MALLIMHHOE
, OBYYEHHE

hsorFlow



BBK 21.818
YK 004.85

w17

w17

Llakna HuwaHT

MawurHHoe obyyeHue n TensorFlow. — CI16.: Mutep, 2019. — 336 c.: un. — (Cepus
«Bnbnroteka nporpammucTa).

ISBN 978-5-4461-0826-8

3HAKOMCTBO € MalIMHHBIM 00yueHuem u oudnuorexoit TensorFlow roxoxe Ha riepBble YPOKH B aBTOILIKOJIE,
KOTJIa BbI My4aeTech C MapauieIbHOIl MapKOBKOM, MBITACTECh NEPEKITIOYNTH Nepeiady B HYKHBII MOMCHT
1 He TepeIryTaTh 3epKaia, JMXOPaJ0uHO BCIIOMUHAs TTOCIICI0BATEIbHOCTD JICHCTBHN, B TO BpPEMsi KaK Ballla
HOTa HEPBHO MOJIParuBacT Ha IeJjally rasa. To CI0XKHOE, HO HeoOXonuMoe ynpaxHenue. Tak 1 B MalIHHHOM
00y4CHHH: MPEXKAEC YeM HCIONIb30BaTh COBPEMCHHBIC CHCTEMbI PACIIO3HABAHUS JIUI WM aJrOPUTMBI IPO-
THO3MPOBAaHMS Ha (DOHIOBOM PBIHKE, BaM MPHUACTCS Pa3o0OpaThCsi ¢ COOTBETCTBYIOIMM HHCTPYMEHTApHEM
1 HabOPOM MHCTPYKLUiL, 4TOOBI 3aTeM 03 PolIeM co31aBaTh COOCTBEHHBIC CHCTEMBI.

HoBuukM B MallIMHHOM 0OY4CHHHU OLCHST MPHKIIAHYIO HAIIPaBICHHOCTb 3TOI KHUTH, BEIb €€ LeIb —
ITO3HAKOMUTb C OCHOBAMH, YTOOBI 3aT€M OBICTPO MPUCTYIHUTH K PELICHUIO pealibHbIX 33j1a4. OT 0030pa KOH-
LeNnIUi MalIMHHOTO 00yueHus U MPUHIUIOB paboTsl ¢ TensorFlow Bel mepeiinere k 0a30BbIM aNropuTMaM,
H3y4YHUTE HEHPOHHBIC CETH M CMOXETE CAMOCTOATENIBHO PellaTh 3a7a4n KiIacCU(UKALNU, KIaCTepU3alnH,
PErpeccuy 1 MpOrHO3UPOBAHUSL.

16+ (B cooTBeTcTBUU ¢ PegepanbHbIM 3akoHOM oT 29 fekabps 2010 r. Ne 436-93.)

BbK 21.818
YK 004.85

MpaBa Ha usgaHune nony4eHsbl No cornawleHnio ¢ Apress. Bce npasa salymiieHbl. Hukakaa 4acTb AaHHOW KHUMM HEe MOXeET
6bITb BOCNpOM3BeAeHa B kakoin Obl TO HW Gbino dopmMe 6e3 NMCbMEHHOTO pa3peLLleHus BrnaaernbLeB aBTOPCKUX Npas.

WHdopmaums, cogepallascs B AaHHOW KHUre, nosyyeHa 13 UCTOYHMKOB, paccMaTpuBaembiX M3aaTenbCTBOM Kak Ha-
nexHole. TeM He MeHee, UMest B BUAY BO3MOXHbIE YEeNoBeYeckne Unm TeXHMYeckme owmobKmn, n3aaTenbCTBO HEe MOXET
rapaHTMpoBaTb abCoMnOTHYO TOYHOCTb M MOSTHOTY NPUBOAUMBIX CBEAEHUI U HE HECET OTBETCTBEHHOCTY 3@ BO3MOXHbIE
OLWMBKK, CBA3AHHbIE C UCMONMb30BaHNEM KHUMW. M3aaTenbCcTBO He HeceT OTBETCTBEHHOCTU 3a AOCTYMHOCTb MaTepuanos,
CCbIJTKM Ha KOTOpPbIE Bbl MOXETE HAaNTW B 3TON KHUre. Ha MOMEHT NOArOTOBKM KHUMM K N30aHWNI0 BCE CChINIKU HA MHTEPHET-
pecypcbl 6binv eNCTBYOLLMMA.

ISBN 978-1617293870 aHrn. © 2018 by Manning Publications Co. All rights reserved.
ISBN 978-5-4461-0826-8 © lMepe.op Ha pycckuin a3blk OO0 Uapatenbcteo «lMutep», 2019

© W3paHue Ha pycckom asbike, obopmneHne OO0 Napnatenbctso «lutepy,
2019

© Cepusi «bubnuoteka nporpammuctas, 2019

© [AembsaHukoB A. W., nep. ¢ aHrmn. 53., 2018



Oznasnenue

TIPEMCTIOBHE ...c.uvuivninniniinieninineerrreeracesenreesnesesensessnssesssssssassnssssssssssnsssssnses 11
I B £:1 03 £:11): (0T 0 2 S0P 13
OO0 DTOM KHITE «uevvevnernnernieneennerneesnessersessesssessesssesscssssssessessssssesssssesssssnesneses 15
COJIEPIKAHIIE KHUTH .....eoeveeereeesiaseesssssesssaseesssssssssssssesssssssssssssesssssssssssessssssessssssesssssssssesessssnes 15
TACKOITHBITT KOTL...eeveveeeeeeeeete ettt ettt ettt ettt s s eess st eses et eaeasan s aseseens 16
DOPYM KHUTH «..cvoererisiseeaesseeseseseesessesssessssssssssssssss e ssessesssssessssssssssssssssssssssssssssssssssesssssnssses 16
O0 ABTOPE oo e es s saseasessnaseses s s es s essassessansnseen 17
OO0 OBITIOTKEKC. ...eveeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eees e veeaeees s sseseesseesesssaesesasesesssessesaseseesasssessaesesasassesasaees 18
O TIBILATCIIDCTBA e eveeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeseeeseseeesesseesessesteseeseesesseesesseseenseseesesseesenseeenesseesenseenen 18

Yacrtb I. Bawe cHapshKeHMe 41 MAalMHHOMO OB6YUEHMSA..cveesrrenssrnnssrnnssns 19

TnaBa 1. OAHCCES MAIIMHHOTO OOYUCHMS «vvvvevreererrneseerneneernessernnssennsessesnsssennnnss 21
1.1. OCHOBBI MAIIUHHOTO OOYUCHMS .......ocverveveerereereeseeesesesesessessesssssessessesssssssssessassassassees 24
111, TTAPAMETPBI ettt 27

1.1.2. OOYUCHIE U BBIBO L. ....vocverreerisreorienssssssesssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanes 28



6 Ornaenexune

1.2. TlpescTaBiaeHne JTAHHBIX U IPUBHAKK «...ovevervevsrersessrensssseesessssesssssesessssessssssessssssessssns 30
1.3. METPUKI PACCTOSTHIIS ......coveeereerererersissssasaseseesesesesessssssssssssssesesesssssssassssssesesesesssssassnes 37
14, TUIIBE OOYUEHYIS .....ovoeoeeeeeeeeeeees s sees s ses s saes s sss s ses s s s sas s s sassassaes 40
1.4.1. OOYUEHHE C YUITEIIEM. ...o..eovvereererererrreessessesssessssssssssssessesssesssssssssssssssssssssssssssnes 40

1.4.2. OOYUCHIE 0E3 JUUTEIIS .vvvovverrerrrereerseesssssssssosssessssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssanes 43

