают
совершенствоваться, и их применяют для создания реалистичных
изображений, видео и аудиоконтента. Примером последнего
достижения является StyleGAN, который позволяет генерировать
высококачественные изображения, применяемые в искусстве,
развлечениях и медицине.

2.2 Самообучение и трансферное обучение

Современные достижения в МО подчеркивают важность самообучения и
трансферного обучения, позволяющих моделям эффективно использовать
знания, приобретенные на одном наборе данных, для решения задач на других
наборах данных.

 Самообучение (Self-Supervised Learning): Это метод, при котором
модель обучается на непомеченных данных, используя собственные
прогнозы в качестве меток. Самообучение позволяет эффективно
использовать огромные объемы неструктурированных данных и
уменьшает зависимость от ручной разметки. Например, BERT и GPT
используют самообучение для обучения на больших текстовых
корпусах.

 Трансферное обучение (Transfer Learning): Трансферное обучение
позволяет модели, обученной на одном наборе данных, адаптироваться
к новым задачам. Этот подход особенно полезен для небольших наборов
данных и широко применяется в компьютерном зрении и обработке
естественного языка.

2.3 Генеративные модели

Генеративные модели, такие как генеративно-состязательные сети (GAN) и
вариационные автокодировщики (VAE), стали революционными
инструментами в области искусственного интеллекта, позволяя создавать
новый контент, который по качеству и реалистичности не уступает
существующему. Эти модели научились генерировать изображения, тексты,
звуки и даже видеоматериалы, что открыло новые горизонты для их
использования в креативных и прикладных областях.

Генеративно-состязательные сети (GAN) основаны на состязании двух
нейронных сетей — генератора и дискриминатора, — которые обучаются на
основе взаимодействия друг с другом, постепенно улучшая качество



генерируемых данных. Этот подход нашел широкое применение в создании
фотореалистичных изображений, художественных иллюстраций, а также в
стилизации изображений и видео. В медицине GAN используются для
генерации синтетических медицинских изображений, что помогает в
обучении моделей для диагностики, а также в задачах аугментации данных,
особенно если реальные данные ограничены.

Вариационные автокодировщики (VAE), в свою очередь, позволяют создавать
новые образцы данных, обучаясь представлениям скрытых признаков. Они
находят применение в генерации и редактировании изображений, создании
новых молекул в фармакологии и разработке дизайна объектов. VAE особенно
полезны в задачах, где требуется непрерывное и управляемое преобразование
объектов, таких как изменение стиля, формы или цвета.

Эти модели открывают перед креативными индустриями и научными
областями новые возможности. В дизайне они позволяют создавать
уникальные прототипы и визуальные образы, в музыке — сочинять
оригинальные композиции, а в здравоохранении — генерировать данные для
обучения алгоритмов и улучшения диагностики. Генеративные модели
продолжают развиваться, постепенно становясь основой для инноваций в
искусственном интеллекте и междисциплинарных исследованиях.

3. Новые направления и тренды

3.1 Обучение с минимальным участием человека

Одной из целей современной МО является снижение зависимости от ручной
разметки данных и участие человека в обучении. Методы, такие как обучение
без учителя, самообучение и обучение с меньшим количеством примеров,
направлены на повышение автономности моделей.

 Обучение без учителя: Обучение без учителя позволяет моделям
находить закономерности в данных без использования меток. Это
особенно важно в ситуациях, где трудно или дорого размечать данные.

 Обучение с минимальным количеством примеров (Few-Shot и Zero-
Shot Learning): Эти методы позволяют моделям обучаться на
ограниченном количестве примеров или даже без примеров, что
повышает их гибкость и применимость к широкому спектру задач.

3.2 Интерпретируемость и объяснимость моделей

Сложность моделей МО, особенно глубоких нейронных сетей, привела к тому,
что они стали «черными ящиками», трудными для интерпретации. Поэтому



важной задачей становится разработка методов, позволяющих объяснить, как
и почему модель приняла конкретное решение.

Методы интерпретируемости, такие как SHAP и LIME, позволяют
анализировать влияние отдельных признаков на предсказания модели. Эти
подходы способствуют улучшению доверия к ИИ и позволяют пользователям
понять логику его работы.

3.3 Federated Learning (Федеративное обучение)

Федеративное обучение представляет собой инновационный подход к
обучению моделей, который позволяет моделям обучаться непосредственно
на устройствах пользователей, не передавая данные в центральное хранилище.
В традиционном подходе данные собираются и централизуются для обучения
моделей, что создает риски для конфиденциальности, поскольку
персональные данные могут быть подвержены утечкам и
несанкционированному доступу. В федеративном обучении данные остаются
локально на устройствах, а для обновления модели передаются только
параметры или градиенты, полученные в результате локального обучения.

