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Компьютеры, использующие новые методы машинного 
обучения, превосходят экспертов

Несколько лет назад ко мне обратились руко-
водители одной из компаний, производящих 
женскую одежду. Они хотели привлечь ме-
ня в качестве консультанта по вопросам мо-

ды. В этой теме я вообще-то мало что понимаю — я ведь 
мужчина и к тому же компьютерщик. Но руководству 
компании нужны были вовсе не мои личные советы: им 
хотелось, чтобы к консультированию были привлечены 
компьютеры, использующие методы машинного само-
обучения. Что ж, здесь мне и карты в руки. И в результа-
те нам удалось, основываясь всего лишь на показателях 
продаж и результатах опросов клиентов, заочно консуль-
тировать модниц, которых я даже в глаза не видел. В ито-
ге мои рекомендации в области женской моды превзош-
ли советы профессиональных стилистов — и это при том, 
что в области моды мои познания весьма ограниченны.

Машинное обучение — один из разделов информатики, 
который позволяет компьютеру учиться на собственном 
опыте. В настоящее время исследования в этом направ-
лении получили широкое распространение. Так, напри-
мер, с помощью машинного обучения можно достичь хо-
роших результатов в разных областях, начиная от ин-
тернет-поиска и заканчивая анализом крови и даже 
поиском потенциального партнера в брачных агент-
ствах. Процесс машинного обучения в самых общих чер-
тах можно представить себе так: берется некий набор 
данных, затем алгоритмы тщательно его анализируют, 
выявляют закономерности, а уже потом на этой основе 
переходят к прогнозу. Замечу, что за последнее десяти-
летие в области машинного обучения достигнут большой 
прогресс. Действительно, благодаря использованию ме-
тодов машинного обучения компьютеры стали «умнее» 
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людей, и теперь они способны решать многие задачи, не-
посильные для человека. Взять хотя бы суперкомпьютер 
Watson, созданный фирмой IBM и прекрасно использую-
щий принципы машинного обучения. Он даст фору лю-
бому эрудиту, играющему в американской телевиктори-
не типа Jeopardy! (аналог в России — «Своя игра». — Прим. 

пер.).
Однако умение выигрывать в телешоу — не самое глав-

ное достижение компьютеров, использующих принци-
пы машинного обучения. Несколько лет назад американ-
ская интернет-компания по прокату DVD‑фильмов Netflix 
решила облегчить своим клиентам поиск любимых кино-
картин — причем не только свежих, пользующихся, ко-
нечно же, повышенным спросом, но и всех тех, которые 
вообще были когда-либо сняты в прошлом. Netflix уже 
использовала свою собственную систему, предоставляв-
шую аннотации к фильмам; правда, по мнению руко-
водства компании, эта система не оправдала ожидания. 
Именно по этой причине Netflix решила ее усовершен-
ствовать и объявила открытый конкурс. Правила были 
просты: тот, кто сумеет улучшить существующий алго-
ритм компании на 10%, получит приз в размере $1 млн. 
За работу взялись десятки тысяч соискателей из разных 
стран мира.

Понятно, что для специалистов, работающих в обла-
сти машинного обучения, такой конкурс стал настоя-
щим подарком, ведь помимо весомого приза есть и дру-
гие побудительные мотивы: согласитесь, что для любой 
системы машинного обучения ключевым элементом вы-
ступают исходные данные, а в гонке за приз компания 
Netflix предоставила в распоряжение конкурсантов до-
ступ к своей огромной базе данных, содержащей более 
100 млн оценок, выставляемых кинофильмам.

Процесс обучения
Конкурс, объявленный Netflix, продлился почти три 
года. К поискам решения поставленной задачи присту-
пило множество исследовательских команд. Они пыта-
лись классифицировать фильмы, учитывая огромное 
число различных характеристик, и выставлять оценку 
любому из них по таким параметрам, как комичность, 
трудность/легкость для понимания, степень привлека-
тельности снявшихся в нем актеров и т.д. Исследователи 
учитывали мнение каждого зрителя, например оценки, 
выставляемые конкретному фильму, и тем самым опре-
деляли, насколько тот или иной человек ценит каждую 
из указанных выше характеристик. Проанализировав 
данные, можно было определить, насколько определен-
ному зрителю нравятся, скажем, комедии, предпочитает 

ли он простой или сложный сюжет, а также насколько 
значимым фактором для него будет известность актеров.

