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В этой книге я представил несколько репрезентативных методов машинного 
обучения и попытался по возможности просто изложить их суть. Ее предполагае-
мая аудитория – те, кто только начинает знакомство с машинным обучением 
и уже владеет математикой на уровне первых курсов университета. Но если вы не 
дружите с математикой, то можете ознакомиться с разъяснениями в конце каж-
дой главы и примерно понять, какие задачи решаются с помощью этих методов.

Особенность данной книги в том, что в начале каждой главы ставится задача, 
а затем постепенно объясняются методы машинного обучения, необходимые для 
ее решения. В таблице ниже перечислены задачи и методы, которые будут рассмат
риваться в каждой главе.

Глава Задача Метод
1 Прогноз количества участников 

мероприятия
Линейная регрессия

2 Определение вероятности 
заболевания диабетом

Логистическая регрессия, решающее дерево

3 Оценка результатов обучения Метод проверки на резервированных данных, 
перекрестная проверка

4 Сортировка винограда Сверточная нейронная сеть
5 Определение вероятности 

заболевания диабетом (повтор)
Ансамблевые методы

6 Рекомендация события Кластерный анализ, матричное разложение

В каждой главе будет предложено лишь введение в тот или иной метод. Если 
вы хотите применить его на практике для решения какой-либо задачи, я советую 
обратиться к учебникам, которые указаны в списке рекомендованной литературы 
в конце книги.

Наконец, я благодарю всех сотрудников издательства Ohmsha за возможность 
написать эту книгу. Я также благодарен г-же Ватари Макана и всем сотрудникам 
Уильтэ, которые превратили мою рукопись в веселую мангу.

Июль 2018 года,
Араки Масахиро

ПредисловиеПредисловие
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ПрологПролог

Поговорим Поговорим 
о машинном о машинном 

обученииобучении

Зачем нужно  
машинное обучение?



В одном 
университете

Топ-Топ-

Топ-
Топ-

Топ-
Топ-

ТопТоп

Топ-
Топ-

Топ-
Топ-

ТопТоп

Топ-Топ-

Топ-
Топ-

Топ-
Топ-

Топ-
Топ-

топтоп

топтоп

топтоп

топ-
топ-

КЛИК
КЛИК

Нда…  
так тоже нельзя

Хм… неплохо бы 
найти и это,

но на компромисс 
идти я не хочу.

БУХ!
БУХ!

Профессор 
Намигоэ?



БУХ!
БУХ!

- Да что ж... ...такое! Киёхара-кун, 
что случилось?  

Давно тебя  
не видела!

- А, Саяка-
сэмпай1!

уфуф уфуф

- Сэмпай, тут есть кто-нибудь еще? 
Надо поговорить  

с профессором Намигоэ...

Киёхара Кадзума
Вот уже год как работает в городской 
администрации.
Изучал машинное обучение в университете 
на факультете компьютерных технологий,  
но так ничему толком не выучился.

- Увы! Тут только я!  
Сколько раз тебе говорила - 

входи в лабораторию  
ТИХО!

- П-простите!

СЕРЬЕЗНЫМ 

СЕРЬЕЗНЫМ 
ТОНОМ
ТОНОМ

Сэмпай – название старших по курсу/классу учеников или студентов. Антоним – слово «кохай», 
которое обозначает младшего по курсу. – Прим. перев. 3



Киёхара-кун совсем 
не поменялся,  
хоть теперь  

и нашел работу…

Мияно Саяка
Сэмпай Киёхары.
Учится на втором курсе 
магистратуры.

Все такой же  
шумный, бестолко-
вый, не слышишь, 
что тебе говорят, 

и потом...

Саяка-сэмпай,  
вы как обычно...

Что как обычно,  
как обычно  
придираюсь…

Нет, нет!

Как обычно, 
милая…

Нет, это не так. 
А когда вернется  

профессор Намигоэ?

УГУУГУ
Ну мне 
Ну мне так кажется…
так кажется…

вот    

вот    

под
арок

под
арок

Он вместе с другими  
лаборантами в командировке  

за границей, раньше, чем  
через два месяца,  

не вернется.

ЧТО?!

Спасибо!

Спасибо!

Пролог. Поговорим о машинном обученииПролог. Поговорим о машинном обучении
4



Блин, мне это  
никак не подходит!

Что-то  
случилось?

в      ужасе

в      ужасе

трясется
трясется

Я хотел попросить  
профессора Намигоэ  
рассказать мне про  
машинное обучение…

Машинное 
обучение?

Киёхара, ты же работаешь у себя  
в местной администрации.  

Ты же говорил: «хочу спокойно  
работать дома и жить в свое  

удовольствие». Зачем тебе  
машинное обучение?

О-хо-хо...
Киёхар

а-кун 
 

в унив
ерсите

те Что? Работу искать?  

Что? Работу искать?  
Хочу не слишком 

Хочу не слишком 
напряженно работать  

напряженно работать  
в хорошем месте

в хорошем месте

У тебя что-то  
стряслось? Может, 
мне расскажешь?

Пролог. Поговорим о машинном обученииПролог. Поговорим о машинном обучении
5



У нас есть  
консультант, который поручил  

мне поработать с его ИИ-програм
мой, прогнозирующей количество 
гостей на публичных мероприятиях 

нашей администрации.
Этот консультант -

К моменту наступления  
сингулярности появится  

искусственный интеллект, мозг,  
сравнимый с человеческим  

или даже превосходящий его, 
который сделает всю челове-

ческую работу ненужной!

вв оо оо д уд у ш е вш е в л ел е нн нн оо
...примерно такой тип…  

Я подсчитал количество гостей  
через ИИ-программу, которую  

он разработал…

Судя по прогнозам ИИ, 
количество гостей 

уменьшится!
Спасибо! 

уф!уф!

Цифры были подозри-
тельными, и когда  

я их проверил…

…то увидел,  
что количество гостей  
два последних года  
снижается по прямой!

ой!ой!

Количество гостейКоличество гостей

2 года 2 года 
назадназад

1 год 1 год 
назадназад

Этот год Этот год 
(прогноз)(прогноз)

Я доложил об этом 
ответственному  

за рекламу, но тот  
не обратил  
внимания...

Поэтому я подумал, что 
если бы смог, используя 
данные за десять лет, 

сделать прогноз  
при помощи машинного

обучения, то у меня 
получилось бы его 

убедить...

Может,  
на это количество 
осадков в сезон 
дождей влияет?..

Но я  
ничего умею...

Поэтому я пришел 
к профессору  

Намигоэ, чтобы он 
рассказал мне  
о машинном  
обучении...

Пролог. Поговорим о машинном обученииПролог. Поговорим о машинном обучении
6
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Какой ужас!

Ага.

Ну что,  
Киёхара-кун…

Что? я?

Ты в прошлом году закон-
чил учиться, а даже такого 

не можешь сделать? Ой…

нервнича ет

нервнича ет

Но разве  
это не входит в твои 
рабочие обязанности?

Ну… не совсем…  
если бы этот консультант не начал 
всех дергать, все бы обошлось… 

Ну а когда пришлось 
взяться за дело,  

то я сразу же помчался 
сюда...



Ага, узнаю студента - 
Киёхару-куна.

Что?

вздыхает

вздыхает

Ну ладно! 
Решено!

Я расскажу тебе  
про машинное обучение!

Что?

внезапно

внезапно

Нет-нет, сэмпай,  
вы же так заняты!

Я и сам что-нибудь 
придумаю,  
а-а-а-а-а-а!

Нет-нет-нет! Не стоит и незачем!  
Я могу постараться произвести на нее  
хорошее впечатление, но быть с ней  

только вдвоем!! Да она ж недооценивает 
мою глупость!!!

Да не стесняйся ты. Не могу  
отпустить просто так человека, 
который ничего о машинном  

обучении не знает! 

Сегодня конфеты  
будут вместо  

оплаты!

Спа-а-а-а-асибо!!
Так нельзя!  

Не слушай, что она говорит!

ой-ой-ой

ой-ой-ой Пошли  
Пошли  

в перег
овор

ную

в перег
овор

ную



внезапно

внезапно

Кстати, Саяка-сэмпай, 
а почему вы  

не в командировке  
с учителем Намигоэ?

Что?

Я ищу работу...

А разве вы  
не должны ходить 
на собеседования?

помолчи-ка!

Я просто не могу преподавать 
тем, кто говорит такие вещи!

Простите! Будьте 
снисходительны!злится

злится

злится
злится

Итак...

Прежде всего, Киёхара-кун,  
давай проверим, что ты знаешь  

о машинном обучении.

Ну… Это когда ИИ анализирует 
большой объем данных  

и дает ответ?

Ну что, Киёхара…  
Итак, машинное обучение - это

очки...

построение на основании большого объема данных 
модели, которая может оценивать и делать прогнозы.



Большой объем данных

Машинное обучение

Модель 

Прогноз

Оценка

Анализ

таким образом, в центре технологии 
находится ИИ, искусственный интеллект.

Сейчас  
все решается при помощи  

искусственного интеллекта!  
Как в сказку попал.

ИИ сейчас достаточно распространен!  
В целом считается, что он вскоре заменит 

людей при выполнении некоторых  
простых интеллектуальных заданий,  
но в иных ситуациях он поможет  

расширить возможности  
человеческого ума.

Ого.

Более того, «машинное обучение»  
тесно связано с технологией data 
mining (добыча данных), которая  

позволяет получить нужные данные  
в результате анализа огромного,  
непредставимого для человече
ского разума объема данных. 

Data mining – метод 
обнаружения скрытых 
паттернов в огромном 
объеме данных  
при помощи статистики 
и математических 
методов.

Поскольку с помощью машинного обучения решается 
огромное количество задач, его обозреть в целом 
трудно, однако методы легко разделить примерно  

на три группы: обучение с учителем; промежуточные 
способы; обучение без учителя.

Обучение с учителем Промежуточные  
способы

Обучение без учителя

Глава 1 «Регрессия»
Глава 2 «Логистическая 
регрессия, решающее 
дерево»
Глава 4 «Глубокое 
обучение»
Глава 5 «Ансамблевые 
методы»

Глава 3 «Оценка» Глава 6 «Кластерный 
анализ, разложение 
матрицы»Машинное обучение 

Возраст Пол Время Результат

35 М 16 Да

24 М 9 Да

22 Ж 21 Нет

Длина Ширина Высота

15 6 16

24 8 19

32 7 18
награда

победа



Кол-во 
комнат

Время ходьбы  
от станции, мин

Возраст 
дома

Арендная 
плата

1 15 6 48 000

2 2 2 60 000

3 20 25 50 000

Возраст Пол Время Купит?

35 М 16 Да

24 М 9 Да

22 Ж 21 Нет

Начнем с обучения 
с учителем.

Это как  
наши уроки?

тянет руку

тянет руку

Ну… не совсем. Это метод 
обучения, который находит 
способ решения задачи на 

основании огромного  
количества загруженных  
пар «задача - решение».

ПИРОЖКИПИРОЖКИ

Например, Киёхара, твоя задача  
определения количества гостей,  
которые придут на мероприятие,  
на основании имеющихся данных  
называется задачей регрессии. 

А если ты хочешь найти ответ  
на вопрос, купят ли какой-нибудь 

товар, то это задача  
классификации.

Данные для задачи регрессии Данные для задачи классификации

Задача обучения состоит  
в том, чтобы сформировать 

модель на основании данных 
с правильными ответами  

на задачи и откорректировать 
ее параметры для получения 

желаемого результата.

Сколько всяких  
разных новых слов!

усердно 

усердно 

записывает

записывает н
ерв

ничает

н
ерв

ничает

Ну, если ты  
не все понял,  

то это  
нормально.

хрум-хрум- хрумхрум

вкуснятина
вкуснятина

Я часто слышу  
о deep learning,  
что это такое?

Глубокое обучение.  
В основном используется, 

когда мы говорим  
об обучении  
с учителем.

То есть у нас две задачи - 
регрессия и классификация.

Пролог. Поговорим о машинном обученииПролог. Поговорим о машинном обучении
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Затем идут промежуточные  
методы. Киёхара-кун, ты слышал 
когда-нибудь новости о том, 
что искусственный интеллект 
обыграл человека в шахматы  

или го?

Ага, это было восхитительно. 
Хотя раньше казалось,  

что ИИ этого не сможет.

Метод, используемый  
искусственным интеллектом 
для игры в го или шахматы, 

называется обучение  
с подкреплением .

Победа –  
положительное  
подкрепление 

Проигрыш – 
отрицательное 
подкрепление

После каждого хода неизвестно,  
какой следующий ход лучше сделать*

Обучение с подкреплением 
не дает ответа на вопрос, 
какой ход лучше сделать,  
но вместо этого выдает 

подкрепление в зависимости 
от победы или поражения.

Людям тоже 
можно давать 
подкрепление. 

угощайся

угощайся

Да, эти сладости -  
как раз подкрепление  

для меня.

На основании подкрепления  
определяется оптимальный порядок  

действий. Так обучают роботов  
для вождения автомобилей.

Ого… Как удобно.  
Воистину XXI век!

Шутки  
в сторону!

хрум
хрум

хрум
хрум

12
*  Приведенная таблица – расстановка для игры в сёги, японские шахматы. – Прим. перев.



хрум
хрумхрум

хрум

Что же касается обучения  
без учителя, то желаемого ответа  

на вопросы среди данных нет.

Обучение без учителя

Длина Ширина Высота

15 6 16

24 8 19

32 7 18

ID #1 #2 #3 #4
115 1
124 1 1
232 1

Неразмеченные данные

История покупок

А как тогда  
проходит обучение?

Ну, как обычно. 
Цель систем без учителя - 

это обнаружить в большом 
объеме данных знания,  

которые могут пригодиться 
человеку.

Они используются, например,  
для рекомендации товаров при покупке  

в интернет-магазинах или при поиске 
странностей в информации  
о действиях механизмов.

Рекомендуемые 
Рекомендуемые артисты

артисты

БилетыБилеты

Пока что, надеюсь,  
ты все понял относительно 

машинного обучения?

Да… 

это уже 
восьмой.

Пролог. Поговорим о машинном обученииПролог. Поговорим о машинном обучении
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Пролог. Поговорим о машинном обученииПролог. Поговорим о машинном обучении
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В кабинете у Саяка (1)

Саяка и старшеклассница Ай

Давно не виделись, Ай-тян. С тех пор как мы были у дедушки, 
да?

Рассказывала младшему товарищу про машинное обучение. 
Он хоть и учился у нас, но, боюсь, очень мало что понял… Ай-
тян, ты же хочешь учиться в математическом классе, может, 
тоже зайдешь послушать?

Там используются математические модели, но это все делается 
компьютерами. А основы этих моделей может понять и стар-
шеклассник.

Конечно, поймешь. Мы начнем с регрессии. Приходи послу-
шать!

Возможно, тогда собирались все его внуки. Чем ты сегодня за-
нималась?

Машинное обучение? ИИ? Это, наверное, очень сложно!

Я писала программы для астрономических расчетов. Матема-
тика – мой любимый предмет, но пойму ли я?

Хорошо, если что-то будет трудно, я буду задавать вопросы!



Глава 1Глава 1

Что такое Что такое 
регрессиярегрессия

Линейная регрессия!
Регуляризация!



Для начала  
поговорим  
о регрессии .

Пожалуйста!

кивает

кивает

В качестве примера  
возьмем ситуацию, когда надо  
подсчитать количество гостей  
на пиар-мероприятии, которое  

организовывает город. 

На нем будет подаваться сок,  
выжатый из местных фруктов,  

поэтому надо как можно точнее 
подсчитать количество  

участников. Ага!

1.1. Сложности с прогнозом1.1. Сложности с прогнозом

Для начала посмотрим  
на этот график.

Количество участников

Количество участников

Участники

Участники

Го
д 

уч
ас

ти
я

Го
д 

уч
ас

ти
я

Этот график показывает  
изменение числа участников 

за три года. Если мы  
предскажем количество 

участников на его основе, 
что получится?

За три года  
демонстрируется  

тенденция к снижению.

Да. А если мы взглянем  
на график участников  

с 13-го года?

В долгосрочной  
перспективе видна  

тенденция к увеличению 
числа участников.

Глава 1. Что такое регрессияГлава 1. Что такое регрессия
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1.2. Определяем зависимые и независимые переменные1.2. Определяем зависимые и независимые переменные

Именно так! В зависимости 
от того, какой период мы 

взяли, тенденции абсолютно 
противоположные.

И это тот способ, который 
использовал консультант?

Да. 
Даже если тенденция  
и правильная, график  
необязательно будет  
походить на прямую. вв оо оо д уд у ш е вш е в л ел е нн нн оо

Что ж, Киёхара, как мы  
теперь будем предсказывать 

количество гостей?

старательно 

старательно 

записывает

записывает

Ну… я думаю, влияние оказывают  
погода, температура, в особенности 

количество осадков в сезон дождей...

А теперь попробуем выбрать метод  
предсказания в зависимости от факторов.  

Те результаты, которые мы хотим  
спрогнозировать, называются зависимыми 

переменными, а факторы, влияющие  
на результат, - независимыми  

переменными.

Да!

Пусть у нас будет одна независимая 
переменная. Рассмотрим влияние  
температуры в день мероприятия  

на количество гостей.

На этом графике  
горизонтальная ось - независимая  

переменная (погода), а вертикальная - 
количество участников (зависимая  
переменная). Отметим точки, равные 
количеству участников, и проведем  

по ним прямую.

Это невозможно?

Как-то так. 
По возможности проводим  
ее недалеко от всех точек.  
Когда мы проводим линию,  

она выглядит так:

скрипскрип
скрипскрип



Итак, обозначим наклон графика w1,  
сдвиг графика относительно  

вертикальной оси - w0, температуру за x,  
а количество участников - за y

- и получим эту формулу.

y = w1x + w0

Если температура растет,  
то и количество участников 

растет, а это непохоже  
на правду.

Ага.  
Видимо, независимых  
переменных несколько.

Несколько?  
Это ужасно?

Сложность в том, что среди  
независимых переменных есть такие, 

которые оказывают влияние  
на зависимые переменные,  

а есть и такие, влияние которых  
невелико.

Влияние велико

ВлажностьВлажностьпогодапогода

Влияние

мало

Чтобы просто смоделировать такие условия,  
необходим способ, который будет упорядочивать 
зависимые переменные в зависимости от учиты

ваемого веса независимых переменных. Это  
линейная регрессия.

Температура × вес учитывание

Влажность × вес цена 

Зависимая 
переменная

Что такое линейная регрессия?
Ага! вот и регрессия!

Глава 1. Что такое регрессияГлава 1. Что такое регрессия
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y = w1x1 + w2x2 + w0

y = w1x1 + w2x2 + w0

x1 

x2

y

Если независимых переменных две,  
то обозначим их как x1 и х2,  

их вес как w1 и w2 соответственно,  
а их взвешенная сумма вместе  
с постоянной составляющей w0  

записывается… 

...вот так.

Очень похоже  
на недавнюю формулу.

Мы же строили  
двумерный график?

скрип
скрип

скрип

скрип

Можно построить трехмерный 
график, как на картинке,  

и спрогнозировать количество 
участников. Получится такая 

вот поверхность.

фух!фух!

И с каждой новой независимой  
переменной будет увеличиваться  

количество измерений?

Все так… Обобщаем: если  
в данных существует  

d независимых переменных,  
то точки на графике будут  

располагаться в (d + 1)-мерном  
пространстве, и поэтому нам надо 

решить задачу нахождения 
d-мерной гиперплоскости.

Что? 
То есть если независимых переменных  
будет 10, то нам нужно будет найти  

десятимерную гиперплоскость? 
А это вообще возможно?

Да! Придется попросить  
помощи у математики!
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1.3. Находим функцию линейной регрессии1.3. Находим функцию линейной регрессии

Шаг 1

Шаг 2

Шаг 3

Пусть у нас есть d независимых переменных. Тогда обозначим d-мерный столбец-
вектор x. В соответствии с этим вес, отличный от постоянной w0, также будет обо-
значен d-мерным вектором-столбцом w, и уравнение гиперплоскости примет такой 
вид:
y = wTx + w0,	 (1.1)
где T – обозначение транспонирования.

До этого мы обозначили за y величину взвешенной суммы независимых переменных, 
а теперь обозначим так величину зависимых переменных в данных для обучения. 
Взвешенную сумму независимых переменных мы обозначим как ĉ(x). Значок над бук-
вой означает, что мы не можем гарантировать правильность полученных данных.
Таким образом уравнение (1.1) примет вид (1.2):
ĉ(x) = wTx + w0.	 (1.2)

Для определения «отклонения» линейной функции от имеющихся данных возводим 
в квадрат разницу между линейной функцией ĉ(x) и зависимой переменной y; т.е. на-
ходим квадрат ошибки. Уменьшение квадрата ошибки путем корректировки веса 
линейной функции называется обучением по методу наименьших квадратов.

Тот факт, что функция линейной регрессии не слишком отличается от 
использованных данных, означает, что величина линейной функции 
ĉ(x), куда входят независимые переменные x, также мало отличается 
от величины зависимой переменной y. Цель в том, чтобы сделать эту 
разницу как можно меньше. Однако если эта разница проявляется в 
наборе данных, то случаи, где величина зависимой переменной выше 
величины линейной функции, накладываются на те, где величина за-
висимой переменной ниже величины линейной функции, и они ком-
пенсируют друг друга. 

Глава 1. Что такое регрессияГлава 1. Что такое регрессия
20



Шаг 4

Шаг 5

Оценим коэффициенты w этого уравнения, используя обучающие данные {(x1, y1), … 
(xn, yn)}. Постараемся максимально возможно уменьшить разницу между величина-
ми зависимой переменной y и функции ĉ(x), рассчитанной по уравнению 1.3. Ошиб-
ка определяется значением коэффициентов w в уравнении (1.3) обозначив ее E(w), 
получим следующее уравнение:

E(w) = ∑
n

i=1
(y – ĉ(x))2,	 (1.4)

E(w) = ∑
n

i=1
(y – wTxi)2.	 (1.5)

Чтобы избавиться от трудоемких вычислений суммы, представим независимые пере-
менные матрицами, а зависимые – векторами. Обозначим матрицу, имеющую n пози-
ций по вертикали, которая получилась путем транспонирования независимой пере-
менной x d-мерного вектора-столбца как X, y – вектор-столбец величин независимой 
переменной y, а w – вектор-столбец коэффициентов. 
В итоге отклонение примет следующий вид:
E(w) = (y − Xw)T(y − Xw).	 (1.6)
Чтобы минимизировать отклонение, нужно найти такие величины коэффициентов 
w, при которых производная функции ошибки равняется 0, то есть:
XT(y − Xw) = 0,	 (1.7)
w = (XTX)−1XTy,	 (1.8)
где А–1 – матрица, обратная матрице А.

Таким образом, мы можем аналитически найти по обучающим дан-
ным веса w при помощи минимизации суммы квадратов ошибки. При 
подстановке w в уравнение (1.3) получится функция линейной регрес-
сии ĉ(x).

Таким образом, добавив к x в уравнении (1.2) 0-мерность и определив его величину 
как равную 1, а также добавив w0 к 0-мерному w, получим, что функция регрессии 
будет записываться как внутреннее произведение (d + 1)-мерного вектора (1.3).
ĉ(x) = wTx.	 (1.3)

1.3. Находим функцию линейной регрессии1.3. Находим функцию линейной регрессии
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1.4. Регуляризация результата1.4. Регуляризация результата

Если коэффициенты  
линейные, то веса могут 

быть рассчитаны таким же 
образом, даже если это 

уравнения высокого  
порядка. Так можно 
проводить обучение при 
помощи самых сложных 

уравнений регрессии. 

Если я знаю численный вес, 
то он может быть просто 

подставлен в эту формулу?

Не совсем так. В этой формуле даже  
при небольшом изменении данных на входе  

результаты на выходе могут сильно отличаться,  
и нельзя будет получить хороший результат при 
использовании данных, отличных от обучающих.

Сложновато.  
А как сделать  

хороший прогноз?

Если небольшое изменение 
какого-либо параметра на 

входе дает большое измене-
ние на выходе, это означает, 
что коэффициент уравнения 
слишком велик, поэтому его 

необходимо уменьшить.

