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Äîêëàä ïîñâÿùåí îïèñàíèþ îïûòà ïðåïîäàâàíèÿ è âíåäðåíèÿ ìàøèííî�

ãî îáó÷åíèÿ íà ìàòåìàòèêî-ìåõàíè÷åñêîì �àêóëüòåòå ÑÏá�Ó. Îí ñîñòîèò èç

äâóõ ÷àñòåé: â ïåðâîé ÷àñòè ïðåäñòàâëåíà ïðîãðàììà êóðñà ïî ìàøèííîìó

îáó÷åíèþ, êîòîðûé ÷èòàåòñÿ ÷åòâåðîêóðñíèêàì îòäåëåíèé ¾Ïðèêëàäíàÿ ìà�

òåìàòèêà è èí�îðìàòèêà¿ è ¾Ìàòåìàòèêà è êîìïüþòåðíûå íàóêè¿, âî âòî�

ðîé ÷àñòè ðàññìàòðèâàþòñÿ ïðàêòè÷åñêèå ïðîåêòû, âûïîëíåííûå ñîâìåñòíî

ñî ñòóäåíòàìè è èññëåäîâàòåëÿìè èç áèîëîãè÷åñêîãî �àêóëüòåòà ÑÏá�Ó è

Èíñòèòóòà Ìîçãà ×åëîâåêà èì. Í.Ï. Áåõòåðåâîé �ÀÍ.

1°. Êóðñ ïî ìàøèííîìó îáó÷åíèþ. Êóðñ ïî ìàøèííîìó îáó÷åíèþ áûë

ââåäåí â 2019 ãîäó äëÿ ñòóäåíòîâ ìàòåìàòèêî-ìåõàíè÷åñêîãî �àêóëüòåòà ÑÏá�

�Ó è ñ òåõ ïîð ïðåòåðïåë ðÿä èçìåíåíèé. Îí ïîçèöèîíèðóåòñÿ êàê êóðñ, ïî

çàâåðøåíèè êîòîðîãî ñòóäåíò, äîáðîñîâåñòíî âûïîëíÿþùèé âñå çàäàíèÿ, áóäåò

ãîòîâ óñòðîèòüñÿ íà ðàáîòó â êîììåð÷åñêóþ êîìïàíèþ íà äîëæíîñòü, ñâÿçàí�

íóþ ñ ïðèìåíåíèåì ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Â ñâÿçè ñ ýòèì êóðñ òðåáóåò

ðåãóëÿðíîé êîððåêòèðîâêè ñ ó÷åòîì èçìåíåíèé â îáëàñòè. Ïðè ýòîì àêöåíò

ñäåëàí íå íà ïîñëåäíèõ äîñòèæåíèÿõ â àêàäåìè÷åñêîé ñðåäå, à íà ïîäõîäàõ,

êîòîðûå àêòèâíî èñïîëüçóþòñÿ â êîììåð÷åñêèõ êîìïàíèÿõ. Ñ îäíîé ñòîðî�

íû, ýòî ïîçâîëÿåò íå òàê ÷àñòî îáíîâëÿòü êóðñ, òàê êàê íå âñå àêàäåìè÷åñêèå

ðàçðàáîòêè íàõîäÿò øèðîêîå ïðèìåíåíèå â ïðîìûøëåííîñòè, íî, ñ äðóãîé ñòî�

ðîíû, ýòî óñëîæíÿåò âîçìîæíîñòü ðàçðàáîòêè êóðñîâûõ è äèïëîìíûõ ðàáîò

äëÿ ñòóäåíòîâ, ïîñêîëüêó èì ïðèõîäèòñÿ îñâàèâàòü íîâûå òåìû, ñ êîòîðûìè

îíè åùå íå ñòàëêèâàëèñü.

Òàêèì îáðàçîì, çà ïåðèîä ñ íà÷àëà ÷òåíèÿ êóðñà ïðîèçîøëè çíà÷èòåëüíûå

èçìåíåíèÿ, ñâÿçàííûå ñ óñèëåíèåì àêöåíòà íà ãëóáîêîå îáó÷åíèå ïî ñðàâíåíèþ

∗
Ñåìèíàð ïî îïòèìèçàöèè, ìàøèííîìó îáó÷åíèþ è èñêóññòâåííîìó èíòåëëåêòó ¾O&ML¿
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ñ êëàññè÷åñêèì ìàøèííûì îáó÷åíèåì, ïåðåõîäîì îò ðåêóððåíòíûõ íåéðîííûõ

ñåòåé ê òðàíñ�îðìåðàì, îò ñâåðòî÷íûõ ñåòåé ê âèçóàëüíûì òðàíñ�îðìåðàì, à

òàêæå áîëüøèé �îêóñ íà èíòåðïðåòèðóåìîñòè ìîäåëåé. Ïðè ýòîì áîëåå ðàííèå

ïîäõîäû íå èñêëþ÷åíû èç êóðñà, à îñòàþòñÿ äëÿ ëó÷øåãî ïîíèìàíèÿ èäåé è

èõ ýâîëþöèè, à òàêæå äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷, ãäå îíè ïî-ïðåæíåìó ìîãóò áûòü

áîëåå ý��åêòèâíûìè.

