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. Нейросети ________
_
________

_
______________________________

__
______

_
___

_
_________________ 

Нейронные сети все больше проникают в нашу жизнь и становятся привыч­
ными ее атрибутами. Зачастую мы даже не осознаем, насколько часто встре­
чаемся и взаимодействуем с ними. Одной из самых привычных для всех 
пользователей Интернета стала капча. Каждый из читателей легко вспомнит 
те самые моменты распознавания им однотипных изображений или иных 
действий, подтверждающих, что он не является роботом. 

Мало кто из нас понимал, поспешно определяя по предлагаемым картинкам 
похожие предметы, выбирая символы, что мы попутно занимаемся обучени­
ем нейронной сети. 
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Глава 1. Введение в нейросети 

В качестве некоторых примеров применения нейросетей можно привести: 

• Искусственный интеллект: нейросети являются основой многих систем

искусственного интеллекта, таких как распознавание речи, машинный

перевод, распознавание изображений с их генерацией и многое другое.

• Медицина: нейросети используются для диагностики заболеваний,

прогнозирования исхода лечения, а также для разработки новых лекарств

и методов лечения.

• Финансы: нейросети применяются для анализа финансовых рынков,

прогнозирования цен на акции и валютного курса, а также для обнаруже­

ния мошенничества в финансовых операциях.

• Производство: нейросети помогают оптимизировать процессы произ­

водства, улучшать качество продукции и снижать затраты на производ­

ство.

• Транспорт: нейросети используются для управления транспортными

системами, оптимизации маршрутов, прогнозирования пробок и улучше­

ния безопасности на дорогах.

Это только некоторые из областей, где нейросети уже активно используют­

ся. В будущем можно ожидать еще более широкого применения нейросетей 

в различных областях человеческой деятельности. 

1.1. Что такое нейронные сети? 

На кого ориентировано это издание? 

Нейронные сети - класс алгоритмов машинного обучения, 

вдохновленных биологическими нейронными сетями, которые 

составляют мозг животных и даже человека. Они состоят из 

слоев связанных между собой искусственных нейронов, кото­

рые обрабатывают информацию, выполняя математические 

операции 

. . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . ... 
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Стоит отметить, что в настоящее время даже самые продвинутые нейросети 

едва достигают в своем «развитии» устройства мозга низших позвоночных. 

К основным типам нейросетей относят: 

• Перцептроны - используются для классификации данных, таких как

распознавание изображений.

• Рекуррентные нейронные сети (RNN) - используются для обработки

последовательностей данных, таких как текст и речь.

• Долгосрочные краткосрочные памяти (LSTМ) - подтип RNN, кото­

рый может сохранять информацию на протяжении многих шагов.

• Сверточные нейронные сети (CNN) - используются в задачах компью­

терного зрения, таких как обнаружение объектов на изображениях.

• Автоэнкодеры - самообучающиеся системы, которые используются

для уменьшения размерности данных.

• Генеративно-состязательные сети (GAN) - используются для созда­

ния новых, синтетических данных.

• Трансформаторы - архитектура, разработанная для обработки после­

довательных данных, используется в обработке естественного языка и

генерации текста.

• Нейросети для глубокого обучения - более сложные архитектуры, та­

кие как ResNet и VGG, используемые в компьютерном зрении.

• Байесовские нейронные сети - применяются для вероятностного мо­

делирования и прогнозирования.

• Инвариантные нейронные сети (SiN) - используются для обнаруже­

ния объектов, которые были изменены в размере, ориентации или поло­

жении.

Данное издание претендует на научно-популярный стиль изложения мате­

риала и ориентировано на широкий круг читателей. Оно будет интересно не 

только студентам профильных вузов, но и всем интересующимся нейросе­

тями . 

.. .... ....... ......... ....... ... . ......... ................. ....... ...... ........... . 
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Я выражаю благодарность авторам материалов, обозначенных в Списке ис­
пользованных источников информации. Именно их материалы послужили 

основой данной книги. Идеи, мысли, рассуждения, цитаты, несомненно, бу­

дут присутствовать в данном издании. 

Данная книга - это комплексный гид по практическому изуче­

нию и применению нейросетей. В ней вы найдете информацию 

о различных типах нейросетей, их архитектуре, принципах 

работы и различных возможностях использования. Книга также 

предлагает некоторые примеры, в том числе на языке програм­

мирования Python, которые помогут вам лучше понять дей-

ствия нейросети в реальных условиях. 

�--------------------------------------, 
ПРИМЕЧАНИЕ. В дополнение к теоретической информации, 

наша книга предлагает ссылки на реальные нейросети, которые 
помогут читателям углубить свои знания и навыки в области 
практического их использования. Книга обязательно станет цен­

ным ресурсом для всех, кто хочет изучить нейросети и их при­

менение в сферах написания текстов, создания изображений, 

видео, озвучки. 

Сложные для восприятия главы, например связанные с математическими ос­

новами машинного обучения, с многочисленными примерами уравнений и 

формул на языке программирования Python, помогут понять истоки появле­

ния нейросетей с научной точки зрения. 

Разделы, посвященные практическому применению искусственного интел­

лекта, разъяснят способы взаимодействия с отдельными нейросетями раз­
ной направленности. Это заинтересует широкий круг читателей, желающих 

овладеть многочисленными возможностями современных нейросетей, свя­

занных, например, с генерацией изображений, созданием видео и так далее. 

·-------------------------· ..................................................... ·-811 
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11.2. Исторические тенденции в машинном. 
l обучении
) 

) 

С древних времен мыслители и ученые мечтали о создании искусственной 

машины, способной думать. Интересно, что на первоначальных этапах соз­

дания искусственного интеллекта удалось научить его решать многочислен­

ные задачи, сложные для человека, но легко решаемые компьютером. 

Например, научить играть в шашки или шахматы. Ведь при этом использу­

ются формальные математические правила. 

Сложности начались при первых попытках научить ИИ распознавать изо­

бражения лиц, устную речь. То есть именно то, что с легкостью интуитивно 

совершает любой человек. Обучение искусственного интеллекта решению 

интуитивных задач на основе постепенно приобретаемого, иерархического 

опыта, неформальных знаний о мире привело к бурному развитию его спо­

собностей и возможностей. 

г--------------------------------------, 

Что же такое на самом деле машинное обучение? Это способ- : 
ность ИИ самостоятельно накапливать знания и при этом созда- : 
вать закономерности на их основе, используя их для последую- : 
щих операций. 

L--------------------------------------� 

Исторические тенденции в машинном обучении можно условно разделить 

на несколько этапов. 

В 1950-х и 1960-х годах машинное обучение начало развиваться с появле­

нием первых алгоритмов, таких как метод наименьших квадратов и метод 

опорных векторов. В это время было разработано множество классических 

алгоритмов, таких как линейная регрессия и метод k-ближайших соседей. 

В конце 1980-х годов с развитием компьютеров и увеличением объема дан­

ных появились новые алгоритмы, такие как деревья решений и машины 

опорных векторов (SVМ). Однако эти алгоритмы были не очень гибкими и 

не могли обрабатывать нелинейные задачи. 

8118---------------------------------------------------------------------------------· 
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Примерно за 30-40 предыдущих лет усилиями ученых машинное обучение 

стало превращаться в самостоятельную математическую дисциплину. 

Постепенно, благодаря усилиям специалистов, ученых решались следую­

щие задачи в машинном обучении: 

• Увеличение объема данных: с развитием технологий и ростом доступ­

ности данных, объем доступных данных для машинного обучения посто­

янно возрастает. Это позволяет алгоритмам обучаться на больших объе­

мах данных, что улучшает их способность к обобщению и предсказанию.

• Улучшение алгоритмов: алгоритмы машинного обучения также по­

стоянно развиваются и улучшаются - от простых, таких как линейная

регрессия, до более сложных, таких как глубокие нейронные сети. Они

становятся все более мощными и точными.

• Использование больших данных: большие данные стали важным ин­

струментом для машинного обучения. Большие объемы данных позволя­

ют использовать алгоритмы, которые могут обрабатывать и анализиро­

вать большие объемы информации.

• Развитие облачных вычислений: облачные вычисления предоставляют

возможность обрабатывать огромные объемы данных и использовать ма­

шинное обучение на более широкой основе. Это также позволяет компа­

ниям и исследователям использовать машинное обучение, не заботясь о

необходимости покупки и поддержки собственного оборудования.

• Использование искусственного интеллекта: машинное обучение яв­

ляется одной из ключевых технологий искусственного интеллекта. В

последние годы искусственный интеллект стал более распространенным

и используется в различных отраслях, таких как медицина, финансы и

производство.

• Увеличение скорости вычислений: увеличение скорости вычислений

также играет важную роль в развитии машинного обучения.

• Более быстрые процессоры и графические процессоры (GPU) позво­

ляют быстрее обрабатывать и анализировать данные .

. . - - - - - - - - - - - -. - - -.. - - -. - - -. -- -. -- -... ----- -.. - - -...... - -... --.. - - -... -.. - -... - - .. ... 
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• Расширения и интеграции: в последнее время появилось множество

расширений и интеграций машинного обучения с другими технологиями,
такими как глубокое обучение, обработка естественного языка и компью­
терное зрение.

• Применение машинного обучения в реальном мире: машинное обуче­
ние используется в самых разных сферах жизни - от прогнозирования
погоды до распознавания лиц и диагностики заболеваний.

• Этические вопросы и регулирование: несмотря на все преимущества
машинного обучения, возникают также и этические вопросы, связанные
с использованием этой технологии, такие как дискриминация, конфиден­
циальность данных и безопасность. В связи с этим правительства и ор­
ганизации работают над созданием стандартов и правил использования
машинного обучения.

Как уже отмечалось, с 2000-х годов нейронные сети стали активно разви­
ваться и применяться в различных областях, таких как компьютерное зре­
ние, обработка естественного языка, распознавание речи и других. Это было 
связано с появлением новых технологий, таких как графические процессо­
ры (GPU), которые ускорили вычисления и сделали нейронные сети более 
доступными. Специалисты начали применять глубокое обучение ( deep 
leaming) машин, что постепенно расширило их возможности. 

�--------------------------------------� 

Ранние глубокие модели нейронных сетей применялись для «уз- : 
навания» нескольких, обычно двух, объектов в кадрированных : 
изображениях небольшого размера. Далее размер изображе- : 
ний, которые возможно было обработать с помощью нейронной : 
сети, постепенно увеличивался год от года. 1 

1 
L--------------------------------------� 

Сейчас нейронные сети, предназначенные для распознавания объектов, ра­
ботают с фотографиями с высоким разрешением и не требуют предваритель­
ной обработки, то есть кадрирования. Тогда как современная сеть «узнает» 
не менее 1 ООО категорий объектов . 
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Ежегодно проводится конкурс по распознаванию объектов - ImageNet Large 

Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). ImageNet - это база данных 

изображений, организованная в соответствии с иерархией, в которой каж­

дый узел иерархии представлен сотнями и тысячами изображений. Проект 

сыграл важную роль в продвижении исследований в области компьютерного 

зрения и глубокого обучения. Данные доступны исследователям бесплатно 

для некоммерческого использования (ссьmка на ресурс: https://image-net. 

org/). 

Знаменательным моментом стала победа с большим отрывом сверточной 
---------- V 

сети, которая принимала участие в конкурсе первыи раз и сразу уменьшила 

частоту непопадания в первые пять (top-5 епоr rate) примерно с 20% до 15%. 

В чем суть этого показателя? Выяснилось, что сверточная сеть порождала 

для каждого изображения ранжированный список возможных категорий. 

Верная категория отсутствовала только среди первых пяти элементов данно­

го списка в пятнадцати процентах проверочных примеров. 

Сверточные сети с тех пор неизменно выигрывали в этих конкурсах, посте­

пенно снизив частоту непопадания в первые пять до 3,5%. Это можно уви­

деть на графике ниже. 
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Рис. 1.2. Уменьшение частоты ошибок со временем1 

Данные взоты из работ: Russakovsky et а!, 2014 (Ь); Не et al, 2015; Гудф,моу Я" Бенджио И., Курвилль А. Глубоко, обучение. 
Москва, 2018. С. 38-39 
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Процесс увеличения размера моделей впечатляет. Рост популярности ней­

ронных сетей в наше время объясняется не только прогрессом вычисли­

тельной техники, но и увеличением размеров моделей. Согласно коннекци­

онизму, для проявления интеллекта необходимо, чтобы большое количество 

нейронов взаимодействовали. 

В прошлом ограниченные ресурсы оборудования определяли количество 

соединений в искусственных нейронных сетях. Однако сегодня это скорее 

параметр дизайна, что позволяет создавать модели с более высокой плот­

ностью соединений. Такие сети могут иметь количество соединений, срав­

нимое с нервной системой животных, от кошек до мышей. Предполагается, 

что « ... если темпы масштабирования не ускорятся в результате внедрения 

новых технологий, то искусственная нейронная сеть сравняется с человече­

ским мозгом по числу нейронов не раньше 2050-х годов»2• 

10" ----------------------( Челоnен)toio 
10• ( Оt:ьмшюr )
108 
101 ( Лlff'YUlka ) 

:�: ( Пчtла ) 

:�: ( Mypooeli ) 
102 
f-----::::------,6:::-����;�1=:��---1,. ( П1IJJ:BR"a ) 

10 1 

10° 

(Нематода) 10-' 

IO-' 1950 1985 2000 2015 2056 ( Mopc,,:a,i rуб1<а)

Рис. 1.3. Рост размера нейронной сети со временем3 

Благодаря глубокому обучению успешно развивалось и распознавание речи, 

хотя и не без трудностей. Если на протяжении 90-х годов ХХ века были 

достигнуты определенные успехи в этом направлении, то далее наступил 

период стагнации. Но начиная с 201 О года применение глубокого обучения 

позволило резко уменьшить частоту ошибок. 

2 Гудфеллоу Я" Бенджио И., Курвилль А. Глубокое обучение. Москва, 2018. С. 38-39 
3 После добавления скрытых блоков размер нейронных сетей удваивался примерно каждые 2,4 года. Размеры биологических 

нейронных сетей взяты из Википедии (2015) 

... --------------------- ----------------------------------------------------------- . 
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Не менее интересными были результаты в распознавании пешеходов и сег­

ментации изображений. Ну а классификация дорожных знаков превзошла 

способности человека. Несомненно, с ростом точности усложнялись и за­

дачи, предлагаемые нейронным сетям. 

Они «научились» распознавать целые последовательности символов в 

изображении. 

r--------------------------------------, 

Так, например, рекуррентная нейронная сеть (модель LSTM) 

стала применяться для создания связей последовательностей 

с другими последовательностями. Это существенно отразилось 

на машинном переводе. Нейронные машины Тьюринга чита­

ют из ячеек памяти и пишут произвольные данные в них. 
L--------------------------------------

Это позволяет нейронным сетям обучаться программам на примерах же­

лательного поведения. Если дать им примеры отсортированных и не 

отсортированных последовательностей, будут сформированы и отсортиро­

ваны списки чисел. Фактически это начало самостоятельного программиро­

вания нейронных сетей. Пусть и в зачаточной форме. 

r--------------------------------------, 

Важным моментом применения глубокого обучения является 

обучение с подкреплением. Здесь задания выполняются в 

процессе обучения методом проб и ошибок. Без подсказок че­

ловека. Это позволяет, например, играть в видеоигры, выходя 

зачастую на уровень игрока-человека. 
L--------------------------------------� 

Большое влияние оказало глубокое обучение с подкреплением на усовер­

шенствование робототехники. Многочисленные приложения глубокого 

обучения позволяют получать большую прибыль. 

Они применяются такими компаниями, как Google, Microsoft, Facebook, 

IВМ, Baidu, Apple, Adobe, Netfl.ix, NVIDIA, NEC . 

. -.... - .. - - - . - - -. - - -.. -... - - -.... -. -. -.. - -.. - - .... -....... - -... - ... - ... - .. ---... - .... 
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�--------------------------------------� 

Существенный вклад глубокое обучение нейронных сетей внес­

ло в нейробиологию (в визуальную обработку изображений), 

в обработку иных диагностических снимков в медицине, в 

отрасли, связанные с оперированием массивами данных и 

прогнозированием, а также в создание новых лекарственных 

препаратов в фармацевтической промышленности (прогноз 

взаимодействия молекул). 

Увеличение размера моделей является важным трендом в истории глубоко­

го обучения, обусловленным доступностью более мощной вычислительной 

техники и совершенствованием инфраструктуры. Этот тренд сохранится и 

в будущем, что будет способствовать дальнейшему развитию нейронных 

сетей. 

Рис. 1.4. Совре.менные дата-центры представляют собой обширные сооруже­

ния с оборудование.м для хранения данных 

Нейронные сети используются для решения разнообразных задач, таких как 

распознавание образов, классификация, регрессия, кластеризация, обработ­

ка естественного языка и многих других . 

... . . - - - -. - - -. - - . -. - ... - - - ... - - -.. -. - . -.. - - - - - - - - - - -.. - - -.. - ... - - -.. - -.. - -... --· .....
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Они обладают способностью к обучению, то есть могут автоматически адап­

тироваться к новым данным, улучшать свои модели и делать более точные 

прогнозы. 

r--------------------------------------, 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

Резюмируя, можно повторить, что машинное обучение продол- : 
жает развиваться, появляются новые методы, такие как глубо- : 
кое обучение, обучение с подкреплением, генеративно-состяза- : 
тельные сети (GAN) и другие. Эти методы позволяют решать все : 
более сложные задачи и создавать более точные модели. : 

�--------------------------------------� 

·---------------------------------------------------------------------------------811
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Математические основы машинного обучения включают в себя широкий 

спектр тем и методов, которые используются для разработки и анализа алго­

ритмов машинного обучения. Рассмотрим основные математические идеи, 

нужные для понимания машинного обучения, в том числе глубокого. Эле­

ментарный математический аппарат - действительно основа для самых раз­

нообразных методов машинного обучения. 

Вот некоторые из основных понятий и инструментов: 

• Линейная алгебра: векторы, матрицы и тензоры .являются основными

компонентами, используемыми в большинстве алгоритмов машинного

обучения, и представляют данные и функции. Они также широко исполь­

зуются для работы с весами и смещениями в нейронных сетях.

• Вероятность и статистика: вероятность и статистические методы лежат

в основе многих моделей машинного обучения, включая байесовскую

классификацию, регрессию и кластеризацию. Важные понятия, такие как

условна.я вероятность, функция правдоподобия и метод максимального

правдоподобия, .являются ключевыми инструментами в машинном обу­

чении.

• Градиентный спуск: градиент - это вектор, указывающий направление

наибольшего увеличения функции, и он используете.я для оптимизации

функций потерь в машинном обучении с помощью таких методов, как

стохастический градиентный спуск (SGD) и его варианты.

• Оптимизация гиперпараметров: под гиперпараметрами подразумева­

ются параметры, которые управляют работой алгоритмов машинного

обучения, например скорость обучения в SGD .

..................................................................................... 
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Глава 2. Математические основы машинного обучения 

Возможно, у некоторых наших читателей при прочтении начала этой главы 

появится неприятие. Ведь про математику они благополучно забыли сразу 

после окончания школы. Тем не менее хочу подчеркнуть, что не только в ос­

нове существования нейросетей, но и всего нашего мироздания лежат мате­

матические константы. А наша реальность, по мнению многих мыслителей 

и ученых, - это голограмма. Пусть даже это гипотетическое утверждение. 

Для большей наглядности можно вспомнить нашумевший в свое время 

фильм "Матрица". Помните, как главный герой, Нео, начал видеть окру­

жающий его мир? В виде потока бегущих символов. Пусть и упрощенно, 

сценаристы культового фильма символически отобразили математическую 

основу мироздания. 

Рис. 2.1. Кадр из фильма "Матрица" 

Настоящий математик, ученый, несомненно, подтвердит, что все процессы в 

нашей реальности можно отобразить языком математики. 

Рассмотрим некоторые направления математических основ машинного 

обучения более детально. Отметим некоторые важные моменты машинного 

обучения, а именно важность математики для понимания принципов работы 

нейросетей и машинного обучения в целом, и сделаем обзор основных мате­

матических концепций, используемых в этой области. 

' - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -- - . .  - - - . - - - - - - - - - - - - - - - - ....
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Тем, кто пожелает глубже изучить математический аппарат нейросетей, уви­
деть обширные примеры уравнений в математическом выражении, связан­
ные с обучением машин, стоит обратиться к соответствующим книгам. 

В данном издании имеется лишь краткое изложение математического аппа­
рата для нейросетей в виде уравнений и с примерами уравнений на языке 
Python. 

2.1. Линейная алгебра 

Компоненты линейной алгебры являются фундаментальными математиче­
скими объектами, широко используемыми в машинном обучении для пред­
ставления и обработки данных. Они позволяют компактно описьmать набо­
ры чисел и вьmолнять над ними различные операции. 

Далее перечислим некоторые математические компоненты и способы их 
применения и взаимодействия, применяемые в машинном обучении. 

Что это за компоненты? 

Линейная алгебра: 

• векторы и матрицы - определения, операции;

• нормы векторов и матриц;

• специальные виды матриц - диагональные, единичные и т.д.;

• матричные разложения - сингулярное, собственные векторы, значения
и их применение.

Аналитическая геометрия: 

• уравнения прямой на плоскости и в пространстве;

• расстояния между точками, прямыми и плоскостями;

• скалярное, векторное и смешанное произведения векторов.

Анализ данных: 

Е8···--··--·······················----------·----------------···-------------------· 
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Глава 2. Математические основы машинного обучения 

• статистика - среднее, медиана, стандартное отклонение, корреляция;

• теория вероятностей - распределения, условная вероятность, теорема

Байеса;

• информационная теория - энтропия, взаимная информация.

Оптимизация: 

• градиенты и частные производные функций;

• методы оптимизации - градиентный спуск и его варианты;

• критерии остановки и оптимальности.

· Практические примеры:

• реализация основных концепций на Python с использованием NumPy,

SciPy и других библиотек;

• применение линейной алгебры для представления данных;

• оценка статистических свойств наборов данных;

• оптимизация простых функций.

В следующих разделах мы кратко разберем математический аппарат, необхо­

димый для проектирования, обучения и анализа нейросетей. Далее мы будем 

опираться на эти знания при изучении архитектур нейросетей и алгоритмов 

машинного обучения. 

2.1.1. Векторы, скаляры, матрицы и тензоры 

Векторы - списки чисел, которые представляют собой, напри­

мер, значения различных характеристик, таких как возраст, рост 

и вес человека. 

Скаnяры - отдельные числа, которые могут представлять, 

например, количество денег на счету или температуру воздуха . 

. --------------------------------------------------- -- ------------------------. --... 
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Матрицw - таблицы чисел, rде каждое число находится в 

определенной позиции. В машинном обучении матриць1 моrут 

использоваться для представления связей между разными ха­

рактеристиками или для хранения данных. 

Тен3ор181 - обобщение векторов и матриц на более высокие 

размерности. Они моrут представлять сложные данные, такие 

как изображения или видео. 

Все эти структуры помогают алгоритмам машинного обучения находить за­
кономерности в данных и делать прогнозы или принимать решения на их 
основе. 

2.1.1.1. Примеры операций с векторами и матрицами 

Вот ряд примеров операций с векторами и матрицами в контексте машинно­
го обучения: 

1. Умножение вектора на скаляр: умножение каждого элемента вектора
на заданное число.

Пусть у нас есть вектор v и скаляр а. Умножение вектора на скаляр пред­
ставляется следующим образом:

V =а Х V 
новый 

На языке программирования Python это можно сделать так: 

ЛИСТИНГ 2.2. Пример умножения вектора на скаляр 

v = (1, 2, 3] t исходный вектор 
alpha = 2 t скаляр 

t Умножение вектора на скаляр 
new_v = [alpha * х for х in v] 

print(nev_v) t Вывод: (2, 4, б] 

11111----------------------------------------------------------------------------------· 
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2. Сложение векторов: сложение соответствующих элементов двух век­

торов.

Пусть у нас есть два вектора v и w с одинаковой длиной n.

Сложение соответствующих элементов двух векторов выглядит следую­

щим образом:

v .=v+w 
новыи 

На языке программирования Python это можно сделать так: 

ЛИСТИНГ 2.3. Пример сложения соответствующих элементов 

двух векторов 

v [1, 2, 3) # первый вектор 
w = [4, 5, 6) # второй вектор 

# Сложение соответствующих элементов двух векторов 

new_v = [v[i] + w[i] for i in range(len(v))] 

print(new_v) # Вывод: [5, 7, 9)

3. Умножение матрицы на вектор: вычисление линейной комбинации

столбцов матрицы с весами, заданными вектором.

Математическое уравнение: пусть у нас есть матрица А размером m х n и

вектор v длиной n.

Умножение матрицы на вектор представляется следующим образом:

у=Ах v

где у - новый вектор результатов. 

На языке программирования Python это можно сделать с использованием 

библиотеки NumPy: 

·-·················-·-·-··························································-81111
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ЛИСТИНГ 2.4. Пример умножения матрицы на вектор 

import numpy as пр 

А = np. array ( [ [ 1 , 2 , 3] , [ 4 , 5, 6] ] ) # матрица 

v = np.array([2, 3, 4]) # вектор 

# Умножение матрицы на вектор 

у =  np.dot(A, v) 

print(y) # Вывод: [20 47] 

4. Умножение матриц: вычисление суммы произведений элементов строк
одной матрицы на соответствующие элементы столбцов другой матрицы.

Пусть у нас есть две матрицы: А размером m х р и В размером р х n.

Умножение матриц представляется следующим образом:

С=АхВ 

где С - новая матрица результатов. 

На языке программирования Python это можно сделать с использованием 
библиотеки NumPy: 

ЛИСТИНГ 2.5. Пример умножения двух матриц 

import numpy as np 

А= np.array(([l, 2], (3, 4]]) # первая матрица 

В =  np.array([[S, 61, (7, 811) # вторая матрица 

# Умножение матриц 

С =  np.dot(A, В) 

print(C) 

Результат на листинге 2.6 ниже представлен на языке программирования 
Lua . 

..................................................................................... 
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�--------------------------------------� 

Lua - это легковесный, скриптовый, интерпретируемый язык : 

программирования, который широко используется в различных : 

областях, таких как игровая разработка, встраиваемое про- : 
граммное обеспечение, научные вычисления и многое другое. : 

�--------------------------------------� 

Lua обладает простым синтаксисом, динамической типизацией данных и 

поддержкой автоматического управления памятью. Одной из ключевых осо­

бенностей Lua является его высокая производительность и эффективность, 

что делает его популярным выбором для интеграции в другие программные 

системы. Lua также известен своей гибкостью и возможностью легкого рас­

ширения с помощью библиотек и модулей. 

Листинг 2.6. Пример умножения матриц на языке Lua (1, 2) 

[[19 22] 
[43 50]] 

5. Транспонирование матрицы: переворачивание строк и столбцов матрицы.

Пусть у нас есть матрица А размером m х n. Транспонирование матрицы

А представляется следующим образом:

АТ 

Ат - транспонированная матрица, перевернутая относительно главной

диагонали. 

На языке программирования Python это можно сделать с использованием 

библиотеки NumPy: 

ЛИСТИНГ 2.7. Пример транспонирования матрицы 

import numpy as np 

А =  np.array( [ (1, 2, 31, [4, 5, 6]]) # исходная матрица 

# Транспонирование матрицы 
A_transposed = np.transpose(A) 

print(A_transposed) 
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Результат на языке программирования Lua: 

ЛИСТИНГ 2.8. Пример транспонирования матрицы на языке 
Lua (1, 2) 

[ [ 1 4] 

[2 5] 

[З 6]] 

6. Обратная матрица: матрица, обратная данной, которая при умножении
на исходную матрицу дает единичную матрицу.

Пусть у нас есть квадратная матрица А размером n х n.

Обратная матрица А- 1 
- это такая матрица, которая при умножении на

исходную матрицу А дает единичную матрицу 1
0

: 

А х А- 1 = А- 1 
х А =1 

На языке программирования Python это можно сделать с использованием 
библиотеки NumPy, а результаты отобразить с помощью языка програм­
мирования Lua: 

ЛИСТИНГ 2.9. Пример обратной матрицы (1, 2) 

import numpy as np 

А =  np.array([[l, 2], [3, 4]]) # исходная матрица 

# Обратная матрица 
А inv = np.linalg.inv(A) 

print(A_inv) 

Как мы видим, что произведение матрицы А на ее обратную матрицу даст 
единичную матрицу 

Т.е., полученная матрица-это единичная матрица. 

7. Детерминант матрицы: числовое значение, характеризующее матрицу
и используемое для определения обратной матрицы .

.. . . . ... . . . . . . . .. . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . - --- - - - - - - - -.. - - ... - - ...... -....... ·- - - .

https://liveinternet.club/



Глава 2. Математические основы машинного обучения 

Пример детерминанта матрицы размером 2 х 2. 

Матрица: 

А
=

[� �] 

Детерминант: 

det(A) =ad 

Это выражение характеризует матрицу и используется для определения 

ее обратной матрицы. 

На языке программирования Python это можно реализовать следующим 

образом: 

ЛИСТИНГ 2.10. Пример детерминанта матрицы 

def determinant(matrix): 
return matrix[O] [O]*matrix[l] [1] - matrix[O] [l]*matrix[l] [О] 

# Пример матрицы 2х2 
matrix = [ (2, 3], 

(1, 4]] 

рrint("Детерминант матрицы:", determinant(matrix))

8. Вычисление скалярного произведения двух векторов: сумма произ­

ведений соответствующих элементов двух векторов.

-+ 
-+ 

Скалярное произведение двух векторов а и Ь размерности п вычисляется

как сумма произведений соответствующих элементов векторов:

На языке программирования Python это можно реализовать следующим 

образом: 

··················································································811
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ЛИСТИНГ 2.11. Пример скалярного произведения двух векторов 

def dot_product(vectorl, vector2):

result = О 

for i in range(len(vectorl)): 
result += vectorl[i] * vector2[i] 

return result 

# Пример векторов 
vectorl = [1, 2, 3] 
vector2 = [4, 5, 6] 

рrint("Скалярное произведение векторов:", dot_product(vectorl, vector2)) 

9. Вычисление матричного произведения: преобразование двух матриц
в одну матрицу, где каждый элемент является скалярным произведением
строки первой матрицы на столбец второй матрицы.
Вот пример вычисления матричного произведения на языке Python:

ЛИСТИНГ 2.12. Пример вычисления матричного произведения 

# Две исходные матрицы 
matrixl = [ [1, 2, 3], 

[ 4' 5, 6] '

[ 7, 8, 9]]

matrix2 = [ [ 9, 8, 7], 

[ 6, 5, 4],

[3, 2, 1]]

# Инициализация результирующей матрицы с нулевыми значениями 
result = [ [О, О, О], 

[О, О, О], 
[О, О, О]] 

# Вычисление матричного произведения 
for i in range(len(matrixl)): 

for j in range(len(matrix2[0])): 
for k in range(len(matrix2)): 

result[i] [j] += matrixl[i] [k] * matrix2[k] [j]

# Вывод результирующей матрицы 
for row in result: 

print(row) 

... --- - ---- -- - - ---- - - - - - --- - - - --- ---- - ---- - -- - - - - - --- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - ---- - - --- - - . 
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Этот код создает исходные матрицы matrixl и matrix2, затем инициали­

зирует результирующую матрицу result с нулевыми значениями. Затем 

он выполняет циклы для вычисления каждого элемента результирующей 

матрицы путем нахождения скалярного произведения строки первой 

матрицы на столбец второй матрицы. 

Примеров использования операций с векторами, матрицами, скалярами и 

тензорами множество. Рассмотрим еще один. 

Вот пример умножения матрицы признаков Х и вектора весов w на языке 

Python: 

ЛИСТИНГ 2.13. Пример умножения матрицы признаков на 

вектор весов 

import numpy as np 

#· Пример данных 
Х = np. array ( [ [ 1, 2, 3] ,

[ 4, 5, 6], 
[ 7, 8, 9]]) 

w = np.array( [О. 5, О .25, О. 75]) 

# Умножение матрицы признаков на вектор весов 
result = np.dot(X, w) 
print(result) 

Мы рассмотрели примеры использования библиотеки NumPy на языке 

Python для умножения матриц и векторов, которые часто используются в 

машинном обучении. 

�--------------------------------------, 

Этот математический аспект линейной алгебры используется в 

нейронных сетях для вычисления выхода нейронов. В нейрон­

ных сетях каждый нейрон имеет веса, которые соответствуют 

параметрам модели, а входные данные представлены в виде 

матрицы признаков. Умножение матрицы признаков на вектор 

весов позволяет преобразовать входные данные и вычислить 

выходной сигнал нейрона. 

·------------------------------------------------------------------------------------
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Рассмотрим еще примеры операций с матрицами. 

2.1.1.2. Уравнения единичной и обратной матриц 

Приведем примеры уравнения единичной и обратной матриц на языке про­
граммирования Python с использованием библиотеки NumPy. 

Единичная матрица: 

ЛИСТИНГ 2.14. Создание единичной матрицы 

import numpy as np 

# Создание единичной матрицы размером ЗхЗ 
identity_matrix = nр.еуе(З) 
print(identity_matrix) 

Обратная матрица: 

ЛИСТИНГ 2.15. Пример вычисления обратной матрицы 

import numpy as np 

# Создание матрицы 
А = np. array ( [ [ 1, 2, 3] , 

[ 4, 5, 6], 
[ 7, 8, 9] ] ) 

# Вычисление обратной матрицы 
inverse_matrix = np.linalg.inv(A) 
print(inverse_matrix) 

Эти примеры создания единичной матрицы и нахождения обратной матри­
цы для заданной матрицы в математическом выражении и с использованием 
библиотеки NumPy на языке Python. 

----------------------------------------------------------------------------------· 
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В контексте нейросетей единичная матрица может использоваться, напри­

мер, при инициализации весов нейронов. Обратная матрица может быть по­

лезна при обучении нейросетей с использованием методов оптимизации, та­

ких как метод наименьших квадратов или метод обратного распространения 

ошибки, для вычисления обновления весов. 

2.1.1.З. Уравнение линейной зависимости и линейной 

оболочки 

�--------------------------------------, 

: Линейная зависимость между векторами означает, что один : 
: из векторов может быть выражен в виде линейной комбинации : 
: других. : 
�--------------------------------------� 

Линейная обоnочка векторов - это множество всех линей­

ных комбинаций этих векторов. 

Вот как это можно отобразить во взаимодействии двух векторов на языке 

программирования Python с использованием библиотеки NumPy. 

Пример вычисления линейной зависимости: 

ЛИСТИНГ 2.16. Пример вычисления линейной зависимости 

import numpy as np 

# Пример данных 

х = np.array([l, 2, З]) 
у = np.array( [2, 4, 6]) 

# Вычисление линейной зависимости 

slope, intercept = np.polyfit(x, у, 1) 

рrint("Угловой коэффициент (slope) :", slope) 

рrint("Смещение (intercept) :", intercept) 

. - --------- - - --- - - - --
-
- - ------ - - - . - - - - --- - - - - - - --- - . -- - - . - ---- - - . - - - . --- - - - - - - - - ----
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Пример вычисления линейной оболочки: 

ЛИСТИНГ 2.17. Пример вычисления линейной оболочки 

import numpy as np 

# Пример данных 
points = np.array([[l, 1), 

(2, 3], 

[ 4, 5] ] ) 

# Вычисление линейной оболочки 
hull = np.linalq.qr(points) [О] 
print(hull) 

Этот код позволяет определить уравнение линейной зависимости между 

векторами, а также вычислить линейную оболочку этих векторов с исполь­

зованием библиотеки NurnPy на языке Python. 

В контексте нейросетей линейная зависимость используется для аппрокси­

мации данных. Например, в нейронных сетях с одним нейроном линейная 

зависимость может быть использована для моделирования простой линей­

ной регрессии. 

�--------------------------------------, 

Линейная оболочка может использоваться, например, для 

определения границы решения в задачах классификации. В 

нейросетях, особенно в случае многослойных персептронов, 

линейная оболочка может быть использована для построения 

гиперплоскостей, разделяющих классы объектов. 
�--------------------------------------� 

2.1.1.4. Математическое уравнение для измерения длины 

вектора с использованием нормы 

Обычно в машинном обучении используются нормы, которые определяют 

длину вектора в пространстве. 

Пример вычисления и использования евклидовой нормы для определения 

длины вектора в пространстве на языке Python: 

.., _________________________________________________________________________________ , 
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ЛИСТИНГ 2.18. Пример вычисления евклидовой нормы 

import numpy as np 

# Пример вектора 

v = np.array( [З, 4, 5)) 

# Вычисление евклидовой нормы (длины вектора)

norm_v = np.linalg.norm(v) 
рrint("Евклидова норма вектора v:", norm_v) 

Это пример вычисления длины вектора с использованием евклидовой нор­

мы на языке Python с помощью библиотеки NumPy. 

�--------------------------------------� 

: В нейросетях евклидова норма часто используется для опре- : 

: деления расстояния между двумя векторами. : 
L--------------------------------------� 

Например, в методе k-ближайших соседей для классификации объектов или 

в алгоритме оптимизации, таком как градиентный спуск, для вычисления 

шага обновления весов на основе градиента функции потерь. Евклидова 

норма помогает определить "близость" или "различие" между векторами в 

многомерном пространстве. 

2.1.1.5. Уравнение диагональной матрицы и единичного 

вектора 

Диаrонаnьнаи матрица - это квадратная матрица, у которой 

все элементы вне главной диагонали равны нулю. 

Вот пример вычисления диагональной матрицы и единичного вектора: 

. ------------------ - --- ---. - - . --. --------------------. -------. -----------. ··-. -· ..... 
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ЛИСТИНГ 2.19. Пример уравнения диагональной матрицы и 

единичного вектора 

import numpy as np 

# Создаем диагональную матрицу 

diaqonal_matrix = np.diaq([З, 5, 7]) 

# Создаем единичный вектор 

uhit_vector = np.array([l, 1, 1]) 

# Умножаем диагональную матрицу на единичный вектор 

result = np.dot(diaqonal_matrix, unit_vector) 

рrint("Результат умножения:", result) 

Это пример вычисления диагональной матрицы и единичного вектора на 
языке Python с помощью библиотеки NumPy. 

Диагональные матрицы и единичные векторы используются в нейросетях в 
различных аспектах. 

Диагональные матрицы: 

• Масштабирование: при применении масштабирования входных данных
или весов нейросети можно использовать диагональные матрицы.
Например, для нормализации данных или изменения весов в соответ­
ствии с их значимостью.

• Регуляризация: диагональные матрицы также используются в методах
регуляризации, таких как L2-регуляризация, где они добавляются к гра­
диенту функции потерь для уменьшения переобучения.

Единичные векторы: 

• Инициализация весов: в нейросетях при инициализации весов нейро­
нов можно использовать единичные векторы. Это помогает начать обуче­
ние с некоторого начального уровня важности для каждого признака или
параметра модели .

.. . . .. . . .. . .. . . . . .. . . . . . .. . . . . . .. . . .. . . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . .. . . . . . . . . 
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• Вычисление вектора градиента: при использовании алгоритмов опти­

мизации, таких как метод обратного распространения ошибки, единич­

ные векторы могут использоваться для вычисления градиента функции

потерь по параметрам модели.

Эти методы помогают контролировать и оптимизировать процесс обучения 

нейросетей, а также улучшают обобщающую способность модели. 

2.1.1.6. Уравнение спектрального разложения матрицы 

Спектральное (сингулярное) разложение матрицы - это 

представление матрицы в виде произведения трех матриц. 

Пример спектрального разложения матрицы на языке программирования 

Python с использованием библиотеки NumPy: 

ЛИСТИНГ 2.20. Пример уравнения спектрального 
(сингулярного) разложения матрицы 

import numpy as np 

# Создание произвольной матрицы 

А = np.array( [ (1, 2], 

[ 3, 4] ] ) 

# Сингулярное разложение 

U, Sigma, Vt = np.linalg.svd(A) 

# Проверка результатов 

reconstructed_A = np.dot(U, np.dot(np.diag(Sigma), Vt)) 
рrint("Исходная матрица A:\n", А) 

рrint("Восстановленная матрица A:\n", reconstructed_A) 

Это пример использования сингулярного разложения (SVD) на языке Python 

с использованием библиотеки NumPy для матрицы А. 

·--------------------------------------------------··--·---·-----------------------818 
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Спектральное (сингулярное) разложение матрицы используется в нейросе­

тях для различных целей: 

• Уменьшение размерности данных: при обработке больших объемов

данных может возникнуть необходимость в уменьшении размерности для

улучшения производительности или снижения вычислительной слож­

ности. Спектральное разложение позволяет эффективно сжать данные,

оставив только наиболее информативные компоненты.

• Инициализация весов нейросети: сингулярное разложение может быть

использовано для инициализации весов нейросети. Используя сингуляр­

ное разложение для разложения матрицы весов на две ортогональные

матрицы и диагональную матрицу сингулярных значений, можно эффек­

тивно инициализировать веса сети таким образом, чтобы ускорить обуче­

ние и улучшить сходимость.

• Снижение переобучения: применение сингулярного разложения для

регуляризации весов нейросети может помочь уменьшить переобучение

путем уменьшения степени свободы модели.

• Анализ данных и выделение признаков: спектральное разложение мо­

жет использоваться для анализа данных и выделения наиболее важных

признаков. Путем разложения матрицы признаков на компоненты, кото­

рые наилучшим образом объясняют изменчивость данных, можно

выявить скрытые шаблоны или закономерности.

В целом спектральное разложение матрицы представляет собой мощный 

инструмент для анализа данных и оптимизации работы нейросетей, позво­

ляя эффективно управлять размерностью данных, инициализировать веса и 

улучшать обобщающую способность модели. 

2.1.1.7. Уравнение псевдообратной матрицы Мура-Пенроуза 

+ 
Псевдообратная матрица А к матрице А вычисляется с использованием 

сингулярного разложения (SVD) и имеет следующую формулу: 

л
+ 

= vE
+ 

и
т

llllt------------------------------ --------------.. - .. --- -. ---.. --.. --.. ---. ----. ---. -. 
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Где: 

И - матрица из левых сингулярных векторов; 
+ 

!: - псевдообратная диагональная матрица из сингулярных чисел; 
т 

V - транспонированная матрица из правых сингулярных векторов. 

Пример на языке программирования Python с использованием библиотеки 
NumPy: 

ЛИСТИНГ 2.21. Пример вычисления псевдообратной матрицы 
Мура-Пенроуза 

import numpy as np 

# Создание произвольной матрицы 

А= np.array( [ [1, 2), 

[ 3, 4] J) 

# Сингулярное разложение 
U, Sigma, Vt = np.linalq.svd(A) 

# Вычисление псевдообратной матрицы 
Sigma_plus = np.zeros_like(A.T) 
Sigma_plus[:len(Sigma), :len(Sigma)] = np.diaq(l/Sigma) 
A_plus = np.dot(Vt.T, np.dot(Sigma_plus, U.T)) 

# Проверка результатов 
reconstructed_A = np.dot(A_plus, А) 
рrint("Исходная матрица A:\n", А) 
рrint("Псевдообратная матрица A+:\n", A_plus) 
print("Пpoвepкa: А+ * A:\n", reconstructed_A) 

Это пример вычисления псевдообратной матрицы Мура-Пенроуза на языке 
Python с использованием библиотеки NumPy для матрицы А . 

.. . .. .... .. . . ..... ............ .. .... .... ....... ... .. ......... .. . . ... . . ... ... ...... .. 
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Уравнение псевдообратной матрицы Мура-Пенроуза (также : 
известное как псевдообратная или обобщенная обратная : 
матрица) используется в нейросетях для решения задач, свя- : 
занных с линейным анализом данных и оптимизацией. 1 

1 
L--------------------------------------� 

Основные способы использования этого уравнения: 

• Решение переопределенных систем уравнений: при настройке параме­
тров нейросети или решении задач регрессии может возникнуть перео­
пределенная система уравнений, когда количество уравнений превышает
количество неизвестных. В таких случаях псевдообратная матрица Мура­
Пенроуза может использоваться для получения оптимального решения с
использованием метода наименьших квадратов.

• Регуляризация: при обучении нейросетей для предотвращения переоб­
учения или улучшения обобщающей способности модели может быть
использована регуляризация с использованием псевдообратной матрицы
Мура-Пенроуза. Это позволяет учесть шум в данных или предотвратить
избыточную сложность модели.

• Обратное распространение ошибки: в методе обратного распростране­
ния ошибки, используемом для обучения многослойных нейронных се­
тей, псевдообратная матрица Мура-Пенроуза может быть использована
для вычисления обновления весов на каждом слое сети.

• Калибровка модели: псевдообратная матрица Мура-Пенроуза может
быть использована для калибровки модели, что позволяет улучшить ее .
точность и надежность путем настройки параметров или учета неопреде­
ленности в данных.

В целом уравнение псевдообратной матрицы Мура-Пенроуза представляет 
собой важный инструмент в нейросетях для обработки данных, оптимиза­
ции моделей и улучшения процесса обучения . 
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2.1.1.8. Уравнение оператора .следа 

Оператор следа (Tr) применяется для вычисления следа матрицы. В контек­
сте машинного обучения след матрицы А может использоваться для вы­
числения функционала потерь или оценки качества модели. Математически 
уравнение выглядит так: 

,11

Тт (А)= Li=l ан 

где аи - это элементы главной диагонали матрицы А.

Пример на языке программирования Python с использованием библиотеки 
NumPy: 

ЛИСТИНГ 2.22. Пример использования оператора следа 

import numpy as np 

t Создание произвольной матрицы 

А = np . array ( [ [ 1, 2 , 3 ] , 

[ 4, 5, 6], 

(7, 8, 9]]) 

t Вычисление оператора следа 

trace_A = np.trace(A) 

t Печать результата 

print("Oпepaтop следа матрицы А:", trace_A) 

Это пример использования оператора следа на языке Python с использовани­
ем библиотеки NumPy для матрицы А.

В нейросетях уравнение оператора следа используется в различных аспектах: 

• Вычисление функций потерь: в нейросетях, особенно в случае рекур­
рентных нейронных сетей (RNN) и сверточных нейронных сетей (CNN),
оператор следа может использоваться для вычисления функций потерь .

. -----... --..... -------------. ·····- -· .......... ·-·· ...... ····--.................. .. 
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Например, в случае обучения сегментации изображений оператор следа 
может быть использован для сравнения сегментированного изображения 
с исходным изображением. 

• Регуляризация: оператор следа может быть использован для регуляриза­

ции весов нейросетей. Это помогает уменьшить переобучение модели и
улучшить ее обобщающую способность.

• Оценка качества модели: в некоторых случаях оператор следа может
использоваться для оценки качества модели, например, для вычисления

расстояния между распределениями вероятностей, предсказываемыми

моделью, и истинными распределениями.

• Анализ градиентов: оператор следа может быть использован для анали­
за градиентов в нейросетях. Например, он может использоваться для вы­
числения гессиана функции потерь по параметрам модели, что помогает
в оптимизации процесса обучения и улучшении сходимости модели.

• Управление сложностью модели: оператор следа может использовать­

ся для контроля сложности модели путем регуляризации или штрафа за
сложность модели. Это может помочь предотвратить переобучение и
улучшить обобщающую способность модели.

Таким образом, уравнение оператора следа играет важную роль в различных 
аспектах работы с нейросетями, помогая контролировать процесс обучения, 
улучшать качество модели и снижать переобучение. 