1.4.3. OOYYEHHE C TOMKPEILIIEHUEM.........o.oeveeeerereesessesaessessessessessesses s sessessassassassassens 44

1.5. BUOINOTEKA TENSOTFLOW ..o 46
1.6. Q030D HPEACTOAIIMX TIIAB ...vocveververeerressassessessessessesssssssssesssssessssssssessessessssssessassessassases 48
1.7, KPATKIE FTOT T ...eoveverereieieeseeiseesissssiesssssse s st ssesssssssesss s ssesssssssesssssssesasssssssssssssesanes a1
TnaBa 2. OCHOBBI TENSOTFIOW ...cc..uvivueiiiiiriiniiiirieneerierrernenrernerernnesernneseennenne 33
2.1. Yoenurech, 4T0 TensorFlOwW PAGOTACT .........cc.vveeveeeeeeeeeeeeeeee e 56
2.2, TIPENCTABIIEHIE TEHBOPOB ...ocvvveveirisiereeecseeesesesesessssssssssessesesesesssssssssssssssssesesesessssssanes 57
2.3. COB/LAHUE OTIEPATOPOB ....evevevareerereriesissiesssssesessesessssssesssessessssesessssesssssessssssessssssesssssseses 62
2.4. BbInloJiHEHYE OTIEPATOPOB BO BPEMST CEAHCA covvnveervrirreeveisrenssisneessssnssssssnsesssnsessssnsenns 65
2.4.1. IIpencTaBaeHIE KOAA KAK TPAMDA....cveveirirerieeeeiereresessesesesssssesesesesssssssssssssnsenes 67

2.4.2. HacTpoiika KOHPUTYPAIME CEAHCOB ....uvvrvvererieeeseeeeerseeseaesseesesesssssssesssssssessees 68

2.5. HalTUCAHME KOMA B JUPYLET w.vuveiveiveeierieevecieiee e 70
2.6. VICTIONIb30BAHNE TIEPEMEHHDBIX ......vveieverererasssessesssensessnessesssessessnsesessssssessssessssnsesssassenes 74
2.7. CoxpaHeHUe U 3aTPY3KA TIEPEMEHHDIX .....cvvrrerrersrersssreesessesnssnsesssssessssesessssnsessssesenns 76
2.8. Busyasiusaius JaHHBIX ¢ TOMOIIBIO TensorBoard ...........ccoevecveverieieeeieiinene, 77
2.8.1. Nctiosib30BaHNE METO/IA CKOJIB3SIIETO CPEIIHETO ...ovvvvvererererensesssensssnensenns 78

2.8.2. Busyaimsanust METO/IA CKOJIB3SIIIETO CPETHETO......vuveeererereerraneeeseeneeeeneens 80

2.9, KPATKIE TITOTT.......ovveieeieiieieieieieiesists sttt s s s st st besesebessssnasanes 82
Yactb II. OCHOBHbIE aJITOPUTMbl OBYUEHMUS 1eevurrenssrnmsssnnsssnnsssnnsssnnssnnnnsnss 85
I'naBa 3. JIMHEIHASA M HEJTMHEIHAT PETPECCHSM . evvvinrienriniunrenriarensenseasensensensens 87
3.1. DOPMATIBHBIE OOOBHAUCHUSL. .......eecverreerreseesesssesseesssssssssssssssessessssssessasssesssssssssssssessans 89
3.1.1. Kak 1OHSATD, YTO aJITOPUTM PETPECCHH PAOOTACT? .....cvoveveerererrerrsreereeens 92

3.2, JIMHETHAST PETPECCHIS «..ovevevererersariesesssiesessstesssssssesssssssesssssssessssssesssssssesssssssesssssnsessnsans 95



OrnaeneHune 7

3.3, TTOMHOMUATIDHAT MOILEIID ceenveeveeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeaeeeeeseseeesesseseensessesesseesessesesseeesesseesees 99

3.4 POTYIITPHBAIIISL. co..eveieeieeiei ettt seesen

3.5. [Ipumenenve JMHENHO perpeccun

3.6. KPATKIE FITOTH .....eveieieieieriiceeieis et siets sttt sttt s s sse st ssssnssssnsesens 108
I'nasa 4. KpaTkoe BBEIEHUE B KIACCH(DHKAIMIO «.e.evuenneerenrenrnsensensasnssnssssansansns 111
4.1. DOPMATIBHDBIE OOOBHAUEHUS ......veeverreereeesenesesseessassssssesssesssessessssssssssessssssssssssssssssanes 114
4.2. OTIEHKA IPPEKTUBHOCTH......covueeieierereerereressisessssssesassesesesesessssssssssssssssesesssssssssssssssssens 117
A.2.1. TIDABUITBHOCTD.....vcverereeieisriessesiesssnsessssssessssesessssssessssesessssssssssesssssessssssessssssssnes 17
4.2.2. TOUHOCTD M TTIOTTHOT® c.evvreeeeereeineieiesseenesesssessse s ssesessssssesssssesesssncsesssnces 118
4.2.3. KPUBASA OIIUOOK ....voveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeseesaesees e sses s ses s s sassess s 120
4.3. Vicnosib3oBanme JIJist KIaCCU(DUKAIIME JIMHETHOU PETPECCUM.......vevrreeerererenenns 121
4.4. VIcTio/b30BaHNE JIOTUCTHUECKON PETPECCHU ! ....vvvoveveverereeeeeseneneeaeaesesesssssssnasesens 127
4.4.1. Periienrie OTHOMEPHOI JIOTUCTUUECKOUN PETPECCHM .....vvvevererverererrrsrensenens 128
4.4.2. Pentenvie IByMEPHON JIOTUCTUYECKOU PETPECCHM ....uvereevrrereerraneeesrenenenes 133
4.5. MHOTOKIACCOBAST KITACCUMITKATIMIST ......cveveveeeerersereeserssaesessesaesersssassessessesessssassessssases 136
4.5.1. OJIFH TIPOTHB BCEX ..vovuvriererrreesesssesssssessssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssseses 137
4.5.2. KaKIbIH TIPOTUB KAJKIIOTO ....oovereererreeresssssssssssssesssssassssssessssssssesssssssssssessssonsns 138
4.5.3. MHOTOKJIACCOBAST JIOTHCTUUECKAST PETPECCHST . c..evververerrererecrereesessraesassenanas 139
4.6. [IpUMEHEHNE KITACCUMDUKALIUM .....oeveiereerererenisrareesssensessssssesssssssssssesesssssssssssessssssesnnes 144
4.7, KPATKIE FTOT T .....coveeeeereeeeveceeeaeseseesae s eesaesssssae s ssssesassssas s sssasssssssassassasassssssassassesanen 145
I'maBa 5. ABTOMaTHYECKAS KIACTEPHSAIMS JAHHDIX «evuvrurrnerenreneennrencennrensancsenns 147
5.1. O6x01 GalTIOB B TENSOTFIOW.......ooveieeeeeeeeeee e 149
5.2. l3BIeueHe TPU3HAKOB M3 3BYKOBAITHICH ....o.vovererververessseesessessesessseesessssesassnaenens 151
5.3. KiracTepusamust METOMOM R-CPEIIHIX ........vuvvrrrersssssssssssssessassessassssssssssssssssssneas 156
5.4, CEerMEHTAITUST 3BYKOBBIX [TAFHDIX .....oovvovenreerensesssnssssnssssssssnssssssssesssssesssssssssssssssenses 160
5.5. Kmacrepusaliust ¢ caMOOPTaHU3YFOTTAMUCST KAPTAM ......covorveressreererssreesensneenens 163
3.6. IIPUMEHEHUE KITACTEPUBAIIII] ..ovevervsrerenssresenssesesenssssesssssssessssssssssssssesssssssesssssnsesens 169

5.7, KPATKIE TITOTH......ooveveveeeieeieeeeee sttt ses s s sae s s s sa st ssa st esaesas s s s sas s sesassnaenans 170