Êðîìå òîãî, çà ýòî âðåìÿ çíà÷èòåëüíî óëó÷øèëèñü äîñòóïíûå âû÷èñëèòåëü�

íûå ðåñóðñû äëÿ îáó÷åíèÿ ìîäåëåé, â òîì ÷èñëå ìîäåëåé ñ áîëüøèì ÷èñëîì

ïàðàìåòðîâ. Òàêèå ñåðâèñû êàê Google Colab

1
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ïðåäîñòàâ�

ëÿþò âîçìîæíîñòü áåñïëàòíî èñïîëüçîâàòü âû÷èñëèòåëüíûå ðåñóðñû, âêëþ�

÷àÿ ãðà�è÷åñêèå ïðîöåññîðû (GPU). Â ïîñëåäíèå ãîäû óâåëè÷èëèñü îáúåìû

ïðåäîñòàâëÿåìûõ ðåñóðñîâ, óëó÷øèëàñü ñòàáèëüíîñòü ñåðâèñîâ è ñíèçèëîñü

âðåìÿ îæèäàíèÿ. Ýòî ïîçâîëèëî ââîäèòü â êóðñ çàäà÷è, ñâÿçàííûå ñ îáó÷åíè�

åì áîëåå ãëóáîêèõ íåéðîííûõ ñåòåé.

2°. Â íàñòîÿùåå âðåìÿ êóðñ ñîñòîèò èç ñëåäóþùèõ ðàçäåëîâ:

1) Ââåäåíèå â ìàøèííîå îáó÷åíèå. Â ðàìêàõ ýòîãî ðàçäåëà ðàññìàòðèâàþò�

ñÿ òèïû çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, ââîäÿòñÿ îñíîâíûå ïîíÿòèÿ, à òàêæå

íà ïðèìåðå ìîäåëè ëèíåéíîé ðåãðåññèè ðàññìàòðèâàþòñÿ âàðèàöèè àë�

ãîðèòìà ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà ñ äîêàçàòåëüñòâîì ñõîäèìîñòè äëÿ ñëó÷àÿ

âûïóêëûõ íåïðåðûâíî äè��åðåíöèðóåìûõ �óíêöèé è âèäû ìåòðèê äëÿ

çàäà÷è ðåãðåññèè.

Äàëåå îáñóæäàåòñÿ ïðîáëåìà êîìïðîìèññà ìåæäó ñìåùåíèåì è äèñïåð�

ñèåé (bias-variane tradeo�), ñ âûâîäîì ðàçëîæåíèÿ îøèáêè îáîáùåíèÿ

íà ñìåùåíèå è äèñïåðñèþ, à òàêæå ìåòîäû áîðüáû ñ ïåðåîáó÷åíèåì ñ

ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàöèè.

Çàêàí÷èâàåòñÿ ðàçäåë îáñóæäåíèåì ðàçëè÷íûõ ñòðàòåãèé îáó÷åíèÿ: ðàç�

áèåíèå íà òðåíèðîâî÷íóþ è òåñòîâóþ âûáîðêè, êðîññ-âàëèäàöèÿ, âëî�

æåííàÿ êðîññ-âàëèäàöèÿ, à òàêæå ïîäáîð ãèïåðïàðàìåòðîâ ìîäåëåé.

2) �àáîòà ñ ïðèçíàêàìè. Ïîñêîëüêó çíà÷èòåëüíàÿ ÷àñòü ðàáîòû â îáëàñòè

ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ñâÿçàíà ñ ïîäãîòîâêîé äàííûõ, íà ðàáîòó ñ ïðèçíà�

êàìè âûäåëåí îòäåëüíûé ðàçäåë. Çäåñü îáñóæäàþòñÿ òàêèå ïðîáëåìû,

êàê ïðîïóñêè â äàííûõ, íîðìàëèçàöèÿ, ïðåîáðàçîâàíèå êàòåãîðèàëüíûõ

ïðèçíàêîâ, à òàêæå áàçîâûå ìåòîäû êîäèðîâàíèÿ òåêñòîâ.

3) Ìîäåëè êëàññè�èêàöèè. Ïî ìíåíèþ àâòîðà êóðñà, ìîäåëè êëàññè�èêà�

öèè ïðèìåíÿþòñÿ íà ïðàêòèêå ÷àùå, ÷åì ìîäåëè ðåãðåññèè, ïîýòîìó îíè
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âûíåñåíû â îòäåëüíûé ðàçäåë, â òî âðåìÿ êàê ðåãðåññèîííûå ìîäåëè óïî�

ìèíàþòñÿ ïðåèìóùåñòâåííî â êîíòåêñòå ìîäåëåé, êîòîðûå ìîãóò ðåøàòü

êàê êëàññè�èêàöèîííûå, òàê è ðåãðåññèîííûå çàäà÷è. �àññìàòðèâàþòñÿ

òàêèå ìîäåëè êëàññè�èêàöèè, êàê ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ ñ ðàçëè÷íû�

ìè âèäàìè ðåãóëÿðèçàöèè, ìåòîä áëèæàéøèõ ñîñåäåé (kNN) ñ îáñóæ�

äåíèåì ïîäáîðà ïàðàìåòðà k, à òàêæå ìåòîä îïîðíûõ âåêòîðîâ (SVM),

âêëþ÷àÿ îáñóæäåíèå ÿäåðíîãî òðþêà è ìÿãêîãî çàçîðà (soft margin).

Îáñóæäàþòñÿ ìåòðèêè ïîëíîòû, òî÷íîñòè, F-ìåðû, ROC-êðèâûå è ïëî�

ùàäü ïîä êðèâîé (ROC AUC, PR AUC).

