
Введение в АД



О курсе



Команда Физтех.Статистики



Проводимые нами учебные курсы

▶ Введение в анализ данных;

▶ DS-поток;

▶ Phystech@DataScience (в т.ч. статистика на ЛФИ);

▶ Мат. статистика на ФБМФ и ФМХФ (семинары);

▶ Прикладная статистика на кафедрах в магистратуре;

▶ Машинное обучение в ШАД (частично);

▶ АБ-тестирование в ШАД.



Организационная информация

Телеграм-бот

@miptstats_ds24_bot

Код регистрации NUMpy@2024!

Сайт команды miptstats.github.io

Почта mipt.stats@yandex.ru

Кафедра дискретной математики



Цели курса

1. Дать представление об анализе данных;

2. Обучить базовым инструментам анализа данных;

3. Рассказать о практическом смысле

объектов теории вероятностей;

4. Помочь определиться с кафедрой.

В курсе предполагается участие кафедры анализа данных:

▶ Гостевая лекция от Яндекса;

▶ Работа по курсу учитывается при отборе на кафедру.



План занятий (О — обязательная, Ф — факультативная)

Дата Тема Лектор Дедлайн по ДЗ

03.02 О Введение Никита
Волков

16.02

10.02 О
Библиотеки Питона.
Онлайн, посещ. необ.

Алексей
Горбулев

17.02 О
Линейная регрессия.
Общий ML-пайплайн.

Никита
Волков

23.02

24.02 Занятия нет, делаем домашки 01.03

02.03 О
Введение
в нейросети

Лидия
Троешестова 8.03

09.03 Ф
Компьютерное зрение
и генеративные модели

Лидия
Троешестова 15.03



План занятий (О — обязательная, Ф — факультативная)

Дата Тема Лектор Дедлайн по ДЗ

16.03 Ф Обработка текстов
Кирилл
Овчаренко 29.03

23.03 О Гостевая лекция от Яндекса

30.03 О
Теория вероятностей
на практике

Алексей
Горбулев 05.04

06.04 Ф
Байесовские
классификаторы

Никита
Волков

12.04

13.04 Ф
Кластеризация
и пониж. размерности

Никита
Волков

19.04

20.04 Ф Доп. лекция 26.04



Система оценивания обязательной части

Официальное название: Введение в анализ данных

Правила:

1. если Л > 25% и (В < 50% или С < 20%),

то О = 3+4*Л;

2. если Л > 25% и В ⩾ 50% и С ⩾ 20%,

то О = max(3+4*Л, 3+В+7*ЛС).

3. если Л ⩽ 25%,

то О = 1+3*T.

Обозначения:
▶ Л — доля выполнения легких заданий (их немного);
▶ С — доля выполнения сложных заданий (их много);
▶ Т — доля выполнения тестов;
▶ ЛС — доля выполнения всех заданий (кроме тестов);
▶ В — доля правильных ответов на вопросы в боте на занятии;
▶ О — итоговая оценка, округляется вверх.



Система оценивания обязательной части

Официальное название: Введение в анализ данных

Правила:

1. если Л > 25% и (В < 50% или С < 20%),

то О = 3+4*Л;

2. если Л > 25% и В ⩾ 50% и С ⩾ 20%,

то О = max(3+4*Л, 3+В+7*ЛС).

3. если Л ⩽ 25%,

то О = 1+3*T.

Следствия: для получения оценки

▶ уд(3) достаточно выполнить 33.4% тестов.
▶ хор(5) достаточно выполнить 25.1% легких заданий.
▶ отл(8) достаточно выполнить 50.1% всех заданий

и ответить на 50% вопросов.

Если списать: все участники списывания сдают устный зачет.



Система оценивания факультативной части

Официальное название: Введение в анализ данных: доп. главы

Правила:

1. О = 9*Ф+2*В

Обозначения:
▶ Ф — доля выполнения домашних заданий;
▶ В — доля правильных ответов на вопросы в боте на занятии;
▶ О — итоговая оценка, округляется вверх.

Как записаться?
Просто ходить на занятия и сдавать домашние задания.
В конце семестра разошлем форму, в которой вы отметитесь,
что хотите поставить оценку в ведомость.



Для кого наш курс?

Обязательная часть курса:

▶ ПМИ, гр. 251 — курс обязателен.

▶ ПМФ, ИВТ, гр. 252, 253 — курс факультативен.

▶ Студенты других физтех-школ также могут сдавать курс.