2.1.1.9. Уравнение метода главных компонент (РСА) 

Метод rnавных компонент (РСА) используется для уменьше­

ния размерности данных путем проекции исходных данных на 

новое пространство признаков, где каждая компонента (главная 

компонента) является линейной комбинацией исходных 

признаков 

.... ...... .. ... .... ..... ...... ... .... ..... ·····---.. --............................. . 
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Далее примеры уравнения главных компонент на языке программирования 

Python с использованием библиотеки NurnPy и библиотеки scikit-learn: 

ЛИСТИНГ 2.23. Пример уравнения главных компонент 

from sklearn.decomposition import РСА 
import numpy as np 

# Пример данных 
Х = np.array( [ [1, 2, 3], 

[ 4, 5, 6], 
[7, 8, 9]]) 

# Создание объекта РСА и установка количества компонент 
рса = PCA(n_components=2) 

# Преобразование данных 
Х_рса = pca.fit_transform(X) 

# Получение главных компонент (собственных векторов) 
principal_components = pca.components_ 
рrint("Главные компоненты (собственные векторы):") 
print(principal_components) 

# Получение доли объясненной дисперсии 
explained_variance_ratio = pca.explained_variance_ratio_ 

print("Дoля объясненной дисперсии:") 
print(explained_variance_ratio) 

Это пример использования метода главных компонент (РСА) на языке Python 

с использованием библиотеки NumPy для матрицы данных Х.

г--------------------------------------, 

1 
Уравнение главных компонент используется в нейросетях для : 

: снижения размерности входных данных и извлечения наиболее : 
: информативных признаков. : 
�------------------- ------------------� 

Например, главные компоненты могут быть использованы как входные дан­

ные для нейронной сети, что позволяет сократить количество параметров 

. -............... -.... -.......... -.. --.. - . -.. -.. ---.. - -... --.. - -.. --.. -. --.. - ..... .. 
https://liveinternet.club/



_ Нейросети _____________________________________________________________________________ _

модели и улучшить ее обобщаюшую способность. Кроме того, уравнение 
главных компонент может быть· использовано для предобработки данных 
перед их подачей на вход нейросети, что помогает улучшить производитель­
ность и сходимость модели. 

r--------------------------------------, 

ПРИМЕЧАНИЕ. Таким образом, компоненты линейной алгебры 

играют очень важную роль в нейросетях. Они используются для 

описания структуры моделей, вычисления выходных данных и 

обновления параметров модели в процессе обучения. 
�--------------------------------------� 

Векторы весов используются для представления параметров модели, таких 
как веса связей между нейронами в разных слоях нейросети. Входные дан­
ные также представляются в виде векторов, где каждый элемент вектора мо­
жет представлять один признак или атрибут входных данных. 

Матрицы весов, определяющие связи между нейронами различных слоев 
нейросети, представляются в виде матриц. Результаты промежуточных вы­
числений, такие как активации нейронов в скрытых слоях или выходы ней­
росети, могут быть представлены в виде матриц. 

r--------------------------------------, 

Операции линейной алгебры, такие как умножение матриц, 

являющиеся одной из основных операций в нейронных сетях, 

используются для вычисления выхода каждого слоя на основе 

входных данных и соответствующих весов. Сложение векторов 

может использоваться, например, при добавлении смещения к 

выходу слоя. 

Различные разложения матриц, такие как сингулярное разложение (SVD) 
или разложение Холецкого, могут использоваться для анализа и упрощения 
матриц в нейронных сетях. 

Компоненты линейной алгебры в нейросетях используются для описания 
структуры моделей, вычисления выходных данных и обновления параме­
тров модели в процессе обучения . 
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Резюмируем все вышеизложенное. 

r--------------------------------------, 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

Операции с векторами, скалярами, тензорами и другими ком- : 
понентами линейной алгебры играют ключевую роль в созда- : 
нии, программировании и обучении нейронных сетей по еле- : 
дующим причинам: 1 

1 
�--------------------------------------� 

• Представление данных: векторы и тензоры используются для представ­
ления входных данных (например, изображений, звуковых сигналов) и
соответствующих меток (например, классов объектов на изображениях)
в формате, понятном для нейронных сетей.

• Вычисления: операции линейной алгебры, такие как умножение матриц,
добавление векторов и тензоров, необходимы для эффективного выпол­
нения преобразований данных внутри нейронных сетей. Например, слои
нейронных сетей часто применяют линейные преобразования к входным
данным с использованием матричного умножения.

• Оптимизация: при обучении нейронных сетей процесс оптимизации,
такой как стохастический градиентный спуск, требует вычисления гра­
диентов функции потерь по параметрам модели. Эти вычисления часто
основаны на производных функций, которые используют операции ли­
нейной алгебры.

• Анализ результатов: линейная алгебра позволяет анализировать и ин­
терпретировать результаты нейронных сетей. Например, с помощью син­
гулярного разложения можно выделить наиболее информативные при­
знаки изображений, а с помощью кластерного анализа можно выявить
структуру в данных.

Таким образом, понимание операций линейной алгебры и их применение в 
программировании помогают создавать эффективные и мощные нейронные 
сети, способные обучаться на больших объемах данных и решать разноо­
бразные задачи в машинном обучении и глубоком обучении . 
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2.2. Теория вероятности и статистика 

для понимания концепций вероятности, 

распределения вероятности, оценки параметров 

и проверки гипотез 

�--------------------------------------, 

Теория вероятностей и теория информации являются неотъ- : 
емлемыми компонентами в машинном обучении. Это связано с : 
тем, что в машинном обучении часто приходится иметь дело с : 
данными, содержащими неопределенность или стохастичность. : 

L--------------------------------------� 

Неопределенность и стохастичность могут возникать из различных источ­

ников. Уже в 1980-х годах были предложены теоретические аргументы в 

пользу использования вероятностных методов для количественной оценки 

неопределенности. 

Многие из этих аргументов были представлены в работе Перла (1988) или 

вдохновлены ею. Практически во всех областях знания необходимо уметь 

рассуждать в условиях неопределенности. За исключением математических 

утверждений, которые являются истинными по определению, сложно найти 

высказывание, которое было бы абсолютно верным, или событие, которое 

произойдет с полной гарантией. 

�------------------------------------, 

: Существует три основных источника неопределенности: : 
L------------------------------------� 

1. Стохастичность, присущая моделируемой системе. Например, в кван­

товой механике динамика субатомных частиц описывается в вероятност­

ных терминах. Также можно создать теоретические сценарии с постули­

рованной случайной динамикой, например гипотетическую карточную

игру, где карты перетасовываются случайно.

2. Неполнота наблюдаемых данных. Даже если система является детер­

минированной, она может казаться стохастической, если мы не можем
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наблюдать все переменные, описывающие ее поведение. Например, в 

парадоксе Монти Холла результат выбора участника игры остается не­

определенным из-за неполноты информации о том, что находится за вы­

бранными дверями. 

3. Неполнота модели. Если используется модель, которая не учитыва­

ет часть доступной информации, это может привести к недостоверным

предсказаниям. Например, если робот, способный точно определять по­

ложение объектов, дискретизирует пространство для прогнозирования

положений объектов в будущем, то этот процесс сделает информацию о

положении объектов неопределенной.

Зачастую более практично использовать простые неопределенные правила, 

чем сложные определенные, даже если истинное правило детерминировано 

и система моделирования способна его адекватно представить. 

Хотя теория вероятностей изначально была разработана для анализа часто­

ты событий, она также может применяться к событиям, которые не могут 

быть повторены. 

Вероятность в таких случаях означает степень уверенности в возможном 

исходе, и это называется байесовской вероятностью. Вероятность можно 

рассматривать как обобщение логики на условия неопределенности. Логика 

позволяет определить, истинно ли высказывание в зависимости от истин­

ности друтих высказываний. Теория вероятностей же позволяет определить 

правдоподобие высказывания при условии правдоподобия друтих высказы­

ваний. 

• Вероятность - это мера того, насколько вероятно возникновение какого­

то события. Например, вероятность того, что завтра будет солнечно, или

вероятность того, что пользователь кликнет на определенную рекламу.

• Распределение вероятности - это способ описать, как вероятность рас­

пределена между различными исходами события . Например, у нас может

быть распределение вероятности для возраста пользователей на сайте,

где мы можем увидеть количество пользователей в определенном воз­

растном диапазоне.

··················································································С8
https://liveinternet.club/



Нейросети 
·---------------------------------------·······--------------------------------------------

• Оценка параметров - это процесс определения значений параметров

модели на основе данных. Например, если у нас есть данные о домах, то

мы можем использовать оценку параметров для определения коэффици­

ентов, которые лучше всего соответствуют этим данным и помогут пред­

сказать цены на недвижимость.

• Проверка гипотез - это процесс определения, насколько вероятно то,

что какой-то эффект действительно существует в данных, а не является

случайным. Например, мы можем проверить гипотезу о том, что средняя

зарплата программистов выше, чем средняя зарплата в других профессиях.

г--------------------------------------, 

1 

1 
Эти концепции важны в машинном обучении, потому что они 

1 

: помогают алгоритмам понимать и использовать данные для : 
: прогнозирования, классификации или принятия решений. :
L--------------------------------------� 

Далее рассмотрим примеры уравнений на языке Python с использованием 

библиотек NurnPy и scikit-learn, связанных с теорией вероятности и стати­

стикой в контексте машинного обучения. 

2.2.1. Уравнение вероятности класса (классификация) 

Это уравнение широко используется в алгоритмах классификации, таких как 

наивный байесовский классификатор. Также уравнение вероятности класса 

в нейросетях обычно используется для оценки вероятности принадлежности 

объекта к определенному классу. 

Приведем пример уравнения вероятности класса в математическом выраже­

нии и его реализации на языке Python в контексте наивного байесовского 

классификатора. 

г--------------------------------------, 

Математическое выражение: 

пусть у нас есть признаки Х= {х1
, х

2
, • • .  , х"}, а классы обозначены 

как С= {с1 , с2 , ... , ck}. 
L--------------------------------------J 

.................................................................................... 
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�--------------------------------------,

1 1 
1 Тогда уравнение вероятности класса c

i 
для заданного набора 1 

: признаков Х выглядит следующим образом в контексте наивного : 
: байесовского классификатора: : 
: _ P(Xlcj) ·P(cj) : 
1 P(ci I Х) - Р(Х) 1 
�--------------------------------------� 

Пример на Python: 

ЛИСТИНГ 2.24. Пример расчета вероятности класса на языке 

Python в контексте наивного байесовского классификатора 

from sklearn.datasets import load_iris 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.naive_bayes import GaussianNВ 
from sklearn.metrics import accuracy_score 

# Загрузка датасета Iris 
iris = load_iris() 
Х, у = iris.data, iris.target 

# Разделение данных на обучающий и тестовый наборы 
X_train, X_test, y_train, y_test train_test_split(X, у, test_size=O.З, 
ra ndom_state=42) 

# Создание и обучение модели наивного байесовского 
классификатора 
model = GaussianNВ() 
model.fit(X_train, y_train) 

# Предсказание классов для тестового набора 
y_pred = model.predict(X_test) 

# Оценка точности классификации 
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 
print("Accuracy:", accuracy) 

В этом примере используется библиотека scikit-leam для создания и обуче­

ния модели наивного байесовского классификатора на датасете Iris. После 

обучения модели оценивается ее точность на тестовом наборе данных . 
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Приведем еще пример математического выражения вероятности класса в
контексте нейронных сетей.

�--------------------------------------, 

Математическое выражение: 

предположим, у нас есть нейронная сеть, обученная для задачи 
классификации с несколькими классами. Пусть P(y;lx) обозна­
чает вероятность принадлежности объекта х к классу У;· Тогда 
уравнение вероятности класса У; можно записать как: 
Р( Х = exp(zi )

У
; ) I:f=l ехр(zд

где z; - это выход нейронной сети, соответствующий классу У;, а 
N - общее количество классов.

Теперь пример на языке программирования Python для создания наивного 
байесовского классификатора: 

ЛИСТИНГ 2.25. Пример создания наивного байесовского 

классификатора 

import numpy as np

class NaiveBayesClassifier: 

def fit(self, X_train, y_train): 

self.classes = np.unique(y_train) 

self.class_probs = {} 

self.feature_probs = {} 

for с in self.classes: 

Х_с = X_train[y_train == с] 
self.class_probs[c] = len(X_c) / len(X_train) 

self.feature_probs[c] = {} 

for i in range(X_train.shape[l]): 
self. feature_probs [с] [i] = {} 
for value in np.unique(X_train[:, i]): 

self.feature_probs[c] [i] [value] = (np.sum(X_c[:, 

i] == value) + 1) / (len(X_c) + len(np.unique(X_train[:, i]))) 

def predict(self, X_test): 
predictions = [] 

-- --- - --- -.. -... - -.. - -... - -.. - -.......... ·-... -..... -...--... -... -... - -- . - --.. - -... .
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for х in Х test: 
probs = {с: np.log(self.class_probs[c]) for с in self. 

classes} 
for с in self.classes: 

for i, value in enumerate(x): 
probs[c] += np.log(self.feature_probs[c] [i]. 

get(value, le-5)) # laplace smoothing 
predictions.append(max(probs, key=probs.get)) 

return predictions 

# Пример использования 
х train np.array ( [ (1, 'S'], 

(1, 'М'], 
(1, 'М'], 
(1, 'S'], 
(1, 'S'], 
(2, 'S'], 
(2, 'М'], 
(2, 'М'], 
(2, 'L'], 
(2, 'L'], 
(3, 'L'], 
(3, 'М'], 
(3, 'М'], 
(3, 'L'], 
(3, 'L']]) 

y_train = np.array( [О, О, 1, 1, О, О, О, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, О]) # 
О - отрицательный класс, 1 - положительный класс 

Х test np.array([[2, 'S'], 
(3, 'М']]) 

nЬ_classifier = NaiveВayesClassifier() 
nЬ_classifier.fit(X_train, y_train) 
predictions = nb _ classifier. predict (Х _ test) 
print("Predictions:", predictions) 

В этом примере создается простой наивный байесовский классификатор для 

задачи классификации текста, где входные данные представляют собой 

матрицу признаков Х и соответствующие метки классов у.

Еще модель наивного байесовскоrо классификатора можно сделать с помо­

щью sоftmах-функции, которая преобразует выходы нейронной сети в веро­

ятностное распределение по классам. В конечном итоге для каждого класса 

получается вероятность его принадлежности, а сумма всех вероятностей 

равна 1. 

·-----------------------------------------------------------------------------------
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ЛИСТИНГ 2.26. Пример уравнения вероятности класса 
(классификация) 

from sklearn.naive_bayes import GaussianNВ 

# Создание модели наивного байесовского классификатора 

model = GaussianNВ() 

# Обучение модели на обучающих данных 

model.fit(X_train, y_train) 

# Предсказание вероятности принадлежности к классам для 

тестовых данных 

probaЬilities = model.predict_proba(X_test) 

# Вероятность принадлежности к классу 1 для первых 10 объектов 

тестовых данных 

print(probaЬilities[:10, 1]) 

Резюмируем: уравнения вероятности класса широко используются в созда-­
нии и обучении нейронных сетей для задач классификации, таких как рас­
познавание образов, анализ текста или определение категорий. Они помо­
гают модели оценивать вероятность принадлежности объекта к различным 
классам, что позволяет принимать более информированные решения на ос­
нове этих вероятностей. 

В частности, методика максимального правдоподобия и байесовский подход 
используются для обучения моделей с учетом вероятностных закономерно­
стей в данных. 

2.2.2. Уравнение регрессии (линейная регрессия) 

�--------------------------------------� 

Уравнение регрессии в нейросетях необходимо для прогнози- : 

рования непрерывного значения на основе входных данных. В : 
нейронной сети обычно используются слои с активацией, кота- : 
рые обеспечивают нелинейную способность модели адаптиро- : 
ваться к сложным зависимостям в данных. 1 

1 
�--------------------------------------� 

... - -.............................................................................. .
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После обучения нейросети ее можно использовать для предсказания значе­

ний на новых данных, применяя уравнение регрессии к входным признакам 

и вычисляя соответствующий выход. 

Пример линейной регрессии на языке программирования Python: 

ЛИСТИНГ 2.27. Уравнение линейной регрессии с 
использованием библиотеки scikit-learn

from sklearn.linear_model import LinearRegression 

# Создание модели линейной регрессии 

model = LinearRegression() 

# Обучение модели на обучающих данных 

model.fit(X_train, y_train) 

# Предсказание значений для тестовых данных 

predictions = model.predict(X_test) 

# Вывод предсказанных значений для первых 10 объектов тестовых 

данных 

print(predictions[:10]) 

Это уравнение линейной регрессии использует метод наименьших квадра­

тов для поиска оптимальных коэффициентов, а затем использует эти коэф­

фициенты для предсказания целевых значений для новых данных. 

Резюмируем: уравнение линейной регрессии играет важную роль в кон­

тексте нейронных сетей как базовая модель для обработки данных и пред­

сказания значений. В нейросетях оно часто используется как один из слоев 

(например, полносвязный слой) для преобразования входных данных в про­

межуточное представление. 

Это позволяет модели изучать нелинейные зависимости между входными и 

выходными данными, улучшая ее способность к предсказанию. Таким об­

разом, уравнение линейной регрессии является важным компонентом в про­

цессе обучения нейросетей. 

··················································································--
https://liveinternet.club/



Нейросети ----
-
---

-
--

-
--------

-
---------------------------------------

-
-
-
---

-
-----

-
--

-
------

-
-
-
--

-
-
-
--

2.2.3. Уравнение оценки параметров ( оценка 

максимального правдоподобия) 

Вот пример на языке Python, где мы оцениваем параметры линейной регрес­

сии с использованием метода максимального правдоподобия: 

ЛИСТИНГ 2.28. Уравнение оценки параметров с 

использованием метода максимального правдоподобия 

import numpy as np 
from scipy.optimize import minimize 

# Генерируем случайные данные для линейной регрессии 
np.random.seed(0) 
Х 2 * np.random.rand(l00, 1) 
у= 4 + 3 * Х + np.random.randn(l00, 1) 

# Определяем функцию правдоподобия для линейной регрессии 

def likelihood(pцrameters): 
intercept, slope = parameters 
y_pred = intercept + slope * Х 
error = у - y_pred
likelihood_values = (1 / np.sqrt(2 * np.pi)) * np.exp(-0.5 * 

(error ** 2)) 

return -np.prod(likelihood_values) 

# Используем метод максимального правдоподобия для оценки 
параметров 
initial_guess = [О, О] 
# Начальное предположение для параметров 
result = minimize(likelihood, initial_guess, method='Nelder-Mead') 

# Получаем оцененные параметры 
intercept_mle, slope_mle = result.x 

print("Oцeнкa параметра intercept:", intercept mle) 
print("Oцeнкa параметра slope:", slope_mle) 

Этот код генерирует случайные данные для линейной регрессии, а затем 

оценивает параметры (перехват и наклон) с использованием метода макси­

мального правдоподобия. 

----
-
-- - - ---- - - --- - - - - - - --- ---- - ---- -

--
- ---- - - ---

-
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https://liveinternet.club/



Глава 2. Математические основы машинного обучения 

Резюмируем: в нейросетях уравнение оценки параметров, или оценка мак­

симального правдоподобия, используется в процессе обучения модели. Это 

уравнение формулируется таким образом, чтобы максимизировать вероят­

ность получения наблюдаемых данных при заданных параметрах модели. В 

процессе обучения нейросети параметры (веса и смещения) изменяются с 

помощью методов оптимизации, таких как градиентный спуск, чтобы мак­

симизировать оценку максимального правдоподобия. Это позволяет модели 

наилучшим образом соответствовать тренировочным данным и делать более 

точные прогнозы на новых данных. 

2.2.4. Уравнение статистического теста (тест на согласие) 

ЛИСТИНГ 2.29. Уравнение статистического теста на согласие 
(например, тест хи-квадрат) 

from scipy.stats import chi2_contingency 

# Пример данных для теста на согласие 

observed = [ [ 1 О, 15, 2 О] , 

(5, 10, 15]] 

# Выполнение теста хи-квадрат 

chi2, p_value, dof, expected = chi2_contingency(observed) 

рrint("Статистика хи-квадрат:", chi2) 
рrint("р-значение:", p_value) 

рrint("Степени свободы:", dof) 
рrint("Ожидаемые частоты:", expected) 

Это уравнение выполняет статистический тест на согласие с использовани­

ем библиотеки SciPy для категориальных данных, используя тест хн-квадрат. 

Результатом является статистика хн-квадрат, р-значение, степени свободы и 

ожидаемые частоты. 

В примере данные представлены в виде таблицы сопряженности (напри­

мер, двух различных методов измерений для трех групп объектов), и тест 

хн-квадрат используется для проверки, есть ли статистическое между этими 

методами измерений . 

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ... 
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Резюмируем: в нейросетях уравнение статистического теста, такого как тест 

на согласие, может использоваться для оценки того, насколько нейросеть 

соответствует ожидаемым статистическим распределениям данных. Напри­

мер, после обучения нейросети на наборе данных можно применить тест 

на согласие для проверки того, насколько распределение выходов нейросети 

соответствует некоторому ожидаемому распределению, такому как нормаль­

ное или равномерное. Это может быть полезным для оценки адекватности 

модели или выявления аномалий в ее поведении. 

2.2.5. Случайные величины 

В машинном обучении случайные величины играют важную роль, особенно 

в статистических методах и вероятностных моделях. 

Случайная величина - это переменная, которая может при­

нимать различные значения в зависимости от исхода случайно­
го эксперимента. В контексте машинного обучения случайные 

величины используются для моделирования неопределенности 

и стохастичности в данных и процессах. 

Вот несколько примеров использования случайных величин в машинном 

обучении: 

• Генерация случайных выборок: случайные величины используются
для генерации случайных выборок данных, которые могут быть исполь­

зованы для обучения и тестирования моделей машинного обучения.

• Вероятностные модели: вероятностные модели могут описывать зави­
симости между случайными величинами в данных. Например, вероят­
ностные графические модели используются для моделирования сложных

зависимостей между признаками и целевой переменной.

• Байесовский подход: в байесовском машинном обучении случайные
величины используются для представления неопределенности в параме­
трах модели. Байесовские методы позволяют оценивать вероятностные
распределения параметров модели на основе данных и априорных пред­
положений .

... . --- ---- - - - - - - ----- - - - - - . - - - - . - - --- - - .. -- - ... ---- - - - . - - - - - - - - - --- - - - - - --- --- - - . - - . 

https://liveinternet.club/



Глава 2. Математические основы машинного обучения 

• Стохастический градиентный спуск: в оптимизации моделей машин­

ного обучения, таких как нейронные сети, используется стохастический

градиентный спуск, который работает с оценками градиента функции по­

терь на основе случайных подвыборок данных.

Дополнительно: 

• Инициализация весов: при создании нейронных сетей начальные веса

могут быть инициализированы случайными значениями. Это помогает

избежать симметрии между нейронами и способствует лучшей сходимо­

сти модели в процессе обучения.

• Выбор случайных примеров: для обучения нейросетей часто исполь­

зуются стохастические методы оптимизации, такие как стохастический

градиентный спуск (SGD). В этом случае случайные величины использу­

ются для выбора случайных подмножеств обучающих данных на каждой

итерации, что помогает модели избегать застревания в локальных мини­

мумах.

• Регуляризация: случайные величины могут быть также использованы в

методах регуляризации, таких как Dropout. Этот метод случайным обра­

зом отключает нейроны на каждой итерации обучения, что помогает сети

изучать более устойчивые и обобщающие признаки.

• Шум: добавление случайного шума к данным или внутренним представ­

лениям сети может помочь в улучшении обобщающей способности моде­

ли и снижении переобучения.

Таким образом, случайные величины играют ключевую роль в обучении и 

оптимизации нейронных сетей, помогая им изучать сложные зависимости в 

данных и создавать более эффективные и обобщающие модели. 

2.2.6. Распределение вероятности 

Распределение вероятности - это способ 

можных значений и вероятностей их появления 

величины 

.................................................................................... 
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�--------------------------------------, 

В контексте машинного обучения распределения вероятно- : 
сти играют ключевую роль в моделировании неопределенности, : 
оценке вероятностей событий и создании статистических моде- : 
лей данных. 1

1 

�--------------------------------------� 

Вот несколько основных аспектов распределений вероятности в машинном 

обучении: 

• Параметрические распределения: в некоторых случаях предполагает­
ся, что данные подчиняются определенному параметрическому распре­
делению, такому как нормальное, Бернулли, равномерное и другие. Эти
распределения часто используются для моделирования случайных пере­
менных в статистических методах машинного обучения.

• Непараметрические распределения: в других случаях распределения
вероятности могут быть оценены непараметрически, то есть без явного
предположения о форме распределения. Непараметрические методьi мо­
гут быть полезны, когда данные не соответствуют известным параметри­
ческим моделям.

• Оценка параметров распределения: в задачах машинного обучения,
где используются параметрические модели, часто требуется оценка па­
раметров распределения на основе имеющихся данных. Это может быть
выполнено о помощью метода максимального правдоподобия или байе­
совских методов.

• Вероятностные модели: распределения вероятности широко использу­
ются для построения вероятностных моделей данных. Эти модели могут
использоваться для прогнозирования, классификации, кластеризации и
других задач машинного обучения.

• Оценка неопределенности: распределения вероятности также использу­
ются для оценки неопределенности в предсказаниях моделей. Например,
байесовские методы машинного обучения позволяют моделировать
неопределенность в параметрах модели и делать вероятностные

прогнозы.

Вот пример использования распределения вероятности на языке программи­

рования Python с использованием библиотеки PyTorch для нейронных сетей: 

... - - . -.................. -.... -.. --· ...... --.... -...... -.... -.... -.. ·--.. --.... -· .. .
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ЛИСТИНГ 2.30. Пример использования распределения 

вероятности 

import torch 

import torch.nn as nn 

import torch.optim as optim 

import numpy as np

# Создание нейронной сети 
class NeuralNetwork(nn.Module): 

def init (self): 

super(NeuralNetwork, self). init () 

self.fcl = nn.Linear(784, 128) # Полносвязный слой с 784 
входами и 128 выходами 

self.fc2 = nn.Linear(128, 10) 
входами и 10 выходами 

def forward(self, х): 

# Полносвязный слой с 128 

х = torch.flatten(x, 1) # Преобразование входного изображения 
в одномерный тензор 

х = torch.relu(self.fcl(x)) # Применение ReLU к выходу 
первого слоя 

х = self.fc2(x) # Выходной слой без функции активации (после 
него будет применена softmax) 

return х 

# Создание экземпляра модели 

model = NeuralNetwork() 

# Определение функции потерь и оптимизатора 

criterion = nn.CrossEntropyLoss() # Функция потерь Cross Entropy 
optimizer = optim.SGD(model.parameters(), lr=0.01) # Стохастический 
градиентный спуск 

# Генерация случайных входных данных (например, изображений) 

input_data = torch.randn(l0, 28, 28) # Генерация 10 случайных 
изображений размером 28х28 

# Прямой проход 
outputs = model(input_data) 

# Вычисление потерь 

labels = torch.randint(0, 10, (10,)) # Случайные метки классов для 

примеров 
loss = criterion(outputs, labels) 

·--- - ·- - - . -- - - - - ----- ------ - -------- --- - - ---- - ---- - - - - -- - ------ - ------- - -------- __ ,.. 
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# Обратное распространение ошибки и обновление весов 
optimizer.zero_grad() 
loss. backward () 
optimizer. step () 

В этом примере мы создаем нейронную сеть с двумя полносвязными слоями. 

После прямого прохода мы вычисляем потери с помощью функции потерь 

Cross Entropy и обновляем веса с помощью оптимизатора стохастического 

градиентного спуска (SGD). Все операции выполняются на основе тензоров 

PyTorch, которые представляют случайные величины и вычисления в ней­

ронных сетях. 

Резюмируем: в целом распределения вероятности являются важным инстру­

ментом в машинном обучении, который помогает моделировать и понимать 

стохастическую природу данных, а также оценивать неопределенность в 

предсказаниях моделей. 

2.2. 7. Маргинальное распределение вероятности 

Марrинаnьное распределение вероятности в контексте 

машинного обучения относится к распределению вероятностей 

одной или нескольких случайных переменных, полученным 

путем интегрирования или суммирования по всем возможным 

значениям других переменных. 

В машинном обучении маргинальные распределения играют важную роль 

при работе с многомерными данными и вероятностными моделями. 

Вот несколько ключевых моментов, связанных с маргинальными распреде­

лениями: 

• Работа с многомерными данными: когда имеется многомерный набор

данных, состоящий из нескольких переменных, маргинальные распре­

деления позволяют анализировать каждую переменную отдельно, игно­

рируя остальные. Например, если у нас есть двумерное распределение

.............................................................. ······· ............... . 
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вероятности, то маргинальное распределение каждой переменной пред­

ставляет собой вероятностное распределение этой переменной, инте­

грированное или суммированное по всем возможным значениям другой 

переменной. 

• Вычисление статистик: маргинальные распределения используются для

вычисления различных статистик, таких как среднее, дисперсия, кванти­

ли и т.д., для каждой отдельной переменной в многомерных данных. Это

позволяет понять особенности распределения каждой переменной неза­

висимо от остальных.

• Вероятностные модели: в машинном обучении вероятностные модели

часто используют многомерные распределения вероятности для описа­

ния зависимостей между переменными. Маргинальные распределения

могут быть использованы для оценки и анализа вероятностей каждой пе­

ременной в модели, а также для выполнения прогнозов и классификации.

• Снижение размерности: маргинальные распределения могут быть ис­

пользованы для снижения размерности данных путем удаления менее

значимых переменных или переменных, которые слабо коррелируют с

целевой переменной. Это позволяет упростить моделирование и улуч­

шить производительность моделей машинного обучения.

Вот пример использования маргинального распределения вероятности на 

языке программирования Python с использованием библиотеки PyTorch: 

ЛИСТИНГ 2.31. Пример маргинального распределения 

вероятности 

import torch 

import torch.nn as nn 

import n\ШIPY as np 

# Создание нейронной сети 

class NeuralNetwork(nn.Module): 

def init (self): 

super(NeuralNetwork, self). init () 

self.fcl nn.Linear(lO, 5) # Полносвязный слой с 10 входами 

и 5 выходами 

self.fc2 nn.Linear(S, 1) # Полносвязный слой с 5 входами 

и 1 выходом 

..................................................................................... 
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def forward(self, х): 

х = torch.relu(self.fcl(x)) # Применение ReLU к выходу 
первого слоя 

х = self.fc2(x) # Выходной слой без функции активации 
return х 

# Создание экземпляра модели 
model = NeuralNetwork() 

# Генерация случайных входных данных (например, признаков) 
input_data = torch.randn(l00, 10) # Генерация 100 случайных примеров 
с 10 признаками каждый 

# Прямой проход 
outputs = model(input_data) 

# Вычисление маргинального распределения вероятности 

marginal_distribution = torch.sigmoid(outputs) # Применение 
сигмоидной функции для получения вероятности 

# Вывод результатов 

print(marginal_distriЬution) 

В этом примере мы создаем нейронную сеть с двумя полносвязными слоями 

и применяем ее к случайным входным данным. 

После прямого прохода мы вычисляем маргинальное распределение вероят­

ности, используя сигмоидную функцию активации для получения вероятно­

сти на выходе. В результате получаем маргинальное распределение вероят­

ности для каждого примера во входных данных. 

Резюмируем: таким образом, маргинальные распределения вероятности 

являются важным инструментом в машинном обучении, который помога­

ет анализировать и работать с многомерными данными, оценивать вероят­

ностные модели и упрощать моделирование путем снижения размерности 

данных. 

2.2.8. Условная вероятность 

Условная вероятность - это вероятность того, что какое-то 

событие произойдет при условии, что другое событие уже 

произошло 

.................................................................................... 
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В контексте машинного обучения условная вероятность играет важную роль 

при моделировании зависимостей между переменными и принятии решений 

на основе имеющейся информации. 

Вот несколько ключевых аспектов условной вероятности в машинном 

обучении. 

2.2.8.1. Условная вероятность события 

Условная вероятность событии определяется как отношение 

вероятности одновременного выполнения одного события к 

вероятности другого события. 

Формула условной вероятности на языке Python выглядит следующим 

образом: 

ЛИСТИНГ 2.32. Пример формулы условной вероятности 

# Функция для вычисления условной вероятности 
def conditional_probability(p_xy, р_х): 

return р_ху / р_х 

# Пример значений вероятностей 

р_х_у = 0.8 # Вероятность наступления события Х и У 
р_х = 0.6 # Вероятность наступления события Х 

# Вычисление условной вероятности 

p_y_given_x = conditional_probaЬility(p_x_y, р_х) 
рrint("Условная вероятность принадлежности к классу У при 
заданных признаках Х:") 
print(p_y_given_x) 

Эта формула используется для оценки вероятности принадлежности к клас­

су У при заданных признаках Х, что часто встречается в задачах классифи­

кации в машинном обучении . 
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2.2.8.2. Зависимость переменных 

Условная вероятность позволяет моделировать зависимость между пере­

менными. Например, в задаче классификации условная вероятность может 

использоваться для оценки вероятности принадлежности объекта к опреде­

ленному классу при условии его характеристик. 

Вот пример зависимости переменных условной вероятности в контексте 

нейросетей на языке программирования Python с использованием библио­

теки PyTorch: 

ЛИСТИНГ 2.33. Пример зависимости переменных условной 
вероятности на языке программирования Python с 
использованием библиотеки PyTorch 

import torch 

import torch.nn as nn 

import numpy as np 

# Создание нейронной сети 

class ConditionalProbabilityNN(nn.Module): 

def init (self): 

super(ConditionalProbabilityNN, self) ._init_() 

self.fcl nn.Linear(2, 10) # Полносвязный слой с 2 входами 

и 10 выходами 

self.fc2 nn.Linear(l0, 1) # Полносвязный слой с 10 

входами и 1 выходом 

def forward(self, х): 

х = torch.relu(self.fcl(x)) # Применение ReLU к выходу 
первого слоя 

. 

х = torch.sigmoid(self.fc2(x)) 

функции к выходу второго слоя 

# Применение сигмоидной 

return х

# Создание экземпляра модели 

model = ConditionalProbabilityNN() 

# Генерация случайных входных данных (например, признаков) 

input_data = torch.randn(l00, 2) 

# Генерация 100 случайных примеров с 2 признаками каждый 

# Прямой проход 

outputs = model(input_data) 

---················----------------··--··---··--··--··---··-···--··---··--···--······ 
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# Вывод результатов 

print(outputs) 
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В этом примере мы создаем нейронную сеть с двумя полносвязными слоями 

и применяем ее к случайным входным данным, представляющим две пере­

менные. После прямого прохода мы получаем выходные значения, которые 

представляют условные вероятности, зависящие от входных переменных. В 

данном примере мы используем сигмоидную функцию активации на выход­

ном слое, чтобы получить вероятности в диапазоне от О до 1. 

2.2.8.3. Байесовский подход 

&айесовский подход в машинном обучении основан на ис­

пользовании условных вероятностей для обновления апри­

орных знаний о параметрах модели на основе имеющихся 

данных. Это позволяет строить более точные и адаптивные 

модели, учитывая текущую информацию. 

Вот пример байесовского подхода с использованием условных вероятностей 

на языке программирования Python: 

ЛИСТИНГ 2.34. Пример байесовского подхода с использованием 
условных вероятностей 

import nurrpy as np

# Генерация случайных данных 

# Допустим, у нас есть два бинарных признака: Xl и Х2, и мы хотим 

предсказать целевую переменную У 

# Вектор Xl 

Xl = np.array( [О, 1, О, 1, О, 1, О, 1, 1, О]) 

# Вектор Х2 

Х2 = np.array( [О, О, 1, 1, О, О, 1, 1, О, 1]) 
# Вектор целевой переменной У 

У = np.array( [О, О, 1, 1, О, 1, О, 1, 1, О]) 

. - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - ----
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# Подсчет условных вероятностей P(YIXl, Х2) 
# Для этого мы считаем количество совпадений для каждой комбинации 
значений Xl, Х2 и У 

# Затем делим количество совпадений на общее количество случаев для 
каждой комбинации Xl, Х2 
def conditional_probaЬilities(Xl, Х2, У): 

conditional_probs = {} 
for i in range(2): # Цикл по значениям Xl (О или 1) 

for j in range(2): # Цикл по значениям Х2 (О или 1) 
for k in range(2): # Цикл по значениям У (О или 1) 

# Считаем количество случаев, когда Xl=xl, Х2=х2 и У=у 

count = np.sum((Xl == i) & (Х2 == j) & (У == k)) 
# Считаем общее количество случаев, когда Xl=xl и Х2=х2 

total = np.sum( (Xl == i) & (Х2 == j)) 
# Вычисляем условную вероятность P(Y=klXl=i, X2=j) 
conditional_probs[(i, j, k)] = count / total 

return conditional_probs 

# Вывод условных вероятностей 
conditional_probs = conditional_probabilities(Xl, Х2, У) 
for key, value in conditional_probs.items(): 

print(f"P(Y={key[2]}1Xl={key[O]}, X2={key[l]}) = {value:.2f}") 

Этот код вычисляет условные вероятности P(YIX 1, Х2) для всех возможных 
комбинаций значений Xl, Х2 и У на основе данных Xl, Х2 и У. 
Затем он выводит эти вероятности. 

2.2.8.4. Принятие решений 

r--------------------------------------� 

1 
1 Условные вероятности могут быть использованы для приня-
: тия решений в условиях неопределенности. Например, в зада­

: чах классификации можно выбрать класс с наибольшей услав­

: ной вероятностью, чтобы сделать предсказание. 
�--------------------------------------� 

Вот пример использования условной вероятности для принятия решений в 
условиях неопределенности с целью предсказания для нейросетей на языке 
программирования Python с использованием библиотеки PyTorch: 

...... - -... -.. - - -.. - - -. - - -. _. - - - - - - - - - - - - - - . -.. - ... - ... - - -.. - ... - - - - - - - - - - - - - - . - - - - - - . 
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ЛИСТИНГ 2.35. Пример использования условной вероятности 
для принятия решений в условиях неопределенности с целью 

предсказания 

import torch 

import torch.nn as nn 

import torch.optim as optim 

import numpy as np 

# Создание нейронной сети 
class NeuralNetwork(nn.Module): 

def init (self): 
super(NeuralNetwork, self) ._init_() 
self.fcl = nn.Linear(784, 128) # Полносвязный слой с 784 

входами и 128 выходами 
self.fc2 = nn.Linear(l28, 10) # Полносвязный слой с 128 

входами и 10 выходами 

def forward(self, х): 
х = torch.Пatten(x, 1) # Преобразование входного 

изображения в одномерный тензор 
х = torch.relu(self.fcl(x)) # Применение ReLU к выходу 

первого слоя 
х = self.fc2(x) # Выходной слой без функции активации 

(после него будет применена softmax) 

return х

# Создание экземпляра модели 
model = NeuralNetwork() 

# Генерация случайных входных данных (например, изображений) 

input_data = torch.randn(l, 784) # Генерация случайного 
изображения размером 28х28 

# Прямой проход 
outputs = model(input_data) 

# Применение softmax для получения вероятностей классов 
softmax = nn.Softmax(dim=l) 
probs = softmax(outputs) 

# Выбор класса с наибольшей условной вероятностью 
predicted_class = torch.argmax(probs, dim=l) .item() 

# Вывод результата предсказания 

рrint("Предсказанный класс:", predicted_class) 

. - -- - ----· - -- - - - - --- -- - - -- -- --- - - ----- - -- - -- - - --- - --- - - --- - ---- - --- . --· - - -- -----..... 
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В этом примере мы создаем нейронную сеть, которая принимает в качестве 
входных данных одно изображение размером 28 х 28. После прямого про­
хода мы получаем выходные вероятности для каждого класса с помощью 
функции softmax. Затем мы выбираем класс с наибольшей условной вероят­
ностью как предсказанный класс. 

2.2.8.5. Марковские модели 

Вероятностные модеnи, такие как марковские цеnи, ис­

пользуют условные вероятности для описания переходов 

между состояниями системы. Это позволяет моделировать 

последовательности событий и делать прогнозы о будущем на 

основе предыдущих состояний. 

Вот пример использования Марковской модели условной вероятности для 
нейросетей на языке программирования Python с использованием библио­
теки PyTorch: 

ЛИСТИНГ 2.36. Пример использования Марковской модели 

условной вероятности 

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

import numpy as np

# Создание нейронной сети 
class MarkovModel(nn.Module): 

def init (self, input_size, hidden_size, output_size): 
super(MarkovModel, self). init () 
self.hidden size = hidden size - -
self.hidden = nn.Linear(input_size + hidden_size, hidden_size) 
self.output = nn.Linear(hidden_size, output_size) 
self.softmax = nn.Softmax(dim=l) 

def forward(self, input, hidden): 

- - ---- - - - - - - - - - - ----- - - - ---- - - - - -- --- --- --- ---- - - - - - - --- - - - - - - - - --- - ---- - - - - - -- - -- . 
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comЬined = torch.cat((input, hidden), 1) 
hidden torch.tanh(self.hidden(comЬined)) 

output = self.output(hidden) 

output_probs = self.softmax(output) 

return output_probs, hidden 

def init_hidden(self): 

return torch.zeros(l, self.hidden_size) 

# Создание экземпляра модели 

input_size = 10 # Размер входного вектора 

hidden size = 20 # Размер скрытого состояния 

output_size = 5 # Размер выходного вектора 

model = MarkovModel(input_size, hidden_size, output_size) 

# Генерация случайных входных данных и начального скрытого состояния 
input_data = torch.randn(l, input_size) 
# Генерация случайного входного вектора 

hidden_state = model.init_hidden() # Инициализация скрытого состояния 

# Прямой проход 

output_probs, next_hidden state model(input_data, hidden_state) 

# Вывод результатов 
print ( "Выходные вероятности:", outputyrobs) 

рrint("Следующее скрытое состояние:", next hidden_state) 

В этом примере мы создаем Марковскую модель с одним скрытым слоем и 

применяем ее к случайным входным данным. 

После прямого прохода мы получаем выходные вероятности для каждого 

класса с помощью функции softmax, а также следующее скрытое состояние 

модели. 

Резюмируем информацию по разделу условной вероятности: условная 

вероятность является важным инструментом в машинном обучении, кото­

рый позволяет моделировать зависимости между переменными, принимать 

решения на основе имеющейся информации и строить более адаптивные и 

точные вероятностные модели . 

.................................................................................... 
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2.2.9. Цепное правило 

Цепное правило, также известное как правило умножении 

вероятностей, применяется для вычисления вероятности 

совместного возникновения нескольких событий. Если события 

являются зависимыми, то вероятность совместного возникно­

вения всех событий можно найти как произведение вероятно­

стей каждого события при условии, что предыдущие события 

уже произошли. 

Вот пример использования цепного правила в контексте машинного обу­
чения для вычисления градиента функции ошибки по параметрам модели 
(например, нейронной сети) с использованием обратного распространения 
ошибки: 

ЛИСТИНГ 2.37. Пример использования цепного правила 

в контексте машинного обучения для вычисления 
градиента функции ошибки по параметрам модели 
(например, нейронной сети) с использованием обратного 

распространения ошибки 

import numpy as np

# Пример функции активации (сигмоид) 
def sigmoid(x): 

return 1 / (1 + np.exp(-x)) 

# Пример производной функции активации 
def sigmoid_derivative(x): 

return х * (1 - х) 

# Пример реализации метода обратного распространения ошибки 
def backpropagation(input_data, output_data, learning_rate, epochs): 

input_layer_size = input_data.shape[l] 
hidden_layer_size 4 
output_layer_size = output_data.shape[l] 

# Инициализация весов сети 
weights_input_hidden = np.random.uniform(size=(input_layer_size, 

hidden_layer_size)) 
weights_hidden_output = np.random.uniform(size=(hidden_layer_ 

size, output_layer_size)) 
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for epoch in range(epochs): 
# Прямое распространение 
hidden_layer_input = np.dot(input_data, weights input_ 

hidden) 
hidden_layer_output = sigmoid(hidden_layer_input) 
output_layer_input = np.dot(hidden_layer_output, weights_ 

hidden_output) 
predicted_output = sigmoid(output_layer_input) 

# Вычисление ошибки 
output_error = output_data - predicted_output 
if epoch % 10000 == О: 

print('Error: ', np.rnean(np.abs(output_error))) 

# Обратное распространение 
d_predicted_output = output_error * sigrnoid 

derivative(predicted_output) 
output_layer_error = d_predicted_output.dot(weights hidden 

output. Т) 
d_hidden_layer_output = output_layer_error * sigmoid_ 

derivative(hidden_layer_output) 

# Обновление весов 
weights_hidden_output += hidden_layer_output.T.dot(d_ 

predicted_output) * learning_rate 
weights_input_hidden += input_data.T.dot(d_hidden_layer 

output) * learning_rate 

return weights input_hidden, weights hidden_output 

# Пример использования метода обратного распространения ошибки 
input_data np.array([[0, О], 

output_data 

[О, 1], 

[ 1, О], 

[1, 1]]) 

np.array( [[О], 
[1], 
[1], 

[О]]) 

learning_rate = 0.1 
epochs = 100000 

weights_input_hidden, weights_hidden_output = backpropagation(input_ 
data, output_data, learning_rate, epochs) 
print("Weights Input to Hidden:\n", weights input_hidden) 

print("Weights Hidden to Output:\n", weights_hidden_output) 
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В этом примере цепное правило используется для вычисления градиента 

функции ошибки по параметрам нейронной сети в обратном направлении 

через слои сети. 

2.2.10. Независимость событий 

Два события называются независимыми, если вероятность 

одного события не зависит от того, произошло ли другое событие. 

Вот пример на языке Python с использованием библиотеки scikit-leam для 

демонстрации событий в контексте машинного обучения: 

ЛИСТИНГ 2.38. Пример на языке Python с использованием 
библиотеки scikit-learn для демонстрации событий в контексте 
машинного обучения 

from sklearn.datasets import load iris 

from sklearn.rnodel selection import train
_

test
_

split 

from sklearn.ensemЬle import RandornForestClassifier 

from sklearn.rnetrics import accuracy_score

# Загрузка данных 

data = load_iris() 
Х data.data 

у = data.target 

# Разделение данных на обучающий и тестовый наборы 
Х train, X_test, y_train, y_test train test split(X, у, 

test size= 0.2, random_state=42) 

# Обучение модели случайного леса 

model = RandomForestClassifier(n_estimators= lOO, random 
state=42) 

model .fit (X_train, y_train) 

# Предсказание классов на тестовом наборе 

y_pred = model.predict(X_test) 

# Оценка точности модели 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

рrint("Точность модели:", accuracy) 

-- - - - - ---- - ...... --.. --.... - -. --... -... ----- .. - ... --· .... -.. ------.. -. -... --... -. -..

https://liveinternet.club/



Глава 2. Математические основы машинного обучения 

Этот пример демонстрирует основные этапы в машинном обучении: загруз­

ку данных, разделение на обучающий и тестовый наборы, обучение модели, 

предсказание и оценку точности. 

2.2.11. Условная независимость событий 

Вот пример на языке Python, демонстрирующий условную независимость 

событий при обучении модели на двух входных признаках: 

ЛИСТИНГ 2.39. Пример на языке Python, демонстрирующий 
условную независимость событий при обучении модели на 
двух входных признаках 

import numpy as np 

from sklearn.linear model import LogisticRegression 

# Создание входных данных 

Х np.array( [ [О, О], 

[О, 1], 

[ 1, О], 

[1, 1]]) 

# Создание целевых меток 

у = np.array( (0, 1, 1, 1]) 

# Логическая операция OR 

# Обучение модели логистической регрессии 

model = LogisticRegression() 
model.fit(X, у) 

# Предсказание на новых данных 

new data np.array( [ (0, О]' # о OR о

[о' 1]' # о OR 1 

(1, О]' # 1 OR о

(1, 1]]) # 1 OR 1 

predictions = model.predict(new_data) 

о 

1 

1 

1 

рrint("Предсказания модели:", predictions) 

................................................................ : ................. ... 
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В этом примере модель обучается предсказывать логическую операцию 
ИЛИ на основе двух входных признаков. Предсказания модели демонстри­
руют условную независимость событий: если один из признаков равен 1, то 
результат также равен 1, независимо от значения другого признака. 

