


Моей маме. Ты вложила так много сил и времени, чтобы 
дать хорошее образование нам с Тарой. Ия надеюсь, в этой 
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Для меня честь быть вашим сыном.
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Предисловие

«Грокаем глубокое обучение» — это результат трехлетнего напряженного 
труда. Чтобы создать книгу, которую вы держите в руках, мне пришлось на­
писать вдвое больше страниц, чем вы видите. Полдесятка глав три или четыре 
раза были переписаны заново, и только после этого я решил, что они готовы 
к публикации. Кроме этого, попутно были добавлены новые важные главы, 
отсутствовавшие в изначальном плане.

Что еще более важно, я в самом начале принял два решения, делающие мою 
книгу особенно ценной: эта книга не требует от читателя специальной мате­
матической подготовки, кроме знания основ арифметики, и не опирается на 
высокоуровневые библиотеки, которые могут скрывать происходящее в коде. 
Иначе говоря, любой сможет прочитать эту книгу и понять, как в действи­
тельности работает глубокое обучение. Для этого мне пришлось придумать 
новые способы описания и разъяснения основных идей и приемов, не прибегая 
к сложному математическому аппарату или замысловатому программному 
коду, написанному кем-то другим.

Работая над «Грокаем глубокое обучение», я преследовал цель максимально 
уменьшить порог входа в практику глубокого обучения. Вы не просто прочи­
таете теорию — вы откроете ее заново. А чтобы помочь вам в этом, я написал 
много кода и постарался выстроить объяснения в правильном порядке, чтобы 
фрагменты кода, необходимые для демонстрации, не были лишены смысла.
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Эти знания, в сочетании с теорией, кодом и примерами, которые вы будете изу­
чать в книге, помогут вам намного быстрее выполнять все наши эксперименты. 
Вы быстро добьетесь успеха и расширите свои практические навыки, а кроме 
того, вам проще будет освоить более сложные понятия глубокого обучения.

В последние три года я не только писал эту книгу, но еще и поступил в аспи­
рантуру Оксфордского университета, присоединился к команде Google и стал 
одним из инициаторов проекта OpenMined — децентрализованной платформы 
искусственного интеллекта. Эта книга является кульминацией многих лет раз­
мышлений, обучения и преподавания.

Есть много источников знаний о глубоком обучении. И я рад, что вы выбрали 
именно этот.
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О книге

Книга «Грокаем глубокое обучение» закладывает фундамент для дальнейшего 
овладения технологией глубокого обучения. Она начинается с описания основ 
нейронных сетей и затем подробно рассматривает дополнительные уровни 
и архитектуры.

Кому адресована книга
Я специально писал книгу с намерением обеспечить минимально возможный 
порог входа. Вам не требуются знания линейной алгебры, численных методов, 
выпуклых оптимизаций и даже машинного обучения. Все, что потребуется 
для понимания глубокого обучения, будет разъясняться по ходу дела. Если 
вы окончили среднюю школу и владеете языком Python, этого будет вполне 
достаточно для чтения книги.

Структура
Книга состоит из 16 глав:

□ Глава 1 рассказывает, зачем необходимо изучать глубокое обучение и что 
вам потребуется на начальном этапе.

□ Глава 2 начинает погружение в основные понятия, такие как машинное обу­
чение, параметрические и непараметрические модели и обучение с учителем
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и без учителя. Она также знакомит с парадигмой «предсказание, сравнение, 
обучение», рассмотрение которой будет продолжено в следующих главах.

□ Глава 3 показывает примеры использования простых сетей для предсказа­
ния, а также впервые знакомит с нейронными сетями.

□ Глава 4 научит оценивать прогнозы, сделанные в главе 3, и выявлять ошиб­
ки, что позволит продолжить обучение моделям на следующем этапе.

□ Глава 5 акцентирует внимание на части «обучение» в парадигме «предска­
зание, сравнение, обучение». Эта глава рассматривает процесс обучения на 
более обширном примере.

□ В главе 6 вы создадите свою первую «глубокую» нейронную сеть, напишете 
код и сделаете все остальное.

□ Глава 7 содержит общий обзор нейронных сетей, что поможет вам сформи­
ровать свое представление.

□ Глава 8 познакомит вас с такими понятиями, как переобучение, регуляриза­
ция и пакетный градиентный спуск, а также научит, как классифицировать 
набор своих данных в новой, только что созданной сети.

□ Глава 9 расскажет о функциях активации и как их использовать при моде­
лировании вероятностей.

□ Глава 10 знакомит со сверточными нейронными сетями, акцентируя внима­
ние на приемах для предотвращения переобучения.

□ Глава 11 посвящена обработке естественного языка (natural language 
processing, NLP) и определяет базовый словарь и понятия в области глубо­
кого обучения.

□ Глава 12 рассматривает рекуррентные нейронные сети, современный метод 
глубокого обучения, используемый почти во всех областях моделирования 
последовательностей, один из самых популярных инструментов в отрасли.

□ Глава 13 кратко рассказывает, как создать свой фреймворк глубокого обу­
чения с нуля и стать опытным пользователем таких фреймворков.

□ В главе 14 вы используете свою рекуррентную нейронную сеть для решения 
более сложной задачи: моделирования текста на естественном языке.

□ Глава 15 затрагивает вопросы конфиденциальности данных, знакомит 
с базовыми понятиями конфиденциальности, такими как федеративное
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обучение, гомоморфное шифрование, и идеями, имеющими отношение 
к дифференцированной конфиденциальности и безопасности многосто­
ронних вычислений.

□ Глава 16 познакомит вас с инструментами и ресурсами, необходимыми для 
дальнейшего путешествия по миру глубокого обучения.

Соглашения об оформлении кода и его загрузке
Весь программный код в книге набран моноширинным шрифтом, как здесь, чтобы 
его проще было отличить от обычного текста. Некоторые листинги кода сопро­
вождаются комментариями, подчеркивающими важные понятия.

Код примеров в книге можно загрузить с сайта издательства: www.manning.com/ 
books/grokking-deep-learning или из репозитория GitHub: https://github.com/iamtrask/ 
grokking-deep-learning.

Форум книги
Приобретая книгу «Грокаем глубокое обучение», вы получаете бесплатный 
доступ на частный веб-форум на английском языке издательства Manning 
Publications, где сможете оставлять отзывы о книге, задавать вопросы и полу­
чать помощь от авторов и других пользователей. Чтобы получить доступ к фо­
руму и зарегистрироваться на нем, откройте в браузере страницу https://forums. 
manning.com/forums/grokking-deep-learning. Кроме того, на странице https://forums. 
manning.com/forums/about вы можете узнать больше подробностей о форумах 
Manning и правилах поведения на них.

Издательство Manning обязуется предоставить своим читателям место встречи, 
где может состояться содержательный диалог между отдельными читателями 
и между читателями и автором. Но со стороны автора отсутствуют какие-либо 
обязательства уделять форуму какое-то определенное внимание — его присут­
ствие на форуме остается добровольным (и неоплачиваемым). Мы предлагаем 
задавать автору стимулирующие вопросы, чтобы его интерес не угасал! Форум 
и архивы предыдущих дискуссий будут оставаться доступными, пока книга 
продолжает издаваться.



Об авторе

Эндрю Траск (Andrew Trask) — один из основателей лаборатории машинного 
обучения в Digital Reasoning, где изучаются методы глубокого обучения и их 
применение к обработке естественного языка, распознаванию образов и преоб­
разованию речи в текст. В течение нескольких месяцев Эндрю и его коллегам 
удалось превзойти лучшие опубликованные результаты в области классифи­
кации эмоциональной окраски и маркировки частей речи. Он обучил крупней­
шую нейронную сеть более чем со 160 миллиардами параметров и вместе со 
своим соавтором представил результаты на международной конференции по 
машинному обучению. Эти результаты были опубликованы в журнале Journal 
of Machine Learning. В настоящее время Эндрю руководит направлением анали­
за текста и речи в Digital Reasoning и отвечает за разработку планов анализа для 
платформы когнитивных вычислений Synthesys, в которой глубокое обучение 
является ключевой основой.

От издательства
Ваши замечания, предложения, вопросы отправляйте по адресу comp@piter.com 
(издательство «Питер», компьютерная редакция).

Мы будем рады узнать ваше мнение!

На веб-сайте издательства www.piter.com вы найдете подробную информацию 
о наших книгах.



1 Введение в глубокое обучение: 
зачем его изучать

✓ Почему вам стоит изучать глубокое обучение.

✓ Почему вы должны прочитать эту книгу.

✓ Что потребуется для начала.

Не беспокойтесь о ваших сложностях с математикой.
Могу вас заверить, что мои сложности куда больше.

Альберт Эйнштейн
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Добро пожаловать 
в «Грокаем глубокое обучение»!

Вы приступаете к овладению одним из самых 
ценных навыков века!

Рад приветствовать вас! Думаю, вы тоже рады! Глубокое обучение — это 
захватывающее пересечение машинного обучения и искусственного интел­
лекта, а также значимый прорыв для общества и промышленности. Методы, 
рассматриваемые в этой книге, меняют окружающий мир. Глубокое обучение 
используется везде: от оптимизации двигателя вашего автомобиля до выбора 
контента для просмотра в социальных сетях. Оно открывает широкие возмож­
ности, и, к счастью, его изучение доставляет массу удовольствия!

Почему вам стоит изучать глубокое обучение

Это мощный инструмент для постепенной автоматизации 
интеллектуальных задач

С незапамятных времен люди создавали все более качественные инструменты, 
помогающие понять окружающий мир и управлять им. Глубокое обучение 
является новейшей главой в этой истории инноваций.

Особенно захватывающей эту главу делает тот факт, что данная область лежит 
в сфере умственных инноваций, а не механических. Глубокое обучение, как 
и родственные ему области машинного обучения, стремится автоматизиро­
вать интеллект постепенно. В последние несколько лет были достигнуты боль­
шие успехи в этой сфере, превосходящие предыдущие достижения в области 
компьютерного зрения, распознавания речи, машинного перевода и в решении 
многих других задач.

Самое необычное, что для достижения всех этих успехов системы глубокого 
обучения используют почти тот же алгоритм, по которому работает мозг 
(нейронные сети). Даже при том, что глубокое обучение все еще остается сфе­
рой активных исследований с множеством проблем, последние разработки 
вызвали большое волнение: похоже, что мы нашли не просто хороший инстру­
мент, а окно в наши собственные умы.
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У глубокого обучения хороший потенциал для автоматизации 
умственного труда

О потенциальном влиянии глубокого обучения, если оно будет развиваться 
с той или иной скоростью, было сделано много шокирующих предсказаний. 
Многие из предсказателей явно переусердствовали, но я полагаю, что одно из 
них заслуживает вашего внимания: сокращение рабочих мест. Я думаю, что 
в отличие от остальных это утверждение имеет под собой реальную основу, 
потому что даже если развитие глубокого обучения прекратится прямо сегодня, 
то оно уже оказано большое влияние на квалификацию труда по всему миру. 
Операторы информационно-справочных служб, водители такси и бизнес-ана- 
литики низшего звена являются убедительными примерами, когда глубокое 
обучение способно обеспечить недорогую альтернативу.

К счастью, экономика не способна в одночасье совершить крутой разворот; но 
во многих сферах мы уже столкнулись с неприятностями, обусловленными раз­
витием технологий. Надеюсь, что вы (и ваши знакомые) смогут с помощью этой 
книги перейти из одной отрасли, столкнувшейся с потрясениями, в другую, где 
наблюдается рост и процветание, имя которому глубокое обучение.

Это весело и интересно. Пытаясь сымитировать творчество 
и интеллект, вы многое узнаете о том, что значит быть 
человеком

Лично я занялся глубоким обучением потому, что это очень увлекательно. 
Это удивительное пересечение человека и машины. Процесс познания, озна­
чающий мысли, рассуждения и творчество, оказался для меня поучительным, 
увлекательным и вдохновляющим. Только представьте, что вам удалось собрать 
коллекцию картин, когда-либо нарисованных человеком, и теперь вы можете 
научить машину рисовать как Моне. Невероятно, но возможно. А наблюдение 
за тем, как это происходит, вызывает непередаваемые эмоции.