Так быстро?

Но, впрочем,  
есть и другая точка  

зрения на вес, в случаях, 
когда правильность  

прогноза важнее, чем 
объяснимость результа-

тов обучения.

чпок
чпок

пирожок   

пирожок   

разломан   

разломан   

пополам

пополам

Объяснимость 
важнее  

точности?

с  набитым  ртом
с  набитым  ртом

Допустим, вместо того чтобы  
прогнозировать, какие факторы  
повлияют на качество товара,  
надо найти те, которые влияют  

на него больше всего.

Так можно найти  
те характеристики,  

которые делают товар 
бракованным.

Пирожок
Составляющие: 
– мука
– начинка
– сахар

Что влияет больше?

Глава 1. Что такое регрессияГлава 1. Что такое регрессия
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Если говорить конкретнее,  
можно подставить в качестве 
веса переменных в формулу  

линейной регрессии 0  
и посмотреть, изменится ли  

количество измерений.

Мука Начинка Сах

Иными словами, следует найти способ, 
чтобы коэффициент w в уравнении  

линейной регрессии уменьшился,  
если величина его большая,  

или же стал равен нулю. 
И этот способ  
называется  

регуляризацией .

Регуля­Регуля­
ризацияризация

Он нужен,  
чтобы коэффициент  

не был слишком большим...

Метод регуляризации,  
при котором мы уменьшаем  
большие коэффициенты,  

называется ридж-регрессией, 

Регуляризация осуществляется 
добавлением дополнительного 

члена к уравнению ошибки.

а чтобы увеличить  
количество величин, равных 

нулю, используется  
лассо-регрессия.

Ридж- Ридж- 
РегрессияРегрессия

лассо- лассо- 
РегрессияРегрессия

Начнем с объяснения 
 ридж-регрессии. Мы добавляем  

дополнительный член,  
квадрат параметра w.

А α откуда 
взялась?

Чтобы  
уменьшить  

это…

Если величина веса 
слишком маленькая…

…надо 
увеличить 
это

…то она далека 
от правильной

Регулируем 
балансE(w) = (y − Xw)T(y − Xw) + αwTw

1.4. Регуляризация результата1.4. Регуляризация результата
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α - это вес дополнительного члена 
регуляризации. Если параметр боль-

шой, то эффект регуляризации  
становится важнее эффективности, 
если маленький, то эффективность 

становится важнее.

Используя Ридж-регрессию, мы нахо-
дим величину w, когда градиент  
по w функции ошибки равен 0,  

как и в случае нахождения этого  
параметра методом наименьших  

квадратов.

w = (XTX + αI)−1XTy

I – единичная матрица.

Кстати, а почему 
Ридж-регрессия  
так называется?

Ridge означает гребень  
горы, и единичная матрица 

на него похожа*.

* Есть другие версии.

Хм…

Как я и говорила,  
Ридж-регрессия -  
это регуляризация  

для уменьшения величины  
параметра.

А теперь поговорим  
о регрессии «лассо». это  

регуляризация, при которой w 
становится абсолютной  

величиной.

Ridge - это квадрат w, 
лассо - это абсолютная 

величина w. 

А что такое 
лассо?

Лассо - это петля для ловли 
кого-нибудь.

Вроде  
это слово используют,  

когда говорят о ковбоях.

фух
фух

топ
топ

топ
топ

фухфух

ПИРОЖОК!

ПИРОЖОК!
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Представь, что во множество  
параметров кидают лассо  

и выбирают самые маленькие  
из них. 

Изначально это аббревиатура 
фразы least absolute 

shrinkage and selection 
operator.

Надо же.

Уравнение оценки ошибок 
регрессии «лассо» выглядит… 

…так:

E(w) = (y − Xw)T(y − Xw) + α ∑
n

i=1
|wj|

Поскольку w0 - постоянное  
слагаемое в уравнении, его величина 
не повлияет на величину уравнения 

регрессии, и его обычно  
не регуляризируют. Здесь если вес 

дополнительного члена

увеличивается, растет 
число величин  

с весом, равным 0.

А как можно объяснить 
регрессию «лассо»?

Поскольку туда входит абсолютная величина, 
недифференцируемая в точке начала координат, 
нельзя найти значение аналитически, используя 
метод наименьших квадратов, поэтому верхний 

предел/максимум дополнительного 
члена регуляризации ограничивается 
дифференцируемой квадратичной 
функцией. Был предложен метод,  
чтобы многократно обновлять ее 
параметры с целью уменьшения  

ошибки.

Функция 
абсолютного 
значения

Квадратичная 
функция



С помощью метода «лассо»  
можно проредить независимые  

переменные с весами, не равными нулю, 
и найти те, которые оказывают  

влияние.

Удобно.

А теперь я объясню, чем 
Ридж-регрессия отличается 

от регрессии «лассо».

Пожалуйста!

Метод  Метод  
ридж- ридж- 
регрессиирегрессии

Метод Метод 
наименьших наименьших 
квадратовквадратов

Метод Метод 
наименьших наименьших 
квадратовквадратов

Метод Метод 
регрессии регрессии 
«лассо»«лассо»

Максимальная Максимальная 
ошибкаошибка

Минимальная  Минимальная  
ошибкаошибка

w2 w2

w1 w1

Как показано на рисунке,  
при использовании Ридж-регрессии 
ограничение диапазона параметров 

окружностью (общий случай 
d-мерной гиперсферы) не позволяет 
каждому весу принимать большое 
значение. В общем случае точка

касания изолинии функции 
ошибки является точкой на 

окружности, которая является 
значением веса параметра.

Поэтому величина  
параметра уменьшается.

А в случае регрессии  
«лассо», при условии что  

определена сумма параметров, 
диапазон параметров ограничен 

областью (ромбом), углы  
которого лежат на каждой оси, 

как показано на рисунке. 

Это влияние регуляризации 
регрессии «лассо».

Кажется,  
в углах большинство  

параметров становятся 
равными 0.

И один из углов ромба  
касается изолинии функции 

ошибки. 



А теперь попробуем использовать язык 
программирования python для регрессии. 
В python можно использовать библиотеку 
машинного обучения scikit-learn и делать 

с ее помощью программы.

На python  
я программирую плохо...

Для начала загрузим библиотеку. В scikit-learn подготовлено несколь-
ко наборов данных, выберем методы из пакета datasets. Для регрессии  
это линейная регрессия, ридж-регрессия и регрессия «лассо».

Атрибут data экземпляра boston, который создан при помощи приве-
денного ниже кода,  является матрицей, в которой признаковое описа-
ние объекта располагается в виде столбцов (для 13-мерного признака 
будет 506 векторов-строк), а атрибут target будет введен в качестве 
вектора-столбца – цены каждого свойства.

В качестве данных для анализа мы возьмем 13 параметров из стан-
дартной выборки boston dataset, куда входят уровень преступности, 
количество комнат, географическое положение и прочие данные, свя-
занные с недвижимостью.

Можно показать детали данных boston с помощью атрибута descr 
функцией print (boston.DESCR).

from sklearn.datasets import load_boston
from sklearn.linear_model import LinearRegression, Ridge, Lasso

boston = load_boston()
X = boston.data
y = boston.target

1.4. Регуляризация результата1.4. Регуляризация результата
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Код в scikit-learn удобен для обучения. А теперь используем учебный 
набор данных.

Когда получено уравнение линейной регрессии, можно узнать прогно-
зируемое значение, которое в качестве аргумента имеет 13-мерный 
вектор x, с помощью метода predict, который выведет прогнозируемое 
значение.

А теперь попробуем провести регуляризацию. Для начала используем 
сумму квадратов и коэффициенты формулы линейной регрессии, ко-
торые мы только что разобрали.

lr1 = LinearRegression()

lr1.fi t(X, y)

print("Linear Regression")
for f, w in zip(boston.feature_names, lr1.coef_) :
    print("{0:7s}: {1:6.2f}". format(f, w))
print("coef = {0:4.2f}".format(sum(lr1.coef_**2)))

Linear Regression
CRIM   :  -0.11
ZN     :   0.05
INDUS  :   0.02
CHAS   :   2.69
NOX    : -17.80
RM     :   3.80
AGE    :   0.00
DIS    :  -1.48

В этом экземпляре можно вызвать метод fit, который выполняет 
обучение с набором признаковых описаний X и точной информацией 
y в качестве аргументов.

Глава 1. Что такое регрессияГлава 1. Что такое регрессия
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Попробуем также провести ридж-регрессию. Поскольку в данные вхо-
дят X и y, лучше всего начать с постройки экземпляра, по которому 
можно провести обучение. 
Если есть параметр, который нужно указать, он задается в качестве 
аргумента экземпляра в формате «имя параметра = значение». Вес α 
дополнительного параметра регуляризации примем равным 10,0.

lr2 = Ridge(alpha=10.0)
lr2.fi t(X, y)
print("Ridge")
for f, w in zip(boston.feature_names, lr2.coef_) :
    print("{0:7s}: {1:6.2f}". format(f, w))
print("coef = {0:4.2f}".format(sum(lr2.coef_**2)))

Ridge
CRIM   :  -0.10
ZN     :   0.05
INDUS  :  -0.04
CHAS   :   1.95
NOX    :  -2.37
RM     :   3.70
AGE    :  -0.01
DIS    :  -1.25
RAD    :   0.28
TAX    :  -0.01
PTRATIO:  -0.80
B      :   0.01
LSTAT  :  -0.56
coef = 25.73

RAD    :   0.31
TAX    :  -0.01
PTRATIO:  -0.95
B      :   0.01
LSTAT  :  -0.53
coef = 341.86

1.4. Регуляризация результата1.4. Регуляризация результата
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Мы видим, что сумма квадратов коэффициентов абсолютно мала. 
А  теперь применим регрессию «лассо». Вес α дополнительного пара
метра регуляризации примем равным 2,0 и заметим, что несколько 
коэффициентов равны 0.

lr3 = Lasso(alpha=2.0)
lr3.fi t(X, y)
print("Lasso")
for f, w in zip(boston.feature_names, lr3.coef_) :
    print("{0:7s}: {1:6.2f}". format(f, w))
print("coef = {0:4.2f}".format(sum(lr3.coef_**2)))

Lasso
CRIM   :  -0.02
ZN     :   0.04
INDUS  :  -0.00
CHAS   :   0.00
NOX    :  -0.00
RM     :   0.00
AGE    :   0.04
DIS    :  -0.07
RAD    :   0.17
TAX    :  -0.01
PTRATIO:  -0.56
B      :   0.01
LSTAT  :  -0.82
coef = 1.02

Глава 1. Что такое регрессияГлава 1. Что такое регрессия
30



Пока все понятно?

Н-ну…

дрожитдрожит

Осталось попробовать 
на практике...

Нет! Она мне так доверяет!

Я не могу больше так сидеть вдвоем!

?

м
-м

-м
-м

-м
и

илллая

м
-м

-м
-м

-м
и

илллая

Какая
Какая

Я сам справлюсь! 

Спасибо большое!

топтоп
топтоп

А?

1.4. Регуляризация результата1.4. Регуляризация результата
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Все в порядке?

убегает

убегает
щелкщелк

топ-топтоп-топ

фух
фух

фух
фух

Боже мой! Какая она милая!  
Какая хорошенькая! И не может найти 

работу, хотя она такая чудесная! 

А еще я переел пирожков!

в отчаянии

в отчаянии

Я-то думал, что справился 
с моими чувствами,  
раз не видел ее два  

месяца, пока работал...

Наверняка ее мнение  
обо мне не изменилось.

Несколько 
Несколько 

лет назад
лет назад

Киёхара-кун,  
ты мне как братик!

Братик!Братик!
Какие суровые 

слова….

Быть во френдзоне 
тоже толку мало.

Ну, раз уж  
она рассказала мне  

о машинном обучении, 

покажу я этому 
консультанту!

бодро
бодро бодро

бодро
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Не думаю, что Киёхара-кун 
вообще чему-то научился, 
хотя учился четыре года.

Но он быстро все схватывает, 
может, ему надо было  
побольше мотивации.

Хлоп!Хлоп!
ОЙ!ОЙ!

Пирожки 
Пирожки 

кончились
кончились

Хотя он и учиться не хотел,  
и работать, а все-таки пришел 

сюда в выходной,  
чтобы поучиться. 

Может быть,  
что-нибудь  
изменилось?

Нет, не думаю.

1.4. Регуляризация результата1.4. Регуляризация результата
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В кабинете у Саяка (2)

Математическое повторение (1)

Вот об этом мы говорили с Киёхара-куном. Ай-тян, ты все поняла?

Если d больше четырех, то мы не можем представить 
себе пространство, это трудно. Но необязательно 
представлять пространство, можно просто предста-
вить очень много чисел, выстроенных в ряд.

Нет, не совсем так. Просто когда есть несколько признаков, их 
обычно представляют вертикально. В машинном обучении час
то складывают матрицы и векторы, и матрица обычно слева, 
а состав матрицы удобно выражать как произведение матриц.

Можно сказать, что матрицы – это числа, записанные в виде 
прямоугольника.

Вы много говорили о векторах и матрицах. Вектор – это после-
довательность чисел, заключенная в скобки. Есть двухмерный 
вектор (a, b), трехмерный (a, b, c). А что такое d-мерный вектор?

А что такое вектор-столбец – ряд чисел, выстроенных в ряд?

А в школе матрицы не проходят. 

x =
x1
x2


xd
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Напомним, что столбцы идут сверху вниз, а строки слева на-
право. 

Матрица, которая имеет 2 столбца и 2 строки, называется мат
рицей 2 на 2 (2×2). Сумма матриц – это матрица, элементы ко-
торой равны сумме соответствующих элементов слагаемых 
матриц, но умножение матриц – очень трудная операция.

Да. Все так. При умножении матрицы (i×j) на матрицу ( j×k) ре-
зультатом будет матрица (i×k), если говорить совсем просто. 

Значение n-й строки и m-го столбца матрицы, которая являет-
ся результатом умножения, определяется так: извлекаются 
n-я строка из первой матрицы и m-й столбец из второй и пере-
множаются, начиная с первого числа, а затем складываются.

Ага!

А если число строк первой матрицы не совпадает с числом 
столбцов второй, то матрицы просто перемножить нельзя.

1 2 19 221 × 5 + 2 × 7 1 × 6 + 2 × 85 6 = =·
3 4 43 503 × 5 + 4 × 7 3 × 6 + 4 × 87 8

=·

i строк, j столбцов j строк, k столбцов i строк, k столбцов
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Теперь рассмотрим транспонированные и обратные матрицы. 
Транспонированная матрица X обозначается как XT и получает-
ся при замене столбцов на строки и обратно.

Именно. Обычное число называется скаляром. wTx – скаляр, 
и w0 – тоже скаляр. Их сумма y – тоже скаляр.

А теперь посмотрим на более сложное уравнение 1.8. Матрицу, 
обратную матрице A, обозначим как A–1. Ай-тян, какое число 
обратно 5?

Как мы транспонировали вектор w в формуле 1.1?

Угу.

Векторы лучше представлять как особый случай. Например, 
d-мерный столбец-вектор может рассматриваться как матрица 
из d строк и 1 столбца.

А-а... Вот как. То есть если w – матрица из d строк и 1 столбца, 
то wT – матрица из 1 строки и d столбцов. Произведение (wTx) 
x матрицы из d строк и 1 столбца на транспонированую wT да-
ет матрицу из одной строки и одного столбца. Но это разве не 
обычное число?
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Например, матрица A–1, обратная матрице A, в которой два 
столбца и две строки, будет вычисляться по представленной ни-
же формуле.
Обычно вычисления матриц, обратной матрице с d столбцами 
и d строками, доверяют компьютеру.

Попробуем перемножить ее с другой матрицей. Ничего не изме-
нилось?

Обратное число – это результат деления единицы на него. 
Обратное число для 5 – 1/5.

Ничего. Результат произведения такой же.

Да. В основном обратная матрица работает так же. В мире мат
риц число 1 называется единичной матрицей. Единичная мат
рица с одинаковым количеством столбцов и строк обозначает-
ся I. Внутри нее по диагонали расположены единицы, а осталь-
ные величины – нули.

А почему ее величина соответствует единице?

1 2 1 21 0 =·
3 4 3 40 1

a b =
–1

c d
d
–c

–c
a

1
ad – bc

В КАБИНЕТЕ У САЯКА (2). МАТЕМАТИЧЕСКОЕ ПОВТОРЕНИЕ (1)В КАБИНЕТЕ У САЯКА (2). МАТЕМАТИЧЕСКОЕ ПОВТОРЕНИЕ (1)
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Если матрицу A перемножить на обратную ей левую матрицу 
A–1, то получится единичная матрица I.

Это греческая буква сигма, используется для записи суммы. 

С использованием сигмы формула ∑
d

i=1
wixi записывается прос

то так.

Есть еще непонятные места?

Ну… это… Проще говоря, можно представить вектор как обыч-
ную переменную и дифференцировать. 

Вот этот знак – Σ.

И еще, как дифференцировать функцию, заданную вектором.

Вот и все! А теперь надо искать вес по формуле 1.8.



Глава 2Глава 2

Как делать Как делать 
классификацию?классификацию?

Где растет  
решающее дерево?



Саяка-сэмпай здесь?

бу-бу- ух!ух!

Да что ж...

...такое! В лабораторию  
надо входить

тише!

Извините...

Что опять случилось? 
Опять консультант?



ух!ух! Да! Спасибо, благодаря тебе 
все прошло как по маслу!о- о- о!о- о- о!

Сладости!

Сладости! вручает
вручает

Благодаря линейной 
регрессии я смог 
спрогнозировать, 
что гостей будет 

больше.

Ура!

После обработки  
данных так, как вы 

рассказали, я погово-
рил с ответственными 
лицами и убедил их  
заказать побольше  

напитков.

И мероприятие прошло 
по плану и имело успех!

Местные товарыМестные товары
АпельсиныАпельсины
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Хорошо, что ты не дал 
обвести себя вокруг 

пальца.

Да! Спасибо огромное, 
сэмпай!

хрум
хрум хрум

хрум

И теперь ты,  
Киёхара-кун, можешь 

посвятить себя  
своим рабочим  
обязанностям!

Ну...

Я что-то  
не то сказала?

Да нет...

Теперь все в мэрии  
думают обо мне иначе…

А он, видимо, разбирается 
в машинном обучении!

что?!что?!

Обо мне вдруг заговорили, 
и теперь все спрашивают  

у меня совета про машинное 
обучение.

Например?

В моем отделе здравоохранения  
и благосостояния хотят уменьшить  

расходы на местную медицину  
и в то же время увеличить  

продолжительность жизни людей.

У нас увеличилось количество больных 
диабетом, и меня попросили определить, 

исходя из диагностических данных,  
кто находится в группе риска. 

Данные все уже собраны.

Так… данных порядочно,  
но есть и те, у кого не все медосмотры пройдены,  

или же не все врачи… Регрессию не построить,  
нужна классификация по категориям.

ВЕБ-ТЕСТ
ВЕБ-ТЕСТ

Тест на диабетТест на диабет

ДаДа НетНет

Ответьте на вопросы – Ответьте на вопросы – 
и узнаетеи узнаете

НачатьНачать



И тут я застрял...

Ведь мы изучали  
регрессию  

на прошлом занятии.

Ладно,  
что-нибудь 
придумаю. 

Пора идти!

Сегодня я работаю 
днем, надо бежать. 
Еще раз спасибо  

за помощь.

Погоди-ка,  
Киёхара-кун.

в
з

м
ах

в
з

м
ах

Хочешь, я помогу тебе разобраться 
с классификацией?

Что?

удивленно
удивленно

Нет-нет, я зашел тебя 
отблагодарить!

Нет-нет-нет! 
Хватит с меня безответной любви! 

Я больше этого не вынесу,  
она мне так нравится!

Киёхара-кун, 
ты же хочешь, чтобы все жители 

были здоровыми?

Что?



Ну, раз так...

Не забивай на это! 
К тому же ты сможешь сделать  

хороший проект.

Д-да, хочу…  
С чего бы такое давление…

Киёхара-кун, ты будешь  
моим учеником! Я не успокоюсь,  

если не позабочусь о тебе!

давление
давление

У тебя есть время в субботу?

Да, есть...

Встретимся в семейном  
ресторанчике в два часа!

Хорошо… 
нет, великолепно!

Cуббота



А мы ведь тут 
уже были…

Ты мне 
как братик!

Киёхара-кун,  
ты будешь моим учеником!

За несколько лет  
продвинулся от братика 
до ученика, называется.

Прогресс ли это?  
Регресс? не знаю!!!

Киёхара-кун!

в   отчаянии

в   отчаянии

Потише!  
Ты же в ресторане!

Саяка-
сэнсэй!

взволнованно

взволнованно

Какая она милая!



Извини, что 
напрягаю тебя 
в выходной.

Разве? 
Это была моя идея. 

Давай-ка 
что-нибудь закажем.

Мне, пожалуйста,  
персиковый парфе,  
шоколадный торт,  

желе аммицу и кофе  
из дринк-бара.

А мне чизкейк…

Меню

Какая вы  
сладкоежка!

Не, жара же,  
самое время  
для десертов.

щелк
щелк

Итак…

Начинаем урок!

Надевает очки

Надевает очки
2.1. Приводим данные в порядок2.1. Приводим данные в порядок

Определимся, какие данные нужны  
для пациентов в группе риска  

заболевания диабетом.

Есть данные за 10 лет,  
но они не совсем полные.

Недостающие значения

Пол Возраст ИМТ Уровень 
глюкозы

Давление Диабет

Ж 65 22 180 135 Нет
М 60 28 200 140 Да
М 75 21 120 Нет
Ж 72 25 140 Нет
М 65 26 210 Да
М 80 19 175 112 Нет

Если у нас есть недостающие  
значения, обучение может пойти 
плохо, поэтому надо привести  

данные в порядок.

И как лучше это сделать?

Если данных много,  
то можно, конечно, выбросить все  

с недостающими значениями,  
но надо же их эффективно  

использовать.

Да!

выбрасывает

выбрасывает

Данные



2.2. Определяем класс данных2.2. Определяем класс данных

Простой способ - заполнить 
недостающие значения 

средними данными.

Да, 
так будет лучше.

Однако если данных мало,  
или же среди них есть выбросы,  
которые не попадают под общее 

распределение, то заполнять  
недостающие данные средними  

значениями не стоит.

А что 
тогда делать?

Чтобы выбросы не оказали влияние,  
используют не среднее значение,  

а медианное или моду.

Количество съеденных  
за день пирожков

Медиана  
(5-я позиция из 9): 1

Среднее: 22/9 
Примерно 2,4

Мода: 0

Они уменьшают  
влияние выбросов лучше, 
чем среднее значение.

То есть нужно приводить  
в порядок данные, сознавая, 

что если мы добавим  
определенные значения,  

то распределение данных  
изменится?

Да!

Задача классификации -  
это задача распределения 
по уже заданным классам.

Типичные задачи классификации  
включают в себя распознавание речи  
и текста, PN-классификацию рецензий, 
определение наличия или отсутствия  

болезни.

ЗвукЗвук

Текст Текст 

Рецензия Рецензия БолезньБолезнь

A

Очень хороший  

продукт!

Купил и доволен

Есть разные плю

PN-классификация?



Позитивный  
или негативный. 

Хвалят или ругают 
продукт.

позитивный позитивный негативный негативный 

Самая простая  
из задач классификации -  

это бинарная классификация.

Бинарная классификация -  
это разделение на две части?

Именно. Болен человек или нет,  
идет письмо в спам или нет -  
это задача на разделение  

по двум классам.

Японские Японские 
сладости сладости 
или нетили нет

Желе  аммицу 
Желе  аммицу (позитивное 

(позитивное значение)
значение)

Торт 
Торт (негативное 

(негативное 
значение)

значение)

Все остальноеВсе остальное Японская сладостьЯпонская сладость

Пока что для простоты предположим,  
что вводятся только векторы  

с численными значениями. Если вводятся двухмерные векторы, 
то данные можно расположить  
на плоскости вот таким образом:

пишет
пишет

В зависимости от класса 
обозначим их черными  
или белыми точками.

