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àâòîìàòè÷åñêèé âûáîð

ìîäåëåé è èõ ñòðîåíèÿ

Lifelong Learning:

áåñøîâíàÿ èíòåãðàöèÿ

â áèçíåñ-ïðîöåññ
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Îñîáåííîñòè äàííûõ è ïîñòàíîâîê ïðèêëàäíûõ çàäà÷

ðàçíîðîäíûå (ïðèçíàêè èçìåðåíû â ðàçíûõ øêàëàõ)

íåïîëíûå (èçìåðåíû íå âñå, èìåþòñÿ ïðîïóñêè)

íåòî÷íûå (èçìåðåíû ñ ïîãðåøíîñòÿìè)

ïðîòèâîðå÷èâûå (îáúåêòû îäèíàêîâûå, îòâåòû ðàçíûå)

èçáûòî÷íûå (ñâåðõáîëüøèå, íå ïîìåùàþòñÿ â ïàìÿòü)

íåäîñòàòî÷íûå (îáúåêòîâ ìåíüøå, ÷åì ïðèçíàêîâ)

ñëîæíî ñòðóêòóðèðîâàííûå (íåò ïðèçíàêîâûõ îïèñàíèé)

�èñêè, ñâÿçàííûå ñ ïîñòàíîâêîé çàäà÷è:

¾ãðÿçíûå¿ äàííûå

(çàêàç÷èê íå îáåñïå÷èâàåò êà÷åñòâî äàííûõ)

íåÿñíûå êðèòåðèè êà÷åñòâà ìîäåëè

(çàêàç÷èê íå îïðåäåëèëñÿ ñ öåëÿìè èëè êðèòåðèÿìè)
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Ìåòîäû ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè äàííûõ

Ïðåîáðàçîâàíèå ïðèçíàêîâ (feature transformation)

� óñèëåíèå èëè îñëàáëåíèå øêàëû èçìåðåíèÿ ïðèçíàêà

� íîðìàëèçàöèÿ, ñòàíäàðòèçàöèÿ

� òðàíñ�îðìàöèÿ �óíêöèè ðàñïðåäåëåíèÿ ïðèçíàêà

Âûäåëåíèå ïðèçíàêîâ èç ñûðûõ äàííûõ (feature extra
tion),

êîíñòðóèðîâàíèå ïðèçíàêîâ (feature engineering)

Îáó÷àåìàÿ âåêòîðèçàöèÿ äàííûõ (representation learning)

Âîñïîëíåíèå ïðîïóñêîâ â äàííûõ (missing values imputation)

Îáíàðóæåíèå âûáðîñîâ (outlier/anomaly dete
tion)

Ïîíèæåíèå ðàçìåðíîñòè äàííûõ (dimensionality redu
tion)

Îòáîð èí�îðìàòèâíûõ ïðèçíàêîâ (feature sele
tion)
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Çàäà÷è îöåíèâàíèÿ è âûáîðà ìîäåëåé

Äàíî:

X ℓ = (x1, . . . , xℓ) � îáó÷àþùàÿ âûáîðêà

At = {a : X ×Wt → Y } � ïàðàìåòðè÷åñêèå ìîäåëè, t ∈ T

Wt � ïðîñòðàíñòâî ïàðàìåòðîâ ìîäåëè At

µt : (X × Y )ℓ → Wt � ìåòîäû îáó÷åíèÿ, t ∈ T

Íàéòè: ìåòîä µt ñ íàèëó÷øåé îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòüþ.

×àñòíûå ñëó÷àè:

âûáîð ëó÷øåé ìîäåëè At (model sele
tion);

âûáîð ìåòîäà îáó÷åíèÿ µt äëÿ çàäàííîé ìîäåëè A

(â ÷àñòíîñòè, îïòèìèçàöèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ);

îòáîð ïðèçíàêîâ (feature sele
tion):

F =
{
fj : X → Dj : j = 1, . . . , n

}
� ìíîæåñòâî ïðèçíàêîâ;

ìåòîä îáó÷åíèÿ µJ èñïîëüçóåò òîëüêî ïðèçíàêè J ⊆ F .
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Îáîáùàþùàÿ (ïðåäñêàçàòåëüíàÿ) ñïîñîáíîñòü ìåòîäà

L (w , x) � �óíêöèÿ ïîòåðü ìîäåëè a(w , x) íà îáúåêòå x

Q(w ,X ℓ) = 1
ℓ

ℓ∑

i=1

L (w , xi ) � êðèòåðèé êà÷åñòâà a(w , x) íà X ℓ

Âíóòðåííèé êðèòåðèé îöåíèâàåò êà÷åñòâî íà îáó÷åíèè X ℓ
:

Qµ(X
ℓ) = Q

(
µ(X ℓ),X ℓ

)
.

Íåäîñòàòîê: ýòà îöåíêà ñìåùåíà, ò.ê. µ ìèíèìèçèðóåò å¼ æå.

Âíåøíèé êðèòåðèé îöåíèâàåò êà÷åñòâî ¾âíå îáó÷åíèÿ¿,

íàïðèìåð, ïî îòëîæåííîé (hold-out) êîíòðîëüíîé âûáîðêå X k
:

Qµ(X
ℓ,X k) = Q

(
µ(X ℓ),X k

)
.

Íåäîñòàòîê: ýòà îöåíêà çàâèñèò îò ðàçáèåíèÿ X L = X ℓ ⊔ X k
.
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Îñíîâíîå îòëè÷èå âíåøíèõ êðèòåðèåâ îò âíóòðåííèõ

Âíóòðåííèé êðèòåðèé ìîíîòîííî óáûâàåò ñ ðîñòîì ñëîæíîñòè

ìîäåëè (÷èñëà ïðèçíàêîâ n èëè ÷èñëà ïàðàìåòðîâ dimw).

Âíåøíèé êðèòåðèé èìååò õàðàêòåðíûé ìèíèìóì,

ñîîòâåòñòâóþùèé îïòèìàëüíîé ñëîæíîñòè ìîäåëè.
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Êðîññ-ïðîâåðêà (
ross-validation, CV)

Óñðåäíåíèå îöåíîê hold-out ïî çàäàííîìó N � ìíîæåñòâó

ðàçáèåíèé X L = X ℓ
n ⊔ X k

n , n = 1, . . . ,N:

CV(µ,X L) =
1

|N|

∑

n∈N

Qµ(X
ℓ
n ,X

k
n ).

×àñòíûå ñëó÷àè � ðàçíûå ñïîñîáû çàäàíèÿ ìíîæåñòâà N.

1. |N| = 1 � åäèíñòâåííîå ðàçáèåíèå: hold-out.

2. N � ñëó÷àéíîå ìíîæåñòâî ðàçáèåíèé: ìåòîä Ìîíòå-Êàðëî.

3. N � ìíîæåñòâî âñåõ C k
ℓ+k ðàçáèåíèé:

ïîëíàÿ êðîññ-ïðîâåðêà (
omplete 
ross-validation, CCV).