Этому трудно учиться?

Насколько усердно придется поработать, прежде чем наступит 
«весело и интересно»?

Это мой любимый вопрос. В моем понимании «весело и интересно» — это опыт 
переживания чего-то, чему я научился. Есть что-то удивительное, когда видишь, 
как твое творение делает что-то необычное. Если вам знакомо это чувство, тог-
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да ответ прост. На нескольких страницах в главе 3 вы создадите свою первую 
нейронную сеть. Единственное, над чем вам придется потрудиться, — прочитать 
страницы, отделяющие вас от этого.

Следующий забавный этап после главы 3, если вам интересно узнать, наступит 
в главе 4, когда вы после знакомства с небольшим фрагментом кода доберетесь 
до середины главы. Примерно так построены все главы: знакомство с неболь­
шим фрагментом кода в предыдущей главе, чтение следующей главы и новый 
всплеск интереса от знакомства с новой нейронной сетью.

Почему вы должны прочитать эту книгу
Устанавливает очень низкий порог входа

Причина, по которой вы должны прочитать эту книгу, совпадает с причиной, 
по которой я ее написал. Я не знаю другого источника знаний (книги, курса, 
серии статей в блоге), который рассказывал бы о глубоком обучении, не пред­
полагая наличия у читателя углубленных знаний математики (которые даются, 
например, в университете).

Не поймите меня неправильно: есть более чем веские причины для преподава­
ния этого предмета с привлечением математики. В конце концов, математика — 
это язык, и намного эффективнее изучать глубокое обучение с использованием 
этого языка, однако я не считаю, что углубленные знания математики абсолют­
но необходимы, чтобы стать опытным и знающим практиком, который четко 
понимает, как происходит глубокое обучение.

Итак, почему вы должны изучать глубокое обучение с помощью этой книги? 
Я предполагаю, что у вас за плечами лишь школьный курс математики (и кое- 
что уже позабылось), и собираюсь объяснять все остальное по ходу дела. Пом­
ните таблицу умножения? Помните графики с системой координат х/у (такие 
квадраты с линиями на них)? Отлично! Вам этого будет достаточно.

Помогает понять, что находится внутри фреймворка
(Torch, TensorFlow и других)

Есть две разновидности учебных материалов по глубокому обучению (книги 
или курсы). В материалах из одной группы рассказывается, как использовать 
популярные фреймворки и библиотеки, такие как Torch, TensorFlow, Keras 
и другие. А материалы из другой группы описывают собственно принципы 
глубокого обучения, то есть теорию, на которой эти фреймворки основываются.
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Важно знать и то и другое. Если бы вы захотели стать пилотом NASCAR, то вам 
было бы нужно знать не только конкретную модель болида со всеми ее тонко­
стями (фреймворк), но и уметь управлять им (теория/навыки). Простое изуче­
ние фреймворков напоминает изучение достоинств и недостатков Chevrolet SS 
шестого поколения до знакомства с рычагом переключения передач. Эта книга 
познакомит вас с глубоким обучением и подготовит к изучению фреймворков.

Все связанное с математикой будет подкрепляться простыми 
и понятными аналогиями

Всякий раз, встречаясь с математической формулой в дикой природе, я исполь­
зую двухэтапный подход. Сначала подбираю понятную аналогию из реального 
мира. Я почти никогда не принимаю формулы на веру и всегда разбиваю их 
на части, каждую со своей историей. Этот же подход я использовал и здесь. 
Каждый раз, подходя к какому-то математическому понятию, я буду предлагать 
аналогию тому, что фактически делает формула.

Все должно быть простым, насколько возможно, 
но нс проще.

Приписывается Альберту Эйнштейну

Все после вступительных глав основано на понятии проекта

Если и есть что-то, что мне не нравится при изучении чего-то нового, так это 
недосказанность в отношении полезности или уместности изучаемого. Если 
кто-то во всех подробностях рассказывает мне об устройстве молотка, но не 
берет меня за руку и не учит забивать гвозди, я считаю, что он не учит меня 
владению молотком. Я знаю, что встречу что-то, не связанное между собой, 
и если окажусь в реальном мире с молотком, коробкой гвоздей и парой досок, 
мне придется кое о чем догадываться самому.

Эта книга сначала даст вам доски, гвозди и молоток, а потом расскажет, что 
с ними делать. Каждый урок описывает, какие инструменты выбрать и как с их 
помощью что-то сконструировать, а также объясняет, как все это работает. При 
таком подходе вы не просто будете иметь список фактов о разных инструментах 
глубокого обучения, но сможете их использовать для решения задач. Кроме 
того, вы будете знать самое важное: когда, почему и для каких задач следует 
использовать каждый инструмент. Благодаря этому знанию вы сможете про­
должить карьеру в области исследований или в промышленности.
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Что нужно для начала
Установите Jupyter Notebook и библиотеку NumPy для Python

Моим самым любимым рабочим инструментом является Jupyter Notebook. 
Я считаю, что при освоении глубокого обучения очень важно иметь возмож­
ность остановить процесс обучения сети и разобрать ее на составные части, 
чтобы увидеть, как она устроена. А для этого нет удобнее инструмента, чем 
Jupyter Notebook.

Ничто не скроется от нашего внимания, так как в книге используется един­
ственная библиотека — библиотека матричных вычислений NumPy. Благодаря 
такому подходу вы узнаете саму суть глубокого обучения, а не только список 
функций фреймворка и порядок их вызова. Эта книга рассказывает о глубоком 
обучении всё: от начала и до конца.

Инструкции по установке этих инструментов можно найти по адресам: http:// 
jupyter.org (для Jupyter) и http://numpy.org (для NumPy). Все примеры я создавал 
в Python 2.7, но также проверил их в Python 3. Чтобы Reddy упростить уста­
новку, рекомендую использовать фреймворк Anaconda: https://docs.continuum.io/ 
anaconda/install.

Повторите школьный курс математики

Как уже отмечалось, эта книга не предполагает наличие у читателя специ­
альной математической подготовки и моя цель — поведать вам о глубоком 
обучении, предполагая лишь базовые знания школьной алгебры.

Найдите задачу, которая интересна лично вам

Это условие кажется «необязательным» для начала. Может быть и так, но 
я вполне серьезно советую найти такую задачу. У всех, кого я знаю и кто добил­
ся успеха на этом поприще, была своя задача, которую они пытались решить. 
Изучение глубокого обучения было лишь «зависимостью», необходимой для 
решения некоторой другой интересной задачи.

Моей задачей было использование Twitter для предсказания котировок на 
фондовой бирже. Я просто посчитал такую задачу увлекательной. Именно она 
заставила меня сесть, прочитать следующую главу и создать прототип.

И, как выяснилось, эта область настолько нова и меняется настолько быстро, 
что если вы потратите пару следующих лет, стараясь реализовать один проект
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с помощью этих инструментов, то быстро войдете в число ведущих экспертов 
по этой конкретной теме, намного быстрее, чем кажется сейчас. В моем случае 
такая погоня за идеей всего за 18 месяцев превратила меня, человека почти ни­
чего не знающего о программировании, в опытного специалиста, который был 
удостоен гранта хедж-фонда! Для освоения глубокого обучения важно иметь 
задачу, увлекающую вас и предусматривающую использование одного набора 
данных для прогнозирования другого. Обязательно найдите такую задачу!

Возможно, вам потребуется знание Python

Python — мой любимый язык для обучения, но я покажу примеры 
на некоторых других интерактивных языках

Python — удивительно простой и понятный язык. Более того, я считаю его 
самым популярным и понятным из всех языков, созданных когда-либо. Со­
общество пользователей Python испытывает неодолимую страсть к простоте. 
По этим причинам я написал все примеры на Python (точнее на Python 2.7). 
В исходном коде примеров, доступном для загрузки на сайте издательства www. 
manning.com/books/grokking-deep-learning, а также в репозитории на GitHub https:// 
github.com/iamtrask/Grokking-Deep-Learning, я представлю примеры на некоторых 
других интерактивных языках.

Насколько большой опыт программирования требуется?

Загляните на страницу курса Python Codecademy (www.codecademy.com/learn/ 
python). Если вы прочитали оглавление и все упомянутые там термины вам 
знакомы, значит, всё в порядке! Если нет, то пройдите курс до конца и возвра­
щайтесь к книге, когда закончите. Он ориентирован на начинающих и очень 
хорошо продуман.

Итоги
Если вы установили Jupyter Notebook и знакомы с основами программирова­
ния на Python, тогда вы готовы перейти к следующей главе. Глава 2 — это по­
следняя глава в этой книге, где мы с вами будем просто беседовать, ничего не 
создавая. Ее цель — познакомить вас с терминологией и с базовыми понятиями 
в области искусственного интеллекта, машинного обучения и, самое главное, 
глубокого обучения.



2 Основные понятия: 
как учатся машины?

В этой главе

✓ Что такое глубокое обучение, машинное обучение и искусственный 
интеллект.

z Что такое параметрические модели и непараметрические модели.

z Что такое обучение с учителем и обучение без учителя.

✓ Как учатся машины.

Через пять лет машинное обучение обеспечит успех 
каждого первичного размещения акции.
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Что такое глубокое обучение?

Глубокое обучение — это подмножество методов 
машинного обучения

Глубокое обучение (deep learning) — это подмножество методов машинного 
обучения, области изучения и создания машин, которые могут обучаться (ино­
гда с целью достичь уровня искусственного интеллекта).

Глубокое обучение используется в промышленности для решения практиче­
ских задач в самых разных областях, таких как компьютерное зрение (изо­
бражения), обработка естественного языка (текст) и автоматическое распоз­
навание речи. Проще говоря, глубокое обучение — это подмножество методов 
машинного обучения, главным образом основанных на применении искусствен­
ных нейронных сетей, которые представляют класс алгоритмов, подражающих 
человеческому мозгу.

Обратите внимание, что глубокое обучение, как показано на этом рисунке, не 
полностью входит в область искусственного интеллекта (разумные машины, 
как в кино). Эта технология часто используется для решения широкого круга 
практических задач. Цель этой книги — познакомить с основами глубокого 
обучения, на которые опираются и передовые исследования, и практические 
применения, и подготовить вас к приложению своих сил в том или ином на­
правлении.
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Что такое машинное обучение?

Область исследовании, которая дает компьютерам 
способность обучаться без непосредственного про­
граммирования.

Приписывается Артуру Сэмюэлю (Arthur Samuel)

Если глубокое обучение является подмножеством методов машинного обу­
чения, тогда что такое машинное обучение? В общем и целом это именно то, 
что подразумевается. Машинное обучение — это область computer science, 
в которой машины учатся решать задачи, для которых они не были запрограм­
мированы непосредственно. Проще говоря, машины наблюдают закономерности 
и пытаются прямо или косвенно некоторым способом имитировать их.

Машинное Обезьяна видит, 
обучение обезьяна делает

Я упомянул прямую и косвенную имитации как параллель с двумя основными 
видам машинного обучения: с учителем и без учителя. Машинное обучение 
с учителем — это прямая имитация закономерностей, имеющих место между 
двумя наборами данных. В нем всегда входной набор данных преобразуется 
в выходной. Часто это невероятно мощный и полезный метод. Рассмотрим 
следующие примеры (входные данные выделены жирным шрифтом, а выход­
ные — курсивом):

□ Использование пикселов изображения для определения присутствия или 
отсутствия кота.

□ Использование списка понравившихся фильмов для выбора фильмов, ко­
торые могут понравиться.

□ Использование слов в сообщении, чтобы предсказать, счастлив ли их автор 
или расстроен.

□ Использование данных с метеорологических приборов для предсказания 
вероятности дождя.

□ Использование датчиков автомобильного двигателя для определения оп­
тимальных настроек.

□ Использование новостей для предсказания завтрашних котировок на бирже.
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□ Использование входного числа для предсказания удвоенного числа.

□ Использование аудиофайла для получения транскрипции речи, содержа­
щейся в нем.

Все это — задачи машинного обучения с учителем. Во всех случаях алгоритм 
машинного обучения пытается выявить такие закономерности между двумя 
наборами данных, чтобы по одному можно было спрогнозировать другой. А те­
перь представьте, что для любого из этих примеров вы получили возможность 
предсказать результат, имея только входной набор данных. Значимость такой 
возможности трудно было бы переоценить.

