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П редисловие 

В последние годы маши нное обучение (ML - macblвe learвiвg) преврати-
1юс1, в большой бизнес - фирмы испол ьзуют его, чтобы заработать денег, 
прикладные исследования бурно развиваются как в и ндустриальной, так 
и в академической среде ,  а любопытные разработчики везде ищут воз­
можность поднять свой уровен ь  владения  темой.  Но возникший спрос 
нам ного превышает скорость появления хороших методик для изучения 
применяем ых на практике техник. Наша книга призвана удовлетворить 
данный спрос. 

Прикладное машин ное обучение совмещает в себе равные доли матема­
тических принци пов и полученных эмпирическим путем приемов, - дру­
гими словами ,  это настоящее искусство. Слишком сильная концентрация 
тол ько на о;щом из этих ас пектов в ущерб другому - проигрышная 
стратегия. Тут важен баланс. 

Долгое время самы м  л уч ш им и еди нственным способом постижения 
маши нного обучения было получение ученой степени в одной из обла­
стей ,  которые (по большей части независимо друг от друга) развивали 
статистические методы и техники оптимизации.  Основной упор эти про­
граммы Jtелал и  на ключевые апгоритмы, в том числе на их теоретические 
свойства и 0 11)аничения , а также на характерные особенности относящих­
ся к дан ной сфере эадач . Впрочем, параллельно не менее ценные знания 
накапливались  неофициальным обра:юм - в процессе неформального 
общен ия на конференциях, обмена информацией и сценариями обработ­
ки данных меж;tу коллегами из исследовательских лабораторий. Именно 
эти энания, по большому счету, и позволили установить, какие алгоритмы 
больше всего подходят в каждой ситуации ,  как обрабатывать данн ые на 
каждом :пане и как связать между собой различные этапы рабочего про­
цесса. 

Сейчас мы живем в эпоху открытого исходного кода, с готовыми  к ис­
пользован ию высококачественными  ал горитмами , доступными на сайте 
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GitHub, и универсальными, хорошо спроектированными фреймворками,  
позволяющими связать все фрагменты друг с другом. Но даже среди этого 
изобилия неофициальные практические знания неизмешю ока:iываются 
недоступными.  Авторы данной книги оказывают вам бол ьшую услугу. 
сведя, наконец, ;пу скрытую информацию воедино; именно этого кл1@че­
вого фрагмента не хватает для превращения машинного обучения из 110-
няпюй лишь посвященным академической дисциплины в набор знаний  
и навыков по  проектированию программного обеспечения .  

Стоит подчеркнуть еще один момент. Большинство широко испоЛI,зу­
смых сегодн я  методов машинного обучения далеки от совершенства 
и содержат ряд пробелов, которые можно было бы вос1юл 1-шп" буд1> мы 
в состоянии спроектировать идеальное решение. Современные методы 
и меют высокие требования к данным .  Они ,  по большому счету, рады 
снабдить нас чрезмерно уверенными предсказаниям и ,  если нс щ>инять 
необходимых мер. l Iебольшие изменения входных л.ан ных мо1уr при­
вести к крупным и странным изменениям в обнаруживаемых шаблонах. 
Получаемые результаты порой сложно интерпретировать и исследовап,_ 
Современная инженерия машинного обучения может рассматриваться 
как упражнение на сглаживание этих ( и  других) острых углов в методах 
оптимизации и статистического обучения. 

В книге мы постепенно готовим ч итателя к уномя нутым реалиям.  Ра:�­
говор начинается с типичных вариантов рабочего процесса, а затем мы 
переходим к более сложным примерам , демонстрирующим применение 
базовых знан и й  в реальных ( читайте: запутан ных) ситуациях. В кни ге 
крайне мало уравнений ( потому что с ним и можно ознаком иться где 
угодно, в том числе в классических учебниках) ,  зато м ного неизвестных 
ранее сведений о подходах к реализации прол.уктов и решений  на базе 
машинного обучения. 

Без сомнения,  сейчас самое лучшее время для изучения дан ной тем ы, 
и эта книга послужит существенным дополнением к изобилию повсе­
местно доступных математических и формал ьных сведений.  �)то прин ци­
пиально новая книга, которую люди, давно работающие в ;щшюй области, 
хотели бы получить много лет назад. 

Бо Kpo11u11, 
директор по дттым компrшuu 21 lnc. 

Беркли, Калuфориuя 



Вступление 

Как сту;tсtп, изучавш ий  физику и астрономию,  я много времени отдал 
работе с результатам и  измерений и моделирования,  чтобы путем анализа, 
виэуал изации и дальнейшего моделирования извлечь из этих результатов 
полезную информацию . Я быстро сообразил, как мои навыки программи­
рования могут 1 юмочь в решени и  повседневных задач. Первая же встреча 
с м иром маш и нного обучения показала, что это не только потенциально 
крайне полезный новый и нструмент, но и превосходная комбинация двух 
наиболее интересовавших меня дисциплин - теори и  аналиэа и обработки 
дан ных и программирования .  

Маши нное обучение стало важной частью моих исследован ий в области 
физики и при вело меня на факул ьтет астроном и и  Калифорнийского 
университета в Беркли , где статистики,  физики и ученые, эанимающиеся 
теорией и практикой вычислительных маши н  и систем, совместно рабо­
тали над иэучением Вселенной, используя МС как важн ый и нструмент 
поэнания . 

В центре исследования дан ных, меняющихся во времени (CTOI - Center 
for Тiше Ooшain Jnforшatics), я встретил статистика и будущего соавто­
ра этой книги Джоэефа Ричардса. Мы ощутили не только воэможность 
применен ия техник анализа дан н ых и маши нного обучения к научны м  
исследованиям, но и воэрастающий и нтерес к данной теме в ком паниях 
и отраслях ,  11е 11ринаю1сжащих к академическим кругам. В результате 
совместно с /(амианом Идсом ,  /(эном Старром и Джошуа Блумом мы 
основал и  компанию Wise.io, предоставляющую машин ное обучение  
в распоряжен ие бизнеса. 

Эа последние четыре года Wise.io успела поработать над оптимизаци­
ей, расширением и автоматизацией посредством машинного обучения 
рабоч их процессов многих компаний.  М ы  строили для наших клиентов 
масштабные нрикладные платформы ,  делающие сотни м иллионов пред-
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сказаний в месяц, и узнали, насколько запутанными и неупорядоченными 
зачастую являются реальные данн ые. Мы надеемся персл.ать вам знания ,  
позволяющие работать с такими данным и и строип> с 1 юмощ1>ю машин­
ного обучения интеллектуальное программное обеспечение следующего 
поколения. 

Наш трети й  соавтор ,  Марк Феверолф, - основатель и тех нический  
директор нескольких компани й  в области систем управлен ия и биз­
нес-аналитики,  применяющих в работе тради цион ные статистические 
и количественные метол.ы. При разработке систем измерения и онтими­
зации процессов нефтепереработки он и его группа поняли,  что техники, 
пригодные для непрерывного производства, можно применить также 
к производительности баз данных ,  компьютерн ых с истем и сетей .  И х  
технологии управления распределенными системами встроены в ведущие 
инструменты управления. Следующие попытки были связаны с систе­
мами, отвечающими за изменения и оптимизацию телекоммуни каций 
и взаимодействие с клиентами. 

Через несколько лет он увлекся конкурсами на платформе K<l�le и об­
ратил внимание на машинное обучение. Он вел проект с рекомендациями 
для кабельного телевидения , попутно много узнав о бол ы н их ;щнных, 
адаптации  вычислительных алгоритмов для параллельных  р<lсчетов 
и вариантах реакции людей на рекомендации,  данн ые маши ной.  В по­
следние гол.ы он даст консультации по нрименени ю  машинного обучения 
и прогностического анализа к приложениям для цифровой рекламы , 
телекоммуникаций ,  производства полупроводников, систем управления 
и оптимизации пользовательского опыта. 

Хенрик Бринк 
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О книге 

Книга «Машинное обучение на практике» п редназначена  Jtля тех, кто 
хочет применять машинное обучение к решению раэличных задач . В ней 
описываются и объясняются процессы ,  алгоритмы и инструменты, от­
носящиеся к основным при н ципам машин ного обучен и я .  Вн има н ие 
акцентируется не на способах написания популярных алгоритмов, а на 
их практическом применении. Каждый этап построения и использования 
моделей машинного обучения иллюстрируется примерами,  сложность 
которых варьируется от простого до среднего уровня .  

Структура книги 

Часть J « Последовательность /tействи й  при машин ном обучен ии» знако­
мит с пятью этапами основной последователыюсти машинного обучения: 

Q В главе 1 «Что такое машинное обучение'?» рассказы вается, что 
представляет собой машинное обучение и для чего оно нужно. 

Q В главе 2 « Реальные данные» нодробно рассматриваются харак­
терные стадии подготовки данных для мо;tелей с маши нным  об­
учением . 

Q Глава :з «Моделирован ие  и прогнозирован ие» обучает с 1юмощью 
распространенных алгоритмов и библиотек созданию простых МL­
моделей и генерированию прогноэов. 

Q В главе 4 « Оценка и оптимизация модели »  М J,-модели подробно 
рассматриваются с целью оценки и оптим изаци и  их проиэводи­
тел ьности. 

Q В главе 5 «Основы проектирования при:шаков» рассказывается 
о том ,  как увеличить количество необработанных дан ных,  исполь­
зуя информацию из поставленной пере;t нами за;щч и.  
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В части II «llрактическое 11римене 1ше� вводятся техники масштабиро­
ван ия мо;�слей , а также техники  извлечения признаков из текста, изо­
бражений и временных рядов, увеличивающие эффективность решения 
многих современ ных задач с машинным обучением. Эта часть содержит 
три главы с практическими примерами .  

1:1 Глава 6 « Пример: чаевые для таксистов� - первая, полностью по­
священная рассмотрен и ю  примера. М ы  попытаемся предсказать 
шансы такс иста на получение чаевых.  

1:1 Глава 7 « Усовершенствованное проектирование признаков� знако­
мит с более сложными техниками проектирования признаков, пред­
назначенными лля извлечения �шачений из текстов, изображений  
и временных рядов. 

1:1 В главе 8 « 11 ример обработки естественного языка� усовершен­
ствованные техники проектирования признаков используются для 
нредска:шния тоналыюсти рецензий на фильмы.  

1:1 Глава 9 « М асштабирование процесса маши нного обучения �  зна­
ком и т  с тех н и кам и ,  дающ и м и  МL-системам возможность ра­
ботать с большими объемами данных ,  обеспечивающим и  более 
в ысокую с корость прогнозирования  и уменьшающим и  время их 
ОЖИ/ЩllИЯ. 

1:1 В главе 1 О « 11 р и мер с цифровой рекламой�  на большом объеме  
1щнных строится модель, предска:�ывающая вероятность перехода 
по рекламному бапперу. 

Как читать эту книгу 

Тех, кто нока не имеет опыта в области машинного обучения ,  главы с 1 - й  
п о  5-ю по:шакомят с пронессами подготовки и исследования данных, про­
ектированием нризнаков, моделированием и оценкой моделей. В примерах 
ко�а на язы ке Python используются такие популярные библиотеки ,  как 
panda" и scikit-lean1. Главы с 6-й по 1 0-ю включают в себя три практических 
примера машинного обучения наряду с такими продви нутыми темами ,  как 
проектирование нрианаков и оптимизация. Так как основная вычислитель­
ная сJюж1юс-1ъ инкансулирована в библиотеках, приведенные фрагменты 
кода легко адаптировап, к вашим собственным М L-приложсниям. 
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Целевая аудитория 

Эта кни га позволит программистам , аналитикам данных, статистикам, 

спсциатrистам по обработке данных и всем остаrrы1ым применить машин­
ное обучение к решени ю  реат1ы1ых эадач или хотя бы просто rюняп" 'Что 
оно собой представляет. Читатели , не прибегая к глубокому теоретиче­
скому изучени ю  конкретных алгоритмов,  rюлучат 1 1 рактичсский о п ыт 
обработки реальных дан ных, моделирования, оптимизаци и и раэвсртки 
систем машинного обучения.  Для тех, кому интересна теория, мы обсуж­
даем математическую основу машинного обучения,  объясняем некоторые 
алгоритмы и лаем ссылки на материал ы  для 11.о r юл н ительного чтения. 
Основной акцент 11.еластся на практических результатах при решени и  по­
ставлен ных эалач. 

Формат кода, загрузки и требования к ПО 

Книга содержит  множество примеров кода, как в виде листингов ,  так 
и в виде обычного текста. В обои х  случаях код формати руется вот таким 
шрифтом, что позволяет легко отделить его от остального текста. 

Представленные в листингах фрагменты кода написаны на языке Python 
с использован ием библ и отек paшlas и sci k it-learn. Эапис ная книжка 
iPytlюn с материаrrами книги достунна на сайте Citl I ub по адресу https.j/ 
git:hu/J .com//Jrinkar /real-rfюrld-machine-leaming. Каждая гла ва rюмс1 rtcнa 
в отдельный iруnЬ-файл. Ilримеры данных  добавлены в каталоги репо­
эитория ,  так что все содержимое эаписных книжек можно запустить на 
выполнение, если вместе с интеракти вной средой iPytlюп вы установили 
необхо;щмые библиотеки. Графики соэдавапись с 1юмощ1,ю молу ля pyplot 
из библиотек matplot l iЬ и Scalюrп. 

Часть графи ки ,  сгенерированно й  в за11 ис r 1 ых книжках iPythoп, 1юме­
щена в текст в виде рисунков. (Некоторые из них модифи цированы для 

улучшени я  в изуального восприятия в печатном и;щан ии  и электронной 
кни ге . ) 
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Ваши эамсчшн1я . 1 1 рс1t1южсния,  вопросы оп 1равляйтс по a;tpecy comp@piter. 
com (иэдательст во «flитер» ,  комш>ютер н ая редаюtия) .  Мы будем рады 
уэнать ваше мнение !  

l la  неб-сайте и эдател ьства www.piter.com вы найдете подробную и нформа­
нию о наших кни гах. 
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ЧАСТЬ 1 
Последовательность 

v v 

деиствии при машинном 
обучении 

Первая часть книги познакомит вас с основами процесса машинного 

обучения . В каждой главе рассматривается один из этапов. 

Глава 1 рассказывает о предназначении машинного обучения и о том, 

зачем вам читать эту книгу .  

В главе 2 будет детально рассмотрен этап обработки данных, а также 
распространенные способы их очистки и извлечения из них полезной 

информации .  

В главе 3 в ы  приступите к созданию простых МL-моделей, попутно по­

знакомившись с некоторыми алгоритмами и способами их применения 

в распространенных реализациях. 

Глава 4 даст возможность пристально рассмотреть наши МL-модели  
с целью оценки и оптимизации их  производительности . 

Глава 5 посвящена основам проектирования признаков.  Извлечение 

признаков из данных я вляется крайне важной частью построения 

и оптимизации производительности любой МL-системы .  



Что такое машинное 
обучение? 

В этой главе : 

v- основы машинного обучения; 

v- преимущества машинного обучен ия перед традиционными 

методами;  

v- базовые этапы машинного обучения; 

v- усовершенствова нные методы повышения эффективности 

моделей .  
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В 1 959 г. снениапист по вычислительной технике из компани и  1 ВМ Артур 
Самуэль нависал комньютерную программу для игры в шашки. Каждому 
положению на доске присваивался некий вес, базирующийся на вероят­
ности выигрыша. И:шачалыю вероятность определялась по формуле, 
в которой учитывались такие факторы, как количество шашек на каждой 
стороне и количество дамок. Подход работал , но Самуэль придумал, ка­
ким образом можно повысить его эффективность. Сыграв с программой 
тысячу партий, он использовал их результаты для уточнения позици­
онных весов. К середине 1 970-х гг. программа достигла уровня хорошо 
подготовленного ненрофессионального и грока. 1 

Самуэль написал компьютерную программу, которая могла по мере нако­
пления опыта улучшать собственные результаты. Программа училась -
так зародилось машинное обучение (ML - machine learning). 

Мы не собираемся вдавап,ся в запутанные и сложные математические 
подробности ал гор итмов маш инного обучения (хотя и « сн имем не­
скол ько верхних листьев с этого капустного кочана�.  чтобы дать вам 
представление о функционировании  наиболее распространенных алго­
ритмов) .  Но, по сути ,  основной целью книги является предоставление 
неснециал истам и нформации о важных аспектах и распространенных 
проблемах, с которыми приходится сталкиваться при и нтеграции ма­
шинного обучения в приложения и конвейеры данных.  В этой главе мы 
рассмотрим реал ьную экономическую задачу - обэор кредитных заявок, 
которая покажет преимущество машинного обучения  перед большин­
ством существующих альтернатив. 

1.1. Как обучаются машины 

У людей м ы  разл ичаем механическое заучиван ие и интеллектуальное 
осм ысление. Заэубривание телефонных номеров или и нструкций ,  без 
сомнения, тоже относится к процессу обучения. Но, как правило, под этим 
понятием м ы  по;�разумеваем кое-что другое. 

Ребенок ,  и грающий с друзьям и ,  наблюдает реакцию других членов 
группы на свои действия.  Этот опыт влияет на его будущее поведение 

1 jonathaп Schaef'ter. OneJump Ahi'ad: Computer Perfection at Checkm; (New York: Springer, 
2009). 



26 Глава 1 • Что такое машинное обучение? 

в социуме. Но  он  не вспоминает и не проигрывает заново свое прошлое, 
а о п ирается на определенные ,  легко опознаваемые характеристики 
нрошл ых взаимодействий :  детская площадка, класс, мама, напа, сестры 
и братья ,  друзья ,  незнакомцы ,  взрослые ,  дети ,  в помещен ии  или  на 
улице. Оценка новой ситуаци и  базируется на признаках , с которыми 
ему доводилось сталкиваться раньше. Обучен ие ври этом я вляется нс 
просто сбором информации .  Формируется то, что можно на:шать ана­
литической оценкой. 

П редставьте, как вы по картинкам учите ребенка отличать собаку от 
кош ки .  Показанная картинка кладется в одну из двух стонок, в зависи­
мости от нравильности полученного ответа. Чем дольше продолжается 
процесс ,  тем выше эффективность распознавания.  Ч то интерес но, нет 
необходимости специа..11ыю учить ребенка отличат�, собаку от кош ки. 
Человеческое сознание обладает встроенными механизмами юшссифи­
кации .  Ему требуются только обраацы. Научившись работап, с картин­
ками,  ребенок сможет опознап, нрактичсски любое изображение кошки 
или собаки, нс говоря уже о реальных животных. Эта способность обоб­
щать, применяя полученные в процессе тревировок :шавия к новым,  
ранее не встречавшимся образ1щм,  является ключевой характеристикой 
как человеческого ,  так и машин ного обучения. 

Разумеется ,  процесс получения знаний  человеком превосходит своей 
сложностью самые совершенные алгоритм ы маш и нного обучения,  но 
у компьютера есть преимущество в виде большей емкости для запоми­
нания, извлечения и обработки данных. Накапливаемый им опыт пред­
ставлен в форме данных за длительный период времени ,  обработавных 
с помощью описанных в этой книге техник, причем это 1 1 редставлен ие 
позволяет получать и оптимизировать алгоритмы, реал изующие если не 
аналитическую оценку, то хотя бы способность к обобщениям.  

Аналогия между человеческим и машинным обучением закономерно за­
ставляет вспомнит�, такое явление, как искусствеииый иитеш�ект (AI -

artificial intelligcпce). При этом естествевным образом во:шикает вопрос: 
«Чем искусственны й  интеллект отличается от машинною обучения?». 
По этому вопросу нет единого мнения ,  но болы1 1 инство со 1·лашается 
с тем , что М L - это одш1 из форм AI, так как AI представляет собой куда 
более обширную область, включающую в числе прочего робототехнику, 
обработку лингвистической информации и систем ы ма1 1 1 ишю1·0 зрения.  
Неоднозначность терминологии усиливает тот факт, что машишюе обу-
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чсн ие все чаще применяется во м ногих сопутствующих областях A I .  
Можно сказать, что такая дисциплина, как машинное обучение, относит­
ся к специализированной совокупности знаний и связанным с ней техни­

кам. Легко определить, что относится , а что не относится к машинному 
обучению, в то время как в случае искусственного интеллекта далеко не 
всегда можно провести такую же четкую границу. Перефразируя часто 
цитируемое определение Тома М итчелла,  скажем,  что компьютерная 
нрограмма обучается , есл и се производител ьность при вы 1 юлнении опре­
лслснной задачи ,  выраженная в измеряемых единицах, увеличивается по 
мере накопления опыта. 1 
Компания Kaggle объявила конкурс на алгоритм, максимально точно от­
личающий собак от кошек. 2 Для тренировки участникам предоставили 
25 ООО изображений с метками,  укаэывающими,  кто именно изображен 
на картин ке. 1 I осле обучения каждый алгоритм должен был классифи­
цировать 12  500 не имеющих меток тестовых изображений. 

Те , кому мы рассказы вали об этом конкурсе, зачастую задум ы вались 
о признаках, 1 10  которым можно отличить собаку от кошки. У кошек тре­
угольные и стоячие уши, а у собак они висят, но бывают и исключения. 
lI рсдставьте, что вы должны ,  не прибегая к иллюстрациям ,  объяснить 
разницу меж;{у кошкой и собакой человеку, который никогда не видел 
ни того ни другого животного. 

Для обучения и обобщения л юди испол ьзуют различ ные дан н ы е  из 
примеров, включая формы ,  цвета, текстуры, пропорции и другие харак­
теристики. Машинное обучение также применяет множество стратегий 
в различных комбинациях в зависимости от поставлен ной задачи.  

:Jти стратегии нашли свое воплощение в наборе алгоритмов, разработан­
ных в течение последних десятилетий как учеными,  так и практиками 
в самых разных /{исциплинах - от статистики ,  компьютерной науки ,  
робототехники и прикладной математики до поиска в Интернете, раз­
влекательной сферы,  цифровой рекламы и переводов с одного языка 
на другой .  Алгоритм ы крайне разнообраз н ы  и имеют свои сильные 

1 

1 'IЬш Mitchell, Machine Leaming (McGra"'· Hill, 1997): •Говорят, что компьютерная про­
грамма обучается на основе опыта Е по отношению к некоторому классу задач Т и меры 
качества Р, есл и качество решен ия задач из Т, измеренное на основе Р, улучшается 
с приобретен ием опыта Е». 

2 См. страницу «Собаки против кошек» на сайте lflmш.kaggle.com/rj(/ogs-r•s-cats. 
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и слабые стороны .  Некоторые относят объекты к онрс;tслсн ному классу, 
другие предсказывают числов ые значения .  Существу ют и ал горитмы ,  
определяющие сходства и различия допускающих сравнение сущностей 
(например, людей ,  машин ,  процессов, кошек, собак).  Ilpи этом все алго­
ритмы обучаются на примерах (опыте) и умеют нрименять нолученные 
знания к новым ,  ранее не  встреч ав ш имся случаям ,  то есть снособны 
к обобщению. 

Заявленные на кон курс «Собаки против кошек� щюграммы на этане 
обучения раз за разом пытались корректно вы110лнюъ класс ификацию, 
используя множество алгоритмов. На каждой иэ миллионов обучающих 
итераций программа проиэводила классификацию, иэмеряла получен­
ный результат и затем хотя бы немного корректировала нронссс в по­
исках постепенного улучшения .  Победитель смог корректно распознать 
98,9 1 4 %  ранее не демонстрировавшихся тестовых иэображений .  Это 
замечательный результат, если учесть, что у л юдей частота появления 
ошибки  составляет примерно 7%. IJро цедура показана на  илл . 1.1. 

П роцесс маш и н ного обучения  анализирует изображения с метками 
и строит модель ,  которая в свою очередь используется процессом вос ­
проиаведеиия ( предсказания)  для классифика � t ии  новых изображений.  
В примере вы видите, ч то одно изображен ие с кошкой было рас110энано 
некорректно.  

Обратите внимание, что в данном случае мы рассматриваем так наэывае­
мос обучение с учителем (supcrvised шасhiве learвiв�). но существуют 
и другие типы машинного обучения. Позже мы поговорим и о них. 

Машинное обучение применяется к ш и рокому кругу экономических 
задач - от обнаружения мошенничества до выбора целевой аудитории  
и рекомендаций  товара, наблюден ия за  производством в реальном вре­
мени ,  анализа тональности текстов и медини нской лиагностики. Оно 
может взять на себя задач и ,  которые невозможно вы1юл нить вруч ную 
из-за огромного коли чества подлежащих обработке данн ы х. В случае 
больших наборов данных машинное обучение и ногда обнаруживает нс­
очевидные зависимости, которые невозможно распознать нри сколь угод­
но скрупулезном ручном рассмотрении. I 1 ри этом комбинация множества 
таких  «слабых� соотношен и й  дает прекрасно работаю щие механизмы 
прогнозирования. 



Данные режима 
обучения с метками 

Собака Кошка Собака 

Кошка Собака 

Процесс 
машинного обучения 

Модель 
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Данные режима 
тестирования без меток 

Процесс 
воспроизведения 

Тестовые данные, 
помеченные в процессе 

воспроизведения 
..:------:--�, • ...,.,..IГ1 

Собака Кошка Кошка 

Собака Х Собака 

Ипп. 1 . 1. Процесс машинного обучения для алгоритма, 
отличающего кошку от собаки 

Процесс обучен ия на осн ове 11.анных и последующего применения полу­
че1шых :шаний Jtля обос нования будущих решений - чрезвычайно мощ­
ный инструмент. Машинное обучение быстро превращается в двигатель 
современной эко1юмики, управляемой данными .  

В табл . 1. 1 перечислены широко распространенные техники машинного об­
учения с учителем и варианты их практического применения . Список далеко 
не исчер11 ы вающий , так 1<ак 1 1отснциальныс варианты испол1,зования могут 
занять несколько страниц. 
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Табпица 1. 1 .  Варианты применения машинного обучения с учителем, 
систематизированные по типам задач 

Задача Описание Пример применения 

Классиф11 каш1я На основе данных Филырация спама, анализ тональ-
определяется дискрет- ности текстов, обнаружение мошенlш-
н ы й  класс для каждого чества, рассылка нелевых рекламных 
объекта объявлен ий ,  11ропюзирование оттока 

клиентов, обработка заявок на технн-
ческую 1юддержку, персонализаuия 
контента, nыя nле1н�е проиаводстnен-
ных дефектов, ссгме11тания потребите-
лей, обнаружение событий .  изучение 
геномов и эффективности лекарствсн-
ных средств 

Регрессия На основе данных пред- П рогнозы на рынке 11е11 1 1ых бума�·, 
сказывается фактическое прогноз спроса , прогноз 11ен ы ,  опп1 -
з11а11е11 ие параметра м изаци я  аук11ио11а реальных объя вле-

н и й ,  управлен и е  риска м и ,  у 1 1 равле 1 1 ие 

акти вам и ,  прогнозы 1югоды ,  пюрт н в -

н ые предска:шння 

Рекомендация fl редсказы вается алыср- Предложения нролуктов,  1Н>J1бор пер-
натива. которую предпо- сонала, кон курс Nettl i x  Prize, 011лай н-
чтет пользователь знакомства, предложение контента 

Заполнение Вывод зна11е11 и й  от- Неполные истории болез н и .  отсут-
r1ропусков сутствуюнщх вхою1 ых ствующая и нформа ц ия о кл иентах, 

данных ланныс переп исей 

1.2. Принятие решений на основе данных 

В качестве примера рассмотрим реальную экономическую :-Jадачу, ре­
шен ие которой упрощается с помощью машинного обучения. Мы 1 1сре­
числим распространенные альтернативы и покажем 1 1 рсимущсства М L­
подхода. 

П редставьте, что вы сотрудни к  орган изац и и ,  которая 1 1ре;юставляст 
кредиты физи ческим лицам для открытия малого биэ 11сса в неблаго 1 1 ри ­
ятных районах. На начал ьном этапе вы получали  несколько ;Jаявлсний 
в неделю. поэтому могли  вручную прочитать каждое и вьн юлнить вес 
проверки ;щя принятия решен ия об одобрении кре;(ита. ;:)тот процесс 
схематич 110  1 1 рсдставлс 11 н а  илл .  1 .2 .  Заем щи ков устраи вала скорос-1ъ 
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Входные данные 

И нформация 
Заявление из заявления 

D D 
--- • Возраст 

· Пол 
-

· Семейное ----
положение 

--- - • Род занятий 

Кредитная история 

D 
· Оценка 

кредита-
способности 

· Состояние 
счета 

· Как давно 
открыт счет 

• �б�:е�ений 

1 
Крвдит одобрен 

аналитиком? 

1 
Да l l Нет Х 
Одобрение Отказ 

кредита в кредите 

Илл. 1.2. Схема одобрения кредита в микрофинансовой организации 

вашей работы и и 11 1tи видуальн ы й  подход, и они  вез1tе рекомен1tовали 
вашу фирму. 

По мере роста rюнулярности фирмы количество зая влений увеличива­
ется , их уже сотн и в 11е1tелю.  Даже сверхурочная работа не позволяет 
справиться с таким на1 1лы вом,  клиенты устают ждать и отправляются 
в конкурирукнцую фирму. Очевидно, что обрабатывюъ заявления вруч­
ную,11ерацио11алыю, к тому же вы начинаете испытывать силыrый стресс 
из-за отставан ия от графика. 

Как выйти и:3 :пой ситу<щии? Сейчас мы рассмотрим несколько сrюсобов, 
по:шоляюrцих ускорить процесс анал иэа эаявлений ,  к которым обычно 
прибе1·ают в 11одобных случаях .  
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1 . 2 . 1 .  Традиционные подходы 

Исследуем два традиционных подхода к анал изу данных нри рассмотре­
нии заявлений  - анализ вручную и бизнес-правила. Внимательно изучим 
реализаци ю  обеих техник и покажем,  что именно мешает расширению 
бизнеса. 

Увеличение штата 

Вы нанимаете для работы с заявлениями еще одного аналитика. Тот факт, 
что часть прибыли придется потратить на зарплату нового сотрудника. 
нс вызывает особого восторга, зато вдвоем можно за то же время с;tслать 
в два раза больше. В результате за неделю вы справляетес ь с очередью 
заявок. 

П ару недел ь ваш дуэт успевает за спросом.  1 Io кол ичество 1юте1щиа.т1 1,­
ных клиентов продолжает расти и в следующем месяце дости гает 1 000 
в неделю. Чтобы справиться с нагрузкой, нужны еще два анал ити ка. В ы  
делаете вывод, что в долгосрочной перспективе такая схема н с  работает: 
доход от новых заемщиков пойдет на зарплату новым сотрудникам , а нс 
в фонд кредитования. Увеличеиие штата по мере роста спроса препят ­
ствует раавитию бианеса. Более того ,  сам процесс найма - длительное 
и дорогое развлечение, лишающее бизнес изря;щой части дохода. Нако­
нец, новый сотрудни к  и меет мсныне опыта и обрабаты вает зая вки мед­
леннее, а вы начинаете чувствовать стресс иэ-за необходимости управлять 
рабочей группой. 

Кроме такого явно негативного фактора, как рост издержек, вы столкне­
тесь с тем, что люди добавляют в процесс принятия решений собствен­
ные сознатеш,ные и подсознательные пре;tставления .  /tля обеснечен ия 
согласованности потребуется детал1,но нроработап, всю 1 1po 1 teJtYPY одо­
брения ,  а также придумать обширную программу обучения для новых 
аналитиков, но это еще больше увеличит издержки и вовсе не факт, что 
решит проблему. 

Использова ние бизнес-правил 

П редставим ,  что из  1 000 кредитов с просрочен ной датой погашен ия 
только 70% погашены вовремя.  Эта ситуация представлена на  илл. 1 . 3 .  



Да 

/ Да 
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Входные данные 

Заявление 
Информация 
из заявления 

• Возраст 

• Пол 

• Семейное 
положение 

• Род занятий 

Кредитная история 

• Оценка 
кредито­
способности 

• Состояние 
счета 

• Как давно 
открыт счет 

• Сумма 
сбережений 

Кредит 
одобрен? 

Нет Х 
Одобренных 

кредитов: 1 000 
Отказов 

в кредитах: 1 500 

Кредит 
погашен? 

Нет Х 
Погашенных 

кредитов: 700 
Просроченных 
кредитов: 300 

Им. 1.3. 3а несколько месяцев работы из 2500 заявлений 
на кредит одобрена 1000 .  Из них 700 заявителей 
погасили кредит вовремя, а остальные 300 просрочили 
погашение. Этот исходный набор данных крайне важен 

для автоматизации процесса одобрения кредита 
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Теперь можно приступить к поиску связей меж1tу дан ными  зая вителя 
и количеством погашенных кредитов. В частности ,  и щется набор 1 1 равил 
фильтрации , которые на выходе дают подмножество «хороших>.> кредитов, 
оплаченных преимущественно вовремя . Вручную нроанализировав сотн и 
заявок, вы приобретете огром ный опыт, позволяющий отли ча1ъ хорощую 
заявку от плохой. 1 После проверки накопившихся да11 1 1ых  о ногашениях 
кредитов вы обнаружите в н ропедуре проверки кре1tипюй на1tежности 
определенные тенденции: 2  

о большинство заемщиков с л и м итом кре1tитован ия более $7500 не 
в ы полняли своих обязательств по кре1tиту ; 

о бол ьши нство заемщиков ,  не имеющих контокоррентного счета, 
погашали кредит в срок. 

Теперь можно спроектировать механизм фильтрации,  который уменьшит 
количество заявлений ,  вруч ную проверяемых но Jtвум вы шеуказанным 
критериям.  

Первый фильтр будет автоматически отказы вюъ всем заем щи кам с ли­
м итом кредитования более $7500 .  Ведь накопленные данные показал и,  
что 44 из 86 заемщиков, взя вших кредит, превы шающий $7500, просро­
ч ил и  дату его погашения .  П римерно 51 % из нрос и вш их максимал ыю  
возможный креди т  н е  выполнили  с воих обя :�ательств 11 0  сравнен и ю 
с остальными 28%. Этот фильтр кажется хорошим способом отсечения 
заемщиков с высоким риском невозврата. Но  следует учес1ъ, ч то о стол �, 
крупном кредите шла речь только в 8,6% (86 иэ 1 ООО) одобренных эаявок. 
Это знач ит, что более 90% анкет вам вес равно 1 1ри1tется обрабаты ва1ъ 
вручную. То есть требуется /tополн ителышя фил �>грация. 

Второй фильтр автоматически принимает любого зая вител я ,  у которого 
отсутствует контокоррентный счет. Это кажется отличным решением, так 
как вовремя погасило свой кредит З48 иэ З94 (88%) :шем щиков , не и ме­
ющих контокоррентного счета. Добавление этого фил ы·ра у величивает 
количество автоматически принимаемых или отклоняем ых эая влений 

1 Для определения атрибутов исходных дан ных ,  сил ьнее всего связа н н ы х  с итопш ы м  
событием погаше н и я  кредита, можно также испо.'l ьзовать методы сп1пн·т 11 •1 ескоi i  
корреляции.  
В этом примере испольаовался набор данных Ge1man Credit Паtа. Оп щ><тупен на стра­
шще http.j/mng.bz/95r4. 



1 .2 .  Принятие решений на основе данных 35 

до 45%. Соответственно,  вручную остается обработать чуть больше по­
лови ны анкет. И ллюстрация 1 .4 демонстрирует эти правила фильтрации 

в ви;tе схем ы . 
Новые заявления 

D Фильтр 1 ------
Существующий 

кредитный лимит 
заявителя >$7500? 

1 
Нет ! ! Да 

У заявителя есть 
Отказать: 

44 из 86 (51%) 
Фильтр 2 контокоррентный просрочили 

счет? погашение 

1 
Нет ! 1 Да 

Принять: Вручную 
348 из 394 (88%) анализируем: 

погасили вовремя 520 из 1 000 (52%) 

Ипп. 1.4. Фильтрация по двум бизнес-правилам позволяет уменьшить 
количество проверяемых вручную заявок до 52% 

Лва би:тес- 1 1равила 1 1очти в два рюа увеличивают количество обрабаты­
ваемых зая вок бе:3 найма второго аналитика, так как вручную решение 
принимается только по 52% новых заемщи ков. Кроме того, имея данн ые 
по 1 000 ;3аявок с и:шестным результатом ,  вы предвидите, что механизм 
фил 1>rра� tии будет ошибочно отклонять 42  заявки из каждой 1 ООО ( 4 ,2%)  
и ошибоч но 1 1р инима1ъ 4 6  иэ  каждой 1 000 (4 ,6%) .  

\ \ о мере роста бизнеса хотелось бы,  чтобы система автоматически при­
нимала ил и отклоняла все больше заявок, не приводя к росту убытков 
иэ-эа нарушения долговых обязатеш)ств. Для этого потребуются новые 
би :шес -правила . И скоро начнутся проблемы:  

о По мере усложнения систем ы фил ьтра ц и и  все сложнее находить 
эффективные фильтры. 
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о Бизнес-правила становятся настолько запутанным и ,  что их отладка 
и удаление устаревших, ставших мало:шачитсл ы 1 ым и  правил 1 1ре­
вращается в практически нереальную задачу. 

о Формирование таки х  правил не является статистически строгим. 
Вам кажется, что путем более тщательного изучения ;щ11 1 1ых М(;жно 
найти лучшие «правила5> , 110 не факт. что они на самом л.еле суще­
ствуют. 

о Признаки возвращаемого кредита со временем иэменяются - на­
пример,  из-за изменения конти н гента заем щиков , - 1 10  система 
к �тому не адаптируется. Для tю/tдержан ия актуа.J1 ыюго состоя н ия 
се нужно постоян но рел.актировать. 

Все эти затруднения можно свести к одному крити чес кому нс;щстатку 
в самом подходе с применением бизнес-правил: система автоматически 
не учится на  предоставляемых ей данных. 

Системы ,  унравляемые данн ы м и ,  от щюстых статистичес ких моделей 
л.о более нроработанных обучающихся рабоч их 11роцессов,  позволя ют 
и:Iбсжать 1 1роблем такого рол.а. 

1 . 2 . 2 .  Подход с машинным обучением 

Наконец, вы решили сделать процесс рассмотрения крс;щтных :шявок 
полностью автоматизированн ы м  и управляем ым дан н ыми .  М аш и н ное 
обучен ие прекрасно подходит для таких случаев, всю, сама его 1 1риро­
л.а позволяет поддерживать нужны й  тем п ,  как бы быстро ни возрастал 
приток новых заявлени й .  Более того , система извлекает оптимальные 
решения непосредстветю из поступшощих даииых, нс заставляя :jарансе 
жестко программировать щюизволы1ым обраэом выбираем ые биэнсс­
правила. Такой переход от процесса анали:Jа на основе биэнес -нравил 
к машинному обучению означает, что точ ность решений не только воз­
растет, но и будет увеличиваться по мере выдачи новых кредитов.  Вы 
будете пол носп,ю уверены,  что М 1.-систсма ;щет 01пимат,ный результат 
нрактически беэ вашего вмсшател 1,ства. 

При машинном обучении  данные служат основой 1t.11 я более глубоко­
го представления о проблеме . Ч тобы определить 1 1 аи.11у lшJИЙ 1юрядок 
действий 1 10 отношению к каж;щй ново й  кредитной заяв ке, М l.-систсма 
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исполь:iует данн ые эа прошлые периоды, на которых она обучалась. Для 
запуска машинного обучения системы одобрения кредитов берутся дан­
ные о 1 ООО вы;щ1н1 ых кредитов .  Это с ведения из заявлени й  заемщиков 
и и нформация о возврате кредита. Сведения из заявлений в свою очере;tь 
состоят из набора при:таков (featttres) - ч исленных или категориальных 
показателей ,  фиксирующих знач и м ые характеристики каждого заяв­
лен ия .  К признакам относятся,  к примеру, оценка кредитоспособности 
заявителя, его пол и род занятий .  

Иллюстрания 1 .5 1юкюывает схему обучения модели на основе данных 
за нрошсдший нериод. При постунлении новой заявки на кредит веро­
япюсть будущего корректного ногашения м гновенно вычисляется по 
указанным в заявке сведениям.  

Помеченные обучающие данные:  
заявки за прошедшие периоды 

1-+ " х 

Фактический 
возврат 
кредита 
(метки) 

Процесс 
машинного 
обучения 

Модель 

Данные без меток: 
новые заявки 

Прогноз 

Спрогнозированные возвраты 

Ипл. 1.5. Базовая 0<ема машинного обучения на примере выдачи кредитов 

После этого модель с машинным обучением опрелеляет, как можно ис­
пол 1,:ювать да11ные каждого зая вления для иашtучшего прогнозирования 
ситуации .  Обt шружи вая в наборе обучающих данных  эакономерности 
и 1 1риме 11яя их ,  процедура маши11 1юго обучения создает модель ( пока ее 
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можно рассматривать как черный ящик) ,  п рогнозирующую пове;tен ие 
каждого заемщика на основе предоставленной им информаrщи .  

Следующим шагом является выбор алгоритма. Виды машинного обуче­
ния варьируются от простых статистических моделей ;to нетри виа.111�ных 
подходов. Мы сравним два примера: простую параметрическую модель 
и непараметрический ансамбль деревьев классификации .  Нс стоит пу­
гаться сложной терминологии .  С коро вы увидите, что в машинном об­
учени и  используется множество алгоритмов и м н ожес тво снособов их 
категоризации. 

Бол ьшинство традиционных статистических экономичес ких моделей 
попадает в первую категорию. В параметри ческих моделях соотноше­
н ие между результатом и входными данными выражается черс:i нростые 
фиксированные уравнения .  Данные п р и м еняются для определения 
оптимальных значени й  неизвестных частей уравнения.  В эту категори ю 
попадают: модель линейной регрессии ,  модель логистической  регресс ии 
и модель авторегрессии с лаговым оператором L. Все они будут подробно 
рассматривап,ся в главе 3. 

В нашем п р и мере для модел и рован ия процесса одобрен и я  кредита 
возьмем лоrистическую регрессию.  В ней логарифм отиошеиия шаисов 
( log odds) каждого конкретного кредита на погашение расс м атри вается 

как л и нейная функция входных при:шаков .  К при меру, есл и каждая 
новая заявка содержит три значимых признака: кредитный лимит :шяви­
теля ( C red it_L i n e ) ,  уровень его образования ( E d u c at ion_Leve l )  и возраст 
(Age ) ,  - логистическая регрессия попытается 11рс1tсказа1ъ логарифм от­
ношения шансов на невозврат кредита ( м ы  обознач им его у) нри 1 юмощи 
следующего уравнения: 

Логарифм 
отношения шансов 

на возвращение 
кредита заявителем Константа \ /  

у = 130 + 131 * Credit_Line + 132* Education_Level + 133* Age 

_/ 
Коэффициенты 
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ЛОГАРИФМ ОТНОШЕНИЯ ШАНСОВ 

Отношение шансов - это один из способов выражения вероятности. Вам, без 
сомнения, доводилось слышать такие выражения, как «шансы любимой коман­
ды на выигрыш 3 к 1». Отношением (odds) называется вероятность успеха 
(например, выигрыша), поделенная на вероятность неудачи (проигрыша).  Ма­
тематически это выражается следующим образом : 

Odds(A) = Р(А) / Р( ,..,д) = вероятность А, поделенная на вероятность не А 
Соответственно, отношение 3 к 1 эквивалентно 0,75 / 0,25 = 3, а log(З) = 0,47712" . 

Если в качестве события А рассмотреть броски симметричной монеты, отно­
шение шансов на выпадение «орла» составит 0,5 / 0,5 = 1 . Log(l)  = О. По­
лучается, выражение log(Odds) может иметь любое вещественное значение. 
Логарифм отношения шансов, стремящийся к - оо ,  означает практически не­
вероятное событие. Значение оо указывает на практически гарантированное 
наступление события, в то время как log(l) = О  соответствует равной вероят­
ности как одного, так и другого варианта . Применение логарифма отношения 
шансов вместо обычной вероятности - всего лишь математический прием, 
облегчающий некоторые вычисления,  так как, в отличие от вероятности, лога­
рифм не ограничен значениями от О до 1 . 

Онтималыюе :111ачение всех коэффициентов уравнения ( в рассматри­

ваемом случае это �0, � 1 • � 2  и �: 1) определено н а  основе 1 ООО п римеров 
обучающих /(аJtных.  

Когда соопюшение между входными данными и результатом удается вы ­

разить формулой , результат (у) можно легко предсказать по значениям 
нризнаков (кре;(итны й л имит, уровень образования и воэраст).  Остается 
тоm,ко 0 1 1редели1ъ, какие значения � 1 , �2 и �:1 дают наилучший результат, 
вос1юm,;ювавшись данными эа прошедшие периоды. 

I l o  1 1 ри более сложных зависимостях между входными данными и резуль­
татом такие ал горитмы,  как логистическая регрессия, показывают свою 
ограниченность. В качестве примера рассмотрим набор дан ных иэ левой 
час1·и И JIJJ . 1 .6. Ее1ъ два исходных п ризнака, и нужно отнести каждую 
точку на графике к одному из двух классов. В двумерном пространстве 
нризнаков эти классы разделены кривой , которую невозможно описать 
линейн ы м и  уравнения ми . Она называется решающей zраиuцей ( decis ion 
Ьoundary) .  Центра;1ы1ая часть рисун ка демонстрирует результат, который 
дает дл я 1 1ре;юставленных данн ы х  модель на базе ал гор итма логистиче-
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ской регрессии .  М ы  получаем две области, разделе1шыс 1 1рямой линией,  
что ведет к м ногочисленным ошибкам классификации (точ ки rюпадают 
1 1е в ту область).  

Необработанные данные 
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Ипп . 1 .6.  В данной классификации отдельные элементы данных могут попасть в класс 
окружностей или в класс квадратов. Все представленные данные находятся в двумерном 
пространстве признаков с нелинейной решающей границей, обозначенной кривой линией. В то 
время как простая статистическая модель практически не в состоянии точно классифицировать 
данные (в центре), МL-модель (справа)  дает возможность без особых усилий найти реальную 

границу между классами 

В дан ном случае 11роблсма в том , что на це11трал ь11ом рисун ке мы попы­
тались объясшпъ сложное нел инейное я вление с помощью щюстой па ­
раметрической модели .  Формал ьное ощJеделс1 �ие 1 шраметрических и не-
1 1араметрических моделей требует слишком сложных J{ЛЯ ;{ан ной книги 
математических формул. Суть же состоит в том , что параметрические 
модели прекрасно нрименимы только в случаях, коr;щ эаранее примерно 
известно соотношение между входными да11 11 ы м и  и н роr ·нозируем ым 
результатом .  При нал и ч и и  достаточного количества сведений о нели­
нейном соотношении и ногда можно н рсобра:ювап, вхо;щые J{анныс или 
результат таким образом ,  что нараметрическая модель будет работать. 
Скажем,  если частота наблюдения некоего заболевания срс;{и населения 
выше у 1 южилых люлей ,  вы можете обнаружит�> линей ное соопюшенис 
между вероятностью заражения и ква;tратом воэраста. Но в реалыюсти , 
как правило, прихолится иметь дело с задачам и, для которых нре;кказать 
подобные :�акономерности практически невозможно. 

Нам требуются более гибкие мо;tели ,  умеющие автоматически выявлять 
в данных сложные те1щс1щии и структуры беэ н ре;{Варитст,ной и нфор-
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мации о ви1tс будущего шаблона.  И менно здес ь на 1юмощь приходят 
непараметрические ал гор и тм ы маш инного обучения .  В правой ч асти 
илл. 1.6  вы видите результат применения к задаче непараметрического 
обучающего алгоритма ( в  данном случае это классификатор на базе 
rutгopumмa -«случайный лес») .  Очевидно, что предсказанная решающая 
кривая намного лучше совпадает с настоящей границей раздела, а значит, 
точ1 юсп, классификации  намного выше, чем у параметрической модели.  

/ lенарамстричсс кис М / .-модели дают высокий уровень точности при ра­
боте со сложными многомерными реальными наборами данных. И менно 
поэтому они выбираются для решен ия м ножества управляемых дан ­
ными :задач. В их ч исло попадают такие широко испольэуемые методы 
машинного обучения,  как, к примеру, метод k-ближайших соседей,  ядер­
ное с гл аж и ва н и е ,  метол онорных векторов ,  дерев1,я принятия решений 
и ком rюэи циошюе обучение. Все эти подходы будут подробно рассмо­
трены в слелующих главах, кроме того, в приложении вы найдете обзор 
важней ш и х  ал горитмов.  11 ривлекательность же л инейных алгоритмов 
свяэана с совсем другим и  свойствами.  Их проще интерпретировать, они 
быстрее обсчитываются и проще масштаби руются при увеличен и и  на­
бора /Щ tШ Ы Х. 

РЕКОМЕНДУЕМАЯ ЛИТЕРАТУРА 

Учебник Г. Джеймса «An Introduction to Statistical Learning»1 детально знакомит 
с наиболее распространенными подходами к машинному обучению на уров­
не, доступном читателям без специальной подготовки в области математики 

и статистики. Английский вариант книги с согласия издательства доступен для 
скачивания в формате PDF на сайте авторов (http://www-Ьcf. usc. edul-garethl 
ISUISLR%20First%20Printing.pdf). 

Но вернемся к аа;щче масштабирования микрофинансовой организации. 
В этом случае больше всего полойдет непараметрическая М I.-модель. 
Она может обнаружить п равила,  которые вы вывели вручную,  хотя , 
возможно, они будут выглядеть немного иначе для оптимизации стати­
стиЧеских нреимуществ. Скорее всего, модель самостоятельно выведет 
другую, более глубокую корреляцию входн ых параметров и желаемого 
реэультата, которую вы не могли  даже представить. 

1 Джеймс Г. Введение в статистичес кое обучение с примерами на языке R. - М.: Д М К  
Пресс, 20 1 6. 
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В ы  можете не только автоматизировать рабоч ий процесс ,  110 и увели­
чить его точность, из  чего непосредственно вытекает рост коммерческой 
стоимости.  ll редположим, непараметрическая М L-модель дает прогноз 
с точностью на 25% большей, чем у алгоритма логистической регрессии. 
Это означает, что при обработке новых заявок будет допущено меныпе 
ошибок: вы одобрите меньше недобросовестн ых заемш.иков и откаже­
те мен ьшему ч ислу добросовестных клиентов. В реэультате воэрастет 
средняя доходнос1ъ по кредитам, что позволит вы;щ1ъ больше кредитов 
и получить более высокий Jtoxoд. 

Надеемся , что вы уже поняли,  насколько мощным инструментом являет­
ся машинное обучение. Но перед определением основ рабочего процес­
са M L  рассмотрим его преимущества, а заодно расс кажем об ожи;щющих 
вас трудностях. 

1 .2 . 3 .  Пять преимуществ машинного обучения 

Перед завершающей стадией нашего примера рассмотрим самые существен­
ные преимущества систем с машинным обучением в сравнении с общепри­
нятыми альтернати вами, такими как ручной анал из, жестко занрограмми­
рованные бизнес-правила и простые статистические модели. Нот они:  

о Точность. Машинное обучение использует данные для создания 
принимающей решение п рограмм ы ,  оптими:шровашю й  под по­
ставленную задачу. По мере накопления дан н ы х  автоматически 
возрастает точность прогнозов .  

о Автоматизация. По мере подтверждения и отбрасывания ответов 
М I.-модель может автоматически обн аружи вать н о в ы е  шабло н ы . 
Это позволяет встраивать машин ное обуче н ие 11е 1 юс ре1tствен но 
в автоматизированные рабочие процессы .  

о Скорость. Машинное обучение дает ответы за  дол и секунды после 
постунления новой информации,  позволяя системам реагировать 
в реальном времени. 

о Воаможность настройки. М ногие задач и,  управляем ые дан ными .  
можн о  решИ'lъ с помощью машинного обучения.  Модел и строятся 
на базе ваших собствен ных дан н ы х  и донус кают настрой ку вод 
любую систему мер, нрипятую в вашем би:шесе. 
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о Масштабируемость. П ри росте бизнеса М С-модель легко при­
спосабливается к увеличивающимся объемам данных. Некоторые 
ал гори тмы можно использовап, для обработки множества данных 
на разных выч ислительных машинах в облаке. 

1 .2 .4. Сложности 

Естественно ,  что для нолучения вышеперечислен н ы х  преимуществ 
требуется ра:юбраться с рядом сложностей .  Они зависят от параметров 
стоящей неред вами задачи и могут как преодолеваться элементарным 
образом ,  так и требовать колоссальных усилий .  

Чаще всего требуется получить данные в годной к употреблению форме. 
Было подсчитано, что специалисты по работе с данными тратят на их 
подготовку 80% времени. ' Без сом нения ,  вы слышали ,  что при коммер­
ческой деятельности в настоя щее время фиксируется намного больше 
данн ых ,  чем когда-либо раньше, и это действительно так. Возможно, вам 
/{0 1ю1щ1ю с ь  слышать и то, что эти данные называют «выхлопом� бизнес­
процессов. ){руги м и  словами ,  драгоценные сведен ия нельзя напрямую 
ис пол 1,зо 1ш1ъ в качестве вхо1щых данных для М С-систем. Для и з влечения 

из этих массивов поле:шой информации требуется кропотливая и нудная 
работа. 

Фактичес ки наша эадача - сформулировать проблему таким образом , 
чтобы к ней можно было применить методы машинного обучения и по­
лучить имею щ ие н рактическую цен ность и измеримые результаты .  
В рассматри ваемом 1 1римере цел ь очевидна - нредсказать, кто выплатит 
кредит вовремя, а кто нет. Классификация легко применима, а результат 
легко измерим. К счастью, реальные проблемы иногда бывают настолько 
же простыми. Нанример, предсказать, исходя из всех имеющихся у нас 
сведений о потен циальн ых покупателях (а их очень м ного) ,  приобретут 
ли они наш товар. Такие задачи решаются без труда. 

Вот более сложн ы й  1 1 ример - найти оптимальное сочетание средств 
массовой и нформации и комбинацию рекламных блоков для повышения 
узнаваемости торговой марки новой линии продуктов. Сама постановка 
задачи требует найти способ и:шерения узнаваемости торговой марки, по-

1 Из статьи Stcvc Coh r, "Р01· Big-Data Scientist�. Janitor W01·k ' Js Кеу Hurdle to Jnsights" (Nc\11 
York Tiшcs, August 1 7 , 20 1 4) ,  доступ ной на странице http://mng.bz/7W8n. 
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лучить информацию о вариантах выбора рекламных сре1tств и подобрать 
данные, отражающие релевантный  опыт с альтернативам и  и связанными 
с ними результатами. 

Когда нужен сложный резулыат, выбор алгоритма и с 1 1особа его 1 1рцме­
нения сам по себе нач инает требовать гигантских усил и й . Исследователи ,  
работающие в области кардиологии над прогноэами вероятности после­
операционных осложнений ,  обладают умопомрачителы1ым количеством 
данных на каждого пациента, но /{ЛЯ М 1 "-алгоритмов бес � юлезн ы  необра­
ботанные данные электрокардиографи и  ( Э К Г) и результаты секвенирова­
ния Д Н К. Проектирование при:таков (featнre engiпeering) представляет 
собой процесс преобразования таких входных данных в подходящие для 
предсказывающей мо1tсли  признаки .  

Нельэя н е  упомянуть и проклятие всех, кто эани мается соэданием про­
гнозирующих моделей, - мо1tсл 1, , которая идеально работает на обуча­
ющих данных, но демонстрирует полную неспособность к достоверным 
прогнозам на основании неизвестных ранее данных.  llричи ной в боль­
шинстве случаев становится переобучение ( overfitting) . 

Вы убедитесь ,  что машинное обучение поэволяет решить множество про­
блем, иногда кардинально упрощая процесс поиска решения.  Хотя имеет 
смысл отметить, что 1юлезность решения 1щлеко нс всег1щ соответствует 
усилиям, затраченным на его получение. Более того, машин ное обучение 
не я вляется панацеей от всех бед. Но после прочтения этой книги вы 
увидите, насколько хорошо оно справляется с множеством определяемых 
данными задач. 

1 .3 . Рабочий процесс : от данных до внедрения 

В этом разделе мы рассмотрим базовый процесс и нтеграции моделей 
маши нного обучения в приложения или конвейеры 1щн н ых.  Его можно 
разбить на пять стадий: подготовка данн ых, построение модел и ,  оценка, 
оптимизация и прогноз на новых данных. Этап ы сле1tуют /tруг аа /tругом 
в определен ном порядке, но большинство реал ьных приложени й  с ма­
шинным обучением требует множественного новторсн ия каждого этапа 
в процессе последовательных приближений .  Они 1 101tробно 0 1 1 исываются 
в главах со 2-й по 4-ю,  пока же мы дадим общее описание,  чтобы показать, 
с чем вам предстоит иметь дело. Схема рабочего процесса представлена на 



1 . 3 . Рабочий процесс: от данных до внедрения 45 

илл. 1 .7 ,  и в следующих раэделах мы детально разберем все упомянутые 
КОНI{е1 щии .  атот р исунок будет то и дело попалаться в книге при рас­
смотрен и и  раэл ичных этанов рабочего процесса M I�. 

Данные 
за прошедшие 

периоды (глава 2) 

Мод елирова ние 1 
Построение модели  

( главы 3, 7, 8 )  

1 r 
Оценка модели -- Оптимизация модели 

( глава 4 ) ( главы 4, 5 , 7 , 8) 

Прог ноэирование 1 r 
Новые данные Ответы 

(главы 3, 6) 

Им. 1.7. Рабочий процесс реальных систем с машинным обучени­
ем. Данные за прошедшие периоды позволяют построить модель 
на базе МL-алгоритма. После этого нужно оценить производитель­
ность модели и оптимизировать ее точность и масштабируемость 
в соответствии с выдвинутыми требованиями . Готовая модель дает 

прогнозы для новых данных 

1 .3 . 1 .  Сбор и подготовка данных 

Сбор и 1 ю;tготовка ;1а11 11ых ;�ля систем с машинн ым обучен ием обычно 
влечет за собой их 1 1рс;1ставлсние  в виде таблицы,  если изначально они 
имеют другую форму. Представьте, что данные распределены по строкам 
и стµлб1щм, причем кажлая строка соответствует иэучаемому экземпляру 
( instancc), а столбе 1 1  - значению этого :жземпляра. Существует несколь­
ко исключений ,  но можно смело утверж;щть,  что большинство алгорит­
мов машинного обучения требует данных именно в таком формате. По 
поводу исключений мы пока беспокоиться не будем.  Рассмотрим илл. 1 .8, 
на которой простой набор данных представлен в виде таблицы. 



46 Глава 1 • Что такое машинное обучение? 

Person 

1 

2 

Name 

Jane Doe 

John Smith 

Признаки в столбцах 

Age 

24 
' 

4 1  

l ncome 

81 ,200 

1 2 1 ,000 

Marital status 

Single 

Married 

Им. 1.8. В наборе данных, представленном в виде таблицы, строки называются экземплярами, 
а столбцы представляют собой признаки 

При взгляде на таблицу первым лелом бросается в ГJШЗ<l, что столбцы,  
как правило, со;tержат данные олного тина, в то время как ;щн 1 1ые в стро­
ках принадлежат разным типам. H<l илл. 1 .8 мы встрсч3емся с д<lш1 ыми 
четырех типов: строковая переменная Name, целочисленная переменная 
A g e ,  вещественная переменная I n c o m e  и катсгориал ы1ая 1 1еремс 1 1 1 1 ая 
Ma r it a l  stat u s  ( принимающая дискретное число значени й) .  Такой набор 
данных нааывают гетерогенным (в отличие от гомоге1ню1·0) ,  и в главе 2 
мы поговори м  о том ,  как и зачем выполняется приведение  некоторых 
типов данных к другим типам в зависимости от кон крепюго ал горитма 
машинного обучения.  

Реапьные данные могут быть «занутаныi> разными с 1юсобам и. 1 l ре;ктавь­
те, что на этапе сбора данн ых измерить какое-то значе1 1ие нс пре;tставля­
ется во:Jможвым. Нельзя и вернутся ваэад, чтобы отыскать недостающий 
фрагмент информации.  В подобных случаях некоторые ячейки пбл ицы 
останутся незаполненными, что усложнит как ностросние модели,  так 
и последующее прогнозирован ие. И ногда сбор дан н ых осуществляется 
вручную, а мы все :шаем , как легко делаются ошибки при вы1ю11 11ении 
повторяющихся задач. В результате часть сведений окаэ ывается некор­
ректной. Вы должны умеп, работать с 1 юдобными с 1 1е11ария ми или ,  1ю 
крайней мере, знать, как конкретный алгоритм ведет себя при наrшчии 
недостоверных данных.  Подробно методы работы с отсутствующими 
и недостоверными данными будут рассматриваться в главе 2. 

1 . 3 . 2 .  Обучение модели на данных 

Первы й этап построения успешной системы с маш и 1шым обучением -
это формулировка вопроса, ответ на который должны дать Н<lШИ данные. 
Например, наша простая таблица с личными данными по:нюляет ностро­
ить М IJ-модель, пре;tсказывающую семейное 1юложение заявителя. Такая 
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информация может пригодиться , например, при выборе демонстрируе­
мой rюльэователю рекламы .  

llpи этом нереме111шя Ma rital  status  будет использоваться как целевая 
( targct) или как метка ( l abel ) ,  а все нроч ие переменные станут при:та ­
ками (fcatнres). 1 lаш М J ,-ал горитм должен поняп,, каким образом набор 
входных признаков позволяет успешно предсказывать значение целевой 
переменной. После этого вы сможете пользоваться построенной моделью 
для 1 1редскаэш1 ия семейного 1юложения заявителя, когда оно по каким-то 
причинам нс указано. Илл юстрация 1 .9 демонстрирует этот процесс на 
примере нашего небольшого набора данных.  

Признаки Целевая переменная 

----�����-./'--�����--- � 
Persoп Name Age l пcome Marital status 

1 Jапе Doe 24 81 ,200 Siпgle 

2 Johп Smith 41 1 2 1 ,000 Married 

МL-алrоритм ищет 
соответствие между 

признаками 
и целевой переменной 

Им. 1.9. Процесс моделирования с машинным обучением 

На да 1 1 1юм этапе М ) ,-ал горитм можно представить в виде волшебной 
коробочки, которая выпоm1яет отображение входных 1 1ризнаков на вы­
ходные 1щ1 1 1 1 ые.  Но для построения работающей модели н ужно более 
двух ря1щв.  О1t ним  из преимуществ алгоритмов машинного обучения 
в сравне 1 1 и и  с 11ругими расщюстранснными методами является умение 
обрабатывать множество признаков. Иллюстрация 1 .9 демонстрирует 
только четыре 1 1ри:шака, из которых идентификатор заявителя и его 
имя никак не 1 юмо1·ут предсказать его семейное положение. Некоторые 
алгоритмы в Jtостаточной степени невосприимчивы к неинформативным 
приэнакам , в то время как другие дают более точные нредсказания,  когда 
такие приэнаки убираются из рассмотрения. Более 1 юдробно раэличные 
ти1 1ы ал горитмов и их  1 1рои3водительность в случае ра3ных задач и на­
боров дан ных рассматри ваются в главе 3. 

Впрочем, це111 1 ые сведения норой могут быть извлечены и иэ неинфор­
мативных на 1 1срвы й вэгляд признаков. Например, такой при:шак, как 
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местоположение,  сам по себе кажется бесполезным,  но он может дать 
информацию о плотности населения. Такой вариант усовершенствования 
данных,  11азываемый извлечеиием признаков ( featшe extraction ) ,  крайне 
важен в реальных М L-проектах и будет рассматриваться в главах S и 7.  

Построив М L-модель ,  вы можете делап, прогнозы для новых да�н ых 
с неизвестной целевой переменной.  Этот процесс покаэан на илл. 1 . 1  О .  

Новые данные без целевой переменной 

Person Name Age lncome Marita l status 

1 Trent Mosley 26 67, 500 

2 Lil ly Peters 52 1 40 ,000 

1 
МL-модель Семейtюе положение 

предсказывает Холост целевую переменную 
для новых данных Замужем 

Иnл. 1.10. Применение модели для предсказания новых данных 

l l редскюанная целевая переменная возвращается в той форме, в которой 
она фигурировала во взятых для обу•1ения мо;tсли исхо;t ных  ;щнных.  
П рогнозирование с помощью модели ,  по сути , является эаполнением 
пустого столбца новыми значениями. Некоторые М L-алгоритмы также 
включают в резут,тат своей работы связан ные с каж;tым  классом вероят­
ности.  В рассматриваемом примере вероятностная M l,- мo;te.11 1, выдаст 
для каждого нового заявителя два эначения:  вероятность, что человек 
состоит в браке, и вероятность того ,  что он свободен .  

М ы  опустили некоторые детали,  но, в принцине,  вы только что 1шблюда­
ли за проектированием М L-системы.  Любая система, свя:1а 1 1 1 1ая с машин­
ным обучен ием, занимается созданием мо;tелсй и их при менением Jtля 
получения прогнозов. Прел.ставим  базовы й рабоч и i1 1 1р<щссс М I, в виде 
псевдокода, чтобы вы еще раз убедились, насколько 0 1 1  прост. 

Листинr 1.1. Исходная структура программы с рабочим процессом ML 

данные = загруз ка_данных ( "данные/люди . с sv " ) 

модель = строим_модель ( данные,  цел ь = "Семей ное положение " ) 

новые_данные = з а г рузка_данных ( "данные/ новые_люди . с sv " ) 

прогнозы = модел ь . предс казывает ( новые_данные ) 
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Н и  одна из этих  функций  нока нс запрограм м и рована, м ы  наказали 
тол 1,ко базовую структуру. К главе 3 вы поймете, что представляют собой 
все эти этапы.  Осталы1ая часть книги ( главы с 4 -й  по 1 0-ю) учит строить 
мо;tели ,  наилуч шим образом 1 юдходящие для решения конкретных задач. 

1 . 3 . 3 .  Оценка производительности модели 

Системы с ман1и 1 1 1 1ым  обучением r 1рактически никогла не ис1ю.11 1,зуются, 
пока не бу;tет 1 1роверена их производительносп,. В этой главе мы для про­
стоты опускаем многие летали ,  поэтому просто представим ,  что вы уже 
знаете, как строить мо;tели и получал, прогнозы с их помощью. И теперь 
нужен хитры й 1 1 рисм, которы й  rю:нюлит понять, наскол 1,ко готовая мо­
дель снравляется со стоящими нере;t ней задачами. 

Возьмем набор данных и представим,  что целевая переменная неизвест­
на. Построим н а  их основе модель и используем их в качестве тестовы х  
данных /tля нес кольких прогно:юв. П роцесс тестирования схематично 
показан на илл.  1 . 1 1 .  

Тестирование данных с целевыми переменными 

Регsоп Name Age lпcome 

1 Treпt Mosley 26 67,500 

2 Li l ly Peters 52 1 40,000 

1 
Marita l status 

Siпgle 

Married Предсказания 
------- сравниваются 1 ------- с настоящими 

значениями 
МL-модель Семейное положение 

предсказывает Холост целевую переменную 
для новых данных Замужем 

Ипл. 1.11.  Используя тестовый набор для оценки производительности модели, мы делаем вид, 
что целевые переменные неизвестны, и сравниваем предсказанные значения с настоящими 

А вот так рабоч и й  процесс можно представить с помощью псевдокода. 

Лист�нг 1.2. Программа ML-npoцecca с оценкой модели 

данные = загрузка_данных ( . • •  ) 

тренировочные_дан ные,  тестовые_данные = разделение_данных (да нные ) 

модель = построение_модел и ( трени ровочные_данные, цeль= "Marital stat u s " )  

истиные_значения = тренировочные_да нные . из влечь_с толбец( "Маritа l  stat u s " )  

прогноз = модель . предс казать ( тестовые_дан ные ) 

точность = с равнить_прог нозы ( прогнозы,  истинные_значения ) 
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Теперь можно сравнить результаты прогнозов с известным и «истинны­
ми�  значениями и оценить точность модели. В псеnдоК<)J!е лот ал горитм 
скрыт внутри функции с р а в н ить_п ро г н озы. Большая часть главы 4 посвя­
щена рассмотрению этой функции для различных типов задач. 

1 . 3 .4. Оптимизация производительности модели 

В главе 4 бу;\ет рассмотрен 1 юследний фрагмент основной за;tачи машин­
ного обуче ния.  В ы  увидите, как резул ьтаты оцен ки модел и 1 юэноляют 
вернуться наэа;.( и сделать модель лучше. Увеличение точ ности ;юсти га­
ется тремя способами :  

l:J Редактироваиие параметров модели.  Каждый М !,-алгоритм об­
ладает набором параметров, оптимальные :ншчения которых эача­
стую эависят от типа и структуры 1щш1 ых. 1 J ри этом на щюиэво;щ­
тельность модели может вл иять :шачение как любого от;tелыюго 
параметра, так и их п роизвольной комби наци и . М ы  рассмотри м 
разл ичные  с п особы п о и с ка и I IOJtбopa 0 1 1 тимал ы1 ы х  знач е н ий  
и по кажем ,  как  nыбрап, наилуч ший  ал горитм для и меющегося 
набора данных .  

i:J Выбор подмножества приажшов. Зачастую эадачи ,  сняэанные с ма­
шинным обучением, включают м ножество признаков ,  и вносим ые 
ими помехи порой мешают алгоритму обнаружит�, верную эако­
номерность, даже есл и сами 1 1 0  себе эти r1 риэнаки я вля ются ин ­
формативными.  Во многих случаях наличие большого кол ичества 
данных - благо, но иногда это становится нроклятием . А так как 
заранее никогда не известно, как это скажется на эффективности 
модели ,  следует тщательно выбирать при:шаки, которые дадут наи­
более универсальную и точную модель. 

l:J Предварительная обработка даииых. В И нтерн сте можно найти 
наборы дан ных для машинного обучения , которые без 1 1 роблем 
«скармливаются� многим М L-алгоритмам. Реальны е  же данные 
в большинстве случаев нахо;tятся /\алеко не в таком чистом ви;tе 
и подлежат очистке и обработке. Этот процесс наэы вают выпасо.м 
даииых ( data munging или data wrangl ing) .  1 Jабор может включать 
имена ,  которые п ишутся по -ра:шому, хотя и относятся к одной 
и той же сущности, а также отсутствующие ил и недостоверные 
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:шачения.  Все это н е гати в н ым образом сказывается на эффектив-
1юсти модели .  Может показаться, что речь идет о редких случаях, 
1 ю  и ы  у1t и витсс 1, , ко гда увидите, насколько часто подобные вещи 
встречаются ;щжс в тщательно раэработанных управляемых дан­
н ы м и  структурах . 

Итак, в ы пол уч ил и  перв ые н ре;tставлен ия об о с но в н ы х  элементах ма­
шишюго обучения .  В следующем разделе мы дадим обзор более сложн ых 
функционалы1ых возможностей ,  а потом перей;tем к их детал ьному рас­
смотрен ию. 

1.4.  Усовершенствованные способы 
повышения эффективности 

В 1 1 ре1tы1tущем раз;tеле в ы  познакомились с основ н ы м и  этапами любого 
с вязш1 1 ю го с маш и ш1 ы м  обучением проекта, теперь же мы рассмотрим 
до 1 юл н и п�л ы1 ы е  тех н и ки ,  часто применяемые для дальнейшего повы ­
ше1шя п роиэводителыюсти моделей .  Для некоторых наборов данных 
и эадач оп исан н ы е  техники 1юзволяют значительно увел и чип, точность 
предска:-шний ,  хотя норой за это нриходится платить скоростью работы 
на стадиях обучения и прогнозирования. Детал ьно эти техники будут 
рассматри ваться в главах с 5 -й  по 1 0-ю ,  пока же мы дадим вам общее 
представление. 

1 .4 . 1 .  Предварительная обработка данных 
и проектирование признаков 

Раэличные типы дан н ы х  и распространенные способы их упорядочи ва­
ния бу;tут рассматри вюъся в главе 2 .  Но можно не просто очистить дан­
н ые ,  а с;tелать еще один  ш а г  и извлечь из них дополнительное значение, 
1ю1южител ыю влия ющее на производительность модели .  

В лк;бой предметной области требуются с пециальные знания, поэволя­
ющие решать, какие именно данн ые подлежат сбору. Именно эти энания 
применяются для извлечения из собранных данных ценной информации, 
которая добавляется к признакам строящейся модели.  Мы называем этот 
процесс проектироваиие.м при:таков (featнre engi neeгing), и после того, 
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как вы полностью освоитесь с основными этапами рабочего процесса М L, 
вы обнаружи те, что практически все время уходит на эту часть проце­
дуры оптимизации .  Кроме всего прочего ,  это творческая часть машин­
ного обучения,  ведь приходится задействовать з нан ия и воображение, 
чтобы найти способы усовершенствования модели путем исследован ия 
данных и извлечения из них скрытой и нформации .  В ы  будете широко 
использовать наши статистически обоснованн ые эта 1 1 ы  о цен к и  и опти­
м изации  модели ,  отделяя п р и влекател ы 1 ы е  на нерв ы й взгля;{ идеи от 
по-настоящему полезных вещей. Вот нес кол ыш важн ых при меров про­
ектирования признаков: 

о Дата и время. Эти переменные часто встречаются в наборах дан­
н ых,  но для М L-алгоритмов,  которым , как правило, требуются не­
обработанн ые ч исла или категории ,  сам и 110 себе они бесполезны.  
В 1 1рочем,  из них можно извлеч ь цен ную информа r (и ю . 1 Iа 11ри мер , 

при выборе демонстрируемой реклам ы ,  несом нешю, важно знап, 

время , ден ь  недели и время года. Благодаря проектированию при­
знаков эти сведения извлекаются из 11ерсм е 1 1 1 1 ых /{аты и времен и 
и /(слаются досту 1шыми ;щя модел и . 

Возн икают такие переменные и при наблюдении эа повторяющейся 
активностью, например за повторными визитам и 1 юсетитсля на сайт 
в течение месяца или года. В этом случае он и 1 юэfюля ют вы ч исл ить 
промежутки между визитами ,  что может ;щть информацию для про­

пюзирования. Скажем , сайты и нтернет- магази нов 1 1011 1,:ювател и чаще 

посещают перед совершением покупки ,  чтобы осмотреп, и сравн ить 

товары и цены.  

о Местоположение.  В некоторых наборах дан н ы х  пр и сутствуют 
координаты в в иде ш и роты и дол готы или наэвания места. Такая 
и нформация и ногда оказывается полеэной  сама 1 1 0  себе, но из 
нее можно извлечь и допол нительные нараметры ,  необходимые 
для решения более специфических задач.  С каже м ,  /(ЛЯ 1 1 ропю:ш­
рован ия  результатов выборов по стране потребуется и:шлеч ь ин­
формаци ю о плотности населения ,  среJ{нем /{оходс и щюце 1 п1юй 
доле бедных.  

о Цифровые средства коммуникации. В эту грунпу  1ю 1 1адают такие 
данн ые,  как тексты ,  документы, иэображения и видео. Проекти-
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рование нри :и шков, благодаря которому эти дан ные становятся 
Jtосту1 1 1 1 ы м и  Jtл я р<tботы, составляет сложную часть таких проек­
тов, к<tк кон курс «Собаки против кошек� .  Изображен ия первым 
делом ;щют информацию о контурах , формах и спектре цветов .  
С 1юмощ1>ю математических 1 1 рсобразован и й  они  классифициру­
ются , ;щвая набор приэш1ков, пригодных для алгоритмов класси­
фикани и . 

Надеемся , вы убс;н1ю1сь  в важности проектировшшя п риэн<1.ков для 
реё1..11ы1 ых М L- 11 росктов . /lощю61ю этот нроцесс будет рассматриваться 
в ГJJaB<tX 5 и 7 ,  г;tс вы 1юз1 1<1.комитес 1> с конкретными техниками. Вы на­
учитес1> Jtобавлять эти техники к рабочему процессу машинного обучения 
таким образом , чтобы модел 1> нс сдслалас 1> сли шком сложной и не стала 
подвсржс1 1 11ой 11ереобуче1 1 и ю. Иллюстрация 1 . 1 2 наказывает и нтеграцию 
проектировш 1ия  признаков в рабочи й  11роцесс маш и нного обучения , 

описаю 1ый  в ра:щслс 1 .3 .  

Данные з а  прошедшие периоды 

Новый признак 1 Новый признак 2 

Моделирование 

Построение модели 

Оценка модели Оптимизация модели 

Прогнозирование 

Новые данные 1 ..... 1 __ о_тв_е_ть_� _ __, 

Ипп. 1.12. Этап проектирования признаков, вставленный 
в исходный рабочий процесс машинного обучения 
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1 .4 .2 .  Непрерывное совершенствование моделей 

В большинстве своем традиционные М С-мо;(ели статические  и пере­
страи ваются редко. Но во м ногих слу<�аях дан ные и прогно:-Jы будут 
возвращаться обратно n систему, и крайне желател ыю, чтобы модель 
постепенно совершенствовалась и адаптировалась к измен ен иям в ;ли х  
данных .  Существуют М L-ал горитм ы ,  поддерживаю щ и е  /{ан н ы й  ти 1 1 
дииамического обучения (onl ine learn i нg). Эти алгоритмы и их 1 1оте 1 1ци­
альные недостатки будут рассматри ваться в главе 8. И ллюстрания 1 . 1 3  
rюкаэы вает, каким образом н е п рер ы в н ое переуч и в а н и е  встраи вается 
в рабочий нроцесс M L. 

Моделирование 

Данные за прошедшие периоды 

Построение модели 

Оценка модели Оптимизация модели 

Прогнозирование 

1 Новые данные 1 �l __ о_тв_е_ть_1 _� 

Ипп. 1.13. На этой диаграмме динамической МL-системы прогнозы 
возвращаются в модель для ее непрерывного улучшения 

1 .4 .3 .  Масштабирование моделей 

Всем известно,  что современные наборы данных у вел и ч и ваются в раэ­
мерах быстрее, чем когда-либо раныне. Наборы для мето;щ в маши 1 1 1 1ого 
обучения с учителем,  в которых t {ел е в ы е  ответы входят в обучающую 
выборку, были традиционно небольшими, так как /!ЛЯ 1 1олуче 1 1 и я  ответов 
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прибегал и к помощи ч еловека. В настоящее время м ножество дан н ы х  
( вкл ючая ответ ы )  п родуцируется непосредствен но измерительными  
элементам и , м а ш и нам и и л и  ком пьютерами ,  и для обработки таких объ­
емов требуются уже масштабируемые М }"-алгоритмы. 

Глава 9 содержит 0 1 1 иса11 ие методов машинно го обучения ,  умеющих 
масштабироваться 1 10  мере роста набора данн ых. В ы  найдете там срав­
н е н и е  таких ал горитмов друг с другом и с немасштабируемыми алго­
ритмами .  

1.5. Заключение 

Эта глава 1 1рс;1ставила вам маши нное обучение как более совершенный ,  
более ориенти рованный  на дан ные подход к принятию решений .  Вот 
основные положения ,  которые вам следует усвоить: 

о В отлич ие от систем на баэе бизнес-правил, алгоритмы маш инн ого 
обучения соэдают на основе дан ных свои собственные модели.  Си­

стем ы с обучен ием обобщают информацию, изучая е е  на примерах 
с известным резулыатом. 

о Зачасту ю маш и н ное обучен ие я вляется более точным ,  автомати­

:шрован н ым , быстрым ,  настраиваемым и масштабируемым ,  чем 
конструируем ые вручную системы на базе биэнес-нравил. 

о К сложным ас 1 1ектам маш инного обучения относятся распознава­
н ие и формулировка эадач , к которым оно 1 1римевимо, получение 
данн ых и преобра:ювание их в пригодную /(ЛЯ исноль:зования фор­
м у, обнаруже н и е  корректн ых ал горитмов, проектирование при­
эваков и нереобучение . 

о Базовый  рабоч и й  1 1 1юцесс маш и нного обучен ия состоит из под­
готовки ;щ1ш ых,  построения модели,  оценки этой модели,  ее опти­

ми:шции и п редскаэания на новых данных. 

о М одел и с ди нам ическим обучением непреры вно переучиваются,  
ис 1 1 0л 1,зуя резулыаты своих же прогнозов для собствен ного об­
новления .  
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1 . 6 .  Терминология 

Термин Определение 

Экзем пляр ( i nstanre) или Один объект, набл юден ие. тр;111;1а кния 11л 11 за 11иr 1, 
пример ( ехашрlе) 

Цель (target) или метка Числен н ый ил и  категориальн ы й ( метка) <�трибут, 
( label)  п редставля ющи й  интерес. Это персмешшя , которая 

н редсказынается для к<�ждою нового эюем 1 1ляра 

Приз11аки ( featll res) Входные атрибуты,  ис�юльзусм ьн: для прсдс кюан ия 
нелепой перемешюй.  Они мо1·ут бып, как 1 1 11словы ми.  
так и катстриальн ы м н 

Модель ( шodel ) Математн•1ескиii объект, 011 11сываю1 1 1 11 ii соопюшение 
между признакам и  и неле пой перемсн 11ой 

Обу•1ающая выборка Набор экземпляров с извсспюй нелевой перемен ной, 
(tra in ing <iata) используем ы й для подгонки М (_- модели 

Воспроизведение ( reca l l )  Использован ие модели для 11рсдскаэа1111я нелепой 
неремен ной или метки 

Маш и н ное обу'lение с уч и - Маш и н ное обу'lение, в котором нри нал 11 •1 и11 нриме-
телем (supervise<l шach ine  ров с известны м  ре:�ул ьтатом тренирово•1 н ы й  1 1po11erc 
learпing) ВЫВОДИТ функни ю, связывающую ВХОЛ! IЫе ЗШJ'IСН ИЯ 

с результатом 

Самообучение ( unsнpervised Техн ика маш и11ного обучен и я ,  нс иснользующая щт-
1пас h i пе lcarпiпg) меры с меткам и .  а пытающаяся 0611аружить скрытые 

зако1юмерности в дан н ых. 1 1е  и меющих меток 

Рабоч и й щюнесс М L Стади и  процесса машинного обу11с 1 111я :  нодпповка 
( М  L \V·orktlo\V") дан н ых, построение модел и . онен ка, опти м иза11ия 

и п редсказание 

/t11нами'lеrкое маш и н ное Форма маш ин 11оrо обу•1сния ,  в которой делаются 
обучение ( oпl ine шасhiпе п редсказан ия 1 1  обновляется модел ь для каждою 
learпi пg) 11ового примера 

В главе 2 вы займетесь практическими эалачами сбора данных и их rюдго­
товки к применению в нроцессс машивного обучен ия , а также 1шучитесь 
использовать виэуа.т1 иэации для получения аш1.11итической информации , 

rюзволяюш.ей выбирать оптимальные инструменты и методы.  