Íåäîñòàòîê: îöåíêà CCV âû÷èñëèòåëüíî ñëèøêîì ñëîæíà.

Èñïîëüçóþòñÿ ëèáî ìàëûå k , ëèáî êîìáèíàòîðíûå îöåíêè CCV.
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Ñòàíäàðò CRISP-DM è âçãëÿä íà ýâîëþöèþ ÈÈ

Ïîíèìàíèå è ïðåäîáðàáîòêà äàííûõ

Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà è âûáîð ìîäåëåé

Ñêîëüçÿùèé êîíòðîëü è ïîáëî÷íàÿ êðîññ-ïðîâåðêà

4. Ñêîëüçÿùèé êîíòðîëü (leave one out CV): k = 1,

LOO(µ,X L) =
1

L

L∑

i=1

Qµ(X
L\{xi}, {xi}).

Íåäîñòàòêè LOO: ðåñóðñî¼ìêîñòü, âûñîêàÿ äèñïåðñèÿ.

5. Êðîññ-ïðîâåðêà ïî q áëîêàì (q-fold CV): ñëó÷àéíîå ðàçáèåíèå

X L = X ℓ1
1 ⊔ · · · ⊔ X

ℓq
q íà q áëîêîâ (ïî÷òè) ðàâíîé äëèíû,

CVq(µ,X
L) =

1

q

q
∑

n=1

Qµ

(
X L\X ℓn

n ,X ℓn
n

)
.

Íåäîñòàòêè q-fold CV:

� îöåíêà ñóùåñòâåííî çàâèñèò îò ðàçáèåíèÿ íà áëîêè;

� êàæäûé îáúåêò ëèøü îäèí ðàç ó÷àñòâóåò â êîíòðîëå.
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Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Ñòàíäàðò CRISP-DM è âçãëÿä íà ýâîëþöèþ ÈÈ

Ïîíèìàíèå è ïðåäîáðàáîòêà äàííûõ

Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà è âûáîð ìîäåëåé

Ìíîãîêðàòíàÿ ïîáëî÷íàÿ êðîññ-ïðîâåðêà

6. Êîíòðîëü t ðàç ïî q áëîêàì (t×q-fold CV)

� ñòàíäàðò ¾äå �àêòî¿ äëÿ òåñòèðîâàíèÿ ìåòîäîâ îáó÷åíèÿ.

Âûáîðêà X L
ðàçáèâàåòñÿ t ðàç ñëó÷àéíûì îáðàçîì íà q áëîêîâ

X L = X ℓ1
s1 ⊔ · · · ⊔ X

ℓq
sq , s = 1, . . . , t, ℓ1 + · · · + ℓq = L;

CVt×q(µ,X
L) =

1

t

t∑

s=1

1

q

q
∑

n=1

Qµ

(
X L\X ℓn

sn ,X
ℓn
sn

)
.

Ïðåèìóùåñòâà t×q-fold CV:

� óâåëè÷åíèåì t ìîæíî óëó÷øàòü òî÷íîñòü îöåíêè

(êîìïðîìèññ ìåæäó òî÷íîñòüþ è âðåìåíåì âû÷èñëåíèé);

� êàæäûé îáúåêò ó÷àñòâóåò â êîíòðîëå ðîâíî t ðàç;

� îöåíèâàíèå äîâåðèòåëüíûõ èíòåðâàëîâ (95% ïðè t = 40).
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Ñòàíäàðò CRISP-DM è âçãëÿä íà ýâîëþöèþ ÈÈ

Ïîíèìàíèå è ïðåäîáðàáîòêà äàííûõ

Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà è âûáîð ìîäåëåé

Ìåòîäîëîãèÿ àíàëèçà îøèáîê (ïîòåðü)

L (w , xi ) � �óíêöèÿ ïîòåðü (÷åì ìåíüøå, òåì ëó÷øå).

Êðèòåðèé ñðåäíåé ïîòåðè ìîäåëè a(x ,w) íà âûáîðêå U :

Q(w ,U) =
1

|U|

∑

xi∈U

L (w , xi )

Àíàëèç ïîòåðü íà îáó÷àþùåé âûáîðêå:

�àíæèðîâàòü îáúåêòû ïî óáûâàíèþ ïîòåðü Li = L (w , xi )

Îáúåêòû ñî ñâåðõáîëüøèìè ïîòåðÿìè � âûáðîñû?

Åñëè íåò, òî êàê óëó÷øèòü ìîäåëü íà ýòèõ îáúåêòàõ?

Ñðàâíèòåëüíûé àíàëèç ïîòåðü íà îáó÷åíèè è òåñòå:

Ñèëüíî ëè îòëè÷àþòñÿ ðàñïðåäåëåíèÿ ïîòåðü?

Åñëè ñèëüíî, òî êàê óñòðàíèòü ïåðåîáó÷åíèå?

Îáúåêòû ñî ñâåðõáîëüøèìè îòëè÷èÿìè � âûáðîñû?
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Ïîíèìàíèå è ïðåäîáðàáîòêà äàííûõ

Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà è âûáîð ìîäåëåé

Àíàëèç ðàñïðåäåëåíèÿ îòñòóïîâ â çàäà÷å êëàññè�èêàöèè

Âìåñòî ïîòåðü Li = L(Mi) ìîæíî ðàíæèðîâàòü îòñòóïû Mi

Âèäíî: ïåðåîáó÷åíèå, çîíó íåóâåðåííîé êëàññè�èêàöèè

Çàäà÷à UCI:australian, ìåòîä JRip
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Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Ñòàíäàðò CRISP-DM è âçãëÿä íà ýâîëþöèþ ÈÈ

Ïîíèìàíèå è ïðåäîáðàáîòêà äàííûõ

Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà è âûáîð ìîäåëåé

Àíàëèç ROC-êðèâûõ

ROC-êðèâûå ìîæíî ñòðîèòü îòäåëüíî äëÿ êàæäîãî êëàññà

Âèäíî: ïåðåîáó÷åíèå, óñòîé÷èâîñòü, ðàçëè÷èÿ êëàññîâ

Çàäà÷à UCI:liver, ìåòîä Bagging Çàäà÷à UCI:heart, ìåòîä Na��ve Bayes
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Ñòàíäàðò CRISP-DM è âçãëÿä íà ýâîëþöèþ ÈÈ

Ïîíèìàíèå è ïðåäîáðàáîòêà äàííûõ

Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà è âûáîð ìîäåëåé

A/B òåñòèðîâàíèå (A/B testing, Split Testing)

Äâå ìîäåëè, ¾áàçîâàÿ A¿ è ¾óëó÷øåííàÿ B¿,

ïîñòðîåííûå ïî èñòîðè÷åñêèì äàííûì X ℓ
,

òåñòèðóþòñÿ ïî ìåòðèêå êà÷åñòâà Q íà íîâûõ äàííûõ X k

Â ÷¼ì îòëè÷èÿ A/B òåñòèðîâàíèÿ îò îáû÷íîãî hold-out?

