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План

• Вводная часть о курсе

• Задачи машинного обучения
• Регрессия (линейная регрессия)
• Классификация (логистическая регрессия, наивный байесовский 

классификатор)
• Кластеризация (k-means)

• Обзор современных подходов и проблем



Часть 1. О курсе



О курсе 

• Официальное название спецкурса (для учебной части):
• бакалавриат — «Современные методы машинного обучения»
• магистратура — «Математические основы и приложения нейронных 

сетей»

• Лекции по средам в 18.00 (Zoom)
• предполагаются минимальные знания 

• линейной алгебры, 
• теории вероятности и математической статистики,
• программирования 

• не все имеют одинаковые знания 
• предполагается, что студенты могут быстро учиться



О курсе

• Совместный курс ВМК МГУ, Samsung Research Russia, ИСП РАН
• MOOC Курс от SRR на Stepik

• https://stepik.org/course/50352 - введение в нейронные сети
• https://stepik.org/course/54098

• «Живые» лекции в Zoom от сотрудников МГУ и ИСП РАН
• Опыт применения на практике
• наиболее интересные современные направления

• Практическое задание: Защита от состязательных атак на модели для 
компьютерного зрения
• автоматическая система тестирования (реализующая атаки)
• "хор" за практическое задание, если побил baseline 1
• "отл" за практическое задание, если побил baseline 2
• возможны автоматы за вхождение в top 3 с существенным/статистически значимым 

отрывом от 4 и последующих мест

https://stepik.org/course/50352
https://stepik.org/course/54098


О курсе

• Оценка результатов. Для получения оценки необходимо 

выполнить одно из условий

Условие Максимальная оценка
Пройти оба курса на Stepik (сделать все задания) хорошо

Пройти один курс на Stepik и сделать практическое задание на 

хорошо

хорошо

Пройти один курс на Stepik и сделать практическое задание на отл отлично

Пройти оба курса на Stepik (сделать все задания)  и сдать экзамен на 

отлично

отлично

Пройти один курс на Stepik, сделать практическое задание на 

хорошо, сдать экзамен на отлично

отлично



Часть 2. Машинное обучение



Основные понятия

• – множество объектов
• – множество меток
• – неизвестная зависимость (целевая функция), 

значения которой известны на конечном подмножестве объектов

• – обучающая выборка
Постановка задачи
• По        восстановить зависимость

<latexit sha1_base64="nerBRhIewT0yOaA+6X5S8N/xgnA=">AAAB/HicbVBNSwMxEM3Wr1q/1nr0EiyCp7IrBcVT0YvHCtZW2qVk02wbmk2WZFYtS/+KFw8K4tUf4s1/Y9ruQVsfDDzem2FmXpgIbsDzvp3Cyura+kZxs7S1vbO75+6X74xKNWVNqoTS7ZAYJrhkTeAgWDvRjMShYK1wdDX1Ww9MG67kLYwTFsRkIHnEKQEr9dzy+AK3cVfzwRCI1uoR3/fcilf1ZsDLxM9JBeVo9Nyvbl/RNGYSqCDGdHwvgSAjGjgVbFLqpoYlhI7IgHUslSRmJshmt0/wsVX6OFLalgQ8U39PZCQ2ZhyHtjMmMDSL3lT8z+ukEJ0HGZdJCkzS+aIoFRgUngaB+1wzCmJsCaGa21sxHRJNKNi4SjYEf/HlZdI6rfq1qu/f1Cr1yzyPIjpER+gE+egM1dE1aqAmougJPaNX9OZMnBfn3fmYtxacfOYA/YHz+QOkr5QB</latexit>

y : X ! Y

<latexit sha1_base64="qrdAvvwIgXaYZZ/OOfHsHbinbag=">AAACBnicbVBNS8NAEN3Ur1q/oh71sFgED6UkUtBj0YvHCtYWmhA2m027dPPB7kRaQi9e/CtePCiIV3+DN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5fiq4Asv6Nkorq2vrG+XNytb2zu6euX9wr5JMUtamiUhk1yeKCR6zNnAQrJtKRiJfsI4/vJ76nQcmFU/iOxinzI1IP+YhpwS05JnHTj7y7JojggRUbeQJZ4IdlfmKAe56ZtWqWzPgZWIXpIoKtDzzywkSmkUsBiqIUj3bSsHNiQROBZtUnEyxlNAh6bOepjGJmHLz2RcTfKqVAIeJ1BUDnqm/J3ISKTWOfN0ZERioRW8q/uf1Mggv3ZzHaQYspvNFYSYwJHgaCQ64ZBTEWBNCJde3YjogklDQwVV0CPbiy8ukc163G3Xbvm1Um1dFHmV0hE7QGbLRBWqiG9RCbUTRI3pGr+jNeDJejHfjY95aMoqZQ/QHxucPdpyYWw==</latexit>