Реал ьные данные 

В этой главе мы : 

,/ приступаем к машинному обучению; 

,/ формируем обучающую выборку; 

./ используем техники визуализации данных; 

./ подготавливаем данные для машинного обучения . 



58 Глава 2 • Реальные данные 

При обучении с учителем мы ис1юльзуем 1щю1ые, чтобы научип, автома­
тизированные системы 1 1ринимап, безошибочные решения .  Ал горитм ы 
машинного обучения спроектированы таким обраэом ,  что умеют обнару­
живать в сведениях эа прошедшие периоды :1ако1 1омер1 1ости и ассоциа­
ции. Они учатся на этих данных и строят 1 10 ре:Jул 1;гатам мсщел 1" которая 
будет предсказывать важные атрибуты /tля новых /tан ных. 

Соответственно, тренировочные данные являются фундаментом машин-
1юго обучения. Качественные данные позволя ют точ но выявип, тонкие 
нюансы и корреляци и и rюстроить на их основе высокоточную щюпю­
зирующую систему. В то же время плохое качество обучающей выборки 
может свести на нет работу даже лучших М !,-ал горитмов. 

Эта глава послужит руководством по сбору и компиляции тренировочных 
данных, 1 1ре1tназ11аченных для обучения с учителем ( илл. 2. 1 ) .  Вы 1 1оэ11а­
комитесь с общими 11ринци11ами 1 юдготовки таких ;щ111 1 ых и нолуч ите 
и1 1формацию о часто встречающихся подводных камнях. Искусство ма-
111инного обучения по большей части сводится к изучению и визуалиэании 
обучающей выборки с целью оценки ее ю1чества и руководства нронессом 
обучения, поэтому мы подготовили  обзор наиболее полезных техник ви­
эуализации данн ых. В конце мы  обсудим ,  как 1 ю1t готовип, обучающую 
выборку к процессу построения модели, о котором 11ойдет реч 1, в главе 3. 

Данные 
за п рошедшие периоды 

Моделирование 

Построение модели 

Оценка модели Оптимизация модели 

Прогнозирование 

1 Новые данные 1 1 '-__ о_т_в_ет_ы _ __, 

Иnn. 2. 1. Базовый процесс машинного обучения . Так как в этой главе пойдет речь о данных, 
мы выделили фрагменты, соответствующие данным за прошедшие периоды и новым данным 
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В этой главе м ы  рассмотрим реальную задачу - прогноа оттока клиентов 
(churп pre<lictioп). В биэнесе терм ин отток (churn )  означает акт отказа 
клиента от нлатной услуги.  И крайне важно получить прогноз, сообща­
ющий, какие клиенты,  скорее всего, сделают это в ближайшем будущем .  
::>то даст воэможность вмешаться в процесс путем отправки сообщения 
или предложен ия скидки. Подобные вмешательства позволяют фирмам 
экономить миллионы долларов, так как на приобретение новых клиентов, 
как правило, 1 1риходится тратиться куда больше, чем на попытки удер­
жап, уже существующих. Именно поэтому такую ценносп, имеет прогноз 
с маши нным обучением , на основани и  которого о намерени и  клиента 
уйти можно узнать эа недели до фактического события. 

Также в этой главе мы поработаем с дан ными ,  доступными в Интернете 
и широко используемыми в посвященных машинному обучению книгах 
и документаци и, - это списки пассажиров �титапика� и сведения о рас­
ходе топли ва. 

2 . 1 .  Первый этап : сбор данных 

1 I ервым делом следует корректно сформулировать вопрос , который бу­
/tет решаться с помощью машинного обучения. Большинство реальных 
за1tач сводится к предсказанию целевой переменной ( или  переменн ых) .  
В этой книге в основном бу;{ут рассматриваться именно такие задачи 
для машинного обучения с учителем. Вот как могут выглядеть вопросы 
в рассматри ваемой нами с итуации: 

1:] кто иэ кл иентов уйдет в этом месяце? 

1:] среагирует ли конкретный  пользователь на наши рекламные бан­
неры? 

1:] сфальсифицирована ли конкретная учетная запись? 

1:] какое настроение - негативное, 1юзитивное ил и нейтральное -
соэдает эта запись в м икроблоге? 

1:] каким будет спрос на продукцию в следующем месяце? 

В этих вопросах можно заметить общие черты. Во-первых, все они требу­
ют оценки одного или нескольких экземпляров. Роль экземпляров могут 
и грать люди ( вопрос об оттоке клиентов) ,  события ( вопрос о восприятии 
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записи в микроблоге) или лаже временнЬ1е отрезки (во 1 1рос о снросе на 
продукцию).  

Во-вторых, в каждом вопросе четко прописшш желательная форма ответа. 
Иногда это бинарный ответ (уходит кл иент ил и остается , сфа.т1 1>сиф1;1 ци­
рована учетная запись или нет) ,  иногда принадлежит к набору классов 
(отрицательный ,  положительный ил и нейтра.тrьн ы й )  или ;щже к сотням 
и тысячам классов ( выбор песни  из огромной библиотеки ) ,  а иногда 
принимает ч исленное значение (спрос на продукт). В статистике и тео­
рии вычислительных систем целевая переменная назы вается откликом 
( response) ,  или зависимой перемеююй (dependeпt variable) .  ати терм ины 
могут использоваться взаимозаменяемо. 

В-третьих,  для каждой из поставленных выше задач можно получить 
набор данных за прошедшие периоды с известной целевой переменной. 
Например, за недели или меся цы сбора л.анных в ы  узнаrш , кто из ваших 
подписчиков отписался , а кто нерехол.ит 1 10 вашим бан нерам . Некоторые 
усилия 1юзволят оценить и ощущение от разл ичных записей в м и кро­
блоге. В дополнение к известн ым целевым значениям файл ы  с данны­
ми за прошедшие периоды будут содержать и нформацию для каждого 
экзем пляра, который был доступен для изучен ия на момент создания 
прогноза. Это входные признаки ( input featшes) ,  также широко иэвсстные 
как обьясияющие перемеиные ( cxplanatory variables) или ие.ювисимые 
перемеиные ( independeпt variaЬles) .  Например, /tля нрсJtСкаэания оттока 
пригодится история использования продукта каждым клиентом нарялу 
с демографическими характеристиками и сведениям и об учетной записи. 
Эти входные признаки вкупе с известными :шачсниями I tелевой 11ере­
менной составят обучающую выборку ( traiп ing set) .  

Наконец, каждый из поставленных вопросов подра:iумевает некие дей ­
ствия в случае познаваемой целевой перемен ной .  l l а 1 1 ри мер, з най вы 
заранее, что какой-то пользователь среагирует на вашу рекламу, вы рас­
считывали бы на него и предоставили бы его вниман и ю  баннер. А точ­
ные сведения о будущем спросе на продукт эаставят орга 1 1и:юва1ъ канал 
поставок для его удовлетворения .  Во всех описываем ых случаях М L­
алгоритм должен по обучающей выборке опре;�елип>, каким с нособом 
набор входных признаков позволяет наиболее точно прсдска:шть целевую 
переменную. Результат этого «онределения� кодируется в ви;tс модели 
машинного обучения. Признаки новых образцов (с неизвестной целевой 
перемен ной) «скармливаются � М L-модели ,  которая 1·енерирует лля них 
прогнозы,  давая конечному пользователю возможность предпри нять 
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более точные (и ()ыстрыс) действия. Кроме того , М L-модель позволяет 
получи1ъ 1 1 рсдставлснис о том , как выглядит зависимость между вход­
ными признаками и целевой перемен ной.  

Рассмотрим в е с  вы шсскаэаннос в контексте нрсдсказания оттока. Пред­
ставr,те, что вы сотрудник телекоммуникационной компании и хотите уз­
нать, кто из текущих або11ентов перестанет обслуживаться в следующем 
месяне. В даrнюм случае эк:Jемпляром является абонент. Целевая пере­
мс1 1 1 1ая 1 1рс;о rолаr·аст ;1воичный результат - перестанет абонент о()служи­
ва1ъся в :-пом меся нс или нет. Входные признаки могут включать в себя 
ю1форманию о() а()оненте, которую можно узнать на начало месяца, на­
пример срок существования учетной записи (Acct lcngth ) ,  детали тариф­
rюго 1 1ла1 ш ( lnt ' I  рlав ) ,  а также сведения о пользовании услугами ,  такие 
как общее количество звонков за прошлы й  месяц (Total cal ls)  и сколько 
минут длились раловоры (Total miвs) .  Иллюстрация 2.2 демонстрирует 
нервые четыре ря;щ обучающей выборки /!ЛЯ предсказания оттока. 

Признаки Целевая переменная 

� 
Cust. I D  

Acct Аге а lnt ' I  Voicemai l  Total Total Total 
Churned? State length code plan plan mins.  ca l ls messages 

502 FL 1 24 561 No . Yes 28 251 .4 1 04 False 

1 007 OR 48 503 No No о 1 90.4 92 False 

1 789 WI 63 608 No Yes 34 1 52 . 2  1 1 9 False 

2568 КУ 58 606 No No о 247. 2  1 1 6 True 

Иnn. 2.2.  Обучающая выборка из четырех экземпляров для задачи на отток абонентов 
телекоммуникационной компании 

В лом ра:щеле мы хотим дать ба:ювое преставление о сборе данных для 
машинного обучения. Сам процесс сбора может сильно варьироваться 
в зависимости от отрасли ,  но при накоплении сведений для обучающей 
выборки есп> ря;{ ти r ювых вопросов. Вот четыре основных вопроса, воз­
никаю1цие на этапе сбора данных ,  и ниже мы на практике рассмотрим 
общие 1 1ри 1щи 1 1 ы  ответа на них:  

о какие входные 1 1ризнаки следует включить? 

о как получит�> иэвсстные значения целевой переменной? 

о скол ько о()учающих данных требуется?  

о как оцен ит�, качество обучающей выборки? 
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2 . 1 . 1 .  Определяем набор входных признаков 

В задачах, связанных с машинным обучением, как правило, присутствуют 
десятки признаков, которые можно иснользовап> для предскаэан ия целе­
вой переменной. В задаче с оттоком абонентов на эту роль 1юдхо1tят все 
виды связанных с клиентами атрибутов: демографические (воэраст, пол,  
местоположение), тарифный rшан (статус, время до конца подписки, время 
с момента последнего обновления, привилегированный статус) и ;щ1шые 
о пользовании услугой (история звонков, данные текстовых сообщений, 
трафик данных, история платежей).  Существуют два реальных ограниче­
ния на использование сведений в качестве вхоююго приз нака: 

l:J значение признака должно быть известно на момент прогвоэа ( ска­
жем, в рассматриваемом примере с оттоком кл иентов это начало 
месяца) ;  

l:J признак должен быть численным или категориальным (в главе 5 вы 
узнаете, как преобразовать нечисловые ;щнные в нризнаки) .  

Ноток данных У ч е т  вызовов можно превратить в набор числовых и/или 
категориальных признаков, подсчитав суммарную статисти ку, например , 

по всем использованным минутам , по соотношению м инут, ис 1 10ЛI>эован ­
ных днем и ночью, соотношению минут, использованных в будни и в вы­
ходные, а также по доле минут, использованных в Сети. 

Какие именно признаки из столь обширного набора нам нужны? П ро­
стое эмп ирическое правило гласит, что приэнак имеет см ысл и с 1 юл ь ­
:ювать ,  толь ко сели вы нодоэрсваете, что о н  как и м - то обраэом связан 
с целевой переменной.  Поскол ьку цел ью маш и н ного обучения с уч ите­
лем я вляется п редсказание целевой переменной ,  при :шаки, очевидно 
не имеющие с ней ничего общего, следует исключить. Например, соот­
ветствующий каждому абоненту отличительный идснтифи ка � tионный 
номер не и меет смысла использовать в качестве входного нризнака для 
прогпоэирования ухода. Такие бесполезные приэнаки мешают отличать 
истинную взаимосвязь (сигнал ы )  от случайных помех в дан ных ( шума). 
Чем больше нсинформативных признаков, тем н иже соотношение с и г­
нал- шум и ,  соответственно,  менее точна ( в  срсl{нсм ) М С-модел ь. 

Но при этом точ ности модел и может повредить искл ючен ие нризнака, 
о связ и которого с целевой перемен ной изначал ыю н иче го нс было 
известно. Ведь маш и нное обучение п реднаэначено для обнаружен ия 
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в данных новых шаблонов и соотношений !  Представьте, что из набора 
признаков искл юч ил и кол ичество не открытых на текущий момент 
сообщени й голосовой почты. Но человек мог перестать проверять голо­
совую почту именно потому, что собрался менять оператора. В данных 
этот сигнал проя вится как слегка увеличившаяся условная вероятносп, 
ухода абонентов с большим количеством неоткрытых голосовых сообще­
ний .  Исключение  этого входного признака л ишает алгоритм важной 
информаци и и ,  сле;{оватслыю, уменьшает точность прогнозов. Благодаря 
способности М С-алгоритмов обнаруживать тон кие,  нелинейные связи 
признаки ,  выходящие за рамки известных эффектов первого порядка, 
могут существен но влиять на точ ность модели. 

J l pи отборе входн ых нри:шаков нриходится идти на компромисс. С од­
ной стороны ,  добавляя в молсль все, что приходит в голову, вы рискуете 
::�аглушить гру 1 1 1 1 у  при :шаков, которая содержит хоть какой-то сигнал ,  
подавляюш.им вес  шумом.  От этого пострадает точ ность модели ,  так 
как она перестанет отличат�, реальные шаблоны от случайных флуктуа-
1 щй. С другой стороны,  тщательно выбирая тол ько немногие признаки,  
гарантированно свяэанпые с целевой переменной,  можно оставить за 
бортом нолс:шую информацию. И это снова негативно повлияет на точ -
1юс1ъ М ( , -модели ,  так как о /{Оi юл нитеm,ных нризнаках, которые могли  
помоч 1, в прогнозировани и  целевых переменных,  она  просто не  узнает. 

Исхо;{я из этого , 11рактичнее всего поступать следующим обраэом: 

1 .  Включите все при:шаки , которые кажутся хоть как-то связанными 
с целевой переменной. Выполните обучение М I,-модели .  Если точ -
1юс1ъ нрогноэа вас устраи вает, останавливайтесь. 

2.  В противном случае расширьте набор, добавив тула признаки,  свяэь 
которых с целевой 11ерсменной менее очевидна. Снова выполните 
обучен ие модели и оцените се точность. Если она вас устраивает, 
останавли вайтесь. 

3. Есл и точн ост�, вес еще неудовлетворител ьна ,  эапустите для рас ­
ширешюго набора п ризнаков алгоритм отбора ( featнre select ion 
algori thm) ,  чтобы выбрать оптимальное, сильнее всего вл ияющее на 
процесс нрогноэирован ия 1 юлмножество. 

Алгоритмы отбора приэнаков мы рассмотрим в главе 5 .  Они ищут наи­
более точ ную мо;{сл 1, на ос нове подмножества из набора п ризнаков,  
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сохраняя сигнал и отбрасывая шум. Они крайне ресурсоемки,  но дают 
потрясающий прирост производительности модели .  

В заключение важно заметить, что признак можно добавить в набор, даже 
если он присутствует не у каждого экземпляра. Например, если возраст 
клиента известен только в 75% случаев ,  он все равно может слуЖить 
входным признаком. О способах обработки отсутствующих данных м ы  
поговорим чуть ниже. 

2 . 1 . 2 .  Наблюдаемое значение целевой переменной 

Одна из самых больших трудностей на нервом этане машин ного обучения 
с учителем - формирование обучающей выборки с известн ыми значени­
ями целевых переменных. Зачастую для этого требуется работа существу­
ющей,  условно-оптимальной системы до тех пор, пока не будут собраны 
все данные. Например, при построении М l,-решения, предскаэывающего 
отток абонентов ,  первым делом нужно в течение нескольких недель 
или месяцев наблюдать за тем , как ухо;{ят одни абоненты и появляются 
другие. Получи в  достаточную для построен ия точной М ! ,-модели обу­
чающую выборку, можно задействовать собственно маши нное обучение. 

В каждом случае процесс получения и оценки наблюдаемых значений 
целевой переменной будет выглядеть по-разному. Rот как выгля;{ит фор­
мирование обучающей выборки в следующих ситуациях: 

о Рассьutка целевых рекламных обьявлений . Н течение  нескольких 
дней проводится кампания,  чтобы определить, какие пользователи 
реагируют на  рекламные баннеры, а какие нет, и какие бу;{ут кон­
вертированы. 

о Распознавание мошенничества. Тщателыюе исследование ;щн ных 
за прошлые периоды позволяет выявить недобросовестных поль­
зователей. 

о Прогнозирование спроса. Журнал ы  с информацией об у 11равлен и и  
поставками n<хiволят узнать спрос з а  последние месяцы или годы. 

о Настроение записей в микроблоге. Намного сложнее узна1ъ, какое 
именно настроение на самом деле предполагалось. М ожно вручную 
проаналиэировать набор зап исей, :заставляя людей читать и выска­
зывать мнение по поводу прочитанного. 
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Сбор экземпляров известных целевых переменных зачастую - тяжелый 
и кропотл и в ы й  труд, но  выгоды от перехо;щ к М l�-реше н и ю ,  скорее 
всего , многократно ком пенсируют временные и денежные затраты. Су­
ществуют и другие снособы получения достоверных  :шачений целевой 
перемен пой: 

о нанять анал итика, который будет вручную просматривать текущие 
дан ные и данн ые эа прошлые периоды с целью определения или 
оценки  :шачсн и й  целевой переменной; 

о п р и вл е ч ь к о це н ке эначен и й  цел е в о й  пере м е н н о й  ш и ро к и й  
круг лип  (crow(l sourcing), т о  есп, эадеiiствова1ъ « коллективн ы й  
раэум � ;  

о п о  реэул ьтатам щюве;(енных  меронрияти й 01 1 рашивать кл иентов 
и щюво;(ип, с н и м и  другие практические экспери менты; 

i:J занус кап, у 1 1 равляем ые экс нерименты ( например,  А/ В-тестиро­
ваtt ие) и сле;�ить : Ja  ответами .  

Все эти стратегии явля ются тру;юемкими ,  н о  про1 (есс обучения можно 
ускорить, а время на сбор обучающей в ыборки  сократить, если рассма­
три вать � (елевые перемен н ые только для экземпляров, оказывающих мак­
сималыюе влиян ие на М L-модель. В качестве примера можно вспомнитъ 
метод активиою об,учеиuя (active learn ing). При наличии  существующей 
(малею,кой )  обучающей выборки и (большого)  набора данных с неиз­
вестной переменной отклика активное обучение идентифицирует в этом 
наборе подмножество экэемпляров ,  вкл ючение которых в обучающую 
выборку поэволит получить максимал ыю  точную М L-модель. В этом 
смысле активное обучен ие ускоряет построен ие М L-модели ,  концентри­
руя собираемые вручную ресурсы. Более подробно об  активном обучени и  
и свя:Jаш1ых с пим методах можно у:шать в докладе Дасгупты и Лэнгфор­
да па lC M L  в 2009 году 1 .  

2 . 1 _.З .  Достаточный объем обучающих данных 

С учетом того, как тру;що набл юдать и собирать з начен ия перемен ной 
откл и ка для экземпляров, возни кает вопрос: какой размер обучающей 

1 См. :  hllp:j/r1ideolertums.m!t/irm/09 _dasf!,Upta_langford_act// 
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выборки достаточен для построения и запуска М l�-модел и?  К сожале­
нию,  ответ настолько зависит от конкретной задачи ,  что универсальных 
рекомендаций попросту не существует. Нет и общих правил.  

Вот факторы, от которых зависит количество необходимых дан н ых; 
о Сложность задачи .  Можно л и  описать связь м ежду вход н ы м и  

признаками и целевой неременной простым шаблоном или  ж е  она 
запутанна и не  имеет л инейной зависимости? 

о Требования к точности .  Если достаточ но всего 60% успешных 
результатов ,  в ы  обойдетес ь меш,шей обучаю щей выборкой ,  чем 
в случае, когда необходимо нолучип, 95% ус1 1 ешных резут;гатов. 

о Размерность простраиства признаков. Если досту 1 1 1 1 ы  всего ;tва 
входных признака, обучающих дан ных потребуется меньше, чем 
при наличии  2000 таки х  признаков. 

Нужно запомнить следующий руководящий принцип :  1 10 мере увеличе­
н ия обучающей выборки модели (в среднем ) становятся более точ н ыми.  
( Предполагается, что м ы  получаем образцы продолжающегося процесса 
генерации данных,  как будет подробно рассмотрено в следующем разде­
ле. ) Большая обучающая выборка обеспечивает более высокую точность 
из-за того, что М С-модели базируются именно на ;щнн ых. Взаимосвязь 
между признаками и целевой переменной выводится цели ком из обучаю­
щей выборки, соответственно чем больше размер этой выборки, тем выше 
способность модели распознавать и фикс и ровап, ме нее выраженные 
шаблоны и соотношения.  

На примере приведенных выше данных телекоммуникационной компании 
можно показать, как совершенствуется М С-модель по мере роста обучаю­
щей выборки, а эаодно предложить стратегию, 1 юзволяющую определить, 
требуется ли и дальше увеличивать эту выборку. Тренировочный набор 
данных телекоммуникационной компании состоит из 3333 ;жземнляров, 
каждый из которых содержит 1 9  признаков, а также двоич ный ре:iультат 
в виде ушедших или продливших обслуживание абонентов. В дан ном слу­
чае оценить необходИМОСТI> до1 юл н ител ы1 ых )ЩJШ ЫХ очен1, щюсто: 

1 . В имеющихся тренировоч ных 7щн н ых выберем подвыборки раз­
ных размеров для экспериментов. Например, есл и набор состоит из 
3333 экземпляров, сетка размеров может в ы гл я;tеп, так: 500;  1 000; 
1 500; 2000; 2500; 3000. 
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2. Для каждой 1 юдвыборки случайным образом нарисуем у казанное 
количество экэем 11ля ров (без эамещения) иэ обучающей выборки. 

З. /tля каж;tо го 1ю;1м 11 ожсства тренировочных данных построим М L­
модель и оцен и м  ее точность (с  елиницами оценки точности вы по­
энакомитсс1, в � ·л аве 4 ) . 

4 .  Рассмотри м иэмснснис точности как функцию от раэмера выборки. 

� 
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Есл и 1 1 ри  бол ын и х  раэмсрах эта функция выравнивается, существу­
ющего набора тренировочных ланных,  скорее всего,  лостаточно. Но 
если точ носп, нрололжает расти,  скорее всего, не помешает увеличить 
количество трени ровочных ;щнных. 

0.92 

0 .90 

0 .88 

0.86 

0 .84 

Здесь точность 
увеличивается: требуется 
> 1 ООО экземпляров 

" " " _ _ _  " - -

'
'''''

'''

'
''

''

/

'"

"

"" - - - - - - - - - ... 

-

/ _
_ _ _ __

_
_ _ _ _ _ _ 

_ 

500 1 000 1 500 2000 2500 

Количество тренировочных экэемппяров 

Здесь точность 
сглаживается: 
текущей обучающей 
выборки достаточно 

3000 3500 

Ипп. 2.3. Проверка того, хватит ли обучающей выборки из З333 экземпляров для построения 
точной М L-модели оттока абонентов из телекоммуникационной компании .  Черная линия 
показывает среднюю точность за 10 повторений оценочной процедуры, а затененные полосы 

отмечают области погрешности 
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I l pи этом если нужный уровень точности явно указан, 011исанная страте­
гия позволит оценить, достигнут ли он в модели ,  построенной на основе 
существующей обучающей выборки (в  случае ноложител ыюго ответа на 
этот вопрос дальше накапл и вать данные не нужно) .  

На илл . 2 .3 н а примере набора данн ы х  из телеком мун и кацио ;шой  
компан и и  точность обученной  М L- модел и показана как функция от 
количества трен ировоч н ы х  экземнляров .  Очеви;що,  что М L-модель 
совершенствуется по мере роста обучающей выборки : переход от 250 
к 500,  а затем и к 750 тренировочн ы м  экземплярам приводит к значи ­
тельному повы шению уровня точ ности. 1 Io когда количество трениро­
вочных экземпляров превышает 2000,  кривая точ ности выравнивается. 
Это означает, что точность прогноэирован ия при дальнейшем увеличе­
нии  в ыборки существенно меняться не будет. ( Но это не о:шачает, что 
невозможн ы  знач и тельные  усовершенствован и я  за с ч ет у вел и че н ия 
кол ичества п р изнаков . )  

2 . 1 .4. Репрезентативность обучающей выборки 

Кроме размера обучающей выборки фактором , влияющим на точ 1юсть 
п рогнозов М [.- модел и , я вляется репрезентативиость этой в ыбор к и . 
Наскол ько входя щие в нес экземпляры  похожи на те, которые будут на­
капли ваться в будущем? Так как целью машинного обучения с учителем 
я вляется генерания точ ных предс казани й для н о в ы х  /tа tш ы х ,  крайне  
важно, чтобы обучающая выборка вкл ючала в себя акзсмпляры тех ти ­
пов, для которых будет создаваться прогноз .  Выборка с эюемплярами , не 
имеющими отношения к будущим данным, ш1зы 1шстся систематической 
ошибкой отбора ( sample-selection blas ) ,  или ковариациттым сдвигшw 
( covariate sh ift ) .  

Отсутствие репрезентативности в обучающей выборке может быть об­
условлено рядом факторов : 

о Получить экспериментальные значен ия  целевой нсрсмешюй у;tа­
лось только для определен ного , содержащего ош ибку подмноже­
ства данных.  Скажем , если случаи мошен н ичества эа прошедшие 
периоды фиксировались только при убытках более $1  ООО ,  обучен­
ная на таких данных модель будет иметь трудности с распознава­
нием мошенничества, потери от которого соетавля ют м е н ее $ 1  ООО. 
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о Сво йства экэем 1 1 л я 1юв со временем менялись .  Скажем,  если об­
учающи й н р имер  состоит  из данн ых о мошенничестве в сфере 
медицинского страхования,  а новые законы значительно изменили 
условия работы страховых ком наний ,  предсказания, основанные на 
новых даtш ых, могут ока:Jаться некорректными.  

о 1 l абор входных признаков меняется со временем. 1 l апр и мер, из­
мен ился набор атрибутов место1юложения ,  сформированный для 
каждо l'О кл иента. Изначал ы ю  в него входили и ндекс и на:Jвание 
штата, а теперь вы собираете I Р-адреса. Такая с итуация может 
потребо вап, мод ификации набора признаков, и спол ьзуем ых для 
обучения модели ,  и, возможно, удаления старых  данных из обуча­
ющей выборки. 

В каждом из  в ы шсу каза� ш ы х случаев М (,-модель, хорошо работающая 
с обучающей выборкой , не сможет хорошо в ыполнить экстраполяцию 
для новых дан ных .  Другим и  словами ,  если модель обучали на данных  
о яблоках, вря/t л и  о н а  сможет точ н о  предс казы вать урожаи апел ьсинов. 

Чтобы и :3бежап, шщобных проблем .  обучающая выборка должна макси­
мально репрезентативно представлять будущие данные. Значит, требует­
ся процесс структурирован ия набора тренировочных данных,  убирающий 
систематические ошибки .  В следующем ра:щеле м ы  поговорим о том ,  как 
в изуализация помогает отслежи вать репрезентативность данных.  

Тенсрь, кота в ы  нолучили представление о формировании обучающей 
в ыборки , требуется структурировать и скомпоновать данн ые, подгото­
вив их к построен и ю М l,-модели.  В следующем разделе рассказы вается 
о пре;щаритслыюй обработке тренировочн ых данных.  

2 .2 .  Подготовка данных к моделирован ию 

П ервый этан шщготовки данных к моделированию - это их сбор, но и но­
гда таких эта 1юв может быть и несколько, в зависимости от структуры 
набо{ш данных. М 1югие алmритмы машинного обучения работают только 
с ч ислен н ы м и  дан н ы м и  - цел ы м и  и вещественны м и .  Самые простые 
наборы М С-данных имеют именно такой формат, но зачастую в набор 
входят и нризнаки других тююв,  нанример категориальные переменные. 
Кроме того , час1ъ :шачен и й  может попросту отсутствовать. И ногда при-
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знаки приходится проектировать или рассчитывап" Б ывают ч исленные 
признаки,  требующие нормализации,  чтобы их можно было сравнить друг 
с другом или привести в соответствие с гистограммой ( к  таки м  случаям 
относится , например, сортировка по кривой нормального распределения) .  

Мы рассмотрим типовые этапы предварительной обработки ;щн ных при 
решении реальных задач с машинным обучением.  

2 .2 . 1 .  Категориальные признаки 

Вторы м  наиболее расп ространенным ти пом п р изнаков я вляется ка­
тегориальный. П ризнак считается таковым ,  сел и его значения можно 
отнести к какой-то группе, при этом нам нс важен их порядок. Иногда 
принадлежность к этому типу определяется достаточно легко ( напри­
мер, когда параметры принимают всего несколько строковых значений,  
скажем, «снам� и «обычная почта�) .  Но бы вает и так, что раэн ица между 
численным ( целым) и категориальным приэнаком не очевидна. Любой из 
типов может оказаться правильным представлением, и при :пом выбор 
влияет на производительность модели .  С кажем , ден ь  недели ;щнустимо 
представить как в виде числа (пронумеровав дни, начиная с воскресеш,я ) , 
так и в виде категори и  ( вэяв за основу названия) .  Построение моделей 
и оценка их производительности будут рассматри ваться в главах 3 и 4 ,  
а пока мы просто познакомим вас с методикой обработки категориальных 
признаков. Илл юстрация 2.4 выделяет такие признаки в н ес кол ы<и х  н а­
борах данных. 

Некоторые алгоритмы машинного обучения испот,зуют катеюриа.11ы1ые 
признаки в исходном в и;{е, но обычно данные требуется п редставить 
в численной форме. Можно нрисвоип, каждой категори и н омер, 110 та­
кие зашифрованные данные нельзя испоm,;ювать в качестве исти нных  
категориальных признаков, так  как  при этом добавл яется случай н ы м  
образом выбран ный вами порядок категорий .  Л ведь одн и м  и з  свойств 
категориальных признаков является их нсунорядочешюсть. Куда лучше 
преобразовать каждую категорию в отдельный двоичный нризнак, име­
ющий значение 1 для экзем пляров, попадающих в категори ю, и О ю1я нс 
понадающих. В результате каждый категориальный при:шак преобразу­
ется в набор двоичных признаков, по одному на категорию. Сконструи­
рованные таким способом признаки и ногда назы вают всполшгательными 
перемеинымu ( dнmmy variables ) . Эту концеп ци ю демонстрирует илл . 2.5 .  
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Age l ncome Marital status 

24 8 1 ,200 Single 

John Smith 4 1  1 2 1 , 000 Married 

Категориальные признаки � 

Gender Age SibSp Parch Ticket Fаге Cabin Embark.ed 

Male 22 1 о А/5 2 1 1 71 7.25 s 
Female 38 1 о РС 1 7599 7 1 .2833 С85 с 
Female 26 о о STON/02. 3 1 0 1 282 7.925 s 
Female 35 1 о 1 1 3803 53. 1 С 1 23 s 
Male 35 о о 373450 8.05 s 
Male о о 330877 8 .4583 : а 

Ипп. 2.4. Определение категориальных признаков. Вверху простой набор данных о заявителях, 
в котором категориальным является столбец со сведениями о семейном положении. Внизу набор 
сведений о пассажирах «Титаника» .  К категориальным здесь относятся столбцы с информацией 
о том, остался ли пассажир в живых, каким классом он путешествовал, женщина он или мужчина 

и в каком городе пассажир сел на «Титаник» 

Пол 

Male 
Female 
Male 
Male 
Female 
Male 
Female 
Female 

! 
Категориальный признак 
с двумя категориями : 
« Мужчина» 
и «Женщина)) 

Мужчина Женщина 

1 о 
о 1 
1 о 
1 о 
о 
1 о 
о 
о 

! 
Категориальный признак, 
преобразованный 
в два двоичных признака : 
один на категорию 

Илл. 2.5. Преобразование категориальных столбцов в численные 

Ниже 1 1рсдставле11 1 1сс1щокод, иллюстрирующий преобразование катего­
риаJ1 1,ных 1 1 ризнакuв с илл. 2.5 в лвоичные. Обратите внимание, что пере­
менная categories 1 1ринадлежит к особому типу NumPy ( иэ библиотеки 
lf'lfJlf!.numpy.orf!,) , вследствие чего ( data  = =  cat)  получает список бу левских 
эначе н и й .  
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Л истинг 2. 1 .  П реобразование категориальных признаков 
в чисnенные двоичные признаки 

def cat_to_num ( dat a ) : 

categories = unique ( d at a )  

feat u res = [ ]  

for cat  i n  c ategories : 

binary = ( data == cat ) 

feat u re s . append ( binary . astype ( " int " ) )  

ret urn  feat u res 

П РИМЕЧАНИЕ 

Знакомые с язы ком п ро1·рам м и рования Руtfюн ч итател и ,  с корее все го, за­
м етил и ,  что л исти н г  содержит не псевдокод, а 1 1 ол н о 1 1е 1 1 1 1 ы й  код на язы­
ке Pythoп.  В ы  н е  ра:{ будете стал к и ваться с нодобной с итуа ц и е й  по мере 
чте н и я  этой к н и ги :  м ы  объя вляем фрагм е нт кода нссвдо ко;юм,  1 ю  есл и 
в я вном в иде не отмечено обратное, это работа ю щ и й  код. /tля е го у п роще­
н ия мы и м порти ровал и  нескол ь ко вспомоппел ы 1 ы х  библ и отек, например 
numpy и s c i py .  В общем случае п р иведе н н ы е  примеры бу;1ут работат ь,  есл и 
добав ить к н и м  стро к и  f rom n umpy import * и from s c i py import * . Это 
удобн ы й  п одход щ1я и нтеракт и вной п роверки н а ш и х  1 1 ри мсров,  110 в ре­
ал ь н ы х  1 1 ршюже н и я х  п р и менять е го ни в каком слу•1 ас не сл е;1ует, так как 
оператор import * м ожет п р и вести к конфл и кту имен и 1 1 с 1 1 ре;1ви;1ен 11 ы м  
резул �.татам . Вес н римеры кода из к н и ги Jtосту п н ы  д л я  н росмотра и н е ­
посредст вен ного и с п ол н е н ия в ре rю:нпори и C i tJ l ub ( h t.tps://gi thub.com/ 
Ь1·i 11kai/гeal -wor ld -mach iпe- learп i 11g) .  

Описанная техника преобразования категориальных 1 1 ризнаков  в чис­
ле1шые работает для большинства М !"-ал горитмов. 1 l o  есть и а11 горитмы 
(например, с деревьями  при нятия решений ,  такие как «случайный лее») ,  
которые используют категориа.т1 ы1 ыс нриэнаки в исход1 1ом виде. Для 
исключител ьно категориа.т1 ь11ых  наборов данных они часто ;щют очень 
хорошие результаты ,  но подробно мы будем разби рать их в следующей 
главе. Наш же простой набор ланных о зая вителях после преобра:ювания 
ноказан на илл. 2 .6. 

Person 

2 

Name 

Jane Doe 

John Smith 

Age 

24 

41  

lncome 

8 1 .200 

1 2 1 ,000 

Marital status: Single Marital status: Married 

1 о 
о 

Ипп. 2.6. Простой набор данных после преобразования категориального признака «Семейное 
положение» в двоичные численные признаки ( в  исходном виде этот набор фигурирует 

на илл . 2 .4.) 
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2 .2 .2 .  Отсутствующие данные 

В ы  уже видели нескол ько наборов с отсутствующи м и  данными .  В та­
бличном представлен и и  такие данн ые принимают вид пустых ячеек или 
ячеек со значен ием NaN (Not а NumЬer) ,  N/ А или None. Как правило, 
это артефакты 1 1 1юцссса сбора, возникающие, когда по какой-то причи­
не кои крепюс :н1ачеиие щ1я экземпляра данных измерить невозможно. 
П ример отсутствующих данных в сведениях о пассажирах �титаника» 
покаэан на илл. 2 .7 .  

Passenge�d Survived Pclass Gender Age . SibSp 

1 о 3 Male 22 1 

2 1 Female 38 1 

3 3 Female 26 о 
4 1 1 Female 35 

5 о 3 Male 3� о 
( ' 

6 о 3 Male \ )О 

Parch Ticket Fare 

о А/5 2 1 1 71 7 .25 

о РС 1 7599 7 1 .2833 

о STON/02. 3 1 0 1 282 7.925 

о 1 1 3803 53. 1 

о ' 373450 8 .05 

f<1bln
_ 

· Embarked 
( i S 't--_ __ _,.,,, . 

С85 с 
,-· -- � ( 1 s 
, _ _  _,.., 

С 1 23 s 
/' 

1 ) S 
о 330877 8 .4583 \ , а 

Отсутствующие значения 

Илл. 2.7. Набор сведений о пассажирах «Титаника» имеет отсутствующие значения в столбцах 
«Возраст» и «Каюта» . И нформация о пассажирах извлекалась из доступных исторических 

источников, поэтому в данных случаях интересующие сведения просто не были обнаружены 

Обработка двух основных типов отсутствующих данных происходит по­
разному. Но-первых,  иногда сам факт отсутствия данных может быть 
и 11формацисй , 1 юлсзной щ1я М l,-алгоритма. Разумеется , если измерение 
эначений  было попросту невоэможным,  этот факт не несет н икакого 
глубин 1 1ого см ысла. Например, в сведениях о пассажирах «Титаника» 
нропущснный номер каюты может означат�, принадлежность к более низ­
кому со1 tи<U1 1,ному или экономическому классу, в то время как отсутствие 
данных в столбце « Возраст» не несет н икакой полезной и нформации  
(просто не были обнаружены данные о возрасте конкретного пассажира 
в то время) .  

Рассмотрим сначала ииформативные отсутствующие данные. Если нам 
кажется ,  что в /tанных нс х ватает какой -то и нформац и и ,  значит, м ы  
хотим ,  чтобы М J,-ал горитм смог  е ю  воспот,зоваться и теоретически 
увеличить точность предсказани й. Для этого отсутствующее :шачение 
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нужно п ривести к формату остальных значени й  в столбце. )(ля ч исло­
вых столбцов это осуществляется путем присваи вания значения  - 1  ил и 
-999, в зависимости от того, какие типичные :шачения имеют ненулевые 
параметры. Выберите для обозначения отсутствующих :шачений число 
с одного и:з концов числового снектра и не забывайте, что л.ля численных 
столбцов важен порядок следования.  J 1 ри этом нел ьзя в ыбирать вариант 
из центральной части диапазона значений. 

Для категориальных столбцов с 1 ютснниалыю и нформитив 1 1ыми отсут­
ствующими данными можно создать новую катсюрию, 1 1аэвав се М issing, 
None или другим подобным образом, после чего новый категориальный 
признак обрабатывается обычным способом (например, с помощью опи­
санной в предыдущем разделе техники) .  Схематично работа с отсутству­
ющими значимыми данными представлена на илл.  2.8 .  

1 Имеют ли значение 
отсутствующие данные? 

i Нет Х Да i Да 

Численный:  Категориальный: 

Тип данных 
Преобразуем отсутствующие Создаем новую 
значения в значимые числа, категорию для 

наnример -1 и -999 отсутствующих значений 

Илл. 2.8. Действия при отсутствии значимых данных 

Если же отсутствие значени й  отдеm,ных :.�кзем 1 1л я ров нс несет и 1 1фор­
мационной нагрузки , порядок действий будет другим.  Добавлять специ­
ал1.ное число или категорию уже нельзя , так как есп, риск, что значение 
окажется некорректным .  С кажем , встави в  в 1 1 устыс ячейки  столбца 
« Возраст» значение - 1 ,  вы, скорее всего, навредите мод ел и, с непонятной 
целью внеся путан и ну в диапаэон возрастов.  1 l скоторыс М J , -ал горитм ы 
нросто игнорируют такие про1 1уски.  Если же алгоритм этот нс умеет, 
данные следует предварительно обработать, вообще убрав отсутствующие 
значения или заменив их неким оненочным значс1 1 ием .  Такой 1 ю;tход 
к обработке отсутствующих данных называется :юполиеиием пропусков 
( impнtation ) .  

В случае большого набора данных  с небол ь ш и м  кол ичеством отсут­
ствующих значени й  самое п ростое - отброс ип, их. Есл и же J 1 1uче11 и я  
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отсутствуют в изрядной части наблюдений ,  потеря данных уменьшит 
прогностическую силу вашей модели. Более того, если распределение на­
блюден ий с отсутствующи м и  значения м и  по набору данных не является 
случайным ,  отбрасы вание может внести неожиданную систематическую 
ошибку. 

Есть и другой нростой 1 юдход. Можно предположить, что экземнляры 
данн ы х  обладают некой временной у порядочен ностью, и вставить на 
места пропусков :шачения из предшествующей строки этого же столбца. 
Нам неоткуда получить другую информацию, поэтому мы просто пред­
полагаем , что нри переходе от одного экземпляра к другому результат 
измерений нс измен ился . Изл и шне упоминать,  что зачастую подобное 
нредположение некорректно. Но еще менее корректно, например, запол­
нять пустые ячейки нулями,  особенно если данн ые представляют собой 
набор послс;юватею,ных  наблюдений ( вчерашняя температура в1юлне 
может нрименяться ;�ля оценки сегодняшней). Кроме того, с огромными 
наборами ;щ1шых далеко не всегда получается использовать более слож­
ные методы, и тогда на помощь придут эти простые приемы. 

Ког;щ это во:jможно, лучше использовать большие фрагменты суще­
ствующих ;щ1ш ых для прибл изительной оценки отсутствующих зна­
чен ий .  И х  можно заменить средн и м  значением и л и  м едианой столб­
ца. При отсутствии  другой и нформации предполагается ,  что среднее 
значение ближе всего к истине .  Но в зависимости от распределения 
значений  в столбце иногда лучше использовать медиану; среднее зна­
чение чувствител 1,но к выбросам . Перечисленные  техники широко при­
меняются в современном машинном обучении и прекрасно работают во 
многих случаях. I-lo ,  заменяя все отсутствующие да�шые одни м  новым 
значением ,  вы с нижаете наблюдаемость потенциальной корреляции  
с другими  переменными ,  которая может помочь алгоритму распознать 
имеющиеся закономерности .  

По возможности м ы  хотим, используя все доступные данн ые, предсказать 
значение отсутствующей нсременной.  Вам это н ичего нс напом инает? 
Это же основной принцип работы машинного обучения, то есть, по сути,  
мы думаем о построении М L-моделей для того, чтобы получить возмож­
ность строить М [.-модели .  I la практике для заполнения пробелов обычно 
применяется простой ал горитм ( например, линейная или логистическая 
регрессия, о которой вы подробнее узнаете в главе Э). Он вовсе не обязан 
сов1 1адать с основным М I.-алгоритмом. В любом случае, создается кон-
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вейер М L-ал горитмов, дающий дополнительные способы 01 1тимизации 
окончательной модели .  

Но важно понимать, что универсаль 11ого с1 1особа 1юсст;шовле1 1ия отсут­
ствующих данных пе существует. flерсчислс11 11 ыс в ;пом ра;щслс тсх11и ки 
схематично представлены на илл . 2.9 .  

Нет Х 

И меют ли значение 
отсутствующие данные? 

Да 

Ч исленный:  

Да 

Категориальный: 

Тип данных Преобразуем отсутствующие 
значения в значимые числа, 

например -1 и -999 

Создаем новую категорию 
для отсуТствующих 

значени й  

Бопьшой набор данных. 
Мало отсутствующих данных, 

они распределены случайным образом 

Удаляем экземпляры 
с данным и  

! Нет Х 
заместим с помощью 

простой МL-модели 

Другой вариант 

i 
Распределение 

данных простое? 

Да / 
Заместим отсутствующие 

значения средним 
значением столбца 

Большой, временно 
упорядоченный набор данных. 
Больше отсутствующих данных 

Подставляем значение 
предшествующего экземпляра 

Да, за исклю ! выбросов 
чением 

Заместим отсутствующие 
значения медианой 

столбца 

Ипп. 2.9. Полная диаграмма решений для обработки отсутствующих значений при подготовке 
данных к МL-моделированию 

2 .2 . 3 .  Основы проектирования признаков 

Предметно-ориентированные и усовершснстrюва11 1 1ые  тех н и ки 1 1роек­
тирования признаков будут рассматриваться в главе 5, а пою1 изуч им 
базовые принципы предварительной подготовки данных,  по:шоля ющсй 
улучшить модель. 
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Снова воспол1,;{уемся сведениями о пассажирах «Титаника».  Иллюстра­
ция 2 . 1 О ;кмон стрирует еще оди н  вариант этих данн ых, и на этот раз нас 
интересует такой 1 1ризнак, как CaЬin ( каюта).  Без обработки он вряд ли 
пригоден к употреблению. l Io всей видимости, некоторые значения вклю­
чают в себя несколько кают, но даже всего одна каюта вряд ли подойдет 
в качестве хорошего кате гориаль ного признака, так как для каждой 
каюты r1 ридется завести отдел�, ную категорию. Невозможно провести 
корреляцию, к примеру, между фактом спасения пассажира и тем, что он 
зан имм име1 1 1 10 свою каюту, а не соседнюю. 

Passengerld Survived Pclass Gender Age S i bSp Parch • Ticket Fare CaЬin E mbarked 

1 о 3 Male 22 1 о N5 2 1 1 7 1 7 . 2 5  s 
2 1 1 Female 38 1 о РС 1 7599 7 1 .2833 С85 с 
3 1 3 Female 26 о о STON/02 . 3 1 0 1 282 7.925 s 

4 1 1 Female 35 1 о 1 1 3803 53. 1  . С 1 23 s 
5 о 3 Male 35 о о 373450 8 .05 s 
6 о 3 Male о о 330877 8.4583 о 

Ипп. 2.10. В сведениях о пассажирах «Титаника» некоторые ячейки столбца «СаЬiп» содержат 
несколько значений, в то время как другие пусты. И сами по себе номера кают не являются 

хорошим категориальным признаком 

Проживание же в 0 1 1ре;tеленной части корабля может оказаться важным 
фактором выжи ва1 1 ия .  Из идентификатора каюты можно извлечь букву, 
как категориальный признак и номер, как числовой приэнак, предпо­
ложи в ,  что ло соответствует ра:тичным частям корабля. Можно найти 
1 1ла1 1  «Титан и ю.1» и 0 11 ре;{слить, в каком классе и с какой сторон ы  рас­
полага.1шс 1, каюта, имела она иллюминаторы или нет и проч. Набор кают 
этим с 1 1особом обработать нельзя, но так как с большой вероятностью 
все каюты, эанятые одн и м  пассажиром, располагаются рядом, достаточно 
взять для анализа ( [) первой иэ них .  Еще можно включить номера кают 
в новый 1 1ризнак, которы й  также будет релевантным.  

В итоге мы создми из признака CaЬin  три новых признака. Следующий 
листин г  ;tемо11стрирует ко;t лля их извлечения. 

Листинг 2.2. Простое иэвпечение признаков иэ данных о каютах на «Титанике» 

def cabin_feat u res ( d ata ) : 

feat ures = [ ]  

for c a b i n  in  dat a : 

cabins  = caЫn . s p l it ( "  " )  
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п_саЬiпs  = leп ( cabiпs ) 

# Первая л итера и з  обозначения каюты caЬiп_c h a r  

t ry :  

caЬiп_c har  = с аЬiпs [ 0 ) [ 0 )  

except I пdex E r ro r : 

caЬiп_c h a r  = " Х " 

п_с аЬiпs  = 0 

# Остальные с имволы - номер к аюты 

t ry :  

саЬiп_пum = iпt ( c aЬiпs [ 0 ) [ 1 : ] )  

exce pt : 

саЬiп_пum = - 1  

# Доба вляем 3 признака  дл я  каждого пас с ажира 

feat u re s . appeпd ( [ c aЬiп_c har ,  с а Ь i п_пum, п_с аЬiпs ] 

ret u rп feat u res 

Надеемся, вы уже поняли ,  что подразумевается под проектированием 
признаков. Это использование существую1цих признаков /tля создания 
новых, увеличивающих цен ность исходных данных, путем применения 
наших знаний о данн ых или рассматриваемой предметной области. Как 
уже упоминалось ,  позднее вы познакомитесь с более сложн ы м и  кон­
цеrщиям и  п роектирования п ризнаков и распространен н ыми  типами 
данных,  которые без обработки не могут исполь:юваться большинством 
алгоритмов. Сюда входят и признаки в виде текста свободного формата, 
например с веб-страни ц  или микроблогов.  Другие важные нриэнаки из­
влекаются из изображений ,  видео и временных ря;юв ;щ1ш ых. 

2 .2 .4. Нормализация данных 

Некоторые М С-алгоритм ы требуют, чтобы данные были нормали:юва11 -
ными. Это означает, что каждый признак обрабаты вается с целью его 
подгонки под единую ч исловую шкалу. Диапазон :шачен и й  п р и з н ака 

может влиять на его важность относ ител ьно проч их при:таков .  Если 
значения одного признака варьируются от О до 1 О ,  а второго - от О до 1 ,  
вес первого признака по отношению ко второму составит 1 О. И ногда вес 
конкретного признака регулируется вручную,  по,  как п ра в и л о ,  л у ч ш е  

оставить определение относительных весов на отку 1 1  М С-ал горитму. Но 
чтобы гарантировать, что все нризнаки учитываются о;щнаково, данные 
требуется нормализовать. Зачастую нормализация с водится к переводу 
в диапазон от О до 1 или от - 1  до 1 .  
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I lосмотрим ,  как реализуется 1щ1шый процесс . Он показан в представлен­
ном ниже л истинге .  Мы хотим,  чтобы для каждого признака значения 
данных распределялись от минимального (обычно - 1 )  до максимального 
(обычно + 1  ). Чтобы нолучить такой результат, разделим каждое значе­
ние на весь /{ианазон значений .  В результате все переменные окажутся 
в диапазоне 0- 1 .  Оттал киваясь от этой процедуры, их можно расширить 
до требуемого диапазона (2  в случае - 1  и + 1 )  путем умножения на пре­
образованное значение. В конце нача.ш,ная точка смещается от О к мини­
мальному необходимому значению (например ,  -1  ) . 

Листинг 2.3. Нормализация признака 

def normalize_feat ure ( data ,  f_min= - 1 . 0, f_max=l . 0 ) : 

d_min,  d_max = min ( data ) ,  max ( data )  

factor = ( f_max - f_min ) / ( d_max - d_min )  

normalized = f_min + ( data - d_mi n ) *factor 

ret urn normali zed , factor 

Обратите вниман ие, что возвращается не только нормализованное значе­
ние, но и коэффициент, с помощью которого выполнялась нормализация. 
Это 11елается потому, что для получения значимых реэультатов любые 
новые дан н ы е  ( 1 1а 11 ример, для предсказани й )  потребуют нормализации 
этим же снособом.  Также это означает, что человек, выполняющий М L­
моделирование, должен запоминать способы нормализации конкретных 
признаков и сохранять соответствующие значения ( коэффициент и ми­
нималыюс значение).  

Реал и:заци ю фун ю tии ,  которая берет новые данн ые, коэффициент нор­
мал изаци и и нормал и:юван нос минималь ное :шачение , а затем снова 
проводит нормал изацию, мы оставляем вам в качестве упражнения. 

По мере расширения доступного инструментария и исследования раз­
личных данных вы убедитесь, что кажды й  набор обладает качествами,  
которые делают его по-своему интересным и зачастую нетривиал 1,ным .  
Но бол ьшие наборы данных с множеством переменн ых сложно полно­
стыо понять по виду их табличного нредставления. Здесь вам на помощь 
придут графические инструменты визуализации, жизненно необходимые 
для нолучения представления о 1щнных, из которых вы надеетесь извлечь 
скрытую информацию. 
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2.3. Визуализация данных 

Между сбором/предварительной обработкой данных и построением М С­
модели находится важный этап визуализации. Он предна:шачен лля про­
верки работоспособности обучающих признаков и целевой переменной. 
Простые техники визуализации позволяют увилеть, как вхолные призна­
ки связаны с целевой переменной. Эта информация служит ориентиром 
при построении модели и помогает лучше понять модель и генерируемые 
ею прогнозы .  Более того , визуализация зачастую дает прелставление 
о степени репрезентати вности обучающей выборки и о том , :жземпляров 
каких типов там, возможно, не хватает. 

М ы  сосредоточ и мся на методах визуализации зависи мости целевой 
переменной от входных признаков. Рассмотрим четыре техники визуа­
лизации: мозаичные диаграммы,  диаграммы размаха, графики плотности 
и диаграммы рассеяния.  Каждая техника прелназначена лля конкретной 
комбинации типов (численных или категориальных) входных 1 1ризнаков 
и целевой переменной, как показано на илл. 2 . 1 1 . 

Входной признак 

Categorical Numeгical 

ф 
2i :i:: .о 

� с: " 
s s 
!;;! а. о ь ф .... 

Мозаичные Диаграммы 
диаграммы размаха 

Раздел 2 . 3 . 1  Раздел 2.3.2 

о; � 111 :i:: :i:: CD ф 
::Е 2i 
CD :i:: :i:: 
CD ф 

t: 5 s 

Графики Диаграммы 
плотности рассеяния 

Раздел 2.3 .3 Раздел 2 .3.4 
-;г 

Ипп. 2.11.  Четыре техники визуализации, систематизированные по типам входных признаков 
и переменной отклика, которые нужно представить в графическом виде 

ДОПОЛНИТЕЛЬНАЯ ЛИТЕРАТУРА 
Статистической визуализации и отображению данных посвящено множество 
книг. Если вы хотите более глубоко ознакомиться с этой темой, рекомендуем 
следующие издания : 
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• Классический учебник Edward Tufte, « The Visual Display of Quantitative 
lnformвtion» (Graphics Press, 2001)  детально рассматривает процесс визуа­
лизации данных для анализа и презентаций. На русском языке он доступен 
на странице:  http://eпvisioпiпgiпformatioп .daiquiri . ru/ 

• Тем, кто программирует на языке R, рекомендуем книгу Winston Chang, 
«R Grвphics Cookbook» (O'Reil ly, 2013), рассказывающую на примерах 
о процессе визуализации данных на языке R. 

• Пользователям Python рекомендуем книгу Igor M ilovanovic, Dimitry Foures, 
and Giuseppe Vettigli, «Python Dвta Visualization Cookbook» (Packt PuЫishing, 
2015), которая содержит основные сведения, позволяющие приступить 
к работе с библиотекой Matplotl ib. 

2 .3 . 1 .  Мозаичные диаграммы 

Мозаичные дишрпммы (пюsаiс plots) визуализируют связи между двумя 
и более категориальными перемен н ым и . Программ ное обеспечение ;р1я 
создания таких диаграмм достунно на R, SAS, Pytlюn и прочих языках, 
1 1 ре;11 1азначен 1 1 ых для статистической обработки данных и работы с гра­
фикой. 

1 1  родемонстрируем нрактическую ценность таких диаграмм, рассмотрев 
соотношение меж;tу 1 юло1юй принадлежностью и выживанием во время 
крушения «Тит;ш ика». И :шача.т1 ьно мозаичная диаграмма представляет 
собой квадрат со сторонами длиной 1 .  Вертика.т1 ьными линиям и он /tе­
лится на набор 1 1 рямоуголь 11 и ков,  ширина которых соответствует доле 
данн ых, 1 10 1 1а;щющих в кажлую категорию входного признака. Например, 
в данных о пассажирах «Тита11 ика» женщины составляли 24%, поэтому 
разлелим наш е;щнич11 ы й  квадрат влоль оси х на два прямоугол ышка, 
соответствующих 21% / 76% ширины всей области . 

Затем кажлый верти кальный прямоугольник делится горизонтальными 
лин иями на до1 1ол 1 1 ител ы1ые прямоугольники ,  относительные площади 
которых п ропорниональны проценту экземпляров в каж;щй категории 
псрt;мешюй откл и ка. 1 l апример, из 1 1 утсшествовавших на  «Титан икс» 
жен щин выжило 74% (это условная вероятиость выживания в случае, 
есл и 11ассажир я вляется женщиной) .  Следовател ыю, пря моу юльн и к  
«Жен щин ы »  дел ится горизонтальной линией н а  две части с площадями  
74% / 26%. Та же  операция проделывается с прямоугольником « М ужчи­
ны» (для мужчин рас 11 редсление составляет 1 9% / 81 %). 
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Результат дает быструю визуал изацию соотношен ия между 1 1 0ловой 
принадлежностью и выживанием. При отсутствии свя:т горизонталь­
ные линии будут располагаться близко друг к другу 1 10 оси у. В случае 
сильной взаимосвязи они будут далеко отстоять друг от друга. Эффект 
усиливается тем, что прямоугольники окрашены для оценки  статисти­
ческой значимости соотношения.  Независимость входного при:шака 
и переменной отклика сравнивается с большими отрицательными остат­
ками ( «меньше значений ,  чем ожида.тюсы> ), помеченными светло-серым 
цветом, и большими положительными остатками ( «болыне значений ,  чем 
ожида.тюсь» ) ,  помеченными темно-серым цветом (илл. 2 . 1 2) .  

26% 
женщин 
погибло 

74% 
женщин 
выжило 

{ 
С'· " с; " 
* 
jj 00 

Мозаичная диагра мма для данных с «Титаника » :  
сопоставление половой принадлежности и выживания 
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чем независимости 
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Им. 2.12. Мозаичная диаfl)амма, демонстрирующая связь между полом пассажира и его шансами 
на спасение при крушении «Титаника» . Визуализация показывает, что выжила большая доля 
женщин (и значительно меньшая доля мужчин), чем ожидалось бы при независимости шансов 
на выживание от половой принадлежности. Здесь действует принцип «сначала женщины и дети» 

Диаграмма показывает, что при построении модели с мш11и 1 1 11ым обу­
чением, прогнозирующей шансы на выживание 1 1ри  крушен и и ,  1юловая 
принадлежность является важным фактором,  который нужно уч иты вап,. 
Кроме того, она позволяет проверить рассматри ваемое соот11оше11 ие 
с точки зрения здравого смысла - общеизвеспю, что в катастрофах жен-
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щины выживают чаще. Это даст дополнительную гарантию обоснованно­
сти ваш их дан н ых. 1 J о;щбныс ви:�уализации помогают интерпретировать 
и обосновы вап, уже 1·отовыс модели с машинным обучением. 

1 /а илл . 2 . 1  З 1 1 рс;{ставлс 1 rа  е ще одна мозаичная диаграмма. На этот раз 
шансы на с 1 1асс1шс рассматри ваются в зависимости от класса занимаемой 
пассажиром каюты ( первого, второго или третьего) .  Как и ожидалось, 
крушение пережила и:ч)Ядная часть пассажиров первого класса (и мень­
шая част �> пассажиров трсп>сго класса). Очевидно, что класс каюты так­
же я вляется важн ы м фактором в М L-модели ,  пропю:зирующей шансы 
на спасение. Полученное соопюшение полностью совпадает с нашими 
ожиланиями - чем в ы ше класс каюты, тем больше для занимающего се 

человека вс1юяпюс1ъ спастис1,. 

Мозаичная диаграмма для дан н ых с «Титаника » : 
сопоставление класса ка юты и выжи ван ия 
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Им. 2.13. Мозаичная диаграмма, демонстрирующая соотношение между классом занимаемой 
пассажиром каюты и выживанием во время крушения «Титаника» 

' 

2 .3 .2 .  Диаграммы размаха 

Диаграммы размаха (Ьох plots) ,  или «ящики с усами» ,  - это стандартная 
статистическая техника визуализации распределен ия численных пере­
ме111 1ых .  Для одной переменной такая диаграмма показывает квартили 
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се распределения: минимум,  25 -й про центил ь,  мелиану, 7.1-й процентиль 
и максимум значения. Диаграмма ра:щаха одной 1 1срсменной дает пред­
ставление о центре, разбросе и асимметрии в распределении  значений,  
а также о наличии выбросоn. 

Кроме того, диаграммы размаха можно использовать для сравнения рас­
пределений параллельных графиков. В частности,  они позволяют визу­
ализировать разницу в распрсл.елении ч ислового признака как функцию 
от различных категорий категориальной переменной откл ика. 

В случае с пассажирами «Титани ка� можно визуалиэи ровап, разницу 
в возрасте снасш ихся и погибших с 1 юмощ ь ю 1 1араллелы1ых диаграм м 

размаха, как показано на илл . 2 . 1 4 .  Мы види м ,  что особой ра:ш и цы в рас­
пределен ии воэрастов нет, BCJt J> две ди аграм м ы в ы гля;tя т 1 1 ракти чески 

идентич но 1 10 своей форме и м ссто1 юJюжс1 1 и ю. 

Диаграмма размаха для данн ых с «Титани ка » : 
сопоставление возраста пассажиров и выживания 
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Иnn. 2. 14. Диаграмма размаха показывает соотношение между возрастом пассажиров 
и выживанием во время крушения «Титаника». Распределения возрастов спасшихся и погибших 
не обнаруживают заметной разницы. (Но само по себе это не является причиной для исключения 

признака «Возраст» из МL-модели, так как он все равно может влиять на прогноз.) 
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Важно пон имать огра 1 1 иченность техник визуализации .  В изуал изация 
не :заменяет М L-моделирования ! Модели с машинным обучен ием могут 
обнаружи вать и ис1юльзовать тонкие, скрытые глубоко внутри данных 
вэаимосвязи ,  которые не 11роявляются нри простой визуализации .  Не 
следует автоматически исключать и ;3 рассмотрен ия признаки только по­
тому, что на ;щаграмме нс видно их четкой связи с целевой перемен ной.  
На самом деле такая с вяэ 1> может обнаружиться при их рассмотрен и и  
в совокупности с лругими входн ыми нризнаками.  К примеру, хотя одно­
значной свя:н1 во;3раста с в ыживанием не прослеживается ,  для пассажи­
ров трсп>ею класса лот фактор может оказаться важным (более молодые 
и сильн ые имеют бол ьше шансов выбраться 11<1 палубу, чем пожилые) .  
Хорошая М J , -мож�т, обнаружит и 1 1роявит такие взаимосвязи. И менно 
поэтому тол 1,ко на основан и и  ви;3уалиэации исключать возраст из числа 
при;шаков нсл 1,; 1я . 

На илл. 2.15 показана 1tиаграмма размаха, демонстрирующая соотно­
шсt1 ис мсж;�у стоимосп,ю 1 1 росзда и спасен ием пассажиров. l lo  левой 

Диа граммы размаха для дан н ых с «Титаника » :  
сопоставление стои мости проезда и выживан ия 
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Илл. 2.15. Диаграммы размаха локазывают связь между стоимостью лроезда и выживанием 
на «Титанике» . П реобразование лутем извлечения квадратного корня четко лроявляет 

закономерность: в среднем сласшиеся лассажиры ллатили за лроезд больше 
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диаграмме понятно, что расп ределение цен на билеты имеет с ил ьную 
асимметрию (много маленьких значений и нескол ько бол ыних выбро­
сов) ,  что затрудняет визуализацию разницы .  Тут нам придет на помощь 
простое преобразование - мы извлечем иэ цен ы  квадратный корень 
(результат показан справа). После этого станет 0<1еви1tной  корреля � tия 
стоимости проезда с возможностью выживания - внол нс логич но, что 
пассажиры с более дорогими билетами имеют больше шансов на спасе­
ние.  Соответственно, стоимость проезда следует добавить в модель, если 
вы хотите обнаружить и использовать эту 1юложител ьную с вя з 1, .  

2 .3 .3 . Графики плотности 

Теперь перейдем от категориальных перемен ных отклика к ч исловым .  
Соотношение между парой категориа.т1 ы1ых перемен ных можно увидеть 
на диаграмме раэмаха, как мы это дела.тш в предыдущем раз;tелс. Кроме 
того, к нашим услугам графики плотности. 

График плотности ( density plot) отображает рас 1 1ре1tелен ие одной 1 1ере­
менной куда детальнее, чем диаграмма размаха. Во-первых,  рассчиты ва­
ется сглаженная оценка распределения вероятности переменной (обычно 
для этого испол ьзуется техника,  назы ваемая ядериым илажuваиuем 
(kernel smooth ing)) .  Во-вторых, распределение отображается в виде кри­
вой ,  покаэывая значения, которые, скорее всего, будет и ме1ъ 1 1 еременная . 

Со:щав график нлотности для неременной отклика из каждой катеюрии 
входного признака, вы сможете легко визуализировать любые расхож­
дения значений для разных категорий. Графи ки шюпюсти аналогичны  
гистограммам, но  их  с глаженная природа упрощает 1 1 1ю цссс визуа.т1 иэа­
ции набора распределений на одном рисун ке. 

В следующем примере мы рассмотрим расход тонл и ва раэных  автомо­
билей 1 .  Этот набор данных содержит информацию о том ,  сколько миль 
проезжают на одном галлоне топлива (М PG - miles per galloп ) раэличные 
автомобили 1 970- 1 982 годов выпуска, дополненную таки ми атрибута­
ми ,  как лошадин ые силы ,  вес , происхожден ие и год 1 юя влсн ия мо;tсли .  
Иллюстрация 2 . 1 6  демонстрирует графики плоп юсти для н араметра 

1 Этот набор данных доступен на ст ранице https://m·chir1e . ics .uci.erlu/ml/datasets/ 
A uto + MPG. Он вст роен в язык п рогра м м иронання R и отк р ывается командой 
data ( mt c a rs ) .  
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М РС в :�ависимости от регио1 1а производства ( С ША,  Европа,  Азия ) .  
Сраэу же бросается в глаза, что азиатские машины ,  как н равило, имеют 
более высокий 1 1окаэатель M PG,  за ними следуют европейс кие и затем 
амсрика1 1ские. Соответственно, местоположение в нашей модели будет 
важным прогностическим параметром .  Кроме того, видны  несколько 
вторичных «вснлесков» плотности для каждой кривой, что может быть 
связаtю с различными тинами автомобилей ( например, грузовик в срав­
нении с се;щном и в срав1 1ении с 1·ибридной моделью).  Следовательно, 
оправдан но дополнител 1,ное исследован ие эти х  вторичных всплесков 
с нел ью 1 10 11 я т ь  их 1 1риро;{у и исполь:ювать как ориентир в дальнейшем 
проектировании 1 1ри :шаков. 
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Илл. 2.16. График плотности для набора данных Auto MPG, показывающий распределение 
потребления топлива автомобилями для каждого региона производства . На графике 
видно, что азиатские автомобили, как правило, имеют самый высокий показатель MPG, 
а американские - самый низкий .  То есть страна происхождения является устойчивым 

признаком для MPG 
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2 .3 .4.  Диаграммы рассеяния 

/(иаграмма рассеяния (scatter p lot) даст простую визуал изани ю соот­
ношения между двумя численными перемен ными.  Это оди н  из самых 
1 10 11улярных графических инструментов. ;3начение при:шака на такой 
диаграмме отмечается относительно значения неременной откл и ка, 
и каждый  экземпляр представляется в в иде то•1 ки .  Н есмотря на свою 
1 1ростоту, диаграммы рассеяния обнаруживают как линейные, так и нели­
нейные соотношен ия между входной нсременной и переменной отклика. 

Иллюстрания 2 . 1 7  ;1емо11стрирует две ;1иаграм м ы  рассея н ия :  М РС как 
функции от веса автомобиля и М [>(; как функнии от года в ы 1 1уска. В обо­
их случаях существует одноэначная свя;н, между вхо;1 1 1 ыми  нри:шаками 
и параметром М РС;, соответственно оба приэнака нужно задействовать 
при моделировании .  На левой диаграмме данные имеют форму, отчетли­
во напоминающую банан,  демонстрируя нелиней ное уменьшение M PG 
по мере увели•1ения веса автомобиля. Правая же диа�·рамма 1 ю казы вает 
увеличивающееся л инейное соотношение м еж;1у М РС и го;1ом вынуска 

Диаграмм ы рассеяния для дан н ых M PG 
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Ипп. 2. 17 .  Диаграммы рассеяния для соотношения расхода бензина в зависимости от веса 
автомобиля (слева) и года вылуска модели (справа) 
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модели.  Оба графи ка о;щозначно дают понять, что указанные входные 
признаки имеет см ысл ис 1юm,зо1зап, для предсказан ия М PG, и оба они  
демонстрируют ожидаемую зависимость. 

2 .4 .  Заключение 

В этой главе м ы  рассмотрели важные аспекты данных в контексте при­
кладных задач машинного обучения. 

1:1 Этаны ком 1 1 иля ции  обучающей выборки: 

• решаем, какие входные признаки включить в работу; 

• находим способ получения непосредственных значений целевой 
переменной; 

• определяем, какое количество обучающих данных является до­
статочным ;  

• убираем нерепреэентативные или и меющие систематическую 
ошибку обучающие данные. 

1:1 Этаны 1 1 реюшрителыюй обработки обучающей выборки:  

• нерекодируем категориа.т1ы1ые признаки; 

• разбираемся с отсутствующими  данными ;  

• вы пол няем  н ормал изаци ю н ризнако в (для некотор ы х  М L­
а.т1 горитмов ) ; 

• вы нол няем 1 1роектирован ие нризнаков. 

1:1 Ч еты ре поле:ш ые техники  в изуал изации данных - мозаичные 
диаграммы ,  графики  плотности ,  диаграмм ы  размаха и диаграммы 
рассея ния :  

1 Входной признак 

категормапьный Чмсnенный 

Переменная категориальная Мозаи•ш ые диа�·рам м ы Диаграм м ы  размаха 
отклика 

Чисnенная Графики плотности Диаграм м ы  
рассеян ия 
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Теперь, когда мы подготовили  свои данные к моделированию, приступим 
к созданию моделей !  

2 . 5 . Терминология 

Термин Определение 

Всномогательная переменная Двои ч н ы й  признак, указ ы вающи й ,  при над-
(duшшу variaЬle) лежит ли наблюдение к рассматри ваемой 

кате юр и и 

Наблюдаемое значен ие :Значение и:шестной целевой перемен ной 
(ground truth) или метки для обучающего или тестового 

набора дан ных 

Отсутствующие да н н ые При:шаки с неи:шестн ыми з1 1аче11иями  
( шissiпg data) для подмножества экаемпляров 

Заполнение п ропусков ( i шputation) Замещение отсутствующих дан н ы х  ч ислен -
н ы м и  или категориа.т1 ы1 ы ми зна11ен иями 



Моделирование 
и п рогнозирование 

В этой главе:  

.; выявление связей между данными посредством М L-модели­

рования;  

.; прогнозирование и выводы с помощью МL-моделей ; 

.; модели  для решения задач классификации ;  

.; модели  для решения задач регрессии .  
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Предыдущая глава дала вам представление о том , н каком норядке и по 
каким принципам осу ществляется сбор,  11 ре;щари теm, ная обработка 
и визуализация данных. Следующий этап рабочего п роцесса маш и н ного 
обучения - применен ие данных для выявления соотношен и й  м ежду 

входными признаками и целевой перемен ной . В маш и н ном обуче нии эта 
задача решается построен ием статистической модел и на базе собранных 
данных .  Эта глава содержит базовые сведения,  поэволяющие поняп, 
процесс М L-моделирования и построить собственные модели .  М ы  не со­
бираемся, как в большинстве учебни ков 1 10 машинному обучен и ю , много 
говорить о разл ичных 1 1 01tходах к М L- м о;tел ирова н и ю, а сосрсжпочим 
внимание на концепциях, дающих представление о ситуации в целом .  
Это даст вам общее представление о процессе построения моделей и 1 10-
зволит быстро пристунить к решен ию нрактических эа;щч. /tля тех, кому 
требуется допол нител 1,ная информация о кон кретн ы х  тех н и ках М I. ­
моделирования, мы подготовили приложение.  

Начнем мы с обобщен ного обзора статистического молел ирован ия .  
Именно это позволит сфокусироваться на глобальных конценциях М l.­
моделирован ия , таких как предназначение моделей,  способы их прак­
тического применения и т и н ы  тех н и к  молел ирования с их слабыми 
и сильными сторонам и .  Эатем м ы  вплотную :займемся юзумя сам ыми 
распространенными моделями маш ин ного обучен ия - решающей за­
дачу классификации и решающей эадачу регресси и . В соответствующих 
раэделах будет более подробно рассмотрен процесс 1 юстрое 1 1ия моделей 
на основе данных.  Врезки � важнейшие аспекты ал горитмов» ;щ;tут ин­
формацию о самых раснространенных ал горитмах. 

3 . 1 . Основы моделирования 
с машинным обучением 

Цель машинного обучения - обнаружение закономер ностей и взаимо­
связей в данных и практическое при менен ие 1 юлучс�нюй и нформации . 

Процесс обнаружения реализуется методами , которые в течение 30 лет 

разрабатывались в статистике, компьютерной науке и н рикладной мате­
матике. Существуют как нростые, так и ч рез в ы ч а й но сложн ые методы, 
но все они подчинены о;щой :задаче - оцен и1ъ фу н ю lио 1шл ы юе соотно­
шение между входными приэнаками и целевой переменной . 
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Кроме того, все техники следуют одному и тому же рабочему процессу, 
покаэа11 ному на ил л . 3 . 1 .  Лан н ые за 1 1рошедшие  периоды ис пользу­
ются 11ля 1 юстрос 11 ия  и 0 1пим иэации модел и ,  которая в с вою очередь 
1·енсрирует пропю:{Ы на основе новых данных. Этот раэдел готовит вас 
к практическим : Jадаtшям второй половины главы. Затем мы поговорим 
об общих нсл я х  мо;1ел и рования с маш и н н ы м  обучением и перейдем 
к расскаэу о том ,  каким образом может быть ис 1юл ьэован его конечный 
про;1укт, эаод 1ю перечисли в  несколько важных аспектов, отличающих 
М !�-алгоритмы друг от 11руга . 

Моделирование 

Данные 
за прошедшие 

периоды 

Построение модели 

Оценка модели Оптимизация модели 

Прогнозирование 

1 Новые данные Ответы 

Им. 3.1. Основной рабочий процесс машинного обучения 

3 . 1 . 1 .  Поиск связи между входными данными 
v v 

и целевои переменнои 

Обсу;1и м М l , -мо;1сл ирова1 1ие 1 1а 1 1римсрс, ;1ля <>того воэьмем энакомый по 
главе 2 набор данных Анtо М РС;. Он содержит такие параметры автомо­
билей, как регион прои:шодства, год выпуска модели,  вес машины,  мощ-
1-юсть в лошадиных  силах и число цилиндров. Нам нужно обнаружить 
соопюшс1шс мсж;1у вхо;н1ыми 1 1ризнаками и расходом топлива MPG. 

Входн ые 1 1риэнак и обычно обозначают символом Х с нижним инл.сксом. 
Н апример, прею юложи м ,  что Х1  обозначает регион производства, Х� -
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год выпуска модели,  Х:1 - вес автомобиля и т. п. Набор всех входных при­
знаков обозначим жирным символом Х. Аналогичным образом целевая 
переменная ,  как правило, обозначается символом У. 

Соотношение между входными параметрами Х и резул ьтатом У можно 
представить простой формулой :  

' 

Информативные 

ц\ ·7•� х. х" 
У = f(X) + е 1 \ 

Модель Ошибка 
или сигнал или шум 

В этом уравнени и  f представляет собой неизвестную функцию, которая 
связывает входные переменные с целевой переменной  У. Цел ь М L­
моделирования - точно оценить f, используя дттые. Си мвол Е 1 1 ре1tстав­
ляет случай ный шум в данных ,  не связанны й  с фуню {ией f .  Фун кция f 
обычно называется сигншюм,  в то время как случайную переменную Е 
называют шумом. Сложность машинного обучения состоит в том , чтобы 
использовать данные для определения настоя щего си гнала, и гнорируя 
при ЭТОМ шум. 

В примере с данны м и  Анtо MPG функция f описывает исти 1 1 1 1 ый расход 
топлива каждого автомобиля как фун кцию от м н ожества его вхо;щых 
признаков. Точно зная вид этой функци и ,  вы и м ел и  бы информа 1 {и ю 
о расходе топлива любой машины,  как реальной,  так и вымышленной. 
Но у нас есть многочисленные источники шума Е, включая следующие 
(это неисчерп ывающий список): 

1:1 несовершенные результаты измерений расхода M PG каждой маши­
ны, обусловленные небольши ми неточ ностя м и  в иэмсрительн ых 
приборах, - помехи при измерениях (шcasurcшeнt вoise) ;  

1:1 флуктуации производственного процесса, нриво;{я щис к тому, что 
каждый выпущенный автомобиль бу;{ет имеп, 11см 1 ю 1·0 раэли ча­
ющиеся показатели MPG, - шум от проиаводсrпветюю процесса 
( manнfactu ring process noise ) ; 
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о шум при иэмерениях таких входных признаков, как вес и мощнос1ъ 
в лошалиных силах; 

о отсутствие Jtоступа к более широкому набору признаков, которы й  
1 юз1юлил бы точ но определить М PG. 

Так как работап, приходится с эашумленным и данными ,  полученными 
измерением сотен автомобилей,  техники машинного обучения способны 
дап, всего л ишь хорошую оцен ку функции f. Результирующая оцен ка 
и наэы вается Мl� -моделью. 

В разл:елах 3.2 и 3.3 м ы  1 юдробно 01 1 и шем,  как работают вес эти техники 
моделирования .  nолее того, огромное количество научной литературы по 
маш инному обучен ию посвящено теме наилучшей оценки f. 

3 . 1 . 2 .  Зачем нужна хорошая модель 

П рел:положим,  что у нас уже есть хорошая предполагаемая функция f. 
Что же дал ыпс'? У машинного обучения две основные змачи - прогнозы 
и выводы. 

Прогнозы 

Готовую мол:ел ь можно иснользовать для прогноэирования эначений 
целевой перемен ной У на новых данных Х11<." путем вставки этих новых 
признаков в м01tель. В математической записи ,  если (s1 означает вашу 
оценку фун кции f, полученную путем маншнного обучения ( напомина­
ем,  что f в ыражает истинное соотношен ие между признаками и целевой 
переменной ) , то прогноз значений для новых данных можно получить, 
вставив эти данн ые в следующую формулу: 

Эатем эти щюпюэы можно использовать для принятия ре111ений ,  касаю­
щихся новых данных,  или вернуть в автоматизированный процесс. 

Вернемся к набору данных Анtо M PG. П редположим ,  у нас есть М !�­
модел ь (s, , описывающая свяэь  между M PG и входным и  хара ктер и ­
сти кам и автомобиля . В этом случае м ы  можем задать вопрос: � какой 
pacxo;t бул:ет у кон кретного автомобиля с известными характеристика­
ми'?»  Подобное прогнозирование пригодилось бы ври проектировании 
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автомобилей ,  ведь инженеры могли бы сразу получить данные по МРС; 
для различных конструктивных решений  и гарантировать соответствие 
каждого из них требованиям к расходу топлива. 

Предсказание  я вляется одной из наиболее частых областей при мене­
н ия систем с маш и н н ы м  обучением .  Оно реал изуется во множ�стве 
случаев: 

о расшифровка написан ных от руки цифр или записей речи ;  

о прогнозирование состояния рынка ценных бумаг; 

о перспективные оценки; 

о предсказание,  кто из пользователей с бол ьшей вероятносп,ю среа­
гирует на рекламный баннер, подвергнется конвертании или при­
обретет товар; 

о предсказание, кому из пользователей потребуется техническая 1 1од­
держка, а кто, скорее всего, откажется от услуг; 

о выявление мошеннических транзакци й ;  

о подбор рекомендаций. 

Из-за высокой точности и скорости генерации нропюзов М L-модели 
каждый ден ь  используются тысячами фирм. 

Выводы 

Модели с маши н н ы м  обучением можно использовать не тол ько для 
прогнозов на основе новых данных,  но и для лучшего понимания соотно­
шен ия между входными признаками и результирующей целью. Хорошо 
подобранная функция f позволяет ответить на серы�зные вопросы о связи 
между имеющимися переменными. Например: 

о какие из входных признаков сильнее всего связаны с целевой пере­
менной? 

о это позитивные или негативные связи? 

о является ли f простым соотношением или это более детал изирован­
ная и нелинейная функция? 
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Такие вы воды могут м ного рассказап, о процессе генераци и  данных 
и дап, ключ к факторам , управляющим взаимосвязями внутри этих дан­
ных. Скажем , в случае набора Auto М РС; выводы позволят ответить на 
такие вопросы,  как: « Влияет ли регион произво/!стnа на M PG?» ,  « Какие 
из признаков сил ьнее всего свя:iаны с М PG?» ,  «Это нозитиnная или не­
гативная связь?» .  В результате мы получим представление о том ,  какие 
факторы вл ия ют на расход топлива в автомобиле и как спроектировать 
маши ну с более высоким :шачен исм M PG.  

3 . 1 .3 . Типы методов моделирования 

Пришло время освежить ваши знания статистики и погрузиться в мате­
матические детали М С-моделирования.  Не  стоит волноваться, это будет 
обсуждение на достаточно широком уровне, доступное для понимания 
даже при отсутствии соответствующей подготовки ! 

Статистическое моделирование - это поиск ком промисса между точно­
стью нрогнозов и интерпретируемостью модели.  Простые модели легко 
понимаются , но нс ;щют точ ных предсказан и й  (особенно в случае слож­
ных взаимосвязей) .  Комплексные модели могут давап, верные прогнозы, 
но представлять собой сложно интерпретируемый черны й  ящик.  

Модели с машинным обучением делятся на два основных типа - пара­
метрические и непараметрические. Их основное отл ичие состоит в том . 
что в первом случае f п ринимает вид конкретной функции ,  в то время 
как нс 1 1арамстричсские модел и не имеют столь строгих ограничений .  
Соответственно, нараметрические подходы, как правило, просты и ин ­
терпретируемы, 11 0  менее точны .  Верно и обратное: нс 1 1араметрические 
подходы обычно менее интерпретируемы,  но дают более точные решения 
для широкого с 1 1ектра ЭаJ!аЧ . Рассмотрим подробнее оба типа моделей. 

Параметрические методы 

Простейшим нримсром нараметрического подхода является линей ная 
рег1)ессия . В этом случае п редполагается , что f представляет собой л и ­

нейную комбинацию числовых значений входных нараметров. 

Стандартная модель ли нейной регрессии выглядит следующим образом:  
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В этом уравнении неизвестные параметры �0, � 1 , " . можно интернретиро­
вать как точку пересечения с осью и угловой коэффициент ( по отноше­
нию к каждому из входных признаков) .  Настраивая параметрическую 
модель по выборке данных ,  вы подбираете наилуч шие  значен ия всех 
неизвестных параметров. После этого можно вставить резул ьтаты этого 
подбора в формулу f(X) и воспользоваться новыми ;щ1 1 1 1ыми  для гене­
рации предсказания. 

