
Презентация	подготовлена	с	использованием	материалов	Евгения	Соколова.



Общая	схема	машинного	
обучения



• Вы	хотите	купить	себе	дом
• Имеется	несколько	вариантов	
• Хотим	оценить	стоимость	каждого	
дома
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Пример	задачи



Обозначения

• 𝑥— объект,	sample — для	чего	хотим	делать	предсказания
• Конкретный	дом

• 𝑦— ответ,	целевая	переменная,	target	— что	предсказываем
• Стоимость	дома

• Задача:	дом	à стоимость
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Обучающая	выборка

• Мы	ничего	не	понимаем	в	недвижимости
• Зато	имеем	много	объектов	с	известными	ответами
• 𝑋 = 𝑥%, 𝑦% %'(

ℓ — обучающая	выборка
• ℓ— размер	выборки

В	нашем	случае:	
набор	домов,	проданных	в	том	же	городе	за	последние	2	года



Признаки

• Объекты	— абстрактные	сущности
• Компьютеры	работают	только	с	числами
• Признаки,	факторы,	features	— числовые	характеристики	объектов
• 𝑑— количество	признаков
• 𝑥 = (𝑥(, … , 𝑥-)— признаковое	описание



Признаки
Какие	признаки	могут	быть	использованы	в	нашем	примере?
• Информация	о	самом	доме:
• Площадь
• Год	постройки
• …

• Информация	о	районе/местоположении:
• Удаленность	от	центра
• Рейтинг	безопасности	района
• Уровень	экологичности района
• …



Алгоритм

• 𝑎 𝑥 — алгоритм,	модель — функция,	предсказывающая	ответ	для	
любого	объекта
• Линейная	модель:	𝑎 𝑥 = 𝑤1 + 𝑤(𝑥( +⋯+𝑤-𝑥-
• Например:

𝑎 𝑥 = 1.000.000 + 100.000 ∗ площадь
−100.000 ∗ (расстояние	до	метро)



Функция	потерь

• Не	все	алгоритмы	полезны
• 𝑎 𝑥 = 0— не	принесет	никакой	выгоды
• Функция	потерь	(или	функционал	качества)	— мера	корректности	
ответа	алгоритма
• Предсказали	стоимость	15	млн,	на	самом	деле	17	млн— хорошо	или	
плохо?



Функция	потерь

• Функция	потерь	(или	функционал	качества)	— мера	корректности	
ответа	алгоритма
• Среднеквадратичная	ошибка (Mean	Squared	Error,	MSE):

(
ℓ
∑ 𝑎 𝑥% − 𝑦% Jℓ
%'(

• Чем	меньше,	тем	лучше

• Должна	соответствовать	бизнес-требованиям
• Одна	из	самых	важных	составляющих	анализа	данных



Обучение	алгоритма

• Есть	обучающая	выборка	и	функция	потерь
• Семейство	алгоритмов𝒜
• Из	чего	выбираем	алгоритм
• Пример:	все	линейные	модели
• 𝒜 = 𝑤1 + 𝑤(𝑥( +⋯+𝑤-𝑥-	 	𝑤1, 𝑤(, … ,𝑤- ∈ ℝ}

• Обучение:	поиск	оптимального	алгоритма	с	точки	зрения	значения	
функции	потерь	на	обучающей	выборке

• В	результате	получаем	алгоритм,	который	может	делать	предсказания	
для	новых	объектов.



• Мы	хотим,	чтобы	она	нашла	зависимости	в	виде	формулы

• А	может	просто	запомнить:
• Дом	именно	с	такими	характеристиками	стоит	столько-то
• Не	работает	на	немного	других	домах
• Это	эффект	переобучения

• Как	проверить?
• Надо	проверять	на	домах,	которые	она	не	видела!

А	вдруг	модель	просто	запомнит	примеры?



• Перед	обучением	от	данных	отделяется	отложенная выборка:

Обобщающая	способность алгоритма

Обучение Валидация

• Слишком	большое	обучение	— тестовая	выборка	нерепрезентативна

• Слишком	большой	тест	— модель	не	сможет	обучиться

• Обычно:	70/30,	80/20



Схема	работы	машинного	обучения
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Схема	работы	машинного	обучения
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Виды	и	примеры	задач



Регрессия

• Вещественные	ответы:	𝕐 = 	ℝ
• (вещественные	числа	— числа	с	любой	дробной	частью)
• Примеры:	предсказание	зарплат,	стоимости	недвижимости,	объема	
нефтедобычи…



Классификация

• Конечное	число	ответов:	 𝕐 < ∞
• Бинарная	классификация:	𝕐 = {−1,+1}
• Многоклассовая	классификация:	𝕐 = {1, 2, … , 𝐾}
• Примеры:	кредитный	скоринг,	предсказание	оттока,	категоризация	
писем,	определение	объекта	на	фото…



Кластеризация

• 𝕐— отсутствует
• Нужно	найти	группы	похожих	объектов
• Сколько	таких	групп?
• Как	измерить	качество?

