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Öåëü ñòàòüè çàêëþ÷àåòñÿ â ôîðìèðîâàíèè ïîäõîäà ê òåîðåòè÷åñêîìó

îáîñíîâàíèþ ïðèìåíåíèÿ ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ (machine learning,

ML) â åñòåñòâåííûõ íàóêàõ. Îñíîâíîå ïðåïÿòñòâèå íà ýòîì ïóòè – ïðîáëåìà

«÷åðíîãî ÿùèêà», èëè «ýïèñòåìè÷åñêîé íåïðîçðà÷íîñòè», êîòîðàÿ ñîñòîèò

â îòñóòñòâèè äîñòóïà êî âñåì ýëåìåíòàì ïðîöåññà ïîçíàíèÿ, îñóùåñòâëÿå -

ìîãî ñ ïîìîùüþ ML. Ïðè ðàçðàáîòêå ïîäõîäà àâòîðû ôîðìóëèðóþò êðè -

òåðèé, êîòîðîìó äîëæíî ñîîòâåòñòâîâàòü ðåøåíèå ýòîé ïðîáëåìû.
Àâòîðû óêàçûâàþò, ÷òî ïðè÷èíîé îáðàùåíèÿ ê ìàøèííîìó îáó÷åíèþ

â åñòåñòâåííûõ íàóêàõ ÿâëÿåòñÿ îãðàíè÷åííàÿ ïðèìåíèìîñòü òðàäèöèîííûõ

àíàëèòè÷åñêèõ è êà÷åñòâåííûõ ìåòîäîâ â èññëåäîâàíèè ïðèðîäû, ïîñêîëüêó

÷åëîâå÷åñêîå ìûøëåíèå äîñòèãëî ñâîèõ ïðåäåëîâ â ïðîöåññå èõ èñïîëü -

çîâàíèÿ ââèäó ñëîæíîñòè è ìíîãîìåðíîñòè èçó÷àåìûõ ñèñòåì. Ñëåäîâà -

òåëüíî, ðåøåíèå ïðîáëåìû «÷åðíîãî ÿùèêà» äîëæíî îáúÿñíÿòü, êàê ñ ïî -

ìîùüþ ML ýòè ïðåäåëû ìîæíî ïðåîäîëåòü – êàê ÷åëîâå÷åñêîå ìûøëåíèå

ìîæåò ïîëó÷èòü äîñòóï ê òîé îáëàñòè çíàíèÿ, êîòîðàÿ åìó íåäîñòóïíà âñëåä -

ñòâèå åãî æå ñîáñòâåííûõ âíóòðåííèõ îãðàíè÷åíèé. Â ýòîé ñâÿçè óòâåðæäà -

åòñÿ, ÷òî ïîäõîä, ñòèõèéíî ñôîðìèðîâàâøèéñÿ â ðàìêàõ êîìïüþòåðíûõ

íàóê, íå ìîæåò ñëóæèòü îñíîâîé äëÿ ðåøåíèÿ óêàçàííîé çàäà÷è. Òàêîé

ïîäõîä ïðåäïîëàãàåò âíåäðåíèå ñóùåñòâóþùèõ íàó÷íûõ çíàíèé â èíñòðó -

ìåíòû ML ñ öåëüþ áîðüáû ñ ïðåäâçÿòîñòüþ (bias), õàðàêòåðíîé äëÿ ìàøèí -

íîãî îáó÷åíèÿ, – ñóáúåêòèâíûìè äîïóùåíèÿìè (assupmptions) èññëåäîâà -

òåëÿ, íåîáõîäèìûìè äëÿ óñïåøíîãî îáîáùåíèÿ çà ïðåäåëàìè îáó÷àþùåé

âûáîðêè.
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Àâòîðû ïîêàçûâàþò, ÷òî âíåäðåíèå íàó÷íûõ çíàíèé â èíñòðóìåíòû ML

èìååò ëèøü ïðèêëàäíîå çíà÷åíèå è íå ðåøàåò ïðîáëåìó òåîðåòè÷åñêîãî

îáîñíîâàíèÿ, ïîñêîëüêó íå ñîîòâåòñòâóåò ïðåäëàãàåìîìó èìè êðèòåðèþ: îíî 

íå ïðåîäîëåâàåò ïðåäåëû ÷åëîâå÷åñêîãî ìûøëåíèÿ, à òîëüêî ñîãëàñóåò ðå -

çóëüòàòû ML ñ óæå èçâåñòíûìè íàó÷íûìè çíàíèÿìè.
Êëþ÷åâûå ñëîâà: ìàøèííîå îáó÷åíèå; ÷åðíûé ÿùèê; ýïèñòåìè÷åñêàÿ

íåïðîçðà÷íîñòü; åñòåñòâîçíàíèå; ïðåäâçÿòîñòü; ïðåäåëû ìûøëåíèÿ; ñêðûòàÿ
äèíàìèêà; ñóáúåêòèâíûå äîïóùåíèÿ

A.A. Sukhno, V.V. Gulin

THE ROLE OF MACHINE LEARNING METHODS
IN NATURAL SCIENCE:

THE PARADOX OF “HIDDEN DYNAMICS”
AND THE FIGHT AGAINST BIAS

The article aims to develop an approach to the theoretical justification

of the use of machine learning (ML) methods in natural sciences. The main

obstacle on this path is the problem of the “black box”, or “epistemic opacity”,

which is the lack of access to all elements of the cognitive process carried out

through ML. In developing the approach, the authors formulate a criterion that

must be met to solve the problem.
The authors point out that the reason for turning to machine learning in natural

sciences is the limited applicability of traditional analytical and qualitative

methods for studying nature, since human thinking has reached its limits in their

use – because of the complexity and multidimensionality of the studied systems.

Therefore, the solution to the “black box” problem must explain how ML can

overcome these limits, i.e. how human thinking can access a domain of knowledge

that is inaccessible to it due to its own internal limitations. In this regard, it is

argued that the approach that spontaneously formed within computer science

cannot serve as a basis for solving this task. Such an approach involves incor -

porating existing scientific knowledge into ML tools in order to fight against bias,

which is characteristic of machine learning, i.e. the researcher’s subjective assump -

tions that are necessary for successful generalization beyond the training set.
The authors show that incorporating scientific knowledge into ML tools has

only applied value and does not solve the problem of theoretical justification, since
it does not meet the criterion they propose – it does not overcome the limits
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of human thinking, but merely aligns ML results with existing scientific
knowledge.

Keywords: machine learning; black box; epistemic opacity; natural science;
bias; limits of thinking; hidden dynamics; subjective assumptions

Ââåäåíèå

Èíòåãðàöèÿ ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ (machine learning, ML)
â åñòåñòâîçíàíèå ïîêàçàëà ñâîþ ïðàêòè÷åñêóþ ýôôåêòèâíîñòü. Àíà -
ëèòè÷åñêèå îò÷åòû î íàó÷íîé äåÿòåëüíîñòè, ïðîèçâåäåííîé ñ ïî -
ìîùüþ èñêóññòâåííîãî èíòåëëåêòà è ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ [45], ñïå -
öèàëüíûå èññëåäîâàòåëüñêèå ãðóïïû1 è ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå2 –
òîìó ÿðêîå ñâèäåòåëüñòâî. Ïî âñåé âèäèìîñòè, ýòî åäèíñòâåííûé
âûõîä èç ñèòóàöèè, ãäå «ñîâîêóïíûé îáúåì âñåõ êîãäà-ëèáî ñîçäàí -
íûõ êîìïüþòåðíûõ àëãîðèòìîâ íè÷òîæíî ìàë ïî ñðàâíåíèþ ñ îáúå -
ìîì âñåõ ÷åëîâå÷åñêèõ çíàíèé» [9, ñ. 26], ÷òî êàñàåòñÿ â òîì ÷èñëå
è åñòåñòâåííûõ íàóê. Òî åñòü ïðè «ïðîãðàììèðîâàíèè âðó÷íóþ»
íåâîçìîæíî èñïîëüçîâàòü âñå ñóùåñòâóþùèå âû÷èñëèòåëüíûå ìîù -
íîñòè, ïðåäñòàâëÿþùèå ñîáîé â ñîâðåìåííîì ìèðå äîñòóïíûé è äå -
øåâûé ðåñóðñ [9, ñ. 25–27], è ïîýòîìó íåîáõîäèìî ñîçäàòü ñèòóàöèþ,
êîãäà «êîìïüþòåðû íå íàäî ïðîãðàììèðîâàòü: îíè ïðîãðàììèðóþò
ñåáÿ ñàìè» [1, ñ. 13]. Ýòó çàäà÷ó è âûïîëíÿþò «îáó÷àþùèåñÿ àëãî -
ðèòìû (learning algorithms) – òå, ÷òî ñîçäàþò äðóãèå àëãîðèòìû,
îáó÷åííûå íà îñíîâå äàííûõ» [1, ñ. 29].

Òàê ïîñòåïåííî ñêëàäûâàåòñÿ íîâàÿ èíòåëëåêòóàëüíàÿ ñðåäà –
êîíöåïòóàëüíîå «ïðîñòðàíñòâî (continuum) ìåæäó ìåõàíèñòè÷åñêèìè 
ìîäåëÿìè è ìîäåëÿìè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, ãäå íàó÷íîå çíàíèå
è ìàøèííîå îáó÷åíèå îáúåäèíåíû ñèíåðãåòè÷åñêèì îáðàçîì» [47,
p. 2]. Îäíàêî ýòîò ïðîöåññ íå ìîæåò ñ÷èòàòüñÿ çàâåðøåííûì, ïîêà
íå ðåøåíû êëþ÷åâûå òåîðåòè÷åñêèå ïðîáëåìû â ýòîé îáëàñòè,
è â ïåðâóþ î÷åðåäü ïðîáëåìà «÷åðíîãî ÿùèêà».

Ðîëü ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ â åñòåñòâîçíàíèè:
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1 Ñì., íàïðèìåð: SciML Research Group at Brown University, 2024. URL:
https://sites.brown.edu/bergen-lab/ (äàòà îáðàùåíèÿ: 15.06.2024); Texas A&M
Institute Of Data Science Scientific Machine Learning Lab, 2024. URL:
https://sciml.tamids.tamu.edu/ (äàòà îáðàùåíèÿ: 15.06.2024).

2 Ñì., íàïðèìåð: Julia’s SciML, 2024. URL: https://juliapackages.com/u/sciml
(äàòà îáðàùåíèÿ: 15.06.2024); SciML: Open Source Software for Scientific Machine
Learning, 2024. URL: https://sciml.ai/ (äàòà îáðàùåíèÿ: 15.06.2024).



Ïîñòàíîâêà ïðîáëåìû: òåîðåòè÷åñêîå îáîñíîâàíèå

è ïðîãíîñòè÷åñêàÿ ýôôåêòèâíîñòü ìåòîäîâ ML

â åñòåñòâåííûõ íàóêàõ

Îñíîâíûå êîíòóðû ýòîé ïðîáëåìû âïåðâûå î÷åðòèë áðèòàíñêèé
ôèëîñîô Ïîë Õàìôðèñ, õîòÿ, ÷òî ïðèìå÷àòåëüíî, èçíà÷àëüíî ðå÷ü
øëà íå î ìàøèííîì îáó÷åíèè, à î êîìïüþòåðíûõ ñèìóëÿöèÿõ [28].
Ðàçìûøëÿÿ îá îñíîâàíèÿõ âû÷èñëèòåëüíîé íàóêè (computational sci -
ence)3, îí ñôîðìóëèðîâàë ïîíÿòèå «ýïèñòåìè÷åñêîé íåïðîçðà÷íîñòè» 
(epistemic opacity), êîòîðîå âïîñëåäñòâèè ñòàíåò îäíèì èç êëþ÷åâûõ
â ýïèñòåìîëîãèè ML. Õàìôðèñ åãî èñïîëüçîâàë äëÿ îïèñàíèÿ èçìå -
íåíèé â ìåòîäîëîãèè íàó÷íîãî èññëåäîâàíèÿ, äàòèðóåìûõ 40-ìè ãî -
äàìè ÕÕ â., êîãäà, ñ åãî òî÷êè çðåíèÿ, âû÷èñëèòåëüíàÿ íàóêà ïåðå -
ñåêëà ðóáåæ ÷åëîâå÷åñêîãî ïîíèìàíèÿ: «Ìû ñòîëêíóëèñü ñ ïðîáëå -
ìîé, êîòîðóþ ìîæíî íàçâàòü àíòðîïîöåíòðè÷åñêèì çàòðóäíåíèåì
(anthropocentric predicament), – êàê ìû, ëþäè, ìîæåì ïîíÿòü è îöå -
íèòü îñíîâàííûå íà âû÷èñëåíèÿõ íàó÷íûå ìåòîäû, êîòîðûå ïðåâîñ -
õîäÿò íàøè ñîáñòâåííûå ñïîñîáíîñòè è äåéñòâóþò ñïîñîáàìè, êîòî -
ðûå ìû íå ìîæåì ïîëíîñòüþ ïîíÿòü» [27, p. 134]. Îñîáåííî ÿðêî ýòà
ïðîáëåìà ïðîÿâèëàñü â ñâÿçè ñ èñïîëüçîâàíèåì â åñòåñòâåííî-íà -
ó÷íûõ èññëåäîâàíèÿõ êîìïüþòåðíûõ ñèìóëÿöèé, ãäå «áîëüøèíñòâî
ýòàïîâ ïðîöåññà íåäîñòóïíû äëÿ ïðÿìîãî êîíòðîëÿ è âåðèôèêàöèè»
[28, p. 148], ÷òî «ìîæåò ïðèâåñòè ê ïîòåðå ïîíèìàíèÿ, ïîñêîëüêó
â áîëüøèíñòâå òðàäèöèîííûõ ñòàòè÷åñêèõ ìîäåëåé íàøå ïîíèìàíèå
îñíîâàíî íà ñïîñîáíîñòè ðàçëîæèòü ïðîöåññ ìåæäó âõîäíûìè
è âûõîäíûìè äàííûìè ìîäåëè íà îòäåëüíûå ýòàïû (êóðñèâ íàø. –
Àâò.)» [Ibid.]4.

Â äàëüíåéøåì, êîãäà ïðèìåíåíèå â åñòåñòâîçíàíèè ìåòîäîâ ìà -
øèííîãî îáó÷åíèÿ ñóùåñòâåííî ðàñøèðèëîñü, à ñàì òåðìèí «ìàøèí -
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3 «Íîâûé âèä íàó÷íîãî ìåòîäà», ïðèçâàííûé ðåøèòü ïðîáëåìó «ðàçðåøè -
ìîñòè [òåîðåòè÷åñêèõ, àíàëèòè÷åñêèõ] ìîäåëåé» (solvability of models), ïðè èñ -
ïîëüçîâàíèè êîòîðîãî óæå íåëüçÿ «îãðàíè÷èòüñÿ ðåñóðñàìè ÷åëîâå÷åñêîãî ðà -
çóìà» [28, p. 50–51].