Из распространенных параметрических моделей можно вспомнитъ также 
логистическую регрессию, пол иномиальную регрессию, линейный  дис­
криминантный анализ, квадратичный дискриминантный анаrшз, ( нараме­
трические) модели смесей и наивны й  байссовски й классифи катор (кота 
исполъзуется параметрическая оценка функции плотности ). Для выбора 
параметрической модели часто используются такие подходы,  как метод 
регуляризации Тихонова, лассо и регрессия на главные ком 1юненты.  
Более 1 101tробно некоторые из этих методов будут рассматри вап,ся ниже, 
а их описания вы найдете в приложении .  

Недостатком параметрических подходов я вля ются сл и 1 1 1 ком сил 1 ,ные 
допущения о виде функции f .  В большинстве реальных эа;щч f не имеет 
настолько простой формы ,  особенно при наличии множества входных 
переменных (Х). В этих случаях параметрические модел и шюхо 1юдхо1tят 
к данным,  что ведет к некорректным нрогнозам. f l оэтому бо.11 ы1 1 и нство 

реальных подходов к машинному обучени ю  рассчиты вает на непараме­
трические методы. 

Непараметрические методы 

В иепараметрических моделях  f не  и меет п ростой фиксирован ной  
формы.  Форма и сложность этой функции регул ируются сложностью 
данных.  Например, если соотношен ие между Х и У напом инает вол ну, 
непараметрический метод выберет ви;t f, сов 11 адающий с ис кривленн ы­
ми шаблонами .  Но если существует непрерывное соотношение мсжлу 
входной переменной и переменной  откл и ка ,  будет выбрана п ростая 
фун кция f. 

Простым примером непараметрической модели является дерево класси­
фикации (classifi catioп tree) .  Это набор рекурс и в н ы х  ;щоичных решен ий 
на баэе входных приэнаков. Алгоритм обучения в этом случае ис 1 юл 1,зует 
целевую переменную для того ,  чтобы у:-шать оптимал ь н ы й  набор рас-



3 . 1 . Основы моделирования с машинным обучением 99 

щеплений ,  при котором в конечных листьях появляются экземпляры со 
сходным значен ием нслсвой переменной. 

В качестве примера рассмотрим свс1tения о пассажирах « Титаника�.  Сна­
чала ал юритм с деревом классификации ищет признак, лучше всего обе­
снечивающи й разбиение , дающее л истья с и нформацией о пассажирах, 
которые по большей части ногибли или же по большей части спаслись.  
В рассматриваемом случае разбиение лучше всего выполнять по половой 
1 1рина1tлеж1юсти 1 1 ассажиров. В новых узлах алгоритм продолжит раз­
биен ие 1 1 0  лругим входн ым признакам , пока возможность разбиения не 
будет исчерпана. 

/tсреш,я классифи кации - непараметрический алгоритм, так как глубина 
и сложность дерева и:шачалыю неизвестны,  они определя ются самими  
данными .  В случае сложной в:шимосвязи между нслевой перемен ной 
и вхо1tн ы м и  признакам и и лостаточного количества данных дерево будет 
расти вглуб 1" обнаружи вая более детализированные шаблоны. 

Иллюстрация 3.2 демонстрирует два дерева классификации,  получен н ые 
из  различных  1 1 одм 1южеств набора данных о пассажирах «Титани ка� .  
Слева дерево , 1 1олучешюс для всего 400 пассажиров: в результате полу­
ч илась простая молель со всего олним разбиением. С права дерево, для 

Дерево классификации: 
небольшое количество данных 

Пол = М 

Погиб Выжил 
207 /40 36/ 1 1 7  

Дерево классификации:  
большое количество данных 

Пол = М  

1 

Возраст � 6.5 Кпасс 
каюты ;, 2.5  

гиб По 
46 0/93 

Количество Стоимость 
сопровождающих проезда ;, 23.35 

супругов,  
братьев 

и сестер :. 2 .5  

Погиб 
8/1 

Выжил Погиб 
0/1 5 24/3 

Выжил 
48/69 

Выж ил 
61 9/1 

Ипп. 3.2.  Дерево решений - это пример непараметрического М L-алгоритма, так как оно 
не обладает фиксированной формой .  Сложность модели растет с увеличением количества 
данных, фиксируя более подробные шаблоны. В каждом конечном узле дерева показано 

соотношение между погибшими и спасшимися в рассматриваемой выборке 
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создания которого была взята информания о 89 1 пассажире: большее ко­
личество данных позволило увеличить сложность модели и обнаружить 
более подробные шаблоны.  

Другие примеры непараметрических подходов к машинному обучению 
включают в себя метод k-ближайших соседей ,  сплайны ,  основные �ето­
ды разложения,  ядерное сглаживание, обобщен н ые аддитивные модели ,  
нейрон н ые сети ,  бэггинг, бустинг, «случайные леса>,) и мето;{ опорных 
векторов. Еще раз напомним ,  что в данной главе будут П(щробпо раз­
бираться некоторые из этих подходов,  а их описания вы найдете в при­
ложени и .  

3 . 1 .4. Обучение с учителем и без 

Задачи с машинным обучением делятся на два ти на - обучен ие с учи­
телем и без учителя . В случае обучения с учителем (supervi sed probleшs) 
доступна целевая переменная в обучающей выборке, в то время как об­
учение беа учителя (unsuperv ised probleшs) проводится без илентифи ци­
ровашюй целевой переменной.  

Все рассматривавшиеся до этого примеры попадали в нервую категорию. 
В каждой задаче мы эадавали вопрос: « Выжил ли нассажир "Титаника"?>,) ,  
« Ушел ли кл иент?>,) ,  « Каким был расхол тонл и ва ? >,) ,  - а обучающая вы­
борка содержала уже известные ответы. В /{ействительности большинство 
задач с машинным обучением относятся к первому типу, и большинство 
М С-техник  спроектированы под обучение  с уч ителем . И именно этой 
теме посвящена бол ыпая часть нашей к н и г и .  

При обучении без учителя доступны только входные Щ>И:шаки, а свя­
занная с н и м и  целевая перемен ная отсутствует. Какой анал из можно 
вьшолн ить в подобном случае? Существуют /{ JШ ос 1 юв 1 1ых полхода к обу­
чению без учителя: 

о Кластериаация ( clusteri пg). Вхо;щые 11ризнаки иснользуются для 
обнаружения в ;щн ных схо;щ ых черт и 1 10 сле;tу ющсго ра:щеления  
этих данных  на группы.  С юда относятся метол k-сре;н 1 и х , модели 
гауссовых смесей и иерархическая кластеризация .  

о Сокращение раамериостu ( d iшensioпal i ty re(lнction ) .  Вхо;щые при­
знаки преобразуются в неболь шое кол ичество координат с со-
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хранен ием существующей и нформации об объектах. В эту группу 
1 юнадают: метод главных ком понент, м ногомерное шкал ирование, 
мо;{ел ирование м ногообрази й. 

Как кластеризация ,  так и сокращение размерности крайн е  популярны 
(особенно метод k-средних и метод главных компонент),  поэтому зача­
стую и м и  элоупотребляют и испоm,зуют даже в случаях ,  когда целесо­
образнее вос 1 юл 1,зовап,ся обучен ием с уч ителем.  

В11рочем, методы обучения без учителя играют значительную рол ь, часто 
применяясь как всномогательные при обучении с учителем ;tля комниля­
ции обучающей выборки или для извлечения новых признаков. Обучение 
без учителя будет рассматриваться в главе 8. 

I I ерейдем к более практическим аспектам М IJ-моделирования. В следу­
ющем разделе мы 0 1 1ишем этапы построен ия моделей на основе данных,  
а также нрактические соображения по выбору алгоритма. Остаток главы 
разбит на ;ще части,  которые 1 юс вя ще н ы  двум наиболее распространен­
ным задачам машинного обучения - классификации и регрессии. Начнем 
с решения задачи классификации .  

3 .2 .  Классификация : распределение 
по классам 

В маш и нном обучен и и  эа;щча классификации (c lassificat ion)  сводится 
к распределени ю  новых дан ных по классам с помощью встроенных в ал­
горитм и нструментов. Фильтры спама распределяют почту по папкам 
«Sраш » и «No Sра ш » ,  а срс;tства ,  распознающие рукопис н ые цифры, 
помещают карти н ки в категории с номерами от О до 9 .  В этом разделе 
вы науч итесь строить классификаторы для своих данных.  Схематично 
решение задачи классификации представлено на илл.  3 .3 .  

Для иллюстрации  снова восrюm,эуемся примером. В главе 2 мы исноль­
зовсlли све;{ен ия о пассажирах «Титани ка» для предсказания шансов на 
выживание на борту элополучного корабля. Иллюстрация 3 .4 демонстри­
рует нодмножество этих данных. 

Как правило ,  М 1.- щюскт проще всего начать с виэуал изации данных ,  
чтобы получить о них более пол ное пре;tставление. К при меру, счита-
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� о 
�CJ 

о CJ 
О Классификатор О 

CJ CJ о о 

Им. 3.3. Процесс классификации. Прямоугольники и круги распределяются по классам А и В, 
это случай бинарной классификации 

Passengerld Survived Pclass Gender Age SibSp Parch Ticket Fare Cabin Embarked 

о 3 Male 22 о А/5 2 1 1 7 1 7 .25 s 
2 Female 38 1 о РС 1 7599 7 1 .2833 С85 с 
3 3 Female 26 о о STON/02. 3 1 0 1 282 7 .925 s 

4 Female 35 1 о 1 1 3803 53 . 1  С 1 23 s 

5 о 3 Male 35 о о 373450 8.05 s 

6 о 3 Male о о 330877 8 . 4583 а 

Им. 3.4. Подмножество данных о пассажирах «Титаника» 

ется общеизвестным,  что в катастрофах выжи вает бол ыне женщин ,  чем 
мужчин .  Вы можете увидеп, 1 юдтвержде 1 1 ие этого на моэаич ной диа­
грамме с илл. 3 .5 (если вы забыли ,  что такое мозаичная диi:lграмма, пере­
читайте разлел 2 .3 . 1 ) . 
Онисанныс в разделе 2 .3 техники визуализации дают представление об 
эффективности каждого признака в наборе дашiых.  f l o  важно 1 ю 1 1 има1ъ, 
что привлекательность или бесполезность еди 11 ич 1 1ого 1 1 ри�така ничего 
не говорит о его эффекти вности в комбинации с другим или другими 
признакам и. М ожет оказаться ,  что  совокушюсть воэраста, 1 10ловой 
принадлежности и социального статуса делит пассажиров ку;щ луч 11 1е ,  
чем л юбой из признаков по  отдельности. По бол ыному счету, именно 
Jtля этого и нужн ы  алгоритмы с маш и нным обучен ием -- чтобы обна­
руживать сигналы в большем числе иэмерсний ,  чем может предстi:lвить 
человек. 
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Моза ичная диаграмма для дан н ых с « Титаника » : 
сопоставление половой принадлежности и выжи ван ия 

Женщины 
Пол 

Мужчины 
� - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - �  ' ' 

r - - - - - - - - - - - - - - - � ' ' ' 

' ' ' . ' ' ' ' ' ' . ' ' ' ' ' ' ' ' ' 
: : : " ' ,_ 

-

_ _ _  1 -------- - - -- - - --- - - ---------
24% женщин 76% мужчин 

Нормированные остатки 

<-4 -4:-2 -2 :0 0:2 

Меньше 
значений,  

чем 
ожидалось 

Не отличается 
от статистической 

независимости 

2:4 >4 
' ' ' ' ' ' ' ' ' ' 

Больше 
значений,  

чем 
ожидалось 

Ипп .  3. 5 .  Мозаичная диаграмма однозначно подтверждает представление о том, что 
в катастрофах выживает больше женщин, чем мужчин 

Ниже мы рассмотрим методологию ностроения м<щелей классификации 
и 11олуче11 ия щюпюэоп с их 1 1омощ1.ю. Вы  на примерах увидите рюницу 
меж;tу л и 11ей 1 1ыми  и 1 1ели 1 1сй 11ыми  алгоритмами. 

3 .2 . 1 .  Построение классификатора 
и получение предсказаний 

Первым делом необходимо выбрать алгоритм , который ляжет в основу 
классифиюпора. В данном случае у нас широкий выбор, и каждый ал­
горитм имеет свои си .11 ыt ыс и слабые места с точки эрения различн ы х  
требован ий к ;щ1ш ы м  и внедрению мо;tел и.  В приложении в ы  найдете 
таб1,1 и 1 tу со с 1 1 иском ал горитмов и сравнением их свойств. Именно ею м ы  
будем поль;юваться для выбора алгоритмов при решении представлен­
ных в книге эадач . Для случ ая ,  который мы собираемся рассматривать, 
в принципе подходят несколько алгоритмов, поэтому процесс выбора 
особой роли не играет. В следующей же главе мы поговорим о том, как 
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корректно измерить эффективность алгоритмов и выбрап, t�аиболее под­
ходящий для решения поставленной задачи .  

Затем нужно подготовить  дан ные  к моделирован ию .  Исследован ие 
признаков может показап, необходимость предварительной обрабqтки 
данных - решить вопрос с категориальными признаками ,  отсутствую­
щим и  значениям и и т. п .  (эта тема обсуждалась в главе 2). Требования 
к предварительной обработке также зависят от конкретного ал горитма 
и перечислены в приложении .  

Для модели ,  оценивающей шансы выжить на «Титанике» ,  мы выберем 
простой алгоритм классификации  - логистическую рсгресс ию 1 • 1 [ам 
потребуется следующая предварительная подготовка: 

1 .  Вставип, отсутствующие значения .  

2 .  Расширить категориальные признаки. 

В главе 2 вы узнал и ,  что признак С т о и мо с т ь  п р о е зда имеет сиЛJ,ную 
ас имметрию.  В этой ситуаци и (для некоторых М С-моделей) вы годно 
нреобразовать переменную,  сделав рас 1 1ре1tеле1 1 ие нри :шака более сим­
метричным .  Это уменьшит потенциально вреююе вл ия н ие выбросов. 
В рассматри ваем ом случае прсобра:юван ис  с ведется к извлече н и ю  
квадратного корня .  

Окончател ь н ы й  вид набора дан н ы х  для модел ирова н ия показан на  
илл. 3.6.  

Теперь можно построить модель,  пропустив наши данные через ал горитм 
логистической ре гресс и и .  Ал горитм реал изован на ба::�с библ иотеки 
sc i kit- leaгп для язы ка Pythoп, а код мо1tсли и генерируемого ею прогноза 
показан в л истинге 3. 1 .  

После построения модели можно нрогнозировать выживание ранее нс 
рассматривавшихся пассажиров на базе их  нри:шакuв. 1 lовые при:шаки 
должны быть в формате, представленном на илл . З .б ,  но;пому но вые 

1 Слово регрессия в назва н и и  не означает, что неред нами ал горитм регресс и и .  J l огисти­
ческая регресс и я  расширяет линейную с помонн, ю логиспР1сс кой кривой, что и дает 
нам в итоге л и 11 е ii н ы ii классификатор. 
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Pclass Age SibSp Parch sqrt_Fare 
Gender = Gender = 

Embarked = С  Embarked = Q  Embarked = S 
female male 

з 22 1 о 2.692582 о 1 о о 1 

1 З8 1 о 8.442944 1 о 1 о о 
з 26 о о 2.81 5 1 З8 1 о о о 1 

1 З5 1 о 7.286975 1 о о о 1 

з З5 о о 2.8З7252 о 1 о о 1 

Им. 3.6. Первые пять строк данных о пассажирах «Титаника» после обработки категориальных 
признаков, заполнения отсутствующих значений и преобразования переменной Стоимость 
проезда путем извлечения из нее квадратного корня (см. функцию prepare_data в репозитории 
с фрагментами кода) .  Теперь все наши признаки являются численными, то есть находятся 

в формате, предпочтительном для большинства МL-алгоритмов 

Листинг 3. 1. Построение кпассификатора методом погистической регрессии 
на базе библиотеки scikit-leam 

from s k learn . l i near  _model import Logist i c Regre s s ion  as Mode l  l и м портирует 
ал rоритм 

model = Мodel ( )  
уча�т ал r о р итм ла гисти - ре rрес с и и  

def  train  ( feat u res , target ) : 1 06 л о r  истической  
ческои реrрес с и и  на  n р изна ·  

model . fi  t ( featu res , t a rget ) t(ax и це л е в ы х  да н н ы х  
ret urn  model 

def pred ict ( model,  new_feat ures ) : 

preds = model . pred ict ( new_featu res ) 

ret urn  preds 

Дает прогноз  для н о в о r· о  набора  
пр изнаков ,  и с п ол ьзуя построе н н у ю  
моде л ь  

# Данные с " Титаника " з а г ружены в titanic  feat s ,  8 
-

J озвращает моде л ь , 
# t itanic_t a rget и t itanic_test попроен ную а л г о р итмом 
model = t rai n ( t itanic_feat s ,  titanic_ta rget ) 

pred ictions = predict ( mode l ,  titanic_test ) � В о з аращает п р едсказание  (О и л '1  1 )  

сведения о пассажирах следует подвергнуть той ж е  самой процедуре, что 
и обучающую выборку. Функция предсказания вернет 1 ,  если пассажир, 
с ее точки зрения,  спасется, и О в противном случае. 

Полезно визуализировать работу классификатора, представив  решаю­
щую

' 
грани цу в графической форме. При наличии в наборе данных двух 

признаков можно отобразить границу, которая, согласно модели,  отделяет 
спасшихся пассажиров от погибших. Иллюстрация 3.7 демонстрирует ее 
для таких признаков, как Возра с т  и Квадратный корень из с тоимости проезда. 
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-------- Классификатор 
предсказы��ает : 
спасся 

-------- Решающая 
граница 

• -------- Классификатор 
предсказывает : 
погиб 

Им. 3.7. Решающая граница для лризнаков Возраст и Квадратный корень из стоимости лроезда . 
Ромбы означают спасшихся пассажиров, а круги - погибших. Светлый фон отмечает комбинацию 
признаков Возраст и Стоимость проезда, которая используется для предсказания шансов на 
спасение. Обратите внимание на экземпляры, выходящие за границу. Построенный классификатор 
не идеален, но мы рассматриваем только два измерения . На полном наборе данных алгоритм 
обнаруживает решающую границу в 10 измерениях, но визуализировать такое очень сложно 

ВАЖНЕЙШИЕ АСПЕКТЫ АЛГОРИТМОВ: ЛОГИСТИЧЕСКАЯ РЕГРЕССИЯ 

Во врезках «Важнейшие аспекты алгоритмов» мы будем подробно рассматри­
вать основные принципы работы используемых в книге алгоритмов. Благодаря 
этому любознательные читатели после некоторых дополнительных изыска­
н ий смогут попробовать себя в написании рабочих версий алгоритмов. Хотя 
в книге основное внимание уделяется уже готовым пакетам, понимание основ 
функционирования алгоритмов порой помогает полностью осознать их про­
гностический потенциал. 

Первым мы рассмотрим алгоритм погистической регрессии, считающийся 
простейшим МL-алгоритмом для задач классификации.  Задачу проще рассмо­
треть, представив, что у нас есть всего два признака, а набор данных делится 
на два класса. Иллюстрация 3 .7 демонстрирует именно такой пример с призна­
ками Возра с т  и Квадратный корень из стоимости проезда;  целевая пере­
менная принимает два значения - спасся или погиб. Для построения класси­
фикатора нужно найти границу, наилучшим способом разбивающую данные 
по целевым классам . В двух измерениях такая линия описывается двумя пара­
метрами . Это и есть параметры модели, значение которых нужно определить. 
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затем алгоритм разбивается на следующие этапы:  

• Изначально параметры выбираются случайным образом, то есть на пло­
скость помещается случайная линия. 

• Измерьте, насколько хорошо эта линия разделяет два класса . В логистиче­
ской регрессии для оценки точности измерений используется статистиче­
ское отклонение. 

• Подберите новые значения параметров и измерьте разделительную спо­
собность алгоритма. 

• Повторяйте, пока не перестанут наблюдаться улучшения. Эта процедура 
оптимизации осуществляется различными специализированными алгорит­
мами . зачастую для этой цели выбирается такой несложный алгоритм, как 
градиентный спуск. 

Описанный подход можно расширить на произвольное количество измерений, 
то есть в модели вы не ограничены всего двумя признаками.  Если вас инте­
ресуют подробности, советуем провести дополнительные изыскания и попы­
таться реализовать этот алгоритм на любом известном вам языке програм­
мирования. затем сравните свой код с реализацией из широко используемых 
МL-пакетов. Большую часть деталей мы опустили, но описанная выше про­
цедура дает представление об основах алгоритма . 

Вот некоторые свойства логистической регрессии :  

• Алгоритм относительно прост для понимания по сравнению с другими .  Кро­
ме того, он легко обсчитывается, что позволяет масштабировать его для 
больших наборов данных. 

• Производительность алгоритма сильно падает, когда разделяющая два 
класса решающая граница оказывается сильно нелинейной . См. раз­
дел 3 .2 .2 .  

• Иногда алгоритм логистической регрессии может переобучать данные. 
Чтобы уменьшить этот эффект, приходится прибегать к технике, называе­
мой регуляризацией. Пример переобучения приведен в разделе 3 .2 .2 .  

ДОПОЛНИТЕЛЬНАЯ ЛИТЕРАТУРА 

ЕСли вы хотите узнать больше о логистической регрессии и ее примене­
нии к реальным задачам, рекомендуем книгу:  David Hosmer. Applied Logistic 
Regression (Wiley, 2013). 
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3 .2 . 2 .  Классификация сложных нелинейных данных 

По илл. 3 .  7 можно понять , почему логистическую регрессию причисляют 
к линейным алгоритмам, - решающая граница представляет собой прямую 
линию. Но бывает и так, что корректно разделить данные прямой лиыией 
невозможно. Для таких случаев нужен нелинейный апгоритм. Но такие ап­
горитмы, как правило, требуют много вычислительных ресурсов и не очен ь  

хорошо масштабируются к большим наборам данных. Масштабируемость 
различных типов алгоритмов будет рассматриваться в главе 8. 

В приложени и  можно выбрать нел и нейный алгоритм /(Л Я модели ,  про­
гнозирующей шансы на  выживание во время крушен ия �титан и ка� .  
Например, такой популярны й  способ решен ия нел и нейных за;щч , как 
метод опорных векторов с нелинейной функцией я;{ра. 1 lo своей природе 
метод опорных векторов линеен, но благодаря ядру модель превращается 
в мощный нелинейный метод. Чтобы воспользоваться эти м н о в ы м  алго­
ритмом, достаточно поменять одну строчку в л истинге 3. 1 .  Вид решаю­
щей границы для обновленного кода показан на илл . 3.8: 
f rom s k learn . svm import SVC as  Model  

Как видите, решающая грани ца на илл. 3.8 отличается от прямой линии 
с илл .  3 .7 .  В данном случае м ы  наблю;щем пример важной в машинном 
обучении концепции - переобучения .  Алгоритм может обучиться так 
хорошо, что идеально аппроксимирует все записи до е;(иной, но при этом 
он лишается способности генерировать пропюэы для новых, не входя щих 
в обучающую выборку данных. Чем сложнее модель, тем выше риск пере­
обучения. 

Обычно, чтобы избежать переобучения, иснользуют встроенные в алго­
ритм параметры модели .  Посредством тонкой настройки параметров при 
неизменных данных можно получить более отвечающую ситуации решаю­
щую границу. Обратите внимание, что сейчас м ы  опре;{еляем воэниююве­
ние переобучения интуитивно. В главе 4 вы научитесь с помощью данных 
и статистики выражать эту и нтуицию числен но. Пока же воспользуйтесь 
нашим опытом и отредактируйте так наэываемый параметр рецрtярuзации, 
обозначаемый буквой у. Мы не будем сейчас детал ьно вникать в его суть, 
просто запомните, что он снижает риск переобучения. В главе 5 вы узнаете, 
как оптимизировать параметры модели, не полагаясь исключительно на 
собственные догадки. 11 рисвоив этому параметру значение О,  1 ,  вы эначи ­
телыю улучшите решающую границу, как покаэан о  на и.11.1 1 .  ].9.  
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И1111. 3.8. Нелинейная решающая граница шансов выжить на «Титанике», построенная 
классификатором на базе метода опорных векторов с нелинейной функцией ядра . Светлый 
фон отмечает комбинацию таких признаков, как Возраст и Стоимость проезда, которые 

предсказываются для получения информации о выживании пассажиров 
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ВАЖНЕЙШ ИЕ АСПЕКТЫ АЛГОРИТМОВ: МЕТОД ОПОРНЫХ ВЕКТОРОВ 

Алгоритм, который называется методом опорных векторов (SVM - support 
vector machiпe), часто выбирают для решения как линейных, так и нелинейных 
задач.  Он обладает рядом интересных теоретических и практических свойств, 
которые делают его полезным во многих сценариях. 

Основная идея алгоритма, как и у рассмотренной выше логистической ре­
грессии, состоит в поиске линии (или гиперплоскости в случае большего 
числа измерений),  оптимально разделяющей два класса . Но алгоритм не 
измеряет расстояние до всех точек, а п ытается найти максимальный зазор 
исключительно между точкам и  по обе стороны от линии решений . Основная 
идея такого подхода состоит в том, что нам не приходится беспокоиться 
о точках, корректно расположенных внутри границ, нас интересуют только 
близкие к границам точки . Из п редставленного ниже рисунка понятно, что 
линии Н1 и Н2 - плохие разделительные границы, так как расстояние до 
ближайшей точки от обеих сторон линии далеко не максимальное. Опти­
мальна линия Н3 •  

О о 

Нз 

о 

О О
О 

Х1 

Найденная методом опорных векторов решающая граница (Н3) зачастую куда лучше, 
чем границы, проводимые другими МL-алгоритмами 

Хотя данный алгоритм и является линейным, ведь разделительная граница 
вполне может быть линейной,  выше вы видели, что он также умеет обучать 
нелинейные данные. В этом случае SVM использует прием с ядрами.  Ядром 
(kerпel) называется математическая конструкция,  которая может «включать» 
в себя пространство с данными.  В этом дополнительном пространстве алгоритм 
в состоянии найти линейную границу, которая после возвращения в обычное 
пространство оказывается нелинейной . 
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ДОПОЛНИТЕЛЬНАЯ ЛИТЕРАТУРА 

Об алгоритмах машинного обучения написаны сотни книг, содержащих све­
дения обо всем - от теоретических обоснований и эффективных реализа­
ций до вариантов практического применения.  Если вы хотите найти более 
строгое описание, рекомендуем два классических издания, посвященных МL­
алгоритмам: 

• Тревор Хасти «Введение в статистическое обучение с примерами на язы­
ке R» (ДМК Пресс, 2016) .  

• Christopher Bishop. Pattem Recognition and Machine Leaming (Spriпger, 2007) . 

3 .2 . 3 . Классификация в случае множества классов 

До этого момента мы рассматривали задачу распределен ия всего no двум 
классам. 1 /о на 1 1ракти кс лсло эти м  нс ограничивается . Хороший пример 
ююгоклассовой классифика� tи и - задача на распознавание написанных 
от  руки цифр. Каждый рю при  отправке старой доброй 1 10чты робот 
считывает с кон верта и ндекс и определяет, куда должно уйти письмо. 
Для :лого крайне важна способность корректно распо:шавать цифры. 
Обще;юсту 1 1 1 1ая база ;щ1шых MN I ST 1  хорошо полходит для решения эа­
дач такого тина. Она содержит 60 ООО изображен ий рукописных цифр, 
например таких, как покюано на илл. 3. 1 О. 

Илл. 3. 10. Четыре цифры, случайным образом выбранные из базы данных MNIST 

Вес и :юбражс 1 1ия имеют размер 28 х 28 11и кселсй,  110 м ы  будем преоб­
ра:ювы вал, каж;юс такое изображение в 28� = 784 при:шаков, по одному 
11риз 1 1аку на каждый н иксе.11 ь . В итоге задача становится нс только много­
клас'совой , но и м ногомерной. Зако 1 1омер11ость, которую должен обнару­
жить ал горитм , представляет собой сложную комбинацию целого набора 
признаков. Кроме того, задача нели нейна 1ю своей природе. 

' А;1рес ба:1ы да ш 1 ы х  M N I SТ: l11tp//1Jnnn.lecun.com/exd/J/mnist/ 
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Задачу построения классификатора мы начнем с выбора в приложе­
н и и  подходящего алгоритма. Первым в списке нели ней н ы х  алгорит­
мов со встроенной поддержкой многоклассовых задач является метод 
k-ближайших соседей .  Это еще один п ростой ,  но мощн ы й  алгоритм 
нелинейного М L-модел ирования. Чтобы им  воспользоваться , эам,еним 
одну строчку в листинге 3. 1 и добавим функцию для получения всех про­
гнозируемых вероятностей, а не только конечного нрогноза: 

f rom s k learn . neighbors import KNeighborsCl a s s ifier as  Model 

def p redict_probabilities ( mode l ,  new_feat ures ) : 

preds = model . predict_proba ( new_features ) 

ret urn  preds 

Построив классификатор на основе метода k-ближайших соседей и сге­
нерировав прогноз для четырех цифр с рис 3. 1 О, мы получаем таблицу 
вероятностей ,  показанную на илл. 3. 1 1 . 

Как видите, прогноз для первой и третьей цифр попал в точку, а для чет­
вертой цифры неопределенность составляет всего 1 0%.  Что же касается 
второй цифры (3) ,  нет ничего удивительного в том , что ее сложно как 
следует классифицировать. И менно поэтому м ы  рассматриваем полный 
набор вероятностей - это дает возможность что-то сделать, если у нас нет 
полной уверенности.  Необходимость такого 1ю11.хо11.а легко обосновать на 
примере с почтой.  Когда робот сильно сомневается в некоторых цифрах, 
письмо должен осмотреть ч еловек, чтобы исключить вероятность от­
правки в неверном направлении.  

Actual value о 1 2 3 4 

Digit 1 7 о о о о.о о 
Digit 2 3 о о о 0.7 о ( 
Digit 3 9 о о о О .О  о 
Digit 4 5 о о о о .о о 

5 6 
о .о о 
0.2 ) о 
o.o l\ о 
0.9 \ о 

\__ 

7 8 
1 о 
о о 
о о 
о о 

9 
о.о 
0.1 

1 .0 

0 . 1  

._./ Предсказанная 
цифра 

Вероятность того, 
что вторая цифра 5,  
составляет 0,2 

Ипп. 3 .11. Таблица предсказанных вероятностей от классификатора ло методу k-ближайших 
соседей, примененного к базе данных MNISТ 
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ВАЖНЕЙШИЕ АСПЕКТЫ АЛГОРИТМОВ: МЕТОД k-&ЛИЖАЙШИХ СОСЕДЕЙ 

Метод k-ближайших соседей - простое, но мощное нелинейное средство 
машинного обучения. Его часто используют, когда требуется быстро обучить 
модель, а само прогнозирование, как правило, происходит медленнее. Скоро 
вы увидите, почему дело обстоит именно так. 

Основная идея метода состоит в классификации новых данных путем их срав­
нения с аналогичными записями из обучающей выборки. Если записи набора 
данных состоят из ряда чисел П;, расстояние между записями можно найти по 
известной формуле : 

Чтобы получить предсказание для новых записей, мы ищем ближайшую из­
вестную запись и предполагаем, что новая запись принадлежит к этому же 
классу. это классификатор по одному ближайшему соседу, так как рассматри­
вается всего одна, ближайшая запись. Обычно используется 3, 5 или 9 соседей 
и выбирается чаще других встречающийся класс. В задачах с двумя классами 
число соседей берут нечётным, чтобы не возникало неоднозначной ситуации, 
когда одинаковое число соседей принадлежит разным классам .  

Фаза обучения проходит относительно быстро, так как мы индексируем из­
вестные записи для быстрого вычисления расстояний до новых данных. На 
фазе прогнозирования, когда большая часть работы уже проделана, ищется 
ближайший сосед из всего набора данных. 

В предыдущем простом примере расстояние вычислялось по евклидовой ме­
трике. Но можно воспользоваться и более продвинутыми вариантами расчета 
метрики, в зависимости от имеющегося набора данных. 

Метод k-ближайших соседей применяется для решения не только задач клас­
сификации, но и задач регрессии .  Во втором случае вместо наиболее общего 
класса соседей рассматривается среднее значение или медиана целевых зна­
чений соседей .  Регрессия будет рассматриваться в разделе 3 .3 .  

3 . 3 .  Регрессия : предсказание 
u 

численных значении  

Н е  _каждая эадача маш и н н ого модел ирования с водится к раснределе­
ни ю зап исей по классам. И ногда целевая переменная при н и мает ч ис ­
лен н ые значен ия ,  11а 1 1 ример 11ри п рогноэировани и  стоимости доллара 
в фи нансовой м<щел и .  1 1  релскаэанис числен н ых :значен ий м ы  называем 

регрессие й ,  а саму мо1tель регрессором. Концепция регрессии  покаэана 
на илл. З . 1 2 . 
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о о о 

� о О �- - 0 Регрессор 

0.5 1 .0 1 . 5 
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о 
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Ипп. 3.12. В процессе регрессии модель предсказывает 
численное значение записи 

Рассмотри м  пример регрессионного анал иза,  взяв знаком ы й  нам по 
главе 2 набор данных Анtо MPG.  Построим  модель, которая сможет 
предсказывать среднее ч исло миль на галлон топлива при условии ,  что 
нам известны характеристики автомобиля , например его мощность в ло­
шадиных с илах, вес, место и год выпуска модели.  Неболы11ая выдержка 
из этого набора данных показана на илл. 3. 1 3.  

M P G  Cylinders Dlsplacement Horsepower Welght Acceleratlon Model/year Orlgln 

о 1 8  8 307 1 30 3504 1 2 .О  70 1 

1 1 5  8 350 1 65 3693 1 1 .5 70 1 

2 1 8  8 3 1 8  1 50 3436 1 1 . 0  70  1 

з 1 6  8 304 1 50 3433 1 2 .О  70 1 

4 1 7  8 302 1 40 3449 1 0.5 70 1 

Ипп. 3.13. Небольшая выдержка из данных Auto MPG 

В главе 2 мы обнаружили полезные соотношения между уровнем расхода 
топлива, весом автомобиля и го;юм появлен ия М ОЖ'Л И .  Они 1 1оказаны на 
илл. 3. 1 4 . 

В следующем ра:щеле вы  у:шаете, как построить ба:ювую линейную 
регрессион ную модеm,, которая бу;tет 1 1релсказы ват1, количсспю м и.11 1,, 
нроезжаемое на одном галлоне топли ва 1 10 набору данных ;1.1 1я различных 
автомобилей. После этого м ы  рассмотрим более усовершенствованные 
алгоритмы моделирования нелинейных данных .  
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Диаграм м ы  рассеяния для дан н ых MPG 
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Год выпуска модели 

Им. 3. 14. Диаграммы рассеяния показывают, что такие признаки, как Вес автомобиля и Год 
выпуска модели, полезны для предсказания расхода топлива . Более подробно см. в главе 2 

3 .3 . 1 .  Построение регрессора и генерация прогнозов 

И снова мы 11ач 1 1ем с выбора рабочего ал горитма и 1 1риведен ия дан н ых 

к подходящему формату. Можно утверждать ,  что л инейная регрессия 
является 1 1ростейшим методом регрессионного аналиэа. Как легко понять 
по назван ию ,  :по л и нейный  алгоритм , и в приложени и  указано, какой 
име11 1 10 1 1редварителыюй обработке должны подвергаться данные. Нуж­
но: 1 )  вставить отсутствующие значения и 2) расширить категориальные 
11риэнаки.  1 l аш набор дан ных Анtо М РС; является полным,  поэтому пер­
вый пу н кт м ы  1 1ро 1 1ускаем , но в нем п рисутствует оди н категориальный 
столбец - Origin ( Происхождение). 1 \осле того как м ы  его расширим (как 
описано в раэделе 2 .2 . 1 ), данные примут форму, показанную на илл. 3. 1 5 . 

Теперь можно восполь;юваться ал горитмом и построить модеm" Лля 
этого опять же достаточно ;�амен ип, в листи нге 3. 1 эту строч ку : 

from sklearп . l inear_model import L inearRegression  as Model  
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MPG Cylin- Displace- Horse-
Weight 

Accele- Model/ Origln Orlgin Origin 
ders ment power ration year = 1 = 2  = 3  

387 27 4 1 40 86 2790 1 5 .6 82 1 о о 

388 44 4 97 52 2 1 30 24 . 6  8 2  о 1 о 

389 32 4 1 35 84 2295 1 1 .6 82 1 о о 

390 28 4 1 20 79 2625 1 8.6 82 1 о о 

391 31 4 1 1 9 82 2720 1 9 .4 82 1 о о 

Им. 3.15. Данные Auto MPG после расширения категориального сrолбца Происхождение 

С готовой модел ь ю  н а  руках мож 1 10  п р исту пап, к п рел.с каэания м .  
1 [о в рассматриваемом при мере мы неред 1 юстросн ием молел и разобьем 
данные  на обучающую выборку и тестовый набор. В �·л аве 4 1 1 роцесс 
оценки моделей будет рассмотрен детально, а пока просто воспользуемся 
несложной техн икой .  Обучая модел 1, тол 1,ко 11а части данных  и оставив 
остальные для тестирования ,  можно затем ге1 1срировап, 1 1 ро п юз ы  для 
тестового набора и посмотреть, насколько полученн ые :таче11ия совпали 
с реальными.  Обучение модели на всем объеме ;1а � 1 11ых  и 11оследующее 
тестирование на небольшой выборке я вляется 1 1 одтасовкой, так как уже 
знакомая с дан 1 1ыми  модел ь с бол 1> 1 1 1ей вероятностью Jtacт коррект1iый  
прогноэ. 

Результаты прогнозирования для тестового набора дан н ы х  и их срав­
нение с реальными значениями нока:заны на илл. 3. 1 6. Н нашем случае 
обучение модели п роисходило на 80% дан 11ых ,  а остал ь н ые 20% были 
оставлены для тестирования.  

Origi n  = 1 Origin = 3 Origin = 2 MPG Predicted MPG 

о о 1 26.0 27 . 1 72795 

1 о о 23 .8  24 . 985776 

1 о о 1 3 .0 1 3 .601 050 

1 о о 1 7 . 0  1 5 . 1 8 1 1 20 

1 о о 1 6 . 9  1 6 . 809079 

Им. 3. 16. Сравнение результатов предсказания MPG 
для тесrовых данных с реальными значениями 
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Хороши м  способом сравнения  в случае ,  когда предсказанн ы х  строк 
много, является наша старая добрая диаграмма рассеяния .  В регресси ­
он ных  задачах как реал ьные,  так и предсказанные значения целевых  
переменных -- ч ислен н ые. Сопостави в  на диаграмме рассеяния  нред­
сказан ныс значения с реальными ,  вы сможете оценить корректность 
прогноэа. Такая диа 1·рамма  для тестового набора данных  Auto М РС; 
показана на  илл . 3 . 1 7 . 
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И1111. 3 . 1 7. Диаграмма рассеяния для сравнения реальных значений 
с предсказанными на тестовом наборе данных. Диагональная линия отмечает 
идеальный регрессор. Чем ближе к этой линии результаты прогнозов, тем 

лучше модель 

М ы  ви1tим ,  что эффекти вность модел и достаточно высока, так как все 
предсказан ные  :шачен ия лежат близко к оптимал ьной диагонал ьной 
л и н и и .  По  виду этой диаграммы можно понять ,  как М L- модель по­
ведет себя с новыми данными .  В рассматри ваемом случае мы видим ,  
что некоторые прогнозы для более высоких значени й  M PG занижены ,  
что  дает и н формацию к ра:з м ы шлен и ю .  Для п олучен и я  более кор­
рект

'
ных  оценок при  высоких значен иях  MPG могут п отребоваться 

дополн ительные при меры автомобилей с низким  расходом топли ва 
или же нужно будет 1 юлучить более качественные данные для этого 
режима.  
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ВАЖНЕЙШИЕ АСПЕКТЫ АЛГОРИТМОВ: ЛИНЕЙНАЯ РЕГРЕССИЯ 

Аналогично логистической регрессии для классификации линейная регрессия 
считается самым простым и широко используемым алгоритмом для построения 
регрессионных моделей .  Основными его достоинствами являются линейная 

� ' 
масштабируемость и высокии уровень интерпретируемости . 

Алгоритм выводит записи набора данных как точки, отмечая значения целевой 
переменной по оси у и располагая их в виде прямой линии (или гиперплоско­
сти в случае двух и более признаков). Следующий рисунок иллюстрирует про­
цесс огггимизации расстояния между этими точками и прямой линией, которую 
формирует модель.  

4 0  
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1 500 

Диаграммы рассеяния для данных MPG 
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Год выпуска модели 

Линия с минимальным 
расстоянием до всех точек 

Демонстрация того, как линейная регрес.о1я определяет наилучшую эмпирическую линию. 
Непрерывная линия здесь показывает оптимальный результат линейной регрессии, 
дающий минимальное среднеквадратичное отклонение от данных до любой другой 

возможной линии (например, обозначенной на рисунке пунктиром) 

Прямую линию можно описать двумя параметрами, по мере роста размерно­
сти число параметров тоже растет. Вам знакомо уравнение у = а х х + Ь из 
базового курса математики . Параметры а и Ь подгоняются к данным и после 
оптимиза ции полностью описывают модель и могут использоваться для полу­
чения прогнозов на основе новых данных. 
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3 .3 .2 .  Регрессия для сложных нелинейных данных 

В некоторых наборах данных соотношение между признаками невоэ­
можно  01 1 и сап, л и t1сй 1юй модел ью,  и алгоритмы,  подобные линейной 
регресс и и ,  нс 1ta1tyт нуж1юй точ ности 11ре11.сказаний .  I lo такие свойства 
этих алгоритмов, как мас rнтабируемость, могут сместить чашу весов в их 
1 1ол ьзу, прим ирив  с более н иэкой точностью. Тем более что нет никаких 
гаранти й ,  что 11 сл и 1 1 с й 1 1 ы й  аm·ори тм даст более точный прогноз,  в то 
время как риск  нереобучен ия возрастает. Нел и нейную регрессионную 
м одель м ы  расс мотр и м  на примере алгоритма «случай н ы й  лес » .  Это 

Origin = 1 Origin = 3 Origi n  = 2 MPG Predicted MPG 

о о 1 26.0 27 . 1 684 

1 о о 23.8 23.4603 

1 о о 1 3.0  1 3 .6590 

1 о о 1 7 .0  1 6 .8940 

1 о о 1 6.9 1 5 .5060 

Ипп. 3. 18. Таблица, сравнивающая реальные и предсказанные значения MPG 
для нелинейной модели на базе алгоритма «случайный лес» 
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Ипп. 3.19. Сравнение данных MPG со значениями, предсказанными 
нелинейной моделью на базе алгоритма «случайный лес» 
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1 1опулярный метод решения задач с высокой нелинейностью, 11,ля которых 
важна точность. Как следует из представленной в приложе н и и  и нфор­
мации,  нользова�ъся им легко, так как требуется ми 11им<U1 ы 1ая нредва­
рительная обработка данных. На илл. 3 . 1 8  и 3 . 1 9  покаэаны резул ьтаты 
!Iредска:шни й  для тестовых дан ных A u to М PG, сделан ные модел ью на 
базе алгоритма «случайный лес» .  

Эта модель не  сильно отличается от  линейного алгоритма, п о  крайней мере 
визуально. Непонятно, какой из а11горитмов более эффект и вен с точки 
:�рения точности . В следующей главе м ы  покажем,  как количественно оце­
нить произво/1,ител ьносп" и вы сможете измерят�, точ носп, 1 1ре;к казаний.  

ВАЖНЕЙШИЕ АСП ЕКТЫ АЛГОРИТМОВ: «СЛУЧАЙНЫЙ ЛЕС» 

Последний алгоритм в этой главе - «случайный лес» (RF - raпdom forest). 
Это высокоточный нелинейный алгоритм, широко применяемый для решения 
задач классификации и регрессии .  

В его основе лежит дерево решений. Представим, что нужно принять решение, 
например выбрать, над чем работать дальше. Существуют переменные, которые 
могут помочь в принятии этого решения, причем некоторые из них весят больше 
остальных. В рассматриваемом случае можно начать с вопроса : «Сколько денег 
это принесет?». Если меньше $10, то не стоит приниматься за это дело. Если 
же больше $10, то можно задать следующий вопрос из нашего дерева: «Работа 
над этим доставляет удовольствие?» с ответами «Да»/«Нет». Построение дерева 
продолжается, пока вы не придете к решению и не выберете себе задачу. 

Алгоритм дерева решений позволяет компьютеру определить по обучающей 
выборке, какие переменн ые являются самыми важными.  Именно их он поме­
щает на верх дерева, постепенно переходя затем к менее важным перемен­
ным. Такой подход дает возможность скомбинировать переменные и сказать: 
«Если будет заработано больше $10, работа принесет мне удовольствие и мо­
жет быть закончена менее чем за час, тогда "Да"» . 

К сожалению, верхние уровни дерева решений сильно влияют на ответ, и если 
новые данные не следуют тому же распределению, что и обучающая выборка, 
может пострадать способность модели к обобщениям.  Именно здесь на по­
мощь приходит модель на базе алгоритма «случайный лес». Построение на­
бора деревьев снижает этот риск. При поиске ответа в случае классификации 
выбирается большинство голосов, а в случае регрессии - среднее. Благодаря 
использованию голосов или средних появляется возможность получить пол­
ные вероятности, которую дают не все алгоритмы .  

«Случайные леса» имеют и ряд других преимуществ, например нечувствитель­
ность к несущественным признакам, зашумленным наборам данных с пропу­
щенными значениями и неверно помеченным записям .  
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В этой главе м ы  по:шакомили вас с моделированием на баэе маш инного 
обучен ия. Нот список основных  положений,  которые следует запомн ить: 

о Цель моделирования - описать вэаимосвязь между входными при­
знакам и и целевой неременной.  

о М одел и по:шоля ют как генерировать предсказания  для новых 
данных  (с  неиэвестной целевой переменной) , так и делать выводы 
о связях (или их  отсутствии)  в представленных данных.  

о Существуют сотни методов М L-моделирования. Некоторые иэ них 
параметрические, в них форма математической функции ,  связыва­
ющей 1 1риз 1 1аки с целью, изначально фиксирована. Параметриче­
ские модели ,  как правило, проще интерпретируются , но дают менее 
точ н ые прогнозы,  чем более гибкие непараметрические подходы, 
умеющие адаптироваться к реапьно сложным соотношениям между 
признаками и целевой переменной. Благодаря высокой точности 
прогноэов и гибкости непараметрические модели предпочитаются 
большинством практикующих машинное обучение. 

о Методы машинного обучения делятся на обучение с учителем и без 
учителя. Для обучения с учителем требуется обучающая выборка 
с известной целевой переменной, в то время как методы обучения 
беэ учителя обходятся без нее. Большая часть этой книги посвяще-
11а обуче11ию с учителем .  

о Две основные за1щчи в случае обучения с учителем - это задача 
классификации с категориальной целевой переменной и задача 
регрессии ,  в которой эта переменная численная .  В этой главе вы 
научились строить модели для решения задач классификации и ре­
грессии и у:шал и,  как с номощью этих МО/!елей получить прогноз 
для новых да1 1ных. 

Q Кроме тою, м ы  достаточно подробно рассмотрели задачу класси ­
фикации.  Линейные алгоритмы определяют л инейную решающую 
границу между классами .  Если же данные невозможно разделить 
линей1 10 ,  требуются нелинейные методы. Применение последних,  
как правило, требует больше вычисл ительных ресурсов. 
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о В отличие от задачи классификации, в которой предсказывается ка­
тегориальная целевая переменная, в регрессионных моделях ищутся 
числовые значения. Вы  рассмотрели примеры линейных и нелиней­
ных методов и узнали, как визуали:шровать прогнозы этих моделей. 

3 . 5 . Терминология 

Термин Определение 

Модель ( model )  Основной продукт применения М L-ащоритма н а  об-
учаюшей выборке 

Предсказание ( predict ion ) П редсказан ия вы полня ются путем п рогона через мо-
дель новых данных 

Вы вод ( interence) Процесс получен ия представления  о дан н ы х  путем по-
строения модели 

( Не)параметрю1еская Параметрические модели делают предположение 
( ( non )paraшetric) о структуре данн ых,  непараметрические - нет 

(U 11 )supervised Модели ,  обучающиеся с учителем, например для реше-
ния  задач классификаци и  и регресси и ,  и щут соответ-
ствие между входными признаками и целевой перемен-
ной. Модели ,  обучающиеся без учителя ,  и щут шаблон ы  
в данных,  н е  п рибегая к известной целевой переменной 

Кластеризация (clusteгiпg) Форма обучения без учителя,  распределяющая данные 
по кластерам на  основе и нформации об их  сходстве 

Уменьшение размерности Еще одна форма обучения без учителя , позволяющая 
(d iшeпsional ity red uctioп)  сопоставить м ногомерному набору дан н ых представле-

ние с более н изкой размерностью, обыч но для создания 
двух- или трехмерного графика 

Классификация Метод обучения с учителем ,  расп ределяющий дан н ые 
( c lassification) по классам 

Регрессия (гegгession) Метод обучения с учителем ,  предсказывающи й  числен-
н ые значения целевой переменной 

В следующей главе мы рассмотри м  пронесс создания и тестирования 
моделей - восхититеm>ную часть машинного обучения.  В ы  увидите, бу­
дут ли выбранные алгоритмы работать над решением поставленной им 
задачи.  Также вы узнаете, как гарантированно убедюъся в корректности 
модели и понять, насколько хорошие прогнозы ош1 будет генерировать 
для новых данных. Вы получите и нформацию о мето;щх проверки , метри­
ческих покаэателях и некоторых поле:шых виэуализациях, по;шоляющих 
оценип> 1 1роизводителыюсть моделей. 



Оценка и оптимизация 
модели 

В этой главе: 

.1 техника скользящего контроля для корректной оценки про­

гностической производительности моделей; 

.1 переобучение и способы его предотвращения; 

.1 стандартные оценочные показатели  и визуализация двоичной 

и многоклассовой классификации; 

.1 стандартные оценочные показатели и визуализация регрес­

сионных моделей; 

.1 оптимизация модели путем подбора параметров.  
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Ilocлc обучения мо;tели требуется оцен и·1ъ ее точ нос1ъ. М о1tел1, готова 
к использованию только после того, как станет 1 юнятно, 1 1аскол1,ко хоро­
шо она генерирует нре;кказан ия для новых Jtанн ых. Тот,ко убедившись 
в хорошей прогностической 11роиз1ю;tительности модели,  можно 1 1риме­
нять ее для анализа. 1 lе;юстаточная эффекти вносп, 1 1ре;кказаний ,  в свою 
очеред�" является поводом для пересмотра данных и самой мо;tел и,  а так­
же попыток улучшить и оптимизировап. ее. Последн и й  раз;1е.11 этой главы 
познакомит вас с простой техни кой 0 11тим иза1 tии. оолес сложные мето;tы 
увеличения точности булут рассматриваться в главах 5 ,  7 и 9. 

Корректная оценка 11рогностичсской щюизводителыюсти мо;tели - эа;щ­
ча нетривиальная. Мы покажем статистически ст1ю1·ие мсто;tи ки оцс1 1ки 
этого параметра, демонстрируя принци 1 1  их работы как графически ,  так 
и с помощью псевдокода. 

Затем мы подробно поговорим об оценке моделей классификации. слелав 
особый упор на оценочные метрики и графические и нструменты ,  ис­
пользуемые при решении практических задач. После этого аналогич ные 
аспекты будут рассмотрены для моделей регрессии.  1 lапоследок мы 0 1 1и­
шем простой способ оптимизации прогностической проиэводителыюсти 
путем подбора параметров модели.  

К концу главы вы будете владеть техниками и знаниями,  1 юзволяю1ци­
ми  оценить точ 1юсп, предсказаний ностроенных в главе 3 М l�-моделей 
и выполнип. их оптимизацию (илл. '1 . 1 ) . Подобный аt-1а.11 и3 моделей даст 

Данные за прошедшие периоды 

Моделирован ие 

Построение модели 

Оценка модели Оптимизация модели 

П рогнозирование 

Новые данные Ответы 

Ипп. 4.1.  Этапы оценки и оптимизации в рабочем процессе машинного обучения 
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и нформа н и ю о том , /{остато ч н о  л и  хороша готовая модел ь,  или же с ней 
нужно еще поработать . 

4. 1 . Оценка прогностической точности 
на новых данных 

О с н о в ная цел ь м аш и н ного обучения с учителем - получение точных 
предсказюr и й .  1 I аши М I.-модели должны как можно точнее пропюзи­
ровап> значения � tелевой переменной при работе с нов ы м и  данн ы м и  
( в  которых  эта нерем е н ная н е из вестна) .  Друг и м и  словам и ,  нужно,  
чтобы построен ная н а  базе обучающей выборки модель умела работать 
с п ро и :� вол ьн ы м и да1 1 1 1 ы м и .  В этом случае, внедряя модель в произ­
водство, можно бып, уверенным ,  что она 1·енерирует прогнозы в ысокой 
ТОЧ ! /ОСТ И .  

Так и м обра:юм , п ро и :шо;щтелы юсть модели оценивается, чтобы узнать, 
иасколько хорошо тю работает с иовыми даииы.ми. Эта, казалось бы, не­
сложная эа;щча с вязана с таки м  количеством тон ких моментов и подвод­
ных камней, что способн а сбить с толку даже опытного человека. 

О п ишем тру;tности ,  возни кающие при оценке М 1 .-моделей , и рассмотрим 
простой рабочи й  процесс для преодоления возникающих проблем и полу­
че н ия не11редвэятой оценки эффективности .  

4. 1 . 1 .  Проблема : переобучение и чрезмерно 
оптимистическая оценка модели 

Сложности ,  с вяза н н ы е  с оцен кой прогностической точ ности м одели ,  
н роще всею 0 1 1 иса-1ъ н а  1 1римере. 

П рещюJюж и м ,  требуется 1 1редсказать урожаи кукурузы в центнерах на 
гектар как функци ю от доли посевных площадей ,  обработанных новым 
пес1:и цидом . Для решения этой задачи регресси и  есть данные по 1 00 фер­
мам. Графи чески отобраэив  целевую переменную ( центнеры кукурузы на 
гектар) как фуню tию от признака (процент обработанных площадей) ,  мы 
сразу увиди м нал ичие возрастающего нелинейного соотношения, а также 
случайн ых флуктуаций в данных (илл . 4 .2) .  
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Ипп. 4.2. Обучающая выборка для задачи регрессии ло урожайности кукурузы содержит 
четкий сигнал и шум 

Возьмем для построения модели ,  пре1кказывающей урожайносп, куку­
рузы как функцию от доли обработанн ых площадей ,  простой непараме­
трический алгоритм регрессии. Одной иэ простейших подходящих ПО/l 

это описание техник  я вляется ядерное сиюжива11ие (kerncl smoot'1 i n�) .  
Этот ал горитм рассматри вает локальные срс;(н ис:  для каж;щй точ ки 
данных значение целевой переменной моделируется как среднее соответ­
ствующей переменной по тем данным из обучающей выборки , у которых 
значение 1 1риз1 1ака близко к значению признака рассматри ваемой точ ки. 
Окно локального усреднения и меет единственный  11араметр - ширииу 
(Ьandwidth parameter). 

Иллюстрация 4 .3  показывает, что происходит во время я;tсрного сгла­
живания для различных значений ширины окна. Для больших значений 
практически все данные из  обучающей выборки усредняются , предсказы­
вая целевую неременную на каждом значени и  вхо;(ного при:така. В ре­
зультате мо1tель выглядит как обычная прямая и не замечает очевидных 
тенденций в обучаюш.ей выборке. В свою очередь, при маленьких ра:Jме­
рах окна ре:�ультат применения модели к каждому нриэнаку обучающей 
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выборки определяется всего по одному или двум экземплярам. Как след­
ствие, молел �, точ но отслежи вает вес выбросы и отклонения в данных.  
1 l о;юбная чувствител ьносп, мо;tели к шумам вместо настоящего сигнала 
наJывается переобучеиuем (overfitting). Нас же интересует промежуточ ­
ная ситуш щя . то есть 1 1 е  1 1едообуче11ная и не переобученная модель. 
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:;; 1 55 :;; 1 5 5  :;; 1 55 
"' 

1 54 / "' 
1 54 

"' 
1 54 >- >- >-а. а. а. � �  1 5 3  ./ � �  1 5 3  �� 1 5 3  

" "'  " "'  " "'  :;; !;; 1 52 ;/ :;; !;; 1 52 :;; !;; 1 52 
а. "' а. "' а. "' 
� � 1 51 � � 1 51 � � 1 51 
... 

1 50 -·-� ... 
1 50 

... 
1 50 :I: :z: :I: 

"' "' "' ::r 1 4 9  ::r 1 4 9  ::r 1 49 

о.о 0 . 2  0 . 4  0 .6  0 .8  1 . 0  о .о 0 .2 0 .4 0 .6  0 .8  1 .0 О . О  0 . 2  0 .4  0 .6  0 . 8  1 . 0 

Доля обработа нных земел ь Доля обра ботан н ы х  земель Доля обработа н н ы х  земель 
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Им. 4.3. Три случая обучения регрессионной модели с ядерным сглаживанием для обучающей 
выборки с данными об урожаях кукурузы. При маленьком окне мы получаем переобученную 
модель, что делает ее слишком бугристой . При большой ширине окна модель оказывается 
недообученной и выглядит как обычная прямая . Корректный выбор данного параметра дает 

правильно обученную модель 

Вернемся к наш ей ;jалаче - опрелелим ,  насколько хорошо наша М \,­
модел 1, с 11особ1 1а  к обобщен иям ,  чтобы п редскаJать буду щ ие урожаи 
зерна 1ю дан н ы м  с ра:т и ч н ы х  ферм. Лля этого первым делом нужно вы­
брать оценоч ную метри ку, которая бу;tет онределять качество предсказа­
ний .  Ста11дарп 1 ая метри ка оценки для регрессии - rреднеквадратичная 
ошибка ( M S E  - mean sчнared error). Это сумма квадратов разн ицы между 
истинными :тачс 1 1 иями 1 tелевой переменной и значениями ,  предсказан­
н ы м и  молсл ыо (чуть н иже в ы  1 1оз наком итесь с другим и оценоч н ы м и  
метрикам и щ1я :�адач регрессии и классификации) .  

В этом месте во:шикает щекотл и вая с итуация.  Оцененная н а  примере 
обуч;�ющсй выборки ошибка (в виде M S E )  в прогнозах модели уменьша­
ется с уменьшением размеров окна. Это вполне ожи;щемо: чем большая 
гибкос1ъ :закладывается в модел1,, тем лучше она отслеживает закономер-
1юсти (как в сигнале, так и в шуме) в тренировоч ных данных. Но модели 
с минимальным размером окна И3рядно переобуче н ы  и отслежи вают 
малейшую флуктуанию в данных обучающей выборки.  С неизвестны м и 
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данными точность предсказани й  такой модели будет крайне н иэкой, так 
как шум в новых данн ых будет выглядеть не так, как шум n обучающей 
выборке . 

Соответственно, воэникает расхождение между ошибкой обучающей вы­
борки и ошибкой обобщения М \,-модел и .  Это расхожден и е  демон�три­
рует илл . 4 .4 .  При малых раэмерах окна среднеквадратичная ошибка на 
обучающей выборке крайне мала, в то время как на новых ;щ1 1 1 1ых (в  рас­
сматри ваемом случае это 1 0  ООО новых экзсм 1 1ляров) она 11ам 11ою бол ыне. 
Попросту говоря, эффективность нрогнозирования мо;tсли,  онсненная на 
обучающей выборке , вовсе нс характеризует эффективность пропюзиро­
вания на новых данных . Поэтому не стоит оценивать щюи:шодителыюсть 
модели на тех данных, на которых она обучалас t>. 

� "' s 3 о 
"' 
"' 
:I: 
J 
s 
,_ "' Q. 
с:{ "' ID "' ф :I: 
:if Q. (.) 

0,00 

Лучшая модель на обучающей выборке: 
MSE на обучающей выборке = 0 ,08 
MSE на новых данных = 0 ,50 

0,05 0 , 1 0  

- Ошиб ка 

на новых 

данных 

0 , 1 5  0,20 

Ошибка 

на обуча ющей 

выборке 

0,25 0 ,30 
Окно сглажи вания 

Лучшая модел ь на обучающей выборке: 
MSE на обучающей выборке = 0,27 
MSE на новых дан ных = 0,22 

Ипп. 4.4. Сравнение ошибки на обучающей выборке и на новых данных в задаче регрессии, 
предсказывающей урожаи кукурузы.  Ошибка на обучающей выборке является чрезмерно 
оптимистичной характеристикой :эффективности модели дnя новых данных, особенно при маленьком 
размере окна. Использовать ее дnя оценки прогностической эффективности модели нельзя 
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НЕ ИСПОЛЬЗУЙТЕ ОБУЧАЮЩУЮ ВЫБОРКУ ДВАЖДЫ 

И с н ол ьзовшше трс н иро1ю•1 1юго набора дан н ы х  к а к  для обучения модел и ,  
так и для е е  оценки даст иэл и ш 1 1 с  0 1 п и м исти•1 н ы с  п редставления об эффе к ­
ти вности 11 роrно:ш рова 1 1 ия .  В рсэут,тате зачастую выби рается 11ео 1 п и м ;u1 ь­
н ая М О/tел ь ,  l l ЛOXO работающая с l l О В Ы М И  /ЩН Н Ы М И .  

Как видно из ;щ11 1 1 ых но урожаям кукуруэы,  если модель выбирается по 
м и 11 ималы юму з 11а•1е 1 1 ию MSE на обучающей выборке, мы получаем мо­
дель с минимальным размером окна. На тренировочных данных ошибка 
пропюэирования такой модели составляет 0,08. Но нри работе с новыми  
да1 1 1 1ыми  она  /tемонстрирует уже M S E ,  равное 0 ,50 ,  что намного хуже 
онтималыюго случая ( когда ш ири на окна = О ,  1 2 , а M S E  = 0,27) .  

Нам нужна оценоч ная метрика, лучше аппроксимирующая эффектив ­
ность работы с новыми  дан ными .  Тою,ко в этом случае можно гаранти­
ровать точ ность прогн озирова r rия.  Но  это уже тема следующего раздела. 

4. 1 . 2 .  Решение:  скользящий контроль 

Итак, м ы  столк 1 1улис 1, с трудностью при оценке модели:  ош ибка про­
гнозирования на обучающей выборке не дает представления о точности 
работы с ранее нсиэвестны м и  данными .  Оценить вероятность ошибки 
в общем случае 1 юможет более сложная методи ка, которая называет­
ся скол ьэя щ им коитроле;w , или перекрестиой проверкой (CV - cross­
val idation ) .  Она rюэволяет строго оценить на обучающей выборке точ­
носп, работы с новыми /ЩIНI Ы М И .  

Существуют два снособа скользящего контроля: метод отложенных дан­
ных и контроль по k-блокам. 

Метод отложенных дан н ых 

Обучение и оценка точ ности молели на олних и тех же данных дает чрез­
мерно оптимистичные нока:штел и .  Проще всего этого избежать, раздели в  
тренировоч ные данные н а  лва подмножества. Первое используется лля 
обучения модел и ,  а на втором нроверяется точность ее работы.  

Такой полхо;t называют методом отложеииых даииых (holdout method ) , 

так как из обучающей выборки случайным образом изымается некоторая 



130 Глава 4 • Оценка и оптимизация модели 

часть. Обычно для тестирования оставляется 20-10% данных. Илл юстра­
ция 4 .5  демонстрирует базовый алгоритм работы метода, а листин г  4 . 1  
содержит псевдокод н а  яэыке Python.  

Листинг 4.1 .  Скользящий контроль методом отложенных данных 

# у нас  есть два варианта входных переменных : 

# feat ures - матрица входных признаков 

# target - мас с и в  соответствующих этим признакам целевых переменных 
features = rand ( 100, 5 )  

ta rget = rand ( 100 ) > 0 . 5 

N = feat ures . s hape [ 0 )  # Общее число э кземпляров 

N_t rain = floor ( 0 . 7  * N) # Общее число обучающих экземпляров 

idx = raпdom . permutatioп ( N )  Случа и н ы м  <:> б р а з ом  в ы б и рп r,' Т и н д е кс 

idx_train  = idx [ : N_t rai n ]  

idx_test = idx [ N_t rai n : ]  

feat ures_traiп  = featu re s [ idx_t rai n , : ]  

t arget_t rain  = t a rget [ idx_t rain ] 

feat ures_test = feat u res [ idx_test , : ]  

ta rget_test = t a rget [ idx_test ] 

Р о з б и в. а е r  д;нн1 ы с  
1< J обучающее  
�,1 т е п и р ::/ю щ е е  
п о д м н о ж (� с т в .:� 

# Строим, предс казываем, оцениваем (для заполнения ) 
# model  = trai n ( feat u res_train ,  t a rget_t rai n )  

# preds_test = pred ict ( mode l ,  feat u res_test ) 

# acc uracy = evaluate_ac c ( pred s_test , target_test ) 

П рименим метод отложенных дан ных к сведениям об урожаях кукуру:�ы.  
Для каждого эначения ширины окна вы1 юл н и м  модел ирован ие ( иснол ь­

эуя разбиен ие 70/30) и в ы ч и сл и м  M S E  п рел.с казан и й  Jtля отл ожс н 1 1 ы х  

3 0 %  данн ых.  На илл. 4 .6  оценка ошибки методом отложе н н ы х данн ы х  
покаэана поверх о ш и б к и  модели на новых дан н ы х .  Бросаются в гл аэа 

два основных момента: 

о О ш ибка ,  в ы ч и сл е н н ая м етодом отложе н н ы х  д и 1 1 1 1 ы х ,  бл и э ка 
к ошибке модели на новых дан н ых.  Она намного ближе, чем ошиб­
ка для обучающей в ыборки ( и лл . 4 .4 ) , особе t1 1 ю н р и  м ал е ш> к и х  

размерах окна. 

о Оценка ошибки методом отложе н н ых 1щш1 ы х  сильно эашумл сна.  

М ы  видим большой разброс по сравнению с гладкой кривой ошиб­
ки на новых данных .  
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1 .  Спучайным образом 
разбивает тренировочные 
экземпnяры на обучающее 
и предназначенное 
дnя тестирования 
подмножества 

Обучение 

Тестирование 

О Признаки 
Цеnевая переменная 

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

2. Обучает МL-модеnь 
на тренировочных 

Модепь 

Игнорирует цепь,  
затем предсказывает 

З.  Выпоnняет 
предсказания 
дпя тестового 
подмножества 

Тестовые 
предсказания 

4 .  Сравнивает поnученный прогноз 
и соответствующую цеnевую переменную. 
чтобы оценить точность 

Ипп. 4.5. Диаграмма для метода отложенных данных 

Для бор1,бы с шумом имеет смысл многократно случайным образом раз­
би1ъ 1щнн ы е  на обучаю1цую и тестовую выборки и усреднить результат. 
Но в процессе итераций каждая точка данных будет попал.ать в тестовое 
подмножество раэл и чн ое ч исло раз , что может 11ри вести к с мещен и ю  
конечной кри вой.  

Кул.а лучшие реэультаты л.аст второй подхол. - контроль по k-блокам. 

Контроль по k-блока м  
Н ам н о ю  луч 1 1 1 ис реэулыаты даст второй подход, к сожален и ю, очсн 1, 
ресурсоемкий ,  - киитроль по k-блокам (k-fold cross-val idation) .  

Как и метод отJюжс н н ы х  дан н ых,  контроль по k-блокам в процессе об­
учения модел и реал изуется путем выделения некоего подмножества те­
стовых данных.  Ос1 ювнос отл ичие состоит в том ,  что на этот раз данные 
случайным образом л.слятся на k нсперссекающихся подмножеств ( как 
1 1равило, k равно 5 ,  1 О ил и 20). Затем модель раз за ра:юм обучается на 
всем наборе, эа исключением данных очередного подмножества, которые 
в свою очередь иснолк1уются /tля гснсрании последующих предсказаний.  
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Лучшая модель на новых данн ых:  Лучшая модель для отложенных дан н ых: 
MSE для отложенных данных =  0,30 
MSE для новых данных = 0,27 

MSE для отложенных данных =  О .  14 
MSE для новых данных = 0,27 

Ипп. 4.6. Сравнение ошибки MSE, вычисленной методом отложенных данных, с ошибкой на 
новых данных для сведений об урожаях кукурузы. Этот метод дает несмещенную оценку ошибки 
для каждой итерации модели с новыми данными. Но полученная оценка имеет большой разброс, 
который при ширине окна, дающей практически оптимальную модель, колеблется от 0,14 до 0,40 

(ширина окна = 0, 12) 

После циклического перебора всех k-блоков 1юлучс 1 1 1 1ые  для каждого 
иэ них предсказа11ия усредняются и сравни ваются со :н�ачснисм нслсвой 
переменной для оценки точ ности .  П роцслуру скот,зящего контроля по 
k-блокам иллюстрирует илл . 4 .7 ,  а л исти 1 1 1 · 1� . 2  со;1сржит соответствую­
щий псевдокод. 

Напоследок примени м  метод контроля по k-блокам к данным об урожаях 
кукурузы.  Для кажл.ой ширины  окна м ы  примен и м  :пот мсто;1 с k = 1 О 
и рассч итаем M S E  предскаэанн ы х  :тачен и й .  И .1 1 .1 1 юстра 1 1ия li .8 лемон­
стрирует оценку M S E  для реэулы·атов ,  получен 1 1 ых 1 1 утсм контроля по 
k-блокам , в сравнен и и  с оценкой M S E  п рогноэа, дан ного моделью на 
новых ;щ1111ых .  Две кривые оче н ь  бл и:зки ;1руг к лру гу. 
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1 .  Сnучайным образом 
распредеnяем 
тренировочные экземпnяры 
по k подмножествам 
равного размера 

Бnок 1 
Бnок 2 

Бnок i 

Блок k 

Дnя i в 1 :k 

Обучение: 
все блоки, 

кроме i 

ИгнорР!"р;�� 
�---� 

_/_,-�е'левую 

Блок i . переменную 

2. Обучаем МL-модеnь 
на тренировочных данных 

Модель 

3. Выпоnняем 
предсказание 

в процессе 
предсказания 

для подмножества 
из бnока i 

О Признаки 
Цеnевая 
переменная 

5 .  Сравниваем 
СК-предсказания 
с цеnевой переменной, 
чтобы оценить 
их точность 

'',,"',',,, 
СК-предсказания 

Предсказания 
для блока i 

4. Сохраняем предсказание 
для бnока i в массив 
С К-предсказаний 

И1111. 4.7. Диаграмма контроля по k-блокам 

Листинг 4.2. Перекрестная проверка с контролем по k-бпокам 

N featu res . shape [ 0 )  

к 10 # количество блоков 

pred s_kfold = np . empty ( N )  

folds  = np . random . randint ( 0 ,  К ,  s i ze=N ) 

for idx in np . a range ( K ) : Ц и кю1 ческий  перебор  блокuв  

features_train  = features [ folds  ! =  idx , : ]  

ta rget_train  = ta rget [ folds  ! =  idx ] 

features_test = feat u res [ folds  == idx , : ]  

Р а з б 11 е н и е  д а н н ы х  н а  
обучающее  и -ге ст о в о Р.  
11 о д м н r; ж е с т в а  

� Строим модел ь и предс казываем дл я  СК - блока ( для заполнени я )  

# model = train ( feat u res_t r a i n ,  t arget_t rai n )  

# pred s_kfold [ folds  ==  i d x ]  = predict ( model ,  feat ures_test ) 

# acc uracy = evaluate_a c c ( pred s_kfold , t a rget ) 
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0,5 

0 ,4 
"' "" "' s 
3 о 0 ,3  "' "' х :r s .... "' а. q: 0,2 "' С1) "" "' х 
� а. 

(_) 0, 1 

0 ,0 

0,00 0,05 

- Ошибка 
прогноза 
на новых 
данных 

Оценка 
ошибки 
при контропе 
по k-бпокам 

-l�--- ------­
�---�� 

' ' 
' ' ' ' ' ' ' ' ' 

' ' ' ' 

0, 1 5  0,20 
Ширина окна сгпаживания 

0,25 0,30 

Лучшая модель на новых данных: 
MSE при скользящей проверке с контролем по k-блокам = 0,27 
MSE для новых данных = 0,27 

Ипп. 4.8. Сравнение ошибки MSE, вычисленной методом контроля по k-блокам, с ошибкой на 
новых данных для сведений об урожаях кукурузы. Метод контроля по k-блокам дает хорошее 
представление о поведении модели с новыми данными, позволяя адекватно оценить будущую 

ошибку прогнозов и выбрать наилучшую модель 

4. 1 .3 .  На что следует обращать внимание 
при перекрестной проверке 

Скользящий контроль оценивает точность прогнозов М L-модсли при 
работе с произвольными данными .  Это край11 с  мощная тех н ика, так как 

она позволяет выбрать модель ,  наиболее полхо;tя щу ю  щrя решения по­
ставленной �шдачи .  

Но ,  применяя перекрестную проверку на 1 1 ракти ке, сл слуст обращап, 

внимание на несколько моментов: 

о М етоды перекрестной п роверки (в том ч и с л е  и рассмотрсtш ы с  
выше метод отложенных данных и метод ко rпроля 1 ю  k-блокам) 

прсдr юлагают, что обучающая в ыборка я вляется рс11резс 1 1татив­
ным при мером и 11 терссующих нас Jta1 11 1 ы x. Есл и в ы  собирастсс 1, 
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исполь:ювать модель для прогнозов на новых данных,  эти данн ые 
должны быть хорошо представлены в обучающей выборке. В про­
тив 1юм случае оцен ка вероятности ошибок методами скользящего 
контроля м ожет оказап,ся чрезмерно оптимистичной .  Решение: 
убсдитес 1" что л юбые потенциальные перекосы в обучающей вы­
борке иэуч св ы и сведен ы к минимуму. 

о Н некоторых наборах ;щш1 ых присутствуют временные признаки -
например, и нформация о доходах за предыдущий месяц для пред­
сказания прибыли в течение текущего месяца. В подобных случаях 

нужно следи1ъ за тем , ч тобы признаки ,  доступные в будущем,  нс 

ис 1 юлr,зовал ис 1, для 1 1рсдсказания п рошлого. Решение: структури­
ровать сведения для метода отложенных данных и для контроля 
по k-блокам таким образом , чтобы обучающие данные собирались 
ран ыпе ;щн ных для тестирования .  

о Ч ем выше кол и ч ество блоко в при перекрестной проверке по  
k-блокам , тем точнее оценка ошибки, но  тем дольше работает про-
1·рам ма. Решен ие :  ис rюл юуйте во крайней мере 1 0  блоков ( ил и  
болыне) , сели это воаможно . Для моделей ,  которые быстро обуча­
ются и быстро генерируют прогноз, можно использовать контроль 
по отдельиым обьектам ( \eave-one-out)  ( в  этом случае k = количе­
ству экземпляров дан ных) . 

Тепер1, 1ю 1 1рактикуемся в при менен и и  методов перекрестной проверки 
и более rющюбно рассмотри м ,  как нроисходит  строгая оценка моделей 
классификации.  

4. 2 . Оценка моделей классификации 

Начнем обсужде н ие , посвящсшюе оценке моделей классификации,  с за­
дач так назы ваемой двоичной классификации (Ьinary classification) .  В гла­
ве З вы внервые познакомились с эти м  мощным методом прогнозирова­
н ия 'положительного/отрицательного результата на базе набора факторов 
или перемен н ых. Хороший пример двоичной классификации - задачи на 
выя вление заболеван и й  или предсказание шансов на выжи вание. 

Предноложи м ,  что 1 ю  л ич н ы м ,  социальным и экономическим харак­
теристи кам 1 1рои:шол 1,ного пассажира �титаника� требуется уэнать,  
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выживет ли  он при крушени и .  Соберем все 1tосту 1 1 н ы с  с ве;tен ия о 11ас ­
сажирах и обуч и м  классификатор сопоставлять 0 1 1 рсдслен н ые 1 1 р и ­
знаки с шансами н а  выживание.  С этим  набором ;щнных вы уже встре­
чались  в главе 2, но его первые пяп, строк еще раэ лемонстрируются 
на илл. -1 .9 .  

Целевой столбец 

\ 
Pas-

. sen- . Survived Pclass Name 
aer1d 

о 1 о 3 B raund,  Mr. Owen Harris 

1 2 
Cumings,  M rs. John Bradley 
(Florence B riggs T h " .  

2 3 3 Helkkinen, Miss Laina 

3 4 
Futrelle, Mrs. Jacques Heath 

(lily Мау Рее!) 

4 5 о 3 Allen, Мг. Wil l iam Henry 

Gender Age SibSp Parch Ticket 

Male 22 1 о А/5 2 1 1 7 1  

Female 38 1 о РС 1 7599 

Female 26 о о 
STON/02. 

3 1 0 1 282 

Female 35 1 о 1 1 3803 

Male 35 о о 373450 

Fare 

7.25 

Em-
CaЬin bar-

ked 

NaN s 

7 1 .2833 С85 с 

7 .925 NaN s 

53. 1 С 1 2 3  s 

8.05 NaN s 

Илл. 4.9. Первые пять строк набора данных о пассажирах «Титаника» .  В целевом столбце 
указано, спасся пассажир во время крушения или погиб 

Для построения классификатора нужно ввести данные иэ набора в соот­
ветствующий алгоритм. Наш набор солержит д<н11 1ые ра:шич 11 ых типов , 
и первым лелом нужно убедиться , что выбраш1ый алгоритм умеет рабо­
тать со всеми этими  типами. В предьщущих главах мы говорили о том, что 
иногда перс;t обучением модел и  требуется 1 1 1к·1tварител 1,ная обработка 
ланных,  но сейчас мы будем рассматри вать классифиюпор как черный 
я 1цик, сопоставляющий входные 11среме 1 1 1 1ыс • tелсвой.  Вел.ь нсm,ю ;щ1 1 -
1юго рюдела является оценка мол.ели для оптимизании точ 1юсти ее 1 1 ро­
гно:юв и сравнен ия с л.ругими моделями . 

Поэтому мы сразу переходим к следу ющей эалачс - 11ерскрсспюй 1 1 1ю­
верке. Пол н ый набор нужно ра;щелить на л.ва 1ю;tм 1южества: ;щ1ш ые для 
обучения и данные для тестирования , - а эатсм Fюс1юльэовап,ся методом 
отложенных данных. Для 1 1остроения модели воз1,мем обучающий набор , 

в то время как ее оценка будет выпот1е1 1а на отложен н ых даш1 ых. J-:ще 
раэ подчеркнем, что важно добиться максимальной точ ности 11ропюэов 
модели не на обучаюrцсй выборке, а на новых,  еще неэнакомых ей да1 1 -
1-1 ых .  Но на  этапе модел ирован ия таких дан н ых 1 10 0 1 1 рсдслсн ию бып, 
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нс может, 1 1<нюму м ы Jtеласм ви;t , что часть обучаю1цих данных скрыта 
от ал горитма. 

Иллюстрания 4 . 1 0  показывает этап раэбиения данных в рассматриваемом 
1 1римере. 

Полный набор дан ных 

\ 
P•мengend Suf\1..-.d Pcla•1 N.me Gell(ler Age Sll:!Sp Pilfch Tockol fare CiiЬon Emllilri<ed 

О 1 О З 0111und. Мt O.....n Heni1 А/5 2 1 1 7 1  7 25 NllN S 

' 2  РС 1759!1 7 1 2833 С86 С 

, э STON/02 
1 �5 

3101282 
N1N S 

э .  1 1 3&03 '" 

8;innlater. Мr Vlclor Bnan 362400 С20 С 

Обучающая выборка : 
используется только 

для построения модели 
. ' 

5 6  Alen. Мt W�Nm l lotnl'f' М�е 35 О 
MgiИlty, Мr Mj,e Peul Mille 43 1 

8ode1'. м ... е�.ц Rом F1m111e ss 1 

2816S4 

9(151 1 1  

""" s / ' "  С66 с 
" "  ""' s 

Тестовые данные : 
используются только 

для оцен ки модели 

' .  
. , 
, . 

\ 
AHen Мr Wi-111m ttenry  

Мсnмlеу. M r  МА&!! Paul 

8oden. ,,._., El..ie Rом 

О 1 О 3 B111und, Мг. ONl'I Н.пiв 
Cu�. Mrt .lohn BГ8dley 

(floleni::. 8npg8 Th 

2 э 

• s 

" о  
" '  

Futrelle. м" Jю:iuesНelllh 

(llly MayPeel) 

Ban,...ier, Мr Vdor Brilltl 

373450 ,..,.. s 
281654 9.25 С65 с 
9851 1 1  10.56 N8N s 

М81е '12 1 о А/5 2 1 1 7 1  7 25 NaN s 

fe,...le 26 о 

Ма1е 31 о 

РС 17599 71 2833 СМ С 

STONJ02. 
7 925 

3101282 

CIZЭ S 

362400 8.63 С20 С 

Им. 4.10. Разбиение полного набора данных на обучающий и тестовый для оценки точности 
работы модели 

Теперь, когда у нас есть о6учающая выборка, можно построить класси­
фи катор и сгснсрировап> предсказание на базе тестового набора данных. 
Нос 1юлюов;ш1 1 1ис 1> мето;юм отложенных данных, схема которого ноказа­
на на илл. 4 .S ,  мы получи м  для всех строк тестового на6ора список пред­
сказаш1ь1х значений - О ( погиб) или 1 (спасся). После этого, возвращаясь 
к этапу 3 про1 tесса оценки , мь1 сравним эти значения с реальными данны­
м и  о выживших в катастрофе и получим метрику производительности , 
доступную для дальнейшей оптим изации. 

1 l роетсйший способ о t tенки моделей классификации - вычисление доли 
правильиых ответов.  Есл и нравильно предсказанн ыми оказаТiись три из 
четырех строк, то можно сказать, что точность модели на конкретной 
контрольной вы6орке составляет 3/4 = 0,7.1,  или 7.1%. На илл. 4 . 1 1  по­
казан лот результат. В следующих разделах вы познакомитесь с более 
сложн ыми способами онсн ки. 
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Метки тестового набора 

ш 
П редсказания шо11 ' �--

Три из четырех предсказаний 

, _ 
оказались верными.  
Точность модели на этой тестовой 
выборке составляет 3/4 = О ,  75, или 75% 

Им. 4.11.  Сравнение предсказаний для тестовой выборки с реальными значениями 
показывает точность модели 

4.2 . 1 .  Точность для отдельных классов 
и таблица сопряженности 

Нам доступна не тол ько и нформ ация о корректности нрелс казани й ,  
110 и другие свя:iанные с н и м и  сведения.  На 1 1ример , можно 1 1роанал и ­
зировать точность для каждого класса (сколько с 1 1асш и хся согласно 
1 1редсказа 1шю на самом деле спаслись  или погибл и ) .  R случае двоич ной 
классификации можно ошибиться двумя снособами: 1 1редсказа1ъ О, когда 
корректное значение 1 ,  или прсдска;зать 1 ,  ког;�а корректное Jначснис О. 
Соответственно,  угадать тоже можно /tвY:'vt Я  с 1 юсобам и . ;:)тот 1 1 р и 11 1 1 и 1 1  

демонстрирует илл . 4 . 1 2 .  

