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Джейд Картер
Нейросети практика

 
Глава 1: Введение в практическое

применение нейросетей
 
 

1.1. Обзор нейросетей и их применение в различных областях
 

Нейронные сети – это мощный инструмент машинного обучения, который имитирует
работу человеческого мозга. Они состоят из множества взаимосвязанных нейронов, которые
обрабатывают входные данные и генерируют соответствующие выходы. В последние годы ней-
росети получили широкое применение в различных областях, благодаря своей способности
распознавать образы, обрабатывать тексты, прогнозировать временные ряды и многое другое.

Роль нейросетей в компьютерном зрении:
Одной из ключевых областей, где нейросети демонстрируют свою силу, является ком-

пьютерное зрение. С помощью сверточных нейронных сетей (Convolutional Neural Networks,
CNNs) возможно распознавание и классификация изображений. Например, они успешно при-
меняются в системах видеонаблюдения, автомобильных системах безопасности, а также в
медицинской диагностике для обнаружения заболеваний по медицинским изображениям.

Применение нейросетей в обработке естественного языка:
Еще одной областью, где нейросети имеют важное значение, является обработка есте-

ственного языка. Рекуррентные нейронные сети (Recurrent Neural Networks, RNNs) и транс-
формеры (Transformers) позволяют анализировать тексты, выполнять машинный перевод,
создавать чат-ботов и многое другое. Например, глубокие нейронные сети могут распознавать
и классифицировать эмоциональную окраску текстовых сообщений в социальных сетях или
анализировать отзывы покупателей для предоставления рекомендаций.

Использование нейросетей в медицине:
В медицине нейросети активно применяются для анализа медицинских данных, диагно-

стики заболеваний и прогнозирования пациентского состояния. Например, глубокие нейрон-
ные сети могут анализировать медицинские изображения (например, снимки МРТ или КТ)
для выявления аномалий и определения диагнозов. Также нейросети используются для про-
гнозирования риска развития определенных заболеваний или эффективности лекарственных
препаратов на основе генетических данных.

Применение нейросетей в финансовой сфере:
В финансовой сфере нейросети широко используются для прогнозирования финансо-

вых рынков, определения рисков и управления портфелями. Например, рекуррентные нейрон-
ные сети могут анализировать временные ряды финансовых данных и предсказывать будущую
ценовую динамику акций или валютных курсов. Нейросети также применяются для обнаруже-
ния мошеннических операций и автоматического трейдинга.

Применение нейросетей в автономных системах:
Нейросети играют важную роль в развитии автономных систем, таких как автономные

автомобили и роботы. Глубокие нейронные сети, обученные на огромных объемах данных,
способны распознавать объекты на дороге, определять пешеходов и принимать решения в
реальном времени. Это позволяет создавать системы, которые способны самостоятельно пере-
мещаться и взаимодействовать с окружающей средой без участия человека.
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Нейронные сети представляют собой мощный инструмент для анализа данных и реше-
ния сложных задач в различных областях. Они обладают потенциалом для революционных
изменений в медицине, финансовой сфере, компьютерном зрении, обработке естественного
языка и других областях. Понимание принципов работы и применения нейросетей открывает
огромные возможности для решения сложных проблем и создания новых инновационных тех-
нологий.

 
1.2. Описание ключевых компонентов нейронных

сетей: слои, активации, оптимизация, функции потерь
 

Нейронные сети состоят из нескольких ключевых компонентов, которые совместно
выполняют обработку входных данных и генерацию выходных результатов. Рассмотрим
подробнее эти компоненты:

Слои:
Слои являются основными строительными блоками нейронных сетей. Каждый слой

состоит из набора нейронов или узлов, которые получают входные данные, выполняют некото-
рые вычисления и передают результаты на следующий слой. В нейронных сетях обычно встре-
чаются следующие типы слоев:

– Полносвязные слои (Fully Connected Layers):
Полносвязные слои, также известные как слои плотного подключения (Dense Layers) или

слои с полным соединением, являются одним из наиболее распространенных типов слоев в
нейронных сетях. Они играют важную роль в передаче информации и обработке данных в сети.

Каждый нейрон в полносвязном слое связан с каждым нейроном предыдущего слоя. Это
означает, что каждый выходной сигнал нейрона в предыдущем слое является входом для каж-
дого нейрона в полносвязном слое. Это создает полное соединение между слоями и обеспечи-
вает обширное взаимодействие между нейронами.

Каждый нейрон в полносвязном слое выполняет два основных вида операций: линейные
операции и активации.

1. Линейные операции:
Каждый входной сигнал, поступающий в нейрон полносвязного слоя, умножается на

соответствующий вес. Затем все взвешенные входы суммируются. Это создает линейную ком-
бинацию входных данных и весов.

Математически, линейные операции в полносвязном слое можно представить следую-
щим образом:

z = w1*x1 + w2*x2 + … + wn*xn + b
Где:
– z представляет собой взвешенную сумму входов и соответствующих весов.
– x1, x2, …, xn представляют входные сигналы нейрона.
– w1, w2, …, wn представляют веса, присвоенные каждому входному сигналу.
– b представляет смещение (bias), который добавляется к взвешенной сумме.
2. Активации:
После выполнения линейных операций, полученное значение z передается через функ-

цию активации. Функция активации применяется к взвешенной сумме, добавляя нелиней-
ность в выход нейрона.

Функции активации, такие как сигмоид, ReLU, гиперболический тангенс и другие, пре-
образуют входное значение z в нелинейное значение, которое передается на выход полносвяз-
ного слоя.
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Нелинейность, вносимая функцией активации, позволяет нейронной сети моделировать
сложные зависимости в данных. Она добавляет гибкость и выразительность в сеть, позволяя
ей обучаться и адаптироваться к различным типам задач.

Полносвязные слои выполняют линейные операции и активации для каждого нейрона,
обрабатывая данные и передавая их на следующие слои. Этот процесс повторяется на протяже-
нии всей нейронной сети, позволяя ей извлекать сложные иерархические признаки из входных
данных и выполнять разнообразные задачи, такие как классификация, регрессия, обработка
естественного языка и многое другое.

– Сверточные слои (Convolutional Layers):
Сверточные слои (Convolutional Layers) являются ключевым компонентом в сверточных

нейронных сетях (Convolutional Neural Networks, CNN) и широко применяются в задачах ком-
пьютерного зрения и анализа изображений. Они позволяют автоматически извлекать и выде-
лять важные признаки из входных изображений.

Основная идея сверточных слоев состоит в применении фильтров (ядер свертки) к вход-
ным данным с целью выделения локальных особенностей и признаков. Фильтры представляют
собой небольшие матрицы весов, которые применяются к каждому пикселю входного изобра-
жения (или предыдущему слою) для вычисления свертки. Каждая операция свертки создает
новое значение путем перемещения фильтра по всему изображению и умножения соответству-
ющих элементов фильтра на значения пикселей.

Преимущество сверточных слоев состоит в том, что они учитывают локальную связность
и пространственные отношения в данных, что особенно важно для анализа изображений. Это
позволяет сети обнаруживать различные признаки, такие как границы, текстуры, формы и дру-
гие локальные структуры, независимо от их положения в изображении. Кроме того, сверточ-
ные слои обеспечивают инвариантность к сдвигу, что означает, что они могут распознавать
признаки независимо от их точного местоположения на изображении.

Ключевые понятия, связанные со сверточными слоями, включают:
1. Количество фильтров: Определяет, сколько различных признаков или фильтров будет

изучено в каждом сверточном слое. Каждый фильтр обнаруживает определенные характери-
стики или паттерны в данных.

2. Размер фильтра: Определяет размерность фильтра, которая обычно задается в виде
квадратной матрицы. Например, фильтр размером 3x3 будет применяться к каждому 3x3 пик-
сельному окну входного изображения.

3. Шаг свертки (Stride): Определяет, как далеко перемещается фильтр при каждой опе-
рации свертки. Шаг свертки может влиять на размер выходного представления.

4. Заполнение (Padding): Позволяет контролировать размер выходного представления
после свертки. Заполнение добавляет нулевые значения вокруг входных данных, чтобы сохра-
нить размерность при применении фильтра.

5. Функция активации: Применяется после операции свертки для введения нелинейно-
сти в модель. Распространенные функции активации включают ReLU (Rectified Linear Unit),
sigmoid и tanh.

6. Пулинг (Pooling): Применяется после сверточных слоев для уменьшения размерности
выходных данных и улучшения инвариантности к масштабу и небольшим трансформациям.
Популярные методы пулинга включают максимальное пулинг (max pooling) и среднее пулинг
(average pooling).

Сверточные слои играют важную роль в анализе изображений, включая задачи классифи-
кации, детекции объектов, сегментации и многих других. Они позволяют моделировать иерар-
хические признаки изображений, позволяя нейронным сетям распознавать и понимать содер-
жание изображений на более высоком уровне абстракции.