После этого процесс предсказания упрощается: те-
перь задача заключается в том, чтобы сопоставить зри-
тельские вкусы с характеристиками какого-либо ново-
го фильма. Скажем, если человеку нравятся комедии 
с запутанным сюжетом, то, скорее всего, ему подой-
дет фильм типа «В джазе только девушки» или «Рыбка 
по имени Ванда». Выявив с помощью специального алго-
ритма десятки таких характеристик, можно будет с до-
статочной степенью вероятности определить, какому 
из новых фильмов будет отдано предпочтение.

На ум, как правило, приходят такие легко выявляемые 
характеристики, как «комедия» или «фильм со сложным 
сюжетом», однако машинный алгоритм подобных раз-
личий не делает. На самом деле, весь процесс автома-
тизирован, а исследователям совсем не нужно возиться 
с анализом содержания фильма. Алгоритм машинного 
осмысления данных начинает со случайных, безымян-
ных характеристик. В базе данных имеется информа-
ция с оценками фильмов, проставленными зрителями 
в прошлом; после этого компьютер начинает настраи-
вать характеристики таким образом, чтобы они совпа-
дали со свежей зрительской оценкой.

Например, если люди, которым нравится фильм  A, 
вроде бы выказывают симпатии к фильмам B, C и D, 
то алгоритм вводит новую характеристику, которая бу-
дет общей для всех четырех — A, B, C и D. Этот процесс 
происходит на так называемой фазе обучения, на кото-
рой компьютер просматривает миллионы зрительских 
рейтингов. Целью данного этапа будет создание ряда 
объективных характеристик, основанных на реальных 
оценках, а не на субъективном анализе.

Интерпретация различных характеристик, порож-
денных алгоритмами машинного обучения, может пока-
заться затруднительной, ведь они могут быть не такими 
простыми, как, скажем, «комедийное содержание». Они 
могут передавать довольно тонкие, порой даже немного 
странноватые оттенки, но здесь нужно помнить: задача 
алгоритма — всего лишь попытаться как можно точнее 
предсказать оценку фильма зрителем, а объяснять нам, 
как именно он эту оценку получает, совсем не обязатель-
но, ведь для нас главное — хороший результат, а то, как 
он достигается, в данном случае не столь важно.

Но на практике все обычно происходит по-другому. 
Когда-то в начале моей профессиональной деятельно-
сти я разрабатывал для банка систему выдачи креди-
тов. Когда работа была уже готова, руководству вдруг 
захотелось понять, что означает каждая из введенных 

Основные положения

Машинное обучение — один из разделов информатики; алгоритмы машинного обучения перерабатывают огромные 
массивы данных с целью прогнозирования.

Этот метод используется для решения задач экономического прогнозирования, экспертных рекомендаций, учитыва-
ющих интересы конкретного пользователя, и для создания «думающих» компьютеров.

Машинное обучение стало сейчас невероятно популярным, однако оно способно решать задачи лишь при наличии боль-
ших массивов данных.

!
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в алгоритме характеристик. Данный вопрос не имел ни-
какого отношения к эффективности работы системы, 
которая была в порядке, но вопрос был законным: бан-
ки ведь не могут отказать в предоставлении кредита без 
разумного на то основания; нельзя просто так отпра-
вить заявителю письмо, в котором говорится, что заяв-
ка на кредит была отклонена всего лишь потому, что зна-
чение некоего параметра X не превышает какой-то вели-
чины, равной 0,5.

Различные системы машинного обучения вводят свой 
уникальный набор характеристик. В последние неде-
ли соревнования, проводимого под эгидой Netflix, груп-
пы, работавшие независимо друг от друга, начали сме-
шивать свои алгоритмы, используя так называемые ме-
тоды агрегирования. На последнем этапе состязания, 
длившегося три года, остались две команды, которые по-
прежнему продолжали бороться за главный приз. Груп-
па разработчиков под названием The Ensemble, в которой 
работал мой ученик из моей исследовательской группы 
при Калифорнийском технологическом институте, полу-
чила небольшое преимущество над командой под назва-
нием BellKor’s Pragmatic Chaos. Тем не менее окончатель-
ный счет был ничейным: каждая из команд смогла улуч-
шить исходный алгоритм на 10,06%. Согласно правилам 
соревнования, в этом случае приз достается той коман-
де, которая первой успела представить свое решение. 
И вот после трехлетней борьбы на самом последнем эта-
пе состязания команда BellKor's Pragmatic Chaos сумела 
опередить команду The Ensemble. И эти двадцать минут 
всего соревнования стоили целого миллиона долларов.