Метки тестового набора 

ш 
Предсказания 

2 из 3 корректно классифицированы как 1 
1 из 3 некорректно классифицирован как О 
1 из 3 некорректно классифицирован как О 
О из 1 некорректно классифицирован как 1 

Илл. 4.12. Подсчет точности и вероятности ошибок для отдельных классов дает 
дополнительную информацию о производительности модели 

Во м ногих задачах классифи каци и имеет смысл выхо;� Ja нрелел.ы обыч ­

ной оценки точности, когда рассматривается точность р<lспрслелевия по 
классам. Полученные при этом :ншчения для наглядности нрсдставляют 
в виде покюашюй на илл. 4 . 1 3  диаграмм ы ,  которая нюывастся таблицей 
сопряжетюсти ( coнfнsion matrix ) . 

Кажд ы й  элемент таблицы показы вает 1 1 р а в ил ьн ос1ъ и о ш и бо ч 1юсп, 

классификации несущих признак и не несущих такового объектов. И л ­

люстрация 4 . 1 4  сопоставляет таблице сопряженности с илл . 1 .  1 :3 уни­
версал ьную кон це1щию рабочей характеристики прие.миика ( ROC -
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2 из З корректно классифицированы как 1 

1 из 1 корректно классифицирован как О 
1 из З некорректно классифицирован как О 

О из 1 некорректно классифицирован как 1 

1 /З 

Иnл. 4.13. Точность распределения по классам в виде таблицы сопряженности 

receivt'r operat iпg clшracteristics ) ,  которой мы,  начи ная с этого момента, 
будем активно 1 10.11 1>зоваться.  На первый взгляд эта новая терминология 
1 1есколt,ко сби вает с толку, но в будущем она приго;щтся вам при обсуж­
/tен и и  нрои:тодителыюсти моделей с другими людьми.  

Доля истинно-положительных значений 
(или чувствительность алгоритма классификации)  

Предсказанный класс 

о 
(,) (,) ro � 2/З 1 /З f,2 

>:S: 
JI J: J: :s: о о 1-(,) 

s 

Доля ложно-положительн ых 
значений 

Доля л ожноотрицательных 
значений 

Доля истинно-отрицательных 
значени й  (или специфичность 
алгоритма классификации)  

М ы  предсказываем наличие 
признака или его отсутствие 

� 
Истина/Ложь Позитив/Негатив Значение 

у 
Корректно 
или некорректно 
предсказание 

у 
Из общего количества 
положительных 
или отрицательных записей 

Ипп . 4. 14. Таблица сопряженности для двоичного классификатора, протестированная 
всего на четырех строках . Фигурирующая на этом рисунке RОС-кривая будет подробно 

разбираться ниже 
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4.2 .2 .  Компромиссы при оценке точности и RОС-кривые 

До это1·0 момента мы рассматривали  тоm,ко 1 1ропюзы , в резул 1;1·ате ко­
торых каждый объект попадал в конкретный класс. В примере с «Тита­
ником » это было значение 1 при спасени и  и О в 1 1 1ютив 1юм случае. l l ро­
гнозы, генерируемые мо;tелями  с машинным обучением , обыч но содержат 
некую степень неопрел.еленности, и м но1·ие ал горитм ы класс ификации 
дают в результате нс только нули и ещши1 tы ,  но и 1юmюе распределс1ше 
вероятностей. С кажем , человек, которому наша модел ь предсказала 
спасение во время крушения «Титаника» , на самом деле мог и мет�. шансы 
на спасение,  равные 0,8,  0 ,99 или 0 ,5 .  Очевиюю , что укаэш1ныс  ответы 
имеют ра.�ную степень достоверности, поэтому сейчас мы :1аймемся более 
детал ьной оценкой наших моделей. 

Результат работы вероятностною классификатора ( proЬabll istic c lass i ­
fier) - это так называемые вектора вероятиостей ( prol>abll ity vectors) ,  
или вероятности классов. Для каждой строки тестового 1 1 абора мы полу­
чаем вещественное число в диапазоне от О ;ю 1 ,  характсри:зующсе кажды й  
класс нашего классификатора (в сумме эти числа дадут 1 ) . /1. о  этого мо­
мента мы считали ,  что вероятности выше 0,5 011ределяют 1 1ропюJ класса. 
Именно так вычислял ись вес оценки 1 1рои3во;tителыюсти в 1 1 рс;tыдущем 
разделе. То есть порог (threshold ) ,  0 1 1ре;tеляющи й класс , был равен 0,5 .  
Очевидно, что можно выбрать любое другое :шачение, получив и н ые 11 0 -

казатели для всех наших неременных . 
Илл юстрация lt . 1 5  демонстрирует пронесс сортировки векторов uероят­
�юсти и задания порогового значения 0,7. Все строки, ока:1ав1 1 1иеся выше 

Резу ль тат работы классификатора : 
вероятности классов 

Survived Died 

1 5  0 .092 0.908 

1 6  0.904 0 .096 

1 7  0 .646 0 .354 

1 8  0 .740 0 .260 

1 9  0.460 0 .540 

308 

2 1 5  

2 1 7  

54 

1 69 

Упорядоченные 
вероятности 

Survived Died 

0. 705 0.295 

0 . 703 0 .297 

0 . 700 0 .300 

0.698 0. 302 

0 .698 0 .302 

....-------- Порог: вероятности 
«спасения» > О, 7 

Ипп. 4.15. Подмножество вероятносrных предсказаний из тесrового набора данных о пассажирах 
«Титаника». Посnе сортировки таблицы по уменьшению вероятности выживания можно задать 
порог и считать, что все находящиеся выше сrроки относятся к выжившим. Обратите внимание, 
что индексы сохранены, так что мы легко можем определить, к какой исходной сrроке относится 

каждый экземпляр 
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пороговой линии ,  рассматриваются как выжившие, и их можно сравнить 
с реалы� ыми ;щtmыми ,  чтобы получи1ъ табли 1 tу сонряженности и RОС­
показатсл и /{ЛЯ указан ного 1 1 ороювого значения. 1 l овторив этот 1 1роцесс 
лля всех пороговых значений от О до 1 ,  мы определим RОС-кривую, по­
казанную на илл. 4 . 1 6. 

И з  илл. 1 . 1 6  вы водятся таблицы сопряженности для всех пороговых 
эначс1tий,  что делает RОС-кривую мощным инструментом визуализации 
при онсtt кс 1 1 1юиз 1ю;{ителыюсти классификатора. Расчет RОС-кривой 
ври наличии  исти нных и п релс казанных любым методом скользящего 
контроля :шаче1 1 ий  rtре;{ставлен в листинге 4 .3 .  

1 .0 

>S s r 0.8 "' 7 "' r 

о "' 
х 
1i r J) 0.6 с:: "' 0 .7  ... s 
"' о с:: 
g 6 0.4 
r r s 
t; s 
о: с:: 0.2 о 
q 

о.о 
о.о 

о 
() 

0.25 
0 .5  

0.69 0 .31  0 .80 0 .20 0 .89 0 . 1 1  

0 . 1 0  0.90 0.21 0.79 0 .33 0.67 

0.2 0.4 0.6 0.8 
Доля ложно-положительных значений 

1 .0 

Таблица сопряженности 
при различных 
пороговых значениях 

Им. 4.16. RОС-кривая, определенная путем расчета таблицы сопряженности и RОС-метрик при 
100 пороговых значениях от О до 1. Долю ложно-положительных значений принято откладывать 

по оси х, в то время как доля истинно-положительных значений откладывается по оси у 

По ВИJ{У RОС-кри вой 1 ю 1 1ятно, что увеличение ;юли ложно-положитель­
ньщ :тачен ий означает умен ьшение доли истин но-ноложительных.  Как 
вилите, в машинном обучении приходится идти на компромиссы. Можно 
пожертвовать долей эюJемпляров, классифицированных как истинные,  
рали бол ьшей уверенности в корректности 11редсказанных  значений ,  
и наоборот, в зависимости от  того, каки м  образом вы в ыберете порог 
вероятности.  
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Листинг 4.3. RОС-кривая 

import n umpy as np  

В о з вращает АОЛИ л о ж н о - п о л о ж и те л ь н ы х  и и с т и н н о - п о л о ж и ­

тел ь н ы х  значений  п р и  п о р о г о в о м  значе н и и  n points для рассма ­
три ваемой  пары ипинное  1 н а ч Е>ние/ n р едсказа н н оf.• .� к а ч е н и е  

def  roc_c u rve ( t rue_labe l s ,  predicted_probs , n_points=100, pos_c lass=l ) : 

t h r  np . linspac e ( 0, 1 , n_point s )  

t p r  np . zeros ( n_point s )  

f p r  np . zeros ( n_point s )  

В ыдел яет  с 11 и о < и  для 
пороговых  з н а ч е 11 и ii  
и т о ч е к  RОС - к р и в о И 

pos t rue_labels -- pos_c lass  

neg  n p . logic a l_not ( pos ) 

n_pos np . count_nonzero ( pos ) 

n_neg np . count_nonzero ( neg ) 

В ы ч ис л яет зна ·� е н и я  дл я 
п о л о ж и т е л ь н о г о  и 0 1 р и 1�а­
тел ьн ого с л у ч а е в , к ыо р ы е  
.зате м 11 с п о л ь зу ю т с я  Ц И l{ Л О м  

for  i , t  i n  enumerate ( t h r ) : =-l t pr [ i ]  = np . count_nonzero ( n p . logical_and ( 

predicted_probs >= t ,  pos ) )  / n_pos 

fpr [ i ]  = np . count_nonzero ( np . logical_and ( 

predicted_probs > =  t ,  neg ) )  / n_neg 

ret urn  fpr ,  t p r ,  t h r  

Д n я  каждо г о  n о р о г о н о г о  
з н а че н и я  в ы ч и с л я е т  
Д О Л Ю исr и н н ы х  и Л О Ж IН) I Х  
n о л ожител ь н h 1 х  з н а чЕ' н и й  

При решении реальных задач описанный выше выбор имеет бол ы1юе :ша­
чение. П рогнозируя рак у пациентов, лучше классифицировать несколько 
здоровых пациентов как больных ,  чтобы полностью и:Jбежать класси­
фикации больных пациентов как здоровых. Поэтому следует выбрать 
пороговое значение, которое минимизирует долю лож1ю-отри 1 tательных 
значени й  и ,  соответственно, дает максимальную /tол ю исти 11 1 ю- 11оложи­
тельных эначений ,  помещая нас как можно выше на RОС- кривой. l l pи 
этом мы жертвуем долей ложно-положительных значений .  

Еще один хороши й пример - снам-фильтры. Злесь 1 1рихо;�ится выбирать 
между появлением нежелательной почты в почтовом ящи ке и отправкой 
нужной почты в папку со спамом. Или компании ,  занимающиеся обслу­
живанием кредитных карт. Что лучше - частые сообщс 1 1ия о ложных 
атаках, получаемые клиентами ,  или риск пропустип, 1 ютс1 щиал ы ю  вре­
доносную транзакцию? 

Кроме информации о компромиссных вариантах RОС- кри вая ласт прел­
ставление об общей производительности классификатора. Совершенный 
классификатор не дает ложных положительных оценок и н с  имеет пропу­
щенных обнаружений ,  то есть кривая слвигается к верхнему левому углу, 
как показано на илл. 4 . 1 7. Это естествс tшым образом ttаво;щт на м ысль 
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об еще одной оценочной метрике - площади под RОС-кривой (AU C -

area u ndcr curvc) .  Чем больше площадь, тем выше производительность 
классификатора. П араметр AUC широко применяется для оценки и срав­
нения моделей,  хотя в большинстве случаев важно рассмотреть и RОС­
кривую, чтобы получить представление о компромиссах нроизводитель­
ности. В Jtа.11ы1сйшем для проверки моделей классификации м ы  будем 
использовать и RОС-кривую, и показатель AUC.  

1 .0 �-------------------� 

'"' � 0.8 
Q) т "' :i:: м 
х 
:Ji ] 0 .6 

& "' 
� с:: 
g 0 .4 -
6 :i:: :i:: "' ... () "' 
;з 0 .2  
о 
q 

�ение модели 

�дшение модели 

Область под кривой (AUC )  

О.О....-----�---�--------�-----< 
о.о 0.2 0.4 0.6 0.8 1 .0 

Доля ложно-положительных значений  

Илл. 4. 17. RОС-кривая иллюстрирует общую производительность модели . Количественно ее 
можно выразить через показатель AUC - площадь области под RОС-кривой 

Листинг 4.4. Область под RОС-кривой 

from numpy import t rapz 

В о з в раща е т  п л о щадь облаои п о д  
R О С - к р и н о й  д л я  р е а л ь н ы х  з н а ч е н и it  

и соответс1 еующих  и м  з н а ч е н и й ,  
п р едсказа н н ы х  модел ью клас с ификй ц11 и  

def auc ( t rue_label s ,  predicted_labe l s ,  pos_c lass=l ) : 

fpr,  tpr ,  t h r  = roc_c u rve ( t rue_labe l s ,  p redicted_labe l s ,  

a'rea 

pos_c lass=pos_c lass ) 

- t rapz ( t p r ,  x=f p r )  

ret urn a rea И нте грал ,  да ю щ11 й 
п л о щадь п о в е р х ­

н о с т и ,  в ы ч и с л я ет с я  

м е т од о м т ра п е ц и й и з б иблиотеки  щ1 1n р у  

l Дол и л о ж н о - п о л о ж и т.е л h н ы х  
и и с т и н н о - п о л о ж и т е л ь н ы х  з н а ч е н и й RОС·кривои  и э  
л и с т и нr .� 4 . 3  
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4.2 .3 .  М ногоклассовая классификация 

Выше мы имели дело только с задачами лвоичной классификации ,  но, 
к счастью, большинство описанных инструментов применимы и к эадачам 
на распределение по более чем двум классам. Популярная эадача м ного­
классовой классификации - раснознавание нанисан н ых от руки I tифр. 
Все мы время от времени отправляем обычные 1 1ис 1,ма, и, скорее всего, 
в процессе определения конечного адреса участвует алгоритм маши нного 
обучения. Если учесть, как коряво пишут некоторые люди, :�адача кажется 
непомерно сложной. Тем не менее подобные автоматизирова1111ые системы 
используются почтовыми работниками уже много десятилети й .  

Успехи маши нного обучения в ;tелс рас 1юзнава1i и я  руко 1 1 и с 1 1 ы х  цифр 
нривели к тому, что оно описывается практически во всей л итературе на 
данную тему как эталон производительности для многоклассовой клас­
сификации.  Основная идея состоит в скан ирован и и  руко 1 1 ис 11 ых нифр 
и ра:щелении их на изображен ия , каждое из которых со;1ержит оди н  сим­
вол. Затем в ход идут алгоритмы обработки и:юбражсн и й  или встроенные 
многоклассовые классификаторы для необработанных 1шкселсй раэлич­
ных оттенков серого, умеющие предсказывать цифры. Иллюстрация 4 . 1 8  

демонстрирует примеры рукописных нифр из базы ;щ11 11ых M N I SТ. 

' '  s-- ч з  
'7 5 З .s З  
s s- , t::> " 
з s � о � 

Ипл. 4.18. Рукописные цифры в наборе данных MNISТ. Этот набор состоит из 80 ООО подобных 
изображений, каждое из которых имеет размер 28 х 28 пикселей. Без какой-либо обработки 
изображений каждая строка нашего набора данных состоит из известных меток (от О до 9) 

и 784 признаков (по одному на каждый из 28 х 28 пикселей) 

Воспользуемся ал горитмом «случайный лес» (с н и м  в ы  1 1ознакомилис1, 
в главе 3)  и построим на баэе обучающей выборки классификатор, после 
чего сгенерируем таблицу сопряженности из отложенных тестовых дан­
ных. До этого момента в ы  встречал и  эту табли цу тол �,ко ю1я ;11юич ного 
классификатора. Н о  н и что не  мешает опрслслип, се для 1 1 1юн :� вол ыюю 
набора классов, так как строки таблицы сопряже1 1 1 1ости соответствуют 



4.2 .  Оценка моделей классификации 145 

значениям одной r1ереме11 1юй ,  а столбцы - значениям другой .  Для клас­
сификатора, работающего с изображениями из базы MNI ST, илл. 4 . 1 9  
показывает, что максимальная производительность занимает диагонал 1, 
таблицы. Это в1юл11с логично, так как данная характеристика показыв<lет 
количество экэем нляров, корректио классифицированных для каждой 
цифры.  Самые бол ьшие нсдиагональные элементы - места, в которых 
классификатор до1 1 устил максимал ьную ошибку. И зучи в  рисунок, вы 
заметите, что самая большая путаница возникает меж11.у цифрами 4 и 9 .  
З и 5 ,  а также 7 и 9 ,  что вполне разумно, если посмотреть на форму цифр. 

Мы 1 1ре;tставляем точность распределения по классам в виде таблшщ, 
чтобы вос 1 юл ьэов<l·1ъся 1 1 реимуществом в изуа.11 1,ной обработки и нфор­
маци и. Иллюстра� tия li . 1 9  хорошо показывает, как добавление в таблицу 
сон ряжен 1юсти контрастных элементов помогает :-щдействовап, это пре­
имущество. 

о 

о 

2 

"' о. -8-s 4 :::f 
о: "' " 
.D 
с:; "' ф 

ll. 6 

8 

Предсказанная цифра 
2 4 6 
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8 24 

2 1  

1 8  
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1 2  

9 
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о 

Им. 4. 19. Таблица сопряженности для 10-классовой задачи классификации рукописных цифр 
из базы данных MNIST 

Как сге11ерировап, RОС-кривую для многоклассовых классификаторов'? 
В своей основе эта кривая применима только к задачам двоичной класси­
фикаци и, ведь мы делим пре;tсказания на положительиые и отрицатель-
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ные, чтобы получить такие параметры ,  как доля исти нно- 1ю1южительных 
и ложно-положительных :-шачений,  откладываемых вдоль координатных 
осей .  Для и митации такой классификации в случае м 1юrокю1ссовой 
задачи воспольэуемся приемом один против всех. Для каждого класса 
какой-то конкретный класс будет браться как rюложительный, в то время 
как все остальные станут отрицательными, после этого мы сможем на­

рисовать RОС-кривую обычным обраэом. Иллюстрация 4 .20 показывает 
1 0  RОС-кривых, получе�1 ных таким снособом для классификатора цифр 
иэ базы MNISТ. Точнее всего классифинированы цифры О и 1 ,  что согл а­

суется с информацией из 11ока:iа 1 1 1юй на илл. 4 . 1 9  табли цы со1 1 ряженно­
сти. Но эта таблица генерируется из наиболее вероятных 11рсдсказаний 
классов, в то время как RОС-кривая показы вает 1 1 1ю и э во11 и тсл ыюсть 

класса 11ри всех пороговых эначениях вероятност и .  

1 .00 

0 .98 
'"' :s; I Q) :r 0.96 "' I м 
х 
:;; 

0.94 I _,, с:; 
� :s; 
"' 0.92 о с:; 1 о <:: 6 0.90 1 I I :s; ... <J :s; 0.88 о: с:; о 

q: 
0.86 

о.о 
О.ООО 0.005 0.0 1 0  0 .0 1 5  0 .020 0 .025 

-- Digit О, AUC 0.996 
-- Digit 1 ,  AUC 0.998 
-- Digit 2,  AUC 0 .993 

Digit 3, AUC 0.988 
- ·  · - Digit 4, AUC 0.995 

Digit 5, AUC 0 .989 
Digit 6, AUC 0 .998 
Digit 7, AUC 0 .995 

-- Digit 8, AUC 0.992 
Digit 9 ,  AUC 0 .989 

0.030 0 .035 0.040 

Доля ложно-отрицательных значений 

Ипп. 4.20. RОС-кривые для всех классов 1 0-классового классификатора, полученные 
сопоставлением одного класса всем остальным для имитации двоичной задачи классификации. 
Так как наш классификатор дает хорошие прогнозы, мы сильно увеличили верхний угол RОС­
кривой, чтобы посмотреть разницу в производительности модели для отдельных классов. 
Показатель AUC, вычисленный для каждого из классов, также показывает, что в целом модель 

функционирует хорошо 

Но имейте в виду, что м ногоклассовыс RОС-кри выс нс нока:Jынают всю 
таблицу сопряженности. В принципе каждой точке кривой соответствует 
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полш1я табли ца 1 О х 1 О, но 1 1 ростою способа ее визуал изаци и  нс суще­
ствует. И мен но 1 1оэтому в случае м ножества классов важно рассматри­
ваП> как табли цу сопряже11 1юсти , так и RОС-кривую. 

4.3 . Оценка моделей регрессии 

В 1 1 ред1.1;1ущих главах вы уже сталкивw1ис1> с регрессионными моделям и .  
В общем случае термин ре1рессuя исноль:Jуется для моделей, ре:Jул1>татом 
работы которых становятся целые и л и  вещественные значения.  П роиз­
водител ыюсп, моделей регресси и  оценивается по другим показателя м ,  
о которых м ы  сейчас и ноговорим .  

В качестве рабочею нримсра рассмотрим уже знакомы й  п о  предыдущим 
главам набор ла1 1 1 1 ых Attto М PG. Фрагмент данных из этого набора пока­
зан на илл. -1 .2 1 .  Требуется произвести вес необходимые преобразования 
(они рассматри вwшс1> в разделе 2 .2)  и выбрать подходящую модель , как 
мы :ло ;1слw1 и в � ·лавах 2 и 3. Но сейчас нас болыuе всего интересует из­
мерение :>ффект и в ности ::пой модели.  

Целевая переменная 

1 
MPG Cyl inders Displacement Horsepower Weight Acceleration Model/year Origin 

о 1 8  8 307 1 30 3504 1 2 0 70 1 

1 1 5  8 350 1 65 3693 1 1 .5 70 1 

2 1 8  8 3 1 8  1 50 3436 1 1 .0 70 1 

3 1 6  8 304 1 50 3433 1 2 .0 70 1 

4 1 7  8 302 1 40 3449 1 0 . 5  7 0  1 

Илл. 4.21. Подмножество набора данных Auto MPG 

Воспользуемся описанным в начале этой главы базовым процессом оцен­
ки м011ел и  и 1 юстроим модель регрессии с перекрестной проверкой.  По­
казател и 1 ютс1щиальной производительности модели будут рассматри­
ваться в следующем раэделе, а базовая визуализация производительности 
регресси и ,  на которой основаны эти показател и ,  показана на илл. 1 .22 .  
Мы видим диаграмму рассеяния,  сравнивающую предсказанные значе­
н ия с исти н н ы м и .  
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Иnn. 4.22. Диаграмма рассеяния,  сопоставляющая предсказанные на обучающей выборке 
значения MPG с реальными.  Диагональная линия обозначает оптимальную модель 

4.3 . 1 .  П ростые показатели эффективности 
регрессионных моделей 

В отл и ч и е  от моделей классифи кани и ,  для м <щеж� й ре 1·ресс и и  1 1с су-
1цествует понятия корректного 11редсказа1-1 ия .  Вообще, числен н ы й  1 1ро­
пюз нрактически н икогда точно  не сов 11адаст с исти 1 1 1 1 ы м  :и� аче н и е м ,  

1 1 0  может быть  блиэким к нему или далеким от  него. Это сле;tует и иэ  
нрироды того, что  м ы  подраэумеваем 1юд корректн ы м  :тачением ,  так 
как обычно ч исленные измерения мы 1 юлучаем из рас 1 1 ре;tеления с не­
которой степен ью неопределенности - мы 1 1юы васм се ошибкой. Есп, 
два нростых показателя для и:iмерения проиэводитс.1 1 ь 1 1ости ре 1·рсссии :  
квадрат н ы й  коре н ь  из  среднеквадратич но i1 ошиGки  и коаффи н и ен т  
Jtетерм и наци и .  

П ростейшей формой измерения производительности модел и регрессии 
является квадратный корень иэ среднеквадратичной ошибки ( R M SE -

root-mean-square error) .  Этот алгоритм оценки рассматривает разн и ну 
всех предсказанных и соответствующих им и:iвестных :значений и вычис­
ляет среднее способом,  который 11озво.11яет 1 1рснсбреч 1, тем фактом,  что 
каждое из предсказанных значений может бып, как бол ыне, так и мсн ыне 
реалыют. П роцесс вычисления RM S E  показан 1 1а илл. l� .23.  
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Чтобы предсrавип, 1 1 р о несс расчета R.MSE более наглядно , при ведем 
слелующи й  фра�·ме 1п юща. 

Листинг 4.5. Квадратный корень иэ среднеквадратичной ошибки 

def rmse ( t rue_va lues , p redicted_values ) : 

" Cl. 
::::; 
Q) s :i: Q) " 
"' :i: '"' 
Q) о :i: :i: 
"' '"' "' "" u С! � 

с 

n = len ( t rue_values ) 

residuals  = 0 

for i in range ( n ) : 

resid uals  += ( t rue_values [ i ]  - predicted_values [ i ] ) * * 2 . 

ret urn np . sqrt ( residuals / n )  
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Ипп . 4.23. Вычисление RMSE:  в уравнении  У; и Х; это i -й  вектора целевых переменных 
и признаков соответственно. Функция f(x) обозначает применение модели к вектору признаков, 

результатом чего становится предсказанное целевое значение 

П реимущество l{M S E  состоит в том , что результат мы 1 1олучасм в тех же 

еди ницах, что и сами :шачения . Одновременно это является и недостат­

ком в том смысле, что полученное значение зависит от масштаба пара­
метров ко н кретной за;щчи ,  соответственно уменьшается соноставимость 
р<1злич 1 1 ых наборо в да�тых. Есл и 1 1ре;tсказанные или реальные значения 
вслИки , ны шс окажется и RM SE.  Это не проблема, когда модели ср<lвни­
ваются в рамках о;t 1юго щюекта, а вот (Ще 1 1ить общую производитель-
1юсть молел и и со1 юст<lви·1ъ се с другим и мсщелями становится сложнее. 

Чтобы выйти из 1 юложе11 ия ,  зачастую целесообразно вычислить также так 
на:�ываемы й  1юкюатель R-квадр<lт, или коэффициент детерминации, ко-
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торый всегл.а относителен и всегда лежит в /tиапазоне от О л.о 1 .  Чем луч шс 
модель умеет предсказывать данные, тем ближе значение этого коэффици­
ента к 1 .  Подробно процесс его вычисления покаэан в следующем листинге . 

Листинг 4.6. Вычиспение коэффициента детерминации 

def r2 ( t rue_value s ,  p redicted_values ) :  

n = len ( t rue_values ) 

mean = np . mean ( t rue_values ) 

residuals  = 0 

tot a l  = 0 

for i i n  range ( n ) : 

res iduals  += ( t rue_values [ i ]  - predicted_values [ i ] ) * * 2 .  

tot a l  + =  ( t rue_values [ i ]  - mean ) * * 2 .  

return  1 . 0  - residuals/tot a l  

Но какой бы параметр оценки вы ни  испол ь:ювал и - MSE,  RMSE или 
R2, - надо иметь в виду следующее: 

о Всегда пользуйтесь перекрестной проверкой для оценки модели .  
В противном случае вышеупомя нутые показатели всегда будут 
улучшаться по мере усложнения модел и , прив<щя к 11ереобучснию. 

о Параметры оценки следует 110 возможности привол.ип, в соответ­
ствие решаемым задачам. Например, при  п ре;tскаэан и и  М PG 110 
набору характеристик автомобиля R M S E, равное 5, о:шачает, что 
ожидаемое отличие среднего предсказан ия от истишюго значения 
составляет 5 миль на гаплон. 

Кроме того ,  для задач регрессии применяется множество л.ругих параме­
тров оценки,  м ногие из которых имеют встроенные средства снижения 
переобучения (и ,  соответственно, не требуют нерекреспюй нроверки ) . 

В качестве примеров можно привести информацион ный критерий Акаи­
ке (A IC - Akaikie information criterion ) и Байесовский информационный 
критерий ( В I С  - Bayesian in formation cri terioп ) . И нформация об этих 
и других усовершенствованных методах есть в болы11 ш1стве учебни ков 
по регрессионному анализу. 

4.3 .2 .  Ис01едование остатков 

В предыдущем разделе вы видели,  как остатки - расстоя ние меж;tу нреk 
сказанным и реальным значениями - испол ьзовал ись  в двух простых 
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параметрах оценки. Не менее интересные результаты даст их визуальный 
анализ. 

Илл юстра� tия lt.21t 1tсмт1стрирует графическое представление остатков 
Jtля нашего набора ;щt1 1 1 ы х  1ю  расходу топл и ва. Фактически это та же 
самая и шjюрмация , что и на диаграм ме рассеяния  с илл. 4 .23 ,  но уве­
л и чен ная ;ю мас штаба остатков.  В идеа.11 ыюм случае ожидается ,  что 
они бу;�ут случай н ы м  образом рас 1 1 ре1tелен ы вокруг л и н и и  с нулевой 
коорди натой . В 1 1 ижнсй части графи ка для :тачен и й  M PG от 1 0  до 
3;) лействител ыю со:щается внечатление такого рас нределения ,  воз­
можно, с 1 1 сбол ь 111 и м  смещением в сторону ::1авы шеш1 ых значен ий .  Но 
в 1tиапа:ю 1 1е  3;}-4 5 мы видим четкое смещение в сторону :Jаниженных 
эначсний ,  что ласт бол ынис величины остатков .  Эта и нформация может 
бып, ис 1 юл юова11а для улучшения мо;tели путем подбора се параметров, 
обработко�i ил и 1tо 1юл нением данн ых. Если существует возможность 
1 1олуч ип, до 1юл 1 1 ител ы1ыс данные ,  можно rюпробовать узнать значе­
ния Jtля более н и з к и х 1 1окаэатслей расхода. В рассматриваемом случае 
можно найти еще несколь ко автомобилей с высоким значением M PG 
и лобавип, сведения о них в наш набор,  чтобы улучшить предсказан ия 
в этой части шкал ы. 
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Горизонтальная линия с координатой О соответствует нулевому значению остатков 
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И так, вы  узнал и ,  как протестировать модеш, методам и с кол ьзя щего 
контроля и познакомились с некоторыми метр и кам и оцен ки нроизво­
/(ительности. Для нростейших моделей все сводится к обучен ию , тести­
ровани ю  и вычислению подходящих показателей прои:шолителыюсти . 
Более сложные ал горитмы обладают параметрам и настрой ки - руч кам и ,  

которые может покрутить пользователь, - вл ия ющи м и  н а  процессы об­
учен ия и применения .  Каждая комби нация параметров лает свой режим.  
В следующем разделе вы увидите, как и 1юг;щ небольшая регулировка 
коренным образом меняет резулыаты. 

4.4 .  Оптимизация модели путем 
подбора параметров 

Бол ыни нство моделей с маш и н н ы м  обуче н ием оснаще н ы  о;щ и м  ил и 
несколькими параметрами иастройки (tuп ing paraшcters) ,  которые кон­
тролируют внутреннюю работу обучающего алгоритма. Как нравило, ;пи 
нараметры отвечают за сложносп, взаимосвязи между вх<щ11 ыми 11ри:ша­
кам и и целевой перемен но й .  Поэтому они  силыю влия ют на обучен ную 
модель и точность 11рогнозирования на новых данн ых. 

К 11 р и м е ру, в разделе 1 . 1  вы видели ,  как всего оди н  параметр настройки 
( ш ирина окна в алгоритме регрессии  с ядерн ы м с глажи ван ием ) ;щет 
колоссальную разницу в обучении модели ,  нреж: казы ваю щсй урожаи ку­
курузы. I Iри малой ширине окна фун кция регресси и  окаэала<-ъ чрсэмер1 10 
бугристой и сли ш ком точно аппроксимировала ;щ111 1 ые. Л для широкого 
окна м ы  получ ил и слишком сглаженную фун кци ю, которая 1 1 е  эамечала 
эакономерностей ,  присутствующих в дан ных .  

В этом разделе м ы о п и шем строгую метолологию оптим изаци и М IJ­
моделей путем настройки параметров алгоритма маш и шюго обуч ен ия . 

4.4. 1 .  Параметры настройки М L-алгоритмов 

Каждый ал горитм машинного обучения имеет 1 1абор 1 1араметров ,  онреде­
ляющих, как именно он строит модель на обучающей выборке. l l o  мере 
усложнен ия алгоритмов ум ножаются и становятся более сложными и их 
параметры настройки .  Вот унорядочсн н ы й  1 10 воэрастанию сложности 
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сн исок 11араметров /tля некоторых популярных алгоритмов классифи­
кации ,  с которы м и  вы 1 1ознаком ились в главе 3: 

1:1 ло1истическая регрессия - отсутствует; 

1:1 метод k-ближайших соседей - количество ближайших к среднему 
соседей ;  

1:1 деревья решеиий - критерий разбиения ,  максимальная глубина 
лерева, минимальное количество экземпляров, необходимое для 
раэбиения; 

1:1 метод опориых векторов с ядериым с1Jtаживаиием - тип ядра, ко­
эффи циснт ядра, штрафной параметр; 

1:1 <!случайиый лес» - количество деревьев,  количество признаков 
для разбиения в каждом узле, критерий разбиения,  м инимальное 
количество экземнляров ,  необходимое для разбиения ; 

1:1 бустиш - количество деревьев, скорость обучения ,  максимальная 
глуби на дерева, критери й  разбиения ,  м и н и мальное количество 
экземнляров, необходимое для разбиения. 

В качестве 1 1 римера вспом н и м  главу 3 ,  где мы применяли метод опор­
ных векторов с я;tерным сглаживанием к набору сведений о пассажирах 
«Титани ка� .  На илл. 3.8 и 3.9 показаны два варианта обучения модели 
с разными :шачениями коэффициента ядра (он обозначался у). Обратите 
внимание на разницу в результатах: значение у = 0,0 1 давало сложную, 
сегментирован ную решающую гран ицу между двумя классами ,  в то 
время как при у =  О,  1 получалась более гладкая модель. В данном случае 
обученная модел ь крайне чувствительна к выбору значения параметра 
настрой ки у. 

Трудность состои т  в том ,  что корректны й  выбор каждого параметра 
1юл нос·1ъю зависит от ;щнных и поставленной задачи .  То, что прекрасно 
работает в ощюм случае, может оказаться совершенно некорректным 
в другом. Эвристические, подобранные эмпирическим путем исходные 
:шачения параметров ал горитма с большой вероятностью дадут низкую 
прогностическую эффективность. И менно строгий выбор параметров 
настройки гарантирует, что модель обеспечит максимально возможную 
для используемых данных точность. 
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4.4.2 .  Сеточный поиск 

Стандартный способ оптимизации параметров настройки в М 1 . - мо;{елях 
сводится к сеточному поиску (grid search )  путем перебора. Когщ бу;(ете 
использовать показанный ниже базовый алгоритм сеточ ного 1 1оиска; об­
ратите вниман ие, что описанная стратегия связывает воедино материал 
по методам скол ьзящего контроля и оценке моделей , рас с мотренный 

в предыдущих разделах: 

1 .  Выберите параметр оценки ,  которы й бу11ст ис 1 1ол ьзоваться как ос­
новной ( например, A U C для за;щч и классифика 1 1ии , R� щ1я эа;{ач и 
регрессии) .  

2 .  Выберите М С-алгоритм (например, «случайн ы й  лес » ) . 

3. Выберите параметры ,  которые собираетесь 01 1тимизировать ( напри­
мер,  количество деревьев и количество признаков на од1 ю раэбиение ) ,  

и массив значений для тестирования каждого параметра. 

4. Определите сетку как прямое произведение масси вов  всех параме­
тров настройки. К примеру, если для количества 11ереш,св у нас ес-1ъ 
массив [50 ,  1 00 ,  1 000 ] ,  а для кол ичества 1 1 риэнаков на одно разби ­
ение - массив [ 1 0 ,  1 5 ] ,  сетка будет вы гля11е·1ъ так ( (50 , 1 0) ,  (50 , 1 5 ) , 
( 1 00 , 1 0) ,  ( 1 00 , 1 5) ,  ( 1 000, 1 0) ,  ( 1 000, 1 5 ) ] .  

5 .  Для каждой комбинации настроечных параметров в сетке исполь­
зуйте обучающую выборку для п роведения 11ерекреспюй 1 1 ровер­
ки  (или  методом отложе н н ы х  дан н ых,  и л и  методом контроля 1 10  
k-блокам) и рассч итайте оценоч ную метрику 11ля получен н ых пред­
сказаний .  

6 .  Наконец, выберите набор параметров настройки, соответствующий 
максимальному значени ю  оценочного показателя. Это и есть опти­
м изированная модель. 

Почему это работает? М ы  выполняем ш ирокий  поиск 1 10 воаможн ы м  
комбинациям зна•1ений каждого и з  параметров настройки .  Для каждой 
комбинации оценивается производительность модели на новых дан ных 
путем сравнения методом перекрестной проверки предсказан ных и ре-
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алы1 ых :шачсний переменной. Затем выбирается модель с самой высокой 
оценкой точности (на новых данных).  И менно она с максимальной веро­
ятностыо даст самый верный прогноз. 

! J римен им сеточный  поиск к набору сведений о пассажирах «Титани­
ка» .  В кач естве показателя оптим изаци и  возьмем A U C ,  а в качестве 
ал горитма классифи кац ии - метод онорных векторов с ядром в виде 
ра;щал ыюй баз исной функции (RBF  - rad ial bas is  fн nction ) .  Н прин­
цинс сеточн ы м  поиском можно воспользоваться и для выбора самого 
луч шего ядра. Более того, он позволяет выбирать и между различными 
алгоритмам и !  

Тс1 1срь выберем,  какие параметры будут оптимизироваться . Для алго­
ритма SVM с радиал 1,ной базисной фун кцией в роли ядра существует 
два стандартных параметра настройки: коэффициент ядра у и штрафной 
1 1 араметр С. П редставленный н иже л истинг проводит сеточный поиск 
для ука:Jан ных параметров. 

Листинг 4.7. Сеточный поиск дnя метода опорных векторов 
с ядерным сглаживанием 

# Входные данные : Х - признаки , у - цель 

import numpy as np  

from sklearn . met rics  import roc_auc_score 

from sklearn . svm import SVC 

# с етка ( gamma , С )  значений  для проверки 

gam_vec , cost_vec np . meshgrid ( n p . lins pace ( 0 . 01 ,  10 . ,  11 ) ,  

п p . l i п space ( l . ,  10 . ,  1 1 ) ) 

AUC_al l = [ ]  +---- И н и ци а л и зи рует пустой  м а с с и в  дл я с о х р а н е н и я  р е <у11 ьrат ов  A lJ C  

# задает блоки перекрестной проверки 
N = len ( y )  

К = 10 +---- 1\от1 ч г с т в о  б л о к о н  д л я  перекрес тной  n р о u е р к и  
folds  = np . random . raпdint ( 0 ,  к ,  s i ze=N ) 

' 

# пои с к  по каждому з начению сетки 

for param_iпd in  np . arange ( leп ( gam_vec . ravel ( ) ) ) :  

# и нициал и зация перекрестной проверки предсказаний  
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y_cv_pred = np . empty ( N )  

# цикл для блоков перекрестной п роверки  

for ii  in  np . a range ( K ) : 

# разбиение данных на обучающую и тестовую выборки  

X_train  = X . ix [ folds  ! =  i i , : ]  

y_t rain  = y . ix [ folds  ! =  i i ]  

X_test = X . ix [ folds  ==  i i , : ]  

# построение  модел и на  обучающей выборке 

model  = SVC ( gamma=gam_vec . ravel ( ) [ param_iпd ] ,  

C=cost_vec . ravel ( ) [ param_i nd ] ) 

model . fit ( X_t ra i n ,  y_t r a i n )  

# генерация и сохранение предс казаний  на  тестовых данных 

y_cv_pred [ folds  ==  i i ]  = model . predict ( X_test ) 

# оцени ваем AUC предс казаний  

AUC_all . append ( roc_auc_score ( y ,  y_cv_pred ) )  

i ndmax = np . a rgmax ( AUC_a l l )  

p rint "Maximum = % . Зf"  % ( n p . max ( AUC_a l l ) ) 

print "Tuning  Parameters : ( gamma = %f , С = %f ) "  % ( gam_vec . ravel ( ) [ iпdmax ] ,  

c ost_vec . ravel ( ) [ i ndmax ] ) 

Оказывается , для набора данных о пассажирах «Титани ка» максимальное 
значение AUC,  полученное методом нерекрестной нроверки ,  составля­
ет 0 ,670. И появляется оно при векторе параметров настройки (у = 0,0 1 ,  
С =  6) .  Представленная на илл. 4 .25 контурная диаграмма с оценен ными 
11 0  всей сетке значениям и  A U C  ;щет слслующую информа1 1и ю: 

о максимум возникает на границе сетки (у = 0,0 1 ) , что о:шачает жела­
тельность повторного поиска уже на расширешю�i сетке; 

о численное предсказание параметра у выпшше1ю с высокой точно­
стью. Это значит, что нужно увеличить ;1стал ыюс-1ъ выборки для 
данного параметра; 

о максимальное значение появляется рядом с у = О,  поэтому имеет 
смысл выразить сетку в логарифм и ческом мас штабе ( нанример, 
1 0 1 ,  10 : i ,  1 0  2 , 1 0 1 ) ; 

о показатель AUC обнаруживает нс очень сиm,ную :зависимость от С, 
поэтому можно испол ьзовать грубую выборку :по го 1 1 араметра . 
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Повторно :ы11устив поиск на модифицированной сетке, мы обнаружим, 
что макс имал ь ное з начен ие A U C  составляет 0 ,690 и появляется нри 
(у = 0,08, С =  20). Смысл оптимизации путем регулировки параметров по­
кюан достаточно наглядно: модель со случайно выбранными параметра­
м и настройки по:шоляет 1юлучить неэффективный результат с AUC = 0,5 
( по сути ,  это случай ное гадание) ;  точность оптимизированной путем 
сеточного 1 ю иска модел и возрастает до A U C  = 0,69. 
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Ипп. 4.25. Контурная диаграмма для полученного методом перекрестной проверки значения AUC 
как функции от двух параметров настройки - у и С. Максимум возникает близко к верхнему 
левому углу, что указывает на необходимость расширить поиск и сфокусироваться на этой 

области 

Следует : 1аметюъ, ч то сеточный поиск не гарантирует, что мы получим 
наилучнш й  набор 1 1 араметров настройки .  Существуют ограничения , 
связан ные с конеч носп,ю сетки возможных значений .  И фактическое 
11аилуч 1 1 1се значение  может оказаться между узлами сетки . Ч итатели ,  
имеющие представление о процессе оптимизации ,  могут спросить, по­
чему Jtля выбора нараметров настройки не применяются более сложные 
пртtедуры .  

К сожалению, в настоящее время эти методы только начинают добавлять 
в стратс1·ии 0 1 1тим иэации нарамстров.  
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4. 5 . Заключение 

В этой главе в ы  изучили основные принципы ощ'нки  1 1 1юиэводител ь­
ности М L-моделей, вот список основных положений :  

Q Использовать обучающую выборку два раза - сначала для обуче­
н ия ,  потом для оценки модели - недопустимо. 

Q Более надежным методом оценки является перекрестная проверка. 

Q П ростейшей формой перекрестной проверки я вляется мепщ от­
ложенных данных. Тестовый набор откладывается для этапа 11ро-
1·нозирования , чтобы лучше оценит�, работос 1 1особнос1ъ модел и 
в общем случае. 

Q При перекрестной проверке по k-блокам они выделяются 1 10 одно­
му за раз, позволяя получить более достоверную оценку 1 1 роиэводи­
тель1 1ости модели. Но за это приходится платить вычислительными 
ресурсами. Если есть такая возможность, самая лучшая оценка рас­
считывается при k = количество экземпляров, то есть ври контроле 
по отдельным объектам. 

Q Вот общая схема рабочего пронесса оценки мо;�ел и:  

1 .  Получение и предварительная обработка данных для модел иро­
вания ( глава 2) и выбор подходящего М L-мето;щ и алгоритма 
( глава 3) .  

2 .  П остроение модел и и генерация предсказан и й  или методом 
отложе н н ы х  дан н ы х ,  ил и 1 1 утем с кол ьзя щего контроля по 
k-блокам , в зависимости от доступных вычисл итсл ы1ых ресур­
сов. 

3. Оценка точ ности п редсказаний по выбран ному вами критерию 
в зависимости от того, какой М L-метод используется - класси­
фикации или регрессии .  

4 .  Регулировка данных и модели до достижен ия нужной произво­
дителыюсти. В главах 5-8 вы поз1шком итес1, с методам и уве­
личен ия эффективности для распространенных нрактических 
сценариев. 
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о Для моделей классифиющии мы рассмотрели нескоm,ко показате­
лей щюизво;1ительности , которые могут использоваться на этапе 3 
рабочего 1 1 ро 1 1есса. В лу категорию нопадает как простой расчет 
точ ности ,  так и табли ца сопряженности ,  RОС-кривая и обласп, 
под этой кривой . 

о Для моделей регресс ии были описаны такие снособы оцен ки, как 
ква;1рат1 1 ый корень и;� среднеквадратичной ошибки и коэффициент 
детерм и нани и . Эффект и вны также простые визуализации ,  такие 
как лиаграмма рассея ния ,  сопоставля ющая предсказанные значе­
ния реа.11ы1ым,  и график остатков.  

о /tля онтимиэации моделей 1 1утем нодбора настраиваемых парамет­
ров приме1 1яется а.11 горитм сеточного поиска. 

4.6 . Терминология 

Термин Определение 

Недообучен ие /переобучение Использование для решения задачи сли шком 
( u ndet·f·i tt i  пg/ оvегП tt i  ng) п ростой или сли ш ком сложной модели 

Метрика оuен ки (eva l t tation Ч исло, характеризующее производительность 
tnetric) модел и  
Сред11 ек валрат и ч 1 1 ая 0 1 1 J ибка Особая мет р и ка оuенки ,  используемая для моде-
( tneaп sqнared error) лей регресс и и  

С кол ьзя щий контрол ь (cross- Метод разбиения обучающей в ыбор к и  на два 
val idatioп) или более обучающи х/тестовых подмножества 

для лучшей оценки  точности 

М етод отложе н н ы х  /!аt t н ы х  Форма скользящего контроля,  в которой выде-
( lюldoнt inethod ) ляется одно тестовое под м н ожество да н н ых,  не 

п р и н и маю щее участия в обучен и и  модел и 

Кон трол ь по k-блокам ( k-fold В нл. с кол ьзя щего контроля , при котором данные 
cross-va l idat ion) разбиваются на k случай н ых , не связан ных друг 

с другом наборов (блоки ) .  Блоки от клапываются 

по одному за раз и п ри меня ются для скользяще-

\ го контроля моделей, построе н н ых на остальны х  

дан 1-1 ы х  

Табли ца сонряжешюсти М ат р и ца ,  1 1оказы вающая л.ля каждого класса 
( coпfusioп matrix) количество п редсказанных значений,  которые 

были корректно или некорректно классифи ц и -
рованы 
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Термин Определение 

Рабочая характеристи ка п р и- Ч исло, предста вля ющее ист и н но- nоложител ь-
емн и ка ( receiver operating н ые,  ложно- nолож и тел ь н  ые, исти н н о-отри ца-
characteristic - ROC) тельные или ложно-отри цател ь н ые зна,1ен и я  

Площадь под RОС- кри вой (area О ценочная метрика для задач класс ифика ц и !'I ,  
u nder the ROC curve - A UC )  о пределен н ая как площадь, огран ичен ная ROC-

кри вой и осью доли лож н ы х  положи тел ьн ых 
класс и ф и кац и й  

Параметр настройк и  (tun ing В нутре н н и й  параметр алгоритм<� маш и н ного об-
pararпeter) уче н и я ,  такой как, к п р и меру, ш и р и н а  окна с гла-

ж и в а н и я  для регрессии с ядра м и  сглаж11 ван ия 

Сеточ ный поиск (grid searcl1) Стратегия перебора, позволяющая в ы брат ь наи-
лу• 1шие параметры н астро й к и  лля оптим изации 
М L- модели 

В следующей главе м ы  поговорим о том , как улучш ить модель с помо­
щыо входных признаков. Кроме базовых техник проектирования  при­
знаков будут рассмотрен ы  усовершенствован н ы е  мсто;tы извлечения 
информации из текста, изображений и временн ых  рядов Jtaн t1 ыx .  Также 
вы у�шаете, как выбирать признаки, позволяющие оптими:зировать про­
изводительность модели и избежать переобучения.  



Основы п роектирования 
п ризнаков 

В этой главе: 

./ зачем нужно проектирование признаков; 

./ приемы базового проектирования признаков, к которым в чис­
ле прочего относится обработка дат, времени и простого 
текста ; 

./ выбор оптимальных признаков и уменьшение статистической 

и вычислительной сложности моделей; 

./ проектирование признаков на стадии построения модели  и во 

время генерации прогнозов.  



162 Глава 5 • Основы проектирования признаков 

В первых четырех главах рассказы валось о том ,  как обуч юъ , о цен ить  
и оптимизировать алгоритм маши нного обучения с учителем при ш1ли•ши 
набора входных признаков и целевой неремешюй. 1 [о отку;tа берутся вход­
ные признаки? Как их определить и рассчитать? И ю1к у:шать, правильн ый 
л и  набор признаков вы выбрал и для решения 1 юставлсшю й эа;щч и ? 

5 . 1 .  Мотивация : в чем польза 
проектирования признаков? 

В этой главе м ы  н ау ч и м  вас создавать п р и :шаки и э  необработан н ы х  
данных - этот процесс наэывают проектировrшие�t при:т а ков (t"еаt. н ге 
engi neering) - и но кажем нес коЛl>КО н рост ы х 1 1 рактичсс ких нримеров.  
Это подготовит поч ву для более сложн ых ал горитмов проектирован ия ,  
которые будут рассматри ваться в главе 7 .  

5 . 1 . 1 .  Что такое проектирование признаков? 

Проектированием приэнаков называется применение математических 
преобразований к необработан н ы м вхо;щы м  данным с цел ью 1 1олуче 1 1 ия 
новых нриэнаков для М С- м о;tел и .  Вот н р и меры таких 1 1 реобра:юва11 и й : 

о делен ие общей сумм ы на кол ичество платежей для пол уче 1 1и я ;щл и ,  
приходящейся на один платеж ; 

о подсч ет ч исла 1юявлею1й  кон кретного слова в тексте; 

о расч ет статистических сводок (таких,  как сре;щее, медиана , ста 1 1 -
дарп юе отклонен ие и аси м метри я )  рас п ределения времен и  I IОЛl>­

эовательских эапросов с цеm,ю оцен ки состоя н ия Сети ;  

о объединение /(Вух табл и ц  ( н ан ри мер,  1 1латеже й и 1 ю;1;1ержки)  r ю  
иден тифи катору 1юл 1>эователя ; 

о применение сложных инструментов обработки с и п �а;юв к иэобра­
жен иям и обобщение полученн ых реэу.711>гато в ( 1 1 а 1 1ри мер ,  гисто­
грам м ы  градиентов) .  

Но перед тем как уп1убип>СЯ в прим еры , на  нрактике демонстрирующие 
нроцесс проектирования 1 1риэ1 1аков, ответим на 1 1ростой во 1 1 1юс: эачем 
это вообще нужно? 
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5 . 1 . 2 . Пять причин  проектирования признаков 

Разберем нес кол ько п римеров, демонстрирующих важность проектиро­
вания признаков для приложений с машинным обучением. Этот список 
не является исчерпывающим,  а скорее позволяет увидеть, как проекти­
рование  нриэнако в  позитивно влияет на точность и выч ислител ьную 
эффективность М С-молелей. 

Соотнесение исходных данных с целевой переменной 

И ногда имеет см ысл нреобра:ювап> исходные  дан н ые ,  доби ваясь бо­
лее близкой связи с целевой неремешюй.  Возьмем , к примеру, данные 
о личных счетах клиентов, а именно текущий баланс банковского счета 
и долг по кредитной карте. I lpи  rюстроении модели ,  предсказывающей,  
нросроч ит л и  кон кретн ы й кл иент платежи в ближайшие три месяца, 
новый r rризнак 

Соотношение дол г а к балансу = сумма дол г а / сумма н а  с чету 

скорее всего, по:шолит с более высокой уверенностью спрогнозировать 
1 1елевую нсремс1- шую. 

В дан ном случае необработанн ые входные дан н ые присутствуют в ис­
ходном 11аборе, но  М f , -м<щели будет проще найти взаимосвяз1> между 
соот1 10 1 1 1снисм сумм 11олга и баланса и будущими задержками платежей, 
сели в качестве входного будет иснользоваться именно спроектирован­
ный при:шак. Это увел и ч и т  точность прогнозирования. 

Доба вление внеш них источн и ков данных 

Проектирование признаков 1 юзволяет добавлять к М l,-моделям внешние 
источники данных. П редставые, что вы руководите службой подписки 
и хотите нри r rсрвой авторизации каждого нового клиента спрогнозировать 
время его r юю,зования вашими услугами. В такой ситуации доступен всего 
одш� параметр - географическое положение клиента. Эта информация 
может и с пол ьзоват ься непосредственно как категориальн ы й  признак 
( наr r римср, в ви11е 1 Р-адреса или почтового и ндекса) ,  но,  скорее всего, 
модели будет сложно распознать значимые сигналы (а в качестве таковых 
в р<iссматриваемом случае может выступать средний доход для каждого 
местоположен ия или противопоставление города и сельской местности) .  
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Добиться лучших  результатов помогут сторо н н ие демографические 
данные. Например, вы сможете рассчитать сре;щ и й  /\охол и плотность 
населения для каждого местоположения пользователей и вставить эти 
факторы непосредствен н о  в обучающую выборку. То сеть вместо того 
чтобы ждать, пока модель сама заметит достаточно слабую зависимость 
в необработанных данных о месте жительства клиентов, мы предоставля­
ем ей сведения, упрощающие вывод. Кроме того, нреобразовьшая инфор­
мацию о местоположении в ;щнныс о /\охо1щх и населен и и ,  вы получаете 
возможность оценить, какая ИЗ ЭТИХ  нрОИЭВО/\ l l ЫХ ИСХОДНОГО п ризнака 
окаэывает большее вл иян ие. 

Испол ьзование источн и ков неструктурирова нн ых данных 

Ilроектирование признаков позволяет использовать в М ! ,-моделях ис­
точники неструктурированн ых данных .  Болыни нство источн и ков 110 
своей нриродс не  в состоя нии  генери ровать вектора 1 1 риз 11аков ,  сраэу 
достунные для вставки в М С-фреймворки . В ос 1юшюм нрихо;щтся имеп, 
дело с такими данными,  как текст, времеш1Ь1е ряды ,  и:юбражения,  видео, 
сведения из журналов событи й и истории посещен ия сайтов. И именно 
проектирование признаков позволяет нреобра:ювы ва1ъ в е с  эти 1 ютоки 
даш1 ых в доступные для М [,-ал юритмов вектора. 

Сейчас мы коснемся только опюситсл ыю простых нримеров 1 1 1юе1пи­
рования приэнаков из текстовых ;щн н ых. Более сложные ти 1 1 ы  нроекти­
ровапия для текста, изображений и времен н ых ря1щв бу;\ут рассматри­
ваться в следующих главах. 

Создание проще и нтерп рети руемых признаков 

Ilроектирование позволяет получать более интср1 1рсти руем ыс и ;\еЙ ­
ственные 1 1ри:шаки . Часто 1 1римснсн ис ма1ш1 1 1 1юго обучения для ноиска 
шаблонов в данных 1 юзволяет делап, 1 1ре1�скаэа1 1 ия ,  1ю ограничения в ин­
тсрпретируемости модели уменьшают ее итоговую 1юлсз1юсп, и 1 юдвш·ают 
к изменениям.  В таких случаях имеет смысл проектирован ие новых нри­
:шаков, более точно характеризующих как нроцессы генерании данных, так 
и связь между необработанными  ;щн ными и целевой неремешюй. 

В качестве простого примера рассмотрим станки, прои:шодя щие аппарат­
ное обсснеченис для компьютеров .  М ожно взяп, необработан ные 1щнные 
с этих станков, такие как резуm>l"аты измерени й си п1ала и отклика и ;ipy-
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1·их сигналов ,  с вязан н ых с нроцессом производства, и построип, М L­
модели, нропюзирующие отказ компонентов. Но тою,ко такие признаки , 
как прошедшее с момента 1юсле;{ней регул ировки станка время и объем 
1 1 роизво1tимой 11 р(щукции, далут истинное нре;tставление о динам ических 
аспектах н ронесса производства. 

Повышение потенциала и нформации с помощью 
больших наборов призна ков 

ll роектирование ;щст возмож1юсть формировать большие наборы при­
знаков и смотреп" какие из 11 их лучше всего подходят к модели.  Можно 
соз;щ1ъ 1 1 рои :ню.1 1 ыюс кол ичество 1 1 р и з 11 а ко в ,  обуч ить н а  них модел ь 
и отобрап, обладающие максимальной прогностической эффективно­
сп,ю. Это 1 юзволяет избежать косности мышления на этапе создания 
и тести рован и и  п р и з на ков ,  а также может показать новые тенденции 
и шаблоны в дан н ых.  

При обучении  М l,-моделей на десятках или даже сотнях признаков воз­
н и кает 0 1 �ас 1юс·1ъ переобучения ,  но строгие алгоритмы отбора 1 юэволя ют 
умены 1 1 ип, их количество. 1 Jанример , вы  можете автоматически опре;{е­
л ить, что 1 1редсказа11ия но верхним 1 0  признакам настолько же хороши 
или даже лучше предсказаний по всей тысяче признаков. Эти алгоритмы 
описан ы в разделе 5.3. 

5 . 1 . 3 .  П роектирование признаков и знание 
предметной области 

Проектирование приэнаков можно также представить как механизм, пре­
образующий опыт в конкретной области в модель с машинным обучени­
ем. Все оче111, просто: /{Л Я каждой задачи сведения о данных и изучаемых 
системах наканливаются в течение некоторого времени.  И ногда шабло­
ны достаточно очсви;{ l l ы и легко выявляются М L-моделью. Но в более 
сложных случаях эффективность моделей значительно возрастает, если 
зако;щ ровап, в ышеуказан н ы й  опыт в наборе признаков. Вот примеры 
обобщаю щих 0 1 Iыт  формул ировок , которые можно легко представить 
в виде М l,-нри:шаков: 

о 110 вторн икам уровеш, кон версии на сайте всегда выше ( включает 
булевский при:шак � сегодня вторник?») ;  
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о потребляемая в бытовых условиях  мощ1юсп, у вел и ч и вается 
при более высокой тем пературе (включает тем пературу как нри ­
знак) ;  

о снам, как правило, приходит с бесплатных почтовых сервисов ( 1�ро­
ектируется булевский признак � письмо с беснлатного сервиса?» ) ;  

о владел ьцы недавно открытых кредитных карт чаще отказы ваются 
от долговых обязательств (испол ьзуется признак � количество дней 
с открытия последней кредитной карты ») ;  

о клиенты часто меняют поставщика услуг сотовой свяэи 1юсле того, 
как другие пользователи того же 0 1 1 ератора 1 1 ерехо/{ЯТ к ;�ругому 
провайдеру (проектируется признак, подсчитывающий кол ичество 
абонентов сети , которые недавно ушл и к конкурентам ).  

П онятно, что этот список можно легко щю;{олжип" И в работе м но 1·их 
компаний  длинные списки таких ситуативных н равил 1 1 рименя ются /{ЛЯ 
при нятия решений  и прогнозирования.  П одобные  би:шсс-нравила явля­
ются идеальным набором спроектирован н ых 1 1 р из 1 1аков ,  которые м о гут 
стап, основой /{ЛЯ ностроения М l,-мо;{елей !  

С другой стороны, проектирование при:шаков может применяться и для 
проверки стереотипов, возникающих на базе рабочего оныта. Чтобы уз­
нать , эаслуживаст ли гипотеза рассмотрения ,  /{остаточ но ис 1юльзовать 
ее как признак в М L- модсли . llocлc чего точ ность работы модел и п ро ве­
ряется с этим признаком и без него, чтобы оценип, стенеш, его влия н ия 
на прогнозирование целевой перемен ной . Если сильного приращения 
точности не происходит, очевидно ,  что гипотезу можно отбросит�, .  

Перейдем к примерам проектирования признаков,  демонстрирующим, 
как все это выглядит на практике.  Мы оп и шем ,  как п роекти ровани е  
вписывается в общий рабочий процесс маши нного обучения и как оно 
влияет на прогностическую точность М L- моделей .  

5.2. Основн ые этапы проектирования 
признаков 

П еред рассмотрением примеров еще раз вспом н и м  ;щаграм му рабочего 
процесса машинного обучен ия и посмотрим,  как се расширяет 11 1юскти­
рование признаков . Диаграм ма представлена на илл. 5 . 1 .  
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Данные за прошедшие периоды 

П роектирование признаков 

Моделирование 

Построение модели 

Оценка модели Оптимизация модели 

Прогнозирование 

П роектирование 

признаков 

Новые данные 

Ответы 

Илл . 5. 1 . П роектирование признаков как часть базового рабочего процесса ML .  Перед 
построением модели мы добавляем в обучающую выборку новые признаки . На стади и  
прогнозирования нужно пропустить новые данные через тот ж е  самый процесс проектирования 

признаков, чтобы убедиться в осмысленности ответов 

Рас 1 1 1 ирс 1 1 и с  рабочего 1 1 роцссса за счет проектирования нризнаков по­
:шоляст увел и ч ит�, обучающу ю  выборку и ноuысить точность работы 
М ( ,-ал горитма. Ч тобы убс;tи1ъся в корректности новых 11ри:шаков, 1 1рс;t­
сказаш1 1,1с ;1анн ыс слс;1уст 11рогнап, через процедуру проектирования,  
которая 1 1римс11ялае t, к обучающей выборке. Этим вы гарантируете, что 
лля 1 ·еисра 1 1ю1 1 1 рс;1с кюаний  будет 11р именен тот же сам ы й  процесс, ко­
торый  был 1 1ш1уче1 1  путем обучения.  

5 . � . 1 .  Пример : рекомендация события 

Чтобы проиллюстрировап, ко1щеrщию проектирования признаков, рас­
смотрим ко1 1 курс 1юе ;3ала11ис с сайта Kagglc (1щr11c1.kaggle.com). 

l \ рс;1став�,тс, что вы 1 юд;1срживаете сайт, рекомендуюrций различные 
события .  и хотите эаранее нредскаэывать ,  нас коль ко некое событие 
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( встреча, неформальное общение или лекция )  заи нтересует кон кретно­
ю пользователя. Есть набор данных,  0 1 1исывающи й ,  к каким событиям 
пользовател и проявляли интерес ра 1 1 ы11е ,  а также некоторые све;tения 
о 1юл ьзователях и о событиях. Нужно построить М [,-мu;tел 1" 1 1 ре;кказы­
вающую, булет л и  конкретное событие интересно произвол 1,но взятому 
пользователю,  - :по двоичный классификатор. 

Все эти дан ные  вместе с информацией о конкурсе досту 1 1 1 1 ы  на странице 
lf'<f'lf1.kaggle.com/r/enent-recommenrlation -engine-challenge 1 1 осле авториза­
ции .  Основн ые  наборы данных находятся в файлах trai п .csv, cvents.csv 

и нsers.csv, которые можно объединить по идентификаторам нол ьзова­
телей или событий .  И меет смысл ограничиться событиями ,  к которым 
был проявлен открытый и нтерес или полное отсутствие интереса, а также 
базовыми численными и категориальными при;таками .  Илл юстра1 щя 5.2 

демонстрирует результат отбора исходной обучаю1цей в ыборки .  

Целевая переменная 

\ 
interested invited 

1 о 

1 о 

1 о 

1 о 

1 о 

1 о 

1 о 

�\. 
Данные 

для отбора 

Категориальная переменная 

\ 
Ьirthyear gender timezone lat i ng 

1 994 Male 420 -6.357 1 06.362 

1 976 Male -240 43.655 -79.4 1 9  

1 980 Male -480 33.888 - 1 1 8 .378 

1 980 Male -480 33.846 - 1 1 7.977 

1 994 Female 420 - 7 .265 1 1 2 .743 

1 986 Male -480 ( NaN NaN ) .-

1 984 Male -420 33.493 - 1 1 1 .934 

у /'-----y--J 
Данные Данные 

о пользователях о событиях 

Отсутствующие 
данные 

---� 

Ипп. 5.2.  Пример набора данных, предназначенного для обучения модели, 
рекомендующей события 

Пример обучающей выборки со;tержит следующие признаки :  

о invited - булевское значение, указы вающее, 1 1риглаша.11ся ли 1 1оль­
:юватель на мероприятие; 

r:::i birthyea r - год рождения нользователя ;  

r:::i gender  - 1 1 оловая принадлежность пользователя ;  
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а timezone - временная :юна, в которой в настоящее время находится 
1 юл ь:ю ват ел '' ; 

а lat/ lng - широта/л.ол гота, на которой происходит событие. 

•S s :t 

1 .0 

� 0 .8  
(\1 >-- 0 .79 - · - - -
:i: "' 
)( 
j\ :i: " � 0.6 

� с:: ? о 
i 0 .4 
s ,_ (.) s 
о: с:: 
а 0 .2 

- - -- -0--- · - · - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

: Порог: 0,96 

' 

' 
' 

' 
' ' 
' 

' ' 
. ' 

0.29 

Область под кривой :  0 ,81  

о .о-+----�-�--�--------�,----�, 
о.о 0.2 0.4 0.6 0.8 1 .0 

Доля ложно-положительных значений 

Ипп. 5.3. Кривая ошибок после оценки методом скользящего контроля и показатель AUC 
для простой модели, рекомендующей события 

Начнем с 1 юст1юения и оценки модели на базе только этих шести при­
знаков. Очевид но,  что количество шаблонов, определяющих, будет ли 
1 юJ1 1,:ювател 1, эаи 1пересован в событии,  в л.ан ном случае ограниченно .  
Чуть ниже мы ис 1 юл 1,зуем несколько простых приемов проектирования 
приэнаков , которые rюэволят расширить базовый  набор и вывести на 
поверхность новую информацию. 

Начальную модель двоичной классификации для предска:1ания целевой 
переме11 11ой построим на шести входных признаках. В соответствии со 
схемой ,  0 1 1 исан ной в главах 1 -'1 ,  выполним следующие Jtействия. 

1 .  Прои:шедем нредварительную обработку данных (преобрюуем ка­
тегориал 1,ныс столбцы в ч исленные и добавим отсутствующие зна­
чения) .  
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2. Выполним обучение модели ( восполь::ювавшис 1, ал горитмом «слу­
чайный лес� ) . 

3. Оце н и м  м одел ь ( используя скользя щий контрол ь по 1 0  блокам 
и RОС-кривые). Итоговая RОС -кри вая на казана на илл.  5.3 . Ее ЛU С 
достигает 0,8 1 .  

5 .2 .2 .  Обработка даты и времени 

Попытаемся улучшить результат работы модели с 1 юмощ1, ю щюекrирова­
н ия признаков. В дополнение к пока:шнным на илл. 5.2 данным с каждым 
событием связана переменная start_time. Это элемент 11.а1 1 1 1 ых,  п редстав­

ляющий собой строку, отформатированную в соответстви и со стющартом 
IS0-860 1 UTC. Она указывает время начала события. Форматирование 

ноля данных вида 20 1 2 - 10 - 02 1 5 : 5 3 : 0 5 . 7 54000+00 : 00 за1 1 ис ы вается как 
уууу-шш-dd hh :шm :ss .mmmmmm_H H:M M .  

Описанные в главе 3 типы М С-моделей ноддсржи вают <1 ислсн н ы с  и ка­
тегориальные входные признаки ,  но строка datet ime нс я вл яется н и  тем 
ни другим .  Поэтому нельзя просто взять и встав и1ъ в МО/{сл 1, столбец 
с такими данными .  Но можно преобразовать элементы datet ime в чис­
ленн ые нризнаки , взяв для этого информацию из строки datetime. То есть 

нростая , но мощная кон цепция проектирования позволяет 1 1рсобра:ювать 
каждую строку datet ime в набор следующих признаков: 

t:1 hour of the clay (час дня) ;  

t:1 day of the  week (день недели) ;  

t:I month o f  the year (месяц года); 

D minute of the lюur (минута часа);  

D quarter of t l 1e year ( квартал года). 

Иллюстрация 5.4 демонстрирует первые нять строк данн ых, полученных 
в результате нрсобразован ия одного призна ка start_t ime в 1 0 нризнаков 

datet ime. 

Теперь воснользуемся алгоритмом «случайный лес�  и на базе этого ново­
го, состоящего из 1 6  признаков набора данных построим еще одну модел ь. 
Вид RОС-кривой после нсрскрестной нроверки 1 1о каза1 1 на илл.  5.5 .  



datetime_ 

hour_of_day 

1 3  

1 3  

1 3  

1 3  

1 3 

datetime_ 

minute_of_hour 

30 

30 

30 

30 

30 

datetime_day _ 

of_week 

4 

4 

4 

4 

4 
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datetime _ day _ datetime_day_ datetime_month -
of_month of_year of_year 

26 300 1 0  

26 300 1 0  

26 300 1 0  

26 300 1 0  

26 300 1 0  

datetime_second_ datetime_year datetime _quarter _ datetime_week_ 

of_minute of_year of_year 

о 201 2 4 43 

о 201 2 4 43 

о 201 2 4 43 

о 201 2 4 43 

о 201 2 4 43 

Илл. 5.4. Дополнительные столбцы даты-времени, извлеченные из столбца с временной меткой 
набора данных по рекомендации событий 

•S 
s 
:t 
ф " "' 
:t ,., 
х 
::;; 
:t " r:: 
ф ... 
s 
"" о r:: о с: 6 
:t :t s ... () s 
"' r:: о 

� 

1 .0 

0.8 
� 0.78 -

0.6 ! 

0.4 

0 .2  

- -0------- - - - - - - - - - - - ·  - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

: Порог: 0,94 
' 

' 

' 
' Область под кривой :  0,85 

' 
' 

' 

0.24 
о .о -+-���������-�, �����,�����,����� ........ , 

о .о 0.2 0.4 0.6 0.8 1 .0 
Доля ложно-попожитепьных значений 

Илл. 5.5. Кривая ошибок после процедуры скользящего контроля для модели, включающей 
признаки даты-времени 



172 Глава 5 • Основы проектирования признаков 

Для этой модели AUC увеличился с 0 ,8 1 ;{о 0,85. Очсви;�но, что в инфор­
маци и  из переменной sta rt_t ime было скрыто некое значение, которое 
после вставки в М L-модель помогло увеличить ее точ1 юсп,. Скорее всего, 
дело в том ,  что мероприятия, происходящие в определенные дни нс;�ели 
и в определенные часы ,  популярнее остал ьных.  

5 .2 .3 .  Извлечение признаков из обычного текста 

Кроме времени начала события ,  данные включают в себя текстовые при­
знаки , сгенерированн ые простыми процс/1.урам и обработки л и н гвисти­
ческой информации .  Аналогич но тому, как п ризнаки datet ime нс могут 
напрямую использоваться моделью, так как не я вляются ни числе1 1 1 1 ы м и ,  

н и  категориальными ,  нельзя напрямую скормить М L-алгоритму и про­
извольный текст. Требуется предварительная обработка, при водя щая его 
к одному из  двух вышеуказанн ых типов. Для нревращения те кста в М С­
признаки воспользуемся методом ,  который называется «мешок сл о в »  

(Ьаg of woпls  ) . В его основе лежит простая идея : мы считаем количество 
вхождений каждого слова в текст и вставля ем в набор 1�ан 11 ых столбец 
с соответствующим ч ислом.  l l pи этом,  как обыч но,  мы стал ки ваемся 
с усложняющими  ситуацию факторами .  

Jlризнаки для М L-алгоритма должны быть гомогенными - у всех экзем­
пляров набора /1,анных должно быть одно и то же количество приэ наков, 
соответствующих о;щой и той же основной идее. С кажем .  есл и один 
экземпляр содержит пять вхожден ий  слова fатЦц, а в следую щем :ш ним 
экземпляре это слово отсутствует, нужно или /1,Обавюъ столбец Family 
и указать во втором случае значение О, или отбросить оба эк::1ем 1 1ляра. 
Обычно рассматриваются все слова из текстового фрагмента и решается , 
какие из них  имеет смысл превратить в столбцы ,  а какие - нет. Н боль­
шинстве случаев «мешок слов» строится для всего набора ;щнн ых, а эатсм 
слова, появляющиеся в тексте чаще всего, превраш.аются в столбцы . Для 
остальных слов создается обобщающий столбец, rю:шоля ющий оцен ип, 
полную дли ну текста. 

П редположи м ,  м ы  начал и  работать с текстом иэ ста слов.  П ри ::ном 
появится множество столбцов с распростране н н ы м и ,  1 ю  нс несущим и 
и нформации словами ,  такими как предлоги , частицы ,  артикл и.  Н теории 
поиска и нформации они называются шумовыми, или стоп -словами (stop 
words) .  и обычно удаляются из текста перед подсчетом для «мешка слов» .  
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С более сложными концепциям и  текстовых признаков м ы  по:шакомим 
вас в сле;tу ющей � ·лаве , 1 1 ока же упомя нем всего оди н  осложняющий 
фактор - « мешок CJIOB»  быстро становится большим и разреженным.  
1 I оявляется м ножество признаков, по большей части заполненных ну­
лями,  так как вероятность появления конкретных слов в произвольном 
фрагменте текста стремится к нулю. Англ ийский словарь состоит из 
более чем 200 тысяч слов,  и в большинстве текстов фигурирует только 
малая их доля. В некоторых М [.-задачах пространство, в котором класс 
слов представлен больше, чем в общем случае, еще более узко. Скажем, на 
илл . 5.6 1 1окаэа11 ы ;ж;Jсм 1 1ляры признаков для слов, чаще всего встречаю­
щихся в 1 1ри мере с рекомендацией событий; разрежен ность данных сразу 
бросается в гла:�а. Существуют такие М С-ал горитмы, как наивный бай­
есовский классификатор, которые хорошо обрабатывают разреженные 
дан ные ( 11е  требуя ;ю110Jшитею,ной 11амяти для нулей) ,  но большинство 
алгоритмов этою ;tелап, не умеет. 

2 о 2 о о о о о о о о о о о 1 о о о о о о о 
2 о 2 о о о о о о о о о о о 1 о о о о о о о 
о о о о о о о о о о о о о о о о о о о о о о 
1 о 2 1 о о о о о о о о о о 2 о о о о о о о 
1 1 о о о о о 2 о о о о о о 1 о о о 1 2 о о 
о о о о о о о о о о о о о о о о о о о о о о 
о о о 1 о о о о о о о о о о о о о о о о о о 
о о 2 о о 3 3  о 3 1 о о о 1 1 1 1 о о о о о 3 

о о о о о о о о о о о о о о о о о о о о о о 
1 о 1 о 1 о о о о о о о о о 2 о о о о о о о 
о о о 3 о о о о о о о о о о о о о о о о о о 

Илл. 5.6. Срез «мешка слов» для примера с рекомендацией событий . Числа показывают 
количество вхождений слов, чаще всего встречающихся в описании событий. Большая часть 

ячеек содержит значение О, поэтому мы называем такой набор данных разреженным 

В файле eveвts.csv 1 00 нриэнаков представляют «мешок» из 1 00 чаще 
всего встречающихся слов. Мы иснот,зуем их в качестве признаков для 
нашей мо;tел и ,  так как некоторые события могут оказаться популярнее 
остальных. Иллюстрация 5.7 показывает реэультирующую RОС-кривую 
1 юсле добавления этих приэнаков в модель. 
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Показатель AUC на илл. 5.7 практически такой же, как и в предыдущем 
варианте модели ,  включающем в себя только ба:ювые приэнаки и при­
знаки, связанн ые с датой-временем. Это означ<lет, что описш1ия событий 
не влияют на внимание пользователей. И нтересы конкретных польэова­
телей в модели не учитываются, оценивается только 1юm,зовательская 
база в целом .  В случае настоящего движка для nыд<lЧИ рекомендаций мы 
бы строили модель для каждого пользователя или для каждого класса 
пользователей.  Другие популярные методы выдачи рекомендаци й для 
поиска оптима.11 1,ных вариантов рассматривают связи между событиями,  
пользователями и друзьям и  пользователей. 
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Ипп. 5.7. Кривая ошибок, построенная после перекрестной проверки для полной модели, 
включающей в себя и такие признаки, как дата-время и текст 

5 . 3 . Выбор признаков 

Преимущество алгоритмов маш и н ного обуче�1ия псрел базовым и ста­
тистическими методами и человеческой способностью к рас 1 юзнавани ю  
закономерностей - умение обрабатывать большие наборы признаков. 
Большинство М L-алгоритмов в состоянии обработать тысячи ,  <l то и м ил­

лион ы 1 1ризнаков. И зачастую целесообраэно ;юбавип, в мo1tcJl l> допол-
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н ительные признаки для увеличения точности ее работы. Но ,  как и во 
многих других случаях ,  в машинном обучении «большеi> ;щлеко не всегда 
означает «лучшеi> . 

Так как с ростом числа 11ри:шаков модель нолучает возможность более 
детально и:�учить их вэаимосвязи с целевой переменной,  возникает риск 
переобучения .  То ес1ъ в процессе обучения точность модели возрастет, 
но ностра;щет 1 1 рогности ческая нроизводительность на новых, ранее не­
иэвестн ых ;щн ных.  1 l р имер нереобучения показан на илл. 5.8 ( впервые 
мы обсуждали эту тему в главе 3). 

В этом разделе мы рассмотрим методы выбора признаков, позволяющие 
избежа�ъ 1 1 ереобучения и ,  соответственно,  увеличить точность моделей 
на новых данн ых. Есть алгоритмы более и менее восприимчивые к пере­
обучению ,  но когда важна точность модели ,  и меет см ысл вы 1юлнип, 
описанную выше оптимизацию. 

Другой выгодой от меньшего набора признаков и ,  соответственно,  мень­
ших моделей я вляется то , что вычислительные затраты на  обучение 
и пропюзирование, как правило, связаны с количеством признаков. П о­
тратив время на этапе внедрения модели ,  вы сможете сэкономить его при 
11овторном обучении и генерации предсказаний .  

Наконец, выбор признаков и с вязанная с эти м  процессом концепция 
важности при:така ( featнre importance) помогают увидеть взаимосвязи 
внутри модели и в использовавшихся для ее построения данных. В не­
которых случаях модели создаются не для прогнозов, а для получения 
информации о важных признаках. Сведения о наиболее значитею,ных из 
них позволя ют обнаружить такие шаблоны ,  как, к примеру, корреляция 
кредитной истории с овределенными демографическими и социальными 
факторам и.  Вычислителыiые затраты могут быть связаны с получением 
дан ных  для кон кретных  признаков, и нет н и какой нужды страдать от 
потерь, есл и такой вризнак не важен для рассматри ваемой модели .  Важ­
ность кон кретных нриэнаков также может дать ценную и нформацию 
о генерируемы х  моделью предсказаниях. При  решении  реальных задач 
зачастую требуется нс только получить кон кретный ответ, но и понять, 
зачем было c;ic1iatю онредсленное предсказание. 

llадеемся , что у вас появилась мотивация более детально нодойти к во­
просу выбора признаков. Простейший способ выбрать оптимальное под­
множество при;шаков - перебор всех комбинаций .  Например, вы строите 
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Ипп. 5.8. Решающая граница двух моделей, обученных на одних и тех же данных. В верхней 
модели граница слишком детализирована, что влияет на производительность классификации 

на новых данных 
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MOДCJl l> JlJI Я всех IЮJ(М НОЖеств и. l lO Jl l>ЭYЯC Ь  сведениями из гланы 4 ,  из­
меряете се 1 1 рои :то;tител ыюсп" К сожален ию , такой 1юдхо;t становится 
неосуществимым уже нри нсбол ыном кол ичестве при:н�аков.  П оэтому 
нуж1 1ы  тех1шки , 1 ю:шоля ющис 1 1риблизителыю 0 11рсделить 0 1 п и м а.11 ьнос 
1 ю;tм 1южество. Н иже мы рассмотрим Iiекоторыс из них .  Одш1!\1 из сам ы х  

рас 1 1ростра1iс 1 1 ных классов методов является 1 1рямой отбор/обратное ис­

кл ючение,  с которого мы и нач нем . 1 l осле чею гююворим и об оста.11ы 1ых 
эвристических методах. 

АЛГОРИТМЫ СО ВСТРОЕННЫМИ ФУНКЦИЯМИ ОТБОРА ПРИЗНАКОВ 

Методы, которые будут разбираться ниже, применимы ко всем алгоритмам 
машинного обучения, но некоторые из них обладают преимуществом с точки 
зрения выбора признаков, так  как обладают сходным встроенным поведени­
ем . Разумеется, они далеко не всегда дают результаты, сравнимые с универ­
сальными методами, но могут оказаться более эффективными с точки зрения 
вычислительных затрат. И возможно, имеет смысл начинать с таких встроен­
ных методов и только потом переходить к более ресурсоемким универсальным 
алгоритмам . Кроме того, методы со встроенными функциями отбора можно 
использовать для получения начальных данных, экономя тем самым время .  

Примеры встроенных методов отбора признаков : веса, присваиваемые при­
знакам в алгоритмах линейной и логистической регрессии, значения важности 
признаков в деревьях решений и вариантах с ансамблями, таких как «случай­
ные леса». Последние определяют - эффективным с точки зрения вычисле­
ний способом, - как уменьшится прогностическая точность при замене при­
знака случайным шумом .  Проверим самые важные признаки в рекомендующей 
события модели, построенной на базе алгоритма «случайный лес» .  

Признак 

Ьirthyear 

timezone 

datetime_week_of_year 

datetime_day_of_year 

/at 

datetime _ hour _ of _ day 

lng 

Важность Семь наиболее важных 
с точки зрения алго­
ритма «случайный лес» 
признаков в модели, 
рекомендующей собы­
тия . Эта оценка показы­
вает, что двумя наиболее 
важными факторами, 
определяющими инте­
ресность события для 
произвольного пользо­
вателя, я вляются год 
рождения и временная 
зона события 
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5 .3 . 1 .  П ря мой отбор и обратное исключение 

Ч аще всего для примерного определения оптима.11ыюп> подмножества 
признаков применя ются итерационные методы отбора, которые мы сей­
час рассмотрим.  Они базируются на одном из двух при н ци пов: начать 
с отсутствия признаков и постепенно найти самые лучшие, которые будут 
добавлены в подмножество, или же начать со всех доступных при:шаков 
и последовател ьными итерациями  искл юч ить самые худшие.  Поиск 
останавливается после того ,  как ;щбавление и л и и с кл юч е н ие новых 
признаков перестает влиять на уровень точности ,  ил и 1 1 ри /{остижсн ии 
заранее указанного размера подмножества. 