– Рекуррентные слои (Recurrent Layers):
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Рекуррентные слои (Recurrent Layers) являются важным компонентом в нейронных
сетях, используемых для обработки последовательностей, где входные данные имеют вре-
менную структуру. Они позволяют моделировать зависимости и контекст между элементами
последовательности, передавая информацию от предыдущих шагов времени к следующим.

Основная идея рекуррентных слоев заключается в том, что каждый элемент последова-
тельности обрабатывается не только на основе текущего входа, но и с учетом информации,
полученной на предыдущих шагах времени. Это достигается за счет использования скрытого
состояния (hidden state), которое обновляется с каждым новым элементом последовательности.

На каждом шаге времени рекуррентный слой выполняет две основные операции:
1. Обновление скрытого состояния (Hidden State Update):
На основе текущего входа и предыдущего скрытого состояния выполняется операция,

которая обновляет скрытое состояние. Обычно это линейное преобразование, которое комби-
нирует текущий вход и предыдущее скрытое состояние с соответствующими весами.

2. Передача скрытого состояния в следующий шаг (Hidden State Passing):
Обновленное скрытое состояние передается следующему шагу времени, чтобы оно могло

быть использовано при обработке следующего элемента последовательности.
Таким образом, рекуррентные слои позволяют моделировать долгосрочные зависимости

и контекст в последовательностях, таких как тексты, аудио, временные ряды и другие. Они
обладают способностью запоминать информацию из прошлых шагов времени и использовать
ее для принятия решений на текущем шаге.

Однако, стандартные рекуррентные слои, такие как простые рекуррентные слои
(SimpleRNN), могут столкнуться с проблемой затухания (vanishing gradient problem) или
взрывного градиента (exploding gradient problem), когда обновления градиента становятся
очень маленькими или очень большими со временем. Для решения этой проблемы были раз-
работаны более продвинутые рекуррентные слои, такие как LSTM (Long Short-Term Memory)
и GRU (Gated Recurrent Unit), которые успешно применяются в практике.

Рекуррентные слои нашли применение во многих областях, включая машинный пере-
вод, генерацию текста, анализ временных рядов, распознавание рукописного текста, генера-
цию речи и многое другое. Они играют ключевую роль в моделировании последовательностей
и позволяют нейронным сетям понимать и обрабатывать информацию, имеющую временную
зависимость.

Функции активации:
Функции активации применяются внутри каждого нейрона, чтобы вводить нелинейность

в вычисления нейронной сети. Они помогают сети обучаться сложным нелинейным зависимо-
стям в данных. Некоторые распространенные функции активации включают:

– Сигмоидная функция (Sigmoid):
Сигмоидная функция (Sigmoid) является одной из наиболее известных и широко исполь-

зуемых функций активации в нейронных сетях. Она имеет форму S-образной кривой и огра-
ничивает выходное значение нейрона в диапазоне от 0 до 1. Математически сигмоидная функ-
ция определяется следующим образом:

σ(x) = 1 / (1 + exp(-x))
где x – входное значение нейрона, exp – функция экспоненты.
Одно из преимуществ сигмоидной функции заключается в том, что она обладает свой-

ством сжатия значений в интервале (0, 1). Это делает ее полезной при работе с вероятност-
ными оценками или в задачах, где требуется ограничение выходных значений в определенном
диапазоне. Например, сигмоидная функция может использоваться для прогнозирования веро-
ятности принадлежности к определенному классу в задачах классификации.

Однако, сигмоидная функция имеет некоторые недостатки, которые ограничивают ее
применение в некоторых случаях. В частности, она страдает от проблемы затухающего гради-
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ента (vanishing gradient problem). При глубоких нейронных сетях, где градиенты передаются
через множество слоев, градиенты, умноженные на производную сигмоидной функции, стано-
вятся очень маленькими. Это может привести к затуханию градиента и замедлению скорости
обучения сети.

Из-за этой проблемы сигмоидная функция постепенно вышла из практического приме-
нения в глубоком обучении и была заменена на другие функции активации, такие как ReLU
(Rectified Linear Unit) и его вариации. ReLU функция позволяет эффективнее обучать глубо-
кие сети и предотвращает затухание градиента.

Тем не менее, сигмоидная функция все еще может использоваться в некоторых случаях,
особенно в задачах, где требуется ограничение значений в интервале (0, 1) или когда требуется
моделирование вероятностей. Также она может быть полезна в градиентных методах оптими-
зации, таких как оптимизация с использованием градиента, когда требуется сжатие значений
в интервале (0, 1).

– Гиперболический тангенс (Tanh):
Гиперболический тангенс (Tanh) – это функция активации, которая также ограничивает

выходное значение нейрона в определенном диапазоне. В случае гиперболического тангенса,
диапазон составляет от -1 до 1. Математически гиперболический тангенс определяется следу-
ющим образом:

tanh(x) = (exp(x) – exp(-x)) / (exp(x) + exp(-x))
где x – входное значение нейрона, exp – функция экспоненты.
По своей форме, гиперболический тангенс очень похож на сигмоидную функцию, но

смещен на ноль и масштабирован. Он имеет S-образную форму и обладает свойствами сжатия
значений в диапазоне (-1, 1).

Гиперболический тангенс также страдает от проблемы затухающего градиента, анало-
гично сигмоидной функции. При глубоких нейронных сетях, градиенты, умноженные на про-
изводную гиперболического тангенса, становятся маленькими, что может привести к затуха-
нию градиента.

Однако, гиперболический тангенс может быть полезным в некоторых случаях. Во-пер-
вых, он имеет симметричный диапазон значений, от -1 до 1, что может быть полезно в опре-
деленных задачах. Например, в задачах, где требуется симметричное ограничение выходных
значений нейронов, таких как центрирование данных.

Кроме того, гиперболический тангенс может быть полезным при работе с последователь-
ностями или временными данными, где требуется моделирование симметричного изменения
значений с учетом положительных и отрицательных направлений.

В современных глубоких нейронных сетях, гиперболический тангенс не так широко
используется, как, например, функция активации ReLU и ее вариации. Однако, в некоторых
специфических случаях или при решении определенных задач, гиперболический тангенс все
еще может быть полезной функцией активации.

– Функция ReLU (Rectified Linear Unit):
Функция ReLU (Rectified Linear Unit) – это одна из наиболее популярных функций акти-

вации в глубоком обучении. Она возвращает 0 для всех отрицательных значений входа и само
значение для всех положительных значений. Математически функция ReLU определяется сле-
дующим образом:

ReLU(x) = max(0, x)
где x – входное значение нейрона.
Одно из главных преимуществ функции ReLU заключается в ее простоте и эффективно-

сти. Функция ReLU позволяет нейронной сети просто отбрасывать отрицательные значения,
не изменяя положительные значения. Это делает функцию ReLU вычислительно эффективной
и ускоряет процесс обучения.
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Функция ReLU также эффективно решает проблему затухающего градиента, которая
может возникать при обучении глубоких нейронных сетей. При использовании функции
ReLU, градиенты остаются неизменными для положительных значений, что позволяет эффек-
тивно передавать градиенты обратно через сеть и избежать затухания градиента.

Благодаря своей простоте и эффективности, функция ReLU является предпочтитель-
ным выбором во многих архитектурах нейронных сетей, особенно в глубоком обучении.
Она широко применяется в различных типах сетей, включая сверточные нейронные сети
(Convolutional Neural Networks) для компьютерного зрения, рекуррентные нейронные сети
(Recurrent Neural Networks) для обработки последовательностей и полносвязные нейронные
сети (Fully Connected Neural Networks) для общих задач машинного обучения.

Вместе с основной версией ReLU, существуют также вариации этой функции, такие как
Leaky ReLU, Parametric ReLU и Exponential ReLU. Они вносят небольшие изменения в ориги-
нальную функцию ReLU для решения некоторых ее ограничений и проблем, таких как "мерт-
вые" нейроны (dead neurons) или неположительные значения. – Линейная функция (Linear):

Просто передает значение без применения нелинейности. Используется в некоторых слу-
чаях, например, в регрессионных задачах.

Оптимизация:
Оптимизация является важной составляющей процесса обучения нейронных сетей. Она

заключается в настройке параметров сети, таких как веса и смещения, для достижения наи-
лучшей производительности и минимизации ошибки или функции потерь.

В процессе обучения нейронной сети, целью является минимизация функции потерь,
которая измеряет расхождение между предсказанными значениями сети и фактическими зна-
чениями. Чтобы достичь этой минимизации, используются различные алгоритмы оптимиза-
ции, которые обновляют веса и смещения сети в соответствии с градиентом функции потерь.

Один из наиболее распространенных алгоритмов оптимизации называется стохастиче-
ским градиентным спуском (Stochastic Gradient Descent, SGD). Он основывается на итера-
тивном обновлении параметров сети в направлении, противоположном градиенту функции
потерь. В каждой итерации SGD случайным образом выбирает небольшую подвыборку данных
(так называемый мини-батч) и вычисляет градиент функции потерь относительно параметров
сети. Затем происходит обновление параметров в направлении, обратном градиенту, с опре-
деленным шагом, называемым скоростью обучения (learning rate).