{x1, . . . , xl} ⇢ X

<latexit sha1_base64="Ulg3bHf6D1sKHYZm3aY7BcDD7hY=">AAAB6XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkUI9FLx5bsLbQhrLZTtq1m03Y3Qgl9Bd48aAgXv1H3vw3btsctPXBwOO9GWbmBYng2rjut1PY2Nza3inulvb2Dw6PyscnDzpOFcM2i0WsugHVKLjEtuFGYDdRSKNAYCeY3M79zhMqzWN5b6YJ+hEdSR5yRo2VWt1BueJW3QXIOvFyUoEczUH5qz+MWRqhNExQrXuemxg/o8pwJnBW6qcaE8omdIQ9SyWNUPvZ4tAZubDKkISxsiUNWai/JzIaaT2NAtsZUTPWq95c/M/rpSa89jMuk9SgZMtFYSqIicn8azLkCpkRU0soU9zeStiYKsqMzaZkQ/BWX14nnauqV6t6XqtWadzkeRThDM7hEjyoQwPuoAltYIDwDK/w5jw6L86787FsLTj5zCn8gfP5A0u5jRU=</latexit>

X
<latexit sha1_base64="N3QCg/Nw00Kc8cS9iLz0DyQo4JU=">AAAB6XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkoMeiF48tWFtpQ9lsJ+3azSbsboQS+gu8eFAQr/4jb/4bt20O2vpg4PHeDDPzgkRwbVz32ymsrW9sbhW3Szu7e/sH5cOjex2nimGLxSJWnYBqFFxiy3AjsJMopFEgsB2Mb2Z++wmV5rG8M5ME/YgOJQ85o8ZKzYd+ueJW3TnIKvFyUoEcjX75qzeIWRqhNExQrbuemxg/o8pwJnBa6qUaE8rGdIhdSyWNUPvZ/NApObPKgISxsiUNmau/JzIaaT2JAtsZUTPSy95M/M/rpia88jMuk9SgZItFYSqIicnsazLgCpkRE0soU9zeStiIKsqMzaZkQ/CWX14l7YuqV6t6XrNWqV/neRThBE7hHDy4hDrcQgNawADhGV7hzXl0Xpx352PRWnDymWP4A+fzB00+jRY=</latexit>

Y

<latexit sha1_base64="HkY835qekH8yHAZkzzsLdGl2UV8=">AAAB/3icbVBNS8NAEN34WetXVDx5WSxCBSlZKeilUPTisYK1hTYNm+2mXbrZhN2NGELBv+LFg4J49W9489+4bXPQ1gcDj/dmmJnnx5wp7Tjf1tLyyuraemGjuLm1vbNr7+3fqyiRhDZJxCPZ9rGinAna1Exz2o4lxaHPacsfXU/81gOVikXiTqcxdUM8ECxgBGsjefZhu8dr5UePnaUeO+1xL2M1NPbsklNxpoCLBOWkBHI0PPur249IElKhCcdKdZATazfDUjPC6bjYTRSNMRnhAe0YKnBIlZtNzx/DE6P0YRBJU0LDqfp7IsOhUmnom84Q66Ga9ybif14n0cGlmzERJ5oKMlsUJBzqCE6ygH0mKdE8NQQTycytkAyxxESbxIomBDT/8iJpnVdQtYLQbbVUv8rzKIAjcAzKAIELUAc3oAGagIAMPINX8GY9WS/Wu/Uxa12y8pkD8AfW5w+PMZUL</latexit>

X l = (xi, yi)
l
i=1

<latexit sha1_base64="cxKgeRDUlIonxZ9KJ2jnwy0MexA=">AAAB63icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkUI9FLx4rWltoY9lsN+3SzSbsToQS+hO8eFAQr/4hb/4bt20O2vpg4PHeDDPzgkQKg6777RTW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uHRg4lTzXiLxTLWnYAaLoXiLRQoeSfRnEaB5O1gfD3z209cGxGre5wk3I/oUIlQMIpWuus8yn654lbdOcgq8XJSgRzNfvmrN4hZGnGFTFJjup6boJ9RjYJJPi31UsMTysZ0yLuWKhpx42fzU6fkzCoDEsbalkIyV39PZDQyZhIFtjOiODLL3kz8z+umGF76mVBJilyxxaIwlQRjMvubDITmDOXEEsq0sLcSNqKaMrTplGwI3vLLq6R9UfVqVc+7rVUaV3keRTiBUzgHD+rQgBtoQgsYDOEZXuHNkc6L8+58LFoLTj5zDH/gfP4AyZSN8w==</latexit>

X l <latexit sha1_base64="pxbXhdCqc0FLKxbIyD0fl9NEoGg=">AAAB6XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cWrC20oWy2k3btZhN2N0II/QVePCiIV/+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSK4Nq777ZTW1jc2t8rblZ3dvf2D6uHRg45TxbDNYhGrbkA1Ci6xbbgR2E0U0igQ2AkmtzO/84RK81jemyxBP6IjyUPOqLFSKxtUa27dnYOsEq8gNSjQHFS/+sOYpRFKwwTVuue5ifFzqgxnAqeVfqoxoWxCR9izVNIItZ/PD52SM6sMSRgrW9KQufp7IqeR1lkU2M6ImrFe9mbif14vNeG1n3OZpAYlWywKU0FMTGZfkyFXyIzILKFMcXsrYWOqKDM2m4oNwVt+eZV0LureZd3zWpe1xk2RRxlO4BTOwYMraMAdNKENDBCe4RXenEfnxXl3PhatJaeYOYY/cD5/AH3ejTY=</latexit>y