2.2.12. Математическое ожидание, дисперсия и ковариация 

r--------------------------------------� 

1 
Математическое ожидание, дисперсия и ковариация - это 1 

ключевые характеристики случайных величин, которые широко : 
используются в теории вероятностей и статистике, а также в ма­
шинном обучении. 

1 

1 

1 

1 
�- ' ------------------------------------� 

2.2.12.1. Математическое ожидание 

Математическое ожидание дискретной и непрерывных случайных величин 
и пример взаимодействия этих величин на языке Python: 

ЛИСТИНГ 2.40. Пример взаимодействия дискретной и 

непрерывной случайных величин 

import numpy as np 

# Дискретная случайная величина 

Х discrete = np.array([l, 2, 3, 4, 5)) # значения 

Р discrete = np.array([0.l, 0.2, 0.3, 0.2, 0.2)) # вероятности 

# Непрерывная случайная величина 
X_continuous = np.linspace(0, 10, 1000) # значения 
f continuous = np.exp(-0.5* (X_continuous - 5)**2) / np.sqrt(2 np.pi) 
# плотность 

# Вычисление математических ожиданий 
Е discrete = np.swn(X_discrete P_discrete) 
Е continuous = np.trapz(X_continuous * f_continuous, X_continuous)

рrint("Математическое ожидание дискретной случайной величины:", 
E_discrete) 
рrint("Математическое ожидание непрерывной случайной величины: 

Е _ continuous) 

.................................................................................... 
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Этот пример демонстрирует вычисление математического ожидания для 

дискретной случайной величины (с использованием суммы) и для непре­

рывной случайной величины (с использованием интеграла), а также показы­

вает, как они могут взаимодействовать в одной программе. 

2.2.12.2. Дисперсия 

Дисперсия случайной величины измеряет, насколько сильно 

значения случайной величины разбросаны относительно ее 

среднего значения. 

Пример вычисления случайной величины на языке Python с использованием 

библиотеки NumPy: 

ЛИСТИНГ 2.41. Пример расчета случайной величины 

import numpy as np 

# Пример"случайной величины (например, оценки на экзамене) 

scores = np.array([85, 90, 88, 92, 95]) 

# Вычисление дисперсии 

variance = np.var(scores) 

рriпt("Дисперсия оценок на экзамене:", variance) 

Этот код создает массив scores, представляющий оценки на экзамене. Затем 

он использует функцию пр. varO из библиотеки NumPy для вычисления дис­

персии этой случайной величины. 

2.2.12.3. Ковариация 

Ковариация между двумя случайными величинами измеряет, 

насколько они варьируются вместе . 

.................................................................................... 
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Пример вычисления ковариации двух признаков на языке Python с использо­
ванием библиотеки NumPy: 

ЛИСТИНГ 2.42. Пример ковариации двух признаков 

import numpy as np 

# Пример данных с двумя признаками (например, рост и вес) 

heights np.array([l60, 165, 170, 175, 180])# Рост в сантиметрах 

weights = np.array([60, 65, 70, 75, 801) # Вес в килограммах 

# Вычисление ковариации 

covariance = np.cov(heights, weights) [О, 1] 

рrint("Ковариация между ростом и весом:", covariance) 

Этот код создает два массива - heights и weights, представляющих данные 
о росте и весе. Затем он использует функцию np.cov() из библиотеки NumPy 
для вычисления ковариации между этими двумя признаками. Эти характери­
стики играют важную роль в анализе и моделировании случайных величин, 
а также в оценке и прогнозировании данных в контексте машинного обуче­
ния и статистики. 

2.2.13. Часто встречающиеся распределения вероятности 

В теории вероятностей и статистике существует множество распределений 
вероятности, каждое из которых имеет свои уникальные свойства и приме­
нения в различных областях. 

Ниже представлены некоторые из наиболее часто встречающихся распреде­
лений вероятности. 

2.2.13.1. Равномерное распределение 

Все значения случайной величины имеют одинаковую

вероятность. 
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Пример формулы равномерного распределения на языке Python: 

ЛИСТИНГ 2.43. Пример формулы равномерного распределения 

import numpy as np 

# Генерация равномерно распределенных случайных чисел 
# в диапазоне от О до 1 
uniform data = np.random.uniform(0, 1, 1000) 

Этот код использует библиотеку NumPy для генерации 1 ООО случайных 

чисел, равномерно распределенных в диапазоне от О до 1. 

2.2.13.2. Нормальное (Гауссовское) распределение 

Симметричное вокруг среднего значения, с наибольшей плотностью вероят­

ности вокруг среднего. Пример формулы нормального (Гауссовского) рас­

пределения на языке Python: 

ЛИСТИНГ 2.44. Пример нормального (Гауссовского) распределения 

import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 

# Генерация данных с нормальным распределением 

mean = О# Среднее значение 
std dev = 1 # Стандартное отклонение 
num_samples = 1000 

# Генерация данных 

normal data = np.random.normal(mean, std_dev, num_samples) 

# Визуализация данных 

plt.hist(normal_data, bins=З0, density=True, alpha=0.6, color='g') 
plt.title('Hopмaльнoe (Гауссовское) распределение') 
рlt.хlаЬеl('Значение') 
plt.ylabel('Чacтoтa') 
plt.show() 

..................................................................................... 
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Этот код исподьзует библиотеки NumPy и Matplotlib для генерации 1 ООО 
случайных чисел с нормальным распределением ( среднее значение О и стан­
дартное отклонение 1) и их визуализации в виде гистограммы. 

2.2.13.3. Биномиальное распределение 

1 
&иномиаnьное расnредеnение описывает количество успехов 1

в серии независимых одинаково распределенных испытаний. 

Пример формулы биномиального распределения на языке Python: 

ЛИСТИНГ 2.45. Пример биноминального распределения 

import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 

# Параметры биноминального распределения 

n = 10 # количество испытаний 

р = 0.5 # вероятность успеха 

# Генерация данных с биноминальным распределением 

binomial_data = np.random.binomial(n, р, 1000) 

# Визуализация данных 

plt.hist(binomial_data, bins=ll, density=True, alpha=0.6, color='b') 

рlt.titlе('Биноминальное распределение') 

рlt.хlаЬеl('Количество успехов в серии испытаний') 

pl t. ylabel ('Частота') 

plt.show() 

Этот код использует библиотеки NumPy и Matplotlib для генерации 1 ООО 
случайных чисел с биноминальным распределением ( 1 О испытаний с веро­
ятностью успеха 0,5 каждое) и их визуализации в виде гистограммы . 

.. ...... ......... ...... ... ............. ........ ..... ........... ....... ............ .. 
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2.2.13.4. Экспоненциальное распределение 

Эксnоненциаnьное расnредеnение моделирует время 

между последовательными независимыми событиями, имею­

щими постоянную среднюю интенсивность. Так, например, мо­

жет использоваться при моделировании времени между двумя 

событиями, такими как временные интервалы между проходом 

двух запросов к серверу. 

Пример формулы экспоненциального распределения на языке Python: 

ЛИСТИНГ 2.46. Пример экспоненциального распределения 

import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 

# Параметр экспоненциального распределения (обратное значение 

среднего) 
beta = 0.5 

# Генерация данных с экспоненциальным распределением 
exponential_data = np.random.exponential(scale=l/Ьeta, size=lOOO) 

# Визуализация данных 
plt.hist(expon ential_data, bins=ЗO, density=Тrue, alpha=0.6, colo='r') 

рlt.titlе('Экспоненциальное распределение') 
рlt.хlаЬеl('Значение') 
plt.yl abel('Чacтoтa') 
plt.show() 

Этот код использует библиотеки NumPy и Matplotlib для генерации 1 ООО слу­

чайных чисел с экспоненциальным распределением с параметром beta = 0,5 

и их визуализации в виде гистограммы. 

2.2.13.5. Геометрическое распределение 

Геометрическое расnредеnение описывает количество ис­

пытаний, требуемых для первого успеха в серии независимых 

испытаний Бернулли. 

··················································-········-·······--···-·········811 
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Пример формулы геометрического распределения на языке Python: 

ЛИСТИНГ 2.47. Пример геометрического распределения 

import numpy as n p  
import matplotlib.pyplot as plt

# Вероятность успеха (параметр геометрического распределения) 
р = 0.3 

# Генерация данных с геометрическим распределением 
geometric_data = np.random.geometric(p, size=lOOO) 

# Визуализация данных 
plt.hist(geometric_data, bins=20, d ens ity=True, alpha=0.6, color='m') 
рlt.t itlе('Геометрическое распределение') 
plt.xlabel( Количество испытаний до первого успеха') 
pl t. ylabel ('Частота') 
plt. show() 

Этот код использует библиотеки NumPy и Matplotlib для генерации 1 ООО 
случайных чисел с геометрическим распределением с вероятностью успеха 
р = 0,3 и их визуализации в виде гистограммы. Эти распределения широко 
используются в различных областях, таких как физика, экономика, биология 
и машинное обучение, для моделирования и анализа случайных явлений. 

2.2.14. Употребляемые функции (или активационные 

функции) 

Уnотребnяемь1е функции (или активационные функции) 

играют ключевую роль в нейронных сетях и других моделях 

машинного обучения. Они добавляют нелинейность модели, 

позволяя ей учиться сложным зависимостям в данных. 

Приведем некоторые из наиболее употребляемых функций и их полезные 
свойства . 

..................................................................................... 
https://liveinternet.club/



Глава 2. Математические основы машинного обучения 

2.2.14.1. Сигмоидная функция (Sigmoid) 

Используется в задачах классификации. Пример формулы сигмоидной функ­

ции на языке Python: 

ЛИСТИНГ 2.48. Пример сигмоидной функции 

import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 

def sigmoid(x): 
return 1 / (1 + np.exp(-x)) 

# Генерация данных для построения графика 
x_values = np.linspace(-10, 10, 100) 
y_values = sigmoid (x_values) 

# Визуализация сигмоидной функции 
plt.plot(x_values, y_values, 'Ь-', lаЬеl='Сигмоидная функция') 
рlt.titlе('Сигмоидная функция') 
plt.xlabel ( 'х') 
plt.ylabel('sigmoid (х) ') 
plt.grid(True) 
pl t. legend () 
plt. show() 

Этот код использует библиотеки NumPy и Matplotlib для генерации значений 

сигмоидной функции для заданных значений х и их визуализации в виде 

графика. 

2.2.14.2. Гиперболический тангенс {Tanh) 

Пример формулы гиперболического тангенса на языке Python: 

.................................................................................... 
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ЛИСТИНГ 2.49. Пример гиперболического тангенса 

import numpy as np 
import matplotliЬ.pyplot as plt 

def tanh (х) : 
retu rn np.tanh(x) 

# Генерация данных для построения графика 
x_values = np.linspace(-10, 10, 100) 
y_values = tanh (x_values) 

# Визуализация гиперболического тангенса 
plt.plot(x_values, y_values, 'r-', lаЬеl='Гиперболический тангенс') 
рlt.titlе('Гиперболический тангенс') 
plt.xlabel ( 'х') 
plt.ylabel('tanh(x) ') 
plt.grid(True) 
plt. legend() 
plt. show() 

Этот код использует библиотеки NumPy и Matplotlib для генерации значений 

гиперболического тангенса для заданных значений х и их визуализации в 

виде графика. 

�--------------------------------------, 

: Гиперболический тангенс широко используется в нейронных : 
: сетях и других алгоритмах машинного обучения для создания : 
: нелинейных преобразований. : 
L--------------------------------------� 

2.2.14.3. ReLU (Rectified Linear Unit) 

Пример функции ReLU (Rectified Linear Unit) на языке Python: 

..... -- - ---- - ---- -.. --... -.... --- -. -.. -.. --.... -... -.... --. -- --- - --.. - -. ----. --... - .
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ЛИСТИНГ 2.50. Пример ReLU 

import numpy as np 

def relu(x): 

return np.maximum(O, х) 

# Пример входных данных 

х = np.array( (-1, 2, 3, -4, О, 5]) 

# Применение ReLU к входным данным 

result = relu(x) 

рrint("Результат после применения ReLU:", result) 

Этот код применяет функцию ReLU (Rectified Linear Unit) к массиву вход­

ных данных х, заменяя все отрицательные значения нулем. Результат вычис­

лений выводится на экран. Функция ReLU широко используется в нейрон­

ных сетях как активационная функция для добавления нелинейности. 

2.2.14.4. Leaky ReLU 

Пример функции Leaky ReLU на языке Python: 

ЛИСТИНГ 2.51. Пример функции Leaky ReLU 

import numpy as np 

def leaky_relu(x, alpha=0.01): 

return np.where(x > О, х, alpha х) 

Пример входных данных 

х = np.array((-1, 2, 3, -4, О, 5]) 

Применение Leaky ReLU к входным данным 

result = leaky_relu(x) 

рrint("Результат после применения Leaky ReLU:", result) 

. ---------------------------------------. -............ --. --- ........... --... -..... .. 
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Этот код использует функцию Leaky ReLU к массиву входных данных х,

заменяя отрицательные значения их произведением на коэффициент alpha 

( обычно выбирается небольшим положительным числом, например 0,01 ). 

Результат вычислений выводится на экран. 

Функция Leaky ReLU является вариантом ReLU, который позволяет появить­

ся небольшому наклону для отрицательных значений, чтобы избежать 

проблемы "мертвых" нейронов, которая может возникнуть при использова­

нии обычной ReLU. 

2.2.15. Непрерывные величины 

Неnрерывнь1е веnичины - это переменные, которые могут 

принимать бесконечное количество значений в определенном 

интервале. В контексте статистики и вероятности непрерывные 

величины описываются с помощью плотности вероятности, 

которая указывает вероятность того, что случайная величина 

примет значение в определенном диапазоне. 

Далее рассмотрим некоторые ключевые технические детали непрерывных 

величин. 

2.2.15.1. Диапазон значений 

�--------------------------------------, 

Непрерывные величины могут принимать значения в любом : 
интервале или на всей числовой прямой. Например, время, тем- : 
пература, скорость, вес и высота - все это примеры непрерыв- : 
ных величин. 1 

1 
�--------------------------------------� 

Вот пример диапазона значений непрерывной величины в Python: 

... -- - - - - --- - - - - - - . -- - -. --. - -- -.. - -. - - - -.. - - - - - - - - ------ - - - - --- - ---- - - - - - - - - -- - --- - . 
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ЛИСТИНГ 2.52. Пример диапазона значений непрерывных 

величин 

# Создаем диапазон значений от О до 10 с шагом 0.1 
start = О 
end = 10 
step = 0.1 

# Генерируем диапазон значений 
continuous_values = [value for value in range(start, end, step)] 

# Выводим полученный диапазон значений 
print(continuous_values) 

Этот код создает диапазон значений непрерывной величины от О до 1 О с ша­

гом О .1 и сохраняет его в списке continuous _ values.

Затем он выводит этот диапазон значений. 

2.2.15.2. Плотность вероятности 

�--------------------------------------� 

Для непрерывных величин вероятность конкретного значения 

равна нулю из-за бесконечного количества возможных значе­

ний. Вместо этого используется плотность вероятности, кото­

рая указывает вероятность того, что случайная величина примет 

значение в бесконечно малом интервале вокруг определенной 

точки. 

Пример использования библиотеки Matplotlib для построения графика плот­

ности вероятности непрерывных величин на языке Python: 

·······································-···--··--·-·-··-····-···--·····-······-···-с8
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ЛИСТИНГ 2.53. Пример плотности вероятности непрерывных 

величин 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

from scipy.stats import norm 

# Генерируем выборку из нормального распределения 

data = np.random.normal(loc=0, scale=l, size= l000) 

# Строим гистограмму выборки 

plt.hist(data, bins= З0, density=True, alpha=0.5, color='b') 

# Вычисляем среднее и стандартное отклонение выборки 

mean = np.mean(data) 
std_dev = np.std(data) 

# Вычисляем плотность вероятности нормального распределения 

для данной выборки 

xmin, xmax = plt.xlim() 
Х = np.linspace(xmin, xmax, 100) 

р = norm.pdf(x, mean, std_dev) 

# Строим график плотности вероятности нормального распределения 

plt.plot(x, р, 'k', linewidth=2) 

title = "Fit results: mean %.2f, std dev = %.2f" % (mean, std_dev) 

plt.title(title) 

plt.show() 

Этот код генерирует выборку из нормального распределения, строит гисто­

грамму выборки и на ее основе вычисляет и строит график плотности веро­

ятности нормального распределения. 

2.2.15.3. Функция распределения 

�--------------------------------------, 

1 
Для непрерывных величин используется функция распределе- : 

: ния, которая определяет вероятность того, что случайная величи- : 
: на примет значение меньше определенной точки или равное ей. : 
�--------------------------------------� 

................................................................................... , 
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Пример использования библиотеки SciPy для вычисления и построения 

функции распределения непрерывных величин на языке Python: 

ЛИСТИНГ 2.54. Пример функции распределения 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

from scipy.stats import norm 

Определяем параметры нормального распределения 
mu = О 

sigma = 1 

Создаем массив значений х 
х = np.linspace(-5, 5, 1000) 

# Вычисляем функцию нормального распределения 
cdf = norm.cdf(x, mu, sigma) 

Строим график функции распределения 
plt.plot(x, cdf, label='CDF') 

plt.title('Cumulative Distribution Function (CDF) of Normal 

Distribution') 

plt .xlabel ( 'х') 

plt.ylabel('Cumulative Probability') 

plt. leqend() 

plt.grid(True) 

plt.show() 

Этот пример определяет параметры нормального распределения, вычисляет 

его функцию распределения (CDF) с использованием библиотеки SciPy и 

строит график этой функции. 

2.2.15.4. Ожидаемое значение и дисперсия 

Для непрерьmных величин также можно вычислить ожидаемое (среднее) 

значение и дисперсию, которые аналогичны их аналогам для дискретных 

величин, но используют интегралы вместо сумм . 

. - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - _,_ - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - ... 
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Пример ожидаемого (среднего) значения и дисперсии непрерывных величин 

на языке Python с использованием библиотеки NumPy: 

ЛИСТИНГ 2.55. Пример ожидаемого значения и дисперсии 
непрерывных величин 

import numpy as np 

# Пример нормально распределённой случайной величины 
mean = О 

# Ожидаемое значение (среднее) 
std dev = 1 

# Стандартное отклонение, корень из дисперсии 
variance = std dev ** 2

# Дисперсия 

Для других распределений значения могут отличаться, но эти примеры по­

казывают базовый подход. 

r--------------------------------------� 

ПРИМЕЧАНИЕ. Некоторые распределения вероятностей, опи- : 
сывающие непрерывные величины, включают нормальное рас- : 
пределение, экспоненциальное распределение, равномерное : 
распределение и гамма-распределение. Понимание непрерыв- : 
ных величин и их особенностей важно для работы с данными, : 
статистического анализа и построения моделей в машинном : 
обучении. : 
--------------------------------------� 

2.2.16. Теория информации 

Теория информации - это математическая теория, разрабо­
танная в середине ХХ века инженером и математиком Клодом 

Шенноном. 

Она изучает передачу, хранение и обработку информации, а также измеряет 

количество информации в сообщениях . 

..................................................................................... 
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Рассмотрим основные концепции теории информации. 

2.2.16.1. Информационная энтропия 

ера неопределенности 

ная энтропия выражает 

ности в системе. 

Чем больше энтропия, тем менее предсказуема система. Формально инфор­

мационная энтропия определяется как среднее значение количества инфор­

мации, содержащейся в сообщении, и измеряется в битах. 

Пример информационной энтропии для расчета энтропии в узле дерева ре­

шений на языке Python: 

ЛИСТИНГ 2.56. Пример информационной энтропии для 
расчета энтропии в узле дерева решений 

import numpy as np 

def entropy(labels): 
,counts = np.unique(laЬels, return_counts=True) 

probabilities = counts / len(labels) 
entropy - np.sum(probaЬilities * np.log2(probaЬilities))

return entropy 

# Пример меток классов 
labels = [О, 1, О, 1, 1] 

# Рассчитываем информационную энтропию для данного набора меток 
классов 
entropy_value = entropy (laЬels) 

print("Information entropy:", entropy_value) 

Этот пример рассчитывает информационную энтропию для заданного набо­

ра меток классов. В данном случае, если классы равномерно распределены, 

..................................................................................... 
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то энтропия будет максимальной, а если все метки классов одинаковы, то 

энтропия будет минимальной. 

2.2.16.2. Избыточность и избыточное кодирование 

Иэбь1точность и избыточное копирование - это избы­

точное количество информации, необходимое для передачи 

сообщения. Она возникает из-за ненужных или повторяющихся 

элементов в сообщении. 

Избыточное кодирование позволяет уменьшить избыточность путем умень­

шения количества бит, необходимых для передачи информации, с помощью 

эффективных методов кодирования, таких как код Хаффмана или арифмети­

ческое кодирование. 

Пример избыточности. Предположим, у нас есть список чисел, и мы хотим 

найти сумму всех элементов списка. 

ЛИСТИНГ 2.57. Пример избыточности 

numЬers = (1, 2, 3, 4, 5) 

# Используем избыточное решение, применяя цикл 
sum of numЬers = О 

for nurn in nurnЬers: 

sum of numЬers += num

print("Cyммa чисел:", surn_of_nurnЬers)

В данном случае, хотя задача нахождения суммы элементов списка проста, 

мы использовали избыточный подход с использованием цикла, вместо того 

чтобы воспользоваться встроенной функцией sum( ). 

2.2.16.3. Пример избыточного копирования 

Рассмотрим пример, где мы кодируем буквы алфавита в двоичные последо­

вательности с помощью словаря . 

.................................................................................... 
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ЛИСТИНГ 2.58. Пример избыточного кодирования 

# Избыточное кодирование букв алфавита 
encodinq_dict = { 

'а': 'ООО', 

'Ь': '001', 

'с': '010', 

'd': '011', 

'е': '100', 

# Повторение для каждой буквы алфавита 

# Кодируем строку с помощью избыточного кодирования 
text = 11abcde 11 

encoded text = 11 11 

for char in text: 
encoded text += encodinq_dict[char] 

рrint( 11ИзбRТочно захо.цироааННlоlЙ текст:", encoded_text) 

Здесь каждая буква алфавита кодируется в трехбитную последовательность, 

что может считаться избыточным, особенно если использовать переменную 

длину кодирования для часто встречающихся символов. 

2.2.17. Каналы связи и емкость канала 

Канаnь1 св.язи и емкость канала св.язи - это среда, через 

которую передается информация, например провод, радиовол­

ны или оптическое волокно. 

Емкость канала - это максимальное количество информа­

ции, которое может быть передано через канал за единицу вре­

мени. Она измеряется в битах в секунду (бит/с). 

·-----. ----. ----. ---.. -----------. --.. ----. --.. ---.. --. --------- . --. -..... --. -.. ----
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Пример канала связи

Предположим, у нас есть беспроводной канал связи между мобильным 

устройством и ближайшей базовой станцией. Этот канал используется для 

передачи данных, таких как текстовые сообщения, изображения, видео и т. д. 

Емкость канала 

Емкость канала определяется максимальной скоростью передачи данных че­

рез этот канал. Например, если максимальная скорость передачи данных по 

этому каналу составляет 1 О мегабит в секунду ( 1 О МЬрs ), то емкость этого 

канала составляет 1 О мегабит в секунду. 

Пример использования емкости канала 

Предположим, что мы хотим передать видеофайл размером 100 мегабайт че­

рез этот канал. Мы можем использовать емкость канала для оценки времени, 

необходимого для передачи файла. 

Если емкость канала составляет 10 мегабит в секунду, то, чтобы передать 

файл размером 100 мегабайт (800 мегабит), потребуется: 

Время = Размер файла / Емкость канала = 800 мегабит / 1 О мегабит в 

секунду= 80 секунд. 

Таким образом, для передачи этого видеофайла через этот канал потребуется 

80 секунд. 

2.2.17.1. Шум и кодирование с коррекцией ошибок 

Шум - это случайные искажения информации при передаче 

через канал связи. 

Кодирование с коррекцией ошибок - это методы кодиро­

вания, которые позволяют исправлять ошибки, возникающие 

из-за шума в канале связи . 

.................................................................................... 
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Пример шума 

Предположим, что мы передаем цифровой сигнал через канал связи, но из­

за воздействия внешних факторов, таких как электромагнитные помехи или 

плохое качество сигнала, часть информации искажается. Например, если мы 

передаем бит "О", шум может сделать его "1 ", и наоборот. 

Пример кодирования с коррекцией ошибок 

Одним из методов борьбы с шумом и ошибками в передаче данных является 

использование кодирования с коррекцией ошибок. Один из известных мето­

дов - это код Хэмминга. 

ЛИСТИНГ 2.59. Пример кодирования с коррекцией ошибок 

(начало) 

ЛИСТИНГ 2.60. Пример кодирования с коррекцией ошибок 

(продолжение) 

ЛИСТИНГ 2.61. Пример кодирования с коррекцией ошибок 

(окончание) 

def calc_parity_bits(data_bits): 

# Определение количества битов четности 
m = len(data_bits) 
r = 1 

while 2 ** r - r - 1 < m: 
r .+= 1 

return r 

def get_parity_positions(num_bits): 
positions = [2**i for i in range(num_bits)] 
return positions 

def encode_hamming(data_bits): 
m = len(data_bits) 
r = calc_parity_bits(data_bits) 
n = m + r 

encoded = [None] * n 

.................................................................................. -
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parity_positions = get_parity_positions(r) 

# Заполняем биты данных 
j = о 
for i in range(l, n + 1): 

if i in parity_positions: 
encoded[i - 1] О # заполняем место под бит четности нулем 

else: 
encoded[i - 1] 
j += 1 

# Вычисляем биты четности 
for i in range(r): 

parity_pos = 2**i 
parity = О 

int(data_bits(j]) 

for j in range(l, n + 1): 
if j & parity_pos = parity_pos: 

parity л= encoded[j - 1] 
encoded[parity_pos - 1] = parity 

return encoded 

def introduce_error(encoded_bits, error_position): 
encoded_bits[error_position] л= 1 
return encoded bits 

def decode_hamming(encoded_bits): 
n len(encoded_bits) 
r = calc_parity_bits([O] * (n - calc_parity_bits(encoded_bits))) 

error_position = О 

for i in range(r): 
parity_pos = 2**i 
parity = О 
for j in range(l, n + 1): 

if j & parity_pos == parity_pos: 
parity л= encoded_bits[j - 1] 

if parity: 
error_position += parity_pos 

if error_position: 
encoded_bits[error_position - 1] л= 1 

decoded = [] 
parity_positions = get_parity_positions(r) 
for i in range(l, n + 1): 

... ---- - ----- - - - - ----- ---- - ------- .-- - - --...... -. - ..... - --- - . -· .. - -.. - - - - --- -.... - - . 
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if i not in parity_positions: 
decoded.append(encoded_bits[i - 1)) 

return decoded, error_position 

# Пример использования 
data Ьits = "1011" 

print (f"Original data: {data_Ьits} ") 

encoded_Ьits = encode_hamming(data_Ьits) 
print(f"Encoded data: {' '.join(map(str, encoded_Ьits)) }") 

# Внесение ошибки 

error_position = 3 # например, ошибка на позиции 3 
encoded_with_error = introduce_error(encoded_Ьits[:], error_position - 1) 
print(f"Encoded data with error: {'' .join(map(str, encoded with 
error))} ") 

decoded_Ьits, detected_error_position = decode_hamming(encoded_with_ 
error) 

print(f"Decoded data: {''.join(map(str, decoded_Ьits)) }") 

print(f"Detected error position: {detected_error_position}") 

В этом примере мы демонстрируем передачу сообщения с использованием 

кодирования с коррекцией ошибок (код Хэмминга). После кодирования и 

декодирования сообщения мы можем обнаружить и исправить ошибки, воз­

никающие из-за шума в канале связи. 

�--------------------------------------, 

1 
В нейронных сетях кодирование с коррекцией ошибок часто : 

: используется для улучшения надежности передачи данных и по- : 
: вышения устойчивости моделей. : 
�--------------------------------------� 

Вот несколько способов, как это может быть применено: 

• Dropout - техника регуляризации, которая случайным образом обнуляет

выходы нейронов во время обучения с определенной вероятностью. Это

помогает предотвратить переобучение и улучшить обобщающую способ­

ность модели .
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• Аугментация данных - при аугментации данных к исходным данным

применяются случайные преобразования, такие как повороты, сдвиги,

масштабирование и т.д. Это помогает создать больше разнообразных дан­

ных для обучения и делает модель устойчивее к различным вариантам

входных данных.

• Использование шума - добавление случайного шума к входным дан­

ным или скрытым слоям может помочь модели обучаться более робаст­

ным и устойчивым способом.

• Early stopping - это метод, при котором обучение модели прекращает­

ся, когда ошибка на валидационном наборе данных начинает возрастать

после определенного числа эпох. Это помогает избежать переобучения и

сохранить обобщающую способность модели.

• Batch normalization - нормализует входные данные для каждого мини­

батча во время обучения. Это помогает стабилизировать процесс обуче­

ния и ускоряет сходимость модели.

В целом эти методы помогают сделать нейронные сети более устойчивыми 

к шуму и изменениям в данных, что ведет к лучшим результатам обучения и 

обобщению на новых данных. 

2.2.17.2. Информационная теорема 

r--------------------------------------� 

Одной из ключевых идей теории информации является инфор­

мационная теорема Шеннона, которая утверждает, что суще­

ствует теоретический предел для скорости передачи инфор­

мации через канал связи, называемый емкостью канала. Этот 

предел зависит от ширины полосы пропускания канала и уровня 

шума. 

Теория информации имеет широкое применение в различных областях, 

включая телекоммуникации, компьютерные сети, сжатие данных, крипто­

графию, а также в машинном обучении и искусственном интеллекте . 

..................................................................................... 
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Информационная теорема Шеннона может быть применена в контексте ма­

шинного обучения, особенно в задачах передачи данных и оценки эффектив­

ности алгоритмов обучения. 

Вот пример ее использования. 

• Предположим, у нас есть модель машинного обучения, которая должна

классифицировать изображения на два класса: кошек и собак. Для обу­

чения модели мы передаем большой набор изображений с соответствую­

щими метками классов (кошка или собака).

• Информационная теорема Шеннона может быть использована для оценки

эффективности передачи данных, например при передаче изображений

через сеть. Она может помочь определить оптимальный объем данных,

необходимых для обучения модели с определенной точностью и степе­

нью уверенности.

• Кроме того, информационная теорема Шеннона может быть применена

для оценки эффективности самой модели. Например, она может исполь­

зоваться для оценки энтропии весов модели или для определения опти­

мального размера модели, минимизирующего избыточность и умень­

шающего риск переобучения. Таким образом, информационная теорема

Шеннона предоставляет важные инструменты для анализа и оптимиза­

ции процесса обучения и работы моделей машинного обучения.

2.2.18. Структурные и вероятностные модели 

Структурные и вероятностные модели - это два основных 

подхода к моделированию систем и данных в области машин­

ного обучения и статистики. 

Рассмотрим их основные характеристики: 

2.2.18.1. Структурные модели 

······--···-··-------------------------·-------------------------·-----------------ID
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В структурных модеnях данные моделируются с использо­

ванием определенной структуры или графа, который отражает 

связи между различными переменными. Эти модели описыва­

ют, как различные компоненты системы взаимодействуют друг 

с другом, и часто используются для понимания причинно-след-

ственных отношений. 

Примеры структурных моделей включают байесовские сети, деревья реше­

ний, графовые модели и структурные уравнения. Структурные модели мо­

гут быть более интерпретируемыми и позволяют лучше понять внутренние 

зависимости в данных. 

Таким образом, структурная модель в контексте нейронных сетей описы­

вает архитектуру и связи между нейронами и слоями нейронной сети. Она 

определяет, как информация передается через сеть и какие преобразования 

выполняются на различных уровнях абстракции. 

Приведем пример структурной модели нейронной сети. 

г
--------------------------------------

, 

Слой 1 (входной слой): 

Входные нейроны: 784 (например, для задачи классификации 

рукописных цифр). 

Функция активации: нет (данные просто проходят через этот 

слой). 

г
-----------------------------

, 

Слой 2 (скрытый слой): 

Нейроны: 256. 

Функция активации: ReLU (Rectified Linear Unit). 
L-----------------------------� 

г
----------------

, 

Слой 3 (скрытый слой): 

Нейроны: 128. 

Функция активации: ReLU. 
L----------------� 

C!II------------·······---------------------------------------------------------------· 
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г-----------------------------------, 

Слой 4 (выходной слой): 

Нейроны: 10 (по количеству классов). 

Функция активации: Softmax (для задачи классификации). 
�-----------------------------------� 

В этом примере структурной модели мы имеем нейронную сеть с четырьмя 

слоями: входным слоем, двумя скрытыми слоями и выходным слоем. Каж­

дый слой содержит определенное количество нейронов и использует опре­

деленную функцию активации. 

Такая структура модели может быть применена, например, для классифика­

ции изображений. Входной слой принимает пиксели изображения, а после­

дующие слои выполняют постепенное преобразование данных до получе­

ния вероятностного распределения по классам на выходном слое с помощью 

функции активации Softmax. Эта структура модели является одной из мно­

жества возможных и может быть настроена и изменена в зависимости от 

конкретной задачи и требований. 

2.2.18.2. Вероятностные модели 

Вероятностные модели моделируют данные с использова­

нием вероятностных распределений и статистических методов, 

чтобы определить вероятности различных событий или значе­

ний переменных. 

Они могут быть использованы для прогнозирования, классификации, 

кластери_зации и генерации данных. Примеры вероятностных моделей 

включают нормальное распределение, биномиальное распределение, мо­

дель скрытых марков и гауссовские смеси. Вероятностные модели часто ис­

пользуются для работы с неопределенностью и шумом в данных. 

Например, скрытые марковские модели (НММ) и гауссовские смеси (GMM) 

могут использоваться в таких задачах, как генерация текста, распознавание 

речи, генерация изображений и многое другое. 

·----------------------------------------------------------------------------------11111
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Приведем примеры их применения. 

Скрытые марковские модели (НММ) 

НММ - это статистическая модель, которая представляет 

собой вероятностную модель, состоящую из наблюдаемых и 

скрытых переменных, связанных между собой с помощью 

вероятностных переходов. 

В контексте нейронных сетей НММ могут быть использованы для модели­

рования последовательностей данных, таких как временные ряды, текст или 

речь. 

Пример использования НММ в нейронных сетях может быть в задаче рас­

познавания речи. Нейронная сеть может использоваться для извлечения при­

знаков из аудиофайла, а затем скрытая марковская модель может использо­

ваться для моделирования временных зависимостей между фонемами или 

словами в речевой последовательности. 

Гауссовские смеси (GMM) 

GMM - это статистическая модель, которая представляет со­

бой смесь нескольких гауссовских распределений. Она часто 

используется для моделирования распределения данных, осо­

бенно когда данные имеют сложную структуру или состоят из 

смеси различных групп. 

В контексте нейронных сетей GMM могут использоваться в таких задачах, 

как генерация изображений или распознавание объектов на изображениях. 

Пример использования GMM в нейронных сетях может быть в задаче гене­

рации изображений. Нейронная сеть может генерировать скрытые признаки 

изображения, которые затем могут быть моделированы с помощью GMM 

для генерации новых изображений с похожими характеристиками . 

... .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . .. . . . .. . . . . . . . 
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2.2.18.3. Совместное использование 

В некоторых случаях структурные и вероятностные модели могут быть 
скомбинированы для создания более мощных и гибких моделей. Например, 
байесовские сети объединяют в себе структурную организацию графа и ве­
роятностные распределения, чтобы представить зависимости между пере­
менными и их вероятностные свойства. 

�--------------------------------------, 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

Одним из способов комбинирования структурных и вероятност- : 
ных моделей в нейронных сетях является использование гене- : 
ративно-состязательных сетей (GAN), которые представляют : 
собой комбинацию двух нейронных сетей: генератора и дискри- : 
минатора. 

L--------------------------------------� 

Вот пример такого комбинирования. 

• Генератор (структурная модель): генератор принимает на вход случай­
ный шумовой вектор и генерирует изображение. Обычно это сверточная
нейронная сеть, которая постепенно увеличивает размерность и слож­
ность данных, пока не сгенерирует изображение.

• Дискриминатор (вероятностная модель): дискриминатор принимает на
вход изображение и выдает вероятность того, что оно реальное (насто­
ящее) или сгенерированное генератором (фальшивое). Дискриминатор
представляет собой бинарный классификатор, который оценивает реали­
стичность изображения.

• Процесс обучения GAN заключается в том, чтобы обучать генератор
создавать все более реалистичные изображения, которые дискриминатор
не может отличить от реальных изображений. Таким образом, генератор
и дискриминатор конкурируют между собой, приводя сеть к равновесию,
при котором генерируемые изображения становятся практически неот­
личимыми от реальных .

.. .... ....... .. ··-- - ---· .. ---· ....... -.......... .. ..... ..... .......... ..... -..... ... 
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Это мощный пример комбинации структурной и вероятностной моделей в 
нейронных сетях, который позволяет создавать реалистичные данные, такие 
как изображения, звуки или тексты. 

Выбор между структурными и вероятностными моделями зависит от кон­

кретной задачи, доступных данных и требований к модели. Каждый из этих 

подходов имеет свои сильные стороны и применим в различных ситуациях. 

2.3. Дифференциальное и интегральное 

исчисление для оптимизации функций и 

определения производных, градиентного спуска 

2.3.1. Дифференциальное исчисление 

Дифференциаnьное исчисnение - это раздел математи­

ки, который изучает, как меняются функции при изменении их 

входных значений. Например, если у нас есть функция, описы­

вающая скорость автомобиля в зависимости от времени, диф­

ференциальное исчисление помогает нам понять, как быстро 

меняется скорость в определенный момент времени. 

�--------------------------------------, 

: Дифференциальное исчисление играет ключевую роль в обуче- : 
: нии нейронных сетей через метод обратного распростране- : 
: ния ошибки. : 
L--------------------------------------J 

Вот простой пример использования дифференциального исчисления в кон­
тексте нейросетей. 

Допустим, у нас есть нейронная сеть с одним входом, одним скрытым слоем 

с одним нейроном и одним выходом. Пусть функция активации этого ней­

рона - сигмоида, а функция потерь - квадратичная. Мы хотим обучить 
эту нейронную сеть на примерах входных данных и соответствующих им 

.................................................................................... 
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целевых значений. Обучение сводится к минимизации функции потерь от­

носительно параметров нейронной сети. 

Процесс обучения включает в себя несколько шагов: 

• Прямое распространение (forward propagation): для каждого входного

примера вычисляем выход нейронной сети, применяя текущие параме­

тры (веса и смещения) и функции активации.

• Вычисление функции потерь: для каждого примера вычисляем значе­

ние функции потерь, сравнивая выход нейронной сети с соответствую­

щим целевым значением.

• Обратное распространение (backward propagation): используя гради­

ент функции потерь по параметрам нейронной сети, вычисляем градиен­

ты, показывающие, как изменение каждого параметра влияет на функцию

потерь.

• Обновление параметров: используя градиенты, обновляем параметры

нейронной сети с использованием метода градиентного спуска или его

вариантов.

Дифференциальное исчисление важно здесь для вычисления градиентов, ко­

торые указывают направление наибольшего убывания функции потерь. Это 

позволяет эффективно обновлять параметры нейронной сети для минимиза­

ции потерь и повышения качества предсказаний модели. 

2.3.2. Интегральное исчисление 

Интеrраnьное исчисление - это другой раздел математики, 

который изучает площади и объемы под графиками функций. 

Например, если у нас есть функция, описывающая скорость 

автомобиля в течение определенного периода времени, инте­

гральное исчисление позволяет нам вычислить общее расстоя­

ние, пройденное автомобилем за этот период времени . 
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Интегральное исчисление в контексте нейросетей реже используется непо­

средственно, чем дифференциальное исчисление. Однако его можно приме­

нять, например, для анализа структуры нейронной сети или для определения 

оптимальных гиперпараметров. 

Приведем пример, как интегральное исчисление может быть использовано. 

Оптимизация гиперпараметров с использованием интегрального исчис­

ления: предположим, что у нас есть нейронная сеть с несколькими гиперпа­

раметрами, такими как количество слоев, количество нейронов в каждом слое, 

скорость обучения и другие. Мы хотим оптимизировать эти гиперпараметры 

для повышения производительности или улучшения обобщения модели. 

Одним из подходов к оптимизации гиперпараметров является использова­

ние интегрального исчисления для анализа производительности модели 

по всему пространству гиперпараметров. Например, мы можем определить 

функцию, которая оценивает качество модели в зависимости от набора ги­

перпараметров. 

Далее, мы можем использовать интегральные методы, такие как методы 

численного интегрирования, для оценки поведения функции производи­

тельности модели в пространстве гиперпараметров. Например, мы можем 

вычислить интеграл квадрата функции производительности по всем значе­

ниям гиперпараметров. 

Это позволяет нам оценить общую производительность модели для различ­

ных наборов гиперпараметров и определить оптимальные значения гипер­

параметров, которые максимизируют качество модели. 

Хотя прямое применение интегрального исчисления в обучении нейронных 

сетей не так распространено, оно может быть использовано в контексте оп­

тимизации гиперпараметров для повышения производительности и эффек­

тивности нейронных сетей. 

2.3.3. Оптимизация функций 

Оптимизации функций - это процесс нахождения минимума 

или максимума функции. 
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Например, если у нас есть функция, описывающая затраты производства 

в зависимости от количества произведенных единиц товара, оптимизация 

помогает нам найти количество единиц товара, при котором затраты будут 

минимальными. 

Оптимизация функций в контексте нейросетей играет ключевую роль при 

обучении моделей, так как ее целью является нахождение оптимальных па­

раметров модели для минимизации функции потерь. 

Вот примеры методов оптимизации функций, которые широко используют­

ся в нейронных сетях: 

• Градиентный спуск (Gradient Descent) - это один из наиболее распро­

страненных методов оптимизации. Он использует градиент функции по­

терь по параметрам модели для обновления параметров в направлении

наибольшего убывания функции потерь. Варианты градиентного спуска

включают стохастический градиентный спуск (SGD), мини-пакетный

градиентный спуск и метод адаптивного градиентного спуска, такой как

Adam.

• Метод Ньютона (Newton's Method)- это метод оптимизации, который

использует информацию о вторых производных функции потерь для на­

хождения оптимальных параметров модели. Он может сходиться быстрее,

чем градиентный спуск, но требует больше вычислительных ресурсов.

• Метод Бройдена-Флетчера-Гольдфарба-Шанно (BFGS) - это квази­

ньютоновский метод оптимизации, который использует приближенные

оценки гессиана функции потерь для обновления параметров модели.

• Метод оптимизации с использованием градиентов структуры

(Gradient-based Structural Optimization) - этот метод используется

для оптимизации архитектуры нейронных сетей, таких как количество

слоев, количество нейронов и функции активации, путем прямой опти­

мизации градиентов структурной функции потерь.

• Метод оптимизации гиперпараметров (Нyperparameter Optimization)

- это метод оптимизации, который настраивает гиперпараметры модели,

такие как скорость обучения, количество эпох обучения и размер мини­

пакета, для улучшения производительности модели .
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Это лишь несколько примеров методов оптимизации функций в контексте 
нейронных сетей. Каждый из них имеет свои преимущества и недостатки и 
может быть эффективным в зависимости от конкретной задачи и структуры 
модели. 

2.3.4. Производные 

Производные - это показатели, которые показывают, 

насколько быстро меняется значение функции в определенной 

точке. 

Они помогают определить наклон кривой функции в этой точке. Например, 
если у нас есть функция, описывающая высоту водопада в зависимости от 
расстояния, производная помогает нам понять, насколько быстро высота ме­
няется на определенном расстоянии. 

Производная функции в контексте нейронных сетей является ключевым 
инструментом для оптимизации параметров модели при обучении. Она по­
казывает, как изменение параметров модели влияет на значение функции 
потерь или другой целевой метрики. Рассмотрим пример производной функ­
ции потерь по параметру веса в одном из слоев нейронной сети. 

Предположим, у нас есть нейронная сеть с одним скрытым слоем, состоя­
щим из трех нейронов. Пусть L будет функцией потерь нашей нейронной 
сети, которую мы хотим минимизировать. Пусть также wij 

будет весом свя­
зи между i-м входом иj-м нейроном в скрытом слое. 

Тогда производная функции потерь L по параметру w iJ показывает, как из­
менение веса влияет на изменение функции потерь. Формально это записы­
вается как: 
дL 

дwij 

Эта производная используется в алгоритме обратного распространения 
ошибки для обновления весов нейронной сети. Она позволяет определить 
направление и скорость изменения весов, которые приведут к минимизации 
функции потерь. 
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Пример использования производной на Python: 

ЛИСТИНГ 2.62. Пример вычисления производной функции потерь 

# Пример вычисления производной функции потерь по параметру веса в 
нейронной сети 

# Гипотетическая функция потерь 
def loss_function(y_true, y_pred): 

return (y_true y_pred) ** 2 

# Пример вычисления производной функции потерь по параметру веса 
def compute_weight_gradient(input_value, true_output, predicted_output, 
weight): 

# Вычисляем градиент функции потерь по параметру веса 
loss_gradient = 2 * (true_output - predicted_output) *input_value 

return loss_gradient 

# Пример использования производной для обновления веса в нейронной сети 
learning_rate = 0.01 
true_output = 1 
predicted_output = 0.8 
weight = 0.5 
input_value = 0.6 

# Вычисляем градиент функции потерь по параметру веса 
gradient = compute_weight_gradient(input_value, true output, 

predicted_output, weight) 

# Обновляем вес с использованием градиента и скорости обучения 
updated_weight = weight - learning_rate * gradient 

print("Updated weight:", updated_weight) 

Это пример использования производной функции потерь по параметру веса 

в нейронной сети для обновления весов при обучении. 

2.3.5. Градиентный спуск 

Градиентнь1й спуск - это метод оптимизации, который ис­
пользуется для нахождения минимума функции. Он основан 

на использовании производных и шаговом обновлении пара­
метров функции в направлении, в котором функция убывает 

быстрее всего. 
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Например, если у нас есть функция, которую мы хотим минимизировать 
(например, функция потерь в машинном обучении), градиентный спуск по­
зволяет нам находить оптимальные значения параметров для минимизации 
этой функции. 

Пример уравнения градиентного спуска для оптимизации функций на языке 
Python в задаче машинного обучения для нахождения оптимальных значе­
ния параметров и минимизации функции потерь. 

ЛИСТИНГ 2.63. Пример уравнения градиентного спуска 
(начало) 

ЛИСТИНГ 2.64. Пример уравнения градиентного спуска 
(окончание) 

import numpy as np

def f (х): 
"""Целевая функция, которую мы хотим минимизировать.""" 

return (х - 3) ** 2 

def df (х): 

"""Производная целевой функции.""" 

return 2 * (х - 3) 

def gradient_descent(learning_rate, num_iterations): 

"""Градиентный спуск для нахождения минимума функции f.""" 