Этот подход особенно полезен в тех сферах, где требования к
конфиденциальности и защите данных имеют решающее значение. В
здравоохранении, например, федеративное обучение позволяет использовать
данные пациентов для улучшения диагностических моделей, не нарушая
конфиденциальность. В финансовом секторе этот метод может применяться
для создания моделей кредитных рисков и выявления мошенничества без
необходимости передачи клиентских данных в общий центр обработки.

Технологии федеративного обучения также улучшают общую устойчивость
системы к кибератакам, поскольку данные не перемещаются и остаются в
пределах локальных устройств. Помимо конфиденциальности, федеративное
обучение снижает нагрузку на центральные серверы и может способствовать
более эффективному использованию вычислительных ресурсов. Однако
федеративное обучение также сталкивается с рядом вызовов, таких как
обеспечение согласованности обновлений модели, управление
распределенными вычислениями и защита от атак на уровне отдельных
устройств.

С развитием федеративного обучения можно ожидать его активного
внедрения в различные отрасли, где важно поддерживать баланс между
использованием данных и обеспечением их конфиденциальности.

3.4 Этичность и безопасность в ИИ



С развитием ИИ и его влиянием на общество возникают вопросы, касающиеся
этики и безопасности. Алгоритмическая предвзятость, приватность данных и
безопасность развернутых моделей — это ключевые аспекты, которые
требуют особого внимания. В будущем можно ожидать увеличения усилий по
разработке этических стандартов и механизмов регулирования в ИИ.

4. Будущее машинного обучения

4.1 Когнитивные и мультизадачные модели

Будущее МО связано с развитием моделей, которые способны обучаться сразу
нескольким задачам. Модели, способные решать разнообразные задачи
одновременно, такие как мультимодальные модели, способны понимать и
комбинировать информацию из разных источников, таких как текст,
изображение и аудио.

Примером таких моделей является DALL-E от OpenAI, которая создает
изображения на основе текстовых описаний, комбинируя навыки понимания
текста и генерации изображений.

4.2 Автономные ИИ-системы

Следующий этап в развитии ИИ — создание автономных систем, которые
могут принимать решения и учиться на своем опыте без вмешательства
человека. Обучение с подкреплением уже стало основой для автономных
автомобилей, роботов и дронов, которые могут адаптироваться к
изменяющимся условиям.

Автономные системы обещают улучшить производственные процессы,
создать более безопасные условия для людей и сделать множество задач более
эффективными.

4.3 Искусственный общий интеллект (AGI)

Искусственный общий интеллект (AGI) — это гипотетическая форма ИИ,
которая может решать широкий спектр задач и обучаться так же, как человек.
Разработка AGI остается долгосрочной целью, но научные исследования
направлены на создание все более универсальных моделей, которые могут
самостоятельно адаптироваться к новым задачам.

AGI потребует создания более эффективных моделей, а также принципов и
стандартов, обеспечивающих безопасность и этичность их использования.

4.4 Устойчивость и энергоэффективность



Энергоэффективность моделей и устойчивость к влиянию на окружающую
среду становятся важными факторами в развитии ИИ. Обучение моделей,
особенно глубоких нейронных сетей, требует значительных ресурсов, что
приводит к увеличению углеродного следа.

В будущем можно ожидать разработки более устойчивых и
энергоэффективных моделей, которые будут использовать меньше ресурсов и
оказывать меньшее воздействие на экологию. Это может включать внедрение
оптимизированных архитектур, таких как TinyML, и методов оптимизации,
таких как квантизация и компрессия моделей.

5. Заключение

Будущее машинного обучения обещает значительные инновации и прогресс,
предоставляя новые возможности для анализа данных, автоматизации и
принятия решений. Однако, чтобы эти технологии действительно приносили
пользу обществу, необходим ответственный подход к разработке и внедрению
моделей. Этика, безопасность и энергоэффективность становятся ключевыми
аспектами, требующими особого внимания, особенно в условиях широкого
использования моделей МО в таких критически важных областях, как
медицина, транспорт и финансовые технологии.

С развитием и усложнением методов машинного обучения возрастает и их
потребность в вычислительных ресурсах, что требует решений для
оптимизации использования энергии и уменьшения экологического
воздействия. Кроме того, вопросы безопасности и защиты данных
пользователей должны быть интегрированы на каждом этапе разработки и
развертывания модели. Только учитывая эти факторы, мы сможем создать
устойчивые и надежные системы, готовые к долгосрочному использованию в
реальном мире, приносящие пользу обществу и минимизирующие возможные
риски.
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