Признаки объектов

• – признаки объектов (features) 
• Множество объектов задается матрицей

<latexit sha1_base64="9K7h8QXLNo6XfEbKws5ADv+VIlo=">AAACFHicbVDLSgMxFM3UV62vqks3wSKISJmRgiIIRV24rGBtoTOUTJpp02YmQ3JHLUP/wY2/4saFgrh14c6/MX0stPVA4HDOudzc48eCa7DtbyszN7+wuJRdzq2srq1v5De3brVMFGVVKoVUdZ9oJnjEqsBBsHqsGAl9wWp+72Lo1+6Y0lxGN9CPmReSdsQDTgkYqZk/CJrdU1zHruLtDhCl5D2+bHZdYA+QHuJB98xxRUuCxiZcsIv2CHiWOBNSQBNUmvkvtyVpErIIqCBaNxw7Bi8lCjgVbJBzE81iQnukzRqGRiRk2ktHNw3wnlFaOJDKvAjwSP09kZJQ637om2RIoKOnvaH4n9dIIDjxUh7FCbCIjhcFicAg8bAg3OKKURB9QwhV3PwV0w5RhIKpMWdKcKZPniW1o6JTKjrOdalQPp/0kUU7aBftIwcdozK6QhVURRQ9omf0it6sJ+vFerc+xtGMNZnZRn9gff4AYHmdqA==</latexit>

fj : X ! Dj , j = 1 . . . n

<latexit sha1_base64="rDZc3Jy6xP6jlnErmZj1JCBVCDI="></latexit>

F = ||fj(xi)||l⇥n =

0

@
f1(x1) . . . fn(x1)
. . . . . . . . .

f1(xl) . . . fn(xl)

1

A



Алгоритм и модель

• В общем случае зависимость узнать невозможно, поэтому 
будем ее приближать некоторой функцией 
• Функция должна допускать эффективную 

компьютерную реализацию; по этой причине будем называть её 
алгоритмом
• Поиск оптимального алгоритма осуществляют из предположения, 

что – принадлежит семейству 
параметрических функций модель, где 
– фиксированная функция, – пространство поиска

<latexit sha1_base64="pxbXhdCqc0FLKxbIyD0fl9NEoGg=">AAAB6XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cWrC20oWy2k3btZhN2N0II/QVePCiIV/+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSK4Nq777ZTW1jc2t8rblZ3dvf2D6uHRg45TxbDNYhGrbkA1Ci6xbbgR2E0U0igQ2AkmtzO/84RK81jemyxBP6IjyUPOqLFSKxtUa27dnYOsEq8gNSjQHFS/+sOYpRFKwwTVuue5ifFzqgxnAqeVfqoxoWxCR9izVNIItZ/PD52SM6sMSRgrW9KQufp7IqeR1lkU2M6ImrFe9mbif14vNeG1n3OZpAYlWywKU0FMTGZfkyFXyIzILKFMcXsrYWOqKDM2m4oNwVt+eZV0LureZd3zWpe1xk2RRxlO4BTOwYMraMAdNKENDBCe4RXenEfnxXl3PhatJaeYOYY/cD5/AH3ejTY=</latexit>y
<latexit sha1_base64="0zxgpK+B9piHWCGEeCmpvKAYA4o=">AAAB/XicbVBNSwMxEJ2tX7V+rfboJVgET2VXCoqnohePFayttEvJptk2NJssSVYpS/0rXjwoiFf/hzf/jWm7B219MPB4b4aZeWHCmTae9+0UVlbX1jeKm6Wt7Z3dPXf/4E7LVBHaJJJL1Q6xppwJ2jTMcNpOFMVxyGkrHF1N/dYDVZpJcWvGCQ1iPBAsYgQbK/XcMr5AbdRVbDA0WCn5iO5Rz614VW8GtEz8nFQgR6PnfnX7kqQxFYZwrHXH9xITZFgZRjidlLqppgkmIzygHUsFjqkOstnxE3RslT6KpLIlDJqpvycyHGs9jkPbGWMz1IveVPzP66QmOg8yJpLUUEHmi6KUIyPRNAnUZ4oSw8eWYKKYvRWRIVaYGJtXyYbgL768TFqnVb9W9f2bWqV+medRhEM4ghPw4QzqcA0NaAKBMTzDK7w5T86L8+58zFsLTj5Thj9wPn8A2raUEw==</latexit>