Другие популярные алгоритмы оптимизации включают Adam (Adaptive Moment
Estimation) и RMSprop (Root Mean Square Propagation). Adam комбинирует идеи из разных
алгоритмов оптимизации, включая SGD с импульсом и адаптивную скорость обучения. Он
адаптивно регулирует скорость обучения для каждого параметра сети, учитывая предыду-
щие градиенты и их моменты. RMSprop также адаптивно настраивает скорость обучения, но
использует скользящее среднее квадратов градиентов для нормализации шага обновления.

Кроме того, существуют и другие алгоритмы оптимизации, которые могут быть эффек-
тивны в различных ситуациях или задачах обучения нейронных сетей. Некоторые из них вклю-
чают Adagrad, Adadelta, Adamax, Nadam и другие. Каждый из этих алгоритмов имеет свои осо-
бенности и преимущества в зависимости от типа задачи и данных.

Выбор оптимального алгоритма оптимизации и настройка его параметров может суще-
ственно влиять на производительность и скорость обучения нейронной сети. Важно экспери-
ментировать с различными алгоритмами и параметрами, чтобы найти оптимальное сочетание
для конкретной задачи и сети.

Функции потерь:
Функции потерь (или функции ошибки) играют важную роль в обучении нейронных

сетей, так как они позволяют измерить расхождение между предсказанными значениями сети
и фактическими значениями, которые являются целевыми для задачи обучения. Функции
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потерь определяют числовую оценку ошибки и указывают направление для корректировки
весов и смещений сети в процессе оптимизации.

Выбор подходящей функции потерь зависит от типа задачи, которую решает нейронная
сеть. Некоторые распространенные функции потерь включают:

1. Среднеквадратичная ошибка (Mean Squared Error, MSE): Эта функция потерь широко
используется в задачах регрессии, где требуется предсказание непрерывных значений. Она
вычисляет среднюю квадратичную разницу между предсказанными и фактическими значени-
ями.

2. Кросс-энтропийная функция потерь (Cross-Entropy Loss): Эта функция потерь часто
используется в задачах классификации, где требуется предсказание вероятностей принадлеж-
ности к различным классам. Она измеряет разницу между предсказанными и фактическими
вероятностями классов.

3. Бинарная кросс-энтропия (Binary Cross-Entropy): Эта функция потерь используется
в бинарной классификации, где требуется предсказание вероятности одного из двух классов.
Она измеряет разницу между предсказанной и фактической вероятностью принадлежности к
положительному классу.

4. Категориальная кросс-энтропия (Categorical Cross-Entropy): Эта функция потерь при-
меняется в многоклассовой классификации, где требуется предсказание вероятностей принад-
лежности к нескольким классам. Она измеряет разницу между предсказанными и фактиче-
скими вероятностями классов с учетом всех классов.

Кроме указанных функций потерь, существуют и другие специализированные функции
потерь для различных задач и сетей. Например, в задачах сегментации изображений может
использоваться функция потерь Dice Loss, а для генеративных моделей таких, как генератив-
ные состязательные сети (GAN), применяется функция потерь adversarial loss.

Выбор правильной функции потерь является важным аспектом при проектировании и
обучении нейронных сетей, и он должен быть тщательно анализирован и адаптирован к кон-
кретной задаче и типу данных.

Каждый из этих компонентов имеет существенное значение в построении и обучении
нейронных сетей. Взаимодействие слоев, функций активации, оптимизации и функций потерь
определяет эффективность и способность сети решать конкретную задачу.

 
1.3. Введение в основные библиотеки глубокого

обучения, такие как TensorFlow и PyTorch
 

Введение в основные библиотеки глубокого обучения, такие как TensorFlow и PyTorch,
представляет собой обзор их основных возможностей и функциональности, а также способов
использования для разработки и обучения нейронных сетей. Давайте рассмотрим каждую биб-
лиотеку подробнее.

1. TensorFlow:
TensorFlow является одной из самых популярных библиотек глубокого обучения и

широко используется для разработки и обучения нейронных сетей. Вот некоторые ключевые
особенности TensorFlow:

– Графовое представление: TensorFlow представляет вычисления в виде графа, где узлы
представляют операции, а ребра – потоки данных. Это позволяет оптимизировать и эффек-
тивно выполнять сложные вычисления.

– Автоматическое дифференцирование: TensorFlow автоматически вычисляет градиенты
для обратного распространения ошибки, что упрощает обучение глубоких нейронных сетей.
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– Масштабируемость: TensorFlow обладает высокой масштабируемостью и может исполь-
зоваться для разработки моделей на различных уровнях сложности – от маленьких моделей
для учебных целей до больших и сложных моделей для промышленного применения.

– Поддержка различных языков программирования: TensorFlow предоставляет интер-
фейсы для различных языков программирования, включая Python, C++, Java и другие.

2. PyTorch:
PyTorch – это другая популярная библиотека глубокого обучения, которая обладает гиб-

костью и простотой в использовании. Вот некоторые ключевые особенности PyTorch:
– Динамический граф: В отличие от TensorFlow, PyTorch использует динамический граф,

что позволяет более гибко определять и изменять структуру модели во время выполнения. Это
упрощает отладку и экспериментирование с моделями.

– Легкость использования: PyTorch предлагает простой и интуитивно понятный интер-
фейс, что делает его привлекательным для новичков в области глубокого обучения. Он обла-
дает чистым и понятным API, что упрощает разработку и отладку моделей.

– Богатая экосистема: PyTorch имеет активное сообщество, которое разрабатывает раз-
личные инструменты и расширения для облегчения работы с ней. Это включает в себя биб-
лиотеки для компьютерного зрения, обработки естественного языка, генеративных моделей и
других областей глубокого обучения.

– Поддержка GPU: PyTorch обладает хорошей интеграцией с графическими процессо-
рами (GPU), что позволяет эффективно выполнять вычисления на больших объемах данных.

Обе библиотеки, TensorFlow и PyTorch, имеют свои преимущества и выбор между ними
зависит от конкретных требований и предпочтений разработчика. Они обеспечивают мощные
инструменты и возможности для разработки и обучения нейронных сетей, и являются веду-
щими в области глубокого обучения.
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Глава 2: Подготовка данных

 
 

2.1. Извлечение, очистка и преобразование
данных для использования в нейронных сетях

 
Извлечение, очистка и преобразование данных являются важными шагами в подготовке

данных для использования в нейронных сетях. Ниже приведены основные этапы этого про-
цесса:

1. Извлечение данных:
Извлечение данных – это процесс получения данных из различных источников, таких как

базы данных, файлы CSV, текстовые файлы, изображения и другие форматы данных. Чтобы
извлечь данные, разработчики обычно используют специальные библиотеки или инструменты.

Например, если данные хранятся в базе данных, разработчики могут использовать SQL-
запросы для выборки данных из таблиц. Они могут указать конкретные столбцы, условия
фильтрации и сортировку данных.

Для файлов в формате CSV или текстовых файлов, данные могут быть прочитаны с
использованием специализированных библиотек, таких как pandas в Python. Библиотеки поз-
воляют загружать данные в структуры данных, такие как DataFrame, которые облегчают мани-
пуляции и предварительную обработку данных.

В случае изображений, библиотеки компьютерного зрения, например OpenCV или PIL,
могут быть использованы для чтения и обработки изображений. Эти библиотеки обеспечивают
функции для загрузки изображений из файлового формата и преобразования их в формат,
пригодный для использования в нейронных сетях.

Когда данные доступны через API (Application Programming Interface), это означает, что
имеется программный интерфейс, который позволяет взаимодействовать с удаленным серве-
ром и получать данные. API может быть предоставлен веб-службой или специализированным
сервисом для доступа к конкретным данным.

Разработчики могут использовать соответствующие библиотеки и SDK (Software
Development Kit) для упрощения работы с API. Библиотеки и SDK предоставляют набор функ-
ций, классов и методов, которые позволяют выполнять запросы к API и получать данные.

В контексте использования нейронных сетей, разработчики могут использовать API для
получения данных, которые будут использоваться для обучения моделей или для прогнозиро-
вания результатов. Например, если данные о изображениях хранятся на удаленном сервере,
разработчики могут использовать API компьютерного зрения для получения этих изображе-
ний и использования их в обучении нейронных сетей.

При работе с API разработчики обычно должны выполнить следующие шаги:
Авторизация: Это процесс аутентификации, при котором разработчику предоставляются

учетные данные, такие как ключ API или токен доступа. Это обеспечивает безопасное взаи-
модействие с API.

Создание запроса: Разработчик создает запрос к API, указывая необходимые параметры
и операции. Это может быть HTTP-запрос с определенными заголовками, параметрами URL
и/или телом запроса.

Выполнение запроса: Разработчик использует библиотеку или SDK для выполнения
запроса к API. Запрос отправляется на удаленный сервер, где обрабатывается, и в ответ воз-
вращаются запрошенные данные.