Эти методы называются прямым отбором (forward selection ) и обратным 
исключением (backward el imination)  соответственно. Они вовсе не гаран­
тируют того, что выбранный набор признаков окажется сам ым лучшим, 
поэтому мы называем их аппроксимацией. Какой-то из оставленных вне 
подмножества признаков мог давать большую прогностическую точ ­
ность в паре с конкретным набором других приэнаков, еще не собранных 
вместе на момент его рассмотрения .  Н апоми наем , что эффективность 
машинного обучения связана с возможностью обнаружения шаблонов 
путем объединения множества нризнаков. Или, говоря други м и  словам и, 
слабый признак может оказаться сильным в присутствии правильно по­
добранного набора других признаков. 

Впрочем , на практике прямой отбор и обратное искл ючение прекрасно 
справляются с задачей отбора признаков в подмножество, требуя при 
этом намного меньшего количества вычислительных ресурсов, чем ис­
черп ывающий поиск .  Хотя при очен 1, бол ьшом кол ичестве нри:шаков 
с вычислениями может не справиться даже этот 1 юдхо/{. В та ких случаях 
имеет смысл положиться на встроен ную оценку важности 1 1 ризнаков 
или другие эвристические алгоритмы поиска, которые мы �шссмотрим 
в следующем разделе. 

П роцесс прямого отбора нризнаков нокаэан на илл . 5.9 .  Кол ичество мо­
делей, которые нужно будет построить, аависит от кол ичества признаков. 
Если алгоритм работает до конц�, потребуется N + (N - 1 )  + (N - 2)" .  

(N - N + 2 )  + (N - N + 1 )  или :L�01 (N - i) моделей. Для 20 ,  1 00 ,  500 или 
1 000 признаков это будет 2 1 0 , 5050, 1 25 250 и 500 500 МО/{елей соспвет­
ственно. Кроме того, каждая перекрестная проверка требует еще k моде­
лей,  поэтому если построение модел и требует знач ител ьного време ни , 
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процесс ста1ювится неподъемным.  Но для небольших наборов признаков 
и л и  1 1ри м с 1 1 1> 1 1 1см количестве итераций  ( например, потому что точность 
быстро 1 1ерсстаст расти ) такой подход вполне эффективен. 

Выбираем один. Строим и выполняем 
Добавляем на время перекрестную 

к отобранным проверку модепи 
признакам на выбранных признаках 

Фиксируем 
точность 

модели после 
проверки 

Повторяем для всех доступных признаков 

Набор 
доступных 
признаков 

Набор 
отобранных 

признаков 

Добавляем признак из самой лучшей модели 
к отобранным признакам и удаляем 

его из доступных признаков. Повторяем 

Иnn. 5.9. Процесс прямого отбора признаков. Начиная с крайнего левого блока, признаки 
добавляются по одному, пока не будет отобран набор, самый лучший с точки зрения оценки 

методами скользящего контроля 

Иллюстрация 5 . 1 О демонстрирует аналогичную схему обратного искл ю­
чения .  Нычислителы1 ые требования остаются теми же, поэтому выбор 
меж;tу 1 1 рямым отбором и обратным искл ючением обычно определяется 
особенностями 1 1оставлснtюй задачи и юятого для ее решения алгоритма. 
Скажем, есть алгоритмы, которые с очень малеm,кими наборами при­
энаков работают хуже, соответствен но для них имеет смысл применять 
обратное исключение. 

Наглядным способом виэуал изаци и процедуры отбора признаков  яв­
ляется столбчатая верти ка.11ы1ая диаграмма, пример которой показан на 
ИJIJI . 5 . 1 1 .  

Как,уже у1юм и н а.1юс 1" в некоторые М L-алгоритмы встроены методы от­
бора признаков. И м и  можно воспользоваться для гибридного подхода, 
в котором определенная встроенным методом важность признака при­
меняется при поиске наилучшего ил и наихудшего признака на каждой 
итераци и  про 1 1есса прямого отбора или обратного искл ючения .  Это 
:тач ителыю уменывает время вычислений при большом количестве при-
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знаков, хотя и дает в итоге менее точную аппроксима1 1ию 0 1пималыюго 
JЮДМ /-IОЖССТ ва. 

Выбираем один . 
На время убираем его 
из nризнаков модеnи 

Строим и выnолняем 
скользящий контроль 
для nризнаков модели 

Фиксируем точность 
модели 

nосле nроверки методом 
скользящего контроля 

Повторяем для всех nризнаков модели 

Набор 
nризнаков 

модели  

Набор 
удаленных 
nризнаков 

Удаляем nризнак самой худшей модели 
из окончательного набора и добавляем 

в rpynny удаленных nризнаков . Повторяем 

Илл. 5. 10. Процесс обратного исключения 

Самая лучшая точность 

Итерация 4: Featuгe А added 

Итерация З: Featuгe В added 

Итерация 2 :  Featuгe С added 

Итерация 1 :  Feature D added 

о 
Точность 

Ипл. 5. 1 1. Столбчатая диаграмма циклического отбора признаков, иллюстрирующая оценку 
точности в процедуре отбора, - в рассматриваемом случае зто прямой отбор. Здесь можно 

использовать любые подходящие методы измерения точности (см . главу 4) 

5 .3 .2 .  Отбор признаков для исследования данных 

Отбор 11ризнаков производят нс только ;�л я того, чтобы избежа1ъ переоб­
учения или сделать модель более компактной.  ::>ффсктивный отбор дает 
глубокое понимание модели и обучающих данных. В некоторых случаях 
классификаторы создаются то.11 1,ко для эа 1 1уска а.11 1 ·оритма отбора и нс 

;1слают н икаких предсказаний .  
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С rюмощыо ал горитма отбора вы можете выполнить поисковый анализ 
данн ых, ис 1 юл 1,зовш 1 1 1ых  для ностроения модели .  Этот алгоритм дает наи­
более важные нри:шаки - максимально и нформативное нодмножество 
для нрсдскаэаш1я целевой переменной, извлеченное из всего набора при­
:шаков. Полученный список сообщает информацию о самих данных,  что 
иногда ценно само 1 10 себе. 1 lрсдставше, что требуется предска3ать, есть ли  
у пациента рак. Поскоm,ку уверенности в причинах конкретных форм рака 
нет, вы Jtобавляете вес 11ризнаки , которые удается нолучить, и применяете 
процедуру отбора, чтобы найти самые важные из них. Этим не только по­
вышается точность модели ,  но и перечисляются факторы, которые с самой 
бол ы1юй вероятностью в ыэывают рак или ,  по меньшей мере,  находятся 
в определенном соотношени и  с вероятностью диагноза. Обсуждавшиеся 
выше методы не покаэывают, в положительном или отрицательном направ­
лени и  влияет конкретн ый признак (в случае бинарной классификации) ,  
но это можно л с пш нонять ,  виэуал изи ровав связь признака с целевой 
11ерсмсшюй (например, с 1 1омощью мето;tов, обсуждавшихся в разделе 2.3). 

П ри обучени и  без учителя отбор нриз наков исноль3уется еще и для 
уменьшеиия размериости. IIаборы данных с более чем тремя перемен­
ными  очен ь сложно визуал и:шровать. Человеческий  моэг настроен на 
трехмерный м ир, и мы стал киваемся с трудностям и  при попытках его 
расширения.  Но реальные данные, ограничивающиеся всего тремя при­
знаками ,  встречаются край не редко, поэтому для визуализаци и много­
мерных наборов данных приходится прибегать к различным техникам. 
Отбор признаков позволяет показать, как М L-алгоритмы делят данн ые на 
классы, например, построи в  график зависимости двух или трех лучших  
признаков от  целевой нсременной.  Иллюстрация 5. 1 2  показывает при­
мер границы решений  в двух измерениях, хотя для построения модели 
использовалось намного большее ч исло признаков. 

5 .3 .3 .  Практический пример отбора признаков 

В качестве практического примера проектирования и отбора при:шаков 
рассмотрим следующую научную задачу. 

Нужно найти реал ьн ые с н и м ки вспы шки сверхновой среди большого 
коли чества фи кти вных и :юбражений (фотографий,  которые выглядят 
как снимки реальных  событий ,  но таковыми не я вляются ) .  Il римеры 
реальных и фи кти вных  и:юбражен и й  п ре;ктавлены на илл . 5. 1 3 . 
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Ипп. 5. 12. Эта решающая граница для разделения на круги и ромбы обладает всего двумя 
признаками. Модель построена на множестве признаков, но алгоритм отбора показал, что для 
рассматриваемой проблемы (шанс выживания на «Титанике») важнее всего такие признаки, как 

sqrt (стоимость проезда) и Возраст. Впервые этот график появился в главе З 

Ипп. 5.13. Реальные фотографии вmышек сверхновых показаны слева. Фиктивные изображения 
собраны справа• .  Классификатору нужно понять разницу между двумя типами фотографий, 
воспользовавшись извлеченными из снимков признаками. (Здесь собраны очевидные примеры; 

зачастую произвести классификацию сложно даже специально обученным людям.) 

1 Фигурирующие в этом разделе фотографии вснышек сверхновых 11 свя:�;ш н ые с 11и м и  
�·рафики впервые были онубли кованы н 20 1 :� году в журнале Month�ц Notices of the Royal 
Astmnomical SocieЩ, том 435, 1юмер 2, стра11 1щы 1 047- 1 О()() (ht1p//mnras.o.t/01·djoumals. 
org/content/415/2/1047) .  
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MDR at 1 %  FPR 
о.за 0.35 

Им. 5.14. Процесс обратного исключения. По мере работы алгоритма каждый признак, начиная 
снизу, выбирается для удаления, и на каждом шаге производится индивидуальная оценка 
доли пропущенных обнаружений (MDR - missed detection гаtе) при 1% ложно-положительных 
значений. Полоски показывают оценку производительности на каждом шаге (в этом случае чем 
меньше, тем лучше) после удаления признака (со стандартным отклонением от результатов 
перекрестной проверки) .  После удаления 23 признаков (из 44) полученная при перекрестной 
проверке производительность выравнивается и, в конечном итоге, после удаления слишком 
большого числа признаков, ухудшается . В конце этот параметр удается подрастить на 5 %, 

удалив зашумленные признаки 
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Лля построен ия классификатора реаль11ых/фиктив1i ых фотографий 1 1ер­
вым делом было выполнено 1 1реобразование необработанных изображений 
в набор приэнаков. Обсуждение некоторых и:> этих преобршюваний вы 
найдете в следующей главе. Подвергш иеся 1 1реобраэова1 1ию данные были 
про 1 1ущены через ат1 горитм «случайный лес»  с целью 1юстроить КJrdс­
сификатор и выполнить ра:зличные процедуры 110 0 1пим и:1ации мо;1ели ,  
часть из которых описана в главах З и ti .  / /еред тем как отправить в мо;1е;1 1, 
1 1оток л:анных с телеско 1 1а, нужно выбрать самые луч шие приз1 1аки, иэбс­
жать переобучения и обеспечить минимальный раэмер модели для работы 
в режиме реального времени. График отбора приэ1 1аков, 1 1ре;ктавляющий 
собой слегка усовершенствованную версию илл. 5. 1 1 ,  1 1окаэа1 1 на илл. 5. 1 -1 . 

Теперь, когда мы знаем , какие признаки важнее всего ;1ля мо;1ел и, мож110 
1 юстроить графи к  их  :�ависимости от рсалы1ых и фи кт и в н ых событий 
и увидеть, как каж;1ый конкретный 1 1 ризнак помогает в реше1 1 и и  эадач и .  
Иллюстрация 5 . 1 5  ;1смт1стрирует п роиэводителыюсtъ четы рех лучших 
1 1 риэ11аков. 

gauss 

- Реальные события 
c::::J Фиктивные события 

amp mag_ref flux_rabo ccid 

Иnп. 5. 15. Визуализация эффективности четырех признаков, указанных алгоритмом отбора как 
лучшие. Гистограммы показывают количество реальных и фиктивных событий, определяемых при 
конкретном значении признака. Как видите, распределение соотношений реальных и фиктивных 
событий отличается для признаков amp и flux_ratio, которые, согласно алгоритму отбора, 

обеспечивают максимальную производительность модели 

5 .4 .  Заключение 

Эта глава 110:таком ила вас с процессом п росктирова1 1 ия при :таков ,  
то есть  1 1рсобра:ювани я  необработан н ы х  дан н ы х  с нел ыо улуч шения 
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точ ности М ) , -моделей .  Вот основные п оложения ,  которые следует за-
1юмнить .  

о П роектирование признаков - это процесс применения математиче­
ских преобразовани й  к необработанн ы м  данным с целью создания 
новых вхоJщ ых признаков для М l, -модел и рования .  Эти преоб­
ра:ювания могут быть как совсем простыми ,  так и чрезвычайно 
сложными .  

о 1 Lсш юсть проектирования признаков состоит в следующем: 

• возможность получ ить признаки ,  сильнее связан ные с целевой 
переменной;  

• возможносп, испоm,зовать внешн ие источн и к и  данн ых;  

• возможность задействовать неструктурированные данные; 

• возможность создавать более и нтерпретируемые приэнаки; 

• свобода соэдавать м ножество признаков и использовать только 
сам ые лучшие из них,  определенные процедурой отбора. 

о Существует внутренняя связь между проектированием признаков 
и :шанием нредмепюй области .  

о Проектирование признаков можно вставить в рабочий процесс M L  
в двух местах: 

• в обучающую выборку до обучения модели ;  

• в ;щнные, иснользуем ые для нредсказаний ,  до момента их  гене­
рации .  

о В задаче на рекомендаци ю событий можно использовать два про­
стых типа проекти рования признаков: 

• извлечение  признаков из и нформации о дате и времен и ;  

• нроектирование  нризнаков на основе обычного текста. 

о Отбор при :шаков - это надежный способ получения наиболее 
перспективного в прогностическом отношении подмножества при­
знаков из всего набора данных.  
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5 . 5 . Терминология 

Термин 

П роекти рование признаков 
(teatнre engineering) 

Отбор признаков ( feature 
se lect ion)  

Прямой отбор (forwaгd select ion) 

Обратное исключение (back\vard 
e l im ination)  

«Мешок слов»  (bag of words) 

Определение 

П реобразование в ходных дан н ы х  для извлече-
u 1 

н и я  допол н и тел ь н ых значе н и и  и увел и<1ен ия 
п рогности ческой точности М L- моделей 

П роцесс в ыбора наиболее перс пект и в ного в п ро-
пюстич еском отноше н и и  под м н ожества призна-
ков из пол ного набора 

Версия отбора п р изнаков, в которой по одному 
итерат ивно добавля ются п ризнаки ,  сил ьнее 
всего увел и ч и вающ и е  точ ность модел и ,  завися-
щие от а ктивного в настоя щ и й  момент набора 
п ризнаков 

Версия отбора признаков,  в которой по одному 
удаляются п ризнак и ,  силы-1ее всего умен1,шаю-
щие точ ность модел и ,  зависящие от акти в ного 
в настоя щ и й  момен т  набора признаков 

Метод п ревращения произвол ьного те кста в ч ис-
лен н ые признак и ,  доступ н ы е  для М 1--ал горитма 

Н главе 7 мы расширим представленн ые выше простые подходы к щю­
ектированию 1 1ри;таков, и вы научитесь проектировать их для таких 
данных, как текст, изображения и временн ые ря;tы .  Л сле;tуюнщя глава 
посвящена практическому применени ю  нолучснных вам и э 1 1а 1 1 и й .  



ЧАСТЬ 11  
Практическое 
применение 

Во второй части мы выйдем за пределы базового рабочего процесса ML 

и научим вас извлекать признаки из  текста, изображений и временных 

рядов, еще больше увеличивать точность прогнозирования и масшта­

бировать МL-системы для больших объемов данных. Кроме того, три 
главы будут посвящены практическим примерам, и вы своими глазами 

увидите процесс моделирования . 

Глава 6 полностью посвящена рассмотрению примера . Мы попробуем 

предсказать шансы нью-йоркских таксистов на получение чаевых. 

В главе 7 мы рассмотрим усовершенствованные варианты проектиро­

вания признаков, позволяющие извлекать данные из обычного текста, 

изображений и временных рядов.  Эти техники лежат в основе многих 

современных приложений с машинным обучением и искусственным 

интеллектом . 

В гла ве 8 мы воспользуемся полученными знаниями и рассмотрим 

вариант более сложного проектирования признаков на еще одном 

большом примере - будем п редсказывать тональность рецензий 

к фильмам .  

В главе 9 в ы  прочитаете про техники масштабирования МL-систем для 

увеличения объемов данных, получения более высокой пропускной 

способности прогнозирования и уменьшения задержки при генерации 

предсказаний .  Это важные аспекты развертки многих современных 

МL-приложений . 

Глава 10 снова целиком посвящена примеру построения модели . На 

базе большого набора данных мы создаем модель, предсказывающую 

вероятность перехода пользователя по рекламному баннеру. 



П ример : чаевые 
для таксистов 

В этой главе :  

./ представление, визуализация и подготовка сведений о суммах 

чаевых, которые получают нью-йоркские таксисты; 

./ построение классификатора, предсказывающего отношение 

пассажира к чаевым ;  

./ оптимизация МL-модели путем подбора е е  параметров и про­

ектирования признаков; 

./ построение и оптимизация модели регрессии,  предсказываю­

щей размер чаевых; 

./ применение моделей для более полного понимания описыва­
емых ими данных и поведения . 
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Первые пять глав рассказали вам. как перейти от необработанных, хао­
тичных дан н ы х  к построению, проверке работоспособности и оптими­
зации модел и путем подбора параметров и проектирования признаков, 
отражающих свяэанную с задачей область знаний.  Эти главы изобило­
вали небольшими примерами ,  иллюстрирующим и  различные аспекты 
маш и н ного обучен ия ,  теперь пришло время применить полученные 
знания и рассмотреть цел и ком процесс решения реальной задачи .  Это 
первая из трех глав (еще будут главы 8 и 1 0) ,  полностью посвященная 
практическому применению машинного обучения. 

В нервом раэделе мы внимательно рассмотрим различн ые варианты ви­
зуализации имеющихся у нас данных, чтобы понять, что именно можно 
сделап, в дан ной с итуации .  Вы увидите,  каким образом выполняется 
изнача.т1 1,ная обработка данных  и их подготовка к моделирован ию.  Во 
втором разделе будет 0 1 1 ределена эадача классификации ,  а затем м ы  
улуч шим н роиэвод ителыюсть модели путем настройки е е  параметров 
и проектирования новых 1 1 риэнаков. 

6. 1 . Данные : сведения о чаевых 
и плате за проезд 

В послс;нi ие гоnы благо;щря работающим с и н формацией ком паниям 
и организа� щям поя вился ;�оступ к полным и интересным наборам дан­
ных .  Вдобавок ко всему, некоторые из этих организаций используют 
концепцию открытых дттых (ореn data) ,  разрешающую открытое рас­
пространен ные ;щн н ы х  и их ис 1 1ользован ие любой заинтересованной 
стороной.  

Недавно благодаря эакону о свободе распространения информации штата 
Н ью- Й орк поя вился доступ к детал изированным с ведениям обо всех 
поездках в такси в rорож� Нью- Йорк за 20 1 3  год 1 •  Можно узнать место 
посадки и высадки пассажира,  время и п родолжительность поездки ,  
расстояние и стои мосп,. Эти данные квалифицируются как реальные не 
толЪко 1 10 с 1 1особу их генераци и ,  но и 1 10 неоднородности : набор содер­
жит отсутству ющие ;щн н ые, фа.11 ы11ивые запис и,  не и меющие значения 
столбцы, интегрированные смещения и т. п .  

1 И :тачально 1 юя в 11лся в блоге Криrа Вонга: h11p.j/ch1iш1hong.com/open-data/foil_nyc _ 

tш:i/. 
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Кроме того, объем данных очень велик. Весь набор в формате CSV весит 
свыше 19 Гбайт, что неподъемно для м ногих приложений с машинным 
обучением в большинстве систем .  Для простоты мы 1юз 1>мем из него 
небольшое подмножество. О методах , поэволяющих масштабировап> 
модели до таких и даже больших раэмеров, расскажут главы 9 и 1 О, ,так 
что к концу книги вы узнаете, как проаналиэировать вес 1 9  Гбайт. 

Данные доступны для скачивания на сайте mr.fJ'lfШntlresmh.com/nyctaxiirips/ 
Это 1 2  пар сжатых СSV-файлов пое:щка/оплата. В каждом файле около 
1 4  миллионов эаписей, при этом файл ы 1 1оездка/011лата совмещаются по­
строчно. 

Начнем с базового рабочего процесса: анализ данных; и:шлсчение при­
знаков;  построение, оценка и оrпимизания мо;\елей ;  пропюэы на новых 
данн ых. Давайте рассмотрим данные, пользуяс 1> мепщами визуализаrщи 
из главы 2. 

6 . 1 . 1 .  Визуализация данных 

П риступая к решению новой задачи ,  первым делом слелует r юняп>, из 
чего состоит набор данных. Поэтому мы рекомендуем эагру:шть его и по­
смотреть в табличной форме. Объединим  строчки поездка/стоимость 
друг с другом. Иллюстрация 6. 1 показывает первые шесть строк. 

Столбцы medallion (идентификатор машины) и hack_license (лицензия на 
занятие извоэом},  имеющие отношение к лицензии па профессио1 1а.т1 1>ную 
деятельность, выглядят как простые идентификаторы, которые могут при­
годиться для бухгалтерии,  но не очень интересны с точки эрения машин­
ного обучен ия. Судя по наэваниям столбцов, некоторые из н их со;\ержат 
категориальные данные, скажем vendor _id (идентификатор фирмы), rate_ 
code (код тарифа} , store_and_fwd_flag (флаг, указывающий,  что информа­
ция сохранена и передана) и payment_type (тип нлатежа). Распре;\еление 
отдельных категориальных переменных и меет смысл ви:iуа.1шзировать 
в табличной форме или в виде столбчатых диаграм м .  И лл юстрация 6.2 
демонстрирует эти диаграммы для вышеперечисленных столбцов. 

Теперь рассмотрим численные столбцы. И нтересно проверить, например, 
наличие корреляции между таким и  параметрами, как продолжителыюсть 
поеЗJ\КИ (trip_time_in_secs ) ,  расстоя ние (trip_di stance)  и полная стои­
мость поездки. Иллюстрация 6.3 демонстрирует диаграмм ы  рассеяния  
для некоторых из  этих  факторов. 
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medallion hack_llcense vendor_ rate - store_and 
ld code " ..... "·-

C0847FE5884 F 1 OA282 1 7E9F8A 1 1 82758 5FEF OOOD9773268872EE4E879852 F 1 90 СМТ 1 N 

2009EC82CA0767CF7 АО1 5640F2844АЗЕ 598ССЕ589С1 9 1 85680ЕЕ71 F43CF26CD2 смт 1 N 

А954А7 1 86044265AE7568F807E069396 05СА70478А1 48A388FC201 53C5C888 1 А СМТ 1 N 

F6F7002 1 798E91 5823EF208578364420 088879844880СС9ЕО43724776С539370 vтs 1 о 

8E38608524FCD 1 683727DCFOA3209825 4E896EC9F3A42794DEE233EC8A261 6CE vтs 1 о 

E9FF471 F36A9 1 03 1 FE58606228674089 72ЕО804464АО651 3F6A6 1 3М8804Е701 VTS 1 о 

А50 1 25F55508E7822FC6EE 1 56Е37733А 08083F9FCF0 1 53006F7E70E888C3AE58 VTS 1 о 

plckup_datetlme dropoff_datetlme passenger_count trlp_tlme_ln_secs trip_dlstance 

1 /8120 1 3  1 0 :44 1 /8/201 3  1 0:46 1 1 23 0 .30 

1 /8/20 1 3  7 : 5 1  1 /8/20 1 3  7 : 5 1  1 4 0.00 

1 17/20 1 3  1 0:05 1 17/20 1 3  1 0: 1 3  1 446 1 . 1 0  

1 / 1 3/20 1 3  4:36 1 / 1 3/20 1 3  4:46 5 600 3 . 1 2  

1 / 1 3/20 1 3 4:37 1 / 1 3/20 1 3  4:48 2 660 3.39 

1 / 1 3/20 1 3  4 : 4 1  1 / 1 3/20 1 3  4:45 1 240 1 . 1 6  

1 / 1 3/201 3 4:37 1 / 1 3/20 1 3  4:47 5 600 2 . 9 1  

plckup_longitude plckup_latitude dropoff_longltude dropoff_latitude payment_type 

-73.989296 40.756 3 1 3 -73.987885 40.75 1 1 22 DIS 

-73.945396 40.802090 -73.9454 1 2  40.802025 NOC 

-73.989090 40.748367 -73.974983 40.756035 DIS 

-73.996933 40. 720055 -73.993546 40.693043 CRD 

-74 . 0003 1 3  40 .730068 -73.987373 40. 768406 CRD 

-73.997292 40 .720982 -74.000443 40.732376 CRD 

-73.966843 40.75674 1 ·73.987885 40.7227 1 3  CRD 

fare_amount surcharge mta_tax tip_amount tol ls_amount tolls_amount tipped 

3 . 50 0.00 0 .50 0 .00 0 .00 4 .00 о 

2 . 50 0 .00 0.50 0.00 0.00 3 .00 о 

7 .00 0 .00 0.50 0.00 0 .00 7.50 о 

1 2.00 0 .50 0 . 50 1 .75  0 .00 1 4 .75 1 

1 2 .00 0 . 50 0.50 3. 1 2  0 .00 1 6 . 1 2  1 

5.50 0 . 50 0.50 1 . 20 0.00 7.70 1 

1 1 .00 0.50 0 .50 2.00 0.00 1 4 .00 1 

Ипп. 6. 1 .  Первые шесть строк данных о чаевых и стоимости проезда в нью-йоркском 
такси. Смысл большинства столбцов интуитивно понятен, но некоторые из них мы детально 

рассмотрим ниже 
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vendor_id rate_code 

смт VTS 1 2 5 4 3 о 6 210 8 1 28 28 7 65 9 

Логарифмические оси 

store _ and _fwd _flag payment_type 

N у CRD CSH NOC OIS 

Ипп. 6.2. Распределение значений в потенциально категориальных столбцах 
нашего набора данных 

UNK 

Наконец, илл. 6.4 визуализирует координаты начальной точки маршру­
та (столбцы pickup_loпgitude и pic kup_latitude) ,  01 1рс1tсля ющие карту 
перемещений  такси по Н ью- Й орку. Распределение в ы глядит в 1 1 ол н с  

осмысленно: большинство начальных точек мы видим в центре Манхэт­
тена. м ногие маршруты начинаются в других райо1 1ах ,  а нескол ько точек 
вообще почему-то оказались на территории 11рол и ва И ст- Р и вср!  

Теперь, когда мы посмотрели на данн ые с другой точки :�рения,  давайте 
придумаем п рактическую за;tачу, которую можно рс ш и п" и с 1 1ол ьзуя 
машинное обучение. 
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1 ,000 2,000 3,000 

trip_time_in_secs 
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Илп. 6.3. Диаграммы рассеяния для времени поездки в секундах в зависимости от пройденного 
расстояния и от стоимости (в долларах США) соответственно. Как и ожидалось, определенная 
корреляция существует, но разброс остается относительно высоким. Видны и менее логичные 
кластеры, например множество поездок, иногда даже дорогих, с нулевым временем, что может 

указывать на поврежденные данные 
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-73.90�--------------------------� 

Q) 'О 

-73.92 

-73 .94 

.2 -73.96 
·о, § � -73.98 
:;) .>< u 

·а_ -74 .00 

-74.02 

-74 .04 

40.60 40.65 

»-� • /  -, . 
,:::'5.-�

f. 

40.70 40.75 
pickup _latitude 

40.80 40.85 40.90 

Илл. 6.4. Широта/долгота точек начала маршрутов. Обратите внимание, что ось х перевернута 
в сравнении с обычной картой. Видно, что многие пассажиры садились в такси на Манхэттене. 

По мере удаления от центра города этот показатель уменьшается 

6 . 1 .2 .  Формулировка задачи и подготовка данных 

При первом же взгляде на  дан ные внимание при влекает столбец t ip_ 
amount .  Это и нформация о кол ичестве чаевых (в долларах С 1 1 1  А) ,  остав­
ленных после каж;юй поездки. Интересно понять, какие факторы сильнее 
всего влияют на  этот ноказатель . 

Для этого можно построить классификатор , которы й будет на основе 
уже имеющейся и нформаци и  о поездках предсказывать ,  оставит л и  
пассажир водителю чаевые.  П р и  наличи и  такой модели н а  мобил ыюм 
устройстве водитель сможет в начале rюез;1ки  11олучап, 1 1 ре;1у 1 1 режлс-
1 1ия о потен ни ал ыюм отсутстви и  чаевых и эара 1 1 ее при 1 1 и м ать меры. 
Еще модель позволяет составить представление о том ,  какие 11араметры 
важнее всего или и меют наиболы11 ий  прогностический 1ютеtщиал и как 
по макс и муму увеличить количество 11олучаемых  ч ае в ы х .  И лл юстра­

ция 6.5 демонстрирует гистограмму распределения ра:iмера чаевых для 
всех ноездок. 

И так , модель должна предсказывать, какие поездки бу;1ут эавершаться 
с чаевыми ,  а какие без них .  Это работа для бинарного классифи катора. 
Он даст возможность: 
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2 4 6 8 1 0  1 2  1 4  1 6  

Размер чаевых (доnnары США) 

Им. 6.5. Распределение размеров чаевых. Примерно в половине случаев сумма составляет $0, 
что превышает интуитивные ожидания 

Q 1 юмоч 1, во;(ителю такси ,  �Jарансе сообщая о ситуации ,  когда чаевых 
11с будет; 

Q 1 ю 11я ·1ъ, как и 1 ючему вообще возникают такие ситуации .  

Случай из пра ктики 

l l cpe/t тем как 1 1ристу 1 1 ип, к 1 юст�юе н и ю  модели ,  расс кажем , как щюва­

.11 иJ1 ас 1, наша пер вая , в1iе 111 1 1е в 1 юлне успешная попытка решения данной 
задачи и как мы вышл и  и:-J положения.  Подобные ситуации часто воз­
никают при работе с реальными ;щн ны м и ,  поэтому поле:то поделиться 
нолученн ым нами  уроком .  R машинном обучении важно избегать двух 
ловушек :  rценариев, которые rлишком хороши, чтобы быть правдой,  
и пре:ж:деареме1111ых, ие обуrловленных данными предположений. 

Н маш и н ном обуче 1ш и существует универсальное правило: если точ -
1юсть после скольэя щего контроля оказывается вы ше, чем вы ожидали ,  
то, скорее всего, модель где-то вас обманывает. Рса.т1ыюсть на удивлен ие 
изобретател ы�а в своих 1ю11 ытках осложнить жизнь  работающим с дан ­
н ы м и  лю;tям .  1 lа1 1 1 и нервые классификаторы чаевые / отсутствие чаевых 
быстро покаэыва.т1 и очень высокую нрогностическую точность. Мы ра­
довались высокой проиэводительности при работе с новыми данными 
и на время забыл и о том , что модель может попросту нас обманывап,. 
l lo  имевш ийся опыт заставил вниматель нее присмотреп,ся к чрезмерно 
ОПТИМ ИСТИЧ l lЫМ реэультатам . 
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Мы обратили пристальное внимание на такой фактор, как важность вход­
ных признаков (в следующих разделах вы узнаете, как с ним работать).  
В нашем случае в модели однозначно доминировал при:шак 1im платежа. 

Опыт поездок в такси показывает, что эта зависимость имеет смысл. ,1 1 ри 
оплате картой меньше возможностей для чаевых. Человек, который платит 
наличными ,  практически всегда округляет сумму. 1 Iоэтому сегментиро­
вание мы начали с клиентов, которые платят картой .  l lo (Жазалось,  что 
чаевые оставляет подавляющее большинство (более 95% ) из миллишюв 
расплачивающихся картой пассажиров. Слишком много для шш1сй теории. 

А сколько человек из расплачивающихся наличными оставляет чаевые? Все? 

На самом деле никто!  М ы  быстро это понял и.  П ри 011латс наличными 
водитель не  регистрирует чаевые должн ым образом , и они  просто нс  110-
падают в данн ые. Рассмотрев ситуацию с точки эрения :щравого смысла, 
мы обнаружили м иллионы потенциальных злоупотреблений в системе 
нью-йоркского такси ! 

Вернемся к выводам для нашей М L-модели :  если существует п роблема 
с генерацией данных,  строить на н их модель нею,зя .  Если ответы некор­
ре кт н ы  по нричине злоувотрсблсн ий ,  М 1.-модсm, нс сможет ноказап, 
реапыюс ноложение дел. 

В конечном счете, для обхода этой нроблемы из набора ;щ�ш ых была 1 10-
просту удалена вся информация об оплаченных наличным и поездках. Из­
начально поставленная задача изменилась - теперь мы проп юэировали 
частоту чаевых только для случаев оплаты картой. Отказываться от части 
информаци и  н икогда не хочется . Н о  предположен ие о недостаточной 
достоверности сведений при оплате наличными нашло подтвержден ие 
в данных ,  соответственно м ы  поняли ,  что луч ше всего ис нольэовать 
только проверяемые сведения и немного поменять формулировку эал.ачи.  
Разумеется,  гарантия корректности остал ьных зап исей о чаевых тоже 
отсутствует, но можно по крайней мере проверить новое раснределение 
сумм. Иллюстрация 6.б показывает гистограмму после уJ{ален ия данных 
о чаевых при оплате на11 ичными .  

llocлe удаления ложных данных распределение стало выглядеть намного 
лучше - отсутствием чаевых завершалось примерно 5% 1 1оездок. В сле­
дующем раз;tеле мы попробуем выяснит�" почему так 1 1олучилос1,. 
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1 4  1 6  

Илп. 6.6. Распределение сумм чаевых посnе удаления данных об оплате наличными (посnе того, 
как мы обнаружили, что в этом сnучае чаевые не фиксируются системой) 

6. 2 . Моделирование 

Итак, у нас епъ пновые к работе ла1 1 1 1ые .  И нформация и:i главы З по­
может быстро соэдать 11  оце1 1и ·1ъ модеm,. Мы построим нескол �,ко вари­
антов модели и 1юнып1смся улуч ш ит�, их нроизводительность на кажлой 
итеращ1и .  

6 .2 . 1 .  Базовая линейная модель 

1 lач нем модел ирование с самого простого - с алгоритма логистичсской 

регрессии .  1 l ока м ы  ограничимся тоm,ко численными л.анными ,  так как 
указанн ы й  алгоритм умеет с ними обращаться и их не требуется допол­
нителыю обрабатыва1ъ. 

Вос нол ьзуемся библ иотекам и sc i k i t - leaгп и paпdas для яз ы ка Руtlюв.  
Первым л.елом случай ным обраэом перемешаем экземпляры и разобьем 
их на две части :  80% сформируют обучающую выборку, а оста.11 1,ныс 20% 
оставим ;tля тестирования .  Также нужно добиться того, чтобы ни оди н  
столбец н с  считался более важным,  чем другие. Если загру:шть данн ые 
в структуру л.ля их хра11ения [)ataFrame из 11акета pandas, код 1 юстрое­
ния и нроверки работоспособности модели бул.ет примерно таким ,  как 
в сле;tующем л исти нге. 
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Листинг 6.1.  Модель на 6аэе алгоритма nогистической регрессии, 
предсказывающая поnучение чаевых 

from s klearn . preprocessing import StandardSc aler 

from sklearn . li near_model import SGDClass ifier 

from sk learn . met rics  import roc_c u rve , roc_auc_score 

from pylab import * 

sc = StandardScaler ( )  

data_scaled = sc . fit_transform ( data [ feat s ] ) 

1 Масштаби руе т да н н ы е .  rю м � щ а �  
и х  в д и а n ; в о н  о т  -- 1 до 1 

sgd = SGDClassifie r ( loss= "modified_hube r " ) 1 И r: 11 о л ь Jует функцию  п о т е р ь .  кото­
раR хорошо о б р а б ,1 1 ы нае т  01 ы б µ о с ы  

sgd . fit ( 

data . ix [ t rain_idx , feat s ] ,  

data [ ' t ipped ' ] . i x [ t ra i n_idx ] 

Обучает  клас с и ф и к а т о р  
H t1 rpt:' k t-1 p OBO l� ri Ы X  п p И J ti a K C' X  
и цел � в ы х  да н .�ых  

pred s = sgd . predict_proba ( 

data . ix [ test_idx , feat s ] 
1 [озда�т  п р u r н о ·1 н ,1 о т л о ж < н 11 ь 1 х  да н н ы х  

f p r ,  t p r ,  t h r  = roc_curve ( 

data [ ' t ipped ' ] . ix [ test_idx ] ,  

pred s [ : ,  1 ]  

auc = roc_auc_score ( d at a [ ' tipped ' ] . i x [ test_idx ] ,  preds [ : , 1 ] )  

plot ( fpr , t p r )  

plot ( fpr , fpr )  

xlabel ( " F alse  positive rate " )  

y label ( "True posit ive rate " )  

В ы води r RОС- к р и в у ю  

В ы ч и с л я ет R О ( ­
к р и в у ю  
И ПЗ Т И (  т и к у  д l J (  

Последняя часть листинга 6. 1 строит RОС-кривую для нашего первого 
простого классификатора. Кривая для отложенных данных нокааана на 
илл. 6.7 .  

Н ичего не поделаешь ,  производительность этого классификатора ни­
куда не годится ! Значение  A UC на отложенных дан ных ,  равное 0,5 1 ,  
показывает, что модель работает не лучше, чем случайное rщщн ие (под­
брасывание монетки, у которой сторона �чаевые� имеет вес 95%, сторона 
�отсутствие чаевых� - вес 5%, для предсказания результатов каждой по­
ездки).  К счастью, мы начали с самого простого варианта и модел ь легко 

усовершенствовать. 
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1 .0 

Кривая - Линия случайного распределения 
•:S: :s: 1: ф 0.8 -:r "' 1: <"> 
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Доля ложно-положительных значений 

Илл. 6.7. Кривая рабочей характеристики приемника для классификатора чаевые / отсутствие 
чаевых на базе алгоритма логистической регрессии.  Параметр AUC, равный 0,5, показывает, что 

наша модель работает не лучше, чем случайное гадание 

6 .2 .2 .  Нелинейный классификатор 

1 l срвы м  деJюм во:..11.мем за ос но ву Jtpym й  ал горитм , на этот раз нел и1 1ей-

1 1ый .  Не1 1родукти в11ость первой 1юпытки наводит на м ысли .  что линей ­

ная модель тут просто 1 1е  подходит;  расчет вероятности чаевых - это 
слож н ы й f l \)0 1 tecc ! \ l оэтому 1юс пол 1.зусмся н ели ней ны м алгоритмом 
«случай н ы й  л ес » ,  которы й известен точ ностью п рогнозировани я  на 
реал ьных 1tа 1 1 1 1 ых. В ы  можете выбрать любой Jtpyroй алгоритм (с м .  при­
ложение) и даже построит�,  несколько моделей на базе различных ал го­

ритмов и срав ни ть их Jtpy 1· с другом. Это залание для самостоятел ьной 
работы . Н иже 1юка:шн код ностроен ия мо;tели (связанн ый с предыдущей 
моделью ) . 

Листинг 6.2. Модель на базе алгоритма сссnучайный лес» 

from s klearn . en semЬle import RandomForestClassifier  

from s klearn . met rics  import roc_c u rve, roc_auc_score 

from py lab import * 

rf = RandomForestC lassifie r ( n_est imators=100 ) 
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rf . fit ( data . ix [ t rain_idx , feat s ] ,  data [ ' t ipped ' ] . ix [ t rain_idx ] )  
preds = rf . predict_proba ( data . ix [ test_idx, feats ] )  

fpr ,  tpr ,  thr  = roc_c u rve ( data [ ' t i pped ' ] . ix [ test_idx ] ,  preds [ : , 1 ] )  
auc  = roc_auc_score ( data [ ' t ipped ' ] . ix [test_idx ] ,  preds [ : , 1 ] )  

plot ( fpr,  t pr )  
plot (fpr , fpr )  
xlabel ( " False  positive rate " )  
ylabel ( " True posit ive rate " )  

f i  = zip ( feat s ,  rf . feature_importances_) 
fi . sort ( key=lambda х :  - x [ l ] ) 
fi = pandas . Data F rame ( f i ,  columns= [ " Featu re" , " Importance " ] )  

1 lJ <J �( H O O b  
п р и  ! H .J K O L'  

Резул ьтаты кода из листи н га 6 .2 показан ы  на  илл .  б.8 .  Мы видим зна­
ч ител ыюе увел и чение точ ности на отложенных ;tан 11 ых  - те 1 1ср1, пара­
метр A U C  и меет :шачение 0,64 .  Очевидно , что в наборе ;tа11 1 1ых  присут­
ствует доступный лля прогнозирования сигнал. 1 f екоторые комбинации 
входных при :шаков позволя ют заранее у:1 1 1 ап" 1 юлуч ит ли водитс;1 1, 
такси  чаевые от пассажира. Есл и повс:�ет, 1 1 рое кти ро ва 1 1 ис 1 1 р и з н ако в  

и оптим изация м одели обеспечат еще более в ысокую точ носп, 1 1 ро­
пюз и рован и я .  

1 .0 �---------------------� 
Криваs� - Линиs� случайного распределениs� 

•:S: :s: :i: ф 0 .8  :т "' :i: "' 
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0.4 i:: 6 :i: :i: :s: Область под кривой (AUC) = 0 ,64 
... () :s: 

0 .2  "' 
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t:1 

О .О  
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Долs� ложно-положительных значений 

Ипл. 6.8. Кривая рабочей характеристики приемника для модели на базе нелинейного алгоритма 
«случайный лес» . Параметр AUC значительно увеличился : значение 0,64 показывает, что, скорее 

всего, в наборе данных присутствует реальный сигнал 



6.2 . Моделирование 201 

Еще в этой умеренно 11рогностичсской модели можно опрелел ить важ­
ность различных 1 1ризнаков . Это требуется по следующим нричинам: 

Q Можно иде 1 1тифицировL�ть вводящие в заблуждение признаки (11<1-
1 1 ри мср, 1 1 роблему с 0 1 1латой по безналичному расчету) и внести 
коррективы в модель. 

Q 1 l оя вляется от 1 1равt 1 ая точ ка для 11роектирования 1 1 ризнаков. Ска­
жем , есл и сL�мыми важными признаками окажутся широта и долго­
та, ими  можно воспользоваться для получения других признаков, 
1 1а1 1ример расстояния от площади Тайме-сквер. Если признак, кото­
рый вы счита11и важным,  не появился в верхней части списка, имеет 
смысл проанал изировать,  визуализировать и ,  возможно, очистить 
или преобразовать его. 

Иллюстра1 1ия 6.9 (также сгенерированная кодом из листинга 6.2) демон­
стрирует снисок нриэнаков и их относительную важность для модели на 
баэе ал горитма «случайный лес� .  Как видите, самыми важными оказались 
такие 1 1риз1 1аки , как координаты насадки и высадки, а также время поездки, 
расстоян ие и се стоимос1ъ . М ожет оказаться, что пассажиры в некоторых 
частях города ме11ее снисходительны к медленным, дорогим поездкам. Бо­
лее подробно полученные результаты будут рассматриваться в разделе 6.2.5. 

Feature lmportance 

о dropoff_latitude 0 . 1 654 1 1 

1 dropoff _longitude 0 . 1 63337 

2 pickup _Jatitude 0 . 1 63068 

3 pickup_longitude 0 . 1 60285 

4 trip_time_in_secs 0 . 1 22 2 1 4  

5 trip_distance 0 . 1 1 2020 

6 fare_amount 0 .067795 

7 passenger _count 0 .01 7850 

8 surcharge 0 .01 4259 

9 rate_code 0 .006974 

1 0  tolls_amount 0 .004067 

1 1  mta_tax 0 .002720 

Им. 6.9. Важные признаки модели на базе алгоритма «сnучайный лес» . Похоже, что основными 
признаками являются координаты места посадки и высадки пассажира 
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Теперь ,  когда алгоритм в ыбран , нужно за;tействовать все необрабо­
танные признаки ,  то есть не только ч исленные ,  но и категориальные 
столбцы.  

6 .2 . 3 .  Добавление категориальных признаков 

Еще до проектирования признаков можно увеличит� ,  точ носп, прогно­
:з ирования путем несложной обработки данн ы х. 

В главе 2 были покаэаны приемы работы с категориал ьными 11ризнакам и .  
Некоторые М L-алгоритмы умеют обрабатывать их  в исходном ви1tе, но 
в данном случае м ы  воспользуемся популярн ым н риемом «булен иэа­
ции� - для каждой возможной категории рассматри ваемого признака 
со:щадим столбец из значений  О и 1 .  Это 1 юзвол ит обработап, категори­
альные данные л юбому М L-ал горитму. 

Код преобразования всех категориальных нризнаков 1 10 ка:Jан в следую­
щем листинге. 

Листинг 6.3. Преобразование категориальных признаков в чисnенные 

def c at_to_num ( data ) : 
c ategories = unique ( data )  
features = { }  
for c at in  categories : 

binary = ( data == c at )  
features [ "%s : %s "% ( d ata . name ,  cat ) ]  

return pandas . DataF rame ( feat ures ) 
binary . a stype ( " int " )  

payment_type_cats = cat_to_num ( data [ ' payment_type ' ] ) 
vendor_id_c ats = cat_to_num ( d at a [ ' vendor_id ' ] )  
store_and_fwd_flag_c at s = c at_to_num ( data [ ' store_and_fwd_flag ' ] )  
rate_code_cat s = cat_to_num( data [ ' rate_code ' ] ) 

data 
data 
data 
data 

data . j o i n ( payment_type_cats )  
data . j oin ( vendor_id_c ats ) 
data . join ( store_and_fwd_flag_c at s )  
data . j oin ( rate_code_c ats )  

Доба в л я е т  r1 р Робр <1 1 u н а rн1 ы с  
д а н н ы е  в пол н ы й  11 а6 о р ,  
и с п о л ьзуе м ы й  дл я обуч<' �• и я  
и т е сн1 р о в а н и я  

Фу 1i к ц и я  п р е ­
обра 3 о в а н и я  
каrЕ:1 1 ·о р и а л ь ­
н о 1  о с rо л б ца 
в н а б о р  
' -H1 ( Л t! H H L. ! X  
о о л б ц о в  

П р е о б р а з у � r 
4 е т ы р е  к а т � ­
r u р и а л ь н ы •  
п р и :ны ка и з  
н ;16о р а  да н н ы х  
в щн : л �� н !-l ы е  

П осле со :щан и я  « бул е н и з и рован н ы х �  столбцов  с нова  1 1 ро 1 1 устим  
наши данные через код из  листи нга 6 .2 .  П олученная RОС-кривая и с н и ­
сок  важности признаков показаны на илл .  6. 1 О .  Обратите внимание ,  
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что э 11аче 11 ис 1 шраметра A U C  на отложенных данных слегка воэросло 
с 0,6'1 до 0,656. 

1 .0 �-----------------� 
," 
s 
:i: 
Q) " 
� о.в м 
>< 
]j :i: .о 
" 0.6 
Q) ... 

� 
" � 0.4 
6 
:i: 
:i: 
s 

t 0.2 
s 

"' а 
q 

Кривая - Линия 
случайного 
распределения 

Область под кривой (AUC) = 0,656 

0 .0 -f----.-----т----r----,-----; 
о.о 0.2 0 .4 0 .6 0 .8  1 .0 

Доля ложно-положительных значений 

Feature lmportance 

о dropoff_latitude 0 . 1 63023 

1 pickup_latitude 0 . 1 6 1 1 1 4 

2 dropoff _loпgitude о 1 60988 

з pickup _loпgitude 0 . 1 58672 

4 trip_time_iп_secs 0 . 1 1 1 1 72 

5 trip_distaпce 0 . 1 06693 

6 fare_amount 0 . 067567 

7 passeпger _ couпt 0 .0 1 9286 

8 surcharge 0 .01 0330 

9 payment_type:NOC 0.008361 

10 paymeпt_type:CRD 0.008247 

1 
Новые признаки 

Им. 6.10. Список важности признаков и RОС-кривая для модели на базе алгоритма «случайный 
лес» после преобразования всех категориальных признаков в булевские столбцы (0/1), по одному 
на категорию на каждый признак.  Новые признаки добавляют в таблицу полезную информацию, 
так как значение параметра AUC возросло по сравнению с предыдущей, не содержавшей 

категориальных признаков моделью 

Так как 1 1 1юиз води тслыюсть модел и возрастает, можно рассмотреть 
до 1юл1 1итель1 1ые факторы. Мы пока еще не дошли до проектирования 
признаков, так как покаэан ные выше преобразования данных считаются 
обычной 1 1рс1tваритсл 1, 1юй обработкой .  

6 .2 .4. Добавление временных признаков 

1 l ри шло время поработать с данными для получения новых признаков, 
то с,сть ;1а11яться их проектироваиием. В предыдущей главе вы в идели ,  
как даты и времен ные метки преобразовывались в численные столбцы. 
Можно предrюложип, ,  что на количество оставляемых пассажирами 
чаевых влияет время дня или ден ь  недели .  

Следующий листи нг  ж�монстрирует кол получения этих признаков. 
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Листинг 6.4. Признаки, связанные с датой и временем 

# Datet ime features ( hour  of day, day of week ,  week of yea r )  П реоб ра >ует т еистов ы е  
столбцы дата - в ремя  

pickup  = pandas . to_datet ime ( data [ ' pi c kup_datet ime ' ] )  
d ropoff = pandas . to_datetime ( data [ ' d ropoff_datetime ' ] )  

в реан ь н ь•Е даты 
и реальное  о р е м я  

data [ ' pic kup_hour ' ]  = pickup . apply ( lambda е :  е .  hour )  ДобJвляет  к f( Jждo r�1 y 
data [ ' pickup_day ' ]  = pic kup . apply ( lambda е :  е .  dayofweek ) в р е м е н и  п о L адки r а к и е  

п µ и J н J к v. ,  KiH·; ч а с .  де н ь  
dat a [  ' pickup_week ' ]  = pickup . apply ( lambda е :  e . week ) 11 н е д е л я 
data [ ' d ropoff _hour ' ]  = d ropoff . apply ( lambda е :  е .  hour )  1 Д о б,1 н л я е т  к каждому  
data ( ' d ropoff_day ' ]  = dropoff . apply ( lambda е :  e . dayofweek ) в р t.' м .е н. и u ы с а д к и  

d ( ' d  ff k ' ]  d ff 1 ( 1 bd . k) 1 .нна� П р LЛ Н J �\ И , К Э К  ata ropo _wee = ropo . арр  у am а е .  е .  wee час .  д\• н ь  и � (·д е л я  

Добави м  новые признаки в набор и построи м  еще о;t ну  мо;tе.1 1 1" Е ще 
раз пропусти м  данные через ко;t из листи н га 6 .2 ,  чтобы 1 1 0.11учи1ъ RОС­
кривую и значения важности признаков, rюка:-1а1 1 ныс 1 1а илл. 6. 1 1 .  

1 .0 
•:S: :s: :i: ф " "' 0.8 :i: <') 
х 
:;; :i: ..о 

0.6 с:; ф .... :s: 
ЭЕ 
о 
с:; 

0.4 о i:: 6 :i: :i: :s: .... 0.2 '-' :s: 
"' 
с:; 
о 

c::r 
о.о 

О.О 

Кри вая - Линия 
случайного 
распределения 

Область под кривой (AUC)  = 0,668 

0 .2  0.4 0 .6 0 .8  
Доля ложно-положительных значений 

1 .0 

Feature lmportance 

о dropoff_latitude 1 .342966е-01 

1 dropoff_longitude 1 .332890е-01 

2 pickup _latitude 1 .326898е-0 1 

3 pickup_longitude 1 .3 1 4082е-01 

4 trip_time_in_secs 1 .00061 0е-01 

5 trip_distaпce 9.924300е-02 

6 fare_amount 7 .099682е-02 

7 dropoff_hour З.942205е-02 

8 pickup_hour З.924598е-02 

9 pickup_day 2 .41 7833е-02 

1 0  dropoff_day 2 .41 3835е-02 

1 
Новые признаки 

Ипп. 6.11. Список важности признаков и RОС-кривая для модели на базе алгоритма «случайный 
лее>>, включающей в себя все категориальные признаки и дополнительные признаки, связанные 

с датой и временем 

Видно, как по мере дополнительной обработки л.анных и проектирования 
признаков повышается точность модели .  Сейчас уже можно предскаэать,  

даст ли пассажир чаевые водителю, с точносп,ю, знач ител ыю 1 1ревыша­
ющей случайное угадывание.  До этою момента мы со ве1н 1 1е 11спювали 
модели путем улучшения данных. Но есп, и дру r ·ие с rюсобы:  
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[] менять параметры модели ,  так как их значения по умолчани ю  да­
леко нс всегда 1щют оптимальны й  результат; 

[] увеличивать размер набора данн ых. 

В этой главе в качестве 1 1римеров фи гурировали небольшие выборки из 
набора данных.  Это было сделано для того, чтобы алгоритмы могл и  их 
обработать даже на ком пьютерах со всего 16 Гбайт оперативной памяти. 
М ас штаби русмос1ъ мспщов бу;�ет обсуждаться в главах 9 и 1 О,  а пока вы 
можете самостоя тел ь н о  поработать с данными и еще сильнее увеличить 
точ 1юсп, модели после нерекреспюй проверки ! 

6 .2 .5 .  Аналитическая оценка модели 

И нтересно посмотреть на дан н ые в процессе построения модели ,  пред­
с каз ы ва ющей О l l JJСJ{елсн н ы й  результат. Снисок важности показывает, 
какие н ризнаки обладают максимальным 1 1 ропюстическим потенциалом. 
Восноль:iуемся и м и  и посмотри м  на данные с новой стороны.  Во время 
первой ,  неудачной нопытки именно изучение списка важности признаков 
помогло обнаружюъ проблему в данных. Сейчас, когда у нас есть работа­
ющая модеm" при мени м этот с нисок для получения новых визуализаций .  

l l a  всех этапах рассмотрения модели сам ы м и  важны м и  оказывались  
такие нризнаки ,  как  коор;щ нат ы  мест посадки и высадки .  Иллюстра­
ция 6. 1 2  11оказы васт географическое распределение всех мест высадки -
как тех, где водитель получал чаевые, так и тех, где этого не происходило. 

Иллюстра1 tия 6 . 1 2  ;�с м т1стри руст и нтересную тен;tенцию - отсутствие 
чаевых при высадке ближе к центру. Почему так получается? Возможно, 
из-за множества машин в центре такси едет медленно, и пассажирам это 
не нравится . А может, всё JteJю в том ,  что эта часп, города наводнена ту­
ристам и. М ного тут и работн и ков финансовой сферы, но деловая часть 
все-таки лежит в южной части Манхэттена. Так что еще одной причиной 
сдвига в данных  вполне может оказаться отношение к чаевым ,  отлича­
ЮЩ((еся от 1 1 ри нятого в C LII A .  В ряде азиатских стран практически не  
принято ;щвап, на чай , во многих европейских странах на чай остав­
ляют куда мен ьше и нам ного реже дают на чай таксистам . Изучая наш 
набор дан н ых,  можно прийти и к другим и нтересным выводам . То есть 
реальные ;щ1ш ые 1 10зволяют многое понять о мире и генерирующих эти 
данные л ю1tях .  
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-73 .90---------------------------� 

-73.92 . \ 

-73.94 ·� 

.3 -73.96 
·а, с: о ;;1 -73 .98 
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�> . "� �:kf,i е 'О -74 .00 

-74 .02 

-74 .04 

40.60 40.65 40.70 40.75 

d ropoff_longitude 
40.80 

Иnп. 6.12. Географическое распределение мест высадки 

6 .3 . Заключение 

40.85 40.90 

В этой главе м ы  предложили вам реальный набор данных и сформулиро­
вали эадачу, позволяющую применить полученные в предыдущих пяти 
главах ;шания. Был рассмотрен весь рабочий процесс ML с предварител ь­
ной нодготовкой данных ,  проектирован ием 11ризнаков и м ножествен­
ными итерациями  модели на стадиях построения,  0 1 1снки ,  оптимизации 
и предсказания. Вот основн ые положения,  которые слелует эа�юмн и1ъ: 

о Так как вес болыне организаций продуцирует 0 1·ромное количество 
данн ых, все больше этих данных появляется в открытом достуне. 

о В открытом достуне появ ились эап иси обо всех 1 1ос;щках в такс и 

в Н ью - Йорке за 20 1 3  го;�. 

о Реа.111,ные данные зачастую запутанны .  Разобра1ъся в t1 их 11омогают 
раэличные техники визуализации и знание пре;tмстноИ об.11асти. Нс 
попадайтесь на сценарии ,  которые слишком хороши,  чтобы бып, 
правдой, и не делайте преждевременных выводов .  

о Начинайте итерации  с простейшей модели .  Н е  тратьте время на 
преждевременную оптимиэацию. Увеличивайте слож1юсть посте­
пен но. 
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1:1 Делайте выбор и двигайтесь вперед; например, алгоритм нужно вы­
бира1ъ на раt1 1 1сй стад и и .  В и;tса.11 ыюм мире на каждом шаге итера­

т и в ного 1 1 1ю 1 tесса перебирались бы вес возможные комбинации, но 
при этом пришлось бы многое исправлять , чтобы двигаться дальше. 

1:1 1 l рои :шодитс аналитическую оценку модели и данных, чтобы боль­
ше у:тать об исследуемой области и ,  воэмож1ю, еще болынс усовер­
шенствовать модель. 

6.4 .  Терминология 

Термин Определение 

Открыт ые 1щ 1 1 1 1 ы е (open data) Дан н ые, которые учреждения и ор1·ан иза ц и и  
выкладывают в общий доступ 

FO I C  С вобода распространен и я  информации 

too-goocl - to-be-t1·t1e sce пario Если точ ность модели превосхоюп ваш и ожи -
да н и я ,  возможно, некоторые признаки или оса-
бенности дан ных заставля ют ее <�жульн ичать» 

П реждевремен н ые п ред положен ия Н еподтвержденн ые ги потезы по поводу дан -
(pre1 1 1ature assu 1 1 1ptions) н ых, которые могут повлиять н а ва ше вос п рия -

тие результатов 



Усовершенствованное 
п роектирование п ризнаков 

В этой главе :  

./ применение усовершенствованных концепций проектирования 

признаков для увеличения точности работы систем с машин­

ным обучением; 

./ извлечение из текста значимых признаков с помощью техник 

обработки обычных текстов; 

./ извлечение значений из изображений и применение их в ка­

честве признаков в проектах с машинным обучением . 



7. 1 .  Более сложные текстовые признаки 209 

С баэовыми  представлен ия м и  о проектировани и  приэнаков вы поэна­
комились  в главе 5 ,  а материал главы 6 покаэал п роцесс применения 
полученных энан ий  к реальн ым данным .  А сейчас мы поэнакомим вас 
с усовершенствованными  техникам и , применимыми к распространенным 
типам данн ых. Самые важные из этих ти пов - тексты и иэображения.  
В этой главе вы  узнаете , как извлечь признаки иэ текста и карт инок,  
чтобы 110бав ип, их в проекты с маши нным обучением. 

7. 1 . Более сложные текстовые признаки 

С простым проектирован ием щтзнаков для текстовых дан н ых в ы  стал ­
кивал ис 1, в главе 5. 1 l р и шло время более подробно обсудить стоящие эа 
техн и ками проектирован ия идеи и представить усовершенствованные 
ко1 щегщии ,  которые позволят еще больше увелич ить точность работы 
МО/tелеЙ.  

Напоминаем ,  что работа с текстом сводится к извлечени ю  И::J фрагментов 
нроиэвол ыюй ;tли н ы  общего набора признаков. В главе 5 впервые 1 юяви ­
лас 1, кон це1 щия «мешка слов» ,  состоящая в подсчете ч исла вхождени й  
в текст каждого слова, после чего N чаще всего встречающихся слов 1 1ре­
вращается в N новых приэнаков. Такое преобразование текста в машин ­
н ы е  ;щшiыс наэывастся обработкой естестветюго языка ( N L P  - natнral 
langнage processi ng).  

7. 1 . 1 .  Модель «мешок слов» 

«Мешок слов» (bag of wor<ls) - о;tпа иэ простейших и вместе с тем наиболее 
широко испольэуемых техник NIJ� Имен но с нее имеет смысл начинать ре­
шение любой связан ной с текстом задачи .  Кроме того, она служит основой 
множества других, более совершенных методов , с которыми вы познакоми­
тесь чут1, позднее. И нформаци ю об этой модел и м ы  разобьем на две части: 
сначала рассмотрим токениэацию и преобра.зование, а затем векториэацию. 

Токен изация и преобразован ие 

Разбиение текста на фрагменты называется токениаацией. Ч аще всего 
разбиение происходит по отдельны м словам , но в некоторых случаях 
(например,  в язы ках с символ ьной письменностью) возможно разбиение  
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по символам. Также можно осуществлять разбиение rю парам или гру 1 1 -
пам слов или даже по какому-то более сложному 11ринципу. I\)уппы из  
1 1  слов называются п-грамма.ми. Комбинации иэ двух и трех слов будут 
биграммами и триграммами соответственно (;по самые распространен­
ные варианты разбиени й  после разбиения по словам) .  К биграммам на 
илл. 7 . 1 относятся сочетания «the lazy» ,  «browв t"ox»  и т. 11 .  'Iриграммы 
состоят из словосочетаний «Ьrоwв fox jumps» и «j н mps ovcr the» 1 •  

the 

4 

qu ick 

The quick Ьгоwп fox jumps over the lazy dog. .......--- Текст 1 

�-----------�! . .--- Текст 2 
.. 

The lazy browп fox jumps over the dog. 
. 

...-

Разбить текст 
(например, на отдельные слова) 

Обработать слова (например, 
превратив все буквы в строчные) 

Подсчитать вхождения 

browп fox jumps over 

2 2 2 2 

Составленный словарь 

Т
окениза

ц

и

я 
П реобразование 

lazy dog 

2 2 

Им. 7.1. Начальные этапы работы алгоритма «мешок слов» 

Иногда моделям идет на пользу расширение до набора слов, так как это 
дает возможность лучше 1 юнять контекст. Но,  как 1 1 равило, такой 1 ю;1хо;t 
сопровождается существен ным увеличением кол ичества признаков. По­
этому на практике обычно начинают с разбиения по отдельным словам. 
Если вы хотите рассмотреть в-граммы более высокого 1 1орядка, первым 

1 В нримере рассматри вается ста�щартный текст для ви:1уали:1а 1 1ш1 ш рифтов The ciuick 
bro\vв t'ox j 11 111ps over tl1c lazy dog ( Шустрая бурая лиса 1 1р�...1 1·аст 1 1срс:; :1е н и ву ю  собаку) 
и его нерифраз The lazy brow11 fi>x jшнps оУсг thc <log (Ле1 1 1шаи бурая лиса прыгает 1 1cpt�;; 
собаку).  Это панграмма, то есть фраза, солержшная все буквы а н гл и йского алфавита . -
Примеч. пер. 
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делом убедитесь ,  что в ыбран н ы й  ал горитм умеет работать с разрежен­
ными 1щш1 ы м и .  В следующем ра:щеле м ы  поговорим об этом более под­
робно . 

Слс;tующи й  ша �· ал горитма «мешок слов» - преобразования всех и :шле­
чеш1ых иэ текста токснов, если таковые требуются. Например, все слова 
можно привести к н ижнему регистру, чтобы не приходилось создавать 
отдельные нриэнаки для слов «fox» и « Fox» ,  добавляя в модель шум . Но 
бы вают с итуани и ,  когла регистр имеет смысл сохранить ( например, если 
имена собственные новторяются и и меют большую прогностическую 
цеш юс1ъ или если ВС Е,  НАБРА Н НОЕ  П РО П И С Н Ы М И  БУКВАМ И ,  
имеет :шачен ие) .  //роцесс иахождения основы слова (stemminIO ,  напри­
мер, 1 1утем отбрасывания аффиксов также относится к мощным преоб­
разованиям ,  1юзволяющим извлечь дополнительные сигнал ы  из слов 
с оди наковым и значен иям и .  Благо1tаря этому процессу слова <ф1 mр» ,  
«j umpi ng» ,  «j umps» и «ju mped » булут отображены в итоговом словаре 
как токсн «j t1 mp» .  Б ы вают тексты ,  для которых требуются и другие 
преобразован ия ,  например особая обработка цифр, знаков препинания 
и специальных символов. 

Когда преобразования будут закончены ,  можно определить словарь, на 
базе которого будут генерироваться признаки. Для проектов с машинным 
обучением принято устанавливать ограничение на количество признаков, 
то сеть на количество слов в словаре. Поэтому выполняется сортировка 
по количеству вхождений каждого слова и используются только верхние 
N слов. 

Векториза ция 

J/ ослс составлен ия словаря м ы  получаем набор ч исел , покаэывающий ,  
сколько pa;j каждое словарное слово 1юя вляется в тексте. Этот процесс, 
наэываемый векториаацией, показан на илл. 7.2 .  

Но есть один  момент, которого мы пока не касались. Большая часть слов 
в прqиэволыюм тексте никак не влияет на способность человека понять 
основную тему этого текста. Это «эа1юлнители» ,  к ним  относятся артик­
ли ,  нредлоги и глаголы-связки. В NLР-исследованиях они наэываются 
шумовыми, или стоп -словами, и обычно удаляются из словаря, так как 
не несут п рогностической ценности и отвлекают в н имание от более 
значи м ы х  слов ,  важных  с точ ки эрения м аш и нного обучения .  После 
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1 Составленный словарь 

1 Векторизация 

the qu ick brown fox jumps 

2 1 1 1 1 

2 о 1 1 1 

65 8 8 1 0  4 

1 
1 

over lazy 

1 1 

1 1 

6 6 

dog 

1 

1 

6 

/ Текст 1 

....,,- текст 2 

� Страница 
\_ в «Википедии » ,  

посвященная 
панrрамме 
про шуструю 
лису 

Илл. 7.2. Словарь позволяет превратить любой текст в список чисел . Строки содержат число 
вхождений слов в две фразы с рис 7. 1 и в статью в «Википедии», посвященную панграмме про 

лисицу 

сортировки по числу вхождений от шумовых слов обыч но и:�бавляются, 
отбрасывая все слова, частота появления которых превы шает некий эа­
данный норог. Пример демонстрируется на илл.  7.2 ;  в более ю1ишюм тек­
сте (третья строчка) артикль  «the» по 11 адастся чаще, чем вес остальные 
слова. Сложность состоит в том , чтобы выбрать пороговое эначение, по­
сле которого слово становится шумовым . Бол ы 1 1 и н спю N l, Р-библиотек, 
такие как N l.:T K для языка Python , солсржат вст1юс11 1 1 ыс с 1 1 и с к и  сто п ­

слов д л я  раэл ичных  язы ков,  что сил ыю у 11 ро 1 1 щст жиэt i l> .  Н о  б ы вают 
ситуации , когда список стоп-слов отличается от у 1 1ивсрсаль1 1ого, и тогда 
приходится выби рать порог вхожде 1 1ия  ( как п равило, исключаются все 
слова, которые появляются в более чем 90% всех щжумс1по в) . 

П о  илл . 7 .2  этого не видно,  110 реал ьные словари состоят иэ м ножества 
слов, причем в тексте, для которого проектируются 1 1ри :таки ,  нрисут­
ствует лишь небольшая их часп,_ П оэтому текстов ые приз 1-1аки обычно 
состоят из м ножества нулей ,  а нризнаки ,  построенные на ба:1с «мешка 
слов» ,  оказываются раэреже и н ым и .  Когда таких п р из 1 1аков много (у 
вас может быть более 1 ООО признаков с небол ы 1 1 и м п роцентом отл ич­
ных от нуля элементов) ,  и меет смы сл выби рать алгоритм,  иэначально 
умеющий их обрабатывать ,  ил и ал горитм , которы й  в состоян и и  беэ по­
тери точности работать с множеством при :ш ако в 11 и :J кой :тачимости . 
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Например, работать с раэрежеш1ыми данными умеет наивный байесов­
ский классификатор иэ библиотеки scikit- lear11 для яэыка Pytl1011 .  Еще 
известны с 1юей с r юсобностью хорошо обрабатывать признаки н иэкой 
:шач и мости такие  ал 1·ор итм ы ,  как «случай ный  лес i> ,  хотя по поводу 
не го с у ществуют ра:ш ые мнения .  Эффективность раэличных  методов 
всегда слелует н роверять с помощью техн и к  оценк и  и онти м иэации ,  
онисан ных в гла ве -1 .  

7. 1 . 2 .  Тематическое моделирование 

Метод «меш ка CJI O B i>  вроет /tля понимания и реализации .  Но существуют 
и более сложные мснщы,  которые могут з начительно повысить точносп, 
М [,- модел и .  Три таки х  мето;щ м ы  сейчас рассмотрим .  

Есть один  аспект, свяэанный с нроцессом подсчета слов. Если какое-то 
слово ( нешумовое) я вляется общим /tля коллекци и документов - на­
пример, слово «да1ш ыеi> в коллекции  статей по машинному обучению, -
информация о том ,  что в новом тексте оно тоже появляется , нам ничего 
не даст. 1 Lелесообраэ нсе фокусироваться на относительно редких словах, 
обладаюш.их большим нрогностическим потенциалом. I lоэтому принято 
масштабировать ч исло вхождений слова путем деления на ч исло вхожде­
ний этого слова во все документы коллекции .  Так как м ы  хотим описать 
текст наилучш и м обра;юм с 1юмощью одних только чисел, а слово, редко 
встречающееся в обучающем наборе, но частое в новом документе, скорее 
всего, сильнее отображает значение этого документа, предпочтительно 
уделить вниман ие  именно этому слову. 

Частота слова - обратная частота документа 

ll l иpoкo исноm,эуемый ал горитм, который пытается реш ить вышеопи­
сан ную задачу, назы вается частота слова - обратная частота докумен­
та (tf- iclf - terш frеч ненсу - in verse dосншепt freчнency). Статистическая 
мера рассч итывается как н роиз ведение  частоты слова (tf) и обратной 
частоты документа ( i <l f) .  

l lараметр tf можно получ ить разными способами ,  но проще всего вэять 
ч исло вхож;tений  слова в конкретный документ. Распространены и дру­
гие версии  множителя tf, например двоичная ( 1 ,  если слово присутствует 
в документе, и О в щютивном случае) и логарифмическая ( 1 + log[ tf] ) .  
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Обратная частота документа вычисляется как логарифм общего ч исла 
документов, поделенный на число документов, сол.ержащих слово. В ре­
зультате высокие значения получают относительно рел.кие слова. В про­
стой форме уравнение tf- idf выглядит так: 

tf - idf (слово, документ, документ ы ) = 

число (документов) 
= число (слов в документе)------------­

число (документов со словом ) 

Алгоритм tf- idf генерирует хорошие признаки из л юбого набора доку­
ментов. l l рименяется он и для других целей,  например для поиска. Так 
как для любого документа генерируется вектор ч исел , можно пол.сч итать 
«расстояние» между документами ,  взяв эа ос нову раз н и цу между их век­
торны м и  tf- idf-представлениями .  Если поисковый защюс пользователя 
касается документа, этот способ позволяет определить расстояние между 
любыми двумя документами в рассматриваемом наборе данных  и дать 
ответ на эапрос в виде ранжированного списка. В следу ющем разделе 
листинг 7. 1 показывает, как средствами библиотеки scikit- learп для я:iыка 
Python из документов генерируются tf- idf- вeктopы. Там же находится 
описание более продвинутой техники ,  которая назы вается латентно-се­
мантическим индексированием. 

Латентно-семантический а нализ 

J/атентно-семантuческuй анализ ( LSЛ - latent semant ic  analys is) ,  кото­
рый также называют латентио-семаитuческuм uидексuрованuем ( J,S 1 -

latcnt semantic indexing), представляет собой более продвинутый вариант 
тематического молелирования. Он более совершенен как концептуально, 
так и в плане вычислений .  В основе метола лежит и;tея ностроения на 
баэс «мешка слов» терм-документной матрицы , в которой каж;�ому слову 
соответствует строка, а каждому документу - столбец. Затем элементы 
матрицы нормируются с помощью tf- idf-пpoцccca, чтобы ни велировать 
влияние часто встречающихся слов. 

В основе алгоритма l,SA лежат так называемые  понятия . I lоиятuем 
(concept) называется подмножество сходных слов в корпусе жжумента. 
Например, с понятием «собака» могут быт�, связан ы термы (в 1щнном слу­
чае слова) «лай» ,  « поводок» и «конура».  Алгоритм не маркирует понятие 
«собака»,  он выявляет слова, появляющиеся в раэных документах, и уста-
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навливает, что они свя:iаiiЫ с одним и тем же абстрактным понятием. 
При этом само ело но «собака» может быть важны м  термином, связанным 
с понятием «собака». Такие тем ы считаются скрытыми, или латентными. 
Отсюда и во:ш икло наэыван ие латентно-семантический анал из. 

Ал горитм I�SA испол ь:iует для раэбиения  терм-документной матри­
ц ы  (А) на три матри 1 t ы  (Т, S ,  IJ )  такой из вестн ы й  математичес к и й  
и нструме нт, как сингулярное разложеиие ( S V D - uses s ingular value 
decoшpos it io 11 ) 1 • Эдесь Т - матрица, связывающая термины ( например, 
«лай » и « к 01 1ура » )  с 1 ю 1 1ятиям и  ( например,  «собака» ) . D - матрица, 
связ ываю щая от1tсл ы1 ыс документы с нонятиям и ,  которые в послед­
ствии  бу;tут испол ьзоваться для извлечения нризнаков из СSА-модели .  
Матрица S состоит из сингулярных значений .  В латентно-семантиче­
ском анал изе они указывают на относительную важность терма в доку­
менте. Аналоги ч н о  тому, как мы огран ичи вал и количество признаков 
в ал горитмах «меш ка слов»  и tf- idf', сейчас мы можем выбрать верхние 
сингулярные :шачения ,  сделав нространство признаков более управля­
емым;  напомним ,  что терм -документные матрицы (А)  бывают крайне 
большими  и разреже н н ы м и .  

И э  верхних  N ком понентов с и н гуля рного разложен ия генерируется 
N признаков /tля М [,- мо;tел и .  Для этого мы нросто берем соответствую-
111.ие строки матрицы IJ. П ри появлен и и  в предсказани и  новых докумен­
тов из ранее освоенной f�SА-модели генерируется новый набор признаков 
путем умножения матриц: 1) = NTS 1 •  Эдесь л�· - число слов (или метри­
ка tf- idf) ,  подсч итанное из определенного для нового документа словаря, 
а Т и S - 11олученн ые при сингулярном разложени и  матрицы. 

По11я ·1ъ 1 1 ринци 1 1  латснпю-семантичсского анапиза позволяет линейная 
ал гебра, но нс все BJia/teют ею в достаточ ной степени ,  чтобы проделать 
полагающиеся вычисления.  К счастью, в рамках М I�-нроекта можно вос­
поль:юваться готовыми реапиаациями .  Б иблиотека scikit-learn для языка 
Python со;tсржит нею необхо;щмую функциональность для ( 1 )  генераци и  
терм -документной матрицы н а  базе метрики tf- idf, ( 2 )  разложен ия этой 

1 Для •штател е й ,  зш1ком ых с м етодом главных компонент ( который будет рассматри­
ваться •1уть н и же ) , ;Jамет и м ,  ч т о  с и н гуля рное разложение - это та же самая техника, 
которая и с 1 1ол ь;1устся для иэвлеч е 1 ш я  из набора данных коорди нат для метода главных 
ком понент. Лате11т110-семшпи•1еский анал иэ можно представить к а к  4Метод главных 
K O M П O l l C I I Т  /1ЛЯ " м е ш ка  слов " �> .  
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матрицы и (3)  преобразования документов в вектора. Вес это показано 
в следующем листинге. 

Листинг 7.1.  Латентно-семантический анализ с помощью 6и6пиотеки scikit-learn 

from s k learn . feature_ext ract ion . text import TfidfVectorizer 
from s k learn . decompos ition import TruncatedSVD 

def latent_semantic_analys is { doc s ) : 
tfidf = TfidfVectorizer ( )  
tfidf . fi t ( doc s )  С о ·,д;�е 1 и з  докум •! fНо ь  t t - i tif  с п о в а р �, 
vec s = tfidf . t ransform ( doc s )  l г 

l' Н е р и рует  ма1 р и цу 
svd = TruncatedSVD ( n_component s =100 ) l И н и циал и - • � р и .н-� а к о в  t f - iM на б-� з е � svd . fit ( vec s )  3 ируе �  но r о  с л о варя  
return  svd . t ransform ( vec s )  � l. SА_· о t) ье к т  

n o  1 00 t< О О f)ДИ ·  
ы n о л н я � I  В ь1 •1 11 с 11я е·r. LSА·· п р и з на к и  1 1 а т о м  
и н rул я р н о е  д11я u (. e x  д о ку м '" ю u в  

ра зложt' н ;1 е  

Теперь рассмотрим расширения латентно-семаtпического анал иза, кото­
рые в последнее время набирают популярtюсп, в области тематического 
моделирования .  

Вероятностн ые методы 

В основе латентно-семантического анал иза лежит л иней ная алгебра 
( математические операции с векторами и матри цами ) , но аналогичные 
операции можно выпол нить и вероятностными методами,  которые мо­
/tелируют каждый документ как статистическую комби нацию тематиче­
ских распределений . Это достаточно сложные принципы,  и углубляться 
в математические детали мы не будем , но для некоторых наборов дан ных 
вероятностный подход обеспечивает более высокую точность моделиро­
вания.  

Речь в данном сл учае идет о вероятностном латентно-семантическом 
анализе (pLSA - probaЬi l istic latent semaпtic analysis) .  Наиболее распро­
странена версия ,  называемая латентным раамещеиием Дирихле ( l,DA -
l ateпt Diri ch l et aпalys is) ,  в которой сделан ы 0 1 1ре1tеленные щтущения 
в отношени и  распределения тем . ll редполагается ,  что 1tокумент описы­
вается небольшим набором тем и любой терм (слово) можно сопоставип, 
одной из них.  На практике LDA дает хорошие результаты для раэличных 
наборов данных.  Следующий л истинг  показывает реализацию LПА на 
яэыке Pytlюn с ис1 юлюованием библиотеки Сепsi ш.  



7. 1 . Более сложные текстовые признаки 217 

Листинг 7.2. Латентное размещение Дирихле на языке Python с исnопьзованием 
6и6пиотеки Gensim 

import gensim . models . ldamodel . LdaModel 1 С н а ч а л а  нужно упа 11 о в 1 н ь  б и б л и о r<! ку 
G e п � i m  н о м а ндо И p l µ  i i ·1 s 1 a H  Ф�) n s i m  

def  lda_model ( doc s ) : 1 С1 роит  L DА- модс 11 ь ,  зада в а я  кu п и ч � о в о  
return LdaModel ( docs ,  num_topics=20 )  n од11 е ж а щ и ;.:  и -� Р. r1 е ч е ш1 ю  Н' м 

def lda_vector ( lda_mode l ,  doc ) : 
return lda_model [ doc ] 

1 Ге н е р и рует  n р ю н а к и  
д л я  н о в о г о  документа 

Количество тем , которые будут использоваться в модели IJDA,  - это 
параметр, :шачение которого выбирается в зависимости от данных и по­
ставленной эад;1чи .  Рекомендуем выбирать метрику проиэводительности 
и 01 1тим иэировать свои модели ,  используя техники из главы 4. Отметим, 
что библиотека Gensiш 1 1ри ноя влении  нового документа поэволяет на 
лету обновлять модель LDA,  если новые обучающие данные добавляются 
непрерывно. Рекомендуем оэнакомиться и с другими  интересными алго­
ритмами обработки естествен ного яэы ка и тематического моделирования 
из этой библиотеки. В главе 1 О некоторые из них будут применяться для 
решен ия реалыюй эадачи .  А сейчас рассмотрим другой метод извлечения 
приэнаков - расширение содержимого. 

7. 1 . 3 .  Расширение содержимого 

Извлекать признаки иэ текста можно и другим и  способами .  В этом раз­
деле мы рассмотрим методы, которые увеличивают текст за счет другого 
текста (;�онускающего п ревращение в приэнаки) или предлагают другую 
нолеэную для решения ноставленной М L-задачи информацию. Вот самые 
распространенные варианты. 

Переходы по ссылкам 

I l pи построении  М L-классификатора путем извлечения признаков из  
эаписей в социальной сети Twitter ( например, для анализа тональности ,  
классифи ц ирующего запись как позитивную или  негативную) часто 
становится  проблемой ограничение в 1 4 0  символов. Для достижения 
желаемой точности просто не хватает информации .  

Н о  м ногие записи в этой социальной сети содержат ссылки на внешние 
страни цы с куда большим количеством текста. Этот текст можно ис-
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пользовать для улучшения качества данн ых.  Можно даже нройти по 
ссылкам,  встречающимся уже на этой стран и це ,  еще болыне увел ичив  
корпус текста . 

Расш и рение базы зна ний 

Более продви нуты й метод расш ирен ия текста состоит в обнаружении 
именованных сущностей , после чего в текст добавляется информация об 
этих сущностях, вэятая из имеющихся в И нтернете баэ :шаний ,  таких как 
« Википедия» .  При этом в именованную сущность 11 ревращается любое 
слово или словосочетание,  которому соответствует статья в « Википе­
дии» .  К статье затем применяется любой из описанных в разделе 7. 1 . 2 
алгоритмов извлечения признаков из текста . 

Эта нетривиальная задача была темой работы нескольких исследователь­
с ких групп.  Например, проблему создают корн и н еод н оз н ач н ы х слов. 
Если слово имеет несколько значений ,  возникает риск рас ш ирит� ,  набор 
признаков за счет нерелеванпюй и нформации . В качестве решения пред­
лагается ,  нанример, устранение неоднозначности с 1 1омощью все той же 
базы знаний.  Прежде всего, имеет смысл нред1ю1южип" что любое /tругое 
слово из записи в микроблоге будет встреча�ъся в ста�ъе иэ « Вики не;tии» .  
Можно воспользоваться графом ссылок и посмотреть, 1 1 аскол 1,ко блиэ­
ко две им енован н ые сущности располагаются в базе знаний .  В качестве 
примера рассмотрим записи ,  содержащие слово «Tesla» .  Н екоторые из 
них посвящены компании  по произво;{ству электромобилей , в то время 
как другие - изобретателю Николе Тесле. Если запись заодно содержит 
слова «автомобиль» или «модель» ,  скорее всего, она расскаэывает о фир­
ме. Если же там встречается имя « Элисон » ,  это за r 1 ис 1, о человеке (Тесла 
и Эдисон вместе работали в Н ью- Й орке в 1 884 ro;ty) .  