8 Ornaenexune

I'naBa 6. CKpPhITOE MAPKOBCKOE MOJIETTHPOBAHHUE .. c.euuenrenrnnrnrensenrensnsensensensansns 171
6.1. [TpuMep He UHTEPTIPETUDPYEMOU MOJIEITH ...covvvererererrensrsrersssseesssssessssssessansssssnsns 173
6.2. MOZIETTD MAPKOBA. ....ceeeveieriiierieissieisissiete ettt ettt s st st s s snsesen 174
6.3. CKpPBITOE MAPKOBCKOE MOJIETTUPOBAHIIE ......evveveeerisreneessenssesssesssssesssassesssasssssssnsens 178
6.4. AJITOPUTM TIPSIMOTO XOJTQ.e.euvurverrereresseseessenesesssesssssssssssssesssasssssssessssssessssssesssssssssesecs 180
6.5. IEKOAUPOBAHUE BUTEPOI ........oooeeeoecreeese e 184
6.6. [IpuMeHeHMEe CKPBITHIX MAPKOBCKUX MOJIEIIEH .....vuveeeenreeeriareeeeaceeeseaseeesasesesenees 185

6.6.1. MOZETUPOBAHIE BUIIEO........cecererereererersseessanesassesesesesesssssssssssssssesesessssssssssssaees 185
6.6.2. MomemupoBaaue JJTHK ... 186
6.6.3. MOACTUPOBAHUE UBOOPATKEHISL .......eovevereerrereesessereessssessesseseessessesseesassesnenees 186
6.7. IIpuMeHeHE CKPBITBIX MAPKOBCKUX MOIETICH ...ovvveceerereiiiiesseseseeeesesesessnsnens 186
6.8. KPATKIIE TITOTTL......covieieeeieieieieie ettt s st b s s s sssanas 187

Yactb I11. MapagurMa HEMPOHHDBIX CETEM .uureessrrmssrnnsssnnsssnnssssnnsssnnsssnnnss 189

I'naBa 7. 3HAKOMCTBO C QBTOKOAMPOBIIMKAMY «..vveveenernrenrecrnssnsessessnssnssssessasses 191
7.1 HEMPOHHDIE CETH ....uvuvverervieieeseisseesesseese e sesassesssssessassess e s s e s ssssessessesssansessnassens 193
7.2. ABTOKOIIUPOBIIIHIK . ......voververerersesssensessnessessssessessessssssesssassessssssesssssssssssssssssessssssessssesns 198
7.3. TIAKETHOE OOYUCHUE. ......vonvvevenresiessissessssssssssssssssssse s sssssssssssssssssssssssssssssssssssnssnns 203
7.4. Pab0OTA C UBOOPAIKEHUIAMI .......vovevererresreseessesseessessessssssssessessssessssessassassassasssssasssssens 204
7.5. IlpuMeHeHNE ABTOKOUPOBIIIITKOB........vueververerssreesesssssessssessesassessessssssessssssessssensesans 210
7.6. KPATKIE FITOTH ......ovuieeeieierieisrieiessseesessiese s iesessstessssssessssesessssessssnsesssssessssssessssssssnsesens 211

InaBa 8. O0YYEHUE C MOTKPEIUIEHMEM ....cevvenrernenrernnnrerrnnssennessernsssernsessennssseens 213
8.1. DOPMATIHHDBIE OOOBHAUCHIISL..........evevereeeeeeeeseeessessessssssssessessessssssessessessessesssssssssssens 216

B L1 TTOTIMTHIKA oottt sees 217
81,20 BBITOA .ottt 219
8.2. TIpuMeHeHUE OOYUCHUST C TTOMKPEILTICHIEM ...o.vvovvvereerenrsersessonsessssssesssssssssssssnsans 221
8.3. Peasuszariuist 00YUEHUS C TIOAKPEIITIEHIEM ........v.vvveveerroreersssssnsssssssssssssssesssssssnsonss 223

8.4. VccaenoBamie aApyrux obmacTed MCMOMb30BAHNST 00y IeHUsT
C TIOJTKPETITIEHIIE M. .....v.veveverersrerereseesesesesesssssssssssssesesesesessssssssssssssesesesessssssssssssssssssesesesessssansns 232

8.5, KPATKIE MTOTH......vovoevviecieteieiete sttt st sa st enaesas 233



Ornasnexune 9

I'naBa 9. CBEPTOUHDIC HEMPOHHBIE CETH .e.euurnrenrenrunensensenraeensensensensassnsensensansns 235
9.1. HeoCTaTKM HEHPOHHBIX CETEM......uvuveieieetererereriisssesesesiesesesesssssessssssassesesesesessssssnans 237
9.2. CBEPTOUHBIE HEUPOHHBIE CETH ....vvvevereererereersiessesssensesssassessssesssssessssssessssssessssssessnsesns 238
9.3. TIOATOTOBKA HBOOPAIKEHUS «.....eoveeverecrerseesessssssessssesssessssssesssssssssssssssssssssssssssnsanes 240

9.3.1. COBIAHME DUITBTPOB ....veveevreerrereeieseaesesesiesesesae s s s s sssssesssas s sessesssassens 244
9.3.2. CBepTHIBAHUS C UCTIOTB30BAHUEM (DUIIBTPOB.....evvereiiererieisrensessnensensneesens 246

9.3.3. IToaBpIGOPKa C ONpee/IeHneM MaKCUMaIbHOTO 3HAUEHMUSI

(MAX POOINE) .ottt 250
9.4. Vctiosib3oBaHe CBEPTOUHON HEHPOHHOI ceT B TensorFIow.........ovciveieennn. 252
9.4.1. O1IEHKA 9PDEKTUBHOCT ] ....o.verveereeveereeeesessessesssss s seessssssssssasssesssssessnes 255
9.4.2. OOYYCHUS KITACCHPIKATOP A ..veveerverrerrrsersessssessesssssssssssssssssssessssssssssessnsanes 256
9.5. CoBETHI 1 TPIOKH 1O TIOBBITIIEHNTO 3PDEKTIUBHOCT! ... 257
9.6. [IpuMeHeHMEe CBEPTOYHBIX HEUPOHHBIX CETEM .....vuvurevreerereiareeseanaeeseaneeessansseseesees 258
9.7. KPATKIE TITOTH......oovoverereereeseeeeeesessesessssesas s s sassessesas s s ssssessesassessesas s ssesassnsesassesaenans 259
I'naBa 10. PeKyppeHTHBIE HEPOHHDIC COTH ....eurenruninienrenrnneniensenrenensensensensanens 261
10.1. KOHTEKCTHAST HHMDOPMAIIHST......vovevveeeseesiesseese s ssseesesesaesesssas s sesaesesensesanes 262
10.2. BBenieHme B peKYPPEHTHBIC HEHPOHHDBIC CETU ..euvurerreenerreeseeseeeeseeseeensesssesseesesees 263
10.3. Ucrionb3oBanme peKypPEHTHON HEHPOHHOM CETH ....veureerincererenreneeaseeeeenenenees 265
10.4. TIpornoctuyeckast MOJIENb JAHHBIX BPEMEHHOTO PSIMIQ ..vvevereererereerereneessrensnsnes 269
10.5. TIpuMeneHne PEKYPPEHTHBIX HEHPOHHBIX CETEH ..u.vuvuverrarerereeeeesereeseseerienaans 274
10.6. KPATKIIE TITOTT .....ovcvviiiiicecececieietesete st nse e 274
InaBa 11. Mozaenu sequence-to-sequence I YaT-00Ta ....cuvurerreerernuerernneneenns 275
11.1. TToctpoenus Ha ocHOBe KiaaccuUKAIAT T RNN ......cocooviviiiicicece 277
11.2. APXUTEKTYPA SEQZ2SEcuvurrierrirriereisieessiseeessssiesssesesssssessssesessssesessssesessssessssssessssesessnes 280
11.3. BEKTOPHOE TIPE/ICTABIEHUE CHUMBOJIOB .....vvrvetvsreneesseseesseessssseessssssesssassessssnsessees 286
11.4. COOMPASI BCE BMECTC.......ooveeeeeeereeeeeeeesreseessesseesesssessessssssssesses s sssessassassassasssssssssssassanes