a : X ! Y
<latexit sha1_base64="0zxgpK+B9piHWCGEeCmpvKAYA4o=">AAAB/XicbVBNSwMxEJ2tX7V+rfboJVgET2VXCoqnohePFayttEvJptk2NJssSVYpS/0rXjwoiFf/hzf/jWm7B219MPB4b4aZeWHCmTae9+0UVlbX1jeKm6Wt7Z3dPXf/4E7LVBHaJJJL1Q6xppwJ2jTMcNpOFMVxyGkrHF1N/dYDVZpJcWvGCQ1iPBAsYgQbK/XcMr5AbdRVbDA0WCn5iO5Rz614VW8GtEz8nFQgR6PnfnX7kqQxFYZwrHXH9xITZFgZRjidlLqppgkmIzygHUsFjqkOstnxE3RslT6KpLIlDJqpvycyHGs9jkPbGWMz1IveVPzP66QmOg8yJpLUUEHmi6KUIyPRNAnUZ4oSw8eWYKKYvRWRIVaYGJtXyYbgL768TFqnVb9W9f2bWqV+medRhEM4ghPw4QzqcA0NaAKBMTzDK7w5T86L8+58zFsLTj5Thj9wPn8A2raUEw==</latexit>

a : X ! Y

<latexit sha1_base64="Ib9kXRdUFONuH+jFKAO2/ih+lcs=">AAACF3icbZDNSgMxFIUz9a/Wv6pLN8EiVNAyIwXdCFU3Liu0ttAZSiZN29BMZkjuiGXsU7jxVdy4UBC3uvNtTNtZaOuFwMc593Jzjx8JrsG2v63MwuLS8kp2Nbe2vrG5ld/eudVhrCir01CEqukTzQSXrA4cBGtGipHAF6zhD67GfuOOKc1DWYNhxLyA9CTvckrASO38McEul/gCn2M36RXvj1zoMyCHD3gKE9etjdEd4Xa+YJfsSeF5cFIooLSq7fyX2wlpHDAJVBCtW44dgZcQBZwKNsq5sWYRoQPSYy2DkgRMe8nkrBE+MEoHd0NlngQ8UX9PJCTQehj4pjMg0Nez3lj8z2vF0D3zEi6jGJik00XdWGAI8Tgj3OGKURBDA4Qqbv6KaZ8oQsEkmTMhOLMnz0PjpOSUS45zUy5ULtM8smgP7aMictApqqBrVEV1RNEjekav6M16sl6sd+tj2pqx0pld9Keszx+uCp2p</latexit>

a 2 A = {g(x, ✓)|✓ 2 ⇥}
<latexit sha1_base64="PpqhfSmCVizmJdETQhhuu2eJxO0=">AAACC3icbVBNS8NAEN3Ur1q/oh69rBbBU0mkoHgqevFYobWVJpTNdpMs3XywO1FK6NmLf8WLBwXx6h/w5r9x2+agrQ8GHu/NMDPPSwVXYFnfRmlpeWV1rbxe2djc2t4xd/duVZJJyto0EYnsekQxwWPWBg6CdVPJSOQJ1vGGVxO/c8+k4kncglHK3IgEMfc5JaClvnkYXOAudoBHTGGnFTIg2JE8CIFImTzgO9w3q1bNmgIvErsgVVSg2Te/nEFCs4jFQAVRqmdbKbg5kcCpYOOKkymWEjokAetpGhO92s2nr4zxsVYG2E+krhjwVP09kZNIqVHk6c6IQKjmvYn4n9fLwD93cx6nGbCYzhb5mcCQ4EkueMAloyBGmhAqub4V05BIQkGnV9Eh2PMvL5LOac2u12z7pl5tXBZ5lNEBOkInyEZnqIGuURO1EUWP6Bm9ojfjyXgx3o2PWWvJKGb20R8Ynz8Z45m1</latexit>

g : X ⇥⇥ ! Y
<latexit sha1_base64="GebaDoVE/pobMk0o6Lc0QZPhLxY=">AAAB73icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkoMeiF48VWlNoQ9lsN+3SzSbsToQS+iO8eFAQr/4db/4bt20O2vpg4PHeDDPzwlQKg6777ZQ2Nre2d8q7lb39g8Oj6vHJo0kyzXiHJTLR3ZAaLoXiHRQoeTfVnMah5H44uZv7/hPXRiSqjdOUBzEdKREJRtFKfr895kjJoFpz6+4CZJ14BalBgdag+tUfJiyLuUImqTE9z00xyKlGwSSfVfqZ4SllEzriPUsVjbkJ8sW5M3JhlSGJEm1LIVmovydyGhszjUPbGVMcm1VvLv7n9TKMboJcqDRDrthyUZRJggmZ/06GQnOGcmoJZVrYWwkbU00Z2oQqNgRv9eV14l/VvUbd8x4ateZtkUcZzuAcLsGDa2jCPbSgAwwm8Ayv8Oakzovz7nwsW0tOMXMKf+B8/gBi149r</latexit>

⇥



Задачи машинного обучения

Задача На какой вопрос про входные данные пытается ответить
Классификация (Classification) Это А или B?