Машинное обучение с учителем

Машинное обучение с учителем преобразует наборы данных

Машинное обучение с учителем — это метод преобразования одного набора 
данных в другой. Например, если представить, что имеется один набор данных 
«Котировки на бирже в понедельник», в котором записаны все котировки, 
имевшие место в каждый понедельник в течение последних 10 лет, и второй 
набор «Котировки на бирже во вторник» с котировками за тот же период, то 
алгоритм машинного обучения с учителем может попытаться использовать 
первый, чтобы предсказать второй.

Котировки на бирже 
в понедельник

Котировки на бирже 
во вторник

Если вам удастся успешно обучить алгоритм машинного обучения с учителем 
на 10-летних наборах данных с котировками по понедельникам и по вторникам, 
то вы сможете предсказывать котировки в любой вторник в будущем, имея 
котировки за предшествующий понедельник. А теперь давайте остановимся 
и немного поразмышляем.

Машинное обучение с учителем лежит в основе прикладного искусственного 
интеллекта (также известного как ограниченный ИИ). Его удобно использо­
вать, когда на входе имеется нечто известное и требуется быстро преобразо­
вать его в то, что хотелось бы знать. Это позволяет алгоритмам машинного 
обучения с учителем расширять человеческий интеллект едва ли не до бес­
конечности.
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Основным результатом машинного обучения является обученный классифи­
катор некоторого типа. Даже машинное обучение без учителя (с которым мы 
познакомимся чуть ниже) обычно выполняется для разработки точного алго­
ритма машинного обучения с учителем.

известно
Что Что хотелось бы 

знать

Далее мы будем создавать алгоритмы, принимающие входные данные, которые 
можно наблюдать и записывать, то есть знать, и преобразующие их в выход­
ные данные, требующие логической оценки. В этом сила машинного обучения 
с учителем.

Машинное обучение без учителя

Обучение без учителя группирует данные

Обучение без учителя и обучение с учителем обладают одним общим свой­
ством: они оба преобразуют один набор данных в другой. Но в обучении без 
учителя набор данных, в который происходит преобразование, прежде не был 
известен. В отличие от обучения с учителем, здесь нет «правильного ответа», 
который модель должна воспроизвести. Вы просто даете команду алгоритму 
«найти закономерности в этих данных и сообщить о них».

Например, кластеризация набора данных на группы — это разновидность обу­
чения без учителя. Кластеризация преобразует последовательность точек 
данных в последовательность меток кластеров. Часто роль меток играют по­
следовательные целые числа, например, в случае 10 кластерами будут созданы 
метки от 1 до 10. Каждая точка данных получит метку, в зависимости от того, 
к какому кластеру она будет отнесена. Набор данных, состоящий из точек, 
превратится в набор меток. Почему в качестве меток часто выбираются числа? 
Алгоритм ничего не может сказать о природе кластеров, он лишь сообщает 
вам: «Я обнаружил тут некоторые закономерности. Похоже, что ваши данные 
делятся на группы. Вот они!»

Список 
точек данных

Список 
меток кластеров
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Могу вас обрадовать! Эту идею кластеризации с полным правом можно счи­
тать определением обучения без учителя. Несмотря на большое разнообразие 
форм обучения без учителя, их все можно рассматривать как разновидности 
кластеризации. Далее в книге мы еще не раз будем рассматривать эту тему

щенки 
пицца 
котята 
хот-дог 
бургер

Взгляните на этот пример. Сможете ли вы понять, по какому принципу алго­
ритм объединил слова, несмотря на то что он ничего не сообщает о природе 
кластеров? (Ответ: 1 == няшки и 2 == вкусняшки.) Позже мы выясним, что 
другие формы обучения без учителя тоже являются лишь разновидностями 
кластеризации, и узнаем, как эти кластеры могут пригодиться в обучении 
с учителем.

Параметрическое
и непараметрическое обучение

Упрощенно: обучение методом проб и ошибок
и вычисления и вероятность

На предыдущих двух страницах мы выяснили, что все алгоритмы машинного 
обучения делятся на две группы: с учителем и без учителя. Теперь обсудим 
деление на две группы по другим признакам: параметрические и непараме­
трические. Можно представить, что облако алгоритмов машинного обучения 
имеет два переключателя:
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Как видите, в действительности существует четыре разных типа алгоритмов. 
Алгоритмы бывают с учителем или без, а также параметрические или непа­
раметрические. Если, как говорилось выше, наличие или отсутствие учителя 
(обучающей выборки данных) определяет тип выявляемых закономерностей, 
то параметричность задает способ хранения результатов обучения и зачастую 
метод обучения. Для начала рассмотрим формальное определение параметри­
ческих и непараметрических моделей. Справедливости ради следует отметить, 
что споры, касающиеся точных отличий, продолжаются до сих пор.

Параметрическая модель характеризуется наличием фиксированного числа 
параметров, тогда как непараметрическая модель имеет бесконечное число 
параметров (определяется данными).

В качестве примера возьмем задачу, в которой требуется вставить колышек 
с квадратным сечением в правильное (квадратное) отверстие. Некоторые 
люди (например, маленькие дети) просто пытаются вставить колышек во все 
отверстия, пока он не встанет (параметрический подход). Ребенок постарше 
уже может подсчитать число сторон (четыре) у колышка и найти отверстие 
с тем же числом сторон (непараметрический подход). Параметрические модели 
обычно используют метод проб и ошибок, тогда как непараметрические модели 
обычно основаны на вычислениях. А теперь рассмотрим эти модели подробнее.

Параметрическое обучение с учителем
Упрощенно: обучение методом проб и ошибок
с использованием регуляторов

Параметрические модели обучения с учителем — это модели, имеющие фик­
сированное число регуляторов (это параметрическая часть таких моделей), 
обучение которых происходит путем поворота регуляторов. Входные данные 
обрабатываются согласно углу поворота регуляторов и преобразуются в пред­
сказание.

Данные Предсказание

01010111011000110
01101101100011001
10010011100101010

Модель

98%
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Обучение осуществляется поворотом регуляторов на разные углы. Если вы пыта­
етесь предсказать вероятность выигрыша мировой серии бейсбольной командой 
Red Sox, тогда эта модель сначала примет исходные данные (такие, как стати­
стика побед/поражений или среднее число игр, сыгранных игроками) и сделает 
прогноз (например, вероятность 98 %). Затем модель проверит, действительно 
ли команда Red Sox выиграла мировую серию. Затем, зная результат, алгоритм 
обучения повернет регуляторы, чтобы в следующий раз, когда он получит те же 
или похожие исходные данные, можно было дать более точный прогноз.

Возможно, он «повернет» в сторону увеличения регулятор «учета побед/по- 
ражений», если победы и поражения команды окажутся хорошим прогнозиру­
ющим признаком. И наоборот, он может «повернуть» в сторону уменьшения 
регулятор «среднего числа игр на игрока», если этот признак окажется слабо 
влияющим на прогноз. Именно так обучаются параметрические модели!

Обратите внимание, что результат обучения модели в любой момент можно за­
фиксировать по положениям регуляторов. Этот способ обучения модели также 
можно представить как алгоритм поиска. Вы стараетесь «найти» подходящие 
положения регуляторов, настраивая их и повторяя попытки.

Отметьте также, что понятие «метод проб и ошибок» не является формальным 
определением, но считается общим свойством параметрических моделей (за 
некоторым исключением). Когда имеется некоторое фиксированное число ре­
гуляторов, для определения оптимальной конфигурации требуется выполнить 
некоторый поиск. Непараметрические модели, напротив, часто основаны на 
вычислениях (в той или иной степени) и добавляют новые регуляторы, когда 
обнаруживается что-то новое, пригодное для использования в вычислениях. 
Давайте разобьем параметрическое обучение с учителем на три этапа.

Этап 1: прогноз

Для иллюстрации параметрического обучения с учителем продолжим анало­
гию со спортивными состязаниями и попыткой предсказать победу Red Sox 
в мировой серии. На первом шаге, как уже упоминалось, производится сбор 
статистики, ввод ее в машину и прогнозирование вероятности победы Red Sox.

Данные

Место: на выезде 
Противник: Yankees
# игр: 250
# игроков: 25
# болельщиков: 25 000

ПредсказаниеМодель

98%
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Этап 2: сравнение с истиной

Второй этап — сравнение прогноза (98 %) с истиной (выиграла ли команд Red 
Sox на самом деле). К сожалению, они проиграли, поэтому

Прогноз : 98 % > Истина : 0 %

На этом этапе выясняется, что если бы модель выдала прогноз 0 %, то отлично 
предсказала бы грядущий проигрыш команды. Нам нужно повысить точность 
прогноза, поэтому переходим к этапу 3.

Этап 3: обучение

На этом этапе модель поворачивает регуляторы, учитывая величину ошибки 
(98 %) и исходные данные на момент прогноза (статистика состязаний), чтобы 
уточнить прогноз по заданным исходным данным.

Корректировка чувствительности 
поворотом регуляторов

Теоретически, когда эта модель увидит ту же статистику состязаний, она вернет 
прогноз меньше 98 %. Обратите внимание, что каждый регулятор представля­
ет чувствительность прогноза к разным типам входных данных. Именно они 
меняются при «обучении».

Параметрическое обучение без учителя
В параметрическом обучении без учителя используется схожий подход. Да­
вайте рассмотрим в общих чертах этапы такого обучения. Не забывайте, что, 
по сути, обучение без учителя осуществляет группировку данных. В пароме-
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трическом обучении без учителя регуляторы используются для группировки 
данных. В этом случае обычно имеется несколько регуляторов по числу групп, 
каждый из которых отражает близость входных данных к конкретной группе 
(с некоторыми исключениями и нюансами не забывайте, что это всего лишь 
обобщенное описание). Рассмотрим пример, предполагающий деление данных 
на три группы.

Дома или на выезде Болельщиков

Дома 100k

На выезде 50k
Дома 100k

Дома 99k

На выезде 50k

На выезде 10k

На выезде 11k

В этом наборе данных я выделил разным шрифтом три кластера — группа 1, 
группа 2 и группа 3, — которые должна выявить параметрическая модель. Пере­
дадим первую точку данных модели, обученной без учителя, как показано ниже. 
Обратите внимание, что она наиболее близка группе 1.

Вероятности 
принадлежности

группа 3

группа 1

<^-Ъ
# болельщиков

дома
на выезде Г j

<£->
# болельщиков /'“'ч

дома
на выезде

# болельщиков’k-?'

дома
на выезде f >

группам

94%

1 %

5%

Для каждой группы модель пытается преобразовать входные данные в число 
от 0 до 1, сообщая вероятность принадлежности данных к этой группе. Модели 
могут обучаться самыми разными способами и получать самые разные свой-
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ства, но, в общем и целом, они просто корректируют параметры преобразования 
входных данных в группы.

Непараметрическое обучение

Упрощенно: методы на основе вычислений

Непараметрическое обучение — это класс алгоритмов, в которых число пара­
метров зависит от данных (то есть не предопределено). Это позволяет исполь­
зовать методы, выполняющие некоторые вычисления и увеличивающие число 
параметров, исходя из числа признаков, выявленных в данных. В обучении 
с учителем, например, непараметрическая модель может подсчитать, сколько 
раз конкретная секция светофора вызвала «движение» автомобилей. Подсчитав 
лишь несколько примеров, эта модель может затем предсказать, что включе­
ние средней секции всегда (100 %) вызывает движение автомобилей, а секции 
справа — только иногда (50 %).

Стоп

Вперед

Стоп

Вперед

Вперед

Стоп

Обратите внимание, что эта модель будет иметь три параметра: три счетчика, 
определяющих, сколько раз включалась каждая секция и какое количество ав­
томобилей проехало (возможно, деленное на общее число наблюдений). Если 
бы в светофоре было пять секций, модель создала бы пять счетчиков (пять па­
раметров). Непараметрической эту простую модель делает то обстоятельство, 
что число параметров меняется в зависимости от данных (в данном случае от 
числа огней в светофоре). Этим непараметрические модели отличаются от 
параметрических, которые изначально имеют предопределенное число пара­
метров, и, что особенно важно, число параметров определяется исключительно 
человеком, управляющим обучением модели (и не зависит от данных).