X k
� ýòî èìåííî áóäóùèå äàííûå (out-of-time), à íå ÷àñòü

ïðîøëûõ äàííûõ, èñêëþ÷¼ííûõ èç îáó÷åíèÿ (out-of-sample)

áîëüøå ðåàëèçìà: çà ýòî âðåìÿ ìîãóò èçìåíèòüñÿ ñâîéñòâà

ïîòîêà äàííûõ, ðåàëüíûå äàííûå íå îáÿçàíû áûòü i.i.d.

îäíîêðàòíûé âûáîð ìîäåëè ïî÷òè íå ïåðåîáó÷àåòñÿ

íàêîïëåíèå äàííûõ X k
ìîæåò ïîòðåáîâàòü ìíîãî âðåìåíè

ðàáîòà ìîäåëè ìîæåò âëèÿòü íà �îðìèðîâàíèå ïîòîêà

äàííûõ (íàïðèìåð, â ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåìàõ)
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Ñòàíäàðò CRISP-DM è âçãëÿä íà ýâîëþöèþ ÈÈ

Ïîíèìàíèå è ïðåäîáðàáîòêà äàííûõ

Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà è âûáîð ìîäåëåé

Ìåòà-îáó÷åíèå (meta-learning, learning to learn)

Ïðîáëåìà: ñëèøêîì ìíîãî ìåòîäîâ, ñëèøêîì äîëãî çàïóñêàòü

Äàíî: âûáîðêà ¾çàäà÷à, ìåòîä¿ → êðèòåðèè êà÷åñòâà

Íàéòè: ìîäåëü ìíîãîêëàññîâîé êëàññè�èêàöèè,

ïðåäñêàçûâàþùóþ, êàêèì ìåòîäîì ðåøàòü çàäà÷ó

Êðèòåðèé: òî÷íîñòü ïðåäñêàçàíèÿ îïòèìàëüíîãî ìåòîäà

Ïðèçíàêè:

ðàçìåðíûå õàðàêòåðèñòèêè çàäà÷è

õàðàêòåðèñòèêè ïðîñòðàíñòâà ïðèçíàêîâ:

òèïû, âûáðîñû, ïðîïóñêè, êîððåëÿöèè

ðåçóëüòàòû áûñòðûõ íèçêîðàçìåðíûõ ìåòîäîâ

Joaquin Vans
horen. Meta-learning Ar
hite
tures: Colle
ting, Organizing and

Exploiting Meta-knowledge. 2009.

Joaquin Vans
horen. Meta-Learning: A Survey. 2018.
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Ñòàíäàðò CRISP-DM è âçãëÿä íà ýâîëþöèþ ÈÈ

Ïîíèìàíèå è ïðåäîáðàáîòêà äàííûõ

Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà è âûáîð ìîäåëåé

Àâòîìàòè÷åñêèé âûáîð ìîäåëåé è ãèïåðïàðàìåòðîâ (AutoML)

Ïðîáëåìà:

ïîäáîð ñòðóêòóðû ìîäåëè (àðõèòåêòóðû íåéðîñåòè)

è ãèïåðïàðàìåòðîâ òðåáóåò ñëèøêîì ìíîãî ðåñóðñîâ

Äàíî: âûáîðêà ¾çàäà÷à, ñòðóêòóðà¿ → êðèòåðèè êà÷åñòâà

Íàéòè: êàêîé ñëåäóþùèé ýêñïåðèìåíò ïðîâåñòè ñ ìîäåëüþ

Êðèòåðèé:

ìèíèìèçàöèÿ çàòðàò ðåñóðñîâ íà àâòîìàòè÷åñêèé ïîèñê

îïòèìàëüíîé ìîäåëè, ñîïîñòàâèìîé ïî êà÷åñòâó ñ ìîäåëÿìè,

ïîñòðîåííûìè ïðî�åññèîíàëüíûìè èññëåäîâàòåëÿìè

Áëèçêàÿ êëàññè÷åñêàÿ çàäà÷à � ïëàíèðîâàíèå ýêñïåðèìåíòîâ

Xin He et al. AutoML: A Survey of the State-of-the-Art. 2019

https://github.
om/sberbank-ai-lab/LightAutoML � AutoML îò Ñáåðáàíêà
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Ñòàíäàðò CRISP-DM è âçãëÿä íà ýâîëþöèþ ÈÈ

Ïîíèìàíèå è ïðåäîáðàáîòêà äàííûõ

Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà è âûáîð ìîäåëåé

Ýêñïåðèìåíòû íà ðåàëüíûõ äàííûõ

Ýêñïåðèìåíòû íà êîíêðåòíîé ïðèêëàäíîé çàäà÷å:

öåëü � ðåøèòü çàäà÷ó êàê ìîæíî ëó÷øå

âàæíî ïîíèìàíèå çàäà÷è è äàííûõ

âàæíî ïðèäóìûâàòü èí�îðìàòèâíûå ïðèçíàêè

êîíêóðñû ïî àíàëèçó äàííûõ: http://www.kaggle.
om

Ýêñïåðèìåíòû íà íàáîðàõ ïðèêëàäíûõ çàäà÷:

öåëü � ïðîòåñòèðîâàòü ìåòîä â ðàçíîîáðàçíûõ óñëîâèÿõ

íåò íåîáõîäèìîñòè (è âðåìåíè) ðàçáèðàòüñÿ â ñóòè çàäà÷ :(

ïðèçíàêè, êàê ïðàâèëî, óæå êåì-òî ïðèäóìàíû

ðåïîçèòîðèé UC Irvine Ma
hine Learning Repository

http://ar
hive.i
s.u
i.edu/ml (668 çàäà÷è, 2024-09-01)
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Ñòàíäàðò CRISP-DM è âçãëÿä íà ýâîëþöèþ ÈÈ

Ïîíèìàíèå è ïðåäîáðàáîòêà äàííûõ

Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà è âûáîð ìîäåëåé

Ýêñïåðèìåíòû íà ñèíòåòè÷åñêèõ äàííûõ

Èñïîëüçóþòñÿ äëÿ òåñòèðîâàíèÿ íîâûõ ìåòîäîâ îáó÷åíèÿ.