4 Èëè â äðóãîé, áîëåå îáîáùåííîé è ÷àùå öèòèðóåìîé ôîðìóëèðîâêå: «Ïðî -
öåññ ïî ñâîåé ñóùíîñòè ýïèñòåìè÷åñêè íåïðîçðà÷åí (essentially epistemically
opaque) äëÿ X òîãäà è òîëüêî òîãäà, êîãäà âñëåäñòâèå ïðèðîäû X íåâîçìîæíî,
÷òîáû X çíàë âñå ýïèñòåìè÷åñêè çíà÷èìûå ýëåìåíòû ýòîãî ïðîöåññà» [27, p. 139].



íîå îáó÷åíèå» ïðî÷íî âîøåë â íàó÷íûé îáèõîä, ïîíÿòèå «ýïèñòå -
ìè÷åñêàÿ íåïðîçðà÷íîñòü» ìîæíî âñòðåòèòü óæå è ó äðóãèõ àâòîðîâ
â ñâÿçè ñ ïðîáëåìîé «÷åðíîãî ÿùèêà» â ïðàêòèêå ML [12, p. 44; 18,
p. 1090; 34, p. 40; 39, p. 85–86; 50; è äð.]. Ïîíÿòèå «÷åðíûé ÿùèê»
õàðàêòåðèçóåò ðàáîòó òàêèõ ìîäåëåé, êîòîðûå «òî÷íî ñâÿçûâàþò
âõîäíûå äàííûå ñ âûõîäíûìè» [35, p. 1342], íî «òåì íå ìåíåå
íå ìîãóò ÿâíî îòîáðàçèòü (ïðè÷èííî-ñëåäñòâåííûå) ñâÿçè ìåæäó
íèìè (êóðñèâ íàø. – Àâò.)» [Ibid.], ÷òî âïîëíå ñîîòâåòñòâóåò èñõîä -
íîìó îïðåäåëåíèþ «ýïèñòåìè÷åñêîé íåïðîçðà÷íîñòè» ó Õàìôðèñà5.

Òàê èëè èíà÷å, íî èìåííî ïî ïðè÷èíå ïðîáëåìû «÷åðíîãî ÿùè -
êà» / «ýïèñòåìè÷åñêîé íåïðîçðà÷íîñòè» ïðåäñòàâëåíèå î âîçìîæíî -
ñòè èñïîëüçîâàíèÿ ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ â îáëàñòè åñòåñò -
âîçíàíèÿ âûçûâàåò ñïðàâåäëèâûå íàðåêàíèÿ: «...Õîòÿ îáùåé êîíå÷ -
íîé öåëüþ ìîäåëåé íàóêè î äàííûõ ÿâëÿåòñÿ ñîçäàíèå ðàáîòàþùèõ
ìîäåëåé (actionable models), ïðîöåññ îòêðûòèÿ çíàíèé â íàó÷íûõ îá -
ëàñòÿõ íà ýòîì íå çàêàí÷èâàåòñÿ. Ñêîðåå, ýòî ïåðåâîä èçó÷åííûõ
ïàòòåðíîâ è âçàèìîñâÿçåé â èíòåðïðåòèðóåìûå òåîðèè è ãèïîòåçû,
êîòîðûé âåäåò ê ðàçâèòèþ íàó÷íîãî çíàíèÿ, íàïðèìåð, ïóòåì îáú -
ÿñíåíèÿ èëè îòêðûòèÿ ôèçè÷åñêèõ ïðè÷èííî-ñëåäñòâåííûõ ñâÿçåé
(mechanisms) ìåæäó ïåðåìåííûìè. Ñëåäîâàòåëüíî, äàæå åñëè ìîäåëü
“÷åðíîãî ÿùèêà” îáåñïå÷èâàåò íåñêîëüêî áîëåå òî÷íóþ ðàáîòó, íî
íåñïîñîáíà îáåñïå÷èòü ìåõàíèñòè÷åñêîå ïîíèìàíèå ëåæàùèõ â åå
îñíîâå ïðîöåññîâ, åå íåëüçÿ èñïîëüçîâàòü â êà÷åñòâå îñíîâû äëÿ
ïîñëåäóþùèõ íàó÷íûõ ðàçðàáîòîê (êóðñèâ íàø. – Àâò.)» [30].

Òî åñòü öåíòðàëüíàÿ ïðîáëåìà, êîòîðàÿ âñòàåò ïåðåä íàó÷íûì
ñîîáùåñòâîì, èñïûòàâøèì «àíòðîïîöåíòðè÷åñêîå çàòðóäíåíèå», –
ýòî îòñóòñòâèå ôóíäàìåíòàëüíîãî òåîðåòè÷åñêîãî îáîñíîâàíèÿ
ó íàó÷íî-èññëåäîâàòåëüñêîé ïðàêòèêè, èñïîëüçóþùåé ìàøèííîå
îáó÷åíèå, êàê ïðÿìîå ñëåäñòâèå ñóùåñòâîâàíèÿ «÷åðíîãî ÿùèêà»

Ðîëü ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ â åñòåñòâîçíàíèè:
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5 Íåñìîòðÿ íà áðîñàþùååñÿ â ãëàçà ñòðóêòóðíîå ñõîäñòâî ïðîáëåì «ýïèñòå -
ìè÷åñêîé íåïðîçðà÷íîñòè» è «÷åðíîãî ÿùèêà» – íåâîçìîæíîñòü ïîøàãîâîãî ðàç -
áèåíèÿ âû÷èñëèòåëüíîãî ïðîöåññà íà îòäåëüíûå ýòàïû ìåæäó «âõîäîì» è «âû -
õîäîì», íà áóäóùèõ ýòàïàõ íàøåãî èññëåäîâàíèÿ íàì ïðèäåòñÿ èõ ðàçëè÷àòü. È íå
ïîñëåäíþþ ðîëü çäåñü áóäåò èãðàòü òî îáñòîÿòåëüñòâî, ÷òî ïîíÿòèå «ýïèñòåìè -
÷åñêîé íåïðîçðà÷íîñòè» ó Õàìôðèñà âîçíèêàåò èìåííî â îòíîøåíèè êîìïüþ -
òåðíûõ ñèìóëÿöèé, à íå ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ.



(«ýïèñòåìè÷åñêîé íåïðîçðà÷íîñòè»). Ó íàñ òàê è íåò îáùåïðèç -

íàííîãî îáúÿñíåíèÿ, ÷òî ÿâëÿåòñÿ èñòî÷íèêîì åå ýôôåêòèâíîñòè

è íàñêîëüêî ìîæíî äîâåðÿòü ïîëó÷åííûì ñ åå ïîìîùüþ ðåçóëüòàòàì.

Èìåííî ïîýòîìó ïðèìåíåíèå ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ñðàâíè -

âàåòñÿ ñ «èñêóññòâîì»6, à òî è ñ «àëõèìèåé» èëè «ìàãèåé», ãäå îïðå -

äåëÿþùèì ÿâëÿåòñÿ «ðàçðûâ ìåæäó ñïîñîáíîñòüþ íàáëþäàòåëÿ èí -

òåðïðåòèðîâàòü ïðèíöèïû, ëåæàùèå â îñíîâå ïðîãíîçîâ, ñäåëàííûõ

ìîäåëÿìè ãëóáîêîãî îáó÷åíèÿ, è èõ òî÷íîñòüþ èëè ýôôåêòèâíîñòüþ

â îïðåäåëåííîì êîíòåêñòå» [14, p. 7]7.
Ìîæíî, êîíå÷íî, ïîéòè ïî ïóòè íàèìåíüøåãî ñîïðîòèâëåíèÿ

è îáúÿâèòü îòñóòñòâèå òåîðåòè÷åñêîãî îáîñíîâàíèÿ ó ìåòîäîâ ML

â åñòåñòâîçíàíèè áîëåå-ìåíåå íîðìàëüíûì ïîëîæåíèåì âåùåé. Ìîë,

ïðîñòî ó íàñ òåïåðü áóäóò äâå îòíîñèòåëüíî ñàìîñòîÿòåëüíûå ëèíèè

ðàçâèòèÿ íàó÷íûõ èññëåäîâàíèé: îäíà, «àíòðîïîöåíòðè÷åñêàÿ», íà -

ïðàâëåíà íà ïîèñê «îáúÿñíåíèÿ» (explanation), íà ðàñêðûòèå ïðè -

÷èííî-ñëåäñòâåííûõ ñâÿçåé â ïðèðîäíûõ ïðîöåññàõ, à äðóãàÿ, «àâòî -

ìàòèçèðîâàííàÿ», – íà «ïðîãíîçíî-îðèåíòèðîâàííûå èññëåäîâàíèÿ»

(predictively oriented research) [42]. Îäíà ñòàâèò ïåðåä ñîáîé îáúÿñíè -

òåëüíûå öåëè è äîñòèãàåò èõ ñ ïîìîùüþ ìåõàíèñòè÷åñêèõ ìîäåëåé

(mechanistic models), à äðóãàÿ ðàçðàáàòûâàåò ïðîãíîñòè÷åñêèå ìîäåëè

è òåì ñàìûì â êîíå÷íîì ñ÷åòå âëèÿåò íà èçìåíåíèå öåëåé íàó÷íîãî

èññëåäîâàíèÿ, ïîðîæäàÿ ðàçëè÷íûå ôîðìû êîìïðîìèññîâ ìåæäó

ïðåäñêàçàíèåì è îáúÿñíåíèåì [35, p. 3148].
Ýòà æå ìûñëü ìîæåò ïðèíèìàòü èíóþ ôîðìó. Íàïðèìåð, îäíà

ëèíèÿ ðàçâèòèÿ áóäåò êàñàòüñÿ «êîíòåêñòà îáîñíîâàíèÿ (justifica -

tion)», à äðóãàÿ – «êîíòåêñòà îòêðûòèÿ» [18, p. 1091], îäíà ñîîòâåò -

ñòâóåò ïîèñêîâûì ýêñïåðèìåíòàëüíûì ïðàêòèêàì (exploratory experi -

mentation), êîòîðûå èìåþò äåëî ñ «ôåíîìåíîëîãè÷åñêèì» óðîâíåì

íàó÷íîãî çíàíèÿ, à äðóãàÿ – ïðàêòèêàì, èìåþùèì äåëî ñ óðîâíåì
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6 «...Ïðàêòè÷åñêîå ïðèìåíåíèå ÈÈ è ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ îñòàåòñÿ ïðåèìó -
ùåñòâåííî èñêóññòâîì. Íåñìîòðÿ íà äîñòèãíóòûé çíà÷èòåëüíûé ïðîãðåññ, ïîòðå -
áóþòñÿ íîâûå äîñòèæåíèÿ â îñíîâàíèÿõ ÈÈ» [45, p. 99].

7 Âïåðâûå ïóáëè÷íîå ñðàâíåíèå ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ñ àëõèìèåé ïðîçâó÷àëî
â âûñòóïëåíèè À. Ðàõèìè â 2017 ã. íà êîíôåðåíöèè ïî íåéðîííûì ñèñòåìàì
îáðàáîòêè èíôîðìàöèè (NeurIPS) [41].



«òåîðåòè÷åñêèì» [40, p. 913–914], è ò.ä. Ïðè ýòîì îñíîâíàÿ èäåÿ îá

îòíîñèòåëüíîé íåçàâèñèìîñòè «îáúÿñíåíèÿ» è «ïðåäñêàçàíèÿ» âíó -

òðè ïðîöåññà íàó÷íîãî ïîçíàíèÿ òàê èëè èíà÷å îñòàåòñÿ âåäóùåé8.
Êîíå÷íî, ìîæíî áûëî áû ïðåäïîëîæèòü, ÷òî ýòè äâå ëèíèè ðàç -

âèòèÿ èññëåäîâàíèé áóäóò äîïîëíÿòü, îáîãàùàòü äðóã äðóãà, îáìå -

íèâàÿñü äîñòèãíóòûìè ðåçóëüòàòàìè è ñîâìåñòíî äîáèâàÿñü ïîñòàâ -

ëåííûõ öåëåé. Íî â òåêóùåé ñèòóàöèè ïîäîáíûå «ïîëèòêîððåêòíûå»

çàÿâëåíèÿ âûãëÿäåëè áû ñêîðåå êàê äàíü âåæëèâîñòè, ÷åì êàê ãëó -

áîêîå òåîðåòè÷åñêîå âûñêàçûâàíèå. Ñòðîãî ãîâîðÿ, íåïîíÿòíî, êàê

èìåííî ñëåäóåò îïðåäåëÿòü öåííîñòü ñîçäàâàåìûõ ñ ïîìîùüþ ML

ïðîãíîñòè÷åñêèõ ìîäåëåé äëÿ íàó÷íî-èññëåäîâàòåëüñêîé ðàáîòû,

ò.å. – ïðîñòî-íàïðîñòî îòñóòñòâóåò ýïèñòåìîëîãè÷åñêèé êðèòåðèé,

â ñîîòâåòñòâèè ñ êîòîðûì òàêîå «âçàèìîîáîãàùåíèå» ìîãëî áû ïðî -

èñõîäèòü.
Íî åñëè âñå-òàêè íå ïûòàòüñÿ âûäàòü íóæäó çà äîáðîäåòåëü, òî

êëþ÷îì ê ðåøåíèþ ïîñòàâëåííîé ïðîáëåìû áóäåò áîëåå òî÷íîå
îïðåäåëåíèå òîé ðîëè, êîòîðóþ èãðàþò ìåòîäû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ
â åñòåñòâîçíàíèè. Äëÿ ýòîãî â íàñòîÿùåé ñòàòüå ìû ïðåäïðèìåì ñëå -
äóþùèå øàãè:

1) îïèøåì ñèòóàöèþ â åñòåñòâîçíàíèè, êîòîðàÿ ïîðîäèëà ïîòðåá -

íîñòü â ìåòîäàõ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ;
2) îïðåäåëèì êëþ÷åâîé êðèòåðèé, êîòîðîìó äîëæíî óäîâëåòâî -

ðÿòü ïðåäëàãàåìîå ðåøåíèå ïðîáëåìû;
3) ðàññìîòðèì äåéñòâóþùóþ ñòðàòåãèþ èíòåãðàöèè ìàøèííîãî

îáó÷åíèÿ è åñòåñòâîçíàíèÿ, êàêîé îíà ïðåäñòàåò â ïîíèìàíèè ó÷å -

íûõ-êîìïüþòåðùèêîâ, è ïîïûòàåìñÿ îïðåäåëèòü, ìîæíî ëè ñ åå ïî -

ìîùüþ ïðîäâèíóòüñÿ â ðåøåíèè ïîñòàâëåííîé çàäà÷è òåîðåòè÷åñêîãî 

îáîñíîâàíèÿ ìåòîäîâ ML â åñòåñòâîçíàíèè.

Ðîëü ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ â åñòåñòâîçíàíèè:
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8 Òåì íå ìåíåå ñóùåñòâóþò èñêëþ÷åíèÿ (íàïðèìåð, ïðåâðàùåíèå ïðåäâçÿ -
òîñòè â òåîðåòè÷åñêèå ãèïîòåçû C. Ýííè è Ì. Õåððèå [20] èëè «àãíîñòè÷åñêàÿ
íàóêà» Ä. Íàïîëåòàíè è äð. [38] è ò.ï.), êîòîðûå äåéñòâèòåëüíî ïðåäëàãàþò ðå -
øåíèÿ ïðîáëåìû òåîðåòè÷åñêîãî îáîñíîâàíèÿ ìåòîäîâ ML. Ïîëó÷åííûå â èõ ðàì -
êàõ ðåçóëüòàòû ìû áóäåì îáñóæäàòü íà áîëåå ïîçäíèõ ýòàïàõ íàøåãî èññëåäî -
âàíèÿ.