• Пример:	сегментация	пользователей	мобильного	оператора



Ранжирование

• Нужно	не	предсказать	величину,	а	
правильно	упорядочить	объекты
• Примеры:
• Ранжирование	поисковой	
выдачи
• Ранжирование	товаров	в	
рекомендательной	системе



Рекомендательные	системы

• Полки	рекомендаций	на	Amazon	генерируют	35%	от	всех	покупок
• Рекомендации		на	основе	машинного	обучения	и	анализа	больших	
объёмов	данных



Обнаружение	аномалий

• Задача	— найти	объекты,	которые	
являются	нестандартными,	выбиваются	
из	общего	распределения

Примеры:
• Обнаружение	мошеннических	
транзакций
• Раннее	обнаружение	поломок	в	
системах	самолёта	или	автомобиля



AlphaGo

• Модель	для	игры	в	Го
• Оценивает	успешность	хода
• Обучалась	путём	игры	с	собой
• Победила	чемпиона	мира	в	
2016	году

• Долгое	время	игра	в	Го
считалась	невозможной	
задачей	для	компьютера



Перенос	стиля

Картинка Стиль Результат

• Задача:	картинка,	стиль	-> картинка	со	стилем



Машинный	перевод

• Задача:	текст	на	одном	языке	-> текст	на	другом	языке



Линейные	методы	для	
регрессии	и	классификации



Схема	работы	машинного	обучения
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Основные	виды	моделей

Линейные	модели
Решающие	деревья	и	их	

комбинации Нейронные	сети

y	=	0.2	x	+	0.4



Линейная	модель	для	регрессии

x y
1 2
3 5
-1 -2
5 ?
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Линейная	модель	для	регрессии
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Линейная	модель	для	регрессии



Идея	процедуры	обучения

MSE при	фиксированном	𝒂: (
ℓ
∑ 𝒂𝑥% + 𝒃 − 𝑦% Jℓ
%'(

𝒃

MSE

модель
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Идея	процедуры	обучения



Положим	на	параболу	мячик	в	точке	В

BA C

Куда	покатится?
f(A)	>	f(C)	à вправо
f(A)	<	f(C)	à влево

f(x) Производная	
покажет	скорость



MSE при	фиксированном	𝒂: (
ℓ
∑ 𝒂𝑥% + 𝒃 − 𝑦% Jℓ
%'(
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Обучение	линейной	регрессии

• Будем	считать,	что	есть	признак,	всегда	равный	единице:

𝑎 𝑥 = 𝑤(𝑥( +⋯+𝑤-𝑥- =

= 𝑤( ∗ 1 + 𝑤J𝑥J +⋯+𝑤-𝑥- =

= 𝑤, 𝑥

• Среднеквадратичная	ошибка	и	задача	обучения:

𝑄 𝑤 =
1
ℓX 𝑤, 𝑥% − 𝑦% J

ℓ

%'(

=
1
ℓ 𝑋𝑤 − 𝑦 J → min

]



Обучение	линейной	регрессии

• Градиент	— вектор	частных	производных

• Вектор	градиента	указывает	в	направлении	
наискорейшего	возрастания	функции

• Градиентный	спуск	– итерационных	метод	
минимизации	функции,	в	котором	на	каждом	
шаге	мы	идем	в	направлении	антиградиента

𝛻𝑓 𝑥 =
𝜕𝑓
𝜕𝑥(

, … ,
𝜕𝑓
𝜕𝑥-



Линейная	регрессия

• Среднеквадратичная	ошибка	и	задача	обучения:

𝑄 𝑤 =
1
ℓ 𝑋𝑤 − 𝑦 J → min

]

• Подсчет	градиента:

∇𝑄(𝑤) =
2
ℓ 𝑋

b(𝑋𝑤 − 𝑦)



Градиентный	спуск

1. Начальное	приближение:	𝑤1

2. Повторять до	сходимости:

𝑤c = 𝑤cd( − 𝜂	𝛻𝑄 𝑤cd(

3. Останавливаемся,	если	выполнено	условие	сходимости

𝑤c − 𝑤cd( < 𝜀



Демо:	линейная	регрессия



Обучение	линейной	регрессии

• Задача	линейной	регрессии	выпукла	и	имеет	единственное	решение,	
поэтому	нет	проблем	с	локальными	оптимумами	при	градиентном	
спуске

• Это	решение	можно	найти	аналитически	(приравняв	градиент	к	нулю),	
но	для	его	подсчета	нужно	обращать	матрицы:

𝑤 = 𝑋b𝑋 d(𝑋b𝑦
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Линейная	модель	для	классификации
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Линейная	модель	классификации,	которая	выдает	вероятность	класса	+1.

В	случае	одного	признака:						𝑦 𝑥 = 𝜎 𝑎𝑥 + 𝑏 = (
(ijk(lmno)

Логистическая	функция	𝜎(𝑥) взамен	знака	возвращает	уверенность:							

Логистическая	регрессия

Дальше	от	прямой	
– больше	
вероятность	класса



x1 x2 y
180 5 М

170 20 Ж

160 5 М

190 30 ?

Уверенность	в	предсказании
Низкая



Уверенность	в	предсказании

Высокаяx1 x2 y
180 5 М

170 20 Ж

160 5 М

190 30 ?



Демо:	логистическая	регрессия



• Предсказание	зарплаты по	описанию	вакансии

Пример



• Преобразовываем	в	«мешок	слов»	или	«мешок	n-грамм»
• Нормируем	признаки	 - TF-IDF

Пример	- извлечение	признаков

Research	Engineer

Machine	Learning	Engineer

Machine	Learning	Research

machine learning research engineer

0 0 1 1

1 1 0 1

1 1 1 0

Тексты Числа	– можем	строить	модель!



Пример	- веса	модели



Пример	- предсказания



Линейные	модели
Линейная	модель	в	общем	виде	суммирует	значения	всех	признаков	с	
некоторыми	весами
Веса	при	признаках	— параметры,	которые	необходимо	настраивать	в	
процессе	обучения

Плюсы:
• Линейные	модели	способны	обучаться	на	сверхбольших	выборках
• Могут	работать	на	данных	с	большим	количеством	признаков	(например,	

на	текстах)
• Хорошо	интерпретируются

Минусы:
• Могут	восстанавливать	лишь	линейные	закономерности



Как	прошло?