Оптимальная подгонка
Методика машинного обучения, применявшаяся в упо-
мянутом выше состязании по составлению кинорей-
тинга, называется «обучение с учителем». Кроме того, 
этот же вид обучения используется в медицинской диа-
гностике. Так, например, в компьютерную базу данных 
из медицинских карт заносятся тысячи изображений 
лейкоцитов, а также информация о том, не свидетель-
ствуют ли они об онкологическом заболевании. На осно-
ве этих сведений алгоритм выявляет определенные ха-
рактеристики лейкоцитов — например, их форму, раз-
мер, цвет, — а затем распознает раковые клетки. В этом 
случае исследователь «контролирует» процесс обучения, 
т.е. подсказывает компьютеру правильный ответ в отно-
шении каждого изображения, взятого из множества об-
учающих данных.

Обучение с учителем — это наиболее распространен-
ный вид машинного обучения, но есть и другие. Так, на-
пример, если конструкторы хотят научить двуногого 
робота ходить, то они в порядке эксперимента застав-
ляют его многократно проходить определенную дистан-
цию в разных режимах перемещения, и если в опреде-
ленный момент робот падает, то алгоритм учтет это па-
дение и в дальнейшем станет игнорировать указанный 
режим.

Такой вид обучения называется стимулирован-
ным, в обычной жизни мы его именуем методом проб 

и ошибок. Как правило, при использовании стимулиро-
ванного обучения субъект (человек или робот) совершает 
многочисленные действия, но при этом никто его не ин-
структирует и не говорит, как именно надо поступать: 
обучаемый субъект действует по собственному усмотре-
нию, а затем делает выводы, закрепляя положительный 
опыт и игнорируя отрицательный. Таким образом, чело-
век и машина самостоятельно учатся в различных ситу-
ациях выбирать оптимальный способ действий.

В этом смысле интересен пример с поисковыми систе-
мами Интернета. Например, основатели Google на заре 
своей деятельности в 1997  г. вовсе не тратили время 
на блуждание по Всемирной паутине и не обучали свои 
компьютеры распознаванию различных интернет-
страниц, скажем, «про овечку Долли» и т.д. Вместо этого 
по Интернету проходили программы поисковика, гене-
рируя базовый список результатов, а затем уже на его ос-

нове учитывали пользовательские запросы и в дальней-
шем делали вывод об уровне популярности отдельных 
страниц. Алгоритм здесь следующий: как только поль-
зователь переходит на какую-либо страницу по ссылке, 
помещенной в результатах поиска, программа машин-
ного обучения сразу же повышает степень актуальности 
(рейтинг) этой страницы. Если пользователь проигнори-
ровал ссылку, размещенную в верхней части результатов 
поиска, то программа понижает рейтинг страницы. Про-
грамма собирает оценки популярности интернет-стра-
ниц, проставленные миллионами пользователей, что-
бы потом на их базе попытаться самой спрогнозировать 
оценки в новых пользовательских запросах.

Побочные проблемы
Стимулированное обучение часто применяется для ре-
шения таких задач, в которых надо совершить какую-
либо последовательность шагов (например, в играх). 
Возьмем крестики-нолики. Компьютер может начать 
игру, поставив случайным образом крестик в угол поля. 

Те, кто занимается машинным 
обучением, часто совершают 
одну очень большую ошибку — 
для решения отдельной 
задачи они используют 
непропорционально сложные 
модели. Профессионалы, 
в отличие от дилетантов, 
могут решать поставленные 
задачи с использованием 
адекватных моделей
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Это хороший ход, и потому вероятность выиграть дан-
ную партию более высока, чем в случае, когда компьютер 
ставит крестик не в угол, а куда-нибудь сбоку на край-
нюю линию. Программа запоминает те ходы, которые 
приводят к выигрышному результату (т.е. в данном слу-
чае ход, при котором крестик ставится в углу). В любой 
игре, начиная с шашек и кончая японской игрой го, про-
грамма поступает в том же духе — каждый раз на любом 
этапе пытается предсказать правильный ход. Стимули-
рованное обучение находит применение и в прикладных 
областях экономики, например в задаче поиска равнове-
сия по Нэшу.