Позитивные значения

Негативные значения

x1

x2

Не видишь?  
Может, тебе отсюда  

не понятно.

Что? Нет! 
Я все вижу,  
и мне все  
понятно!

Может мне проще встать 
и так объяснять...

Нет-нет-нет!  
И так понимаю!

Или я сяду рядом…

Д-д-д-д-да. Я пересяду!

поднимается

поднимается

АААААААААААААААА
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x1

x2

Блин!..  
так близко!

Итак, посмотри  
на рисунок,  

что ты видишь?

Ну… 

Как и в случае регрессии,  
надо провести прямую,  

которая отделила бы черные  
точки от белых?

Именно!  

Продолжим  

мыслить в том 

же направлении.

2.3. Логистическая регрессия2.3. Логистическая регрессия Логистическая регрессия – метод 
нахождения функции на основании ввода  
взвешенной суммы данных; если элемент 
данных принадлежит к положительному 
классу, то выход формулы регрессии 
близок к 1, а если к отрицательному, то он 
будет близок к 0.

Иными словами, логистическую регрессию  
можно представить как расширение задачи  

регрессии. Поговорим о логистической регрессии!

Да!

В случае задачи бинарной  
классификации, как сейчас,  

признаковому описанию объекта 
x = (x1, … xd)T соответствует 

взвешенная сумма всех признаков 
w1x1 + ... + wdxd.

Необходимо  
скорректировать вес так,  
чтобы для положительных 

примеров функция принимала 
значения, близкие к 1,  
а для отрицательных -  

близкие к 0. 

черный кружок × вес = близко к 1

белый кружок × вес = близко к 0

Распределение весов

Иными словами, если настроить вес 
так, что результат формулы регрессии 

будет равен 1 для положительных  
примеров и 0 для отрицательных,  

то невозможно решить это уравнение, 
если x = 0; поэтому в качестве  

параметра добавляется  
постоянная w0.

и получается  
такая формула:

ĝ(x) = w0 + w1x1 + ··· + wdxd = w0 + wTx

скрип

скрип

2.3. Логистическая регрессия2.3. Логистическая регрессия
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ĝ(x) = w0 + w1x1 + ··· + wdxd = w0 + wTx

Здесь wTx -  
внутреннее произведение вектора w  
на вектор x. Это можно определить  

как сумму произведений  
соответствующих элементов.

Поскольку для гиперплоскости ĝ(x) = 0, 
d-мерную гиперплоскость можно выразить  

уравнением. Если плоскость ведет себя,  
как указано выше, то что будет после того,  

как все определено? 

ну, если плоскость  
равна 0…

Эм… В положительной плоскости  
значение будет положительное,  

в отрицательной - отрицательное?

Именно!

Не забывай,  
что надо узнать,  
к какому классу  
относятся точки  
на плоскости!

Да!

Поверхность, которая  
делит пространство  
признаков на классы,  

называется разделяющей. 
Точность, с которой 
можно отнести точку 

к тому или иному 
классу, определяется 
ее расстоянием от 
этой поверхности. 

А может так быть, что 
ĝ(x) в зависимости  
от значения x будет  
то увеличиваться,  
то уменьшаться?

Конечно, от минус  
бесконечности до 

плюс бесконечности.

Определение 
поверхности

x1

x1

x2

x2

ĝ(x) бесконечно 
велика

ĝ(x) бесконечно мала50



Поскольку трудно оценить вероятность 
принадлежности x к положительному 

классу, надо сделать так, чтобы  
разброс результатов на выходе функции 
ĝ(x) колебался от 0 до 1; если x принад-

лежит к положительному классу,  
то результат должен быть близок к 1,  

а если к отрицательному,  
то близок к 0. 

И как это можно сделать?

Если мы возьмем преобразованную  

функцию
 

p(+|x) = 1
1 + e–(w0+wTx) , то по формуле 

ниже можно получить вероятность  
принадлежности x к положительному  

классу.

p(+|x) = 1
1 + e–(w0+wTx)

А какова вероятность того,  
что x принадлежит  

к отрицательному классу?

Если вычесть вероятность положительного класса из 1, 
то p(–|x) = 1 – p (+|x)?

Именно!

Вот график этой функции.

Если посмотреть на график, ясно,  
что какое бы значение ни приняла функция  
ĝ(x) = w0 + wTx, результат будет находиться  

в диапазоне от 0 до 1.  
Это - сигмоидная функция.

Если ĝ(x) = 0, то функция 
примет значение 0,5.

Это функция, показывающая  
значение вероятности.

Sigmoid(ĝ(x))

ĝ(x)



Далее поговорим о том, как провести обучение логистической 
классификации. Логистический классификатор можно рассмат
ривать как вероятностную модель с весовым параметром w.

При расчете значения максимального правдоподобия для прос
тоты расчета используется логарифмическая функция правдо-
подобия.

Здесь и далее для простоты объяснения w будет включать в себя w0.

Вход
х

Выход
о

Сравнение Правильный 
результат

y

Логистический 
классификатор

Параметр
w

о = 1
1 + e–wTx

Пусть в данных для обучения D этой модели при входе xi, а на выходе oi. Желае-
мый выход обозначим положительным исходом yi. Предположим, что у нас задача 
бинарной классификации, yi = 1, если данные принадлежат к положительному 
классу, а если к отрицательному, то yi = 0.

Чтобы правильно провести обучение созданной модели и оценить значение, не-
обходимо уравнение правдоподобия, которое приведено ниже. ∏ обозначает про-
изведение.

P(D | w) =  ∏ oi
yi(1 − oi)

(1−yi).
xiÎD

oi
yi(1 − oi)

(1−yi) принимает значение oi, если элемент данных принадлежит к поло-
жительному классу, и тогда (yi = 1), и значение (1 – oi), если  к отрицательному 
(yi = 0). Иными словами, если настроить веса w так, что при положительном ре-
зультате выходное значение oi будет близко к 1, а при отрицательном результате oi 
будет близко к 0, то во всех данных величина произведения P(D|w) будет увеличи-
ваться в зависимости от данных.

L(D) = logP(D | w) =   ∑  {yi log oi + (1 − yi)log(1 − oi)}.
xiÎD

Глава 2.  Как делать классификацию?Глава 2.  Как делать классификацию?
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Чтобы представить ясней задачу оптимизации, в дальнейшем бу-
дем рассматривать задачу минимизации функции ошибки E(w), 
которая может быть определена как логарифмическая функция 
со знаком минус.

Поскольку на выходе модели есть функция веса w, при ее измене-
нии меняется величина ошибки. Решение таких задач можно 
найти методом градиентного спуска. Метод градиентного спус
ка – это метод сходимости к оптимальному решению путем мно-
гократного постепенного уменьшения параметров в направле-
нии градиента минимизируемой функции.

Продифференцировав, найдем предельное значение w. Посколь-
ку модель – логистический классификатор, выход oi будет пред-
ставлять собой сигмоидную функцию.

E(w) = −logP(D |w).

S(z) = .

w ¬ w − η .

1
1 + e–z

∂E(w)
∂w

Производная сигмоидной функции будет выглядеть так:
S¢(z) = S(z) · (1 − S(z)).

В этом случае мы немного меняем параметр w, чтобы найти направление наи-
скорейшего спуска функции ошибки E(w). Это «немного» обозначается коэффици-
ентом обучаемости η. Используя метод градиентного спуска, можно вывести но-
вую формулу веса.

2.3. Логистическая регрессия2.3. Логистическая регрессия
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Затем вычислим направление градиента функции ошибки E(w) 
по формуле ниже:

= – oi(1 – oi)xi = –

w ¬ w + η

(yi – oi)xi.

(yi – oi)xi.

–∂E(w)
∂w ∑

xiÎD
∑

xiÎD

∑
xiÎD

yi
oi

1 – yi
1 – oi

Следовательно, новая формула веса будет выглядеть так:

Когда новое значение веса будет ниже заранее определенного значения, метод гра-
диентного спуска закончен.

∂E(w)
∂w

–

Минимальное Минимальное 
решениерешение

w2
w1

E(w)

Метод, при котором градиент вычисляют на основании всех данных для обучения 
D, называется пакетным (batch method). Если из D выбирают данные определен-
ной величины и вычисляют отдельный градиент по ним, то это называется мини-
пакетный метод (mini batch), а метод, когда из D случайно выбирают элемент дан-
ных и вычисляют градиент для него, называется методом стохастического гради-
ентного спуска.
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2.4. Классификация по решающему дереву2.4. Классификация по решающему дереву
Далее - классификация путем решающего  
дерева… Возможно, этот способ подходит 

для определения тех, кто рискует  
заболеть диабетом.

Дерево?  
Которое растет?

Да, только  
корни у него будут сверху,  

а листья - снизу.

Структура решающего дерева

Узел

Узел Узел

Узел

Лист

Лист

Лист

ЛистЛист

Решающее дерево состоит  
из узлов (веток), в которых 
данные классифицируются,  
и листьев, в которых выводится 
результат классификации.

Можно преобразовать  
дерево в эквивалентное логическое  

выражение, комбинируя значения ветвей 
узлов, которые ведут к положительному 

результату с условием и, а все  
остальное - с условием или.

Ого!

Однако поскольку  
по структуре дерева  

легче наглядно представить  
результат обучения,  

то этот метод предпочтителен.

Решающее дерево  
проще понять,  

чем логические схемы.

Объяснить,  
как оно работает,  

можно на примере игры  
в «данетки».

Данетки? 



Это игра, в которой надо отгадать то,  
что загадал ведущий, задав не более  

20 вопросов, на которые можно ответить 
только «да» или «нет». Может быть,  

играл в детстве в нее?

Животное?Животное?
Летает?Летает?

Лает?Лает?

Секрет успеха в том,  
чтобы сначала не задавать  

слишком конкретные вопросы.

Если первые вопросы будут 
конкретными, можно сузить 

список кандидатов,  
но в большинстве случаев 

никакой конкретной  
информации узнать  

не получится.

Оно ядовитое?Оно ядовитое?

Сначала надо  
задавать общие вопросы, 
чтобы понять, что это?

Именно!

Решающее дерево строится  
именно на основе этого секрета -  

все вопросы, на которые дается ответ,  
являются узлами данного дерева.

В основном для постройки 
такого дерева используется 

алгоритм ID3.

Глава 2.  Как делать классификацию?Глава 2.  Как делать классификацию?
56



Погода Температура Влажность Ветер Играем?
1 Ясно Высокая Высокая Нет Нет
2 Ясно Высокая Высокая Да Нет
3 Облачно Высокая Высокая Нет Да
4 Дождь Средняя Высокая Нет Да
5 Дождь Низкая Стандартная Нет Да
6 Дождь Низкая Стандартная Да Нет
7 Облачно Низкая Стандартная Да Да
8 Ясно Средняя Высокая Нет Нет
9 Ясно Низкая Стандартная Нет Да
10 Дождь Средняя Стандартная Нет Да
11 Ясно Средняя Стандартная Да Да
12 Облачно Средняя Высокая Да Да
13 Облачно Высокая Стандартная Нет Да
14 Дождь Средняя Высокая Да Нет

Это данные по игре в гольф, 
на примере которых  

мы рассмотрим ID3-алгоритм.

Они показывают,  
играли люди в гольф  

на протяжении двух недель 
или нет?

Задача состоит в том,  
чтобы определить, можно играть  

в гольф или нет при соответствующих 
погодных условиях. Надо выделить  
одну конкретную величину и узнать  

ответ при помощи наименьшего  
количества вопросов.

С какого вопроса 
тогда лучше начать?

Не могу сразу сказать...

Гольф
!

Гольф
!
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Допустим, мы зададим 
вопрос про влажность. В зависимости  

от ответа данные будут  
делиться так,  

как показано ниже:

Если мы сначала спросим  
про влажность, то какой бы 
ответ ни был выбран, 
условия для задания 
второго вопроса не будут 
отличаться от предыдущих.

Если мы сначала спросим 
про погоду, то в случае 
облачной погоды 
(основываясь на данных) 
все результаты будут 
положительными.

Данные D

Данные D

Нет
(5)

Нет
(5)

Нет
(1)

Нет
(2)

Нет
(2)

Нет
(0)

Нет
(2)

Нет
(3)

Да
(3)

Да
(3)

Да
(4)

Да
(4)

Да
(2)

Да
(2)

Да
(9)

Да
(9)

Высокая 

Высокая 

Средняя 

Средняя 

Низкая 

Низкая 

Так… Кажется,  
тут нельзя ничего  

выделить.

Ага. Потому,  
что условия совсем 

не отличаются.

А если мы выберем 
погоду?

В случае  
облачной погоды  
все результаты  
положительные.

Тут можно кое-что 
выделить.

Да, однако  
надо понять,  
какое именно  
условие влияет  
на результат.

Если выберем только ясную погоду, 
данные будут такими:

Погода Температура Влажность Ветер Играем?
1 Ясно Высокая Высокая Нет Нет
2 Ясно Высокая Высокая Да Нет
8 Ясно Средняя Высокая Нет Нет
9 Ясно Низкая Стандартная Нет Да
11 Ясно Средняя Стандартная Да Да

Погода Температура Влажность Ветер Играем?
4 Дождь Средняя Высокая Нет Да
5 Дождь Низкая Стандартная Нет Да
6 Дождь Низкая Стандартная Да Нет
10 Дождь Средняя Стандартная Нет Да
14 Дождь Средняя Высокая Да Нет

А если теперь спросить  
про влажность, то все ответы будут 
«да», если влажность стандартная.

А если мы выберем 
дождь, посмотрим, 

что получится…

Значит, если дождь,  
надо смотреть,  

есть или нет ветер.



Итак, по итогам результатов  
получается такое  
Решающее дерево:Погода

Ясно Дождь
Облачно

Влажность Ветер

Высокая Стандартная Есть Нет

Да

Нет НетДа Да

Итак… 
Подумай, как лучше всего 
найти самый эффективный 

вопрос, как погода,  
в этом случае?

Погода?

Температура?

Влажность?

Ветер?

Хороший 
вопрос...

Кажется, надо сравнить 
числовые величины,  

которые можно оценить.

Именно! если мы  
переведем параметры  
в числа, то можем  
сделать сравнение.

Ключевые слова  
в данном случае - 

непредска-
зуемость и

информационная 
энтропия.

непредска

непредска

зуемость

зуемость

информационная 

информационная 
энтропия

энтропия

Что все это значит?



Начнем  
с непредсказуемости.

Непредсказуемость означает, что трудно 
определить заранее, какие элементы из набора 
данных дадут на выходе ответы «да» или «нет».

скрип

скрип

скрип
скрип

Набор данных

Набор данных

Данные (1)

Данные (1)

Это да?  
Это да?  Или нет?Или нет?

По крайней мере, 
По крайней мере, не все – НЕ Т!
не все – НЕ Т!

ДаДа
30 %30 %

ДаДа

ДаДа
50 %50 %

НетНет
70 %70 %

НетНет
50 %50 %

НетНет
100 %100 %

ДаДа
100 %100 %

Сложность?

САМЫЙ ТРУДНЫЙ СЛУЧАЙ -  
ЭТО КОГДА ПОЛОВИНА ОТВЕТОВ 
«ДА», А ПОЛОВИНА - «НЕТ». А какой  

тогда самый  
легкий случай?

Когда все ответы «да» 
или все ответы «нет».

Да… Иными словами, 
все данные можно  
отнести к одному  
и тому же классу.

Затем идет  
информационная энтропия. Информационная энтропия – это количество 

информации, определяемое вероятностью 
получения определенного результата  
(ДА или НЕТ) из набора данных.

Вероятностью  
получения  
результата?

Глава 2.  Как делать классификацию?Глава 2.  Как делать классификацию?
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Да!Да! Да!Да!Да!Да! Да!Да!Да!Да! Нет!Нет!

Например, если мы получили ответ «да» 
из набора данных, где все данные - 

«да», мы не получили никакой  
информации.

Наверное, так.

А если из 14 элементов данных 
13 будут «да», а один - «нет»? 

У нас будет  
информация о том,  

что случилось что-то  
необычное.

Можно сказать, что информационная энтропия  
велика, если вероятность какого-нибудь события 
низкая, и низка, если вероятность его появления  

высокая. 

Ее можно считать  
величиной, обратной  

вероятности.

Если вероятность высокая , информационная энтропия низкая  .

Если вероятность низкая  , информационная энтропия высокая .

Ага! То есть если появляется какое-то редкое событие,  
то вероятность низкая, а информационная энтропия становится больше!

Да… Если вычислить логарифм  
по основанию 2 для вероятности, 
т. е. обратной величины энтропии, 
можно узнать количество цифр,  
необходимое для представления 
этой информации в двоичном  

виде.

В двоичном виде -  
это в виде битов,  
как в компьютере?

Точно.



А теперь рассмотрим формулу 
непредсказуемости данных.

Пожалуйста.

Ее можно найти,  
если мы сложим произведения 

информационной энтропии  
каждого класса и соотношение 

каждого класса с общими  
данными, и записать следующей 

формулой:

E(D) = −PДаlog2PДа − PНетlog2PНет

Когда мы задаем вопрос,  
то данные ведь можно разделить  
в зависимости от ответа? Затем 
можно найти непредсказуемость  

по формуле, которая  
приведена выше. 

Можно определить  
значение снижения непредсказуемости 

как значение информационного выигрыша,  
и там, где это значение выше всего,  
находится вопрос, который поможет 

уменьшить вероятность  
разных ответов.

А теперь рассчитаем  
наши данные по гольфу!

Глава 2.  Как делать классификацию?Глава 2.  Как делать классификацию?
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Шаг 1

Шаг 2

Шаг 3

Так как в наборе данных D ответов «да» 9, а ответов «нет» – 5, то рассчитаем непред-
сказуемость по формуле ниже. 

E(D) = – 9
14

log2
9
14

 – 5
14

log2
5
14

 = −0.643 × (−0.637) − 0.357 × (−1.495) = 0.94.

Найдем непредсказуемость данных соответственно для ясной погоды, облачной 
и дождя.

E(ясно) = –2
5

log2
2
5

 – 3
5

log2
3
5

 = −0.4 × (−1.32) − 0.6 × (−0.74) = 0.971.

E(облачно) = –4
4

log2
4
4

 – 0
4

log2
0
4

 = 0 − 0 = 0.

E(дождь) = –3
5

log2
3
5

 – 2
5

log2
2
5

 = −0.6 × (−0.74) − 0.4 × (−1.32) = 0.971.

Возьмем эти величины в качестве весов к данным и рассчитаем непредсказуемость 
после разделения.

5
14

 × 0.971 + 4
14

 × 0 + 4
14

 × 0.971 = 0.694.

Следуя шагам 1–5, рассчитаем непредсказуемость и соотношение при-
роста информации в данных для гольфа.

2.4. Классификация по решающему дереву2.4. Классификация по решающему дереву
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Шаг 4

Шаг 5

Вычтя из непредсказуемости изначальных данных величину непредсказуемости 
данных после разделения, найдем отношение информационного выигрыша к внут
ренней информации, или же Gain.
Gain(D, погода) = 0.94 − 0.694 = 0.246.

Таким же методом рассчитаем информационный выигрыш для других данных.
Gain(D, температура) = 0.029.
Gain(D, влажность) = 0.151.
Gain(D, ветер) = 0.048.
Следовательно, если первым вопросом для деления данных должен стать вопрос 
о погоде, непредсказуемость будет самой большой, а потом будет уменьшаться. Пос
ле разделения данных можно использовать оставшиеся признаки в том же порядке.

В качестве метода расчета непредсказуемости данных вместо выше
указанного способа можно воспользоваться коэффициентом Джини.

Gini(D) = 1 − P2
Да − P2

Нет

Глава 2.  Как делать классификацию?Глава 2.  Как делать классификацию?
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Так можно  
численно сравнить  

величины эффективных 
вопросов? В основе метода,  

которым мы сегодня пользовались, 
лежит «бритва Оккама», которая гласит: 

«Выбирай самую простую гипотезу  
для применения к данным».

Самую простую?

Бритва Бритва 
ОккамаОккама

Если гипотеза слишком сложная, то полученные 
данные можно объяснить случайностью,  

не так ли? А если она простая, то вероятность 
случайного объяснения данных падает.

Простая (короткая) гипотеза Cложная (длинная) гипотеза

Однако если,  
следуя этому методу,  
построить решающее  
дерево, в котором  
не будет ошибок,  

то можно добиться  
переобучения -

когда дерево  
будет слишком  

хорошо подходить  
к данным  

для обучения.

Пере
обучения?Ты хочешь сказать,  

что если мы при обучении получили  
небольшое решающее дерево, то оно  

и будет использоваться дальше?

Если мы смогли провести обучение  
небольшого дерева, построенного с учетом  
ID3-алгоритма, то вероятность случайностей  
будет снижена. Другими словами, случайности  

не будет, будет закономерность.

Может 
Может 

использ
оват

ься!

использ
оват

ься!

65



Поскольку модель слишком  
хорошо объясняет данные для 

обучения, при вводе новых 
данных правильные значения 

не получатся.

Хм, я не обращал 
внимания.

Чтобы справиться с переобучением, 
можно либо изначально ограничить  

толщину дерева, либо же  
после обучения обрезать ветви.

До этого мы строили решающее дерево,  
классифицируя по категориям, а в случае численных  
признаков попробуем обучить дерево по модели 

дискретизации, которая разделяет ряды  
числовых значений на несколько групп.

Можно разделять  
и численные признаки.

Погода Температура Влажность Ветер Играем?
1 Ясно Высокая Высокая Нет Нет
2 Ясно Высокая Высокая Да Нет
3 Облачно Высокая Высокая Нет Да
4 Дождь Средняя Высокая Нет Да
5 Дождь Низкая Стандартная Нет Да

ID Радиус Текстура Окружность Опухоль
44 13.17 21.81 85.42 Злокачественная
45 18.65 17.60 123.7 Злокачественная
46 8.20 16.84 51.71 Доброкачественаая
47 13.17 18.66 85.98 Злокачественная
48 12.02 14.63 78.04 Доброкачественаая

Классификация по категориям Классификация по численным признакам

Поскольку мы хотим найти места,  
где непредсказуемость низкая,  
мы не разделяем одинаковые  

классы. 

Когда мы ищем границу класса,  
она будет показана вертикальной 

стрелкой на рисунке. Это пограничное 
значение будет средним от значений 

до и после него.

Выберем место, где наиболее высок  
информационный выигрыш. Выполняя  

те же вычисления, что и в случае категорий,  
мы обнаружим, что при разделении с порогом 

θ3 информационный выигрыш  
наиболее высок.

θ3θ2θ1

х1

Да
Нет
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Попробуем построить модель логистической классификации и ре
шающее дерево.

Находим те же коэффициенты, что и при регрессии.

В качестве данных возьмем обучающую выборку breast_cancer, кото-
рая показывает, доброкачественная или злокачественная опухоль.

В scikit-learn и для регрессии, и для классификации используются в 
основном экземпляры класса, и обучение ведется путем метода fit. 
Сначала – логистическая классификация.

from sklearn.datasets import load_breast_cancer
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifi er

breast_cancer = load_breast_cancer()
X = breast_cancer.data
y = breast_cancer.target

for f, w in zip(breast_cancer.feature_names, clf1.coef_[0]) :
    print("{0:<23}: {1:6.2f}". format(f, w))

clf1 = LogisticRegression()
clf1.fi t(X,y)

2.4. Классификация по решающему дереву2.4. Классификация по решающему дереву
67



mean radius            :   2.10
mean texture           :   0.12
mean perimeter         :  -0.06
...
worst concave points   :  -0.65
worst symmetry         :  -0.69
worst fractal dimension:  -0.11

clf2 = DecisionTreeClassifi er(max_depth=2)
clf2.fi t(X, y)

Некоторые коэффициенты, имеющие большие положительные значе-
ния, влияют на положительный результат. Большие отрицательные 
значения влияют на отрицательный результат. Строим решающее де-
рево тем же методом, что и раньше.