Д.  Картер.  «Нейросети практика»

14

Обработка ответа: Разработчик обрабатывает полученный ответ от API. Это может вклю-
чать извлечение и преобразование данных для дальнейшего использования в нейронных сетях.

Использование API позволяет разработчикам получать доступ к внешним данным и
интегрировать их в свои приложения и модели глубокого обучения, расширяя возможности и
источники данных для обучения и прогнозирования.

2. Оценка качества данных:
После извлечения данных из источника, важно провести оценку качества этих данных.

Это позволяет выявить потенциальные проблемы, такие как пропущенные значения, выбросы,
некорректные или несогласованные данные. Оценка качества данных является важным шагом
перед их использованием в нейронных сетях, так как некорректные или неполные данные
могут привести к неправильным результатам и искажению выводов модели.

Вот некоторые основные аспекты оценки качества данных:
Пропущенные значения: Проверка наличия пропущенных значений является важной

частью оценки данных. Пропущенные значения могут возникать из-за ошибок в сборе дан-
ных или отсутствия информации. Необходимо определить, в каких столбцах или переменных
присутствуют пропущенные значения и решить, как с ними обращаться. Возможные подходы
включают удаление строк или столбцов с пропущенными значениями, заполнение пропущен-
ных значений средним или медианным значением, или использование более сложных методов
заполнения пропусков.

Выбросы: Выбросы – это значения, которые значительно отличаются от остальных дан-
ных. Они могут быть результатом ошибок измерения, ошибок ввода данных или представлять
реальные аномалии. Проверка наличия выбросов помогает определить, есть ли в данных ано-
мальные значения, которые могут повлиять на обучение модели. Выбросы могут быть обрабо-
таны путем удаления, замены на среднее или медианное значение, или использования более
сложных методов обработки выбросов, в зависимости от конкретной ситуации.

Некорректные или несогласованные данные: Важно проверить данные на наличие оши-
бок, несогласованностей или неожиданных значений. Например, можно проверить соответ-
ствие типов данных (например, числовые данные должны быть числами, а категориальные дан-
ные должны быть категориями), правильность формата данных и согласованность значений в
разных столбцах или переменных. Если обнаружены ошибки или несогласованности, необхо-
димо принять соответствующие меры для их исправления или исключения из данных.

Для оценки качества данных можно использовать различные инструменты и методы,
включая статистические показатели, визуализацию данных, анализ частоты значений и многое
другое. Важно провести всестороннюю оценку данных перед их использованием в нейронных
сетях, чтобы обеспечить надежность и точность результатов моделирования.

3. Очистка данных:
При очистке данных необходимо обратить внимание на различные аспекты, чтобы обес-

печить их правильность и соответствие требованиям моделирования. Вот некоторые основные
шаги, которые могут включаться в процесс очистки данных:

Удаление ненужных символов: Некоторые данные могут содержать нежелательные сим-
волы или знаки препинания, которые не несут смысловой нагрузки или могут привести к ошиб-
кам в обработке данных. В таком случае требуется удалить эти символы. Например, в тек-
стовых данных можно удалить знаки препинания, специальные символы или символы новой
строки.

Преобразование данных в правильный формат: Некоторые данные могут иметь некор-
ректный формат или представление. Например, даты могут быть представлены в неправиль-
ной форме, числовые значения могут быть записаны как строки, или текстовые данные могут
содержать лишние пробелы. В таких случаях требуется привести данные в правильный фор-
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мат. Например, можно преобразовать строки в числовые значения, исправить формат даты или
удалить лишние пробелы в текстовых данных.

Обработка отсутствующих значений: В данных могут быть пропущенные значения, кото-
рые могут привести к проблемам в обработке данных. В зависимости от контекста и типа дан-
ных, пропущенные значения можно удалить, заполнить средним или медианным значением,
или использовать более сложные методы заполнения пропусков.

Нормализация данных: Нормализация данных является важным шагом при очистке дан-
ных. Это позволяет привести данные к единому масштабу и улучшить их интерпретацию и
обработку. Например, числовые данные можно нормализовать путем приведения их к диапа-
зону от 0 до 1 или стандартизации данных с помощью вычисления среднего и стандартного
отклонения.

Проверка и обработка ошибок: Важно также проверить данные на наличие ошибок
или несогласованностей. Это может включать проверку корректности значений, соответствия
типов данных или правильности формата данных. Если обнаружены ошибки или несогласо-
ванности, требуется принять соответствующие меры для их исправления или исключения из
данных.

Очистка данных является важным этапом предобработки данных перед использованием
их в нейронных сетях. Она помогает улучшить качество и надежность моделирования, а также
предотвратить возможные ошибки и проблемы при обучении и прогнозировании.

4. Преобразование данных:
Преобразование данных – это важный шаг при подготовке данных для использования в

нейронных сетях. Рассмотрим некоторые распространенные методы преобразования данных:
–  Кодирование категориальных переменных: Категориальные переменные, такие как

типы животных (кошка, собака, птица), цвета (красный, зеленый, синий) или категории про-
дуктов (фрукты, овощи, молочные продукты), не могут быть использованы напрямую в ней-
ронных сетях, поскольку они требуют числовой формы. Один из распространенных мето-
дов преобразования категориальных переменных в числовой формат – это метод "one-hot
encoding" (однократное кодирование).

В методе "one-hot encoding" каждая уникальная категория переменной преобразуется в
бинарный вектор, где каждая позиция вектора соответствует одной категории. Вектор состоит
из нулей и одной единицы, которая указывает, к какой категории принадлежит данный при-
мер. Например, для переменной "тип животного" с тремя категориями (кошка, собака, птица),
преобразование будет выглядеть следующим образом:

Кошка: [1, 0, 0]
Собака: [0, 1, 0]
Птица: [0, 0, 1]
Таким образом, каждая категория преобразуется в отдельный столбец, который может

принимать значения 0 или 1. Это позволяет нейронной сети работать с данными и учитывать
принадлежность к определенной категории.

Преимущество "one-hot encoding" заключается в том, что оно не вводит порядок или
отношения между категориями, поскольку каждая категория представлена отдельным столб-
цом. Это позволяет сети эффективно обрабатывать категориальные переменные без предпо-
ложений о порядке или взаимосвязи между ними.

После применения "one-hot encoding" категориальные переменные становятся число-
выми и могут быть использованы в нейронных сетях вместе с другими числовыми признаками
для обучения и прогнозирования.

Давайте рассмотрим пример преобразования категориальных переменных с помощью
библиотеки pandas в Python.

```python
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import pandas as pd
# Создаем исходный набор данных
data = pd.DataFrame({'Тип фрукта': ['Яблоко', 'Банан', 'Апельсин', 'Банан', 'Яблоко']})
# Применяем one-hot encoding с помощью функции get_dummies()
encoded_data = pd.get_dummies(data['Тип фрукта'])
# Объединяем преобразованные данные с исходным набором данных
final_data = pd.concat([data, encoded_data], axis=1)
# Выводим окончательный результат
print(final_data)
```
Результат:
```
Тип фрукта Апельсин Банан Яблоко
0 Яблоко 0 0 1
1 Банан 0 1 0
2 Апельсин 1 0 0
3 Банан 0 1 0
4 Яблоко 0 0 1
```
Как видно из примера, каждая уникальная категория "Тип фрукта" была преобразована

в отдельный столбец с помощью one-hot encoding. Значение 1 указывает на принадлежность
фрукта к данной категории, а значение 0 – на принадлежность к другим категориям.

– Масштабирование числовых переменных:
Действительно, масштабирование числовых переменных является важным шагом при

подготовке данных для использования в нейронных сетях. Давайте рассмотрим подробнее два
распространенных метода масштабирования: стандартизацию и нормализацию.

Стандартизация (Standardization):
Стандартизация приводит данные к среднему значению 0 и стандартному отклонению

1. Это позволяет сделать данные более сопоставимыми и обеспечить нейронной сети более
стабильное обучение. Формула стандартизации для каждого значения x выглядит следующим
образом:

x_standardized = (x – mean) / std
где mean – среднее значение переменной, std – стандартное отклонение переменной.
Нормализация (Normalization):
Нормализация приводит данные к диапазону от 0 до 1. Это полезно, когда значения

переменных имеют различные диапазоны и нужно обеспечить однородность масштабирова-
ния. Формула нормализации для каждого значения x выглядит следующим образом:

x_normalized = (x – min) / (max – min)
где min – минимальное значение переменной, max – максимальное значение переменной.
В Python существуют различные библиотеки, такие как scikit-learn, которые предостав-

ляют готовые методы для масштабирования данных. Ниже приведен пример использования
библиотеки scikit-learn для стандартизации данных:

```python
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
# Создаем объект StandardScaler
scaler = StandardScaler()
# Применяем стандартизацию к набору данных
scaled_data = scaler.fit_transform(data)
```
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Аналогично можно использовать методы из библиотеки scikit-learn для нормализации
данных. Примеры использования методов масштабирования в scikit-learn можно найти в их
документации.– Нормализация данных: Нормализация данных является важным шагом для
обеспечения стабильности и эффективности обучения нейронной сети. Нормализация может
включать вычитание среднего значения и деление на стандартное отклонение или масштаби-
рование данных в определенный диапазон значений. Нормализация данных помогает умень-
шить возможное влияние выбросов и несбалансированности данных.

