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План выступления

• Классическая постановка задачи машинного обучения

• Современное состояние

– Графические модели

– Глубинное обучение

– Непараметрический Байес– Непараметрический Байес

– Big Data

• Вероятностное моделирование текстов



Машинное обучение

• Поиск зависимостей между наблюдаемыми переменными  

X и скрытыми переменными T

• Данные представляют собой совокупность независимых 

объектов

• Скрытые компоненты объектов из обучающей выборки • Скрытые компоненты объектов из обучающей выборки 

известны

• Зависимость моделируется путем настройки параметров 

(весов) W решающего правила



• Зависимости между наблюдаемыми и скрытыми компонентами 

моделируются в виде совместного распределения p(X,T,W)

• В классической постановке

Байесовские методы

• Появляется возможность задавать предпочтения на значения 

весов

• Возможность учесть специфику конкретной задачи!

• В последние 10 лет бум байесовских методов в мире (Bishop06)

• Обычно рассматривают т.н. дискриминативные модели



Взаимозависимости между 

объектами

• Ряд прикладных задач не может быть описан в терминах 

множеств независимых объектов

• Особый интерес представляют случаи, когда скрытые 

переменные объектов зависимы между собой

• Отличный способ введения дополнительной • Отличный способ введения дополнительной 

регуляризации!



Сегментация изображений



Видеотрекинг



Анализ социальных сетей



Вписывание 2D и 3D моделей



Декодирование зашумленных 

сообщений



Имитационное моделирование



Глубинное обучение (deep learning)



Коллаборативная фильтрация



Графические модели

Совместные распределения большой арности могут быть 

промоделированы путем задания системы факторизации 

по пересекающимся подмножествам переменных, 

определяемым кликами графа зависимостей (Koller09)



Основные задачи

• Поиск наиболее вероятной конфигурации скрытых 

переменных

• Определение нормировочной константы Z

• Обучение с учителем• Обучение с учителем

• Обучение без учителя

• Подсчет маргинальных распределений



Глубинное обучение
• Радикальное развитие парадигмы нейросетей (Hinton06)

• Настройка не дискриминативной, а генеративной модели

• Пытаемся «нащупать» область высокой вероятности в 
пространстве огромной мерности

• Независимое предобучение по слоям бинарных • Независимое предобучение по слоям бинарных 
переменных  с последующим обратным 
распространением ошибки



Глубинное обучение
• Благодаря предобучению менее подвержено попаданию в 

плохой локальный экстремум

• Может генерировать новые объекты

• Автоматически выучивает информативные признаки

• Требует гигантских объемов данных для обучения

• Лучшие на сегодня результаты• Лучшие на сегодня результаты



Непараметрический Байес

• Непараметрические методы предполагают постепенное 

усложнение структуры модели с ростом объема данных

• Сложность модели не фиксируется, а адаптируется по 

мере поступления обучающей информации

• Непараметрические Байесовские методы позволяют • Непараметрические Байесовские методы позволяют 

задавать априорные распределения на всем множестве 

всевозможных моделей и осуществлять байесовский 

вывод

• Идеальный инструмент, когда размерность скрытых 

переменных неизвестна



Непараметрический Байес

• Основой непараметрических Байесовских методов служат 

т.н. процессы Дирихле и Бета-процессы (Rasmussen00)

• Например, с помощью схемы китайского ресторана можно 

задать априорное распределение над всевозможными 

разбиениями на кластерыразбиениями на кластеры



Big Data

• Объем данных, доступных для анализа непрерывно растет

• Классические методы обработки данных становятся 

неприменимы по памяти и скорости

Примеры задач:

• Коннектом мозга• Коннектом мозга

• Анализ социальных сетей

• Веб-поиск

• Мобильная связь

• Биоинформатика

• Трехмерные города



Big Data
Новая математика в анализе данных

• Распределенные (облачные) вычисления

• Сублинейные алгоритмы

• Стохастический градиент

• Разреженные методы

Пока адаптированы только простейшие алгоритмы Пока адаптированы только простейшие алгоритмы 

обработки данных.

Первые средства общего назначения (например, Hadoop), 

позволяющие реализовывать сложные распределенные 

алгоритмы



Тематическое моделирование 

текстов

• Популярная модель генерации текстов

• Каждый текст – смесь из нескольких (немногих) тем

• Каждая тема – набор некоторого (небольшого) количества 

ключевых слов



Латентное размещение Дирихле

Пусть дано D документов, состоящих из слов W. Порождающая модель:

Распределение слов в теме

Распределение тем в документе

Дано:

Найти:

Такая модель получила название латентного размещения Дирихле

(Blei03). Благодаря Байесовской формулировке, она допускает 

многочисленные расширения под специфику конкретной задачи



Спасибо за внимание!
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