4) Äåðåâÿíûå ìîäåëè. Ýòîò ðàçäåë íà÷èíàåòñÿ ñ îáñóæäåíèÿ êëàññè÷åñêèõ

äåðåâüåâ ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé è ïåðåõîäèò ê ïîñòðîåíèþ àíñàìáëåé äå�

ðåâüåâ: ñëó÷àéíûé ëåñ è ãðàäèåíòíûå áóñòèíãè. Ýòè ìîäåëè ÿâëÿþòñÿ

ïîáåäèòåëÿìè ìíîæåñòâà ñîðåâíîâàíèé è, êàê ïðàâèëî, ÿâëÿþòñÿ ïåðâû�

ìè ìîäåëÿìè, ñ êîòîðûõ íà÷èíàþò ðåøåíèå çàäà÷ íà ïðàêòèêå, ïðåæäå

÷åì ïåðåõîäèòü ê áîëåå ñëîæíûì èëè ñïåöèàëèçèðîâàííûì ìîäåëÿì.

5) Îáó÷åíèå áåç ó÷èòåëÿ. Â ðàìêàõ îáó÷åíèÿ áåç ó÷èòåëÿ ðàññìàòðèâàåò�

ñÿ çàäà÷à ïîíèæåíèÿ ðàçìåðíîñòè íà ïðèìåðå ìåòîäà ãëàâíûõ êîìïî�

íåíò (PCA) è ìîäåëè êëàñòåðèçàöèè: ìåòîä k-ñðåäíèõ (kMeans), DBSan,

èåðàðõè÷åñêàÿ êëàñòåðèçàöèÿ.

Çàäà÷à äåòåêòèðîâàíèÿ àíîìàëèé îòäåëüíî íå ðàññìàòðèâàåòñÿ, ïîñêîëü�

êó îíà óçêîñïåöèàëèçèðîâàíà, íî óïîìèíàåòñÿ ïðè îáñóæäåíèè DBSan.

6) Îáðàáîòêà åñòåñòâåííîãî ÿçûêà (NLP). Ýòîò ðàçäåë ïîñâÿùåí èçó÷åíèþ

êëàññè÷åñêèõ ìåòîäîâ, ïðèìåíÿåìûõ â îáðàáîòêå åñòåñòâåííîãî ÿçûêà.

�àçäåë íà÷èíàåò óñòàðåâàòü è, âåðîÿòíî, âñêîðå áóäåò çàìåíåí. Çäåñü

ðàññìàòðèâàþòñÿ ïðåäîáðàáîòêà òåêñòà, áàçîâûå òîêåíèçàòîðû è ìåòîäû

âåêòîðèçàöèè òåêñòîâ. Äàëåå èçó÷àþòñÿ ìåòîäû ìîäåëèðîâàíèÿ òåìàòèê:

LSA/LSI, LDA è áàçîâûå ýìáåääèíãè: word2ve, glove, fasttext. Íåñìîòðÿ

íà òî ÷òî ñòóäåíòû íà ìîìåíò èçó÷åíèÿ ýòîãî ðàçäåëà åùå íå çíàêîìû ñ

íåéðîííûìè ñåòÿìè, îíè áåç îñîáûõ ïðîáëåì ïîíèìàþò óñòðîéñòâî ýòèõ

ýìáåääèíãîâ, õîòÿ è íå äî êîíöà îñîçíàþò, êàê èìåííî ïðîèñõîäèò èõ

íàñòðîéêà.

7) �åêîìåíäàòåëüíûå ñèñòåìû. Ýòîò áëîê ïîñâÿùåí íå ñòîëüêî îçíàêîì�

ëåíèþ ñ ðåêîìåíäàòåëüíûìè ñèñòåìàìè, ñêîëüêî èçó÷åíèþ ïîäõîäîâ è

èäåé, ïðèìåíÿåìûõ â ýòîé îáëàñòè, ïîñêîëüêó îíè ìîãóò áûòü ïîëåçíû

è â äðóãèõ îáëàñòÿõ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Îñíîâíîå âíèìàíèå óäåëÿåò�

ñÿ ðåêîìåíäàòåëüíûì ñèñòåìàì íà îñíîâå êîëëàáîðàòèâíîé �èëüòðàöèè

(user-based, item-to-item-based), ñ îòäåëüíûì áëîêîì ïî ðåêîìåíäàöèÿì
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íà îñíîâå ìàòðè÷íîé �àêòîðèçàöèè. Òàêæå íåìíîãî âðåìåíè îòâåäåíî

íà ðåêîìåíäàöèè íà îñíîâå êîíòåíòà è ãèáðèäíûå ðåêîìåíäàòåëüíûå ñè�

ñòåìû.

8) Òåîðèÿ Âàïíèêà � ×åðâîíåíêèñà (VC-òåîðèÿ). Ýòî åäèíñòâåííûé ïîë�

íîñòüþ òåîðåòè÷åñêèé ðàçäåë. Îí áûë ââåäåí îòíîñèòåëüíî íåäàâíî ñ

öåëüþ îçíàêîìëåíèÿ ñòóäåíòîâ ñ òåîðåòè÷åñêèìè îñíîâàìè ìàøèííîãî

îáó÷åíèÿ, ïîñêîëüêó áåç ýòîãî ìàøèííîå îáó÷åíèå âîñïðèíèìàåòñÿ êàê

ïîäðàçäåë òåîðèè îïòèìèçàöèè, â òî âðåìÿ êàê ýòà îáëàñòü èìååò ñâîþ

ñïåöè�èêó â íåîáõîäèìîñòè ìèíèìèçèðîâàòü ðåàëüíûé (íåèçâåñòíûé)

ðèñê ÷åðåç ýìïèðè÷åñêèé ðèñê, ïîëó÷åííûé íà îñíîâå âûáîðêè.

Òåîðèÿ Âàïíèêà � ×åðâîíåíêèñà ââîäèò ïîíÿòèå ðàçìåðíîñòè êëàññà ìî�

äåëåé è îáúÿñíÿåò, êàê ðåàëüíûé ðèñê ìîæåò îòëè÷àòüñÿ îò ýìïèðè÷å�

ñêîãî â çàâèñèìîñòè îò ðàçìåðíîñòè ðàññìàòðèâàåìîãî êëàññà ìîäåëåé.