Восстановление регрессии (Regression) Сколько этого?

Кластеризация (Clustering) Как эти данные могут быть сгруппированы?

Задача На какой вопрос про входные данные пытается ответить
Обучение с подкреплением (Reinforsement

learning)

Что мне делать сейчас?

Поиск аномалий (Anomaly detection) Это аномалия?



Классификация: вероятностная постановка 

• – вероятностное пространство с распределением
из  которого случайно и независимо 

выбирается наблюдений
• Будем аппроксимировать                   через модель совместной 

плотности распределения объектов и ответов
• Определим значение параметров   , при которых обучающая 

выборка данных максимально правдоподобна, то есть 
наилучшим образом согласуется с моделью плотности (метод 
максимума правдоподобия)

<latexit sha1_base64="Z1j0NSdtjhac1KVTwt+NaQTNbp4=">AAAB8nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkUI9FLx4rWFttQ9lsN+3SzSbsToQS+i+8eFAQr/4ab/4bt20O2vpg4PHeDDPzgkQKg6777RTW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uHRvYlTzXiLxTLWnYAaLoXiLRQoeSfRnEaB5O1gfD3z209cGxGrO5wk3I/oUIlQMIpWeuyQHoqIG/LQL1fcqjsHWSVeTiqQo9kvf/UGMUsjrpBJakzXcxP0M6pRMMmnpV5qeELZmA5511JF7Ro/m188JWdWGZAw1rYUkrn6eyKjkTGTKLCdEcWRWfZm4n9eN8Xw0s+ESlLkii0WhakkGJPZ+2QgNGcoJ5ZQpoW9lbAR1ZShDalkQ/CWX14l7YuqV6t63m2t0rjK8yjCCZzCOXhQhwbcQBNawEDBM7zCm2OcF+fd+Vi0Fpx85hj+wPn8AVmlkIY=</latexit>

X ⇥ Y
<latexit sha1_base64="oFgD/HswwaKg9YOlNE6NxaPdT+A=">AAAB/XicbVBNSwMxEJ2tX7V+rfboJViEFqTsSkEvQtGLxwrWFtqlZNO0Dc1mlyQrLmv9K148KIhX/4c3/41puwdtfTDw8t4MmXl+xJnSjvNt5VZW19Y38puFre2d3T17/+BOhbEktElCHsq2jxXlTNCmZprTdiQpDnxOW/74auq37qlULBS3OomoF+ChYANGsDZSzy5G5YeTpIIuUFROKubxmFR6dsmpOjOgZeJmpAQZGj37q9sPSRxQoQnHSnVcJ9JeiqVmhNNJoRsrGmEyxkPaMVTggCovnS0/QcdG6aNBKE0JjWbq74kUB0olgW86A6xHatGbiv95nVgPzr2UiSjWVJD5R4OYIx2iaRKozyQlmieGYCKZ2RWREZaYaJNXwYTgLp68TFqnVbdWdd2bWql+meWRh0M4gjK4cAZ1uIYGNIFAAs/wCm/Wk/VivVsf89aclc0U4Q+szx/LXZNl</latexit>

p(x, y) = p(y)p(x|y)
<latexit sha1_base64="zsYIqot2ZvXXejZfLxnz3pQii2A=">AAAB6XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkUI9FLx5bsLbQhrLZTtq1m03Y3Qgl9Bd48aAgXv1H3vw3btsctPXBwOO9GWbmBYng2rjut1PY2Nza3inulvb2Dw6PyscnDzpOFcM2i0WsugHVKLjEtuFGYDdRSKNAYCeY3M79zhMqzWN5b6YJ+hEdSR5yRo2VWmJQrrhVdwGyTrycVCBHc1D+6g9jlkYoDRNU657nJsbPqDKcCZyV+qnGhLIJHWHPUkkj1H62OHRGLqwyJGGsbElDFurviYxGWk+jwHZG1Iz1qjcX//N6qQmv/YzLJDUo2XJRmApiYjL/mgy5QmbE1BLKFLe3EjamijJjsynZELzVl9dJ56rq1aqe16pVGjd5HkU4g3O4BA/q0IA7aEIbGCA8wyu8OY/Oi/PufCxbC04+cwp/4Hz+AGodjSk=</latexit>

l
<latexit sha1_base64="HkY835qekH8yHAZkzzsLdGl2UV8=">AAAB/3icbVBNS8NAEN34WetXVDx5WSxCBSlZKeilUPTisYK1hTYNm+2mXbrZhN2NGELBv+LFg4J49W9489+4bXPQ1gcDj/dmmJnnx5wp7Tjf1tLyyuraemGjuLm1vbNr7+3fqyiRhDZJxCPZ9rGinAna1Exz2o4lxaHPacsfXU/81gOVikXiTqcxdUM8ECxgBGsjefZhu8dr5UePnaUeO+1xL2M1NPbsklNxpoCLBOWkBHI0PPur249IElKhCcdKdZATazfDUjPC6bjYTRSNMRnhAe0YKnBIlZtNzx/DE6P0YRBJU0LDqfp7IsOhUmnom84Q66Ga9ybif14n0cGlmzERJ5oKMlsUJBzqCE6ygH0mKdE8NQQTycytkAyxxESbxIomBDT/8iJpnVdQtYLQbbVUv8rzKIAjcAzKAIELUAc3oAGagIAMPINX8GY9WS/Wu/Uxa12y8pkD8AfW5w+PMZUL</latexit>