Однако бывает так, что стимулированное обучение 
не работает, потому что отсутствует коррекция, осу-
ществляемая с помощью обратной связи. Тогда необхо-
димо обратиться к так называемому «обучению без учи-
теля». В этом случае у исследователя имеется набор дан-
ных, но отсутствует информация (либо в явном виде, как 
при обучении с учителем, либо косвенно, как при стиму-
лированном обучении) о том, какое именно действие сле-
дует предпринять. Как в этом случае происходит обуче-
ние? Сначала проводится кластеризация, при которой 

выборка группируется в от-
дельные кластеры на осно-
ве сходства объектов; в этом 
случае в неупорядоченной 
выборке выявляют некую 
скрытую структуру. Класте-
ризация позволяет нам еще 
до принятия решений полу-
чить более глубокое понима-
ние выборки. Иногда ею мож-
но и ограничиться; так, ска-
жем, если мы хотим создать 
библиотеку, то нам надо все-
го лишь сгруппировать кни-
ги по темам. Но в некоторых 
случаях целесообразнее сде-
лать еще один шаг и приме-
нить в отношении кластер-
ных данных методы контро-
лируемого обучения.

Те, кто занимается машин-
ным обучением, часто со-
вершают одну очень боль-
шую ошибку — для решения 
отдельной задачи они под-
час используют непропор-
ционально сложные модели. 
Профессионалы, в отличие 
от дилетантов, уделяют дан-
ному факту повышенное вни-
мание и потому способны ре-
шать поставленную задачу 
с использованием адекват-
ных моделей.

Каким же образом непро-
порционально сложные моде-

ли могут стать помехой? Дело в следующем. Как извест-
но, алгоритмы машинного обучения пытаются выявить 
в массиве данных закономерности, но если алгоритм 
слишком агрессивен (т.е. для анализа ограниченной 
выборки данных используется слишком мощная, непро-
порционально сложная модель), то он может ввести в за-
блуждение сам себя и  в  результате отобразить ложные 
закономерности в выборке; эти псевдозакономерности 
возникают случайно и не выявляют истинных связей 
между объектами выборки. Данную проблему называ-
ют «избыточным обучением» или «оверфиттингом», ей по-
священо значительное число работ по математической 
теории машинного обучения. Да, нам необходимо выяв-
лять реальные связи между объектами в выборке, но при 
этом нельзя перебарщивать, создавая модели, которым 
нельзя доверять.

Чтобы понять, как возникает вышеупомянутая про-
блема, возьмем игрока в рулетку (для простоты будем 
считать, что на ней имеются только красные и черные 
номера, а числа «0» и «00» отсутствуют). Игрок видит, как 
рулетка совершает десять последовательных оборотов, 
проходящих через красные и черные поля, и поэтому 

Как это работает

Характеристики X, Y, Z
Какой фильм желаете посмотреть сегодня вечером? Компьютеры, которые дают персо-
нальные рекомендации, помогают миллионам киноманов выбрать среди огромного чис-
ла фильмов те, что соответствуют их вкусам. В машинном обучении эта задача решается 
с помощью метода под названием сингулярное разложение. Оно происходит следую-
щим образом: у каждого из фильмов выявляют множество уникальных характеристик, 
а затем их сопоставляют со зрительскими предпочтениями. Этот метод можно распро-
странить практически на любую систему, дающую рекомендации, от интернет-поискови-
ков до сайтов знакомств.

Фильм превращается  
в набор свойств
Прежде чем дать рекомендацию, 
компьютер сначала анализирует 
весь гигантский массив данных 
о кинофильмах и рейтингах про-
смотров. Затем он использует 
коллективные рейтинги и с их 
помощью выявляет в каждом 
фильме большой набор индиви-
дуальных характеристик — они 
могут быть как простыми (скажем, 
«комедийный фильм» или «культо-
вый фильм»), так и более замыс-
ловатыми (компьютер может 
обозначить их буквами X, Y, Z).