Ýòîò ðàçäåë çàâåðøàåò ïåðâûé ñåìåñòð êóðñà.

9) Ââåäåíèå â íåéðîííûå ñåòè. Ââîäèòñÿ ïåðöåïòðîí �îçåíáëàòòà è ðàññìàò�

ðèâàåòñÿ åãî îáîáùåíèå íà ãëóáîêèå íåéðîííûå ñåòè. Ââîäèòñÿ àëãîðèòì

îáðàòíîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ îøèáêè, íà îñíîâå êîòîðîãî îáó÷àþòñÿ ñîâðå�

ìåííûå ñåòè. Íà ïðèìåðå íåáîëüøîé íåéðîííîé ñåòè ñ íåñêîëüêèìè ñëî�

ÿìè ïðîâîäèòñÿ ïîëíûé öèêë âû÷èñëåíèé ïðÿìîãî è îáðàòíîãî ðàñïðî�

ñòðàíåíèÿ. Çäåñü òàêæå îáñóæäàþòñÿ ìîäè�èêàöèè ãðàäèåíòíîãî ñïóñ�

êà, òàêèå êàê RMSprop, Adam, ïðîáëåìû çàòóõàþùèõ è ðàçðûâàþùèõñÿ

ãðàäèåíòîâ è ïàêåòíàÿ íîðìàëèçàöèÿ (bath normalization).

10) Ñâåðòî÷íûå íåéðîííûå ñåòè. Ââîäÿòñÿ ïîíÿòèå ñâåðòî÷íîãî ñëîÿ, âè�

äû ïóëëèíãà è èõ ïàðàìåòðû. Îáúÿñíÿåòñÿ �èçè÷åñêèé ñìûñë ñâåðò�

êè. Äàëåå ðàññìàòðèâàþòñÿ àðõèòåêòóðû êëàññè÷åñêèõ ñâåðòî÷íûõ ñå�

òåé äëÿ çàäà÷ êëàññè�èêàöèè, ñåìàíòè÷åñêîé ñåãìåíòàöèè è äåòåêòèðî�

âàíèÿ îáúåêòîâ.

Íîâûå àðõèòåêòóðû äëÿ ðåøåíèÿ ýòèõ çàäà÷ ïîÿâëÿþòñÿ ïîñòîÿííî è

áûëî ðåøåíî íå ïûòàòüñÿ ãíàòüñÿ çà âñå íîâûìè àðõèòåêòóðàìè, à äàòü

ïîíèìàíèå êëþ÷åâûõ èäåé, òàêèõ êàê îñòàòî÷íûå ñîåäèíåíèÿ (residual

onnetions) è �àêòîðèçàöèÿ ñâåðòîê. Êàê ïîêàçûâàåò îïûò ïðåïîäàâà�

íèÿ, íàèáîëüøóþ ñëîæíîñòü äëÿ ñòóäåíòîâ âûçûâàþò àëãîðèòìû äåòåê�

òèðîâàíèÿ îáúåêòîâ, ïîýòîìó èõ èçó÷åíèå íà÷èíàåòñÿ ñ ïðîñòåéøèõ, õîòü

è óñòàðåâøèõ, àëãîðèòìîâ òèïà R-CNN.

Çàêàí÷èâàåòñÿ ðàçäåë îáñóæäåíèåì âîïðîñîâ äîîáó÷åíèÿ, �àéíòþíèíãà

(�ne-tuning) è ïåðåíîñà çíàíèé (knowledge transfer).
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11) �åêóððåíòíûå íåéðîííûå ñåòè. Ýòîò ðàçäåë òàêæå ÿâëÿåòñÿ êàíäèäàòîì

íà óäàëåíèå èëè, ïî êðàéíåé ìåðå, ñîêðàùåíèå â áóäóùèõ ðåäàêöèÿõ êóð�

ñà, ââèäó âñå áîëåå ðåäêîãî èñïîëüçîâàíèÿ ðåêóððåíòíûõ ñåòåé íà ïðàê�

òèêå. Çäåñü ðàññìàòðèâàþòñÿ ðàçëè÷íûå òîïîëîãèè ðåêóððåíòíûõ ñåòåé,

àðõèòåêòóðû LSTM, GRU è ìåõàíèçì âíèìàíèÿ (attention mehanism).

12) Òðàíñ�îðìåðû. Òðàíñ�îðìåðû ïîëíîñòüþ ïðåîáðàçîâàëè ïîäõîäû ê ðà�

áîòå ñ òåêñòàìè. Ñ êàæäûì ãîäîì ýòîò ðàçäåë ñòàíîâèòñÿ âñå áîëåå îá�

øèðíûì. Çäåñü îáñóæäàåòñÿ ìåõàíèçì ñàìîâíèìàíèÿ (self-attention), îá�

ùàÿ ñõåìà òðàíñ�îðìåðîâ è ïîäðîáíî ðàññìàòðèâàþòñÿ ìîäåëè BERT è

GPT.

13) Àâòîêîäèðîâùèêè. �àññìàòðèâàþòñÿ íåïîëíûå, ðàçðåæåííûå è øóìîïî�

äàâëÿþùèå àâòîêîäèðîâùèêè. Äàëåå èçó÷àþòñÿ âàðèàöèîííûå àâòîêî�

äèðîâùèêè (VAE) è îáùèå èäåè, çàèìñòâîâàííûå èç ãåíåðàòèâíî-ñîñòÿ�

çàòåëüíûõ ñåòåé (GAN). Â áóäóùåì, âåðîÿòíî, áóäåò äîáàâëåíî ðàññìîò�

ðåíèå äè��óçèîííûõ íåéðîííûõ ñåòåé.

14) Îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì. Ýòîò ðàçäåë íåîáõîäèì, â ÷àñòíîñòè, äëÿ äî�

áàâëåíèÿ ðàçäåëà ïî áîëüøèì ÿçûêîâûì ìîäåëÿì (LLM), íî âàæåí è

ñàì ïî ñåáå. Ïî òåìå îáó÷åíèÿ ñ ïîäêðåïëåíèåì ìîæíî áûëî áû âåñòè

îòäåëüíûé êóðñ, îäíàêî çäåñü ñòàâèòñÿ çàäà÷à äàòü ñëóøàòåëÿì áàçîâûå

ïðåäñòàâëåíèÿ î ðåøàåìûõ çàäà÷àõ. �àññìàòðèâàþòñÿ çàäà÷è ìíîãîðó�

êîãî áàíäèòà, Q-Learning, Deep Q-Learning, à òàêæå ïîäõîäû íà îñíîâå

Poliy Optimization.

Ïðàêòè÷åñêèõ çàäà÷ ïî ýòîìó áëîêó íåò, òîëüêî áàçîâàÿ òåîðèÿ.

15) Èíòåðïðåòàöèÿ ìîäåëåé. Îáñóæäàþòñÿ ìîäåëåçàâèñèìûå ìåòîäû èíòåð�

ïðåòàöèè ëèíåéíûõ è äåðåâÿíûõ ìîäåëåé, ìîäåëåçàâèñèìûå ìåòîäû

SHAP è LIME, à òàêæå ðàçëè÷íûå ìåòîäû èíòåðïðåòàöèè íåéðîííûõ

ñåòåé (Salieny map, Grad-CAM, Integrated Gradients).

Äëÿ ïîëó÷åíèÿ çà÷åòà èëè äîïóñêà ê ýêçàìåíó ïî áîëüøèíñòâó ðàçäå�

ëîâ ñòóäåíòó íåîáõîäèìî âûïîëíèòü ïðàêòè÷åñêóþ çàäà÷ó. Â òèïîâîé çàäà�

÷å ñòóäåíòó ïðåäëàãàåòñÿ âçÿòü îïðåäåëåííûé íàáîð äàííûõ è ïðèìåíèòü

ê íåìó ìîäåëè èç ñîîòâåòñòâóþùåãî ðàçäåëà, äîñòèãíóâ íåîáõîäèìîãî ìèíè�

ìàëüíîãî óðîâíÿ ïîêàçàòåëÿ öåëåâûõ ìåòðèê. Çàäàíèÿ âûïîëíÿþòñÿ íà ÿçû�

êå Python ñ èñïîëüçîâàíèåì íàèáîëåå ïîïóëÿðíûõ áèáëèîòåê äëÿ ìàøèííîãî

îáó÷åíèÿ è àíàëèçà äàííûõ: numpy

3

, pandas

4

, sikit-learn

5

. Íà ðàííèõ ïîðàõ

3

https://numpy.org/

4

https://pandas.pydata.org/

5

https://sikit-learn.org/stable/
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êóðñà ïðàêòèêà ïî íåéðîííûì ñåòÿì ïðîâîäèëàñü ñ èñïîëüçîâàíèåì �ðåéì�

âîðêà tensor�ow

6

, íî ââèäó òîãî, ÷òî pytorh

7

çíà÷èòåëüíî ïîòåñíèë åãî ïî

ïîïóëÿðíîñòè, â íàñòîÿùåå âðåìÿ âñÿ ðàáîòà ñ íåéðîííûìè ñåòÿìè âåäåòñÿ ñ

èñïîëüçîâàíèåì áèáëèîòåê pytorh è transformers

8

. Ñòóäåíòû ñäàþò çàäà÷è â

òàê íàçûâàåìûõ íîóòáóêàõ (jupyter notebooks

9

) � èíòåðàêòèâíîé ñðåäå äëÿ

ðàáîòû ñ êîäîì, êîòîðàÿ ïîçâîëÿåò íå òîëüêî èñïîëíÿòü êîä, íî è âèçóàëè�

çèðîâàòü äàííûå è îñòàâëÿòü òåêñòîâûå êîììåíòàðèè. Òàêèì îáðàçîì, â ýòîé

ñðåäå ñòóäåíò íå òîëüêî ïðåäîñòàâëÿåò ðåøåíèå, íî è ñðàçó î�îðìëÿåò îò÷åò,

â êîòîðîì îïèñûâàåò âûâîäû, ñäåëàííûå ïðè ðàáîòå ñ äàííûìè, à òàêæå äàåò

ñâîþ îöåíêó êà÷åñòâà ðàáîòû ìîäåëåé.

3°. Ïðàêòè÷åñêèå ïðîåêòû. Ñîâìåñòíî ñî ñòóäåíòàìè, ïðîøåäøèìè

êóðñ âûïîëíÿþòñÿ ïðàêòè÷åñêèå ïðîåêòû, îðèåíòèðîâàííûå íà ðåøåíèå ðå�

àëüíûõ çàäà÷ â îáëàñòè íåéðîáèîëîãèè è íåéðîòåõíîëîãèé. Âñå ïðîåêòû áûëè

èíèöèèðîâàíû äâóìÿ îðãàíèçàöèÿìè: áèîëîãè÷åñêèì �àêóëüòåòîì ÑÏá�Ó è

Èíñòèòóòîì Ìîçãà ×åëîâåêà èì. Í.Ï. Áåõòåðåâîé �ÀÍ. �åçóëüòàòû ðàáîòû

îòðàæåíû â ñîâìåñòíûõ ïóáëèêàöèÿõ ([1-4℄).