Ñòîëêíîâåíèå ñ ïðåäåëàìè íàó÷íîãî ïîçíàíèÿ:

ïðîáëåìà èíòåãðèðóåìîñòè äèôôåðåíöèàëüíûõ óðàâíåíèé

è «áàðüåð èíòóèöèè»

Ïåðâûé âîïðîñ, íà êîòîðûé íåîáõîäèìî ïîëó÷èòü îòâåò íà ïóòè
ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è: â ñèëó ÷åãî â åñòåñòâåííûõ íàóêàõ
âîîáùå îêàçàëèñü âîñòðåáîâàíû ìåòîäû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ? Äåëî
â òîì, ÷òî â íàñòîÿùèé ìîìåíò åñòåñòâîçíàíèå, ÷üå ðàçâèòèå âî ìíî -
ãîì ïðîèñõîäèëî êàê ñîçäàíèå âñå íîâûõ ñïîñîáîâ ìàòåìàòè÷åñêîãî
ìîäåëèðîâàíèÿ ôèçè÷åñêèõ ñèñòåì, äîñòèãëî ïðåäåëîâ, êîòîðûå íî -
ñÿò îáúåêòèâíûé («ñòðóêòóðíûé») õàðàêòåð. Òî åñòü îíè íå ìîãóò
áûòü ïðåîäîëåíû ïóòåì äàëüíåéøåãî ñîçäàíèÿ áîëåå ñëîæíûõ ìàòå -
ìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Ýòî, âî-ïåðâûõ, ïðîáëåìà èíòåãðèðóåìîñòè
äèôôåðåíöèàëüíûõ óðàâíåíèé (ñëîæíîñòü ìîäåëèðóåìîãî ôèçè÷åñ -
êîãî ïðîöåññà) è, âî-âòîðûõ, ïðîáëåìà ìíîãîìåðíîñòè ôàçîâîãî ïðî -
ñòðàíñòâà (ñëîæíîñòü ïðîñòðàíñòâà, â êîòîðîì ìîäåëèðóåòñÿ
ïðîöåññ) (ñì. ïîäðîáíåå: [7]).

Ñíà÷àëà, â ýïîõó «òèõîé íàó÷íîé ðåâîëþöèè» XVIII â., ïðî -
èçîøåë ñêà÷îê â ðàçâèòèè àíàëèòè÷åñêèõ ìåòîäîâ â åñòåñòâîçíàíèè.
Ãëàâíûì îáðàçîì ýòî êàñàåòñÿ èñïîëüçîâàíèÿ àïïàðàòà äèôôåðåí -
öèàëüíûõ óðàâíåíèé äëÿ èññëåäîâàíèÿ ôèçè÷åñêèõ ñèñòåì, â òîì
÷èñëå è äëÿ âûðàæåíèÿ çàêîíîâ ïðèðîäû [6, ñ. 101–102; 43]. Ãîñ -
ïîäñòâî àíàëèòè÷åñêèõ ìåòîäîâ ïðîäîëæàëîñü âïëîòü äî ñòîëêíî -
âåíèÿ ñ ïðîáëåìîé èíòåãðèðóåìîñòè äèôôåðåíöèàëüíûõ óðàâíåíèé,
êîòîðàÿ ñòîëü ÿðêî ïðîÿâèëà ñåáÿ â «çàäà÷å n òåë» [2, ñ. 76–79; 3, ñ. 41,
214]. Ïðîáëåìà íîñèëà èìåííî îáúåêòèâíûé õàðàêòåð, ïîñêîëüêó íå
ðåøàëàñü ïîñðåäñòâîì ñîâåðøåíñòâîâàíèÿ ñàìèõ àíàëèòè÷åñêèõ ìå -
òîäîâ: ñëîæíîå, íåëèíåéíîå ïîâåäåíèå ôèçè÷åñêèõ ñèñòåì îêàçàëîñü
èõ îáúåêòèâíûì ñâîéñòâîì, à íå äåôåêòîì èñïîëüçóåìîãî ìàòåìà -
òè÷åñêîãî ìåòîäà [7, ñ. 80].

Ïîäñòóïèòüñÿ ê ðåøåíèþ ýòîé ïðîáëåìû ñòàëî âîçìîæíûì ÷åðåç
îáðàùåíèå ê «êà÷åñòâåííûì ìåòîäàì» [4]. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî ïðåä -
ïðèíèìàåòñÿ ïîïûòêà îïèñûâàòü ñîñòîÿíèå ôèçè÷åñêîé ñèñòåìû ìè -
íèìàëüíî âîçìîæíûì íàáîðîì âåëè÷èí (òàê íàçûâàåìûå «ñòåïåíè
ñâîáîäû»), êîòîðûå ïîìåùàþòñÿ â ñîáñòâåííîå ïðîñòðàíñòâî (íàçû -
âàåìîå «ôàçîâûì»), íå èìåþùåå ïðÿìîãî ôèçè÷åñêîãî àíàëîãà.
È çàòåì â ýòîì ïðîñòðàíñòâå ïðîèçâîäèòñÿ èññëåäîâàíèå ôèçè÷åñêîé
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ñèñòåìû ïîñðåäñòâîì àíàëèçà òîïîëîãè÷åñêèõ îñîáåííîñòåé åå ôàçî -
âîãî ïîðòðåòà (íàëè÷èå çàìêíóòûõ òðàåêòîðèé, òî÷åê ïðèòÿæåíèÿ è
îòòàëêèâàíèÿ è ò.ä.) [16, p. 6–7].

Ïî ñóòè, «êà÷åñòâåííûå» ìåòîäû îòêðûâàþò âîçìîæíîñòü ãåîìåò -
ðè÷åñêîãî èññëåäîâàíèÿ, åñëè óãîäíî, «ãåîìåòðè÷åñêîé ðàñøèô -
ðîâêè» âåêòîðíîãî ïîëÿ, êîòîðîå âîçíèêàåò â ôàçîâîì ïðîñòðàíñòâå.
Òàêèì îáðàçîì, èõ îòëè÷èå îò ñïîñîáà ìîäåëèðîâàíèÿ, êîòîðûé ïðåä -
ïîëàãàåò îïðåäåëåííîå ñõîäñòâî ìåæäó îáúåêòîì â ôèçè÷åñêîì ïðî -
ñòðàíñòâå è åãî ìàòåìàòè÷åñêîé ìîäåëüþ, ñîñòîèò òîëüêî â òîì, ÷òî
÷åëîâå÷åñêàÿ èíòóèöèÿ íà ýòîò ðàç ïðèìåíÿåòñÿ íå ê ôèçè÷åñêîìó
ïðîñòðàíñòâó, íî ê íåêîòîðîìó åãî àáñòðàêòíîìó ýêâèâàëåíòó,
èñêóññòâåííî ñîçäàííîìó ïðîñòðàíñòâó. Ýòî ïðîñòðàíñòâî îòêðû -
âàåò äîñòóï ê «èììàíåíòíûì» ñîñòîÿíèÿì ñèñòåìû, ò.å. – áåç âíåø -
íåãî âçãëÿäà íàáëþäàòåëÿ, âîïëîùåííîãî â (n + 1)-ì èçìåðåíèè ìî -
äåëè ôèçè÷åñêîãî ïðîñòðàíñòâà [16, p. 4–6], ÷òîáû èçâëå÷ü äîïîë -
íèòåëüíóþ èíôîðìàöèþ î åå ñâîéñòâàõ. À ýòî îçíà÷àåò, ÷òî èññëåäî -
âàíèå ôèçè÷åñêîé ñèñòåìû ïîñðåäñòâîì ñîñòàâëåíèÿ åå ôàçîâîãî
ïîðòðåòà âîçìîæíî ïîñòîëüêó, ïîñêîëüêó ìîæíî ñâåñòè n-ìåðíîå ôà -
çîâîå ïðîñòðàíñòâî, îòðàæàþùåå ÷èñëî ñòåïåíåé ñâîáîäû ôèçè÷åñ -
êîé ñèñòåìû, ê èíòóèòèâíî äîñòóïíûì – òðåõìåðíûì èëè äâóìåð -
íûì – ãåîìåòðè÷åñêèì îáðàçàì.

Îäíàêî â òîì-òî è äåëî, ÷òî ýòà îïåðàöèÿ äàëåêî íå âñåãäà îñó -
ùåñòâèìà. Íàïðèìåð, ÷òîáû ñîçäàòü ôàçîâûé ïîðòðåò äâèæåíèÿ çâåç -
äû â ãðàâèòàöèîííîì ïîëå («ñèñòåìà Õåíîíà – Õåéëåñà»), äëÿ îïè -
ñàíèÿ òðàåêòîðèé äâèæåíèÿ äîñòàòî÷íî äâóõ ïðîñòðàíñòâåííûõ
è äâóõ èìïóëüñíûõ êîîðäèíàò, ò.å. òðåáóåòñÿ – âñåãî ÷åòûðå èçìå -
ðåíèÿ, êîòîðûå ìîæíî îòîáðàçèòü íà òðåõìåðíîé ãèïåðïëîñêîñòè [2,
ñ. 78]. Íî åñëè ìû ïîïûòàåìñÿ òàêèì æå îáðàçîì ðåøèòü çàäà÷ó n > 3
òåë, òî ñâåñòè ðåçóëüòàò ê äâóìåðíûì èëè òðåõìåðíûì èçîáðàæåíèÿì
óæå áóäåò ÷ðåçâû÷àéíî òðóäíî9. Äåëî â òîì, ÷òî íåñìîòðÿ íà òî ÷òî
ñóùåñòâóþò ïðèåìû ðàáîòû ñ ÷åòûðåõìåðíûìè ãåîìåòðè÷åñêèìè
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9 Çàäà÷à n òåë èìååò àíàëèòè÷åñêîå ðåøåíèå ñ ïîìîùüþ ðÿäîâ [17; 46], êîòî -
ðîå íå ñâÿçàíî ñ îãðàíè÷åíèÿìè èíòóèöèè, íî áåñïîëåçíî ñ ïðàêòè÷åñêîé òî÷êè
çðåíèÿ [17, p. 69], ò.å. íå ïîçâîëÿåò ïðîãíîçèðîâàòü ôèçè÷åñêèå ÿâëåíèÿ, èáî
òðåáóåò îãðîìíîãî êîëè÷åñòâà ñëàãàåìûõ. Ñîáñòâåííî, ñîçäàíèå êà÷åñòâåííûõ
ìåòîäîâ è òåîðèè äèíàìè÷åñêèõ ñèñòåì áûëî ðåàêöèåé íà íåâîçìîæíîñòü ïðåäî -
ñòàâèòü àíàëèòè÷åñêîå ðåøåíèå.



îáúåêòàìè [10], â ñëó÷àå ïÿòèìåðíîãî è áîëåå ìíîãîìåðíîãî ïðî -
ñòðàíñòâà òå æå ñàìûå ïðèåìû ïðèâîäÿò ê ðåçêîìó óâåëè÷åíèþ êîëè -
÷åñòâà ãðàôè÷åñêèõ îáðàçîâ, êîòîðûå íåîáõîäèìî îäíîâðåìåííî âîñ -
ïðèíèìàòü êàê îäèí è òîò æå âèçóàëüíûé îáúåêò. Ñòðîãî ãîâîðÿ,
ñ êàæäîé íîâîé ðàçìåðíîñòüþ êîëè÷åñòâî òàêèõ èçîáðàæåíèé âîç -
ðàñòàåò êàê ôàêòîðèàë, ÷òî â ïåðñïåêòèâå òðåáóåò òàêèõ èíòåëëåê -
òóàëüíûõ óñèëèé, êîòîðûå çíà÷èòåëüíî ïðåâûøàþò âîçìîæíîñòè ÷å -
ëîâå÷åñêîãî ìûøëåíèÿ.

Òàêèì îáðàçîì, íà ýòîì ýòàïå âîçíèêàåò îáîñíîâàííîå ïîäîçðå -
íèå, ÷òî ìû èñ÷åðïàëè âñå âàðèàíòû ñîâåðøåíñòâîâàíèÿ ìàòåìàòè -
÷åñêèõ ìåòîäîâ äëÿ îïèñàíèÿ ôèçè÷åñêîé ðåàëüíîñòè. Êàæåòñÿ, ÷òî
äàëüíåéøåå ïðîäâèæåíèå óæå íåâîçìîæíî, èáî íåïîíÿòíî, êàê ïðå -
îäîëåòü ýòîò «áàðüåð ÷åëîâå÷åñêîé èíòóèöèè», êîòîðàÿ ïðîñòî íå
ïðèñïîñîáëåíà äëÿ ïîíèìàíèÿ ïîëó÷åííûõ â ðàìêàõ ýòîãî îïèñàíèÿ
ðåçóëüòàòîâ10.

Êàê íè áåéñÿ, íî ìû îñòàåìñÿ ëþäüìè ñî âñåìè íàøèìè ýâîëþ -
öèîííî-áèîëîãè÷åñêèìè (èëè «òðàíñöåíäåíòàëüíûìè» â êàíòîâñêîì
ñìûñëå) êîãíèòèâíûìè îãðàíè÷åíèÿìè. Äîñòóïíûé íàì îïûò – ýòî
îïûò íàáëþäåíèÿ, ðàçâåðòûâàåìûé â ôèçè÷åñêîì ïðîñòðàíñòâå (èëè,
ïî Êàíòó, îãðàíè÷åííûé óñëîâèÿìè ÷èñòîé èíòóèöèè, “Anschauung”,
a priori). È äàæå åñëè ïîñðåäñòâîì êà÷åñòâåííûõ ìåòîäîâ ìû ñìîãëè
îñìûñëèòü ðåçóëüòàòû, êîòîðûå íîñÿò êîíòðèíòóèòèâíûé õàðàêòåð
(îïèñàíèå ñëîæíîãî, íåëèíåéíîãî ïîâåäåíèÿ ôèçè÷åñêèõ ñèñòåì), òî
â ëþáîì ñëó÷àå íàì íåîáõîäèìî ñâåñòè ýòè ðåçóëüòàòû ê èíòóèòèâíî
äîñòóïíîé ôîðìå – ÷òîáû ýëåìåíòàðíî èõ îñìûñëèòü.

«Âèëêà» àíàëèòè÷åñêèõ è êà÷åñòâåííûõ ìåòîäîâ:
òåîðåòè÷åñêèé ïàðàäîêñ ïðèìåíåíèÿ ML

Ôàêòè÷åñêè ìû ïîëó÷èëè «âèëêó». Ñ îäíîé ñòîðîíû, çà ñ÷åò êà -
÷åñòâåííûõ ìåòîäîâ, «ãåîìåòðè÷åñêîé ðàñøèôðîâêè» äèôôåðåíöè -
àëüíûõ óðàâíåíèé ìû ñìîãëè ïîëó÷èòü èíôîðìàöèþ î ôèçè÷åñêèõ
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10 Íàïðèìåð, íåîáõîäèìîñòü ðàáîòàòü â 6- èëè 9-ìåðíîì ïðîñòðàíñòâå âîçíè -
êàåò â çàäà÷å ìåõàíèêè äåôîðìèðóåìîãî òâåðäîãî òåëà ïðè îïèñàíèè ÿâëåíèÿ
ïëàñòè÷íîñòè, ïîñêîëüêó ïîâåðõíîñòü, îïðåäåëÿþùàÿ ãðàíèöó ìåæäó óïðóãèì
è ïëàñòè÷åñêèì ïîâåäåíèåì ñðåäû, ðàñïîëàãàåòñÿ â 9-ìåðíîì ïðîñòðàíñòâå [5,
ñ. 423].