Ïðåèìóùåñòâî � ìû çíàåì èñòèííóþ y(x) (ground truth)

Ýêñïåðèìåíòû íà ñèíòåòè÷åñêèõ äàííûõ:

öåëü � îòëàäèòü ìåòîä, âûÿâèòü ãðàíèöû ïðèìåíèìîñòè

îáúåêòû xi èç ïðèäóìàííîãî ðàñïðåäåëåíèÿ (÷àñòî 2D)

îòâåòû yi = y(xi ) äëÿ ïðèäóìàííîé �óíêöèè y(x)

äâóìåðíûå äàííûå + âèçóàëèçàöèÿ âûáîðêè

Ýêñïåðèìåíòû íà ïîëó-ñèíòåòè÷åñêèõ äàííûõ:

öåëü � ïðîòåñòèðîâàòü ïîìåõîóñòîé÷èâîñòü ìîäåëè

îáúåêòû xi èç ðåàëüíîé çàäà÷è (ïðèçíàêè + øóì)

îòâåòû yi = y(xi ) äëÿ ïðèäóìàííîé �óíêöèè y(x) (+ øóì)
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Îáó÷åíèå ñ ó÷èòåëåì, áåç ó÷èòåëÿ, ÷àñòè÷íîå

Îáó÷åíèå ìíîãèõ ìîäåëåé

Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Íàïîìèíàíèå. Îáùàÿ ïîñòàíîâêà çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Äàíî: X � ïðîñòðàíñòâî îáúåêòîâ

X ℓ = {x1, . . . , xℓ} ⊂ X � îáó÷àþùàÿ âûáîðêà (training sample)

a(x ,w), a : X×W → Y � ïàðàìåòðè÷åñêàÿ ìîäåëü, ãèïîòåçà

Íàéòè w ∈ W � âåêòîð ïàðàìåòðîâ ìîäåëè a(x ,w)

Êðèòåðèé ìèíèìèçàöèè ýìïèðè÷åñêîãî ðèñêà

(empiri
al risk minimization, ERM):

ℓ∑

i=1

L (w , xi ) + τR(w) → min
w

L (w , x) � �óíêöèÿ ïîòåðü (loss fun
tion),

òåì áîëüøå, ÷åì õóæå ìîäåëü a(x ,w) îáðàáîòàëà îáúåêò x

R(w) � ðåãóëÿðèçàòîð äëÿ �îðìàëèçàöèè äîïîëíèòåëüíûõ

òðåáîâàíèé ê ìîäåëè, τ � êîý��èöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ
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Îáó÷åíèå ìíîãèõ ìîäåëåé

Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Íàïîìèíàíèå. Îáó÷åíèå ìîäåëè ðåãðåññèè

Äàíî: îáó÷àþùàÿ âûáîðêà (xi , yi )
ℓ
i=1 ñ îòâåòàìè yi ∈ R

Íàéòè: âåêòîð ïàðàìåòðîâ w ìîäåëè ðåãðåññèè a(x ,w)
Êðèòåðèé: ìèíèìóì ýìïèðè÷åñêîãî ðèñêà

ℓ∑

i=1

L
(
a(xi ,w)− yi

)
→ min

w

Óíèìîäàëüíûå �óíêöèè ïîòåðü L(ε) îò íåâÿçêè ε = a(x ,w) − y :

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
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Îáó÷åíèå ìíîãèõ ìîäåëåé

Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Íàïîìèíàíèå. Îáó÷åíèå áèíàðíîãî êëàññè�èêàòîðà

Äàíî: îáó÷àþùàÿ âûáîðêà (xi , yi )
ℓ
i=1, yi ∈ {−1,+1}

Íàéòè: âåêòîð w ìîäåëè êëàññè�èêàöèè a(x ,w) = sign g(x ,w)
Êðèòåðèé: min àïïðîêñèìèðîâàííîãî ýìïèðè÷åñêîãî ðèñêà

ℓ∑

i=1

[
g(xi ,w)yi < 0

]
6

ℓ∑

i=1

L
(
g(xi ,w)yi

)
→ min

w

Óáûâàþùèå �óíêöèè ïîòåðü L(M) îò îòñòóïà M = g(x ,w)y :

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

0
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���������� ������������� SVM hinge 
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Îáó÷åíèå ìíîãèõ ìîäåëåé

Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Íàïîìèíàíèå. Îáó÷åíèå ìíîãîêëàññîâîãî êëàññè�èêàòîðà

Äàíî: îáó÷àþùàÿ âûáîðêà (xi , yi )
ℓ
i=1, yi ∈ Y , |Y | < ∞

Íàéòè: âåêòîð w =
(
wy : y ∈Y

)
ìîäåëè êëàññè�èêàöèè

a(x ,w) = arg max
y∈Y

gy (x ,wy )

Êðèòåðèé ¾êàæäûé ïðîòèâ êàæäîãî¿:

ℓ∑

i=1

∑

y 6=yi

[
gyi (xi ,wyi )−gy (xi ,wy )
︸ ︷︷ ︸

Miy (w)

< 0
]
6

ℓ∑

i=1

∑

y 6=yi

L
(
Miy (w)

)
→ min

w

Êðèòåðèé ¾êàæäûé ïðîòèâ âñåõ¿:

ℓ∑

i=1

L
(
min
y 6=yi

Miy(w)
)
→ min

w

ãäå Miy(w) � îòñòóï îáúåêòà xi îòíîñèòåëüíî êëàññà y
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Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Íàïîìèíàíèå. Îáó÷åíèå ðàíæèðîâàíèþ, ìàêñèìèçàöèÿ AUC

Äàíî: îáó÷àþùàÿ âûáîðêà (x1, . . . , xℓ),
i ≺ j � îòíîøåíèå ¾xj ëó÷øå, ÷åì xi¿ ìåæäó îáúåêòàìè èç X ℓ

Íàéòè: ïàðàìåòðû w ìîäåëè ðàíæèðîâàíèÿ a(x ,w),
âîññòàíàâëèâàþùåé ïðàâèëüíîå îòíîøåíèå ïîðÿäêà:

i ≺ j ⇒ a(xi ,w) < a(xj ,w)

Êðèòåðèé: ÷èñëî íåâåðíî ðàíæèðîâàííûõ ïàð îáúåêòîâ

Q(w) =
∑

i≺j

[
a(xj ,w)− a(xi ,w)
︸ ︷︷ ︸

Mij(w)

< 0
]

6
∑

i≺j

L
(
a(xj ,w)− a(xi ,w)

)
→ min

w

ãäå L(M) � óáûâàþùàÿ �óíêöèÿ ïàðíîãî îòñòóïà Mij(w)
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè
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Îáó÷åíèå ìíîãèõ ìîäåëåé

Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Îáó÷åíèå áåç ó÷èòåëÿ è ñ ÷àñòè÷íîé ðàçìåòêîé

âîññòàíîâëåíèå ïëîòíîñòè ðàñïðåäåëåíèÿ (density estimation)

âîññòàíîâëåíèå ñìåñè ðàñïðåäåëåíèé (mixture estimation)

êëàñòåðèçàöèÿ (
lustering)

îáó÷åíèå àâòîêîäèðîâùèêà (autoen
oder)

îäíîêëàññîâàÿ êëàññè�èêàöèÿ (one-
lass 
lassi�
ation)

îáíàðóæåíèå âûáðîñîâ (outlier/anomaly/novelty dete
tion)

ïîèñê àññîöèàòèâíûõ ïðàâèë (asso
iation rule learning)

×àñòè÷íîå îáó÷åíèå (semi-supervised learning)