Ó÷àñòèå ñòóäåíòîâ â ïðîåêòàõ îðãàíèçîâàíî â �îðìàòå êóðñîâûõ è äèïëîì�

íûõ ðàáîò, ÷òî ïîçâîëÿåò èíòåãðèðîâàòü îáðàçîâàòåëüíûé ïðîöåññ ñ ðåøåíè�

åì ïðèêëàäíûõ çàäà÷. Ïåðâîíà÷àëüíî ïðåäïðèíèìàëèñü ïîïûòêè îáúåäèíÿòü

ñòóäåíòîâ â êîìàíäû äëÿ ñîâìåñòíîé ðàáîòû íàä ïðîåêòàìè. Îäíàêî ïðàêòè�

êà ïîêàçàëà, ÷òî òàêîé �îðìàò îêàçûâàåòñÿ òðóäíî ðåàëèçóåìûì. Îñíîâíûìè

ïðîáëåìàìè ñòàëè ðàçëè÷èÿ â ñòåïåíè âîâëå÷åííîñòè è èíäèâèäóàëüíûõ ãðà�

�èêàõ ñòóäåíòîâ. Ýòî ñîçäàâàëî çàâèñèìîñòü îäíèõ ó÷àñòíèêîâ îò äðóãèõ, ÷òî

ìîãëî ïðèâîäèòü ê çàäåðæêàì â âûïîëíåíèè çàäà÷. Ê òîìó æå, äëÿ ñòóäåíòîâ

âàæíî, ÷òîáû ïðîåêò çàêàí÷èâàëñÿ ðàáîòîé, â êîòîðîé îí ñìîæåò ÷åòêî îò�

ðàçèòü ñâîé âêëàä. Ïðè ñîâìåñòíîé ðàáîòå íàä ïðîîåêòàìè òàêîå ðàçäåëåíèå

îñóùåñòâèòü ñëîæíåå.

Ñ ó÷åòîì ýòèõ îáñòîÿòåëüñòâ áûëî ðåøåíî ðàçáèâàòü ðàáîòó íàä ïðîåê�

òîì íà íåçàâèñèìûå ïîäõîäû. Êàæäûé ñòóäåíò çàíèìàåòñÿ ñâîèì ïîäõîäîì,

íå áëîêèðóÿ îñòàëüíûõ. Ïðè ýòîì ýëåìåíòû ñîâìåñòíîé ðàáîòû ñîõðàíÿþòñÿ:

ïðîäóêòèâíûå èäåè è íàðàáîòêè îäíîãî ó÷àñòíèêà ìîãóò áûòü èñïîëüçîâàíû

äðóãèìè. Íàïðèìåð, íîâûé ìåòîä ïðåäîáðàáîòêè äàííûõ, ïðåäëîæåííûé îä�

íèì ñòóäåíòîì è ïîêàçàâøèé õîðîøèå ðåçóëüòàòû, ìîæåò áûòü ïðîòåñòèðîâàí

è àäàïòèðîâàí äëÿ äðóãèõ ïîäõîäîâ. Òàêîé �îðìàò ðàáîòû îáåñïå÷èâàåò îá�

ìåí çíàíèÿìè è îïûòîì, íå ñîçäàâàÿ âçàèìîçàâèñèìîñòè.

Íèæå ïðèâåäåíî êðàòêîå îïèñàíèå íåêîòîðûõ ïðîåêòîâ, ðåàëèçîâàííûõ

âìåñòå ñî ñòóäåíòàìè.

6

https://www.tensor�ow.org/

7

https://pytorh.org/

8

https://huggingfae.o/dos/transformers/en/index

9

https://jupyter.org/
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4°. Îïðåäåëåíèå íàìåðåíèÿ ñîâåðøèòü ñàìîèíèöèèðîâàííîå äâè�

æåíèå. Äàííûé ïðîåêò áûë èíèöèèðîâàí áèîëîãè÷åñêèì �àêóëüòåòîì ÑÏá�

�Ó è íàïðàâëåí íà ðåøåíèå çàäà÷è äåòåêòèðîâàíèÿ íàìåðåíèé èñïûòóåìûõ

ñîâåðøèòü ñàìîèíèöèèðîâàííîå äâèæåíèå. Ýêñïåðèìåíò ñîñòîÿë â òîì, ÷òî èñ�

ïûòóåìûì, ñèäÿùèì â óäîáíîì êðåñëå, íåîáõîäèìî áûëî íàæàòü íà êëàâèøó

â ïðîèçâîëüíûå ìîìåíòû âðåìåíè ïî ñâîåìó æåëàíèþ, ÷òî �èêñèðîâàëîñü ñ

ïîìîùüþ ÝÝ�. Íà îñíîâå ýòèõ çàïèñåé òðåáîâàëîñü ñ èñïîëüçîâàíèåì ìåòîäîâ

ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ îïðåäåëèòü ìîìåíò, ïðåäøåñòâóþùèé íà÷àëó äâèæåíèÿ,

òî åñòü ìîìåíò �îðìèðîâàíèÿ íàìåðåíèÿ ýòî ñäåëàòü.

Ïðîöåññ ðåøåíèÿ çàäà÷è âêëþ÷àë íåñêîëüêî êëþ÷åâûõ ýòàïîâ:

• Ïðåäâàðèòåëüíàÿ îáðàáîòêà äàííûõ. Íà äàííîì ýòàïå èç ÝÝ� ñèã�

íàëîâ óäàëÿëèñü àðòå�àêòû äâèæåíèÿ ãëàç, à òàêæå ó÷àñòêè ñèãíàëîâ,

àìïëèòóäû êîòîðûõ âûõîäÿò çà ïðåäåëû çàðàíåå óñòàíîâëåííîãî äèàïà�

çîíà. Ýòî ïîçâîëÿëî óñòðàíèòü øóì è ïîäãîòîâèòü äàííûå äëÿ äàëüíåé�

øåãî àíàëèçà.