# Начальное приближение 

х = np.random.randn() 

history = [х] # Для хранения значений х на каждой итерации 

for i in range(num_iterations): 

gradient = df(x) 

х -= learning_rate * gradient 

history.append(x) 

print(f"Iteration {i+l): х = {х), f(x) 

return х, history 

# Параметры градиентного спуска 

learning_rate = 0.1 

num iterations = 100 

{f (х)} ") 

lllt·················································································· 
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optimal_x, history = gradient_descent(learning_rate, num 

iterations) 

print(f"Optimal х: {optimal_x)") 

print(f"Minimum value of f(x): {f(optimal_x) )") 

# Визуализация процесса 
import matplotlib.pyplot as plt 

х values 
y_values 

np.linspace(-2, 8, 400) 

f(x_values) 

plt.plot(x_values, у values, label='f(x) = (х-З)л2') 

plt.scatter(history, [f(x) for х in history], color='red', s=l0, 

label='Gradient Descent Steps') 

plt.xlabel ( 'х') 

plt.ylabel ( 'f (х) ') 

pl t. legend () 

plt.title('Gradient Descent Optimization') 

plt. show() 

Объяснение кода 

Определение целевой функции и её производной: 

• f (х): функция, которую мы хотим минимизировать.

• df ( х) : её производная.

Функция gradient_descent: 

• Принимает параметры learning_rate (скорость обучения) и num

i tera tions (число итераций).

• Начинает с случайного начального значения х.

• На каждой итерации обновляет значение х по правилу градиентного спуска:

х -= learning_rate * gradient

• Сохраняет историю значений х для последующей визуализации.

Параметры градиентного спуска: 

• learning_ rate: определяет размер шага в направлении антиградиента.
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• num _ i tera tions: количество итераций, которые будет выполнен гра­
диентный спуск.

Визуализация: 

• Построение графика целевой функции и шагов градиентного спуска.

2.4. Теория графов 

Теория rрафов - это область математики, изучающая связи 

между объектами, в которой объекты представлены как верши­

ны, а их связи - как ребра. 

2.4.1. Графы 

Графы - это совокупность вершин и ребер, которые соединя­

ют их. Вершины могут представлять объекты или сущности, а 

ребра - связи или отношения между ними. 

Теория графов часто применяется в контексте нейросетей для моделирова­
ния и анализа их структуры. Например, нейронные сети могут быть пред­
ставлены в виде графов, где узлы представляют собой нейроны, а ребра -
связи между ними. 

Это позволяет анализировать свойства сети, такие как эффективность обуче­
ния, влияние узлов на общую структуру сети и т. д. Также теория графов мо­
жет применяться для оптимизации архитектуры нейронных сетей, например 
для определения наиболее эффективных путей обучения или оптимизации 
вычислительных ресурсов. 

Один из примеров применения теории графов - это анализ структуры 
сверточных нейронных сетей (CNN). В CNN узлы представляют слои сети, 
а ребра - направленные связи между слоями. Используя теорию графов, 
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исследователи могут анализировать структуру сети для определения опти­

мальных путей распространения информации, выявления узких мест или 

оптимизации вычислительных ресурсов. Также можно применять методы 

графов для анализа зависимостей между различными слоями и настройки 

параметров сети для улучшения ее производительности. 

Вот простой пример использования теории графов на языке программирова­

ния Python с помощью библиотеки NetworkX для создания и визуализации 

графа: 

ЛИСТИНГ 2.65. Пример использования теории графов на 

языке программирования Python с помощью библиотеки 

NetworkX для создания и визуализации графа 

import networkx as nx 

import matplotliЬ.pyplot as plt 

# Создание графа 
G = nx.Graph () 

# Добавление вершин 
G.add_nodes_from( [1, 2, 3, 4, 5])

# Добавление рёбер 
G.add_edges_from( [ (1, 2), (1, 3), (2, 3), (3, 4), (4, 5)])

# Визуализация графа 
nx.draw(G, with_labels=True, node_color= 'lightЬlue', node_size=l000, 
font_size=l2, font_weight='bold') 
plt.title("Пpимep графа") 
plt.show() 

import tensorflow as tf 

# Гиперпараметры 
learning_rate = 0.01 
epochs· = 100 
batch size = 32 

# Загрузка данных 
mnist = tf.keras.datasets.mnist 
(x_train, y_train), = mnist.load_data() 
x_train, y_train х train / 255.0, tf.keras.utils.to_categorical(y_ 
train, 10) 
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# Создание модели 

model = tf.keras.models.Sequential([ 
tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)), 

tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'), 

tf.keras.layers.Dense(lO, activation= 'softmax') 

] ) 

# Компиляция модели с оптимизатором градиентного спуска SGD 
optimizer = tf.keras.optimizers.SGD(learning_rate=learning_rate) 
model.compile(optimizer=optimizer, 

loss='categorical_crossentropy', 

metrics= ['accuracy']) 

# Обучение модели с использованием градиентного спуска 

for epoch in range(epochs): 
for batch in range(len(x_train) // batch_size): 

star½ = batch * batch size 
end = start + batch size 
x_batch, y_batch = x_train[start:end], y_train[start:end] 

with tf.GradientTape() as tape: 

predictions = model(x_batch) 

loss 

predictions) 
loss 

tf.keras.losses.categorical_crossentropy(y_batch, 

tf.reduce_mean(loss) 

gradients = tape.gradient(loss, model.trainaЫe_variaЫes) 

optimizer.apply_gradients(zip(gradients, model.trainaЬle 

variaЫes)) 

print(f'Epoch {epoch + 1}, Loss: {loss.numpy()} ') 

print ( "Training finished ! ") 

Этот код создает простой ненаправленный граф с пятью вершинами и пятью 

ребрами и визуализирует его с помощью библиотеки NetworkX. 

2.4.2. Деревья решений 

Дерево решений - это тип графа, который используется в 

задачах классификации и регрессии в машинном обучении. 

Он состоит из узлов (вершин), которые представляют собой 
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признаки данных, и ребер, которые представляют возможные 

решения {например, "да" или "нет"). Каждый узел решения де­

лает выбор на основе значений признаков, чтобы предсказать 

целевую переменную. 

Вот пример уравнения на языке Python, демонстрирующий тип графа дере­

вья решений в контексте машинного обучения с использованием библиотеки 

scikit-leam: 

ЛИСТИНГ 2.66. Пример уравнения загрузки набора данных lris

from sklearn.datasets import load_iris 
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, export_text 

# Загрузка датасета Iris 

iris = load_iris() 
Х = iris.data 
У =  iris.target 

# Создание и обучение модели дерева решений 

clf = DecisionTreeClassifier() 
clf = clf.fit(X, у) 

# Вывод структуры дерева решений в виде текста 

tree_rules = export_text(clf, feature_names=iris.feature_names) 
print(tree rules) 

Этот код загружает набор данных Iris, создает и обучает модель дерева реше­

ний для классификации видов "ирисов" на основе их характеристик. 

Затем он выводит структуру дерева решений в виде текста, показывая, какие 

признаки используются для разделения данных на каждом узле и какие ре­

шения принимаются в листовых узлах. 

Приведем еще примеры их применения. 
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2.4.2.1. Классификация 

Представим задачу классификации, в которой необходимо определить, 

пройдет ли заявка на кредит. В этом случае дерево решений может быть 

построено на основе различных признаков заявителя, таких как его возраст, 

доход, кредитная история и т. д. Каждый узел в дереве представляет собой 

проверку значения одного из признаков, а каждое ребро соответствует воз­

можному значению этого признака. Целевая переменная (пройдет заявка 

или нет) определяется в листовых узлах дерева. 

2.4.2.2. Регрессия 

Рассмотрим задачу предсказания цены недвижимости. Дерево решений мо­

жет быть построено на основе различных характеристик домов, таких как 

площадь, количество комнат, район и т. д. Каждый узел в дереве может пред­

ставлять собой проверку значения одной из характеристик, а каждое ребро 

- возможное значение этой характеристики. В листовых узлах дерева со­

держится предсказанная цена дома.

Таким образом, деревья решений представляют собой графическую модель, 

которая помогает принимать решения на основе входных данных, разделяя 

пространство признаков на различные регионы и определяя значение целе­

вой переменной в каждом из них. 

2.4.3. Нейронные сети 

Нейронные сети - это еще один тип графа, используемый в 

машинном обучении, который моделирует работу человеческо­

го мозга. Он состоит из нейронов (вершин), соединенных между 

собой весами (ребрами). 

Каждый нейрон принимает входные данные, умножает их на веса и пере­

дает результат через функцию активации другим нейронам. Это позволяет 

нейронной сети извлекать сложные закономерности из данных и делать 

прогнозы или принимать решения . 
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Вот пример типа графов нейронной сети на языке Python с использованием 

библиотеки TensorFlow: 

ЛИСТИНГ 2.67. Пример типа графов нейронные сети 

import tensorflow as tf 

# Создание последовательной модели нейронной сети 
model = tf.keras.Sequential([

] ) 

tf.keras.layers. Dense (64, activation='relu', input_shape=(784,)), 
tf.keras.layers. Dense (64, activation='relu'), 
tf.keras.layers. Dense (10, activation='softmax') 

# Компиляция модели 
model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical_crossentropy', 
metrics= ['accuracy']) 

# Обучение модели на датасете MNIST 
mnist = tf.keras.datasets.mnist 
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load_data() 
x_train, x_test = x_train / 255.0, x_test / 255.0 
model.fit(x_train, y_train, epochs=5) 

# Оценка точности модели на тестовом наборе данных 

model.evaluate(x_test, y_test) 

Этот код создает простую нейронную сеть с двумя скрытыми слоями и од­

ним выходным слоем. 

• Входной слой имеет 784 узла (плоское представление изображения раз­

мером 28 х 28 пикселей).

• Скрытые слои имеют по 64 нейрона с функцией активации ReLU, а вы­

ходной слой состоит из 1 О нейронов с функцией активации Softmax для

классификации на 10 классов (цифры от О до 9).

• Модель компилируется с оптимизатором Adam и функцией потерь sparse _

categorical_crossentropy. Затем модель обучается на датасете МNIST, со­

держащем рукописные цифры, и оценивается на тестовом наборе данных

для оценки ее точности .

. - - - --- - - - - - - - - - - - - -- - - -- - - - - - - - - - - - - - - - --- - - - - - - - - - -- - --- - - - - ----- - --- - - - - - - - - - - .... 
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Таким образом, графы помогают нам визуализировать и понять структуры 

данных, такие как деревья решений и нейронные сети, и использовать их для 

решения различных задач в машинном обучении. 

2.5. Оптимизация для нахождения решений 

задач, таких как минимизация функции потерь 

в машинном обучении 

Оптимизация в контексте маwинноrо обучения - это 

процесс нахождения наилучших параметров модели, которые 

минимизируют ошибку или функцию потерь на тренировочных 

данных. 

Давайте представим, что у нас есть модель машинного обучения, которая, 
например, пытается предсказать цены на недвижимость на основе различ­
ных характеристик домов, таких как площадь, количество комнат и расстоя­
ние до центра города. Мы обучаем эту модель на некоторых данных и хотим, 
чтобы она предсказывала цены как можно точнее. 

Для этого нам нужно оптимизировать параметры модели таким образом, 
чтобы ошибка между предсказанными и реальными ценами была минималь­
ной. Мы используем функцию потерь, которая измеряет, насколько наша мо­
дель ошибается в предсказаниях. 

Процесс оптимизации заключается в том, чтобы изменять параметры моде­
ли таким образом, чтобы минимизировать эту функцию потерь. Для этого 
часто используются методы оптимизации, такие как градиентный спуск, ко­
торые итеративно обновляют параметры модели в направлении, в котором 
функция потерь уменьшается. 

Итак, оптимизация в машинном обучении - это процесс настройки параме­
тров модели таким образом, чтобы минимизировать ошибку на тренировоч­
ных данных и получить более точные предсказания на новых данных. 

Вот несколько примеров уравнений, используемых для оптимизации в ма­
шинном обучении. 
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2.5.1. Градиентный спуск 

ГрадиентнЬlй спуск - это один из наиболе 
ных методов оптимизации, который использу 

зации функции потерь. 

Шаr rрадиентноrо спуска - это основной компонент алго­

ритма обучения нейронных сетей. 

Вот пример шага градиентного спуска на языке Python, с использованием 

библиотеки TensorFlow: 

ЛИСТИНГ 2.68. Пример шага градиентного спуска (начало) 

import tensorflow as tf 

# Гиперпараметры 
learning rate = 0.01 
epochs = 100 
batch size = 32 

# Загрузка данных 
mnist = tf.keras.d&tasets.mnist 
(x_train, y_train),_ = mnist.load_d&ta() 
x_train, y_train х train / 255.0, tf.keras.utils.to_categorical(y_ 
train, 10) 

# Создание модели 

model = tf.keras.models. Sequential([ 
tf.keras.layers. Flatten (input shape=(28, 28)), 
tf.keras.layers. Dense (128, activation='relu'), 
tf.keras.layers. Dense (10, activation='softmax') 

] ) 

# Компиляция модели с оптимизаторам градиентного спуска SGD 
optimizer = tf.keras.optimizers.SGD (learning_rate=learning_rate) 
model.compile(optimizer-optimizer, 

loss=' categorical_crossentropy', 

metrics= ['accuracy']) 

.................................................................................... 
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ЛИСТИНГ 2.69. Пример шага градиентного спуска (окончание) 

# Обучение модели с использованием градиентного спуска 
for epoch in range(epochs): 

for batch in range(len(x_train) // batch_size): 
start = batch batch size 
end start + batch size 
x_batch, y_batch = x_train [start: end], y_train[start:end] 

with tf.GradientTape() as tape: 
predictions = model(x_batch) 
loss = tf.keras.losses.categorical_crossentropy(y_batch, 

predictions) 
loss = tf.reduce_mean (loss) 

qradients = tape.qradient(loss, model.trainaЬle_variaЫes) 
optimizer.apply_gradients(zip(gradients, model.trainaЬle 

variaЫes)) 

print (f' Epoch {epoch + 1), Loss: {loss.numpy() }') 

print("Training finished!") 

В этом примере выполняется градиентный спуск для обучения нейронной 

сети на данных МNIST. На каждой итерации обучения вычисляются пред­

сказания модели и функция потерь для мини-пакета данных (batch), затем 

вычисляются градиенты функции потерь по параметрам модели с использо­

ванием автоматического дифференцирования TensorFlow. 

Градиенты затем используются для обновления параметров модели в 

направлении уменьшения потерь с помощью выбранного оптимизатора (в 

данном случае стохастический градиентный спуск -SGD). В конце каждой 

эпохи выводится значение функции потерь. 

2.5.2. Метод наименьших квадратов (МНК) 

Метод наименьших квадратов используется для решения 

задач регрессии. 
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Вот пример уравнения на языке Python, демонстрирующий использование 

метода наименьших квадратов (МНК) для решения задачи линейной регрессии: 

ЛИСТИНГ 2.70. Пример уравнения метода наименьших 
квадратов 

import numpy as np 

# Исходные данные 

Х np.array([[l, 1], (1, 2], (2, 2], [2, 3]]) 

у =  np.dot (Х, np.array([l, 2])) + 3 

# Применение МНК для решения задачи линейной регрессии 

coelicients = np.1ina1q.1stsq(X, у, rcond=None) [О] 

рrint("Коэффициенты регрессии:", coelicients) 

В этом примере переменная Х представляет собой матрицу признаков, где 

каждая строка представляет один образец данных, а переменная у содержит 

значения целевой переменной для соответствующих образцов данных. 

Мы используем функцию np.linalg.lstsq() из библиотеки NumPy для реше­

ния уравнения метода наименьших квадратов. Результатом является массив 

коэффициентов регрессии, которые минимизируют сумму квадратов разно­

стей между предсказанными значениями и истинными значениями целевой 

переменной. 

2.5.3. Логистическая регрессия 

В nоrистической реrрессии функция потерь определяется 

как кросс-энтропия. 

Вот пример реализации логистической регрессии на языке Python с исполь­

зованием библиотеки scikit-learn: 

·--------------------··········-··-------------------------------------------------ID
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ЛИСТИНГ 2.71. Пример логистической регрессии 

import nшnpy as np 
from sklearn.datasets import load_iris 
from sklearn.model_selection import train_teat_aplit 
from sklearn.linear_model import Logistic:Regreaaion 
frorn sklearn.metrics irnport accuracy_score 

# Загрузка датасета Iris 
iris = load_iris() 
Х iris.data 
у =  iris.target 

# Разделение данных на обучающий и тестовый наборы 
X_train, X_test, y_train, y_test train_test_split(X, у, test 
size=0.2, randorn_state=42) 

# Создание и обучение модели логистической регрессии 
rnodel = LogisticRegression() 
rnodel .fit (X_train, y_train) 

# Предсказание на тестовом наборе данных 
y_pred = rnodel.predict(X_test) 

# Оценка точности модели 
accuracy = accuracy_score(y_test, у pred) 
рrint("Точность модели логистической регрессии на тестовом наборе 

данных: {:.2f}".forrnat(accuracy)) 

В этом примере мы используем датасет Iris для задачи классификации. 

• Мы разделяем данные на обучающий и тестовый наборы с помощью
функции train_test_split().

• Затем мы создаем и обучаем модель логистической регрессии с помощью
класса LogisticRegression из библиотеки scikit-leam.

• После обучения модели мы делаем предсказания на тестовом наборе дан­
ных и оцениваем точность модели с помощью метрики accuracy_score.

Эти уравнения используются для оптимизации параметров модели в машин­
ном обучении с целью минимизации функции потерь и улучшения качества 
прогнозов. 
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2.6. Настоящее и перспективы математических 

основ машинного обучения 

Математические основы машинного обучения играют решающую роль в 

развитии этой области. Существует много математических методов и тео­

рий, которые используются для разработки алгоритмов машинного обуче­

ния, а также для понимания их работы и эффективного применения. 

В настоящее время математические методы, такие как линейная алгебра, ве­

роятность, статистика, оптимизация и теория графов, лежат в основе многих 

алгоритмов машинного обучения. Они позволяют моделировать и анализи­

ровать данные, выявлять закономерности, обучать модели на основе имею­

щихся данных и делать прогнозы на новых данных. 

Перспективы математических основ машинного обучения весьма обширны. 

С развитием математических методов и технологий, а также с появлением 

новых идей и исследований мы можем ожидать появления более мощных и 

эффективных алгоритмов машинного обучения. Например, развитие теории 

глубокого обучения и улучшение методов оптимизации позволят создавать 

более сложные и точные модели, способные работать с большими объемами 

данных и решать сложные задачи. 

�--------------------------------------� 

: Таким образом, математические основы машинного обуче- : 
: ния остаются ключевым компонентом его развития и прогресса : 
: и будут продолжать играть важную роль в будущем. : 
�--------------------------------------� 

Да, искусственный интеллект (ИИ) сейчас претерпел значительные измене­

ния и стал неотъемлемой частью нашей повседневной жизни. Он активно 

применяется во многих сферах, таких как медицина, финансы, транспорт, 

образование и другие. 

Генерация изображений с помощью искусственного интеллекта - это одна 

из захватывающих и популярных областей . 

. .. . . . .. . . . . .. . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . . .. . . . . . .. . . .. . . ... 
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r--------------------------------------, 
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Технологии генеративных моделей, таких как генеративно- : 
состязательные сет� (GAN) и автоэнкодеры, позволяют созда- : 
вать реалистичные и убедительные изображения на основе : 
обучающих данных. : 

�--------------------------------------� 

Применение ИИ в генерации изображений привело к созданию удивитель­
ных результ_атов в различных областях, таких как искусство, дизайн, кино­
индустрия, игровая индустрия и многое другое. Это открывает новые воз­
можности для творчества и вдохновляет на новые идеи и проекты. 

Это один из прекрасных примеров того, как искусственный интеллект мо­
жет стать мощным инструментом для творчества и вдохновения, расширяя 
границы нашего воображения и открывая новые горизонты в различных об­
ластях жизни. 

2. 7. Типы нейросетей и их использование

BxQ/1/toA 
смrна.11 

(возбуждение) 

2.7.1. Многослойные перцептроны 

Входной 
СЛОЙ 

Первыll 
скрытый 

слой 

Второй 
скрытый 

слой 

Рис. 2. 72. Архитектурный граф многослойного перцептрона с двумя скрытыми 

слоями 
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---- Сигналы ошибки 

Рис. 2. 73. Направление двух основных потоков для многослойного перцептрона 

Мноrосnойный nерцеnтрон (MLP) - это классическая ар­

хитектура искусственной нейронной сети, которая состоит из 

нескольких слоев нейронов, включая входной слой, скрытые 

слои и выходной слой. 

В каждом слое нейроны связаны с нейронами предыдущего и последующего 

слоев. Является одним из наиболее распространенных типов нейронных се­

тей и широко используется в различных задачах машинного обучения, таких 

как классификация, регрессия и прогнозирование. 

MLP был предложен в 1960-х годах, однако его развитие и популярность 

значительно возросли в конце 1980-х и начале 1990-х годов, когда стали 

доступны более мощные компьютеры и улучшились алгоритмы обучения. 

В течение последних десятилетий MLP продолжает развиваться благодаря 

улучшениям в алгоритмах оптимизации, появлению новых функций актива­

ции, регуляризации и других методов обучения. Также разработаны различ­

ные вариации архитектуры MLP, включая глубокие MLP с большим числом 

скрытых слоев, сверточные нейронные сети, рекуррентные нейронные сети 

·-----------------------------------------------------------------------------------
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и другие. Эти различные вариации расширяют применимость MLP для раз­
личных задач машинного обучения и искусственного интеллекта. 

Вот пример уравнения на языке Python с применением многослойного пер­
цептрона с одним скрытым слоем и сигмоидной функцией: 

ЛИСТИНГ 2.74. Пример применения многослойного 
перцептрона с одним скрытым слоем и сигмоидной функцией 

import numpy as np 

# Входные данные 
input_data = np.array([0.l, 0.2, 0.3)) 

# Веса для скрытого слоя 
hidden_weights np.array([[0.4, 0.5, 0.6], 

[0.7, 0.8, 0.9]]) 

# Веса для выходного слоя 
output_weights = np.array([0.5, 0.6)) 

# Пересчёт значений скрытого слоя 
hidden_layer_values = np.dot(input_data, hidden_weights.T) 

# Применение функции активации (например, сигмоиды) 
hidden activation = 1 / (1 + np.exp(-hidden_layer_values)) 

# Пересчёт значений выходного слоя 
output = np.dot(hidden_activation, output_weights) 

рrint("Результат:", output) 

Этот код демонстрирует применение многослойного перцептрона с одним 
скрытым слоем и сигмоидной функцией активации для перевода входных 
данных в выходные. 

Вот основные характеристики многослойного перцептрона:

• Структура: MLP состоит из нескольких слоев нейронов, включая вход­
ной, скрытые и выходной слои. Каждый нейрон в одном слое связан с
каждым нейроном в следующем слое.

alt------------·--------------------------------------------------------------------· 
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Входные данные подаются на входной слой, а выходные значения полу­

чаются на выходном слое. 

• Активация: в каждом нейроне MLP применяется функция активации,

которая определяет его выход на основе взвешенной суммы входных зна­

чений. Распространенными функциями активации являются сигмоида,

гиперболический тангенс (tanh) и ReLU (Rectified Linear Unit).

• Обучение: обучение MLP происходит путем настройки весов и смеще­

ний в нейронах с помощью алгоритма обратного распространения ошиб­

ки. Этот процесс включает в себя передачу информации от выходного

слоя к входному, чтобы вычислить ошибку прогноза, а затем обновление

параметров сети, чтобы минимизировать эту ошибку.

• Использование: MLP используется для решения широкого спектра за­

дач, включая классификацию, регрессию, аппроксимацию функций и

многое другое. Он может быть применен к данным с различными типами

и размерностями, что делает его универсальным инструментом для ана­

лиза и прогнозирования.

2. 7 .2. Глубокие многослойные перцептроны

�
--------------------------------------�

Вариантом MLP являются глубокие нейронные сети, состоящие : 
из большого числа скрытых слоев. Они способны обнаруживать : 
сложные закономерности в данных и достигать высокой точно- : 
сти в решении задач машинного обучения. MLP остается одним : 
из наиболее популярных и эффективных методов в машинном : 
обучении благодаря своей простоте, гибкости и способности к : 
решению разнообразных задач. 1 

1 
--------------------------------------�

Вот пример уравнения на языке Python для глубокого многослойного пер­

цептрона: 

,_ ---------------------------------. ---.. - - .. - ---. ---- --------. ---...... - - - . -------1111 
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ЛИСТИНГ 2.75. Пример применения глубокого многослойного 
перцептрона с двумя скрытыми слоями и сигмоидной 

функцией 

import nwnpy as np 

# Входные данные 
input_data = np.array([0.l, 0.2, 0.3]) 

# Веса для скрытых слоев 
hidden_weightsl np.array([[0.l, 0.2, 0.3], 

[0.4, 0.5, 0.6]]) 
hidden_weights2 np.array( [ [0.2, 0.3], 

[О. 5, О. 6]]) 

# Веса для выходного слоя 
output_weights = np.array([0.4, 0.7]) 

# Пересчёт значений скрытых слоев 
hidden_layerl_values = np.dot(input_data, hidden_weiqhtsl.T) 
hidden_activationl = 1 / (1 + np.exp(-hidden_layerl_values)) 

hidden_layer2_values = np.dot(hidden_activationl, hidden_weiqhts2.T) 
hidden activation2 = 1 / (1 + np.exp(-hidden layer2 values)) 

- -

\-

# Пересчёт значений выходного слоя 
output = np.dot(hidden_activation2, output_weights) 

рrint("Результат:", output) 

Этот код демонстрирует глубокий многослойный перцептрон с двумя скры­

тыми слоями и сигмоидной функцией активации для перевода входных дан­

ных в выходные. 

2.7.3. Сверточные нейронные сети (CNN) 

Сверточные нейронные сети (CNN) - это тип нейронных 

сетей, который эффективно обрабатывает данные с простран­

ственной структурой, такие как изображения. 
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Они широко используются в области компьютерного зрения для таких за­

дач, как классификация изображений, распознавание объектов, сегментация 

и многое другое. 

ВХОД 
28х 28 

Карты 
признаков 
4@124х24 

Карты 
признаков 
4@1\2х 12 

Карты 
признаков 

12@8х8 

Карты 
признаков 
12@14х4 

ВЫХОД 
26@11 х 1 

Рис. 2. 76. Сеть свертки для обработки изображений, например для распознава­

ния рукописного текста 

r--------------------------------------� 

Сверточные сети способны специализировать нейронные сети 

для обработки данных с четко выраженной сеточной топологией 

и масштабировать подобные модели к задачам очень большого 

размера. 
�--------------------------------------� 

Вот пример определения сверточной нейронной сети с двумя сверточными 

слоями, пулингом и двумя полносвязными слоями на языке программирова­

ния Python с использованием библиотеки TensorFlow: 

ЛИСТИНГ 2.77. Пример определения сверточной нейронной 
сети с двумя сверточными слоями, пулингом и двумя 
полносвязными слоями на языке программирования Python с 
использованием библиотеки TensorF/ow

import tensorflow as tf

# Определение модели 

model = tf.keras.models.Sequential([ 

# Сверточный слой 1 

tf.keras.layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_ 
shape= (28, 28, 1)), 

. ------------------ ----------------- - ----------------------------------- ----------tD 
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# Пулинг слой 1 
tf.keras.layers.MaxPooling2D((2, 2)), 

# Сверточный слой 2 

tf. keras. layers. Conv2D ( 64, ( 3, 3), acti vation=' relu') , 

# Пулинг слой 2 

tf.keras.layers.MaxPooling2D((2, 2)), 

# Преобразование многомерного вектора в одномерный 

tf.keras.layers.Flatten(), 

# Полносвязный слой 1 

tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'), 

# Полносвязный слой 2 

tf.keras.layers.Dense(lO, activation='softmax') # 10 классов 

для классификации 

] ) 

# Компиляция модели 
model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical_crossentropy', 

metrics= ['accuracy']) 

# Вывод структуры модели 

model . swmnary () 

Этот код создает модель сверточной нейронной сети с двумя сверточными 

слоями с функцией активации ReLU, пулингом после каждого сверточного 

слоя и двумя полносвязными слоями. Количество фильтров и размеры свер­

точных ядер заданы произвольно. 

Вот основные характеристики CNN: 

• Сверточные слои: основной компонент CNN - это сверточные слои,

которые применяют фильтры (ядра свертки) к входным данным, чтобы

извлечь признаки изображения. Эти фильтры перемещаются по изобра­

жению, выполняя операцию свертки, что позволяет обнаруживать раз­

личные характеристики, такие как грани, текстуры и формы.

• Пулинг-слои: после сверточных слоев обычно следуют слои пулинга,

которые уменьшают размер признакового пространства, сохраняя при

этом ключевую информацию. Это помогает улучшить вычислительную

эффективность сети и уменьшить количество параметров для обучения.

• Полносвязные слои: в конце CNN обычно добавляют полносвязные

слои, которые принимают выходные данные из предыдущих слоев и ис-
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пользуют их для классификации или регрессии. Эти слои объединяют 

признаки, выученные предыдущими слоями, для принятия окончатель­

ного решения. 

• Обучение и передача обучения: CNN обучаются с использованием об­

ратного распространения ошибки, аналогично другим типам нейронных

сетей. Однако они имеют большое количество параметров, что может по­

требовать значительного объема данных для обучения. Для задач с огра­

ниченным объемом данных часто используется передача обучения, когда

предварительно обученные модели CNN адаптируются к новым задачам.

• Применение: CNN успешно применяются во многих областях компью­

терного зрения, включая распознавание лиц, автомобилей, животных,

классификацию изображений медицинских снимков и многое другое.

Они обладают способностью к извлечению высокоуровневых признаков

из изображений и способны работать с большими объемами данных.

2. 7.4. Рекуррентные нейронные сети

Рекуррентные нейронные сети (RNN) - это тип нейронных

сетей, которые обрабатывают последовательные данные с 
переменной длиной ввода. Они обладают способностью запо­

минать предыдущие состояния и использовать их для обработ­
ки текущего входа. 

RNN широко применяются в задачах, где важен контекст и последователь­

ность данных, таких как анализ текста, генерация текста, прогнозирование 

временных рядов и многое другое. 

�--------------------------------------, 
Также их можно применять к двумерным пространственным : 
данным (изображениям), а если речь идет о данных, в которых : 
участвует время, то в сети могут быть связи, ведущие назад во : 
времени, но при условии, что последовательность определена : 
до передачи ее сети. 1 

1 
�--------------------------------------� 

. - - - - - - - - - - - - - - - - - - -- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -- - - - - - - - -- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -ID 
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Рис. 2. 78. Рекуррентная сеть без выходов. Эта сеть просто обрабатывает информа­
цию из входах, включая ее в состояние h, которое передается дальше во времени. 

Слева: принципиальная схема. Черный квадратик обозначает задержку на один 
временной шаг. Справа: та же сеть в виде развернутого графа вычислений, в кото­

ром каждая вершина ассоциирована с одним моментом времени 

Вот пример уравнения на языке Python для рекуррентной нейронной сети с 

использованием библиотеки PyTorch: 

ЛИСТИНГ 2.79. Пример уравнения на языке Python для 
рекуррентной нейронной сети с использованием библиотеки 
PyTorch 

import torch 
import torch.nn as nn 

# Определение архитектуры рекуррентной нейронной сети 
class RNN(nn.Module): 

def init (self, input_size, hidden_size, num_layers, output_ 
size): 

super(RNN, self). init () 
self.hidden size = hidden size 
self.num_layers = num_layers 
self.rnn = nn.RNN(input_size, hidden_size, num_layers, batch 

first=True) 
self.fc nn.Linear(hidden_size, output_size) 

def forward(self, х): 
# Инициализация скрытого состояния 
hO = torch.zeros(self.num_layers, x.size(O), self.hidden_size). 

to(x.device) 

# Проход по рекуррентным слоям 
out, self.rnn(x, hO) 

------------------------------------------------------------------------------------· 
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# Применение линейного слоя к выходу последнего временного шага 
out = self.fc(out[:, -1, :]) 
return out 

# Создание экземпляра модели 

input_size = 10 
hidden size = 20 
num_layers = 2 
output_size = 5 
model = RNN(input_size, hidden_size, num_layers, output_size) 

# Пример использования модели для предсказания 

# Предположим, у нас есть тензор input_data размером (batch_size, seq_ 

length, input_size) 

# Где batch_size - количество образцов в пакете, seq_length - длина 
последовательности, input_size - размерность входных данных 
input_data = torch.randn(З, 5, 10) 
# Пример входных данных (3 образца, каждый с 5 временными шагами и 10 
признаками) 

output = model(input_data) 

рrint("Результат предсказания:", output) 

Вот основные характеристики RNN: 

• Рекуррентность: основное отличие RNN от других типов нейронных се­

тей - это возможность передавать информацию от предыдущего времен­

ного шага к текущему. Это позволяет им моделировать последовательные

данные, сохраняя контекст и зависимости между данными.

• Скрытые состояния: RNN содержат скрытые состояния, которые пред­

ставляют собой внутреннее представление текущего состояния сети. Эти

скрытые состояния обновляются на каждом временном шаге, учитывая

текущий вход и предыдущее скрытое состояние.

• Долгосрочная зависимость: в обычных RNN возникает проблема исче­

зающего градиента, когда информация о предыдущих временных шагах

теряется из-за ограниченной способности модели обрабатывать долго­

срочные зависимости. Для решения этой проблемы были разработаны

различные варианты RNN, такие как LSTM (Long Short-Term Memory) и

GRU (Gated Recuпent Unit), которые обладают способностью эффектив­

нее сохранять информацию на длительные временные интервалы .
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• Обучение: обучение RNN происходит с использованием алгоритма об­
ратного распространения ошибки, аналогично другим типам нейронных
сетей. Однако в RNN также учитывается последовательность данных при
обновлении параметров модели.

• Применение: RNN широко применяются в задачах, где важна последова­
тельность данных, таких как анализ текста, машинный перевод, генера­
ция текста, прогнозирование временных рядов, обработка речи и многое
другое. Они успешно используются в различных областях, таких как
естественный язык, финансы, медицина и другие.

2.7.5. Генеративно-состязательные сети (GAN) 

Генеративно-состнэатеnьные сети (GAN) - это тип нейрон­

ных сетей, введенный в 2014 году Яном Гудфеллоу и его кол­

легами. Они представляют собой модель, состоящую из двух 

основных компонентов: генератора и дискриминатора, которые 

соревнуются друг с другом в процессе обучения. 

GAN широко используются для генерации новых данных, таких как изобра­
жения, звуки, тексты и т.д., которые могут быть использованы в различных 
приложениях - искусстве, дизайне, развлечениях, медицине и многом дру­
гом. 

�--------------------------------------, 

Наиболее известна генеративно-состязательная модель, рабо­

тающая с изображениями, - StyleGAN. 

Она активно развивается и имеет большое количество расши­

рений (например, существуют разнообразные методы ее обра­

щения). 

at------ ---- - -------- - ----------------- - --- - ---- ----- ----- ---- --- - - - - - ----- - -- - - - -- . 
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Latent z Е Z 

(а) Traditional (Ь) Style-based generator 

Рис. 2.80. Слева: традиционный генератор. Справа: генератор модели 

StyleGA№ 

Вот пример уравнения на языке Python для генеративно-состязательной сети 

(GAN) с использованием библиотеки PyTorch: 

ЛИСТИНГ 2.81. Пример реализации генеративно­
состязательной сети (GAN) с использованием библиотеки 
PyTorch для обучения на наборе данных MNIST 

import torch 

import torch.nn as nn 

import torch.optim as optim 

import torchvision 

import torchvision.transforms as transforms 

from torch.utils.data import DataLoader 
from torchvision.datasets import МNIST 

# Определение генератора 
class Generator(nn.Module): 

def init (self, latent_dim, image_shape): 

Источник: https://arxiv.org/pdf/1812.04948.pdf 

..................................................................................... 
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super(Generator, self). init () 
self.latent dim = latent dim 
self.image_shape = image_shape 

self.model = nn.Sequential( 
nn.Linear(latent_dim, 128), 
nn.LeakyReLU(0.2, inplace=True), 
nn.Linear(l28, 256), 
nn.BatchNormld(256), 
nn.LeakyReLU(0.2, inplace=True), 
nn.Linear(256, 512), 
nn.BatchNormld(512), 
nn.LeakyReLU(0.2, inplace=True), 
nn.Linear(512, 1024), 
nn.BatchNormld(l024), 
nn.LeakyReLU(0.2, inplace=True), 
nn.Linear(l024, image_shape), 
nn. Tanh () 

def forward(self, z): 
img = self.model(z) 
img = img.view(img.size(0), *self.image_shape) 
return img 

# Определение дискриминатора 
class Discriminator(nn.Module): 

def init (self, image_shape): 
super(Discriminator, self) ._init_() 
self.image_shape = image_shape 

self.model = nn.Sequential( 
nn.Linear(image_shape, 512), 
nn.LeakyReLU(0.2, inplace=True), 
nn.Linear(512, 256), 
nn.LeakyReLU(0.2, inplace=True), 
nn.Linear(256, 1), 
nn. Sigmoid () 

def forward(self, img): 
img_flat = img.view(img.size(0), -1) 
validity = self .model (img_flat) 
return validity 

# Параметры 
latent dim = 100 
image_shape = (28, 28) 

118------------------------------------ ---- -------- --------- ----- ------------- - . ----. 
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batch size = 64 
epochs = 10 
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# Инициализация генератора и дискриминатора 
generator = Generator(latent_dim, image shape) 

discriminator = Discriminator(image_shape) 

# Оптимизаторы 
optimizer_G = optim.Adam(generator.parameters(), lr=lr) 
optimizer_D = optim.Adam(discriminator.parameters(), lr=lr) 

adversarial loss = nn.BCELoss() 

# Обучение GAN 

for epoch in range(epochs): 

for i, (imgs, _) in enumerate(data_loader): 

# Генерация шума 
z = torch.randn(batch_size, latent_dim) 

# Генерация изображений 
gen_imgs = generator(z) 

# Обучение дискриминатора 
real_loss = adversarial_loss(discriminator(imgs), torch. 

ones(batch_size, 1)) 
fake_loss = adversarial_loss(discriminator(gen_imgs.detach()), 

torch.zeros(batch_size, 1)) 
d_loss = (real_loss + fake_loss) / 2 

optimizer_D.zero_grad() 
d_ loss. backward () 
optimizer _D. step () 

# Обучение генератора 

gen_loss = adversarial_loss(discriminator(gen_imgs), torch. 

ones(batch_size, 1)) 

optimizer_G. zero_grad() 
gen _ loss. backward () 
optimizer_G.step() 

if i % 100 == О: 
print( 

f"[Epoch {epoch}/{epochs}] [Batch (i}/{len(data 

loader)}] [D loss: {d_loss.item()}] [G loss: {gen_loss.item()}]" 

) 

··················································································1111 
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Этот код демонстрирует пример реализации генеративно-состязательной 

сети (GAN) с использованием библиотеки PyTorch для обучения на наборе 

данных МNISТ. 

Вот основные характеристики GAN: 

• Генератор: генератор в GAN принимает на вход случайный шум или век­

тор и пытается сгенерировать новые данные, которые максимально похо­

жи на обучающие данные. Обычно генератор представлен как нейронная

сеть, которая преобразует входной шум в выходные данные.

• Дискриминатор: дискриминатор в GAN принимает на вход данные и

пытается отличить реальные данные от сгенерированных генератором.

Он также представлен как нейронная сеть, которая классифицирует вход­

ные данные как реальные или сгенерированные.

• Обучение: обучение GAN происходит через альтернативную минимиза­

цию функции потерь генератора и дискриминатора. Генератор стремится

минимизировать вероятность дискриминатора классифицировать его вы­

ходные данные как сгенерированные, тогда как дискриминатор стремит­

ся максимизировать эту вероятность.

• Создание новых данных: после обучения GAN генератор может быть

использован для генерации новых данных, которые могут быть очень

реалистичными и похожими на обучающие данные. Это позволяет созда­

вать новые изображения, звуки, тексты и другие элементы, которые могут

быть использованы в различных приложениях.

• Применение: GAN широко используются в различных областях, вклю­

чая генерацию изображений, анимации, музыки, текста, видео и многое

другое. Они позволяют создавать новые и уникальные данные, которые

могут быть использованы в искусстве, дизайне, развлечениях, а также

для улучшения реальности в различных приложениях.

2. 7 .6. Инструменты и библиотеки для работы с

нейросетями 
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Когда речь идет о работе с нейронными сетями, обычно используются 

несколько популярных инструментов, языков программирования, библиотек 

и фреймворков. Рассмотрим их подробнее. 

2.7.6.1. Языки программирования 

r--------------------------------------, 

: Python является одним из наиболее распространенных и удоб- : 
: ных языков программирования для работы с нейронными сетями : 
: благодаря его простоте, гибкости и богатой системе библиотек. : 
�--------------------------------------� 

Выделим основные преимущества Python: 

• Простота использования: Python имеет простой и понятный синтаксис,

что делает его идеальным выбором для начинающих и опытных разра­

ботчиков. Это позволяет легко понять и использовать различные библио­

теки глубокого обучения.

• Большое сообщество: Python обладает огромным сообществом разра­

ботчиков, включая множество специалистов по машинному обучению и

глубокому обучению. Это означает, что всегда можно найти полезные ре­

сурсы, библиотеки и решения проблем.

• Богатые библиотеки: Python имеет множество библиотек для глубокого

обучения, таких как TensorFlow, PyTorch, Keras и другие. Эти библиоте­

ки предоставляют различные функции и инструменты для разработки,

обучения и тестирования нейронных сетей.

• Гибкость: Python - это язык с открытым исходным кодом, который

предлагает множество возможностей для настройки и расширения. Это

позволяет разработчикам создавать и адаптировать алгоритмы и модели

глубокого обучения под свои потребности.

В целом Python является идеальным выбором для работы с нейронными се­

тями благодаря своей простоте, богатым библиотекам и поддержке широко­

го сообщества разработчиков. 
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�--------------------------------------� 
: MATLAB таюке часто используется для прототипирования и ис- : 
: следований в области нейронных сетей благодаря своим инстру- : 
: ментам для математического моделирования и анализа данных. : 
�--------------------------------------� 

Рассмотрим основные преимущества и некоторые недостатки языка програм­
мирования МАТLАВ: 

• Мощный инструмент для численных вычислений: МАТLАВ предо­
ставляет обширный набор функций и инструментов для численных вы­
числений, линейной алгебры, статистики, обработки сигналов, изобра­
жений и многого другого. Это делает его идеальным инструментом для
инженеров, ученых и исследователей, работающих в области науки и
техники.

• Простота использования: МАТLАВ имеет простой и интуитивно по­
нятный синтаксис, что делает его легким для изучения и использования.
Большинство операций можно выполнить с помощью нескольких строк
кода, что ускоряет процесс разработки и отладки.

• Интеграция с графическим интерфейсом: МАТLАВ обладает мощным
графическим интерфейсом, который позволяет визуализировать данные,
строить графики, анимации и интерактивные приложения. Это делает
МАТLАВ полезным инструментом для анализа данных и визуализации
результатов.

• Богатая экосистема: МАТLАВ имеет обширную экосистему, включая
дополнительные пакеты и инструменты, такие как Simulink для модели­
рования и симуляции динамических систем, и множество библиотек и
функций, созданных сообществом МАТLАВ.

• Лицензионная модель: одним из недостатков МАТLАВ является его ли­
цензионная модель, которая может быть дорогой для отдельных пользо­
вателей или небольших организаций. Однако существуют альтернативы
с открытым исходным кодом, такие как Octave, которые предоставляют
схожий функционал бесплатно.
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В целом МАТLАВ - мощный инструмент для численных вычислений с 
простым синтаксисом, богатым набором функций и удобным графическим 
интерфейсом, который делает его широко используемым в научных и инже­
нерных приложениях. Однако его лицензионная модель может быть ограни­
чивающим фактором для некоторых пользователей. 

2.7.6.2. Библиотеки и фреймворки 

�--------------------------------------, 

1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 

Разработанный компанией Google, TensorFlow является одним : 
из самых популярных и мощных фреймворков для глубокого об- : 
учения, который обладает широкими возможностями для созда- : 
ния и обучения различных типов нейронных сетей. : 

L--------------------------------------� 

Особенности TensorFlow:

• Мощный инструмент для глубокого обучения: TensorFlow является од­
ной из самых популярных и мощных библиотек для глубокого обучения.
Она предоставляет широкий набор инструментов и функций для созда­
ния, обучения и развертывания различных типов нейронных сетей.

• Гибкость и масштабируемость: TensorFlow обладает высокой степе­
нью гибкости и масштабируемости, позволяя разработчикам создавать
различные типы моделей, включая сверточнь1е нейронные сети, рекур­
рентные нейронные сети, генеративно-состязательные сети и многое дру­
гое. Она также поддерживает распределенное обучение на "Нескольких
устройствах, что позволяет эффективно использовать большие объемы
данных и вычислительные ресурсы.

• Широкая поддержка и активное сообщество: TensorFlow имеет боль­
шое и активное сообщество разработчиков, которое предоставляет мно­
жество ресурсов, библиотек и решений для различных задач машинного
обучения и глубокого обучения - документацию, учебные материалы,
примеры кода, различные расширения и пакеты .
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• Интеграция с другими инструментами: TensorFlow интегрируется с
друrими популярными инструментами и библиотеками для работы с дан­
ными, такими как TensorFlow Extended (TFX), TensorFlow Data Validation
(TFDV), TensorFlow ProbaЬility (TFP) и многими друrими. Это делает
TensorFlow полезным инструментом для разработки полноценных реше­
ний в области машинного обучения и искусственного интеллекта.

В целом TensorFlow - это мощный инструмент для разработки и разверты­
вания нейронных сетей, который обладает широкими возможностями, высо­
кой гибкостью и активным сообществом разработчиков. 

�--------------------------------------, 

Разработанный Facebook, PyTorch предоставляет гибкие ин- : 

струменты для работы с нейронными сетями и глубоким обуче- : 
нием, а также удобную работу с динамическими графами вы- : 
числений. 1 

1 

�--------------------------------------� 

Особенности PyTorch:

• Интуитивно понятный интерфейс: PyTorch обладает простым и ин­
туитивно понятным интерфейсом, что делает его идеальным для начи­
нающих и опытных разработчиков. Его динамический вычислительный
граф позволяет пользователям определять и изменять граф вычислений
на лету, что облегчает отладку и экспериментирование.

• Гибкость и удобство: PyTorch предоставляет широкий набор инструмен­
тов для создания и обучения различных типов нейронных сетей, включая
сверточные нейронные сети, рекуррентные нейронные сети, трансфор­
меры и многое другое. Он также поддерживает различные устройства,
включая CPU, GPU и даже TPU, что делает его мощным инструментом
для разработки высокопроизводительных моделей машинного обучения.

• Обширное сообщество и документация: PyTorch имеет активное со­
общество разработчиков, которое предоставляет множество ресурсов,
библиотек и учебных материалов для обучения и разработки. Он также
имеет хорошо структурированную документацию и множество примеров
кода, что облегчает изучение и использование библиотеки .

.................................................................................... 
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• Интеграция с другими инструментами: PyTorch интегрируется с дру­

гими популярными инструментами и библиотеками для работы с дан­

ными, такими как Torch Vision для компьютерного зрения, TorchТext для

обработки естественного языка и многими другими. Это делает PyTorch

полезным инструментом для разработки полноценных решений в обла­

сти машинного обучения и искусственного интеллекта.

В целом PyTorch - это мощный и гибкий инструмент для разработки и раз­

вертывания нейронных сетей, который обладает простым интерфейсом, бо­

гатыми возможностями и активным сообществом разработчиков. 

�--------------------------------------� 
1 Keras является высокоуровневым API для работы с нейронными : 
: сетями, который позволяет быстро создавать и обучать модели, : 
: основываясь на фреймворках TensorFlow, Theano и СNТК. :
�--------------------------------------�

Основные преимущества Keras: 

• Простота использования: Keras известен своим простым и интуитивно

понятным интерфейсом, который делает его идеальным выбором для на­

чинающих и быстрым способом создания прототипов моделей глубокого

обучения. Он предоставляет простой API, который позволяет пользовате­

лям легко создавать, обучать и оценивать нейронные сети.