Метатекстовые признаки 

Еще одна техника получения до1юлн ител ы1 ы х  цен н ых дан н ых - анализ 
текста на наличие метапризнаков. В отл ич ие от ранее обсуж;щвш и хся 
техник, эти тины признаков зависят от конкретной задачи.  

В качестве примера снова рассмотрим эаниси  в социал1,ной сети Twittcr. 
О н и  со;tсржат раз ные  типы специфических данных ,  которы е могут 
оказаться полезными ,  например тематические метки (хештеги ) и упо­
м и нания, а также метаданн ые, такие как ч исло ретвитов и /{обавлений  
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в избранное. Во:iьмем другой пример связанного с И нтернетом текста -
гиперссылки.  Из них можно извлекать сведения о домене верхнего уров­
ня .  Обы ч н ы й  же текст даст нам информацию о количестве слов ,  знаков 
или специаr1 1,ных  симвшюн в разных языках. Для решен ия всех этих за­
дач применяется М [.-классификатор,  результат работы которого другой 
классификатор берет в качестве признаков.  

Il равил ыю в ыбрюъ метатекстовые  признаки помогают воображение  
и знание связашюй с поставленной задачей предметной области. Как 
ны помн ите, рабочий процесс маш инного обучения цикличен. После по­
явления нового Щ>И3нака цикл повторяют и проверяют, как изменилась 
точ ность 1 1 рогнозирован ия. 

Из текста из влекают дан н ы е  и пругих типов .  'Iскст может содержать 
сведения о дате и време н и ,  которые могут нригодиться в М С- модели .  
f l о 1 1 адается такая информация и в текстовых метаданных. Извлечение 
таких признаков описано в главе 5 .  

l lpи анализе веб-страниц периодически приходится сталкиваться с изо­
бражениями или видеороликами ,  помогающим и  понять контекст текста. 
В этих случаях  для извле•1ения признаков требуются еще более продви­
нутые техн и ки ,  о которых мы и ноговорим в следующем разделе. 

7. 2 .  Признаки, извлекаемые из изображений 

В числе прочего человечески й интеллект базируется на таких вещах, как 
зрителыюе и 1 1 ространственное воснриятие, а также снособность распоз­
навап, шаблоны и образы в изображениях и трехмерных сценах, с кото­
рым и м ы  сталкиваемся каждый день .  И менно эти умения во м ногом об­
условл и вают с 1 1 особ нашего м ы шления .  Компьютеры же воспринимают 
информаr щ ю  как биты и их визуальные аналоги - п иксели. Ран ьше этот 
факт серье:то ограничивал возможности компьютеров, как только дело 
доходило до распо:шавания зрительных образов. Лишь  с появлением 
сложных алгоритмов компьютерного зрения и искусственного интел­
лекта, которые, 1юзможно, и дали толчок к возникновению машинного 
обучения, теоретики и практики смогли приблизиться к уровню человека, 
пусп, зачастую исключительно в узкоспециализированных областях. 
С дру гой сторо н ы ,  приблизи вшись к человеческому уровню точности 
распознаван ия образов с техниками компьютерного зрения и машинного 
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обучения ,  можно воспользоваться некоторым и преимуществами боль­
шинства компьютерных систем - масштабирусмосп,ю, Jtосту п ностыо 
и воспроизводимостью. 

В этом разделе мы рассмотрим способы извлечения 1 1риз11аков из иэобра­
жений .  Начнем с рассмотрения простых признаков, к которым относятся 
пиксели ,  цвета и метаданные изображения. 

7.2 . 1 .  П ростые признаки 

Самый простой способ работы с изображениям и  заслуживает рассмотре­
ния не только потому, что в некоторых случаях им можно и огра1 1 ичип,ся, 
но и потому, что он демонстрирует реальные преимущества маши н ного 
обучения перед обработкой вручную или обыч ными статистическими 
методами.  Ч исловые значения н и кселей изображения ис 1юm,зуются как 
признаки в М С-модели .  

На практике создается один ряд из пикселей, то  есть ;mумсрное и:юбра­
жение превращается в одномерное. В случае цветной карти нки у нас, но 
сути , получается три изображения в одном (красный,  синий  и зеленый 
канал ы ) . Ч исловые эначения п икселей обычно лежат в диапазоне от 
0 ,0  до 1 ,0 ,  или  от О до 255 (для 8-битн ых изображен и й) .  Наверное, вы 
уже догадались ,  что для любой карти нки такой IIO/tXO/t ЩJИ ВО/tит к по­
явлению тысяч или даже м иллионов признаков, что сильно увелич и вает 
требования к вычислительным мощностям и потенциально ведет к 1 1ере­
обучению, что, в свою очередь, влияет на точ ность. И мен но поэтому на 
практике этот подход применяется нечасто. 1 lo вы ,  наверное, у;tи витесь, 
насколько хорошо он работает для некоторых задач даже беэ сложного 
проектирования при:шаков, например для классификации и:юбражен и й ,  
полученных в помещении и на  ул и 1 tе. 

В принци пе ,  в п и кселях  закодирована вся и нформаци я .  Но есл и п о  
причинам, связанным с производительностью, такой подход ненрием­
лем, изображение  нужно представить с 1 юмо1цью мен ынего кол и чества 
признаков, достаточного для точного решен ия конкретной :1адачи .  Со 
сходны м и  проблемами мы уже сталкивались  в нредыдущем разделе ,  
посвюценном текстовым признакам , а также нри рассмотрении  мно1·их 
других техник проектирования признаков. К кон цу раздела 7 .2 .2 вы 110-

знакомитесь с новыми методами автоматического и;-тлечения нризнаков, 
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но в большинстве связанных с графикой М /�-проектов применяются уже 
:шакомыс вам техники .  

П ризнаки, связа н ные с цветом 

1 / рсл.положим ,  нужно рас 11ре;tелить картинки по категориям в соответ­
ствии с и:юбражс11 ным на 11 их  1 1 ейзажем. Н качестве категорий возьмем 
небо, горы и траву. Для решения такой эадачи имеет смысл представить 
изображения в виде составляющих их  цветов. Для каждого канала цвета 
можно рассчитап, 1 1 ростые статистические параметры,  например среднее, 
медиану, моду, среднеквадратичное отl(Jlонение, коэффициент асимме­
трии и коэффициент эксцесса. Для обычного RGВ-изображения это даст 
6 х 3 = 1 8  признаков. 

Другой набор 11ризваков, связаt1 ный  с I tветом,  - цветовой диапазон изо­
бражения.  Табли 1 щ  7. 1 содержит список возможных цветовых диапазо­
нов, 1 1окрыв<�ющих болыную ч<�сть цветового пространства. 

Табпица 7. 1. Примеры признаков, связанных с цветовыми диапазонами . 
К делителю добавляется 1, чтобы избежать исчезновения значений 
при делении на О 

Цветовой диапазон Определение 

Красн ы й Разн ость максимального и м ини м ал ьного значе н и й  в к рае-
ном канале 

Красно -си н и й Крас н ы й  диапазон / ( разность максимал ьного и м и н и маль-
н о го зн аче н ий в си нем канале плюс 1 )  

С и не-зелен ый ( Разность м и н имального и макс и м ал ьного зн аче н и й в с и -
нем канале) / ( разность м и н имального и макси мал ьного 
з на,1ен и й  в зеленом канале плюс 1 )  

Красно-зелен ы й  Крас н ы й  диапазон / ( разность макси мального и м и н и маль-
нога значен и й в зеленом канал е плюс 1 )  

Признаки, связа нные с метаданными изображений 

Кроме цветовой информаци и изображение может содержать метадан­
ные, которые тоже 1 юмо1-ают в решении  задач . К примеру, большинство 
фотографий  включает в себя записываемые в момент фотографирования 
данные I:XIF.  Для построения модели ,  предсказывающей , сочтет ли зри-



222 Глава 7 • Усовершенствованное проектирование признаков 

тель снимок и нтересным или красивым,  алгоритму может 11ригодиться 
информация о модели камеры и объектива, величине диафрагмы и коэф­
фициенте масштабирования. Табли ца 7 .2  содержит список иэвлскаемых 
из метаданных признаков, которые могут окюаться 1юлез н ы м и . 

Табпица 7.2. Признаки, получаемые из метаданных изображений 

Признак Определение 

Производитель Ком пания , которая выпустила камеру 

Ориентация Расположен ие камеры (альбомное или портретное) 

Дата-время В ремя создания с н и м ка ( и спол ьзуйте признаки 
даты-времени ,  описа н н ые в гла ве 5) 

Сжатие Способ сжатия изображен ия (обы ч но j РЕG или 
RAW) 

Разрешение Коли чество п и кселей на еди н и цу площади изобра-
жен ия 

Соотношение геометрических П араметр, п олучаемы й  делен и е м  ш ир и н ы  изображе-
размеров н и я  на его высоту 

В ыдержка Время ЭКСПОЗИЦИИ в долях секу нды 

Диафрагма Вел и ч и н а  f-ч исла ( например, 2,8 ил и 4 ,0) 
Вс п ыш ка Б ыла л и  вклю<1ена всп ы ш ка 

Фокусное расстояние Расстоя н ие от объектива до точ к и  фокусировки 

Эти нростые признаки позволяют рсшап, задачи с машинным обучением, 
в которых часть данных представлена в виде картинок. Разумеется , при 
этом не учитываются н и  формы ,  ни объекты ,  которые очевидно важны 
в задачах на классификаци ю  изображений !  Более про;щи нутые техники 
компьютерного зрения ,  широко используемые JJ.ЛЯ 11 ре;tставлен ия объ­
ектов и форм, мы рассмотри м  в следующем разделе. 

7.2 .2 .  Извлечение объектов и форм 

До этого момента при извлечении информации из изображений м ы  не ка­
сались таких вещей, как объекты или формы. Пришло время поговорить 
о способах представления форм в виде ч исленных при:шаков, допуска­
ющих автоматическое извлечение статистическими  и вычисл ителы1ыми 
методами .  
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Распознавание контуров 

Наверное, сам ый  1 1 росто�i с1 юсоб 1 1редслшления со;�ержащихся в изобра­
же1 1 ии  форм -- об1шружсние их границ с 1юследующей генерацией нри:ша­
ков и:J этих ;щ1 1 1 1ых. 1 l римср распо:тавшшя коющпюв 1 1оказа 11 на илл . 7.3 .  

Входное изображение Алгоритм Кэн ни 

Илл. 7.3. Применение алгоритма Кэнни к фотографии девочки (входное изображение слева) 
дает новое бинарное изображение (справа),  состоящее только из обнаруженных контуров. 
(Фото Джона Маклуна со страницы https://commons.wikimedia.org/w/index .php?curid=44894482 

лицензия СС BY-SA 3.0) 

Существует 1 1ескол 1,ко алгоритмов распознавания контуров. Ч аще всего 
применяются алгоритмы Собеля и Кэ1111u. Иллюстрация 7 .3  демонстри­
рует резул ьтат 1 1рименс 1mя алгоритма Кэн ни. 

ОБРАБОТКА ИЗОБРАЖЕНИЙ С ПОМОЩЬЮ БИБЛИОТЕКИ SCJКIТ-JMAGE 
ДЛЯ ЯЗЫКА РУТНОN 

Мы уже несколько раз упоминали библиотеку scikit-learn как средство быстрого 
доступа ко многим алгоритмам машинного обучения. Ее аналог для компьютер­
ного зрения и обработки изображений - библиотека scikit-image. Она позволяет 
быстро и легко воспользоваться обсуждавшимися в данном разделе алгоритмами. 

Если вы пользуетесь системой управления пакетами Pip, библиотека scikit­
image устанавливается командой : 

$ pip  install  s cikit - image 

Вот простой пример применения этой библиотеки для распознавания контуров: 

> > >  import s kimage 
> > >  image s kimage . data . c amera ( )  
> > >  edges = sk image . fi lter . sobe l ( image ) 
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Теперь, когда у нас есть извлеченные из изображения контуры, можно 
с генерировап, из них признаки .  [ [ роще всего рассчитать общий вес кон­
туров на картинке. Если edges - изображения с контурам и ,  а res - раз­
решение картинки ,  уравнение будет выглядеть так: 

:Lcdges edge _ score= ��--res, х resY 
Вместе с другим и  признаками это может быть полезно, например при 
определении  и нтересующих нас объектов .  Для других задач на базе 
контуров можно с генерировать другие признаки.  Скажем , можно было 
вычислить предшествующий вес контуров для множественных частей 
изображения в сетке. 

Более сложные призна ки форм 
Существуют и более сложные алгоритм ы извлече н ия нризнаков, по­
зволяющие распознавать конкретны е  формы и объекты.  Один из них -

гистограмма направленных градиентов ( НОС; - h i stogram of oriented 
gradients ) .  В маш и н ном обучении такие алгоритмы применяются для 
распознавания человеческих лиц  или конкретн ых жи вотных. 

Алгоритм HOG представляет собой многоступенчатое применение раз­
л ичных техник обработки изображен ия .  Его цеm,ю является описание 
форм и объектов в разных частях изображения, нс сли ш ком чувствитель­
ных к небольшим изменениям масштаба и ориентации .  Это достигается 
следующим способом : 

1 .  В ычисляется поле градиентов изображения (то есть определяется, 
в каком направлении �движутся� контуры изображения) .  

2 .  Изображение делится на маленькие блоки ,  называемые ячейками. 

3.  Вычисляется ориентация градиентов в ячейках. 

4. Вычисляется гистограмма этих ориентаций в отдельных ячейках. 

Обычно ячейки определяют блоки большего размера, которые исполь­
зуются для нормализации  значений градиента в ячейках. Это позволяет 
избежать слишком большой чувствительности к изменениям освещения 
или теней. 1 l осле этого каждую ячейку можно свести к с ниску при:шаков, 
описывающих и меющиеся формы .  
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Разумеется , вас интересует полезность рассмотренных алгоритмов с прак­
тической точки зрения, полому давайте рассмотрим уже готовое решение. 
Библиотека scikit-image для языка Python оснащена легкой в применении 
версией алrоритма НО(;. Следующий листинг демонстрирует вычисление 
НОС-признаков для изображения. Иллюстрация 7А 1 1оказывает результат 
применения l I ОG- 1 1реобра;ювания к фотографии Айли1 1  Колли н;1 - пер­
вой жен щи 1 1 ы - комаt1ди ра многоразового космического корабля. 

Листинг 7.3. Гистограмма направпенных градиентов с помощью 
библиотеки scikit-image 

import sk image 

image = sk image . colo r . rgb2gray ( s kimage . data . astronaut ( ) )  
hog = skimage . feat u re . hog ( image , orientat ions=9 , pixels_per_cell= ( 8 , 8 ) , 

cell s_per_Ыoc k = ( З , З ) ,  norma lise=True, visual ise=True ) 

Входное изображение Гистограмма наnравленных градиентов 

Им. 7.4. Применение преобразования HOG. Изображение взято со страницы http://scikit-image. 
org/docs/dev/auto_examples/features_detection/plot_hog.html #sphx-gl r-auto-examples-features­

detection-plot-hog-py 

Как видите , с 1 юмощью алгоритма НОС легко 1юлуч и1ъ признаки , ука­

зав количество рассматриваемых ориентаций ,  размер я ч еек в п икселях 
и количество ячеек в блоке , а также отмсти в, слел.ует ли 1юрмали:ювать 
и визуал и з и роват1, рсэут,тат. 
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Такие признаки позволяют рас rюзнавать объекты на картинках. Как и в 
остальных случаях, алгоритм Нос; далеко не всегда справляется с зада­
чей - проблемы могут возникнуть, скажем, при значительном иэменении 
ориентаци и  объекта. Как обыч но, следует с начала корректно нротести­
ровать М С-систему, определяя целесообразносп, нри менения алгоритма 
к поставленной задаче. 

Уменьшение размерности 

Практически всегда при извлечен и и  признаков во:шикает эадача умень­
шени я  размерности .  И с ключением  я вл я ются разве ч то описан н ы е  
в предыдущих ра:щелах методы расширения содержимого. /tля решения 
такой задачи существует несколько техник,  из которых наиболее широ­
ко применяется метод глrншых K(Mtnoueuт ( РСЛ - princ i pal component 
analysis) .  

Этот метод нозволяет выбирать из набора «типичные» изображения ,  ко­
торые можно использовать как строительные блоки для представления 
исходных изображений.  Комбинация первой пары главных компонент 
восстанавливает большую часть тренировочных изображений,  в то время 
как последующие компоненты охватывают реже встречающиеся струк­
туры.  П ризнаки для нового изображения генери руются определением 
«расстояния�>  до главной картинки ,  что позволяет п редставить новое 
изображение по отношению к главному нри 1 юмощи всего одного ч исла. 
Количество главных компонент может быть нроизвольны м и зависеть 
только от конкретной задачи .  

Метод главных компонент является линейным алгоритмом, он  не  может 
представлять изначал ьно нелинейные данные. Но существует ряд рас­
ширений  для РСА или других вариантов уменьшения нелинейной раз­
мерности .  В качестве примера можно называть диффу:тые отображения 
( d iffusion maps ) .  

Автоматическое извлечение п ризнаков 

В м и ре искусственных нейрон ных сетей н а ч ал о с ь  возрож;{ен ие. И зо­
бретенные в 80-х годах прошлого века при поп ытках смоделировать про­

текающие в мозге процессы ,  эти сети были центральным компонентом 
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такой области ,  как искусственный и нтеллект, породившей маши нное 
обучение в том вилс, как мы его сегодня знаем. Несколько десятилетий 
они считал ись 1 юле:шыми методами для решения некоторых М I�-задач. 
Но сложность конфигурации  и и нтерпретации ,  проблемы с переоб­
учением и меньшая выч исл ительная масштаби руемость таких сетей 
постенеюю превратили их в средство, к которому прибегали только в ис­
КJ1 юч ител ь ti ЫХ обстоятельствах. Благодаря прорывам в области машин-
1юго обучения эти с;юж1юсти ушл и в нрошлое. Глубокие иейронные сети 
( DNN - (leep нeural net) в ш1стоящее время считаются инструментом для 
решев ия м ножества М (,-зал.ач,  особенно связанных с изображениями ,  
ви;1ео или запи сями  голоса. И лл юстрация 7 . 5  показывает ком поновку 
нейронной сети.  

Скрытый 

Ипп. 7.5. Простая искусственная нейронная сеть. Глубокие нейронные сети состоят из многих 
слоев таких простых сетей . (Изображение из «Википедии».) 

Каждый слой глубокой нейронной сети способен дать набор новых при­
знаков. Неса меж;1у узлам и определяют важность этих  признаков для 
слелующсго слоя и т. л.. Ран ыне такой подход создавал предпосылки 
к переобучению, но недавно разработанн ые техники позволяют удалять 
свяэи между у:�лами ,  сохраняя уровень точности и одновременно умень­
шая риск 1 1среобуче11 ия .  

Варианты применения глубоких нейронных сетей,  также известные как 
vщбокие сети доверия ( (leep Ьеl ief пetworks ), или ?лубокое обучение ( deep 
learн ing), вес еще остаются опюсителыю новой областью. Рекомендуем 
вам самостоятельно поэнакомиться с этим и  разработками .  
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7. 3 . Признаки временных рядов 

Иногда наборы данн ых, накапливаемые соврсмен 1 1 ыми системам и сбора , 
и меют вид временнь�х рядов (t ime series) ,  то есть резулыатов измерения 
процесса или процессов с течением времени.  Такие дан ные дают Пред­
ставление о зависящих от времени характеристиках рассматриваемого 
объекта и позволяют получать М 1--прогно:зы нс тол 1, ко на базе статических 

снимков происходящего. Но  полное извлечение  и нформаци и из времен­
ных рядов зачастую затруднено. В этом разделе м ы  рас смотри м ;1ва типа 
данных: классические временные ряды и точечные 11 рсщессы (данные со­

бытий) ,  а также широко ис 1ю.Т11>зуемые 1 1 ризнаки 11.11 я ;эти х  ти 1 юв.  

7.3 . 1 .  Типы временных рядов 

Существует два типа временных рядов: классические време н н ые ряды 

и точечные процессы. Классические времен н ые ряды состоя т из числен­
ных иэмерени й  за некий период. Обычно они равномерно распределены 
по времени (раз в час ,  раз в день ,  раз в неделю и т. 1 1 . ) ,  rю могут состояп, 

и из нерегулярных выбороч н ых дан н ых. Вот п р и м е р ы  класс и чес к и х  

временных рядов данных:  

1:] объем фондового рынка в м иллиардах долларов ( например, изме­
ряем ы й  ежечасно, еже;щ е в н о  ил и еженедел ыю);  

1:] ежедневное потреблени е  энергии в п ро м ы ш л е н н о м  :тан и и  ил и 

жилом доме; 

1:] средства на банковском счету в течен ие  некоторо го времен и ; 

1:] наборы диагностичес ких сообщений на пром ы шленном п ре;щ р и ­

ятии (например, физические измерения щюи:шодительности в раз­
ных частях или измерения  в ыхо;щ п ролукци и ). 

Точечные процессы (point processes) ,  в свою очередь,  нрежтавля ют кол­
лекцию событий ,  возникавших в течение н е которого времени .  В отличие 
от растянутых во времени  ч исленных измере н и й ,  точеч ные процессы 
состоят из временной метки каждого события и (в ряде случаев) других 
метаданн ых, например категории ил и значения .  1 lo этой причине их еще 
назы вают потоками событий (eveвt streams) .  Вот п р и м еры точеч ных 
п роцессов: 
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Q активность пол 1>зователя в И нтернете, измеренная в течение не­
которого времен и ,  и так называемые дrшиые о посещеииu сайта 
( cl ickstreaш <lata ) ; 

Q случаи землетрясений ,  ураганов, вспышек заболеваний и т. п .  по 
всему м и ру; 

Q шжу1 1 ки  клиента ::ia время существования его учетной записи;  

Q журнал событий на предприяти и ,  куда записываются вес входы со­
трудн иков в систему и все завершенные этаны производственного 
процесса. 

Внимател ьный ч итател ь может заметить,  что иногда существует одно­
знач ное соответствие между класс ическим представлением в виде вре­
ме 1шого ряда и точеч 1 1 ым щюнессом .  К примеру, банковский счет мож­
но п ре;tставить  как в в и;tе его м е н я ю щейся со временем вел и ч и н ы  
( классичес к и й  временной ряд) ,  так и в в иде списка отдельных тран­
эакци й (точеч н ы й  11 ро цесс ) .  Это соответствие  позволяет получать 
из одного набора дан н ы х  раэл и •r н ые признаки . Но преобразование не 
все гда осущест в и м о .  ( С каже м ,  сложно представить с вязь классиче­
скоп> временного ряда с переходами по ссылкам при посещении веб­
страницы. )  

/{ля прояснения ситуаци и  рассмотрим временной ряд, которы й можно 
легко преобра:ювы вап> из одной формы в другую. Таблица 7 .3  п оказы­
вает нсскол 1,ко строк кр иминальной сводки из  Сан-Франциско с 2003 
по  20 1 4  год ( 1 1ол 1 1 ы й  набор дан н ы х  доступен  но адресу https.j/data . 
sfgoпorg) . Цел и ком набор включает в себя более полутора м иллионов 
:зап исей о совершавшихся в городе преступлениях. Для каждого случая 
указаны точ ная дата и время совершения преступления, его тип и место 
совершения .  

Объедин ить исход11 ые дан н ые в классический временной ряд можно 
разн ы м и  способами - по го;tу, меся цу, дню недели и т. п . ,  потенциально 
с ра:�лич ными временными рядами для каждого района или категори и.  
Л истинг 7.4 демонстрирует получение  временного ряда ежемесячного 
коли чества преступлен и й  в Сан- Франциско. Полученн ы й  ряд цел ых 
чисел но меся цам п рел:ставлен в вил:е графика на илл .  7 .6 .  М ы  видим 
знач ительное сниже н ие от  показателя за  2003 го1t ( 1 3  ООО престунлени й )  
и недавни й  вснлеск крим инальной деятельности. 
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Таблица 7.3. Криминальная сводка по сан-Франциско в необработанном виде, 
представленная в виде последовательности событий 

Номер Дата Время Район Категория 

80384498 04/ 1 3/2008 00:54 Северный П ья нство 

80384 1 4 7  04/ 1 3/2008 00:55 Централы1 ы й  Некри м и н ал ыюе 

80384 1 69 04/ 1 3/2008 00:56 Бей вью Нас ил ие 

80384 1 69 04/ 1 3/2008 00:56 Бейвью Н аркотики 
80384 1 53 04/ 1 3/2008 00:57 Бей вью Другое 

80384 1 75 04/ 1 3/2008 0 1 :00 Центральный Нас илие 

80384943 04/ 1 3/2008 0 1 :00 Централ ьн ы й  Воровство 
80392532 04/ 1 3/2008 0 1 :00 И н rлсайд Воровство 
80384943 04/ 1 3/2008 0 1 :00 Централы1ыi1 Мошен н и чество 

803840 1 2  04/ 1 3/2008 0 1 : 1 5 Северный П одозрительные 
действ и я  
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Им. 7.6. Классический временной ряд данных для количества ежемесячно совершаемых в сан­
Франциско преступлений. данные получены из сведений о соответствующих событиях. Получить 
признаки для МL-моделирования можно из данных о событиях, из классического временного 

ряда или из и того и другого 
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Листинг 7.4. Преобразование сведений о преступлениях в Сан-Франциско 
в классический временной ряд 

import pandas as pd 
from datet ime import datet ime 
from matp lot lib  import pyplot as plt 

df = pd . read_c sv ( " sfpd_incident_a l l . c sv " ) 

df [ ' Month ' ] = map (  lambda х : datet ime . st rpt ime ( " / " . join ( x .  s plit ( " / "  ) [ 0 : : 2 ] ) ,  
"%m/%V " ) , df [ ' Date ' ] )  

df _ts = df . groupby ( ' Month ' ) .  aggregate ( le n )  [ " I nc idntNum" ]  1 С о здает кл.а с с и ч N н и й  
в р е м е н н о и  р я д  

plt . plot ( df_t s . index, df_t s . values , ' - k ' , lw=2 ) 
plt . xlabel ( "Mont h " ) 
plt . ylabel ( " Number of Crimes " )  

1 С о -здаЕ'т r р а ф и к  дn R 
в р е ме н н о г о  ряда 

7.3 . 2 .  Предсказания на основе временных рядов 

Существуют два тина задач , для решения которых используются вре­
мен н ые ряды .  Во-первых ,  задач а п рогнозирования , то есть попытка 
предсказап, бу;(ущие значения временного ряда ( или время наступления 
будущи х событи й )  на базе уже сделанных измерений.  В эту категорию 
попадают: 

1:1 н редсказан ие цен ы  а1щи й на завтра; 

1:1 н рс;(сказан ис на эавтра тем пературы в определенном месте; 

1:1 п редсказание 11отребле11ия энергии по стране на следующий год; 

1:1 нрежказание ;щты следующего сильного урагана в Северной Аме­
рике. 

П ервые три :.шдач и с во;\ятся к 1 1 ре1tсказа 1 1ию будущих значений времен­
ных рядов, в то время как носле;щяя строит нрогноз 1 1 0  набору данных 
о точечных  процессах. Во всех случаях мы анализируем значения одного 
временного ря;щ, ч тобы получить нропюэ на будущее. К сожалению,  

1 

существующая литература в основном посвя щена анал изу временных 
рядов ,  а практическим вопросам машинного обучения уделяется отно­
сителыю мало вн имания ( хотя ситуация постепенно меняется) .  Допол­
нител ы1у ю  и нформаци ю можно получи1ъ,  воспользовавшись поиском 
в Goo�lc ил и Aшazon ,  который выдаст вам м ножество результатов. 
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Второй т и п  задач на базе времен н ы х  рял.ов - зал.ач и  классифи кани и 
или регрессии . В дан ном случае вместо предскаэания бу;tущих эначений  
нужно выполнить классификацию (или нредсказа�ъ реальный результат) 
для сотен или даже тысяч временн ых рядов. В эту категори ю  попадают 
следующие эадачи : 

о иснользуя данные о посещениях сайта ноль:юшпелем, предсказать, 
среагирует ли он на конкретное объявлен ие ; 

о ис rюл ьзуя дан ные  о кач естве п родукци и ,  определ ить ,  какой из 
произ водим ых товаров ( напр имер , лам поч к и ) , с корее всего, не 
оправдает ожидан ий  в следующем месяне ; 

о нрежказать , сколько времени каждый пол ьэоватеm, будет работать 

с о нлай н - приложением,  по его активным действиям в атом прило­
жени и  в первую неделю посл е регистраци и ; 

о предсказать , какие иэ пациентов ,  скорее всего,  1 юлучат 1 1ослео1 1е­
рационн ые осложнения , на основе данных из их ме;tици нских карт. 

В отли ч ие от прогнозов на базе временных рядов ,  на с вязанные с этим и  
рядами задачи классифи каци и и регрессии машин ное обу чен ие вл ияет 
до вол ь н о  с ил ь но. П оэтому в следую щих ра:щелах мы сосре;щточи мся 
в ос нов ном на создан ии признаков для этих ти rюв зад<l<J . Вн рочем , м но­
гие и з  онисы ваемых методов применимы и к зал.ачам н рогноэирования.  

7. 3 . 3 .  Признаки классических временных рядов 

В этом разделе мы о п и шем наиболее раснространенные 1 юдходы к про­

ектированию признаков на базе классических времен н ы х рядов. 1 l ач нсм 
с простейш их метр и к, постепен но переходя к рассмотрен и ю более слож­
ных вариантов. 

П ростые призна ки временн ых рядов 

Может показаться абсурдным,  но простей шая метри ка ;tля временных 
рядов связана с полным игнорированием временной оси. Аналиэ распре­
деления результатов измерен ий без учета временных меток :шчастую дает 
полеэную и нформацию для решения задач классификаци и ,  регресси и 
или прогнози рования.  
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/{ля оэнакомлс н ия при ве;(ем четыре простые ( но мош.ные) характери ­
сти ки ,  с вяза н н ы е  тол 1, ко с мар 1·и н ал ьн ы м  распределением эначе н и й  
временных рядов: 

Q Средиuе. Сре;щес или медиана покаэывают тенденции в среднем 
значени и  времен ного ряда. 

Q Рааброс. Такие  ВИ/(Ы разброса, как стандартное отклонение,  аб­
сол юпюе отклонение  с медианой в качестве точки отсчета или 
и нтерква 1 1тил ь 1 1ый  размах ,  могут показать тенденции в общей 
вариабельности измерений .  

Q Выбросы. Болыную прогностическую цен ность во  м ногих случаях, 
скажем, при предсказани и  сбоев в технологической линии, имеет 
частота 1 юя влсн ия  во временном ряду з начен и й ,  выходящих за 
н рсж�лы обычного раснределения ( например, превышающих два, 
три или четыре стандартных отклонения от среднего) .  

Q Распределение. В некоторых сценариях прогнозирования полезна 
оценка более высоких характеристик маргинального распределения 
:шачени й  временного ряда (скажем ,  коэффициента асимметрии 
ил и коэффициента эксцесса) или  проведение статических тестов 
для именован ного расп ределения ( например ,  нормал ыюго ил и 
равномерного) .  

Ситуаци ю можно еще сильнее усложнить, рассматривая вышеперечис­
ленные характеристики в пределах выбранного временного окна. Скажем, 
полеэным в прогностическом отношении может оказаться рассмотрение 
среднего и л и  стандартного отклонения для измерений за последнюю 
неделю. И ногда имеет смысл рассмотреть разницу характеристик в двух 
временных окнах. Следующий листинг  демонстрирует пример рассчи ­
тывающего такие вещи кода. 

Лисrинг 7.5. Статисrика во временном окне и разница оконных характерисrик 

import pandas as pd 
from �atetime import datet ime 
import numpy as  пр 

window1 = ( datetime ( 2014, 3 , 22 ) , datetime ( 2014, 6 , 21 ) ) .- окно � в есна 2 0 1 4  

idx_window = np . where ( ma p ( lambda х :  x>=window1 [ 0 ]  a n d  x <=window1 [ 1 ] ,  
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df _ts . iпdex ) ) [ 0 ]  +-- И щет ,  к а к и е  т о ч к и  д а н н ы х  п о п адают  в нутр ь  о к н а  

meaп_wiпdow = пр . mеап (  df _ts .  values [ id x_wiпdow ] ) 1 В ы ч и с 11 яет  с р едн ее  и с т анда р т н о е  
std_wiпdow = пр . std ( df _ts . values [ idx_wiпdow ] ) о т н п о �• е н и е  в нутри  о н н а  

В ы ч и с л я е т  р а з н и цу 
wiпdow2 = ( d atetime ( 2013 , 3 , 22 } , datet ime ( 2013 , 6 , 21 ) ) +-- с п о ка ы 1 Р л я м '1  

за в �с ну 2 0 1 3  года 

idx_wiпdow2 = пp . where ( map ( lambda х :  x>=wiпdow2 [ 0 ]  апd x< =wiпdow2 [ 1 ] , 
df _ts . iпdex ) } [ 0 ]  

meaп_wd iff = meaп_wiпdow - пp . meaп ( df_ts . values [ idx_wiпdow2 ] }  � 
std_wd iff = std_wiпdow - пp . std ( df_ts . values [ idx_wiпdow2 ] }  

В ы ч 11 и1 я е т  р а з н и цу с р едн и х  
и с ы ндарп 1 ы х  о r нл о н е н и И  

дл н д ы у •  о н о н  

Усовершенствованные п ризнаки времен ных рядов 

Теперь рассмотрим более сложные признаки классических време н н ых 
рядов. При:шаки с автокорреляцией показывают статистическую корре­
ляцию временного ряда с его .запаздывающей версией . I I а 11ример, такой 
признак может сопоставить исходный временной ряд с н и м  же, сдвину­
тым на одну временную позицию влево ( при этом ненерекры вающаяся 
часть удаляется) .  Сдвиги демонстрируют 11ериодичносп, и другие стати­
стические структуры, если таковые имеются. Форма автокорреляционной 
функци и (автокорреляция вычисляется по сетке временных сдвигов)  
фиксирует отличительные признаки структуры временного ряда. В язы ке 
Python эта функция находится в модуле stat smodels .  И лл юстрация 7.7  

демонстрирует процесс вычисления автокорреляции и саму функцию для 
данных по кри м ина.тrыюй обстановке в городе Сан-Франциско . 

Одним из самых раснространенных и нструментов 11росктирования при­
знаков на базе временных рядов является преобраэоваиие Фурье, в про­
цессе которого временной ряд разбивается на сумму синусоид и косину­
соид различных амплитуд. Эти синусои;tы и коси нусои;tы естественн ым 
образом возникают во м ногих реа.т1ьн ых наборах ;щш1 ых .  Такое 1 1реобра­
зование быстро выя вляет связанн ые с временным рядом периодические 
структуры.  Разложение Фурье выполняется специа.т1ь11 ым /tискрстным 
преобраэованием, в процессе которого выч исляется спектралышя rиют­
ность временного ряда - то, нас колько он коррели рует с синусоидам и 
разных амплитуд, - как функция от амплитуды .  Реэул 1,тат этого раэ­
ложе н и я  назы вается периодограммой. И лл юстра � щя 7 . 8  1 1 о каэ ы вает 

периодограмму данных о криминал ьной обстанов ке в Сан-Франциско, 
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Им. 7.7. Вверху: сопоставление исходного временного ряда и ряда с 12-месячной задержкой 
дает 12-месячную автокорреляцию. Внизу : функция автокорреляции для данных по криминальной 
обстановке в Сан-Франциско . Высокая автокорреляция для коротких временных отрезков 
показывает сильную зависимость уровня преступлений в каждом месяце от показателей 

предыдущего месяца 
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Ипп .  7.8. Слева : периодограмма данных по криминальной обстановке в Сан-Франциско, 
показывающая спектральную плотность как фун кцию частот ы .  Справа : та же самая 

периодограмма после того, как по оси х стали откладывать не частоту, а время 

рассч итанную с помощью фун кции s c i py . sigпa l .  periodogram ( методы 
оценк и  периодограмм встроены в нескол 1,ко модулей яз 1,1 ка Python ) .  
Из периодограм м ы  генерируют при:шаки :  наприме р , с пектрал ы 1ую 
плотность при различ11ых амплитудах, сумму спектралы1ых плопюстсй 
в определенном диапазоне ам 11л итуд ил и место110Jюжс11 ис максимума 
спектральной плотности (что описы вает основную частоту ко.11 сба 1 1 и й 
временного ряда) .  Л истинг 7.6 демонстрирует нримср кою1, рассчитыва­
ющего периодограмму и генерирующего при:шаки. 

В литературе,  посвя щенной  а1 1ал изу времен н ы х  рядов ,  обы ч но рас ­
сматриваются модели для классических рядов. Они  описывают каж;щс 
значение временного ряда как функнию от его 1 1рошлых значени й . Де­
сятилетиям и  эти модели ис 1 1 ользовал ис 1, для 1 1редс ка:�ан ий на основе 
временных рядов. В настоящее время , когда основой анал иаа временных 
рядов стало машинное обучение, они зачастую применяются в паре с бо­
лее сложны м и  М L-ал горитмами,  такими  как мето;t 0 1ю 1н� ых векторов,  
нейронные сети и �случайные  леса» .  
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Листинг 7.6. Признаки, полученные иэ периодограммы 

import paпdas as  pd 
import пumpy as  пр 
import scipy . sigпal j В ы ч и с л н � r  
f ,  psd = s c ipy .  sigпal . periodogram ( df _ ts ,  detreпd= ' liпear ' ) n е р иодо rрамму  

plt . plot ( f ,  psd , ' - оЬ ' ) 

plt . xlabel ( ' frequeпcy [ 1/moпth ] ' )  
plt . ylabel ( ' Spect ral Deпs ity ' )  
plt . s how ( ) 

J П р и з н а н  1 :  п е р иод с а м ы х  � ы с о н и х  ·1 н а ч е -
# Признаки : н и й  д и а г ра м м ы  вероятнос тей  состоя н и я :  
period_psdl  = 1 . /f [ п p . argmax ( psd ) ]  для этих да н н ы х сопа в л я еr 4 7 , О месяца 

sdeпs_gt_12m = пр . s um (  psd [ f > 1 .  / 12 ] ) 1 П р и з н а н  2: сумма спентрал ь >J ы х  плотностей 
дnя п е р иодов ,  п р е в ы ш а ю щ и х  1/ 1 2  м е с я ца 

sdeпs_rat io_12m = float ( sdens_gt_12m)  / пp . s um ( psd [ f  < =  1 . / 1 2 ] ) � 
П р и.з н а к  3 :  с о о т н о ш е н и е  с n е l{траль-

н ы х  плотностей  для окон  ш и р и н о й  
б о л е е  и м е н е е  1 / 1 2  м е с я ца 

Вот некоторые из этих моделей:  

CJ Авторегрессионная модель (A R). Каждое значение временного ря;щ 
моделируется как л инейная комбинация последних р значений,  где 
р - параметр, определяемый методом подбора. 

CJ Модель авторегрессии - скольаящею среднею (A RMA). Каждое зна­
чение моделируется как сумма двух полиномиальных функций -

модел и A R  и мо1tели скол1,зя щего среднего, которая представляет 
собой комби наrtи ю  предыдущих q погрешностей. 

CJ (;Л RСН-модель. 111ироко применяется в финансовом анализе и опи­
сывает такой параметр временных рядов, как белый шум, с rюмо­
щ1, ю мо;tел и авторегрессионной условной гетероскедастич ности 
(ЛR МЛ).  

CJ Скрытая марковская модель (НММ). Вероятностная модель, опи-
' 

сывающая наблюдаемые эначения временных рядов как произво-
дную от неиэвестного набора скрытых состояний ,  которые, в свою 
очеред1" и м итируют марковский процесс. 
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Эти модели позволяют разными способами рассчиты ватt> признаки вре­
мен н ы х  рядов. Вот некоторые из этих с пособов:  

1:1 использование в качестве признаков предсказанных каждой мо­
делью значени й  (и разни 1 tы меж;tу предсказан ия м и ) ;  

1:1 использование в качестве признаков оптимаТJьпых параметров мо­
делей ( например, :шачений р и q из модели ЛRM A(p,q)) ;  

1:1 вычислен ие и испол ьзование в качестве признака статисти ческого 

критерия молели (например, срелнеква;tрати ч ной о ш и б к и ) .  

Такой подход дает возможность комбинировать классические мо;tели 
временных рядов и последние достижения в области мшн и шюго обуче­
ния. С каждой сторон ы  можно взять самое лучшее. Если молель Л RM А 
дает точн ые прогноз ы  для кон кретного времен ного ряда, уснсншой будет 
и использующая ее М L-модель. !:ели же модел ь A RMA нс очень  1 ю;1хо;щт 

(а именно так обычно получается с реальными  наборам и ;щ1 1 1 1 ы х) ,  эа счет 

гибкости М I�-модел и все равно можно нолучи-�ъ 1 1 JК'/tс каэа1 1 ия высокой 

точности . 

7.3 .4 . Проектирован ие признаков 
для потоков событий 

Сейчас м ы  коротко рассмотрим процесс проектирования при:шаков 11ля 
потоков событий .  Как было показано в листинге 7.4 , дан н ые событий 
можно преобра:ювывать в классический временной ряд. Это по:шоляет 
применять к точечн ы м  процессам все описа н н ые в r1 ред�>щу щи х двух 

разделах процедуры. При этом большая степен ь Jtетал изаци и ласт �юэ­
можность генерировать лополнителы1ые признаки .  

Способом, описанным в разделе 7. 1 .3 ,  можно вычислить статистику ;�ля 

временных окон и ра:шицы данных для событий .  Благодаря тому, что 
с каждым событием точечного процесса связана отделышя времен ная 
метка, указанные показатели можно рассчитать для л юбого временного 
окна, внлоть до крайне небольшой детализющи.  Кроме того, м ы  получаем 
доступ к ло1юлнитеЛ1>НЫМ характеристи кам,  напри мер таким ,  как « вре­
мя с момента I IOCJie/{ H C ГO события » ,  « Кол и чество событий за I ЮСЛС/{Н ИС 

48 часов» ,  «срелнее время между двумя событиям и » . 
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Наконец, если классические временные ряды часто представляются с по­
мшцью таких статических моделей, как ARMA и Н М М ,  данные точечных 
процессов 0 11 ис ываются таким и моделями,  как обычные и негомогенные 
процессы Пуассош1. Эти модели п редставляют частоту входящих со­
бытий как функцию от времени и поэволяют предскаэывап, ожидаемое 
время наступлен ия следующего события.  Более подробное энакомство 
с этими моделями оставляем вам как задан ие для самостоятельной рабо­
ты. Как и в случае моделей классических временных рядов, признаки для 
решения задач маши нного обучения, связанных с точечными процессам и,  
проектируются тремя способами :  иэ предскаэаний модели ,  иэ параметров 
модел и и иэ статистического критерия мо1tели.  

7.4.  Заключение 

В этой главе мы рассмотрели нро цесс генерации признаков из текста 
и изображений .  Эти 11ризнаки затем испол ьэуются в М L-алгоритмах, 
поэволяя строить модели ,  умеющие «читать� или «видеть� с почти чело­
веческим уровнем восприятия . Вот основные моменты,  которые следует 
заrюм н и ·1ъ: 

1:1 В наборе дан ных на баэе обычного текста нужно прсобраэовап, 
документы переменной /tл ины в фиксированное количество при­
знаков.  Это 1tе11астся следующими метол:ами :  

• 11 ростыс методы,  например «мепюк слов� ,  в которых подсчиты­
вается кол ичество вхождений каж1tого слова во все рассматри ­
ваемые документы ; 

• ал горитм tf- idf, уч итывающий частоту п оя вления каждого слова 
в целом корпусе, чтобы при формировани и  словаря избежап, 
сдвига в сторону распространенных, но неинформативных слов; 

• усовершенствованн ые алгоритмы для тематического моделиро­
вания ,  такие как латенпю-семантический аналиэ и латентное 
размещение Дирихле; 

• техн и к и  тематического моделирования ,  позволяющие оп исы­
вать документы как набор тем, а темы - как  набор слов. Это 
дает возможность сложного семантического представления до­
кументов и помогает не только в сфере машинного обучения ,  но 
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и, к примеру, при построении усовершенствованн ых поисковых 
движков; 

• библиотеки scikit- learn и Geпs iш /\ЛЯ языка Руt lюв 1 юзволяют 
провести множество интересных экспериментов в области из-
влечения текста. ' 

о В случае изображени й  требуется нре;ктавить их  характеристики 
в виде численных признаков:  

• извлечь из изображения информацию о I \ветах можно, опреде­
лив  цветовые диапазоны или рассчитав п ростые статистические 
характеристики ; 

• потенциально полезные метаданн ые изображен и я  можно полу­
чить из самого файла, например, изучив  дан ные ЕХ 1 }<� присут­
ствующие в большинстве файлов изображен ий ;  

• бывают ситуации ,  когда из  изображения требуется иэвлекать 
формы или объекты. Это делается следующим и  методами :  

- простые алгоритмы,  осуществляющие раснознаван ис конту­
ров на баэе фильтров Собеля или Кэшrи;  

- сложные алгоритмы извлечеt1 ия контуров, такие как гисто­
грамма направленных градиентов; 

- техники уменьшения ра.1мерности , такие как метод главных 
компонент; 

- автоматическое извлечение признаков с 1юмощью глубоких 
нейронных сетей. 

о Данн ые временных рядов бывают двух типов - классические вре­
менные ряды и точечные процессы .  Из них можно получить мно­
жество признаков для задач с машинным обучением: 

• на  основе данных из  временных рядов решают два ос н овн ы х  
типа задач: 

- предсказание будущих значен и й  временного ря;щ, 

- классификация набора временных рядов; 

• простейшие признаки для кпассических временных рядов вклю­
чают в себя вычисление суммарной статистики для рассматрива­
емых временных окон и разницы значений в пределах таких окон; 
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• для получения более сложн ых 1 1риз11аков приходится прибегать 
к статистическим характеристикам временных рядов с помощью 
таких юr струмснтов, как автокорреющия и ра:зложсние в ряды 
Фурье ; 

• ;1ля гснсрании признаков применя ются и разл ичные  мо;1сл и 
классических временных рядов, на1 1 ример A R, АRМЛ,  GARC H 
и Н М М ;  

• для дан н ы х  точеч ных  r r роцессов можно rюлуч ип, н с  тол ько 
вы шсуказа11 1 1ыс  1 1ри:шаки, но и м ножество других, так как они 
обла;1ают большей дет(!Лиэацисй ;  

• для точеч ных щюцсссов повссмеспю 1 1риме1 1яют обычные и не­
гомоr·еtшые процессы Пуассона. 

7. 5 . Терми нология 

Термин Определение 

П роектирование признаков ( featu re П реобразова н и е  вход н ы х  данн ы х  с �tелью 
engi 11eeri ng) извлечен и я дополнител ь н ы х  значени й 

и улучшения г 1рогност и ческой точ ности M L-
моделей 

Обработка естествен ного языка Область, помогающая ком п ь ютеру понять 
( 11atшa l  l anguage pгocessi 11g) обычну ю  реч ь 

«Мешок слов» (bag о( words) М етод преобразов а н и я  текста в набор ч исел 
путем подсчета вхожде н и й слова в документ 

Шумовые слова (stop woгds) Часто встречающиеся слова, бесполезные 
в качестве признаков (нап р имер , артикли, 
п редлог и ,  глагол ы-связки ) 

Разрежен н ы е  дан н ые (spaгse data) Дан ные , состоящие пре и мущественно из 
н улей . Такие дан н ые дает боль ш инство NLP-
ал горитмов 

tt"- id [" Частота слова, обрат ная 'Jастоте документа. 
М етод «меш ка слов » ,  нормал изова н н ы й гю-

1 средством текста всего корпуса 

Латентно-семанти чес1ш й а нал из Метод обн аружен и я  в документах нуж н ы х  
( late11t seшa11t ic  a 11a lysis) тем и и х связи с набором слов 

Л атен т н ое размеще н ие Д и ри хле Расшире н ие латентно-семантичес кого анал и -
( lateпt Di rich let aпa lysis) за, хорошо работающее при решени и реаль-

ных задач с текстами  
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Термин Определение 

Расш ирен ие содержимого (co11 tent П роцесс добавлен 11 я  дан � i ы х  к исходному 
expansion) содержимому ( напри мер, п утем перехода по 

имеющимся в документе ссылкам ) 

Метапризнаки ( 111eta-featu гes) Набор п ризнаков, извлекае м ы х  не из содер-
ж и моrо, а из связан н ых с н и м  метадан н ых 

Данные EXIF  Станларт металан н ы х  в изображениях.  
Включает в себя сведе н ия о фотографи и ( на-

нр и мер, производ ител ь камеры, разрешен ие , 
диафрагма) 

Распознавание кон туров (edge П роцесс , позволя ю щи й убрать шум нз боль-
detection) ш и нства изображе н ий 

H OG Гистограмма нап равлен н ых 1 ·радиентов . 

Метод получен и я  признаков изображен и й ,  
умеющий расп ознавать форм ы 11 объекты 

РСА Метод главн ых ком понент. С п особ 1 1 ред-
ставления изображе н и й  в в иде более про-
стых, тип и ч н ы х  карти нок,  в резул ьтате чего 
кол и чество измерен и й  у ме н ь 1 1 1ается . 13место 
1 00 п и кселей изображен ие можно оп исать 
двумя числа м и  - расстоя н ием до двух глав-
н ых ком поне нт 

Глубокие нейрон н ы е  сети (deep Недавно поя в и в ш ееся рас ш и ре н ие нейрон-
neural пets) 11ых сетей ,  эффекти в ное для м а ш и н ного об-

учения с аудиовизуал ьн ыми дан н ым и 

Классический временной ряд Н абор числовых измере н и й ,  слелатrый за 
(c lassical t iшe series) определен ное время 

Точечный процесс ( point pгocess) Набор событий за оп ределен н ы й период, 

каждое с известной време н ной меткой 

Прогноз для времен ного ряда (t i 111e- П редсказан ие будущих значен и й  для рассма-
series forecasti ng) три ваемого временного ряда 

Периодограм м а  (periodogra111) Графи к  спектральной плотности мощ ности 
для п реобразован 11 я  Фурье как фу н к шrя от 
частоты колеба н и й .  Эта тех н и ка позволяет 
оп ределять основные ч астот ы колеба н и й  
и применяется для проект 11рован ия нризна-
ков и з  време н н ы х  рядов 



П ример обработки 
естественного языка 

В этой главе : 

,/ предсказание тональности рецензий  к фильмам на базе ре­
альных данных; 

,/ подбор возможных вариантов работы с данными и подходя­

щей стратегии моделирования ; 

,/ построение исходной модели с применением базовых N LР­
признаков и оптимизация параметров; 

,/ извлечение более сложных NLР-признаков для увеличения 

точности моделирования;  

,/ масштабирование и другие аспекты развертки модели .  
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В предыдущей главе вы поз накомилис 1, с тех н и кам и усовершенство­
ванного проектирования признаков. Давай те п р именим и х к решен ию 
реальной :Jадачи .  Нам предстоит построить и u нти миэировап, модель на 
базе пользовательских обзоров фильмов . 

Как обычно ,  начнем с анализа и меющихся дан н ых,  чтобы нолу�ип, 
представление о столбцах п р и з нако в и целевом стол бне,  а также сде­
лать оптимальный  выбор проектируем ых прианаков и будущего М I4-
алгоритма. Затем на базе простейших алгоритмов и:шлсчения 1 1 ри:н�аков 

будет построена начальная модель,  чтобы 11окаэать вам , как 1 1олуч ить 
резул ьтат при помощи всего нескол ышх строк ко;щ. 1 J осле этого мы бо­
лее подробно рассмотрим библиотеку алгоритмов извлечения признаков 
и М L-модел ирования . попутно увеличив точность нашей модели.  Завер­
шит главу рассказ об аспектах развертки и масштабирован ия , с которым и  
1 1рихо;1ится сталкиваться п р и  аапуске модел и в щюи:нюдство. 

8 . 1 .  Изучение данных и сценарии  
их применения 

В этой главе мы воспользуемся дан н ы м и  конкурса с сайта Kaggle, на 
котором ученые со всего мира соревнуются в реш е н и и ноставлен н ы х  
раэл и ч н ы м и  компан ия м и  эадач ,  п ытаясь  в ы и грать 11 р и з ы .  М ы  ж е  на  
примере этих данных рассмотрим варианты нриме 1 1с 1 1ия  и нструментов, 
с которыми вы познакомились в предыдущих главах, и решим реал ь ную 
задачу с машинным обучением. 

Данные, с которыми мы будем работать, юяты с кон курса « В  ''мешок слов" 
попадает много болтовни» ( lfJlfllQ1.kaggle.coт/c/rfюrrl2l•ec -nlp-tutorial) . Для 

их скач ивания потребуется учетная эа�шс1, на сайте Kaмgl e, впрочем, она 
все равно при годится,  сели вы эахотите примсшпъ свои 1ювыс навыки 
и поучаствовать в каком-нибудь конкурсе ! 

В слс;1ующих раз;1елах м ы  нач нем о п и с ы вать этот набор дан н ы х, рас ­
сказывая , что о:шачает каждый столбец и как они был и с генерирован ы.  
Затем м ы  перейдем на более глубокий уровень и рассмотрим атр ибуты 
данн ых,  а также сделаем псрвоначал ы 1 ы е  в ы во;1 ы о нafiopc, с 1<0торым 
нам пре;1стоит работап,. М етодом моэ гового штурма п р и;1умаем вари ан ­
т ы  задач , решение которых воэмож1 ю п р и  нал и ч и и такого н абора . Эдесь 
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же вы найдете обэор требовани й  к данным и практические выводы для 
каждого иэ 1ютен циа.т1ы1ых вариантов применения. В качестве эавершаю­
щего аккорда будет выбрана одна  задача, решению которой мы посвятим 
остаток главы .  

М ы  начинаем с онисания и изучения данных и только потом выбираем 
задачу, которую будем решать , но обычно эти операции выполняются 
в обратном порядке. На нрактике вес начинается с задачи и гипотез или 
набора вонросов, на которые нужно ответить, и только потом выполня­
ется поиск и анализ данных ,  которые помогут построить подходящее 
решение. Это н редпочтительная методология , так как сначала прихо­
дится тщателыю обдум ывать эадачу и требуемые для ее решения данн ые 
и только потом бросать силы на их  изучен ие. Тем не менее бывают слу­
чаи , когда предоставляется набор данных и на его основе просят получить 
какой - н ибую. юпересный  реэул 1>rат. 

8 . 1 . 1 .  Первый взгляд на набор данных 

Н аш набор состоит из отз ывов на фильмы с сайта I M  IJb ( lR'lRТlf1. imrlb. 

сот) - крунней шей в мире ки нематографической базы данных. Обуча­
ющая выборка состоит из 50 ООО обзоров ,  отобранных таким  образом ,  
чтобы каж;tому фил ьму соответствовало не более 30 .  Для каждого об­
:юра существует выходная неремснная ,  представленная как двоич н ы й  
признак, имеющий значен ие 1 ,  если рейтинг превышает 6,  и значение О 

при рейтинге менее .5 .  Обзоры с промежуточным рейтингом 5-6 в набор 
дан ных не попали.  

Нам нужно раэработать М l�-систему для изучения образцов и структу­
ры языка, которым написаны положительные и отрицательные обзоры. 
Немаловажно, что модель будет обучаться только на текстах рецензи й. 
Контекстные данн ые, такие как играющ,ие в фильме актеры, режиссер, 
жанр или год выпуска, учитываться не будут. Возможно, эти данные мог­
ли бы увеличить точ ность предсказаний нашей модели ,  но в обучающей 
выбqркс они отсутствуют. 

В до 1 юл 1 1 е 1 1 ие  к обучающей выборке п редоставляется набор из  еще 
2.5 ООО обзоров, предна:шаченный для тестирования. В принципе им мож­
но воснол ьзоваться для 1 1 ровсрки нрои;шодительности модели и оценки 
качества ее работы с реа.11 ы1 ыми  ;щнными.  Но сайт Kaggle не снабдил эту 
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тестовую выборку метками.  Поэтому м ы  сконструируем собственн ы й  
тестовый набор, разбив предоставленную сайтом Ka�lc обучающую вы­
борку в пропорции 70% для обучения и 30% для тестирования. 

Крайне важно, чтобы ни один  фильм из обучающей выборки нс 1 юяв11лся 
в наборе для тестирования 1 •  Включение одинаковых обзоров в оба набора 
приведет к тому, что модель по наэваниям фильмов изучит, какие из них 
нравились публике, а какие не выэвали  восторга, вместо того чтобы фо­
кусироваться на положительных и негативных тоналыюстях. Но готовой 
модели предстоит работать с фил ьмами,  назван ий которых она нс знает. 
А попадание филI>МОВ из обучающей выборки в набор для тестирования 
создает впечатление, что модель работает лучше, чем это есть на самом 
деле. По этой причине рекомендуем при конструировании тестового на­
бора использовать временную отсечку, чтобы в него попал и более свежие 
экземпляры,  чем в обучающую выборку. 

8 . 1 . 2 .  Анализ набора данных 

Длина обзоров в нашем наборе варьируется от одного предложения до 
нескольких страниц  текста. Их  писапи десятки авторов, поэтому состав 
слов в разных об:юрах сильно отличается друг от дру 1·а. Требуется по­
строить модель с машинным обучением , которая сможет расrюзнавап> 
и испол ьзовать разницу между положительными и отрицательными от­
э ы ва м и ,  точно предскаэывая тональность новых рецензий. 

Первым делом нужно внимательно изуч ип, данные и начать обдумыва­
ние следующих этапов М С-процесса, таких как выбор типа модели и щю­
ектирование нризнаков. Поэтому рассмотрим 1 О самых коротких обзоров, 
показанных на илл. 8. 1 .  Первая же строчка ( id = 1 0962_3) Jtемонстрирует 
сложность стоящей перед нами задачи :  хотя автор напрямую эаявляет, 
что «фильм ужасный» ,  в рецензи и  упоминаются «хорошие спецэффек­
ты» .  Но, несмотря на наличие слова «хорошие » ,  л юбой чел о ве к  сочтет 
эту рецензию негативной. То есть нам нужно науч ить М С- модел ь том у, 

что Jtaжe при наличии положительных слов тоналыюсть отэыва эадает 
именно фраэа «фил I>М ужасны й » !  

1 В нашей обучающей выборке нет и ндикатора, сопоста вляющего об:юр с фильмом .  
Поэтому мы п редполагаем,  что  эта выборка эарансе отсорти рована по дате, и делим се 

таки м  обраэом,  чтобы множество обзоров одного и того же фильма совместно 1 юш1Ло 
или в обучающее , или в предна:шачсннос для тестирования 1 юдм 1южсст110. 
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revlew 

This movie is terriЫe but it has some good effects. 

1 wouldn't rent this one even on dollar rental night. 

Ming The Merciless does а l i ttle Bardwork and а movie most foul l  

You'd better choose Paul Verhoeven's even i f  you have watched it.  

Adrian Pasdar is excellent is this fi lm. Не makes а fascinating woman . 

Long, Ьoring,  Ыasphemous. Never have 1 been so glad to see ending credits roll .  

1 don't know w h y  1 l ike this movie so wel l ,  b u t  1 never get tired o f  watching it .  

no comment - stupid movie, acting average or worse . "  screenplay - no sense at al l  " SKIP IT!  

А rating of 1 1 1' does not begin to express how dul l ,  depressing and relentlessly bad this movie is." 

This is the definitive movie version of Hamlet.  Branagh cuts nothing,  but there are no wasted moments. 

Илл. 8. 1. Десять примеров, взятые из числа самых кратких рецензий .  Для каждого случая 
указывается только идентификатор, тональность в двоичной форме и текст обзора 

Сходную ситуацию мы видим и с негативными заявлениями. Такие фра­
;Jы ,  как « нс устаю 1н�рссматри вап»> и «бсс 1юлсэ11ых сцен в фильме нет» ,  
очевидно ука: �ы вают на 1 101южительную тона.r1ыюсп, рецензии ,  несмотря 
на негативные 110 своей природе слова. Это показывает, что для коррект­
ного пропюзирования тональности следует комбинировать и нформацию 
иэ 1 1сс кол 1>1<их (соседствующих) слов. 

П ри изучении  более длиш1ых обзоров в глаза бросается тот факт, что 
они ,  как 1 1равило, написаны м ногословным,  011исательным и цветистым 
языком .  М 1 ю ю  саркастичес ких,  иронически х и остроумных фраз. Все 
это демонстрирует, каким мощны м  инструментом я вляется машинное 
обучение, 1 1 оэволяющее извлекать из реальных данных едва уловимые 
закономср1юсти и давать точные 1 1рсдсказания в неоднозначных обсто­
ятс11 1,ствах. 

8. 1 .3 .  Так какой же будет наша задача? 

1 l рактикукнцис маш ин ное обучение и но 1·да начинают решать задачу, нс 
подумав о нрактичсской  1 {сt1 1юсти М \,-модел и .  Это ошибочный 1юдхо;{, 
так !<ак от варианта практического применения зависит структура задачи 
и ее решен ие, а также: 

о вид целевой 1 1еремеююй ( например, двоичная ,  м ноrоклассовая или 
реалы юс ч исло);  

о 1 1одлсжащис онтим иэации критерии оценки ;  
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о рассматриваемые ал горитмы обучен ия ; 

о какие входные данные будут исполыюваться , а какие - нет. 

Поэтому перед тем как погрузиться в М L-модел и рован ие, нужно 0 1 1реде­
лить, какую практическую задачу мы собираемся решить с помощью на­
шего набора данных. Для каждого потен циапыюго варианта 11риме1 1е 11 ия 
нужно ответить на следующие вопросы: 

о какую практическую ценность имеет решение? 

о какие обучающие данн ые нотребуются? 

о какая стратегия моделирования больше всего шщхо;tит в выбран­
ной ситуации?  

о какие оценочные метри ки бу;�ут применяться для генерируемых 
нрогнозов '? 

о хватает л и  дан ных для решения ноставлешюй :1а;щч и?  

На базе полученных ответов мы сформулируем эалачу, решени ю  которой 
и посвятим остаток главы. 

Ва риант 1 :  определение рейтинга новых фильмов 

Первый и наиболее очевидный вариант применения набора ;щ111 1 ы х  с об­
:юрами фильмов - автоматическое опре;tеление рейтинга новых фильмов 
на баэе оставленных к ним отзывов: 

о Какую практичесщро цетюсть имеет решеиие ? 

М ы  можем получить впечатляющий инструмент, номогающий решить, 
стоит ли смотреть тот или иной фильм. Оценка отдел ьных обэоров -

это одно, но очевидно, что намного нрактичнее оценивать сам фильм 
по общему рейтин гу оставленных на него рецензий.  Стабилыю высо­
кий трафик таких сайтов,  как Rotten Toшatoes, rю;щержи вается благо­
даря их умению корректно оценивать кажды й  фил ьм . 

о Какие обучающие дтшые потребуются ? 

Здесь не обойтис 1, без текстов рецензий ,  показателей тошu1ыюсти каж­
дой рецензии и сведений о каждом рецен:зируемом фил ьме. Эти три 
компонента дают воэмож1юсть построить систему оценки фил r,мов. 
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c:i Какая стратегия моделирования больше всего подходит в выбранной 
ситуации ? 

Возможны два 1 1011.хода. 

(а) Рассматривать каждый фильм как отдельный экземпляр, объеди­
нять вес обзоры к нему и фиксирова�ъ их  тональность как средний 
балл или как многоклассовую модель. 

(Ь) В качестве экземпляров рассматриваются отдельные рецензии ,  
каждая новая рецензия оценивается по  своей положительности , а каж­
дому новому фиш,му присваивается средний рейтинг. 

Мы предпочитаем вариант (Ь  ) ,  так как объединенное рассмотрение 
рецензий к каждому фильму может привести к путанице, в частности,  
если на один фил ьм даются диаметрально противоположные отзывы ! 
Оценка от1tел 1,ных результатов и их усреднение для получения «мета­
оценки� - более однозначный подход. 

c:i Какие оценочные метрики будут применяться для генерируемых 
протоэов ? 

l l ре;щоложим,  у нас есть двоичная неремен ная для оценки каждого 
обзора, а М 1�-алгоритм нрисваивает обзору балл на основании  веро­
ятности того, что этот обзор ноложител ьный.  Эатем мы суммируем 
балл ы  от всех рецен:шй,  вычисляя общую оценку фильма. Нас инте­
ресует, насколько эта оценка совпадает со средним рейтингом фильма 
( например, с процентом положительных отзывов), что приводит к по­
явлению такой метрики,  как R2• 

Но можно вэять и другую оценочную метрику, которая придаст боль­
ший вес верхней части рейтинга. В реальности пользователи модели ,  
скорее всего, будут интересоваться рейтингом фильмов, например, 
чтобы выбрать ,  что посмотреть в выходные.  Поэтому мы воз1,мем 
метрику, позволя ющую правильно отби рать верхние  позиции  из 
рейтингового списка. Этому условию соответствует, например, доля 
и�тишю-положительных значений при малой доле ложно-положи­
тельных (скажем , 5 или 1 0%) .  

c:i Хватает ли дттых для решения поставленной эадачи ?  

К сожалени ю, нет. М ы  н е  знаем, какой фильм описывает каждая ре­
цензия ! 
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Вариа нт 2 :  оценка каждого отзыва 
по 1 0-балльной ш кале 

Вторая во;зможносп" которую дает имеющийся набор данн ых, - автома­
тическая оценка каждого отэыва по шкале от 1 до 1 О (принятой на сайте 
I M Db),  основанная на м ножестве пользовательских отзывов на кажды й 
фильм : 

о Какую практическую цетюсть имеет решение? 

Л юбому новому об�юру можно автоматически присвоить рейтинг, то 
есть исчеэает необходимосп> ч ита1ъ его и о пснИ IШТI> вруч ную.  Это 
иэбавляет тех, кто поддерживает сайт I M Db, от бол ыней части руч ­
ного труда. Если же  польэователи не только пишут обэор, н о  и ставят 
фильму оценку, такая система позволяет сделать рейти нг  более объ­
ективным на основе текста обэора. 

о Какие обучающие дттые потребуются? 

Для этой задачи достато ч н о  те кста всех рс цс 1 1 :� и й и о ц е н к и  н о  

1 О-балльной шкале для каждой иэ них .  

о Какая стратеlИя моделироваиия больше всею подходит в выбратюй 
ситуации ? 

И снова у нас есть два варианта: 

(а) Рассмотреп> выходную нсрсмен ную как всщсствс ш юс ч исло и об­
учить модель ре гресси и . 

(Ь) Рассмотреть выходную неремен ную как категориал ы1ую и обучить 
модель многоклассовой классификаци и .  

В нашем случае предпочтительнее вариант (а) , так как в отличие от 
задачи классификации рейтинг рассматривается с помо щ I> Ю  ч исловой 
ш кал ы .  

о Какие оценочные метрики будут применяться для генерируемых про­
гнозов ? 

Для модели регрессии естественной оценочной метрикой будет R2 или 
среднеквадратич ная ошибка. 
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о Хватает ли дтшых для решеиия поставленной .задачи ?  

И снова нет. В нашем случае каждому обзору соноставлена тол ько 
булевская переменная (он может быть положительным или отрица­
тельным) ,  а нс детальный числовой рейтинг. 

Вариант 3 :  разделение положительных 
и отрицательных отзывов 

Последним вариантом практического применения будет отделение по­
ложител ыiых рсt {ензий от всех остальных: 

о Какую практическую цеиность имеет решеиие? 

В данном случае речь идет о менее детализированной верси и  преды­
дущего варианта, так как каждый обзор автоматически классифици­
руется как 1 ю1южительный или отрицательны й (вместо его оценки по 
1 О-балльной ш кале) . Такая классификация 1юзволит сайту I М [)Ь ото­
брать положительные отзывы и с их помощью рекламировать фи.11 1,м ы  
н а  первой страни це или (что еще лучше) продать и х  производителям 
фил 1,ма /{ЛЯ ис 1 юльзования в качестве цитат на постерах. 

о Какие обучающие дттые потребуются ? 

Только тексты обзоров и двоичный индикатор для отличия положи­
тслыюго об:юра от отрицательного. 

о Какая стратегия моделироваиия больше всею подходит в выбранной 

ситуации ? 

1 lужно обучить двоичную модель классификации. После этого можно 
предсказывать рейтинг каждого нового об�юра в соответствии  с веро­
япюс1ъю того, что отзы в  будет положительным.  

о Какие оцеиочиые метрики будут применяться для генерируемых 
про то.зов ? 

Все эависит от способа использования прогнозов. При автоматическом 
выборе 1 О наиболее положительных обзоров недели ( например, для 
отображен ия на первой стран и це сайта I M Db) больше всего подой­
/{ет доля истинно-положительных значений при крайне низкой доле 



252 Глава 8 • Пример обработки естественного языка 

ложно-положительных (скажем , 1 %) .  Есл и же нам нужно найти вес 
положительные обзоры при 1 юююм и гнорирован и и  отри цатею,н ых 
( например,  для автоматической расстано в ки тегов , указ ы ваю щи х 
тональность) ,  подойдут такие метрики ,  как точность или область под 
кривой (AUC) .  

1:1 Хватает л и  дштых для решеиuя поставлетюu аадачи ? 

Да! У нас есть обучающая выборка с текстами обэоров и двои ч н ая 

переменная тональности .  Соответствен но,  остаток главы будет 1 10-
свя щен построению решен ия для этой задачи .  

Н апом н и м ,  что первым делом м ы  детально рассм отрел и  ш1 ш  н абор 
дан н ы х  - нап исан н ые пол 1,зовател я м и  отз ы в ы  н а  фиJ 1 1,м ы с сайта 
I М ПЬ. Затем мы изучили дан ные на 11редмет нал и ч ия шаблонов и тен ­

денций .  В заключение были предложены варианты 1 1 ракти ческого при­
менения машинного обучен ия .  В каждом случае мы исследовал и ,  как 
именно маш инное обучен ие 1 1омогает в решен и и 1юставлсн 1юй задачи ,  
рассмотрели базовые требования к данн ы м и вариан ты 1 1олучен ия  ре­

зул ьтата . 

Пришло время построить М С- модель , отлеляющую 1 юJюжитсл ы1 ыс ре­

цензи и  от отрицател ьн ых . 

8 . 2 . Генерация базовых N LР-признаков 
и построение первого варианта модели 

Так как у нас на руках нет ничего, кроме те кстов ре це нэи й , /{ЛЯ 1 1ревра­

щения его в подходящий для построения модели набор данных нужно 
сгенери ровать из  обычного текста набор приз наков .  В п редыду щей 
главе м ы  рассказал и о метолах иэвлечения нриэнаков иэ текста , а сейчас 
обсудим практические аспекты работы с проиэвот,н ым и текстовыми 
фрагментами в области машинного обучен ия . В этом ра;щеле мы рас ­

смотрим:  

1 .  Извлечен ие п риэ наков из  ре ценэий  к фил 1,мам метолом « ме ш ка 
СЛО В » .  

2 .  П остроение первого варианта модел и на ба; Jе наивного байесовского 
классификатора . 
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3. Совершенствование признаков с помощью алгоритма tf- idf. 

4 .  Оптими:�анию 1 1араметров модели .  

8 .2 . 1 .  Признаки из «мешка слов» 

l / а 1ю м н и м ,  что в 1 1релылущсй главе обсужден ие 1 1роцесса генераt tи и 
1 1ри:н 1аков иэ  обыч ного текста началось с простой техники - «мешка 
слов» .  В этой технике ана11 и:1ируется весь корпус текста, составляется его 
1юл1 1 ы й  словар1" и каж;tый экзем 11ляр в полученном наборе слов преоб­
разуется в список ч исел путем пол.счета ч исла вхождений кажлого слова 
в каждый документ. Чтобы освежить вашу память, давайте 1 1осмотри м  на 
демонстрирующую /tаt 1 1 1ый  метод илл. 8.2.  

1 Defined 
vocabulary 

1 Vectorization 

the quick brown fox jumps 

2 1 1 1 1 

2 о 1 1 1 

65 8 8 1 0 4 

1 
1 

over lazy 

1 1 

1 1 

6 6 

dog 

1 

1 

6 

./ Текст 1 

_----- Текст 2 

� Страница 
'-- в « Википеди и » ,  

посвященная 
пан грамме 
про шуструю 
лису 

Ипп. 8.2. Алгоритм векторизации «мешок слов» . Готовый словарь позволяет преобразовать 
любой новый документ (например, текст 1 и текст 2 на рисунке) в список чисел, указывающих, 

сколько раз каждое слово встречается в рассматриваемом документе 

В .11 исти 1i гс 8. 1 :�агружается набор ;щю1ых,  создастся разбиение 70%/30% 
на о(>учающую и тестовую выборки и 11с 11ользустся простой метол под­
счета слов для и:1влече1 1ия  при:таков. Здесь важно понимать, что словарь 
«ме1 1 1 ю1 слов» 1 1елt>ЗЯ загрязнять словами из  тестовой выборки. Набор 
данных ра:1бивается до построения векторизованного словаря именно для 
того, чтобы 1 юлучи1ъ реал истичную оценку точности модели при работе 
с ранее иеи:юест11ыми данными .  



254 Глава 8 • Пример обработки естественного языка 

Листинг 8.1. Признаки, получаемые подсчетом сnов в рецензиях на фильмы 

import pandas 
d = panda s . read_c s v ( "movie_review s / labeledTrainData . t s v " , del imiter=" \t " )  � 

:З z н  ружtн�т да н н 1.:1 1 t· J 
split = 0 .  7 1 Р а з б и вает  да н н ы ('  
d_train  = d [  : int ( split * len ( d ) ) ]  м а  обучающую 
d_test = d [ int ( ( 1 - s p l it ) * len ( d ) ) : ]  и тес � о в у ю  в ы б о р к и  

from s k learn . feat ure_ext ract ion . text import CountVectorizer 
vectorizer  = CountVectorizer ( ) � И н и ц 1- а л и з и р уе т  

n е нтор юато р ,  
п о д с ц и т ы е а ю щ �1 й  

с л о в а  

feat ures = vectorizer . fi  t_transfo rm (  d_t rain . review ) � Обучает с л о в а р ь  11 г e н e p и ­
test_features = vectori zer . t ransform(  d_test . review ) l руе1  n р ю нани  для обуч ;J ю -
i = 45000 щ е й  в ы б о р к и  
j = 10  Ген Р р и руt>т п р •в н .1 к 1<  
word s = vectorizer . get_featu re_names ( )  [ i :  i+10 ] д л я  • P c т o A o r tJ  набор,�  

pand a s . DataF rame ( features [ j : j +7, i : i+l0 ] . todense ( ) ,  col umns =word s ) 

Подмножество сгенерированных приэнаков показано на илл. 83. 1->ро­
сается в глаза, что набор данных состоит преимущественно из нулей .  
Такие наборы называют разреженными (sparse) ,  и это рас 1 1ространс11ный 
атрибут N l" Р-дан ных. С 1юследстниями разрежен ности нрихо;tится стал­

киваться, если вы хотите сгенерировать и;-� такого набора 11риэ1 1аки для 

М L-модели, но об этом мы поговорим в следующем раэдслс. 

Слова в словаре 

! 
producer producer9and producers produces produclng product production productions productlve productlvely 

о о о о о о о о о о о 

1 о о о о о о о о о о 

2 о о о о о о о о о о 

3 о о о о о с 1 ) с 1 ) о о о 

4 о о о о о о ( 1 ) о о о 

5 о о о о о о о '\ о о о 

6 о о о о о о о ) о о о 

\ ( 
Строки в наборе данных Ненулевые элементы 

Ипп. 8.3.  Подмножество 7 х 10 признаков, полученных подсчетом слов, которое будет 
использоваться при посrроении модели. Полный набор представляет собой разреженную матрицу 
17 500 х 65 005 (17  500 документов в обучающей выборке на 65 005 уникальных слов в ней 
же) .  Такая матрица возникает для большинства признаков, полученных методом «мешка слов»; 

отдельные слова из полного словаря редко присутствуют в конкретном документе 
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8 .2 .2 .  Модель на базе наивного 
байесовского классификатора 

Теперь можно восполь:юваться полученными из набора данных признака­
ми и построить мо11ел ь. J:сп, ал горитм ы ,  которые лучше других работают 
с раэреженны м и  1щн ными .  Более того, в некоторые алгоритмы встроена 
поддержка таких данных, и в общем случае они более эффективны , по 
крайней мере н том , что касается использования памяти, а :зачастую еще 
и в таких ас 1 1ектах, как загруэка пронессора и время построения модели. 
В наборе нри:шаков,  сгенерирован ном л истингом 8. 1 ,  только 0,2% ячеек 
содержит ненулевые элементы. Плотное представление набора данных 
:шачител ыю увел ичи в<lет его раэмер в памяти. 

Наивный ба йесовски й классификатор 

Наивн ы й  байесовский  классификатор представляет собой простой М С­
алгоритм , со:щшшый для классификации текстов. Именно в этой области 
он успе ш но соперн и чает с более продвинуты м и  алгоритмами общего 
назначения .  Е го наэвание укаэывает на тот факт, что формула Байеса 
применяется к данным с крайне «наивными» предположениями о неза­
висимости. 

И менно это пре;щоложение  делает алгоритм слабо примен и м ы м  для 
решения общих ( шютн ых) задач , так как признаки крайне редко бывают 
нрактичес ки независимыми .  Это касается и признаков ,  полученных из 
обычного текста, но их зависимость достаточно слаба для хорошей рабо­
ты алгоритма. l lаи вный байесовский классификатор -- один  из немногих 
М l�-ал горитмов,  выво11 которого :занимает всего несколько строк, поэтому 
мы е го вам сейчас нокажем.  

В этой главе нам нужно классифициров<lть отзывы путем 0 1 1 ределсния 
вероятности р( CJx) «негативной» (k = О) или « Iюзитивной » (k = 1 )  то­
на.11 ьности на базе 1 1 ризнаков х экзем 1 1ляров. Согласно формуле Байеса 
из теории вероятностей ,  это эанисывается так: 

Здес1, р(х 1 Ck) - совмеспшя вероятность признаков х при условии ,  <по 
экзем пляр принадлежит к классу Ck. Благодаря пред 1 1uложению о неза­
висимости (наивная часть) можно не рассматривать вероятность для нс-
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скольких признаков одновременно, и мы получаем обычное произведение 
вероятностей для каждого признака с учетом класса: 

N 

р( Ck l х) - р( Ck) р(х1 1 Ck) p(x2 I Ck) р(х1 1 Ck) . . .  = Р( Сд х П p(x; I Ck) . 
Так как р( Ck) - маргинальное классовое раснределенис (общее разбиение 
обзоров с положительной и отрицательной тона.11 1,ностью),  которое мы 
можем легко получить из  имеющихся данных, остается понять, что такое 
р(х; 1 Ck) .  Это выражение означает « вероятность конкретного прl-fзнака 
в конкретном классе� .  К примеру, логично ожидать, что вероятность 
поя вления слова « великолепный�  в 1юложительном отзыве выше, чем 
в отрицательном . 

Этот показатель можно узнать из данных,  нодсч итав нал и ч ие признака 
(слова) во всех документах в каждом классе. Распределение вероятно­
сти, генерирующее такие показатели ,  наэывается полшю�tшJЛыtым, и для 
р(х; 1 Ck) м ы  получаем 

р(Х1 1 Ck) - ПР;: 
i 

Вставим это в предыдущее уравнение, а для удобства перейдем в лога­
рифмическое пространство: 

11 

== log [p(Ck )) +  �>; log(Pk, ) 
i 

Здесь Ь - это log[p( Ck)]  ( известный из данных) , х - при:шаки экэемпля­
ров, которые мы хотим предсказать, а lQ'k означает log(pk;) - количество 
раз , когда слово появляется в хорошем ил и плохом /\окументе, его м ы  
получаем в о  время построения модели. Из этих формул м ы  /\Л Я п росто­
ты убрали различные константы, кроме того, при построении алгоритма 
с нуля следует учитывать многочисленные детали конкретной реал иза­
ции ,  но на основной смысл это не влияет. 

Наивный байесовский классификатор (особенно пол иномиальный) -
один из алгоритмов, хорошо справляюш,ихся с классификацией разре-
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женных нризнаков, полученных из обычного текста. Сейчас мы построим 
модель из 1 1 ризнаков, полученных в листинге 8. 1 .  

Листинг 8.2. Построение первой модепи дnя опредепения тональности обзоров 
на базе поnиномиаnьного наивного байесовского классификатора 

from sklearn . naive_bayes import Multinomi alNB 

modell  = Mu ltinomialNB ( )  
model l . fit ( feat u res , d_t rain . sent iment ) 
predl = model l . predict_proba ( test_featu res ) 

Для оценки  нроиз водителыюсти такой модели м ы  задади м функцию 
в л исти н ге 8.3  и вы :ю вем се  Jtля исходных предсказан и й .  В качестве 
оценочных метрик используем общую точность классификации (долю 
корректно классифицированных документов) ,  кривую рабочей характе­
ристики н рисм ника и соответствующее значение A U C .  Вес эти метрики  
рассматривалис 1, в главе 4 и иснользовались в о  м ногих п римерах . 

Листинг 8.3. Оценка первого варианта модепи 

from s k learn . met r i c s  import a c c u racy_score,  roc_auc_score,  roc_c u rve 

def performan c e ( y_t rue , pred , color= " g " , ann=True ) : 
асс  = a c c u racy_score ( y_true,  pred [ : , 1 ] > 0 . 5 )  
auc  = roc_auc_s core ( y_t rue,  pred [ : , 1 ] )  
fpr,  tpr ,  t h r  = roc_c u rve ( y_t rue,  pred [ : , 1 ] )  
plot ( fpr ,  tpr ,  color,  l inewidt h= " З " ) 
xlabel ( " False  posit ive rate " ) 
ylabel ( " T rue positive rat e " ) 
if ann : 

annotate ( "Acc : %0 . 2f "  % асс , ( 0 . 2 , 0 . 7 ) ,  s i ze=14 )  
annotate ( "AUC : %0 . 2f "  % auc , ( 0 . 2 , 0 . 6 ) ,  s i ze=14)  

performance ( d_test . sent iment , pred l )  

Резул ыат работы этого кода ноказан на  илл. 8.4 . 