– Применение других преобразований:
Да, преобразование данных в числовой формат является важным шагом в подготовке

данных для использования в нейронных сетях. Особенно важно это для данных, которые не
представлены изначально в числовом виде, таких как текстовые данные.

Преобразование текстовых данных в числовой формат можно осуществить с помощью
метода векторного представления слов (word embeddings). Word embeddings преобразуют слова
в векторы фиксированной размерности, сохраняя семантические свойства слов. Они позво-
ляют нейронной сети работать с текстовыми данными и улавливать смысловые взаимосвязи
между словами.

Одним из популярных методов векторного представления слов является Word2Vec, кото-
рый позволяет обучать векторные представления слов на больших текстовых корпусах. В
результате каждое слово представляется в виде плотного числового вектора, в котором близкие
по смыслу слова имеют схожие векторы. Такие векторные представления могут быть исполь-
зованы в качестве входных данных для нейронной сети, которая будет обрабатывать текстовые
данные.

Кроме текстовых данных, другие типы данных также могут требовать специфических
преобразований. Например, для временных рядов может применяться оконное преобразова-
ние, при котором последовательность значений разбивается на окна определенной длины для
создания обучающих примеров. Для изображений могут использоваться методы предваритель-
ной обработки, такие как масштабирование, обрезка или аугментация данных.

Важно выбирать подходящие методы преобразования данных, которые соответствуют
типу данных и требованиям конкретной задачи. Это позволит нейронной сети эффективно
использовать информацию из различных типов данных и повысить ее производительность при
обучении и прогнозировании.

5. Разделение данных на обучающую , проверочную и тестовую выборки:
Разделение данных на обучающий, проверочный и тестовый наборы является хорошей

практикой при обучении нейронных сетей. Подробнее о каждом из этих наборов:
Обучающий набор (Training Set):
– Это набор данных, на котором модель обучается.
– Используется для обновления весов и настройки параметров модели.
–  Модель "видит" и "учится" на этих данных, пытаясь минимизировать ошибку или

функцию потерь.
– Обучающий набор должен быть представительным для целевой задачи и содержать раз-

нообразные примеры.
Проверочный набор (Validation Set):
– Это набор данных, который используется для настройки гиперпараметров модели.
– Гиперпараметры, такие как размер слоев, скорость обучения или количество эпох, не

могут быть "обучены" на обучающем наборе и требуют дополнительной настройки.
– Проверочный набор помогает оценить производительность модели на данных, которые

она ранее не видела, и выбрать оптимальные значения гиперпараметров.
–  Использование проверочного набора помогает избежать переобучения, где модель

показывает хорошие результаты на обучающих данных, но плохо обобщается на новые данные.
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Тестовый набор (Test Set):
– Это набор данных, который используется для окончательной оценки производительно-

сти модели.
– Тестовый набор содержит данные, которые модель ранее не видела и не использовала

ни для обучения, ни для настройки гиперпараметров.
– Использование тестового набора позволяет оценить способность модели к обобщению

на новые данные и оценить ее производительность в реальном применении.
– Результаты на тестовом наборе дают объективную оценку модели и позволяют сравни-

вать ее с другими моделями или алгоритмами.
Разделение данных на эти три набора позволяет более точно оценить производительность

модели и предотвратить переобучение. При разделении данных важно сохранить баланс между
наборами и убедиться, что они хорошо представляют общую популяцию данных.

Разделение данных на обучающий, проверочный и тестовый наборы можно выполнить с
помощью следующих методов:

Случайное разделение:
– Данные случайным образом разделяются на три набора в определенном соотношении,

например, 70% для обучающего набора, 15% для проверочного набора и 15% для тестового
набора.

– Можно использовать функции или методы разделения данных из библиотек машинного
обучения, таких как scikit-learn (Python) или caret (R).

Перекрестная проверка (Cross-validation):
–  Данные разделяются на несколько фолдов (например, 5 или 10), где каждый фолд

последовательно выступает в роли проверочного набора, а остальные фолды используются для
обучения.

– Проводится несколько итераций, чтобы каждый фолд был использован в качестве про-
верочного набора.

– Конечные результаты вычисляются путем усреднения результатов каждой итерации.
–  Перекрестная проверка может помочь более надежно оценить производительность

модели, особенно при ограниченном объеме данных.
Временное разделение:
–  Если у вас есть данные, упорядоченные по времени (например, временные ряды),

можно использовать временное разделение.
– Более ранние данные могут быть использованы для обучения модели, следующий вре-

менной сегмент – для проверки и настройки гиперпараметров, а самые новые данные – для
тестирования производительности модели на новых, ранее не виденных данных.

Важно помнить, что при разделении данных нужно сохранять баланс между классами
(если речь идет о задаче классификации) и убедиться, что разделение отражает реальное рас-
пределение данных. Также рекомендуется перемешивать данные перед разделением, чтобы
устранить любые потенциальные зависимости, связанные с порядком данных.

Библиотеки машинного обучения, такие как scikit-learn в Python, предоставляют удоб-
ные функции и методы для выполнения разделения данных на обучающий, проверочный и
тестовый наборы.

Давайте рассмотрим примеры разделения данных на обучающий, проверочный и тесто-
вый наборы.

1. Случайное разделение:
```python
from sklearn.model_selection import train_test_split
# Загрузка данных
X, y = load_data()
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# Разделение данных на обучающий, проверочный и тестовый наборы
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42)
X_val, X_test, y_val, y_test = train_test_split(X_test, y_test, test_size=0.5, random_state=42)
# Проверка размеров наборов данных
print("Размер обучающего набора:", X_train.shape)
print("Размер проверочного набора:", X_val.shape)
print("Размер тестового набора:", X_test.shape)
```
В этом примере данные разделяются на обучающий (70%), проверочный (15%) и тесто-

вый (15%) наборы. Функция `train_test_split` из библиотеки scikit-learn используется для слу-
чайного разделения данных. Параметр `test_size` определяет размер проверочного и тестового
наборов, а параметр `random_state` устанавливает начальное значение для генератора случай-
ных чисел, чтобы результаты были воспроизводимыми.

2. Перекрестная проверка (Cross-validation):
```python
from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.linear_model import LinearRegression
# Загрузка данных
X, y = load_data()
# Создание модели
model = LinearRegression()
# Выполнение перекрестной проверки
scores = cross_val_score(model, X, y, cv=5) # 5 фолдов
# Вывод результатов
print("Оценки производительности модели:", scores)
print("Средняя оценка производительности:", scores.mean())
```
В этом примере данные разделены на 5 фолдов (поднаборов). Модель линейной регрес-

сии используется для обучения и оценки производительности на каждом фолде. Функ-
ция `cross_val_score` из библиотеки scikit-learn выполняет перекрестную проверку, вычисляя
оценки производительности для каждого фолда. Результаты печатаются, включая оценку про-
изводительности для каждого фолда и среднюю оценку производительности по всем фолдам.

3. Временное разделение:
```python
# Загрузка временных данных
X, y = load_temporal_data()
# Разделение данных по времени
train_size = int(0.7 * len(X))
val_size = int(0.15 * len(X))
X_train, y_train = X[:train_size], y[:train_size]
X_val, y
_val = X[train_size:train_size+val_size], y[train_size:train_size+val_size]
X_test, y_test = X[train_size+val_size:], y[train_size+val_size:]
# Проверка размеров наборов данных
print("Размер обучающего набора:", X_train.shape)
print("Размер проверочного набора:", X_val.shape)
print("Размер тестового набора:", X_test.shape)
```
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В этом примере данные разделены на обучающий (70%), проверочный (15%) и тесто-
вый (оставшиеся данные) наборы на основе времени. Сначала определяется размер каждого
набора, и затем данные разделяются в соответствии с этими размерами. Это особенно полезно
для временных рядов, где более ранние данные используются для обучения, следующие по
времени данные – для проверки и настройки гиперпараметров, а самые новые данные – для
тестирования производительности модели на новых, ранее не виденных данных.

В каждом из этих примеров данные разделяются на обучающий, проверочный и тестовый
наборы, чтобы обеспечить правильную оценку и настройку модели. При разделении данных
важно сохранять баланс между классами (если речь идет о задаче классификации) и убедиться,
что разделение отражает реальное распределение данных.