При близком рассмотрении эта идея может вызвать вопросы. Похоже, что 
предыдущая параметрическая модель имела регуляторы для каждой входной 
точки данных. Большинство параметрических моделей все еще должны иметь 
некоторый вход, в зависимости от числа классов в данных. То есть между пара­
метрическими и непараметрическими алгоритмами имеется серая зона. Даже
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параметрические алгоритмы в некоторой степени зависят от числа классов 
в данных, даже при том, что они явно не подсчитывают имеющиеся закономер­
ности.

Из вышесказанного вытекает, что параметры — это обобщенный термин, от­
носящийся лишь к множеству чисел, используемых для моделирования зако­
номерностей (без каких-либо ограничений в отношении использования этих 
чисел). Счетчики — это параметры. Веса — это параметры. Нормализованные 
значения счетчиков или весов — это параметры. Коэффициенты корреляции 
тоже могут быть параметрами. Этот термин обозначает набор чисел, исполь­
зуемых для моделирования. Кстати, глубокое обучение является классом 
параметрических моделей. В этой книге мы больше не будем возвращаться 
к непараметрическим моделям, но имейте в виду, что они представляют инте­
ресный и обширный класс алгоритмов.

Итоги
Мы рассмотрели некоторые виды машинного обучения. Вы узнали, что машин­
ное обучение может быть с учителем или без учителя, а также параметрическим 
или непараметрическим. Мы рассмотрели отличительные черты этих четырех 
групп алгоритмов. Вы узнали, что машинное обучение с учителем — это класс 
алгоритмов, обучающихся предсказанию одного набора данных по другому, 
а обучение без учителя фактически сводится к делению набора данных на 
группы. Вы также узнали, что параметрические алгоритмы имеют фиксиро­
ванное число параметров, а непараметрические алгоритмы выбирают число 
параметров, основываясь на данных.

Для обучения с учителем и без учителя в глубоком обучении используются 
нейронные сети. До сих пор мы оставались на концептуальном уровне и пы­
тались сориентироваться и понять, где находимся. В следующей главе мы 
создадим свою первую нейронную сеть, и все последующие главы будут со­
провождаться разработкой проектов. Итак, доставайте свой блокнот Jupyter 
Notebook и приступим!



Введение в нейронное 
прогнозирование:
прямое распространение

В этой главе

✓ Простая сеть, делающая прогноз.

✓ Что такое нейронная сеть и что она делает.

✓ Прогнозирование с несколькими входами.

г Прогнозирование с несколькими выходами.

✓ Прогнозирование с несколькими входами и выходами.

✓ Прогнозирование на основе прогнозов.

Я стараюсь не давать прогнозов. Это самый простой 
способ поставить себя в идиотское положение.

Уоррен Эллис (Warren E-llis), 

abmop колликсоЬ, прозаик и сценарист
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Шаг 1: прогнозирование

Эта глава о прогнозировании

В предыдущей главе вы познакомились с парадигмой предсказание, сравнение, 
обучение. В этой главе мы подробнее рассмотрим первый шаг: предсказание, или 
прогнозирование. Возможно, вы помните, что этап прогнозирования выглядит 
примерно так:

Данные Предсказание

Место: на выезде 
Противник: Yankees
# игр: 250
# игроков: 25
# болельщиков: 25 000

Модель

98%

В этой главе вы узнаете больше об этих трех компонентах прогнозирующих 
нейронных сетей. Начнем с первого: с данных. В своей первой нейронной 
сети вы будете выполнять прогнозирование по одной точке данных за раз, 
например:

# игр Предсказание

8.5

Модель

■> 98 %

Позднее вы узнаете, что количество точек данных, обрабатываемых одновре­
менно, оказывает значительное влияние на устройство сети. Возможно, вам 
интересно знать, как определить, сколько точек данных передавать одновре­
менно. Ответ зависит от того, какой объем данных необходим сети для точного 
предсказания.

Например, если требуется определить присутствие кошки на фотографии, 
то я определенно должен передать в сеть сразу все пикселы, составляющие 
изображение. Почему? Представьте, что я отправил вам только один пиксел: 
смогли бы вы с уверенностью определить присутствие или отсутствие кошки
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на изображении? Я тоже не смог бы! (Кстати, это универсальное эмпирическое 
правило: всегда передавать в сеть достаточный объем информации, где «до­
статочность» определяется довольно свободно, например, сколько потребуется 
человеку, чтобы сделать тот же прогноз.)

Но давайте пока отложим сеть в сторону Как оказывается, сеть можно создать, 
только поняв форму входного и выходного наборов данных (в данном случае 
под формой подразумевается «число столбцов» или «число точек данных, об­
рабатываемых одновременно»). Остановимся пока на одном прогнозе — веро­
ятности победы бейсбольной команды:

# игр Вероятность победы

8.5

Модель

98%

Теперь, зная, что на вход будет подаваться одна точка данных и на выхо­
де возвращаться один прогноз, можно создать нейронную сеть. Поскольку 
на входе и на выходе имеется только одна точка данных, мы построим сеть 
с единственным регулятором, отражающим одну входную точку в одну вы­
ходную. Эти «регуляторы» называют весами или весовыми коэффициентами, 
и с этого момента я так и буду их называть. Итак, вот ваша первая нейронная 
сеть, с единственным весовым коэффициентом, отражающим вход «число игр» 
в выход «вероятность победы»:

ВыводВвод входных

Чистая сеть

прогноза

-►(победа?

Как видите, при одном весовом коэффициенте эта сеть принимает по одной 
точке данных (среднее число игр, сыгранных игроками в бейсбольной команде) 
и выводит один прогноз (считает ли она вероятной победу команды).
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Простая нейронная сеть, делающая прогноз
Начнем с самой простой нейронной сети, какая только возможна

2. Передача одной точки данных

��������������
	
���
�

numberoftoes = [8.5, 9.5, 10, 9] 

input = number_of_toes[0] 

pred = neural_network(input,weight) 

print(pred)

3. Умножение входного значения 
на весовой коэффициент

(8.5 * 0.1 = 0-85)

prediction = input * weight

return prediction

def neural_network(input, weight):

4. Получение прогноза

Прогноз number_of_toes = [8.5, 9.5, 10, 9] 

input = number_of_toes[0]

pred = neural_network(input,weight)
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Что такое нейронная сеть?
Ваша первая нейронная сеть

Чтобы начать создание нейронной сети, откройте Jupyter Notebook и выпол­
ните следующий код:

weight =0.1
def neural_network(input, weight): 

prediction = input * weight ^eTb 

return prediction

Теперь выполните этот код:

number_of_toes = [8.5, 9.5, 10, 9] 
input = number_of_toes[0] 
pred = neural_network(input,weight) 
print(pred)

Так используется сеть, чтобы 
получить прогноз

Вы только что создали свою первую нейронную сеть и использовали ее для по­
лучения прогноза! Поздравляю! Последняя строка выводит прогноз (pred). Это 
должно быть число 0.85. Так что же такое нейронная сеть? На данный момент 
это один или несколько весовых коэффициентов, на которые можно умножить 
входные данные и получить прогноз.

ЧТО ТАКОЕ ВХОДНЫЕ ДАННЫЕ?

Это число, записанное где-то в реальном мире. Обычно это что-то легко уз­
наваемое, например: сегодняшняя температура воздуха, средний уровень 
бейсболиста или вчерашняя цена акций на бирже.

ЧТО ТАКОЕ ПРОГНОЗ?

Прогноз, или предсказание, — это то, что возвращает нейронная сеть после 
получения входных данных, например: «с учетом указанной температуры, 
вероятность того, что люди наденут сегодня теплую одежду, равна 0 %» 
или «с учетом среднего уровня бейсболистов вероятность добиться успеха 
равна 30 %» или «с учетом вчерашней цены на акции сегодня цена составит 
101.52».
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ВСЕГДА ЛИ ВЕРЕН ПРОГНОЗ?

Нет. Иногда нейронная сеть допускает ошибки, но она способна на них учить­
ся. Например, если предсказанная величина слишком высока, она уменьшит 
вес, чтобы в следующий раз получить меньшее прогнозное значение, и на­
оборот.

КАК СЕТЬ ОБУЧАЕТСЯ?

Методом проб и ошибок! Сначала она пытается сделать прогноз. Затем про­
веряет, насколько завышенной или заниженной получилась прогнозная ве­
личина. Наконец, она изменяет весовой коэффициент (вверх или вниз), что­
бы в следующий раз, когда она увидит те же данные, получить более точный 
прогноз.

Что делает эта нейронная сеть?

Она умножает входное значение на весовой коэффициент, 
«масштабирует» входное значение на определенную величину

В предыдущем разделе вы сделали свой первый прогноз с помощью нейронной 
сети. Нейронная сеть в своей простейшей форме использует операцию умноже­
ния. Она принимает входную точку данных (в данном случае 8.5) и умножает 
ее на весовой коэффициент. Если коэффициент будет равен 2, тогда нейронная 
сеть удвоит входное значение. Если коэффициент будет равен 0.01, тогда сеть 
разделит входное значение на 100. Как видите, некоторые весовые коэффици­
енты увеличивают входное значение, а некоторые — уменьшают.
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Нейронная сеть имеет простой интерфейс. Она принимает переменную input 
с исходной информацией, переменную weight, отражающую знание, и возвра­
щает прогноз prediction. Все нейронные сети, которые вам доведется увидеть, 
действуют подобным образом. Они используют знание для взвешивания 
и интерпретации исходной информации во входных данных. Нейронные сети, 
которые мы будем далее рассматривать, будут принимать более сложные и об­
ширные значения input и weight, однако это упрощенное описание в равной 
степени применимо и к ним.

2. Передача одной точки данных

Входные данные 
(#игр)

number_of_toes = [8.5Д 9.5, 10, 9] 

input = number_of_toes[0] 

pred = neural_network(input,weight)

В данном случае исходной информацией является среднее число игр, проведен­
ных игроками команды перед данной игрой. Обратите внимание на несколько 
обстоятельств. Во-первых, нейронная сеть не имеет никакой другой инфор­
мации, кроме единственного экземпляра. Если после получения прогноза вы 
передадите в сеть number_of_toes[l], она не вспомнит предыдущий прогноз. 
Нейронная сеть знает только то, что вы передадите ей на вход. Все остальное 
она забывает. Далее вы узнаете, как оснастить нейронную сеть «кратковремен­
ной памятью», передавая на вход сразу несколько значений.
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Весовой коэффициент в нейронной сети можно также представить как меру 
чувствительности прогноза к входным данным. Если вес слишком высок, тогда 
даже очень маленькое входное значение может породить очень большое про­
гнозное значение! Если вес слишком мал, тогда даже очень большое входное 
значение даст на выходе маленькое прогнозное значение. Такая чувствитель­
ность сродни громкости. «Прибавка веса» усиливает прогнозное значение от­
носительно входа: вес — это регулятор громкости.

4. Получение прогноза

Прогноз
number_of_toes = [8.5, 9.5, 10, 9]

input = number_of_toes[0]

pred = neural_network(input,weight)

В этом случае нейронная сеть фактически применяет регулировку громкости 
к переменной number_of_toes. Теоретически этот регулятор громкости может 
сообщить вероятность победы команды, исходя из среднего числа игр, сыгран­
ных игроками. Прогноз при этом может оказаться верным или ошибочным. 
Впрочем, совершенно очевидно, что если у всех игроков в команде за плечами 
будет 0 игр, они наверняка сыграют ужасно. Но бейсбол намного сложнее. 
В следующем разделе мы попробуем передать нейронной сети больше инфор­
мации, чтобы она смогла принять более обоснованное решение.

Обратите внимание, что нейронные сети могут прогнозировать не только по­
ложительные числа, но и отрицательные, и даже принимать отрицательные 
числа на входе. Представьте, что вам захотелось предсказать вероятность того, 
что сегодня люди будут выходить на улицу в пальто. Если температура будет 
равна -10 градусов Цельсия, тогда отрицательный вес предскажет высокую 
вероятность, что люди наденут пальто.