• Íàðåçêà ñèãíàëîâ íà ýïîõè. Êàæäûé ÝÝ�-ñèãíàë áûë ðàçäåëåí íà

ýïîõè � âðåìåííûå ñåãìåíòû, íà÷èíàþùèåñÿ çà 2500 ìñ äî ïðåäïîëàãàå�

ìîãî íà÷àëà äâèæåíèÿ è çàêàí÷èâàþùèåñÿ ÷åðåç 500 ìñ ïîñëå åãî íà÷à�

ëà. Ýïîõè, ñîäåðæàùèå àðòå�àêòû èëè íàðóøåíèÿ, áûëè èñêëþ÷åíû èç

äàëüíåéøåãî àíàëèçà, ÷òîáû íå èñêàæàòü ðåçóëüòàòû êëàññè�èêàöèè.

• Âûäåëåíèå ïðèçíàêîâ. Äëÿ óñïåøíîé êëàññè�èêàöèè íåîáõîäèìî áû�

ëî èçâëå÷ü íàèáîëåå èí�îðìàòèâíûå ïðèçíàêè èç ÝÝ� ñèãíàëîâ. Ïðè�

çíàêè áûëè âûäåëåíû êàê â ÷àñòîòíîé, òàê è âî âðåìåííîé îáëàñòÿõ, ÷òî

ïîçâîëèëî óëàâëèâàòü ðàçëè÷íûå õàðàêòåðèñòèêè ñèãíàëîâ, ñâÿçàííûå ñ

íàìåðåíèåì ñîâåðøèòü äâèæåíèå.

• Ïðèìåíåíèå ìîäåëåé ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Çàäà÷à êëàññè�èêà�

öèè çàêëþ÷àëàñü â áèíàðíîì îïðåäåëåíèè: áûëî ëè â ýïîõå ñîâåðøåíî

äâèæåíèå èëè íåò. Äëÿ ýòîãî èñïîëüçîâàëèñü ðàçëè÷íûå àëãîðèòìû êëàñ�

ñè�èêàöèè, òàêèå êàê ìåòîä îïîðíûõ âåêòîðîâ (SVM), ñëó÷àéíûé ëåñ

(Random Forest) è äðóãèå. Ïðè âûáîðå ìîäåëè ó÷èòûâàëñÿ áàëàíñ ìåæ�

äó òî÷íîñòüþ êëàññè�èêàöèè è âîçìîæíîñòüþ èíòåðïðåòàöèè ðåçóëüòà�

òîâ, ÷òîáû ìîæíî áûëî âûäåëèòü êëþ÷åâûå õàðàêòåðèñòèêè ñèãíàëîâ,

êîòîðûå îòâå÷àþò çà �àêò ñîâåðøåíèÿ äâèæåíèÿ.

Â ðåçóëüòàòå ðåàëèçàöèè ïðîåêòà óäàëîñü äîñòè÷ü ñðåäíåé òî÷íîñòè êëàñ�

ñè�èêàöèè â 72% äëÿ íàæàòèé ïðàâîé ðóêîé è 77% äëÿ íàæàòèé ëåâîé ðó�

êîé. Ýòè ðåçóëüòàòû äåìîíñòðèðóþò óñïåøíîå ïðèìåíåíèå ìåòîäîâ ìàøèííî�

ãî îáó÷åíèÿ äëÿ àíàëèçà ÝÝ� è ìîãóò áûòü èñïîëüçîâàíû äëÿ äàëüíåéøèõ

èññëåäîâàíèé â îáëàñòè íåéðîóïðàâëåíèÿ è íåéðîèíòåð�åéñîâ.
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5°. Êëàññè�èêàöèÿ ïñèõèàòðè÷åñêèõ çàáîëåâàíèé. Âòîðàÿ çàäà÷à

ïðîåêòà áûëà ïîñòàâëåíà ïðåäñòàâèòåëÿìè Èíñòèòóòà Ìîçãà ×åëîâåêà èì.

Í.Ï. Áåõòåðåâîé �ÀÍ. Çàäà÷à çàêëþ÷àëàñü â êëàññè�èêàöèè ÝÝ� ñèãíàëîâ

çäîðîâûõ ëþäåé è ëþäåé ñ äèàãíîçàìè øèçî�ðåíèÿ è îáñåññèâíî-êîìïóëüñèâ�

íîå ðàññòðîéñòâî (ÎÊ�). Äëÿ ðåøåíèÿ ýòîé çàäà÷è áûëà èñïîëüçîâàíà áàçà

äàííûõ ÝÝ�, ïîäãîòîâëåííàÿ ÈÌ× �ÀÍ.