6. Обработка пропущенных значений:
Верно, обработка пропущенных значений является важным шагом в предобработке дан-

ных для нейронных сетей. Пропущенные значения могут возникать из-за различных причин,
таких как ошибки в сборе данных, технические проблемы или пропуски в самом наборе дан-
ных. Вот некоторые распространенные методы обработки пропущенных значений:

– Заполнение средним значением: В этом методе пропущенные значения заполняются
средним значением по соответствующему признаку. Это подходит для числовых признаков,
где среднее значение характеризует общую тенденцию данных.

```python
import pandas as pd
# Загрузка данных
data = pd.read_csv('data.csv')
# Заполнение пропущенных значений средним значением
data_filled = data.fillna(data.mean())
```
– Заполнение медианой: В этом методе пропущенные значения заполняются медианой по

соответствующему признаку. Медиана является робастной мерой центральной тенденции, и
она более устойчива к выбросам, чем среднее значение.

```python
import pandas as pd
# Загрузка данных
data = pd.read_csv('data.csv')
# Заполнение пропущенных значений медианой
data_filled = data.fillna(data.median())
```
– Заполнение наиболее частым значением : В этом методе пропущенные значения запол-

няются наиболее часто встречающимся значением по соответствующему признаку. Это подхо-
дит для категориальных признаков.

```python
import pandas as pd
# Загрузка данных
data = pd.read_csv('data.csv')
# Заполнение пропущенных значений наиболее частым значением
data_filled = data.fillna(data.mode().iloc[0])
```
Обработка пропущенных значений зависит от контекста данных и характера проблемы.

Важно принимать во внимание тип данных, статистические свойства и особенности датасета
при выборе метода заполнения пропущенных значений.

7. Создание фичей:
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Фичи (features) – это характеристики или атрибуты, которые используются для описания
данных и представления объектов или событий. В контексте глубокого обучения, фичи пред-
ставляют собой входные данные, которые подаются на вход нейронной сети для обучения или
прогнозирования.

Фичи являются числовыми или категориальными переменными, которые содержат
информацию о характеристиках или свойствах данных. Они могут быть извлечены из суще-
ствующих данных или созданы на основе предварительной обработки данных.

Например, в задаче классификации изображений, фичи могут представлять собой чис-
ловые значения, соответствующие интенсивности пикселей изображения, или высокоуровне-
вые признаки, извлеченные из сверточных слоев нейронной сети.

Фичи могут также включать категориальные переменные, такие как метки классов или
категории, которые необходимо предсказать. В таком случае, категориальные переменные
могут быть преобразованы в числовой формат, например, с использованием метода "one-hot
encoding", чтобы представить каждую категорию в виде бинарного вектора.

Важно выбрать правильные фичи, которые наиболее полно и точно описывают данные и
помогают модели справиться с задачей. От выбора фичей может зависеть качество и произво-
дительность модели, поэтому требуется тщательный анализ данных и экспериментирование с
различными характеристиками для достижения наилучших результатов.

При создании фичей в рамках глубокого обучения можно использовать различные под-
ходы для разных типов данных. Например, для текстовых данных можно применить методы
векторного представления слов, такие как Word2Vec или GloVe, чтобы преобразовать слова
в числовые векторы, которые сохраняют семантическую информацию. Это позволяет модели
работать с текстовыми данными, используя числовые представления.

Для изображений можно использовать предварительно обученные модели, такие как
сверточные нейронные сети (CNN), для извлечения признаков из изображений. Предвари-
тельно обученные модели могут выдавать высокоуровневые признаки, которые представляют
содержимое изображений. Эти признаки затем могут быть использованы в качестве входных
данных для последующей модели.

Для временных рядов можно извлечь различные статистические признаки, такие как
среднее значение, стандартное отклонение, автокорреляция и т. д. Эти признаки могут дать
модели информацию о трендах, сезонности и других характеристиках временных рядов.

Важно иметь в виду, что создание фичей должно быть основано на понимании данных и
задачи, которую необходимо решить. Некоторые признаки могут быть более информативными
и полезными для моделирования, в то время как другие могут быть менее значимыми. Экспе-
риментирование и итеративный подход могут помочь в определении наиболее эффективных
фичей для конкретной задачи и данных.

Как выбрать фичи?
Выбор правильных фичей является важным искусством в разработке моделей глубо-

кого обучения. Рассмотрим несколько подходов, которые могут помочь в выборе правильных
фичей:

1. Понимание задачи: Важно иметь ясное представление о целях задачи и том, какие
аспекты данных могут быть релевантными для достижения этих целей. Анализ требований
задачи поможет определить, какие характеристики данных следует учитывать при выборе
фичей.

2. Исследование данных: Проведите исследование и анализ данных, чтобы понять их
структуру, распределение и взаимосвязи. Оцените, какие переменные могут иметь сильную
корреляцию с целевой переменной или могут содержать информацию, важную для задачи. Это
поможет выделить наиболее значимые фичи.
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3. Доменные знания: При наличии экспертных знаний о предметной области можно опре-
делить, какие атрибуты или характеристики данных могут быть релевантными для решения
задачи. Экспертные знания могут помочь исключить нерелевантные фичи или выделить скры-
тые особенности данных, которые могут быть полезными.

4. Экспериментирование: Пробуйте разные комбинации фичей и анализируйте их влия-
ние на производительность модели. Используйте методы отбора фичей, такие как корреляци-
онный анализ, анализ важности признаков или регуляризация, чтобы определить, какие фичи
вносят наибольший вклад в модель.

5. Автоматический отбор фичей: Можно использовать методы автоматического отбора
фичей, такие как рекурсивное исключение признаков (Recursive Feature Elimination), отбор
признаков на основе важности (Feature Importance), или методы основанные на моделях, такие
как Lasso или Ridge регрессия. Эти методы автоматически оценивают важность фичей и отби-
рают наиболее значимые.

6. Использование предобученных моделей: В случае работы с изображениями или тек-
стом, можно использовать предобученные модели, такие как сверточные нейронные сети или
модели обработки естественного языка, которые автоматически извлекают высокоуровневые
фичи из данных. Это может быть полезно, если у вас нет явного понимания, какие фичи сле-
дует использовать.

Пример выбранного фичи для задачи классификации текста:
1. Задача: Классификация отзывов на продукты в положительные и отрицательные.
2. Понимание задачи: Отзывы на продукты содержат информацию о пользовательском

опыте и могут включать факторы, такие как настроение, удовлетворенность или недовольство.
Цель состоит в том, чтобы определить, является ли отзыв положительным или отрицательным
на основе его содержания.

3. Исследование данных: Проведение анализа данных показало, что многие отзывы
содержат упоминания о производительности продукта, качестве, цене, обслуживании и т.д.
Таким образом, одной из возможных фичей может быть анализ наличия или отсутствия клю-
чевых слов, связанных с этими аспектами.

4. Создание фичи: Была создана новая бинарная фича "mentions_quality", которая при-
нимает значение 1, если отзыв содержит упоминания о качестве продукта, и 0 в противном
случае. Это можно достичь путем поиска соответствующих ключевых слов или использования
регулярных выражений.

5. Экспериментирование: Модель классификации текста была обучена с использованием
как с фичей "mentions_quality", так и без нее. После обучения модели была оценена ее произ-
водительность на тестовом наборе данных.

6. Анализ результатов: Анализ показал, что использование фичи "mentions_quality" улуч-
шило производительность модели, так как она содержит дополнительную информацию о
содержании отзывов, которая помогает лучше разделить их на положительные и отрицатель-
ные.

Таким образом, фича "mentions_quality" была выбрана и использована в модели для улуч-
шения классификации отзывов на продукты.

В конечном итоге, выбор правильных фичей зависит от контекста задачи и данных. Нет
одного универсального подхода, и важно проводить эксперименты и анализировать результаты,
чтобы определить наилучшую комбинацию фичей для достижения желаемых результатов.

Правильная обработка данных перед использованием их в нейронных сетях может значи-
тельно повлиять на качество и производительность модели. Это важный этап в рамках общего
процесса разработки модели глубокого обучения.

Для удобства список различных методов преобразования данных и их применение в ней-
ронных сетях:
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1. Векторное представление слов (Word Embeddings):
– Преобразование текстовых данных в числовой формат.
– Сохранение семантической информации о словах.
– Использование в задачах обработки естественного языка (Natural Language Processing,

NLP).
2. One-Hot Encoding:
– Преобразование категориальных переменных в числовой формат.
– Создание бинарного вектора для каждой уникальной категории.
– Использование в задачах классификации и рекомендательных системах.
3. Масштабирование (Scaling):
– Обеспечение сопоставимости числовых переменных с различными масштабами значе-

ний.
– Стандартизация данных к среднему значению 0 и стандартному отклонению 1.
– Нормализация данных в диапазон от 0 до 1.
– Повышение производительности оптимизации и обучения моделей.
4. Обработка пропущенных значений:
– Обнаружение и обработка отсутствующих значений в данных.
– Заполнение пропущенных значений средними, медианами или другими стратегиями.
– Предотвращение проблем при обучении моделей на данных с пропусками.
5. Удаление выбросов:
– Обнаружение и удаление значений, которые сильно отклоняются от среднего.
– Повышение устойчивости моделей к некорректным или нетипичным значениям.
6. Преобразование временных рядов:
– Разбиение последовательности временных значений на окна фиксированной длины.
– Создание обучающих примеров на основе исторических значений.
– Использование в задачах прогнозирования временных рядов.
7. Аугментация данных:
– Генерация дополнительных обучающих примеров на основе существующих данных.
– Создание вариаций изображений, текстов, звуков и других типов данных.
–  Расширение разнообразия обучающего набора данных и повышение устойчивости

модели к вариациям входных данных.
Каждый из этих методов имеет свои особенности и применяется в зависимости от типа

данных и требований конкретной задачи. Комбинирование и правильный выбор методов пре-
образования данных позволяет эффективно использовать разнообразные типы данных в ней-
ронных сетях.