Для записи достаточно зарегистрироваться в боте.
Для проставления оценки нужно в конце семестра взять ведомость.

Факультативная часть курса:

▶ Факультативно для всех.

В силу ограниченных возможностей проверяющих
при большом количестве желающих возможность
сдавать курс может быть ограничена.



Правила комфорта

▶ Постарайтесь задавать вопросы на занятии в тот момент,

когда это актуально, не перебивая на полуслове.

Другой вопрос лучше задать в перерыве или после занятия.

▶ Цените труд проверяющих :)

В каком из случаев проверяющему больше захочется

пойти навстречу автору вопроса?

▶ ”Объясните вашу претензию, почему вы мне сняли баллы,

я же все сделал, я не согласен”

▶ ”Добрый день! По такой-то задаче вы написали ...,

но я считаю ..., потому что ..., и у меня в работе написано ...”



Особенности проверки домашних заданий

Иногда к нам приходят отзывы:

”Проверяющие проверяют рандомно,

за одну и ту же ошибку разным студентам

сняли разное количество баллов.”

Пусть на курсе 300 человек,

каждый проверяющий проверяет 30 работ.

Сколько результатов проверок нужно ему посмотреть для сравнения?

Сколько всего таких сравнений?

Оцените количество времени, которое нужно затратить.



Особенности проверки домашних заданий
Как мы решаем проблему?

▶ Общие критерии для всех проверяющих в табличке,
с общим текстом и количеством баллов.
Проверяющему достаточно поставить галочку.

▶ Сравнение частоты применения критерия между проверяющими
с помощью статистического t-test’а.

▶ Сравнение среднего балла между проверяющими
с помощью статистического t-test’а.

▶ Студенты 4 курса DS-потока разрабатывают ML-модель,
которая ищет похожие комментарии проверяющих.

Мы стараемся, но мы не волшебники :)

Если вы заметили несправедливость проверки, пожалуйста,
напишите нам. Мы посмотрим и при необходимости поправим.
И учтем это для совершенствования наших методов проверки.



Переносы дедлайнов по уважительным причинам

Уважительные причины

▶ Медицинская справка с подписью и печатью.

▶ Приказ по институту об освобождении.

На сколько можно перенести
На количество дней пересечения интервала выполнения задания
и датам по справке от даты дедлайна или окончания справки.



Тех. ассистент

Алина Крищук

tg: @angeliyya

▶ Организация проверки домашних заданий

▶ Перенос дедлайнов по уважительным причинам

▶ Разные технические вопросы



DS-поток

Программа 3-4 курсов
Продвинутый анализ данных



DS-поток

Примечания.

1. По одним и тем же курсам лекторы разные.
2. По факту практика не является отдельным курсов.
3. В процессе обучения перейти в DS-поток невозможно.
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DS-поток

Примечания.

1. По одним и тем же курсам лекторы разные.
2. По факту практика не является отдельным курсов.
3. В процессе обучения перейти в DS-поток невозможно.



DS-поток

Чему мы учим

1. В меру глубокое математическое понимание
статистики и машинного обучения.

2. Применение математических моделей на реальных данных,
в том числе на реальных задачах.

3. Умение составлять полноценные выводы.

Реальная практика на DS-потоке

1. Реальные примеры из практики;

2. Соревнования на Kaggle;

3. Гостевые лекторы, применяющие анализ данных на практике;

4. Разбор статей на тему анализа данных;

5. Бонусы за участие в хакатонах,
соревнованиях по анализу данных и прочую активность;



Отбор на DS-поток

Что будет учитываться?

1. Необходимое условие:
оценка не менее отл(8) по обяз. части курса
”Введение в анализ данных” и не менее хор(7) по факульт. части.

2. Работа в семестре по курсу, грамотное оформление ДЗ.

3. Оценка по теории вер., в меньшей степени — другие предметы.

Что нужно делать для отбора?

1. Трудиться в течение семестра.

2. В июне подать заявку.

3. Ждать. Результаты летом.

DS-поток адаптирован для ПМИ. Студенты других напр. могут попасть

на DS-поток, но возможна доп. нагрузка и проблемы с расписанием.



Другие образовательные направления по АД

Школа анализа данных Яндекса (ШАД)
Двухгодовая программа дополнительного образования,
специализирующаяся на анализе данных, разработке ML-моделей,
создавать систем хранения и обработки больших данных и др..
Независима по отношению к обучению в МФТИ.
Подробнее: shad.yandex.ru

Кафедра анализа данных (Яндекс) в рамках ФПМИ
▶ По 2-3 курса в семестр в основном из курсов ШАДа.
▶ Написание и защита диплома.