ñèñòåìàõ, äëÿ êîòîðûõ íåò êîððåêòíîãî àíàëèòè÷åñêîãî îïèñàíèÿ

(ò.å. íåëüçÿ èñïîëüçîâàòü ðåøåíèå äèôôåðåíöèàëüíîãî óðàâíåíèÿ äëÿ 

ïðåäñêàçàíèÿ êîíêðåòíûõ ôèçè÷åñêèõ ÿâëåíèé). Íî ñ äðóãîé ñòîðî -

íû, ìû ìîæåì ýòî äåëàòü ðîâíî äî òåõ ïîð, ïîêà ðåçóëüòàòû ýòîé

«ãåîìåòðè÷åñêîé ðàñøèôðîâêè» íàì èíòóèòèâíî äîñòóïíû. Èíûìè

ñëîâàìè, âûáîð ìàòåìàòè÷åñêèõ ìåòîäîâ â åñòåñòâîçíàíèè âñåãäà

ïðåäïîëàãàåò íàëè÷èå îáúåêòèâíûõ îãðàíè÷åíèé äëÿ íàøåãî ìûøëå -

íèÿ, ñ êîòîðûìè íåîáõîäèìî ñ÷èòàòüñÿ [7]11.
È ÷òîáû îáîéòè ýòè îãðàíè÷åíèÿ, íàì ïðèøëîñü áû, ñòðîãî ãîâî -

ðÿ, êàêèì-òî îáðàçîì ìûñëèòü íà óðîâíå, êîòîðûé ïðèíöèïèàëüíî

íåäîñòóïåí íàøåìó ìûøëåíèþ, è ïîëüçîâàòüñÿ åãî ðåçóëüòàòàìè,

÷òî, î÷åâèäíî, ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé íåðàçðåøèìûé ïàðàäîêñ. Èëè

íåò?... Ñîáñòâåííî, ýòî è åñòü òîò ìîìåíò, êîãäà â èãðó âñòóïàåò

ìàøèííîå îáó÷åíèå.
Ó÷åíûå-êîìïüþòåðùèêè (computer scientists), ïûòàÿñü ïðîÿñíèòü

ïðè÷èíû èñïîëüçîâàíèÿ ML â åñòåñòâîçíàíèè, íå âñåãäà çàáîòÿòñÿ

î êîíöåïòóàëüíîé ñòðîãîñòè ôîðìóëèðîâîê, äåëàÿ àêöåíò íà êîíêðåò -

íûõ ïðîãðàììíûõ òåõíîëîãèÿõ è äîñòèãàåìûõ ñ èõ ïîìîùüþ ïðàêòè -

÷åñêèõ ðåçóëüòàòàõ. Íî â öåëîì åñòü íåñêîëüêî êëþ÷åâûõ òåîðå -

òè÷åñêèõ ïîëîæåíèé, êîòîðûå ìîæíî âûäåëèòü, íåñìîòðÿ íà íåêîòî -

ðûå òðóäíîñòè â óíèôèêàöèè èñïîëüçóåìîãî èìè ñëîâàðÿ îïèñàíèÿ.
Âî-ïåðâûõ, îñíîâíàÿ ïðè÷èíà èñïîëüçîâàíèÿ ML â åñòåñòâîçíà -

íèè – ýòî íåîáõîäèìîñòü ïðåîäîëåíèÿ ïðåäåëîâ íàó÷íîãî ïîçíàíèÿ,

ñâÿçàííûõ ñî ñëîæíîñòüþ ôèçè÷åñêèõ ñèñòåì, ïîñêîëüêó «ìîäåëè

ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ (íàïðèìåð, íåéðîííûå ñåòè) ïðè íàëè÷èè äîñòà -

òî÷íîãî îáúåìà äàííûõ ìîãóò íàõîäèòü ñòðóêòóðó è çàêîíîìåðíîñòè
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11 Êîãäà Õàìôðèñ ïèøåò î íåðàçðåøèìîñòè áîëüøèíñòâà àíàëèòè÷åñêèõ ìî -
äåëåé è íåîáõîäèìîñòè èõ âêëþ÷åíèÿ â «âû÷èñëèòåëüíûå øàáëîíû», êîòîðûå
ìîãóò îáåñïå÷èòü èõ ïðàêòè÷åñêóþ ïðèìåíèìîñòü [28, p. 60–67], èëè î çàìåùåíèè
èõ êîìïüþòåðíûìè ñèìóëÿöèÿìè [28, p. 114–116], òî îí íå óêàçûâàåò, ãäå èìåííî
ïðîõîäÿò ïðåäåëû ÷åëîâå÷åñêîãî ìûøëåíèÿ, ñâîäÿ èõ èñêëþ÷èòåëüíî ê «îãðà -
íè÷åíèÿì âû÷èñëèòåëüíûõ ñïîñîáíîñòåé» [28, p. 52]. Ïîýòîìó îò åãî âíèìàíèÿ
óñêîëüçàåò «âèëêà» àíàëèòè÷åñêèõ (ñëîæíîñòü ôèçè÷åñêèõ ñèñòåì) è êà÷åñòâåí -
íûõ (îãðàíè÷åíèÿ ÷åëîâå÷åñêîé èíòóèöèè) ìåòîäîâ, êîòîðàÿ óæå, â ñâîþ î÷åðåäü,
ïðèâîäèò ê òîìó, ÷òî ïðèõîäèòñÿ îáðàùàòüñÿ ê ÷èñëåííûì ìåòîäàì è ôîðìèðîâàòü 
íà èõ îñíîâå «âû÷èñëèòåëüíûå øàáëîíû».



â çàäà÷àõ, ñëîæíîñòü êîòîðûõ èñêëþ÷àåò ïðÿìîå ïðîãðàììèðîâàíèå
(explicit programming) òî÷íîé ôèçè÷åñêîé ïðèðîäû ñèñòåìû» [47, p. 5].

Âî-âòîðûõ, «òàêèå çàäà÷è âîçíèêàþò âñëåäñòâèå òîãî, ÷òî «ôèçè -
÷åñêèå ìîäåëè ìíîãèõ ñëîæíûõ ïðèðîäíûõ ñèñòåì â ëó÷øåì ñëó÷àå
“÷àñòè÷íî” èçâåñòíû êàê çàêîíû ñîõðàíåíèÿ è íå äàþò çàìêíóòîé
ñèñòåìû óðàâíåíèé, åñëè òîëüêî îïðåäåëÿþùèå çàêîíû (constitutive
laws) íå áûëè ïîñòóëèðîâàíû» [29, p. 436]. È ýòà ñèòóàöèÿ, êîãäà
«ôèçèêà èçâåñòíà ÷àñòè÷íî, ò.å. [èçâåñòåí] çàêîí ñîõðàíåíèÿ, íî íå
îïðåäåëÿþùåå ñîîòíîøåíèå (constitutive relationship)», «ÿâëÿåòñÿ
íàèáîëåå îáùèì ñëó÷àåì» [29, p. 423].

Â-òðåòüèõ, ñîâîêóïíîñòü òàêèõ çàäà÷ îáðàçóåò îáëàñòü «ñêðûòîé
äèíàìèêè» (hidden dynamics)12, ãäå «äàííûõ ñêîëüêî óãîäíî, à ôèçè -
÷åñêèå çàêîíû èëè îïðåäåëÿþùèå óðàâíåíèÿ (governing equations)
óñêîëüçàþò îò ïîíèìàíèÿ (remain elusive) (êóðñèâ íàø. – Àâò.) [13,
p. 229]... Âñå ìîäåëè íîñÿò ïðèáëèæåííûé õàðàêòåð, è ÷åì áîëüøå
ñëîæíîñòü, òåì áîëüøå ïîäîçðåíèé âûçûâàþò àïïðîêñèìàöèè. Ðåøå -
íèå î êîððåêòíîñòè ìîäåëè ñòàíîâèòñÿ áîëåå ñóáúåêòèâíûì, ðàñòåò
ïîòðåáíîñòü â ìåòîäàõ àâòîìàòèçèðîâàííîãî ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè, êî -
òîðàÿ ïðîëèâàëà áû ñâåò íà ôóíäàìåíòàëüíûå (underlying) ôèçè÷åñ -
êèå ìåõàíèçìû. ×àñòî îêàçûâàåòñÿ, ÷òî ñóùåñòâóþò ñêðûòûå ïåðå -
ìåííûå (hidden variables), êîòîðûå èìåþò ïðÿìîå îòíîøåíèå ê äèíà -
ìèêå ÿâëåíèÿ, íî ìîãëè áûòü íå èçìåðåíû. Âûÿâëåíèå ýòèõ ñêðûòûõ
ýôôåêòîâ – ãëàâíàÿ çàäà÷à óïðàâëÿåìûõ äàííûìè ìåòîäîâ» [13, p. 234].

Â-÷åòâåðòûõ, êîíå÷íûå ðåçóëüòàòû åñòåñòâåííî-íàó÷íîãî èññëå -
äîâàíèÿ â îáëàñòè «ñêðûòîé äèíàìèêè» âêëþ÷àþò â ñåáÿ äîñòàòî÷íî 
áîëüøîå êîëè÷åñòâî äîïóùåíèé / ïðåäïîëîæåíèé (assumptions)13,
÷òîáû ïîñòàâèòü ïîä ñîìíåíèå èõ îáúåêòèâíîñòü: «...“PBM” (“ìîäå -
ëèðîâàíèå, èñïîëüçóåìîå â ôèçèêå”, physics-based modeling. – Àâò.)
èãíîðèðóåò ëþáóþ íåèçâåñòíóþ ôèçèêó (unknown physics), êîòîðàÿ,
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12 Ïîìèìî ìîíîãðàôèè Ñ. Áðàíòîíà è Í. Êóöà, â óêàçàííîì ñìûñëå ïîíÿ -
òèå «ñêðûòîé äèíàìèêè» èñïîëüçóåòñÿ, íàïðèìåð, â ñòàòüÿõ Ï. Õó è äð. [26]
è À. ßçäàíè [49].

13 Â íàñòîÿùåé ñòàòüå ìû ïåðåâîäèì «assumption» êàê «äîïóùåíèå», íî
â çàâèñèìîñòè îò êîíòåêñòà ÷åðåç ñèìâîë «/» ìîæåò ïðèáàâëÿòüñÿ «ïðåäïîëî -
æåíèå», ÷òîáû ïðèäàòü òåðìèíó íóæíûé ñìûñëîâîé îòòåíîê, èáî îðèãèíàëüíûé
òåðìèí îáúåäèíÿåò îáà çíà÷åíèÿ.



íàïðèìåð, íå ìîæåò íàáëþäàòüñÿ íàïðÿìóþ èëè íåîáúÿñíèìà.

Îñíîâûâàÿñü íà íà÷àëàõ óæå èçâåñòíîé ôèçèêè, “PBM” òðåáóåò âû -

âîäà îäíîãî èëè íåñêîëüêèõ îïðåäåëÿþùèõ óðàâíåíèé (governing

equations) äëÿ ñèñòåìû. Ýòîò âûâîä ìîæåò âêëþ÷àòü â ñåáÿ íåêîòîðûå

äîïóùåíèÿ, íàïðèìåð òî, ÷òî îïðåäåëÿþùèìè óðàâíåíèÿìè ó÷èòû -

âàåòñÿ òîëüêî ÷àñòü ôèçèêè (partial physics). ×àùå âñåãî ýòè óðàâíåíèÿ 

òðóäíî ðåøèòü àíàëèòè÷åñêè. Ïîýòîìó ÷òîáû ðåøèòü èõ ÷èñëåííî

(çà ðàçóìíîå âðåìÿ), ìû äåëàåì äîïîëíèòåëüíûå äîïóùåíèÿ, ÷òî ïðè -

âîäèò ê åùå áîëüøåé ïîòåðå ôèçèêè» [11, p. 182].
Òàêèì îáðàçîì, îòâåò íà âîïðîñ îá îñíîâàíèÿõ ïðèìåíåíèÿ ML

â åñòåñòâîçíàíèè äîëæåí ïðåäñòàâëÿòü ñîáîé, åñëè óãîäíî, ðàçðåøå -

íèå òåîðåòè÷åñêîãî ïàðàäîêñà: íóæíî îáúÿñíèòü, êàêèì îáðàçîì ìå -

òîäû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ îòêðûâàþò äîñòóï â îáëàñòü çíàíèÿ, êîòî -

ðàÿ ïðèíöèïèàëüíî íåäîñòóïíà ÷åëîâå÷åñêîìó ìûøëåíèþ. Åñëè

Áðàíòîí è Êóö ìîãóò îãðàíè÷èòüñÿ óêàçàíèåì íà «ìåòîäû àâòîìàòè -

çèðîâàííîãî ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè» êàê íà ñïàñàòåëüíûé êðóã, à ïîòîì

ñðàçó ñîñëàòüñÿ íà êîíêðåòíûå ïðàêòè÷åñêèå ðåçóëüòàòû, äîñòèãíó -

òûå ñ èõ ïîìîùüþ [13, p. 234–235], òî äëÿ ýïèñòåìîëîãè÷åñêîãî

èññëåäîâàíèÿ ýòîãî íåäîñòàòî÷íî: íåîáõîäèìî âûÿñíèòü, íàñêîëüêî

ýòè ðåçóëüòàòû â ïðèíöèïå çàñëóæèâàþò äîâåðèÿ.
È ñ òî÷êè çðåíèÿ íàøåé ïåðñïåêòèâû äåëî íå â òîì, ÷òîáû îïðå -

äåëèòü, ÷òî ìîãëî áû ÿâèòüñÿ ïðè÷èíîé óáåæäåííîñòè ðàçëè÷íûõ

êîãíèòèâíûõ àãåíòîâ (ñì., íàïðèìåð, [19; 50]), è íå â ðàçðàáîòêå

ñïîñîáîâ äîáèòüñÿ «ïðîçðà÷íîñòè»/«èíòåðïðåòèðóåìîñòè» àëãîðèò -

ìîâ ML (ñì.: íàïðèìåð: [22; 34]). Çàäà÷à ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû âû -