òðàíñäóêòèâíîå îáó÷åíèå (transdu
tive learning)

îáó÷åíèå òîëüêî íà ïîëîæèòåëüíûõ ïðèìåðàõ (PU-learning)
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Îáó÷åíèå ñ ó÷èòåëåì, áåç ó÷èòåëÿ, ÷àñòè÷íîå

Îáó÷åíèå ìíîãèõ ìîäåëåé

Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Çàäà÷à êëàñòåðèçàöèè (
lustering)

Äàíî: X ℓ = {x1, . . . , xℓ} � îáó÷àþùàÿ âûáîðêà, xi ∈ R
n

Íàéòè:

� öåíòðû êëàñòåðîâ � ïàðàìåòðû µj ∈ R
n
, j = 1, . . . ,K

� êàêîìó êëàñòåðó ïðèíàäëåæèò êàæäûé îáúåêò ai ∈ {1, . . . ,K}

Êðèòåðèé: ìèíèìóì ñóììû

âíóòðèêëàñòåðíûõ ðàññòîÿíèé

ℓ∑

i=1

‖xi − µai‖
2 → min

{ai}, {µj}

Ìåòðèêà, êàê ïðàâèëî, åâêëèäîâà

(íî ìîæåò áûòü è äðóãàÿ):

‖x − µj‖
2 =

n∑

d=1

(
fd (x)− µjd

)2
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Îáó÷åíèå ñ ó÷èòåëåì, áåç ó÷èòåëÿ, ÷àñòè÷íîå

Îáó÷åíèå ìíîãèõ ìîäåëåé

Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Çàäà÷à ÷àñòè÷íîãî îáó÷åíèÿ (semi-supervised learning, SSL)

Äàíî:

X k =
{
x1, . . . , xk

}
� ðàçìå÷åííûå îáúåêòû (labeled data);

{
y1, . . . , yk

}
, yi ∈ Y

U =
{
xk+1, . . . , xℓ

}
� íåðàçìå÷åííûå îáúåêòû (unlabeled data).

Íàéòè: êëàññè�èêàöèè {ak+1, . . . , aℓ} íåðàçìå÷åííûõ, ai ∈ Y

Êðèòåðèé: áåç ìîäåëè êëàññè�èêàöèè (transdu
tive learning):

ℓ∑

i=1

‖xi − µai‖
2 + λ

k∑

i=1

[
ai 6= yi

]
→ min

{ai}, {µj}

Êðèòåðèé 
 ìîäåëüþ êëàññè�èêàöèè a(xi ,w) = ai ∈ Y :

ℓ∑

i=1

‖xi − µa(xi ,w)‖
2 + λ

k∑

i=1

L (w , xi , yi ) + τR(w) → min
w , {µj}

ãäå L (w , xi , yi ) � �óíêöèÿ ïîòåðü äëÿ ìîäåëè a(xi ,w)
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Îáó÷åíèå ñ ó÷èòåëåì, áåç ó÷èòåëÿ, ÷àñòè÷íîå

Îáó÷åíèå ìíîãèõ ìîäåëåé

Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Ñîâìåñòíîå îáó÷åíèå íåñêîëüêèõ ìîäåëåé

÷àñòè÷íîå îáó÷åíèå (semi-supervised learning)

îáó÷åíèå àâòîêîäèðîâùèêà (autoen
oder)

îáó÷àåìàÿ âåêòîðèçàöèÿ äàííûõ (representation learning)

ñàìîñòîÿòåëüíîå îáó÷åíèå (self-supervised learning)

ìíîãîìåðíîå øêàëèðîâàíèå (multidimensional s
aling)

ïðåäîáó÷åíèå (pre-training)

ïåðåíîñ îáó÷åíèÿ (transfer learning)

ìíîãîçàäà÷íîå îáó÷åíèå (multi-task learning)

ñîñòÿçàòåëüíîå îáó÷åíèå (adversarial learning)

äèñòèëëÿöèÿ ìîäåëåé èëè ñóððîãàòíîå ìîäåëèðîâàíèå

îáó÷åíèå ñ ïðèâèëåãèðîâàííîé èí�îðìàöèåé
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Îáó÷åíèå ñ ó÷èòåëåì, áåç ó÷èòåëÿ, ÷àñòè÷íîå

Îáó÷åíèå ìíîãèõ ìîäåëåé

Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Äèñòèëëÿöèÿ ìîäåëåé èëè ñóððîãàòíîå ìîäåëèðîâàíèå

Îáó÷åíèå ñëîæíîé ìîäåëè a(x ,w) ¾äîëãî, äîðîãî¿:

ℓ∑

i=1
L

(
a(xi ,w), yi

)
→ min

w

Îáó÷åíèå ïðîñòîé ìîäåëè b(x ,w ′), âîçìîæíî, íà äðóãèõ äàííûõ:

k∑

i=1
L

(
b(x ′i ,w

′), a(x ′i ,w)
)

→ min
w ′

Ïðèìåðû çàäà÷:

çàìåíà ñëîæíîé ìîäåëè (êëèìàò, àýðîäèíàìèêà è äð.),

êîòîðàÿ âû÷èñëÿåòñÿ íà ñóïåðêîìïüþòåðå ìåñÿöàìè,

¾ë¼ãêîé¿ àïïðîêñèìèðóþùåé ñóððîãàòíîé ìîäåëüþ

çàìåíà ñëîæíîé íåéðîñåòè, êîòîðàÿ îáó÷àåòñÿ íåäåëÿìè

íà áîëüøèõ äàííûõ, ¾ë¼ãêîé¿ àïïðîêñèìèðóþùåé

íåéðîñåòüþ ñ ìèíèìèçàöèåé ÷èñëà íåéðîíîâ è ñâÿçåé
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Îáó÷åíèå ñ ó÷èòåëåì, áåç ó÷èòåëÿ, ÷àñòè÷íîå

Îáó÷åíèå ìíîãèõ ìîäåëåé

Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Îáó÷åíèå ñ èñïîëüçîâàíèåì ïðèâèëåãèðîâàííîé èí�îðìàöèè

LUPI � Learning Using Privileged Information

ñ ó÷èòåëåì áåç ó÷èòåëÿ ïðèâèëåãèðîâàííîå (LUPI)

÷àñòè÷íîå òðàíñäóêòèâíîå ÷àñòè÷íîå LUPI

V.Vapnik, A.Vashist. A new learning paradigm: Learning Using Privileged

Information // Neural Networks. 2009.
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Îáó÷åíèå ñ ó÷èòåëåì, áåç ó÷èòåëÿ, ÷àñòè÷íîå