Â áàçå äàííûõ ñîäåðæàòñÿ çàïèñè ÝÝ�, ïîëó÷åííûå âî âðåìÿ âûïîëíåíèÿ

èñïûòóåìûìè Go-NoGo òåñòà, ðàçðàáîòàííîãî êîëëåêòèâîì ÈÌ× �ÀÍ. Òåñò

ñîñòîÿë â ïðåäúÿâëåíèè âèçóàëüíûõ èçîáðàæåíèé æèâîòíûõ, ðàñòåíèé è ÷å�

ëîâåêà, íà êîòîðûå èñïûòóåìûå äîëæíû áûëè ðåàãèðîâàòü ëèáî äåéñòâèåì,

ëèáî èãíîðèðîâàíèåì â çàâèñèìîñòè îò èíñòðóêöèè. Ñðåäè èñïûòóåìûõ áûëè

êàê çäîðîâûå ëþäè, òàê è ïàöèåíòû ñ äèàãíîçàìè øèçî�ðåíèÿ è ÎÊ�. Ïî�

ìèìî ÝÝ� çàïèñåé, áàçà äàííûõ âêëþ÷àåò ïîâåäåí÷åñêèå äàííûå, òàêèå êàê

êîëè÷åñòâî îøèáîê, âðåìÿ ðåàêöèè è äðóãèå ïàðàìåòðû, õàðàêòåðèçóþùèå

òî÷íîñòü è ñêîðîñòü âûïîëíåíèÿ òåñòà.

Ïðîöåññ ðåøåíèÿ çàäà÷è âêëþ÷àë ñëåäóþùèå ýòàïû:

• Ïðåäîáðàáîòêà äàííûõ. Äëÿ èçâëå÷åíèÿ èí�îðìàòèâíûõ ïðèçíàêîâ

èç ÝÝ� ñèãíàëîâ áûëè ðàññ÷èòàíû êîìïîíåíòû âûçâàííûõ ïîòåíöèàëîâ

(ÂÏ) äëÿ äâóõ óñëîâèé òåñòà: Go è NoGo. Äëÿ êàæäîãî óñëîâèÿ èñïîëü�

çîâàëñÿ ìåòîä àíàëèçà íåçàâèñèìûõ êîìïîíåíò (ICA), ÷òî ïîçâîëèëî âû�

äåëèòü 11 êîìïîíåíòîâ äëÿ êàæäîãî ñîñòîÿíèÿ. Äëÿ øèçî�ðåíèè áûëî

âûáðàíî 18 êîìïîíåíòîâ, à äëÿ ÎÊ� � 14.

• Âûáîð ïðèçíàêîâ. Äëÿ êàæäîãî êîìïîíåíòà ÂÏ è äëÿ âñåãî íàáî�

ðà ñèãíàëîâ áûëè èçâëå÷åíû ïðèçíàêè, òàêèå êàê ìèíèìàëüíûå, ìàêñè�

ìàëüíûå è ñðåäíèå çíà÷åíèÿ â ïåðåñåêàþùèõñÿ âðåìåííûõ îêíàõ. Òàê�

æå âû÷èñëÿëèñü ãëîáàëüíûå ñòàòèñòèêè, âêëþ÷àÿ ñðåäíåå, ìàêñèìóì è

ìèíèìóì äëÿ êàæäîãî ñèãíàëà. Ïàðàìåòðû îêîí è ñäâèãîâ, à òàêæå ãè�

ïåðïàðàìåòðû ìîäåëè âûáèðàëèñü íåçàâèñèìî äëÿ êàæäîãî óñëîâèÿ è

àëãîðèòìà êëàññè�èêàöèè.

• Îòáîð ïðèçíàêîâ. Äëÿ áîðüáû ñ ïåðåîáó÷åíèåì è óñêîðåíèÿ ïðîöåñ�

ñà îáó÷åíèÿ áûëè èñïîëüçîâàíû ìåòîäû îòáîðà ïðèçíàêîâ, òàêèå êàê

ïîñëåäîâàòåëüíûé îòáîð è óñå÷åííûé SVD.

• Êëàññè�èêàöèÿ. Äëÿ êëàññè�èêàöèè ñèãíàëîâ èñïîëüçîâàëèñü ðàç�

ëè÷íûå àëãîðèòìû, âêëþ÷àÿ ìåòîä îïîðíûõ âåêòîðîâ (SVM), ëîãèñòè�

÷åñêóþ ðåãðåññèþ, ñëó÷àéíûé ëåñ è ìåòîä k-áëèæàéøèõ ñîñåäåé (kNN).

Âñå ïàðàìåòðû êëàññè�èêàöèè áûëè îïòèìèçèðîâàíû ñ ïîìîùüþ ïðî�

öåäóðû ïîèñêà ïî ñåòêå ñ ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêîé.
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�åçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòà ïîêàçàëè, ÷òî íàèëó÷øóþ òî÷íîñòü êëàññè�èêà�

öèè äëÿ øèçî�ðåíèè äàë ìåòîä SVM ïðè êîìáèíèðîâàíèè ïðèçíàêîâ íà îñíî�

âå ICA è ïîâåäåí÷åñêèõ äàííûõ. Ñáàëàíñèðîâàííàÿ òî÷íîñòü êëàññè�èêàöèè

ñîñòàâèëà 97%. Äëÿ ÎÊ� òàêæå áûë âûáðàí ìåòîä SVM, êîòîðûé ïîêàçàë

òî÷íîñòü 92%.

Êðîìå òîãî, áûëà ïðîâåäåíà ñòàòèñòè÷åñêàÿ ïðîâåðêà çíà÷èìîñòè ðàçëè�

÷èé â òî÷íîñòè êëàññè�èêàöèè äëÿ ðàçëè÷íûõ íàáîðîâ ïðèçíàêîâ, à òàêæå

ïîñòðîåíû äîâåðèòåëüíûå èíòåðâàëû äëÿ îöåíîê òî÷íîñòè ìîäåëåé. Ïîëó÷åí�

íûå ðåçóëüòàòû äåìîíñòðèðóþò âûñîêóþ ý��åêòèâíîñòü ìàøèííîãî îáó÷å�

íèÿ äëÿ äèàãíîñòèêè ïñèõè÷åñêèõ çàáîëåâàíèé íà îñíîâå ÝÝ�.
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