Другие кафедры в рамках ФПМИ
▶ По 2-3 курса в семестр.
▶ Написание и защита диплома.



Куда пойти?

2 курс

Введение в анализ данных

3-4 курсы

DS-поток Кафедра
анализа данных

Школа анализа
данных (ШАД)

1. Если анализ данных интересен, то хорошее решение:
DS-поток + кафедра анализа данных.

2. Если выбираете кафедру анализа данных,
то кафедра рекомендует пойти на DS-поток.

3. По результатам нашего курса кафедра анализа данных
может зачесть тех. собеседование при отборе на кафедру.



Бонусы при отборе на кафедру АД

Этапы отбора:

1. Контест (математика, алгоритмы)

2. Техническое собеседование (математика, алгоритмы)

3. Мотивационное собеседование

Техническое собеседование засчитывается автоматом, если

1. Оценки ОТЛ за обе части курса Введение в АД

2. Среднее оценок по Введение в АД и ср. балла не менее 4 из 5

Если пройти на DS-поток:

1. Если оценки ОТЛ или ХОР за Введение в АД и по DS-потоку,
то техническое собеседование засчитывается

2. Если попал в топ-5 в рейтинге до ДЗ на DS-потоке,
то контест и техническое собеседование засчитываются



Что такое анализ данных?



Кому нужен анализ данных

1. ”Я математик, практическое применение не интересует ”.

Скорее всего АД не нужен,
но часто математики им начинают интересоваться.

2. ”Я математик, но хочу применять свои знания на практике”.

АД для вас, ждем вас на DS-потоке

3. ”Я программист, и хочу писать только код”.

Скорее всего АД в подробностях не нужен,
но стоит понимать, чем занимаются коллеги-аналитики.

4. ”Я программист, но хочу глубоко разбираться
в тонкостях математических методов”.

АД для вас, ждем вас на DS-потоке



Так что, анализ данных

это математика

или программирование?

Давайте разбираться...



Посмотрим на лекции по статистике



Посмотрим на лекции по машинному обучению



Посмотрим на научные статьи

McInnes, L, Healy, J, UMAP: Uniform Manifold Approximation and
Projection for Dimension Reduction, ArXiv e-prints 1802.03426, 2018



Посмотрим на научные статьи

Diederik P Kingma, Max Welling: Auto-Encoding Variational Bayes,

ArXiv 1312.6114, 2014



Посмотрим на примеры использования библиотек

Variational Autoencoders
https://github.com/pyro-ppl/pyro/blob/dev/examples/vae/vae.py



Какие вообще инструменты могут потребоваться



Вывод:

и математика

и программирование



Анализ данных это
процесс поиска закономерностей
в данных при помощи

Искусственный интеллект

▶ средств визуализации данных,

▶ математических методов,

▶ программных алгоритмов.

Отличительная особенность:

нет четко зафиксированного ответа на каждый входящий объект.

Что можно почитать:

Анализ данных — основы и терминология
https://habr.com/ru/post/352812/

Всё, что вам нужно знать об ИИ — за несколько минут
https://habr.com/ru/post/416889/



Сравним задачи

Алгоритмы и структуры данных

Задача: дан массив x , нужно его отсортировать.

Ровно один правильный ответ, можно
получить с помощью четких алгоритмов.

Комбинаторика

Задача: Сколько имеется способов раздать 11 разных цветков,
трём девушкам: какой-то – 5, а остальным – по 3 цветка? [ОКТЧ 2019]

Ровно один правильный ответ.

Анализ данных

Задача: Имеются данные (x1, y1), ..., (xn, yn).
Восстановите по ним функцию f : x ↦→ y .

Особенности: нет четкого ответа, требуется только приближение,
но есть критерии качества.



Пример — распознавание рукописных цифр

Вход:
Ожидается на выходе: 5

Но как четко алгоритмически определить границу между 6 и 8?

— 2 или 9?

— 4 или 7?