В результате получится вот такое дерево. На вершине окажется пара-
метр, показывающий средний радиус опухоли. Здесь происходит деле-
ние данных по этому параметру, радиус больше или меньше 16.795. Ес-
ли он меньше, то дальше деление происходит по параметру «вмяти-
ны», и если он меньше 0.136, то опухоль доброкачественная, а если 
больше, то злокачественная. С другой стороны, если средний радиус 
опухоли больше, чем 16.795, то далее разделение происходит по пара-
метру «текстура», и если он меньше 16.11, то опухоль доброкачествен-
ная, а если больше – то злокачественная.

worst radius ≤ 16.795
gini=0.468
samples=569

value= [212,357]
class=benign

worst concave points ≤ 0.136
gini=0.159
samples=379

value= [33,346]
class=benign

mean texture ≤ 16.11
gini=0.109
samples=190

value= [179,11]
class=malignant

gini=0.03
samples=333

value= [5,328]
class=benign

gini=0.476
samples=46

value= [28,18]
class=malignant

gini=0.498
samples=17

value= [8,9]
class=benign

gini=0.023 
samples=173

value= [171,2]
class=malignant

Глава 2.  Как делать классификацию?Глава 2.  Как делать классификацию?
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Видишь  
на компьютере?

пододвигаетпододвигает

А... да.

АААА, как близко! 

Надо сдерживаться!

волнуется
волнуется

Так, о классификации  
мы поговорили, а затем 

идет оценка…

НЕТ, СЭМПАЙ, 
ПОТОМ. 

Что?
отчаянноотчаянно

Я думаю, я сам смогу исправить 
данные и построить решающее  

дерево, я не программист,  
но найду кого-нибудь…

Но…

Все в порядке!

Спасибо большое!

убегает
убегает

чекчек

А?

Хм…  
Вроде все  

было в порядке, 
когда  

я объясняла.

Что? Меня младший Что? Меня младший 
товарищ угостил?товарищ угостил? дзинк

дзинк

Спасибо, 

Спасибо, 

приходите еще

приходите еще

Подставка для счетаПодставка для счета



Понедельник

Отдел здравоохранения 
и благосостояния

Что?

Разработчик игр?

Ну, наш сисадмин Кудзё Макото. Он программист 
и еще в школе сделал очень популярную игру.

Ого...

Он немного легкомысленно 
относится к рабочим  

обязанностям, и говорят, 
что он разрабатывает игры 

прямо на работе...

Ничего себе человек.

Спасибо  
за информацию!

удачи!
удачи!

Он наверняка тут.

Отдел поддержки 
оборудования

Глава 2.  Как делать классификацию?Глава 2.  Как делать классификацию?
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Простите! Я Киёхара  
из отдела здравоохранения. 

Кудзё-сан, вы тут?

кликклик

кликклик
кликклик

кликклик

Я - Кудзё,  
что надо?

Я знаю,  
что вы хорошо программируете, 
и хотел попросить кое о чем...

удивляется

удивляется

Кое о чем?..  
Программу для отдела здравоохранения 

написать, что ли?

2.4. Классификация по решающему дереву2.4. Классификация по решающему дереву
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Очень уж  
он суровый...

Ну,  
на самом  

деле…

…такие дела.

Ну?

Не люблю Python.

Что?

поворачивается 
поворачивается обратнообратно

Ты ж информатике учился  
в университете, правда?  
А программу написать  

не можешь.

Д-да… не могу.

Для меня это очень трудно, 
действительно. Извините,  
что отвлек от работы.

разочарованно
разочарованно

Не люблю, потому что  
это слишком просто. 

Ладно, 
сделаю!



Правда?

Да.

За это угостишь меня где-нибудь. Уговор?

Конечно! Огромное спасибо!

воодушевленно

воодушевленно

Ура-а! Может быть,  
и сайт получится сделать!

радуется

радуется

Пора переставать делать вид, Пора переставать делать вид, 
что я занят на работе… что я занят на работе… 
Может, кормить будут.Может, кормить будут.

Хе-хе-хе

Хе-хе-хе
Все ли хорошо?Все ли хорошо?
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В кабинете у Саяка (3)

Математическое повторение (2)

О чем сегодня поговорим? Было что-то непонятное?

e? А, e в сигмоидной функции? Это число Непера, которое ис-
пользуется для основания натуральных логарифмов. Это беско-
нечная дробь, которая равняется 2.71828.

Именно! Он меня, видимо, за сэмпая не держит!

То есть тебя угостил Киёхара-кун? Что-то как-то странно.

Наверное, хм… (Бедный Киёхара-кун! Не заметил этого!)

А что такое e на стр. 51?
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У… Тебя не проведешь! Давай расскажу!

Если в функции ошибки E(w) изменить величину веса модели 
w, значение тоже изменится. Так как существует несколько ве-
сов, то функция ошибки становится функцией нескольких пе-
ременных. Если мы выразим сумму весов в виде вектора, то 
в функции ошибки появляется аргумент в виде вектора.

При дифференцировании функции ex получается ex, а при 
дифференцировании logex получается 1/x, поэтому это очень 
удобная штука. На самом деле должно быть наоборот, e – это 
число, которое обладает таким свойством.

Далее – производная вектора на стр. 53.

Логарифм – это показатель степени, в которую надо возвести 
основание, чтобы получилось число. Если основание равно 
двум, то понятно, почему в решающем дереве встречаются 
двоичные разряды, но что за странное основание e, и почему 
они натуральные?

Ага, пока понимаю.

В КАБИНЕТЕ У САЯКА (3). МАТЕМАТИЧЕСКОЕ ПОВТОРЕНИЕ (2)В КАБИНЕТЕ У САЯКА (3). МАТЕМАТИЧЕСКОЕ ПОВТОРЕНИЕ (2)
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А теперь найдем частную производную по вектору. ∂ (закруг
ленная d) – это обозначение дифференцирования по одной из 

переменных. Например, в формуле ∂E
∂w0

 ∂ означает, что в фор-

муле E нужно найти производную по переменной w0.

Да. Как на картинке на стр. 54. Текущий вес обозначается точ-
кой на склоне, и если спускаться в обратном направлении (вниз 
по склону), то можно немного приблизиться к минимуму 
функции ошибки.

= , ., ,ÑE =
T∂E

∂w
∂E

∂w0

∂E
∂w1

∂E
∂wd

Тогда нам нужно дифференцировать вектор!

Понятно. А если производная функции одной переменной 
определяется углом наклона касательной, то производная функ
ции нескольких переменных – это ее градиент?

Ага. Тогда все! А Киёхара-кун собирается делать сайт?

Именно. Это так называемый вектор градиента.

Я волнуюсь за него. Он же сбежал на полпути...



Глава 3Глава 3

Оценка результатовОценка результатов

Оценка результатов 
особенно важна! 



сквозняк
сквозняк

хм?

А? Дверь 
открыта...

Что-то она как-то  
плохо прикрываетСЯ!!!!

стукстук

САЯКА-СЭМПАА-Й.

в ужасе

в ужасе

Ой!
Ой!

Глава 3. Оценка результатовГлава 3. Оценка результатов
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ДА ТЫ МЕНЯ ОПЯТЬ НАПУГАЛ!

СКОЛЬКО МО-О-О-ОЖНО-О-О-О!

Извините...

Извините...

Я же просила потише, 
но это слишком тихо!

Что случилось?  
Я три месяца после ресторана 

тебя не видела, думала,  
все хорошо.

..............

Да, но…

Я нашел программиста,  
и вместе мы сделали  

сайт с использованием  
решающего  

дерева, который  
с вероятностью 100 %  

определяет степень риска 
заболевания диабетом.

Но на сайт много жалуются.

Возможен ли Возможен ли 
у вас диабет?у вас диабет? ДаДа

НетНет
или или 

НАЧАТЬНАЧАТЬ

Выберите  Выберите  
нужный нужный 

ответответ

Уже трое людей  
не из группы риска  
продолжили вести  

обычный образ жизни  
и оказались с диабетом.

А те, кто был в группе 
риска, идут в больницу,  
и им говорят, что все 

нормально.
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Почему вероятность  
правильного ответа стопроцентная,  
а классификация все равно выдает 

ошибки? Я посоветовался  
с программистом Кудзё-сан...

Что? Жалобы?  
Я только настроил данные,  

как ты и просил, и сам ничего  
не понимаю....

чавкает
чавкает

…вот что он сказал.

Совсем не могу понять,  
в чем дело и где я ошибся.

100%-ная  
вероятность,  
говоришь...

Киёхара-кун, а ты проводил 
оценку тестовых данных  

в классификаторе?

Оценку тестовых 
данных?

Вот и причина...

Не имеет смысла пользоваться 
машинным обучением,  
если тестовые данные  

не проверяются  
на других условиях.

Что?

Глава 3. Оценка результатовГлава 3. Оценка результатов
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Надо было тебе рассказать  
об оценке тестовых данных…  

Это моя вина...

Нет-нет, это не ваша вина, 
а моя.

У тебя есть время, 
Киёхара-кун? 

Я расскажу 
тебе об этом.

Да. 

Пожалуйста.



3.1. Без проверки тестовых данных никак нельзя3.1. Без проверки тестовых данных никак нельзя

СЕГОДНЯШНИЙ ПОДАРОК

СЕГОДНЯШНИЙ ПОДАРОК

Говоришь, классификатор 
с точностью 100 %?

Да, если верить данным 
для обучения.

Но если в данных для обучения 
высокая вероятность  
правильного ответа,  

то в этом нет смысла.

Можно построить дерево  
с точностью решений в 100 %  
в случае, если нет ограничений  
на размер дерева и если нет  

противоречия в данных, 
то есть когда одинаковые 

признаковые описания  
отнесены к разным классам.

Но если при использовании данных  
из обучающей выборки точность решения 

100 %, то почему это плохо?

В таких системах,  
если в данных для обучения  
все четко настроено, велика  

вероятность того, что новые данные 
будут интерпретироваться  

неправильно?

Короче, что лучше делать?

Глава 3. Оценка результатовГлава 3. Оценка результатов
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3.2. Обучающая, тестовая и контрольная выборки3.2. Обучающая, тестовая и контрольная выборки

Прежде всего надо оценить 
эффективность используемых 

данных. Для этого самый  
простой способ - это

разделить их на... 

и
выборку  

для обучения
тестовую 
выборку

...две части.
в

ж
и

х!
в

ж
и

х!
Выборка  Выборка  

для  обучениядля  обучения

все  данныевсе  данные

тестовая тестовая 
выборкавыборка

тестовая тестовая 
выборкавыборка

тестовая тестовая 
выборкавыборка

Разделить 
данные?

Мы используем метод проверки  
на зарезервированных данных,  

при котором доля правильных ответов 
оценивается на тестовой выборке, данные 
из которой не использовались в процессе 
обучения. Так можно воссоздать условия, 

которые встретятся на неизвестных  
данных.

А что, если данных мало?

Если данных мало, то можно 
уменьшить обучающую выборку, 
тогда, вероятно, эффективность 

обучения снизится.

А это проблема 
данного метода. 

Но количество тестовых 
данных лучше не уменьшать?

3.2. Обучающая, тестовая и контрольная выборки3.2. Обучающая, тестовая и контрольная выборки
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Если нельзя получить  
достаточно неизвестных  

данных, то и тестирование  
невозможно?

Если их не хватает… 
я об этом.

Так… Только в случае,  
если есть достаточно данных  

и для обучения, и для тестовой выборки, 
можно использовать этот метод. 

Но даже если данных  
достаточно, то не всегда  

это хороший метод.

Почему?

У нас есть гиперпараметр,  
который влияет на результаты обучения?
Вес дополнительного члена при линейной 
регрессии или же толщина дерева  
при построении решающего дерева?

Нужна проверка адекватности  
величины гиперпараметра, который 
используется при обучении. 

Если использовать тестовую выборку 
для оценки, то данные из тестовой 
выборки не смогут рассматриваться 

как неизвестные данные.

Действительно.

Тестовая Тестовая 
выборкавыборка

Тестовая 
Тестовая 

выборка
выборка

Обучающая Обучающая 
выборкавыборка

Обучающая 
Обучающая 

выборка
выборка

проверочная 
проверочная выборка

выборка

Обучающая Обучающая 
выборкавыборка

Проверь!Проверь!

Но я же знаю данные  
Но я же знаю данные  

из тестовой выборки
из тестовой выборки

Метод проверки на зарезервированных данных  
для оценки эффективности заключается в том, 
что данные делят на три группы - обучающую, 

тестовую и контрольную выборки.

в     ж                 и             х!
в     ж                 и             х!

все  данныевсе  данные

аплодисменты

аплодисменты

Ничего себеНичего себе

Глава 3. Оценка результатовГлава 3. Оценка результатов
84



А чтобы делить данные  
на три части, их должно 

быть много? 

Когда данных мало, используется 
метод перекрестной проверки 

(кросс-валидации).

Что это?

ф
ух!

ф
ух!

обучениеобучение

тесттест

п
р

о
в

е
р

к
а

п
р

о
в

е
р

к
а

С методом проверки на зарезервиро
ванных данных ее объединяет деление 
данных на выборку для обучения  
и тестовую выборку, однако суть в том, 
что все данные используются  
в качестве тестовой выборки.

Все данные? 
Это как?

Надевает 

Надевает 
очки
очки

3.3. Метод перекрестной проверки (кросс-валидации)3.3. Метод перекрестной проверки (кросс-валидации)

Представим, что данные делятся, 
как на картинке, на тестовые блоки . 

Для них обычно берется  
10 % данных.

Почему 10 %?

Доля правильно  
классифицированных  
объектов 1

Доля правильно  
классифицированных  
объектов 2

Доля правильно  
классифицированных  
объектов 3

Доля правильно  
классифицированных  
объектов 4

Доля правильно  
классифицированных  
объектов 5

Обучающая 
выборка

Тестовая 
выборка

Среднее 
количество 
правильных 

ответов Р
ез

ул
ьт

ат

Если данные делятся на 10 частей, 
то система использует 90 % для обучения, а все данные 

для тестирования. Эффективность обучения в такой  
модели близка к верхнему пределу, так как тестирование 
производится данными, максимально приближенными  

к распределению неизвестных данных.

Ага.

3.3. Метод перекрестной проверки (кросс-валидации)3.3. Метод перекрестной проверки (кросс-валидации)
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Метод, при котором для оценки  
используется один блок данных,  

называется контролем по отдельным 
объектам .

А разве у кросс-валидации 
нет недостатков?

При использовании этого метода 
оценка эффективности может  

занять некоторое время,  
если количество тестовых блоков  

m велико.

А если это число m  
слишком низкое, то система 

не сможет обучиться.

Однако поскольку метод перекрестной  
проверки используется, когда данных  

не так уж и много и когда хватает одного 
раунда для оценки, то ему можно доверять. 

Контроль по отдельным элементам тоже 
можно использовать, если тасовать  
фрагменты и проделать проверку  

несколько раз.

А теперь рассмотрим  
эти методы оценки  

в деталях, с числовыми 
величинами.

Пожалуйста!

Глава 3. Оценка результатовГлава 3. Оценка результатов
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3.4. Доля правильно предсказанных 3.4. Доля правильно предсказанных 
объектов, точность, полнота и F-мераобъектов, точность, полнота и F-мера

До этого  
мы использовали показатель  

количества правильно оцененных 
объектов для примерной оценки 
точности, но он основывается на 
количестве правильно распреде-

ленных по классам данных  
в тестовой выборке.

А теперь рассмотрим 
чуть-чуть подробнее  

методы оценки  
эффективности самой 

классификации.

Прежде всего… 
Для простоты 
рассмотрим  

метод оценки, 

при котором данные разделены  
на два класса. Допустим, у нас вопросы 

такого плана: есть болезнь или нет,  
спам письмо или не спам. 

Данные, которые подходят,  
будут называться истинными примерами,  

а которые не подходят - ложными .

истинныеистинные ложныеложные

То есть спам у нас - истинный?

Немного странно, да,  
но будем основываться на том,  

подходит нам результат или нет, поэтому 
разделим их на истинные и ложные.

Если мы объединим истинный 
класс, разделенный на истинное 
«да» и истинное «нет», с предска-
занным классом, который тоже 

разделен на «да» и «нет», 
то получим четыре группы. 

Истинное «да» и истинное «нет» -  
это результаты ответов «да»  

или «нет», а прогнозы по класси-
фикатору будут делиться  
на предсказанное «да»  
и предсказанное «нет».

Предсказанное 
«да»

Предсказанное 
«нет»

Истинное «да» 30 20
Истинное «нет» 10 40
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Это матрица неточностей . 
Цифры у нас только для примера,  
но что ты можешь понять отсюда, 

Киёхара-кун? Ну…

Предсказанное 

«да»

Предсказанное 

«нет»

Истинное «да» 30
20

Истинное «нет» 10
40

Предсказанное 
«да»

Предсказанное 
«нет»

Истинное «да» 30 20

Истинное «нет» 10 40

Если сложить результаты  
по этой диагонали,  

то узнаем точность, а если 
по другой, то получим  
количество ошибок?

Точность: 30 + 40 = 70
Ошибки: 20 + 10 = 30

именно!

Если мы сложим результаты «да»,  
то получим 50, из них 30 предсказаны  

логическим классификатором,  
а 20 ошибочны. 

Простейший показатель, который 
можно узнать из этой таблицы, 
рассчитывается путем деления  

количества правильно предсказан-
ных классификатором ответов на 

общее количество данных.

В случае этой таблицы  
получится 0.7 - это доля правильно 

предсказанных объектов.

Предсказанное 
«да»

Предсказанное 
«нет»

Истинное «да» 30 20
Истинное «нет» 10 40

Глава 3. Оценка результатовГлава 3. Оценка результатов
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С первого взгляда кажется, 
что этого достаточно,  

но для оценки машинного 
обучения это еще не все.

Что? 
Долей правильно предсказан-

ных ответов не обойтись?

Давай представим ситуацию, 
когда число людей, которые 
не болеют, намного больше 

числа заболевших.

То есть складывать  
положительные  

и отрицательные результаты 
не поможет?

Именно! 
Допустим, что болеет  

один человек из тысячи,  
все негативные результаты  
повлияют на логический  

классификатор и на долю  
правильных ответов.

А, она будет 0.999.

Чтобы распознать  
такие ситуации, результаты 

машинного обучения  
необходимо перепроверять.

А ну расскажите мне!

Это снова та же самая 
матрица неточностей.

3.4. Доля правильно предсказанных объектов, точность, полнота и F-мера3.4. Доля правильно предсказанных объектов, точность, полнота и F-мера
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Предсказанное «да» Предсказанное «нет»
Истинное «да» Истинное «за» (ИЗ) Ложное «против» (ЛП)
Истинное «нет» Ложное «за» (ЛЗ) Истинное «против» (ИП)

Например, левый верхний элемент  
называется истинным «за», потому что  

классификатор предсказал «да» и это совпало 
с истинным результатом. Для сокращения  

используется аббревиатура ИЗ. А «ложное против» -  
это когда было предсказано 
«нет», но результат на самом 

деле «да». 

Таким образом, доля правильно  
предсказанных данных будет  

вычисляться по формуле ниже:

Нужно разделить количество 
правильных ответов  

на общее количество данных.

Точность = ИЗ
ИЗ + ЛЗ

Доля правильно 
предсказанных =
данных 

ИЗ + ИП
ИЗ + ЛП + ЛЗ + ИП

Поговорим о точности . Она показывает,  
можно ли доверять классификатору  

при делении данных. 

Допустим, мы хотим  
узнать, насколько точно 
мы определили болезнь.

Мы делим количество  
истинных «за» на сумму «да»,  

предсказанных классификатором.

Точность вычисляется  
по представленной  

формуле.

Глава 3. Оценка результатовГлава 3. Оценка результатов
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Полнота = ИЗ
ИЗ + ЛП

После точности идет полнота данных.  
Она указывает, насколько адекватно оцениваются 

истинные «да». Например, мы можем узнать,  
насколько адекватна выборка на основании  
количества на самом деле заболевших людей. 

Чтобы найти полноту,  
надо разделить количество  

истинных «за», правильно  
предсказанных классификатором,  

на общую сумму  
истинных «да».

скрип

скрип

Именно! 
Точность  

и полнота находятся в таких  
отношениях: если использо-

вать один из этих  
параметров, другой теряет 
значимость, и наоборот.

Это как?

Допустим,  
точность классификатора,  

который выдает положительный  
результат, будет выше, если мы заранее 

знаем, что в наших данных есть  
большое количество людей,  

заболевших той или иной  
болезнью.

Хм. А если у человека лишь  
незначительный симптом и мы 
точно не знаем, болен он или 
нет, то болезнь и проглядеть 

можно?

Да! Потому что полнота  
данных в этом случае низкая.

И наоборот, если в приоритете  
высокая полнота данных,  
то при малейшем сомнении  

классификатор будет выдавать  
результаты «да».

Что?
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Вероятность пропустить заболевшего 
низкая, однако придется проводить 
большое количество медосмотров  

людей, которые не заболели.

Понятно.

Точность и полноту данных 
объединяет так называемая 

F-мера .

Это среднее гармоническое?

F-мера = 2 × Точность × Полнота
Точность + Полнота

А что, если у нас  
три классификатора?

Матрица неточностей будет 3×3.

Предсказанное А Остальное
Истинное А
Остальное

Предсказанное А Остальное
Истинное А
Остальное

Предсказанное А Остальное
Истинное А
Остальное

Предска-
занное А

Предска-
занное B

Предска-
занное C

Истинное А
Истинное А
Истинное А

Макросреднее (macro average) Макросреднее 
(macro average)

Матрица неточностей

ИЗA + ИЗB + ИЗC
N

С
ре

д
не

е

У нас есть macro average - это нахождение среднего  
из эффективности каждого класса в матрице неточностей,  

и micro average, когда складываются показатели ИЗ, ЛЗ, ИП, ЛП  
каждого класса и делятся на общее количество данных.  

Micro average отражает соотношение данных с величиной оценки.

То есть все эти значения надо использовать?

В зависимости от задачи  
можно сосредоточиться на точности,  

а иногда на полноте. Если же нам нужны оба 
показателя, то лучше всего использовать F-меру.



Вот как.

Спасибо, Саяка-сэмпай.

хлоп
хлоп

Попробую оценить сайт. 

Надеюсь,  
у меня получится.

Пожалуйста.

закрывает закрывает 
дверьдверь

У него  
изменилось  
отношение  
к учебе...

Пока объясняла 
сегодня, ничего 

не съела.

Удачи!

3.4. Доля правильно предсказанных объектов, точность, полнота и F-мера3.4. Доля правильно предсказанных объектов, точность, полнота и F-мера
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Отдел здравоохранения 
и благосостояния Так, перекрестная 

проверка.

Число F… 0,60

тяжко вздыхает

тяжко вздыхает

Само собой, сколько там ошибок… 
Сайт надо закрыть. Из-за своей глупости  

я доставил всем жителям 
столько беспокойств!

И ВСЕ ИЗ-ЗА ТОГО,  И ВСЕ ИЗ-ЗА ТОГО,  
ЧТО Я СБЕЖАЛ ОТ НЕЕ!ЧТО Я СБЕЖАЛ ОТ НЕЕ!

убегает

убегает

чекчек

Да что ж  
я такое сделал...
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В кабинете у Саяка (4)

Математическое повторение (3)

Что касается точности или полноты, то среднее находится дру-
гим способом.

Ну, давай рассмотрим пример из повседневной жизни – ско-
рость. Как она определяется?

Сегодняшняя беседа была довольно проста с точки зрения ма-
тематики, однако она важна для машинного обучения. Можно 
скопипастить  полученные данные, но нехорошо, если возника-
ет ситуация «все сделал, но не понимаю, что получилось».

Обычное среднее – это арифметическое среднее. Если у нас 
есть числа a и b, то оно определяется по формуле (a + b)/2. Так 
определяют средний балл теста, температуру и т. п., но для 
прогнозов используется другой метод.

Я немного не понимаю число F. Это всего лишь среднее от точ-
ности и аккуратности?

Почему не используется среднее арифметическое?

Расстояние, поделенное на время!
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А когда ты возвращаешься из школы, то 6 км/ч. Расстояние 
одинаковое, верно? Но какая будет средняя скорость?

