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Глубокое обучение представляет собой одно из самых значимых направлений со-
временной информатики, изменившее подход к решению широкого круга задач: от
распознавания образов до понимания естественного языка. В его основе лежат много-
слойные искусственные нейронные сети, способные автоматически извлекать сложные
признаки из неструктурированных данных. Если классические методы машинного обу-
чения требовали от исследователя тщательной инженерии признаков и ручного выбора
алгоритмов, то глубокие архитектуры берут на себя большую часть этой работы, позволяя
моделям «учиться» непосредственно из сырых входных данных.

Первые идеи об искусственных нейронных сетях появились ещё в середине XX века,
однако настоящий бум исследований начался лишь в XXI веке, когда вместе с развитием
аппаратного ускорения (GPU, TPU) и появлением массивных наборов данных стало воз-
можным тренировать сети глубиной в десятки и сотни слоёв. Сегодня глубокое обучение
прочно вошло во многие индустрии: медицина, автомобильная промышленность, фи-
нансовый сектор и развлекательные сервисы. В этой статье мы подробно рассмотрим, как
устроены такие модели, какие архитектуры наиболее популярны и чем они отличаются
друг от друга, а также какие методы применяются для их эффективного обучения и
внедрения в реальные системы.

Қарағанды, 2025

Buk
eto

v U
niv

ers
ity



Пәнаралық ғылыми зерттеулердiң ѳзектi мәселелерi 177

В сердце любой нейронной сети лежит искусственный нейрон – математическая
конструкция, повторяющая основные принципы работы биологического аналога. На вход
нейрон получает набор числовых значений, каждое из которых умножается на свой вес,
суммируется с добавлением смещения и затем преобразуется через нелинейную функцию
активации. Именно функция активации отвечает за способность сети моделировать
сложные, не линейно разделимые зависимости, без которых обучение глубоких моделей
было бы невозможным.

Архитектурной базой большинства сетей является последовательное соединение таких
нейронов в слои. Первый слой принимает на входе данные в сыром виде, скрытые слои
постепенно трансформируют информацию, выявляя всё более абстрактные признаки,
а последний слой выдаёт предсказание в нужном формате – будь то распределение
вероятностей классов при классификации или числовое значение при регрессии. Процесс
передачи сигнала от входа к выходу называется прямым распространением, а обратное
распространение ошибки позволяет корректировать веса сети, минимизируя выбранную
функцию потерь.

Свёрточные нейронные сети (CNN) стали настоящей революцией в задачах обработки
изображений. Их ключевым отличием от «обычных» полносвязных моделей является
использование операций свёртки. Фильтры небольшого размера сканируют входную
картину, улавливая локальные паттерны – края, текстуры, простые геометрические формы.
По мере углубления в архитектуру фильтры обнаруживают всё более высокоуровневые
признаки: от контуров отдельных объектов до целых сцен.

Дополняющие слои подвыборки (например, max-pooling) постепенно снижают про-
странственные размеры карт признаков, сохраняя лишь наиболее информативные отклики
и тем самым уменьшая объём вычислений. Такой подход не только повышает устойчи-
вость к смещениям и деформациям изображений, но и позволяет эффективно обучать
глубинные сети, в которых десятки и сотни свёрточных слоёв последовательно выделяют
признаки разной сложности. Примеры успешных CNN-архитектур включают классические
модели типа AlexNet, ResNet и современные лёгкие сети для мобильных устройств, где
важны как точность, так и скорость вывода.

В задачах, где данные обладают последовательной структурой – например, при работе
с текстом, временными рядами или аудиосигналами – высокую эффективность демон-
стрируют рекуррентные нейронные сети (RNN). Главная идея заключается в сохранении
«состояния» (hidden state), которое аккумулирует информацию о предыдущих элементах
последовательности. Это позволяет модели учитывать контекст при обработке текущего
шага и формировать предсказание, ориентируясь на исторические данные.

Однако при попытке обучить классические RNN на длинных последовательностях
исследователи столкнулись с проблемой исчезающих или взрывающихся градиентов, что
делало сложным захват долгосрочных зависимостей. Для преодоления этого ограничения
были разработаны специальные механизмы, такие как LSTM (Long Short-Term Memory) и
GRU (Gated Recurrent Unit). Они вводят дополнительные «гейты», которые динамически
контролируют процесс запоминания и забывания информации, существенно улучшая
способность сети сохранять и извлекать важные факты из далёкого прошлого.

В 2017 году в научной работе «Attention Is All You Need» была предложена архитектура
трансформера, которая в очередной раз изменила ландшафт глубокого обучения, особенно
в области обработки естественного языка. В отличие от RNN, трансформер полностью
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отказывается от рекуррентности, полагаясь на механизм внимания (attention), который
вычисляет, какие части входной последовательности наиболее релевантны для получения
представления конкретного элемента.