Актуальность в научной среде

Число статей по запросам в Google Scholar с 2020:

▶ statistics ≈ 1 240 000

▶ machine learning ≈ 1 040 000

▶ computer vision ≈ 537 000

▶ deep learning ≈ 236 000

▶ generative models ≈ 143 000

▶ language models ≈ 137 000

▶ neural network ≈ 108 000

▶ artificial intelligence ≈ 91 900

▶ статистика ≈ 14 600 статей

▶ машинное обучение ≈ 15 200

▶ компьютерное зрение ≈ 12 100

▶ глубокое обучение ≈ 15 900

▶ генеративные модели ≈ 15 800

▶ языковые модели ≈ 15 800

▶ нейронные сети ≈ 15 600

▶ искусственный интеллект ≈ 15 900



Обзор задач анализа данных





Точечное оценивание



Выбросы





Интервальное оценивание



Непараметрическое оценивание









Статистические гипотезы, AB-тесты







Корреляционный анализ











Регрессионный анализ



Классификация





Нейронные сети





Книга с похожим содержанием









Президентские выборы в США в 1948 г.

Гарри Труман (демократы) vs. Томас Дьюи (республиканцы)

В ночь на оглашение результатов газета Chicago Tribune

опубликовала заголовок: DEWEY DEFEATS TRUMAN

После закрытия участков газета провела опрос, обзвонив большое

число избирателей, все предвещало оглушительную победу Дьюи.



Президентские выборы в США в 1948 г.

Cмеющийся Труман, победитель выборов 1948 года.

Что же пошло не так?

В 1948 году телефон был доступен только людям определенного достатка
и редко встречался у людей с небольшим заработком.
Выборка не учитывала достаточно широкий пласт избирателей Трумана,
т.к. как правило демократы имеют большую долю голосов среди бедного
населения, которым телефон в свою очередь был недоступен.



Попробуем решить задачу



А ты кто?

Перед нами домашнее животное. Кто это — собака или кот?



Классификация: собака vs кот

Попробуем сначала извлечь какой-то признак.

Построим вероятностные плотности для каждого класса.

При каких-то значениях роста мы уже можем

с большой уверенностью сказать ответ.

Но есть большое пересечение, это не очень здорово.



Классификация: собака vs кот

Извлечем еще один признак — размер ушек.

Теперь классы лучше разделяются.



Классификация: собака vs кот

Попробуем классифицировать новое животное.

Кто отмечен красным?
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Классификация: собака vs кот

Попробуем классифицировать новое животное.

Кто отмечен красным?

На основе чего вы сделали все выводы?



Метод ближайших соседей (kNN)
Дано:
X1, ...,Xn — набор размеченных объектов.
Y1, ...,Yn — соответствующие метки класса.

Задача:
Пусть x — исследуемый объект. Какого он класса?

Решение:
Будем смотреть на свойства k ближайших соседей.
x(1), ..., x(k) — k его соседей в порядке удаления от x .
Y1, ...,Yk — соответствующие им классы.
Ответ — наиболее часто встречаемый класс среди x(1), ..., x(k).

Свойства:
1. k — гиперпараметр модели;
2. Не редко на практике показывает хорошие результаты.
3. Дорогое применение:

для каждого x результат вычисляется за O(n ln n).



Взвешенный метод ближайших соседей

Пусть x — исследуемый объект.

x(1), ..., x(k) — k его соседей в порядке удаления от x .

Y1, ...,Yk — соответствующий класс.

w1, ...,wk — вклад k-го соседа, определяемый пользователем.

Способы определения веса:

▶ wj = 1 − j/k — зависящий от номера соседа;

▶ wj =
⃦⃦
x − x(j)

⃦⃦−1 — зависящий от расстояния до соседа.

̂︀y(x) = argmax
y

k∑︁
j=1

wj I{Yj = k} — классификация



Особенности

Классифицируйте объект ”?” .
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Особенности

Классифицируйте объект ”?” .

Вывод: результат сильно зависит от используемой метрики
между точками в пространстве. Не складывайте кг с км!



Что происходит при разных k?
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Что происходит при разных k?



Как оценить качество классификации?

Пусть ̂︀y(x) — оценка класса для объекта x .
Можем посчитать точность — доля правильно угаданных классов

A =
1
n

n∑︁
i=1

I{Yi = ̂︀y(xi )}
Оценка качества называется метрикой (не путать с метр. пр-вами).

Какое число соседей оптимизирует эту метрику?
Ответ: k = 1, т.к. при вычислении ̂︀y(xi ) берем сам Yi .
Поэтому данные делят случайно на две непересекающие части:

1. на одной определяют правило классификации,
2. на другой — считают оценку качества классификации.

Точность 90% это много или мало?
Кажется, круто. А если в данных 85% котов? Тогда отвечая всегда
”кот” сможем добиться точности 85%, и 90% уже не так круто...