Да. Эта формула 4 × 6
4 + 6

2 ×  используется и для нахождения 

F-меры. Это среднее гармоническое значение.

Да. Возьмем такой пример.

Вот когда ты идешь в школу, скорость 4 км/ч.

Расстояние не указано, поэтому проведем вычисления так. 
В одну сторону расстояние будет равно x, тогда туда и обрат-
но – 2x. Время туда будет равно x/4, а обратно – x/6, и средняя 
скорость будет рассчитана по формуле:

Ага, x исчез. То есть не 5 км/ч, а 4,8 км/ч.

Дом Школа
км/ч

км/ч

км/ч

2х х 4 × 6 48
х
4

х
4

х(4 + 6)
4 × 6

4 + 6 10+
= 2 × = 2 × = = 4.8



Глава 4Глава 4

Глубокое обучениеГлубокое обучение

Глубокое обучение  
для распознавания  

картинок!



туктук туктук

Да-а,  
заходите.

клик
клик

кликклик

щелк
щелк

Привет, Саяка-сэмпай!

Глава 4.  Глубокое обучениеГлава 4.  Глубокое обучение
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Киёхара-кун! 

удивленно

удивленно

Ты чего  
так обычно заходишь?

Ну, я так тоже могу.

Ты же вс
егда

 

Ты же вс
егда

 

вры
вае

шься 
 

вры
вае

шься 
 

в ла
бора

тори
ю.

в ла
бора

тори
ю.

Ну...Ну...

С того раза две недели прошло, 
и тебя опять что-то беспокоит?

Извините,  
что не предупредил заранее! 

Хотел сказать, что сайт готов.

Так-так,  
ты на что-то 
намекаешь?

Да, сэмпай,  
у меня к Вам еще  
одна просьба,  
совсем другая.

Сэмпай! 

Расскажете мне  
про глубокое обучение?

Глубокое обучение 
(deep learning)

Один из способов машинного  
обучения с использованием  
нейронных сетей. В последнее  
время привлекает к себе внимание 
благодаря высокой  
эффективности в сферах 
распознавания  
изображений, звуков  
и естественной речи.
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Глубокое 
обучение?

Н-да… Ну, сначала 
расскажи, что и зачем 
ты сегодня принес.

вот!вот!

Конечно…  
вот сладости!

Недавно, когда я сидел, 
расстроенный из-за сайта,  

пришел человек из департамента 
сельского хозяйства и попросил 

меня кое о чем.

Мы хотели бы,  
чтобы кто-нибудь сделал 

автоматическую систему, которая 
смогла бы сортировать виноград.

Местная компания по изготовлению электроники 
сделала программу для автоматической упаковки 
винограда на конвейере, но сортировать виноград 

она не умеет.

Вот оно что...

Мои прошлые неудачи привели меня к тому, 
что я решил посоветоваться с Кудзё-сан. Столовая

Меню обеда

М-м-м, тут в журнале 
написано, что при помощи 

глубокого обучения 
можно разделять 
предметы разных 

размеров.

чавк
чавкчавк

чавк

Дай-ка почитать!

д
а

ет
д

а
ет

НА!НА!

Глубокое обучение 
на изображениях...



Это было как раз то,  
что мне нужно, и я поблагодарил 

Кудзё-сан за эту статью.

На самом деле я играл тут  
с каким-то спецом по машинному 
обучению, поговорил с ним, и он 

посоветовал мне эту книгу.

Но это… у тебя ничего 
не получается, а ты 
все стараешься?

Да! Я же хочу помочь фермерам 
сортировать виноград.

Добрая душа. хлюпхлюп
Ты что-то 
сказал?

Не, если помощь  
с программой понадобится, 

зови!

Спасибо!

Я читала эту заметку. 
Хороший человек 
этот Кудзё-сан.

Я сначала подумал, что 
с ним трудно поладить, 
но он всегда выручит.

хрумхрумхрумхрум

А ты хочешь, чтобы я тебе 
помогала? Намигоэ-сэнсэй 

уже вернулся.

Ну, я думал, Саяка-сэмпай, 
вы мне поможете.
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Я не хочу снова 
облажаться! 

отчаянноотчаянно

Пусть в прошлый раз у тебя  
не получилось, но в этот получится!  

Я тебе все расскажу! Да! Спасибо Вам!

Итак, разберем сегодня,  
как создать автоматизированную 

систему по сортировке 
винограда.

Как мы можем его сортировать?

По размеру, форме,  
цвету, величине семечек  

и форме грозди.

Форма

Размер

Цвет

Форма грозди

В
ел

ич
ин

а 
се

м
еч

ек

Глава 4.  Глубокое обучениеГлава 4.  Глубокое обучение
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Да, с наскока с этой 
задачей не справиться. 

Нужен опыт!

По всей видимости, для сортировки  
нам понадобится большое количество 

изображений и сверточная нейронная сеть, 
которая будет их распознавать  

и затем классифицировать.

Это и есть 
наш метод?

Без паники! Сначала поговорим  
о нейронных сетях, затем  

о глубоком обучении, иными 
словами, о том, что это такое.

А потом уже  
перейдем к объекту 

глубокого обучения -  
к сверточной 

нейронной сети!

Хорошо!

 � Основы нейронной 
сети

 � Многослойная 
нейронная сеть

 � Сверточная 
нейронная сеть

4.1. Нейронная сеть4.1. Нейронная сеть

Нейронная сеть - это 
основной расчетный 
механизм, созданный 
по модели нервных 

клеток живых существ.

А как устроены 
нервные клетки 
живых существ?

Как показано на рисунке, клетки (нейроны) 
соединены между собой через синапсы - 

соединительные участки и образуют  
сложную сеть.

Дендрит

Аксон

Нейрон

Ядро Синапс

4.1. Нейронная сеть4.1. Нейронная сеть
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Каждый нейрон  
получает положительно или 
отрицательно заряженный 

сигнал от связанных  
с ним нейронов. 

Когда сумма зарядов 
достигает определенного 

значения, он начинает 
генерировать 

электрический сигнал.

Электрический сигналЭлектрический сигнал

Такие нейроны, как на картинке, называются 
пороговыми логическими элементами .

Пороговыми?

Речь идет о пределе, 
или границе.

w1

w1

w2

w0

wd

wd

xd

xd

h

x1

x1

x2

1

∑

∑

Ввод 

Взвешенная 
сумма 

Функция 
активации f

Пороговая 
функция 

Вывод (о или 1)

Вывод (о или 1)

СпитСпит Хр-р-р
Хр-р-р

Пример функции активации:  
пороговая функция

ПроснулсяПроснулся

Функция f(h) от суммы зарядов  
на входе h называется  
функцией активации .

Заряды 
суммируются  

на входе вместе  
с порогом w0

Если задать значение порога w0 и добавить на входной  
стороне вход, величина которого всегда будет равна w0,  

то можно использовать простую функцию активации, выход 
которой будет равен 1 или 0 в зависимости от того, является ли 

взвешенная сумма положительной или отрицательной.

h = wixi∑
d

i=0

Соединение множества слоев таких элементов называется  
нейронной сетью. Когда множество слоев элементов образует 
нейронную сеть, то пороговая функция, функция активации,  

ведет себя как сигмоидная функция. Мы ее встречали,  
когда говорили о логистической регрессии.

А почему используется 
сигмоидная функция?

При обучении функцию активации необходимо 
дифференцировать, а пороговую функцию 

дифференцировать нельзя.

Сигмоидная функция

Скрытый слой
Выходной слойВ

хо
д

но
й 

сл
ой



Это нейронная сеть  
с прямым распространением .

Модель, сигнал  
в которой может 

только идти вперед.

Да. 
Все элементы соединены  

с соседними слоями,  
но без обратной связи. 
Сигнал идет от входа  
к выходу в прямом 

направлении.

Через три слоя?

При численных расчетах 
можно использовать 

только два, скрытый слой 
и выходной.

Если провести аналогию с живыми 
организмами, то входной слой -  
это клетки, которые реагируют  

на внешние раздражители, скрытый слой - 
клетки, которые передают сигналы,  
а выходной слой - клетки мозга,  

которые классифицируют сигналы.

ВходВход

Хо
ло

дн
о.

..

Хо
ло

дн
о.

..

Скрытый 

Скрытый 

слой
слой

Пром
ок

Пром
ок

Дождь!Дождь!

ВыходВыход

Входной 
слой

Скрытый 
слой

Сумма весов

Функция 
активации

Вес
Выходной 

слой

Как и в случае логистической регрессии, 
выходное значение этого слоя можно 
рассматривать как вероятность того,  

что входной сигнал относится  
к положительному классу.

Входной сигнал выходит из входного слоя 
без изменений, его заряды суммируются  

и поступают на скрытый слой. На скрытом 
слое сумма зарядов, поступивших  

со всех входных слоев, обрабатывается  
с помощью функции активации. В случае 

если в нейронной сети с прямым 
распространением решается задача  

бинарной классификации, на выходном  
слое один элемент.

4.1. Нейронная сеть4.1. Нейронная сеть
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Если же классификация ведется по нескольким 
категориям, то количество выходных элементов 

совпадает с количеством классов. В таком случае 
вероятно, что большое количество элементов  

на выходном слое выдаст значение, близкое к 1.

Тогда в качестве 
функции активации f(h) 

используется 
не сигмоида,  

а функция Softmax.

Здесь hk - сумма зарядов на выходе из скрытого 
слоя, которая соответствует количеству элементов 

выходного слоя и количеству классов k.

gk = 
exp(hk)

exp(hj)∑
c

j=1

Как вы думаете, можно применить 
сигмоидную функцию к взвешенной сумме 
зарядов, которая принимает значения от  

0 до 1, а затем взять максимальное  
значение?

Если в качестве функции активации  
используется Softmax, то при сложении выходов 
всех элементов выходного слоя gk получится 1,  

и поэтому можно говорить о вероятности.
И понять вероятность 

использования каждого 
класса. 

Функция max

Функция softmax

Ясно только, какой класс 
используется чаще всего

Ясна вероятность появления 
каждого класса

Величина взвешенной 
суммы зарядов на входе 
выходного слоя нейронной 
сети

Случай 1: классы  
более-менее равны

Случай 2: один класс 
выделяется



4.2. Обучение методом обратного 4.2. Обучение методом обратного 
распространения ошибок распространения ошибок 

Когда мы говорим об «обучении»  
в нейронных сетях с прямым 

распространением, мы говорим 
о «взвешенной сумме 
зарядов входного 

сигнала».

По полученным данным  
мы определяем и регулируем 

сумму зарядов каждого 
элемента.

Как это происходит?

Каждый элемент выполняет нелинейное 
преобразование с помощью сигмоидной 

функции. Если сложить суммы зарядов (весов), 
то получится нелинейный классификатор 

признакового пространства. 

Чтобы уменьшить количество 
ошибок классификации  

в этом нелинейном 
классификаторе, как  

и в случае классификации, 
которую мы делали перед 
настройкой всего веса,  

надо найти разделяющую 
поверхность и минимизировать 

ошибку.

Cкрытый 
слой 1

Разделяющая 
поверхность 
скрытого слоя 1

Разделяющая 
поверхность 
скрытого слоя 2

Разделяющая поверхность, 
представляющая собой 
взвешенную сумму двух 
разделяющих поверхностей

Cкрытый 
слой 2

Настройка веса от скрытого слоя  
к выходному производится с помощью 
выхода нейронной сети и обучающего 
сигнала. Иными словами, обучение ведется 
путем сравнения с правильным результатом  
и оценки ошибки.

А если обучающего сигнала  
на скрытом слое нет, то и ошибки, 
получается, сравнивать не с чем.

угу
угу

Именно! 
В таком случае  

в многослойной сети идет 
обучение путем метода 

обратного распространения 
ошибок.



Поговорим о методе обратного распространения ошибок. Пусть 
обучение ведется в нейронной сети с архитектурой, как на ри-
сунке ниже:

х1

х2

х3

Вход х

Выход g
Вес w

Взвешенная 
сумма h

Правильный 
результат y

Скрытый 
слой 2

В качестве данных для обучения возьмем пары: признаковое описание объекта x 
и результат у. Обозначим набор данных D, и в нем есть i-я пара (xi, yi). Функция 
ошибки может быть определена по-разному, но в данном случае будем минимизи-
ровать ее, вычисляя квадрат ошибки.

E(w) º 1
2xiÎD

∑ (gi − yi)2. 	 (4.1)

Здесь w обозначает всю сумму весов нейронной сети. Используя описанный в гла-
ве 2 метод градиентного спуска, найдем один вес w из весов w и, регулируя его ве-
личину, снизим ошибку.

w ¬ w – η∂E(w)
∂w

. 	 (4.2)

Далее найдем частную производную по w функции ошибки E(w), используя метод 
градиентного спуска. В этом случае изменение веса w изменит и выход g функции 
активации. Используя формулу дифференцирования сложной функции, получим 
следующее выражение:

∂E(w)
∂w

 = ∂E(w)
∂h

∂h
∂w

. 	 (4.3)
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После вычисления второго множителя в правой части формулы (4.3) из определе-
ния суммы весов h можно получить значение выхода предыдущего слоя в сочета-
нии с весом w. Первый множитель можно записать, как показано ниже, с исполь-
зованием производной. После вычислений у нас получится величина ошибки ε.

ε = ∂E(w)
∂h

 = ∂E(w)
∂g

∂g
∂h 

. 	 (4.4)

В формуле 4.4 второй множитель справа – это производная функции активации. 
Поскольку в качестве функции активации используется сигмоида, то это g(1 – g).
Значение первого множителя справа зависит от того, между какими слоями вес 
определяется. Если w – это вес от скрытого слоя к выходному, то первый множи-
тель – это производная функции ошибки.

∂E(w)
∂g

 = g – y. 	 (4.5)

С другой стороны, если w – это вес от входного слоя к скрытому, то g в первом мно-
жителе – это выход скрытого слоя, и его величина будет влиять на выход выходно-
го слоя h. Обычно выходных слоев много, и их обозначают hj, где j – номер слоя, 
и первый множитель уравнения (4.4) примет такой вид:

∂E(w)
∂g

 = 
j
∑∂E(w)

∂hj

∂hj
∂g 

 = 
j
∑εjwj. 	 (4.5)

Мы используем ε из формулы (4.4), εj – это ошибка от скрытого слоя j, суть метода 
в том, что эта величина используется для корректировки суммы весов от входного 
слоя к скрытому. После обобщения ε можно вычислить и по формулам, приведен-
ным ниже:

(g − y)g(1 − g)

j
∑εjwjg(1 − g)ε =

в случае от скрытого слоя к выходному 
в случае от начального слоя к скрытому
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Стрелка под картинкой показывает  
прямое распространение сигнала по сети, 

вычисление веса нейронов. Направление во время 
обучения указано верхней стрелкой.

То есть обучение 
ведется  

от выходного слоя?

Расчет во время обучения 
(обратное направление)

Вычисление веса нейронов 
(прямое направление)

Скрытый 
слой

Выходной 
слой

Входной 
слой

Можно представить, что выходной 
слой отправляет с выхода назад 
сигнал обучения, и если ошибка 

велика, то он злится.

Раз одни ошибки, то он, 
конечно, будет сердит.

сердитсясердится сердитсясердитсясердится
сердится

сердится
сердится

Затем разозленные выходным 
слоем сигналы корректируют 

величину весов на среднем слое 
и ругают его.

Как в фирме….

Можно так представить себе обучение  
методом обратного распространения ошибки:

Элемент  
скрытого слоя

Элемент  
выходного слоя

Учительский 
сигнал

Ошибка

Вес разозленного элемента ×  
величина веса, направленного  
к элементу

Сравнение ошибок злит 
учительский сигнал
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4.3. Вызовы глубокого обучения4.3. Вызовы глубокого обучения

Так, а теперь поговорим о глубоком обучении 
(deep learning) как о многослойной  

нейронной сети.

тянет 

тянет 

руку
руку

Да, учитель! 
Мы будем говорить о том, что таится 

в глубине нейронных сетей?

Ну… целью
обучения является выделение 

признаков. Для этого надо проводить 
выделение признаков на основании 

сложных процедур распознавания звука 
или изображения. Однако глубокие 

нейронные сети могут обрабатывать…

…поступившие данные изображений 
или звуковые сигналы при помощи 

простых выражений признаков, 
которые образуют сложные 

процедуры. Это очень 
высокоэффективный метод.

Ого…

С чем легко справляются глубокие 
нейронные сети:
  распознавание звука;
  распознавание изображений;
  распознавание естественной речи.

На самом деле обучение  
методом обратного 

распространения ошибки вошло  
в моду только во второй половине 
1980-х, до этого эффективность 

нейронных сетей 
пытались улучшить, но 
ничего не получалось.

Почему?

Поговорим об этом. Сначала 
расскажу о проблеме глубоких 
нейронных сетей. А потом о двух  
ее решениях:
1)	� хитростях, которые используют  

в многоуровневом обучении;
2)	�использовании специализи

рованных нейронных сетей.

Хорошо!

4.3. Вызовы глубокого обучения4.3. Вызовы глубокого обучения
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4.3.1. Проблема глубокой 
нейронной сети

Так, для начала - 
проблема…

Казалось бы, что если увеличить 
количество скрытых слоев  
в нейронной сети с прямым 

обучением, как на картинке, то ее 
эффективность тоже вырастет, и она 

сможет выполнять разные задачи.

Скрытый 
слой

Выходной 
слой

Входной 
слой

Однако в обучении многослойной 
нейронной сети методом 

обратного распространения ошибок 
при возвращении к корректировке 

величины веса возникает

проблема исчезающего 
градиента ...

Проблема  
исчезающего градиента?

Формула для вычисления 
изменения величины ошибки  

на каждом этапе представляет 
собой производную 
сигмоидной функции:  

S(x) = S(x)(1 – S(x)).

Посмотри на график,  
как она себя ведет  
в реальной жизни.

Максимальный 
градиент - 0,25.

Да. 
Это сравнительно высокое 
значение появляется, только  

когда входные сигналы равны 0  
или близки к нему. А в остальных 
случаях градиент близится к 0.

Ого, тогда обучение 
не продвинется 
слишком далеко  

от входного слоя.

S¢(x)

x



4.3.2. Хитрости многоступенчатого обучения
1. Метод предварительного обучения 

Но есть два метода 
решения проблемы! Первый - метод 

предварительного 
обучения!

При использовании метода 
предварительного обучения мы определяем 
нужные параметры весов в самом начале, 

перед обучением, методом обратного 
распространения ошибки.

Учительский 
сигнал

Входной 
слой

Скрытый 
слой

Объект 
корректировки

Начинаем Начинаем 
обучение!обучение!

Элемент 
выходного слоя

Элементы 
скрытого слоя

Ошибка

Таким образом, входной слой 
заранее регулирует вес самого 

близкого скрытого слоя.

Здесь веса необходимы для того, 
чтобы конвертировать данные ввода  
в пространство меньшей размерности, 

чтобы их можно было 
классифицировать.

Однако...

Однако?

Я и этого не понял!

Д-действительно…



Тогда представь, что 
проблема в том, что «надо 

сжать признаковое описание 
объекта, чтобы оно 

уложилось в небольшое 
количество единиц  

и с минимальными потерями, 
насколько это возможно».

Это как?

сжимает
сжимает

Прежде всего создается копия  
элементов входного слоя над скрытым 

слоем, и она становится выходным слоем. 
Затем информация из входного слоя снова 
поступает на выходной и проходит обучение. 

Это так называемый автокодировщик.

Входной слой

Входной слой

Копия 
входного слоя

Копия 
входного слоя

Небольшое  
количество элементов Не может повторяться

Скрытый 
слой 1

Скрытый слой 1

Обучение методом обратного распространения ошибок

То есть копия входного слоя 
становится выходным слоем?  

Она такая же, как и входной слой?

В целом количество элементов 
скрытого слоя по сравнению  

с количеством элементов входного 
слоя невелико, и поэтому они копируют 

информацию входного слоя, чтобы 
выходной слой не повторялся.

Вот как.

Без этого нельзя извлечь 
признаки данных?

Скрытый слой получает задачу 
«извлечь информацию  

из пространства данных, сжатого  
до более низкого измерения».
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Входной слой
Скрытый 

слой 1

Копия 
скрытого 

слоя 1

Завершение 
настройки

Объект 
настройки

Скрытый 
слой 2

После того как настроены веса  
между входным слоем и скрытым  
слоем 1, они фиксируются, затем 
обучение ведется между скрытым 

слоем 1 и скрытым слоем 2,  
и так повторяется вплоть  

до выходного слоя.

Если не извлекать  
признаки, то, поскольку количество 

элементов (узлов) уменьшается  
по мере удаления от входного слоя, 

информация не сохраняется.

Извле чем Извле чем 
важные важные 

признаки!признаки!

Метод предварительного обучения 
позволил решить проблему 
исчезающего градиента  

и продолжать извлекать абстрактные 
информационные выражения, 

сохраняя информацию.

Метод Метод 
предварительного предварительного 

обученияобучения

Действительно, прорыв...

После разработки этого метода  
в 2006 году стала возможной 

разработка глубоких  
нейронных сетей.

4.3.3. Хитрости многоступенчатого обучения
2. Функция активации 

w2

x2

wdxd

w1
x1

∑
Сумма 
весов Функция 

активации
Вход

Выход

Хочу поправить Хочу поправить 
функцию активации!функцию активации!

Другой подход к проблеме исчезающего 
градиента - это метод настройки 

функции активации .

Надо обратить внимание, 
как функция активации 
обращается с суммой 

весов.



Вместо сигмоиды, о которой мы говорили, используется 
усеченная линейная функция, где f(x) = max(0, x).  

Элемент, который использует эту функцию,  
называется блоком линейной ректификации (ReLU).

Усеченная линейная функция - это линейная функция, которая 
возвращает значение х, если х положительно, и 0 в противном случае.

Усеченная линейная функция Производная усеченной линейной функции

В отличие от сигмоиды, 
градиент равен 1.

При использовании блока линейной ректификации   
градиент равен 1, и ошибка не исчезает. 

Однако выход многих элементов равен 0, нейронная сеть 
может с большой скоростью считать градиенты, 

и обучение можно вести  
без предварительного обучения.

Круто, что можно обойтись  
без предварительного обучения.

Предварительное 

обучение 

НЕТНЕТ

ФухФух
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4.3.4. Хитрости многоступенчатого обучения
3. Как избежать переобучения

В глубоком обучении, 
кроме проблемы 
исчезающего 

градиента, есть еще 
и проблема 

переобучения.

Переобучение

Если в модели есть 
параметры с большими 

весами, они могут 
слишком хорошо 

объяснять примеры  
в данных для обучения.

Чтобы избежать 
переобучения, можно 
использовать метод 

прореживания 
(Dropout), при котором 

переобучение 
происходит реже, 
а универсальность 

системы повышается.

А как работает 
этот метод?

Обучение ведется  
путем исключения 

случайных нейронов.

Обучение путем 
исключения случайных 

элементов?

Первым делом в каждом слое 
случайным образом убираются 
элементы в зависимости от p. Например, при p = 0,5 в нейронной сети 

работает половина элементов.

х2 х2

h
h

х1 х1

1
1–0.8

–0.80.9

0.1
0.1

∑ ∑
h = 0.9x1 + 0.1x2 − 0.8

А затем обучение ведется методом  
обратного распространения ошибок  

на одном «мини-пакете» данных.

Хотя оба элемента – и x1, и x2 – важны, 
небольшая разница во время обучения 
приводит к большой разнице в весах 
в окончательном результате. Если величина x1 
в неизвестных данных будет даже ненамного 
меньше, это может привести к ошибочной 
идентификации.

Поскольку любой входной элемент во время 
обучения может исчезнуть с определенной 
вероятностью, значения весов выровнены так, 
что только один из них даст правильный ответ.

Значения на входе в неизвестных данных 
могут немного меняться, но это не важно.

Исключение 
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х2

h

х1

1
–0.8

0.5

0.5
∑
h = 0.5x1 + 0.5x2 − 0.8

Когда логистическая 
классификация ведется уже 
обученной нейронной сетью,  
вес увеличивается в p раз. 
Производится обучение  

нескольких блоков нейронной сети, 
результаты усредняются.