• Универсальность: Keras обладает широкой поддержкой различ­

ных фреймворков глубокого обучения, включая TensorFlow, Microsoft

Cognitive Toolkit (СNТК) и Theano. Это делает Keras универсальным ин­

струментом для разработки моделей глубокого обучения независимо от

выбранного фреймворка.

• Богатый набор функций: Keras предоставляет обширный набор функ­

ций и инструментов для создания различных типов нейронных сетей,

включая сверточные нейронные сети (CNN), рекуррентные нейронные

сети (RNN), генеративно-состязательные сети (GAN) и многие другие.

Он также имеет богатую библиотеку предварительно обученных моде­

лей, которые можно использовать в качестве основы для собственных

проектов .
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• Интеграция с TensorFlow: начиная с версии 2.0 Keras стал частью би­

блиотеки TensorFlow, что обеспечивает еще более глубокую интеграцию

и лучшую производительность при использовании этих инструмен­

тов вместе. Это также облегчает использование продвинутых функций

TensorFlow в Keras.

• Обучающие материалы и поддержка: как и TensorFlow, Keras имеет об­

ширное сообщество разработчиков и предоставляет множество обучаю­

щих материалов, документации и примеров кода, что облегчает изучение

и использование этой библиотеки.

В целом Keras - это мощный и простой в использовании инструмент для 

разработки моделей глубокого обучения, который обладает широкой под­

держкой и богатым набором функций. 

r--------------------------------------, 

: Caffe предоставляет быстрый и эффективный фреймворк для : 
: разработки глубоких нейронных сетей, особенно подходящий : 
: для задач классификации изображений и обработки видео. : 
�--------------------------------------� 

Немного о Caff e: 

• Эффективность обучения и инференса: Caffe изначально разрабаты­

вался для эффективного выполнения операций обучения и инференса

нейронных сетей на графических процессорах (GPU). Это делает его

привлекательным выбором для задач, требующих высокой производи­

тельности.

• Простота в использовании: Caffe имеет простой и интуитивно понят­

ный конфигурационный файл (prototxt), который позволяет определить

архитектуру модели и параметры обучения. Это делает его привлекатель­

ным для быстрого прототипирования и экспериментирования.

• Поддержка различных архитектур: Caff e предоставляет возможность

создания различных типов нейронных сетей, включая сверточные ней­

ронные сети (CNN), рекуррентные нейронные сети (RNN) и генеративно­

состязательные сети (GAN). Он также имеет богатую библиотеку пред­

варительно обученных моделей .
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• Ограниченная поддержка и активность сообщества: в последние годы
активность сообщества вокруг Caff e снизилась, особенно после выхода
новых библиотек, таких как TensorFlow и PyTorch, которые предостав­
ляют более широкие возможности и лучшую поддержку. Это м0жет оз­
начать, что поиск решений и поддержка в случае проблем могут быть
ограниченными.

• Требует знаний С++: хотя Caff e предоставляет простой интерфейс для
определения модели, для расширения функциональности или решения
сложных задач может потребоваться знание языка программирования
С++, так как ядро Caffe реализовано на этом языке.

В целом Caff e является мощным и эффективным инструментом для обучения 
и использования нейронных сетей, особенно в областях, где требуется вы­
сокая производительность. Однако из-за снижения активности сообщества 
могут возникнуть ограничения в поддержке и развитии этой библиотеки. 

2. 7 .6.3. Инструменты для визуализации и обработки данных

r--------------------------------------� 

Matplotlib является популярной библиотекой для создания гра- : 

фиков и визуализации данных в Python, что делает его полез- : 

ным инструментом для анализа результатов и визуализации ар- : 
хитектур нейронных сетей. 1 

1 
L--------------------------------------� 

Немного о библиотеке Matplotlib:

• Гибкость и функциональность: Matplotlib предоставляет широкий
спектр инструментов для создания различных типов графиков и визуали­
зации данных. Она поддерживает создание статических, интерактивных
и анимационных графиков, что делает ее универсальным инструментом
для визуализации данных.

• Простота в использовании: Matplotlib обладает простым и интуитив­
но понятным интерфейсом, что позволяет пользователям легко создавать
графики с помощью нескольких строк кода. Ее API построено на принци­
пах, аналогичных тем, что используются в МАТLАВ, что делает ее знако­
мой для многих пользователей.
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• Обширная документация и сообщество: Matplotlib имеет обширную

документацию и множество примеров кода, что облегчает изучение и

использование этой библиотеки. Она также имеет большое сообщество

пользователей и разработчиков, которые предоставляют поддержку и раз­

деляют свои знания и опыт.

• Интеграция с другими библиотеками: Matplotlib интегрируется с

другими популярными библиотеками для анализа данных, такими как

NumPy, Pandas и SciPy, что делает ее идеальным инструментом для визу­

ализации результатов анализа данных.

• Постоянное развитие: Matplotlib постоянно развивается и обновляется,

добавляя новые функции и улучшения, что делает ее актуальной и кон­

курентоспособной в сравнении с другими инструментами визуализации

данных.

В целом Matplotlib является одной из лучших библиотек для визуализации 

данных в Python благодаря своей гибкости, простоте использования и бога­

тому набору функций. 

r--------------------------------------� 

: Pandas предоставляет мощные инструменты для обработки и : 

: анализа данных в Python, что делает ее полезной для предвари- : 

: тельной обработки данных перед обучением нейронных сетей. : 
L--------------------------------------� 

Немного о библиотеке Pandas:

• Мощный инструмент для анализа данных: Pandas предоставляет вы­

сокоуровневые структуры данных, такие как DataFrame и Series, которые

позволяют удобно и эффективно работать с табличными данными. Это

делает Pandas необходимым инструментом для анализа данных в Python.

• Простота в использовании: Pandas обладает простым и интуитивно по­

нятным интерфейсом, что делает ее доступной даже для начинающих

пользователей. Ее функции позволяют быстро выполнять основные опе­

рации с данными, такие как фильтрация, сортировка, группировка и агре­

гирование.
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• Широкий набор функций: Pandas предоставляет богатый набор функ­

ций для работы с данными, включая чтение и запись данных из различ­

ных источников (CSV, Excel, SQL), обработку пропущенных значений,

преобразование типов данных, выполнение операций между столбцами

и многое другое.

• Интеграция с другими библиотеками: Pandas интегрируется с други­

ми популярными библиотеками для анализа данных, такими как NumPy,

Matplotlib и SciPy, что делает ее мощным инструментом для создания

полноценных аналитических решений.

• Поддержка сообщества и документация: Pandas имеет обширную до­

кументацию и большое сообщество пользователей и разработчиков, ко­

торые предоставляют поддержку, делятся своими знаниями и опытом и

разрабатывают дополнительные библиотеки и решения на основе Pandas.

В целом Pandas является неотъемлемым инструментом для работы с данны­

ми в Python благодаря своей простоте использования, мощным функциям и 

широкой поддержке сообщества. 

�--------------------------------------, 

ПРИМЕЧАНИЕ. Эти и другие, не упомянутые, инструменты и : 

библиотеки обеспечивают разработчиков и исследователей : 
мощными средствами для создания, обучения и анализа ней- : 
ронных сетей в различных областях и приложениях. 

�--------------------------------------� 
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Обучение маwин - это процесс, в ходе которого компьютер­

ные системы (модели) обучаются на основе данных с целью 

выполнения определенной задачи без явного программиро-

• 

ВВОД: ♦ 
изображение, 
разбитое на 

пиксели 
Слой 1 С2 

Перевод Определение 
пикселей на rраниц 
язык чисел объектов 

сз 

Анализ 
различных 
сочетаний 

rраниц 

ВЫВОД: 

С4 cs 

Определение Анализ 
отличительных различных 

признаков сочетаний 
признаков

Рис. 3.1. Пример обучения на основе опыта, путем подстройки силы связей 

нейросетей так, чтобы лучше передавать входные сигналы через множество 

слоев тем нейронам, которые отвечают за различные способы обработки 

Рассмотрим далее некоторые из основных способов обучения машин. 

3.1. Обучение с учителем (Supervised Learning) 

В этом типе обучения модель обучается на помеченных дан­

ных, где каждый пример входных данных сопровождается 

целевой меткой или ответом. 

111---- -------- - - ---------- - -------------------------------.. - . ·---. ----. --· ------. --. 
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r--------------------------------------, 

Примеры: задачи классификации (где модель должна пред- : 
сказать категорию или класс для входных данных) и задачи

регрессии (где модель должна предсказать числовое значение 
для входных данных). 

�--------------------------------------� 

Вот пример регрессии на Python с использованием библиотеки scikit-learn: 

ЛИСТИНГ 3.2. Пример линейной регрессии на Python с 
использованием библиотеки scikit-learn

frorn sklearn.linear model irnport LinearRegression 

irnport numpy as np 

# Входные данные (площадь дома) 

Х = np.array([[l00], [150], [200], (250], [300]]) 

# Выходные данные (цена дома) 
у =  np.array([250000, 350000, 450000, 550000, 650000)) 

# Создание модели линейной регрессии 
model = LinearRegression() 

# Обучение модели на данных 
model.fit(X, у) 

# Предсказание цены дома для новых данных 
new_house_size = np.array([[l80]]) 
predicted_price = model.predict(new_house_size) 
print("Predicted price for а house with size 180 sq.rn.:", 
predicted_price) 

Этот код создает модель линейной регрессии, обучает ее на некоторых 

обучающих данных (площадь дома и соответствующая цена), а затем ис­

пользует модель для предсказания цены нового дома на рснове его пло-
1 

щади 
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3.2. Обучение без учителя (U nsupervised Learning) 

В этом типе обучения модель обучается на непомеченных 

данных, и ее целью является выявление скрытых структур или 

папернов в данных. 

�--------------------------------------, 

: Примеры: кластеризация данных (группировка данных на осно- : 
: ве их схожести) и обнаружение аномалий (выявление необыч- : 
: ных или аномальных экземпляров данных). : 
L--------------------------------------� 

Вот пример кластеризации данных с использованием алгоритма K-means на 

Python с помощью библиотеки scikit-learn: 

ЛИСТИНГ 3.3. Пример кластеризации данных с 
использованием алгоритма K-means на Python с помощью 
библиотеки scikit-learn

from sklearn.cluster import КМеаns 

import numpy as np

# Входные данные (признаки объектов) 

Х = np.array([[l, 2), (1.5, 1.8), (5, 8], (8, 8], (1, 0.6), [9, 11)]) 

# Создание модели кластеризации с 2 кластерами 

kmeans = КМeans(n_clusters=2) 

# Обучение модели на данных 

kmeans .fit (Х) 

# Получение меток кластеров для каждого объекта 

laЬels = kmeans.laЬels 

# Получение координат центров кластеров 

centers = kmeans.cluster centers 

print("Meтки кластеров:", laЬels) 

рrint("Центры кластеров:", centers) 
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Этот код создает модель кластеризации K-means с двумя кластерами, обуча­

ет ее на некоторых данных и выводит метки кластеров для каждого объекта, 

а также координаты центров кластеров. 

3.3. Полуобученное обучение (Semi-supervised Learning) 

Это комбинация обучения с учителем и обучения без учителя, 

где модель обучается на небольшом количестве помеченных 

данных и большом количестве непомеченных данных. 

Этот метод особенно полезен, когда помеченные данные дороги или их труд­

но получить, но есть доступ к большому объему непомеченных данных. Вот 

пример полуобученного обучения с использованием библиотеки scikit-leam 

на Python: 

ЛИСТИНГ 3.4. Пример полуобученного обучения с 
использованием библиотеки scikit-learn на Python 

frorn sklearn.linear_model import SGDClassifier 
from sklearn.pipeline import make_J)ipeline 
from sklearn.preprocessinq import StandardScaler 
import numpy as np 

# Некоторые обучающие данные 
Х train np.array([[l, 2), [2, 3), (3, 4), (4, 5))) 
y_train = np.array([O, 1, О, 11) 

# Некоторые неразмеченные данные 
Х unlabeled = np.array(([l.5, 2.5), (3.5, 4.5))) 

# Создание модели полуобученного обучения (Stochastic Gradient 
Descent Classifier) 
model = make_pipeline (StandardScaler (), SGDClassifier ( loss=' log', 
max_iter=lOOO)) 

# Обучение модели на части размеченных данных 
model.fit(X_train, у train) 

# Прогнозирование меток классов для неразмеченных данных 
predicted_laЬels = model.predict(X_unlaЬeled) 

print("Predicted labels for unlabeled data:", predicted_laЬels) 

·---------------------------------------------------------------·-·······-·--·-----111
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. Этот код использует метод стохастического градиентного спуска для класси­

фикации данных. Модель сначала обучается на части размеченных данных, 

а затем используется для предсказания меток классов для неразмеченных 

данных. 

3.4. Обучение с подкреплением (Reinforcement 

Learning) 

В этом типе обучения агент взаимодействует с окружающей 

средой и обучается на основе награды или штрафа за выполне­

ние определенных действий. 

�--------------------------------------, 

: Примеры: обучение игровых агентов, автономных роботов и : 
: управления процессами. : 
�--------------------------------------� 

Вот пример обучения с подкреплением на Python с использованием библио­

теки OpenAI Gym: 

ЛИСТИНГ 3.5. Пример обучения с подкреплением на Python с 
использованием библиотеки ОрепА/ Gym 

import gym 

# Создание среды MountainCar-v0 
env = gym.make ( 'MountainCar-v0') 

# Инициализация Q-таблицы (например, нулями) 
Q = {} 

# Параметры обучения 
alpha = 0.1 # Скорость обучения 
gamma = 0.9 # Дисконтирование будущих вознаграждений 
epsilon = 0.1 # Эксщхорация vs. эксплуатация 

... - - - - - - ------- - - - - - - - - - - - - - - - - --- - - - - - - - - ------ - --- - - - - - - - - - -- - - - - - -. - ... - - - -.. - - - . 

https://liveinternet.club/



# Количество эпизодов для обучения 
episodes = 1000 

# Обучение агента 
for episode in range(episodes): 

state = env.reset() 
done = False 

while not done: 

Глава 3. Способы обучения машин 

# Выбор действия с использованием эпсилон-жадной стратегии 
if state not in Q: 

Q[state] = (0, О, О] # Инициализация Q-значений для 
нового состояния 

if np.random.rand() < epsilon: 
action env.action_space.sample() # Случайное действие 

(эксплорация) 
else: 

action 
(эксплуатация) 

np.argmax(Q[state]) # Лучшее известное действие 

# Выполнение действия и получение нового состояния и 
вознаграждения 

new_state, reward, done, = env.step(action) 

# Обновление Q-значения для текуmей пары состояние-действие 
if new_state not in Q: 

Q[new_state] = [О, О, О] # Инициализация Q-значений для 
нового состояния 

Q[state] [action] += alpha * (reward + gamma * max(Q[new_ 
state]) - Q[state] [action]) 

state = new state 

# Пример использования обученной Q-таблицы для выполнения задачи 
state = env.reset() 

done = False 
while not done: 

action = np.argmax(Q(state]) # Выбор действия на основе 
Q-значений

new_state, , done, 
env. render () 

# Отображение среды 
state = new state 

env. close () 
# Закрытие окна среды 

env.step(action) 
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Этот код использует метод Q-обучения для обучения агента на среде 
MountainCar-v0 из библиотеки OpenAI Gym. Агент исследует среду, обнов­
ляя Q-значения в соответствии с полученными вознаграждениями и выбран­
ными действиями. После обучения агент использует обученную Q-таблицу 
для выбора действий в среде без дополнительного обучения. 

3.5. Обучение активным образом (Active Learning) 

В этом методе модель сама выбирает примеры для обучения, 

которые она считает наиболее информативными для улучше­

ния качества обучения. 

Этот метод особенно полезен, когда данных много, а их пометка дорога или 
трудоемка. Эти методы обучения предоставляют различные подходы к ре­
шению задач машинного обучения и могут быть применены в зависимости 
от конкретной задачи и доступных данных. 

Вот пример обучения модели активным образом (Active Learning) на языке 
Python с использованием библиотеки scikit-learn: 

ЛИСТИНГ 3.6. Пример обучения модели активным образом 
(Active Learning) на языке Python с использованием 

библиотеки scikit-learn

from sklearn.datasets import make_classification 
from sklearn.ensemЬle import RandomForestClassifier 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.metrics import accuracy_score 
import numpy as np 

# Генерация синтетиче·ских данных 
Х, у = make_classification (n_samples=lOOO, n_features=20, n 
classes=2, random_state=42) 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

111-·················································································· 
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X_train, X_test, y_train, y_test 

size=0.2, random_state=42) 

train_test_split(X, у, test 

# Инициализация модели 

model = RandomForestClassifier (n_estimators=l00, random state=42) 

# Обучение модели на первоначальной части данных 

initial_sample_size = 100 

X_initial, X_remaining, y_initial, y_remaining = train_test_split(X 

train, y_train, train_size=initial_sample_size, random_state=42) 

model .fit (X_initial, y_initial) 

# Оценка качества модели на тестовой выборке 

y_pred = model.predict(X_test) 

initial_accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

print("Initial accuracy:", initial_accuracy) 

# Активное обучение 

query_size = 50 

num_queries = 10 

for in range(num_queries): 

# Выбор примеров для разметки, используя стратегию, например, 
uncertainty sampling 

uncertainty_scores = model.predict_proba(X_remaining) [:, О] # 

Неопределенность определяется как вероятность принадлежности к 
классу О 

query_indices = np.argsort(uncertainty_scores) [:query_size] 

# Обновление обучающей выборки 

X_query = X_remaining[query_indices] 

y_query = y_remaining[query_indices] 
Х initial np.vstack([X_initial, X_query]) 

y_initial = np.hstack([y_initial, y_query]) 

# Удаление выбранных примеров из оставшейся выборки 
X_remaining np.delete(X_remaining, query_indices, axis=0) 

y_remaining = np.delete(y_remaining, query_indices) 

# Переобучение модели на расширенной обучающей выборке 

model .fit (X_initial, y_initial) 

# Оценка качества модели на тестовой выборке 

y_pred = model.predict(X_test) 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

print("Accuracy after {} queries: {:.Зf}".format(( + 1) * 

query_size, accuracy)) 
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Этот код демонстрирует процесс активного обучения. Модель обучается на 
начальной части данных, а затем происходит выбор примеров для разметки 
и их добавление в обучающую выборку, с последующим переобучением модели. 

В данном примере используется стратегия uncertainty sampling, которая 
выбирает примеры с наибольшей неопределенностью (например, с наимень­
шей вероятностью класса). 

3.6. Генетическое обучение 

Генетическое обучение - это метод машинного обучения, 

который использует концепции и принципы генетики и эволю­

ции для создания и оптимизации моделей. 

В этом подходе используется процесс эволюции, где популяция моделей 
проходит через серию эволюционных шагов, чтобы достичь оптимальной 
производительности для решения задачи. 

Вот пример простого генетического алгоритма на языке Python: 

ЛИСТИНГ 3.7. Пример генетического алгоритма для решения 
задачи оптимизации бинарных строк на языке Python 

irnport nшру as np 

# Функция приспособленности (fitness function) 
def fitness_function(solution): 

target = np.array([l, 1, О, 1, О, О, 1, 1, О, 0)) 
# Целевой массив 

return np.sum(solution = target) 
# Возвращает количество совпадающ;1Х элементов 

# Инициализация популяции 
def initialize_population(pop_size, chromosome_length): 

return np.random.randint(2, size=(pop_size, chromosome_length)) 

# Оrбор особей для скре111,1Вания 
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def select_parents (population, fitness_values): 
sorted _ indices = np. argsort (fitness _ values) [ : : -1] # Сортируем no 

уе'ыванию приспособленности 
return population[sorted_indices[:2]] # Возвращаем двух лучших особей 

# Скрешивание (одноточечное) 
def crossover(parentl, parent2): 

crossover_point = np.random.randint(len(parentl)) 
childl = np.concatenate((parentl[:crossover_point], parent2[crossover_ 

point:])) 
child2 = np.concatenate((parent2[:crossover_point], parentl[crossover_ 

point:])) 
return childl, child2 

# Мутация 

def mutate(child, mutation_rate): 
for i in range(len(child)): 

if np.random.rand() < mutation_rate: 
child[i] = 1 - child[i] # Инвертируем бит 

return child 

# Генетический алгоритм 
def genetic_algorithm(pop_size, chromosome_length, generations, mutation_ 
rate): 

population initialize_population(pop_size, chromosome_length) 
for generation in range(generations): 

fitness _ values = np. array ( [fitness _ function (indi vidual) for indi vidual 

in population]) 
parents = select_parents (population, fitness _ values) 
offspring = []

for in range(pop_size // 2): 
childl, child2 = crossover(parents[0], parents[l]) 
childl = mutate(childl, mutation_rate) 
child2 = mutate(child2, mutation_rate) 
offspring.append(childl) 
offspring.append(child2) 

population = np.array(offspring) 
Ьest _ solution _ index = np. argmax (fitness _ values) 
Ьest _ solution _fitness = fitness _ values [Ьest _ solution _index] 
Ьest_solution = population[Ьest_solution_index] 
return Ьest_solution, Ьest solution fitness 

# Параметры генетического алгоритма 
pop_size = 20 
chromosome_length = 10 
generations = 100 
mutation rate = 0.1 
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# Запуск генетического алгоритма 
Ьest _ solution, Ьest _fitness = genetic _algorithm (рор _ size, chrornos_orne _ length, 
generations, rnutation_rate) 

print("Вest solution:", Ьest_solution) 
print ( "Вest fitness: ", Ьest _fitness) 

Этот пример демонстрирует генетический алгоритм для решения задачи 

оптимизации бинарных строк. Алгоритм инициализирует случайную по­

пуляцию, оценивает ее приспособленность, выбирает лучших особей для 

скрещивания, скрещивает, подвергает их мутации и повторяет процесс на 

протяжении нескольких поколений. В результате получается лучшая особь 

(наиболее подходящая бинарная строка) с высокой приспособленностью. 

Вот основные принципы и компоненты генетического обучения: 

• Популяция: начальная популяция состоит из множества случайно соз­

данных моделей или генетических конфигураций, представляющих раз­

личные варианты решения задачи.

• Функция приспособленности: для оценки производительности каждой

модели используется функция приспособленности, которая оценивает,

насколько хорошо модель справляется с поставленной задачей.

• Отбор: на основе значений функции приспособленности производится

отбор лучших моделей, которые будут использоваться для создания сле­

дующего поколения.

• Скрещивание (кроссинговер): выбранные модели совершают скрещи­

вание, в результате которого создаются новые модели путем комбинации

генетических характеристик (параметров) родительских моделей.

• Мутация: некоторые модели в следующем поколении могут подвергать­

ся мутации, которая способна привести к случайным изменениям пара­

метров. Это помогает исследовать новые области пространства решений.

• Оценка: новое поколение моделей оценивается с использованием функ­

ции приспособленности, и процесс отбора, скрещивания и мутации по­

вторяется до тех пор, пока не будет достигнуто определенное условие

остановки (например, достаточное количество поколений или достиже­

ние определенного уровня производительности).
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Генетическое обучение может быть эффективным методом для оптимиза­

ции моделей в случаях, когда пространство поиска решений слишком велико 

или нелинейно, а также для создания новых алгоритмов, адаптированных к 

конкретным условиям или задачам. Однако этот метод может быть вычисли­

тельно затратным из-за необходимости многократного обучения моделей на 

каждой итерации эволюции. 

3. 7. Метод обратного распространения ошибки
(Backpropagation)

Метод обратноrо распространения ошибки - это основ­

ной алгоритм обучения нейронных сетей, который использует­

ся для коррекции параметров модели на основе вычисленной 

ошибки прогнозирования. 

Этот метод позволяет эффективно обучать нейронные сети для выполнения 

различных задач, таких как классификация, регрессия и другие. 

Вот пример метода обратного распространения ошибки на Python: 

ЛИСТИНГ 3.8. Пример метода обратного распространения 
ошибки на Python 

import nmnpy as np

# Пример функции активации (сигмоид) 
def sigmoid(x): 

return.1 / (1 + np.exp(-x)) 

# Пример производной функции активации 
def sigmoid_derivative(x): 

return х * (1 - х) 

# Пример реализации метода обратного распространения ошибки 
def backpropagation(input_data, output_data, learning_rate, epochs): 

input_layer_size = input_data.shape[l] 

' -- -------- - -------- - --------- --- - ---- - - -- - - - -- ------------------ ---- - -------------1111 
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hidden_layer_size 
output_layer_size 

4 
output_data.shape[l] 

# Инициализация весов сети 
weights_input_hidden = np.random.uniform(size=(input_layer_size, 

hidden_layer_size)) 
weights_hidden_output np.random.uniform(size=(hidden_layer_size, 

output_layer_size)) 

for epoch in range(epochs): 
# Прямое распространение 
hidden_layer_input = np.dot(input_data, weights_input_hidden) 
hidden_layer_output = sigmoid(hidden_layer_input) 
output_layer_input = np.dot(hidden_layer_output, weights_ 

hidden_output) 
predicted_output = sigmoid(output_layer_input) 

# Вычисление ошибки 
output_error = output_data - predicted_output 
if epoch % 10000 == О: 

print('Error: ', np.mean(np.abs(output_error))) 

# Обратное распространение 
d_predicted_output = output_error * 

sigmoid_derivative(predicted_output) 
output_layer_error = 

d_predicted_output.dot(weights_hidden_output.T) 
d_hidden_layer_output = output_layer_error * sigmoid_ 

derivative(hidden_layer_output) 

# Обновление весов 
weights_hidden_output += 

hidden_layer_output.T.dot(d_predicted_output) * learning_rate 
weights_input_hidden += 

input_data.T.dot(d_hidden_layer_output) * learning_rate 

return weights_input_hidden, weights_hidden_output 

# Пример использования метода обратного распространения ошибки 
input_data np.array([[0, О], 

output_data 

[О, l], 

[l, О], 

[l, l]]) 

np.array([[0J, 
[l], 
[1], 
[О]]) 

..................................................................................... 
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weights_input_hidden, weights_hidden_output = 
backpropagation(input_data, output data, -learning_rate, epochs) 
print("Weights Input to Hidden:\n", weights_input_hidden) 
print("Weights Hidden to Output:\n", weights_hidden_output) 

Этот код демонстрирует реализацию метода обратного распространения 

ошибки для обучения нейронной сети на простой задаче логического XOR. 

Вот как работает метод обратного распространения ошибки: 

• Прямое распространение (Forward Propagation): на первом этапе дан­

ные подаются на вход модели, и происходит прямое распространение

сигнала от входных слоев к выходным. Каждый нейрон в сети принимает

входные данные, вычисляет свой выход, применяя функцию активации

к сумме взвешенных входов, и передает этот выход следующему слою.

• Вычисление ошибки (Епоr Calculation): после прямого распростране­

ния оценивается разница между предсказанными значениями и ожидае­

мыми целевыми значениями. Это создает функцию потерь, которая оце­

нивает, насколько хорошо модель справилась с задачей.

• Обратное распространение (Backward Propagation): на этом этапе

ошибка сети обратно распространяется от выходного слоя к входному

с целью коррекции параметров модели. Каждый параметр модели (веса

и смещения) получает градиент функции потерь по отношению к нему

с помощью правила цепочки, и параметры обновляются в направлении,

противоположном градиенту, чтобы минимизировать функцию потерь.

• Обновление параметров (Parameters Update): после вычисления гради­

ентов их используют для обновления параметров модели с использовани­

ем оптимизационного алгоритма, такого как стохастический градиентный

спуск (SGD) или его вариации (например, Adam, RМSprop ). Этот процесс

повторяется на нескольких эпохах (итерациях) обучения до тех пор, пока

модель не достигнет удовлетворительного уровня производительности.

·----------------------------------------------------------------------------------1111 
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Метод обратного распространения ошибки является основой : 
обучения нейронных сетей и позволяет эффективно корректи- : 
ровать параметры модели, чтобы минимизировать ошибку и : 
улучшить ее производительность в решении задач машинного : 
обучения. : 

L--------------------------------------� 

3.8. Обучение на основе конкуренции 

Обучение на основе конкуренции - это метод машинного 

обучения, который использует принцип конкуренции между мо­

делями или агентами для улучшения их производительности. 

В этом методе модели или агенты соревнуются между собой за 

ресурсы или вознаграждения, что способствует их улучшению и 

сходимости к оптимальным решениям. 

Вот пример простого алгоритма конкурентного обучения на Python с ис­

пользованием метода Q-обучения: 

ЛИСТИНГ 3.9. Пример простого алгоритма конкурентного 
обучения на Python, который демонстрирует конкурентное 
обучение двух агентов в простой среде с двумя возможными 
действиями и двумя возможными состояниями 

import numpy as np

# Класс для агента 
class Agent: 

def init (self, num_actions): 
self.num actions = num actions- -
self.q_values = np.zeros(num_actions) 

def select_action(self): 
return np.argmax(self.q_values) 

111---------------------------------------- --- -------- --- - - - ----- -- - -- . - --- - - - - - - - ---. 
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def update_q_values(self, action, reward, learning_rate): 
self.q_values[action] += learning_rate * reward 

# Функция среды 
def environrnent(agentl, agent2, nurn_episodes, rnax_steps, learning_ 

rate): 

for episode in range(nurn_episodes): 

state = np.randorn.randint(0, 2) # Генерация случайного 
начального состояния 

for step in range(rnax_steps): 

# Выбор действия от обоих агентов 
actionl agentl.select_action() 

action2 agent2.select_action() 

# Награда за выбор действий 

if state == О: # Если состояние О 

if actionl О and action2 О: # Если оба агента 
выбирают действие О 

rewardl, reward2 

else: 

1, 1 

rewardl, reward2 = О, О 

else: # Если состояние 1 

if actionl == 1 and action2 
выбирают действие 1 

rewardl, reward2 

else: 

1, 1 

rewardl, reward2 = О, О 

1: # Если оба агента 

# Обновление Q-значений агентов 

agentl.update_q_values(actionl, rewardl, learning_rate) 

agent2.update_q_values(action2, reward2, learning_rate) 

# Изменение состояния 
state = 1 - state 
# Переход к следующему состоянию 

# Создание двух агентов 

agentl Agent(nurn_actions=2) 

agent2 = Agent(nurn_actions=2) 

# Настройка параметров обучения 
nurn_episodes = 1000 
rnax_steps = 100 

learning_rate = 0.1 

# Запуск среды и обучение агентов 

environrnent(agentl, agent2, nurn_episodes, rnax_steps, learning_rate) 

# Вывод Q-значений обученных агентов 

·-------------------------------------------------------·-------------------------ID
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print("Q-values of Agent 1:", agentl.q_values) 

print("Q-values of Agent 2:", agent2.q_values) 

г--------------------------------------� 

Этот пример демонстрирует конкурентное обучение двух аген- : 
тов в простой среде с двумя возможными действиями и двумя : 
возможными состояниями. Агенты обновляют свои О-значения : 
на основе выбранных действий и полученных наград. 1 

1 

�--------------------------------------� 

Вот некоторые из основных принципов обучения на основе конкуренции: 

• Соревнование за ресурсы или награды. Модели или агенты конкуриру­

ют за доступ к ресурсам или за получение максимального вознагражде­

ния в рамках определенной задачи. Это может включать соревнование за

право предложения ответа на вопрос, за захват территории, за выполне­

ние задачи с наилучшим качеством и т. д.

• Обучение на основе обратной связи. Конкуренция способствует обмену

информацией между моделями или агентами, что позволяет им учиться

на основе опыта и ошибок друг друга. Это может включать в себя обмен

знаниями о лучших стратегиях, техниках или методах решения задачи,

что помогает улучшить производительность всей группы.

• Итеративный процесс улучшения. Модели или агенты обновляют свои

стратегии и поведение на основе полученного опыта и обратной связи,

что позволяет им с каждым шагом приближаться к оптимальному реше­

нию. Это может включать в себя эволюционные алгоритмы, где лучшие

решения передаются в следующее поколение, или обучение с подкрепле­

нием, где модель получает вознаграждение или штраф за свои действия.

• Применение в различных областях. Обучение на основе конкуренции

может быть применено в различных областях, таких как игровая теория,

оптимизация, обучение с подкреплением, эволюционные вычисления и

другие. Оно может быть использовано для решения задачи оптимизации,

для создания адаптивных алгоритмов решения проблем или для модели-
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рования взаимодействий в различных социальных и экономических сце­

нариях. 

�--------------------------------------� 

Обучение на основе конкуренции предоставляет эффектив­

ный и мощный подход к улучшению производительности моде­

лей или агентов путем стимулирования соревнования и обмена 

информацией между ними. Этот метод может быть особенно по­

лезен в ситуациях, где существует неопределенность или когда 

решение задачи требует адаптивности и улучшения со вре­

менем. 

3.9. Обучение ансамблем 

Обучение ансамблем - это метод машинного обучения, 

который объединяет несколько моделей (называемых базовы­

ми моделями или участниками) для получения более точного и 

стабильного прогноза, чем могли бы дать отдельные модели. 

Вот пример на Python, демонстрирующий обучение ансамблем моделей ма­

шинного обучения с помощью метода бэггинга (bootstrap aggregating) с ис­

пользованием библиотеки scik:it-learn: 

ЛИСТИНГ 3.10. Пример на Python, демонстрирующий 
обучение ансамблем моделей машинного обучения 
с помощью метода бэггинга (bootstrap aggregating) с 
использованием библиотеки scikit-learn

from sklearn.datasets import load iris 
from sklearn.model selection import train_test_split 
from sklearn. ensemЫe import BaggingClassifier 

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

# Загрузка датасета Iris 

..................................................................................... 
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iris = load_iris() 

Х iris.data 

у = iris.target 

# Разделение данных на обучающий 

X_train, X_test, y_train, y_test 

size=0.2, random_state=42) 

и тестовый наборы 

train_test_split(X, у, test 

# Определение базовой модели (в данном случае решающего дерева) 

base_model = DecisionTreeClassifier() 

# Определение ансамбля моделей с помощью бэггинга 

bagging_model = BaggingClassifier (base_model, n_estimators= lO, 
random_state=42) 

# Обучение ансамбля 
bagging_model .fit (Х train, y_train) 

# Предсказание на тестовом наборе 
y_pred = bagging_model.predict(X_test) 

# Оценка точности модели 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

print("Accuracy of Bagging EnsemЫe:", accuracy) 

В этом примере используется датасет Iris, а базовая модель - решающее де­

рево. Метод бэггинга применяется для создания ансамбля из 1 О решающих 

деревьев. Каждое дерево обучается на случайной подвыборке данных ( с по­

вторениями) из обучающего набора. После обучения ансамбль используется 

для предсказания классов на тестовом наборе, и оценивается точность пред­

сказания. 

Вот основные принципы и преимущества обучения ансамблями: 

• Разнообразие моделей. В ансамбле используются различные модели или

одинаковые модели, обученные на разных наборах данных или с исполь­

зованием разных алгоритмов обучения. Разнообразие моделей позволяет

улавливать различные аспекты структуры и зависимостей в данных, что

способствует улучшению обобщающей способности ансамбля.

• Комбинация прогнозов. Прогнозы отдельных моделей объединяются в

единый ответ, например путем голосования большинства или усредне-
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ния. Это позволяет уменьшить вариабельность прогнозов и сделать более 

стабильные и надежные предсказания. 

• Улучшение обобщающей способности. Ансамбль может уменьшить

склонность к переобучению, особенно если базовые модели имеют раз­

личные источники ошибки или используются различные алгоритмы об­

учения. Это позволяет повысить обобщающую способность модели и

получить более точные прогнозы на новых данных.

• Применение различных методов агрегации. Ансамбль может исполь­

зовать различные методы агрегации прогнозов, такие как взвешенное

голосование, стекинг или бэггинг, чтобы улучшить качество прогнозов.

Это позволяет адаптировать ансамбль к конкретной задаче и максимизи­

ровать его производительность.

• Применение в различных областях. Обучение ансамблем широко ис­

пользуется в различных областях машинного обучения, включая класси­

фикацию, регрессию, кластеризацию и др. Оно может быть применено

к различным типам данных и задачам, что делает его универсальным

методом для улучшения качества прогнозов в различных приложениях.

Обучение ансамблем представляет собой мощный метод для улучшения

качества прогнозов путем объединения нескольких моделей, что позво­

ляет получить более точные, стабильные и обобщающие результаты на

различных задачах машинного обучения.

3.10. Когнитивный метод 

Коrнитивный метод обучения может быть применен в 

обучении машин, хотя его применение может иметь некоторые 

особенности из-за различий между человеческим и машинным 

интеллектом. Этот метод направлен на создание моделей, спо-

собных имитировать процессы мышления человека . 

..................................................................................... 
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Один из примеров такого метода - использование глубоких

нейронных сетей, которые могут анализировать и интерпрети­

ровать данные, подобно тому, как это делает человеческий мозг. 
L--------------------------------------� 

Ниже приведен пример использования библиотеки TensorFlow для создания 

глубокой нейронной сети: 

ЛИСТИНГ 3.11. Пример использования библиотеки TensorFlow

для создания глубокой нейронной сети с использованием 
набора данных MNIST 

import tensorflow as tf 
from tensorflow.keras import layers, models 

# Загрузка данных (пример МNIST) 
mnist = tf.keras.datasets.mnist 
(train_images, train_laЬels), (test images, test_laЬels)= mnist. 
load_data() 

# Нормализация данных 
train images = train_images/255.0 
test images = test images/255.0 

# Определение модели нейронной сети 
model = models.Sequential([ 

layers. Flatten(input shape=(28, 28)), 
layers.Dense(l28, activation='relu'), 
layers. Dropout (0.2), 
layers. Dense (10, activation='softmax') 

] ) 

# Компиляция модели 
model.compile(optimizer=' adam', 

loss='sparse_categorical_crossentropy', 
metrics= ['accuracy']) 

# Обучение модели 
model.fit(train_images, train_laЬels, epochs=S) 

# Оценка точности модели на тестовом наборе данных 
test_loss, test_acc = model.evaluate(test images, test_laЬels) 

print ( 'Test accuracy: ', test_acc) 
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В этом примере используется набор данных МNIST, содержащий изображе­

ния рукописных цифр от О до 9. 

Нейронная сеть состоит из нескольких слоев: входной слой принимает 

изображения (28 х 28 пикселей) и преобразует их в одномерный вектор, 

после чего идут полносвязные слои с функцией активации ReLU и слой с 

функцией активации softmax в конце, который предсказывает вероятности 

принадлежности к каждому классу. 

Модель компилируется с использованием оптимизатора Adam и функции 

потерь sparse_categorical_crossentropy. После обучения оценивается точ­

ность модели на тестовом наборе данных. 

Вот несколько способов, как можно использовать когнитивный подход в 

обучении машин: 

• Активное обучение моделей: подобно тому, как человек активно уча­

ствует в процессе обучения, машины могут быть обучены с использо­

ванием методов, которые стимулируют их активное участие в процессе

обработки информации и принятия решений. Это может включать в себя

обучение с подкреплением, где агенты принимают решения и получают

обратную связь на основе своих действий.

• Моделирование когнитивных процессов: многие когнитивные про­

цессы, такие как внимание, память и решение проблем, могут быть мо­

делированы и реализованы в машинных алгоритмах. Например, можно

создать модели, которые имитируют работу человеческого внимания при

анализе и классификации данных.

• Адаптивное обучение: модели машинного обучения могут быть обуче­

ны с учетом индивидуальных потребностей и способностей, аналогично

тому, как когнитивный подход к обучению учитывает индивидуальные

особенности учеников. Это может включать в себя персонализацию

обучения и адаптацию моделей к конкретным сценариям использования.

• Метакогнитивные навыки: модели машинного обучения могут быть

обучены различным стратегиям оценки и управления своими решениями,

аналогично тому, как люди могут регулировать свой процесс обучения с
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помощью метакогнитивных навыков. Это может помочь моделям адап­
тироваться к изменяющимся условиям и улучшать свою производитель­
ность с течением времени. 

Хотя применение когнитивного метода обучения в машинном обучении име­
ет свои особенности и ограничения, оно может быть полезным для развития 

более гибких, адаптивных и интеллектуальных систем. 

r--------------------------------------, 

Использование принципов когнитивного обучения в машин- : 
ном обучении может помочь создать модели, которые лучше : 
адаптированы к сложным и непредсказуемым ситуациям в : 
реальном мире. 

L--------------------------------------� 

3.11. Обучение по претендентам (Protege Learning) 

Обучение по претендентам - это метод машинного обуче­

ния, который использует экспертные знания и рекомендации 

специалистов (претендентов) для обучения моделей. В этом 

подходе модель обучается на основе знаний, которые предо-

ставляют эксперты в определенной области, что позволяет 

улучшить качество обучения и прогнозирования. 

r--------------------------------------, 

Метод обучения по претендентам (англ. hi/1 c/imЬing) является : 
оптимизационным методом, который заключается в поиске : 
оптимального решения путем последовательного изменения : 
текущего решения в направлении улучшения. : 

L--------------------------------------� 

Ниже приведен простой пример реализации метода обучения по претенден­

там для решения задачи оптимизации: 

............................................................................ _ ....... . 
https://liveinternet.club/



Глава 3. Способы обучения машин 

ЛИСТИНГ 3.12. Пример реализации метода обучения по 
претендентам для решения задачи оптимизации 

import numpy as np 

# Функция, которую мы хотим оптимизировать (пример) 
def objective_function(x): 

return -(х ** 2) 
# Минимизируем функцию -хл2 

# Метод обучения по претендентам (Hill ClimЬing) � 
def hill_climЬing(objective_function, num_iterations, step_size=0.1): 

# Начальное решение 
current_solution = np.random.uniform(-10, 10) 
# Случайное начальное значение 
current_score = objective_function(current_solution) 

# Поиск оптимального решения 
for _ in range(num_iterations): 

# Генерация нового претендента в окрестности текущего решения 
new_solution = current_solution + np.random.uniform(-step_ 

size, step_size) 
new_score = objective_function(new_solution) 

# Если новое решение лучше, то обновляем текущее 
if new score > current score: 

- -

current solution = new solution 
current score = new score 

return current_solution, current score 

# Параметры метода обучения 
num iterations = 1000 
step_size = 0.1 

# Запуск метода обучения и вывод результата 
best_solution, best_score = hill_climЬing(objective_function, num 
iterations, step_size) 
print("Best solution:", Ьest_solution)
print("Best score:", Ьest_score)

Этот пример демонстрирует применение метода обучения по претендентам 

для поиска оптимального решения для заданной функции. Мы ищем мини­

мум функции -хл2 с помощью метода обучения по претендентам. 

·················································--···-------·····················tll
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Алгоритм начинает со случайного начального решения и последовательно 
изменяет его в направлении улучшения. 

В результате получаем оптимальное решение и его значение функции. 

Вот основные принципы и характеристики обучения по претендентам: 

• Экспертные знания: в обучении по претендентам используются знания
и опыт экспертов в области, в которой обучается модель. Эксперты могут
предоставить информацию о правильных ответах, важных признаках и
закономерностях в данных, а также рекомендации по принятию решений.

• Обучение с учителем: обучение по претендентам часто осуществляется
в рамках задач обучения с учителем, где модель обучается на маркиро­
ванных данных с предоставленными экспертами ответами. Это позволяет
модели учиться на основе правильных ответов и знаний экспертов.

• Итеративный процесс: обучение по претендентам часто включает в
себя итеративный процесс взаимодействия с экспертами, где модель об­
учается на основе предоставленных знаний, а затем получает обратную
св�зь от экспертов для улучшения своей производительности. Этот про­
цесс может повторяться до тех пор, пока модель не достигнет удовлетво­
рительного уровня производительности.

• Использование дополнительной информации: кроме экспертных зна­
ний, модели могут быть обучены с использованием других источников
информации, таких как маркированные данные, наблюдения или приме­
ры из реального мира. Это позволяет модели учиться на основе различ­
ных источников информации и расширять свои знания и навыки.

• Применение в различных областях: обучение по претендентам может
быть применено в различных областях машинного обучения, включая ме­
дицину, финансы, науку о данных и другие. Оно может быть полезным
для улучшения качества моделей и увеличения их прозрачности и интер­
претируемости .
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�--------------------------------------, 

Обучение по претендентам представляет собой эффективный 

метод машинного обучения, который использует экспертные 

знания для обучения моделей и улучшения их производитель­

ности. Этот подход может быть особенно полезным в случаях, 

когда доступ к экспертам и их знаниям является ключевым для 

решения задачи. 

3.12. Гибридное обучение машин 

Гибридное обучение - это метод, который комбинирует 

различные подходы и техники машинного обучения для дости­

жения более высокой производительности и улучшения резуль­

татов. 

В гибридном подходе объединяются сильные стороны различных методов, 

чтобы компенсировать их слабые стороны и раскрыть их полный потенциал. 

Ниже приведен пример гибридного обучения, включающего в себя комби­

нацию нейронной сети и метода опорных векторов (Support Vector Machine, 

SVM) на языке Python с использованием библиотеки scikit-leam: 

ЛИСТИНГ 3.13. Пример гибридного обучения, включающего 
в себя комбинацию нейронной сети и метода опорных

векторов (Support Vector Machine, SVM) на языке Python с 
использованием библиотеки scikit-/earn

from sklearn.datasets import load iris 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.svm import SVC 

from sklearn.neural_network import MLPClassifier 

from sklearn. ensemЬle import VotingClassifier 
from sklearn.metrics import accuracy_score

·························································--············-···-·-·----ID
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# Загрузка датасета Iris 

iris = load_iris() 
Х iris.data 

у = iris.target 

# Разделение данных на обучающий и тестовый наборы 

Х train, X_test, y_train, y_test train_test_split(X, у, test 

size=0.2, random_state=42) 

# Определение моделей для гибридного обучения 
svm_model = SVC(kernel='linear', probability=True) 

nn_model = MLPClassifier (hidden_layer_sizes= (100,), max_iter= l000) 

# Объединение моделей в голосующий классификатор 

hybrid_model = VotingClassifier (estimators= [ ( 'svm', 

('nn', nn_model)], voting='soft') 

# Обучение гибридной модели 
hybrid_model .fit (X_train, y_train) 

# Предсказание на тестовом наборе 

y_pred = hybrid_model.predict(X_test) 

# Оценка точности модели 
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

print("Accuracy of Hybrid Model:", accuracy) 

1 
svm_model)\, 

\ 

В этом примере модели SVМ и нейронная сеть (MLPClassifier) объединяют­

ся в голосующий классификатор (VotingClassifier) с использованием метода 

голосования soft. Каждая модель вносит свой вклад в окончательное реше­

ние, а sоft-голосование учитывает вероятности принадлежности к классам, 

предоставляемые каждой моделью. После обучения гибридной модели оце­

нивается ее точность на тестовом наборе данных. 

Вот некоторые ключевые аспекты гибридного обучения машин: 

• Комбинация различных методов: гибридное обучение машин объеди­

няет различные методы, такие как нейронные сети, деревья решений,

генетические алгоритмы и другие, в единую систему. Это позволяет ис­

пользовать сильные стороны каждого метода, чтобы компенсировать их

слабые стороны и достичь лучших результатов .
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• Использование различных типов данных и признаков: гибридное

обучение может включать в себя обработку различных типов данных, та­

ких как тексты, числа, изображения и временные ряды, и использовать

различные признаки для улучшения качества моделей. Это позволяет мо­

дели учитывать разнообразные аспекты данных и достигать более полно­

го понимания задачи.