ÿñíèòü, êàê îñóùåñòâëÿåòñÿ âûõîä ÷åëîâå÷åñêîãî ìûøëåíèÿ çà ñîáñò -

âåííûå ïðåäåëû, êàê ïðîèñõîäèò ïåðåñå÷åíèå ñ íåäîñòóïíûì, «÷óæå -

ðîäíûì» ñïîñîáîì ðàññóæäåíèÿ/ïîçíàíèÿ. Ïî ñóòè, îò íàñ òðåáóåòñÿ

îïèñàòü íåêèé ñïîñîá âçàèìîäåéñòâèÿ ÷åëîâå÷åñêîãî ìûøëåíèÿ ñ òîé 

îáëàñòüþ çíàíèÿ, ÷òî ïî îïðåäåëåíèþ óñêîëüçàåò îò ÷åëîâå÷åñêîãî

ïîíèìàíèÿ, «îñòàåòñÿ íåóëîâèìîé» (remain elusive). È ïîýòîìó ëþ -

áîå òåîðåòè÷åñêîå îáîñíîâàíèå, ïðåòåíäóþùåå íà äåéñòâèòåëüíîå

ðåøåíèå ïðîáëåìû, äîëæíî ïðèíèìàòü â ðàñ÷åò ýòó òðóäíîñòü, ïàðà -

äîêñàëüíóþ ñëîæíîñòü ïîñòàâëåííîé çàäà÷è. È ðåøåíèå, êîòîðîå óõî -

äèò îò ñëîæíîñòåé è íå ñîîòâåòñòâóåò ýòîìó êðèòåðèþ, áüåò ìèìî öåëè.
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Âíåäðåíèå íàó÷íûõ ðåçóëüòàòîâ â àëãîðèòìû ML:

îæèäàíèå «êóìóëÿòèâíîãî ýôôåêòà»

Ò. Íèêëåñ â ñâîåé ñòàòüå [39] çàäàëñÿ âîïðîñîì î ïîñëåäñòâèÿõ
ðåøåíèÿ ïðîáëåìû «÷åðíîãî ÿùèêà»». Îí ïðèøåë ê âûâîäó, ÷òî
â ýòîì ñëó÷àå ìû îñòàíåìñÿ â ðàìêàõ ïîäõîäà, îðèåíòèðîâàííîãî íà
÷åëîâå÷åñêîå ìûøëåíèå, è íåèçáåæíî óòðàòèì òîò íîâàòîðñêèé ïî -
òåíöèàë (ýôôåêò «÷óæåðîäíîãî ìûøëåíèÿ», alien reasoning), êîòîðûé
ñîäåðæèòñÿ â èíñòðóìåíòàõ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ [39, p. 96]. Èíûìè
ñëîâàìè, ÷åì ìåíüøå ìû ïîíèìàåì, òåì áîëüøå çíàåì, è íàîáîðîò.
Îñîçíàíèå ýòîé äèëåììû ïîçâîëèëî Íèêëåñó îáíàðóæèòü êðóã â èñ -
ñëåäîâàíèÿõ «ïðîçðà÷íîãî»/«îáúÿñíèìîãî» ML: «Â áóäóùåì ìû ìî -
æåì ðàçðàáîòàòü ìàøèíû ñ ðàäèêàëüíî îòëè÷àþùåéñÿ àðõèòåêòóðîé
èëè ñ èíòåãðèðîâàííîé êîìáèíàöèåé àðõèòåêòóð, êîòîðàÿ óìåíüøèò
íåïðîçðà÷íîñòü è äðóãèå îãðàíè÷åíèÿ. Íî êàê ýòî ñäåëàòü, íå ïðè -
áåãàÿ ê ÷åëîâå÷åñêèì îãðàíè÷åíèÿì â ðàññóæäåíèè (êóðñèâ íàø. –
Àâò.)?» [39, p. 97]. Ýòî â ÷èñëå ïðî÷åãî îçíà÷àåò, ÷òî ñïîñîá âçàèìî -
äåéñòâèÿ ÷åëîâå÷åñêîãî ìûøëåíèÿ ñ íåäîñòóïíîé åìó îáëàñòüþ çíà -
íèÿ íå ìîæåò áûòü ïîëó÷åí íåïîñðåäñòâåííî â ðåçóëüòàòå ïðèêëàä -
íûõ èññëåäîâàíèé ñ èñïîëüçîâàíèåì ML, ïîñêîëüêó ïî áîëüøîìó
ñ÷åòó ÿâëÿåòñÿ óñëîâèåì ñàìîé âîçìîæíîñòè èõ ïðîâåäåíèÿ.

Òàêèì îáðàçîì, äëÿ òîãî ÷òîáû ìåòîäû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ
è ïðàâäà îêàçàëèñü ïðèìåíèìûìè â îáëàñòè åñòåñòâîçíàíèÿ, äîëæåí
ñóùåñòâîâàòü êîìïëåêñ îáñòîÿòåëüñòâ, êîòîðûé ïðåäøåñòâóåò èõ
ïðèìåíåíèþ è, ñîîòâåòñòâåííî, èìååò êàêîå-òî èíîå îáúÿñíåíèå
ïîìèìî (èëè âìåñòî) òîãî, êàêîå ìîæåò áûòü ñôîðìóëèðîâàíî íà
óðîâíå ML. Èìåííî ïî ýòîé ïðè÷èíå ìû ñ îïðåäåëåííîé íàñòîðîæåí -
íîñòüþ îòíîñèìñÿ ê ðåçóëüòàòàì îáúÿñíèìîãî/«ïðîçðà÷íîãî»/èíòåð -
ïðåòèðóåìîãî ML ñ òî÷êè çðåíèÿ èõ ýïèñòåìîëîãè÷åñêîé öåííîñòè.
Äåëî â òîì, ÷òî îíè ïðîèçâîäÿòñÿ ñ ïîìîùüþ òåõ æå ñàìûõ èíñòðó -
ìåíòîâ ML, à ñëåäîâàòåëüíî, ìåòîäû, êîòîðûå ñëóæàò îáúÿñíå -
íèþ/èíòåðïðåòàöèè, ñàìè äîëæíû áûòü òî÷íî òàêæå èíòåðïðåòèðî -
âàíû/îáúÿñíåíû14.
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14 Íàïðèìåð, ÷òîáû îáîñíîâàòü èñïîëüçîâàíèå ëèíåéíîãî êëàññèôèêàòîðà
íåëèíåéíûõ ìîäåëåé LIME (Linear Interpretable Model-agnostic Explanations), ïðè -
õîäèòñÿ ïðîâîäèòü àíàëîãèè ñ ìàòåìàòè÷åñêîé èäåàëèçàöèåé â «òðàäèöèîííîì»
íàó÷íîì èññëåäîâàíèè [22, p. 548]. Åùå ïî òåìå ñì. ðàáîòó Ç. Ëèïòîíà «Ìèôû îá



Îäíàêî ýòî íå îçíà÷àåò, ÷òî ðåçóëüòàòû ïðèêëàäíûõ èññëåäî -
âàíèé íå áóäóò èíôîðìàòèâíû äëÿ ðåøåíèÿ ýïèñòåìîëîãè÷åñêîé çà -
äà÷è. Íàïðîòèâ, ìû ïðåäïîëàãàåì, ÷òî â êîíå÷íîì ñ÷åòå èìåííî àíà -
ëèç èíñòðóìåíòîâ ML, ïðèìåíÿåìûõ â åñòåñòâîçíàíèè, ìîæåò ïðîäå -
ìîíñòðèðîâàòü, êàêèì îáðàçîì îñóùåñòâëÿåòñÿ âçàèìîäåéñòâèå ÷åëî -
âå÷åñêîãî ìûøëåíèÿ ñ íåäîñòóïíîé äëÿ íåãî îáëàñòüþ çíàíèÿ
(«ñêðûòîé äèíàìèêîé»). Òîëüêî ïðè ýòîì ìû äîëæíû íå îãðàíè -
÷èâàòüñÿ êîíñòàòàöèåé èõ ýôôåêòèâíîñòè è ó÷èòûâàòü, ÷òî èìååì
äåëî òîëüêî ñ îòðàæåíèåì, «òåõíîëîãè÷åñêîé» ïðîåêöèåé íåêîòîðûõ 
îáñòîÿòåëüñòâ, îòíîñÿùèõñÿ ê ôóíäàìåíòàëüíî-òåîðåòè÷åñêîìó
óðîâíþ ïîçíàíèÿ, êîòîðûå è ñäåëàëè âîçìîæíûì äîñòèãíóòûé ñ ïî -
ìîùüþ èíñòðóìåíòîâ ML ïðàêòè÷åñêèé ðåçóëüòàò. Ìû ïîëàãàåì, ÷òî
êàêîé áû òðóäíîé ïðîáëåìîé íè áûë ïàðàäîêñ «ñêðûòîé äèíàìèêè»,
åãî ðåøåíèå òàê èëè èíà÷å ïðîÿâëÿåò ñåáÿ â ñôåðå ïðèêëàäíûõ èññëå -
äîâàíèé åñòåñòâîçíàíèÿ ñ ïðèìåíåíèåì ML è, ñîîòâåòñòâåííî, ïðî -
ÿñíèò, ÷òî èìåííî ïîçâîëÿåò èíñòðóìåíòàì ML áûòü ýôôåêòèâíûìè.
Èíûìè ñëîâàìè, ñâÿçè ìåæäó ôèçèêî-ìàòåìàòè÷åñêèìè ìîäåëÿìè
è ìåòîäàìè ML íà óðîâíå ïðîãðàììíîãî îáåñïå÷åíèÿ äîëæíû îòðà -
æàòü ñâÿçè ìåæäó èõ ïðåäïîñûëêàìè/óñëîâèÿìè íà ýïèñòåìîëîãè÷åñ -
êîì óðîâíå15.

Íà÷àòü ðàçáîð ýòîé òåìû ñëåäóåò ñ òîãî, ÷òî ó ó÷åíûõ-êîìïüþ -
òåðùèêîâ âûðàáîòàëîñü ñîáñòâåííîå «ðàáî÷åå» ïðåäñòàâëåíèå îá îñ -
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èíòåðïðåòèðóåìîñòè ìîäåëåé», ãäå âîîáùå ñòàâèòñÿ ïîä ñîìíåíèå «ïðîçðà÷íîñòü» 
ëèíåéíûõ ìîäåëåé, äîñòèæåíèå êîòîðûõ âî ìíîãîì îïðåäåëÿåò ñîäåðæàíèå ïðàê -
òèêè «îáúÿñíèìîãî ML», ïî ñðàâíåíèþ ñ ìîäåëÿìè ãëóáîêîãî îáó÷åíèÿ [34, p. 42].
Íî â öåëîì ýòà ïðàêòèêà è òåîðåòè÷åñêàÿ çíà÷èìîñòü äîñòèãíóòûõ ñ åå ïîìîùüþ
ðåçóëüòàòîâ òðåáóþò îòäåëüíîãî èçó÷åíèÿ.

15 Ó ýòîãî õîäà ìûñëè, âûðàæàÿñü þðèäè÷åñêèì ÿçûêîì, ñóùåñòâóåò ïðåöå -
äåíò. Â ñâîå âðåìÿ Ä. ×àëìåðñ, ðàçðàáàòûâàÿ ðåøåíèå äëÿ «òðóäíîé ïðîáëåìû
ñîçíàíèÿ», ïðåäïðèíÿë ïîïûòêó îïèñàòü ñòðóêòóðó ñîçíàòåëüíîãî îïûòà ÷åðåç åãî
èíôîðìàöèîííûå êîððåëÿòû, ñâÿçàííûå ñ ïîíÿòèåì îñâåäîìëåííîñòè (awareness).
Îí ïðåäïîëîæèë, ÷òî ñâÿçè ìåæäó ôèçè÷åñêèìè ñîñòîÿíèÿìè, ñîîòâåòñòâóþùèìè
îñâåäîìëåííîñòè, ñîîáùàþò íå÷òî îá îðãàíèçàöèè ñîçíàòåëüíîãî îïûòà, ïîñêîëü -
êó îíè ðåàëèçóþò ýòîò îïûò, õîòÿ ïîñëåäíèé ê íèì è íå ðåäóöèðóåòñÿ [8,
ñ. 298–303]. Åñëè óãîäíî, ñâÿçü ôèçèêî-ìàòåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé è èíñòðóìåíòîâ
ML, ïðèíîñÿùàÿ ïðàêòè÷åñêèé ðåçóëüòàò, â îïðåäåëåííîé ïåðñïåêòèâå ìîæíî
ðàññìàòðèâàòü êàê «ïðîãðàììíûé» êîððåëÿò ñâÿçåé ÷åëîâå÷åñêîãî ìûøëåíèÿ
è íåäîñòóïíîé åìó îáëàñòè çíàíèÿ.



íîâíûõ ïðèíöèïàõ èíòåãðàöèè ìåòîäîâ ML è åñòåñòâîçíàíèÿ. Åãî
ñóòü â ñëåäóþùåì: èìååò ìåñòî ñîâìåñòíîå ðåøåíèå íàó÷íûõ çàäà÷,
â ðàìêàõ êîòîðîãî ìîäåëèðîâàíèå, èñïîëüçóåìîå, íàïðèìåð, â ôèçèêå
(physics-based modeling), è ìîäåëèðîâàíèå, óïðàâëÿåìîå äàííûìè
(data-driven modeling), ïîìîãàþò ïðåîäîëåòü íåäîñòàòêè äðóã äðóãà
[11, p. 182; 30; 47, p. 2]. Êàê ìû âèäåëè âûøå, â ïåðâîì ñëó÷àå òàêèìè
íåäîñòàòêàìè ÿâëÿþòñÿ ñëîæíîñòü ñ àíàëèòè÷åñêèìè âûâîäîì îïðå -
äåëÿþùèõ óðàâíåíèé äëÿ ôèçè÷åñêèõ ñèñòåì è íåîáõîäèìîñòü äåëàòü 
ïðåäïîëîæåíèÿ ïðè ÷èñëåííûõ ðåøåíèÿõ [11, p. 182; 13, p. 234]. Íî
è ìàøèííîå îáó÷åíèå, ñî ñâîåé ñòîðîíû, òàêæå èçâëåêàåò «âûãîäó»
èç ýòîé ñèòóàöèè: â ÷èñëå åå íåäîñòàòêîâ óêàçûâàþòñÿ «çàâèñèìîñòü
îò îáúåìà äàííûõ (data-hungry) è õàðàêòåð “÷åðíîãî ÿùèêà”, ïëîõàÿ
îáîáùàåìîñòü, âðîæäåííàÿ ïðåäâçÿòîñòü (inherent bias) è îòñóòñòâèå
ñòðîãîé òåîðèè äëÿ àíàëèçà óñòîé÷èâîñòè ìîäåëè» [11, p. 182]16.

Êîíêðåòíûå ôîðìóëèðîâêè ìîãóò ðàçëè÷àòüñÿ, íî â öåëîì ýòà
ñõåìà ñâîåîáðàçíîãî ñèìáèîçà ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ è åñòåñòâîçíàíèÿ 
òðàíñëèðóåòñÿ èç ïóáëèêàöèè â ïóáëèêàöèþ – íåçàâèñèìî îò ïî -
ñòàâëåííûõ çàäà÷ è ñïîñîáîâ êëàññèôèêàöèè: î íåì ïèøóò Äæ. Óèë -
ëàðä è äð. (physics-ML), Ñ. Áëýêñåò è äð. (hybrid analysis and modeling), 
Ã. Êàðíèàäàêèñ è äð. (physics-informed machine learning), À. Êàðïàòíå
è äð. (theory-guided data science) è äðóãèå èññëåäîâàòåëè.