Но почему  
при использовании метода 

прореживания не происходит 
переобучения?

Существует теория,  
что, во-первых, благодаря снижению 

степени свободы происходит  
регуляризация, а во-вторых, градиент 

остается таким же, даже несмотря  
на то, что распределение взвешенной 

суммы весов h на входе на узел растет. 

Появление 
градиента

Сигмоидная функция Распределение
h

Конечно, до сих пор существуют разногласия  
среди ученых, но, как бы то ни было, если избежать 

многократного ввода одних и тех же данных  
в нейронных сетях с такой же структурой,  

то можно избежать переобучения.

Нельзя,  
чтобы глубокая сеть 

все запоминала!

4.3.5. Нейронные сети со специализированной структурой

Мы говорили о хитростях,  
которые помогают решить проблемы 

многослойных нейронных сетей,  
а теперь поговорим о еще одном  

методе обучения.

И что это за метод?
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Это метод специализации заданий в структуре нейронной 
сети. Примером специализированной нейронной сети служит 

сверточная нейронная сеть, которая используется  
при распознавании изображений.

Распознавание Распознавание 
лицлиц

Недавно она стала отлично 
распознавать изображения.

На рисунке показана нейронная сеть,  
где чередуются слои свертки и слои пулинга. 

Последний слой пулинга получает вывод,  
и на нем размещается обычная нейронная сеть.

Входной слой Выходной 
слой

Нейронная 
сеть

Слой свертки Слой сверткиСлой пулинга Слой пулинга

Рассмотрим, как 
работает сверточный 

слой при помощи 
наложения фильтра.

Фильтра?

При наложении фильтра  
выделяется паттерн, например фильтр, 
как на изображении, представляющий 
собой маленькую картинку 3×3, так? Так.

Развертка изображения 
по пикселям

Значение изображения 
конвертируется в

Данные изображения x

Фильтр выделения 
края h

xi+p, j+qhpq
p=0

2
∑

q=0

2
∑



Фильр изображения накладывается на каждый 
пиксель его развертки, и из изображения 

выделяется паттерн. В этом примере фильтр 
выделения края будет реагировать  
на изменение цвета в вертикальном 

направлении.

В вертикальном 
направлении? но я вижу 

только ряды цифр:  
–1, 1 и 0.

Например, исходное изображение - монохромное, размером 
9×9 и представляет собой вертикальную полосу. Тогда 

можно записать его цифрами так: 0 - белый, а 1 - черный.

Так? Да.

На изображение накладывается фильтр,  
и ищется паттерн. Например, если фильтр 

накладывается на картинку слева,  
то значения перемножаются  

и становятся равными 0.

Вижу!

Изображение Плоское 
изображение

Фильтр

Наложение



Изображение
Изображение  

с вертикальной 
полосой

Фильтр

Наложение

А что, если поменять значения  
в центральной вертикальной полосе  

фильтра?

Тогда при умножении  
и сложении получится 3.

3 же больше, чем 0?  
При наложении фильтра только вертикальная 

полоса будет иметь большие значения.  
Значит, можно выделить паттерн.

Понятно.

А что получится, если мы возьмем изображение  
с горизонтальной полосой и наложим на него  

вертикальный фильтр выделения края?

Ну, если перемножить, 

будет 0.

Да!



Даже если у нас будет 
горизонтальная полоса, то все 

равно при перемножении и сложении 
участков с одинаковой мощностью 
(–1 справа и –1 слева) получится 0. 
Иными словами, фильтр выделения 
края не сможет выделить паттерн.

А если хотим выделить 
другой признак, то нам 
лучше поменять фильтр?

Да. На первом слое свертки как раз  
и определяется количество фильтров 
того же размера, что и изображение  

на входе, необходимых для извлечения 
признаков.

Посмотри на картинку. Здесь 
операция будет проводиться  
в соответствии с тремя типами 
фильтров, которые были 
отобраны на первом  
слое свертки.

Чтобы распознать букву А, используются 
фильтры угла, горизонтали и диагонали -  

всего три фильтра.

Каждый элемент сверточного слоя  
связан только с частью входного изображения, 

и вес его распределяется между всеми 
нейронами. Область этой связи соответствует 

размеру фильтра и называется  
рецептивным полем . 

Входное 
изображение

Фильтры

Свертка Пулинг

Распознавание 
угла Развертка фильтра с самыми 

большими величинами данной 
территории

Повторение свертки 
и пулинга

Информация после 
понижающей 
передискретизации

Совокупность точек, где был 
обнаружен паттерн фильтра 
(после использования 
функции активации)

Распознавание 
горизонтальной 

прямой

Распознавание 
диагонали

32

11
3

3
11

f

f

f

32
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Входное 
изображение

Слой свертки Слой пулинга
Фильтр

Пулинг

Информация  
о том, что 
здесь есть 
угол

Информация о том, что  
в этой области есть угол

Информация о том, 
что здесь есть 
наклон справа вниз

Самое 
большое 
значение

Информация о том,  
что в этой области 
есть наклон справа 
вниз

Выражение, 
которое собирает 
всю информацию

Объединенные 
данные 
фильтра

Информация после сжатия 
(понижающей 

передискретизации)

То есть фильтры точно 
так же выделяют 

паттерны.

Да. Но на следующем слое пулинга 
необходимо сжать полученные данные, 

отрегулировав признаки.

А почему?

Например, если необходимо  
распознать рукописный текст,  

ведь все пишут по-разному, не так ли?

Почерк у всех людей 
разный.

Поэтому в слое пулинга 
убираются мелкие 

детали информации, 
чтобы уменьшить 

различия.

Это как?

Слой пулинга отличается  
от слоя свертки меньшим 
количеством элементов,  

но у каждого элемента такие 
же рецептивные поля.

Глядя на значение каждого 
элемента, можно вывести средние  

и самые большие значения.  
Таким образом можно сгладить 

изменения позиций паттерна  
на рецептивном поле.



Чтобы ты понял,  
как работает сверточная 

нейронная сеть, 
продемонстрируем 

высокоэффективное 
распознавание картинок.

Для этого необходимо  
большое количество фотографий.  

И где можно его найти?

Действительно.

В сверточной нейронной сети, по сравнению с нейронными сетями, 
где все элементы соединены, количество межэлементных связей 
невысоко, так как существует структурное ограничение - 
определенные элементы получают только выходные данные  
с определенного предыдущего слоя.

Кроме того,  
каждый слой  

свертки распределяет веса  
для рецептивных полей, поэтому 
параметры, при помощи которых 

должно вестись обучение,  
будут значительно уменьшены. 

Поэтому можно построить 
многослойную нейронную  

сеть, в которую можно  
вводить изображения  

напрямую, а целью  
обучения может  
стать извлечение  

признаков.

Общий вес всех  
рецептивных полей

Получение выходных данных 
из определенной области

А теперь попробуем 
распознать изображения 
из базы данных MNIST.

Да!
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Для кодирования глубокого обучения в Python лучше всего использо-
вать библиотеки.

MNIST – база данных рукописных изображений символов. Одно 
изображение представляет собой квадрат размером 28×28 пикселей со 
значением насыщенности от 0 до 255.

Здесь мы будем использовать библиотеку Keras. Keras представляет со-
бой надстройку над фреймворками Deeplearning4j, TensorFlow и Thea
no. Поскольку она хорошо описана, кодирование для задач глубокого 
обучения будет несложным.

Мы используем 60 000 изображений для обучения и 10 000 для оцен-
ки. MNIST автоматически загрузится в Keras, а для разделения изобра
жения на данные для обучения и для оценки используем метод numpy 
array.

Затем немного обработаем данные. Сначала преобразуем вход в стан-
дартную систему распознавания изображений сверточной нейронной 
сети.

import keras

from keras.datasets import mnist
(X_train, y_train), (X_test, y_test) = mnist.load_data()

4.3. Вызовы глубокого обучения4.3. Вызовы глубокого обучения
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Поскольку обычно распознаются цветные изображения, в одном 
изображении будет трехмерный тензор (количество пикселов по вер-
тикали × количество пикселов по горизонтали × значение цвета), 
а в данных для ввода будет четырехмерный тензор, к которому доба-
вится количество изображений.

Поскольку на входе нейронной сети будет небольшая область значе-
ний от 0 до 1, нет необходимости на первом этапе настраивать вес или 
разряды коэффициентов для обучения. Поскольку максимальная ве-
личина пиксела равна 255, после преобразования целочисленного ти-
па в тип с плавающей запятой выполнится операция деления всех 
данных на 255.

Так как изображения в градациях серого, которые мы используем сей-
час, будут описаны количеством изображений × количеством пикселей 
по вертикали × количеством пикселей по горизонтали, четвертое изме-
рение тензора будет представлено «цветом» со значением 1.

Далее настроим выход. Правильной меткой будет целое число от 0 до 
9, которым обозначаются изображения, поэтому нужен десятимерный 
вектор, называющийся one-hot.

При использовании унитарного кодирования только один выход ра-
вен 1, а оставшиеся – 0. На выходном слое нейронной сети количество 
классов (на этот раз 10) будет преобразовано в формат, который будет 
легко подаваться в качестве учительского сигнала.

img_rows, img_cols = 28, 28

X_train = X_train.reshape(X_train.shape[0], img_rows, img_cols, 1)
X_test = X_test.reshape(X_test.shape[0], img_rows, img_cols, 1)
input_shape = (img_rows, img_cols, 1)

X_train = X_train.astype('fl oat32') / 255
X_test = X_test.astype('fl oat32') /255
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А теперь определим структуру сверточной нейронной сети. У нас будет 
по два слоя свертки (фильтр размером 3×3) и пулинга (размер 2×2), вы-
ход будет конвертирован в одномерный вектор и перенаправлен на 
двухслойную нейронную сеть для классификации. В качестве функции 
активации на выходном слое используется softmax, а на  остальных 
RELU.

Применяя метод summary Keras, посмотрим структуру полученной 
нейросети.

from keras.utils import to_categorical 
Y_train = to_categorical(y_train)
Y_test = to_categorical(y_test)

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense

n_out = len(Y_train[0]) # 10

model = Sequential()
model.add(Conv2D(16, kernel_size=(3, 3),
                 activation='relu',
                 input_shape=input_shape))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Flatten())
model.add(Dense(128, activation='relu'))
model.add(Dense(n_out, activation='softmax'))
model.summary()

4.3. Вызовы глубокого обучения4.3. Вызовы глубокого обучения
127



При помощи метода compile найдем categorical cross entropy и rmsprop, 
а также проведем обучение методом fit.

_________________________________________________________________
Layer (type)                 Output Shape             Param #
=================================================================
conv2d_1 (Conv2D)            (None, 26, 26, 16)       160
_________________________________________________________________
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 13, 13, 16)       0
_________________________________________________________________
conv2d_2 (Conv2D)            (None, 11, 11, 32)       4640
_________________________________________________________________
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 5, 5, 32)         0
_________________________________________________________________
fl atten_1 (Flatten)         (None, 800)              0
_________________________________________________________________
dense_1 (Dense)              (None, 128)              102528
_________________________________________________________________
dense_2 (Dense)              (None, 10)               1290
=================================================================
Total params: 108,618
Trainable params: 108,618
Non-trainable params: 0
_________________________________________________________________
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Точность распознавания – 98,78 %. Она очень высокая.

model.compile(loss = 'categorical_crossentropy',
              optimizer = 'rmsprop',
              metrics = ['accuracy'])
model.fi t(X_train, Y_train, epochs=5, batch_size=200)
score = model.evaluate(X_test, Y_test, verbose=0)
print('Test loss:', score[0])
print('Test accuracy:', score[1])

Epoch 1/5
60000/60000 [==============================] - 13s 224us/step - loss: 0.2883 -
acc: 0.9130
Epoch 2/5
60000/60000 [==============================] - 13s 210us/step - loss: 0.0763 -
acc: 0.9765
Epoch 3/5
60000/60000 [==============================] - 14s 239us/step - loss: 0.0516 -
acc: 0.9836
Epoch 4/5
60000/60000 [==============================] - 14s 238us/step - loss: 0.0384 -
acc: 0.9874
Epoch 5/5
60000/60000 [==============================] - 14s 235us/step - loss: 0.0306 -
acc: 0.9906
Test loss: 0.03475515839108266
Test accuracy: 0.9878
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Ну что,  
все понятно?

Да, в целом понял.  
Извините, что занял 

много времени.

Ничего страшного,  
я люблю повторять 

материал, когда  
кого-то учу.

Пойду писать программу  
для сортировки винограда. 

Спасибо!

Удачи!

щелк
щелк

пока-пока

пока-пока сообщение 
пришло.

О!

дзынь!

дзынь!

От компьютерщиков, От компьютерщиков, 
что ли...что ли...

тыктык

тык
тык

Г-же Мияно Саяка от ОАО

Благодарим за участие  

в тесте. Мы пришлем 

результаты г-же Мияно.

А…
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щелкщелк

ты
к

ты
к

тыктык

тык
тык

клик
клик

кликклик

Та-а-а-к.

Все еще занят, 
Киёхара?

Так 
точно!

Сейчас система распознает 
виноград с точностью до 98 %.

Попросил прислать данные для обучения – 
множество фотографий винограда.

Выделил обучающую, тестовую и контрольную 
выборки.

Сделал систему сортировки – сверточную 
нейронную сеть на основании данных для 
обучения.

Оценил при помощи данных для анализа, 
откорректировал фильтры и элементы.

Наконец, протестировал на тестовой выборке.

Теперь две ошибки из 100 фотографий, 
значит, надо поднять эффективность.

Угу.

Я проголодался.

Тогда можешь идти, 
наверное.

А ты меня лапшой 
не угостишь?

Звонит  
Звонит  

по телефону

по телефону

4.3. Вызовы глубокого обучения4.3. Вызовы глубокого обучения
131



Я же недавно 
тебя угощал!

Как-то маловато 
за мою помощь...

Это Тебя.

Да? Что?

Уговори их 
на 98 %, 

помощник!

Голос  
Голос  

из телефона

из телефона

Что?

Это Хасимото!

А-алло!

Это Киёхара из мэрии. 
Простите, если не вовремя.

Кудзё-ё-ё-ё-ё-ё-ё!

А, Киёхара-сан! Здравствуйте. 
Вы о сортировке винограда? 

Все настроили?

Да, но точность 
составляет 98 %.

98 %?!

Ну…  
Мы бы хотели ее  
еще увеличить,  
если можно...

Ха-ха-ха, Киёхара-сан, 
и 98 % хватит.

Что?

Люди на 5 % ошибаются, 
так что все в порядке!
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Спасибо за вашу усердную работу! 
Вы нас очень выручили!

Да нет,  
спасибо вам…

ты
к

ты
к тык

тык

Молодец, Киёхара! 
Пошли ужинать...

Ну пошли…

Жаль я не смог 
улучшить 

производительность 
до предела…

У меня еще мало 
опыта, но я уже 
могу помогать 

людям...

тык
тык

Буду стараться.

Как важно, что сегодня Как важно, что сегодня 
я услышал «спасибо»я услышал «спасибо»

Быстрей, Киёхара.

иду!
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В кабинете у Саяка (5)

Математическое повторение (4)

Да, когда он учился, положиться на него было нельзя. Но сей-
час он, кажется, стал получше...

Ну… Да вроде бы и нет, не знаю. Когда можно будет встретить-
ся, я дам знать.

Ну, надо было мне его сначала научить как следует... Но хоро-
шо, что он исправился. 

Киёхара-кун, кажется, исправился. Я слышала, что у него были 
проблемы с сайтом.

Да, если есть время. (Какая упрямая сестрица. Бедный Киёхара.)

Я хотела бы с ним встретиться, если можно. Кстати, разве он 
не симпатичный?

Я только слышала ваш разговор, но не кажется ли тебе, что он 
уже повзрослел?
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Ай-тян, ты писала программу по обработке изображений?

Ну, представь себе черно-белое изображение. Пусть черный – 0, 
а белый – 255, а цвета между ними могут принимать значения 
от 1 до 254. Чем темнее серый, тем меньше число, а чем светлее, 
тем больше. И как мы выразим данные, которые расположены 
по горизонтали и вертикали в виде прямоугольника?

Если привыкнуть к тензорам, то его код становится простым. 
Тензор – многомерное пространство на языке программиро
вания.

Сегодня мы говорили о глубоком обучении. Но это на практи-
ке выглядит страшно.

Я этим занималась, но программу я не писала.

В виде двухмерной фигуры из целых чисел?

Я знаю, что в программировании есть двухмерное распределе-
ние, но кроме этого ничего не слышала.
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Как тогда будут представлены данные?

Это интересно.

И ее можно записать в фигурных скобках.

А теперь возьмем цветное изображение. Обычно используется 
формат RGB, где 1 пиксель может иметь значение красного, зе-
леного или синего цвета. При сложении трех цветов получает-
ся еще один цвет, и можно записывать разные выражения.

Ага. Эта двухмерная фигура, которую можно представить в 
виде матрицы.
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Именно. Какой тензор будет использоваться для видео?

Да, численное выражение структуры данных в таком случае 
будет выражено 3D-тензором.

А еще есть 4D-тензор, который состоит из нескольких 3D-
изображений...

Поскольку красный, зеленый и синий представлены двумер-
ными массивами одного размера, то если их сгруппировать, 
получится трехмерный массив?

Как нескольких цветных изображений… И это все данные для 
обучения?
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Если у нас видео, то изображения выстроены по оси времени. 
И чтобы его обработать, 4D-мерный тензор становится… 5D?

Да!

Ого… тензоры все сложнее и сложнее.

Но в машинном обучении используются только они. В глубо-
ком обучении, чтобы упростить последнюю классификацию, 
преобразуют тензоры, и все становится легко.

Ага… Кстати, тетя спрашивала, нашла ли ты работу? 

Да вроде… Но пока еще думаю…

Да… у взрослых много разных дел.



Глава 5Глава 5

ансамблевые ансамблевые 
методыметоды

Будем использовать 
несколько 

классификаторов!



туктук

туктук

туктук

тук
тук

Заходите!

Извините...

Откройте мне, пожалуйста.

Это Киёхара-кун?

Да.

Э...

Скажи 
пароль!

«пароль».
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Проходи!  
что сегодня? 

ого, сколько 
коробок.

откры
вает д

верь

откры
вает д

верь
Виноград

Виноград

Виноград

Виноград

Виноград
Виноград

Виноград

Виноград

Это от фермеров,  
о которых я говорил.  
они мне винограда 

надарили.

О, правда?

Конечно! 

Угощайтесь.

Спасибо.

Выглядит аппетитно.

Сэмпай!

М-м?

нервничает

нервничает

Откуда вы знаете шутку 
про «скажи пароль»?

Ее все знают. 

141



Ну что, получилось 
сортировать виноград?

Да, и я понял, о чем вы тогда 
говорили, - что иногда человеческие 

способности не идут в сравнение 
с машинным обучением.

Ага.

Хоть я и не могу сделать крутую  
систему ИИ, которая решила бы все,  

что можно, но я уже могу делать так, 
чтобы машинное обучение  

помогало людям.

Конечно, Киёхара-кун!

Это все благодаря вам!
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А разве ты не занят?

Ну… да... Я думаю,  
не открыть ли нам снова 
сайт, который определял 
вероятность заболеть 

диабетом, обучив его при 
помощи глубокого обучения?

М-м-м. 
Переоткрыть 

сайт...

А у тебя есть время?

Да. 

Не хочешь немного 
поучиться?

Конечно!

Вот опять 
семейный 

ресторанчик.

Я из него сбежал 
в прошлый раз.

Сегодня  
буду учиться 

до конца  
и не сбегу.

Извини, Киёхара! 
Заставила ждать. 

А… 
вы во...

...время.

топ
топ

топтоп



Я сходила 
переодеться.

Э… Вы переоделись?

Для меня, что ли? 
Быть не может…

М-м-милая!
 

М-м-милая!
 

милая!милая!

Забыла, что мы потом 
пообедаем тут с семьей.

А, конечно… да...

Ну что, давай я сяду 
рядом с тобой. ой!ой!

э...э...

под
саж

иваетс
я

под
саж

иваетс
я

Черт! 
Вся уверенность пропала. 

Так, мне, пожалуйста, 
тыквенный пирог, торт, 

каштановое мороженое…

за
пи

сы
вае

т

за
пи

сы
вае

т
аа

аа
аа

аа
аа

аа
аа

Так…

начнем урок?
Да!

поправляет    о
чки

поправляет    о
чки
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Сегодня поговорим  
об ансамблевых 

методах!

ансамблевых?

а
н

с
а

м
б

л
ь

а
н

с
а

м
б

л
ь

Да… хотя глубокое обучение вполне 
успешно справляется с классификацией 

данных, связанных со звуком, 
изображениями или естественной речью, 

необходимо смотреть, 
как оно будет работать  

со сложными признаками  
в каждом отдельном случае.

Как это?

Я съел вкусный пирожок 

Данные со множеством признаков 

Данные необязательно должны быть 
близкими

Отношения между  
близкими данными

Пол Возраст ИМТ Уровень 
глюкозы

Дав-
ление Диабет

Ж 65 22 180 135 Нет
М 60 28 200 140 Да
М 75 21 175 120 Нет
Ж 72 25 195 140 Нет

Один из способов справиться 
со сложными признаками - 
обучение при помощи  
ансамблевых методов.

Каких методов?

Это метод,  
при котором соединяются 

несколько обучающих алгоритмов,  
и их сочетание оказывается  

более эффективным.

Говорят же,  
где трое - там 

мудрость самого 
Мондзю*.

*  Мондзю – бодхисатва, олицетворение высшей мудрости. – Прим. перев.

Мондзю!Мондзю!

Однако этот метод  
надо использовать с умом -  

что, если три человека  
скажут одно и то же?

Да!Да! Да!Да! Да!Да!
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Нет!Нет! Нет!Нет! Нет!Нет!

Что касается эффективности,  
то нет никакой разницы,  

один или несколько человек так сказали.

Да! Но секрет ансамблевых методов в том,  
что у каждого свой собственный алгоритм.

бам!
бам! бам!

бам!

5.1. Бэггинг5.1. Бэггинг
Есть три секрета,  

которые используются  
в ансамблевых методах, 

и первый из них - 
бэггинг!

первый    

первый    
метод

метод
угуугу
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Первая мысль: чтобы сделать 
алгоритмы с отличающимся 

поведением, нужно использовать 
несколько отличающихся наборов 

данных для обучения.

Данные  Данные  
для обучениядля обучения

Данные  
Данные  для обучения

для обучения

Данные  
Данные  

для обучения
для обучения

Но, наверное,  
это очень трудно - 
подготовить разные 

данные для обучения?

При бэггинге из данных  
для обучения делается  

выборка с возвращением,  
когда из исходных данных 

выбирается некоторое 
количество наборов  

данных одинакового  
размера. 

Затем для каждого  
набора данных создается  

классификатор при помощи 
одного и того же  

алгоритма.

При этом методе данные, 
попавшие в выборку, 

записываются и возвращаются. 
Какие-то данные могут 

попасть в выборку много раз,  
а какие-то - ни разу. 

Выборка с возвращением?

Данные для обучения

Ввод

Данные 1

Классифи-
катор 1

Результат 1

Классифи-
катор 2

Результат 2

Результат 

Классифи-
катор m

Результат m

Данные 2 Данные m

Выборка  
с возвращением

Мажоритарное голосование 
(majority vote)

Выборка  
с возвращением

Выборка  
с возвращением

Давай посчитаем,  
насколько при использовании этого метода 
будут отличаться данные в разных выборках!

да!да!

переворачивает 

переворачивает 

страницу

страницу



Если элементов N, то вероятность того, что он попадет в выборку, – 1
N

. 

А вероятность, что не попадет, – (1 – 1
N

).

Число N не слишком влияет на результат.

Целая треть данных!

Допустим, в наборе данных есть N отдельных элементов. Какова веро-
ятность, что один элемент не попадет в выборку?

Да. А вероятность того, что данные не попадут в выборку N раз, равна 

1 – 1
N  

N
. Таким образом, рассчитаем вероятность того, что данные не 

попадут в выборку...