А что если по картинке?
Хорошо, но что если объект — изображение кота или собаки?
Изображение 100 × 100 состоит из 104 пикселей,
в каждом по 3 числа. Какой размерности получается объект?
Ответ: 100 × 100 × 3 = 30 000 чисел в одной картинке.

Проблема:
в пр-ве больших размерностей расстояния неинформативны.

Например, среди фиксированного количества случайных точек
в единичном кубе в пространстве большой размерности
почти все точки будут лежать около границы куба.



А что в сложных случаях?

Нейросети! Но об этом позже :)



А потом приходит кто?



Примеры прикладных задач

Рекомендательная система

Продуктовая аналитика

Распознавание лиц

Генерация изображений

Синтез речи

Где еще?



Рекомендательная система

Постановка задачи:

Спроектировать рекомендательную систему для муз. сайта.
Система должна рекомендовать музыку каждому пользователю
в соответствии с его предпочтениями.

Данные:

▶ оценки пользователей различным трекам;
▶ прослушивание треков пользователями.



Рекомендательная система

Пусть U — множество треков, I — множество пользователей.

R = (rui )u∈U,i∈I — матрица лайков/прослуш. пользователями треков.

Идея: T — небольшое множество интересов.

P = (ptu)t∈T ,u∈U — матрица интересов пользователей.

Q = (qti )t∈T ,i∈I — матрица соответствия треков интересам.

Если величины ptu и qti неотрицательны, то их можно нормировать

по темам, получив вероятности:

▶ ptu
⧸︀∑︀

t∈T ptu = P(пользователю u интересно t),

▶ qti
⧸︀∑︀

t∈T qti = P(трек i соответствует t).



Рекомендательная система

Неотрицательные матричные разложения

Решаем поочередно для каждой t.

⎧⎪⎨⎪⎩
⃦⃦
Rt − pTt qt

⃦⃦2 −→ min
pt

pt ⩾ 0
=⇒ pt =

(︂
qtR

T
t

qtqTt

)︂+

⎧⎪⎨⎪⎩
⃦⃦
Rt − pTt qt

⃦⃦2 −→ min
qt

qt ⩾ 0
=⇒ qt =

(︂
ptR

T
t

ptpTt

)︂+

Что нужно помнить при реализации

▶ Пользователей и треков миллионы;

▶ Матрица R сильно разрежена — лайков очень малая доля.
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Где еще?



Продуктовая аналитика

Представьте, что вы продуктовый аналитик в фоторедакторе.

Вы всегда хотите, чтобы продукт приносил больше денег.

Реальный вопрос:

пользователи какой страны платят больше?



Продуктовая аналитика

Постановка задачи:

Оказывает ли страна пользователя влияние на его LifeTime Value?

LifeTime Value — доход, который принес пользователь

за все время жизни в продукте.

Данные:

▶ страна пользователя — фактор;

▶ LifeTime Value каждого пользователя.



Продуктовая аналитика

Решение задачи:

Однофакторный дисперсионный анализ и Post-Hoc анализ.

Данные методы помогают понять какие значения фактора влияют

на исследуемую величину и как именно.

Т.е., можно узнать, пользователи каких стран платят больше.

Как же выглядят эти методы?



Однофакторный дисперсионный анализ

Для применения данных методов нужно знать

теорию вероятностей и математическую статистику.



Результат

Теперь мы знаем, в какой стране завести маркетинговую кампанию!

Мы принесли компании деньги, мы молодцы!



Примеры прикладных задач

Рекомендательная система

Продуктовая аналитика

Распознавание лиц

Генерация изображений

Синтез речи

Где еще?



Распознавание лиц

Фото человека → Модель детекции лиц → Координаты лица→

Обработка фото → Сиамская сеть → Идентификатор человека



Распознавание лиц
Пример модели детекции лиц: TinaFace.

▶ Основу модели составляют сверточные слои.

Формула свертки для изображения X

и фильтра с весами W и сдвигом b:
M∑︁
i=1

M∑︁
j=1

wij · xm+i−1,n+j−1 + b

▶ Архитектура модели содержит множество блоков

из сверточных слоев, функций активаций и т.д.



Распознавание лиц
▶ Сиамская сеть для двух объектов X1 и X2 определяет,

принадлежат ли они одному классу,

оценивая близость между ними.

▶ Архитектура модели представляет собой сверточную сеть.