Температура Вероятность

-10 -► 89
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Прогнозирование с несколькими входами

Нейронные сети могут объединять информацию из нескольких 
точек данных

Предыдущая нейронная сеть принимала на входе одну точку данных и, опи­
раясь на нее, возвращала один прогноз. Возможно, у вас возник вопрос: «Дей­
ствительно ли число сыгранных игр является хорошим прогнозирующим при­
знаком?» Если это так, то вы на верном пути. А можно ли передать в нейронную 
сеть больше информации (одновременно), чем простое среднее число игр, 
сыгранных игроками? В этом случае сеть теоретически должна давать более 
точные прогнозы. Как оказывается, сеть действительно может принимать сразу 
несколько точек данных. Взгляните на следующий прогноз:

1. Чистая сеть с несколькими входами

weights = [0.1, 0.2, 0] 

def neural_network(input, weights):

Ввод входных 
данных 
(сразу три 
значения)

w_sum(input,weights)

2. Передача одной точки данных Этот набор данных определяет текущее состояние 
перед началом каждой из первых четырех игр в сезоне: 
toes = текущее среднее число игр, сыгранных игроками, 
wlrec = текущая доля игр, окончившихся 
победой(процент) 4
nfans = число болельщиков (в миллионах)

Одна запись 
сданными 
(первая игра)

����������	
���	
����
����
�
������������	
����
����
����
�
������������
����
���	
����


���������������

�������

�������



���������������������������
��� !��"

В переменной input передается запись, 
соответствующая первой игре в сезоне
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3. Вычисление взвешенной суммы входов

def w_sum(a,b):

assert(len(a) == len(b)) 

output = 0

for i in range(len(a)): 
output += (a[i] * b[i]) 

return output

def neural_network(input, weights) 

pred = w_sum(input,weights) 

return pred

прогноз по числу игр+ прогноз по доле побед+ прогноз по числу болельщиков = суммарный прогноз
0.85 + 0.13 + 0.00 = 0.98

Входы Веса Частные прогнозы
(8.50 * 0.1) = 0.85 = прогноз по числу игр
(0.65 * 0.2) = 0.13 = прогноз по доле побед
(1.20 * 0.0) = 0.00 = прогноз по числу болельщиков

4. Получение прогноза

Прогноз

В переменной input передается запись, 
соответствующая первой игре в сезоне

toes = [8.5, 9.5, 9.9, 9.0]
wlrec = [0.65, 0.8, 0.8, 0.9] 
nfans = [1.2, 1.3, 0.5, 1.0]

input = [toes[0],wlrec[0],nfans[0]]

pred = neural_network(input,weights)

print(pred)
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Несколько входов: что делает 
эта нейронная сеть?
Умножает три входных значения на три весовых коэффициента 
и суммирует результаты. Это взвешенная сумма

В конце предыдущего раздела мы определили причину ограниченных воз­
можностей нашей простой сети: она была всего лишь регулятором громкости, 
воздействующим на единственную точку данных. Роль этой точки данных 
играло среднее число игр, сыгранных игроками команды. Потом мы узнали, 
что для получения более точного прогноза нужно создать нейронную сеть, 
которая могла бы объединить сразу несколько входов. К счастью, нейронные 
сети способны на это.

Эта новая нейронная сеть принимает сразу несколько входных данных, что 
позволяет ей объединять разные сведения и принимать более обоснованное 
решение. Но сам механизм использования весов при этом не изменился. Как 
и прежде, к каждому входному значению применяется свой регулятор гром­
кости. Проще говоря, каждое входное значение умножается на свой весовой 
коэффициент.

Новой здесь является необходимость суммирования частных прогнозов для 
каждого входного значения. Каждый вход умножается на соответствующий ему 
вес, после чего результаты суммируются. Окончательный результат называется 
взвешенной суммой входов, или просто взвешенной суммой. Иногда взвешенную 
сумму называют скалярным произведением.
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НЕОБХОДИМОЕ НАПОМИНАНИЕ

Нейронная сеть имеет простой интерфейс: она принимает переменную input 
с исходной информацией, переменную weights, отражающую знание, и воз­
вращает прогноз prediction.

Одна запись 
сданными 
(первая игра)

2. Передача одной точки данных Этот набор данных определяет текущее 
состояние перед началом каждой из первых 
четырех игр в сезоне: 
toes = текущее число игр 
wlrec = текущая доля игр, окончившихся 
победой (процент) 
nfans = число болельщиков (в миллионах)

[toes[0],wlrec[0],nfans[0]]

kX \ toes = 8.5, 9.5, 9.9, 9.0]
7 ) wlrec = 0.65, 0.8, 0.8, 0.9]
Л у nfans = 1.2, 1.3, 0.5, 1.0]

input =
х
/ pred = neural_network(input,weights)

В переменной input передается запись, 
соответствующая первой игре в сезоне

Новая потребность обрабатывать сразу несколько входов объясняет необходи­
мость использования нового инструмента. Он называется вектором, и если вы 
следовали за примерами в Jupyter Notebook, значит, вы уже использовали его. 
Вектор — это всего лишь список чисел. В данном примере input — это вектор, 
и weights тоже вектор. Сможете ли вы сами найти другие векторы в примере 
выше? (Там всего три вектора.)

Векторы невероятно удобны, когда в операциях участвуют группы чисел. 
В этом примере вычисляется взвешенная сумма (скалярное произведение) по 
двум векторам. Вы берете два вектора одинаковой длины (input и weights), 
перемножаете соответствующие элементы этих векторов (первый элемент 
в input умножается на первый элемент в weights, и так далее), а затем сумми­
руете результаты.

Всякий раз, выполняя математическую операцию с двумя векторами равной 
длины, вы попарно объединяете значения соответствующих элементов этих 
векторов (и снова: первый с первым, второй со вторым и так далее). Такие 
операции называются поэлементными (elementwise). Поэлементное сложение 
складывает два вектора, а поэлементное умножение — умножает.
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ЗАДАЧА: ВЕКТОРНАЯ МАТЕМАТИКА

Умение выполнять операции с векторами является краеугольным камнем 
в глубоком обучении. Попробуйте самостоятельно написать функции, реали­
зующие следующие операции:

• def elementwise_multiplication(vec_a, vec_b)

• def elementwise__addition(vec_aл vec_b)

• def vector_sum(vec_a)

• def vector_average(vec_a)

Затем попробуйте использовать две из них для вычисления скалярного про­
изведения.

3. Вычисление взвешенной суммы входов

.85

.0

def w_sum(a,b):

assert(len(a) == len(b))

output = 0

for i in range(len(a)): 
output += (a[i] * b[i])

return output 

def neural_network(input, weights):

pred = w_sum(input,weights)

return pred

прогноз по числу игр + прогноз по доле побед + прогноз по числу болельщиков = суммарный прогноз

Входы Веса Частные прогнозы
(8 50 * 0.1) = 0 85 = прогноз по числу игр
(0 65 * 0 2) = 0.13 = прогноз по доле побед
(1.20 * 0.0) = 0.00 = прогноз по числу болельщиков

0 85 + 0.13 0.00 0.98

Не зная свойств скалярного произведения (взвешенной суммы), невозможно 
по-настоящему понять, как нейронная сеть получает прогноз. Если говорить
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простыми словами, скалярное произведение позволяет получить представление 
о сходстве двух векторов. Взгляните на следующие примеры:

a = [ 0, 1, 0, 1]
b = [ 1, 0, 1, 0]
c = [ 0, 1, 1, 0]
d = [.5, 0,.5, 0]
e = [ 0, 1,-1, 0]

w_sum(a>b) = 0 
w_sum(b,c) = 1 
w_sum(b,d) = 1 
w_sum(c,c) = 2 
w_sum(d,d) = .5 
w_sum(c,e) = 0

Самой большой оказалась взвешенная сумма (w_sum(c,c)) двух абсолютно 
идентичных векторов. Напротив, так как векторы а и b имеют прямо противо­
положные веса, их скалярное произведение равно нулю. Наибольший интерес 
представляет, пожалуй, взвешенная сумма векторов сие, потому что е имеет 
один отрицательный вес. Этот отрицательный вес уравновесил положительное 
сходство между ними. Однако скалярное произведение вектора е на самого 
себя дает в результате 2, несмотря на отрицательный вес (как известно, минус 
на минус дает плюс).

А теперь познакомимся с некоторыми свойствами скалярного произведения.

Иногда скалярное произведение можно сравнить с логической операцией AND. 
Возьмем векторы а и Ь:

а = [ 0, 1, 0, 1] 
b = [ 1, 0, 1, 0]

Если вы спросите, имеют ли оба элемента а [0] AND b[0] ненулевые значения, 
ответ будет «нет». Если вы спросите, имеют ли оба элемента а [ 1 ] AND b [ 1 ] не­
нулевые значения, ответ снова будет «нет». И так как этот ответ вы получите 
для всех четырех элементов, окончательный результат будет равен 0. Ни одна 
пара элементов не преодолеет логическую операцию AND.

Ь = [ 1, 0, 1, 0] 
с = [ 0, 1, 1, 0]

Векторы b и с, однако, имеют в одном столбце одинаковые значения. Они пре­
одолеют логическую операцию AND, потому что b[2] AND с [2] вернет ненулевой 
вес. Этот (и только этот) столбец поднимет оценку до 1.

с = [ 0, 1, 1, 0] 
d = [.5, 0,.5j 0]
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К счастью, нейронные сети способны моделировать частичную операцию AND. 
В данном случае с и d имеют в одном столбце ненулевые значения, но, так как 
d имеет в этом столбце вес 0.5, окончательная оценка получается равной 0.5. 
Это свойство широко используется в нейронных сетях для моделирования 
вероятностей.

d = [.5, 0j.5, 0] 
е = [-1, 1, 0j 0]

Согласно этой аналогии, отрицательные веса, как правило, подразумевают 
логическую операцию NOT. Положительный вес в паре с отрицательным даст 
в результате снижение оценки. Кроме того, если оба вектора имеют отрица­
тельные веса (как в случае w_sum(e, е)), минус на минус даст плюс и нейронная 
сеть сложит два веса, получив положительный результат. Также можно сказать, 
что скалярное произведение — это операция OR, следующая за операцией AND, 
потому что если в любом столбце результата получится ненулевой вес, это 
повлияет на окончательную оценку. Если (а[0] AND b[0]) OR (а[1] AND b[l]), 
и так далее, даст ненулевой результат, тогда w_sum(a, b) вернет положительную 
оценку. А если один из столбцов будет иметь отрицательное значение, тогда 
к нему применится операция NOT.

Самое интересное, что такой подход дает нам грубый язык выражения весов. 
Попробуйте прочитать несколько примеров и скажите: разве я не прав? Здесь 
предполагается выполнение операции w_sum(input,weights), а под оператором 
«then» в этих инструкциях if подразумевается абстрактное «тогда дать высо­
кую оценку»:

weights = [ 1, 0, 1] => if input[0] OR input[2]
weights = [ 0, 0, 1] => if input[2]
weights = [ 1, 0, -1] => if input[0] OR NOT input[2] 
weights = [ -lj 0j -1] => if NOT input[0] OR NOT input[2]
weights = [ 0.5, в, 1] => if BIG input[0] or input[2]

Обратите внимание: weight[0] = 0.5 в последней строке означает, что соот­
ветствующее значение input [0] должно быть больше, чтобы компенсировать 
меньший вес. Но, как я уже говорил, это очень грубый язык. Однако я считаю, 
что его вполне можно использовать, чтобы получить общее представление 
о происходящем за кулисами. Знание этого языка поможет вам в будущем, 
особенно при объединении сетей более сложными способами.
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Но какое значение все это имеет для получения прогноза? Упрощенно говоря, 
следуя описанной логике, нейронная сеть оценивает входы, исходя из степени 
их сходства с весами. Обратите внимание, что в следующем примере значение 
nfans никак не влияет на результат прогнозирования, потому что соответствую­
щий ему вес равен 0. Наиболее существенным прогнозным признаком является 
wlrec, потому что он имеет вес 0.2. Но наиболее существенный вклад в прогноз 
вносит число игр (ntoes), не потому, что ему соответствует самый высокий 
вес, а потому, что вход, объединяемый с соответствующим весом, имеет самое 
большое значение.