Если N = 10, то она равна 0,349.
Если N = 100, то 0,366.
Если N ® ¥, то вероятность равна 1/e = 0,368.

Именно! При таких расчетах ясно, каким бы N ни было, при выборке 
с возвращением примерно ⅓ исходных данных не попадут в нее.
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Какой метод машинного обучения мы 
используем для создания классификатора? В принципе, любой метод 

может подойти, но алгоритм, 
который создает классифи

катор, будет зависеть от 
нестабильности, иными 

словами, он будет 
чувствителен к разнице  
данных для обучения.

Например, если у решающего дерева  
данные ненамного отличаются, то 
классификаторы могут быть разными.

Решающее дерево 
по данным  
для игры в гольф 
(стр. 57)

Решающее дерево 
(6 примеров 
убрано)

Погода

Погода
Ясно

Ясно

Дождь

Дождь

Об
лачно

Об
лачно

Влаж
ность

Влаж
ность

Ветер

Ветер
Высокая

Высокая

Стандартная

Стандартная

Есть

Есть

Нет

Нет

Да

Да

Да

Нет Нет

Нет

Да Да

Да

Ого!

Поскольку каждый классификатор 
обучается на одинаковом 

количестве данных, все классифи
каторы считаются одинаково 

надежными, и в результате ответ 
дается простым большинством 

голосов (majority vote).

большинство большинство 
голосовголосов

5.2. Cлучайный лес5.2. Cлучайный лес

второй    
второй    метод

метод

Существует метод случайного леса, 
который отличается  
по классификаторам  

от бэггинга.

Чем он отличается 
от бэггинга?

Ну, там тоже используются выборки 
с возвращением наборов данных 

одинакового размера, которые выделяются 
из данных для обучения. 

5.2. Cлучайный лес5.2. Cлучайный лес
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выбирается заранее определенное количество 
признаков из всех, а уже в них ищется признак 
с максимально эффективным разделением.

Строится дерево решений  
по классификаторам  

для каждого набора данных.

И как он определяет число признаков?

Выбирается условие  
для деления данных

Выбираются признаки с высоким 
информационным выигрышем

Извлекается случайное 
количество

Не используются

Возраст

Возраст

Давление

Давление

ИМТ*

ИМТ*

Уровень глюкозы 
в крови

Уровень глюкозы 
в крови

* Индекс массы тела.

Количество 
признаков для 
выбора из общего 
числа признаков 
(d) - это часто 
либо квадратный 
корень из d,  
либо log2d.

Операция продолжается 
рекурсивно, пока в каждом 

листе не останутся 
представители одного класса.

Общее  
количество 
признаков 

d

f loor (√d) floor log2d

5 2 2
10 3 3
50 7 5

100 10 6
floor(x) – это наибольшее целое чис-
ло, но не больше x.

На что нужно обращать 
внимание, когда мы 
строим Решающее 

дерево?

Итак, Киёхара-кун, 
вопрос! 

Ну…

щ
елк

щ
елк

щелк
щелк

чик
чик

чикчик

Пе-переобучение!

Именно!

Раньше мы говорили, что в качестве 
меры против переобучения можно 

либо остановить рост, когда 
количество данных в листьях упадет 

ниже определенного уровня,  
либо же обрезать ветви,  

когда дерево разрослось.

н
ервничает

н
ервничает
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Од-на-ко.

Од-на-ко?

Используя метод случайного леса,  
можно специально применять переобучение, 

чтобы построить максимально 
отличающиеся деревья!

радостно
радостно

Что?

Да! Лучше всего, чтобы алгоритм,  
который применялся для классификации,  

не был совсем стабилен.

Именно!

А теперь я объясню, как 
можно создать отдельные 

деревья методом 
случайного леса.

Допустим, у нас есть  
пять наборов данных  
для обучения ABCDE.

Когда определяется признак  
для корневого узла, мы случайным 

образом отбираем заранее 
указанное число признаков. 

Допустим,  
это будут три:  

A, B и E.

забирает

забирает

5.2. Cлучайный лес5.2. Cлучайный лес
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Сначала подсчитывается 
классифицирующая 

способность каждого 
признака, и затем выбирается 
признак с самой высокой.

Признак

Признак

Признак ПризнакСлучайный 
выбор

Случайный выбор

Случайный выбор Случайный выбор

Потом для отдельных наборов 
данных случайным образом 

определяется набор признаков,  
из них выбирается признак  

с самой высокой способностью 
классификации, и дерево растет.

Так из похожих данных  
можно построить отличающиеся 

решающие деревья.

5.3. Бустинг5.3. Бустинг

В бэггинге и методе случайного  
леса изменяются используемые 

наборы данных, изменяются условия 
выбора классификаторов, и поэтому 

можно строить отличающиеся 
классификаторы. 

Кроме того, в методе бустинга 
набор классификаторов, 

которые ведут себя  
по-разному, создается путем 

последовательного  
добавления классификаторов, 
которые специализируются  

на уменьшении ошибок.

третий третий 
методметод

Классификатор, который 
специализируется  
на уменьшении 

количества ошибок?

Для этого нужно 
определить вес 

каждого элемента 
данных.

Да. 
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Прежде всего создается 
классификатор данных для 

обучения с одинаковыми весами. 
Увеличиваем вес данных, которые 

ошибочно классифицированы 
с помощью этого 
классификатора.

А как настраивается  
вес данных?

Так, чтобы сумма весов  
правильно классифицированных 

данных и сумма весов неправильно 
классифицированных данных 
становились одинаковыми.
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Взвешенное голосование

Затем для набора данных, в котором 
были изменены веса, проводится 

обучение при помощи следующего 
классификатора. 

и так поэтапно создаются новые 
классификаторы. Новый 

классификатор, в отличие от ранее 
созданного,  классифицирующего 
ошибочные данные, восполняет 

его слабые стороны. 

Это метод AdaBoost.

Остались Остались 
ошибки...ошибки...

Оставь  Оставь  
их мне!их мне!

Учебный алгоритм 
классификатора, который 

используется в бустинге, должен 
в основном применять веса 
данных в качестве критерия  

для создания нового 
классификатора.

То есть этот метод  
нельзя использовать,  

если не думать о весах  
с самого начала.

Нет, можно справиться, 
создавая наборы данных путем 

выборки с возвращением, 
заново распределяя веса. 

Удобно! А решение 
принимается большинством 
голосов, как в бэггинге?

5.3. Бустинг5.3. Бустинг
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В случае метода AdaBoost 
классификатор создается  

на основании ошибок  
на предыдущем этапе, так?

Иными словами, если в исходных 
данных для обучения  много 

ошибок, то надежность 
классификатора, созданного  
на основе этих данных, для 

неизвестных данных на входе 
будет увеличиваться. 

надежностьнадежность

Как определяется  
результат классификации?

Вычисляется вес на основании  
величины функции ошибок для каждого 

классификатора, проводится голосование 
весов, и получается результат.

Поскольку в AdaBoost  
к классификаторам  

на предыдущих этапах один  
за другим добавляются 
классификаторы, которые 

правильно классифицировали 
ошибочные данные, его 

эффективность повышается. 

Есть способ, при котором в качестве еще 
одного уравнения можно использовать 

функцию потерь. Составной классификатор, 
который является результатом бустинга, 

может определить функцию потерь. 

Бустинг, основанный  
на этой идее, называется 
градиентным бустингом .

Можно представить уравнение,  
при котором последующие 

классификаторы будут выбираться 
так, чтобы максимально уменьшить 

функцию потери. 
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Находим такие  
a2 и h2, чтобы 
минимизировать  
потери,  
рассчитанные  
по формуле  
F2 = h1 + a2h2.

Находим такие  
a3 и h3, чтобы 
минимизировать  
потери,  
рассчитанные  
по формуле  
F3 = h2 + a3h3.

А теперь немного 
покодируем!
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Возьмем данные diabetes.arff из инструментов для машинного обуче-
ния Weka. Они близки к данным, необходимым для сайта с тестом 
определения вероятности диабета.

Файл формата arff будет прочитан как модуль arff scipy. Поскольку 
признаковые описания и метки правильных ответов находятся в од-
ной строке, каждый можно сохранить в отдельный массив numpy.

Хотя в scikit-learn есть такой же набор данных, но он нужен для задач 
регрессии, и объяснить результат будет трудно, поэтому для задач 
классификации мы используем набор diabetes.arff. 

diabetes.arff содержит в себе результаты осмотров и диагнозы. При-
знаки – возраст, давление, ИМТ и т. п.

Для начала надо скачать diabetes.arff. Можно скачать несколько набо-
ров данных с https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/datasets.html и най-
ти там нужный файл.

import numpy as np
from scipy.io import arff
from sklearn.ensemble import BaggingClassifi er, RandomForestClassifi er,
AdaBoostClassifi er, GradientBoostingClassifi er
from sklearn.model_selection import cross_val_score

data, meta = arff.loadarff('diabetes.arff')
X = np.empty((0,8), np.fl oat)
y = np.empty((0,1), np.str)

5.3. Бустинг5.3. Бустинг
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for e in data:
    e2 = list(e)
    X = np.append(X, [e2[0:8]], axis=0)
    y = np.append(y, e2[8:9])

clf1 = BaggingClassifi er()
scores = cross_val_score(clf1, X, y, cv=10)
print("{0:4.2f} +/- {1:4.2f} %".format(scores.mean() * 100, scores.std() * 100))
73.69 +/- 5.11 %

clf2 = RandomForestClassifi er()
scores = cross_val_score(clf2, X, y, cv=10)
print("{0:4.2f} +/- {1:4.2f} %".format(scores.mean() * 100, scores.std() * 100))
74.72 +/- 5.72 %

clf3 = AdaBoostClassifi er()
scores = cross_val_score(clf3, X, y, cv=10)
print("{0:4.2f} +/- {1:4.2f} %".format(scores.mean() * 100, scores.std() * 100))
75.52 +/- 5.71 %

clf4 = GradientBoostingClassifi er()
scores = cross_val_score(clf4, X, y, cv=10)
print("{0:4.2f} +/- {1:4.2f} %".format(scores.mean() * 100, scores.std() * 100))
76.30 +/- 5.11 %

В scikit-learn ансамблевые методы используютсяе так же, как и обуче-
ние и  оценка данных с классификатором. Используя перекрестную 
проверку по 10 % данных, определим среднюю точность и дисперсию.

Используя параметры по умолчанию, можно получить хорошие ре-
зультаты при помощи градиентного бустинга.
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снимает  о
чки

снимает  о
чки

Ну, на сегодня все  
про ансамблевые методы. Удачи  

с открытием сайта!

Спасибо!

Лучше бы я в тот раз 
все дослушал… 

Наверное, надо 
бежать, потому что 

боюсь снова 
услышать, что я ей 

как «братик».

Я очень 
благодарен 
вам, сэмпай!

Нет-нет,  
это я сама 

вызвалась тебя 
учить! 

Кстати, мне 
недавно пришло 

письмо...

Письмо?..

Меня взяли на работу!

Что?

Ну это же прекрасно! 
Поздравляю!

Да… 
но я думала, что не возьмут.

устало
устало

И после выпуска  
я перееду в Токио. 

!



Конечно, будет трудно 
встречаться, и я не смогу 

тебя больше учить.

Я жалею об этом,  
потому что ты хороший 

ученик.

А теперь я заплачу.'

Нет уж!

забирает 

забирает 

счет
счет

забирает 

забирает 

счет
счет

Это я должен, 
плата за обучение! 

Но ты же уже заплатил 
до этого, не хочу, 

чтобы ты постоянно 
меня угощал!

Нет! 

То младший 
товарищ, 

то ученик.

то братик, 

Позволь мне заплатить, 
как мужчине!



Хоть я и угощаю, 
но не хочу 

выглядеть лучше, 
чем я есть.

с
ты

-ы
-ы

-ы
д

н
о

!

с
ты

-ы
-ы

-ы
д

н
о

!

Спасибо!Спасибо!

откры
вает д

верь

откры
вает д

верь

Сэмпай!

Спасибо… 

Большое.

Кажется,  
будто бы тебе  
не понравилось.

Вроде ему говорила, 
что он как братик?..

Отпразднуем мою 
новую работу  
как-нибудь?

Ну да, ну да.
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В кабинете у Саяка (6)

Математическое повторение (5)

Конечно, могут поссориться. Но чтобы они не поссорились, мы 
используем голосование по методу большинства, и оно может 
численно подтвердить наилучший ответ.

Прежде всего пусть для одинаковых данных для обучения мы 
будем использовать L разных классификаторов.

Ну, можно взять и неумных людей. Хоть это немногим лучше, 
чем случайные ответы, но математическая формулировка не 
изменится.

Что было непонятно?

Сегодня вы много говорили о классификаторах и их эффек-
тивности, но мне не совсем понятно, что это такое.

То есть у нас есть L умных людей.

Ну, я поняла, что даже если много людей дают одинаковый от-
вет, они не умнее одного, который ответит так же. Но если мы 
соберем много людей, умных и не очень, и они будут давать 
разные ответы, они не поссорятся?
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Предположим, что процент ошибок классификатора e один 
и тот же, и ошибки независимы.

Основываясь на этой гипотезе, рассмотрим вероятность того, 
что из L классификаторов m классификаторов ошиблись. Пусть 
m = 1.

Под независимостью ошибок имеется в виду то, что вероят-
ность ошибки классификатора для каждого элемента данных 
независима. Иными словами, можно предположить, что нет 
данных, для которых вместе ошибется множество классифика-
торов.

А если ошиблись два?

То есть если вероятность того, что ошибся один классификатор, 
равна e, то вероятность того, что остальные (L – 1) классифика-
торы не ошиблись, равна (1 – e)(L–1).

Так как ошибиться может любой из L классификаторов, то при 
перемножении получим Le(1 – e)(L–1).

Правда?
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Тогда число способов выбрать 2 из L будет LС2, и, значит, у нас 
будет LC2e2(1 – e)(L–2).

Так. Вероятность, что m из L классификаторов, вероятность 
ошибки каждого из которых e, находится при помощи биноми-
нального распределения B(m; e, L).
B(m; e, L) =L Cmem(1 − e)L−m.

Предположим, что количество классификаторов L = 11, коэф-
фициент ошибки каждого e = 0.2, тогда биноминальное распре-
деление B(m; 0.2, 11) будет представлено на графике ниже.

Если результат классификации определяется большинством 
голосов, то вероятность полностью неправильного решения 
будет равняться сумме вероятностей ошибок шести классифи-
каторов и больше. При подсчете получится 1,2 %.

Вероятность того, 
что более половины 
ошиблись

B(m; 0.2, 11)

m
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В целом да. Жаль, что ты, Сая, уезжаешь в Токио. Там будет тебе 
одиноко...

Но чтобы по возможности разрешить эту проблему, можно де-
лать классификаторы с разным поведением, для чего и нужны 
ансамблевые методы. Понятно в целом? 

Если вероятность ошибки каждого классификатора по отдель-
ности 20 %, но мы используем все 11 классификаторов, то веро-
ятность ошибки составит всего 1,2 %.

Однако и у этого метода есть недостатки. Данные, которые 
трудно классифицировать даже людям, могут вызвать ошибки 
у многих классификаторов, и поэтому на самом деле эффектив-
ность не так высока.

Ого! Ансамблевые методы – это здорово!

А что ты сказала Киёхара-куну?

Конечно, уезжать из дома всегда немного грустно…
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И почему ты это вспомнила?

Ну… ну что он мне как братик, но это было еще тогда...
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Обучение Обучение 
без учителябез учителя

Кластеризация? 
Разложение матрицы?



Отдел здравоохранения 
и благосостояния так…так…

Киёхара-кун, можно 
на минуточку?

Да, директор.

Что случилось?

Извините, что отвлекаю, 
можно с вами немного 

поговорить?

встает
встает

Хочу вас кое о чем попросить, 
Киёхара-кун. Вы же хорошо 
разбираетесь в машинном 

обучении?

Ну-у-у-у-у-у-у...

У сайта, который 
определяет вероятность 
заболевания диабетом, 

хорошие отзывы.

С-спасибо!

ТАК СКАЗАТЬ

ТАК СКАЗАТЬ

Не стоит. В этом году,  
как вам известно,  

я выхожу на пенсию. 

И есть одно дело,  
слишком сложное  

для моего преемника.

Что за дело?
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Каждый месяц наш 
департамент устраивает 
рассылку для одиноких 

пожилых людей.

В этой рассылке  
я советовал им 

отдельные мероприятия, 
основываясь  

на их предпочтениях.

любит 
любит 

цветыцветы

Весенняя распродажа Весенняя распродажа 
растений такого-то растений такого-то 

числа в «Зеленом числа в «Зеленом 
саду»саду»

Хотелось бы, чтобы 
рассылка продолжалась 

и после того, как  
я уйду на пенсию.

До этого я отправлял все 
самостоятельно, но хотелось бы 

как-то систематизировать  
это дело...

Вот оно что.

Вы же не сможете 
 все это передать просто так 

своему преемнику?

Да, и я подумал,  
может вы, Киёхара-кун, 

сможете что-нибудь сделать.

Ну как? Или сложно?

Ну…

Данных для обучения нет, 
поэтому это обучение 

без учителя.

Я попробую, но мне нужно 
изучить вопрос.

Конечно!  
Спасибо, Киёхара-кун!
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Так…

хрум
хрум

хрумхрум

Что-то ты недавно стал 
учиться во время обеда...

Угу.

Директор сказал, что отзывы на сайт  
с прогнозами диабета хорошие, и попросил 
сделать кое-что, для чего надо обучение  

без учителя...

Ну… может, ты к сэмпаю 
своему обратишься?

ЧТО?

Расскажи мне, мол,  
как надо сделать то и это. 

ЧТО?

чавк
чавк

чавк
чавк

чавк
чавк

Кстати, что-то письма от нее 
какие-то формальные!

Может, я что-то не то сказал?

нервничаетнервничает
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Ну, я могу спросить  
у товарища по игре, который 

помог мне с журналом  
про машинное обучение.

Да? Спасибо!

Неделю спустя

Так...

Чтобы проанализировать модели 
поведения пожилых, нужна 

кластеризация, а чтобы выбрать 
нужную информацию -  
разложение матрицы.

Но я слишком 
многого не знаю…

м-м-м?

Сообщение.

дзинь
дзинь

тыктык
тык
тык

О, это от 
Саяка-сэмпай!

Саяка-сэмпайИзвини, что отвлекаюНе хочешь встретиться  
в кафе после работы?

Добро 
пожаловать!

дзынь!
дзынь!



Сэмпай!  
Извините, что опоздал!

Ничего 
страшного!

топтоп

топтоп

Что-то случилось?

И сегодня она тоже милая!

Ну...

Киёхара-кун,  
у тебя опять проблемы 

с машинным 
обучением?

Ты экстрасенс, 
что ли?

А?

Нет, ничего, извините, 
забудьте, пожалуйста!

Я поняла,  
что ты очень устал.

Ну…

На самом 
деле...

Расскажите мне  
про обучение  
без учителя.

Ага!
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Я попытался сам найти 
информацию про кластеризацию 

и разложение матрицы.

Направление верное!

Хорошо!

Сэмпай,  
вы мне расскажете  
про обучение без 
учителя, правда?

Конечно!

Я же рада видеть,  
что ты чему-то учишься!

улы
бается

улы
бается

Ага!

радостно

радостно
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6.1. Кластеризация6.1. Кластеризация

Один из методов обучения  
без учителя - кластерный анализ - 

используется для разделения 
данных по группам.

Напр
имер, 

Напр
имер, 

сладости
сладости

Это очень широко.  
Попробуй определить 

кластеризацию, используя 
слово «расстояние».

Ну...

Данные, которые объединяются в одну группу, 
должны находиться на близком расстоянии  

друг от друга.

И можно сказать, 
что их это 
объединяет.

рядом

Необходимо еще, чтобы данные, 
которые находятся в разных 
группах, были на далеком 
расстоянии друг от друга.

Именно!

Расстояния между Расстояния между 
элементами велики, элементами велики, 
нельзя объединитьнельзя объединить

Расстояния малы, Расстояния малы, 
можно объединитьможно объединить
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Кластеризация делится на иерархическую, 
когда новые кластеры создаются путем 
объединения более мелких кластеров  

и дерево создается от листьев к стволу;  
и на разделяющую (дивизивную)...

...когда новые кластеры 
создаются путем деления 
более крупных кластеров  
на более мелкие и дерево 

создается от ствола  
к листьям.

Иерархическая кластеризация

Похоже?
Похоже?

Вот так?

Разделяющая кластеризация

6.1.1. Иерархическая кластеризация
Иерархическая кластеризация -  
это процесс, при котором создаются 
новые кластеры путем объединения 
более мелких кластеров. Кластеры 
постепенно растут.

Алгоритм выглядит так:

 � Данные объединяются 
в кластеры

 � В конце концов данные 
объединяются в один кластер

– �Кластеры, которые находятся рядом, объединяются 
– так получаются новые кластеры

Понятно, когда данные 
находятся рядом, но как 

вычислить расстояние между 
данными и кластером, а также 

между двумя кластерами? 



Если представить, что в кластер входит 
только один элемент данных,  

то расстояние между кластерами можно 
определить по степени их сходства.

А чтобы определить степень сходства, 
существуют следующие методы:

Метод одиночной 
связи

Метод полной связи Центроидный метод Метод Уорда

Сходство определя-
ется величиной  
расстояния между 
самыми близкими 
элементами

Сходство определяется 
величиной расстояния 
между самыми дальни-
ми элементами

Сходство определяется 
расстоянием между 
центроидами кластеров

После объединения  
кластеров вычисляется 
квадрат среднего рас
стояния между данными 
и центром кластера, из 
него вычитается эта  
величина до объединения

Есть тенденция  
к удлинению класте-
ров в одном направ-
лении

Есть тенденция  
к избеганию удлинения 
кластеров в одном  
направлении

Тенденция к удлинению 
кластеров находится 
между одиночной  
и полной связью

Часто получаются  
сравнительно хорошие 
кластеры

Каким методом лучше 
всего разделить данные 

на три кластера?

Если записать операцию 
объединения кластеров в виде 

дерева, как показано на рисунке, 
то сначала количество кластеров 

будет равняться количеству 
данных N, а далее уменьшаться 

по одному за каждую операцию. 
Кластеры постепенно 

объединяются в один. 
В принципе, можно получить 

любое их количество. Если надо 
получить три кластера, то лучше 

остановиться здесь.

Объединение 
кластеров

Надо остановиться здесь

Один кластер
x1

x2

x3

x4

x5

x6
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6.1.2. Разделяющая кластеризация

Разделяющая кластеризация – метод, который определяет функцию 
оценки качества разделения данных и выдает результат лучшего зна-
чения этой функции.

В иерархической кластеризации деление идет снизу вверх, поэтому 
с точки зрения целого могут создаваться искаженные кластеры. С этой 
точки зрения кластеры, которые создаются при разделяющей класте-
ризации, более оптимальны.

Ну...

А что за метод – разделяющая кластеризация? 

А чем он отличается от иерархической кластеризации?

Так. Получается, что разделяющая кластеризация всегда дает лучшие 
результаты, чем иерархическая?..

Например, какие вычисления надо провести, если надо перебрать 
и найти лучший результат функции оценки при разделении N элемен-
тов данных на два кластера?
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Получается 2 в степени N. Если N – большое число, то на практике не-
возможно оценить все значения функции.

Да. Выглядит он так. У нас изначально должно быть задано количест
во кластеров k.

Один элемент данных может быть разделен по кластерам одним из 
двух способов. Два –  из четырех. А три, получается, из восьми.

В таком случае в качестве обычного метода используют поиск опти-
мального разделения. Основной метод разделяющей кластеризации – 
метод k-средних, можешь рассказать о нем?

 � Определяем средний 
вектор для каждого  
из k кластеров, сформи-
рованных из выбранных 
случайным образом  
элементов данных, 
определяем центр  
кластера.

 � Элемент данных  
становится частью того 
кластера, центр которо-
го ближе всего.

 � Средний вектор  
каждого кластера  
перевычисляется.

 � Повторяем пункты 2 
и  3, пока средние  
векторы всех кластеров 
не перестанут меняться.