▶ Для оптимизации параметров модели минимизируется

contrastive loss.

Пусть Y1 и Y2 — классы объектов X1 и X2 соотв.,
d — функция расстояния,
Lsim и Ldissim — функции штрафующие за близость объектов одного
класса и дальность объектов разных классов соотв.
Тогда лосс равен:

L(X1,X2,Y1,Y2) = I{Y1 = Y2}Lsim

(︁
d (f (X1), f (X2))

)︁
+I{Y1 ̸= Y2}Ldissim

(︁
d (f (X1), f (X2))

)︁
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Генерация изображений

Задача — научиться генерировать разнообразные правдоподобные

изображения, например котов.



Генерация изображений

Для этого построим диффузионную модель.

Она моделирует 2 процесса:

▶ Прямой процесс — постепенно добавляем шум ко входу.

▶ Обратный процесс — модель постепенно восстанавливает

данные из шума.



Генерация изображений

Прямой диффузионный процесс

Xt =
√︀

1 − 𝛽tXt−1 +
√︀
𝛽t𝜀, где 𝜀 ∼ 𝒩 (0, I)

Xt |Xt−1 ∼ 𝒩 (
√︀

1 − 𝛽tXt−1, 𝛽t I)



Генерация изображений

Обратный диффузионный процесс

Обучается нейросетевая модель таким образом,

чтобы минимизировать ELBO:

ELBO = Eq log
p𝜃(X0, . . . ,XT )

q(X1, . . . ,XT |X0)

≃ const −
T∑︁
t=2

̃︀𝛼t−1𝛽
2
t

2̃︀𝛽t(1 − 𝛼t)2
Eq‖X0 − x𝜃(Xt , t)‖2
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Синтез речи

Что такое звук?

Звук
Волна

Звук — композиция волн с разными амплитудами и частотой.

Волна — периодич. ф-ия, имеющая амплитуду, период и частоту.



Синтез речи

Как работать со звуком?

Посмотрим на распределение частот волн в звуке.

Для этого применяется дискретное преобразование Фурье:

Xk =
N−1∑︁
n=0

xn · e−
i2𝜋
N kn =

N−1∑︁
n=0

xn

[︂
cos

(︀2𝜋
N

kn
)︀
− i sin

(︀2𝜋
N

kn
)︀]︂

Пример для звука из двух волн



Синтез речи

Как работать со звуком?

У результата преобразования Фурье ко всем данным нет времени.

Посчитаем распределение на окнах из звука.

Окна Спектограмма

▶ Берем маленькие окна (20-25 мс) от исходных данных.
▶ К каждому окну применяем преобразования Фурье.
▶ Стакаем распределения частот вместе, получаем спектрограмму.



Синтез речи

Постановка задачи синтеза речи

Для введенного получить соответствующее аудио.

Другие задачи, связанные со звуком:

▶ Определить, была ли речь на записи.

▶ Споттер — распознавание определенной фразы
или определенного события.
Например, “Ok, Google”, “Алиса” или определение выстрела.

▶ Идентификация говорящего или его признаков.
Например, мужчина/женщина, ребенок/взрослый.

▶ Распознавание речи
По аудио вернуть полную его расшифровку в виду текста.



Синтез речи

1. Акустическая модель по тексту
предсказывает мел-спектограмму.

Акустическая модель — это какая-то нейросеть.

2. Вокодер по мел-спектограмме предсказывает аудио.
Вокодер может быть как алгоритмом, так и нейросетью.
Некоторые известные вокодеры используют байесовские методы.
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▶ Беспилотные автомобили

▶ Ранжирование результатов
в поисковой системе

▶ Поиск по картинкам и видео
на основе содержания

▶ Распознавание спама/фрода

▶ Прогноз погоды

▶ Прокладывание маршрутов
в навигаторах

▶ AI-камеры в телефонах

▶ Генерация картин
подобно художникам

▶ Оплата проезда в метро взглядом

▶ Решение о выдаче кредита

▶ Персонализированная реклама

▶ Определение причин оттока клиентов

▶ Прогнозирование спроса на товар

▶ Определение месторасположения
новой торговой точки

▶ Расстановка полок в магазинах

▶ Автоопределение свежести
товаров в магазинах

▶ Распознавание патологий
на медицинских снимках

▶ Персонализированная медицина

▶ Прогнозирование поломок
оборудования

▶ Автоматическая система
оптимального управления
оборудованием



Анонс следующей лекции

См. ноутбук
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