Èìåííî íà âðîæäåííóþ ïðåäâçÿòîñòü ML, inherent bias, èëè, òî÷ -
íåå, inductive bias, ïîñêîëüêó îíà ñâÿçàíà ñ âîçìîæíîñòüþ èíäóê -
òèâíûõ âûâîäîâ, ñëåäóåò îáðàòèòü âíèìàíèå. Íàïîìíèì, ÷òî êàê ðàç
ñ ñóáúåêòèâíûìè äîïóùåíèÿìè («íåîáõîäèìîñòüþ äåëàòü ïðåäïîëî -
æåíèÿ»), êîòîðûìè ñîïðîâîæäàåòñÿ èñïîëüçîâàíèå ÷èñëåííûõ ìåòî -
äîâ â åñòåñòâîçíàíèè, áûëî ñâÿçàíî îáðàùåíèå ê èíñòðóìåíòàì ìà -
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16 Èëè, êàê ïèøóò â ñâîåì îáçîðå Äæ. Óèëëàðä è äð., «ïðèìåíåíèå ìàøèííîãî 
îáó÷åíèÿ (ML) â êà÷åñòâå “÷åðíîãî ÿùèêà” â íàó÷íûõ îáëàñòÿõ èìåëî îãðàíè -
÷åííûé óñïåõ ïî ðÿäó ïðè÷èí. Âî-ïåðâûõ, íåñìîòðÿ íà òî ÷òî ñîâðåìåííûå
ML-ìîäåëè ñïîñîáíû ôèêñèðîâàòü ñëîæíûå ïðîñòðàíñòâåííî-âðåìåííûå âçàèìî -
ñâÿçè, äëÿ îáó÷åíèÿ èì òðåáóåòñÿ ñëèøêîì ìíîãî ðàçìå÷åííûõ äàííûõ, êîòîðûå
ðåäêî äîñòóïíû â ðåàëüíûõ óñëîâèÿõ. Âî-âòîðûõ, ML-ìîäåëè ÷àñòî äàþò ïðî -
òèâîðå÷èâûå ñ íàó÷íîé òî÷êè çðåíèÿ (scientifically inconsistent) ðåçóëüòàòû.
Â-òðåòüèõ, ìîäåëè ML ìîãóò ôèêñèðîâàòü âçàèìîñâÿçè òîëüêî â äîñòóïíûõ îáó -
÷àþùèõ äàííûõ è, ñëåäîâàòåëüíî, íå ìîãóò áûòü îáîáùåíû íà ñöåíàðèè, íå îòíî -
ñÿùèåñÿ ê âûáîðêå (out-of-sample scenarios)» [47, p. 3].



øèííîãî îáó÷åíèÿ. Íî ïîñêîëüêó ñàìî ìàøèííîå îáó÷åíèå îò íèõ
òàêæå íå çàñòðàõîâàíî, òî, ñëåäîâàòåëüíî, òåêóùàÿ ñòðàòåãèÿ èíòåãðà -
öèè çàêëþ÷àåòñÿ â ñîçäàíèè ñâîåãî ðîäà «êóìóëÿòèâíîãî ýôôåêòà»,
êîòîðûé, ïîìèìî áîðüáû ñ ïðåäâçÿòîñòüþ â ìåòîäàõ åñòåñòâîçíàíèÿ,
ïîçâîëÿåò áîðîòüñÿ è ñ ïðåäâçÿòîñòüþ â àëãîðèòìàõ ML, ò.å. ñ induc -
tive bias.

«Îêíà» äëÿ âíåäðåíèÿ íàó÷íûõ çíàíèé:
inductive bias è îáëàñòü ðåøàåìîé çàäà÷è

Ðîäîñëîâíóþ ïëîõî ïåðåâîäèìîãî íà ðóññêèé ÿçûê ïîíÿòèÿ
«inductive bias»17 òðàäèöèîííî âîçâîäÿò [20, p. 6; 24; 44, p. 9991]
ê ðàáîòå Ò. Ìèò÷åëëà 1980 ã.: «Òîëüêî åñëè ïðîãðàììà èìååò äðóãèå
èñòî÷íèêè èíôîðìàöèè (ïîìèìî “ñîãëàñîâàííîñòè ñ îáó÷àþùèìè
ïðèìåðàìè” – Àâò.) èëè ïðåäâçÿòîñòü (bias) â âûáîðå îäíîãî îáîáùå -
íèÿ ñðåäè äðóãèõ, îíà ìîæåò ðàçóìíûì îáðàçîì (non-arbitrarily) êëàñ -
ñèôèöèðîâàòü ýëåìåíòû (instances), íàõîäÿùèåñÿ çà ðàìêàìè îáó÷àþ -
ùåãî íàáîðà. Â ýòîé ñòàòüå èñïîëüçóåòñÿ òåðìèí “ïðåäâçÿòîñòü”
(bias) äëÿ îáîçíà÷åíèÿ ëþáîãî îñíîâàíèÿ äëÿ âûáîðà îäíîãî îáîá -
ùåíèÿ âìåñòî äðóãîãî, îòëè÷íîãî îò ñòðîãîãî ñîîòâåòñòâèÿ íàáëþ -
äàåìûì ïðèìåðàì îáó÷åíèÿ» [37, p. 185].

Óæå â 90-å ãîäû ïîäîñïåëî ôîðìàëüíîå îáîñíîâàíèå ýòîé èäåè –
òåîðåìà “No free lunch” (NFL) [20, p. 6; 25; 32, p. 100–101; 44, p. 9991].
Îíà ïîêàçàëà, ÷òî «äëÿ ïîëó÷åíèÿ îáîáùåíèÿ íåîáõîäèì íåêîòîðûé
íàáîð ïðåäïî÷òåíèé (preferences) (èëè inductive bias) â ïðîñòðàíñòâå
âñåõ ôóíêöèé (êîòîðûå áû âûðàæàëè çàâèñèìîñòè â äàííûõ. – Àâò.),
÷òî íå ñóùåñòâóåò ïîëíîñòüþ óíèâåðñàëüíîãî àëãîðèòìà îáó÷åíèÿ,
÷òî ëþáîé àëãîðèòì îáó÷åíèÿ áóäåò ëó÷øå îáîáùàòü íà íåêîòîðûõ
ðàñïðåäåëåíèÿõ è õóæå – íà äðóãèõ» [23, p. 4].

Â ñàìîì îáùåì ñìûñëå òåðìèí «inductive bias» îçíà÷àåò äîïóùå -
íèÿ/ïðåäïîëîæåíèÿ (assumptions), êîòîðûå ïîçâîëÿþò ðàçðàáîò÷èêó
ìîäåëè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ñäåëàòü âûáîð â ïîëüçó «îäíîãî ðåøå -
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17 Ñîáñòâåííî, èìåííî ñ äàííûì îáñòîÿòåëüñòâîì ñâÿçàíî òî, ÷òî â íàñòîÿùåé 
ñòàòüå ìû èñïîëüçóåì ýòî ïîíÿòèå áåç ïåðåâîäà, à ðóññêèé âàðèàíò «bias» – «ñìå -
ùåíèå», «ñêëîííîñòü», «îòêëîíåíèå», «ïðåäâçÿòîñòü», «ïðåäóáåæäåíèå», «ïðåä -
ðàññóäîê», «êðåí», «èñêàæåíèå» è ò.ä. – îòäåëüíî îò äàííîãî ñëîâîñî÷åòàíèÿ
îïðåäåëÿåòñÿ êîíòåêñòîì, ïðè ýòîì ìû óêàçûâàåì íà îðèãèíàëüíûé òåðìèí.



íèÿ (èëè èíòåðïðåòàöèè) âìåñòî äðóãîãî íåçàâèñèìî îò íàáëþäàåìûõ 
äàííûõ» [36, p. 6]. Íî ýòî íå äîëæíî ñòàòü êðèòè÷åñêîé ïðîáëåìîé
äëÿ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, ïîñêîëüêó, êàê ïîäñêàçûâàåò Ìèò÷åëë, «ïðè
èçó÷åíèè îáîáùåíèé äëÿ êîíêðåòíîé öåëè ìîæíî îãðàíè÷èòü ÷èñëî
ðàññìàòðèâàåìûõ îáîáùåíèé, îáðàòèâøèñü ê çíàíèÿì èç îáëàñòè
ðåøàåìîé çàäà÷è (task domain) (êóðñèâ íàø. – Àâò.)» [37, p. 188].

Òàêèì îáðàçîì, åñëè óñòàíîâëåíî, ÷òî óñëîâèåì ýôôåêòèâíîãî
îáîáùåíèÿ ÿâëÿåòñÿ íàëè÷èå ó èñïîëüçóåìîé ïðîãðàììû «äðóãèõ
èñòî÷íèêîâ èíôîðìàöèè» ïîìèìî «ñîãëàñîâàííîñòè ñ îáó÷àþùèìè
ïðèìåðàìè», òî ïî÷åìó áû òàêèì èñòî÷íèêîì íå ñòàòü, íàïðèìåð,
ñîâðåìåííîìó åñòåñòâîçíàíèþ?... Òîãäà îòñóòñòâèå «óíèâåðñàëüíîãî
àëãîðèòìà îáîáùåíèÿ» â ñîîòâåòñòâèè ñ òåîðåìîé NFL, íå ÿâëÿåòñÿ
òàêîé óæ ïëîõîé íîâîñòüþ. Äåëî â òîì, ÷òî òðåáîâàíèå íàëè÷èÿ êàê
ìèíèìóì äâóõ àâòîíîìíûõ èñòî÷íèêîâ èíôîðìàöèè äëÿ óñïåøíîãî
îáîáùåíèÿ â ML (íàëè÷èå äàííûõ äëÿ èíäóêòèâíîãî âûâîäà – «ïåð -
âûé èñòî÷íèê èíôîðìàöèè» è èñòî÷íèê ïðåäâçÿòîñòè â èíäóêòèâíîì
âûâîäå – «âòîðîé èñòî÷íèê») ïîçâîëÿåò èñïîëüçîâàòü, ïîæàëóé, íàè -
áîëåå íàäåæíûé èñòî÷íèê èç âñåõ ñóùåñòâóþùèõ – ðåçóëüòàòû ñîâðå -
ìåííûõ åñòåñòâåííî-íàó÷íûõ èññëåäîâàíèé. È òàêèì îáðàçîì ýôôåê -
òèâíîå îáîáùåíèå â ìåòîäàõ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, ïî ñóòè, íå ñëèø -
êîì çàâèñèò îò ñëîæíîñòåé, ñâÿçàííûõ ñ ïðîáëåìàìè èíäóêöèè18.

Òàê inductive bias îáðàçóþò ñâîåãî ðîäà «îêíà» äëÿ âíåäðåíèÿ
â ìîäåëè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ðåçóëüòàòîâ åñòåñòâîçíàíèÿ. Ïîäîáíî
òîìó êàê çàìåíÿþòñÿ íåèñïðàâíûå äåòàëè â ìåõàíèçìàõ íà áîëåå
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18 Ìû ñîçíàòåëüíî íå ðàññìàòðèâàåì åùå áîëåå ãëóáîêèé ïëàñò ýòîé òåìû,
êàñàþùèéñÿ «ïðîáëåìû èíäóêöèè» Þìà è ðàçëè÷íûõ âàðèàíòîâ åå ðåøåíèÿ.
Íà äàííûé ìîìåíò ìû ïîëàãàåì, ÷òî ðåøåíèå ïðîáëåìû òåîðåòè÷åñêîãî îáîñíîâà -
íèÿ ìåòîäîâ ML â åñòåñòâîçíàíèè íå çàâèñèò íàïðÿìóþ îò äèñêóññèé îá îñíî -
âàíèÿõ èíäóêöèè. Áîëüøå èíôîðìàöèè î ñâÿçè òåîðåìû NFL, ïðîáëåì èíäóêöèè
è çàäà÷è îáîñíîâàíèÿ âûâîäîâ, ñäåëàííûõ ïîñðåäñòâîì àëãîðèòìîâ ML, ìîæíî
íàéòè â îáñòîÿòåëüíîé ñòàòüå Ò. Øòåðêåíáóðãà è Ï. Ãðþíâàëüäà [44], â êîòîðîé
ðàçëè÷àþòñÿ «ëîêàëüíîå îáîñíîâàíèå âûâîäîâ», èëè «îáîñíîâàíèå îòíîñèòåëüíî
ìîäåëè» (model-relative justi?cation), è «ãëîáàëüíîå îáîñíîâàíèå âûâîäîâ àëãî -
ðèòìîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ», êîòîðîå îñòàåòñÿ íåäîñòóïíûì, ïîñêîëüêó êàê ðàç
«ñâîäèòñÿ ê èñõîäíîé ïðîáëåìå èíäóêöèè» [44, p. 10003]. Ñóäÿ ïî âñåìó, «ëîêàëü -
íîå îáîñíîâàíèå âûâîäîâ» âïîëíå ïîäõîäèò ïîä ïðåäëîæåííîå Ìèò÷åëëîì èñ -
ïîëüçîâàíèå «çíàíèÿ èç îáëàñòè ðåøàåìîé çàäà÷è» [37, p. 188], ÷òî, êàê ìû ïîêà -
æåì íèæå, íå ÿâëÿåòñÿ ðåøåíèåì ïðîáëåìû.



íîâûå, â àëãîðèòìû ML ïîä âèäîì inductive bias ìîæíî «èìïëàíòè -
ðîâàòü» íàó÷íî îáîñíîâàííûå ðåçóëüòàòû, óæå äîñòèãíóòûå â ðàìêàõ
åñòåñòâîçíàíèÿ.

Äæ. Êàðíèàäàêèñ è äð. â ñâîåé ñòàòüå [29] êàê ðàç ôîðìóëèðóþò
ýòîò ïîäõîä: «Íè îäíà ïðîãíîñòè÷åñêàÿ ìîäåëü íå ìîæåò áûòü ïî -
ñòðîåíà áåç äîïóùåíèé (assumptions), è, êàê ñëåäñòâèå, îò ìîäåëåé
ML áåç ñîîòâåòñòâóþùèõ ïðåäóáåæäåíèé/ñêëîííîñòåé (biases) íåëüçÿ 
îæèäàòü íèêàêîé ýôôåêòèâíîñòè â îáîáùåíèè» [29, p. 424]. Ñîîòâåò -
ñòâåííî, ñóùåñòâóþò òðè ïóòè, ÷òîáû «óëó÷øèòü îáîáùåíèå ìîäåëåé 
ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïóòåì âêëþ÷åíèÿ â íèõ [çíàíèé èç] ôèçèêè»,
à èìåííî: «ââåñòè ïðåäóáåæäåíèÿ/ñêëîííîñòè (bias)» â âûáîðêó äàí -
íûõ, â àðõèòåêòóðó ìîäåëè è/èëè â ïðîöåäóðó îáó÷åíèÿ [Ibid.]19.
Ýòèì àâòîðàì âòîðÿò Þ. ×åí è Ä. Æàí: «Èññëåäîâàòåëè ïûòàþòñÿ
âíåäðèòü çíàíèÿ ïðåäìåòíîé îáëàñòè â ïðîöåññ ìîäåëèðîâàíèÿ ìà -
øèííîãî îáó÷åíèÿ, âêëþ÷àÿ ñëåäóþùèå òðè ýòàïà: ïðåäâàðèòåëüíóþ
îáðàáîòêó äàííûõ, ïðîåêòèðîâàíèå ñòðóêòóðû ìîäåëè, à òàêæå àðõè -
òåêòóðó øòðàôîâ è âîçíàãðàæäåíèé» [15].