Вот еще несколько важных аспектов, которые стоит запомнить на будущее. Вы 
не можете перемешать веса: они должны находиться в определенных позициях. 
Кроме того, на итоговую оценку влияют обе величины: значение веса и входное 
значение. Наконец, отрицательный вес приведет к тому, что соответствующее 
ему входное значение уменьшит прогнозную оценку (и наоборот).

Несколько входов: полный выполняемый код
Предыдущие фрагменты кода из этого примера можно объединить вместе 
и получить программу, которая создает и использует нейронную сеть. В целях 
упрощения я использовал только основные конструкции языка Python (списки 
и числа). Но есть более эффективный способ реализации, который мы исполь­
зуем в будущих примерах.
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Предыдущий код
def w_sum(a,b):

assert(len(a) == len(b)) 
output = 0
for i in range(len(a)): 

output += (a[i] * b[i]) 
return output

weights = [0.1, 0.2, 0]
def neural_network(input, weights): 

pred = w_sum(input,weights) 
return pred

toes = [8.5, 9.5, 9.9, 9.0] 
wlrec = [0.65, 0.8, 0.8, 0.9]
nfans = [1.2, 1.3, 0.5, 1.0]

input = [toes[0],wlrec[0],nfans[0]]

В переменной input передается запись, 
соответствующая первой игре в сезоне.

pred = neural_network(input,weights)
print(pred)

Для Python имеется библиотека, которая называется NumPy (от англ, numerical 
Python — «численные методы для Python»). Она включает очень эффективную 
реализацию операций с векторами (таких, как вычисление скалярного произ­
ведения). Ниже показано, как реализовать ту же программу с использованием 
NumPy.

Код с использованием NumPy
import numpy as пр
weights = np.array([0.1, 0.2, 0]) 
def neural_network(input, weights):

pred = input.dot(weights)
return pred 

toes = np.array([8.5, 9.5, 9.9, 9.0])
wlrec = np.array([0.65, 0.8, 0.8, 0.9])
nfans = np.array([1.2, 1.3, 0.5, 1.0])

input = np,array([toes[0],wlrec[0],nfans[0]]) 
pred = neural_network(input,weights) 
print(pred)

В переменной input передается запись, 
соответствующая первой игре в сезоне.
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Обе программы должны вывести число 0.98. Обратите внимание, что при ис­
пользовании библиотеки NumPy отпала необходимость определять функцию 
w_sum. Вместо нее можно использовать функцию dot из библиотеки NumPy 
(сокращенно от «dot product» — «скалярное произведение»). Многие функции, 
которые вам понадобятся в будущем, имеют аналоги в библиотеке NumPy.

Прогнозирование с несколькими выходами
Сети способны возвращать несколько прогнозов
для единственного входа

Реализовать получение нескольких выходов, пожалуй, проще, чем прием не­
скольких входов. В этом случае прогнозирование выполняется так, как если 
бы имелось несколько независимых нейронных сетей с единственным весовым 
коэффициентом в каждой.

1. Чистая сеть с несколькими выходами
Здесь прогнозируется не только победа или 
поражение команды, но также эмоциональное 
состояние игроков — печаль или радость — и 
процент травмированных членов команды. Все эти 
прогнозы делаются только на основе вероятности 
победы/поражения.

Вывод 
прогнозов weights = [0.3, 0.2, 0.9]

def neural_network(input, weights):

pred = ele_mul(input,weights)

return pred

Обратите внимание, что все три прогноза совершенно разные. В отличие от 
нейронных сетей с несколькими входами и единственным выходом, где все вза­
имосвязано, эта сеть действует так, как если бы состояла из трех независимых 
компонентов, каждый из которых получает одни и те же входные данные. Это 
упрощает реализацию сети.
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3. Выполнение поэлементного умножения

def ele_mul(number,vector):

output = [0,0,0] 

assert(len(output) == len(vector)) 

for i in range(len(vector)):
output[i] = number * vector[i] 

return output

def neural_network(input, weights): 

pred = ele_mul(input,weights) 

return pred

Входы
(0.65 *
(0.65 *
(0.65 *

Веса Итоговые прогнозы
0.3) = 0.195
0.2) = 0.13
0.9) = 0.585

прогноз вероятности травм 
прогноз вероятности победы 
прогноз вероятности огорчения
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Прогнозирование с несколькими 
входами и выходами
Сети способны возвращать несколько прогнозов 
для нескольких входов

Наконец, подходы к созданию сетей с несколькими входами и несколькими вы­
ходами можно объединить и создать сеть, принимающую несколько значений 
на входе и возвращающую несколько прогнозов. Как и прежде, каждый вес 
в этой сети связывает каждое входное значение с каждым выходным значением, 
и прогнозирование происходит обычным образом.

1. Чистая сеть с несколькими входами и выходами

Входы Прогнозы

травмы?

победа?

def

печаль?-►
return pred

# игр % побед 
weights = [ [0.1, 0.1,

[0.1, 0.2, 
[0.0, 1.3,победа/ 

поражени

# боле­
льщиков

# болельщиков 
-0.3], # травмы? 
0.0] , # победа? 
0.1] ] # печаль?

neural_network(input, weights):

pred =vect_mat_mul(input,weights)
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2. Передача одной точки данных

Входы Прогнозы
Этот набор данных определяет текущее состояние перед 
началом каждой из первых четырех игр в сезоне: 
toes = текущее среднее число игр, сыгранных игроками __
wlrec = текущая доля игр, окончившихся победой 
(процент) 
fans = число болельщиков (в миллионах)

toes = [8.5, 9.5, 9.9, 9.0]
wlrec = [0.65,0.8, 0.8, 0.9] 
nfans = [1.2, 1.3, 0.5, 1.0]

input = [toes[0],wlrec[0],nfans[0]] 

pred = neural_network(input,weights)

В переменной input передается запись, 
соответствующая первой игре в сезоне

3. Для каждого выхода вычисляется взвешенная сумма входов

def w_sum(a,b): 
assert(len(a) == len(b)) 
output = 0
for i in range(len(a)): 

output += (a[i] * b[i]) 
return output

vect_mat_mul(vect,matrix): 
assert(len(vect) == len(matrix)) 
output = [0,0,0]

for i in range(len(vect)): 
output[i]=w_sum(vect,matrix[i])

return output

neural_network(input, weights): 
pred = vect_mat_mul(input,weights) 
return pred

# игр % побед # болельщиков

(8.5 *0.1) + (0.65*0.1) + (1.2 *-0.3) =

(8.5 *0.1) + (0.65*0.2) + (1.2 *0.0) =

(8.5 *0.0) + (0.65*1.3) + (1.2 *0.1)

0.555

0.98

0.965

прогноз вероятности травм 

прогноз вероятности победы 

прогноз вероятности огорчения
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Несколько входов и выходов: как это работает?

Для получения трех прогнозов вычисляется три независимых 
взвешенных суммы входов

На эту архитектуру можно взглянуть с двух точек зрения: как на три веса, ис­
ходящих из каждого входного узла, или как на три веса, входящих в каждый 
выходной узел. Последняя мне кажется наиболее удобной. Представьте эту ней­
ронную сеть как три независимых скалярных произведения: три независимые 
взвешенные суммы входов. Каждый выходной узел получает свою взвешенную 
сумму входов и выдает прогноз.

1. Чистая сеть с несколькими входами и выходами

Входы Прогнозы

# игр % побед # болельщиков 
weights = [ [0.1, 0.1, -0.3],# травмы?

[0.1, 0.2, 0.0], # победа? 
[0.0, 1.3, 0.1] ]# печаль?

def neural_network(inpiit, weights):

pred = vect_mat_mul(input, weights)

return pred
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2. Передача одной точки данных
Этот набор данных определяет текущее состояние
перед началом каждой из первых четырех игр в 
сезоне: toes = текущее среднее число игр,

Входы Прогнозы

сыгранных игроками 
wlrec = текущая доля игр, окончившихся 
победой (процент) 
fans = число болельщиков (в миллионах)

toes = [8.5, 9.5, 9.9, 9.0]
wlrec = [0.65, 0.8, 0.8, 0.9]
nfans = [1.2, 1.3, 0.5, 1.0]

Г
 input = [toes[0],wlrec[0],nfans[0]] 

pred = neural_network(input,weights)

В переменной input передается запись, 
соответствующая первой игре в сезоне

3. Для каждого выхода вычисляется взвешенная сумма входов
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# игр 
(8.5 *0.1) 
(8.5 *0.1) 
(8.5 * 0.0)

% побед # болельщиков
+ (0.65*0.1) + (1.2 *-0.3) = 0.555
+ (0.65*0.2) + (1.2 *0.0) = 0.98
+ (0.65* 1.3) + (1.2 *0.1) = 0.965

= прогноз вероятности травм 
= прогноз вероятности победы 
= прогноз вероятности огорчения

Мы решили, что будем рассматривать эту сеть как серию нескольких взве­
шенных сумм. Поэтому в предыдущем коде была определена новая функция 
vect_mat_mul. Она выполняет обход всех векторов весов и вычисляет прогноз
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с помощью функции w_sum. Фактически, она последовательно находит три 
взвешенных суммы и сохраняет результаты в векторе output. На этот раз в вы­
числениях участвует намного больше весов, но сами вычисления ненамного 
сложнее, чем в предыдущих примерах.

Я воспользуюсь этим списком векторов и логикой вычисления серии взве­
шенных сумм, чтобы познакомить вас с двумя новыми понятиями. Взгляните 
на определение переменной weights на шаге 1. Это список векторов. Список 
векторов называют матрицей. В матрицах нет ничего сложного. Матрицы ис­
пользуются во многих операциях. Одна из таких операций называется вектор­
но-матричным умножением. Именно она используется для вычисления серии 
взвешенных сумм: она берет вектор и находит скалярное произведение между 
ним и каждой строкой в матрице.1 Как вы узнаете в следующем разделе, в би­
блиотеке NumPy имеется специальная функция, реализующая эту операцию.

Прогнозирование на основе прогнозов
Нейронные сети можно накладывать друг на друга!

Как показано на следующих рисунках, выход одной сети можно передать на 
вход другой. В результате получится цепочка векторно-матричных умножений. 
Поясню для тех, кому не совсем понятно, где такой способ прогнозирования 
может пригодиться: некоторые наборы данных (например, изображения) со­
держат закономерности, слишком сложные для единственной матрицы весов. 
Позднее мы обсудим природу этих закономерностей, а пока просто имейте 
в виду, что такое возможно.

1. Чистая сеть с несколькими входами и выходами

Входы Скрытый слой Прогнозы
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Формально в линейной алгебре векторы весов хранятся/обрабатываются как векторы- 
столбцы (а не как векторы-строки). Но об этом чуть ниже.
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2. Прогнозирование в скрытом слое

Входы Скрытый слой Прогнозы В переменной input передается 
запись, соответствующая первой 
игре в сезоне

toes = [8.5, 9.5, 9.9,
wlrec = [0.65,0.8, 0.8, 
nfans = [1.2, 1.3, 0.5,

9.0]
0.9]
1.0]

input = [toes[0],wlrec[0],nfans[0]]

pred = neural_network(inputjweights) 

def neural_network(input, weights):

hid = vect_mat_mul(input,weights[0]) 
pred = vect_mat_mul(hid,weights[l]) 
return pred

3. Прогнозирование в выходном слое (и вывод прогноза)
def neural_network(input, weights): 

Входы Скрытый слой Прогнозы
hid=vect_mat_mul(input,weights[0]) 
pred = vect_mat_mul(hid,weights[1]) 
return pred

toes = [8.5, 9.5, 9.9, 9.0]
wlrec = [0.65,0.8, 0.8, 0.9]
nfans = [1.2, 1.3, 0.5, 1.0]

input = [toes[0],wlrec[0],nfans[0]]

pred = neural_network(input,weights) 
print(pred)

В переменной input передается запись, 
соответствующая первой игре в сезоне

Следующий листинг демонстрирует, как ту же операцию, описанную выше, мож­
но реализовать с использованием удобной библиотеки NumPy для Python. Биб­
лиотеки, такие как NumPy, делают программный код более быстрым и читаемым.