11.5. C60p paHHbIX [IHagora

11.6. KPATKIIE FTOTH ..ottt ettt eeeee



10 OrnaeneHune

I'naBa 12. JIaHAMAQDT MOTEBHOCT . «.uvvurenerenrenernnrensenresencsnnsencenssensenssensanssnnne 303
12.1. MOZETTD TIPEATIOUTEHTIS «....covevererereereresesesssessssssassesesesesesssssssssssssssssesesessssssssssssssssens 307
12.2. BCTPAUBAHUE UBOOPAIKEHIL . .......eoveverrerreeeesessessessssessssessssssessessessassasssssassaesassanns 313
12.3. PaHKMPOBAHME UB0OPATKEHMI........e.cvereerreseeseserseesseeseessesssessessassseessssasssessessseeses 317
124, KPATKIIE TITOTT .....vvvverriiescscscesieie st s s s s ssessss s s sesesess s ssssssnsnsns 323
12.5. HITO JTATTBITIE? ..ottt sttt 323

TIPHIOIKEHHE. YCTAHOBKA ..euuvvnrrneennrrneenernneenernnreneensseesensssnssnsssssanssnsssnsenssnnns 325
I1.1. YcranoBka TensorFlow ¢ TOMOIIBIO DOCKET ..., 326

IT.1.1. YerarnoBka Docker B OC WINAOWS .......o.rierierineeeieeieeeieeeeesesiesieees 326
I1.1.2. YeranoBka DOCKEr B OC LiNUX o.cuveuieeneeeieeeieeieeesseeeeeeeeisesssesssesseseseenes 328
I1.1.3. YerarnoBka Docker B MACOS ...t 328
IT.1.4. Kak ncmomb30BaTh DOCKET ... 328

I1.2. YeranoBKa MatplOthib.......o.ovveieeeieeecce e 331



Yacmw 1

Bawe cuapsircenue
07151 MAQUWUNHHO20
00yuenus



O6yyeHune napannenbHOM NAapKoBKe MOHavany NpeacTaBAeTca XyTKAM
ncnbiTaHeM. MNepBble HECKONBbKO AHEN yXOAAaT Ha O3HAKOMJIeHMEe C KHOM-
KaMu, BCMOMOraTeNnbHbIMW KaMepammn 1 YyBCTBUTENIbHOCTbIO ABUraTens.
3HAKOMCTBO C MaLlUUHHbBIM 0B6yyeHuem 1 6ubnuotekon TensorFlow npowc-
XOAWT aHaNnornyHbiM obpasom. MNpexae yem NCNONb30BaTb COBPEMEHHbIE
CMCTeMbl pacno3HaBaHWA L U NPOrHO30B GOHA0BOW BUPXKIK, Heobxoau-
MO B MepBYI0 ouepefb OCBOUTLCA C COOTBETCTBYIOLMM MHCTPYMEHTapUEM.

YT06bI NOArOTOBUTL HAAEXKHYIO OCHOBY iNAl MALLMHHOIO 00yyeHus, TpebyeT-
CA yyecTb ABa acnekTa. [lepBblil acneKT packpbiBaeTcA B rnase 1 1 coctout
B TOM, YTO HEOOXOAMMO OCBOUTDb A3bIK U TEOPUIO MALLMHHOTO OByYeHNA.
YT106bI rOBOPUTL Ha 3TY TEMY Ha OJHOM fA3blKe, NCCIleloBaTeNn B CBOUX Ny-
6nMKaumax Janv ToUuHyto TepmuHonoruto n Gopmynuposku. MNostomy Ham
TOXe Nlyulle NpuAepKMBaTbCA ITUX NPaBus, YTobbl n3bexaTb NyTaHMLb.
BTopoii acnekT packpbiBaeTcA B rnaBe 2 1 KacaeTcA BCEro, YTo Heo6XxoanMo
3HaTb, YTOObI HauaTb UCNonb3oBaTb 6M6NMoTeKy TensorFlow. Y camypaes
eCTb CaMypaniCKMIA MeY, Y My3blKaHTOB — My3blKaJibHble MHCTPYMEHTbI,
a y cneunanncToB-npPakTMKOB B MaWMHHOM 0byyeHunmn ecTb TensorFlow.



Oouccess MauuHmno20
0OyueHUs
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JTa rnaBa OXBaTblBaET CiefyoLme TeMbl:
v" OCHOBbI MaLUVHHOTO 0byueHNs
v MpeacTaBneHmne AaHHbIX, MPY3HAKU 1 HOPMbl BEKTOPOB

v" MpuumHbl Bbibopa TensorFlow

Bl kora-HuOy b 3a/lyMbIBAJIMCh, €CTh JIM TPEAE TOTO, YTO MOKHO BBIYUCJIUTH
[IPU TTOMOIIH KOMITBIOTEPHON MTPOTpaMMbI? B HallM AHU KOMITBIOTEPBI CIIOCOOHBI
Jies1aTh ropasio 60JIbIIe, 4eM MIPOCTO PeliaTh MaTeMaTuuecKue ypasHeHus. Bo Bro-
POIi TOJIOBUHE CTOJIETUS ITPOTPAMMUPOBAHUE CTATI0 OCHOBHBIM UHCTPYMEHTOM JIJIsT
aBTOMATU3AIMY OTIEPAIIUI 1 CPEACTBOM SKOHOMIU BPEMEHH, HO KAaKOB 00bEM TOTO,
4TO MBI MOJKEM aBTOMATH3UPOBATh U KaK BOOOIIE MOKHO cebe TaKOe MPEe/ICTaBUTh?

Mosker Jiit KOMITbIoTEp U3YInuTh GOTOTpAbUIO U CKA3aTh: «ATa, BIKY BIIOOJEHHYTO
MAPOYKY, IPOTYJIUBATOTIYIOCS 110 MOCTY TT0/l 30HTOM BO BpeMst 10K/ ? MoskeT jint
[POrpaMMHOE 0GECIIEYEeHITE CTAaBUTh HACTOJIBKO JK€ TOYHBIEC MEIUITMHCKIE IHATHO3BI,
KaK ¥ OMBITHBII crienuasncT? MoryT i MPOrHO3bI IPOTPAMMHOTO 00€CTIeUeH ST
OTHOCHTEJIbHO CUTYaIny Ha (DOHOBBIX PBIHKAX OBITh JIYUIIle, 4eM YMO3aKIIOYEeHUST
yesioBeka? JloCTUKEHMS [TOCJIEHETO eCSTUIETHS TO3BOJISIIOT IPEIONIOKUTh, YTO
OTBETOM Ha BCE 3TH BOTIPOCHI SBJISAETCS MHOTOKPATHOE «/Ia», 3 B OCHOBE PEeaTN3aInN
9TUX 3a/1a4 JIe;KAT OOIIE METO/IBI.

HenaBnaue 1ocTmKeHns B TEOPETUYECKIX UCCIEI0OBAHIX BKYTIE C HOBEHIITUMMY TeX-
HOJIOTUSIMU JIAI0T BO3MOKHOCTD KayK/IOMY TIPU HAJTMIMH KOMITHIOTEPA TTOTBITATHCS
HAWTHU CBOH MOAXO[ K PEIIeHUI0 9TUX YPE3BBIYATHO CIOKHBIX 3a1a4. Hy xoporto,
He COBCeM KayK/IOMY, HO Beb TO9TOMY-TO BBl U UNTAETe ITY KHUTY, BEPHO?