Íàïðèìåð, Êàðíèàäàêèñ ñ ñîàâòîðàìè ññûëàþòñÿ íà ñòàòüþ
À. Êàøåôè è äð. [31], ãäå äëÿ îáó÷åíèÿ íåéðîñåòè ïðè ðåøåíèè çàäà÷è 
ïðåäñêàçàíèÿ ïîëåé ñêîðîñòåé è äàâëåíèÿ âîêðóã íåðåãóëÿðíûõ ãåî -
ìåòðèé òåë ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü íàáîðû äàííûõ, êîòîðûå ïðåä -
ñòàâëÿþò ñîáîé åå ÷èñëåííûå ðåøåíèÿ. Òàêèå äàííûå ñãåíåðèðîâàíû
äëÿ ðàçëè÷íûõ ôîðì ñå÷åíèé öèëèíäðà: êðóãà, êâàäðàòà, òðåóãîëü -
íèêà, ïðÿìîóãîëüíèêà, ýëëèïñà, ïÿòèóãîëüíèêà è øåñòèóãîëüíèêà.
Ýòè ôîðìû âàðüèðóþòñÿ ïî îðèåíòàöèè è ìàñøòàáàì, ÷òî ñîçäàåò, ïî
çàìûñëó àâòîðîâ óïîìÿíóòîé ñòàòüè, ðàçíîîáðàçíûé íàáîð äàííûõ
[31, p. 4]. Èëè â àíàëîãè÷íîé çàäà÷å, ñâÿçàííîé ñ ìîäåëèðîâàíèåì
òóðáóëåíòíîãî ïîòîêà âáëèçè îáòåêàåìîãî òåëà, äëÿ ó÷åòà ãàëèëååâ -
ñêèõ ïðåîáðàçîâàíèé ïðåäëàãàåòñÿ âíåäðèòü â àðõèòåêòóðó íåéðîñåòè 
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19 Çäåñü èìååòñÿ òåðìèíîëîãè÷åñêèé íþàíñ, à èìåííî èñïîëüçîâàíèå ïîíÿòèÿ
«inductive bias» â øèðîêîì è óçêîì ñìûñëàõ. Ñîáñòâåííî, Êàðíèàäàêèñ è äð.
íàçûâàþò «inductive bias» òîëüêî òå ïðåäóáåæäåíèÿ/ñêëîííîñòè (bias), ÷òî ñâÿçàíû
ñ àðõèòåêòóðîé ìîäåëè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, à òå, ÷òî îòíîñÿòñÿ ê âûáîðêå äàííûõ 
èëè ê ïðîöåäóðå îáó÷åíèÿ, íàçûâàþòñÿ ñîîòâåòñòâåííî «observational biases»
è “learning biases” [29, p. 424]. Äðóãèå àâòîðû, ïðèíèìàÿ ñàìó êëàññèôèêàöèþ, òåì
íå ìåíåå èñïîëüçóþò «inductive bias» â êà÷åñòâå îáùåãî äëÿ âñåõ ïðåäóáåæäå -
íèé/ñêëîííîñòåé (bias) òåðìèíà (ñì., íàïðèìåð: [20, p. 2]).



áàçèñ òåíçîðîâ, âêëþ÷àþùèé 10 èçîòðîïíûõ òåíçîðîâ è ïÿòü ñêàëÿð -
íûõ èíâàðèàíòîâ, ïðè êîìáèíàöèè êîòîðûõ ãàðàíòèðóåòñÿ, ÷òî ïðåä -
ñêàçàííûé òåíçîð àíèçîòðîïèè íàïðÿæåíèé Ðåéíîëüäñà áóäåò èíâà -
ðèàíòíûì îòíîñèòåëüíî âðàùåíèÿ ñèñòåìû êîîðäèíàò [33,
p. 158–160]. Â çàäà÷å ïðîãíîçèðîâàíèÿ ëàìèíàðíîãî ïîòîêà æèäêîñòè 
çà öèëèíäðîì ââîäèòñÿ ñïåöèàëüíûé ïàðàìåòð ðåãóëÿðèçàöèè, êîòî -
ðûé ñòèìóëèðóåò ñîõðàíåíèå óñòîé÷èâîñòè ìîäåëèðóåìîãî ðåøåíèÿ
ñ öåëüþ îáåñïå÷åíèÿ ëó÷øåãî îáó÷åíèÿ è îáîáùåíèÿ ìîäåëè [21].

Ýòè ïðèìåðû íàãëÿäíî äåìîíñòðèðóþò, êàê ìîæíî òðåìÿ ðàç -
ëè÷íûìè ñïîñîáàìè âîñïîëüçîâàòüñÿ «îêíàìè», êîòîðûå ïðåäñòàâ -
ëÿþò ñîáîé inductive bias, äëÿ âíåäðåíèÿ íàó÷íûõ çíàíèé â àëãîðèòìû 
ML: íà óðîâíå äàííûõ, íà óðîâíå àðõèòåêòóðû ìîäåëè è íà óðîâíå
ïàðàìåòðîâ ïðîöåäóðû îáó÷åíèÿ. È â ðåçóëüòàòå ìîæåò ïîêàçàòüñÿ,
÷òî ýòî ÷ðåçâû÷àéíî óäà÷íûé õîä ìûñëè – óáèòü îäíèì âûñòðåëîì
ñðàçó äâóõ çàéöåâ. Âåäü íàðÿäó ñ óñòðàíåíèåì äîïóùåíèé/ïðåäïî -
ëîæåíèé â ìåòîäàõ åñòåñòâîçíàíèÿ ïðÿìûì ñëåäñòâèåì èíòåãðàöèè
åñòåñòâîçíàíèÿ è ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ «ÿâëÿåòñÿ èíòåðïðåòèðóå -
ìîñòü (interpretability), êîãäà òðàäèöèîííûå ìîäåëè ML ÷àñòî ïðåä -
ñòàâëÿþò ñîáîé “÷åðíûé ÿùèê”, à âêëþ÷åíèå íàó÷íûõ çíàíèé â èí -
ñòðóìåíòû ML ìîæåò ïðîëèòü ñâåò íà ôèçè÷åñêèé ñìûñë è âîçìîæ -
íûå èíòåðïðåòàöèè ïðîòåêàþùåãî ïðîöåññà» [48]. Òî åñòü èíòåãðèðî -
âàíèå íàó÷íûõ çíàíèé â ñòðóêòóðó ML ïîçâîëÿåò ñíèçèòü êðèòè÷ -
íîñòü õàðàêòåðíîé äëÿ ìîäåëåé ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïðîáëåìû «÷åð -
íîãî ÿùèêà», ïîñêîëüêó áëàãîäàðÿ ýòîìó ñîçäàåòñÿ îïðåäåëåííîå
ïðåäñòàâëåíèå î êàóçàëüíûõ ìåõàíèçìàõ, êîòîðûå ñðàáîòàëè ìåæäó
âõîäíûìè è âûõîäíûìè äàííûìè.

Ìåæäó ïàðàäîêñîì â òåîðèè è ïðîòèâîðå÷èåì íà ïðàêòèêå:
«ñòðàííàÿ âîéíà» ñ ïðåäâçÿòîñòüþ

Òàêèì îáðàçîì, ñòðàòåãèÿ èíòåãðàöèè ML è åñòåñòâîçíàíèÿ çà -
êëþ÷àåòñÿ â çàìåíå íåîáîñíîâàííûõ äîïóùåíèé/ïðåäïîëîæåíèé íà -
ó÷íî ïîäòâåðæäåííûìè ðåçóëüòàòàìè. Ïðè ýòîì ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî
ýòî äàñò ñâîåãî ðîäà «êóìóëÿòèâíûé ýôôåêò»: âî-ïåðâûõ, ïîçâîëèò
àëãîðèòìàì ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ìèíèìèçèðîâàòü ïðåäâçÿòîñòü, ñâÿ -
çàííóþ ñî ñïåöèôèêîé èíäóêòèâíûõ âûâîäîâ (òåîðåìà NFL), à âî-âòî -
ðûõ, ýòè àëãîðèòìû, â ñâîþ î÷åðåäü, ëèêâèäèðóþò ïðåäâçÿòîñòü
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â ìàòåìàòè÷åñêèõ ìåòîäàõ åñòåñòâîçíàíèÿ («ñóáúåêòèâíûå ðåøåíèÿ î 
êîððåêòíîñòè ìîäåëè» ó Áðàíòîíà è Êóöà [13, p. 234],
«íåîáõîäèìîñòü äåëàòü ïðåäïîëîæåíèÿ ïðè ÷èñëåííûõ ðåøåíèÿõ»
ó Áëýêñåòà è äð. [11, p. 182] è ò.ä.). Îäíàêî íà óðîâíå òåîðèè çäåñü
âîçíèêàåò çàçîð, êîòîðûé äåëàåò ïðîáëåìàòè÷íîé ðåàëèçàöèþ ýòîé
ñòðàòåãèè.

Â ïåðâóþ î÷åðåäü ñëåäóåò îòìåòèòü, ÷òî âíåäðåíèå íàó÷íûõ çíà -
íèé â àëãîðèòìû ML ÷åðåç inductive bias íå ðàâíîçíà÷íî çàäà÷å ïîë -
íîé ëèêâèäàöèè ïîñëåäíèõ. Inductive bias èñïîëüçóþòñÿ ïðîñòî êàê
âõîäíûå òî÷êè, «îêíà», ÷òîáû ñîçäàòü ýôôåêòèâíûé ñèìáèîç ìåæäó
íàó÷íûìè ìåòîäàìè è ìåòîäàìè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Íèãäå íå äå -
êëàðèðóåòñÿ çàäà÷à ïîëíîãî è îêîí÷àòåëüíîãî èñêîðåíåíèÿ ïðåäâçÿ -
òîñòè, ó÷åíûå-êîìïüþòåðùèêè âûáèðàþò ãîðàçäî áîëåå îñòîðîæíûå
ôîðìóëèðîâêè âðîäå òàêèõ, êàê «ïðèíóæäåíèå ìîäåëåé ê ôèçè÷åñêîé
ñîãëàñîâàííîñòè ìîæåò ýôôåêòèâíî ñîêðàòèòü ïðîñòðàíñòâî ïîèñêà
ðåøåíèÿ» [47, p. 11], «ïðåäâàðèòåëüíûå çíàíèÿ èëè îãðàíè÷åíèÿ ìî -
ãóò ïðèâåñòè ê áîëåå èíòåðïðåòèðóåìûì ìåòîäàì ML» [29, p. 423],
èëè äåêëàðèðóåòñÿ ñòðåìëåíèå «èçó÷àòü çàâèñèìîñòè, êîòîðûå... èìå -
þò áîëüøå øàíñîâ ïðåäñòàâèòü ïðè÷èííî-ñëåäñòâåííûå ñâÿçè... òàê -
æå ïûòàþòñÿ äîñòè÷ü ëó÷øåé îáîáùàåìîñòè, ÷åì ìîäåëè, îñíîâàí -
íûå èñêëþ÷èòåëüíî íà äàííûõ» [30].

Ïîýòîìó â àëãîðèòìàõ ML îñòàåòñÿ äîâîëüíî ìíîãî äîïóùå -
íèé/ïðåäïîëîæåíèé, êîòîðûå íèêàê íå ñâÿçàíû ñ äîñòèæåíèÿìè
åñòåñòâîçíàíèÿ. Ñêàæåì, â ïåðâîì ïðèâåäåííîì âûøå ïðèìåðå èç
ñòàòüè À. Êàøåôè è äð. èìååòñÿ äîïóùåíèå/ïðåäïîëîæåíèå ðàçðà -
áîò÷èêîâ, ÷òî îãðàíè÷åííîãî ñïåêòðà îáòåêàåìûõ ñå÷åíèé (êðóã,
êâàäðàò, òðåóãîëüíèê, ïÿòèóãîëüíèê è ò.ä.), äëÿ êîòîðûõ áûëè ïîëó -
÷åíû ÷èñëåííûå ðåøåíèÿ, áóäåò äîñòàòî÷íî ïðè ðåøåíèè çàäà÷è äëÿ
òåëà ïðîèçâîëüíîé ôîðìû [31, p. 2]. È ýòî íå ïðîñòî ýìïèðè÷åñêèé
ôàêò – çà íèì, âèäèìî, ñòîèò ôóíäàìåíòàëüíîå òåîðåòè÷åñêîå îãðà -
íè÷åíèå.

Äåëî â òîì, ÷òî, êàê ìû ãîâîðèëè âûøå, ïîòðåáíîñòü â ìåòîäàõ
ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ êàê ðàç îïðåäåëÿåòñÿ ôàêòîðîì ñòîëêíîâåíèÿ
ñ îáúåêòèâíûìè ïðåäåëàìè íàó÷íîãî ïîçíàíèÿ. Òî åñòü íåîáõîäèìî
èññëåäîâàòü îáëàñòü «ñêðûòîé äèíàìèêè», ãäå «èñòèííûå ôèçè÷åñêèå 
ìåõàíèçìû» è «îïðåäåëÿþùèå óðàâíåíèÿ» («ôèçè÷åñêèå çàêîíû»)
óñêîëüçàþò îò ÷åëîâå÷åñêîãî ïîíèìàíèÿ. È â ýòîì ñëó÷àå îãðàíè -
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÷åíèå, ïî Ìèò÷åëëó, «÷èñëà ðàññìàòðèâàåìûõ îáîáùåíèé» ïðè ñîçäà -
íèè àëãîðèòìîâ ML «çíàíèÿìè î ïðåäìåòíîé îáëàñòè» [37, p. 188]
ïîçâîëèò äîáèòüñÿ òîëüêî òîãî, ÷òî èõ ðåçóëüòàòû íå áóäóò ïðîòèâî -
ðå÷èòü óæå èçâåñòíûì çíàíèÿì. Íî ýòî â ïðèíöèïå íå ìîæåò áûòü
òåì ñïîñîáîì, áëàãîäàðÿ êîòîðîìó ñòàíîâèòñÿ âîçìîæíûì ïðåîäî -
ëåíèå îáúåêòèâíûõ ïðåäåëîâ ïîçíàíèÿ, ò.å. – îòêðûòèå â ôèçè÷åñ -
êèõ ïðî öåññàõ çàêîíîìåðíîñòåé, óñêîëüçàþùèõ îò ÷åëîâå÷åñêîãî
ìûøëåíèÿ.