X l = (xi, yi)
l
i=1

<latexit sha1_base64="4m/AG9Vdbin32JIutx1dBYIpPF4=">AAAB+nicbVBNS8NAEN34WetX1KOXxSJUKCWRgh6LXjxWsLbQhLLZbtqlm03YnRRD6D/x4kFBvPpLvPlv3LY5aOuDgcd7M8zMCxLBNTjOt7W2vrG5tV3aKe/u7R8c2kfHjzpOFWVtGotYdQOimeCStYGDYN1EMRIFgnWC8e3M70yY0jyWD5AlzI/IUPKQUwJG6tu2l4x49amW1TwYMSAXfbvi1J058CpxC1JBBVp9+8sbxDSNmAQqiNY910nAz4kCTgWblr1Us4TQMRmynqGSREz7+fzyKT43ygCHsTIlAc/V3xM5ibTOosB0RgRGetmbif95vRTCaz/nMkmBSbpYFKYCQ4xnMeABV4yCyAwhVHFzK6YjoggFE1bZhOAuv7xKOpd1t1F33ftGpXlT5FFCp+gMVZGLrlAT3aEWaiOKJugZvaI3K7derHfrY9G6ZhUzJ+gPrM8fLc+TLQ==</latexit>

�(x, y, ✓)

<latexit sha1_base64="gSuoiyVLKUOPTjHVpizf6rmV0d8=">AAAB7nicbVBNSwMxEJ31s9avqkcvwSJUkLIrBT0WvXisYD+gXUo2zbax2WRJsuKy9D948aAgXv093vw3pu0etPXBwOO9GWbmBTFn2rjut7Oyura+sVnYKm7v7O7tlw4OW1omitAmkVyqToA15UzQpmGG006sKI4CTtvB+Gbqtx+p0kyKe5PG1I/wULCQEWys1IorT+fpWb9UdqvuDGiZeDkpQ45Gv/TVG0iSRFQYwrHWXc+NjZ9hZRjhdFLsJZrGmIzxkHYtFTii2s9m107QqVUGKJTKljBopv6eyHCkdRoFtjPCZqQXvan4n9dNTHjlZ0zEiaGCzBeFCUdGounraMAUJYanlmCimL0VkRFWmBgbUNGG4C2+vEzaF1WvVvW8u1q5fp3nUYBjOIEKeHAJdbiFBjSBwAM8wyu8OdJ5cd6dj3nripPPHMEfOJ8/WhqOzQ==</latexit>

p(x, y)

<latexit sha1_base64="RQt//54cKz0CYuCKD2mS9wQiln0=">AAAB7nicbVDLSgNBEJyNrxhfUY9eBoPgKeyKoMegF48RzAOSJcxOOsmY2ZllplcIS/7BiwcF8er3ePNvnCR70MSChqKqm+6uKJHCou9/e4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjUtDo1HBpcS23aEbMghYIGCpTQTgywOJLQisa3M7/1BMYKrR5wkkAYs6ESA8EZOqnZxREg65UrftWfg66SICcVkqPeK391+5qnMSjkklnbCfwEw4wZFFzCtNRNLSSMj9kQOo4qFoMNs/m1U3rmlD4daONKIZ2rvycyFls7iSPXGTMc2WVvJv7ndVIcXIeZUEmKoPhi0SCVFDWdvU77wgBHOXGEcSPcrZSPmGEcXUAlF0Kw/PIqaV1Ug8tqENxfVmo3eR5FckJOyTkJyBWpkTtSJw3CySN5Jq/kzdPei/fufSxaC14+c0z+wPv8ATwWj2E=</latexit>

✓

<latexit sha1_base64="ElGGsGdY1oNQOHQbpr/0w/5IjvM="></latexit>

L(✓, X l) =
lY

i=1

�(xi, yi, ✓) ! max



Наивный байесовский классификатор
• Выбор наиболее вероятного значения

• По правилу Байеса

• «Наивное» предположение об условной независимости 
признаков

<latexit sha1_base64="dRjZq0vzmgtPfjB02s5xfTr9Pfw="></latexit>

ŷ = argmax
y2Y

P (y|x) = argmax
y2Y

P (y|f1, . . . , fn)

<latexit sha1_base64="o1HyToetWPqKdM1HlHHzq67eSWo="></latexit>

ŷ = arg max
y0inY

P (f1, . . . , fn|y)P (y)

P (f1, . . . , fn)
= arg max

y0inY
P (f1, . . . , fn|y)P (y)