[Tporpammucty GoJibliie He TpeOyeTCst 3HATh 3aIly TAHHbIE TIOAPOOHOCTH 3aJa4H, YTO-
ObI IPUCTYIIUTS K ee pernennio. BosbMeM mpeobpasoBaHiie pedn B TEKCT: IIPU TPaIii-
LUOHHOM IIOAXO0/€ BaM, BEPOSITHO, IOHAZ00UIOCH OBl Pa306paThes ¢ OHOJIOTNYECKO
CTPYKTYPOU TOJIOCOBBIX CBSI30K YeJIOBEKaA, YUTOOBI KIMETh BO3BMOKHOCTD JIEKOANPOBATh
BbIPAKEHUS, UCTIOJIb3YsI [1JIsI 9TOTO MHOTOYKCIIEHHbIE, CLIPOEKTUPOBAHHbIE BPYYHYIO,
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3aBUCIIIE OT MPEAMETHOI 06acTi 1 HeoboO1IaeMbie (pparMeHThl TPOrPAMMHOTO
KoJia. B Hammm 1HM MOKHO HAIIUCATh ITPOTPAMMY, KOTOPasi TPOCMOTPUT MHOXKECTBO
MPUMEPOB 1 BBISABUT TIYTH PEIIEHN ATOW 33/[aUl TIPY YCIOBUH HATTMYNS IOCTATOY-
HOTO KOJINYECTBA BpeMeHH U 6a3bl TAKUX TPUMEPOB.

AJTOpUTMBI 00YYAIOTCS TIO TAHHBIM QHAJIOTHYHO TOMY, KaK JIIOIN Y9aTcst Ha co0-
CTBEHHOM oribiTe. JIToM yyarcs, ynuTasi KHUIH, aHAJIU3UPYsT CUTYallud, 00ydasch
B 1IKOJIe, 0OMeHMBasACh nHMOPMaIeil BO BpeMsi pa3rOBOPOB U IIPOCMaTPUBast
BeO-CATHI, U 9TO TIOMUMO MHOKECTBa JPYTUX MeToA0B. Kak MokeT MariiHa pas-
BUTH CIIOCOOHOCTH 06ydarbesi? OKOHYATETBHOTO OTBETa Ha 9TOT BOIIPOC HET, HO
HCCe[0BaTe I MEUPOBOTO YPOBHSI pa3paboTasiv pa3yMHbIE IIPOrPAMMbI /IS PA3HBIX
obsacreil. B pasiMuHbIX peannsaliusix 9TUX MPOrpaMM ydeHbIe 3aMETHIN TOBTO-
pstroruecst 06pasbl B PEIIEHNH 3a/1a4 3TOTO TUIIA, YTO TIPUBEJIO K BOSHUKHOBEHHIO
CHeNUaI3MPOBAHHOI 001aCTH, KOTOPYIO CErOIHS Ha3bIBAIOT MAUUNHHIM 00YUCHUCM
(MO, machine learning).

[To Mepe pasBUTHS MAIIMHHOTO 00YYEHUS KCIIOJIb3yeMble HHCTPYMEHTBI CTAHOBH-
JICh Bee OoJiee CTaHAapPTU30BAHHBIMU, HAaJeKHBIMU, BBICOKOIIPOU3BOAUTEIbHBIME
u MacintabupyembiMu. VIMEHHO Ha 5TOM aTarie nosisuiach TensorFlow. dra 6ub.mm-
oTeKa IPOTPaMMHOTO 0becieyeHsT IMeeT WHTYUTUBHBIN WHTepdeiic, KOTOPbIil
[03BOJISIET TIPOIPAMMUCTaM ITOTPY3UThCS B CIOKHBIE MIEH MAIMHHOIO 00y4YeHust
U Ccpasy ke IIPUMEHSTh UX Ha IPaKTUKe. B cieyomieil riaBe NpuBOAsTCS a3bl ATOM
O6UGIMOTEKH, a BCe TTOCIEAYIONIIE TIaBbl COAEPIKAT OMMCAHIE TOTO, KaK UCIOJIb30-
BaTh TensorFlow s kaskoii 13 pasandHbix o6JacTeil prMeHeH!sT MAIIHHHOTO
obyueHusl.

HAZEXHbIV PE3YIbTAT MALLMHHOIO OBYYEHUA

Pacno3HaBaHvie 06pa30B Tenepb He ABAETCA YePTON, MPUCYLLEN UCKITIOUYNTENb-
HO YesloBeYeCKMM CyLlecTBaM. B3pbIBHOWM pOCT TaKTOBOW 4acTOTbl KOMMbOTEPa
1 o6bemMa NCnosb3yeMon NaMATN MPUBEN HAC K HEOObIYHOW CUTYaLMM: KOMMbO-
Tepbl Tenepb MOXHO UCMONb30BaTb ANA COCTaBNEHNA NPOrHO30B, BbIABEHNA
aHOManuii, ynopAaaoUuMBaHNA 31EMEHTOB 1 aBTOMATUUYECKON Knaccudpmkauum
n3o6pakeHni. ITOT HOBbI HABOP MHCTPYMEHTOB fiaeT pa3yMHble OTBETHI K 3a-
Jayam, KOTopble He MeIoT YETKOrO peLleHs, HO TYT nepef Hamm BCTaeT BONPOC
0 posepuu. [loBepute v Bbl KOMMbIOTEPHOMY aIrTOPUTMY Bblauy XM3HEHHO
BaXHbIX peKOMeHAaLNn OTHOCUTENbHO JIeYeHWA: HanpyMep, BbIMOHATL one-
pauuio Ha cepaLe unu Het?
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B Takumx Bompocax HeT MecTa HeJOCTOBEPHbIM METOAAM MALLNHHOIO 06yyYeHuUs.
JoBepue yenoBeka — CIULLKOM XpYnKas Cy6CTaHLUMSA, v HALW anropUTMbl, HECO-
MHEHHO, IOMKHbI ObITb HafeXKHbIMU. [TOMHUTE 06 3TOM 11 BHUMATE/bHO U C OCTO-
POXXHOCTbIO M3yyaliTe MHPOPMaLMIO B 3TON IMaBe.

1.1. OCHOBbI MaLWMHHOIO 06y4YeHunA

[TbITanuch v Bbl KOTIa-HIOYAb 0ObSICHUTH KOMY-IHG0, KaK MPaBUJIbHO TLJIaBaTh?
OO6bsicHeHne pUTMa ABYKEHW 1 (opM 00TEKaeMOCTH OIIEJIOMIISIET CBOEI CI0K-
HOCTBIO. AHAJIOrMYHBIM 00Pa30M HEKOTOPLIE 3aa4i IIPOrPAMMHOr0 00ecIeueHust
CJIMIIKOM CJIOKHBI LISt HAC, YTOOBI KX MOKHO OBLITO 63 TPy/1a OXBaTUTh HAIIUM CO-
sHaHueM. VIMeHHO /1 TaKKX 3a/1a4 MAlllMHHOE 00yYeHNe MOKET OKa3aThCsl CAMBIM
HOAXO/SIIM HHCTPYMEHTOM.

KOFH&-TO AJITOPUTMBI [JI51 BBIITOJTHEHW A aTOM p3.6OTI)I CO6I/Ip3.JII/ICI) BPpY4YHYIO U Tlla-
TEJIbHO OT/IaKUBAJINCh, 1 9TO OBLT e,Z[I/IHCTBeHHHﬁ c1rocob CO3/1aH1sA IIPOIrPpaMMHOTIO
obecrieueHns. Hpom’e roBopd, TpaAUIIMOHHOE ITPOTPpaMMUPOBaHME IIpeAIoaaraeT
HeTepMI/IHI/IpOBaHHHﬁ BbIXO/[ 1JIA KayKJ10r0o Ha60pa BXOAHBIX JITaHHbIX. MamunHoe
06yquI/Ie, HaIIpOTHB, MOJKET PEIIaTh KJIaCC 3aJda4, /I KOTOPbIX COOTBETCTBHE BXO/J1a
1 BbIXO/Jla HE/IOCTATOYHO XOPOIIO OIIpeaeIeHO.