Версия с NumPy
import numpy as пр

# игр % побед болельщиков 
ih_wgt = пр.array([

[0.1, 0.2, -0.1], # hid[0]
[-0.1,0.1, 0.9], # hid[l]
[0.1, 0.4, 0.1]]).Т # hid[2]
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# hid[0] hid[l] hid[2] 
hp_wgt = np.array([

[0.3, 1.1, -0.3], # травмы?
[0.1, 0.2, 0.0], # победа?
[0.0, 1.3, 0.1] ]).Т # печаль?

weights = [ih_wgt, hp_wgt]

def neural_network(input, weights):

hid = input.dot(weights[0]) 
pred = hid.dot(weights[l]) 
return pred

toes = np.array([8.5, 9.5, 9.9, 9.0]) 
wlrec = np.array([0.65,0.8, 0.8, 0.9]) 
nfans = np.array([1.2, 1.3, 0.5, 1.0])

input = np.array([toes[0],wlrec[0],nfans[0]])

pred = neural_network(input,weights) 
print(pred)

Короткий пример использования NumPy
NumPy может многое. Раскроем ее секреты

К настоящему моменту мы рассмотрели два новых математических инстру­
мента: векторы и матрицы. Вы познакомились с некоторыми операциями над 
векторами и матрицами, включая скалярное произведение, поэлементное умно­
жение и сложение, а также векторно-матричное умножение. Для этих операций 
мы написали функции на Python, оперирующие простыми объектами списков.

В ближайшее время я продолжу писать и использовать эти функции, чтобы 
дать вам возможность до конца понять происходящее. Но теперь, когда я уже 
упомянул библиотеку NumPy и несколько крупных операций, реализованных 
в ней, я хотел бы кратко познакомить вас с основами использования NumPy, 
чтобы подготовить к переходу к главам, где все сложные операции выполня­
ются только с помощью NumPy. Начнем с азов: векторов и матриц.

import numpy as пр

а = пр. array ([0,1,2,3]) ◄  Вектор
b = пр. а г ray ([4,5,6,7]) ◄  Еще один вектор
с = пр.аггау( [ [0,1,2,3], ◄------ Матрица

[4,5,6,7]])
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d = пр.zeros((2,4)) Матрица 2x4, заполненная нулями
е = пр.random.rand(2,5) Матрица 2 х 5, заполненная случайными числами от 0 до 1

print(a) 
print(b) 
print(c) 
print(d) 
print(e)

Вывод:

[0123]
[4567]
[[0 1 2 3]
[4 5 6 7]]

[[ 0. 0. 0. 0.]
[ 0. 0. 0. 0.]]

[[ 0.22717119 0.39712632 0.0627734 0.08431724 0.53469141]
[ 0.09675954 0.99012254 0.45922775 0.3273326 0.28617742]]

Создавать матрицы и векторы в NumPy можно разными способами. Типичные 
и широко используемые при работе с нейронными сетями показаны в предыду­
щем листинге. Обратите внимание, что процессы создания вектора и матрицы 
идентичны. При создании матрицы с единственной строкой получится вектор. 
И, как и везде в математике, при создании матрицы сначала указывается число 
строк, а следом число столбцов. Я говорю это только для того, чтобы вы за­
помнили порядок: сначала строки, а потом столбцы. Давайте посмотрим, какие 
операции можно выполнять с этими векторами и матрицами:

Каждый элемент матрицы с 
будет умножен на 0.2

print(a 
—► print(c 

print(a 
print(a 

—► print(a

*****
0.1) ◄-----
0.2)
b)
b * 0.2)
c)

Каждый элемент вектора а 
будет умножен на 0.1

Поэлементное 
умножение а на b

Поэлементное умножение 
векторов, затем каждый элемент 
результата будет умножен на 0.2

print(а * е) ◄--------- Так как а и е имеют разное число столбцов, эта операция

Поэлементное умножение 
вектора а с каждой строкой 
матрицы с, поскольку с имеет 
то же число столбцов, что и а

возбудит исключение «Value Error: operands could not be 
broadcast together with...» («Ошибка в значении: операнды 
не могут передаваться вместе с...»)

Сделайте еще шаг и запустите предыдущий код. Сразу отметим первые чудеса, 
«сначала непонятные, но потом очевидные». При умножении двух переменных 
с помощью оператора *, NumPy автоматически определит их типы и попробует
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1 /I Обучаем сеть писать как Шекспир: 
I ■ долгая краткосрочная память

В этой главе

✓ Моделирование языка символов.

✓ Усеченное обратное распространение.

✓ Затухающие и взрывные градиенты.

✓ Упрощенный пример обратного распространения в RNN.

✓ Ячейки долгой краткосрочной памяти (LSTM).

Слабый разум смертным дан!'

Уцлвялч Шекспир, «Сон Ь летнюю ночь»

1 В переводе М. Лозинского.
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Глубокое обучение 
на конфиденциальных данных 
введение в федеративное обучение

✓ Федеративное обучение.

z Обучение определению спама.

✓ Взламываем федеративную модель.

✓ Безопасное агрегирование.

✓ Гомоморфное шифрование.

✓ Федеративное обучение с гомоморфным шифрованием.

Оруэья не шпионят, истинная дружба означает и уме­
ние не вторгаться во внутреннюю жизнь друга.

СтиЬен Кинг, «Сердца Ь Атлантиде»' (1999)

1 Кинг С. Сердца в Атлантиде. М.: ACT, 2012. — Примеч. пер.
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Проблема конфиденциальности
в глубоком обучении

Глубокое обучение (и использование соответствующих 
инструментов) часто предполагает наличие доступа 
к обучающим данным

Как вы уже знаете, глубокое обучение, являясь подразделом машинного обучения, 
основано на изучении данных. Но часто изучаемые данные являются глубоко 
личными. Многие модели анализируют частную информацию, рассказывающую 
о жизни людей то, что иным способом трудно было бы узнать. Говоря иными 
словами, модель может изучить тысячи жизней, чтобы помочь вам понять свою.

Основным ресурсом в глубоком обучении являются обучающие данные (есте­
ственные или синтетические). Без этих данных глубокое обучение невозможно; 
а поскольку самые ценные модели часто используют наборы личных данных, 
глубокое обучение нередко становится причиной, почему компании стремятся 
собрать такие данные. Они нужны им для использования в конкретных сферах.

В 2017 году компания Google опубликовала очень интересную статью1 и пост 
в блоге, которые внесли значительный вклад в обсуждение этой темы. В Google 
предположили, что для обучения моделей не нужен централизованный набор 
данных. Компанией было предложено рассмотреть вопрос: что если вместо сбо­
ра данных в одном месте, попытаться перенести модель в данные? Этот новый 
и увлекательный раздел машинного обучения получил название федеративное 
обучение (federated learning), и именно о нем рассказывается в этой главе.

Что если вместо сбора всего корпуса в одном месте мы имели бы возмож­

ность перенести модель в место, где генерируются данные?

Эта простая перестановка имеет чрезвычайно большое значение. Во-первых, 
это означает, что для участия в цепочке глубокого обучения людям не нужно 
отправлять свои данные кому бы то ни было. Ценные модели в здравоохране­
нии, управлении личными активами и других чувствительных областях можно 
обучать без необходимости раскрывать личную информацию. Теоретически, 
люди могут сохранить контроль над единственной копией своих личных дан­
ных (по крайней мере, в отношении глубокого обучения).

https://ai.googleblog.com/2017/04/federated-learning-collaborative.html.
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sue[0], sue[l], public_key) 

print("\n\tStep 4: Bob, Alice, and Sue send their") 
print("\tencrypted models to each other.") 
aggregated_model = bob_encrypted_model + \ 

alice_encrypted_model + \ 
sue_encrypted_model

print("\n\tStep 5: only the aggregated model") 
print("\tis sent back to the model owner who") 
print("\t can decrypt it.") 
raw_values = list() 
for val in sue_encrypted_model.flatten(): 

raw_values.append(private_key.decrypt(val)) 
new = np.array(raw_values).reshape(model.weight.data.shape)/3 
model.weight.data = new

print("\t% Correct on Test Set: " + \ 
str(test(model, test_data, test_target)*100))

Теперь можно попробовать запустить новую схему обучения, которая включает 
дополнительный шаг. Алиса, Боб и Сью складывают свои гомоморфно зашиф­
рованные модели перед передачей нам, поэтому мы никогда не узнаем, какие 
градиенты получены от каждого из них (форма правдоподобного отрицания). 
В промышленном варианте можно также добавить дополнительный случайный 
шум, чтобы достичь определенного порога конфиденциальности, требуемого 
Бобу, Алисе и Сью (в соответствии с их личными предпочтениями). Подробнее 
об этом я расскажу в будущей книге.

Starting Training Round...
Step 1: send the model to Bob
Loss:0.21908166249699718

Step 2: send the model to Alice
Loss:0.2937106899184867

% Correct on Test Set: 99.15

Итоги

Федеративное обучение — одно из самых захватывающих 
достижений в глубоком обучении

Я абсолютно уверен, что в ближайшие годы федеративное обучение изменит 
ландшафт глубокого обучения. Этот подход откроет доступ к новым наборам





Куда пойти дальше: 
краткий путеводитель

В этой главе w

✓ Шаг 1: начните изучать PyTorch.

z Шаг 2: начните изучать следующий курс по глубокому обучению.

/ Шаг 3: купите учебник по математике глубокого обучения.

✓ Шаг 4: заведите блог и рассказывайте в нем о глубоком обучении.

г Шаг 5: Twitter.

✓ Шаг 6: напишите руководство на основе академической статьи.

✓ Шаг 7: получите доступ к GPU.

z Шаг 8: найдите оплачиваемую работу, связанную с глубоким 
обучением.

✓ Шаг 9: присоединитесь к открытому проекту.

✓ Шаг 10: ищите единомышленников.

Если ты уверен, что сможешь, — ты прав; если ты ду­
маешь, что не сможешь, — тоже прав.
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Поздравляю!

Если вы дочитали до этого места, значит, у вас за спиной 
более 300 страниц текста о глубоком обучении

Вы сделали это! Вы освоили массу материала. Я вами горжусь, и вы тоже 
должны гордиться собой. Сегодня отличный повод устроить вечеринку. Теперь 
вы понимаете основные идеи, лежащие в основе искусственного интеллекта, 
и должны быть совершенно уверены в своей готовности обсуждать эту тему 
и в своей способности изучать сложные понятия.

Эта последняя глава состоит из нескольких коротких разделов, где рассматри­
ваются дальнейшие возможные шаги, особенно если эта книга стала для вас 
первым знакомством с глубоким обучением. Я предполагаю, что вы заинтере­
сованы продолжить развиваться в этом направлении или хотя бы продолжить 
заниматься им как хобби, и надеюсь, что мои замечания помогут вам выбрать 
правильное направление (даже притом, что эти очень общие рекомендации 
могут не иметь прямого отношения к вам).

Шаг 1: начните изучать PyTorch
Созданный нами фреймворк глубокого обучения 
очень похож на PyTorch

Вы узнали, как реализовать глубокое обучение с использованием NumPy — 
простой библиотеки матричных операций. Создали свой фреймворк глубокого 
обучения и попробовали применить его на практике. Но далее вам нужно не 
только познакомиться с новыми архитектурами нейронных сетей, но также 
освоить настоящие фреймворки, которые вы могли бы использовать в своих 
экспериментах. Они надежнее и с ними вы будете допускать меньше ошибок. 
Они работают (намного) быстрее и дают возможность использовать и изучать 
код, написанный другими.