Как \шдите, щюшшодитслыюс1ъ нашей примитивной модели вовсе не так 
плоха, как могло показаться . Корректно классифицировано 88% обзоров ,  
но соопюшсн ис мсж;tу долями истин но-положительных и ложно-1 1оло­
жителы1ых :шачени й  можно менять в зависимости от того , что предrю­
чтительнес - более сильный шум или луч ший уровень распознавания. 
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•S s " g! 0 .8  "' " "' 
)( 
:;; " � 0.6 
� s 

� с: 0.4 6 " " s 
t; � 0.2 
с: 

8: 

Жертвуем 
ложно-положительными 
значениями ради 
истинно-положительных 

88% классификаций 
корректны 

Асс: 0 .88 
AUC: 0 .94 

О.О+-����.,.-���---,����-.-����-,-���--; 
о.о 0.2 0.4 0.6 0.8 1 .0 

Доля ложно-положительных значений 

Ипп. 8.4. Кривая рабочей характеристики приемника для простой модели на базе «мешка 
слов» . На рисунке показаны такие метрики, как точность классификации - доля корректно 
классифицированных обзоров - и AUC (область под RОС-кривой) . Точность показывает, что мы 
можем ожидать корректной классификации в 88% случаев, но с помощью RОС-кривой можно 
жертвовать долей ложно-положительных значений (FPR) ради доли истинно-положительных 
(ТРR), и наоборот. Если классификация дает много обзоров, нуждающихся в проверке человеком, 
можно зафиксировать низкое значение FPR, но это, в свою очередь, уменьшит частоту истинно-

положительных распознаваний 

Попробуем поработать с новыми обэорам и ,  1 1ро 1 1ус ю1я и х текст чсрс:3 
векториэатор и нашу модель и оценивая прсдска:{<l t 1 11ую то 1 1 <lл ь11ост ь.  

Начнем с обэор<l «i love tl1 is шovie» (Я люблю этот фильм) :  

> »  review = " !  love t h i s  movie"  
> > >  print mode l l . predict ( vectorizer . t ransform ( [ review] ) ) [ 0 )  
1 

Положительной тональности соответствует эн<lченис 1 ,  T<lK что yr<lд<lнo 
верно. Попробуем вариант «Tl1 i s  шovie i s  /)ad » ( Это 1 1л охос 1<и 1 ю  ) :  

> > >  review = "This movie i s  bad " 
> > >  print model l . predict ( vectorizer . t ransform ( [ review] ) ) [ 0 )  
0 
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Отрицательная тональность обозначается как О, то есть мы снова получи­
ли верную оценку. Теперь попробуем создать для модели неоднознач ную 
ситуацию,  написав � 1 was goi пg to say someth ing awcsome, Ьнt I s iшply 
can 't, Ьесанsе thc пюviс is so bad» (Я собирался сказать что-нибудь заме­
чател ьное, 1ю н росто нс могу, так как фильм очень плох) :  

» >  review = " I  wa5 going to 5ау 5omet h i ng awe5ome , but  I 5 imply c a n ' t  
bec au5e  the movie i 5  5 0  bad . "  

> > >  print modell . predict ( vectorizer . t ran5form ( [ review] ) ) [ 0 ]  

0 

1 I e  1 юлуч илос 1" м ы  вес равно получили верное предска�-�ание. М ожет 
бьпъ, стоит добавит� ,  в отрицательный отзыв больше положительных 
слов'? Воэьмем вариант �1  was goiпg to say soшeth ing awesoшe or great or 
good , Ьнt 1 siшply can't Ьесанsе the пюviе is so bad» (Я собирался сказать 
что-нибудь замечатслы юе, великолепное или хорошее, но просто не моrу, 
так как фильм очень плох) .  

» >  review = "I  wa5 going to 5 ау 5omet hing awe5ome o r  great o r  good , but  I 
5 imply can ' t  bec au5e  the movie i5 50 bad . "  
> > >  print mode l l . predic t ( vectorizer . t ran5form ( [ review ] ) ) [ 0 ]  
0 

Обмануть эту умную модель не  11олучююс1,. Наверное, слово �Ьаd» силь­
н о  влияет н а  рсзую;rат классификации ,  поэтому попробуем обмануть 
модель, вставив  его в ноложительный отзыв � I t  rnight have l>ad actors ,  
Ьнt evcryth ing else i s  goo(l » (1  l есмотря на плохих  актеров ,  все остальное 
хорошо): 

» >  review = " It might have bad actor5 , but everyth ing el5e  i 5  good . "  
> > >  print modell . predict ( vectorize r . t ra n5form ( [ review ] ) ) [ 0 ]  
0 

Нак9нец мы смогли  хоть как-то обмануть модель. Это маленькое забавное 
упражнение показывает, наскол ько хорошо наша модель понимает напи­
санные обычным яэыком 1 1роизвольные текстовые фрагменты, относя­
щиеся к реце11эиям па кинофильмы. В следующем разделе мы попробуем 
се усовершснство1шп, с 1юмощыо дополнительных приэнаков и подбора 
более I Ю/{ХО/{я щих эначени й  для нараметров ал горитма. 
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8 . 2 . 3 .  Нормализация признаков, полученных 
из «мешка слов», алгоритмом tf- idf 

В предьщущей главе вы познакомились с такой характеристикой, как tf-idf, 
позволяющей усовершенствовать простые, полученные путем подсчета 
слов признаки. По сути, эта мера нормализует результаты подсчета слов 
на основе того, как часто каждое слово появляется в рассматриваемых /{О­

кументах. Распространенные слова получают меньш и й вес, а относител ыю 
редкие - больший.  Это позволяет более подробно рассмотреп, слова (за­
частую крайне и нформативные) ,  реже поя вля ющиеся в наборе данных. 

В этом разделе мы применим характеристику tf- i < lf к нашим признакам 
и посмотрим ,  как это повлияет на точность модели.  Библ и отека sci kit­
learn сильно упрощает задачу, так как нам достаточ но перейти от мопуля 
CountVectorizer  к модулю TfidfVectorizer. И того в ы й КО/{ пока:шн в сле­

дующем листинге. 

Листинг 8.4. Испоnьэование в модеnи tf-idf-приэнаков 

from s k learn . feat u re_ext ract ion . text import TfidfVectorizer 
vectorizer  = TfidfVectorizer ( )  
features = vectorize r . fit_t ransform ( d_t ra i n . review ) 

model2 = Mult inomialNB ( )  
model2 . fit ( feat u res , d_train . sent iment ) 

И с n ол ь 3у€'т д11 11 
п о с т р о е н и я  
п р и з н а к о в  н е кт о р и ы т о р  Т f irН 

pred2 = model 2 . predict_proba ( vectorizer . t ransform ( d_test . review ) ) 

performance ( d_test . sent iment , pred 2 )  В ы в од'11 р е зул ьl" а rы 

Обучаl'r  м о ­
д е л ь н а  баз�  
ti а и в н о го 
б а й е с о � с ко r u  
класс и ф и к а -· r о р д  на н о в ь � )(  
п р и  н•ак��  
и г е н f р и рует  
n p o r н o 1  

Производительность tf-Ыf-модели покаэана на илл .  85. Можно увидеть, 
что tf- idf-признаки слегка увеличи вают точность классификаци и .  Кон­
кретно RОС-кривая показы вает, что лучше иэбегать ложно- положи­
тельных значений .  1 [ редставьте, что в обработку ноступает м ножество 
обэоров , но негати вные м ы  хотим помечап, для юu1 ы 1е й шего н росмотра 
человеком .  Маленькая доля л о ж н о - п о л о ж и тс л ы1 ы х  кл асс ифи ка н и й 
умен ьшит количество положительных ренен :ш й ,  0 1 1 1ибоч110  переданных 
на рассмотрение, ускори в работу ре1 tензента. 



8.2 .  Генерация базовых NLР-признаков и построение первого варианта модели 261 

Лучшая производительность tf-idf-мoдeли 

•S " 
� 0 .9  ctl :i: "' 
)( 
j\ :i: 
J) 0 .8  � 
� § 
с: 0 .7  6 :i: :i: " ... (.) � 0.6 
с:; 
а 

Асс: 0 .89 
AUC: 0 .96 

0 .5+-
-'---���������������������--о 

о.о 0. 1 0 .2 0.3 

Доля ложно-положительных значений 

Модель tf-idf - Модель « мешка слов» 

0.4 0.5 

И1111. 8.5. Кривая рабочей характеристики приемника для tf- idf-мoдeли поверх 
кривой для предыдущей модели «мешка слов» .  Мы видим небольшое увеличение 
как точности классификации, так и параметра AUC (области под RОС-кривой) .  
Точнее говоря,  кривая модели tf- idf  показывает улучшения в нижней части 
диапазона FPR; для такого же уровня корректно классифицированных обзоров 
модель дает меньшую долю ложно-положительных значений.  Если в конвейере 

классификации задействован человек, количество его работы уменьшится 

Как у ал горитма ,  получен ного применен ием меры tf- i d f  к п роцессу 
извлечения 1 1ри :нrаков из естестве н ного текста, так и у наивного байе­
совского классифи катора есть настройки ,  позволя ющие сконцсtприро­
ва1ъся на ко 1 1крет 1 1 ы х  леталя х  нашего набора дан н ых.  Мы называем их 
шперпара.метра.ми. Все Jtc.1ю в том ,  что переменн ые (нризнаки) модели 
также можtю рассматри вать как параметры ,  тогда как параметры ал­
горитма работают 1 1а более высоком уровне. В качестве завершающей 
поп qпки увел и чения  п рои:шодитслыюсти модели важно рассмотреть 
ра:н1ич 1 1ые :тачсния таких параметров. Этим мы и займемся в следу­
ющем ра:щеле. 
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8 .2 .4 .  Оптимизация параметров модели 

/(ля поиска оптимальных параметров проще всего 1 1 остро и п> н абор 
моделей с различными параметрами и посмотреть на их метрики про­
изводительности. Проблема в том ,  что параметры нельзя рассматривать 
независимо друг от друга, - изменение одного параметра может повл иять 
на оптимальное значение другого. Она решается путем перебора, то есть 
мы строим  модели для различных комбинаций параметров.  К сожале­
н ию,  при большом количестве параметров задача быстро становится 
неразрешимой, особенно если времени требует ностроен ие ;щже одной 
модели.  Варианты обхода этой проблемы обсуж;щл ись в главе -1 ,  110 вы , 
скорее всего, удивитес 1" узнав, насколько часто на практике применяется 
метод перебора. Нужно выработюъ интуитивное понимание того, какие 
параметры более независим ы  друг от друга и какие из них  окаэы вают 
самый с ильный эффект на набор данных конкретного т и на.  В этом раэ­
деле м ы  рассмотрим упражнение на оптимизац и ю  трех 11араметров -
двух у характеристики tf- idf  (max_features ,  min_df) и одного у наивно го 
байесовского классификатора ( nb_a lpha) .  

Ilервым делом нам потребуется функция, которую мы будем никлически 

вызывать для построения модели и возвращения нараметро в  и и н тересу­

ющих нас метрик ( в  дан ном случае A U C ). Ко,11; ее онределен ия ноказан 
в следующем л истин ге. 

Листинг 8.5. Метод построения модели, используемый 
дпя оmимиэации параметров 

def build_model ( max_feat u res=None , min_df=l,  nb_alpha=l . 0 ) : 

} 

vectorizer = TfidfVectoriz e r ( max_feat u res=max_feature s ,  min_df=min_df)  
features = vectorize r . fit_transform ( d_tra i n . review ) 
model  = Mult inomialNB ( al pha=nb_a l p h a )  
model . fit ( feat ure s ,  d_t ra i n . sent iment ) 
pred = model . pred ict_proba ( vectorizer . t ransform ( d_test . review ) ) 
return { 

" max_feat u res " : max_feat ures , 
"min_df " :  min_df ,  
" n b_alpha " :  n b_a l p h a ,  
"auc " : roc_auc_score { d_test . sent iment , pred [ : , 1 ] )  

Тепср1" когда у нас есть функция построен ия модел и , можно занустить 
кон вейер 0 1 1 т и м и: 1аци и ,  задавая в ц и кл е  возможные :тачения нараметров 
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(выбираемые случайным образом или интуитивно) . Эта задача решается 
в следующем л истинге . 

Листинг 8.6. Цикл оптимизации параметров 

from itertools  import prod uct 

param_values = { Задает .з н а ч е и и q  
подл е ж а щ и х  
о п т и м и з а ц и и  
параметров  

} 

"max_feat ures " : [ 10000 , 30000, 50000 , None ] , 
"min_df" : [ 1 ,  2 ,  3 ] ,  
" nb_a lph a " : [ 0 . 01 ,  0 . 1 , 1 . 0 ] 

result s [ ] j Для каждой номб и н зции тачен и й  nарамеrрои 
for р in product ( * pa ram_values . va lues ( ) ) :  
res = build_model ( * *dict ( zi p ( param_values . keys ( ) ,  
result s . append ( res ) 
print res 

Рассмотрим оптимизируемые параметры: 

р ) ) )  1 С т р о и т  м о д е л ь 
и с о х р а н я ет р е зул ыа1 

о m a x_f eat u re s .  Макс и мальное кол ичество столбцов со словами ,  

которое будет создавать алгоритм tf- id f. И з  и меющихся данных 
м ы  :таем ,  что всего у нас примерно 65 ООО столбцов , поэтому мы 
щювсрясм схо;щ ыс ч исла из  этого ж е  диапазона . З начение None  
означает, что бу;tут использоваться вес  слова. 

о min_df. М и н и мал ьное количество появлений слова в наборе дан­
н ых, необходимое для включения в число признаков. Это пример 
потенциальной зависимости параметров , так как количество слов 
в словаре (и соответственно  значение параметра m a x_feat u r e s )  
можно измен ит�, ,  меняя параметр min_df. 

о nb_a lpha .  IJ арамстр сглаживания наи вного байесовского класси ­
фи катора. Это еди нственный ноддающийся регулировке параметр 
алгоритма. Для выбора значений нужно узнать смысл этого пара­
метра и как 011 нрименяется в других обстоятельствах . 

Стоит упомя нуть, что в коде из листи н га 8 .6 используется фу нкция 
p rod u c t  из модуля i t e rt oo l s .  Этот модуль содержит набор функци й 
Python,  уп ро щаю щих работу с данными .  Указанная функция удобно 
генерирует вес комбинаци и набора снисков (декартово произведение) . 

Резул ьтат работы 1<о;щ из л истинга 8.6 по1<азан на илл. 8.6. 
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AUC max_features mln_df 
1 7  0 . 955985 30000 3 

1 8  0 .970304 50000 1 

1 9  0.967335 50000 2 

20 0 .963369 50000 3 

2 1  0.968388 50000 1 

22 0 . 965854 50000 2 

23 0.9625 1 6  50000 3 
24 0.958776 50000 1 

25 0 . 957700 50000 2 

26 0 . 956 1 1 2  50000 3 
·--

27 1 0 . 973386 D NaN 1 

28 о .967335
' NaN 2 \ 

/ 
Самое большое значение AUC 
получено на 27-й итерации 

nb_alpha 
1 .00 

0 . 0 1  

0 . 0 1  

0 . 0 1  

0 . 1 0  

0 . 1 0  

0 . 1 0 

1 .00 

1 .00 

1 .00 

0 .01  

0 .01  

Им. 8.6. Подмножество результатов из цикла оптимизации параметров. Комбинация параметров 
на 27-й итерации дает самый лучший результат работы модели 

Иллюстра� {ия 8.6 лемонстрирует резулы·аты некоторых итсраr tи й щю­
цесса оптим изации .  У нас было всего три параметра и 36 возможных 
комбинаций их значений,  поэтому вычисления заняли 1 1 е  более 1 О м инут, 
ведь модел ь на базе наивного байесовского классификатора обучается 
относител ьно быстро, но можно ле1-ко н редставип" скол ь ко времени 
потребуется на онтими:�ацию большего числа 11араметров с больши м ко­
личеством значений. Впрочем , мы можем начать с ш ирокого диапа:юна 
значений ,  постепенно сужая его и проводя последующую онтим и:iацию 
для различных :шачений .  Из таблицы видно, как параметры вл ия ют на 
ЛUС мо;{ели . Лучшие результаты получены на итсра 1 tи и  27 со сле;tую­
щ и м и  значениями :  

о max_features - None (все слова . а 1 1аченис по умол чани ю) ;  
о min_df - 1 (л1ачс11ие по умолчани ю) ; 

О nb_a lpha  - 0,0 1 .  
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Итак, 11ам уда.110с 1, еще немного улучшить производительность модели,  
1 10добр<�н оптима.11 ыюе :значение для параметра сглаживания наивного 
байесовского классификатора. Теперь посмотрим на зависимость A U C  от 
каждого 1 1араметра (для двух других при этом фиксируются оптимальные 
значения).  Она 1 10казана на илл . 8.7 .  

( а )  AUC v s  max_featuгes (Ь) AUC vs min_df 
0.975 0 .974 

0.970 0 .972 

0.965 0 . 970 

0.960 0 . 968 

0.955 0.966 

0.950 0 .964 

0.945 0 .962 +---�---�--�----' 
1 0000 1 5000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000 1 .0 1 .5 2 .0  2 . 5  3.0 

(с) AUC vs alpha 
0.974 

0.972 

0.970 

0 .968 

0 .966 

0.964 

0.962 

0.960 

0.958 

О.О 0.2 0.4 0.6 0 .8 1 .0 

Ипп. 8.7. Улучшение AUC при изменении параметров признаков и МL-алгоритма. Мы видим, 
что (а) более высокое значение max_features улучшает AUC, (Ь) понижая значение miп_df, мы 
улучшаем AUC и (с) более низкий параметр сглаживания улучшает AUC. Это не означает, что 
комбинация лучших значений даст самый лучший результат. В комбинации лучше всего работают 
значения max_features=Noпe (все слова, значение по умолчанию}, miп_df= l (минимум, значение 
по умолчанию}, alpha=0,01 (основная причина для улучшения) .  самое высокое значение AUC -
0,974. Все показанные графики можно воспроизвести с помощью кода из записной книжки Pythoп 

Каж/tы i1  и :з эп1 х � ·рафиков  - то.11 1,ко одна  точка зрения на процесс из­

менен и я  А UC,  так как для з начений этой метрики как фун кци и от всех 
параметров нам потребовался бы четырехмерны й  график. Но все равно 
интересно наблюдать, как модель реагирует на изменение каждого зна­
ч е н и я .  К 1 1 римеру. чем бол ы 11е у н ас признаков, тем лучше ( вы и грало 
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максимально возможное значение) .  Чем меньше значен ие нараметра 
min_df ,  тем лучше (выиграло мини мал ьно возможное значение) .  И кро­
ме того , чем мен ьше параметр nb_alpha ,  тем лучше. Так как теоретически 
он не имеет н ижнего предела, можно попробовать еще сильнее пони:шть 
его значение на следующей итераци и . Оставляем вам это в качестве са­
мостоятелыюго упражнения ( но мы нс смогл и найти н ам 1юго лучшего 
значения ) .  

Иллюстрация 8.8 демонстрирует RОС-кривые ;tл я оrпим иэировашюй 
и всех остальных моделей. Мы видим значител ыюс увеличение произ­

водитет,ности для обеих метрик и всех точек RОС - кри вой . �)то вслико­

леr1ный  н ример того ,  как время ,  потраче 1нюе на регул и ров ку гинерпа­
раметров ,  воэнаграждается увелич и вшейся точ ностью 1 1 рс;tс каза11 и й .  

И последнее,  на что следует обратить вн имание.  l l еслож t ю  1tо гадаться,  
что новые варианты параметров модели ,  в свою очсред�" влияют 11а то, 
какие 1 1риэнаки и какой алгоритм моделирован ия ( 1 1 а 1 1 ример, пол.счета 
слов или tf- i<lf) даст наилучший резут,тат. П ри этом у r<аж;tо го ал горитма 
будет свой набор подлежащих оптимиэации параметров. Строго говоря , 
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- Оптимизирован ная модель tf-idf-мoдeль - Модель «мешка слов» 

Им. 8.8. Сравнение RОС-кривых оптимизированной модели и предыдущих моделей . По оценке 
на тестовой выборке последняя модель выглядит самой лучшей (на всех точках кривой), 

а ожидаемая точность значительно выросла 
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0 1 1тими :шровап, следует все рассматриваемые алгоритмы и их  пара­
метры,  но в бол ьшинстве случаев это физически невозможно, поэтому 
процесс оптим изаци и разби вают на этаны.  К примеру, с начала мы оп­
тимизируем выбран н ы й  N l�Р-алгоритм, затем М С-модель,  а затем под­
бираем наилучшие параметры .  В других проектах этапы оптим изации 
будут иными .  Постепенно,  по мере роста опыта, у вас появится чутье 
на такие вещи .  

I I о каэа1 1 1 1 ые на илл . 8 .8  RОС-кривые завершают наши эксперименты 
с 11ервым вариантом модели .  Ба:ювый алгоритм и небольшое количество 
кода 1 юэвол ил и 11остроип, модель, с хорошей точ ностью работающую 
с текстовым и ;щttн ыми .  В следующем разделе мы сделаем еще один шаг 
в области проектирования приэнаков и моделирования, а также рассмо­
трим различные аспекты запуска модели в производство. 

8.3 . Усовершенствованные алгоритмы 
и тонкости процесса внедрения 

В предыдущем разделе мы строили модели ,  пользуясь простым и  при­
знакам и и простыми М l�-алгоритмами .  Точность любой из этих моделей 
была вr ю1ше достаточной для наших целей.  Можно попробовать еще 
болыне оптимиэировать модель ,  но всегда приходится искать компро­
мисс между потраченным на оптимизацию временем и потенциальной 
1юлсзнос1ъю и н крементных улучшений  точности прогнозирования. М ы  
рекомендуем изучать важность каждого улучшения, например, сопоста­
вив уменьшение времен и  работы человека-рецензента и время, которое 
вы нотратите на онтимизацию. Как вы видели,  даже самая первая модель 
во многих случаях  была в состоянии  уловить тональность обзора и для 
начала в r юл не 1 1011.хо;щла. Зачастую 1 юлезнее запустить в работу модел ь 
со слегка снижешюй точностью предсказаний и по возможности посмо­
треть на реакцию системы. 

Но м ы  не 1 1рислушаемся к этому странному совету, а продолжим процесс 
оптими:зации. Воспользуемся для генерации дополнительных признаков 
новым инструментом,  разработанным компанией c;oogle, - w<ml2vec. 
После этого заменим ал горитм, так как для новых признаков лучше по­
дой;�ет «случайный лес» .  
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8 .3 . 1 .  Wоrd2vес-признаки 

П роект word2vec предложила компания Google как относитеm>НО но­
вый подход к обработке естественного языка. Сам инструмент word2vec 
представляет собой модель с машинным обучением,  построев ную на 
базе глубоких нейрон ных сетей - разпела М J, ,  в котором в 1 1ослед11ее 
время получают потрясающие резуJ1 1:.таты ,  особсюю в областях, свяэан­
ных с деятельностью человека, например с естествс 1 1 1 1 ым я:�ыком, реч ью 

и изображениями.  

Для построения wоrd 2vес-модели на базе нашей обучающей выборки 
воспользуемся библиотекой (;ens im языка Python ,  в которую встроена 
прекрасная реализация word2vec. Мы уже прибегал и к ней в �·лаве 7 при 
изучении латентного размещения Дирихле - лругой  тематической мо­
дели ,  сходной с word2vec. 

1 [ам потребуется подготовить  ;юкумент  к м одел и ро ва н и ю , так как 
Gеnsiш-алгоритмы работают с предложения м и  ( с писю1ми слов) ,  а не 
с произвольными  документами .  Эта допол н ительная работа :Jao1t 1ю 
1 1оз1юляет посмотреп" что именно 1 1 0 11 а;щст в м o;tcm • .  J l исти 1 1 г  8.7  де­
монстрирует простую функцию токен изации, которая у;tаляст 1 1 1умовые 
слова и знаки препи нания ,  а также преобразует все сим волы в н ижн ий 
регистр. Разумеется ,  все  эти операции автоматически выпол 1 1я ются 
векторизаторами слов из библ и отеки sc i k i t - lcarп ; схщщую фун книо­
нальность можно было rюлуч ип" воспоm.зощш1 1 1ис 1. и 11 струме tпарием 
N LT K  для языка Python ,  но для наглядности м ы  реш или нап исать 
функцию с нуля.  

Листинг 8.7. Токенизация документа 

import re,  string 

stop_words = set ( [ ' al l ' ,  " s he ' l l " ,  " don ' t " ,  ' being ' ,  ' over ' ,  ' t h rough ' , 
' yourselves ' ,  ' it s ' ,  ' before ' ,  " he ' s " ,  "when ' s " ,  "we ' ve " ,  ' had ' ,  ' s hould ' ,  
" he ' d " ,  ' to ' ,  ' on ly ' ,  "t here ' s " ,  ' t hose ' ,  ' under ' ,  ' ours ' ,  ' has ' ,  
" haven ' t " , ' do ' ,  ' t hem ' , ' h is ' ,  "they ' l l " ,  ' very ' ,  "who ' s " ,  "they ' d " ,  
' c an not ' ,  "you ' ve " ,  ' they ' ,  ' not ' ,  ' du r i ng ' , ' yourself ' ,  ' h im ' ,  ' nor ' ,  
"we ' l l " ,  ' d id ' ,  "t hey ' ve " ,  ' t h i s ' ,  ' s he ' ,  ' ea c h ' ,  "won ' t " ,  ' where ' ,  
"must n ' t " ,  " i s n ' t " ,  " i ' l l " ,  "why ' s " ,  ' because ' ,  "you ' d " ,  ' doing ' ,  ' some ' ,  
' up ' ,  ' are ' ,  ' further ' ,  ' ourselves ' ,  ' out ' ,  ' what ' ,  ' for ' ,  ' while ' ,  
"was n ' t " ,  ' does ' ,  " s houldn ' t " ,  ' above ' ,  ' between ' ,  ' Ье ' ,  ' we ' ,  ' who ' ,  
"you ' re " ,  ' were ' ,  ' here ' ,  ' hers ' ,  " a ren ' t " ,  ' Ьу ' ,  ' both ' ,  ' about ' ,  ' would ' ,  
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' of ' ,  ' could ' ,  ' against ' ,  " i ' d " ,  "weren ' t " ,  " i ' m " ,  ' or ' ,  " c a n ' t " ,  ' own ' ,  
' into ' ,  ' whom ' ,  ' down ' ,  " hadn ' t " ,  " couldn ' t " ,  ' your ' ,  "doesn ' t " ,  ' from ' ,  
" how ' s " ,  ' her ' ,  ' t heir ' ,  " it ' s " ,  ' there ' ,  ' been ' ,  ' why ' ,  ' few ' ,  ' too ' ,  
' t hemselves ' ,  ' wa s ' ,  ' unt i l ' ,  ' more ' ,  ' h imself ' ,  "where ' s " ,  " i ' ve " ,  ' with ' ,  
" d idn ' t " ,  "what ' s " ,  ' but ' ,  ' herself ' ,  ' t han ' ,  " here ' s " ,  ' he ' ,  ' me ' ,  
"t hey ' re " ,  ' myself ' ,  ' these ' ,  " ha s n ' t " ,  ' below ' ,  ' ought ' ,  ' t heirs ' ,  ' my ' ,  
"wouldn ' t " ,  "we ' d " ,  ' and ' ,  ' t hen ' ,  ' i s ' ,  ' am ' ,  ' it ' ,  ' an ' ,  ' a s ' ,  ' itself ' ,  
' at ' ,  ' have ' , ' i n ' ,  ' any ' ,  ' i  f ' ,  ' again ' ,  ' no ' ,  ' t hat ' ,  ' when ' ,  ' same ' ,  
' how ' , ' other ' ,  ' whic h ' ,  ' you ' ,  " shan ' t " ,  ' ou r ' ,  ' after ' ,  " let ' s " ,  ' most ' ,  
' s u c h ' ,  ' on ' ,  " he ' l l " ,  ' а '

, ' off ' ,  ' i ' ,  " s he ' d " ,  ' yours ' ,  "you ' ll " ,  ' so ' ,  
"we ' re " ,  " s he ' s " ,  ' t he ' ,  " t hat ' s " ,  ' having ' , ' once ' ] )  

def tokenize ( doc s ) : 
pattern = re . compile ( ' [ \W_] + ' , re . UNICODE ) 
sentences = [ ] J Поем преобразования в с е х  
for  d in  doc s : с и м в о л о 11  в н и жн и й  р е г и с т р  

sentence  = d .  lowe r ( ) . s p l i  t ( "  " )  р.вбивает  до кумент  н а  с л о в а  
sentence = [ pattern . su b ( ' ' ,  w )  for w i n  sentence ] 

j � sentences . append ( [ w for w in sentence if w not in stop_words ] ) 
et urn sentences Уда л я е т  все  с и м вол ы .  не  
д� л я ет а н гл и й с к и е  я в л я ю щ и е с я  с л о в а м и ,  

о п - 0 1 о в а  н а п р и м е р  з н а к и  п р е п и н а н и я  

С этой фуню 1исй в токсны можно превратить любой список документов, 
поэтому перейдем к построению нашей первой wоrd2vес-модели.  Допол­
н ительную и нформацию о параметрах используемого алгоритма можно 
найти в документации на сайте библиотеки Geпsim 1 •  

Листинг 8.8. Word2vec-мoдenь 

from gens im . models . word2vec import Word2Vec J rе н е р �1 рует предл ож е н и я  с r� о м о щ ь ю  
ф у н н ц и и  r о к е н ю а ц и и  

sentences  = tokeni ze ( d_train . review ) 
model = Word2Vec ( sentence s ,  s i ze=300, wi ndow=10, min_count = l ,  

sample=le - 3 ,  workers = 2 )  1 
model . ini  t_s ims ( replace=True ) 

С т р о и т  и н о р м а л и.з ует  wоrd2vес -мод�л ь 
print model [ ' movie ' ] l #> array ( [ 0 . 007949 19 , 0 . 01277687 , - 0 . 04736909 , - 0 . 0222224 3 ,  ... ] )  

В ы водит век то р wоrd 2 v е с ­
м о д е л и дл я с л о в а  « movie » 

В ы  в и11.ите, каким образом одно слово п реобразуется в вектор ( в  рас­
сматриваемом случае он состоит из 300 чисел) .  Чтобы wоrd2vес-модель 
смогла сгенерировать при:шаки для нашего М L-алгоритма, обзоры еле-

1 https://radimrehumk.mm/{!/msim/models/mord2l'ec.html 
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дует превратить в векторы признаков. Вы уже умеете представлять в век­
торном виде отдельные слова, а в данном случае требуется представип, 
документ обэора (список слов) как средний вектор всех составляющих 
его слов. Следующий листинг демонстрирует построение решающей эту 
задачу функции. 

Листинr 8.9. Генерация Wоrd2vес-приэнаков J И н ициал ю и рует м а с с и в  N t1 ni P y  
def  feat uri ze_w2v ( model ,  sentences ) :  дл я в е кторов п ри з н а ков  

f = zeros ( ( le n ( sentences ) ,  model . vector_s i ze ) ) 
for i , s  i n  enumerate ( sentences ) :  

for w i n  s :  
t ry :  

vec = mode l [ w ]  
except KeyErro r :  

cont inue 
f [ i , : ]  = f [ i , : ]  + vec 

f [ i , : ]  = f [ i , : ]  / len ( s )  
return  f 

l Ц и кл и •1 е с к и  п р о с мат р и 11 ает  к а ж д о е  
п р ед11 о ж е н и е ,  дабавляет  век торы  
д л я  к а ж д о г о  с n о в <1  и б�>р!' т  с реднее 

Все готов о  для построе н ия м одел и на о с н о ве с ге н е р и ро в а н н ы х  
wоrd2vес- нризнаков. Возможно, и з  нашего обсуж;tсв ия в ра:щеле 8.2 .2 
вы помните, что наивный байесовский классификатор хорошо работает 
с разреженными данными ,  но не очень подходит для плотных дан н ых. 
В резул1иате преобразования мы перешли от -65 ООО разреженных при­
знаков ,  получен ных путем подсчета слов ,  к сотня м шютв ых wоrd2vес­
признаков. Модель глубокого обучения изучила тем ы высокого уровня 
(листи нг 8.8) ,  и теперь каждый документ можно представ ить как ком­
бинацию тем (листинг  8 .9) .  

8 .3 .2 .  Модель на базе алгоритма «случайный лес» 

Наи вный  байесовский алгоритм ,  с которым мы работал и в нрсд 1,щу­
щих раз;{елах, несовместим с новыми wоrd2vес-признакам и ,  так как их 
нельзя представить как порождения полиномиал ыюго рас 1 1 ре1tелен ия .  
Можно поменять распределение и продолжить работу с наивным бай­
есовским алгоритмом,  но вместо этого мы обрати мся к старому ;шако­
мому - алгоритму «случайн ы й  лес>.> .  В следующем л исти н ге строится 
модель «случайного леса>.> из 1 00 деревьев на базе wоrd 2vсс - 1 1риз 1 1аков 
и, как обычно, анализируется ее проиэводителыюсть на  тестовой вы­
борке. 
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Листинг 8.10. Построение модели на базе алгоритма «сnучайный пес» 
и wоrd2vес-приэнаков 

feat ures_w2v = feat urize_w2v ( model ,  sentences ) 

model4 = RandomForestC las s ifier ( n_est imators=100 , n_j obs = - 1 )  

model4 . fit ( feat u res_w2v, d_t ra i n . sent iment ) 

test_sentences = tokeni ze ( d_test . review) 

test_feat u res_w2v = feat u rize_w2v ( model ,  test_sentences ) 

pred4 = model4 . pred ict_proba ( test_features_w2v ) 

performanc e ( d_test . sent iment , pred4, color= " c " ) 

На илл.  8.9  1 1 рои :нюди телыюсть wоrd2vес -модели на базе ал 1-оритма 
«случай н ы й  лес >-> срав1 1 и вается с показателям и  предыдущих моделей .  
Легко :�амстип" что точ ность новой модели и n самом деле выше, как 
в выбранных оценочн ых метриках, так и во всех точках RОС-кривой. 
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Им. 8.9. Кривые рабочей характеристики приемника wогd2vес-модели и ранее построенных 
моде�ей.  Легко заметить улучшение для всех точек RОС-кривой, также отражающееся 

в увеличившейся точности и величине параметра AUC 

Прои:·шодителыюсть 1юслел.него варианта модели нас mюлнс устраивает, 
так что работу по оптимизации можно прекратить. Но вы можете по про-
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бовать другие варианты увеличения точ ности. С большой вероятностью 
даже человек будет не в состоянии корректно классифи цирова1ъ тональ­
ность всех об:юров; могут как появиться неверные метки,  так и обзоры, 
понять тонал ьность которых крайне сложно. 

Но модель может работать намного луч ше, чем в настоящий момент. 
llоэтому мы составили ;щя вас , наши дорогие читатели ,  с 1 1 исок того, что 
можно попробовать сделать в порядке приоритетности :  

1:1 Восполь:юваться иемаркироваииыми да1111ы.ми для построеиия лучшей 
тематической модели. 

Посвященный данным раздел на сайте Kaggle содержит немаркиро­
ванный набор рецензий ,  которые можно ис 1 юльзо1ш1ъ щ1я обучения .  
Так как мы реализуем обучение с учителем, на первый вэгляд эти дан­
ные кажутся бесполезными. Но мы строим word2vcc-M(ЩCЛI> , которая 
должна и :зуч ить н юансы встречающихся в об:юрах на сайте I М ОЬ 
слов ,  а особенно связи между различными словам и и 1юнятиями ,  со­
ответственно эти данные помогут улучшить се первый вариант, с нри­
знаками на базе обучающей выборки (которые оснащены метками) ,  
до того, как вы построите модель целиком . 

1:1 Оптимизировать параметры. 

В ы  видел и ,  как сильно  увел и ч и валась 11роиз 1ю1t итсJ1 1, ность пер­
вых вариантов нашей модел и носле подбора 0 1 1 ти мал ыi Ы Х  значе­
ний гиперпараметров.  Но м ы  уже успели  построит�, новую модель 
( word2vec) и взять новый М С-алгоритм ( «случай ный  лес » ) , так что 
у вас появилось множество новых нараметров ,  которые можно оп­
тимиэировать. 

1:1 Распознать фразы. 

Библиотека Gensim включает в себя поддержку распознавания фраэ , 
таких как «New York City» ,  которые упускает наша « глу 1 tая »  функция 
токенизации отдельных слов. В английском языке распространены 
понятия, состоящие из нескольких слов, и их имеет см ысл включить 
в функцию генерации предложений.  

1:1 Обработать ра:тые языки. 

Есл и  не все обзоры написаны на одном языке ( в  рассматри ваемом 
случае на английском ) ,  придется вставлять в различные места на-
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шего конвейера обработку различных языков. П ервым делом нужно 
нонять , на каком языке написана рецензия, то есть распознать язык 
(существует 1 1есколько библиотек, с разным успехом решающих эту 
задачу) .  Затем с помощью этой информации п роцесс токенизации 
следует заставить пользовап,ся различными шумовым и  словами и .  
возможно, разными з наками препинания. В особо неудачных случаях 
1 1рихо11ится иметь дело с совершенно другой структурой предложений ,  
как, например, в китайском язы ке, где отличить одно слово от  другого 
можно тош.ко по наличию пробела . 

Теперь н редставим , что нолученная модель вас устраивает. В реальном 

мире на этой стадии модель занускают в производство . П ри этом учиты­
ваются следующие аснекты : 

о Насколько велик размер обучающей выборки и ие улучшится ли модель, 
если мы добавим в эту выборку дополиительные данные? 

Этот аспект влияет на выбор М [4 - алгоритма , так как готовая модель 
/!Олжна хорошо масштабироваться при  росте обучающей выборки . 

К прим еру, наивный байесовский классификатор поддерживает так 
называемое динамическое обучение , в то время как ал горитм «слу­
чайный  лес� сложно адантировать к увеличившемуся набору данн ых . 

о Каков обьем npmuoao(;J и должиы ли они делаться в реальном времеии ? 

1 I ощюбно масштабирование прогнозов по объему и скорости будет об­
суж;щться в следующей главе, а пока следует учесть, что ответ на этот 
вопрос тоже влияет на выбор ал горитма и инфраструктуры , в которой 
будет ра:шорач иваться м одел 1,. 

8.4. Заключение 

В этой главе м ы  на 1 1рактическом примере рассмотрел и процесс манш н ­
ного обучения о т  начала д о  конца, заодно обсудив основы обработки 
естествен ного текста и параметры оптимизаци и модели . 

Вот то, что сле;1ует запом нить: 

о Важно правильно формулировать задачу. Работу всегда следует на­
чю�ап, с ответа на вопрос: « Какова практическая ценность решения 
;щн ной :iа;щч и?� .  
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о Анализируйте данные ,  чтобы понять,  хватит ли и х щ1я решения 
поставленной задачи .  

о Начинайте работу с простых стандартных ал юритмов, 1 юзволя ю-
1дих построить первый вариант модели. В нашем примере тональ­
ность рецензий была предсказана с 1 1очти 90%-й  точностью. 

' 

о Точность предсказаний  можно увеличиnап, путем тестирован ия 
и оненки альтернативных моделей, а также комби наций параметров 

модели.  

о Зачастую приходится искать компромисс между рюл ичными пара­
метрами молели и оценочными критериями .  М ы  п ос мотрел и ,  как 
для нашей модели оценки тональности компромисс меж;tу долями 
ложно-положительных и ложно-отрицател ы1ых з 1�ачеt1 и й  выража­
ется с помощыо RОС-кривой.  

о Ультрасовременные техники обработки естестuсн 1юго язы ка и М J,­
мо;1елирования, такие как woпl2vec, - примеры тою, как усовер­
шенствованное п роектирование п ризнаков улучшает точ ность 
работы моделей. 

о Выбор алгоритма может зависеть нс только от точ 1 юсти модели ,  а, 

например, от времени обучения ,  необходи
_
мости ;юбавлсн ия новых 

данных или получения пропю:юв в реалыюм времени .  

о Реальные модели всегда можно улучшить.  

8 . 5 . Терминология 

Термин Определение 

\Voгd2vec П рограм м н ый и нструмент для а нал иза текстов, выпу-
щенный Google и испол ьзуем ы й  м ножест вом ультра -

современных с истем маш и н ного обученш1 ,  работаю-
щих с естествен н ы м  язы ком 

Оптим изаuия rиnерпара- Разл и ч н ые техн и к и  в ыбора параметров,  обrспе ч и -
метров (!1yperparameter ва ющие макс11мал ьную п роизвод итсл hнопь М С-
opti 111 i zatio11) алt"оритмов 



Масштабирование п роцесса 
машинного обучения 

В этой главе : 

,/ как определить, когда масштабирование модели помогает 

увеличить точность и скорость генерации предсказаний;  

,/ как избежать ненужных вложений в сложные стратегии мас­

штабирования и большую инфраструктуру; 

./ способы масштабирования линейных МL-алгоритмов для ра­

боты с крупными обучающими  выборками;  

,/ подходы к масштабированию нелинейных МL-алгоритмов -

обычно это намного более сложная задача; 

,/ уменьшен ие задержки и увеличение  скорости генера ции  

прогнозов.  
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В реал ь н ы х  п р иложениях  с маши н н ы м  обучен ием во r·лаву угла за­
частую ставится масштабируемость .  Б ы вают систем ы с маш и н н ым 
обучением ,  предназначен н ые для быстрой переработки новых дан н ы х  

и генерации п редсказани й , так как  череэ несколько м иллисеку1щ пред­

с казания  становятся бесполезн ы м и  ( 1 1 ре;�став 1>П\ к 1 1 римеру, нрил<;>же­
ния ,  в реальном времени работающие с ры шшм це н н ы х бумаг) .  С дру­
гой стороны,  и ногда масштаби рован ие требуется в 1 1 роцессе обучен ия 
модел и ,  так как е й  п р и ходится и меп, ;�ел о с г и габайтам и и л и  ;щже 

терабайтами данных . 

В 1 1редыдущих главах мы в основном имел и  дело с небол ыними наборами 

данн ых ,  что позволяло легко организо вал, обуче н и е ,  обработку и мо­
делирование на одном ком пьютере. Встречаются практические эадачи,  
для решения которых этого вполне достаточно, но куда чаще во:ш икает 
ситуация ,  когда требуется масштабирован ие до нескол ы<их ком 1 1 1,кпе­
ров, а и ногда и до сотен машин  в облаке . �)та глава посвящена выбору 
стратеги и  масштабирования  и изучению свяэа1 1 1 1ых с эти м  нроцессом 
технологий.  

В первой части речь пойдет об аспектах, которые сле;(ует уч итывать, стал ­
киваясь с большим набором дан н ых или с необходи мостыо генерировать 
предсказания в большом объеме. М ы рассмотрим с rюсобы , поз воля ющие 

быстро и с минимальными затратами  нолучить масштабируемое решение, 
а также расскажем о технологиях,  которые п ридут на помощь в случаях,  
когда построение такого решен ия требует больших эатрат времени и ре­

сурсов. Следующий раэдел более подробно 1 1 ро!{смонстрируст щюцссс 

мас штаб и рован и я для обуч ен и я мо;(ели на бол ы них  наборах дан н ы х. 
В кон це м ы  п оговори м  о том ,  как увел и ч юъ объем н редс каэш ш й  и л и 
уменьшить их  задержку. 

В следующей главе вы примените вес это на нрактике , рассматривая нри­
мер решения эадачи с большим набором Jtatш ы x .  

9 . 1 . Перед началом масштабирования 

Ти п масштабирован ия в каж!{ом кон кретном случае эа в и с и т  от особе 1 1 -
ностей задачи и имеющихся в вашем рас норяжен и и  в ы ч и сл и тел ь н ы х  

мощностей . М ы  начнем с описания варианта, которы й часто требуется 
современ ны м п риложен ия м с маш и н н ы м обучен ием. оу;(ут рассмотрен ы  
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аспекты, которые требуется при нять во внимание, чтобы 1юнять, какие 
ограничен ия и м еет ваш М L-код. Потом , когда вы научитесь определять 
требуемы й  ти п масштабирования ,  мы по:шакомим вас со стандартными 
техниками ,  позволяющими М L-приложениям справиться со скоростью 
поступления и объемим и дшшых. 

l lo в место того чтобы сризу 1 1ерсйти к рассмотрению кон кретных  мето­
дов мис 1 1 1тиб и ро ван ия М l ,- 1 1 р иложен и й , мы начнем с обзора ситуа 1 tии 
в нелом. Испол 1,;1уя рабоч и й  процесс ман1и1 1ного обучения в качестве 
руково;ктва, начнем системное рассмотрение воэможностей его масшта­
бирован ия .  

9 . 1 . 1 .  Определяем важные аспекты 

1 l ервым делом ра:юб 1.ем рабочий процесс на две части - обучение мо­
дел и и генер<щия 1 1 рогнозов. Какое влияние окаэывают ограниченные 
выч ислителы1ые ресурсы в каждом и;� этих случаев и каким обраэом они 
замедляют ил и даже остш швл ившот работу системы ?  С м. табл. 9. 1 .  

Таблица 9.1 .  Проблемы с построением модели,  которые могут появиться 
из-за невозможности масштабирования, и их последствия 

Проблема масштабирования Следствие 

Сли ш ком больш ая для модел и  обучаю- Модель невозможно обучит�" а знач ит, 

щая выборка прогнозов просто не будет 

Край не мел.лен н ое обучен ие молели Опти м изация модели ста нов ится невоз-
из-за боль ш и х  размеров обучающей мож ной ( ил и  нецелесообразной) , поэтому 
выборки приходится жертвовать точ ностью 

прогнозов 

П роблем ы , с которыми приход ится сталкиваться на стад и и  построения 
модел и ,  воэ н и кают иэ-;ш бол ьшоl'О раэмера обучающих в ыборок. И ногла 
дин ных так много , что модсл 1, даже нс у1щется обучить (например, из-за 
того, что данные не 1юмеш.аются в памяти).  В этой ситуации возможны 
три варианта действий : ( 1 )  найти мен ьшее подмножество данных для обу­
чения модели, (2 )  вос 1 юл1,;юваться ком 1 1 1.ютером с большей оперативной 

памятью или (3) вэят�. алгоритм обучения,  который более рационально 

ис 1 юльэует пимят 1 • .  
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Чуть н иже мы опишем,  как можно быстро умен 1> 1 11 и п, размер набора 
данных без значительного снижения качества моJ{ели .  Затем мы обсуди м  
снособ масштабирования вычислительных циклов с помощью расширяе­
мых систем данных. После этого вы познакомитесь с масштабируемыми 
обучающими алгоритмами ,  которые при водят модел 1, в соответствие 
с данными ,  иэбавляя нас от необходимости ис кап, обхою1 ыс 11ути или 
использовать дополнительное аппаратное обеспечение. 

Возможна и ситуация, когда на наборе данных можно обуч ить тол ы<о 
относителыю простые модели (например, линейной/;ю1·истической ре­
грессии) ,  в то время как более сложные алгоритмы, требующие большего 
объема памяти (такие, как бустин1') ,  с н и м и  не справляются. В :-пом слу­
чае можно пожертвовать точ ностью пропюзирования и обуч ит�,  мо1tел ь, 
ба;трующуюся на более простом алгоритме. Имеет смысл вос1 1ол 1,зовать­
ся и описанными выше обхол.н ыми вариантами .  

Б ывает и так, что огромный размер набора л.шшых сиЛI,но заме;tляет 
процесс обуче н ия модели и ее опти м изации .  Это в ынуждает нас ,  как 
и в предыдущем сценарии ,  остановиться на мен ее точной мол.ели ,  так 
как приходится пользоваться более грубой стратегией настройки пара­
метров или вообще от нее отказаться . Но выйти из ;1атру;о1 ител ьного 
положения можно разверткой дополнителы1ых у:тов ( горизонтальное 
масштабирован ие) и обучением мол.слей (с различными комбинациями 
настраиваемых параметров) на разных машинах. flодробно горизонталь­
ное масштабирование будет рассматриваться в ра:щслс 9. 1 .3 .  

В п роцессе генерации п редсказан и й  пробл ем ы  с м асштабирован ием 
возникают из-за слишком быстрого 1ютока дан н ы х, 1 1 роцсссов генера­
ции предсказаний и проектирования 1 1ризю1ков, силыю :Jагружающих 
процессор, или слишком бол ыних накетов 1щ ш 1 ы х  с 1 1 реж:ка:Jаниями .  
Рассмотрим табл. 9 . 2 .  

Таблица 9.2. Проблемы с предсказаниями,  возникающие из-за отсутствия 
масштабируемости, и их последствия 

Проблема масштабирования Следствие 

Слишком высокая скорость передач и  П редсказания  запаздывают все сильнее 
данных (потоковая) для обработки M L- и сильнее, пока и х  генерация не 11рекра-
системой щастся 
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Проблема масштабирования Следствие 

Ко11 проекти рования п ризнаков и/ил и П рогнозы утрач и вают свою практи-

пронссса пре11сказа н и я  сл н ш ком медлен- ческую цен ность , особенно в случаях, 
ный, чтобы с генерироват ь  своевремен- когда информация требуется в реал ьном 
ный нрогноз врем ен и 

Размер дан н ы х  ( пакета) сл и ш ком вел и к ,  С истема генера ц и и  предс казан и й  перс-

11 модел ь нс может е 1·0 обработать стает работать 

К счастью, вес три п роблемы можно раэрешить одним и тем же спосо­
бом - увеличи в ч исло ком п ь ютеров. П реимущество прогнозирования 
11epe1t обучен ием модел и  состоит в том ,  что в подавля ющем большин­
стве случаев 1 1 рсдскаэан ия можно делать независимо для каждого экзем­
пляра ;щш1 ы х 1 •  Для их  1 ·енерации в каждый момент времени в памяти 
н ужно де ржат ь п ри эн аки всего одного экзем пляра ( и  пост роенной 
вами М L-мо;tел и ) .  Н 1 1роцсссе обучения в 1 1амя1ъ, как правило, следует 
эагрузип, всю обучающую выборку. Соответствен но для решен ия щю ­

блем на стадии  генерации предска;Jаний не т ребуются более мощные 
ком пьютеры ;  достаточ но увел и чить  и х  ч и сло .  Н у  и ,  разумеется ,  не  
обойтис 1, бсэ :Jффективной системы у11равлен ия данными,  которая будет 
их контролировать. 

Есл и 11ужно ус корить 1 ·е 1н�раци ю 1 1 рсдсказан и й ,  обработать больший 
объем экэемнляров ил и раэобраться с медленным процессом проекти ­

рования 11 риэ 11аков , добавьте в с истему допол1 1ителы1ые компьютеры 
и оп 1равляйте 1юдм 1 1ожества эк :�емпля ров обрабаты вап,ся на разн ые 

узлы. Затем ,  1 1 ри  условии рас 1 1ре1tслсния обученной модели по всем уз­
лам сети ,  можrю 1 1 араллсл ыю генерировать п редсказания,  возвраш.ая их 
в централ ы 1 ую ба:Jу дан ных . 

В ра:щелс 9. :3 м ы  1 101tроб1ю поговорим о том , что нужно делать для мас­
штабирования 11 редскааа11и й . Существует несколько подходов к ностро­

ени ю ныч ислителыr ых с истем для быстрой генерации М IJ-п ропюзов . 

1 И мсiiтс в в нду, •по 1щлско не все гда можно nолу11ать 1 1 редс каза н ия для отдсл ы1 ы х  
:жзс м n л я ро в  1 1 сэавио1 м о  дру 1· о т  дру га . К 1 1р1 1меру, м одели ,  создающей 1 1 рогнозы ш1 
баэе 11 рс м е 11 1 1 ы х  рядо11, /tля 1·е нсра ц и н  одного н рогноза могут потребоваться дан н ые 
м ножеп на вре м с 1 1 11 ы х  меток.  
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9 . 1 . 2 .  Прореживание обучающей выборки 
вместо масштабирования? 

Бывают ситуации ,  когда из-за слишком большого ра:Jмсра обучающей 
выборки и недостаточной мощности процессора обучи1ъ мо;tель попросту 
невозможно. В крайнем случае, если у вас иет друшх варшштов, мож110 
прорелить обучающую выборку 11epe1t 1 юст1юением модел и .  

Вообще мы н с  рекомендуем у;щлять ;щ11 1 1ые (можно нотеряп. важную 
информацию) ,  но сели этого нс и:�бсжать, лучше делать это 0 1 1рсделен-
1 1ыми  способами.  И ногда это даже по:шоляет улуч 1 1 1и ·1ъ мо;tел ь ,  1ю тут 
все зависит от лежащего в ее основе алгоритма. Отбрас ы вал. можно как 
1 1ризнаки , так и экземпляры. В обоих случаях существует статистически 
строгий метод уме11 1, шения раэмера обучающей в ыборки.  

Отбор п ризнаков 

Слишком большой размер набора данных часто становится нрепятствием 
для вычислений. Скажем, при рассмотрении гс1 10мов обучающая выборка 
может включать в себя данные по м иллиону генов ( 1 1риз 1 1аки ) ,  но всего 
по сотням пациентов (экзсмнляры) .  Как и 1 1ри анализе текстов ,  превра­
щение таких дан 11ых в в-грамм ы  даст обучающую выборку, содержащую 
более миллиона признаков.  Ее можно уменьш ить,  отбросив  неважные 
1 1ри:шаки. Этот процесс схематично лсмонстрируется 1 1 а  илл .  9. 1 .  

Исходная обучающая выборка: 
50 признаков 

Новый набор данных, 
испопьзуемый дпя обучения 

Метод Лассо 
выбирает f1 , f3, f6 . . . f1 5 

f1 f2 13  150 11 13 11 5 

Им. 9.1.  Отбор признаков методом Лассо для уменьшения размерности 
большой обучающей выборки 
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В главах 1 и !J мы ноказал и, что в некоторых случаях отбор признаков 
позволяет улуч ш ить модель. Ведь обучающий алгоритм получает воз­
мож1юсть сосредоточиться па важных сигналах , так как его перестают 
отвлекать не имеющие особого значения признаки . Фактические потери 
или выгоды 11роцс1tуры отбора признаков зависят от конкретной М С­
модели,  а также от того, скол ько информации было потеряно, поэтому 
всегда постфактум нужно тестировать модель,  проверяя ее работоспособ­
ность. В этом ра:щеле отбор признаков будет рассматриваться в основном 
как способ работы с большими наборами данных. 

Для понижения размерности таких наборов рекомендуется эффектив­
ный линейный алгоритм Лассо Тибширани, автоматически обнаружи­
вающий 1 101tмножеспю признаков с максимал ьной прогностической 
ценностью. 

Выч ислен ие  всех коэффиниентов алгоритма дает представление о 1 10-
рядке 1 1ризнаков в соответствии с их щюгностической ценносп,ю. Более 
того, нам предоставляется оптимальное подмножество признаков при­
менителыю к линейной модели .  

Если размер набора данных столь велик,  что обучить не  удается даже 
модель на базе ал горитма Лассо,  можно рассмотреть подм ножества 
экзем пляров обучаю щей выборки  ( и ,  возможно, усреднение по про­
ходам ал горитма) .  Это даст п редставление о том ,  какие признаки мож­
но удалить без ухудшения статистической производительности М L­
алгоритма. 

Недостаток описанного варианта состоит в том ,  что для оценки важно­
сти признаков ис пользуется линейная модель. Отбираемые алгоритмом 
Лассо признаки могут быть связаны с целевой переменной нелинейным 
соотношен ием , которое просто не бу;tет обнаружено.  Альтернативой 
являются непараметрические подходы к отбору признаков ,  например 
оценка важности с помощью алгоритма «случайный лес� .  но, как правило, 
они не масштабируются на большие наборы данн ых. 

Класrериза ция экземпля ров 
Если после отбора п ризнаков  размер  обучающей в ыборки все еще 
остается слишком большим для обучения модели , остается произвести 
отбор экземпляров. В качестве последнего средства можно воспользо-
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ваться статистическими алгоритмам и кластеризаци и  для идентифика­
ции в обучающей выборке избыточн ы х  экземпляров и их носле;tующего 
удаления .  

Для этого типа  удаления данных рскомснлуется агломеративный_ ие­
рархичес кий  алгоритм кластеризаци и .  Он и н и циал изи рует кажды й 
экземпляр обучающей выборки как единствен ный член кластера. Затем 
ближай шие кластеры попарно объединяются (для о прелслени я  «бли ­
зости� используется заранее определенная мера расстоя н ия ) .  Il poцecc 
объединения продолжается, пока нс выполнится определешюе условие 
( например, не будет получено конкретное количество кластеров) .  Реко­
мендуем останавливать его как можно раньше, чтобы нс сли ш ком сильно 
пострадало информационное наполнение данных.  Итоговая обучающая 
выборка включает в себя по одному экземпляру для каждого реэульти­
рующего кластера. 

9 . 1 .3 .  Масштабируемые системы 
управления данными 

Независимо о т  стратегии масштабирования рабочего нроцесса М 1� ,  пер­
вым делом нужно обработать данные.  В 1 юсле;щие десятилетия м ного 
говорилось о так называемых технологиях обработки больших данных. 
В нашей книге термин большие дштые оэначает набор, слишком большой, 
чтобы его можно было обработа1ъ на о;t ном ком 1 1 1,ютсре эа разум ное 
время. Сейчас мы рассмотрим наиболее успе11 1 11 ые п роекты ,  связан н ые 
с большими данными ,  и варианты их применения в сфере машинного 
обучения. 

Базовый принцип современных  систем обработки бол ы н их ;щнных со­
стоит в том ,  что с увеличением ч исла данных можно справиться путем 
добавления компьютеров. Это так наэываемое юри:юиталыте масшта­
бирование. Альтернативный с пособ работы с объемн ы м и  ресурсам и -
вертикальное масштабирован ие  - состоит  в увел ичен и и  /tи с кового 
пространства, памяти и ядер процессора у уже имеющихся комныотеров. 
Сравнение этих способов покаэано на илл . 9 .2 .  

Увеличения вычислительных мощностей куда чаще, чем кажется на 
нервый вэгля;t ,  достаточно  для масштабирован ия рабочего п роцесса 
машинного обучен ия .  Как утвержлается в 11 ре;tыдущих разделах, 1 юслс 
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Вертикальное масштабирование 

DDDD� Добавляются 
новые узлы � 

Добавляется 
оперативная 
память 

� � / 
,11 

�------- ------" 
Данные равномерно 
распределяются по узлам 

Ипл. 9.2. Сравнение горизонтального и вертикального масштабирования систем для обработки 
больших данных. В первом случае в инфраструктуру добавляются новые узлы (компьютеры), что 
позволяет увеличить количество вычислений, так как нагрузка равномерно распределяется по 
всем узлам. Примером такой системы является Apache Hadoop. В вертикально масштабируемых 
системах ресурсы добавляются к уже существующим машинам, позволяя им справляться 
с большей нагрузкой .  На начальных стадиях этот подход более эффективен, но количество 
ресурсов, которые можно добавить, ограниченно. Пример базы данных, в которой используется 

такой подход, - SQL-cepвepы, например PostgreSQL 

обработки исходных данных и их подготовки к решению задачи класси­
фикации ил и регрессии их  раз!'.!ер уменьшается и становится недоста­
точным ,  чтобы 011равдать нереход к сложной системе, 1 1 редназначенной 
;1ля работы с большими данными .  Но в случае данных с популярных 
uеб-сайтов ,  иэ мобильных приложений,  игр или с различных физических 
датчиков 11ужно ис 1юл ьзо1за-1ъ горизонтально масштабируемую систему. 
И дал 1> 1 1 1е мы бу;1ем рассматривать именно такую ситуацию. 

Горизонтал ыю масштабируем ые систем ы /\ Л Я  работы с бол ьши м и  дан­
ными имеют два слоя - для хранения и вычислений .  Из слоя хранения 
данные передаются в слой вычислеиий, где и происходит их обработка. 
Одни м  иэ наиболее популярных программных  п роектов для работы 
с большими ;щнными является пакет программ Hadoop от Apache, до сих 
пор ш ироко используемы й  в промы шленности и сфере образования. Его 
основой 1юслужил новый вариант масштабируемости, разработанный 
Coogle и другим и  компаниями в начале 2000-х. 

Слой хранен и я  H adoop на:зы вается H O l:;S ( Hadoop П i str i bн ted f�' i l e  
System - распределенная файловая система Hadoop ) .  Наборы данных 
распределяются по ржшым машинам, что дает возможность обрабаты­
вать их в 11араллел ьном режиме.  Кроме того , каждая порция данных 
копируется , что снижает вероятность ее  потери 1 1ри  нрограммном или 
а111 1арапюм rбос. 
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За распределение вычислений 110 узлам кластера в l l adoop отвечает про­
стой алгоритм MapReduce. На шаге «шар» этот фрейм ворк раснределяет 
данн ые из H D FS между рабочим и  машинами ,  как п рав ило, стараясь  
поддерживать количество строк оди наковым.  Это похоже на описан ные 
в предыдущих главах процессы нроектирован ия нризнаков, в которых 
в каждую строку данных добавлялись новые столбны.  l la шаге «re<luce» 
происходит свертка уже обработанных данных. К этому способу фующи­
онирования можно преобразовать м ногие алгоритмы обработки. 1 l осле 
это го такие системы, как H adoop, берут на себя за11ачу рас 1 1 рс11сления 
вычислени й  между маши нами кластера. 

В принципе, слои хранения и вычислени й  в интеграции не нуждаются. 
Многие организации пользуются системами хранения от провайдеров 
облачных технологий, например службой SЗ в облачной и нфраструктуре 
AWS (Aшazon Web Services) ,  совмещенной с фреймворком Map Redнce 
для вычислений.  Это выгодно,  так как управлен ие больш и м и  объемами 
данных берет на себя AWS, но при этом теряется 011 11а из ос tюв тесной 
и нтеграци и  между H D I�s и MapRedнce - локалыюсть даииых. Она уве­
л ич ивает эффективность системы ,  так как вычисления производятся на 
подмножестве данных близко к месту их хранения .  

Сообществом Hadoop была разработана библ иотека Mahout, в которой 
реализованы многие популярные М L-алгоритмы ,  работающие с файло­
вой системой H D FS и фреймворком Map Redнcc. l lo;Jтoмy если вы поль­
зуетесь Hadoop при решении  за;щч, связанных с маш и нным обучением,  
имеет смысл обратить внимание на библ иотеку Mahout. Эта библиотека 
постепенно смещается от упрощенной концепции MapReduce в сторону 
более сложных подходов к рас 1 1 ределен ным вычисл е н и я м  на основе 
фреймворка Apache Spark. Эта более поздняя и пшроко нопулярная раз­
работка использует специализированные примитивы для рекуррентной 
обработки в оперативной памяти , благодаря чему во:шикает значитель­
ный выигрыш в скорости работы для некоторых классов за;щч. оиблио­
тека M IJ ib  включает в себя набор апгоритмов машю1 ного обу<1ения для 
Spark. Упрощенная структура этого фреймворка показана на илл . 9.3 .  

По естественным причинам масштабируемые М {,-алгоритм ы зачастую 
линейны. Поэтому в обе библиотеки, Mahout и M LliЬ, входят по большей 
части линейные алгоритмы или аппроксимации нелинейных апгоритмов. 
В следующем разделе мы рассмотрим различные 1 юдходы к их масшта­
бированию. 
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Ипп. 9.3. Экосистема Apache Spark для распределенных вычислений на базе ядра Spark. 
Модуль Spark SQL позволяет работать с таблицами с помощью библиотеки pandas для языка 
Python или таблиц данных для языка R. Библиотека Spark Streaming обеспечивает обработку 
данных в реальном времени, что невозможно в Hadoop и классическом Spark с их пакетной 
обработкой. Библиотека MUib включает в себя разнообразные МL-алгоритмы, оптимизированные 
под движок Spark, а библиотека GraphX обеспечивает эффективное вычисление больших графов, 

таких как граф профилей в социальной сети 

9 .2 .  Масштабирование конвейера 
М L-моделирования 

Итак, 1 1 ри шло время :шнятt>СЯ практикой и посмотреть ,  к а к  имсшю мас-

11паб ируется ко 1 1 нейср машинного обучения для перехода к большим 
объемам ;1аt1 н ы х . 1 l рею юложим ,  что  в ы  уже выбрал и  с истему обработки 
бол ь ш и х  ;1аt1 1 1 ы х  ;1л я масштабиронан ия рабочего 1 1 po1tecca. На илл . 9.4 
пока:!а t tа  об1 10 вле 1 1 1 1 ая верс и я  :шакомой нам М L-диаграммы.  

В ра:щсл с 9. 1 .3 м ы  с;1с.11а.11 и обзор с и стем , умеющих унравлять дан н ы м и  

нрактически любот раэмера и обрабаты вать их .  Поскол ь ку все они рабо­
тают С ОТДСЛ Ь I I Ы М И  ;ж:iС М l lЛЯ ра М И ,  обрабат ы вая ИХ ПО очереди, ОП ИСаННЫЙ 
в это й к н и ге 1 1 ро1 1ссс щюекти ро ван ия 1 1ризн аков в любой из этих систем 

осущес твл яется 1 1 рост ы м и шар- в ызо вам и .  Тс 1 1 ср 1> посмотрим , как мас ­
штабируются u случае бол ь ш и х  дан н ы х  некоторые популярн ы е  л и н ей н ы е  

и 11сл и 1 1сй 1 1 ыс М !� -алгоритмы . 
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Большая обучающая выборка 

Масштабируемое 
проектирование признаков 

М асштабируемые 
МL-алгоритмы 

Высокая пропускная 
способность прогнозирования 

Иnn. 9.4. Посвященная моделированию часть диаграммы рабочего процесса ML 
с масштабируемыми компонентами 

9 .2 . 1 .  Масштабирование обучающих алгоритмов 

В начале главы вы видел и ,  что основная проблема масштабиров;шия,  
возникающая на стади и обучения,  связана с 1юзможностыо ра:Jмещения 
в оперативной памяти очень больших обучающих выборок. I:e можно 
обойти, например, поискав реализации М С-мгоритмов, которые или (а) 
требуют меньше места в памяти, чем исходная версия этого же алгорит­
ма, или (Ь) могут работать в распределенных системах, где каждый узел 
имеет дело только с подмножеством целого набора да1 1 1 1 ых. 

Существуют бесчисленные реапизании наиболее рас 1 1 ростра1 1е 1шых об­
учающих М L-алгоритмов. Присутствующие во множестве библ иотек от 
scikit- learn до mlpack ,  эти реализации постоянно увеличивают эффектив-
1юсп, использования памяти (одновременно увеличивая ра3мер набора 
данных, который можно обработать на одном ком 1 1 ьютерс с фиксирован­
ным количеством оперативной памяти) .  Но пока рост объемов дан н ы х  

опережает успехи программного и аппаратного обес1 1ече11 ия в сфере М '" · 
И в некоторых случаях единственным вариантом ста�ювится юри:юн­
тал ыюе масштабирование процесса машинного обучения . 

Сам ы й  расп ространенн ы й  распределен н ы й  обучающий алгоритм 
это линейная ( и  логистическая) регрессия .  ;)тот 1ю;1хо;1 ис 1 юл 1,зуется 
в 1 1акстс Vowpal Wabblt (VW),  который служит ба:юй ;1ля реал и;зации 
линейных обучающих а1Jгоритмов на множестве ком 11 1,ютеров.  П ервым 
делом подмножества обучающих данных  (строки и:i пою юго набора) 
раснределяются по разным машинам кластера. Затем 1 1а каж;юй машине 
циклически выполняется 01пимизания предоставленной норции да�шых, 
1юсле чего результат отправляется на центральный уэел . Там информация 
объединяется ,  формируя общее решение. После 1 1ес ко.т1 1,ких итераци й  
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м ы  получаем мо;tел ь, которая гарантированно близка к оптимальной 
( как если бы о;tн а  модсm, была обучена на всех данных одновременно). 
Следоватсл ыю, рас п ределенный способ позволяет обучать линейные 
модели на терабайтах данных !  

1 I o  как м ы  уже нсоюю кратно упоминал и ,  линейные алгоритмы далеко 
не всегда адекватно моделируют особенности дан ных и дают точ ные 
предсказания .  В таких случаях помогает переход к нелинейн ым мо1tс­
лям. 1 Io  обы ч но J tля них  требуется больше вычислительных ресурсов 
и ;щлско н с  всег;щ возможно горизонталь ное масштабирование.  Это 
логич но, так как нел и нейные модели учитывают сложные взаимосвязи 
между признакам и ,  а :шачит, в каждом узле нужен набор дан ных бош,­
шего размера . 

Во многих случаях целесообраэнее обновить аппаратное обеспечение или 
поискать более эффекти вные  реал изации  выбран ного вами алгоритма. 
Но бывают и ситуации ,  когда без масштабирования нелинейных моделей 
не обойтись, и ниже мы поговорим о том ,  как это делается . 

Полиномиальные п ризна ки 

)!ля мо;tел и рован ия  нел и нейного взаимодействия между признаками 
часто применяется такой прием, как генерация новых признаков из ком­
бинации существующих и обучение на них линейной мо;tели. ]енера1 tия  
осуществляется путем перемножения при:шаков в различных сочетаниях: 
например, при:так 1 умиожить на признак 2, признак 2 в квадрате или 
при:так 1 умножить на при:так 2 умножить на признак 5. П редполо­
жим,  наш набор юшных состоит из двух признаков: f1 = 4 и f2 = 1 5 . В до­
полнен ие к ним мы сгенерируем новые признаки: f 1 х f2 = 60, f 1 л 2 = 1 6  
и f2 л 2 = 225 .  Так как обычно признаков в наборах данных куда больше, 
чем два, эта техника 1щет огромное количество новых вариантов. То есть 
у нас появляются нелинейн ые комбинации существующих признаков. 
Они назы ваются полиномиальными признаками ( polynomial features) .  
Сле1tующий л истин г ноказывает процесс их получения с помощью би­
бли�пеки sc ik i t - l earn для я :с1 ы ка Python.  Результаты его в ыпол нения 
покаэывают точ ность после добавлен и я  пол и номиал ьных нризнаков 
в стан;щртную мо;tел ь классифика1 tии ирисов Фишера : 

Точность ( л и не й ной модели ) :  0 . 95 ( +/ - 0 . 12 )  
точность ( нел инейной модел и ) : 0 . 98 ( +/ - 0 . 09 )  
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Листинг 9.1.  Превращение линейной модели в нелинейную 
с помощью полиномиальных признаков 

from s klearn import datasets 

from s k learn . linear_model import LogisticRegression J from s klearn . preprocess i ng import PolynomialFeatures 

from s klearn . c ross_validation import c ross_va l_score 

iris  = dataset s . load_iris ( )  

Загружает обращы да tt н ы х .  
К а жд ы й  з к з е м n л я р  о п и с ы ­
в а е т  юоб ражениР  Ltn e т к a  
ири(а ,  вид  кото р ы х  м1Jдел ь 
до 11 ж на  ! i ;1 учить о1  о п реде ­
л я т ь 

l i near_c l a s s ifier = LogisticRegression ( )  

linear_scores = c ross_val_score ( l inear_c lassifier,  \ 

iris . dat a ,  iris . t arget , cv=10)  

print " Точность ( л и нейной модел и ) : \t%0 . 2f ( +/ - %0 . 2f ) " % \ 

( linear_scores . mean ( ) ,  linear_scores . std ( )  * 2 )  

П о с т р о е н и е  и в ы ­
в о д  р !� 1у.1 ы а rо в  
0< n n ь ·н • щ е й  1 1 р о ·  
R f' J1 K И  л и н е и н о й  
м о де л и  

p o l  = Polynomia 1 F eat u res ( degree=2 )  1 Добав1111ет  в н ;� б о р  д<' H tl f• ' -'  n o л 1-1 н o м и -
nonl inear _data = pol . fit_t ransform ( i ris . dat a )  ал ы1 ы е  п р и  т а к и  в т о р о И  с т е п е н и  

nonlinear_c lassifier = Logist ic Regression ( ) 

nonlinear_scores = c ros s_val_score ( nonlinear_c lassifier,  \ 

non linear_data ,  iri s . t a rget , cv=10)  

print " Точность ( нелинейной модел и ) : \t%0 . 2f (+/- %0 . 2f ) "" % \ 

( nonlinear_scores . mean ( ) ,  nonlinear_scores . std ( )  * 2 )  

С т р о и �  л �-t tt Р. й н у ю  м о  
д е л ь на  н е л и н е й н ы .: 
да н н ы х  и в ы в од и т  
е е  реJул ыаты П О (  м 
м е 1 о д;1 ( К о л ь .� я щ � r о  
и о н т р о л я  

Еще одним инструментом для машинного обучения,  в который встрое­
но умение извлекать полиномиальные при:шаки , является библиотека 
Vowpal WaЬЬit. Она позволяет моделирование с большими наборами 
данных на одном компьютере, так как все вычисления выполняются 
в цикле и во внешней памяти ( out of corc ) , то есть в памяти хранятся 
только данные ,  необходимые на вьшо.r шяемой итерации .  Для работы 
с неструктурированными и разрежен н ы м и  данными с возможностью 
масштабирован ия в VW применяется стохастичес к и й  гра;\иентн ы й  
спуск и хеширование признаков. Нелинейные модели библ иотека V W  
создает, добавляя флаги - q  и -cubic для генерани и признаков, возведен­
ных во вторую и третью степень и соответствующих пол и номиальным 
признакам , в которых все  пары или тройки признаков перемножен ы 
друг с другом. 

Приближенное представление ал горитмов 

Выше мы показали,  что полиномиальные признаки позволяют значитель­
но увеличить точность модели,  110 при этом количество приэнаков тоже 
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резко возрастает. Это нецелесообразно делать в случаях , когда входных 
признаков с самого начала много. Поэтому мы рассмотрим нелинейные 
алгоритмы , для которых существуют аппроксимации , позволяющие вы­
полнить масштабирование. 

Нел инейны й ал горитм «случай ный лес» , которы й м ы  уже неоднократно 
уноми нали ,  крайне популярен . 1 l остроенная на его основе модел 1, состоит 
иэ м ножества деревьев решений , и на первы й взгляд кажется , что для ее 
горизо1 1та.11 ыюго масштабирования достаточно построить 1 юдм 1южество 
деревы�в на каж;юм узле . Но когда данные в узлах значительно отлича­
ются друг от друга , стра;tает точ ность модели.  Для ком пенсации можно 
построить бол ы 11е деревьев ил и более грамотно выполнить разбиение  
дан н ых. 

Для масштабирования «случайных лесов»  и дру 1·их  ал горитмов также 
применяется аппроксимация с помощью гистограммы - каждый столбец 
в наборе ;щн н ы х  заменяется гистограммой , что,  как правило , приводит 
к л-�ачительному уменьшению количества значений . Но если столбцов 
в гистограмме мало, теряются многие нюансы и страдает производитель­
ность модел и.  

Другой а.11п>ритм,  естественным обра:юм допускающий нриближсшюс 
представление , - метод k-ближайших соседей ;  существуют спе 1щал 1, ­
ные стру ктуры деревьев ,  увеличи ваюш.ие масштабируемость модел и .  
У метода онорных векторов есть разн ые варианты ап проксимаций , на­
нример Bшlgete<l Stocl1ast ic G rad ient Desceвt ( BSG ())  и Adaptive M u l t i ­
hyperplaпe МасЬi пеs ( А М М ). 

Глубокие нейронные сети 

Н едав няя револ юция в области исследования  ней рон н ых сетей по­
родила нов ы й  вариа �п глубокого обучения ,  дающий модел и высокой 
нел и ней ности , масштаби рующиеся под бол ьшие объемы данных .  На 
заре маш и н ного обучения ней ронные сети тщательно изучались и ши ­
рокр применялись как в науке , так и в промышленности. llозднее, с по­
явлен ием более 1 1 росты х  для интерпретаци и алгори тмов , ней ронные 
сети стал и ис 1 юш,:юваться намного реже . Но сейчас ,  носле нескольких 
важных эволюцио 1 1 1 1 ы х стади й и проникновения в сферу глубокого об­
учения ,  ней ронные сети с нова вошли в обиход и дают впечатляющие 
результаты нри работе с большим и и неоднородными данными . 
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Термин глубокое обучение ( dcep learning) относится к семейству ал горит­
мов, расширяющих традиционные нейронные сети . Как нравило, такие 
модели состоят из множества скрытых слоев в нейрон ной сети или из 
комбинации множества однослойных сетей. Иллюстрания 9.5 демонстри­
рует вид нейронной сети . 

Слой 

Скрытый 
СЛОЙ 1 

Скрытый 
СЛОЙ 2 

Илл. 9.5. Нейронная сеть из двух скрытых слоев.  Имитирующие человеческий мозг нейроны 
(окружности в каждом спое) соединены с весами, которые определяются в процессе обучения 
модели .  Выходная переменная предсказывается путем прохода входных переменных через 
взвешенные соединени я .  В глубоком обучении концепция классической нейронной сети 
расширяется за счет появления дополнительных скрытых споев различных форм и степеней 

связанности 

Недостатком глубоких нейронных сетей я вляется ;юлгос время построе­
ния и обучения моделей даже на аппаратной базе с графическим процес­
сором. На практике аналогичную 11рои :шо!lитеm,носп, можно 1 юлуч ить, 
воспользовавшись,  например, алгоритмом «случай н ы й  лес� .  требу ющим 
меньшего времени и вычислительных ресурсов .  Но, как всегда, все :зави­
сит от особенностей поставленной задачи и набора данных.  Кроме того, 
понять, что происходит внутри моделей на базе нейронной сети ,  край не 
сложно. Иногда их называют моделями чериого ящика (black-lюx nюdcls) ,  
ведь приходится доверять реэультатам статистического ш�али:�а. не видя , 
что происходит в нутри .  Но опять же, вес эависит от варианта приме­
нения. Например, при работе с изображен ия м и  нейро н ы  берут на себя 
интуитивное представление различных в изуа.11 ы1 ы х  структур, которые 
ведут к конкретным предска:заниям.  

М ногие методы глубокого обучения 1 1оказа.11 и хоро ш и е  резуm1гаты в р и  
масштабировании на болыние объемы данных.  И ногда масштабирова-
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н ис в ы 1юл няется эа счет современ н ых в идеокарт ( графических 1 1 ро-
1 (ессоров) ,  отвечающих за  выполнение определенных вычислений .  Дл я  

реал изаци и  1 ·лубокш ·о обучения на языке Python с поддержкой графиче­
ских процессоров рекомендуем библиотеку Theano (http.j/deepleaming. 
net/юftuщre/theano/) или базирующуюся на Theano библиотеку Keras 
( http.j /keras. io/). 

9.3. Масштабирован ие предсказан ий 

Масштаби рован ие в области маши t1но r·о обучения не  с водится к уве­
л и ч е 11 и ю  раэмсра наборов данных. Пре;tставьте себе почтовый сервис ,  
ч и сло 1 ют,эователсй которого внезапно достигло нескольких миллионов. 
Для него была 11острое1 1а модел ь распознавания спама, умеющая рабо­
тать с большими наборами л.аш1ых, но теперь она должна делать сотни 
м иллионов 1 1рсл.сказан и й в л.сн ь, то есть более 1 О тысяч предсказани й  
в сску1-щу ! И лл юстра�lИЯ 9 . 6  rюказывает общую схему происходящего. 
В этом ра:щеле мы обсудим способы масштабирования объема предска­
: �аний  и скорости их генерации для случаев, когда пропюзы требуются 
в реал ыюм времен и . 

Большая обучающая выборка 

Проектирование 
масштабируемых nризнаков 

Масштабируем ые 
МL-алгоритмы 

Большой объем и/или 
высокая скорость nредсказаний 

Иnn. 9.6. Масштабирование этапа прогнозирования в рабочем процессе ML для увеличения 
объема и скорости предсказаний 

Первым делом рассмотрим архитектуру инфраструктур, подходящих для 
масштабирования объема предскаэаний ,  чтобы дать клиенту электронной 
почты во:�можност1, обрабаты вать большую базу пользователей.  Затем 
поговорим о том ,  как вы полн и1ъ масштабирование скорости предсказа­
ний и гарантировать их 11оявле1ше в заданном временном интервале. Это 
важно, когда М L-модсли иснользуются для обратной реакции в режиме 
реал ьного времени ,  нанример при ответах людям в Сети.  
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9 .3 . 1 .  Масштабирование объема предсказаний 

Для обработки боль шего кол ичества предс казан и й  можно вос поль­
зоваться существующими в вычисл ител ыюй архитектуре шаблонам и 
масштабирования рабочих моделей для обработки 1 1 роизвол ьного ко­
личества запросов. Традиционно 1 1ри 11 ято форм ироuап, очередь задач , 
из которой рабочие узлы извлекают задач и ,  эа гружа ют мо;tсл ь (если 
это нужно), генерируют прелсказание  и о т r 1 рu в.11 я ют рсзу.11 1,таты 1iаэад 
1юдхолящим для конкретного приложен ия способом. Иллюстрация 9.7 
пока:Jывает, как может выглядеть архитектура Jtля масштаб и рования 
объема нредсказан ий .  

Добавляем 
дополнительные 
предсказывающие 
модули ,  
если в очереди 
СКОПИЛОСЬ СЛИШКОМ 
МНОГО задач 

Очередь 

предсказаний 
(буфер) 

Рабочие узлы 
,,..- сохраняют 

4/ предсказания 
в базу данных 

D 
Иnn. 9.7.  Вариант инфраструктуры для масштабируемой службы предсказаний . Запросы 
посылаются от заказчика в очередь, которая делегирует их выполнение какому-то из рабочих 
узлов. Этот узел сохраняет предсказание в базе данных и после завершения работы возвращает 
клиенту . При переполнении очереди, когда запросов поступает больше, чем узлы могут 

обработать, добавляются новые узлы 

Этот 1 ю;tход, разумеется , требует загрузки  мо;tел и на всех рабоч их уз­
лах и достаточного количества уэлов ( или решен ия с автоматическим 
масштабированием ) для обработки всех поступающих запросов. Зная 
среднее время генерации прелсказан ия одним  узлом ( p red ict ioп_t ime ) 
и скорость поступления запросов ( request_veloc ity) ,  мож1ю легко вы­
числить необходимое количество узлов ( п_workers ) : 

n_workers = request_velocity * pred ict ion_t ime 
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Например, если :ia одну секунду поступает 1 О запросов на н редска:зания ,  
а рабоч ий модул ь генерирует одно предска:зан ие примерно эа  2 секунды, 
то нотребуется 1 ю  м е н ы не й  мере 20  маш и н .  Оптимал ь н ы м  решен ием 
в такой ситуа 1 t и и  бу;tет возможность регули ровап, кол ичество рабочих 
узлов в эависимости от очереди ожидания в каждый момент времени .  