MOJIHbIA BNEPEA!

MalunHHOe 0byyeHre ABNAETCA OTHOCUTENbHO MOMOABIM METOAOM, @ MO3TOMY
npeacTaBbTe, YTO Bbl — reomeTp B 3Mnoxy EBKnnpa, npoknagbiBaowmin nyTb
B HOBOW, TOJIbKO UYTO OTKpbITOM obnactu. inn ¢$umsmnk Bo BpemeHa HbloToHa,
obaymblBaOWNiA HEUTO, NoJOOHOe 06LIel TEOPUY OTHOCUTENIBHOCTH, HO ANA
MaLUNHHOTO 0byyeHus.

B marmHHOM 06y4eHnn UCIIOJIb3YeTCsl TIPOrpaMMHOe obeciiedenne, KoTopoe 00y-
YaeTcd Ha OCHOBE paHee TOJYYEeHHOTO OMMbITa. Takas KOMIIbIOTEpHAs MPOTPaMMa
YAyUIIaeT CBOU PE3YJIBTaThI IO MepPe TOTO, KaK TOJIyJIaeT BCe HOBbIE M HOBBIE TTPU-
Mepbl. Torja MOKHO Ha/IESIThCS, UTO, €CJU BbI 3aKMHETE B 9TOT «MEXaHU3M» J[0-
CTaTOYHOE KOJHUYECTBO JaHHBIX, OH HAYYUTCSI pacrio3HaBaTh 0Opasbl U BbIIaBaTh
pa3yMHbIe Pe3yIBTATHI YiKe 71T HOBBIX BXOIHBIX JAHHBIX.
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Mammaaoe o6yueHne Ha3bIBAIOT Takke undykmuenvim obyuenuem (inductive
learning), moroMy 4TO KO/ CTapaeTcsi BbIIBUTH CTPYKTYPY TOJBKO JIMIITh Ha OCHOBE
JaHHBIX. TO BCE PABHO YTO OTIPABUTHCS Ha KAHUKYJIbI 32 TPAHKILY ¥ YATATh MECT-
HbIIT Ky PHAJI MOJI, ITBITAsICh TIOHSATH, KaK OJIEThCsI, 4TOOBI CONTH «3a CBOero». M3yuas
U300pasKeHMs JTOAEN B MECTHOM O/I€K 1€, BBI CMOKeTe cpOPMUPOBATH B CBOEM IIPE/I-
CTaBJIEHUU HeKWiT 06pas JIOKaJIbHOH KyJIbTYpbl. Takoii cioco6 00ydeH st Ha3bIBAIOT
UHOYKMUBHBLIM.

Bosmorkno, paree BaM HUKOT/IA HE AOBOAMIOCH IPUMEHSITh TaKOH MOAXO K TIPO-
IPaMMUPOBAHUIO, TAK KaK HEOOXOAUMOCTD B MHAYKTHBHOM O0YUYEHUH €CTh HE BCET/IA.
[Ipenrosnoxum, BaM HYKHO OIIPE/IEIUTD, YeTHBIM UJIM HEYETHBIM YMCJIOM SIBJISIETCS
CyMMa JIBYX IPOM3BOJIbHBIX YKCEJT . YBEPEH, BbI MOJKETE IIPEACTABUTh cebe TPEHUPOB-
Ky aJITOPUTMA MAIIUHHOIO 00y4YeHs Ha MUJLIKOHE 00ydaromux mpuMepos (puc. 1.1),
HO BbI, 0€3yCJIOBHO, TIOHUMAETE, 4TO ITO KPAaHOCTD. BoJiee mpsiMOii OAX01 MOKET
6e3 Tpy/ia PENInTh ITY 3a4a4y.

Bxon Bbixog,
xi=(2,2) — Yi1=4eTHoe
X2=(3,2) — Y27 HeueTHoe
x3=(2,3) — Y3% HeyeTHoe

Xe=(3,3) — Ya=4eTHoe

Puc. 1.1. Kaxxzas napa uenbix Yncen npu nx CyMMMpPOBaHKM AaeT YETHOE U HEYETHOE YNCITO.
MepeuncneHHble COOTBETCTBMA BXOAA M BbIXOAA HOCAT Ha3BaHVe KOHTPOJIbHOrO Habopa AaHHbIX
(ground-truth dataset)

HaHpI/IMep, CYMMa IBYX HEYETHDBIX UM CEJI BCET/1a ABJIAETCA YETHBIM YN CJIOM. Y6E,ZII/I-
TeCb CaMM: BOSbMUTE /IBa JIIOOBIX HEYETHBIX qucjia, CJIOJKUTE UX MEKY coboii 1 IIpoO-
BEPbTE, ABJIAECTCA JIM UX CYyMMa YETHBIM YN CJIOM. BoT xak MoxHO JI0Ka3aTb 9TOT (1)aKTZ

® /st moboro 11esioro yrcaa 7 Bhipaskerue 2n + 1 gaer Hedernoe uucso. Bosee
TOT0, JIT060E HEYETHOE YMCJIO MOKHO 3aMncaTh Kak 21 + 1 111 HEKOTOPOTO 11eJ10-
ro yncia 7. Yucjo 3 MoskHO 3ammcath Kak 2(1) + 1. A 4nciio 5 MOKHO 3a1mcarhb
Kak 2(2) + 1.
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® [lycTb y Hac nBa HeUeTHBIX uyncaa, 2n + 1 u 2m + 1, Tme n m m — 1esble YUCa.
Croxenue 1Byx HeueTHBIX unces faet (2n+ 1)+ (2m+1)=2n+2m+2=2(n+
+m+ 1). ITO — YeTHOE YKCJI0, TIOTOMY YTO YMHOMKEHHE JIF0OOT0 HEeJI0ro Yrca
Ha 2 JlaeT 4YeTHOe YHCJIO.

AHaJIOTHYHBIM 06PA30M MBI BUIUM, YTO CYMMa JIBYX YETHBIX YHUCETT TOKE SIBIISIETCSI
YeTHBIM uncioM: 2m + 2n = 2(m + n). V1 HakoHell, MbI TaKKe [IPUXOJUM K BBIBO/LY,
YTO CyMMa YeTHOTO ¥ HEYeTHOTO YHCEJT ABJISETCS HeYeTHBIM yucyaoM: 2m + (2n+ 1) =
=2(m + n) + 1. Ha puc. 1.2 s1a jjoruka npecrabiena 60Jee MOHATHO.