<latexit sha1_base64="g3iYXTAJbZa1h1pI7T4qk35OmPU="></latexit>

ŷ = arg max
y0inY

P (y)
nY

j=1

P (fi|y)



Обучение наивного байесовского 
классификатора
• Сделаем предположение о распределении 

• Воспользуемся методом максимального правдоподобия для 
оценки среднего и дисперсии распределения
• Оценка для p(y) – частоты классов в выборке D
• Получим оценку p(x,y)

• Можем предсказывать y для произвольного x
• Можно даже генерировать (x,y). Это генеративная модель

<latexit sha1_base64="STTP2IDrILQkAJnGTThX8S1U6No="></latexit>

p(fi|y, ✓) =
1q
2⇡�2

y

exp

✓
� (xi � µy)2

2⇡�2
y

◆



Пример



Линейная регрессия
Кол-во неопределенных 
прилагательных

Прибыль сверх 
запрашиваемой

4 0
3 $1000
2 $1500
2 $6000
1 $14000
0 $18000



Линейная регрессия



Линейная регрессия

• В терминах признаков

• введем дополнительный признак

или



Вычисление весов признаков

• Минимизировать квадратичную погрешность

• Вычисляется по формуле



Логистическая регрессия

• Перейдем к задаче классификации
• Определить вероятность, с которой наблюдение относится к классу
• Попробуем определить вероятность через линейную модель



Логистическая регрессия

• Попробуем определить отношение вероятности принадлежать 
классу к вероятности не принадлежать классу



Логистическая регрессия

• Проблема с несоответствием области значений решается вводом 
натурального логарифма

• Логит-преобразование

• Определим вероятность ...



Логистическая регрессия

• Или

• Логистическая функция



Логистическая регрессия

разделяющая гиперплоскость



Обучение

• Оптимизация функции потерь
<latexit sha1_base64="Hi1mm0P6VNHoNY6XV6kgyEP7HjE="></latexit>

minw�||w||2 +
X

i

(log(1 + exp(�yiw
txi))



Мультиномиальная логистическая регрессия

• Классификация на множество классов



Переобучение
• А что если аппроксимировать данные полиномом с высокой степенью 

(в качестве признаков брать функции высоких порядков)?

• При d=15 модель получилась слишком сложной и обучилась на шуме



Переобучение

• (Синий) Ошибка на тренировочных данных
• (Красный) Ошибка на валидационных данных



Проведение экспериментов
• Данные делятся на несколько частей
• Тренировочная
• Тестовая
• Валидационная

• Перекрестная проверка (cross-validation)

*https://en.wikipedia.org/wiki/
Cross-validation_(statistics)



Кластеризация

• Входные элементы можно 
разбить на несколько групп, по 
принципу схожести



Вход для алгоритмов

<latexit sha1_base64="sZWJmBNnfxZpxN8kjLAgwiCPr7k=">AAACBnicbVDLSgMxFM3UV62vUZe6CBahQikTKehGKLpxWcHaQluGTJppQzOZIcmIZZiNG3/FjQsFces3uPNvTKez0NYDgZNz7r3JPV7EmdKO820VlpZXVteK66WNza3tHXt3706FsSS0RUIeyo6HFeVM0JZmmtNOJCkOPE7b3vhq6rfvqVQsFLd6EtF+gIeC+YxgbSTXPnxw2UXFdxPmorTaG4RaVWF2FemJa5edmpMBLhKUkzLI0XTtLzOBxAEVmnCsVBc5ke4nWGpGOE1LvVjRCJMxHtKuoQIHVPWTbIsUHhtlAP1QmiM0zNTfHQkOlJoEnqkMsB6peW8q/ud1Y+2f9xMmolhTQWYP+TGHOoTTSOCASUo0nxiCiWTmr5CMsMREm+BKJgQ0v/IiaZ/WUL2G0E293LjM8yiCA3AEKgCBM9AA16AJWoCAR/AMXsGb9WS9WO/Wx6y0YOU9++APrM8f6AaYAQ==</latexit>

xi = (fi1 , . . . , fin)



Алгоритм K-средних (k-means)

• Алгоритм k-means разбивает данные на k кластеров
• Каждый кластер имеет центр - центроид
• Параметр k - задается вручную

• Алгоритм
1. Выбираются k точек в качестве начальных центроидов
2. Сопоставить каждой точке ближайший центроид
3. Пересчитать центроиды
4. Если алгоритм не сошелся перейти на шаг 2



Критерий останова

• Нет перехода точек в другой кластер
• Нет (незначительно) изменение центроидов
• Мало убывает погрешность (sum of squared error)

SSE =
k�

j=1

�

x�Cj

dist(x, mj)2



Алгоритм К-средних. Пример.



Алгоритм К-средних. Пример.



Алгоритм К-средних. Пример.



Алгоритм К-средних. Пример.



Алгоритм К-средних. Пример.