Self-attention позволяет каждому слову «смотреть» на все остальные, что обеспечивает
эффективное моделирование как локальных, так и глобальных зависимостей. Многоголо-
вое внимание расширяет эту идею, обучая несколько независимых attention-процессов,
каждый из которых фокусируется на разных аспектах текста. Кодировщик–декодировщик
трансформера превращает входной текст в скрытые векторы, а затем на их основе гене-
рирует выходную последовательность, будь то перевод, аннотация или ответ в диалоге.
Именно трансформеры лежат в основе моделей BERT и GPT, продемонстрировавших
выдающиеся результаты в широком спектре NLP-задач.

Эффективная тренировка глубоких сетей требует не только мощного железа, но и
грамотного выбора функций потерь, оптимизаторов и приёмов регуляризации. Для
классификации обычно используется кросс-энтропия, а для регрессии – среднеквадра-
тичная ошибка. Классический стохастический градиентный спуск (SGD) обновляет веса
по направлению антиградиента, однако адаптивные методы, такие как Adam, учитывают
моменты градиентов и позволяют ускорять сходимость при более гибком подборе скорости
обучения.

С параллельным ростом глубины сетей усилились и риски переобучения. Dropout,
нормализация батчей (batch normalization) и искусственное расширение данных (data
augmentation) становятся не просто дополнительными опциями, а необходимыми этапами
в процессе обучения. Dropout случайным образом «отключает» часть нейронов во время
каждой итерации, вынуждая модель искать более общие представления, а батчнормали-
зованные слои стабилизируют распределение активаций, что ускоряет и стабилизирует
процесс оптимизации.

Для реализации глубоких моделей сегодня доступны мощные фреймворки: TensorFlow
с высокоуровневым API Keras и гибкая библиотека PyTorch, предлагающая динамическое
построение графа вычислений. Они интегрированы с CUDA и другими системами ускоре-
ния на GPU и TPU, что позволяет существенно сокращать время обучения. Распределённое
обучение с использованием библиотек Horovod или встроенных средств фреймворков
даёт возможность масштабировать эксперименты на больших кластерах.

Переход от исследовательского прототипа к промышленной эксплуатации моделей
(MLOps) включает контроль версий данных и артефактов моделей, настройку конвей-
еров CI/CD и мониторинг качества предсказаний в реальном времени. Инструменты
вроде MLflow, Kubeflow и DVC упрощают эти задачи, обеспечивая воспроизводимость
экспериментов и ускоряя выход продукта на рынок.

Глубокие нейронные сети нашли применение в самых разных сферах: от автономного
вождения, где модели распознают дорожные знаки и пешеходов, до медицины, где на
основе снимков МРТ строятся прогнозы развития заболеваний. В рекомендационных
системах стриминговых и e-commerce сервисов глубокие подходы анализируют поведение
пользователей и предлагают наиболее релевантный контент. В финансовой отрасли сети
обучаются предсказывать ценовые тренды и выявлять аномалии в транзакциях.

Сегодня перед сообществом стоят новые вызовы: как повысить интерпретируемость
«чёрных ящиков» глубоких моделей, как сократить их энергетические затраты и рас-
ширить способность работать с ограниченными данными (few-shot и zero-shot learning).
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Развитие лёгких архитектур, квантование и исследования в области искусственного обще-
го интеллекта (AGI) определяют траекторию дальнейших исследований и практических
внедрений.

Глубокое обучение и нейронные сети за последние годы проложили путь к реше-
нию задач, которые ранее казались недостижимыми. Их сила кроется в способности
автоматически извлекать сложные признаки из разнообразных данных при помощи
последовательных преобразований. Понимание фундаментальных принципов работы
нейронных элементов, механизмов обучения и современных архитектур позволяет ис-
следователю и практику осуществлять грамотный выбор моделей и инструментов. В
будущем развитие таких направлений, как интерпретируемость, энергоэффективность и
обучение при малом количестве данных, будет определять, насколько глубоко и широко
эти технологии проникнут в новые отрасли. Для дальнейшего углубления рекомендуются
классические монографии и текущие публикации ведущих конференций NeurIPS, ICML и
CVPR.
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DEEP LEARNING: ТЕРЕҢ НЕЙРОНДЫҚ ЖЕЛIЛЕРДIҢ
МҮМКIНДIКТЕРI МЕН ТӘУЕКЕЛДЕРI
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Аннотация.
Бұл мақалада заманауи жасанды интеллекттiң негiзгi бағыты болып саналатын Deep

Learning технологиясы жан-жақты талданады. Терең нейрондық желiлердiң теориялық
негiздерi, құрылымы және оқыту тәсiлдерi түсiндiрiлiп, олардың компьютерлiк кѳру,
табиғи тiлдi ѳңдеу, медицина, кѳлiк және мазмұн генерациясы секiлдi түрлi салалардағы
қолдану мүмкiндiктерi кѳрсетiледi. Сонымен қатар, Deep Learning жүйелерiнiң шектеулерi
мен қоғамға тигiзетiнықтимал тәуекелдерi – атап айтқанда, «қаражәшiк» проблемасы, қате
шешiмдер, deepfake технологиясы, әлеуметтiк әдiлетсiздiк және экологиялық салдарлар
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