Удовлетворяет ли фильм  
зрительскому запросу 
На данном этапе происходит ин-
терпретация предпочтений каждо-
го отдельного зрителя и сопостав-
ление его вкусов с конкретными 
фильмами. Если зрителю нравят-
ся, например, комедии с участи-
ем животных (или же фильмы 
с каким-то другим таинственным 
параметром X), то компьютер 
сразу тут же находит похожие 
фильмы.
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делает следующий вывод: «Колесо, должно быть, име-
ет систематическую ошибку, ведь с регулярностью вы-
падает то красное поле, то черное, а два раза подряд 
один и тот же цвет не выпадает». И здесь у игрока в го-
лове рождается модель, подтвержденная ограниченным 
множеством экспериментальных данных. Но как толь-
ко игрок ставит $100 на красное, то сразу же заявляет 
о себе случайный характер вращения колеса, и тогда, 
скажем, на одиннадцатом обороте колесо может остано-
виться на черном два раза подряд и игрок проиграет.

Почему так происходит? Все дело в том, что наш игрок 
искал некую твердую закономерность, которой на са-
мом деле не существует. Вероятность того, что десять 
раз подряд будут выпадать поочередно разные цвета 
(то черный, то красный), равна 1:500. Однако любой уже 
сделанный рулеткой оборот не имеет никакого отноше-
ния к следующему обороту, и поэтому у каждого после-
дующего вращения вероятность попадания на красное 
поле всегда равна 50%. В разговоре о машинном обуче-
нии вспоминается старая поговорка: если долго мучить 
данные, то они в конце концов сознаются в чем угодно.

Чтобы этого избежать, программисты стараются де-
лать алгоритмы машинного обучения как можно более 
простыми, используя при этом метод регуляризации. 
Чем модель сложнее, тем больше она склонна к «избы-
точному обучению» (оверфиттингу); однако метод регу-
ляризации помогает сдержать уровень сложности моде-
лей в допустимых границах.

Как правило, исследователи тестируют алгоритмы 
на примерах, не представленных в обучающей выборке. 
В итоге повышается вероятность того, что модель будет 
хорошо согласовываться не только с заранее заданными 
результатами, присутствующими в обучающей выбор-
ке, но и с реальными данными, которых в этой выбор-
ке не было. Так, в состязании на приз компании Netflix 
окончательный алгоритм тестировался не на данных 
обучающей выборки, предоставленных каждому участ-
нику, а на совершенно новом наборе данных, известных 
лишь самой Netflix.

Решение задач прогнозирования
Тем, кто занимается машинным обучением, скучать 
не приходится. Никогда не знаешь, какое программное 
обеспечение придется разрабатывать в следующий раз. 

В области машинного обучения разработчикам, не име-
ющим квалификации в таких сферах, как, скажем, жен-
ская мода, приходится использовать методы машинного 
обучения и делать прогнозы, основываясь лишь на дан-
ных выборки. И, как следствие, интерес к данной обла-
сти исследований стремительно растет. Так, прошлой 
весной учебный курс по машинному обучению, который 
я читаю в Калифорнийском технологическом институте, 
посещали студенты, обучавшиеся по 15 различным спе-
циальностям. Кроме того, я впервые выложил свои учеб-
ные материалы в Интернете, а также прочитал видео-
лекции в режиме онлайн, при этом тысячи людей со все-
го мира слушали их и выполняли задания. (Читатель 
может ознакомиться с материалами лекций по ссылке 
ниже в разделе «Дополнительная литература».)

Необходимо отметить следующее: машинное обуче-
ние применимо лишь к тем задачам, в которых имеет-
ся достаточное количество исходных данных. Поэтому 
как только мне предлагают поучаствовать в каком-ли-
бо новом проекте, использующем методы машинного об-
учения, я сразу же задаю простой вопрос: какие данные 
у вас имеются? Машинное обучение не создает информа-
цию, оно пользуется ею на базе уже имеющихся данных. 
Если нет достаточного количества обучающих данных, 
то методы машинного обучения работать не будут.

Тем не менее по мере разрастания баз данных, нака-
пливающих информацию по самым различным обла-
стям человеческой деятельности, ценность машинного 
обучения также будет неуклонно расти. Поверьте мне, 
ведь предсказания — это моя работа. 

Перевод: И.В. Ногаев
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