Ïðè îáçîðå ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ â åñòåñòâîçíàíèè ýòî
îáñòîÿòåëüñòâî âûðàæàåòñÿ, íàïðèìåð, â âîçìîæíîñòè ðàçâåñòè
«âíåäðåíèå çíàíèé» (knowledge embedding) è «îòêðûòèå çíàíèé»
(knowledge discovery) êàê äâà ðàçëè÷íûõ ñïîñîáà «èíòåãðèðîâàòü çíà -
íèÿ ïðåäìåòíîé îáëàñòè ñ ìîäåëÿìè, îñíîâàííûìè íà äàííûõ» [15].
Ïî ñóòè, îíè îòíîñÿòñÿ â ðàçíûì ôàçàì ïðèìåíåíèÿ ML, ãäå «ïðîöåññ
íåïîñðåäñòâåííîãî èçâëå÷åíèÿ îïðåäåëÿþùèõ óðàâíåíèé èç íàáëþ -
äåíèé è ýêñïåðèìåíòàëüíûõ äàííûõ» ìîæåò ñîïðîâîæäàòüñÿ «óâå -
ëè÷åíèåì ïðîèçâîäèòåëüíîñòè ìîäåëåé ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ» êàê
ðàç âñëåäñòâèå âíåäðåíèÿ íàó÷íûõ çíàíèé [Ibid.].

Ýòî, â ñâîþ î÷åðåäü, îçíà÷àåò, ÷òî ïðè èñïîëüçîâàíèè â åñòåñòâî -
çíàíèè ìåòîäîâ ML âñå ðàâíî ïðèäåòñÿ äåëàòü òàêèå ñïîðíûå äîïó -
ùåíèÿ/ïðåäïîëîæåíèÿ, êîòîðûì íå ñîîòâåòñòâóþò íèêàêèå íàó÷íûå
äîñòèæåíèÿ, è, ñëåäîâàòåëüíî, ðàçðàáîò÷èê áóäåò âûíóæäåí èõ ñîâåð -
øàòü íà ñâîé ñòðàõ è ðèñê. À èõ íàëè÷èå, íàïîìíèì, êàê ðàç è ÿâëÿåòñÿ 
ïîâîäîì äëÿ îáâèíåíèé ML â ïðèíàäëåæíîñòè ê «èñêóññòâó» [45,
p. 99], «ìàãèè» [14, p. 7] èëè «àëõèìèè» [41].

Òàêèì îáðàçîì, îïèñàííàÿ ñòðàòåãèÿ ñîçäàíèÿ «êóìóëÿòèâíîãî
ýôôåêòà» çà ñ÷åò ñèìáèîçà ìåòîäîâ åñòåñòâîçíàíèÿ è ìåòîäîâ ML íå
ñîîòâåòñòâóåò îçâó÷åííîìó íàìè âûøå êðèòåðèþ: íàéòè ñïîñîá
âçàèìîäåéñòâèÿ ÷åëîâå÷åñêîãî ìûøëåíèÿ ñ íåäîñòóïíîé äëÿ íåãî
îáëàñòüþ çíàíèÿ. Íàïðîòèâ, áîðüáà ñ ïðåäâçÿòîñòüþ êàê ðàç ïðåäïî -
ëàãàåò, ÷òî ìû ïðîñòî ïîñëåäîâàòåëüíî óñòðàíÿåì èç àëãîðèòìîâ
íåîáîñíîâàííûå äîïóùåíèÿ/ïðåäïîëîæåíèÿ, âêëþ÷àÿ â íèõ íàó÷íûå
çíàíèÿ èç äîñòóïíûõ ïîçíàíèþ îáëàñòåé. Åñëè ýòó áîðüáó ðàññìàò -
ðèâàòü êàê ýïèñòåìè÷åñêîå ïðàâèëî, òî ýòî, áåçóñëîâíî, äàåò ïðàê -
òè÷åñêèé ýôôåêò, íî íå ñèëüíî ïðèáëèæàåò íàñ ê ðåøåíèþ çàäà÷è
òåîðåòè÷åñêîãî îáîñíîâàíèÿ èíñòðóìåíòîâ, ïîñðåäñòâîì êîòîðûõ
òàêîãî ýôôåêòà óäàëîñü äîáèòüñÿ. Ñêîðåå, ýòî ñîçäàåò ñèòóàöèþ,
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â êîòîðîé ïîñòàâëåííàÿ ïðîáëåìà ïðåäñòàåò âî âñåé ñâîåé îñòðîòå
è íåðàçðåøèìîñòè.

Ìîæíî ñêàçàòü, íà äàííîì ýòàïå íàøèõ ðàçìûøëåíèé ìû ïðèøëè
ê êîíñòàòàöèè ïðîòèâîðå÷èÿ, ñîäåðæàùåãîñÿ â ïðàêòèêå ML íà ñòðóê -
òóðíîì óðîâíå. È ñóäÿ ïî âñåìó, îíî ÿâëÿåòñÿ îòðàæåíèåì òåîðåòè -
÷åñêîãî ïàðàäîêñà, ñôîðìóëèðîâàííîãî íàìè âûøå. Ñ îäíîé ñòî -
ðîíû, ñòðàòåãèÿ èíòåãðàöèè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ è åñòåñòâîçíàíèÿ
ñîñòîèò â áîðüáå ñ ïðåäâçÿòîñòüþ, íî ñ äðóãîé ñòîðîíû, ýòó áîðüáó
ñëåäóåò âåñòè íå î÷åíü àêòèâíî, ÷òîáû, íå äàé áîã, íå îäåðæàòü â íåé
ïîáåäó. Ýòî ïîõîæå íà îáúÿâëåíèå âîéíû ñ äàëüíåéøåé èìèòàöèåé
âîåííûõ äåéñòâèé.

Åñëè óãîäíî, ñàìè èíñòðóìåíòû ML «ñîïðîòèâëÿþòñÿ» òåîðåòè -
÷åñêîìó îáîñíîâàíèþ èõ ïðèìåíåíèÿ. Îíè áóäòî áû ïîäòàëêèâàþò
íàñ ê ìûñëè, ÷òî êàêàÿ-òî ÷àñòü ñîäåðæàùèõñÿ â íèõ äîïóùå -
íèé/ïðåäïîëîæåíèé ïî óìîë÷àíèþ äîëæíà îñòàòüñÿ íåîáîñíîâàí -
íîé. Âîçìîæíî, â ýòîì ïðîòèâîðå÷èè çàêëþ÷àåòñÿ ïðè÷èíà òåêóùåãî
ñîñòîÿíèÿ ýïèñòåìîëîãèè ML, êîãäà ïðèõîäèòñÿ ïðîñòî êîíñòàòè -
ðîâàòü ðàçäåëåíèå íàóêè íà «ïðåäñêàçàíèÿ» è «îáúÿñíåíèÿ» è ñìè -
ðèòüñÿ ñ íåîáîñíîâàííîñòüþ «ïðîãíîçíî-îðèåíòèðîâàííûõ èññëåäî -
âàíèé» êàê ñ íåèçáåæíûì çëîì [18; 35; 39; 42].

Ìû îñòàåìñÿ ïðè óáåæäåíèè, ÷òî èìåííî àíàëèç ñïîñîáà èíòå -
ãðàöèè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ è åñòåñòâîçíàíèÿ ìîæåò ïðîëèòü ñâåò íà
èíòåðåñóþùóþ íàñ ïðîáëåìó – ïðîáëåìó òåîðåòè÷åñêîãî îáîñíîâà -
íèÿ ìåòîäîâ ML. Äðóãîå äåëî, ÷òî ïåðåíîñ ìåòîäîëîãè÷åñêèõ òðåáî -
âàíèé åñòåñòâîçíàíèÿ – ìàêñèìàëüíîå ñîêðàùåíèå, ìèíèìèçàöèÿ
ñóáúåêòèâíûõ äîïóùåíèé/ïðåäïîëîæåíèé – íà ïðàêòèêó èñïîëüçîâà -
íèÿ ML â åñòåñòâîçíàíèè îêàçûâàåòñÿ íå ñëèøêîì õîðîøåé èäååé,
ïîñêîëüêó ïðîòèâîðå÷èò ôóíäàìåíòàëüíûì ïðèíöèïàì ìàøèííîãî
îáó÷åíèÿ. Âûáîð òàêîé ñòðàòåãèè âûãëÿäèò ëîãè÷íî, òîëüêî åñëè
ðàññìàòðèâàòü ML êàê îäèí èç ìàòåìàòè÷åñêèõ ìåòîäîâ, êîòîðûå
èñïîëüçîâàëèñü íà ïðîòÿæåíèè åãî (åñòåñòâîçíàíèÿ) òðåõñîòëåòíåé
èñòîðèè, êîãäà áîðüáà ñ ïðåäâçÿòîñòüþ äåéñòâèòåëüíî èìåëà êëþ -
÷åâîå çíà÷åíèå.

Ïîýòîìó ìû ñ÷èòàåì öåëåñîîáðàçíûì â ïðîöåññå äàëüíåéøèõ
èññëåäîâàíèé ðàñøèðèòü ïîäõîä, ñâÿçàííûé ñ ðîëüþ ML êàê ñïîñîáà
ïðåîäîëåíèÿ ïðåäåëîâ ÷åëîâå÷åñêîãî ìûøëåíèÿ. Â ðàìêàõ òàêîãî
ðàñøèðåííîãî ïîäõîäà ïðèìåíåíèå ML îçíà÷àåò ãîðàçäî áîëåå ïðèí -
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öèïèàëüíîå èçìåíåíèå õàðàêòåðà åñòåñòâåííî-íàó÷íîãî ïîçíàíèÿ, ÷åì
ïðîñòî èñïîëüçîâàíèå íîâîãî ìàòåìàòè÷åñêîãî èíñòðóìåíòà, à áîðüáà 
ñ ïðåäâçÿòîñòüþ, ñîîòâåòñòâåííî, òåðÿåò ïðåæíþþ çíà÷èìîñòü.

Çàêëþ÷åíèå

Òåêóùèé ýòàï èññëåäîâàíèÿ, ñâÿçàííûé ñ ïîèñêîì òåîðåòè÷åñ -
êîãî îáîñíîâàíèÿ ìåòîäîâ ML â åñòåñòâîçíàíèè, ïîçâîëÿåò íàì çà -
ôèêñèðîâàòü ñëåäóþùèå ðåçóëüòàòû.

Âî-ïåðâûõ, â íàñòîÿùåé ñòàòüå ìû ïîêàçàëè, ïî÷åìó èíñòðóìåí -
òû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïðîíèêàþò â îáëàñòü åñòåñòâîçíàíèÿ. Ýòî
ïðîèñõîäèò èç-çà «âèëêè» ìåæäó àíàëèòè÷åñêèìè è êà÷åñòâåííû -
ìè/ãåîìåòðè÷åñêèìè ìåòîäàìè èññëåäîâàíèÿ ôèçè÷åñêîé ðåàëüíî -
ñòè, êîòîðûå, âèäèìî, äîñòèãëè ïðåäåëîâ ñâîåãî ïðèìåíåíèÿ. Åñëè
àíàëèòè÷åñêèå ìåòîäû, ïðåäñòàâëåííûå â îñíîâíîì àïïàðàòîì äèô -
ôåðåíöèàëüíûõ óðàâíåíèé, ñòàëêèâàþòñÿ ñ ïðîáëåìîé èíòåãðèðóå -
ìîñòè, òî êà÷åñòâåííûå ìåòîäû óïèðàþòñÿ â ïðîáëåìó ìíîãîìåð -
íîñòè ôàçîâîãî ïðîñòðàíñòâà, â êîòîðîì ìîäåëèðóåòñÿ ôèçè÷åñêàÿ
ñèñòåìà.

Âî-âòîðûõ, ìû ïîêàçàëè, ÷òî â ðåçóëüòàòå ñóùåñòâîâàíèÿ óêàçàí -
íîé «âèëêè» îáðàçóåòñÿ îáëàñòü «ñêðûòîé äèíàìèêè» (èëè «íåèçâåñò -
íîé ôèçèêè»), äëÿ èññëåäîâàíèÿ êîòîðîé êàê ðàç è îêàçûâàþòñÿ
âîñòðåáîâàíû èíñòðóìåíòû ML. Ïîýòîìó ìû ïðåäïîëîæèëè, ÷òî êðè -
òåðèåì óñïåøíîãî ðåøåíèÿ ïðîáëåìû ÿâëÿåòñÿ îáúÿñíåíèå, êàêèì
îáðàçîì ìåòîäû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ îòêðûâàþò äîñòóï â îáëàñòü
çíàíèÿ, ïðèíöèïèàëüíî íåäîñòóïíóþ äëÿ ÷åëîâå÷åñêîãî ìûøëåíèÿ,
÷òî, ïî ñóòè, ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé òåîðåòè÷åñêèé ïàðàäîêñ.

Â-òðåòüèõ, ìû îïèñàëè ñòðàòåãèþ èíòåãðàöèè åñòåñòâîçíàíèÿ
è ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, êîòîðàÿ ñîñòîèò â áîðüáå ñ ïðåäâçÿòîñòüþ
ïîñðåäñòâîì ñîçäàíèÿ ñâîåãî ðîäà «êóìóëÿòèâíîãî ýôôåêòà». Ðå÷ü
èäåò î çàìåíå inductive bias, ïðåäïîëîæåíèé/äîïóùåíèé, ñîäåðæà -
ùèõñÿ â êîíêðåòíûõ àëãîðèòìàõ ML, íàó÷íî îáîñíîâàííûìè ðåçóëü -
òàòàìè, è ýòî ïîçâîëÿåò ÷àñòè÷íî ðåøèòü ïðîáëåìó «÷åðíîãî ÿùèêà»,
õàðàêòåðíóþ äëÿ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ââèäó îñîáåííîñòåé îïåðàöèè
îáîáùåíèÿ (òåîðåìà «No free lunch»). È êàê ñëåäñòâèå, ýòî ïîçâîëÿåò
ñíèçèòü çàâèñèìîñòü åñòåñòâîçíàíèÿ îò ñóáúåêòèâíûõ äîïóùåíèé ïðè
èñïîëüçîâàíèè ÷èñëåííûõ/ïðèáëèæåííûõ ìåòîäîâ.
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Â-÷åòâåðòûõ, ìû âûÿñíèëè, ÷òî ýòà ñòðàòåãèÿ, èñïîëüçóåìàÿ
â ïðèêëàäíûõ èññëåäîâàíèÿõ ML, íå ìîæåò ñòàòü ïðåäïîñûëêîé äëÿ
òåîðåòè÷åñêîãî îáîñíîâàíèÿ ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ â åñòåñò -
âîçíàíèè, ïîñêîëüêó íåâîçìîæíî ïîëíîå óñòðàíåíèå ïðåäâçÿòîñòè,
íåîáîñíîâàííûõ äîïóùåíèé/ïðåäïîëîæåíèé èç ïðèìåíÿåìûõ àëãî -
ðèòìîâ âñëåäñòâèå èñõîäíîãî çàïðîñà – çàäà÷è îòêðûòèÿ ôèçè÷åñêèõ
çàêîíîìåðíîñòåé â îáëàñòè «ñêðûòîé äèíàìèêè» («íåèçâåñòíîé ôè -
çèêè»), íåäîñòóïíûõ ÷åëîâå÷åñêîìó ïîíèìàíèþ. À ïîòîìó íà òåêó -
ùåì ýòàïå íàøåé ðàáîòû, ïî-âèäèìîìó, ñëåäóåò ñêîððåêòèðîâàòü èñ -
ïîëüçóåìóþ ñòðàòåãèþ – èñêàòü âîçìîæíîñòü êàêèì-òî îáðàçîì èçìå -
íèòü ýïèñòåìîëîãè÷åñêèé ñòàòóñ ñàìèõ äîïóùåíèé/ïðåäïîëîæåíèé.
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