YeTHoe HeueTtHoe
2m+2n = 2m+ (2n + 1) =

YeTHoe 2(m +n) 2m +2n +1
YeTHoe HeueTHoe

m u—
2m+1)+2n= @2m+1)+@2n+1)=
HeyveTHoE 2m +2n +1 2m+n+1)
HeyveTHoe YeTHoe

Puc. 1.2. Tabnuvua packpbiBaeT BHYTPEHHIOIO NOMMKY COOTBETCTBUA BbIXOAHbIX JaHHbIX
BXOAHbIM Mapam LiesibIx uncen

Bor u Bce! Be3o BCsSIKOro ManmmHHOTO 00yYeHMsI BBl MOJKETE PEIIUTD ITY 3a/1ady JJIsT
JIE000#T TAPBI IIEJIBIX YHCesT, KOTOPYIO BaM KTO-HUOY /b MOAKUHET. ITY 3aa4y MOKHO
PEIUTD MPSIMBIM TPUMEHEHNEM MaTeMaTHIecKuX mpaBmir. OXHAKO B aITOPUTMAaX
MAIMHHOTO 00YYeHUsT BHYTPEHHIOIO JIOTUKY ITPUHSITO PACCMATPUBATD KaK YePHbLiL
SUUK; HTO O3HAYAET, YTO JIOTHKA TIPOUCXOASIIETO BHYTPU MOKET ObITh HE OY€BU/IHA
NI UHTEPIIPETAIINN, KaK 9TO MoKa3aHo Ha puc. 1.3.
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YepHbIn AWwmk

T

L4

> 7
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Puc. 1.3. Moaxop K peLueHnto 3aaay B MalMHHOM 06yYeHUr MOXKHO NPeACTaBUTb Kak HaCTPOIKY
napamMeTpOB YEPHOTO ALMKa A0 TeX NOp, MOKa OH He HaYHET BblAaBaTb YOBETBOPUTENbHbIE
pe3ynbrathl

1.1.1. NMapameTpbl

Wuoraa ToT c11ocod, KOTOPHIIT TI03BOJISIET HAUTYUYIIHM 00pa3oM Pean3oBaTh ajiro-
PUTM, TPe06Pa3yOIINil BXOAHOM CUTHAT B COOTBETCTBYIONIMI BBIXOHOM, SIBJISICTCSI
CJIMIIIKOM CJIO;KHBIM. HarpuMep, eciin Ha BXOJL I10/1aTh CEPUIO YKCeJl, KOAUPYIOIINX
n300paskeHne B TPAIAIINSIX CEPOT0, MOSKHO TTPE/ICTABUTD, HACKOJIBKO CIOKHO HAITH-
CaTh AITOPUTM /IJIsI MAPKIPOBKY KAKIOTO 3JIEMEHTA ATOTO n300paskerust. MarmiHoe
oOyuerne OKa3bIBAETCSI MOJIE3HBIM, KOT/IA He CIUIIKOM MOHITHO, KaKast IMEHHO Pa-
6ora porcxoauT BHYTpU 00bekTa. OHO TIPeoCTaBIseT HaM HAGOP WHCTPYMEHTOB
JUUIST HATTUCAHUST TIPOTPAaMMBbI 6e3 HeOOXOIMMOCTH BIABATHCSI B KAXKIYIO IETAID aJl-
roput™ma. ITporpaMMuCT MOJKeT OCTaBUTh HEKOTOPbIE 3HAUEHUS HeOTIPeieIeHHbIMY,
TEM CaMbIM JIaBasi BO3MOKHOCTD CHCTEME MAIITMHHOTO OOy YEHs CAMOU OIPE/IeTTh
MX HAWJIy4lIne 3HaYeHUs.

MALWNHHOE OBYYEHUE MOXET PELUATb 3AAAYINU, HE MPOHUNKAA
B CYTb NPEAMETA

McKyccTBO MHAYKTVBHOTO pPeLLeHNA 3aAay — 3TO Maska o ABYX KOHUax. Anro-
PUTMbl MALLIMHHOTO OBGYYEHNA AAIOT HEMIIOXOW Pe3ysbTaT MPU PELLEHUN ONpefe-
NEHHbIX 3aJay, OfHaKO, HECMOTPSA Ha 3TO, MOMbITKU MOLIAroBo, C MPUMEHEHNEM
LEeOYKTUBHbBIX METOLOB, MPOCNEANTDb, KaK MOYUYNSICA TaKOW pesynbraT, MOryT
He Ccpa3y yBeH4aTbCs ycrnexom. TwaTtenbHO NpoayMaHHas CcTeMa MalUMHHOTO
00yueHUsA N3yyaeT TbICAYN NMAPAMETPOB, HO BbIICHEHVE 3HAUEHNA KaXKAoro napa-
MeTpa He BCeraa ABNAETCA ee OCHOBHOW 3aflaueit. YBepeH, uTo, pacronaras 3Ton
nHPopMaLmen, Bbl OTKpoeTe nepef coboi MONCTUHE BONLIEOHBIN MUP.
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Heormpenenennbie 3Hauennst Ha3bIBAIOT NApaAMempamil, a UxX oNucanre Ha3bIBaIOT
Mmodenvio. Bama pabora cOCTOUT B TOM, YTOOBI HAIIMCATh aJATOPUTM, KOTOPbIL IIPO-
aHaJIM3MPYET UMEIOIIIECs TIPUMEPBI U BBIIBUT, KaK HAMJIYYIIINM 0OPa3soM HaCTPOUTh
TapaMeTpPBI JIJIST IOy YEHUsT ONTUMAIBLHOM MOZIENT. DTO HEBEPOSITHO BaXKHaSsT MBICJTb!
He BosiHyliTech, T2 KOHIIENIUS CTaHET JeHTMOTUBOM KHUTH, U BbI CTOJIKHETECh
C Hel enie MHOTO pas.

YMNPAXKHEHME 1.1

Mpennonoxum, Bbl TpK MecsALa cobupanu AaHHble 0 cuTyauum Ha GoHAOBOM
pblHKe. Bam xoTenock 6bl NPOrHo3npoBaTh AasibHelLne TeHAEHL MM STOrO PbIHKa
B LeNAX NnepeurpaTb CUCTEMY M NONyYaTb JEHEXHYIO Bbirogy. Kak 6bl Bbl peLum-
N 3Ty 3afjayy, He UCMOSb3yA METObl MAWVHHOTO 0byyeHuns? (Kak Bbl y3HaeTe
B rnaBse 8, 3Ty 3a/lauy MOXXHO peLUnTb UMEHHO MeToaMM MaLlLMHHOIo 0by4eHMA.)

OTBET

BepwiTe Bbl MM HET, HO TBEPAO YCTAaHOBJIEHHbIE NMPABWIA ABNATCA CTaHAAPTHBIM
cnocobom onpepenvTb TOprosble cTpaterun GoHJOBOro pbiHKa. Hanpumep,
4acTo MCMONb3YIOT NPOCTON aNrOPUTM: «€C/V LieHa NafaeT Ha 5 %, akLMn MOXHO
nokynatb». ObpaTute BHYMaHe Ha TO, YTO B 3TOM C/lyyae MaLUMHHOe 0byueHne
He UCMONb3yeTCs, a MPUMEHSETCA TONbKO TPAAULIMOHHAs JNIOTUKa.

1.1.2. O6yuyeHue u BbiBOA

Hpe[[CTaBbTe, UTO BbI IBITAETECH IIPUTOTOBUTD /1ECEPT B ITYXOBKE. Eciu Bbl HOBUYOK
B TOTOBKE, TO, 4TOOBI IMOJIYYUTDb YTO-TO IMO-HACTOANIEMY BKYCHO€, BaM HOTpe6y€TCH
HECKOJIbKO ILHBI>JI [JIA BbIACHEHMA ITPABUJIbHOTO COCTaBa U TOYHOI'O COOTHOIIECHUA
WHTPEANEHTOB. Eciu BoI 3anminere aToT PpenerT, TO BIIOCTIEACTBUN CMOKETE 6bICTpO
BOCITPOM3BECTU €TI0 U IIOJIYIYUTb B TOYHOCTH TO K€ CaMO€ BKYCHO€ 6]IIOHO.

Mammirroe o6ydeHre aHaJIorHIHbIM 00Pa30M UCTIOIb3YET UEI0 C PEelenTaMu.
OObIYHO MBI TIPOBEPSIEM AJITOPUTM Ha JABYX CTAAUSIX: CMaduu o0yuenus n cmaouu
Jlozureckozo evioda. 1lesb atara 00yyeHus: — ONrcaHue JaHHbIX, KOTOPbIE Ha3bIBa-
I0TCST 8eKMOPOM NPUHAKOS, N1 CBeJleHNe NX B Mozies . Moziesib Kak pa3 v ABJSeTCS
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HaIllUM PerenToM. B cylHocTH, MOJIe/ib — 3TO MPOrpaMma ¢ apoil OTKPbLIThIX WH-
TepIpeTalui, a JaHHble TT03BOJISIOT YCTPAHITD MPUCYIIYIO €l IBYCMbBICJIEHHOCTD.