Îáó÷åíèå ìíîãèõ ìîäåëåé

Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Ïðèìåðû çàäà÷ ñ ïðèâèëåãèðîâàííîé èí�îðìàöèåé x∗

x � ïåðâè÷íàÿ (1D) ñòðóêòóðà áåëêà

x∗ � òðåòè÷íàÿ (3D) ñòðóêòóðà áåëêà

y � èåðàðõè÷åñêàÿ êëàññè�èêàöèÿ �óíêöèè áåëêà

x � ïðåäûñòîðèÿ âðåìåííîãî ðÿäà

x∗ � èí�îðìàöèÿ î áóäóùåì ïîâåäåíèè ðÿäà

y � ïðîãíîç ñëåäóþùåé òî÷êè ðÿäà

x � òåêñòîâûé äîêóìåíò

x∗ � âûäåëåííûå êëþ÷åâûå ñëîâà èëè �ðàçû

y � êàòåãîðèÿ äîêóìåíòà

x � ïàðà (çàïðîñ, äîêóìåíò)

x∗ � âûäåëåííûå àñåññîðîì êëþ÷åâûå ñëîâà èëè �ðàçû

y � îöåíêà ðåëåâàíòíîñòè
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Îáó÷åíèå ñ ó÷èòåëåì, áåç ó÷èòåëÿ, ÷àñòè÷íîå

Îáó÷åíèå ìíîãèõ ìîäåëåé

Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Îáó÷åíèå ñ ïðèâèëåãèðîâàííîé èí�îðìàöèåé

�àçäåëüíîå îáó÷åíèå ìîäåëè-ó÷åíèêà è ìîäåëè-ó÷èòåëÿ:

ℓ∑

i=1

L
(
a(xi ,w), yi

)
→ min

w

ℓ∑

i=1

L
(
a(x∗i ,w

∗), yi
)
→ min

w

Ìîäåëü-ó÷åíèê îáó÷àåòñÿ ïîâòîðÿòü îøèáêè ìîäåëè-ó÷èòåëÿ:

ℓ∑

i=1

L
(
a(xi ,w), yi

)
+ µL

(
a(xi ,w), a(x∗i ,w

∗)
)

→ min
w

Ñîâìåñòíîå îáó÷åíèå ìîäåëè-ó÷åíèêà è ìîäåëè-ó÷èòåëÿ:

ℓ∑

i=1

L
(
a(xi ,w), yi

)
+ λL

(
a(x∗i ,w

∗), yi
)
+

+ µL
(
a(xi ,w), a(x∗i ,w

∗)
)

→ min
w ,w∗

D.Lopez-Paz, L.Bottou, B.S
holkopf, V.Vapnik. Unifying distillation and privileged

information. 2016.
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Îáó÷åíèå ñ ó÷èòåëåì, áåç ó÷èòåëÿ, ÷àñòè÷íîå

Îáó÷åíèå ìíîãèõ ìîäåëåé

Øåñòü øêîë ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ïî Ï.Äîìèíãîñó

Îñíîâíûå øêîëû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

1

ñèìâîëèçì � ïîèñê ëîãè÷åñêèõ çàêîíîìåðíîñòåé

De
ision Tree, Rule Indu
tion

2

êîííåêöèîíèçì � îáó÷àåìûå íåéðîííûå ñåòè

Ba
kPropagation, Deep Belief Nets, Deep Learning

3

ýâîëþöèîíèçì � ñàìîðàçâèòèå ñëîæíûõ ìîäåëåé

Geneti
 Algorithms, Geneti
 Programming, Symboli
 Regression

4

áàéåñèîíèçì � îöåíèâàíèå ðàñïðåäåëåíèé ïàðàìåòðîâ

Naive Bayes, Bayesian Networks, Graphi
al Models

5

àíàëîãèçì � ¾áëèçêèì îáúåêòàì áëèçêèå îòâåòû¿

kNN, RBF, SVM, Kernel Smoothing

⊕ êîìïîçèöèîíèçì � êîîïåðàöèÿ ìîäåëåé

Weighted Voting, Boosting, Bagging, Sta
king,

Random Forest, ßíäåêñ.CatBoost

Äîìèíãîñ Ï. Âåðõîâíûé àëãîðèòì. 2016. 336 ñ.
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Èíêðåìåíòíîå è îíëàéíîâîå îáó÷åíèå, ïðîãíîçèðîâàíèå

Àêòèâíîå îáó÷åíèå è êðàóäñîðñèíã

Îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì

Çàäà÷à îíëàéíîâîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷à îáó÷åíèÿ ñ ó÷èòåëåì íà ïîòîêå äàííûõ:

(xi , yi )
ℓ
i=1 � ïîñëåäîâàòåëüíîñòü ïðåöåäåíòîâ ¾îáúåêò, îòâåò¿

a(x ,w) � ïàðàìåòðè÷åñêàÿ ìîäåëü çàâèñèìîñòè y(x)
L (a, y) � �óíêöèÿ ïîòåðü

èíèöèàëèçèðîâàòü ïàðàìåòðû ìîäåëè w0;

äëÿ âñåõ i = 1, . . . , ℓ
ïîëó÷èòü î÷åðåäíîé îáúåêò xi ;

ñäåëàòü ïðåäñêàçàíèå ai := a(xi ,wi−1);
ïîëó÷èòü îòâåò yi è îöåíèòü ïîòåðþ Li := L (ai , yi );
îáíîâèòü ìîäåëü wi := Update (wi−1, xi , yi );

Q(t) =
1

t

t∑

i=1

Li � êðèâàÿ îáó÷åíèÿ (LOO learning 
urve)

Steven C. H. Hoi et al. Online learning: a 
omprehensive survey. 2018
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Èíêðåìåíòíîå è îíëàéíîâîå îáó÷åíèå, ïðîãíîçèðîâàíèå

Àêòèâíîå îáó÷åíèå è êðàóäñîðñèíã

Îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì

Ïðîáëåìàòèêà èíêðåìåíòíîãî è îíëàéíîâîãî îáó÷åíèÿ

Êàê ý��åêòèâíî îáíîâèòü ìîäåëü ïî îäíîìó ïðåöåäåíòó?

Êàê óñëîæíÿòü ìîäåëü ïî ìåðå ðîñòà îáú¼ìà äàííûõ?

Êàê îáåñïå÷èòü òî æå êà÷åñòâî, ÷òî â î��ëàéíå?

Êàê èçáåæàòü õðàíåíèÿ âñåé âûáîðêè äàííûõ?

Êàê ïðè ýòîì èçáåæàòü ¾êàòàñòðî�è÷åñêîãî çàáûâàíèÿ¿?

Êàê, äîáàâëÿÿ íîâûå îáúåêòû, åù¼ è óäàëÿòü ñòàðûå?

×òî ìîæåò äîáàâëÿòüñÿ â çàäà÷àõ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ:

îáúåêòû � îñíîâíîé, íî íå åäèíñòâåííûé ñëó÷àé

ïðèçíàêè

ðàçìåðíîñòü ìîäåëè

êëàññû/êëàñòåðû

ïîäâûáîðêè/ïîäçàäà÷è

îáëàñòè ïðîñòðàíñòâà äàííûõ, ðàçëàäêè (
on
ept drift)
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Òèïîëîãèÿ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Èíêðåìåíòíîå è îíëàéíîâîå îáó÷åíèå, ïðîãíîçèðîâàíèå

Àêòèâíîå îáó÷åíèå è êðàóäñîðñèíã

Îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì

Online Learning 6= In
remental Learning. Â ÷¼ì îòëè÷èÿ?