Проблемы K-means

• Алгоритм чувствителен к начальному выбору центроидов
• запуск с различной начальной инициализацией и выбор варианта с 

наиболее плотными кластерами

• Чувствителен к выбросам
• можно фильтровать выбросы

• Не подходит для нахождения кластеров, не являющихся 
элипсоидами
• преобразование пространства



Какой алгоритм кластеризации выбрать

* https://scikit-
learn.org/stable/modules
/clustering.html



Часть 3. Подходы к машинному обучению



Вероятностные графические модели

• Вероятностные графические модели
• Зависимости между случайными 

величинами представляются в виде графа
• Разделяют наблюдаемые состояния 

(признаки) и скрытые состояния (классы)



Классификация последовательностей

• Задача – поиск наиболее вероятной 
последовательности классов для входной 
последовательности
• Например, определение частей речи в тексте

• Наиболее известные модели
• Скрытая марковская модель (HMM)
• Марковская модель максимальной энтропии (MEMM)
• Условные случайные поля (CRF)



Вероятностное тематическое 
моделирование
• «Мягкая» 

кластеризация текстов
• Наиболее известные 

модели
• PLSA
• LDA
• BigARTM



Ансамбли классификаторов

• Несколько простых (слабых) классификаторов дают более точную 
оценку, чем один сложный.

• Бэггинг – строим ансамбль независимых классификаторов, и 
усредняем результат (пример, Random Forest)

• Бустинг – строим классификаторы последовательно - учим 
следующий классификатор на ошибках предыдущего
• AdaBoost

• XGBoost, LightGBM

• Стекинг – выходы классификаторов могут быть входами для 
других классификаторов



Deep learning

• Глубокое (глубинное) обучение
• Нейронные сети со множеством слоев
• Каждый следующий слой получает на вход результаты предыдущего



Байесовский подход к машинному обучению

• Д.П. Ветров. Байесовские методы машинного обучения

• https://www.youtube.com/watch?v=wA8UMzhGv7o&list=PLe5rNUyd
zV9QHe8VDStpU0o8Yp63OecdW

• Переход от задачи максимизации параметров к оценке их 
распределений

https://www.youtube.com/watch?v=wA8UMzhGv7o&list=PLe5rNUydzV9QHe8VDStpU0o8Yp63OecdW


Часть 4. Современные проблемы



Больше данных – лучше результат

* Salv Petrov. 
Google translate



Где взять данные для обучения? (1/2)

Разметить … долго и утомительно

Найти Удобно, но не всегда получается

Делегировать разметку Crowdsourcing

Размечать наиболее показательные примеры Active Learning

Переиспользовать существующие модели
Есть модель, решающая похожую задачу Transfer learning

Есть модель, решающая ту же задачу, но для 

другой предметной области

Domain Adaptation



Где взять данные для обучения? (2/2)
Сгенерировать искусственно
Запустить игру с нулевой суммой между двумя
классификаторами: 
• один генерирует образцы, пытаясь обмануть 

второй классификатор
• Другой – пытается отличить сгенерированные 

образцы от реальных

Generative Adversarial Networks (GAN)

Свести задачу к transfer learning, но в качестве 
«похожей» задачи использовать искусственно 
поставленную задачу на исходных данных.

Самообучение (Self-Supervision)

• Обучение представлениям (Representation 
learning)

Автоенкодеры
Текст: word2vec и др.
Графы: DeepWalk и др.

• Добавить шум и отличать зашумленные данные 
от реальных

Noise-contrastive estimation



Как обучить модель на доступных данных?

Есть обучающие данные для нескольких схожих 

задач

Многозадачное обучение (Mutitask learning)

Попытка смоделировать принципы, по которым 

обучаются люди

Meta-learning

• Быстрая адаптация к новым данных Few-shot learning

One-shot learning

Данные становятся доступными в 

последовательном порядке и используются для 

обновления лучшего предсказания для 

поступающих в будущем данных на каждом шаге

Online machine learning 



Проблемы практического применения

• Интерпретируемость
• AutoML – автоматизация процесса обучения и применения алгоритмов
• Уменьшение требуемых ресурсов

• Прунинг – удаление параметров, которые мало влияют на результат
• Дистиляция – перенос  знаний из сложных моделей в простые без потери 

качества
• Квантизация/бинаризация – для хранения каждого параметра используем не 

тип double а меньшее количество бит (вплоть до одного), при этом стараемся не 
потерять в качестве. 

• Безопасность
• Атаки на модели
• Воровство данных



Полезные ссылки

• https://paperswithcode.com
• http://www.machinelearning.ru

• http://www.machinelearning.ru/wiki/index.php?title=Машинное_обучение
_(курс_лекций,_К.В.Воронцов) 

• https://dyakonov.org
• https://github.com/dformoso/machine-learning-

mindmap/blob/master/Machine%20Learning.pdf

• https://www.coursera.org/learn/machine-learning

https://paperswithcode.com/
http://www.machinelearning.ru/
https://dyakonov.org/
https://github.com/dformoso/machine-learning-mindmap/blob/master/Machine%20Learning.pdf
https://www.coursera.org/learn/machine-learning


Следующая лекция

• Введение в нейронные сети