• Комбинирование экспертных знаний и данных: гибридное обучение

может включать в себя объединение экспертных знаний с данными,

собранными из наблюдений, для создания более точных и интерпретиру­

емых моделей. Это позволяет использовать знания и опыт экспертов для

улучшения производительности моделей и увеличения их прозрачности.

• Использование ансамблей моделей: в гибридном обучении могут ис­

пользоваться ансамбли моделей, объединяющие результаты нескольких

моделей для получения более стабильных и точных прогнозов. Это

позволяет снизить вариативность и повысить уверенность в результатах

моделей.

• Применение в различных областях: гибридное обучение машин может

быть применено в различных областях, таких как здравоохранение, фи­

нансы, транспорт, энергетика и другие. Этот подход может быть особенно

полезным в сложных и изменчивых средах, где нет одного универсально­

го метода решения задачи.

�--------------------------------------, 

Гибридное обучение машин представляет собой эффектив­

ный подход, который позволяет использовать различные методы 

и техники машинного обучения для достижения лучших резуль­

татов. Этот метод активно исследуется и применяется в различ­

ных областях для решения сложных задач и повышения произ­

водительности моделей. 

В настоящее время процессы обучения машин находятся на пике своего 

развития и широко применяются в различных областях, включая медицину, 

финансы, автомобильную промышленность, рекламу, сельское хозяйство, 

игровую индустрию и многое другое. 
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3.13. Настоящее и перспективы способов 

обучения машин 

Сейчас достигнуты определенные успехи в машинном обучении, позволя­
ющие применять нейросети в различных областях человеческой деятельно­
сти, от компьютерного зрения и обработки естественного языка до биоин­
форматики и финансов. 

Каждый день совершенствуются способы обучения, о которых было упомя­
нуто в нашем пособии, возникают новые направления, что приводит к соз­
данию еще более эффективных и инновационных методов и алгоритмов их 
использования. 

Важно продолжать исследования в области машинного обучения с целью 
расширения границ знаний и создания новых методов, способных решать 
более сложные и интересные задачи. 

Такой подход поможет ускорить прогресс в машинном обучении и повысить 
его применимость в различных областях науки и промышленности. 

Рассмотрим ряд важных тенденций и перспектив в области обучения машин: 

• Увеличение объема и разнообразия данных: с появлением большого
количества данных и развитием технологий их сбора процессы обучения
машин становятся все более точными и эффективными.

• Развитие глубокого обучения и нейронных сетей: глубокое обучение
и нейронные сети сейчас играют ключевую роль во многих приложени­
ях машинного обучения, обеспечивая значительный прогресс в области
распознавания образов, естественного языка, обработки изображений,
управления данными и других областях.

• Продвижение автоматизации и автономности: процессы обучения ма­
шин активно развиваются в направлении создания автономных систем,
способных принимать решения и действовать в реальном времени без че­
ловеческого вмешательства.
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• Обучение с подкреплением и обучение на основе данных: обучение с
подкреплением становится все более популярным и применяется в раз­
личных областях, в то время как обучение на основе данных продолжа­
ет развиваться для анализа больших объемов информации и извлечения
ценных знаний из данных.

• Продолжение исследований в области обучения человеко-машинных

систем: исследования в области обучения человеко-машинных систем,
где машины и люди работают вместе для решения сложных задач, пред­
ставляют собой важную перспективу для будущего развития машинного
обучения.

В целом процессы обучения машин продолжают развиваться и предостав­
лять широкие возможности для улучшения эффективности, точности и авто­
номности систем, а также для создания новых инновационных решений для 
различных областей применения. 

Рис. 3.14. Пример генерации киборга. Нейросеть Leonardo 

·----------------------------------------------------------------------------------11!11
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Развитие новых методов и алгоритмов, а таюке улучшение : 
доступности данных и вычислительных ресурсов будут продол- : 
жать играть ключевую роль в будущем развитии машинного : 
обучения. : 

�--------------------------------------� 

�
--------------------------------------

, 

: Улучшение процессов обучения машин - это весьма важная : 
: задача, которая может привести к созданию более эффективных : 
: и интеллектуальных систем. : 
�--------------------------------------� 

Вот несколько пожеланий по этому поводу: 

• Развитие интерпретируемых моделей: было бы замечательно, если бы 
мы могли создавать модели, которые не только достигают высокой точ­
ности, но и легко интерпретируются и объясняются. Это помогло бы сде­
лать решения нашей модели более прозрачными и понятными для поль­
зователей и специалистов в области. 

• Улучшение обучения с малым количеством данных: важно развивать 
методы обучения машин, которые могут обучаться с небольшими объ­
емами данных, особенно в случаях, когда данных недостаточно или до­
рого собирать. 

• Автоматизация процессов предобработки данных: процесс предобра­
ботки данных часто требует значительных усилий и времени. Улучшение 
методов автоматизации предобработки данных позволит существенно 
ускорить процесс разработки моделей и повысить их эффективность. 

• Развитие методов обучения с подкреплением: обучение с подкрепле­
нием обещает создать автономные и интеллектуальные системы. Даль­
нейшее развитие этого направления поможет создать более адаптивные и 
самообучающиеся алгоритмы. 

• Улучшение эффективности обучения на гетерогенных данных: суще­
ствует множество типов данных с различными структурами и характери­
стиками. Развитие методов, которые могут эффективно работать с гете-

.................................................................................... 
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рогенными данными, позволит создавать более универсальные и гибкие 

модели. 

• Учет этических и социальных аспектов: при разработке новых мето­

дов обучения машин важно учитывать этические и социальные аспекты.

Мы должны стремиться создавать модели, которые справедливо и

непредвзято учитывают разнообразие и потребности наших обществ.

Возможно, эти пожелания помогут стимулировать развитие машинного 

обучения более эффективно и ответственно. 

·---------------------------------------------------------------------------------t:111
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4.1. Распознавание изображений. 

Классификация изображений. Сегментация 

изображений. Создание изображений, видео 

Распознавание изображений искусственнь1м интеnnек­
том - это процесс анализа и интерпретации визуальной ин­

формации с использованием алгоритмов машинного обучения 

и нейронных сетей. 

� 
�-·· 

r--------------------------------------, 

: Основные цели этого процесса - автоматизированное опре- : 
: деление и классификация объектов, образов и паттернов на : 
: изображениях. : 
�--------------------------------------� 

�-�(:�- -� 
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Рис. 4.1. Распознавание изображений 
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Вот ключевые аспекты и методы распознавания изображений AI: 

• Предобработка изображений: первый шаг в распознавании изображе­

ний - это предобработка, включающая в себя изменение размера изобра­

жения, нормализацию яркости и контраста, а также фильтрацию шумов.

• Использование сверточных нейронных сетей (CNN): CNN - это тип

нейронных сетей, специально разработанный для анализа визуальной

информации. Они автоматически изучают характеристики и признаки

изображений, позволяя распознавать объекты на них.

• Обучение с учителем: в большинстве случаев распознавание изображе­

ний происходит в рамках обучения с учителем, где модель обучается на

маркированных данных, где каждому изображению присвоен соответ­

ствующий класс или метка.

• Обнаружение объектов и сегментация: помимо классификации объек­

тов, AI также может обнаруживать объекты на изображениях и выпол­

нять сегментацию, то есть разделение изображения на отдельные части,

соответствующие различным объектам или областям.

• Использование предварительно обученных моделей: для задач распоз­

навания изображений часто используются предварительно обученные мо­

дели, которые обучены на больших наборах данных, таких как ImageNet.

Эти модели могут быть дообучены или настроены для конкретной задачи.

• Применение в различных областях: распознавание изображений нахо­

дит применение во многих областях, таких как медицина (диагностика

заболеваний по медицинским изображениям), автомобильная промыш­

ленность (автономные транспортные средства), безопасность (видеона­

блюдение ), исследования поиска и рекомендации ( анализ изображений

для выявления паттернов и трендов).

r--------------------------------------, 

Распознавание изображений искусственным интеллектом : 
имеет огромный потенциал и широко применяется в различных : 
областях, способствуя автоматизации процессов и улучшению : 
качества принимаемых решений. 

�--------------------------------------� 
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Рассмотрим каждый из этих аспектов. 

4.1.1. :Классификация изображений 

Классификация изображений - это процесс определения

категории или класса, к которому принадлежит изображение. 

�--------------------------------------, 

Для классификации изображений AI использует нейронные : 
сет�.1, особенно сверточные нейронные сети (CNN), которые : 
обучаются на больших наборах данных с маркированными : 
изображениями. 1 

1 

�--------------------------------------� 

Вот пример классификации изображения с использованием сверточной ней­
ронной сети на языке Python с использованием библиотеки TensorFlow: 

ЛИСТИНГ 4.2. Пример классификации изображения с 
использованием сверточной нейронной сети 

import tensorflow as tf 
from tensorflow.keras import layers, models 

# Загрузка датасета (например, МNIST) 
mnist = tf.keras.datasets.mnist 
(train_images, train_labels), (test_images, test_labels) = mпist. 
load_data () 

# Масштабирование значений пикселей к диапазону [О, l] 
train_images, test_images = train_images / 255.0, test_images / 255.О 

# Определение архитектуры нейронной сети 
model = models.Sequential([ 

1)), 

layers.Conv2D (32, (3, 3), activation=' relu', input_shape= (28, 28, 

layers.MaxPooling2D((2, 2)), 
layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'), 
layers.MaxPooling2D((2, 2)), 
layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'), 
layers.Flatten(), 

..................................................................................... 
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layers.Dense(64, activation='relu'), 
layers.Dense(lO, activation='softmax') 

# Компиляция модели 
model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical_crossentropy', 
metrics= [ 'accuracy' ] ) 

# Обучение модели 
model.fit(train_images.reshape(-1, 28, 28, 1), train_labels, epochs=5) 

# Оценка точности на тестовом наборе данных 
test_loss, test_acc = model.evaluate(test_images.reshape(-1, 28, 28, 
1), test_labels) 
print('Test accuracy:', teat_acc) 

Этот код создает сверточную нейронную сеть, которая классифицирует 

изображения из набора данных МNIST, содержащего рукописные цифры. 

После обучения модель может классифицировать новые изображения, опре­

деляя, к какому классу они относятся. 

4.1.2. Сегментация изображений 

Сеrментация изображений - это процесс разделения 

изображения на несколько сегментов или областей, каждая из 

которых содержит объекты с однородными характеристиками, 

такими как цвет, текстура, яркость и т. д. 

г--------------------------------------, 

: Цель сегментации - выделить объекты или интересующие : 
: области на изображении для более детального анализа или об- : 
: работки. : 
�--------------------------------------� 

·----------------------------------------------------------------------------------111
https://liveinternet.club/



_ 
Нейросети 

_____________________________________________________________________________ _ 

Виды сегментации изображений: 

• Семантическая сегментация: этот тип сегментации заключается в при­

своении каждому пикселю изображения определенной метки класса или

категории. Например, на изображении человека на фоне леса каждый

пиксель может быть помечен как "человек", "дерево", "трава" и т. д.

• Инстанс-сегментация: в отличие от семантической сегментации,

инстанс-сегментация позволяет проводить отличия между разными эк­

земплярами одного класса. Например, если на изображении несколько

людей, каждый человек будет иметь свой уникальный идентификатор.

• Детекция объектов: это подтип инстанс-сегментации, который также

включает определение границ объектов. В этом случае, помимо выделе­

ния объектов, каждый объект также ограничивается прямоугольником

или маской.

• Региональная сегментация: в этом типе сегментации изображение раз­

деляется на регионы на основе однородности характеристик, таких как

цвет, текстура или яркость. Каждый регион может содержать несколько

объектов.

• Контурная сегментация: этот тип сегментации сосредотачивается на

выделении границ объектов на изображении без присвоения меток клас­

сов. Обычно это делается путем выделения контуров объектов.

Сегментация изображений используется для разнообразных целей, в том 

числе: 

• В медицине: для анализа медицинских изображений - выделения опу­

холей и других патологий, определения объемов тканей, при решении

задач хирургии с использованием компьютера, изучения анатомической

структуры;

• В других областях науки и техники: для выделения объектов на спутни­

ковых снимках, распознавания лиц, в системах контроля и управления

дорожным движением .
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Вот пример реализации алгоритма К-средних для сегментации изображения 

на Python с использованием библиотеки OpenCV: 

ЛИСТИНГ 4.3. Пример реализации алгоритма К-средних 
для сегментации изображения на Python с использованием 
библиотеки OpenCV 

import cv2 
import nwnpy as np 

# Загрузка изображения 
image = cv2. imread ( 'image. jpg') 

# Преобразование изображения в двумерный массив точек (пикселей) 
pixel_values = image.reshape((-1, 3)) 

# Применение алгоритма К-средних 
k = 3 # количество кластеров (сегментов) 
criteria = (cv2.TERМ_CRITERIA_EPS + cv2.TERМ_CRITERIA МАХ ITER, 
100, 0.2) 

, labels, centers = cv2.kmeans(pixel_values.astype(np.float32), k, 
None, criteria, 10, cv2.KMEANS_RANDOM_CENTERS) 

# Преобразование центров кластеров в целочисленный формат 
centers = np.uint8(centers) 

# Присвоение каждому пикселю его центра кластера 
segmented_iпiage = centers[labels.flatten()] 

# Преобразование обратно в форму изображения 
segmented_image = segmented_image.reshape(image.shape) 
#Вывод и сохранение сегментированного изображения 
cv2.imshow('Segmented Image', segmented_image) 
cv2.waitKey(0) 
cv2.destroyA11Windows() 

cv2.imwrite('segmented_image.jpg', segmented_image) 

В этом примере алгоритм К-средних применяется к пикселям изображения, 

чтобы разделить их на заданное количество кластеров (сегментов). Пиксели 

изображения преобразуются в двумерный массив, где каждая строка пред­

ставляет один пиксель, а столбцы представляют значения цвета (каналы 

RGB). Затем алгоритм К-средних разбивает пиксели на кластеры, находя­

щиеся близко друг к другу в пространстве цветов, и каждому кластеру при-
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сваивается его среднее значение. Полученные центры кластеров использу­

ются для сегментации изображения, а затем отображаются и сохраняются 

сегментированные изображения. 

г--------------------------------------, 

1 д 6 
� 1 

1 ля сегментации изо ражении используются различные ар-
1 

: хитектуры нейронных сетей, включая FCN (Fully Convolutional : 

: Network), U-Net и Mask R-CNN. : 
L--------------------------------------� 

4.1.3. Создание изображений с помощью AI 

Создание изображений с помощью AI может быть выполнено 

различными методами, включая генеративные модели, такие 

как генеративно-состязательные сети (GAN), автокодировщики 

и вариационные автокодировщики. 

г--------------------------------------, 

: GAN способны генерировать новые изображения, имитируя : 

: структуру и стиль обучающего набора данных. : 
L--------------------------------------� 

Вот пример создания изображений с помощью генеративно-состязательной 

сети (GAN) на языке Python с использованием библиотеки TensorFlow: 

ЛИСТИНГ 4.4. Пример создания изображений с помощью 
генеративно-состязательной сети (GAN) на языке Python с 
использованием библиотеки TensorF!ow

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers, models

# Определение генератора 
def build_generator(latent_dim): 

model = models.Sequential([ 
layers.Dense(128 * 7 * 7, input_dim=latent_dim), 
layers.LeakyReLU(alpha=0.2), 
layers.Reshape((7, 7, 128)), 

..................................................................................... 
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layers.Conv2DTranspose(128, (4, 4), strides=(2, 2), 
padding=' sarne' ) , 

layers.LeakyReLU(alpha=0.2), 
layers.Conv2DTranspose(128, (4, 4), strides=(2, 2), 

padding='same'), 
layers.LeakyReLU(alpha=0.2), 
layers.Conv2D(l, (7, 7), activation='sigmoid', 

padding=' same' ) 
] ) 
return model 

# Определение дискриминатора 
def build_discriminator(input_shape): 

model = models.Sequential([ 
layers.Conv2D(64, (3, 3), strides=(2, 2), padding='same', 

input_shape=input_shape), 
layers.LeakyReLU(alpha=0.2), 
layers.Dropout(0.4), 
layers.Conv2D(128, (3, 3), strides=(2, 2), padding= 'same'), 
layers.LeakyReLU(alpha=0.2), 
layers.Dropout(0.4), 
layers.Flatten(), 
layers.Dense(l, activation='sigmoid') 

] ) 
return model 

# Определение размерности скрытого пространства 
latent dim = 100 

# Сборка и компиляция дискриминатора 
discriminator = build_discriminator( (28, 28, 1)) 
discriminator.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer='adam', 
metrics= [ 'accuracy']) 

# Сборка генератора 
generator = build_generator(latent dim) 

# Определение входа для генератора 
z = layers.Input(shape=(latent_dim,)) 
generated_image = generator(z) 

# Определение для обучения только генератора 
discriminator.trainaЫe = False 

# Подача сгенерированных изображений на вход дискриминатора 
validity discriminator(generated_image) 

# Сборка и компиляция комбинированной модели GAN 
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gan = models.Model(z, validity) 

gan.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer='adam') 

# Обучение GAN 

# (в этом примере кода обучение будет зависеть от вашего набора 

данных и конкретных параметров) 

Этот код создает GAN с простым генератором и дискриминатором для соз­

дания изображений размером 28 х 28 пикселей. Обратите внимание, что об­

учение GAN требует тщательной настройки и адаптации к конкретным на­

борам данных и задачам. 

�--------------------------------------, 

1 Автокодировщики могут создавать изображения, восстанавли- : 
: вая их из скрытых представлений, изученных во время обучения : 
: на обучающем наборе данных. : 
�--------------------------------------� 

Вот пример создания изображения с помощью автокодировщика на языке 

Python с использованием библиотеки TensorFlow: 

ЛИСТИНГ 4.5. Пример создания изображения с помощью 
автокодировщика на языке Python с использованием 
библиотеки TensorF/ow

import tenso:rflow as tf

from tensorflow.keras import layers, models 

# Определение автокодировщика 

def build_autoencoder(input_shape, latent_dim): 

# Энкодер 
encoder_inputs = layers.Input(shape=input_shape) 
х = layers.Conv2D(lб, (3, 3), activation='relu', padding='same') 

(encoder_inputs) 

х = layers.MaxPooling2D((2, 2), padding='same') (х)

х = layers.Conv2D(8, (3, 3), activation='relu', padding='same') (х)

х = layers.MaxPooling2D((2, 2), padding='same') (х)

х = layers.Conv2D(8, (3, 3), activation='relu', padding='same') (х)

encoded = layers.MaxPooling2D((2, 2), padding='same') (х) 

# Декодер 
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https://liveinternet.club/



Глава 4. Использование нейросетей. Практическое применение 

х = layers.Conv2D(8, (3, 3), activation='relu', padding='same') 
(encoded) 

х = layers.UpSampling2D((2, 2)) (х)

х = layers.Conv2D(8, (3, 3), activation='relu', padding='same') (х)

х = layers.UpSampling2D((2, 2)) (х)

х = layers.Conv2D(lб, (3, 3), activation='relu') (х)

х layers.UpSampling2D((2, 2)) (х)

decoded = layers.Conv2D(l, (3, 3), activation='sigmoid', 
padding='same') (х) 

# Модели автокодировщика 
encoder = models.Model(encoder_inputs, encoded, name='encoder') 
autoencoder = models.Model(encoder_inputs, decoded, 

name='autoencoder') 
return autoencoder, encoder 

# Размерность входных изображений и размерность скрытого представления 
input_shape = (28, 28, 1) 
latent dim = 32 

# Сборка автокодировщика 
autoencoder, encoder = build_autoencoder(input_shape, latent_dim) 

# Компиляция автокодировщика 
autoencoder.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy') 

# Обучение автокодировщика 
# (в этом примере кода обуч�ние будет зависеть от вашего набора данных 
и конкретных параметров) 

Этот код создает простой автокодировщик для создания изображений разме­

ром 28 х 28 пикселей. Энкодер преобразует входные изображения в скрытое 

представление, а декодер восстанавливает изображения обратно из скрытого 

представления. 

4.1.4. Создание видео с помощью AI 

Соэдание видео с использованием AI включает в себя 

генерацию последовательности изображений, которые могут 

быть объединены в видео. 
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�--------------------------------------, 

: Этот процесс может быть выполнен путем применения мето- : 
: дов генерации изображений к последовательности кадров или 
1 

1 

1 

1 

использования алгоритмов для генерации движения и динамики 
на основе обучающих данных. 

L--------------------------------------� 

Вот пример создания видео, включающего генерацию изображений для 

последовательности кадров на языке Python с использованием библиотеки 

OpenCV: 

ЛИСТИНГ 4.6. Пример создания видео, включающего 

генерацию изображений для последовательности кадров на 
языке Python с использованием библиотеки OpenCV 

import cv2 

import numpy as np 

# Функция для генерации изображения 
def generate_image(width, height): 

# Ваш код генерации изображения 
# Например, создание случайного шума или рисование каких-либо 

объектов 
image = np.random.randint(0, 256, (height, width, 3), dtype=np. 

uint8) 

return image 

# Параметры видео 
width = 640 
height = 480 
fps = 24 

duration sec = 10 

# Создание объекта VideoWriter 

video_writer = cv2.VideoWriter('generated_video.mp4', cv2. 
VideoWriter_fourcc (* 'mp4v'), fps, (width, height)) 

# Генерация кадров и запись в видео 
num_frames = fps * duration sec 

for i in range(num_frames): 

# Генерация изображения для текущего кадра 

frame = generate_image(width, height) 

# Запись кадра в видео 

ID------············································································· 
https://liveinternet.club/



Глава 4. Использование нейросетей. Практическое применение - - .. - - .. - ... - - - - - - - - - - ......... - - - - - .. - - - - - ... - ... - - ... - .... - - - - - - .... - ......... - -.... - -.... - -.. - -.. - - .... -.. - - - - - - - - - - - - - - - -

video_writer.write(frarne) 

# Вывод текущего номера кадра 

print(f'Frarne {i + 1}/{nurn_frarnes} generated') 

# Закрытие объекта VideoWriter 
video_writer.release() 

print('Video generation cornplete. ') 

Этот код создает видео с длительностью 1 О секунд, имеющее разрешение 

640 х 480 пикселей и частотой кадров 24 кадра в секунду. 

Каждый кадр генерируется с использованием функции generate_image(), 

которая может быть заменена на вашу функцию генерации изображений. 

�--------------------------------------, 
Для создания видео с использованием алгоритмов для гене­

рации движения и динамики на основе обучающих данных мы 

можем воспользоваться генеративно-состязательными сетями 

(GAN) или вариационными автокодировщиками (VAE) для гене­

рации новых кадров, а также использовать физические модели 

для моделирования движения и динамики объектов в видео. 

Приведу пример использования генеративно-состязательных сетей для гене­

рации новых кадров на основе обучающих данных: 

ЛИСТИНГ 4.7. Пример использования генеративно­

состязательных сетей для генерации новых кадров на основе 
обучающих данных 

irnport numpy as np

irnport tensorflow as tf

frorn tensorflow.keras irnport layers, rnodels 

# Функция для создания генератора GAN 
def build_generator(latent_dirn, output_shape): 

rnodel = rnodels.Sequential([ 
layers.Dense(128, input_dirn=latent_dirn), 

. - - - - - - - - - - - -.. - -.. - -.. - - - - - - -.. - - .. - .. - - - .. - - - ... - .. - . -.. -- . - - -- - - - - ... - - . - - . - - - --ID 
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] ) 

layers.LeakyReLU(alpha=0.2), 
layers.Dense(256), 
layers.LeakyReLU(alpha=0.2), 
layers.Dense(np.prod(output_shape), activation= 'tanh'), 

layers.Reshape(output shape) 

return model 

# Гиперпараметры 
latent dim = 100 # Размерность скрытого пространства 
image shape = (64, 64, 3) # Размеры изображений 

# Создание генератора 

generator = build_generator(latent_dim, image shape) 

# Генерация новых кадров 
num frames = 100 
generated_frames = [] 
for in range(num_frames): 

# Генерация случайного вектора скрытого представления 

latent_vector = np.random.normal(size=(l, latent_dim)) 

# Генерация изображения с помощью генератора GAN 
generated_frame = generator.predict(latent_vector) 

# Добавление сгенерированного кадра в список 
generated_frames.append(generated_frame) 

# Преобразование списка кадров в видео 

output_video_path = 'generated_video.mp4' 
fourcc = cv2.VideoWriter_fourcc(*'mp4v') 
fps = 24 
width, height = image_shape[l], image_shape[0] 
video_writer = cv2.VideoWriter(output_video_path, fourcc, fps, 
(width, height)) 

for frame in generated frames: 

frame = (frame * 255) .astype(np.uint8) # Преобразование 

значений пикселей к диапазону [О, 255] 
frame = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_RGB2BGR) # Конвертация 

из RGB в формат OpenCV 
video_writer.write(frame) 

# Закрытие видео-писателя 

video_writer.release() 

print(f'Video saved as {output_video_path)') 

Вlt---------------------------------------------------------------------------------· 
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В этом примере мы создаем генератор GAN для генерации кадров на основе 

случайного вектора скрытого представления. Затем мы генерируем несколь­

ко кадров и сохраняем их в видеофайл. 

�--------------------------------------, 

Эти техники и методы демонстрируют возможности и перспек­

тивы использования искусственного интеллекта в области обра­

ботки изображений и видео. Они находят широкое применение 

в различных сферах, включая компьютерное зрение, медицин­

скую диагностику, автоматизацию производства, развлекатель­

ную индустрию и другие. 

4.1.5. Справочный материал по разделу "Практическое 

применение и ссылки на графические нейросети" 

с кратким описанием возможностей и примерами 

генераций изображений 

Графические нейросети 

Графические нейронные сети, также известные как генеративно-состяза­

тельные сети (GANs) и их вариации имеют уникальные возможности для 

применения: 

• Генерация изображений и видео: главная задача графических нейрон­

ных сетей - создание новых данных, таких как изображения и видео, на

основе обучающих данных. Это может быть использовано для создания

фотореалистичных изображений, анимаций, ретуши и многого другого.

• Синтез данных: GANs могут использоваться для синтеза данных в раз­

личных областях, таких как медицина, графика, дизайн и другие, помогая

создавать новые изображения и видео, которые могут быть использованы

для обучения моделей и создания нового контента.

• Улучшение качества изображений: некоторые архитектуры GANs мо­

гут использоваться для улучшения качества изображений, увеличения

·--------------------------------------------------------------------------··------
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разрешения, удаления шумов или артефактов, улучшения цветопередачи 
и других аспектов изображений. 

• Генерация контента: GANs могут генерировать контент, который не су­
ществует в реальности, например фантастические сцены, изображения
лиц, которых нет в базе данных, и так далее.

• Преобразование стилей: некоторые вариации GANs могут изменять
стиль изображений, перенося его с одного изображения на другое. Это
может быть использовано для переноса стилей рисовки, текстур или эф­
фектов.

Эти возможности делают графические нейронные сети мощным инструмен­
том для создания и обработки изображений и видео в различных областях 
применения. Посмотрим, какими конкретно "способностями" обладают соз­
данные гением ученых и программистов нейросети. Стоит обратить внима­
ние на то, что приведенные ниже ссылки на графические нейросети могут 
изменяться, также ежедневно появляются новые ресурсы данного типа. 

Для генерации изображения, обработки фотографии в нейросети необходи­
мо произвести следующие действия: 

• зайти по ссылке;

• зарегистрироваться или воспользоваться интерфейсом без регистрации;

• используя интерфейс нейросети, сделать соответствующий запрос на
генерацию. Почти все графические нейросети англоязычные. Те, кто не
знает английский язык, могут воспользоваться любым удобным перевод­
чиком.

Стоит отметить, что изображения можно создавать как с нуля, так и на ос­
нове уже сгенерированных другими пользователями изображений. Имеются 
разнообразные стили изображений. 

Платные версии обладают гораздо большим набором функций. Некоторые 
графические нейросети предоставляют ограниченные бесплатные ежеднев­
ные генерации. 

Некоторые работают только на платной основе . 

.. ....... .... ... ...... .. .... .. . ....... ... . ..... ......... ... . ... . ········ ........ .-.. .
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Рис. 4.8. Представление нейросети на фоне гшzактики. Нейросеть Leonardo 

Список графических нейросетей: 

Скриншот нейросети 
Ссылка на 
нейросеть 

11 ttps:/ /picfi пder.ai/ 

l1ttps://www.switchlight. 

ЬееЫе.аi/#/ 

Краткое описание 
нейросети 

Picfiлder AI генерирует 

отличные изображения 

на базе искусственного 
интеллекта 

Вполне возможно 
добиться идеальной 

картинки с помощью 

SwitchLight 

·······························································-··················-811
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� 

STABLE DIFFUSION XL 

Protect your identity 
with generative media 
Up!oad your photo ant1 d1sc01,er 1ook-э-l1ke generated phOtos 

Upload photo ► P1oyvideo 

ii hey 

Tune selfies and 

group photos 
withAI 

https://clipdrop.co/ 
staЫe-diffusion 

https://generated.photos/ 
anonymizer 

https://hey-photo.corn/ 

https:/ /Ыuewillow.ai 

В StaЫe Diffusion XL 
имеется бесплатный 

план, который 
позволяет создать 

изображения с 
водяным знаком 

В GP/Anonyrnizer 
можно загрузить фото 
или выбрать похожее, 

созданное Al

В Heyphoto можно 
менять направление 
взгляда, форму носа, 
макияж, состояние 

кожи, возраст, эмоции 
и другие параметры 

лица 

Bluewillow: 
от логотипов 
и иероглифов 
до цифровых 

иллюстраций и 
фотографий - просто 
опишите изображение, 

которое вы хотите, и 
наш инструмент для 

создания изображений 
с искусственным 

интеллектом 
создаст идеальную 
графику для вашего 
проекта. Это можно 

попробовать бесплатно 
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1 fijj) ostagram 

DEEP DREAM GENERATOR 

Lates1 Best \lldeos 

li)Photoroom 

g� Создать 

@ Пакет 

PatternedAI Gallery Dashboard 

https://www.ostagram. 

me/le11ta?locale=e11 

l1ttps:// 

deepdreamgeпerator. 

сот! 

h ttps://app.photoroom. 

coш/create 

https://www.patter11ed. 

ai/ 

Ostagram поможет 

приукрасить страничку 

пользователей в 

социальных сетях или 

просто развлечься с 

друзьями 

Deep Dream 

предоставляет 

возможность воплотить 

в изображении любую 

вашу фантазию 

PhotoRoom. 

Прекрасный редактор 

фото для самых разных 

нужд 

PatternedAI. Создавайте 

уникальные 

узоры для вашего 

изделия с ПОМОЩЬЮ 

искусственного 

интеллекта! 

Ищите и создавайте 

тысячи бесплатных 

узоров для любой 

поверхности с 

помощью нашего 

простого инструмента 

с искусственным 

интеллектом! 

.................................................................................... 
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GLIGEN: 

Open-Set Grounded Text-to-lmage Generati 

fll8C181Cl8CIII 

:4': NEURONCA

Главная » kартинt<и 

Neu ra 1-Photo-Ed itor 
Бесплатно Без VPN 

Eng!lsh -.,,, 

The Fastest Way 
То Edit Photos 
f,N11·r- ,.., .1,;.IX>W<i•od 11rн,1c-<I0,,•"1J t<><uи.,� t"" 1.-�1-,...,. ,,. 

<;<.,и..:, t"8,\ leD•ns y"u, pc,,юnit 1!•'<3 а"<:!•-� ,о,,; 1,,.-. ., 

o-nio.ci •ndgel 1,000 ,� .. AI •dltL 

Priclnэ Р, 

https:/ / gli gеп. github. io 

https://neuronca.ru/ 

neural-photo-editor 

https://iшagen-ai. 

coш/?v= lc 

GLIGen. Сгенерирует 

любой текст в 

изображение. Можно 

задать расположение 

объектов с помощью 

предварительного 

наброска 

Neural-Photo-Editor -

это профессиональный 

онлайн-редактор 

изображений на базе 

ИИ от Anthropic. 

Загрузите фотографию 

- и инструменты на

основе нейросетей

позволят мгновенно

удалить фон, устранить 

дефекты, применить 

художественные 

фильтры одним кликом 

lшagen. Самый 

быстрый способ 

редактирования 

фотографий. 

Наконец, решение 

для редактирования 

фотографий на базе 

искусственного 

интеллекта для 

Lightroom. 

Классика, которая 

учит вашему 

индивидуальному 
стилю и экономит ваше 

время. Кредитная карта 

не требуется 
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6 PIIIS"'A LA8i 

is ап all-in-one image editing 
арр th at takes your ph otos to the 

nextlevel. 

D,-r,J;:ryU,)'�nov 

<"'C{;-:r,1 .. �t 

Deep lmage Prior 

AndH!-1 V�d�!cii 

"'' 

Flash/No Flash 

lmage-to-lmage Translation with Conditional Adversarial Nets 

..-erнy�c.:i!w"• 3-А..., 
mC\IF'I: 2�!7 

https://pris111a-ai.co111/ 

le11sa 

https://d111itrv1.1lyanov. 

githнb.io/d>::ep 1111age 

ргiог 

https://deoldify.ai/ 

https://phillipi.gitlшb.io/ 

pix2pix/ 

Lепsа-это 

универсальное 

приложение для 

редактирования 

изображений, которое 

выводит ваши 

фотографии на новый 

уровень 

Deep lшage Prior. 

Глубокие нейронные 

сети восстанавливают 

изображения. 

Решают проблемы с 

изображениями 

DeOldify -это 

современный способ 

раскрашивания черно­

белых изображений. 

Вы можете 
попробовать его 

прямо сейчас, посетив 

бесплатный Google 

Colab notebook для 

просмотра фотографий 

или видео. Записные 

книжки с открытым 
исходным кодом 

доступны всем 

pix2pix позволяет 

создавать 

преобразование 

изображений с учением 

и без учителя 
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1Fг 

[Ы lamЬdal / text-to-pokemon � 
О.,,111:. �6,i,on from а tnt dКtnptlDl'I 

\! ""'":) ,-.;;;, -''(/1.41-1_�'- Q�_Нl,t) Ф!Хn" 

lnput 

Q c:t�r1fei-wu/TaskMatrix ,-м., 

Output 

" ... 

'JtifЧ"<il•--·-·-· �,,. 

Онлайн инструмент для 

удаления водяных 
• знаков БЕСПЛА 'Т •• 

11 - l,r:atll'E ,,..,,.., __ .•.•. .....,._ ~· --­
• .,_..,.,..,..,,. ,_. _,.,,,...1,._..,_... ..... 

,.,_.,,__.,....,,,_1 _ _,, .. 
. - ··-

Поnучи1е дl�ассистента. насrроенного i 

https://replicate. 

com/lambdal/text-to­

pokemon 

https://www.fantoons. 

w 

https://github.com/ 
microsoft/TaskМatrix 

https://www. 
,vatem1arkre111over.io/п1 

https://www.erase.bg/ru 

text-to-pokemon. 

Введите текстовое 

задание и создайте 

своего собственного 
персонажа-покемона 

Fantoons. Создавайте 
свои собственные фан­

комиксы 

Visual-chatgpt. 

Возможность работать 
с изображениями 

прямо в чате 

Watermark Remover. 
с помощью 

WatermarkRemover. 

io вы можете плавно 
избавиться от 

полупрозрачных 
водяных знаков с 

изображений всего за 

несколько секунд 

Erase.bg - удаление 
фона с изображений 

БЕСПЛАТНО. 
Почувствуйте точное 

удаление фона. 

Зарегистрируйтесь 

сегодня, чтобы 

получить первые 3 
кредита бесплатно! 
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" IMGCREATOR Products Community H�to,y Resources 

',# PlcWish feotu,e, v't.. с .... V """"""'.,,,, '°' Dev_(.,,,) 

� 
AI Foce Swap Та< 

AI-PoweredI Cre�tive I 
, 

https :/ /www.convertfiles. 

ai/ 

https :/ /www. upscale. 
media/ru 

https :/ /www. shrink. 
111edia/ru 

https://imgcreator.zmo. 
ai/ 

https://picwish.com/ 

ConvertFiles.ai -
конвертируйте свои 

изображения онлайн 

бесплатно без потери 

качества 

Upscale.media 
- улучшайте

изображения с

использованием
искусственного

интеллекта бесплатно 

Shrink.media -
уменьшите размер 

ваших изображений 
бесплатно 

lmgcreator -генератор 
изображений с 
искусственным 
интеллектом. 

Преобразование текста 
в изображение, с 

картинки на картинку и 

смена фона 

Pic Wish -платформа 
для редактирования 

фотографий с 

использованием 

искусственного 

интеллекта 
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VIZCOM 

f/o Zarla ,_,__,,

Create а Free Logo 

with Zarla 

AutoDraw 
Fast draw1ng for everyone. 

https://www.vizcom.ai/ 

https://www.zarla.com/ 
]ogo-maker/ 

]1 ttps ://fнsi 011 bгain.a i/ 

https://\vww.aнtodraw. 
corn/ 

https:/ /Ьenzin. io/rll/ 

Yizcom - кратчайший 
путь от воображения к 

визуализации. 
Воплотите свои 

дизайнерские идеи в 
жизнь 

Zarla - создайте 
бесплатный логотип с 

помощью Zarla. 
Красивый дизайн 

логотипа стал проще 
простого 

Kandinsky 2.1. 
Идеи в образы. 

Создавайте 
изображения и видео 

за секунды с помощью 
текстовых описаний. 

ИИ от Сбера 

AutoDraw. 
Универсальный 
инструмент для 

рисования. Бесплатно. 
Работает на всех 

гаджетах 

Benzin - удаляет фон 
с изображений. 

Наша нейросеть очень 
быстро обработает 

огромное количество 
ваших фотографий 
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1; НейроХудожнмк 

Генерируй 

= Picsart 

Hof� ) Pl'\010 Edi№ ) PI\Oto Editot 

The free online 

,.... restorePhotos.io 

https://artist. 

croissanstudio.ru/ 

https://dreaш.ai/create 

https://picsart.com/ 

photo-editor 

https:/ /ww\v. 

гestorephotos. io/ 

НейроХудожник -

генерирует графику на 

языке дизайна. 

Не придумывайте 

сложные текстовые 

запросы, описывайте 

графику в визуальном 

интерфейсе 

Dreaш. Создавайте 

изображения на 

основании своих 

идей и выбора 

художественного стиля 

Picsart - бесплатный 

онлайн-редактор 

фотографий, 

созданный для 

творческих людей. 

Здесь есть все 

необходимые 

инструменты 

restorePhotos -

восстановление 

старых фотографий 

с помощью 

искусственного 

интеллекта. 

У вас есть старые 

и размытые 

фотографии лиц? 

Позвольте нащему 

искусственному 

интеллекту 

восстановить их, 

чтобы воспоминания 

остались в памяти. 

100% бесплатно -

восстановите свои 

фотографии сегодня 
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Flim 

ТНЕ 
ENGINE 

AI увеличение изображения без потерь 

Использован�е 2024 вь1резая края AI модели для увеличсн�,я 

поuарапа11ные сrютографии восстановлени�, окраш�1вания 

htt_ps://palette. fm/ 

htt_ps:/ /openai.com/ 

dall-e•2 

htt_ps://ftim.ai/ 

https://jpghd.com/ 

Pallete. Смотрите на 
свои фотографии в 

реалистичных цветах. 

Загрузите свою 

фотографию, выберите 

свой уникальный 
фильтр и наблюдайте, 

как ваш момент 
преображается за счет 
ярких, реалистичных 

цветов за считанные 
секунды 

DALL-E2-

этo система 
искусственного 

интеллекта, которая 
может создавать 

реалистичные 

изображения и 

произведения 
искусства на 

основе описания на 
естественном языке 

Flim поможет вам 

найти идеальное 

изображение для 
выражения ваших 

идей, чтобы вы могли 
более эффективно 

осуществлять свой 
творческий процесс 

jpgHD - увеличение 
изображения без 

потерь, (поддерживает 
старые поцарапанные 

фотографии). 

Увеличивает 
разрешение, 

раскрашивает черно• 
белые фото 

•·················································································· 
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··············---------------------···········-------------------------------------------------

� jpgRM 

ВОЛШЕБНАЯ ОЧИСТКА 

ИЗОБРАЖЕНИЯ AI 

Исnользуйте самый передовой исt<усственный 

инТ€:J1Лекr 2024 AI, чrобы помочь вам разумно 

StaЫe Diffusion 
StaЬle DiffusiOl11s а latent text-to-inage diffusion model capatje of 

inages given гr,у text iiput. cultivates autonomous freedom to Pf 

empowers IJjfjions of реоре to create stumi1g З1 wrthi1 seconds. 

Create ьeautiful art using staЬle diffusion ONLINE for free. 

https://jpg1m.com/ 

https:// 

stablediffusionweb.com/ 

ht1ps :/ /staЬ!ecog.com/ 

jpgRМ - волшебная 

очистка изображения 

AI. 

Используйте 

самый передовой 

искусственный 

интеллект 2024 AI, 
чтобы стереть любые 
нежелательные части 

ваших изображений 

и заполнить фоновый 
контент 

StaЬ!e Diffusion Online 

- это скрытая модель
преобразования текста

в изображение, которая

позволяет создавать 

фотореалистичные 

изображения при 

любом вводе текста, 

обеспечивает 
автономную свободу 

для создания 
невероятных 

изображений и 

позволяет миллиардам 

людей создавать 

потрясающие 

произведения 

искусства за считанные 
секунды. 

Создавайте красивые 

произведения 

искусства с помощью 

StaЬ!e Diffusion Online 

бесплатно 

StaЬ!ecog- создавайте 

удивительные 

произведения 

искусства за считанные 

секунды с помощью 

искусственного 

интеллекта 

··················································································tJII
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{8) Product Solutions: Open �ource Рrк 111g 

Q CornpVis / staЫe-diffusion Рuы, 

< > Code 0 lssues 501 1'1 Puli i�quests 72 0 A<:tions ff:I Pro
J
ects 

https://github.co111/ 

Comp Vis/staЫe­

diffнsion 

(J Pfodua Solutюns Open Source Р1юпg 

l:J ErпpireMecl:�Stirrкi;: / Allll-Web-UI-Installer ,J\1№ 

() Code- Jj Pul' req'-',ШS 0 Actюr-cs /fl ProJECts 1 @ Se:etmty t=- L'l>i 

MJ 

( ;;J (') Deforum_StaЫe-_Diffusion.ipynb 

ч 

Фaii.� l13Mt'l-»!Т;, Вид ас-тг��а Ср.tда бJ>,fJC,l��MИl'I ИмC"l"pJUt!'Mlt,,1 Сnраб�Э 

v Deforum StaЬle Diffusion v0.5 

-S.\j�eJ)i!.fJJШQI'! Ьу Rob1r RombЭ<"h, дпdrезs B!aшnann, Dom1n11{ Loreriz. Patr 
КаФеоое CrowS"Л You neeo: to 9е1 the ckpt f1te and put it ог. your G<)oQle Dr1 

NoteЬook Ьу Шililliill] 

QG 

https://github.com/ 

EmpireMediaScieпce/ 

А 1111-Web-UI-Iпstaller 

https://\Yww.111idjourпey. 

com/app/ 

littps://deforum.art/ 

StaЫe Diffusion 

- генерирует

изображения по

текстовому описанию 

StaЫe Diffusion web UI 

- интерфейс браузера

на основе библиотеки

Gradio для StaЫe 

Diffusioп. Включает 

закрашивание, 

матрицу подсказок, 

масштабирование, 

текстовую инверсию, 

пакетную генерацию, 

рандомизаторы, 

опросник CLIP 

MidJoumey - Discord­

бoт для создания 

изображений из текста 

Deforum StaЫe 

Diffusioп - это 

инструмент 

для создания 

анимационных 

видеороликов со StaЫe 

Diffusion. Вам нужно 

только предоставить 

текстовые подсказки и 

настройки движения 

камеры 

1111--- - -- ----. ---. - . ---------- - . ---. -... -.. -............ -... --..... -- ..... --- .. - ... - . 
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Глава 4. Использование нейросетей. Практическое применение 

https ://caricatшer. io/ 

D GВIЕRАТШ PHOTOS Faces Humans t«tw• Datasets АР 

Unique, worry-free 
htt_ps://generated.photos/ 

Enhance your creative works with photos gener. 

]1ttps:/ /]eoпardo.ai/ 

Caricaturer.io - это 
онлайн-редактор 

фотографий-карикатур. 

Способен создать 

более 60 фотографий­

карикатур на основе 
портретов с помощью 

искусственного 
интеллекта и 

технологии глубокого 

обучения 

Generated Photos -
создает фотографии 

полностью с помощью 
искусственного 

интеллекта. 

Содержит галерею 

высококачественных 

разнообразных 
фотографий, а также 
позволяет создавать 

уникальные модели 
по собственным 

параметрам в режиме 

реального времени 

Leonardo Ai - создает 
визуальные ресурсы 

производственного 

качества с 

беспрецедентным 

качеством, скоростью 

и соответствием 
стилю. Предоставляет 

ограниченное число 
бесплатных генераций 

Приведем пример генерации кота-самурая в нейросети Leonardo: 

. ---- - . --- ---- ---. - -. -- - . -- - -.. - ---- - -. - - -.. - .... - -. -- - .. - - -.. - - ·-- -. - -.. -- - - -- - . --IJII 
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Рис. 4.9. Кот-самурай 

Как можно заметить при внимательном рассмотрении сгенерированной кар­

тинки, у кота-самурая 6 лап. Это можно исправить. Для этого во многих гра­

фических нейросетях существует "Негативный промт". 

Чем детальнее задание, которое вы даете нейросети, тем лучше оно его ис­

полняет, хотя и это не всегда "работает". Нейросеть учится в процессе обще­

ния с вами. Пока еще нейросети не очень хорошо справляются с изобра­

жениями человеческих лиц, количеством пальцев на руке, изображениями 

ног. Все это можно исправлять в процессе и получать на выходе хороший 

результат. Также нейросеть не всегда "понимает" ваше задание. 

Приведем пример подобного "непонимания" или "сомнения" нейросети при 

генерации изображения по запросу. 

�--------------------------------------� 

: Запрос нейросети Leonardo Ai: студенты сидят за столом и пи- : 
: шут программу на языке программирования Python. : 
L--------------------------------------� 

- - -- - --- - - - - - - - --- - - - - - ---- - ---- - - - -- - - - - - - -- ---- - - - -- - - - - - -- - - - --- - - - - - - - - - - - - .. - . 
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Глава 4. Использование нейросетей. Практическое применение 

Результаты нескольких генераций по запросу с выдачей результата с ошиб­

ками (в основном) плюс одно условно верное изображение: 

Рис. 4.10. Девушка-студентка и вылезающий из-за экрана ноутбука питон 

Рис. 4.11. Девушка-студентка и сидящий за ее спиной питон-ящер 

, ................................................................................. .. 
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Рис. 4.12. Студенты работают за ноутбуком 

Рис. 4.13. Девушка-студентка работает за ноутбуком. Рядом с ней сидит ящер 

........... ··-· ................ ····-- ----· .... ··-·· ....... ···-
...

..
..

.
.
.
.
..

...
..

.
... , 
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Глава 4. Использование нейросетей. Практическое применение 

Рис. 4.14. Девушка-студентка работает за ноутбуком 

Рис. 4.15. Ящер работает за ноутбуко.111 

·--------·······-···--··--···--··--···-···-········--------------------··--··-····fJD
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Из вышеприведенных сгенерированных изображений мы видим, что нейро­
сеть не совсем верно поняла задание. Нейросеть сформировала одновремен­
но несколько вариантов картинок. Язык программирования Python превра­
тился в питона и ящера. И все же имеется картинка, примерно отражающая 
именно то, что мы имели в виду, формируя этот запрос. Стоит также обра­
тить внимание на глаза и пальцы людей. Они не везде выглядят хорошо. А 
питон-ящер выглядит очень реалистично. 