Online îáðàáàòûâàåò îáúåêòû â ïîòîêå, ïî îäíîìó

In
remental ìîæåò íàêàïëèâàòü ïàêåòû îáíîâëåíèé

Online ìîæåò çàáûâàòü ñòàðûå äàííûå (
atastrophi
 forgetting)

In
remental ÷àñòî ïîäðàçóìåâàåò ýêâèâàëåíòíîñòü

ðåçóëüòàòà î��ëàéíîâîìó îáó÷åíèþ ïî ïîëíîé âûáîðêå

Online èññëåäîâàíèÿ îçàáî÷åíû òåîðåòè÷åñêèìè ãàðàíòèÿìè

In
remental ñîñðåäîòî÷åí íà ðåàëèçàöèè áûñòðûõ àëãîðèòìîâ

Online îáÿçàòåëüíî ÿâëÿåòñÿ In
remental

In
remental ÍÅ îáÿçàòåëüíî ÿâëÿåòñÿ Online

Continual (lifelong) learning � îáó÷åíèå îäíîé ìîäåëè ðàçíûì

çàäà÷àì òàê, ÷òîáû íîâûå çàäà÷è íå âûòåñíÿëè ñòàðûå

Anytime algorithm � àëãîðèòì, êîòîðûé îáó÷àåòñÿ ïî ïîòîêó,

íî â ëþáîé ìîìåíò ìîæåò áûòü èñïîëüçîâàí äëÿ ïðåäñêàçàíèé
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Îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì

Çàäà÷è ïðîãíîçèðîâàíèÿ âðåìåííûõ ðÿäîâ

Äàíî: y0, y1, . . . , yt , . . . � âðåìåííîé ðÿä, yi ∈ R

Íàéòè: ŷt+d (w) = ft,d(y1, . . . , yt ;w) � ìîäåëü âðåìåííîãî ðÿäà,

ãäå d = 1, . . . ,D, D � ãîðèçîíò ïðîãíîçèðîâàíèÿ,

w � âåêòîð ïàðàìåòðîâ ìîäåëè.

Êðèòåðèé: ìèíèìóì ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé îøèáêè ïðîãíîçîâ:

T∑

t=T0

(
ŷt+d (w)− yt+d

)2
→ min

w

Ïðèìåð: ëèíåéíàÿ ìîäåëü àâòîðåãðåññèè.

Â ðîëè ïðèçíàêîâ âûñòóïàþò n ïðåäûäóùèõ íàáëþäåíèé ðÿäà:

ŷt+1(w) =
n∑

j=1

wjyt−j+1, w ∈ R
n

Â ðîëè îáúåêòîâ ℓ = t − n + 1 ìîìåíòîâ èñòîðèè ðÿäà.
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Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè
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Îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì

Ïîñòàíîâêà çàäà÷è àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷à: îáó÷åíèå ìîäåëè a : X → Y ïî âûáîðêå (xi , yi ),
êîãäà ïîëó÷åíèå îòâåòîâ yi = y(xi ) ñòîèò äîðîãî.

Burr Settles. A
tive Learning Literature Survey. 2010.
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Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Èíêðåìåíòíîå è îíëàéíîâîå îáó÷åíèå, ïðîãíîçèðîâàíèå
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Îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì

Ïîñòàíîâêà çàäà÷è àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷à: îáó÷åíèå ìîäåëè a : X → Y ïî âûáîðêå (xi , yi ),
êîãäà ïîëó÷åíèå îòâåòîâ yi = y(xi ) ñòîèò äîðîãî.

Âõîä: X ℓ = (xi , yi )
ℓ
i=1 � âûáîðêà ðàçìå÷åííûõ îáúåêòîâ;

U = (ui)
K
i=1 � âûáîðêà (ïóë) íåðàçìå÷åííûõ îáúåêòîâ;

Âûõîä: ìîäåëü a è ðàçìå÷åííàÿ âûáîðêà (ui , y
∗
i )

k
i=1, k 6 K ;

îáó÷èòü ìîäåëü a ïî íà÷àëüíîé âûáîðêå (xi , yi )
ℓ
i=1;

ïîêà åñòü íåðàçìå÷åííûå îáúåêòû è ìîäåëü íå îáó÷èëàñü

ui = argmax
u∈U

φ(u) ìàêñèìóì îöåíêè ïåðñïåêòèâíîñòè;

óçíàòü äëÿ íåãî y∗i = y(ui);
äîîáó÷èòü ìîäåëü a(x) åù¼ íà îäíîì ïðèìåðå (ui , y

∗
i );

Öåëü: äîñòè÷ü êàê ìîæíî ëó÷øåãî êà÷åñòâà ìîäåëè a,

èñïîëüçîâàâ êàê ìîæíî ìåíüøå äîïîëíèòåëüíûõ ïðèìåðîâ k .
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Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Èíêðåìåíòíîå è îíëàéíîâîå îáó÷åíèå, ïðîãíîçèðîâàíèå
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Îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì

Ïî÷åìó àêòèâíîå îáó÷åíèå áûñòðåå ïàññèâíîãî

Ïðèìåð. Ñèíòåòè÷åñêèå äàííûå: ℓ = 30, ℓ+ k = 400;

(a) äâà ãàóññîâñêèõ êëàññà;

ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ ïî 30 îáúåêòàì:

(b) ñëó÷àéíûì;

(
) îòîáðàííûì ïî ìàêñèìóìó íåóâåðåííîñòè êëàññè�èêàöèè.

(a) (b) (
)

Îáó÷åíèå ïî ñìåù¼ííîé íåñëó÷àéíîé âûáîðêå òðåáóåò ìåíüøå

äàííûõ äëÿ ïîñòðîåíèÿ àëãîðèòìà ñîïîñòàâèìîãî êà÷åñòâà.