Почему я советую начать с PyTorch? Есть много хороших фреймворков, но 
имеющим опыт использования NumPy фреймворк PyTorch покажется наибо­
лее знакомым. Кроме того, фреймворк, который мы создали в главе 13, имеет 
API, очень похожий на API фреймворка PyTorch. Я намеренно сделал так, 
чтобы подготовить вас к встрече с настоящим фреймворком. Выбрав PyTorch, 
вы будете чувствовать себя как дома. С другой стороны, выбор фреймворка 
глубокого обучения похож на выбор факультета в Хогвартсе: они все хороши 
(но PyTorch — это определенно Гриффиндор).
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Следующий вопрос: как осваивать Ру Torch? Лучший способ: пройти курс, где 
преподается глубокое обучение с использованием фреймворка. Он освежит 
в памяти понятия, с которыми вы познакомились здесь, и покажет, где в PyTorch 
находятся те или иные инструменты. (Например, вы вспомните стохастический 
градиентный спуск и узнаете, где он находится в PyTorch API.) Лучшими на мо­
мент написания этих строк были: курс глубокого обучения Udacity Deep Learning 
Nanodegree (впрочем, здесь я могу быть необъективен, потому что сам участвовал 
в его разработке) и fast.ai. Также пригодятся такие замечательные ресурсы, как 
https://pytorch.org/tutorials и https://github.com/pytorch/examples.

Шаг 2: начните изучать следующий курс 
по глубокому обучению
Я сам осваивал глубокое обучение, снова и снова изучая 
одни и те же понятия

Удобно думать, что одной книги или курса достаточно, чтобы полностью 
освоить глубокое обучение, но это не так. Даже если бы в этой книге мы рас­
смотрели все понятия (на самом деле это далеко не так), все равно, чтобы по- 
настоящему освоить их, вы должны познакомиться с разными точками зрения 
на них (понимаете, как я трудился?). Я изучил, наверное, с полдюжины разных 
курсов (и серий видеоуроков на YouTube), формируясь как разработчик, а так­
же посмотрел тысячи роликов на YouTube и прочитал массу статей в блогах, 
описывающих основные понятия.

Найдите онлайн-курсы о глубоком обучении от крупных университетов или 
лабораторий искусственного интеллекта (Стэнфорд, MIT, Оксфорд, Монре­
альский университет, Нью-Йоркский университет и так далее). Посмотрите 
все видеоуроки. Выполните все упражнения. Пройдите курс обучения в fast.ai 
и Udacity, если сможете. Изучайте одни и те же понятия снова и снова. При­
меняйте их на практике. Познакомьтесь с ними как можно ближе. Вы должны 
прочно усвоить основы.

Шаг 3: купите книгу по математике 
глубокого обучения
Изучите математику глубокого обучения

В университете я получил степень бакалавра в области прикладной дискретной 
математики, но, занимаясь глубоким обучением, я узнал об алгебре, численных
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методах и математической статистике намного больше, чем в университетских 
аудиториях. Кроме того, и это может показаться удивительным, я многое узнал, 
изучая код NumPy и математические задачи, которые он реализует, стремясь 
понять ход решения. Так я освоил математику глубокого обучения на более вы­
соком уровне. Это хороший совет, который, я надеюсь, вы примете к сведению.

Если вы сомневаетесь в выборе книги, могу посоветовать лучшую, пожалуй, 
из имевшихся в продаже на момент написания этих строк: Deep Learning', на­
писанную Яном Гудфеллоу (Ian Goodfellow), Иошуа Бенжио (Yoshua Bengio) 
и Аароном Курвиллем (Aaron Courville) и изданную в MIT Press (2016). Это 
не самая безумная книга с точки зрения математики, но следующий шаг по 
сравнению с данной книгой (а вводная часть с описанием математических обо­
значений чудо как хороша).

Шаг 4: заведите блог и рассказывайте 
в нем о глубоком обучении
Ничто так не помогло мне в получении знаний или в карьере, 
как блог

Возможно, я должен был поставить этот шаг на первое место, но все же поме­
стил его на четвертое. Ничто не помогло мне в освоении глубокого обучения 
(и в карьере специалиста по глубокому обучению) больше, чем попытки по­
делиться своими знаниями с другими в своем блоге. Роль учителя заставляет 
объяснять сложные понятия простыми словами, а боязнь оказаться в глупом 
положении заставит вас хорошо потрудиться.

Со мной приключилась забавная история: одна из моих первых публикаций 
в блоге попала на Hacker News, но она была написана так ужасно, что крупный 
исследователь, работающий в одной из известных лабораторий искусствен­
ного интеллекта, разбил меня в пух и прах в комментариях. Это поколебало 
мою уверенность в себе, но одновременно и помогло. Я понял, что когда что-то 
читаю и мне трудно понять суть написанного, это не моя проблема — просто 
человек, написавший это, не уделил достаточно времени, чтобы объяснить все 
подробности, необходимые для понимания всей идеи. Он не привел аналогий, 
которые помогли бы понять его слова.

В общем, заведите свой блог. Попробуйте попасть на главную страницу Hacker 
News или ML Reddit. Начните с рассказа об основных понятиях. Попробуйте

1 Гудфеллоу Ян, Бенджио Иошуа, Курвилль Аарон, «Глубокое обучение». ДМК-Пресс, 
2018. — Примеч. пер.
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сделать это лучше других. Пусть вас не волнует, если выбранная тема уже 
неоднократно освещалась. На сегодняшний день наибольшей популярно­
стью пользуется моя статья в блоге «А Neural Network in 11 Lines of Python» 
(«Нейронная сеть в 11 строках на Python»)1, в которой рассказывается о самой 
хорошо изученной теме глубокого обучения — простой нейронной сети прямо­
го распространения. Но я смог преподнести эту тему по-новому, что помогло 
некоторым людям. Главная причина популярности этой статьи: я написал ее 
так, что она помогла мне самому понять описываемый предмет. В этом вся суть. 
Учите других так, как вам хотелось бы, чтобы учили вас.

И старайтесь не писать кратких обзоров на тему глубокого обучения! Краткие 
обзоры неинформативны и неинтересны. Пишите руководства. Каждая ста­
тья должна включать нейронную сеть, обучаемую чему-то, которую читатель 
сможет загрузить и запустить. В статье должно содержаться также подробное 
описание, что делает каждая часть, чтобы даже пятилетний ребенок мог по­
нять происходящее. Это непреложное правило. Иногда, поработав три дня 
над двухстраничной статьей, у вас может появиться желание бросить все, но 
не сдавайтесь: приложите все силы и удивите других! Одна хорошая статья 
в блоге может изменить вашу жизнь. Верьте мне.

Если вы захотите устроиться на работу в магистратуру или аспирантуру, чтобы 
заняться исследованиями в области искусственного интеллекта, выберите ис­
следователя, с которым хотели бы работать, и напишите руководства на основе 
его работ. Всякий раз, когда я поступал так, это влекло за собой встречу с этим 
исследователем. Таким способом вы покажете, что понимаете его работы, а это 
одно из обязательных условий, необходимых, чтобы у исследователя появи­
лось желание работать с вами. Это намного лучше, чем простое письмо, — если 
ваше руководство попадет на Reddit, Hacker News или куда-то еще, кто-нибудь 
другой обязательно напишет об этом исследователю первым. Иногда исследо­
ватель может даже сам обратиться к вам.

Шаг 5: Twitter

Много рассуждений об искусственном интеллекте 
можно найти в Twitter

В Twitter я встречал исследователей чаще, чем где-либо еще, и там же я узнал 
почти обо всех статьях, которые читал, потому что следовал за теми, кто писал 
об этом. Вы должны оставаться в курсе последних достижений и, что особенно

1 http://iamtrask.github.io/2015/07/12/basic-python-network/ .
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важно, участвовать в общении. Я начал с того, что нашел нескольких исследо­
вателей искусственного интеллекта и подписался на них, а потом на их под­
писчиков. Так ко мне начала поступать информация, что очень помогло мне. 
(Только не превращайте зависание в Twitter в зависимость!)

Шаг 6: напишите руководство на основе 
академической статьи

Twitter + ваш блог = руководство на основе 
академической статьи

Регулярно просматривайте ленту в Twitter, пока не встретите статью, которая 
выглядит интересной и не требует для проверки ее идей безумного количе­
ства графических процессоров (GPU). Напишите на ее основе руководство. 
Для этого вам придется внимательно прочитать статью, расшифровать пред­
ставленный в ней математический аппарат и разобраться в настройках, через 
которые прошли исследователи. Нет лучшего упражнения, если вам интересны 
абстрактные исследования. Моя первая статья, опубликованная на междуна­
родной конференции по машинному обучению International Conference on 
Machine Learning (ICML), появилась потому, что я прочитал статью другого 
исследователя и затем перепроектировал код, использовав алгоритм word2vec. 
В какой-то момент, прочитав чью-нибудь статью, вы воскликнете: «Минутку! 
Я думаю, что смогу сделать это лучше!» И вот вы уже исследователь.

Шаг 7: получите доступ к GPU

Чем быстрее будут протекать ваши эксперименты, тем быстрее 
вы будете учиться

Не секрет, что графические процессоры (GPU) ускоряют обучение нейронных 
сетей от 10 до 100 раз, но это также означает, что до 100 раз быстрее вы сможете 
перебирать свои идеи (плохие или хорошие). Это очень ценно для глубокого 
обучения. Одна из ошибок, которые я допустил в своей карьере, была в том, 
что я слишком долго выжидал, прежде чем начал использовать GPU. Не 
уподобляйтесь мне: купите хороший графический процессор NVIDIA или ис­
пользуйте графические ускорители К80, доступные через сервис Google Colab. 
Кроме того, компания NVIDIA иногда позволяет бесплатно использовать свое 
оборудование студентам на разных состязаниях по искусственному интеллекту, 
но вы должны следить за ними.
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Шаг 8: найдите оплачиваемую работу, 
связанную с глубоким обучением

Чем больше времени вы будете уделять глубокому обучению, 
тем быстрее вы будете учиться

Еще один поворот в моей карьере случился, когда я получил работу, которая 
позволила мне заняться изучением инструментов и исследований в области 
глубокого обучения. Станьте специалистом по обработке данных, исследова­
телем или внештатным консультантом по статистике. Вам нужна возможность 
зарабатывать деньги и продолжать учиться в рабочее время. Такая работа су­
ществует, просто надо приложить усилия, чтобы ее найти.

Ваш блог пригодится вам в поиске такой работы. Напишите в блоге хотя бы 
пару сообщений, показывающих, что вы умеете все, для чего кто-то мог бы 
нанять вас. Это идеальный способ отрекомендовать себя (намного лучше, чем 
заявить о наличии ученой степени по математике). Идеальный кандидат — это 
тот, кто уже показал, что может справиться с работой.

Шаг 9: присоединитесь к открытому проекту

Лучший способ наладить контакты и построить карьеру 
в области искусственного интеллекта — стать основным 
разработчиком проекта с открытым исходным кодом

Выберите понравившийся вам фреймворк и примите участие в его развитии. 
Вы начнете контактировать с исследователями из ведущих лабораторий (ко­
торые будут читать/утверждать предлагаемые вами изменения) раньше, чем 
узнаете об этом. Я знаю многих, кто получил хорошую работу (казалось бы, на 
пустом месте), выбрав такой подход.

Учтите, что при этом вам придется потратить немало времени. Читайте код. 
Заводите друзей. Начните с добавления модульных тестов и документации 
с описанием кода, затем поработайте над ошибками и, наконец, присоедини­
тесь к более крупным проектам. Да, это случится не быстро, но это инвести­
ции в ваше же будущее. Если не знаете, с чего начать, начните с известного 
фреймворка глубокого обучения, например PyTorch, TensorFlow или Keras, 
или приходите ко мне в проект OpenMined (который я считаю самым кру­
тым проектом с открытым исходным кодом). Мы очень доброжелательны 
к новичкам.
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Шаг 10: ищите единомышленников

Я многое узнал о глубоком обучении еще и потому, 
что люблю общаться с друзьями

О глубоком обучении многое я узнал, посиживая в ресторанчике Bongo Java 
со своими друзьями, которые тоже интересовались этой темой. Я старался 
не изменять этой традиции, даже когда бился в поисках трудной ошибки 
(однажды я потратил два дня, чтобы найти недостающую точку) или не мог 
усвоить какие-то понятия, потому что мне нравилось общаться с людьми, вы­
зывающими у меня симпатию. Не стоит недооценивать благотворного влияния 
такого общения. Если вы находитесь в месте, которое вам нравится, и с людьми, 
с которыми хотели бы общаться, вы сможете работать дольше и продвигаться 
вперед быстрее. Это не сложно, нужно лишь поддерживать общение. А еще вы 
можете даже немного повеселиться, пока вместе!
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