Повторяем пункты  и 
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На втором этапе изменение кластера означает, что найден средний 
вектор, который находится еще ближе, поэтому величина функции 
оценки уменьшится.
Далее, на третьем этапе, снова рассчитывается средний вектор, и так 
повторяется, пока он не перестанет меняться; это будет означать, что 
найдена наименьшая сумма расстояний данных в кластере, поэтому 
величина функции оценки становится меньше.

Ну, сумма расстояний  между каждым элементом данных и средним 
вектором кластера, к которому он принадлежит.

Значит, можно найти ответ и получше, но метод останавливается на 
полпути.

Да. Однако при использовании этого метода мы находим локальное 
оптимальное решение. Я специально говорю «локальное», потому что 
этот метод не позволяет сказать, является ли оно общим для целого.

Да. Однако если провести несколько итераций с разными входными 
данными, то кластеризация методом k-средних даст хороший ре-
зультат.

А какая у этого метода функция оценки?

А почему при этом величина функции оценки уменьшается? 
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Кстати, существует так называемый 
EM-алгоритм, основанный  
на функции распределения 

вероятности, который помогает  
не только разделить данные  

по кластерам, но и генерировать 
новые данные в каждом классе.

Функция распределения 
вероятности? Сложновато.

В общем,  
ее может легко объяснить 

гипотеза распределения 
правильных ответов.

Порядок такой же, как и в методе 
k-средних: сначала мы строим 

средние векторы и находим матрицу 
распределения. Это эквивалентно 

помещению нормального 
распределения в соответствующем 
месте в пространстве признаков.

Распределение Φ1

Распределение Φ2

0.2ϕ1 + 0.8ϕ2

При перевычислении 
распределения 

добавляется вес 0,2

Затем с помощью метода 
k-средних мы определяем, 
к какому кластеру 
принадлежит каждый 
элемент данных. С помощью  

EM-алгоритма можно 
найти распределение: 

например, в одном 
кластере 20 %,  

а в другом 80 %.

И как удалось найти 
это распределение?

бам!бам! бам!бам!

20  %
20  %

80  %
80  %

Его можно рассчитать  
на основании подходящего 
распределения всех данных.

Это как-то 
случайно!

Но сначала, используя метод 
k-средних, мы случайным образом 

определяли средний вектор  
и на основании его строили  

кластеры, правда?

Ну… да.



Затем, как и в методе k-средних, вычисляются 
параметры кластеров, то есть средний вектор 

и ковариационная матрица. 

Тогда количество элементов данных  
в кластере будет вычисляться на основании 

того, что было на предыдущем этапе?

Все так.

Разница оценки плотности вероятности в методе k-средних 
и EM-алгоритме выглядит вот так:

Метод  
k-средних 

Случайным образом 
определяем k средних 
векторов

Формируем кластеры  
в зависимости от расстояния 
объекта данных до среднего 
вектора

Перевычисляем средние  
векторы  каждого нового 
кластера

EM-алгоритм Случайным образом 
определяем  
k нормальных  
распределений

Рассчитываем вероятность,  
с которой каждый объект 
принадлежит к каждому  
кластеру, а затем определяем, 
где она выше

Пересчитываем параметры 
каждого распределения,  
рассматривая вероятность 
принадлежности каждого 
элемента (к кластеру) как вес 

Таким образом можно создать кластер,  
куда входят люди с похожими моделями поведения,  

и советовать им подходящие для них события.

6.2. Разложение матрицы6.2. Разложение матрицы
Поговорим  
о разложении 
матрицы. 

Почему  
ты хотел  

использовать этот 
метод для рекомен

дации событий 
пожилым людям?

Я обнаружил, что это  
часто используется  

в рекомендательных системах.

На основании истории покупок 
пользователям рекомендуют 
товары, которыми они могут 

заинтересоваться.

Ч
то

 и
з 

эт
ог

о?

Куплю!



Думаю, что вместо продуктов 
можно подставить события, 

которые происходят в городе.

Пожилые 
люди

Рекомендация?

События

Да, но как проводится 
разложение матрицы, 

ты понял?

Данные о том, что  
N пользователей купили 

продукт марки M, можно 
записать в виде матрицы 

N×M.

Однако если в такой 
матрице и N, и M - 

большие числа,  
то матрица  

получается немного 
бессмысленной.

Да, и более того, 
товары, которые 

покупает пользователь, 
составляют лишь 

небольшую часть всех 
товаров на сайте.

Есть гипотеза о существовании нескольких 
латентных факторов, на основании которых 

пользователи покупают вещи. Когда 
пользователей группируют на основании этих 
факторов, то в фокусе оказываются признаки 
вроде «женщина», «местная», «любит сладкое». 

Поскольку эти данные добываются 
без учителя, их не всегда можно 

интерпретировать.

ЖенщиныЖенщины

МестныеМестные

Любят Любят 
сладостисладости

«Женщина»,  
«местная»,  

«любит сладкое»...

НУ-НУ...НУ-НУ...
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N пользователей K латентных 
факторов

M видов 
продуктов

Женщины

Любят 
сладкое

У нас есть K латентных факторов, и это число K меньше как количест
ва пользователей N, так и товаров M.

Разложение матрицы при помощи этой формулы – на следующей 
странице.

Если мы будем следовать данной гипотезе, то величина элементов из-
начальной матрицы будет определяться по формуле ниже:
xnm = w1ν1m + w2ν2m + ··· + wKνKm.

А как с ее помощью разложить матрицу?

w1n

ν1m

wkn
νkm

6.2. Разложение матрицы6.2. Разложение матрицы
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N
 п

ол
ьз

ов
ат

ел
ей

M видов продуктов

Матрица пользователей N×K

Матрица видов продуктов М×K

Если матрица N×M большая, то информация о пользователях собира-
ется в матрицу U, в которой N столбцов и K строк, а информация о то-
варах собирается в матрицу V, в которой M столбцов и K строк.

А зачем в целом U и V нужны?

Ну, если изначальная матрица – X, то можно сравнить X с UVT и, обо-
значив ошибку за E, можно решить задачу оптимизации E = X – UVT. 
Учитывая совместимость с методом градиента, который используется 
в качестве процедуры оптимизации, мы рассмотрим квадрат ошибки.

Для вычисления ошибки матрицы мы вычисляем квадратный корень 
из суммы квадратов каждого элемента матрицы. С использованием 
нормы Фробениуса оптимальный вариант выглядит так:

min
U,V

min
U,V

1
2

1
2

||E ||2Fro = ||X – UVT||2Fro
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Так. Поскольку величина X существует, надо максимально уменьшить 
квадрат ошибки. Этим задача близка к регрессии. И, как и в задаче ре-
грессии, тут появляются те же проблемы.

U и V могут взаимно оптимизироваться, по всей видимости.

Да. Мы проводим оптимизацию с помощью алгоритма Alternating 
Least Squares. 
min
U,V

(xij − ui
Tvj)2 + λ1||U ||2Fro + λ2||V ||2Fro∑

(i, j)ÎΩ

Здесь Ω – это индекс элемента матрицы X, ui – k-мерный вектор 
в i-й строке матрицы U, то же самое верно для vj – k-мерного вектора  
в j-й строке матрицы V.

И что мы будем делать?

Ты говорил, что будешь использовать метод градиентов, но можно ли 
его использовать, если у нас два объекта оптимизации, U и V?

Переобучение. Тогда используем регуляризацию. 

Это можно решить с использованием сингулярного разложения, ко-
торое изучается в линейной алгебре, но для этого надо заменить X на 
0, если значение X не указано. Несмотря на то что никакой информа-
ции поначалу нет, далее она появится, и она будет отличаться от изна-
чально введенных данных.

6.2. Разложение матрицы6.2. Разложение матрицы
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Молодец. 
А ты слышал о неотрицательном 

матричном разложении?

Да, оно встречалось в разных 
местах, но я не мог понять,  
что такое неотрицательное.

Суть в том,  
что большинство 

элементов матрицы X 
неотрицательные.

Ага, кто сколько товаров 
купил или оценил кино  
на столько-то баллов.

Допустим, X - количество товаров в магазине, 
и покупатель купил в магазине один товар.  
И это одно число обозначает покупателя, 

который купил один товар. 

1 - это вероятность того, 
что этот покупатель:

...сладкоежка...
...сидит на диете...

...женщина.

Можно объяснить,  
что товар - это сумма всех 

вычислений вероятностей, связанных 
с этими скрытыми факторами.

Действительно,  
можно же объяснить 
его как вероятность…

А вероятность 
не может быть 
отрицательной!

Если U и V могут принимать произвольные 
значения, то для уменьшения ошибки могут 
потребоваться крайние значения. 

Если мы их ограничили до неотрицательных, 
то это очень похоже на регуляризацию.

А тут они ограничены 
до неотрицательных.
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Да, 

эта модель вычисляет значение,  
которое можно оценить по внутреннему 

произведению U и V в каждом измерении и сумме 
весов элементов произвольного измерения.

А про Factorization Machine 
ты слышал?

Преимущество в том,  
что к основной матрице X 
можно добавить любую 

информацию.

Например, можно настроить 
эффективность, добавив  

к векторам, обозначающим 
пользователей, информацию  

о поле и возрасте.

N
 п

ол
ьз

ов
ат

ел
ей

M видов продуктов

Разре
женная 
матрица

Плотная 
матрица

Дополнительная информация  
о продуктах

Д
оп

ол
ни

те
ль

на
я 

ин
ф

ор
м

ац
ия

  
о 

п
ол

ьз
ов

ат
ел

ях
Прогнозируемая 
величина y (купит ли 
пользователь i товар j)

Склонности 
пользователя i

Взаимное влияние: 
внутреннее 

произведение k-мерных 
векторов из латентных 

факторов

Может быть определено 
между любыми 

элементами, включая 
вспомогательную 

информацию

Постоянная

Склонности 
товара j

Любит покупать товары?Любит покупать товары? Хорошо ли продается?Хорошо ли продается?

Ну что, хватит?

Да! Отлично!

Супер!
Супер!

Ура! Спасибо! 

Теперь я могу 
проводить обучение 
модели без учителя,  
без своего учителя, - 

без Вас, сэмпай!

воодушевленно

воодушевленно
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Извините… 
неудачная шутка 

з
а

п
и

н
а

е
тс

я

з
а

п
и

н
а

е
тс

я

Ну…

снимает 

снимает 

очки
очки

Я думаю, нам пора перестать 
быть просто учителем  

и учеником.

Давно я сказала 
тебе, что ты мне 

как братик!

Да...

Я совершенно забыла 
об этом, но потом  

я вспомнила…
Но тогда ты 

действительно 
казался таким же 
милым, как брат,  

и мне хотелось это 
сказать.

Но я поняла,  
что это было невежливо, 

извини, пожалуйста.

Ничего страшного! 
Сэмпай, вы мне ничего 

такого не сделали!

Блин, она вспомнила, 
поэтому письмо было 

такое!
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Младший...

братик...

ученик…

Все эти категории несут  
в себе унизительное значение.

Теперь я буду обращаться 
к тебе Киёхара-кун!

да! Извини  
за «женщину», 
«местную»,  

«любит сладости»  
в моем примере.

Да, это все 
про меня.
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Сегодня платы за обучение 
не будет, мы разделим счет 

пополам!
Да!

Хотя вы же меня многому научили сегодняХотя вы же меня многому научили сегодня

СпасибоСпасибо

дзынь!
дзынь!

д
зы

нь!

д
зы

нь!

Кстати, сэмпай,  
у вас же были другие очки.

Эти мне  
подарили друзья  

в честь новой работы.

На самом деле я не настолько 
близорукая…. Когда я надеваю очки,  

то будто бы переключаюсь на работу.

Ей очень идет
Ей очень 

идет

Ей очень 
идет

в-а-ам о-о-ч-

оче-ень

Хорошо, когда 
есть такой 
переключатель.

ей очень идет!

Киёхара-кун,  
у тебя тоже есть такой 

переключатель?

Что?

Когда ты хочешь сделать 
что-то ради кого-то еще!



Правда, 
что ли?

Да.

Ты ведь старался на 
уроках по машинному 
обучению, потому что 

эти проекты были 
нужны кому-то еще.

Возможен ли Возможен ли 
у вас диабет?у вас диабет? ДаДа

НетНет
или или 

НАЧАТЬНАЧАТЬ

Выберите  Выберите  
нужный нужный 

ответответ

Помнишь, как  
на фестивале культуры 
ты с друзьями жарил 
якисобу? Вы ошиблись  

в пропорциях, и ее было 
немного больше,  

чем нужно.

Конечно!

Ты обычно не шевелишься, но тогда ты начал 
делать объявления: «Лапша за полцены!», 

«Прибыль будет пожертвована!» 
Объявления были и в соцсетях,  
поэтому вы смогли все продать.

Лапша  Лапша  
за полцены!за полцены!

Вся прибыль Вся прибыль 
будет будет 

пожертвованапожертвована Да… помню...

Я иногда волнуюсь, может 
быть, ты не хочешь что-то 

делать для себя?

Ну…

И это, может быть,  
не совсем то, что надо, 
но мне кажется, в этом  

и есть твоя сильная 
сторона. 

Я так думаю 
иногда.

Спасибо.

Ого…  Ого…  
драгоценные словадрагоценные слова

И это награда за то,  И это награда за то,  
что я старался весь годчто я старался весь год

Ну, хватит, пожалуй...

Я, наверное, не смогу 
проводить вас, сэмпай.

Как раз же конец года… 
Смотри, не переработай!

ага!

Но если что-то случится, 
пиши. Пусть ты мне больше  

и не ученик, и никакой платы 
за обучение тоже не надо!

Конечно.



Ну что, пока! 

Сэмпай!

Приятной поездки!

Спасибо!

До свидания!
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В кабинете у Саяка (7)

Математическое повторение (6)

Да. Изменение стандарта размера также меняет эффект, который 
влияет на размер. Ридж-регрессия с нормой L2 в качестве члена 
регуляризации и лассо-регрессия с нормой L1 в качестве члена 
регуляризации будут по-разному влиять на коэффициенты.

При правильном определении для d-мерного вектора x по от-
ношению к p, если 1 ≤ p < ¥, 

|x1|p +  + |xd|p,
p

то это называется Lp-нормой x. Если p = 2, то норма L2 обычно 
имеет смысл величины вектора.

Представь, что p = 1. Разве ты не видела нигде L1-норму?

В сегодняшней беседе меня заботит норма Фробениуса в мат
рице. Норма – это же величина вектора?

Трудно. А зачем тогда нужно p?

Если p = 1, то L1-норма – это сумма абсолютных значений всех 
элементов… Ага, если мы заменим x весом w, то получим до-
полнительный член лассо-регрессии!
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Если помнить это, то можно связать многие вещи.

Таким образом, L2-норма вектора – это квадратный корень из 
суммы квадратов всех его элементов. Точно так же норма Фро-
бениуса матрицы – это квадратный корень из суммы квадра-
тов всех элементов матрицы.

Нет нужды ее представлять. Надо просто понимать, что это все 
нужно только для того, чтобы минимизировать ошибку E до 
нулевой матрицы.

Я могу еще представить величину вектора, а величину матри-
цы – нет.

Я знала, что можно минимизировать ошибку способом, похо-
жим на тот, что описан в главе 1, но не думала, что найду такой 
ответ. 

Кстати, допустим, на сайте есть 100 пользователей и 50 това-
ров, и матрица будет размером 100×50, то есть в ней будет 
5000 элементов. А если мы добавим 10 латентных факторов, то 
количество элементов будет: 
100 × 10 + 50 × 10 = 1500. 
Но 5000  единиц информации не могут быть представлены 
1500 единицами!
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Начнем с разложения по собственным числам. Для матрицы 
d×d, т. е. для квадратной матрицы d-порядка M, рассмотрим 
пару из действительного числа λ и d-мерного вектора x, удов-
летворяющих следующим условиям:
Ax = λx,   x ≠ 0.
Тогда формула преобразуется в (A – λI)x = 0.

В случае если значение каждого элемента исходной матрицы 
полностью независимо от других элементов, этот метод не дает 
результата разложения, близкого к исходной матрице.

I – единичная матрица, если есть обратная матрица A – λI, то 
x = 0, что противоречит условиям. Значит, обратной матрицы 
A – λI нет. В этом случае определитель равен 0, или же 
det(A – λI)x = 0.

Ты говоришь правильно, но идея разложения матрицы не 
в том, чтобы можно было восстановить предыдущую матрицу, 
а сделать приближение более низкого ранга.

Но в данном случае предполагается, что пользователи с похо-
жими характеристиками демонстрируют схожее покупатель-
ское поведение, или же пользователи, приобретающие продук-
ты с аналогичными характеристиками, имеют сходные тенден-
ции покупок. Говоря техническими терминами, предполагает-
ся, что в данных, у которых много измерений, есть структуры 
с более низкими измерениями.

Я, наверное, лучше промолчу...
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Если у нас квадратная матрица второго порядка a b
c d

, то ее 

определитель равен ad – bc. В первой главе мы узнали, как 
можно найти обратную матрицу – 1/(ad – bc), но если знамена-
тель равен 0, то найти обратную матрицу не получится!

Да. В случае квадратной матрицы d-порядка det(A – λI)x = 0 
представляет собой многочлен и будет иметь d решений. λ – 
собственное число, а соответствующий вектор x называется 
собственным вектором.

Угу.

Тогда, используя собственные числа и собственные векторы, 
матрица M будет записана как произведение матриц по форму-
ле ниже: 
M = Udiag(λ1, ..., λd)U−1,
где U – вектор-строка с d собственными векторами, которые 
находятся рядом, а diag – диагональная матрица, в которой 
упорядоченные числа расположены в диагональных элементах.

Мне пока понятно. Если в M d строк и d столбцов, а в U и U –1 – 
тоже d строк и d столбцов, то если выбрать правильные значе-
ния, можно провести преобразование.

А разве то, что M должна быть квадратной матрицей, – это не 
необычное условие? Разве, когда на сайте количество пользо-
вателей и товаров одинаковое, это не странно?
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Конечно. Поэтому это разложение по собственным числам пре-
вращается в сингулярное разложение.
M = UΣVT.
Здесь M – матрица n×m, U – матрица n×n, V – матрица m×m, Σ – 
матрица n×m. Таким образом, при перемножении UΣVT полу-
чится матрица n×m.

Σ – матрица с r сингулярными числами, лежащими на главной 
диагонали (r меньше m и n), а оставшиеся элементы дополня-
ются нулями до n строк и m столбцов.

Сингулярные числа рассчитываются по собственному значе-
нию, и здесь мы можем думать о них как о числах, полученных 
в результате разложения. 

Здесь важно знать, что сингулярные значения от σ1 до σr распо-
ложены по возрастанию.

Σ – не квадратная матрица, и диагональной матрицы из нее не 
получится.

Σ =

σ1

σr

0

00



Глава 6. Обучение без учителяГлава 6. Обучение без учителя
196

Каждое сингулярное значение умножается на элементы U и V, 
в результате чего получается элемент М, и, конечно, большая 
величина сингулярного значения оказывает большое влияние 
на определение значения М. Это сразу станет ясно, если пред-
ставить, что первое сингулярное число настолько велико, что 
будто возвышается над остальными. 

Да. Можно выбрать несколько больших сингулярных значений 
и затем смотреть, как меняется значение M.

Да. Как я и говорила, в данных, у которых много измерений, 
есть структуры с более низкими измерениями.

Если сумма нескольких выбранных сингулярных значений со-
ставляет большую часть от суммы всех сингулярных значений, 
то получится матрица, которая не сильно отличается от исход-
ной M.

А если сингулярные значения со второго и ниже маленькие, то 
М будет меняться незначительно. Тогда они будут играть 
какую-то роль?

Ага. Если мы выберем k элементов из больших сингулярных 
чисел, чтобы сделать Σ, то U будет матрицей n×k, V – m×k, а Σ – 
k×k. Если k меньше, чем n или m, то произведением небольших 
матриц мы сможем получить большую.

Теперь я поняла. Даже когда ты будешь в Токио, Саяка, то учи 
меня математике! (Хотя не представляю, как можно спокойно 
работать в Токио…)



ЭпилогЭпилог

Знания! 
Практика! 

Применение



Полгода спустя…
Начальник!

Чего?

Куда это ставить?

Сюда вниз, 
пожалуйста.

Может, хватит меня так называть?

Стесняешься? 
Привыкай, привыкай...

Ну, ты же смог создать 
компанию, Киёхара!

Сам удивлен!

Количество проектов, связанных  
с машинным обучением, увеличилось, 
поэтому Киёхара больше не мог 
концентрироваться на работе  
в администрации и создал свою 
компанию.ЭпилогЭпилог
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Но я не думал, Кудзё-сан, 
что вы пойдете со мной.

Я подумал,  
с Киёхара скучно  

не будет.

Спасибо большое тебе!

топ-топ-топ
топ-топ-топ

топ-топ-
топ-топ-топтоп

топ-топ-топ

топ-топ-топ

топ-топ-топ

топ-топ-топ

топ-топ-
топ-топ-
топтоп

Надо не только меня 
благодарить, но и всех в мэрии, 

что нашли офис подешевле  
и дали старую мебель.

Согласен.

Пойду-ка я поработаю.

Конечно!

БУХ!
БУХ!

Киёхара-кун?



Да что ж... ...такое! 
Саяка-сэмпай,  

что вы тут делаете?

Всем 
привет!

Надо же?  
Это твоя сэмпай?

А? Да. 
Сэмпай, а что 

случилось с вашей 
работой?

Я уволилась.

рад
остно

рад
остно

ЧТО?

Ну… на вступительной церемонии 
оказалось, что у президента 

компании какие-то свои ожидания 
от ИИ. Я подумала, что полгода 
поработаю и вернусь обратно,  

а когда узнала ситуацию  
внутри компании, поняла,  

что он на самом деле так думает,  
и поэтому уволилась!

Надо же.

Мудрое Мудрое 
решениерешение

ЭпилогЭпилог
200



Это шутка?

Но мы не шутим.

Я была  
так рада услышать,  
что Киёхара-кун 

обзавелся собственной 
компанией.

И теперь Киёхара-кун 
применяет полученные  

от меня знания  
на практике, да? 

Это хорошо!

Мне хочется работать в месте, 
где работают люди, которые 
могут правильно применять 
полученные от меня знания.

И делать то, 
что я хочу.

Вы возьмете меня на работу?



Да! Конечно, 
возьмем!

Правда? 
Здорово! Спасибо!

Взаимно! Ура! 
с тобой мы справимся со всем!

А я программист, 
Кудзё.

Кудзё-сан?  
Я о вас слышала. 

я Мияно!

Простите, не у вас ли  
ник Machine learning? А у вас - Line 9?

.............

А?

ЭпилогЭпилог
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Да!

Что? Что?

Вы знакомы?

Да! По одной игре!

Я ж говорил, что у меня 
есть знакомая, которая 

играет в игры.

А?

Я поблагодарил Кудзё-сан 
за эту статью.

На самом деле я играл тут  
с каким-то спецом  

по машинному обучению, 
поговорил с ним, и он 

посоветовал мне эту книгу.

ТОЧНО!

Бинго! 
Я так и подумал,  

что это вы.
Я тоже подумала!

.......!

А когда речь шла  
об обучении без учителя, 

пришла сэмпай.

Ну, я могу спросить  
у товарища по игре, который 

помог мне с журналом  
про машинное обучение.

Да? Спасибо! Киёхара-кун,  
у тебя опять проблемы 

с машинным 
обучением?

ура!
ура!

ура!ура!

Да, мы знали,  
что тебе было плохо,  

и решили помочь…

Кудзё-сан!

?

хе-хе
хе-хе



Итак! Знания! Практика! Применение!

Постараемся  
им следовать!

Да!
Ага!

Для начала  
сделаем приличный офис  

из этой комнаты!

Да! Я пойду переоденусь 
в спортивную одежду.

Вперед!

Отдохну-ка я!

Кудзё-сан!

Так, Киёхара, который 
нашел работу в компании 
своих хороших друзей, 

стал злиться...

Не надо тут  
этих разговоров!

Во
т 

и я

Во
т 

и я

ЭпилогЭпилог
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