Burr Settles. A
tive Learning Literature Survey. 2010.
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Ïðèìåðû ïðèëîæåíèé àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ

ñáîð àñåññîðñêèõ äàííûõ äëÿ èí�îðìàöèîííîãî ïîèñêà,

àíàëèçà òåêñòîâ, ñèãíàëîâ, ðå÷è, èçîáðàæåíèé, âèäåî

â òîì ÷èñëå íà ïëàò�îðìàõ êðàóäñîðñèíãà

ïëàíèðîâàíèå ýêñïåðèìåíòîâ â åñòåñòâåííûõ íàóêàõ èëè

íà ïðîèçâîäñòâå (ïðèìåð � êîìáèíàòîðíàÿ õèìèÿ)

îïòèìèçàöèÿ òðóäíî âû÷èñëèìûõ �óíêöèé

(ïðèìåð � îïòèìèçàöèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ, AutoML)

Ïðèìåíåíèÿ â áèçíåñå:

óïðàâëåíèå öåíàìè è àññîðòèìåíòîì â òîðãîâûõ ñåòÿõ

âûáîð òîâàðà äëÿ ïðîâåäåíèÿ ìàðêåòèíãîâîé àêöèè

ïðîàêòèâíîå âçàèìîäåéñòâèå ñ êëèåíòàìè

âûáîðî÷íûé êîíòðîëü êà÷åñòâà

âûÿâëåíèå àíîìàëèé â äàííûõ, ñëó÷àåâ ìîøåííè÷åñòâà
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Çàäà÷è è ìåòîäû ñ �àêòîðîì âðåìåíè

Èíêðåìåíòíîå è îíëàéíîâîå îáó÷åíèå, ïðîãíîçèðîâàíèå

Àêòèâíîå îáó÷åíèå è êðàóäñîðñèíã

Îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì

Êðàóäñîðñèíã: àêòèâíîå îáó÷åíèå, êîãäà àííîòàòîðîâ ìíîãî

yit � îòâåòû àííîòàòîðîâ t ∈ T íà îáúåêòå ui

Çàäà÷à: ñ�îðìèðîâàòü ñîãëàñîâàííûé îòâåò (êîíñåíñóñ) ŷi
è îöåíèòü íàä¼æíîñòü êàæäîãî àííîòàòîðà qt = P [yit = ŷi ]

�.À.�èëÿçåâ, Ä.Þ.Òóðäàêîâ. Àêòèâíîå îáó÷åíèå è êðàóäñîðñèíã: îáçîð ìåòîäîâ

îïòèìèçàöèè ðàçìåòêè äàííûõ. 2018.
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Àêòèâíîå îáó÷åíèå è êðàóäñîðñèíã
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Çàäà÷à î ìíîãîðóêîì áàíäèòå (multi-armed bandit)

A � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî âîçìîæíûõ äåéñòâèé

p(r |a) � íåèçâåñòíîå ðàñïðåäåëåíèå ïðåìèè r ∈ R äëÿ a ∈ A

πt(a) � ñòðàòåãèÿ (poli
y) àãåíòà â ðàóíäå t, ðàñïðåäåëåíèå íà A

Èãðà àãåíòà ñî ñðåäîé: èíèöèàëèçàöèÿ ñòðàòåãèè π1(a);
äëÿ âñåõ ðàóíäîâ t = 1, . . . ,T , . . .

àãåíò âûáèðàåò äåéñòâèå at ∼ πt(a);
ñðåäà ãåíåðèðóåò ïðåìèþ rt ∼ p(r |at);
àãåíò êîððåêòèðóåò ñòðàòåãèþ πt+1(a);

Qt(a) =

∑t
i=1 ri [ai = a]

∑t
i=1[ai = a]

� ñðåäíÿÿ ïðåìèÿ â t ðàóíäàõ

Q∗(a) = lim
t→∞

Qt(a) → max
a∈A

� öåííîñòü äåéñòâèÿ a
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Ïîñòàíîâêà çàäà÷è â ñëó÷àå, êîãäà àãåíò âëèÿåò íà ñðåäó

A � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî âîçìîæíûõ äåéñòâèé (a
tion)

S � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî ñîñòîÿíèé ñðåäû (state)

Èãðà àãåíòà ñî ñðåäîé: èíèöèàëèçàöèÿ ñòðàòåãèè π1(a | s) è
ñîñòîÿíèÿ ñðåäû s1;

äëÿ âñåõ ðàóíäîâ t = 1, . . . ,T , . . .

àãåíò âûáèðàåò äåéñòâèå at ∼ πt(a | st);
ñðåäà ãåíåðèðóåò ïðåìèþ rt ∼ p(r | at , st)
è íîâîå ñîñòîÿíèå st+1 ∼ p(s | at , st);
àãåíò êîððåêòèðóåò ñòðàòåãèþ πt+1(a | s);

Ôóíêöèè öåííîñòè:

V π(s) = Eπ

( ∞∑

k=0

γk rt+k

∣
∣
∣ st=s

)

� ñîñòîÿíèÿ s

Qπ(s, a) = Eπ

( ∞∑

k=0

γk rt+k

∣
∣
∣ st=s, at=a

)

� äåéñòâèÿ â ñîñòîÿíèè
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Ïðèìåðû ïðèêëàäíûõ çàäà÷

Óïðàâëåíèå ðîáîòàìè, òåõíîëîãè÷åñêèìè ïðîöåññàìè

�åíåðàöèÿ äâèæåíèé ïåðñîíàæåé â ìóëüòèïëèêàöèè

�åêîìåíäàöèÿ íîâîñòíûõ ñòàòåé ïîëüçîâàòåëÿì

Ïîêàç ðåêëàìû â Èíòåðíåòå

Óïðàâëåíèå ïîðò�åëåì öåííûõ áóìàã, èãðà íà áèðæå

Óïðàâëåíèå öåíàìè è àññîðòèìåíòîì â ñåòÿõ ïðîäàæ

Ìàðøðóòèçàöèÿ â òåëåêîììóíèêàöèîííûõ ñåòÿõ

Ñòðàòåãè÷åñêèå èãðû: øàõìàòû, ãî, Dota2, StarCraft2, . . .

Îáîáùåíèÿ ïîñòàíîâêè çàäà÷è:

Åñòü èí�îðìàöèÿ î ñîñòîÿíèè ñðåäû èëè î êîíòåêñòå

Åñòü ïàðàìåòðè÷åñêàÿ ìîäåëü ñòðàòåãèè/öåííîñòè/ñðåäû

H. Robbins. Some aspe
ts of the sequential design of experiments. 1952.
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Îòëè÷èÿ îò îáû÷íûõ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ

âûáîðêà (st , at , rt) íå ÿâëÿåòñÿ íåçàâèñèìîé

ðàñïðåäåëåíèå p(st , at , rt) ìîæåò ìåíÿòüñÿ âî âðåìåíè

è çàâèñåòü îò ñòðàòåãèè àãåíòà π

ïðåìèè ìîãóò áûòü

� îòëîæåííûìè (îöåíèâàòü äåéñòâèÿ ñ çàäåðæêîé)

� ðàçðåæåííûìè (ïî÷òè âñ¼ âðåìÿ rt = 0)
� çàøóìë¼ííûìè (íå ÿñíî, çà ÷òî èìåííî ïðåìèÿ)

Êàêèå ïàðàìåòðè÷åñêèå ìîäåëè ìîæíî îáó÷àòü:

�óíêöèþ öåííîñòè äåéñòâèÿ â ñîñòîÿíèè Q(s, a;w)

�óíêöèþ öåííîñòè ñîñòîÿíèÿ V (s;w)

ñòðàòåãèþ πt+1(a|s;w)

ìîäåëü ñðåäû (rt , st+1) = µ(st , at ;w)
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