 
2.2. Работа с различными типами данных, такими
как текст, изображения, звук и временные ряды

 
Работа с различными типами данных, такими как текст, изображения, звук и временные

ряды, является важной частью задач глубокого обучения. Каждый тип данных требует своего
подхода и специфических методов обработки.

1. Текстовые данные:
– Предобработка текста: Включает очистку текста от ненужных символов, удаление

стоп-слов, лемматизацию и токенизацию.
Предобработка текста является важным этапом при работе с текстовыми данными в зада-

чах глубокого обучения. Она включает ряд операций для подготовки текста к дальнейшей
обработке и анализу. Подробнее о некоторых операциях предобработки текста:
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– Очистка текста: В этом шаге происходит удаление нежелательных символов, которые
могут быть неинформативны или помеховыми. Например, можно удалить знаки препинания,
специальные символы или цифры.

– Токенизация разделяет текст на отдельные токены или слова. Каждое слово становится
отдельным элементом, что упрощает дальнейшую обработку. Например, предложение "При-
вет, как дела?" может быть токенизировано в ["Привет", ",", "как", "дела", "?"].

– Удаление стоп-слов: Стоп-слова – это общие слова, которые не несут значимой инфор-
мации для анализа текста, такие как предлоги, союзы и артикли. Удаление стоп-слов помогает
сократить размер словаря и убрать шум из данных.

– Лемматизация сводит слова к их базовой форме (лемме). Например, слова "бежал",
"бежит" и "бежим" будут приведены к лемме "бежать". Лемматизация позволяет учесть разные
формы слова как одну единицу, что помогает улучшить качество анализа.

– Преобразование регистра: Можно привести все слова к нижнему или верхнему реги-
стру для унификации данных и избежания избыточных дубликатов. Например, все слова могут
быть приведены к нижнему регистру для сведения слов с разным регистром к единому пред-
ставлению.

Операции предобработки текста выполняются для создания чистых и однородных дан-
ных, которые можно использовать для обучения моделей глубокого обучения. Выбор кон-
кретных операций предобработки зависит от характеристик текстовых данных и конкретной
задачи, которую требуется решить.

– Векторное представление слов (word embeddings):
Векторное представление слов, также известное как word embeddings, является методом

преобразования слов в числовые векторы. Это позволяет представить слова в виде чисел, кото-
рые могут быть использованы в алгоритмах машинного обучения, включая нейронные сети.

Преимущество векторного представления слов заключается в том, что оно сохраняет
семантическую информацию о словах. Слова, имеющие близкое значение или используемые в
схожих контекстах, будут иметь близкие числовые векторы. Это позволяет модели улавливать
смысловые связи между словами и обобщать информацию на основе контекста.

Существует несколько методов создания векторных представлений слов, и два из наибо-
лее популярных примера – это Word2Vec и GloVe.

Word2Vec: Word2Vec является алгоритмом, который обучает векторные представления
слов на основе их соседства в больших текстовых корпусах. Алгоритм стремится сделать век-
торы слов, близкие друг к другу, если слова часто появляются в одних и тех же контекстах.
Word2Vec предоставляет две архитектуры: Continuous Bag of Words (CBOW) и Skip-gram.

GloVe: GloVe (Global Vectors for Word Representation) также является методом создания
векторных представлений слов. Он использует статистику совместной встречаемости слов в
корпусе текста для определения семантических связей между словами. Главная идея GloVe
заключается в том, чтобы сопоставить векторное представление каждого слова с его вероятно-
стью появления в контексте других слов.

Оба метода, Word2Vec и GloVe, позволяют получить плотные векторные представления
слов, в которых семантически похожие слова имеют близкие числовые значения. Эти вектор-
ные представления могут быть использованы в моделях глубокого обучения для анализа текста,
классификации, генерации текста и других задач, где требуется работа с текстовыми данными.

Допустим, у нас есть набор предложений, и мы хотим создать векторные представления
слов с использованием Word2Vec. Рассмотрим следующий пример:

Предложения:
1. "Я люблю готовить вкусную пиццу."
2. "Она предпочитает читать книги вечером."
Шаги для создания векторных представлений слов с помощью Word2Vec:
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– Токенизация: Разделим каждое предложение на отдельные слова.
Результат:
Предложение 1: ["Я", "люблю", "готовить", "вкусную", "пиццу"]
Предложение 2: ["Она", "предпочитает", "читать", "книги", "вечером"]
–  Обучение модели Word2Vec: Используем библиотеку Gensim для обучения модели

Word2Vec на нашем наборе данных. Установим размерность векторов равной 100 и окно кон-
текста равное 5.

Код на Python:
```python
from gensim.models import Word2Vec
sentences = [["Я", "люблю", "готовить", "вкусную", "пиццу"],
["Она", "предпочитает", "читать", "книги", "вечером"]]
model = Word2Vec(sentences, size=100, window=5)
```
– Получение векторных представлений слов: Теперь мы можем получить векторное пред-

ставление каждого слова из обученной модели.
Код на Python:
```python
vector_pizza = model.wv["пиццу"]
vector_books = model.wv["книги"]
print("Векторное представление слова 'пиццу':")
print(vector_pizza)
print("\nВекторное представление слова 'книги':")
print(vector_books)
```
Вывод:
```
Векторное представление слова 'пиццу':
[0.12345678, -0.23456789, …] (вектор размерностью 100)
Векторное представление слова 'книги':
[0.98765432, -0.87654321, …] (вектор размерностью 100)
```
В результате мы получаем векторные представления слов "пиццу" и "книги", которые

содержат числовые значения. Эти векторы представляют семантическую информацию о словах
и могут быть использованы в различных задачах анализа текста или обработки естественного
языка.

– Рекуррентные нейронные сети (RNN) и сверточные нейронные сети (CNN) : Рекуррент-
ные нейронные сети (RNN) и сверточные нейронные сети (CNN) являются популярными моде-
лями глубокого обучения, которые широко применяются для обработки текстовых данных и
анализа последовательностей.

Рекуррентные нейронные сети (RNN):
– Описание: RNN являются моделями, способными работать с последовательными дан-

ными, где каждый элемент последовательности имеет взаимосвязь с предыдущими элемен-
тами. Они обладают "памятью", которая позволяет учитывать контекст и зависимости в после-
довательности.

– Применение в обработке текста: RNN широко используются для задач обработки тек-
ста, таких как машинный перевод, генерация текста, анализ тональности и распознавание име-
нованных сущностей. Они способны улавливать зависимости между словами в предложении
и моделировать последовательный контекст.
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Сверточные нейронные сети (CNN):
– Описание: CNN являются моделями, специализирующимися на обработке данных с

локальными зависимостями, такими как изображения и тексты. Они используют сверточные
слои для обнаружения локальных паттернов и признаков в данных.

– Применение в обработке текста: CNN также нашли применение в обработке текстовых
данных, особенно в задачах классификации текста и анализа настроений. Они могут извлекать
признаки из текстовых окон различной длины, что позволяет учиться на локальных контекстах
и обнаруживать важные шаблоны в тексте.

Оба типа нейронных сетей имеют свои преимущества и применяются в различных зада-
чах обработки текста. Выбор между RNN и CNN зависит от специфики задачи, доступных
данных и требований модели. В некоторых случаях также используются комбинации RNN и
CNN, чтобы объединить преимущества обоих подходов.

2. Изображения:
– Предобработка изображений: Масштабирование, обрезка, изменение размера или нор-

мализация.
Предобработка изображений в задачах глубокого обучения играет важную роль в обес-

печении правильного представления данных и улучшении производительности моделей. Вот
некоторые методы предобработки изображений:

Масштабирование (Scaling): Изображения могут иметь разные размеры и разрешения.
Чтобы обеспечить одинаковые размеры для всех изображений, их можно масштабировать до
заданного размера. Это может быть полезно для обеспечения согласованности входных данных
для модели.

Обрезка (Cropping): Иногда изображения содержат ненужные или неинформативные
области. Обрезка позволяет выделить только наиболее значимые части изображений. Напри-
мер, в задачах классификации изображений можно обрезать изображения так, чтобы объекты
интереса занимали центральную часть.

Изменение размера (Resizing): В некоторых случаях требуется изменить размер изобра-
жений, чтобы они соответствовали ожидаемым размерам модели или ограничениям вычисли-
тельных ресурсов. Изменение размера позволяет уменьшить или увеличить изображения до
нужных размеров, сохраняя их пропорции.