MPUMEYAHUWE Bexmop npushaxos o6sexma, npusnaxosoe onuca-
nue (feature vector), npeacrasisiet co60ii yIpolieHHOE Pe/ICTaBIECHIEe
HMCXOMHBIX JaHHBIX. BEeKTOp MPU3HAKOB MOKHO pacCMaTpUBaTh Kak
CBOJIKY XapaKTEPUCTUK peaibHbIX 00bekToB. CTajnu 00ydeHus U Bbl-
BOJIa UCIIOJIB3YIOT BEKTOP MIPU3HAKOB, a HE CAaMU UCXO/IHbIE TaHHbIE.

AHAJIOTUYHO TOMY KaK PEIEeNThbl MOTYT UCIIOJIb30BAThCS IPYTUMHU JIIOABMU, MOJIETb,
HOJTy4€eHHast B pe3yJisrarte 00ydeHuUsl, MOKET MCII0JIb30BaThCsI TOBTOPHO B JAPYTUX
nporpammMax. Bosibliie Bcero BpeMeHu 3aHiUMaeT cTaaus ooyuerus. st mosydeHust
MOJIE3HON MOJIEIN MOKET IIOTPebOBaThCS K /IATh BBHIIIOTHEHUS aJITOPUTMA B TEUEHIIE
HECKOJIBKUX YacOB, €CJIN He iHeit u Hesiesb. Ha puc. 1.4 mokasan npoiiecc 00ydeHwusl.

> o 2 </>) >

Habop aaHHbIx BekTop npusHakoB  AnropuTm oby4veHus Mopgenb
ans obyyeHus

Puc. 1.4. MeTop 06yyeHns 06bIYHO ClieAyeT CTPYKTYpupoBaHHOMY peLenTy. CHauana Habop faH-

HbIX HeobXOAVMO NpPeobpa3oBaTh B NPEACTAB/EHNE, YaLle BCEro — B CMMCOK NPU3HAKOB, KOTOPbIN

3aTeM MOXXHO MCMONb30BaTbh B 0byyaloleM anroputme. O6yyaloLyin anroputm BolbUpaeT Mogenb
1 noabupaeT ee NapameTpbl HaMyULWUM 06pasom

Craust BBIBOJA HCIIOJIb3YET MOJIYYEHHYTO MOJIEb, YTOOBI C/IE/IaTh YMO3AKIIOUEHSI
B OTHOIIIEHNN /JTaHHDbIX, Hpemne eMy HENU3BCCTHDbIX. STO ITOXO0Ke Ha UCIIOJIb3OBaHHE
pelenTa, HaliJIeHHOTro B uHTepHeTe. IIporece J0rnueckoro BhiBoga 00bIYHO 3aHUMAET
Ha MMOPSZIOK MEHbIIe BpeMEHH, 4eM 00y4YeHHUe; BBIBOJ MOKHO CE/IaTh JOCTaTOYHO
OBICTPO B PeskKMe pPeasibHoro BpemMenu. K aTaiy BbIBoIa OTHOCAT BCE, 4TO KaCaeTcst
TECTUPOBAHUS MOJIE/IM Ha HOBBIX JIAHHBIX U aHAJIM3a PE3yJIbTaToB B IPOIEcce UC-
IBITAHMS, KaK II0Ka3aHo Ha puc. 1.5.
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TecToBble JaHHbIE BekTop npusHakoB Mogenb [MporHo3

Puc. 1.5. [Ins normyeckoro BbiBofa 06bIYHO UCMONb3YeTCA MOAESb, KOTOPAs y»Ke MpoLusa CTaanto
06yueHun unm npoxoauT ee. Mocne npeobpaszoBaHUA AaHHbIX B yi0OHOe NpefcTaBfeHmne, Takoe
KaK BEKTOP MPU3HAKOB, OHY NCMOJb3YIOTCA MOAESbIO AN1A MONYYEHNA BbIXOLHbIX AaHHbIX

1.2. MpeacTaBneHne fgaHHbIX U NPU3HAKN

ﬂaHHbIe HNMEIOT IIEPBOCTEIIEHHOE 3HAYE€HUE JIJIAA MalllTMHHOTO 06y‘leHI/IH. Komibiore-
Pbl — 9TO HE 6oJ1ee YeM CJIOKHBIE KaJIbKYJIATOPDI, U IIO3TOMY JaHHbIE, KOTOPbIE MbI
ImojlaéM B CUCTEMY MallIMHHOTO O6y‘-IeHI/IH, JTOJIZKHDBI 6bITI) BIIOJIHE OTIpEeAC/IEHHbIMUI
MaTeMaTU4YE€CKUMMN O6"beKTaMI/I, TaKUMU KaK BEKTOPbI, MaTPUILbI UJIN rpa(l)bl.

I'maBubIME a1eMenTaMu BeexX (DOPM TIPEICTABIEHUS JAHHBIX BHICTYNAIOT NPUSHAKU,
KOTOPBIE SIBJISTIOTCST HAOJIIOIaeMBIMHU CBOWCTBAMU 0OBEKTA:

® Bexmopbl UMEIOT IJIOCKYIO ¥ IIPOCTYIO CTPYKTYPY U OObIYHO, B OOJIBIIMHCTBE
PUJIOKEHUH JIJIsT MAIIMHHOTO 00YY€eHUs, TIPEJICTABISIOT c060il 0O beInHeHne
JIAaHHBIX. Y HUX €CTh JIBa aTpubyTa: pasmeprocms BeKTopa (9TO HaTypasibHOE
YHUCJI0) ¥ MU €ro 3JIeMeHTOB (HAIIPUMep, IeHCTBUTETbHBIE YICIIa, TIeJIble YUCIa
u T. 11.). B KauecTBe HATTOMUHAHWS BOT HEKOTOPBIE TPUMEPDI JIBYMEPHBIX 1€JI0-
yucJIeHHbIX BeKTOpoB: (1, 2) u (=6, 0) — HeKoTOpble MpUMePhl TPEXMEPHBIX
BEKTOPOB JIENCTBUTENBHBIX unces1, Takue kKax (1,1; 2,0; 3,9) u (n, /2, n/3). B,
BEPOSITHO, YK€ JIOTaJIAJINCh: BCE 3TO COOpaHUe YKCel OJHOTO Thlia. B mporpam-
Me, UCIOJIb3YIOIel MallnHHOe 00yYeHre, BEKTOP TIPUMEHSIIOT ISl U3MEPEHUST
CBOWCTB JJAHHBIX, TAKUX KaK I[BET, IJIOTHOCTH, CHJIa 3BYKa, 6JIM30CTD K 4eMy-JTH-
60, TO €CTb BCETO TOTO, YTO MOKHO OIIMCATH C TIOMOIIBIO MTOCJIEA0BATENbHOCTI
quces — 10 OJJHOMY YHUCJIY JIJIsI KasK/I0T0 OI[EeHMBAEMOTO CBOHCTBA.

® A BeKTOPOM BEKTOPOB SIBJIAETCS Mampuua. Eciu Kaskaplli BEKTOP OMUCHIBAET
IPU3HAKK OHOTO 0OBbEeKTa B Habope JaHHbIX, TO MAaTPHIIA ONMCHIBAET IPU3HAKK
BCeX 00BEKTOB, IIPU 9TOM KasK/[blil DJIEMEHT BEKTOPA SIBJISIETCS Y3JIOM, TIPE/ICTAB-
JISTIOIIUM cOGOI CITUCOK TIPU3HAKOB OZIHOTO 00hEKTA.
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