
Глубокие Генеративные 
(Вероятностные) Модели

- Александр Нотченко
Группа ADASE, Сколтех, ИППИ



Мотивация

● Мир утопает в данных

● Извлечь ценность из данных можно множеством способов

● Одни способ - познать и предсказывать процессы/явления через 

данные, используя математику и вычисления

● Строить модели, описывающие процессы, которые можно 

применить к конкретным данным для решения конкретных задач



Для решения задач Data Science и Machine 
learning есть много методов



Дискримитативные vs Генеративные модели

Q: Есть предложение на неизвестном языке, задача определить язык

A: Генеративный подход - выучить множество языков и определить, 

на каком языке оно написано, потому что мы можем сгенерировать 

любое предложение и сравнить

A: дискримитативный подход - определить лингвистические различия 

между языками без выучивания языков



Неопределенность в моделях и данных

● Неполная информация

● Смешивания разных датасетов вместе

● Значение дисперсии для оценки предсказания 

алгоритмов машинного обучения

● Шум измерения

● Необходимость вычисления оценки 

уверенности для принятия решений



Пример: Определить по 
фото возраст человека

● Много изменчивости в представлении
● Много шума на изображениях
● Люди справляются средне в этой задаче



Генеративные (вероятностные) модели
● Вероятность - язык коммуникации моделей

● Графические модели передают информацию 

через изменение неопределенности

● Вычисления с случайными переменными 

разных типов задают мета-априорные 

распределения 



Гауссовские процессы
- Искать в пространстве случайных функций



Задача регрессии
По обучающей выборке построить:

● Аппроксимацию функции

● Доверительный интервал



Гауссовские процессы
● Вероятностная модель
● Моделирует распределение функций:

○ Распределение в каждой точке  f(x) ~ Normal(m(x), k(x, x))

○ Распределение всей функции: функцию можно                                                
приближенно представить как большой вектор ее                                                                   
значений в разных точках (f(x
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)) ~ Normal(m, K),                                                                        
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● Аппроксимация f(x) имеет вид:
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)  - математическое ожидание значения функции в точке x 

при условии того, что заданы значения в точках обучающей выборки 



Глубокие гауссовские процессы
f  и g - гауссовские 
процессы (случайные 
функции)

Можем ли мы получить 
их композицию?

Да! Результат - 
Многослойная сеть с 
бесконечным числом 
нейронов



Вероятностное 
программирование

Новый способ описывать модели и производить 
оценку вероятностей



Машинное обучение как BlackBox

КлассификаторДанные Предсказания

● Учим классификатор различать разные распределения

● Классификация плохо подходит для познания сложных процессов

● BlackBox: Сложно либо невозможно интерпретировать модель

● Сложно извлечь иную пользу кроме простого присваивания классов



Классическая статистика

● “Серая коробка” - неявные предположения:

○ Нормальность переменных (не работает для большинства случаев)

● Тяжело изменить предположения.

● p-значение не очень полезно для сложных случаев с сложными 
гипотезами.

Параметрический 
тестДанные p-значение



Вероятностное программирование

● Конструируем собственную модель в коде (“открытый ящик”)

● Производим автоматический вывод с помощью MCMC

● Байесовский подход - вероятности на всех этапах, априорные 
распределения

Вероятностная 
программаДанные Вероятности



Пример

       D - Данные

       H - гипотеза

p(H | D) - Апостериорное 

распределение

    p(H) - Априорное распределение

  p(D|H) - Правдоподобие

    p(D) - Доказательство

● Оценить параметры нормального 
распределения по данным

● Обращаем процесс генерации 
данных с помощью байесова вывода



Множество проектов в этой области

Высокоуровневые языки 
вероятностного программирования



Глубокие генеративные 
модели

- Лучшее 2-х миров



Выученные генераторы
(распределения)

● Генеративные Адверсальные Сети (GAN)

● Вариационные авто-кодировщики (VAE)

● Авторегрессионные модели (PixelCNN, e.t.c)



Generative Networks (DCGAN)

Generated samples (trained on ImageNet)

Architecture of DCGAN network

From: https://openai.com/blog/generative-models/

https://openai.com/blog/generative-models/




Преимущества и недостатки
Плюсы:

● Способны представлять очень сложные распределения:

p(z|X) - нейронная сеть

● Скрытые представления - интерпретируемые

● Можно интегрировать с другими моделями

Минусы:

● Сложно обучать по сравнению с обычными DNN

● Требуют много данных

● Нужно знать как интегрировать в пайплайн обработки данных



Нейро-Байесовский подход



http://www.youtube.com/watch?v=lAz5JQTFhXw


● Autonomous driving (беспилотные автомобили)
● Бытовая робототехника
● Предсказания в высоко шумных средах 

(трейдинг, онлайн реклама)
● Банковские и Страховые услуги
● Автоматический Анализ данных (AutoML)

Основные применения сейчас и 
в будущем



Спасибо за внимание!
Сессия вопросов и ответов