Но методом проб и ошибок возможно добиться идеального изображения. 

Некоторые нейросети позволящт из сгенерированных картинок создать 
фильм или мультфильм. Это еще более раздвигает границы человеческо­
го творчества. Теперь каждый может создать небольшой фильм или 
мультфильм по своему желанию. 

Так же практически во всех графических нейросетях возможно создавать 
изображения на основе уже существующих моделей и в разных стилях. Вот 
пример сгенерированного изображения гориллы в образе доктора, стиль ки­
берпанк: 

Рис. 4.16. Пример генерации изображе11ия гориллы в образе доктора, стиль 

киберпанк, Леонардо НИ 
att--------- - --------------------------------------- ---- ----------------- - - ------- -- . 
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Глава 4. Использование нейросетей. Практическое применение 

Рассмотрим нейросети, с помощью которых можно создавать видео. 

Видеонейросети 

Скриншот нейросети 
Ссылка на 

нейросеть 

hщ,s://kaiber.ai/ 

hщ,s://maiicvideo. 
i.it!щb.io/index.html 

https:/ /runwaym\. 
сот/ 

Краткое описание 

нейросети 

Kaiber. 
Откройте в себе 

художника.
Превращайте текст, 
видео, фотоrрафии 

и музыку в 
потрясающие 
видеоролики с 

помощью нашего 
продвинутого движка 

искусственного 
интеллекта 

MagicVideo. 
Эффективная 

генерация видео 
с использованием 
моделей скрытой 

диффузии 

RunwayML. 
Развитие 

креативности 
с помощью 

искусственного 
интеллекта. 

Формирует новую 
эру искусства, 
развлечений и 
креативности 

человека 

...... - - - - - ---. - - - . - - - - - - ---- - - .. - - - - - - - - - - -. - - ---- - - .. - - -.. ---. ---. - - .. - - -....... ...
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Qsynthesla Ftшtures ✓ Us.e casfl!. v Pric.in 

Jf1 AI VIDEO GEN 

Turn text to v 

Create studio-quality videos 

\/rew 

Your first 

1, :mp4

Усиление видео без потерь AI

Используя самую передовую модель искусственн 

масштаб видео в формате НО без потерь, улучшат 

получения шелковисто-гладкого и реалистичного 

1Fг 

пateraw / staЫe·diffusioп·video 

Generate videos Ьу interpolating the latent space ot StaЫe Ditfusion 

C*···c�·id) (i"P��;�; (1i··s1к··;·�-�� Q G11Hub ф �ense 

t> Playground '11 ЛРJ f,5 Е�ол1р!е11 GJ REдDME Э V�rsior; 

https://www. 
synthesia.io/ 

htq,s://vrew. 

voyagerx.com/en/ 

11ttps://bigmp4.com/ 

https://replicate. 

com/nateraw/staЬle• 
diffusioп•videos 

Synthesia. 

Преобразуйте текст 
в видео за считанные 

минуты. 

Создавайте 

видеоролики 

студийного качества с 
аватарами и озвучкой 

с использованием 
искусственного 

интеллекта на более 

чем 130 языках 

Vrew. 
Создавайте 

видеоролики, готовые 
к публикации. Вместе 

с Vrew сделайте шаг 

в будущее создания 

видео, где каждая 

идея становится 
шедевром 

bigMP4. Увеличение 

масштаба видео 

в форматеНD 

без потерь, 

интеллектуальное 
заполнение кадра 

для получения 

ШеЛКОВИСТО·ГЛадКОГО 
и реалистичного 

изображения 

Stable•diffusion•videos. 
Создавайте видео, 

интерполируя 

скрытое пространство 

StaЫe Diffusioп 

IDI-····································-··-··-······································· 
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Глава 4. Использование нейросетей. Практическое применение 

1Fг 
https://1·eplicate. 

andreasja11sson / staЫe-diffusion com/andreasjaпssoп/ 
An1mate St&Ыe D1ffusюn Ьу 1nterpolat;ng between two prompts staЫe-diffusion-

i Publoc � fl.ln;'- Q Q11Hut;> &J.I L1cense animation 

О Fliki Fe4ture5,.. Use cases .., Exptore "' Pr,cing 

Turn blog i 
with AI 

https:/ /www.move. 
ai/ 

https://www. 
topazlabs.com/topaz­

video-ai 

https://colourlab.ai/ 

l1ttps:/ /fliki.ai/ 

StaЬ!e-diffusion­
animation. 

Анимация StaЫe 
Diffusion путем 

интерполяции между 
двумя подсказками 

Move.ai. 
Продукты Move AI 

для захвата движения 
без маркировки 
позволяют легко 

снимать и создавать 
30-анимацию

Topaz Video AI. 
Улучшите качество 

ОТСНЯТОГО материала. 
Нам доверяют 
крупнейшие 
киностудии и 

профессионалы в 
области креатива во 

всем мире 

Colourlab AI. 
Программное 

обеспечение для 
цветокоррекции 

на основе 
искусственного 

интеллекта, которое 
заслужило доверие 

голливудских 
создателей контента 

Fliki. Воплотите свои 
идеи в потрясающие 

видеоролики с 
помощью нашего 
генератора видео 
с искусственным 

интеллектом. 
Широкий спектр 

функций, основанных 
на ИИ 

' -. - - -... - - - - - -.. - -. -...... -... -.. - .... -... - - ... -.. - -....... -..... -. -. -....... -.· .. -111 
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f) HeyGen 

Welcome to HeyGen 

DEEPBRAIN AI 

Enter Your Emoil 

Entrr Уош Pa.мword 

FtltlJl'U .., Ult Clsn ... RISOUl'ttS ... 

Pnclng 

Generate Vide 

@ OpusClip 

1 long video, 10 viral 

in onc- Cl!Ck 

https://www. 
augxlabs.com/ 

https://maimovie. 
QQ.!DL 

htn,s://app.heygen. 
com ... =moviola 

https://www. 
deepbrain, io/ 

https://www.opus. 

ршL 

AugXLabs. 
Превратите свои 
слова в видео. 

Создавайте 
профессиональные 

видеоролики за 
считанные минуты 

Maimovie. 
Без особых 

усилий находите 
фильмы и телешоу, 
соответствующие 

вашим предпочтениям 

Movio. 
Создавайте 

видеоролики для 
маркетинга или 
обучения за три 
простых шага 

Deepbrain. 
Создавайте видео из 

текста. 
Масштабируйте 

свои видеопроекты 
с помощью 

преобразования 
текста в видео на 

базе искусственного 
интеллекта 

Opus Clip. 
Инструмент для 
создания видео с 
использованием 
искусственного 

интеллекта, который 
превращает длинные 

видео в короткие 
одним щелчком мыши 

111-· -----. --------. ------------------------. -.. ---.. --.. -.. -. -.. --------. -----------.
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Глава 4. Использование иейросетей. Практическое применение 

This experience is 

not supported on 

your browser/device. 

hЩ,s:// 
thedreamkeeper.co/ 

Тhе Dreamkeeper. 
Опишите свой сон, 
и Тhе Dreamkeeper 
создаст короткий 

видеоролик 

4.2. Распознавание rолоса, озвучка, перевод на 

другой язык и иные способы 

�--------------------------------------, 

Распознавание голоса, озвучка, перевод на другие языки и : 
другие способы обработки аудио с помощью искусственного ин- : 
теллекта представляют собой важные и широко применяемые : 
технологии. 1 

1 

�--------------------------------------� 

Вот некоторые из них. 

4.2.1. Распознавание голоса 

Расnоэнавание ronoca - это процесс преобразования ау­

диосигнала голоса человека в текст. Для распознавания голоса 

используются алгоритмы машинного обучения, включая рекур­

рентные нейронные сети (RNN) и сверточные нейронные сети 

(CNN), а также технологии обработки естественного языка (NLP). 

Вот пример на Python, использующий библиотеку SpeechRecognition для 

преобразования аудио в текст: 

·---------------------------------------------------------------------------------ID
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ЛИСТИНГ 4.17. Пример на Python, использующий библиотеку 
SpeechRecognition для преобразования аудио в текст 

import speech_recoqnition as sr 

# Создание объекта Recognizer 
recoqnizer = sr.Recoqnizer() 

# Загрузка аудиофайла 
audio file = "audio.wav" 
with sr.AudioFile(audio_file) as source: 

# Запись аудио из файла 
audio_da ta = recoqnizer.record(source) 

# Преобразование аудио в текст с использованием Google Web 
Speech API 

text = recoqnizer.recoqnize_qooqle(audio_dAta, lanquaqe= "ru-RU") 

# Вывод результата 
print("Teкcт из аудио:", text) 

Этот код загружает аудиофайл audio.wav, преобразует его в текст с помощью 
Google Web Speech API и выводит результат. 

4.2.2. Озвучка 

Оэвучка - это процесс преобразования текста в речь, где 

компьютер генерирует аудиосигнал, соответствующий заданно­

му тексту. 

r--------------------------------------, 

: Системы озвучки обычно используют генеративные модели, : 
: такие как WaveNet и Tacotron, которые обучаются на больших : 
: наборах данных голосов и текста. : 
�--------------------------------------� 

l!ZI-···························---·--···-····-------·--···-·-----·-··----···········-· 
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Вот пример на Python, использующий библиотеку gTTS (Google Text-to­

Speech) для преобразования текста в речь: 

ЛИСТИНГ 4.18. Пример на Python, использующий библиотеку 
gTTS (Google Text-to-Speech} для преобразования текста в 
речь 

from gtts import gTTS 

import os 

# Текст для преобразования 

text = "Привет! Я голосовой помощник." 

# Создание объекта gTTS с указанием языка (русский) и скорости 

речи 

tts = gTTS(text=text, lang='ru') 

# Сохранение аудио в файл 

tts.save("output.rnpЗ") 

# Воспроизведение аудиофайла 

os.system("start output.mpЗ") 

Этот код создает голосовую запись на основе текста, указанного в перемен­

ной text, на русском языке. Аудио сохраняется в файл output.mpЗ, который 

затем воспроизводится с помощью операционной системы. 

4.2.3. Перевод на другие языки 

Перевод аудио на друrие языки - это процесс преоб­

разования аудиосигнала из одного языка в другой. Для этого 

используются системы автоматического распознавания речи 

(ASR} для преобразования аудио в текст на исходном языке, 

а затем системы машинного перевода для перевода текста на 

целевой язык . 

.. . ... ....... ... -... - ............ - ... - ............. -............ - ........ -...... ·· -111 
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Вот пример на Python, который использует библиотеку SpeechRecognition 

для распознавания речи и библиотеку googletrans для машинного перевода 

текста: 

ЛИСТИНГ 4.19. Пример на Python, который использует 
библиотеку SpeechRecognition для распознавания речи и 
библиотеку Goog/etrans для машинного перевода текста 

import speech_recoqnition as sr 
from qooqletrans import Translator 

# Создание объектов Recognizer и Translator 

recoqnizer = sr.Recoqnizer() 
translator = Translator() 

# Загрузка аудиофайла 
audio file = "audio. wav" 
with sr.AudioFile(audio_file) as source: 

# Запись аудио из файла 
audio_data = recoqnizer.record(source) 

# Преобразование аудио в текст с использованием Google Web 
Speech API 

text • recognizer.recoqnize_qooqle(audio_data, languaqe="ru-RU") 

# Перевод текста на целевой язык 
translated_text = translator.translate(text, dest='en').text 

# Вывод результата 
print("Teкcт на исходном языке": text) 

рrint("Переведенный текст:", translated_text) 

4.2.4. Анализ аудиосиrналов 

Анаnиэ аудиосиrнаnов включает в себя выявление различ­

ных акустических и аудиофонетических характеристик с целью 

распознавания речи, идентификации аудиофайлов или обнару-

жения аномалий . 

..................................................................................... 
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�--------------------------------------� 

1 
Для анализа аудиосигналов могут использоваться методы ма- : 

: шинного обучения, такие как глубокие нейронные сети и алго- : 
: ритмы временных рядов. : 
�--------------------------------------� 

Вот пример на Python, использующий библиотеку Librosa для анализа аудио­

сигнала и извлечения различных характеристик, таких как мел-кепстральные 

коэффициенты (МFСС), хроматические признаки и темп: 

ЛИСТИНГ 4.20. Пример на Python, использующий библиотеку 
Librosa для анализа аудиосигнала и извлечения различных 
характеристик, таких как мел-кепстральные коэффициенты 
(MFCC), хроматические призна_ки и темп

import librosa 

import numpy as np 

# Загрузка аудиофайла 
audio file = "audio. wav" 
audio_data, sample_rate = librosa.load(audio_file) 

# Извлечение мел-кепстральных коэффициентов (MFCC) 
mfccs = librosa.feature.mfcc(y=audio_data, sr=sample_rate, n_mfcc=lЗ) 

# Извлечение хроматических признаков 
chroma = librosa.feature.chroma_stft(y=audio_data, sr=sample_rate) 

# Извлечение темпа 
tempo = librosa.beat.tempo(y=audio_data, sr=sample_rate) 

# Вывод результатов 
print("MFCC shape:", mfccs.shape) 
print("Chroma shape:", chroma.shape) 
print("Tempo:", tempo) 

Этот код загружает аудиофайл audio.wav, использует библиотеку Librosa для 

извлечения мел-кепстральных коэффициентов (MFCC), хроматических 

признаков и темпа аудиосигнала. 

·----------------------------------------------------------------------------------111
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Эти характеристики могут быть использованы для распознавания речи, 
идентификации аудиофайлов или обнаружения аномалий, в зависимости от 
конкретной задачи. 

4.2.5. Музыкальные генеративные модели 

Муэь1каnьные rенеративные модеnи, такие как Magenta от 

Google, могут генерировать новую музыку на основе обучаю­

щих данных. Эти модели могут создавать музыкальные компо­

зиции в различных стилях и жанрах, а также имитировать стиль 

конкретного композитора или исполнителя. 

�--------------------------------------� 

Эти технологии обработки аудио с помощью искусственного 

интеллекта играют важную роль в различных областях, вклю­

чая образование, медицину, развлечения, мобильные прило­

жения и многое другое. Они делают аудиоинформацию до­

ступной, понятной и удобной для использования в различных 

контекстах. 

Вот пример на Python, который использует библиотеку Magenta для созда­
ния музыкальной генеративной модели с помощью глубокого обучения: 

ЛИСТИНГ 4.21. Пример на Python, который использует 
библиотеку Magenta для создания музыкальной генеративной 
модели с помощью глубокого обучения 

import magenta.music as mm 

import magenta.models.music_vae as mvae 

import magenta.music.sequence_generator as sg 

from magenta.models.music_vae import TrainedМodel 

ВII---------------------------------------------------------------------------------· 
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# Загрузка предобученной модели 
model_name = "cat-mel_2bar_Ьig" 
model _ config = mvae. configs. CONFIG _ МАР [model name] 
model_hparams = mvae.trained_model.get_default_hparams(model_name) 
model = TrainedМodel (model_name, model_config, model_hparams) 

# Создание среды обучения 
mm.notebook_utils.download_bundle("cat-mel_2bar Ьig", "bundles")
bundle = mm.sequence_generator_bundle.read_bundle_file("bundles/cat­
mel_ 2bar _ Ьig. mag") 
generator_map = mm.generator_pb2.GeneratorDetails(id='default', 
description= ' ' ) 
generator = sg.BaseSequenceGenerator(model, generator_map) 

# Генерация новой музыки 
num_steps = 128 # Длина новой мелодии в шагах 
temperature = 0.5 # Параметр для контроля степени случайности генерации 
generated_sequence = generator.generate(num_steps=num_steps, 
temperature=temperature) 

# Сохранение сгенерированной музыки в MIDI файл 
mm. sequence _proto _ to _ midi _file ( generated _ sequence, 'generated _ music. mid' )

Этот код использует библиотеку Magenta для загрузки предобученной моде­

ли (в данном случае модели cat-mel_2bar_Ьig). 

Затем модель используется для генерации новой музыки заданной длины 

(num_steps) с учетом параметра temperature, который контролирует степень 

случайности генерации. 

Результат сохраняется в МIDI-файл. 

4.2.6. Справочный материал по разделу "Распознавание 

голоса, озвучка, перевод на другой язык и иные 

способы" 

Аудионейросети 

----------------------------------------------------------------------------------&1 
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Скриншот нейросети 

S T-9-0S!V01f'.01!ы ltPltATOPAM 1rлЕГРАМ sот "4ОНЕТИЗА 

Сервис дл� 

ll�ШaturalReader PRooucтs v 

AI Text to Speech 

Ссылка на 

нейросеть 

https://,vww. 

riffusion.com/ 

https://fakeyoн. 

corn/ 

https://cybervoice. 

io/ni/ 

https :l !,vww. 

natшalreaders. 

corn/ 

Краткое описание 

нейросети 

Riffusion. 

Создает любую 

музыку, какую только 
пожелаете. 

Мы создаем что-то 

новое 

FakeYou. 
АI-музыка, 

преобразование текста 

в речь и голос в голос. 

Используйте 

технологию дипфейков 

FakeYou для создания 
аудио или видео ваших 

любимых персонажей, 
говорящих все, что вы 

хотите 

SteosVoice -сервис 

для озвучки текста. 
Открывает новые 

горизонты для 

творчества и создания 

контента 

Natнral Reader 

позволяет 

преобразовать 

текст в речь на базе 
искусственного 

интеллекта 
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Soundraw --создает 

ht!.J1s://souпdraw. 
треки с использованием 

io/ 
искусственного 
интеллекта для 

фоновой музыки. 
Попробуйте бесплатно 

Verbatik - создает 
Pricing vo;ce 

голоса с помощью 
искусственного 

ht!.J1s://verbatik. интеллекта 
сот! которые звучат 

в точности как 
человеческие при 

преобразовании текста 
в речь! 

Fadr. 
Делает ремиксы, 

l1ttps://fadr.com/ 
используя музыку 
с искусственным 

интеллектом. 
Выберите приложение 

и загрузите песню 

Vocal Remover. 
Удаляет и изолирует 

вокал. 
https:// Отделите голос от 

ocalremover.or / музыки в песне 
бесплатно с помощью 
мощных алгоритмов 

искусственного 
интеллекта 

Endel. 
Персонализированные 

звуковые эффекты, 
htt:ps://endel.io/ которые помогут вам 

сосредоточиться, 
расслабиться и уснуть. 

При поддержке 
неврологии 

·--------------------------------------------------------·----·---··-·······-·····fll
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, �� дdоlн Pod<llst N'l'A ТооЬ .., F�tures 

h!!J:1s ://,Rodcast. 

adobe.com/ 

enhaпcelб 

Adobe Enhance Speech. 

Аудиоинструменты на 

базе искусственного 

Al-powered audio интеллекта, которые 

улучшат ваш голос 

4.3. Обработка естественного языка (N atural 

Language Processing, NLP) 

Обработка естественноrо языка - это область искусствен­
ного интеллекта, которая занимается анализом, пониманием и 

генерацией текста на естественных языках. 

Вот некоторые ключевые аспекты обработки естественного языка. 

4.3.1. Анализ текста 

Анаnиэ текста включает в себя различные задачи, такие как 
выделение ключевых слов, именованных сущностей, а также 

определение тональности и эмоциональной окраски текста. 

�--------------------------------------� 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

Для анализа текста используются методы машинного обучения, : 

включая модели на основе слов (Word2Vec, GloVe), рекуррент- : 

ные нейронные сети (RNN), сверточные нейронные сети (CNN) : 
и трансформеры. 

L--------------------------------------� 
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Вот пример кода на Python, который использует библиотеку nltk для анализа 

текста и модель на основе слов: 

ЛИСТИНГ 4.22. Пример кода на Python, который использует 
библиотеку nltk для анализа текста и модель на основе слов 

import nltk 
from nltk.tokenize import word_tokenize 
from nltk.corpus import stopwords 
from collections import Counter 

# Загрузка стоп-слов 
nl tk. download ( 'punkt') 
nltk.download('stopwords') 

# Текст для анализа 
text = "Вот пример текста для анализа. Мы будем использовать его 
для подсчета количества вхождений каждого слова." 

# Токенизация текста 
tokens = word_tokenize(text) 

# Удаление стоп-слов 
stop_words = set(stopwords.words('russian')) 
filtered tokens = [word for word in tokens if word.lower() not in 
stop_words] 

# Подсчет количества вхождений каждого слова 
word_count = Counter (filtered_tokens) 

# Вывод результатов 
рrint("Количество вхождений каждого слова:") 
print(word_count) 

Этот код сначала разбивает текст на отдельные слова (токенизация), затем 

удаляет стоп-слова (наиболее часто встречающиеся слова, которые обычно 

не несут смысловой нагрузки) и, наконец, подсчитывает количество вхожде­

ний каждого слова. 

4.3.2. Классификация текста 
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Кnассификации текста - это процесс присвоения категории 

или метки тексту в соответствии с его содержанием. 

�--------------------------------------, 

: Примеры задач классификации текста включают анализ тональ-
1 

: ности текста (позитивный, негативный, нейтральный), определе- : 
: ние темы текста, классификацию спама и идентификацию языка. : 
L--------------------------------------� 

Вот пример кода на Python, использующий библиотеку nltk для классифика­

ции текста по тональности, определения темы текста, классификации спама 

и идентификации языка: 

ЛИСТИНГ 4.23. Пример кода на Python, использующий 
библиотеку nltk для классификации текста по тональности, 
определения темы текста, классификации спама и 
идентификации языка 

import nltk
from nltk.sentiment import SentimentintensityAnalyzer

from nltk.tokenize import word_tokenize

from nltk.corpus import stopwords

from collections import Counter
from lanqdetect import detect

# Загрузка стоп-слов и анализатора тональности 
nl tk. download ( 'punkt') 
nl tk. download ( 'stopwords' ) 
nltk.download('vader_lexicon') 

# Текст для анализа 
text = "Это просто удивительное приложение! Я в восторге от его 
функциональности и удобства. Спасибо разработчикам!" 
spam_text = "Получите бесплатный iPhone прямо сейчас! Просто введите 
свой email и получите его!" 

# Анализ тональности 
sid = SentimentintensityAnalyzer() 
sentiment_scores = sid.polarity_scores(text) 
if sentiment_scores['com�ound'] >= 0.05: 
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sentiment = "Позитивный" 
elif sentiment_scores['compound'] <= -0.05: 

sentiment 
else: 

"Негативный" 

sentiment "Нейтральный" 

рrint("Тональность текста:", sentiment) 

# Определение языка 
language = detect(text) 
рrint("Язык текста:", language) 

# Классификация спама 
spam_keywords = ["бесплатно", "акция", "скидка", "подарок"] 

tokens = word_tokenize(spam_text.lower()) 
spam_count = sum(l for word in tokens if word in spam_keywords) 
if spam_count >= 2: 

is_spam 
else: 

is_spam 

True 

False 

print("Этo спам:", is_spam) 

# Определение темы текста 
topic_keywords = ["приложение", "функциональность", "удобство"] 
tokens = word_tokenize(text.lower()) 
topic_count = sum(l for word in tokens if word in topic keywords) 
if topic_count >= 2: 

topic "Приложения" 

else: 
topic "Общее" 

print ( "Тема текста:", topic) 

Этот код анализирует текст с помощью анализатора тональности, определя­

ет язык и тему текста, а также то, относится он к спаму или нет. 

4.3.3. Создание текста 

Соэдание текста с помощью NLP может включать в себя 

задачи генерации текста на основе заданных параметров или 

контекста 
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�--------------------------------------� 

Генеративные модели, такие как рекуррентные нейронные 

сети (RNN), генеративно-состязательные сети (GAN) и 

трансформеры, могут быть использованы для создания новых 

текстовых данных. 
�--------------------------------------� 

Вот пример кода на Python, который создает текст на основе заданных пара­

метров или контекста: 

ЛИСТИНГ 4.24. Пример кода на Python, который создает текст 
на основе заданных параметров или контекста 

import random 

# Список слов для генерации текста 

nouns = ["кот", "собака", "дом", "автомобиль", "парк", "река"] 

adjectives = ["большой", "маленький", "красивый", "старый", 

"новый", "зеленый"] 
verbs = ["бежит", "прыгает", "плавает", "летит", "идет", "сидит"] 

adverbs = ["быстро", "медленно", "активно", "тихо", "громко", 

"весело"] 

# Генерация случайного предложения 

def generate sentence(): 

sentence = f"{random.choice(adjectives)) {random.choice(nouns)) 

{random.choice(verbs)} {random.choice(adverbs) }." 

return sentence.capitalize() 

# Генерация текста на основе заданного количества предложений 
def generate_text(num_sentences): 

text = ""

for in range(num_sentences): 

text += generate_sentence() + "  " 

return text 

# Генерация текста из 5 предложений 
generated_text = generate_text(S) 

print(generated_text) 

Этот код создает текст, используя случайные слова из списка существитель­

ных, прилагательных, глаголов и наречий, а затем формирует предложения 

на основе этих слов. 
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г--------------------------------------, 

: Результат - текст, состоящий из заданного количества пред- : 
1 w 1 

1 
ложении. 

�--------------------------------------� 

4.3.4. Перевод текста 

Перевод текста - это процесс перевода текста с одного язы­

ка на другой. Системы машинного перевода используют алго­

ритмы обработки естественного языка, такие как рекуррентные 

нейронные сети (RNN) и трансформеры, для автоматического 

перевода текста. 

Вот пример кода на Python, использующий библиотеку Googletrans для пере­

вода текста с одного языка на другой: 

ЛИСТИНГ 4.25. Пример кода на Python, использующий 
библиотеку Googletrans для перевода текста с одного языка на 
другой 

from googletrans import Translator 

# Создание объекта переводчика 
translator = Translator() 

# Текст для перевода 
text = "Привет, как дела?-" 

# Определение исходного языка текста 
detected_lang = translator.detect(text) .lang 

# Перевод текста на английский язык 
translated text = translator.translate(text, src=detected_lang, 
dest=' en') 

# Вывод переведенного текста 
рrint("Переведенный текст на английский:", translated_text.text) 

.................................................................................... 
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Этот код использует библиотеку Googletrans, чтобы определить язык исход­

ного текста и перевести его на заданный язык (в данном случае на англий­

ский). 

�--------------------------------------, 

ПРИМЕЧАНИЕ. Обработка естественного языка имеет ши­

рокий спектр применений в различных областях, включая по­

исковые системы, чат-боты, анализ текста в социальных сетях, 

машинный перевод, автоматизацию клиентского обслуживания 

и многое другое .. Эти технологии делают текстовую информацию 

доступной и понятной для анализа и использования в различных 

контекстах. 
L--------------------------------------

4.3.5. Справочный материал по разделу "Обработка 

естественного языка (Natural Language Processing, 

NLP)" 

Текстовые нейросети 

Скриншот нейросети 
Ссылка на 

нейросеть 

·' https://developers.sber.

ru/ ... =2 

Краткое описание 

нейросети 

GigaChat. Бесплатная 

нейросетевая модель. 

Оrвечает на вопросы. 

Ведет диалог. Рисует 

картинки. Пишет код. 

Предлагает идеи. Делает 

рутинные задачи 

.................................................................................... 
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htt_ps://pdfparser.co/ 

htt_ps://iqbid.ai/ 

htt_ps://www.nolanai. 

ww 

htt_ps://fusion.tiiny.site/ 

htt_ps://W\\'W.readtrellis. 

coш/?ref=zHaLOr 

PDF Parser. 

Повысьте свою 

производительность. 

Преобразуйте любые 

файлы PDF в JSON онлайн 

Iqbid. Идеальный АI­

помощник. 

Используйте 

искусственный интеллект, 

чтобы сделать творческий 

прорыв, увеличить 

конверсию или повысить 

продажи 

Nolan - сервисный центр 

киноиндустрии, помогающий 

вьmести следующий шедевр 

на большие экраны. Напишет 

сценарий,перепишет 

и отформатирует текст. 

Также найдет и исправит 

грамматические ошибки 

FusionAI. 

Генерирует prompts для 

ChatGPT 

Trellis. Чтение и обучение 

с помощью искусственного 

интеллекта. Выделите 

любой текст и упростите 

его до произвольного 

уровня сложности 

·······--·········································································-
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ChatGPT for Google 

Truste,!j Ьу 2,000,000• users 

f .щ:ldtoCtlrOm(! е AddtoEdge 'Add1of11cfot 

MyGPT Ьу SamurAI

А better UI for ChatGPT 

Content 
atScale 

SOWТIONS FEAТURES SТАRТ RANklNG AI 

е Social.Вee ProdtKI Prюng Dм'io Sfr;кt<. �fCt", 

https:/ /шakemytale. 

com/3 

https://chatgpt4google. 

сош/ 

l1ttps:/ /mvgpt. thesamur. 

ai/ 

https://co11te11tatscale. 

ai/ 

https://socialbee.coш/ 

Makemytale. Создайте 

свою собственную 

историю, основанную на 

искусственном интеллекте 

ChatGPT for Google. 

Расширение для Chrome и 

Firefox. Добавляет ответы 

от нейросети в результаты 

поиска 

MyGPT. 

Интерфейс ChatGPT. 

Нужен ключ API OpenAI 

Content at Scale. 

Создаем самый глубокий, 

человечный и полезный 

SЕО-контент на планете 

SocialВee. 

Создавайте, 

перерабатывайте, 

планируйте, публикуйте, 

анализируйте, привлекайте 

к сотрудничеству и 

утверждайте свои 

публикации в социальных 

сетях - все это в одном 

месте 
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AI Author: Write like Writers Е 

А! St01y,art1tl9,lXIO!C wriff"{J 
lз!з.ае �t1гl,c 

ChatSonic AI & А ChatGPT Alternativ 

Q Jasper!C

l1ttps:/ /www. 

resumemaker.onliпe/ 

https://apps.apple. 

com/us/app/ai-author­

,vгite-like-writers/ 

id6445870532 

https://www.chat-sonic. 

com/#google vignette 

Resume Maker --самый 

простой способ составить 

идеальное резюме. 

Превратите часы работы 
в минуты с помощью 

искусственного интеллекта 

- меньше печатать, больше

подавать заявки! 

AI Author - просто 

введите текст, выберите 

автора нужной книги 
из списка и позвольте 

приложению творить 

чудеса. Наши экспертные 

алгоритмы анализируют 

стиль письма, грамматику 

и интонацию выбранных 

авторов и легко применяют 

их к вашему тексту 

ChatSonic - расширенное 

приложение Chrome, 

похожее на ChatGPT, 

предназначено для 

экономии вашего времени 
и усилий при работе с 

Gmail, Twitter 

··---·············-·······························································-1111
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eмonica - V -V =.. 
-

�oty.ai F<!atll'es Use c1ses PrlclГfil R 

Get 

" 

htq,s://monica.im/ 

https://noty.ai/ 

https://www. 

asterixwтiter.com/ 

features 

Monica - универсальный 

помощник, оснащенный 

самыми передовыми 

моделями ИИ (GPT-

4, Claude 3, Gemini и 
другими), чтобы помочь 

вам общаться, искать, 

писать, переводить и 

делать многое другое. 

Также предоставляются 

инструменты для 

обработки изображений, 

видео и PDF 

Noty.ai -записывайте, 

обобщайте и отслеживайте 

задачи с помощью 

искусственного интеллекта. 

Чтобы оставаться 

продуктивным, составляйте 

списки дел на каждой 

встрече с помощью 

искусственного интеллекта 

Asterix -редактируйте 

свои тексты так же, как вы 

редактируете фотографии. 

Разработанный для того, 

чтобы избавить вас от 

рутинной работы по 

редактированию, Asterix 

сочетает в себе красивый 

текстовый редактор и 
передовые инструменты 

искусственного интеллекта 

1118--------.. -... -................. -................................................ . 
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@openAI 

Researeh 

GPT-4 

Just ask Notion AI. 
Knowledge, answers, ideas. One click away. 

- St�uptOfQ&AWartkll 

MathGPT 

Uи e,pr to юive mo1h prob�s 

follow -@aWthgPLJRp Cor1t;к.1 

1n.i1Ькut..m�aшllшm 

https://openai.com/ 

research/gpt-4 

Iщps://mictoo.com/ 

https://openai.com/ 

Ыog/chatgpt 

https://www.notion.so/ 

p1·odнct/ai 

htt;ps :/ /mathgpt. 

streamlit.app/#mathgpt 

GPT-4 - ChatGPT­

бoт, который умеет 

распознавать изображения. 

Доступ по платной 

подписке либо по листу 

ожидания API 

Mictoo - поможет вам 

сосредоточиться на 

разговоре, а не на заметках. 

Вы можете записать или 

загрузить файл и получить 

транскрипцию в режиме 

реального времени. Mictoo 

также создает сводку 

собрания и действий 

ChatGPT - языковая 

модель, которая 
взаимодействует в 

диалоговом режиме 

NotionAI. 

Просто спросите у Notion 

AI. 

Знания, ответы, идеи. 

Всего в один клик 

MathGPT. 

Решает математические 

задачи 

-·-··-·-·····--······-·····-··-·-···-··--······-····--·······-····-··············-
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copy.ai 

Signin 

Em111I 

Supercharge Your Next 
Research Paper 

jenni.ai 

• Deepl Wпiev 

Улучшайте текс 

А! Poem Generator 

G,e,nerate г p,:sem aooc1t 

GPT for Slides 

Creatf? Pre,sentation Slide,s with А1 ш st'(."onds, ln this st�p Ьу sn-p dcc 

AJ to 9enerate l>t'-aut1ful presentations 1n se<:onds for fr�e- The \-..hole 

min гnd r�qui•e rю n1oney, the-1, you :;.эn ger:er.tre present,нicn in !ess 

lнtps://app.copy.ai/logi 

п?from=redirect&desti 

пatioп=/%3F 

https:! iapp. jeпni. а i/ 

rcgister?l'eferral=e05327dd 

https:/N.rww.deepl. 

com/write 

l1ttps://www. 

aipoemgeпerator.org/ 

https://W\vw. 

gptforslides.app/ 

Copy.ai. 

Напишет статью, письмо, 

пост в социальные сети 

или блоr 

Je1111i. 

Напишет любой текст, 

перефразирует текст 

DeepL Write. 

Производит корректировку 

грамматических и 

пунктуационных ошибок, 

подбор наиболее точных 

формулировок и изменение 

тона текста 

AI Poem Geпerator. 

Отправьте ИИ-модели 

запрос на ввод, чтобы 

она рассказала, о чем вы 

хотели бы, чтобы было 

стихотворение, и наш 

создатель стихотворений 

мгновенно напишет вам 

красивое рифмованное 

стихотворение на 

английском языке 

GPT for Slides. 

Создавайте слайды 

презентаций с помощью 
искусственного интеллекта 

за считанные секунды 
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type Producl.., T1tmp,lott11.., 

Туре Al - это первый 

редактор документов 

https://type.ai/ 
с искусственным 

Whatwill 
интеллектом, который 

помогает любому 

пользователю создавать 

контент с высокой отдачей 

OWLtFTII Explain Like I'm Five. 

Объясняет сложные темы 

l1ttps:// так, чтобы их понял даже 

ex12lainlikeiшfive.io/ ребенок. 

Таким образом, вы всегда 

сможете легко найти 

нужные ответы 

YouTube Summary with YouTube Summaгy. 

ChatGPT & Claude Обзор YouTube с помощью 

ht!Qs://glas12.co/ ChatGPT и Claude. 
Get surnma"J of !he YouTube .-юe<:is Leam 

youtube-sвmшai:y Получите обзор bener ·,,1th ChatGPT & С!аl.Юе • 

видеороликов на YouTube. 

Учитесь лучше с помощью 

ChatGPT и Claude 

1 � Chord 

\1ttps://chord.QL1Ь/ 
Chord. 

GettheJ 
Добейтесь консенсуса в 

Интернете по любой теме 

4.4. Медицина и здравоохранение. Диагностика 

заболеваний. Разработка лекарств и иные сферы 

применения 

··················································································-IZII
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Искусственный интеллект (ИИ) играет значительную роль в медицине и 

здравоохранении, в частности в диагностике заболеваний и разработке ле­

карств . 

Рассмотрим, как ИИ применяется в этих областях. 

4.4.1. Диагностика заболеваний 

ИИ используется для анализа медицинских изображений, таких как рентге­

новские снимки, КТ- и МРТ-сканы, маммограммы и другие, с целью выявле­

ния признаков заболеваний, таких как рак, инсульт, диабет и т.д. 

r--------------------------------------, 

Сверточные нейронные сети (CNN) и другие алгоритмы ма- : 
шинного обучения позволяют автоматически обнаруживать и : 
классифицировать патологии на изображениях с высокой точ- : 
ностью. 

�--------------------------------------� 

Вот пример на Python с использованием библиотеки OpenCV для анализа 

медицинских изображений КТ- и МРТ-сканов: 

ЛИСТИНГ 4.26. Пример на Python с использованием 
библиотеки OpenCV для анализа медицинских изображений 

КТ- и МРТ-сканов 

import cv2

# Загрузка изображения скана 
image = cv2. imread ( 'mri_scan. jpg') 

# Преобразование изображения в оттенки серого 
gray_image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY) 

# Применение фильтрации для улучшения контраста 
enhanced_image cv2.equalizeHist(gray_image) 

llrl----.. ------ ----. --. ------.. ----------... --....... --. -.. ----. -.... ---. - - . -.... -... . 
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# Применение методов обработки изображений для выявления признаков 

заболеваний 

# Например, можно использовать алгоритмы сегментации для выделения 

определенных областей 

# или же алгоритмы детекции краев для обнаружения аномалий 

# Отображение обработанного изображения 
cv2.imshow('Eпhanced Image', enhanced_image) 
cv2.waitKey(O) 

cv2.destroyA11Windows() 

Этот пример демонстрирует основные шаги обработки изображений меди­

цинских сканов, включая преобразование в оттенки серого и улучшение кон­

траста для лучшего выявления признаков заболеваний. 

Далее можно добавить специализированные алгоритмы обработки изобра­

жений в зависимости от конкретной задачи анализа сканов. 

4.4.2. Разработка лекарств 

ИИ помогает в поиске новых потенциальных лекарств и препаратов пу­

тем анализа биологических данных, химических свойств и молекулярных 

структур. 

�--------------------------------------, 
Методы машинного обучения и глубокого обучения использу- : 
ются для моделирования взаи�одействий между лекарственны- : 
ми веществами и белковыми мишенями, а также для предсказа- : 
ния их свойств и эффективности. : 

�--------------------------------------� 

Вот пример на Python с использованием библиотеки scikit-leam для модели­

рования взаимодействий между лекарственными веществами и белковыми 

мишенями с предсказанием их свойств и эффективности: 

' --------------------------------------------- --------- ----------------------------118 
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ЛИСТИНГ 4.27. Пример на Python с использованием 
библиотеки scikit-learn для моделирования взаимодействий 
между лекарственными веществами и белковыми мишенями 
с предсказанием их свойств и эффективности 

from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.ensemЫe import RandomForestRegressor 
from sklearn.metrics import mean_squared_error 

# Загрузка данных, например, из CSV файла 
# Предположим, что у нас есть данные о химических свойствах 
лекарственных веществ и их взаимодействии с белковыми мишенями 

# Х - матрица признаков (химические свойства лекарственных 
веществ) 
# у - вектор целевых значений (например, эффективность 
взаимодействия) 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 
X_train, X_test, y_train, y_test train test split(X, у, test 
size=0.2, random_state= 42) 

# Инициализация и обучение модели случайного леса 
model = RandomForestRegressor(n_estimators= lOO, random state=42) 
model.fit(X_train, y_train) 

# Предсказание целевых значений для тестовой выборки 
y_pred = model.predict(X_test) 

# Оценка качества модели, например, с помощью среднеквадратичной 
ошибки 
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)

print("Mean Squared Error:", mse) 

Этот пример демонстрирует основные шаги построения модели машинного 
обучения для предсказания свойств и эффективности взаимодействия между 
лекарственными веществами и белковыми мишенями. 

Мы используем модель случайного леса для этой цели, но можно попробо­
вать и другие алгоритмы машинного обучения в зависимости от конкретной 
задачи. 

Вlt · .......... -.... -.. - - ... - . - .. -. - - - -.. -.... - . - - - -. - - -. - - ... - -.. - - - - . - -.. - - -. - - .... ' 
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4.4.3. Поддержка в принятии решений 

�--------------------------------------, 
ИИ может помочь врачам в принятии более точных и обосно­

ванных решений при диагностике и лечении пациентов, предо­

ставляя информацию о возможных диагнозах, предсказаниях 

результатов лечения и рекомендациях по протоколам лечения. 
�--------------------------------------� 

Вот пример на Python с использованием библиотеки scikit-leam для постро­

ения простой модели машинного обучения, которая может помочь врачу в 

принятии более точного решения по диагностике и предсказанию результа­

тов лечения: 

ЛИСТИНГ 4.28. Пример на Python с использованием 
библиотеки scikit-learn для построения простой модели 
машинного обучения, которая может помочь врачу в принятии 
более точного решения по диагностике и предсказанию 
результатов лечения 

from sklearn.ensemЬle import RandomForestClassifier 
from sklearn.model selection import train_test_split 

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report 

# Загрузка данных, предположим, у нас есть набор данных о пациентах 

и их диагнозах 

# Х - матрица признаков (характеристики пациентов, например, 

возраст, пол, результаты анализов) 

# у - вектор целевых значений (диагнозы) 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X_train, X_test, y_train, y_test train_test split(X, у, test 

size=0.2, random_state=42) 

# Инициализация и обучение модели случайного леса 

model = RandomForestClassifier(n estimators=lOO, random state=42) 

model. fit (Х _ train, у_ train) 

# Предсказание диагнозов для тестовой выборки 

y_pred = model.predict(X_test) 

# Оценка качества модели 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

' - - - - - --- - - - - - - - - - - - - . - - - - .. -- ... - -- - - - . - - - - - -- -- - - - . - -- - . - - - . - - - -- - -- - - - -- - . - --- --111 
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print("Accuracy:", accuracy)

# Вывод отчета о классификации для более подробной информации о 
производительности модели 
print (classification_report (y_test, y_pred)) 

Этот пример демонстрирует использование модели машинного обучения для 
классификации диагнозов на основе данных о пациентах. Подобные модели 
могут помочь врачам принимать более обоснованные решения в диагности­
ке, а также предсказывать результаты лечения и рекомендовать соответству­
ющие протоколы лечения на основе анализа больших объемов данных. 

4.4.4. Персонализированная медицина 

�--------------------------------------� 
1 ИИ позволяет анализировать большие объемы медицинских 1 

данных о пациентах и создавать персонализированные подходы : 
к диагностике и лечению на основе уникальных характеристик : 
каждого пациента. : 

L--------------------------------------� 

Это включает в себя предсказание риска развития заболеваний, выбор оп­
тимального лечения и реагирование на индивидуальные факторы и обстоя­
тельства пациента. 

Вот пример на Python с использованием библиотеки scikit-learn для постро­
ения модели машинного обучения, которая предсказывает риск развития за­
болевания на основе уникальных характеристик пациента: 

ЛИСТИНГ 4.29. Пример на Python с использованием 
библиотеки scikit-learn для построения модели машинного 
обучения, которая предсказывает риск развития заболевания 
на основе уникальных характеристик пациента 

from sklearn. ensemЬle import RandomForestClassifier 
from sklearn.model selection import train test_split 
from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report 

1D ........................... -.... ---... -......... --..... - - .. ----............... --. ' 
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# Загрузка данных, например, набора данных о пациентах с различными 
характеристиками и историей заболеваний 
# Х - матрица признаков (уникальные характеристики пациента, 
например, возраст, пол, история заболеваний) 
# у - вектор целевых значений (риск развития заболевания, например, 
бинарная переменная: О - здоров, 1 - риск) 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 
X_train, X_test, y_train, y_test train_test_split(X, у, test 
size=0.2, random_state=42) 

# Инициализация и обучение модели случайного леса 
model = RandomForestClassifier (n _ estimators=lOO, random _ state=42) 
model .fit (X_train, y_train) 

# Предсказание риска развития заболевания для тестовой выборки 
y_pred = model.predict(X_test) 

# Оценка качества модели 
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 
print("Accuracy:", accuracy) 

# Вывод отчета о классификации для более подробной информации о 
производительности модели 
print (classification_report (y_test, y_pred)) 

Этот пример демонстрирует использование модели машинного обучения 

для предсказания риска развития заболевания на основе уникальных харак­

теристик пациента. Здесь данные о пациентах, такие как возраст, пол, исто­

рия заболеваний и другие, используются для персонализированной оценки 

риска развития заболевания. 

Полученные прогнозы могут помочь врачам адаIПИровать диагностику и ле­

чение под индивидуальные потребности каждого пациента. 

r--------------------------------------� 

Применение искусственного интеллекта в медицине и здраво­

охранении может значительно повысить эффективность диагно­

стики и лечения, улучшить результаты для пациентов и оптими­

зировать процессы в системе здравоохранения в целом. 
L--------------------------------------� 

·---------------------------------------------------------------------------------ID 
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Рис. 4.30. При.мер генерации изображения "Робот читает книгу", Идеогра.м ИИ 

Однако важно учитывать этические и конфиденциальные аспекты при ис­

пользовании данных искусственного интеллекта в медицинской практике. 

4.5. Финансы и экономика . Прогнозирование 

курсов валют. Оценка рисков и оптимизация 

инвестиций 

г--------------------------------------� 

: Применение искусственного интеллекта (ИИ) в финансах и эко- : 
: номике играет ключевую роль в принятии решений, прогнозиро- : 
: вании, оценке рисков и оптимизации инвестиций. : 
L--------------------------------------� 
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Рассмотрим некоторые области применения ИИ в финансах. 

4.5.1. Прогнозирование курсов валют 

ИИ используется для анаnиза макроэкономических дан­

ных, финансовых показателей, новостей и других факторов, 

влияющих на курсы валют. Аnrоритмы маwинноrо обуче­

ния, включая рекуррентные нейронные сети (RNN) и времен-

ные ряды, помогают в создании моделей для прогнозирования 

будущих изменений в курсах валют. 

Вот пример на Python с использованием библиотек Pandas, Matplotlib и 

Skleam для анализа макроэкономических данных, финансовых показателей 

и новостей и других факторов, влияющих на курс валют (для упрощения 

примера будем рассматривать одну валюту): 

ЛИСТИНГ 4.31. Пример на Python с использованием 
библиотек Pandas, Matplotlib и Sklearn для анализа 
макроэкономических данных, финансовых показателей, 
новостей и других факторов, влияющих на курс валют (для 
упрощения примера будем рассматривать одну валюту) 

import pandas as pd 
import nшnpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.linear_model import LinearRegression

# Загрузка данных, например, курса валют и факторов, которые могут 
на него влиять (например, ставки, индексы, новости) 
# Предположим, что данные хранятся в CSV файлах, которые затем 
загружаются с использованием pandas 
exchange_rate_data = pd.read_csv('exchange_rate.csv') 
economic_data = pd.read_csv('economic_indicators.csv') 
news_data = pd.read_csv('news_sentiment.csv') 

# Объединение данных в один DataFrame 

.. - - . - -- - - - - - - . - - - - - - . - . - - . - - - - .. - - - - - - - - - - - .. -- - . - -- - - - - .. -- - . - - - - . -- - - - - - .. -- - - --ID 
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merged_data 
merged_data 

pd.merge(exchange_rate_data, economic_data, on='date') 
pd.merge(merged_data, news_data, on='date') 

# Предварительная обработка данных, например, заполнение пропущенных 
значений, шкалирование при необходимости 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 
Х merged_data.drop(['exchange_rate'J, axis=l) # Входные признаки 
у = merged_data['exchange_rate'] # Целевая переменная 

X_train, X_test, y_train, y_test 
size=0.2, random_state=42) 

train_test_split(X, у, test 

# Инициализация и обучение модели линейной регрессии 
model = LinearReqression() 
model.fi.t(X_train, y_train) 

# Предсказание курса валюты для тестовой выборки 
y_pred = model.predict(X_test) 

# Визуализация результатов 
plt.scatter(y_test, y_pred) 
plt.xlabel('Actual Exchange Rate') 
plt.ylabel('Predicted Exchange Rate') 
plt.title('Actual vs Predicted Exchange Rate') 
plt.show() 

Этот пример демонстрирует использование линейной регрессии для анали­

за влияния макроэкономических данных, финансовых показателей и ново­

стей на курс валюты. Данные о курсе валюты, экономических показателях 

и новостях объединяются, предварительно обрабатываются и используются 

для обучения модели, которая затем предсказывает курс валюты на основе 

предоставленных факторов. Визуализация помогает оценить качество пред­

сказаний модели. 