Нормализация (Normalization): Нормализация изображений заключается в приведении
значений пикселей к определенному диапазону. Например, пиксели могут быть нормализо-
ваны так, чтобы значения находились в диапазоне от 0 до 1 или от -1 до 1. Это помогает стан-
дартизировать данные и облегчает обучение модели.

Рассмотрим пример каждого метода:
1. Масштабирование (Scaling):
Пример кода на Python для масштабирования изображения с использованием библио-

теки PIL (Python Imaging Library):
```python
from PIL import Image
def scale_image(image, new_size):
resized_image = image.resize(new_size)
return resized_image
image = Image.open('image.jpg')
scaled_image = scale_image(image, (224, 224))
scaled_image.show()
```
В данном примере мы определяем функцию `scale_image`, которая принимает изобра-

жение и новый размер в качестве параметров. Функция использует метод `resize` из библио-
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теки PIL для изменения размера изображения. Затем мы открываем изображение с помощью
`Image.open` и вызываем функцию `scale_image` для масштабирования изображения до раз-
мера 224x224 пикселей. Результат масштабирования выводится с помощью метода `show`.

2. Обрезка (Cropping):
Пример кода на Python для обрезки изображения с использованием библиотеки PIL:
```python
from PIL import Image
def crop_image(image, new_size):
width, height = image.size
left = (width – new_size[0]) // 2
top = (height – new_size[1]) // 2
right = left + new_size[0]
bottom = top + new_size[1]
cropped_image = image.crop((left, top, right, bottom))
return cropped_image
image = Image.open('image.jpg')
cropped_image = crop_image(image, (200, 200))
cropped_image.show()
```
В данном примере мы определяем функцию `crop_image`, которая принимает изобра-

жение и новый размер в качестве параметров. Функция вычисляет координаты области для
обрезки, исходя из размера изображения и нового размера. Затем мы открываем изображение
с помощью `Image.open` и вызываем функцию `crop_image` для обрезки изображения до раз-
мера 200x200 пикселей. Результат обрезки выводится с помощью метода `show`.

3. Изменение размера (Resizing):
Пример кода на Python для изменения размера изображения с использованием библио-

теки PIL:
```python
from PIL import Image
def resize_image(image, new_size):
resized_image = image.resize(new_size)
return resized_image
image = Image.open('image.jpg')
resized_image = resize_image(image, (500, 500))
resized_image.show()
```
В данном примере мы определяем функцию `resize_image`, которая принимает изобра-

жение и новый размер в качестве параметров. Функция использует метод `resize` из библио-
теки PIL для изменения размера изображения. Затем мы открываем изображение с помощью
`Image.open` и вызываем функцию `resize_image` для изменения размера изображения до раз-
мера 500x500 пикселей. Результат изменения размера выводится с помощью метода `show`.

4. Нормализация (Normalization):
Пример кода на Python для нормализации изображения с использованием библиотеки

NumPy:
```python
import numpy as np
from PIL import Image
def normalize_image(image):
normalized_image = (image – np.min(image)) / (np.max(image) – np.min(image))
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return normalized_image
image = np.array(Image.open('image.jpg'))
normalized_image = normalize_image(image)
```
В данном примере мы определяем функцию ̀ normalize_image`, которая принимает изоб-

ражение в виде массива NumPy в качестве параметра. Функция вычисляет нормализованное
изображение путем вычитания минимального значения пикселей из изображения и деления
на разницу между максимальным и минимальным значениями пикселей. Затем мы открываем
изображение с помощью `Image.open`, преобразуем его в массив NumPy с помощью `np.array`,
и вызываем функцию `normalize_image` для нормализации изображения.

Комбинация этих методов предобработки изображений может помочь улучшить каче-
ство и производительность моделей глубокого обучения. Выбор конкретных методов зависит
от характеристик данных, требований задачи и особенностей модели, которая будет использо-
ваться для обработки изображений.

– Сверточные нейронные сети (CNN): Широко используются для обработки изображе-
ний и распознавания образов. Включают сверточные слои для извлечения признаков и пулинг
слои для уменьшения размерности.

Сверточные нейронные сети (Convolutional Neural Networks, CNN) являются мощным
инструментом для обработки изображений и распознавания образов. Они успешно применя-
ются в таких задачах, как классификация изображений, сегментация, обнаружение объектов
и многих других. Вот некоторые основные концепции и компоненты сверточных нейронных
сетей:

1. Сверточные слои (Convolutional Layers): Сверточные слои являются основным строи-
тельным блоком CNN. Они применяют фильтры (ядра свертки) к входным данным для извле-
чения локальных признаков. Фильтры перемещаются по входным данным с шагом (stride),
выполняя свертку, и результатом является карта признаков (feature map). Каждый фильтр
извлекает различные характеристики изображения, такие как границы, текстуры и формы.

2. Пулинг слои (Pooling Layers): Пулинг слои используются для уменьшения размерности
карты признаков и устранения избыточной информации. Наиболее распространенным мето-
дом пулинга является пулинг по среднему значению (Average Pooling) и пулинг по максимуму
(Max Pooling). Пулинг слои помогают уменьшить вычислительную сложность модели и создать
инвариантность к малым сдвигам искомых признаков.

3. Полносвязные слои (Fully Connected Layers): Полносвязные слои обрабатывают гло-
бальные признаки, извлеченные из карты признаков, и связывают их с классами или выходами
модели. Полносвязные слои обычно следуют после сверточных и пулинг слоев и преобразуют
признаки в формат, пригодный для классификации или регрессии.

4. Функции активации (Activation Functions): Функции активации применяются после
каждого слоя в нейронной сети и добавляют нелинейность в модель. Распространенными
функциями активации в CNN являются ReLU (Rectified Linear Unit), которая подавляет отри-
цательные значения, и softmax, которая преобразует выходы в вероятности для многоклассо-
вой классификации.

Процесс обучения сверточных нейронных сетей включает подачу входных изображений
через слои сети, вычисление потерь (ошибки) и использование алгоритма обратного распро-
странения ошибки (Backpropagation) для обновления весов сети. Обучение CNN основано на
большом количестве размеченных данных, которые используются для оптимизации модели и
настройки ее параметров.

Рассмотрим примеры:
1. Пример сверточного слоя (Convolutional Layer):
```python
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import tensorflow as tf
# Создание сверточного слоя с 32 фильтрами размером 3x3
conv_layer = tf.keras.layers.Conv2D(filters=32, kernel_size=(3, 3), activation='relu',

input_shape=(64, 64, 3))
# Применение сверточного слоя к входным данным
output = conv_layer(input_data)
```
Описание: В данном примере создается сверточный слой с 32 фильтрами размером 3x3.

Слой использует функцию активации ReLU для добавления нелинейности. Входные данные
предполагаются 3-канальными изображениями размером 64x64 пикселя. Сверточный слой
применяется к входным данным, и результат сохраняется в переменной `output`.

2. Пример пулинг слоя (Pooling Layer):
```python
import tensorflow as tf
# Создание пулинг слоя с размером пула 2x2
pooling_layer = tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))
# Применение пулинг слоя к входным данным
output = pooling_layer(input_data)
```
Описание: В данном примере создается пулинг слой с размером пула 2x2. Пулинг слой

выполняет операцию выбора максимального значения в каждой области размером 2x2 пикселя
и уменьшает размерность входных данных. Входные данные предполагаются тензором с изоб-
ражениями или картами признаков. Пулинг слой применяется к входным данным, и результат
сохраняется в переменной `output`.

3. Пример полносвязного слоя (Fully Connected Layer):
```python
import tensorflow as tf
# Создание полносвязного слоя с 256 нейронами
dense_layer = tf.keras.layers.Dense(units=256, activation='relu')
# Применение полносвязного слоя к входным данным
output = dense_layer(input_data)
```
Описание: В данном примере создается полносвязный слой с 256 нейронами. Слой

использует функцию активации ReLU для добавления нелинейности. Входные данные пред-
полагаются вектором или матрицей признаков. Полносвязный слой применяется к входным
данным, и результат сохраняется в переменной `output`.

4. Пример функции активации (Activation Function):
```python
import tensorflow as tf
# Пример применения функции активации ReLU
output = tf.keras.activations.relu(input_data)
# Пример применения функции активации softmax
output = tf.keras.activations.softmax(input_data)
```
Описание: В данном примере приведены два примера применения функций активации.

Первый пример демонстрирует применение функции активации ReLU к входным данным
`input_data`. Функция активации ReLU применяет нелинейное преобразование, оставляя неот-
рицательные значения без изменения, а отрицательные значения обнуляются. Второй пример
показывает применение функции активации softmax к входным данным `input_data`. Функ-
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ция активации softmax преобразует входные данные в вероятностное распределение, где каж-
дый элемент вектора выходных данных представляет вероятность отнесения к определенному
классу.

Обратите внимание, что в приведенных примерах предполагается использование биб-
лиотеки TensorFlow для создания и обучения нейронных сетей. Код представлен в виде общей
структуры и может потребовать дополнительных настроек и параметров в зависимости от кон-
кретной задачи.
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