4.5.2. Оценка рисков 

ИИ используется для оценки финансовых рисков, вклю­

чая кредитный риск, операционный риск, рыночный риск и др. 

Модеnи маwинноrо обучения и анализа данных помогают в 

идентификации и предсказании потенциальных рисков, а также 

в разработке стратегий управлении рисками . 

..................................................................................... 
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Вот пример на Python с использованием библиотек Pandas, scikit-leam и дру­

гих инструментов для оценки кредитного риска с помощью модели логисти­

ческой регрессии: 

ЛИСТИНГ 4.32. Пример на Python с использованием 
библиотек Pandas, scikit-learn и других инструментов для 
оценки кредитного риска с помощью модели логистической 

регрессии 

import pandas as pd 

from sklearn.model selection import train_test_split 

from sklearn.linear_model import LogisticRegression 
from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report 

# Загрузка данных, например, набора данных о кредитных заявках и их

характеристиках 

credit_data = pd.read_csv('credit_data.csv') 

# Предварительная обработка данных, например, заполнение пропущенных 
значений, кодирование категориальных признаков и т. д. 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 
Х credit_data.drop(['default'], axis=l) # Входные признаки 
у =  credit_data['default'] # Целевая переменная 

X_train, X_test, y_train, y_test train_test_split(X, у, test 

size=0.2,· random_state=42) 

# Инициализация и обучение модели логистической регрессии 
model = LogisticRegression() 

model.fit(X_train, y_train) 

# Предсказание дефолтности для тестовой выборки 

y_pred = model.predict(X_test) 

# Оценка качества модели 
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 
print ("Accuracy: ", accuracy) 

# Вывод отчета о классификации для более подробной информации о 
производительности модели 

print (classification_report (y_test, y_pred)) 

·--·-------------------------------------------------------------------------------111
https://liveinternet.club/



__ Нейросети _____________________________________________________________________________ _ 

4.5.3. Оптимизация инвестиций 

ИИ помогает в принятии решений по инвестированию путем 

анализа боnьwих объемов данных, прогнозирования 

рыночных трендов и выявления возможностей для получения 

прибыли. 

�--------------------------------------� 
1 

Алгоритмы машинного обучения используются для оптими- : 
: зации портфелей инвестиций, рекомендации оптимальных : 
: стратегий и управления активами. : 
�--------------------------------------� 

Вот пример на Python с использованием библиотек Pandas, scikit-leam и дру­
гих инструментов для создания алгоритма принятия решений по инвести­
рованию на основе анализа больших объемов данных и прогнозирования 
рыночных трендов: 

ЛИСТИНГ 4.33. Пример на Python с использованием 

библиотек Pandas, scikit-/earn и других инструментов для 

создания алгоритма принятия решений по инвестированию на 

основе анализа больших объемов данных и прогнозирования 
рыночных трендов 

irnport pandas as pd 
frorn sklearn.ensemЫe irnport RandornForestClassifier 
frorn sklearn.model_selection irnport train_test_split 
frorn sklearn.metrics irnport accuracy_score, classification_report 

# Загрузка данных, например, исторических финансовых данных, 
новостей, фундаментальных показателей компаний и т. д. 
financial _ da ta = pd. read _ csv ( 'financial _ da ta. csv' ) 
news_data = pd.read_csv('news_data.csv') 
fundarnental_data = pd.read_csv('fundarnental_data.csv') 

# Предварительная обработка и объединение данных 
# Например, соединение данных о финансах, новостях и 
фундаментальных показателях по дате и компании 

111-.. -------------------· -·. --· --------·· .. ··-· ... -·· .. -···- -· ..... ·-· .............. ' 
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# Создание целевой переменной: например, сигнал инвестирования 
(покупка/продажа/удержание) 
# Это может быть основано на рыночных трендах, фундаментальных 
показателях и сентименте новостей 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 
Х = merged_data.drop(['investment_signal'J, axis=l) # Входные 
признаки
у = merged_data['investment_signal'] # Целевая переменная 

X_train, X_test, y_train, y_test 
size=0.2, random_state=42) 

train_test_split(X, у, test 

# Инициализация и обучение модели случайного леса для классификации 
сигналов инвестирования 
model = RandomForestClassifier (n_estimators=lOO, random_state=42) 
model.fit(X_train, y_train)

# Предсказание сигналов инвестирования для тестовой выборки 
y_pred = model.predict(X_test) 

# Оценка качества модели 
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 
print("Accuracy:", accuracy) 

# Вывод отчета о классификации для более подробной информации о 
производительности модели 

print (classification_report (y_test, y_pred)) 

4.5.4. Торговля на финансовых рынках 

ИИ применяется для автоматизации торrовых стратеrий на 

финансовых рынках, включая Форекс, фондовые биржи, крип­

товалютные рынки и другие. 

�--------------------------------------, 

Алгоритмы машинного обучения и нейронные сети исполь­

зуются для создания торговых сигналов, прогнозирования цен

и определения оптимальных моментов для покупки и продажи 

активов. 

�--------------------------------------J 

·---------------------------------------------------------------------------------..а
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Вот пример на Python с использованием библиотек Pandas, NumPy и TA-Lib 

(Technical Analysis Library) для создания простого алгоритма автоматизации 

торговых стратегий на финансовых рынках, таких как Форекс или фондовые 

биржи: 

ЛИСТИНГ 4.34. Пример на Python с использованием 
библиотек Pandas, NumPy и TA-Lib для создания простого 
алгоритма автоматизации торговых стратегий на финансовых 
рынках, таких как Форекс или фондовые биржи 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import ta 

import matplotliЬ.pyplot as plt 

# Загрузка исторических финансовых данных (например, цены закрытия} 
data = pd. read _ csv ( 'fiпaпcial_ data. csv'} 

# Предварительная обработка данных 
# Например, рассчет технических индикаторов (например, скользящая 
средняя, RSI и т. д.} 

# Рассчет скользящих средних 
data['SМA_20'] ta.trend.sma indicator(data['Close'], window=20} 
data['SМA_SO'] ta.trend.sma_indicator(data['Close'], window=SO} 

# Рассчет RSI 
data['RSI'] = ta.momentum.rsi(data['Close'], window=14} 

# Создание сигналов покупки и продажи на основе стратегии 
(например, пересечение скользящих средних и RSI} 
data['Buy_Signal'] = np.where((data['SМA_20'] > data['SМA_SO']} & 
(data['RSI'] < 30), 1, О} 
data['Sell_Signal'] = np.where((data['SМA�20'] < data['SМA_SO']} & 
(data['RSI'] > 70), -1, О} 

# Визуализация цен закрытия и сигналов покупки/продажи 
plt.figure (figsize= (12, 6)} 
plt.plot(data['Close'], label='Close Price', alpha=0.5} 
plt.scatter(data.index, data['Close'], marker='o', c=data['Buy_ 
Signal'], cmap='spring', label='Buy Signal', lw= l} 
plt.scatter(data.index, data['Close'], marker='o', c=data['Sell_ 
Signal'], cmap='autumn', label='Sell Signal', lw=l} 
pl t. ti tle ( 'Trading Signals'} 

81--------------------------------------. -------------------------------- --- - ----- --. 
https://liveinternet.club/



Глава 4. Использование нейросетей. Практическое применение 

plt.xlabel ( 'Date') 

plt.ylabel('Close Price') 

plt. legend() 

plt. show() 

Этот пример демонстрирует создание алгоритма автоматизации торговых 

стратегий на финансовых рынках с использованием простых технических 

индикаторов, таких как скользящие средние и RSI (индекс относительной 

силы). 

Стратегия основывается на пересечении скользящих средних и условиях 

RSI для определения оптимальных моментов покупки и продажи активов. 

Результаты визуализируются на графике цен закрытия с отмеченными сиг­

налами покупки и продажи. 

r--------------------------------------� 

ПРИМЕЧАНИЕ. Применение искусственного интеллекта в фи­

нансах и экономике может повысить эффективность принятия 

решений, улучшить результаты инвестирования и управления 

рисками, а также оптимизировать процессы на финансовых рын­

ках. Однако важно учитывать этические и реrуляторные аспекты 

при использовании ИИ в финансовой сфере. 

4.6. Прочие области применения ИИ 

Конечно, существует множество других областей применения нейронных 

сетей, которые мы не упомянули ранее. Вот несколько дополнительных об­

ластей. 

4.6.1. Автономные транспортные системы 

Нейронные сети применяются для разработки систем 

управления автономными автомобилями, дронами и дру­

гими транспортными средствами . 

. ------------------------------------------------------------------------- ---------al 
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r--------------------------------------, 

: Эти системы используют комплексные модели машинного об- : 
: учения для восприятия окружающей среды, принятия решений : 
: и планирования маршрутов. : 
L--------------------------------------� 

4.6.2. Промышленная автоматизация 

Нейронные сети применяются для контроля и оптимизации 

таких промышленных процессов, как производство, логистика и 

снабжение. 

r--------------------------------------, 

1 

1 
Системы машинного обучения позволяют автоматизировать 

1 

: процессы контроля качества, оптимизировать производствен- : 
: ные цепочки и улучшать энергоэффективность. : 
L--------------------------------------� 

4.6.3. Энергетика и экология 

Нейронные сети используются для оптимизации работы 

энерrетических систем, прогнозирования потребления энер­

гии и определения оптимальных методов энергосбережения. 

r--------------------------------------, 

1 
Технологии машинного обучения помогают в мониторинге и : 

: анализе экологических данных, таких как загрязнение воздуха, : 
: климатические изменения и управление отходами. : 
L--------------------------------------� 

Эти области демонстрируют разнообразие применения нейронных сетей в 

различных сферах жизни и промышленности. Исследования и разработки 

в области искусственного интеллекта продолжают расширять возможности 

ID·······················-························-································· 
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его применения, и мы можем ожидать появления новых инновационных ре­

шений в ближайшие годы. 

4. 7. Перспективы развития ИИ в ближайшем

будущем

Рассмотрим для начала, как можно классифицировать уровень развития со­

временных нейросетей по сравнению с уровнем развития нейронных сетей 

человека. 

В Интернете можно найти множество статей и видео с рассуждениями об 

опасности внедрения нейросетей в человеческую жизнь, сейчас и в буду­

щем. В связи с этим муссируются различные конспирологические теории, 

вплоть до сценариев, показанных в фантастических романах и некоторых 

фантастических сериалах, где ИИ в разных ипостасях порабощает и унич­

тожает человечество (например, как конкурента в борьбе за материальные 

ресурсы) с самыми ужасающими подробностями. 

В связи с этим невольно возникают вопросы: 

• Насколько реальны такие сценарии?

• Что представляют из себя на самом деле современные нейросети?

Попытаемся ответить на эти вопросы и начнем со второго. 

Что представляют из себя на самом деле современные 

нейросети? 

В статье от Microsoft "Искры сильного искусственного интеллекта: Ранние 

эксперименты с GPT-4" утверждается, что ранняя версия GPT-4 представ­

ляет собой "более высокий уровень общего интеллекта, чем предыдущие 

модели ИИ". Далее приводится ряд аргументов, благодаря которым эту ней­

росеть объявляют пусть и не полной, но все же весьма продвинутой версией 

ИИ с возможностью причисления ее к СИЛЬНОМУ ИИ (AGI). 

··-···············································································-&1
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Что такое Сильный ИИ? 

Рассмотрим три стадии развития ИИ: 

Рис. 4.35. Условная схема развития искусственного интеллекта 

На рисунке выше можно увидеть условную схему развития искусственного 

интеллекта. 

На какой же стадии находятся современные нейросети? Это узкий или сла­

бый ИИ. По мнению некоторых исследователей, приблизительно к 2040 году 

возможно появление Сильного ИИ. И уже позднее - Супер ИИ. 

Так что сейчас мы можем довольствоваться тем, что есть. Приведу цитаты 

из замечательного исследования Руслана Ахтямова, от 23 октября 2023 года, 

выложенной на сайте ВКонтакте. Он задавал вопросы на вышеозначенную 

тему наиболее "продвинутым" нейросетям. 

118---------------------------------------------------------------------------------· 
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Вот что Руслан пишет по вопросу причисления СРТ-4 к некоторым аспектам 

Сильного ИИ: 

г--------------------------------------, 

"Многие критики GPT-4 продолжают утверждать, что все еще не 

решена проблема галлюцинаций (когда ИИ придумывает нере­

альные ответы), не решена проблема надежности, не решено 

планирование сложных задач. Если под "AGI" мы подразуме­

ваем получение машины, которая будет столь же "умной", как 

человек, то почему проблема галлюцинаций, очень человече­

ской черты, является проблемой? Разве умение врать и наличие 

человекоподобной галлюцинации не является подтверждением 

следующего технологического прорыва?" 
--------------------------------------� 

г--------------------------------------, 

В 1833 году современники Чарльза Бэббиджа назвали его меха­

нический калькулятор или, как мы бы назвали его сегодня, меха­

нический компьютер общего назначения, "мыслящей машиной". 

В 1949 году пионер компьютерной техники Эдмунд Беркли на­

писал в книге "Гигантские мозги или машины, которые думают": 

"В последнее время появилось много новостей о странных 

гигантских машинах, которые могут обрабатывать инфор­

мацию с огромной скоростью и мастерством ... Эти машины 

похожи на мозг, если бы он был сделан из железа и проводов, а 

не из плоти и нервов ... Машина может работать с информа­

цией; она может вычислять, делать выводы и выбирать; она 

может выполнять разумные операции с информацией. Маши­

на, следовательно, может мыслить". 

Другие пионеры компьютерной техники, такие как Морис Уилкс 

и Артур Сэмюэл, считали, что вопрос о том, могут ли машины 

мыслить - или смогут ли они вообще - зависит от того, как мы 

определяем понятие "мышление". К сожалению, определение 

того, о чем идет речь, сегодня считается очень старомодным. 

Например, в недавнем двухлетнем исследовании, проведенном 

. ---------------------------------------------------------- - .. --- .. --.. --.. --. -----ID 
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большой группой выдающихся исследователей искусственного 

интеллекта с целью определения исходных данных для "Столет­

него исследования искусственного интеллекта", было заявлено, 

что отсутствие четкого определения того, что они изучают, на са­

мом деле является положительным моментом. 

И мы обвиняем ChatGPT в том, что у него "галлюцинации"? 

Мне захотелось провести собственное расследование, и я спро­

сил у ChatGPT (версия от 14 марта), каково определение AGI, и 

вот что я получил в ответ: 

"Сильный Искусственный интеллект (AGI) - это теоретиче­
ский тип искусственного интеллекта, обладающий человеко­
подобными когнитивными способностями, такими как способ­
ность учиться, рассуждать, решать проблемы и общаться на 
естественном языке". 

Я задал тот же вопрос в чате Bing Chat компании Microsoft (кото­

рый, предположительно, основан на ChatGPT) и получил в ответ 

следующее: 

"Сильный Искусственный интеллект (Artificial General 1 

lnte/ligence, AGI) - это представление обобщенных когни­
тивных способностей человека в программном обеспечении 
таким образом, чтобы, столкнувшись с незнакомой задачей, 
система AGI могла найти решение. Замысел системы AGI 
состоит в том, чтобы выполнить любую задачу, на которую 
способен человек [1]. Именно интеллект машин позволяет им 
понимать, обучаться и выполнять интеллектуальные зада­
чи подобно человеку. С помощью AGI машины могут имити-

1 

ровать человеческий разум и поведение для решения любых : 
сложных задач [2]". : 

L--------------------------------------� 
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�--------------------------------------, 

В отличие от ChatGPT, Bing Chat приводит свои источники и : 
ссылается на них. [1] - это новостной сайт Tech Target; [2] - 1 

статья, написанная исследователем ИИ и опубликованная на 
Spiceworks. Для убедительности Bing добавляет третий источник 
(но на него ответ не опирается?) - статью Википедии об AGI. 

Ответы несколько отличаются, но для моего скромного челове­
ческого интеллекта они оба написаны в соответствии с нашими 
коллективными галлюцинациями и нечеткими формулировками 
относительно мыслящих машин и искусственного интеллекта. 

Теперь, в интересах полного раскрытия информации, позвольте 
мне сказать, что я ожидал, что чат-боты будут серьезно галлюци­
нировать, потому что у меня возникла идея проверить их опре­
деление AGI после того, как я обнаружил, насколько запутаны и 
сбиты с толку их человеческие создатели, и, по правде говоря, 
я ожидал, что их искусственные потомки будут так же запутаны. 

�--------------------------------------, 

На сайте OpenAI можно найти такое определение AGI: 

"Высокоавтономные системы, превосходящие человека в вы­

полнении наиболее экономически ценной работы". Никаких 

пояснений по поводу "высокой автономности" не приводится, 

поэтому можно сделать вывод, что ранние "гигантские моз­

ги", которые уже вычисляли быстрее человека, относятся к 

AGI (Алан Тьюринг в 1947 г. подсчитал, что один из таких ги­

гантских мозгов -АСЕ - мог "выполнять работу примерно 10 

ООО [человеческих] компьютеров'J. 

Это "определение" AGI фигурирует в уставе OpenAI 2018 года, 
в котором обещано, что AGI, являющаяся конечной целью орга­
низации, "принесет пользу всему человечеству". Однако, учиты­
вая последние события и всемирную известность, генеральный 
директор OpenAI Сэм Альтман 24 февраля 2023 г. опубликовал 
документ "Планирование AGI и далее", в котором пересмотрел 
(обновил?) определение AGI: 

L--------------------------------------
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r--------------------------------------, 

"Наша миссия заключается в том, чтобы искусственный : 
интеллект общего назначения - система, которая в целом 1 

умнее человека, - принес пользу всему человечеству".

Как видите, ссылка ведет на устав, в котором по-прежнему фигу­

рирует прежнее определение. 

Человеческому интеллекту удобны расплывчатые, круговые, 

разнородные, даже противоречивые определения. Человече­

ский интеллект предается галлюцинациям, причем с момента 

появления современной науки и техники, в частности галлюци­

нациям о том, что человек является богоподобным творцом. Не­

давно эти галлюцинации были модернизированы и стали пред­

ставлять человека даже лучше, чем Бог, поскольку специалисты 

по искусственному интеллекту, несомненно, создадут интеллек­

туальную машину, которая будет умнее, нравственнее, менее 

предвзятой, чем человек. 

Впечатленный тем, что ChatGPT не стал следовать запутанно­

му языку и многочисленным определениям своих создателей, я 

вернулся и спросил у доброго чат-бота: "Проявляешь ли ты 

искры интеллекта?" 

''Я являюсь языковой моделью ИИ и предназначен для имитации

человекоподобного интеллекта при выполнении определенных 

задач, таких как генерация ответов на вводимые пользовате­

лем данные. Я обучался на больших объемах текстовых дан­

ных и научился распознавать закономерности и взаимосвязи 

в языке, что позволяет мне генерировать ответы, соответ­

ствующие контексту и грамматически правильные. Однако 

важно отметить, что мой интеллект ограничен конкретной 

задачей, для решения которой я был обучен, и я не обладаю 

таким же уровнем общего интеллекта или когнитивных спо­

собностей, как человек. Хотя мои ответы могут казаться 

разумными, в конечном итоге они генерируются набором 

запрограммированных правил и статистических алгоритмов, 

а не являются истинным рассуждением или пониманием". 
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https://liveinternet.club/



Глава 4. Использование нейросетей. Практическое применение 

Тут только можно привести вопрос Руслана в конце данной статьи "Что ска­

жете: стоит нам довериться машине?" Решать вам. Так же как искать ответы 

на второй вопрос: возможны ли апокалипсические сценарии развития ис­

кусственного интеллекта в будущем? 

Вернемся к теме главы и рассмотрим возможные позитивные направления 

использования нейронных сетей в ближайшем и отдаленном будущем. 

Они включает в себя следующие аспекты: 

Рис. 4.36. Пример генерации изображеиия нейроииых сетей в образе аидроида, 

Идеограм ИИ 
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4.7.1. Медицинские технологии 

�--------------------------------------, 
В ближайшем будущем нейронные сети будут активно приме­
няться в медицинских технологиях для улучшения диагностики, 
лечения и управления здоровьем. В отдаленном будущем мож­
но ожидать дальнейшего развития персонализированной меди­
цины на основе анализа генома, клинических данных и других 
факторов с использованием технологий искусственного интел­
лекта. 

4. 7 .2. Энергетика и экология

�--------------------------------------, 
Также в ближайшем будущем нейронные сети будут применять- : 

1 ся для оптимизации работы энергетических систем, управления 
1 

ресурсами и решения проблем, связанных с изменением клима- : 
та. В отдаленном будущем можно ожидать развития новых тех- : 
нологий для производства чистой энергии, устойчивого развития : 
и охраны окружающей среды с использованием искусственного : 
интеллекта. 1 

1 
L--------------------------------------� 

4.7.3. Пространственные исследования и колонизация космоса 

�--------------------------------------, 
В ближайшем будущем нейронные сети будут применяться для : 
управления автономными системами и роботами в недрах, оке- : 
анах и морях Земли и в космосе, мониторинга условий на косми- : 
ческих объектах и обеспечения безопасности миссий. : 

L--------------------------------------� 

В отдаленном будущем можно ожидать использования искусственного ин­

теллекта для создания самообучающихся систем, адаптирующихся к новым 

условиям и задачам на Земле и в космосе, а также для развития технологий 

колонизации других планет и космических объектов. 

ВI-------------------- ---. -. --.. --... -.. --- - - --. - . ------. -. -.. ---. - . -. - - - -. ---. ----. ' 
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r--------------------------------------� 

В целом, нейронные сети имеют потенциал преобразить мно­

жество областей жизни и деятельности как на Земле, так и в 

космическом пространстве. Исследования и разработки в обла­

сти искусственного интеллекта продолжат расширять границы 

его применения и открывать новые возможности для прогресса 

человечества. 

Рис. 4.37. Пример генерации изобра:нсения нейросетей в образе андроида, 

ИдеограмИИ 

Перспективы применения нейронных сетей и искусственного интеллекта в 

целом действительно огромные. С их помощью мы можем решать сложные 

задачи, улучшать качество жизни людей, исследовать Землю и космос, 

сохранять окружающую среду и многое другое . 

... . . . . ..... .. . ...... ..... . .... .. ...... ..... . .  . . ...... -...... -.... ........... - ... ... 
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Важно продолжать инвестировать в исследования и разработки в этой об­

ласти, чтобы максимально раскрыть потенциал и преимущества искусствен­

ного интеллекта для человечества. 

IJII----------------------------------------------------------------------------------· 
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Решение этических и социальных вопросов создания, развития и примене­

ния нейросетей все больше волнует людей. 

Рассмотрим несколько ключевых проблем. 

5.1. Прозрачность и объяснимость 

Важно, чтобы нейронные сети были прозрачными и объяснимыми в своих 

решениях, особенно в областях, где эти решения могут оказывать влияние 

на жизнь людей, таких как медицина, финансы, правосудие и многих других. 

Для этого имеется ряд важных аспектов: 

• Доверие пользователей. Понимание пользователем, почему ИИ дало

ему определенный совет, рекомендацию или прогноз способствует росту

доверия.

• Доказательность решения. Если ИИ дает определенную рекомендацию

или решение, когда ответы касаются медицины, юриспруденции или дру­

гих важных аспектов жизни человека, эти ответы должны быть доказа­

тельными.

• Выявление ошибок. Прозрачность и объяснимость должны помогать

ученым и разработчикам находить и ликвидировать возможные ошибки,

смещения в моделях ИИ.

• Понимание и интерпретация. Объяснимость может помочь понимать и

интерпретировать модели и решения, обучаться и профессионально расти .
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г--------------------------------------, 

Основными направлениями достижения объяснимости и роста : 
доверия к решениям нейросетей могут быть: метод локальной : 
интерпретации, визуализация данных и результатов реше- 1 

1 

ний модели, использование деревьев решений и линейных 1 

� 1 

моделеи вместо так называемых «черных ящиков», разработка , 
специальных архитектур нейросетей с более понятными резуль- : 
татами, такими как CNN и RNN, использование ансамблей мо- : 
делей. 1 

1 
L--------------------------------------� 

Увеличение объяснимости и рост доверия к решениям нейросетей могут 

столкнуться со сложными вызовами. Разработчикам и исследователям нуж­

но находить некую золотую середину в продвижении этих идей. Они могут 

столкнуться с ухудшением точности модели, отсутствием универсальных 

методов, недостатками в обучении пользователей нейросетей и специали­

стов, сложностями в решении этических вопросов, гарантирующих прозрач­

ность, ответственность и защиту данных. 

г--------------------------------------, 

: Объяснимость - важное направление исследований в области : 
: искусственного интеллекта. : 
L--------------------------------------� 

5.2. Безопасность и приватность данных 

Необходимо обеспечивать безопасность и приватность данных, используе­

мых для обучения нейронных сетей, чтобы защитить личную информацию 

пользователей и избежать возможности злоупотребления этой информаци­

ей. Важность и необходимость этого не вызывает никаких сомнений. 
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5.3. Справедливость и предвзятость 

Нейронные сети могут быть подвержены предвзятости и неравенству дан­

ных, что может привести к несправедливым решениям и дискриминации. 

Важно учитывать этот аспект при разработке и использовании нейросетей в 

целях справедливости. 

5.4. Работа и занятость 

Внедрение нейросетей и автоматизация процессов могут изменить струк­

туру рынка труда и привести к сокращению рабочих мест в некоторых от­

раслях. 

r--------------------------------------, 

: Важно разрабатывать стратегии переквалификации и обучения : 
: для подцержки людей, чьи рабочие места могут быть затронуты. : 
L--------------------------------------� 

5.5. Экономическое неравенство 

Использование нейросетей может усилить экономическое неравенство, 

поскольку доступ к новым технологиям и возможностям может быть огра­

ничен. 

r--------------------------------------, 

: Важно обеспечить доступность и равноправие при использо- : 
: вании нейронных сетей. : 
L--------------------------------------� 

Общество должно активно обсуждать и учитывать эти этические и соци­

альные аспекты при разработке и использовании нейросетей. Только так мы 

сможем создать технологии, которые будут способствовать благополучию и 

прогрессу всего общества . 

.. ..----------- - - - --------------- ---- ---- -------------- ----- ---- - - - - -_- - - - - ------- - - .
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5.6. Положительные стороны использования 

нейросетей 

Использование искусственного интеллекта (ИИ) обладает множеством по­

ложительных сторон, включая автоматизацию и упрощение жизни. 

Перечислим некоторые из них. 

5.6.1. Автоматизация рутинных задач 

r--------------------------------------, 

1 ИИ позволяет автоматизировать множество рутинных задач, : 
: освобождая время людей для выполнения более творческих и : 
: стратегических заданий. : 
L--------------------------------------� 

Это может включать в себя автоматизацию процессов в производстве, бизне­

се, административной работе и других областях. 

5.6.2. Улучшение точности и эффективности 

r--------------------------------------, 

Использование ИИ может повысить точность и эффективность : 
выполнения задач за счет автоматического анализа данных, : 
принятия решений на основе больших объемов информации и : 
оптимизации процессов. 

L--------------------------------------� 

Это применимо в медицине, финансах, производстве, логистике, на транс­

порте и в других отраслях . 
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5.6.3. Повышение безопасности и комфорта 

r
--------------------------------------

, 

: ИИ используется для создания систем безопасности и управ- : 
: ления ресурсами, обеспечивая более высокий уровень без- : 

: опасности и комфорта для людей. : 
�--------------------------------------� 

Примерами могут служить системы видеонаблюдения, умные дома, систе­

мы управления транспортом и др. 

Рис. 5.1. Пример генерации изобра:нсения нейросетей в образе андроида, 

Леонардо НИ 

5.6.4. Предоставление персонализированных услуг 

г--------------------------------------, 

: ИИ позволяет создавать персонализированные услуги и про- : 

: дукты, учитывая индивидуальные потребности и предпочтения : 
: пользователей. : 
�--------------------------------------� 
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Это может быть достигнуто за счет анализа данных о поведении и предпо­
чтениях пользователей в Интернете, социальных сетях и других источниках. 

5.6.5. Развитие новых технологий и инноваций 

Использование ИИ стимулирует развитие новых технологий, инноваций и 
решений, способствуя прогрессу в различных отраслях и улучшению каче­
ства жизни. 

�--------------------------------------, 
: Эти положительные аспекты использования ИИ помогают упро- : 
: стить повседневную жизнь людей, повысить эффективность : 
: работы и улучшить качество услуг и продуктов. : 
L--------------------------------------� 

Однако важно также учитывать этические и социальные аспекты внедрения 
ИИ, чтобы обеспечить его эффективное и ответственное использование. 

5. 7. Отрицательные стороны использования

нейросетей

Использование нейросетей и искусственного интеллекта в целом также 
сопряжено с некоторыми отрицательными аспектами, включая потерю рабо­
чих мест и возникновение неравенства. 

Рассмотрим некоторые из них. 

5.7.1. Потеря рабочих мест 

�--------------------------------------, 
: Автоматизация и внедрение нейросетей могут привести к сокра- : 
: щению рабочих мест в некоторых отраслях, особенно там, где :
: рутинные задачи могут быть легко автоматизированы. :
L--------------------------------------� 
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Работники, занятые в таких сферах, могут столкнуться с трудностями при 

поиске новой работы или необходимостью переквалификации . 

. 5. 7 .2. Экономическое неравенство 

r--------------------------------------, 

: Внедрение нейросетей может усилить экономическое нера-: 
: венство, так как доступ к новым технологиям и возможностям : 
: может быть ограничен. : 
L--------------------------------------� 

Люди с навыками и образованием, соответствующими требованиям рынка 

труда, могут получать больше возможностей и заработка, что способно при­

вести к увеличению разрыва между богатыми и бедными. 

5. 7 .3. Предвзятость и дискриминация

r--------------------------------------, 

: Нейросети могут быть подвержены предвзятости и дискрими- : 
: нации, основанной на данных, на которых они обучаются. : 
L--------------------------------------� 

Это может привести к несправедливым решениям в таких областях, как при­

ем на работу, выдача кредитов, судебные решения и другие. 

5.7.4� Потеря контроля 

r--------------------------------------, 

: Использование нейросетей может привести к потере контроля : 
: над процессами принятия решений и действиями систем. : 
L--------------------------------------� 

Это может вызвать опасения относительно безопасности и надежности авто­

матических систем и устройств. 

118---------------------------------------------------------------------------------· 
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5. 7 .5. Социальные проблемы и вызовы

r
--------------------------------------

, 

: Внедрение нейросетей может создавать новые социальные : 
: проблемы и вызовы, такие как угроза приватности, недоста- : 
: ток доверия к автоматизированным системам и др. 
L--------------------------------------� 

Эти отрицательные аспекты подчеркивают необходимость балансировки 

между развитием технологий и учетом их социальных и этических послед­

ствий. Важно разрабатывать и использовать нейросети с учетом этих аспек­

тов, чтобы обеспечить их эффективное и ответственное использование в 

обществе. 

5.8. Возможные решения и регулирование. 

Создание этического кодекса нейросетей 

Урегулирование отрицательных сторон использования искусственного ин­

теллекта (ИИ) основывается на нескольких ключевых принципах, перечис­

лим их. 

5.8.1. Прозрачность и открытость 

Важно, чтобы разработчики и пользователи ИИ были осведомлены о том, 

какие данные используются для обучения систем, какие алгоритмы приме­

няются и как принимаются решения. 

r--------------------------------------, 

Прозрачность и открытость помогают обнаруживать и исправ- : 
лять проблемы предвзятости, дискриминации и других аспектов, : 
которые могут повлиять на безопасность и справедливость : 
систем. 

L--------------------------------------� 
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5.8.2. Этические принципы и стандарты 

г--------------------------------------, 

: Необходимо разработать и соблюдать этические принципы и : 
: стандарты использования ИИ, которые учитывают права и ин- : 
: тересы всех заинтересованных сторон. : 
L--------------------------------------� 

Это может включать в себя оценку воздействия ИИ на общество, защиту 

приватности данных, справедливость и равноправие. 

5.8.3. Обучение и образование 

г--------------------------------------, 

1 
Важно обучать пользователей и разработчиков ИИ этическим : 

: и социальным аспектам его использования, а также способам : 
: минимизации отрицательных последствий. : 
L--------------------------------------� 

Это помогает повысить осведомленность и. компетентность в области ис­

пользования ИИ. 

Рис. 5.2. Генерация изображения образа нейросетей, Леонардо НИ 

.................................................................................... 
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5.8.4. Регулирование и законодательство 

r
--------------------------------------

, 

1 
Необходимо разработать соответствующее законодательство : 

: и регулирование, которые будут контролировать использова- : 
: ние ИИ и защищать интересы общества и его членов. : 
L--------------------------------------� 

Регулирование должно учитывать различные аспекты, такие как защита дан­

ных, прозрачность алгоритмов, ответственность за решения ИИ и другие. 

5.8.5. Международное сотрудничество и стандартизация 

r--------------------------------------, 

Важно содействовать международному сотрудничеству и : 
стандартизации в области ИИ, чтобы разработать общие нор- : 
мы и принципы, которые будут применяться в различных стра- : 
нах и областях. 

L--------------------------------------� 

Урегулирование отрицательных сторон использования ИИ требует ком­

плексного подхода и учета различных факторов. Оно должно стремиться к 

балансу между стимулированием инноваций и обеспечением безопасности, 

справедливости и защиты прав и интересов людей. 

5.9. Создание этического кодекса нейросетей 

r
--------------------------------------

, 

Создание этического кодекса для нейросетей является важ- : 
ным шагом для обеспечения ответственного и этичного исполь- : 
зования искусственного интеллекта. Этот кодекс может включать : 
в себя руководящие принципы и стандарты поведения для раз- : 
работчиков, пользователей и других заинтересованных сторон. 1 

1 
L--------------------------------------� 
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Вот несколько причин, почему создание этического кодекса нейросетей важно. 

5.9.1. Защита прав и интересов людей 

Этический кодекс может помочь защитить права и интересы людей, исполь­

зующих нейросети и подвергающихся их воздействию, включая права на 

приватность, безопасность и справедливость. 

5.9.2. Предотвращение негативных последствий 

Кодекс может помочь предотвратить негативные последствия использова­

ния нейросетей, такие как предвзятость, дискриминация, угрозы безопас­

ности и другие. 

5.9.3. Установление стандартов 

Этический кодекс может установить стандарты и руководящие принципы 

для разработки, обучения и использования нейросетей, что способствует их 

эффективному и ответственному применению. 

5.9.4. Повышение доверия общества 

Создание этического кодекса может повысить доверие общества к нейро­

сетям и искусственному интеллекту в целом, показывая, что их развитие и 

использование происходит с учетом этических принципов. 

5.9.5. Развитие сообщества и профессионализма 

Кодекс может способствовать развитию сообщества профессионалов в обла­

сти нейросетей и создать основу для дальнейшего сотрудничества и обмена 

... ---------- - -- -------- -- - --- - - -- --- ------- - --- - --- - - --- --- -- - - - - - - - - -- - - - - - -- - - - - . 
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опытом. Создание этического кодекса для нейросетей требует участия раз­

личных заинтересованных сторон, включая ученых, разработчиков, прави­

тельства, общественные организации и других. 

�--------------------------------------, 

: Это должен быть процесс, основанный на диалоге и консенсу-
1 

: се, который учитывает широкий спектр этических, социальных : 
: и правовых вопросов, связанных с использованием нейросетей. : 
�--------------------------------------� 

5.9.6. Обучение 

Развитие обучения и образования в области нейросетей является крайне 

важным. 

Вот несколько причин этого: 

• Расширение возможностей. Обучение людей в области нейросетей дает

им возможность понять, как эти технологии работают и как их можно

применять для решения реальных проблем в различных сферах жизни.

• Повышение конкурентоспособности. Знание нейросетей и искусствен­

ного интеллекта может повысить конкурентоспособность работников на

рынке труда, так как эти технологии становятся все более востребован­

ными в различных отраслях.

• Создание новых возможностей. Образование в области нейросетей мо­

жет способствовать созданию новых возможностей для карьерного роста

и развития, включая работу в области исследований, разработки, консуль­

тирования и других.

• Подготовка к будущему. Искусственный интеллект и нейросети играют

все более важную роль в нашем обществе, и в будущем спрос на специ­

алистов в этой области будет только расти. Поэтому обучение в этой сфе­

ре помогает людям быть готовыми к вызовам и возможностям будущего.

• Этическое использование. Образование также играет ключевую роль в

обеспечении этичного и ответственного использования нейросетей. Чем

.................................................................................... 
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больше люди знают об этой технологии и ее потенциальных последстви­

ях, тем лучше они могут принимать обоснованные решения и влиять на 

развитие этой области в целом. 

�--------------------------------------, 

1 
Таким образом, развитие обучения и образования в сфере : 

: нейросетей является ключевым фактором для успешного при- : 
: менения этой технологии в обществе. 
L--------------------------------------� 

5.9.7. Регулирование и контроль использования нейросетей 

Считаю, что регулирование и контроль использования нейросетей необхо­

димы. Некоторые из этих вопросов уже затрагивались, однако стоит их от­

метить еще раз. 

Вот несколько причин, почему это важно: 

• Безопасность и защита данных. Регулирование помогает обеспечить

безопасность и защиту данных, используемых в нейросетях. Это вклю­

чает в себя обеспечение конфиденциальности личной информации и пре­

дотвращение утечек данных.

• Этические и социальные аспекты. Регулирование может помочь учи­

тывать этические и социальные аспекты использования нейросетей, та­

кие как предвзятость, дискриминация и справедливость. Это позволяет

обеспечить более справедливое и этичное применение технологии.

• Ответственность и прозрачность. Регулирование помогает установить

ответственность за решения, принимаемые нейросетями, и обеспечить

прозрачность в их работе. Это важно для обеспечения доверия пользова­

телей и общества к этой технологии.

• Предотвращение негативных последствий. Регулирование может по­

мочь предотвратить негативные последствия использования нейросетей,

такие как угрозы безопасности, потеря рабочих мест и экономическое не­

равенство .
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• Стимулирование инноваций. Хорошо сбалансированное регулирова­

ние может способствовать стимулированию инноваций в области нейро­

сетей, обеспечивая безопасную и эффективную среду для развития тех­

нологии.

Однако важно, чтобы регулирование было сбалансированным и учитывало 

потребности и интересы всех заинтересованных сторон, включая разработ­

чиков, пользователей, правительство и общество в целом. Только так мы 

сможем обеспечить ответственное и устойчивое использование нейросетей 

в нашем обществе. 

5.9.7. Будущее взаимодействие нейросетей и человечества 

Будущее взаимодействие нейросетей и человечества связано с оптимизмом 

и даже с осторожным оптимизмом. 

r--------------------------------------� 

1 
Нейросети и искусственный интеллект (ИИ) имеют огромный по- : 

: тенциал для улучшения качества жизни людей, решения слож- : 
: ных проблем и создания новых возможностей. : 
�--------------------------------------� 

Вот несколько ключевых аспектов: 

• Сотрудничество: будущее взаимодействия нейросетей и человечества,

на мой взгляд, будет основано на сотрудничестве. Люди и нейросети бу­

дут работать вместе, дополняя друг друга и усиливая свои сильные сто­

роны.

• Развитие новых технологий и инноваций: нейросети будут продол­

жать развиваться и становиться все более мощными и универсальными

инструментами. Это приведет к развитию новых технологий и инноваций

в различных областях, таких как медицина, транспорт, образование, ис­

кусство и другие .
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• Этическое и ответственное использование: важно, чтобы взаимодей­
ствие нейросетей и человечества происходило с соблюдением этических
принципов и учитывало интересы и потребности людей. Необходимо
обеспечить прозрачность, справедливость и безопасность в использова­
нии этих технологий.

• Решение глобальных проблем: нейросети могут сыграть ключевую
роль в решении глобальных проблем, таких как изменение климата, борь­
ба с болезнями, бедность и неравенство. Они могут помочь анализиро­
вать и прогнозировать сложные системы, обрабатывать большие объемы
данных и разрабатывать новые стратегии и решения.

• Обеспечение доступности и инклюзивности: важно, чтобы развитие
нейросетей учитывало интересы всех слоев общества и обеспечивало их
доступность и инклюзивность. Это включает в себя разработку техноло­
гий, которые учитывают различные культурные, социальные и экономи­
ческие контексты.

В целом будущее взаимодействия нейросетей и человечества представляет­
ся мне вдохновляющим и полным возможностей. Однако важно помнить о 
том, что успешное взаимодействие требует сбалансированного подхода, ко­
торый учитывает интересы и потребности всех заинтересованных сторон. 

5.9.8. Перспективы развития нейросетей 

Перспективы развития нейросетей включают в себя оптимизм относительно 
их потенциала для продолжения инноваций и улучшения. 

В будущем можно ожидать следующих направлений развития: 

• Улучшение существующих моделей. Современные нейросети будут
продолжать развиваться и совершенствоваться, становясь более эффек­
тивными, точными и адаптивными. Это включает в себя разработку но­
вых архитектур, оптимизацию алгоритмов обучения и улучшение произ­
водительности

.. . . . . . . .. . . . . . . . . . . .. . . . . .. . .. . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . .. . . . . . . . . . 
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• Использование квантовых вычислений. В будущем квантовые нейро­

сети могут стать более распространенными, позволяя решать сложные

задачи, которые в настоящее время недоступны классическим вычисли­

тельным методам. Квантовые вычисления могут значительно ускорить

обучение и предсказание нейронных сетей.

• Развитие биоморфных нейросетей. Биоморфные нейросети, инспи­

рированные биологическими системами, такими как мозг, также могут

стать предметом активного исследования и развития. Эти модели могут

обладать уникальными свойствами, такими как устойчивость к помехам

и способность к самоорганизации.

• Интеграция с другими технологиями. Нейросети будут все более инте­

грироваться с другими технологиями, такими как квантовые вычисления,

биоинформатика, робототехника и Интернет вещей. Это может привести

к созданию новых, более сложных и мощных систем.

• Расширение областей применения. В будущем нейросети будут все

шире применяться в различных отраслях, включая медицину, транспорт,

производство, финансы, искусство и многое другое. Это может привести

к значительному улучшению качества жизни людей и решению сложных

социальных и экономических проблем.

Таким образом, перспективы развития нейросетей включают в себя широ­

кий спектр возможностей, в том числе и переход к квантовым и биоморф­

ным моделям. Однако для успешной реализации этих перспектив требуются 

дальнейшие исследования, инновации и сотрудничество в области искус­

ственного интеллекта. 

5.9.9. Нейросети и скрытые законы Вселенной 

Теория о применении золотого сечения или последовательности Фибоначчи 

в различных аспектах нашей Вселенной является интересной и интригую­

щей. Однако, когда речь идет о развитии нейросетей, эти концепции обычно 

не используются в прямом смысле. 

·------------------------------------------------------------------------------------
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�--------------------------------------, 
Нейронные сети обучаются на основе данных и алгоритмов оп­
тимизации, их архитектура и параметры обычно определяются 
эмпирически, на основе практических знаний и опыта. В то вре­
мя как некоторые аспекты идеи золотого сечения могут присут­
ствовать в архитектуре нейросетей или алгоритмах обучения, 
это скорее исключение, чем общее правило. 

Например, исследователи могут применять принципы золотого сечения при 
разработке определенных слоев или модулей нейросети для достижения 
определенных характеристик, таких как равномерное распределение весов 
или оптимальная производительность. Однако в целом развитие нейросетей 
скорее определяется эффективностью и функциональностью, чем строгими 
математическими закономерностями, такими как золотое сечение. 

Таким образом, хотя не1<0торые концепции и принципы математики могут 
быть внедрены в развитие нейросетей, они обычно не играют определяю­
щей роли в их создании и обучении. 
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r------------------------------, 

: Так чем же являются современные нейросети? : 
L------------------------------� 

Понятно, что их развитие уже не остановить. Стоит ли этого бояться? 

Понятно, что вряд ли ИИ в ближайшие годы хотя бы приблизится к уров­

ню самосознания человека. Поэтому в обозримом будущем человечеству не 

грозит тотальная безработица. 

Стоит также задуматься о том, что творческая энергия человека может соз­

давать гениальные произведения искусства в разных областях. В то же время 

похожие «изделия» от ИИ будут лишь хорошей имитацией. 

Так как за картиной, романом или доказанной усилиями человека теоремой 

есть что-то большее, чем просто краска на холсте, некие тексты и строчки 

формул. 

Уверена, что по самым «веселым» сценариям, рождающимся в головах не­

которых конспирологов, восстание машин, зачистка Земли от человечества 

нам тоже не угрожает. Сейчас нейронные сети - это инструмент. А вот как 

люди будут пользоваться этим инструментом, зависит только от самих 

людей. 

Именно поэтому, как считают многие люди, например глава Tesla и Twitter 

Илон Маек и сооснователь Apple Стив Возняк, необходимы протоколы без­

опасности при работе с нейросетями. 

Однако кто же будет писать эти протоколы? Вначале стоит определиться с 

этим. Ведь пока все это остается на уровне благих пожеланий. 

ID---------------------------------------------------------------------------------· 
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Будут ли они на самом деле соблюдаться? 

Кто будет осуществлять надзор за соблюдением правил? 

Мы разобрали чуть выше, чем же могут быть опасны нейросети. 

На самом деле опасность при использовании нейросетей, как уже отмеча­

лось, могут представлять лишь злоумышленники. 

Да, с помощью ИИ, например языковой модели, можно написать курсовую 

или диплом, иную работу, а можно замыслить и осуществить какую-нибудь 

деятельность негативного характера. Например, поток многочисленных 

фейков в интернет-пространстве. 

Если нейросеть будет неправильно распознавать лица, то это может приве­

сти к арестам невинных людей. Возможны шантаж, вымогательство, кража 

данных, кибератаки с помощью нейросетей. Взлом паролей, кардинг, взлом 

систем безопасности, социальная инженерия с целью обмана. Но все это 

возможно лишь с участием человека. Сами по себе нейросети на все эти 

действия на данный момент неспособны. 

г--------------------------, 

: Так что пока нейросети - это инструмент. : 
L--------------------------� 

Которому, тем не менее, не стоит доверять чрезмерно сложные задачи. 

Потеря рабочих мест возможна. Но с развитием нейросетей будут появлять­

ся новые рабочие места, связанные с. разработкой, установкой, программи­

рованием и курированием этих систем. 

Творческие задачи в исполнении нейросетей возможны, но без чрезмерно 

критичного отношения к их качеству. В медицине можно выборочно дове­

рять некоторые работы нейросетям. 

Восстание машин? Страшилка для несведущих людей. 

Тут, скорее, стоит бояться исследователей без моральных ограничений в 

этой области. 
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Если подвести итог, то можно констатировать очевидный факт: 

остановить развитие и обучение нейросетей невозможно. И 

здесь опять встает вопрос создания эффективных механизмов 

регулирования искусственного интеллекта и инструментов чет­

кого понимания принимаемых им решений. Впереди много ра­

боты . 
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