9 .3 .2 .  Масштабирование скорости предсказаний 

В некоторых случая х  п редс казание  должно возвращаться через 011 ре­
деле1 1 1 1ое в ремя 1 юсле с;tелаш юго кл иентом запроса. С корость реакци и 
важна, нап ример, ког;tа нредс каэания генерируются в ответ 1-ш действия 
нол ьзоватсля .  Если обратн ая с вяэь ожидается в режиме реального време­
ни ,  то нескоm.ко секу1щ ожидания негати вно скажутся на в печатлени и  от 
работы с с истемо �i .  II режтавьте себе поиск в Google, зани мающий 20 се­
кунд, - с корее всею, нол юователи не станут дожидаться его результатов .  
А в прогнозах, с вя:Jа 1 1 1 1 ы х  с фи нансовыми транзакциями,  получение при­
были ил и нотеря л.енег :шчастую зависят от долей секунды.  

Ускорение генера� tии н ропюэов достигается разными способами ,  напри­
мер обновлением аrшаратного обеспечения или переходом к более эффек­
ти вным ал гор итмам ил и их реал изациям.  М ожно оптимизировать сс·1ъ, 
физически рас 1 юложив КJIИеtпа как можно ближе к серверам. Кроме тою, 
нс следует эа 1 1ускать /tругие службы, которые могут увел ичить эадержку, 
такие как эш 1 ис 1, н редс казани й  в базу данных или ожидание,  нока данные 
зш шшутся на диск и скопируются 1 ю  всему КJ�астсру. В сле;{ующем нри­
мерс преююлагается ,  что все эти соображен ия уже учтены. Рассмотрим л.ва 
варианта архитектуры для генерации предсказаний в реальном времени .  

Первый вариант отл ичается о т  нредставленной в предыдущем разделе 
архитектуры л.ля масштабирования объема п редсказаний большим коли­
чеством рабоч их  станций .  Основная идея состоит в отправке запроса на 
предсказание о;нювременно нескольким узлам, и первый ,  кто завершит 
генерацию,  во:шращает кл иенту реэул ьтат. Схематич но это показано на 
илл: 9.8. 

Друго й  подход к реали:шции предсказаний в реальном времени состоит 
в распределен и и  выч исле 1 1 и й .  В составе ансамблевых методов есть КJtacc 
алгоритмов, позволяющих рсал и:ювать такой подход. В качестве примера 
мы снова рассмотрим «случай н ы й  лес » .  
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Планировщик возвращает 
первый готовый прогноз 
до истечения срока 
ожидания Рабочие узлы 

~ 
Планировщик ---- {] 

' 

/f :  ' ' 

После возвращения u 
предсказания клиенту u 
планировщик записывает 
результат в базу данных,  
чтобы уменьшить задержку Место хранениR 

предсказаний 

Иnл. 9.8. вариант архитектуры для конвейера предсказаний с низкой задержкой. Планировщик 
предсказаний отправляет каждое задание на все рабочие узлы, надеясь, что хотя бы один из них 
вернет результат за требуемое время . Первый же готовый результат планировщик возвращает 
клиенту и записывает его в журнал или в базу данных для дальнейшего изучения и анализа 

(в фоновом режиме, возможно, работая над следующим прогнозом) 

Модели на базе алгоритма «случайный лес �> состоят и;1 ансамбля л.еревьев 
решений . В каждом дереве а.11горитм лелает проп ю:� и ( в  случае кл<tсси ­
фикации )  сч итает голоса всех дере в 1,ев дл я 0 1 1 рс1tсл с н и я  0 1ш 1 1 ч <tтел ы ю й  

вероятности . Скажем, если из 10  дерев �,с в 6 ука:� ы вают 11а ко н кретный  
экзем пляр п рел.скаэания ,  л ес воз в ра щает в качестве ответа 6/ 1 О ,  или 
60%. Ч е м  в ы ш е  о прошенное ч исло дерсвы�в . тем точнее и достовернее 
результаты.  Поэтому систем ы предсказа1 1 ий  в реал ыюм време н и  ч асто 
жертвуют точностью в угоду скорости. Если  кажлы й  рабоч и й  уэел от­
вечает за дереuо или за список дереuьев расс м атри uае м о го леса, его про­
сят сгенерировать п рогноз. Как только он аакан ч и вает работу со с во и м и  

деревьям и , резулыат возвращается в службу, которая собирает 1 1 1ю 1·нозы 
всех узлов и генерирует финальное пре1tскюа1 1 ис. Об н аружи в , что время 
заканчивается, эта служба возвращает ре::Jультат, не ;щжил.аясь 110л 1 ю го 

завершения вычислений .  Н ап ри мер,  есл и  за отве;tс 11 1юе время ответ 
вернули  всего 20 из 1 000 л.еревьев, поЛ I,;ю ватеm, получ ит менее точ н ы й  
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прог1 10:1 ,  чем в случае, когда времени хватает на :швершение вычислени й  
всеми деревья ми . 

Схематич ttо эта архитектура представлена на илл. 9.9. 

И н ициатор предсказаний заставляет 
узлы генерировать частичные предсказан и я .  
Служба обработки накапливает ответы,  
пока не завершается время ожидан и я ,  
после чего результат возвращается клиенту 

Служба обработки записывает 
результаты в базе данных 
после возвращения их клиенту, 
чтобы снизить задержку 

И нициатор 

предсказаний 

Служба 

обработки 
предсказан ий 

Место хранения 

предсказаний 

Рабочие 

узлы 

Им. 9.9. Рекомендуемая архитектура конвейера предсказаний, гарантированно возвращающего 
результат за определенное время, жертвующая точностью и достоверностью прогноза, если 
вычисления не успевают завершиться в указанный срок. Инициатор отправляет запросы рабочим 
узлам, в то время как служба обработки хранит частичные предсказания и готова вернуть их 

клиенту до истечения времени ожидания 

I lо;щсржка 0 1 1 исш 1 1 1 ы х  в ы ше масштабируемых систем реального в ре­

мени реали:1уется ра:тыми способами .  Для этого подходит, к 1 1римеру, 
час1ъ уже обсужJtав 1 1 1ейся :экосистем ы  Apachc Spark - Spark Stгeaшiнg. 
Здсс 1, вы 1 1 ай;tстс и 11струмснты и библиотеки,  облегчающие построение 
конвейеров обработки, работающих с потоками данных и генерирующих 
ре:1ультаты в рсалыюм времени.  Не :1абудьте , что любые 11рсдсказания ,  
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как правило, проходят через тот же самый пронесс проектирования при­
знаков, что и обучающие данн ые на стадии построения модели .  

М ожно восrют,;юваться и проектам и Apacl1e Storш, Apache Katka, AWS 
Kinesis и Turi. Каждый из них имеет свои достои нства и недостатки , , за­
висящие от конкретного варианта применения,  поэтому рекомендуем 
оз наком иться с н и м и  самостоятельно и выбрать наиболее 1юдходяrций 
вод ваш и  задачи  инструмент. 

9 .4.  Заключение 

В этой главе мы исследовали способы масштаби рован ия систем с маши н ­
ным обучением для работы с большими данными,  с водя щиеся к п реоб­
разованиям данных или к построению горизонтально масштабируемой 
и нфраструктуры из м ножества машин.  Вот основн ые 1 юJюжения ,  коп)­
рые следует запом н ить : 

о И ногда с истему с машинным обучен ием нужно масштабировать. 
Вот ос1ювные причи н ы :  

• обучающая выборка слишком вел и ка для обработки на о;tной 
машине; 

• слишком долгое обучен ие модел и ;  

• сли ш ком большой объем поступающих дан ных;  

• задержка генерации предсказаний должна быть очень н изкой . 
о И ногда можно иэбежать траты времени  и ресурсо в на  ностроение 

масштабируемой и нфраструктуры:  

• выбрав другой алгоритм , который работает с /{остаточ ной ско­
ростью и способен без потери точности реш ип, эадачу на одной 
машине; 

• вэяв подмножество данных; 

• прибегнув к вертикальному масштабирован и ю (обновлен и ю 
существующего аппаратного обеспечен и я ) ;  
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• 1 1ожертвовав точ ностью или убрав какие-то ограничения,  если 
это дешевле,  чем масштабирование. 

о �ел и горизонтал ьное масштабирование неизбежно, для настройки 
инфраструктуры обработки и управления данными можно прибег­
нуть к таким популярным системам, как: 

• экосистема Нас\оор с фреймворком Mahoнt для машинного об­
учения ;  

• экос истема Spark с библиотекой M IJi b  для маш и нного обу­
чения ;  

• фреймворк Tнri (раньше он назывался GraphLab ) ;  

• техн ологии  обработки потоковых  данн ы х  Spark Streaming ,  
Apache Storm , Apache Kafka и AWS Кiпesis . 

о М асштаби руя кон вейер построения модели ,  учитывайте следую­
щие моменты:  

• выбирайте масштабируемый алгоритм, например логистичсскую 
регресси ю  или линейны й  вариант метода опорных векторов; 

• масштабируйте /tругие (например, нелинейные) апгоритмы с по­
мощью а�шроксимаций данных и алгоритма; 

• масштабируемую верс и ю  любимого алгоритма можно полу­
чит� .  с 1 юмощью и нфраструктуры для распределенных выч ис­
лений .  

о М ы  можем масштабировать как объем ,  так и скорость предсказа­
н ий .  IНироко применяются следующие подходы: 

• построение и нфраструктуры, которая позволяет менять коли ­
чество рабочих узлов в зависимости о т  объема предсказаний ;  

• отправка о;tного и того же запроса на все узлы и возвращение 
первого же результата для оптимизации скорости прогнозиро­
вания ;  

• выбор апrоритма, позволяющего распараплеливать предсказания 
по ра:шым машинам. 
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9 . 5 . Терминология 

Термин Описание 

Больш ие дан ные (Ьig data) Ш ироки й  терми н ,  обы ч н о  испол ьзуе м ы й  для 
обозначения задач уп ра влен и я и обработки , 

дан н ых,  которые невоз мож но выпол н ить  н а  
одном ком пьютере 

Горизонтальное/ве рт икал ь ное мае- Горизонтальное масштабирова н и е  означает 
штабирован ие ( hol'izontal/veгtical у величение числа ком п ьютеро в лля обработк и 
scal iпg) большего кол и чества дан н ых . Верти кал ыюе 

масштабирова ние с водится к обн овлени ю 
а п п арат ного обеспечен ия сущест вуюши х  ком-
п ь ютеров 

Hadoop, H DFS, MapReduce, Э косистема Hadoop ш и роко при меняется для 
Mahout обработк и  бол ьшого кол и чества дан н ых.  Н D FS 

и MapReduce - система рас п ределен н от 
хранения и система п араллел ьн ы х  в ы ч ислен и й 
соответственно. Malюut - с вязан н ы й  с м а ш н н -
н ы м обучение м  ком п о н е н т  э кос истем ы 1- I adoop 

Apacl1e Spark, M Ll i b  Apacl1e Spark - современ н ы й  п роект, п ыта-
ющи йся держать дан н ы е  в па мяти , чтобы до-
сти11 ь большей эффекти в н ост и ,  чем в H adoop. 
M Ll i b  - поставляемая в составе Spark библио-
тека для машинного обучен ия 

Локал ьность дан н ых (data local ity) В ы полнение в ы ч ислен и й  в месте, где хран я тся 
дан н ые.  Передача дан н ы х  часто стаrюшпся 
ограничивающи м  фактором в п рое ктах с бол ь-

ш и м и  данн ы м и ,  поэтому, убрав ее, мож н о  суще-
ст вен но с н изи ть требован и я к ресурса м 

Полином иальные п р изнак и  Способ рас ш и рен и я  л и не й н ы х  моделей, позво-
(polynoшial  l"eatures) ляющий добавить н ел и н ей н ые взаи м одейст вия 

между признакам и без утраты мас штабируемо-

сти л и нейн ы х обучающ их  а.11 1·орнтмов 

Vowpal Wabblt И нструмент для эффект 11 в ного п острое н и я  
М L-моделей н а  бол ьш и х наборах дан н ых,  из-
бавля ю щ и й  о т  необходимости использовать 
такие с истемы для работы с бол ь ш и м 11 1tа 11 н ы -
м и ,  к а к  Hadoop 

Во в н ешней памяти (ol! t-of-core) Тип в ычи слен ий , при котором в пам яти хра-
нятся тол ько дан н ые , участвующие в текушей 
итера ци и 



Термин 

Ап 1 1роксимацш1 гистограммой 
(h istogra111 approxi 111at io11s) 

Отбор признаков ( f"eature select ion) 

Лассо 

Глубокие нейронные сети (deep 
neural nets) 

Объем/скорость предсказа ний  
(prcd ict io11 vol u шe/veloci ty) 

Точ ность в жертву скорости 
(accuracy vs. Speed) 

Spark Strca 1 11 i ng, Apachc Storm, 
Apacl1e Ka!ka, AWS K i пesis 

Описание 

9 .5 . Терминология 299 

Аппроксимация обучающей в ыборки , при 
которой все столбцы преобразуются в !"ИСТО-
граммы 

Процесс уменьшения размера обучающей 
выборки путем отбора и сохранения подмноже-
ства п ризнаков с наибольшей прогностической 
ценностью 

Л и нейный алгоритм, выбирающий nодмноже-
ство признаков с нанбольшей прогностической 
ценностью 

Результат развития нейрон ных сетей ,  который 
масштабируется для больших наборов данных 
и дает хорошую точность. Зачастую требует 
больше вычислительных ресурсов, чем другие 
алгоритмы 

Масштабирование объема предсказаний  
означает возможность обрабатывать больше 
данных.  Масштабирование скорости означает 
возможность генерировать предсказания за 
указанный временной и нтервал 

При предсказаниях в реальном времени и ногда 
приходится жертвовать точностью ради скоро-
сти генерации прогнозов 

Новые технологии для построения систем, 
работающих в реальном времени 



П ример с цифровой 
v 

рекламои 

В этой главе :  

,/ визуализация и подготовка набора данных; 

,/ построение модели, предсказывающей вероятность перехода 
пользователя по рекламному баннеру; 

./ сравнение п роизводительности нескольких алгоритмов на 
фазах обучения и прогнозирования;  

,/ масштабирование путем уменьшения размерности и парал­

лельной обработки . 
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В главе 9 были рассмотрены техники масштабирования рабочего про­
цесса маш и н ного обучен ия . Тенерь мы рассмотрим пример их практи­
ческого 1 1 римене1шя , а именно нонробусм оптим изировать проводимую 
в И нтернете рекламную кампанию. Для начала коротко познакомим вас 
с нс 11 ростым миром и нтернет-рекламы ,  а также расскажем о данных,  на 
которы х  все бази руется ,  и о том ,  какими способами рекламисты пыта­
ются максимал ыю увеличить возврат инвестиций в pe1Ulaмy ( ROAS -

rеtшв оп  a<l vert i s i n� spen<l ) .  Затем мы применим некоторые техники 
из главы 9 и построи м  типичное приложение для работы с большими 
ланными .  

М ы  используем несколько наборов данных. К сожалению, в открытом 
доступе не так уж много ланных нужного нам типа. Основной набор, 
с котор ы м мы будем работать, недоступен для скачивания , впрочем, он 
все равно слишком велик  лля персонального компьютера. 

Еди н с т в е н н ы й  набор,  которы й можно скачать и испол ьзовать в не­
коммерчес ких  целях ,  - это эа;щча с цифровой рекламой с кон курса 
Kaggle,  которы й  спонсировала специализирующаяся на оптимизации 
нроизводителыюсти рекламных кам пани й  фирма Criteo. Этот набор 
состоит из более чем 45 м илл ионов наблюдений за 39 признаками , из 
которы х  1 З - цифровые ,  а 26 - категориал ьные.  К сожалению,  в на­
борах,  испол ь:{уемых  на  кон курсах п о  теор и и  анализа и обработки 
дан ных,  значение н ри:шаков зачастую не раскрывается.  П еременные 
и меют и мена о т  V1 до V40,  причем V1  - это метка, а с V2 по V40 -

при:шаки .  1 l р и  решен и и  реал ьных задач у нас есть преимущество в виде 
и нформации о том ,  как и менно был измерен каждый признак или что 
он собой представляет. Но, как показал конкурс, даже без этих сведе­
н и й  можно и:шл е ч ь из  1щн н ых прогностическую ценность и создать 
работающую МОJ(ель .  

Н абор дан н ы х  от C r i tc o  досту пен  п о  адресу ht:tps:j/sЗ -eu - тtJest - 1 . 
aтazonams.coт/crUeo-labs/dac.tar.gz. 
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10.1.  Показ рекламы 

Я точно знаю, что трачу половину рекламного бюджета впустую, но не знаю, 
какую именно. 

Джон Уонамейкер 

Во времена, о которых рассказывает телесериал �Безумцы� .  ;по высказы­
вание было безусловной истиной. Но как только реклама стала 1щфро­
вой, появилась  возможность исследовать данные, собранные в процессе 
взаимодействия пользователей с рекламными баннерами,  и 1101 1ять, какие 
вещи работают, а какие нет. 

Существуют различные способы представления рекламы в Интернете. 
Макетиая реклама (d isplay ads)  поя вляется на в изуал и э и руем ых брау­
зерами веб-страни цах, посещаемых при помощи обычного компьютера 
или ноутбука. Так как в мобильных браузерах испоЛJ,зуются другие 
правила идентификации пользователей и обработки файлов cook ies ,  
отображаемая в них реклама реа71изуется с помощью дру г и х  технологи й 

и генерирует совсем другие статистические данные. Встраиваемая в и гры 
и мобильные приложения естествеиная реклама (native ads ) и демои ­
стрируемые перед видео ролики (pre-rol l ads) реализуются с помощью 
собственной технологии передач и данных и анал изи руются с привязкой 
к собственным уникальным процессам. М ы  рассмотрим толыю 1 1римеры, 
связанные с традициониой макетной рекламой. 

Принятая в этой области терминология 110 бол ьшей части унаследова­
на из печатной рекламы.  Сайты , на которых можно заказать рекламу, 
называются и:здательствами (puЬl ications ) ,  занимаемая объявлением 
площадка определяется такими характеристиками ,  как размер и формат, 
и называется рекламным блоком (ad unit) ,  а расr юложенис на сайте и стра­
нице обозначается как размещеиие (placcmeпt) .  Каж;щя демонстрация 
объявления называется показом ( impress ion) .  Объя вления нро;щются 
партиями  по 1 ООО показов, соответствен но цена обо:тачается аббревиа­
турой СРМ (cost, per thousand - цена за тысячу контактов) .  

Когда браузер :Iагружает страницу, например xyz.com ,  кажется,  что вес 
ее содержимое поставляет владелец xyz.com. l la самом nслс на страни це 
выделены места для объявлений ,  которые запол няются различными рек-
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ламодателям и через сложную сеть посредников. Вес предоставляющие 
рекламу серверы ведут журналы, в которые записывается и нформация 
о каждом нокаэе: издатель объя вления , и нтернет-адрес пользователя 
и ;щн 1 1 ые из файлов cookies, которые могут содержать сведения о пре­
/{ьщущих /{оставках с сервера этого же рекламодателя. Рассмотрим более 
подробно дан ные, фиксируем ые в процессе рекламной кампании .  

10.2. Данные, связанные 
с цифровой рекламой 

Веб-серверы фиксируют следующие данные о запросах пользователя: 

о Адрес КJlиеита. l Р-адрес слелавшего запрос ком н ыотера. 

о 3апрос .  U R I J -мpec и параметры ( на п р и мер ,  http://lP'lf'lR'. abc .  
сот ?х= 1234 Ny=alн:01). 

о Статус. Ко;{ ответа сервера; обыч но 200 оз начает успешное вы-
1 1011 1 1 е 1ше эанрос а . 

о Ссьиtающийся до.меи. Неб-страница, с которой пользователь пере­
шел на ;щн ную стран и 1 {у. 

о User agent. Текстовая строка, идентифици рующая выдавший запрос 
брауэер и 01 1ерацио11ную систему. 

о Cookics. Маленький файл , сохраняемы й  браузером при посещении 
сайта. l l pи  1 1 о вт о р 1 ю м  1 1 0с е ще н и и  этот файл посылается вместе 
с запросом. 

Кроме того, многие современ н ые реклам н ые объявления снабжаются 
малеш,кой 1 1 рограммой на языке .J avaScript, которая собирает следующие 
данные: 

о Vielщ1Ьilit;y. Демонстрировалось ли объявление и как долго. 

о User ID. Cookies браузсра оставля ют уни кальные идентификаторы,  
блапщаря которым поm,эователя можно опознать при повторных 
ви:штах. 

о Vielf1able seconrls. Скоm,ко секунд объявление б ыло видим ы м .  
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Иллюстрация 1 0. 1  демонстрирует пример данных, собранных во время 
рекламной кампании. Информация о видимости извлечена и:i строки за­
проса, а u s e r  _id - случайным образом сгенсрироnанный идентификатор, 
связывающий пользователя с его предыдущими визитами . 

timestamp cllck viewed v_secs user_id operatlng_system pub_domaln 

о 201 5-09-28 09:01 :35 False False о 9b644f 4 77297 49сс80ас9а67 df399cb0 Windows 0 1 0037853.com 

1 201 5-09-21 00:25:42 Fa1se True 3 f5b295de8cf1448c8fde3Ь4cЬ 1 650873 Windows 0 1 0031 681 .com 

2 201 5-09-08 00:08:49 False False о Обс757Ы637647fЬ96Ь2d91 1 303d5ed5 Windows 0 1 0 0 1 301 4.com 

3 201 5-09- 1 5  09:37:24 False False о OdfaЫ89-5da8-459d-a4f7-3dfea37497f5 Windows 0 1 00 1 30 1 4 .com 

4 201 5-09-25 06:23:4 7 False False о 4 1 7 1  Ьеdс8а994 1 2а980с8521 еее86с83 Windows 0 1 00 1 30 1 4 .com 

Иnп. 10.1.  Данные по показам.  В качестве доменных имен были взяты случайным образом 
сгенерированные заместители реальных имен 

10 . 3 . П роектирование признаков 
и стратегия моделирования 

Наша целевая переменная в этой табл ице - click. 1 l ужно предсказать 
вероятность того, что показ завершится щелчком ,  то сс1ъ переходом по 
ссылке (cl ick-through) . То есть если поm,зоватсл1, захо;1ит на ко11 кретный 
сайт, какова вероятность его перехода по рек.намному объя влен ию.  Ноэ­
можны разные формулировки задачи .  Можно попытап,ся предска:iать 
вероятность того, что на объявление среагирует конкретный поль:юва­
тель, а можно заняться прогнозированием доли переходов ( CTR - cl ick­
throнgh rate) для каждого издателя объявления.  

Как это часто бывает, чтобы определить ,  как бу;1ст выгшщсть мо;1сл 1, 
и какие значения мы хотим получ ить, надо ответить на  следующие во­
просы: «/[ля чего нужен прогноз?» , «Каким образо.м он будет использо ­
ваться ?» . Например, рекламодатель может блокировап, определенных 
издателей,  соответственно ему нужно идентифицировап, рекламу, вс­
рояпюсть перехода по которой минимальна. Уже появились пукцио11ы 
рекламиых обьявлеиий в реалыю.м вpe.Ate11u ,  позволя ющие рекламодате­
лю приобретать показы,  основываясь на предоставляем ых рекламной 
биржей признаках польэователя и объя вления ,  1 1 0  рскламо;щтсл ь из 
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нашего примера еще tt e приобщился к новейш и м  технологическим до­
стижен иям .  

Может возни кнут�, вопрос , почему н е  занести в черный список публика­
ции с низким CTR, просто изуч ив  данные за прошедшие периоды. IIро­
блема в том ,  что если общий CTR кампании  составляет примерно 0, 1 % , 

ожидаемое число переходов /{ЛЯ публикации с небольшим количеством 
показов равно нулю. Отсутствие переходов не означает, что высокий 
CTR в данном случае невозможен.  В дальней шем нри рассмотрении  
публикаци й небол ьшого объема в совокуп ности зачастую наблюдаются 
покаэатели CTR вы ше среднего ( поэтому н ростая блокировка публи­
каци й н ебол ы 1 ю го объе ма - плохая стратегия ) .  Нам нужна  модель ,  
предска:Jы вающая нроизводительность публикаций вне зависимости от 
наличия ;щн ti Ы Х  за н рошещпий период. 

На перв ы й  взгля1t может показаться , что задача решается достаточно 
просто.  Мы можем подсчитать п о каз ы ,  переходы и п росмотры для 
полыователей,  из1щтелей и операционных систем .  Возможно, какой-то 
эффект ока:�ы вает время суток или ден ь  недели .  Но немного шщумав, 
м ы  обнаруж и м ,  что носсщаемые пол ьзователем ломены - это при ­
знаки, которые онисывают пол ьзователя , а сами ноль:юватели ,  в свою 
очерещ" - нризнаки домена.  Внезапно у нас поя вилось огромное ко­
личество дшш ых и рсал ы�ая  возможность столкнуться с проклятие.лt 
раэмериости - :по выраже н ие иснользуется для оп исан ия трудностей 
работы в миоюмериом простраистве. Иэучи в  ланные, вы поймете, что 
их изобилие я вляется если не проклятием, то, скажем так, 1 1а11кой о двух 
концах. 

Логическая система, которой мы будем 11ольэовап,ся , напоминает си ­
стему, лежащую в основе рекоме11датель11ых сервисов, п редлагающих 
фил ьмы в приложении Netflix, товары на сайте Amazon и рестораны на 
сайте Yelp. И ;tея характериэовать нольэователей через группу предме­
тов, а предметы через группы пользователей лежит в основе совместиой 
фш�ьтрации, нри которой нользователи объединяются на базе предпо­
читаемых ими предметов, а прелметы - на базе нользователей,  кото­
рые их н редпочитают. Разумеется ,  рекомендатель н ые сервисы хотят 
покаэать каждому польэователю то, что он, скорее всего ,  приобретет. 
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Мы и меем дело с разновидностью этой задачи ;  вместо множества вещей 
одно и то ж е  объя вление демонстрируется в разл и ч н ы х контекстах -
публикациях. 

Движущий принцин в данном случае состоит в том,  что самую высокую 
вероятность пользоватеш,ского откл ика ( нерсходов)  нолучат нубл �ка­
ции, сходные с теми,  которые уже неоднократно 1 1 ровоцирова.11 и отклик . 
А так как сходство основывается на общих пол ьэователях ,  выбранные 
публикации привлекут людей ,  у которых такие же нред� ючтения,  как 
и у ранее реагировавших на рекламу. 

10 .4. Размер и форма данных 

Начнем с набора из 9 миллионов наблюдений .  Он достаточно ма.11 , чтобы 
поместиться в памяти, и мы сможем быстро рассчит;пь мощность мно­
жества и распределения.  

Листинг 10.1.  Первое знакомство с данными 

%mat plot l i b  inline  

import pandas  as pd  

import seaborn as  s n s  

import numpy a s  пр  

import mat plot l ib . pyplot a s  plt 

df = pd . read_pickle ( ' comЬined . pickle ' ) +----- З а г р у ж а � т  д <1 н н 1. 1 с и J  с ж J т о r о  а р х и в а  

n!mps  = len ( df )  

nPubs  = len ( d f . pub_domai n . unique ( ) )  

nUsers = len ( df . user_id . unique ( ) )  

print ( ' nimps={ } \nnPubs={ } \nnUsers={ } ' . format ( nimps , nPubs , nUsers ) )  

nimps=9098807 +----- Количес тво  n о ка ю в  
nPubs=41576 +----- Кот• ч е сr в о  юдан• л ы к 1 � х  до м е н о о  J Р а з м е р/ матрицы n о л ь з о -

0 а1т л ь  э 11 е 1� е н т ,  п од е · 
nUsers=3696476 +----- l{о л и ч t• r. т 0 0  p � 1 H h l X  n о n ь ·щвате 11 е й  ле н н ы й '"' м и н г 11 0 н  д л я  

ч и  габел ы1ости  
( nPubs * nUsers ) / 1000000 

15 3684 +----- 1 5 3 , 6 84  1н1 11 л ю р ; и  • Ч '! !' К  - д о с та т о u н о  б о л ыщ я  ма т р и ца 
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К счастью , бол ы1 1 и 1 1 ство пол ьзо вателей н икогда не посетят большую 
часть ;щменов с п иска , так что матри ца пользователь/элемент запол­
нена не 1 1 1юпю. У нас сеть и нструменты обработки бол ьших  разре­
жен н ы х  матриц .  Ра:1умеется , н и кто не  заставляет нас п редставляп, 

пол ь:ювателей и ;щмен ы и менн о  в виде строк и столбцов гигантской 
матрицы,  1ю выясн и;юсь ,  что некоторые полезные алгоритмы особенно 
хоро 1 1 10 с 1 1 равляются с :�адачсй , если могут оперировать в памяти такой 
матри цей . 

Н о  ес1ъ еще о;tин  момент: 9 миллионов наблюдений, с которыми работает 
листинг 1 0. 1 ,  - :по примерно О, 1 % имеющихся данных. Всего нам нужно 
обработать почти 1 О миллиардов показов, и это данные, собранные всего 
за нелсл ю. Дан 1 1 ыс о 9 м илл ионах rюка:юв, :1агруженные в виртуальную 
машину с 32 Гбайт 0 1 1еративной памяти в Amazon Web Services ( AWS),  
эанял и при мерно .'13% памяти. и этот показатель явно будет расти. 

Тенсрь 1 1осмотрим , как данные распределяются по категориальным пере­
менным. В листинге 1 0 . 1  мы уже начали этот процесс, рассчитав количе­
ство элементов в множествах p u b_doma in и u s e r  _id.  

Листинг 10.2. Распределения 

import seaborn as s n s  - S e a b o r 1 1  -- б и б л иотека  для п а�- и сr и ч е с к •• :<  t>. н зу;�л ю а ц v. й  

nClicks  = df . c lic k . value_count s ( ) [ True ] 

print ( ' nC l i c k s={ } ( { }% ) ' 

. format ( nClic k s ,  round ( float ( nC l i c k s )  * 100 / nimp s , 2 ) ) )  

nC licks=10845 ( 0 . 12% )  

nViews = df . viewed . value_count s ( ) [ True ] 

print ( ' nViews ={ } ( { }%) ' . fo rmat ( nViews , 

round ( float ( nViews ) * 100 / nimps , 2 ) ) )  

nViews=3649 597 ( 40 . 11% )  

df . groupby ( ' pub_doma in ' ) . s i ze ( )  

pub_domain 

Dl0000e00 . com 321 

D1eeeeee1 . com 117 

D1eeeeee2 . com 124 

l Гру п п и рует по д о м е н а м  

и с м отµит  ;;а К.ОЛ И Ч f.' П В О  
n о к а и е  >t :.1 оди н д о м е н  
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Dleeeeee3 . com 38 

Dl0000004 . com 8170 

f = df . groupby ( ' pub_domai n ' ) . s i ze ( )  

f . describe ( )  

count 41576 . 000000 

mean 218 . 847580 

std 6908 . 203538 

min 1 . 000000 

25% 2 . 000000 

50% 5 . 000000 

75% 19 . 000000 

max 1060001 . 000000 

s n s . d i st plot ( np . log10 ( f ) ) ;  

На илл. 1 0.2 мы видим, что количество наказов велико тш1 1,ко на неболь­
шом числе ломенов . Чтобы показать графическое распре;tелеt1 ие, мы юя­
ли не повторения , а их десятичный логарифм (благодаря основшш ю 1 0 , 
ось х мож1ю представить как 1 ()0, 1 0 1 ,  1 02 • • •  ) . 

2 .5  

2 .0  

1 .5 

1 .0 

0 .5  ' ' 

О.О 
-1 о 2 3 4 5 6 7 

Ипп. 10.2. Гистограмма данных по показам демонстрирует сильный сдвиг 
в распределении числа показов по доменам издателей 

Воэможно, самая важная информация ,  которую м ы  тут в илим ,  - это 
опюс ителы1 ая рслкосн r1 ере холо в . И х все ю О, 1 2% ,  и л и 0 ,00 1 2 . ::>то 
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достаточно хорошая общая доля переходов. Но нам требуется больше 
данных, чтобы получить достаточно примеров для построения модели.  
И это в 1 юл н е  стащщртная ситуа� tия .  Часто приходится предсказывать 
относительно редкие я вл е 1шя.  Возможность обрабаты вать огром ные на­
боры данных с помощыо современных технологий позволила применить 
машинное обучение к новому классу задач . 

Сходн ы й  сдвю· имеет и распределение 11оказов для переменной u s e r  _id.  

l l a  среднего 1 1ольэователя приходится 2,46 показа, при медиане 1 ,  то есть 
срею1ее у вел и ч и вается з а  счет нем ногих,  активно п росматри вающих 
рекламу. 

10 . 5 . Сингулярное разложение 

В главах З и 7 метод 1·11авных компонент, или РСА, упоминался как техни­
ка машинного обучения без учителя, часто применяемая для уменьшения 
размерности и извлечен ия признаков. Если считать каждого пользовате­
ля признаком публикации, с которой он взаимодействует, то мы получим 
примерно 3,6 миллиона приэнаков на публикацию, 1 50 м иллиардов :ша­
чений для изучаемых нами данных. Очевидно, что количество признаков 
сле1tует умен ы н ип" и, к счастью, :ло легко достижимо. 

Метод гла в н ы х  ком понент включает в себя нескол ько алгоритмов ,  
и в том числе сuнщлярное разложение, или SVD (singular valнe decoшpo­
sition ) .  Существуют ра:ш ые способы его математического объяснения 
и и нтерпретаци и ,  п о  мы не будем слишком углубляться в тон кости 
ли нейной ал гебры. К счастью,  как и для рассмотренного в главе 7 ла­
тентно-семанти ческого аналиэа, для SV [) существует отли чная реали­
:шция в библиоте ке sc ik i t - l earn.  Впрочем ,  матричной  алгебры м ы  тоже 
слс1·ка кос немся . Есл и вы когда-либо перемножали матрицы, то энаете, 
нас кол ько важен их размер.  Если А1 11 P I означает матри цу из n строк 
и р столбцов ,  се можно ум ножить на другую матрицу, состоящую из 
р с·�рок и <\ столбцов  (нанри мер, В1 1 1 " 1 ) .  Резул ьтатом такой операции 
станет М<1трищ1 из 11 строк и q столбцов (назовем ее  С1 1 1 . " 1 ) .  И оказывает­
ся , л юбую М<lТJШЦУ можно представить в виде трех компонент, которые 
назы ваются левым и правым син гулярными векторами и сингулярными 
числами соответствен но. 
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В нашем примере: если n - ч исло пользователей ,  каж;tый из которых 
представлен строкой в матрице А, а р  - - число и:татслей ,  каж;tый из ко­
торых представлен столбцом,  то: 

Левые 
сингулярные 
векторы \ 

Правые 
сингулярные 
векторы 1 

A
1n х PI = U rn х nJ S 1n х pJ v

т
!Р х pJ 1 \ 

А - это матрица Сингулярные числа 
с n строками 
и р столбцами 

Что интересно, сингулярные ч исла дают нам информацию о важ1юсти 
признаков, представленных левым и правым сиш·уляр1 1 ыми векторами 
(это строки в U и vт). В частности ,  сингулярные векторы 1 1оказы вают 
независимые расширения к соответствующим векторам 1 1ри:шаков. Рас­
смотрим , что следует из взаимозависимых или ковариаит11ых при:шаков. 
Для простоты воэьмсм всего два идентичных 1 1риз 1шка - А и Н. l l ocлe 

того как модел�, рассмотрела признак Л, признак Н уже н с  может ;щп, ей 
новой информации.  Поэтому для построения прогноэирующих моделей 
требуются независимые признаки , каждый из которых хоть в какой-то 
степени является прогностическим фактором для нелсвой 1 1сремсн ной.  
М ножество слабых прогностических факторов при усло в и и , что 11остро­
енные на них прогнозы отличаются от случайного угадыва1 1 ия, в ком ­

бинании дает хороший результат. Но такой эффект ат:амбля воэ може1 1  
только на независимых признаках. 

Выполним сингулярное разложен ие наших рекламных да1 1 1 1 ых и 1юсмо­
трим на 11олучснныс син гулярные числа. 

Листинг 10.З. Синrулярное разnожение рекламных данных 

user_id x ,  pub_idx = { } ,  { }  

for i i n  range ( len ( users ) ) :  
user_idx [ users [ i ] ] = i 

for i in range ( len ( pubs ) ) :  
pub_idx [ pu bs [ i ] ] = i 

l 3 з м е щ-аt>- :r Ц €' Л О Ч IА С Л !? t1 Н Ы М И  И НДt� ! Н. д М И  
с и м в о л и •� е с к и е  кл ю ч и  д л я  n о п ь зо в ,1 н• л я  
И Д О М i: Н .) 
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nTrainUsers = len ( df . user_id . unique ( ) )  

nTrainPubs = len ( d f . pub_domain . unique ( ) )  

V = s p . lil_mat rix ( ( nTrainUsers , nTrainPubs ) )  

def mat put ( imp ) : 

if imp . viewed : 

l С о .щает ра зреженную м а т р и цу 
в .> а .-1 м одеИспн1 й  п о л ь з о в а ­
н,л ь/до м е н  

V [ user_idx [ imp . user_id ] ,  pub_idx [ imp . pub_domai n ] ] 1 

df5 [ df5 . c lick  == True ] . apply ( mat put , axis=l ) 

# run svds ( svd for sparse mat rices ) 

u ,  s ,  vt = svd s (V,  k = 1550 )  

plt . plot ( s [ : : - 1 ] ) 

М ы  добавили в листи ш параметр k, обозначающий максимальное количе­
ство сuпщляриых чисел, чтобы ог1хшичить расчеты 1 550 самых больших 
син 1·улярных ч исел . Илл юстрация 1 0.3 демонстрирует их абсолютные 
значения; мы ви;tим 1 1римсрно 1 425 ненулевых значений и свыше 450 наи­
более независимых нризнаков, все остальные в изрядной степени ковари­
антны. И это не удивительно. Хотя у нас более З м иллионов пользователей, 
бол ы 1 1 и 1ктво из ti иx взаимодействует с очень маленьким количеством до­
ме1юв. Скажем, 136 тысяч 1юльзоватслей были зафиксированы всего один 
раз ( и  это на еlюу.сот ). Так что если вектор каждого пользователя считать 
при:шаком и:т.атсля ,  у е/юу.rот будет 1 36 ООО идентичных признаков. 

25 

20 

1 5  -

1 0  

5 ... , -

О-+-�����������,����������--1 
о 200 400 600 800 1 000 1 200 1400 1 600 

Илл. 10.3. Сингулярные числа для рекламных данных 
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Сингулярное разложение помогло нам уменьш ить более чем З миллиона 
1 1ризнаков до примерно 7 тысяч .  Это соотношение -1 00: 1 .  Теперь можно 
намного лучше представить, сколько ресурсов нам нотребуется. Давайте 
посмотрим на способы онтими:шнии ресурсов, необхо;tи м ых для обуче­
ния наших моделей. 

10 .6 . Оценка и оптимизация ресурсов 

Итак, м ы  выч ислил и такие характеристики наших дан н ых ,  как ч исло 
объектов в м ножествах и их распределения ,  а также в ыпо11 1 1 или про­
ектирование нризнаков. В этом раэделе мы оценим  нашу эа;tачу с точ ки 
эрения соотношения между вычисл ительной на �·рузкой и имеющим ися 
ресурсами. 

Для оценки требовани й  к ресурсам нужно сделать ря;{ юмерени й. 11.о это­
го мы иснол ьэовал и виртуальную машину m4 .2xlarge Лmаzоп ЕС2.  Кра­
тко поясним,  что это оаначает. Аббревиатура ЕС2 о:шачает веб-ссрвис, 
1 1рсдоставляющий вычислительные мощности в облаке. Он входит в ин­
фраструктуру Amazoп Web Services. Каждый экэем нляр представляет 
собой виртуал ь н ы й  сервер с выделенным про цессором ,  о перативной 
намятью и ;щском или твердотельным накопителем для хранен ия данных 
в сети .  Обозна<1ение m4.2xlarge соответствует серверу с восемью ядрами 
и 32 Гбайт памяти. Дисковое пространство вьщелястся от;tел ыю. f lаша 
виртуальная машина имеет 1 терабайт в хран ил и ще E BS (e lastic Ыосk 
storage ) .  Создаваемые 1 10 этой технологии лиски расноложены на вирту­
альных накопителях и настроены таким образом , что нашему экземпляру 
выделен объем 1 Тбайт. М ы  установ ил и  туда онерацион ную систему 
Linнx. При необходимости мы можем увеличи1ъ количество ядер, памяп, 
или даже зареэервировать себе дополнительные экзем 1 1ляры. 

Теперь посмотрим на рабочую эагрузку. Необработанн ые дан н ые в фай­
лах транзакци й находятся в сетевом хран ил и ще Simple St.orage Sen1ice 
( Лmazon SЗ) ,  которое спроектировано под хранение болыних  объемов 
данн ых. Но доступ к ним осуществляется куда медлен нее, чем в случае, 
когда данные хранятся на локал ьном ;щске вашего комныотера. Каждый 
файл содержит примерно м илл ион записей.  Из  хран илища SЗ можно 
сч иты вать приблизител ыю 30 тысяч эанисей в секунду. Есл и обраба­
тывать по одной записи за раэ , на обработку 1 0  милл иар;щв эа 1 1 исей 1 10-
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требуется 1 1 римерно 92 часа. Скачи вание из SЗ можно ускорить на 75% 
путем 1 1ара.т 1лелыюй загрузки ( на одном экземпляре) ,  что снизит время 
ожидания Jto 23 часов. 

Но проблема состоит нс только в скорости передачи данн ых.  Выше м ы  
упоминали ,  что загруженные в память 1 0  м иллионов записей занимают 
53% из 32 Гбайт. То есть для загрузки полного набора данных нам потре­
буется 1 ,  7 терабайт памяти. Даже если вы можете себе такое позволить, 
на сервисе Ашаzоп просто нет виртуальных маши н  с таким количеством 
оперативной намяти. 

К счастью, загружать в память весь набор данных не нужно. Более того, 
наши занросы зависят не только от размера данных,  но и от их формы. 
Под формой мы подразумеваем кардинальность основных ключей. В на­
ших 1 О м иллиардах записей всего около 1 О м иллионов пользователей 
и нримерно 300 тысяч доменов ,  то есть матрица пользователь/домен 
содержит 1 1 риблизител 1>но З триллиона элементов. Но при заполнении 
разреженной матрицы значения оказываются только в 0,0 1 % ячеек, так 
что наши 3 триллиона уменьшаются до 300 м иллионов. П редположив ,  
что на одно значение требуется одно 64 -битное ч исло с плавающей точ­
кой, мы  1 1олуч им,  что JJ,ЛЯ матрицы пользователь/домен будет достаточно 
всего 2 ,5 иэ наших 32 Гбайт. 

Сtшзип> время обработки помо 1·ут параллельн ые процессы.  Иллюстра­
ция 1 0.4  демонстрирует применение рабочих  станций (в нашем случае 
это до 1 юлн итсл ы1 ы е  ви ртуал ьные  машин ы  Е С 2 )  для параллель ного 
скачивания ;щн н ых. 

Рабочие узлы не только загружают данные из хранилища SЗ. Независимо 
друг от друга каждый из них строит разрежен ную матрицу пользователей 
и доменов. Затем вычислительный узел объединяет их в одну матрицу. 

В главе 9 вы но:шакомились с такими технологиям и  обработки больших 
данных,  как Ha<loop, MapRe<lнce и Apache Spark. Описанный в этом раз­
деле процесс представляет собой сильно упрощенную верси ю  того, что 
нро�сходит в системе распределенных вычислений MapReduce. Большая 
эадача разбивается на небольшие фрагменты, каждый из которых пере­
дается рабочему узлу. После того, как все узлы завершат расчеты, резуль­
таты объединяются и в таком виде возвращаются инициатору запроса. 
Фрейм ворк l l adoop 01 1тимизирует этот процесс несколькими способами. 
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Объемное 
хранилище 

23 часа Вычислительный ,__ __ ........, 

Объемное 
хран илище 

Рабочий узел 

Рабочий узел 

Рабочий узел 

Рабочий узел 

узел 

Вычислительный 
узел 

Им. 10.4. Параллельная обработка ускоряет процесс начального получения данных 

Во-первых, рабочие узлы не запрашивают данн ые 1ю сети ,  а хранят свою 
часть данных у себя .  А Hadoop раздает задачи таким образом, чтобы no 
возможности каждый узел работал с данными,  которые уже есть на его 
локальном диске. Фрейм ворк Spark идет еще дал ы 11е,  эаставляя рабочие 
узлы загружать данные в память, чтобы Jtля вы 1 юлнсн ия 1 1аз1 1аче1 1 11ых им 
задач н с  требовал ись операции ввода/вывода. 

Задача, которую мы 1 1ытаемся решил, ,  достаточно объем на, чтобы 1ю­
требова.11ась  параллельная обработка, но врял. ли  имеет см ысл тратил, 
силы на установку одного из вышеперечисленных фреймворков. Рабоч ий 
процесс нужно запускал, раз в Jtснь,  и ,  увеличив  количество виртуаJ1ы1ых 
машин, мы сможем завершип, его за час или л.аже быстрее. l l o  легко мож­
но представить себе приложение, которое требует более частою :!апуска 
различных процессов, при которых хранение исходных данных в 1 1амяти 
в течение м ногих циклов обработки на много 1юрядков уме 1 1 1> 1 11 ит про­
изводителыюсть. 

10 .7. Моделирование 

Нам нужна модель ,  которая бул.ет предсказывап, C T R  для каждого до­
мена. Мы взяли в качестве признаков пол1>зоватсльские в:�аимодсйствия 
и уменьшил и  размерность пространства при:таков 1 1 утем сингулярного 
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разложения. После этого возможны различные варианты действий .  Пер­
вую модель мы построим на базе метода k-ближайших соседей ( KNN -

k-nearest neigh bors) .  Несмотря на свою простоту, модель получ ится на 
удивлен ие эффекти вной .  

l Iонробуем также решить задачу регрессии на базе алгоритма «случайный 

лес » .  «Случайн ые леса» нрелставляют собой обучение, в основе которого 
лежат дерсш,я решений ;  выбирается м ножество случайных подмножеств 
1щ1ш ых и случайных подмножеств признаков, и для каждого из них стро­
ятся решающие деревья. 

10 .8 . Метод k-ближайших соседей 

Иллюстрация 1 0.5 демонстрирует упрощенные версии матрицы пользо­
ватель/элемент и матрицы расхождений.  Обратите внимание, что диаго-
1 1 аЛ 1, 1 юсле;щ ей состоит из одних нулей, так как пользовательский вектор 
кажж>го домена (столбец матрицы пользователь/элемент) идентичен 
сам себе, а :шачит, находится на нулевой дистанции от себя. Как видите, 
расстоян ие между векторами рuЬЗ, pub4 и рuЫ вполне ожидаемо равно 
нулю, так как соответствующие столбцы матрицы пользователь/элемент 
идентич н ы . Также бросается в глаза, что расстояние от вектора рuЫ до 
puЬS такое же, как расстояние от вектора pubS до рuЫ . Иными словами ,  
наши расхождения симметричны .  Что и нтересно, некоторые алгоритмы 
рекомендатсm,ных сервисов нс определя ют расстояние симметрич но. 
Элемент А может быть подобен элементу В ,  но при этом элемент В не 
подобен элементу А. 

I 1 одсчитаем сходство (на самом деле расхождение или расстоян ие) между 
всеми парами доменов, используя оди н  иэ доступных критериев. Возьмем 
наиболее распространенный вариант - евКJlидов.11 метрику. 

I Iосле того как мы попарно рассчитаем расстояния ,  нужно будет опре­
делить предсказанный показатель CTR для каждого издателя .  В методе 
KNN целевая переменная вычисляется путем усреднен ия  значен и й  
целевых неремен ных k-ближайших соседей .  П ри этом предполагается ,  
что каждый пример наблюдения будет по  большей части одинаковым 
с его ближайшими соседями .  На этом этапе появляются важные вопро­
сы . Во-первых, как выбрать эначение параметра k? Сколько соседей мы 
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будем рассматривать?  Кроме того, больши й вес при нято 1 1рисваивать 
ближай шим соседям ,  обычно умножая рассчитанное сре;tнее значение 
целевой переменной на весовой множител1, 1 /расстояиие или 1 1  /рас -

/ ., стояиие - . 

Матрица nоnьзоватеnь/эnемент 

рuЬ1 pub2 рuЬЗ pub4 pub5 pub6 pub7 

user1 о о 1 1 о 1 1 

user2 1 1 о о 1 1 о 

userЗ 1 о о о о 1 о 

user4 о о о о о о о 

user5 1 1 1 1 1 1 1 

Матрица расхождений 

рuЬ1 pub2 рuЬЗ pub4 pub5 pub6 pub7 

рuЬ1 о.о 1 .0 1 .7 1 .7 1 .0 1 .0 1 . 7 

pub2 1 .0 о.о 1 .4 1 .4 о.о 1 .4 1 .4 

рuЬЗ 1 .7 1 .4 О.О о.о 1 .4 1 .4 о .о  

рuЬ4 1 .7 1 .4 О.О о .о 1 .4 1 .4 о.о 

pub5 1 .0 О .О  1 .4 1 .4 о.о 1 .4 1 .4 

pub6 1 .0 1 .4 1 .4 1 .4 1 .4 о.о 1 .4 

рuЫ 1 .7 1 .4 о.о О .О 1 .4 1 .4 о.о 

Им. 10.5. Матрица расхождений или рассrояний показывает, до какой сrепени взаимодейсrвия 
пользователей совпадают или отличаются . В нашем примере рассматривается бинарная 
матрица пользователь/элемент, показывающая, взаимодейсrвовап пи конкретный пользователь 

с конкретным издателем 

Листинг 1 0.4 показывает вычисление предсказанных  з н аче1i И Й  для диа­
пазона возможных k с помощью модуля Nea restNeighbors из библ иотеки 
scikit- learn. Мы пробуем три формулы для взвеше 1 1 1 1ых  вел ичин ,  каждая 
для 20 значений k. Илл юстрация 1 0.6  покаэывает, что сам ые луч ш ие 
предсказания получаются при  одном или двух бл ижайших  соседях ,  
а усреднение по большому л.иапазону не ;tает видимых улуч шен ий. Ско­
рее всего, это связано с разреженностью данных,  в которых ближай шие 
соседи зачастую располагаются на большом расстоянии друг от 1tpyra. 
Обратите внимание, что зависимость от величины k тоже невели ка. В лю­
бом случае нормализованная срсднеква;tратич н ая ошибка для тестового 
набора предсказаний 1 1ахо;tится в диапазоне 5%. Совсем 1 1с 1 1лохо ! 
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Листинг 10.4. Предсказание методом KNN 

\ from s k learn . neighbors import NearestNeighbors 

weight F u nctions = { 

} 

' fl ' : lambda х :  ( 1  for i i n  range ( len ( x ) ) ] ,  � Р а в н ы е  в е с а  
' f2 ' : lambda х :  1 / х, � 1 / рассто я ни е  

' fЗ '  : lambda х :  1 / х * * 2 � !/расстоя н и е  � квадрате 

for idx, f in  enumerat e ( weight Functions ) :  

rmseL  = [ ]  
l Дл я каждой и з  rpex  с х е м  о п р еделе­

н и я  о е с о в  в ы ч 11 с л я е м  предсказанные  
цел е в ы е  з н а ч е н и я  д л я  k � 1 д о  2 0  

ш 1/) ::; а: "' "' 
х 
х "' CD о о с; "' ::1 Q. о :i: 

wf = weight Functions [ f ]  

for nNeighbors i n  range ( l , 20 ,  1 ) : 

neigh = NearestNeighbors ( nNeighbors ) � И н и ц и ал и з .� ц 11 я  

neigh · fit ( VT )  1 Н аходит k -ближа й ш и х  соседе й ;  VT ·-· но тра н с п о н и ро в ;; н -
асt = pd . Series ( )  ная мат р и ца n о л ь з о в ате л ь/з л е м е н т  для обучаю щ е й  в ыборки  
pred= pd · Series ( ) J тт - )ТО тра н с n о н 11 рованная  

матр и ца пол ь зо е .н�л ь/J.11 емен т  
for i in  range ( П .  shape [ 0 ] ) :  д л я  r е с т о н о й  в ы б о р к и  

d neigh . kneighbors (tt [ i , : ] , ret u rn_d istanc e=True ) 

W = pd . Series ( [ v for v in d [ 0 ] [ 0 ] ] )  

у = pd . Serie s ( pubsums . iloc [ d [ 1 ) [ 0 ) ) . CT R )  

act . append ( pd . Series ( t s ums . i loc [ i ] . CTR ) )  

pred . append ( pd . Series ( np . average (y , weights = wf ( W ) ) ) )  

mse = act . s u b ( pred ) . pow ( 2 ) . mean ( )  / ( pred . max ( ) - pred . mi n ( ) )  

mse L . append ( rmse ) 

plt . subplot ( 130+idx+l ) 

plt . plot ( range ( l , 20, 1 ) ,  mse L )  

plt . t ight_layout ( pad=2 . 0 )  

w =  1 w = 1 /d w = 1 1d2 
5 .294 

5 . 292 

5 .290 

5 . 288 
1 5 .286 

5 .284 1 

5 . 282 ' 
\ 

5 . 280 

5.278 
о 5 

� ! 1 / 1 1 \ 1 \  1 · 1 1 1 1 

1 1 1 \ r \ / 1 1 
1 0  1 5  20 25 30 о 5 1 0  1 5  20 25 30 о 1 0 

k 

Ипп. 10.б. Среднеквадратичная ошибка для трех весовых функций 
и значений k от 1 до 30 

1 5  20 25 30 
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10 .9 . «Случайные леса» 

На обучающей фазе «случайных лесов» никли  чески берутся фрагме11ты 
данных и подвергаются про1 tсссу, который называется бэаинz (Ьootstrap 

aggregatiвg). Для каждого фрагмента строится дерево решений на баэе 
случайным образом выбранного подмножества приэнаков. Чтобы обе­
спечить возможность генерации прогнозов для новых да1 1 1 1 ых ,  каждое 
дерево решений оценивается независимо от остал ы1 ы х ,  а рсэул ьтаты 
усредняются (в случае регрессии)  или каждое дерево « го.тюсуеТ» (в слу­
чае классификации) .  Для м ногих приложений более производителыi ы  
другие алгоритмы ,  например растущие деревья (boost(xl trccs) ил и метод 
опорных векторов,  но преимуществом «случайных лесов»  я вляется лег­
кость их применения, интерпретации и понимания , а также во:1мож1юс1ъ 
обучения множества деревьев в параллельном режиме. Еще раэ вос 1 юЛI>­
зуемся б иблиотекой scikit- learп (илл . 1 0 .7) .  

exposure meanViewTime nlmps reach reachRate vlmps vRate vReach vReachRate 

Ипп. 10.7. важность переменных в задаче регрессии на базе алгоритма «случайный лес» 

Листинr 10.5. Реrрессия на базе апrоритма «случайный пес>> 

from s k learn . ensemЫe import RandomForest Regressor 

from s k learn import c ross_validation 
В Н <1 Ч Р С r В е  ll p И J н J K<Ju 

n p o C l n t О Бо к у n н ьt е  J Н 11 1 1 е ­
н и я  11 •J к аждому  и здате л ю  

feat u res = [ · exposure ' ,  ' meanViewTime ' ,  ' n imps ' ,  ' reach ' ,  ' reac hRate ' ,  

' vimps ' ,  ' vRate ' ,  ' vReac h ' ,  ' vReachRate ' ]  

X_train ,  x_test , y_t rain ,  y_test = c ross_validat ion . t rain_test_s plit ( l 
df [ features ] ,  df . CT R ,  test_s i ze=0 . 40,  random_state=0 ) 

Р а з б и н � е т  д а н н ы е  нi1 1 е п о в ы с  и обуча ю щ и е ,  :� р и ·  
1 н а к 11 11 11е11 е в ы е  п е р 1� м е н н ы е ,  обуч<1ет м о д е л � н J  6 0 %  

Д J Н �i Ы Х  и о т к л сJд ы в а е т  4 0 '%,  д л я  1·е (  r н р о в а н и я  
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reg = RandomForest Regres sor ( n_est imators=100, n_jobs = - 1 )  

model = reg . fit ( X_t rain,  y_train ) 

scores = c ros s_validat ion . c ros s_val_score ( model,  X_t ra i n ,  y_t r ai n )  

print ( score s ,  scores . mean ( ) )  

( [  0 . 62681533, 0 . 66944703, 0 . 63701492 ] ) ,  0 . 64442575999999996 ) 

model . score ( X_test , y_test ) ,._.__ 3а пус кает м о д е л ь  на тесто в о й  в ы б о р l(е 

0 . 6135074515145226 

plt . rcPa rams [ " figure . figs i z e " ] = [ 12 . 0 , 4 . 0 ] 

plt . ba r ( range ( len ( features ) ) ,  model . feature_impo rtances_, a l ign= ' center ' )  

plt . xt i c k s ( range ( len ( features ) ) ,  feat u res ) 

Р а .� б и вает  обуча ю щую в ы б о р l(у для  оценки  мо ­
дел и метода м 11 с ко л ь зя щ е г о  контроля  

З J 11 у скает  м о д е л ь регрес с и и  н а  базе  д л r оритма  «случайныli  
пt' С ;> с о  1 0 0  д е р е 11 ь я r; и ;  п а раметр  n j obs  сообщае т  а л r· оритму ,  

ч т о  н у ж н о  и с п о л ы о н � r ь  в с е  досту п н ы е  ядра  

Оптим и:шровшшая модел1> для решения задачи регресси и  на базе ал ­
горитма «случайн ы й  лес» дает нам приемлемые п редсказан ия пара­
метра СТ R, но они далеко нс  так хороши ,  как прогнозы на базе алго­
ритма KNN . В н рин ц и нс , можно исследоваТI> 1<омбинации этих двух,  
а возможно, и других моделей. Методы, в которых применяются объеди­
ненные модели, назы ваются аисамблевы.ми ( ensemЫe methods ) .  «Случай­
н ые леса» сам и 1 10 себе я вляются ансамблевым методом,  так как бэггинг 
1 юз1юля ет ге нерировать множество моделей. Объединение разных моде­
лей осуществляется путем стекиига (stacked geнeral izatioп). Этот процесс 
заключается в том ,  что предсказания множества моделей превращаются 
в нризна1<и, которые комбинируются путем обучения и получения пред­
сказани й  от еще о;щой модел и ,  обычно на базе алгоритма логистической 
регрессии.  

10� 10 .  Другие практические моменты 

Итак, м ы рассмотрели ограничения ,  с которым и  приходится сталкивать­
ся при работе с большими данными :  высокая раэмерность, недостаток 
вычислительных ресурсов и места для хранения, а также недостаточная 
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скорость передачи данных по сети . Описанный выше процесс можно 
применять к разным видам цифровой рекламы - мобил ьной , видео 
и встроенной в игры или приложения. Аукционы рекламных объявлений 
и персонализация на уровне отдельных поль:ювателей требуют внимания 
к совсем другим аспектам. Каждый раэ все зависит от данных, с которыми 
нужно работать, да и модели ,  идеально работающие в одной ситуации ,  
могут совершенно не подойти к другой.  

В нашем примере рассматри вается огром н ы й  набор данн ы х  за про­
шедшие периоды.  Но наш подход, напоминающий рекомендательные 
сервисы,  сталкивается с так называемой проблемой холодного r.mapma 
(cold-start proЫem) .  П ри появлен и и  в с истеме нового пол ь:ювателя 
или нового продукта исторические данные отсутствуют, и основы для 
построен ия ассоциации попросту нет. В нашей задаче небол ь шое ко­
личество новых пользователей не имеет значения,  но ког1щ кам пания 
начинается с нуля , данных за прошедшие периоды нет 110 0 1 1редслснию. 
А модели ,  построенные на базе сходных кампан и й ,  могут оказаться не­
эффективными.  

1 Iал ич ие множества доступных инструментов и моделей даст большое 
преимущество при решении практических задач.  Чем больше и сложнее 
среда, тем выше польэа от хорошо систематизированного и встроен ного 
в когерентный автоматиэированный рабочий конвейер и нструментария 
в виде наборов для генерации приэнаков, уменьшения размср1юсти дан­
ных,  обучения, прогноэирования и оценки моделей. 

Мы рассмотрели показательный  пример бизнеса, в котором внешние 
факторы могут уменьшить эффективность 11рогнозов построенных нами 
моделей.  По мере развития технологий и способов ведения би:шсса ме­
няются и подходы. Увеличение ч исла мобильных устройств коренным 
образом изменило общую картину. Рекламные аукнионы в режиме ре­
ального времени заставили изменить уровень ,  на котором выполняется 
оптимизация. Новые виды мошенничества, блокираторы рекламы,  новые 
браузеры и новые и нтернет-технологии меня ют хо11 мо;1ел и рован ия .  
В реальном мире модели строятся, тестируются, внедряются, иэмеряются, 
перестраиваются, повторно тестируются,  заново внедряются и еще раэ 
измеряются. 

Цифровая реклама - это бизнес, в который в клады вают м иллиарды 
долларов. Для брендов ,  которые ею пользуются,  оптимизация , позволя-
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ющая хоть немного с н и :шть непроизводительные траты, уже означает 
знач ительны й во:шрат ин вестиций.  Ден ьги экономит даже уменьшение 
числа бесполезных показов, есл и  же в результате поя вится новы й  клиент, 
вы получите куда болыпе, чем просто снижение затрат на рекламу, и это 
оправдает вес ус илия, потраченные на преодоление м ножества трудно­
стей в лом ;�и нам ич ном бизнесе. 

10 . 1 1 .  Заключение 

В этой главе мы рассмотрели задачу машинного обучения, немного выйдя 
за рам ки выбора ал горитмов , обучения и тести рования моделей.  Хотя 
эти вещи составляют основу такой дисциплины, как машинное обучение, 
их успешное в ы 1 1олнсн ие зачастую зависит от практических аспектов 
и неиэбежных ком н ромиссов. Вот ос новные моменты, на которые стоит 
обратить вниман ие: 

1:1 1 l ервым делом всегда нужно понят�, суть модели руемого бизнеса 
или /tеятел ыюсти ,  их цели и способы измерения этих целей.  Важ­
но шщумать и о том ,  как можно вос пол ь:юваться полученными 
прогноз<tм и ,  чтобы заранее понять, какие  н<tстройки и оптимиза­
ции можно сделать на базе предоставлен ных моделью аналити­
ческих оценок. 

1:1 Разл ичные стратеги и генерации признаков могут дать разные ра­
боч ие наборы данн ых. П оэтому полезно рассмотреть широкий диа­
пазон возможностей. В первой модели мы эначителl>НО увеличили 
набор при:шаков ,  а затем уменьшили его с 1юмощью сингулярного 
разложения.  Во второй модели воспользовались  простой группи­
ров кой.  Лучший подход, как обычно,  определяется особенностями 
конкретной :�адачи  и 1щ1шых.  

1:1 П осле иэучения  1 ю;1множеств дан н ых появилас ь  воэмож1юсть 
оце 1 1и 1ъ вы ч ислительные ресурсы ,  которые потребуются для их 
аналиаа. Н рассматриваемом примере трудности были связаны не 
с М С-алгоритмами , а со способам и накопления исходных данных 
и их групп ировки в подходящей для моделирован ия форме. Это 
1шолне стан;щртная ситуация, и при оценке необходимых ресурсов 
важно уч итывап, задачи ,  которые будут решаться перед эапуском 
нашего кон вейера и в процессе его работы . 
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о Часто лучше всего работает не одна модеJ1 1, , а цел ы й ансамбm,, 
предсказания которого группируются с помощью е ще од ной про­
гнозирующей модели . На практике п риходи тся выбирать между 
самыми лучшими ансамблями и затратам и на создание, у1 1равление 
и поддержку комплексного рабочего 1 1 po 1 tecca. 

о В реал ь ности :iачастую существует 1 1 ес1<ол 1, ко вариш по в 1 юстаноn­
ки задачи .  Вы видел и это ва 1 1 ри мере эа;tач и с рс кл а м о �1 .  и такая 
ситуация стандартна в любой слож1 1ой области. 

о Базовая д и нам и ка модел и руем ых я вле 11 и й ,  к а к  1 1 ра в и л а , 11 с 1 ю ­

стоя н на . Меняются бизнес, ры нки , повелен ия и усл о вия . Работая 
с реальными М С-моделям и ,  нужно постоя 1ню следить эа их 1 1ро­
и:зволителыюстью и периодически нач и нать вес с самого начала. 

10 . 1 2 . Терминология 

Термин Определение 

Рекомендательный сервис Класс М L-ал rор 1пмов,  испол ьзуе м ы й  для в ред-
(гесошшеndег) сказан и я  привлекательности разл и ч н ы х  ;:темен-

тов для пользователя 

Совместная фильтрация Рекомендательные алгоритмы,  которые работают, 
(collaboгati ve Шteri ng) характеризуя пользователей через 11ред11очитае-

м ые ими элементы,  а элементы - через 1 1 ред1 10-
•пе н и я  общих пользователей 

Ансамблевый метод (еnsешЫе Стратегия маш и н ного обуче н и я ,  в которой объ-
шethod) единяются н езав ис и м ые п редсказан ия разл и ч н ы х  

моделей 

Эффект ансамбля (еnsешЫе Использован ие комби нации нескольких моделей 
effect)  для получен ия лу11шей п роп-юсти 11ес кой произ-

водителыюсти ,  чем у каждой из н и х  в отдель-
ности 

М етод k-ближайших соседей Алгоритм, основывающи й  п ре11сказан и я  на бли-
(k-neaгest neighbors) жай ших наблюде н и я х  в обучающем п ространстве 

Евклидова метрика (Eucl ideaп Оди н  из множества способов измерения расстоя-
distaпce) н и й  в пространстве п риз наков .  В двумерном п ро-

стра нстве это знакомая вам формула расстоя н ия 
между двумя точка м и  



Термин 

«Слу<Jайный  лес » ( га пdо111 1·orest) 

Бэгги н г  (Ьaggi пg) 

Стс к и н г  (stack i 11�) 

Определение 
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А11самблсвый метод, который при решени и  задач 
классификации или регресси и  обучает м но-
жество решающих деревьев на подмножествах 
обучающих данных и признаков 11 генерирует 
предсказания на базе объединенных результатов 
моделирования 

П роцесс обучения на случай н ых подвыборках 
с повторе н и я м и  из обучающей выбор к и ,  исполь-
зуемы й  «случайн ы м и  лесами >.>  и другими алго-
ритмами 

Испол ьзование алгоритма машинного обучения 
(часто это логистическая регрессия ) для объ-
единения предсказаний ,  полученных от других 
алгоритмов, и формирования «окончатель ного» 
прогноза 

10 . 13 . Подводим итоги 

Основной нелыо написан ия этой книги была попытка по11ятным и ин ­
тересным с 1 1особом rюказа1ъ, каки м  образом применяется на  практике 
ма1 1 1 и 1нюе обучен ие. М ы  хотел и ,  чтобы вы научились расrюзнавап> си­
туании,  когда его можно испот>зовать для решения стоящих перед вами 
:�адач. Вот основ 1 1ые рассмотренн ые нами моменты:  

о М етоды машинного обучения нревосходно подходят для решения 
опрслс.11с 1 1 1 1 ых,  ориентированных на данные :шдач. 

о Ос 1юв 1юй рабоч ий  нронесс машинного обучения вкл ючает в себя 
1 101tютовку дшшых, 11остросние модели ,  оценку модели ,  оптимиэа­
цию и 1 1 роп ю:шрование. 

о На стадии подготовки дан ных важно убедИТI>СЯ в том ,  что собра-
1ю достаточ 1 юе для решен ия 1юставлешюй эадач и кол ичество 
корре ктн ы х  да11 11 ы х ,  в иэуал иэировать и п роаналиэировать эти 
дан ные,  рс1ш11ъ нроблему с отсутствующими данными ,  эаписать 
категориальные при:шаки, вынолнить 1 1 роектирование признаков 
и тщателыю следить, не 1 юя вля ются ли систематические ошибки. 
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о В машин ном обучении  испол ьзуется м ножество моделей .  Они  
/{елятся на линейные и нелинейные ,  параметрические и непара­
метри ческие,  обучающиеся с уч ителем и бсэ, а также на модели 
классификации и регрессии .  

о О цен ка и оптимизация модел и вкл ючают в себя цикл ичес ки й  
скользящий контрою,, замеры прои:шоюпсл ы юсти и регулировку 
параметров. 

о Проектирование признаков позволяет :Jалействовап, :шания 1 1 ред­
метной области и поль:юваться неструктурированными дан ными.  
Зачастую оно коренным образом улучшает п рои:шолителыюсть 
моделей. 

о М асштабирование с вязано не только с раэмсром данных .  В это 
понятие входит распределение работы ,  с коросп, приема новых 
данных,  время обучения и время прог1 1озирова 1 1 ия ,  и вес это в кон ­

тексте нужд обслужи ваемого бизнеса. 

Математический и вычислительный аспекты машинного обучения из­
учаются уже более 50 лет, но до недавнего времени вес о гран ичи валос 1, 
академическими кругами и нсболыним числом сложных 1 1 риложений .  
Рост числа работающих в Интернете ком пани й  и раснространен ие ;щн­
ных вьшустили джинна из бутылки. Би:ш.ес, правительственные круги 
и исследователи каждый день открывают новые варианты применения 
машинного обучения.  И менно им посвящена наша кн ига, в которой ба­
:ювая математика и и нформатика фигурируют ровно в тех кол ичествах, 
которые требуются, чтобы объяснить нс только то, чем именно занима­
ются практики маш и нного обучения ,  но и как именно они это /{ела�от. 
Основной упор сделан на техники и процессы, применение которых не за­
висит от алгоритма, масштаба или приложения.  Надеемся , что мы сняли 
завесу тайны с машинного обучения и помогли увидеп,, каким образом 
его можно испол ьзовать для решения важных задач . 

Прогресс происходит волнообраэно. Компьютерная автоматиаация изме­
нила наше общество. Интернет изменил нашу жизнь и культуру. И можно 
ожидап,, что современное машинное обучение - предвестн ик  следую­
щей волны .  Что это будет - предсказуемый подъем ,  вол 1 1а-убий 1 щ  ил и 
цунам и ?  Пока рано делать выво/{Ы ,  но нринятие маш ин ного обучения 
не п росто происходит, оно ускоряется .  Одновременно мы В И/{И М по­
трясающи й прогресс в развитии и нструментов машинного обучения .  
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Ком ньютерн ыс систем ы ра:шиваются новыми способами ,  по мере того 
как мы обучаем их вес более абстрактным навыкам. Они учатся видеть, 
сл ы 1 1 1а1ъ, говорить, переводить с одного языка на другой ,  водить наши 
автомобили и предвосхищать наши нужлы и желан ия в сферах товаров,  
услу1� :шаний и оп юшсни й .  

Артур Кларк скаэал , что любая достаточ но развитая технология неотли­
чима от  магии (третий  закон Кларка).  Когда маш инное обучение тол ько 
1 юявилос 1,, оно наном инало магию.  Но по мере его повсеместного рас-
1 1 ростра1 1ения мы нач инаем понимать, что это инструмент. Видя множе­
ство 1 1римеров его применения, мы можем обобщить их (в человеческом 
смысле слова) и вообрааип, 11ругис варианты, нс вдаваясь во нес детали 
его фун книонирован ия .  Как и другие продвинутые технологии ,  некогда 
сч итавшиеся чудесам и ,  машин ное обучение начинает восприниматься 
как естественное я вление, более тонкое и красивое, чем л юбая магия . 



П риложение. 
Популя рные ал горитм ы 
машинного обучения 

Название Тип Применение 

Л и ней н ая Регрес- Моделирует с калярную uелевую 
ре1·рессия сия переменную с одн и м  или не-

с колькими кол и ,1ествен н ы м и  
п р изнака м и .  Хотя регрессия в ы -
ч исляет л11нейную комби нацию,  
признаки можно п реобразовать 
с помощью нел и ней н ых фун к -
ц и й ,  если м ы  з наем 11л 11 можем 
угадать соотнош е н ие между 
н и м и  . 

. R : www.inside-r.org/r-doc/stats/lш 

Pytlюn: l1ttp:j /sc ik i t- learn.org/ 
stable/1 110dнles/ge11erated/sk learn.  
l iпeaг_шodel .Li пearRegression. 
ht 111 l#skleaг11 . l inear _шodel .  
Li near Regression 

Логисти- Класси - Рас пределяет набл юдения п о  
чес кая фи кация категори я м  н а  базе кол ичествен-
регрессия н ых признаков; п редс казывает 

целевой класс и л и  вероятности 
целевых классов. 

R: www.stat111et l10ds. 1 1et/ad vstats/ 
gl 111 .h t111 I 

Pythoп : http://sc ikit- learп.org/ 
staЬle/111odн les/ge11erated/sk lear11 . 
l i пеаг _ 111odel .Logistic Regressioп .  
ht111 I 

Линейный/ Требует 
нелинейный нормали-

зации 

Л и не й н ы й  Да 

Л и ней н ы й  Да 



Название 

М етод 
оп орн ы х 
ве кторо в 

М етол 
опор н ы х  

векторов 
с ядром 

М ета/( 
k -бл и-
жа й ш нх 
соседе И 

1 
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Тип Применение Линейный/ Требует 
нелинейный нормали-

зации 

К.пасс и- Класс ифи кация, ос нованная Л и ней н ы й  Да 
фи ка- на раздел е н и и  в м ногомерном 
ци я/ре- л ростран стве. П редсказы вает 
грссс и я  1 1сл е в ы е  клас с ы .  Вероятност и 

цел е в ы х  классов требуют до-
пол н ител ь ных ВЫ'!ИСлений. 
Регрессия и с пользует нодмно-
жество этих данных,  а п роиз-
водител ыюсть с ильно зав и с и т  
о т  дан н ы х .  

R: https:j /craп.r-project.oгg/ 
\veb/packages/e 1 07 1 /vignettes/ 
svllldoc.pdf 

Pytlюn:  l1ttp:j /scik it - lea ro.org/ 
stab le/ пюd u l es/ sv ш .  h tш 1 

Класти - Мето11 опорных векторов с под- Нел и не й н ы й  Да 
ф и ка- держкой различных нели нейных 
ш 1 я/ре - моделей . 
грессия R: l1ttps://cran .r-projectшg/ 

web/packages/e 1 07 1/vigпettcs/ 
svnidoc .pcl f 

Руtlюп: http://sc i kit- learn .org/ 
staЬle/п10du les/svlll . l1 tlll l  

Кл а ст и - Целе вые переменные в ы ч ис- Н ел и нейный Да 
фи ка- ля ются на базе «ближайших» 
ци я/ре- к ним тестовых экземпляров, 
грессия найде н н ых по формуле опреде-

.пен и я  расстоя н и й  ( например, 
по е вклидовой метрике) .  В за-
даче классифи каци и  сч итаются 
« голоса» обучающи х  целевых 
переменн ы х. В задас1е ре гресс и и  
их знач е н ия усредняются. Пред-
сказа ния баз ируются на «ЛО-
кал ыюм » подмножестве д а н н ы х ,  

но для некоторых наборов они 

демонстри руют высокую точ-

! !ОСТЬ.  

R: https://cгaп.r-project.oгg/web/ 
packages/class/class.pdf 



328 Приложение. Популярные алгоритмы машинного обучения 

Название Тип П ри менение Линейный/ 
нелинейный 

Python: http://scikit- learn .org/ 
staЬle/пюdu les/generated/sk lеагп . 
neighbors .KNeighborsC lass ifier. 
l1tm l  

Деревья Класс и - Обучающая в ыборка рекурси вн о Н ел и ней н ы й  

решен и й фи ка- разби вается на п одмножества но 
ц ия/ре- результатам тестирован ия зна-
гресс и я  чен и я атрибута , что порождает 

п редсказывающие целевую 11ере-

мен ную деревья решен и й . Дает 

гюняп1 ые модел и,  но алгори т м ы  
«случайный лес �.> и бустинr прак-
тически всегда обеспеч и ва ют 

более н изкий у ровен ь  ош ибок.  

R: ww'Л1.statmethods.net/advstats/ 
cart.htшl 

Python : http ://sc ik i t- learn.org/ 
staЬle/nюd L1 les/tree .html  #tree 

«Случай- Класси - «Ансамбль�.> решающих деревьев Нел и ней н ы й  

н ый лес �.> фи ка- дает более то<1 ное п редс каза -

ци я/ре- н ие, чем одно дерево. В задаче 
грессия классифи кации деревья решен и й  

« ГОJюсуюн .  В задаче регрессии 
дан н ы е  ими значения усредн я -
ются . 

R: https:j /craп . r-project.org/ 
\veb/packages/rando111Forest/ 
raпdom rorest .pdl' 

Руtlюп: l1ttp:j /sc ik i t - leal'Пшg/ 
stable/modu les/geпerated/sk learn . 
eпsemЫe.RandomForestClassi f'ie1'. 
htшl 

Буст и н г  Класс и- В методах с м ножеством деревьев Н ел и нейн ы �! 
фи ка- алгоритм бустинга умеш,шает 

ция/ре - ош ибку генерал иза1 1 11 и ,  регу-
гресс ия лируя их веса . Он 1 1рисваивает 

больш и й вес неверно класс ифи-
цирова н н ы м  экземплярам и m1 

(в задаче регресси и) экземnля-

рам с больш и м и остаткам и . 

Требует 
нормали-
эации 

' 

Нет 

Нет 

J ! ет 



Название 

l l а и в н ы i·i 
байесов-
ский ал го-
ритм 

Н ейрон -
н ые сет и 

1 
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Тип Применение Линейный/ Требует 
нелинейны й  нормали-

зации 

R: h ttps:j /c ran.r-project.org/web/ 
packages/gbш/gbш.pdf' 

l 1ttps:j /cгan .r-project.org/web/ 
packages/adabag/adabag.pdf 

Python:  h ttp://sc ik i t -
learn.org/stable/пюdu les/ 
generated/sklearn.ensemЬle. 
Grad ieпtBoost i 11gClassifier. l1tml  

Класс 11 - Простой масштабируем ы й  Нел и нейн ы й  Да 
фикац11я алгоритм классификации ,  при-

меняем ы й  в основном в задас1ах 
классифи каци и  текстов (напри-
мер,  определение спама) . Пред-
полагает независимость при-
знаков друг от  друга (поэтому 
называется наив н ы м) , чего прак-
тически н и когда не встречается, 
но в некоторых случаях алгоритм 
работает на удивление хорошо. 
Он базируется на теореме Бай-
еса, но не является байесовским 
в статистическом значени и  этого 
термина. 

Н.: https:j /craп.r-project.org/web/ 
packages/e 1 07 1 /  

Pythoп: http://sc i k it - learп . 
org/staЬle/mod LI les/classes. 
11ttn 1 # пюdu lesklearn .nai ve _ bayes 

Класс и - Используются для оценки не- Нелинейный Да 
фи ка- известных функций на основе 
ци я/ре- большого КОЛИ'tества входных 
грсссия дан ных через алгоритм обрат-

ноrо распространения .  В общем 
случае превосходит сложностью 
и требованиями  к вычислитель-
н ы м  ресурсам все остальные 
методы , но в определенных  
случаях дает отличн ые результа-
ты. Основа множества методов 
глубокого обучения  
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Название Тип Применение Линейный/ Требует 
нелинейный нормали-

зации 

R: https://cran .r-project.org/web/ 
packages/ neu га! пet/neu ral net.  pd f 

1 

l1ttps:j /cran .r-project.org/web/ 
packages/n net/n net.pd f 

Pytlюn: http://scikit- learn.org/ 
dev /modu les/neural_netwoгks_ 
SL1pervised . l1 t 111I 

http://deeplearning.net/software/ 
theano/ 

Vowpal Клас-си - П акет ML, разработан н ы й  
WabЬit фи ка- Джоном Лэнгфордом из Уаlюо 

ция/ре- Research (теперь работает 
грессия в M icrosoft) .  В кл ючает в себя 

разл и tш ы е  алгор и т м ы ,  в том 
ч исле обы ч н ы й  метод н а и мень-
ш их квадратов и однослойные 
нейрон н ы е  сети.  Так как и м  мож-
но пользоваться в Сет и ,  исчезает 
необход имость хранить в памяти 
все данн ые. Известен быстрой 
обработкой бол ь ш и х  н аборов 
дан ных. Пакет Vowpal WabЬit 
обладает у н и каль н ы м  форматом 
в вода и в общем случ ае запуска-
ется из команююй строки,  а не 
ч ерез API.  
11ttps://gitl1ub.com/ 
. Joh n La ngford/vowpal_ wabЬit/ 
wiki  

XGBoost Класс и - Хорошо оптим изированная 
фи ка- и масштаби руемая версия 
ц ия/ре- алгоритма растущи х  деревьев 
гресси я  реше н и й .  

l1ttps://xgboost .readtl1edocs.oгg/ 
en/latest/ 
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СЕРИЯ « Б И БЛ И ОТЕКА П РОГРАМ М И СТА» 

С. Холме 

СТЕК MEAN .  MONGO , EXPRESS , ANGULAR ,  NODE 

Обычно при веб-разработке на всех уровнях стека используются разные языки 

программирования . База данных MongoDB, фреймворки E><press и Angular JS и технология 

Node.js вместе образуют стек MEAN - мощную платформу, на всех уровнях которой 

применяется всего один язык: JavaScript. Стек MEAN привлекателен для разработчиков 

и бизнеса благодаря простоте и экономичности , а конечные пользователи любят МЕАN­

приложения за их скорость и отзывчивость. 



СЕРИЯ « Б И БЛ И ОТЕКА П РО ГРАМ М И СТА» 

А. Бхарrава 

ГРОКАЕМ АЛГОРИТМЫ.  
ИЛЛЮСТРИРОВАННОЕ ПОСОБИЕ ДЛЯ ПРОГРАММИСТОВ 

И ЛЮБОПЫТСТВУЮЩИХ 

1 
1 [ 'рокаем 

алгоритмы 

1 ! 

Алгоритмы - это всего лишь пошаговые инструкции решения задач , и большинство 

таких задач уже были кем-то решены ,  протестированы и проверены. Можно,  конечно, 

погрузится в глубокую философию гениального Кнута, изучить многостраничные 

фолианты с доказательствами и обоснованиями,  но хотите ли вы тратить на это свое 

время? Откройте великолепно иллюстрированную книгу и вы сразу поймете, что 

алгоритмы - это просто. А грокать алгоритмы - это веселое и увлекательное занятие. 
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ИЗДАТЕЛЬСКИ Й ДОМ « П ИТЕР>> предлагает 
профессиональную, популярную и детскую развивающую литературу 

Заказать книги оптом можно в наших представительствах 

РОССИЯ 

Санкт-Петербург: м .  « Выборгская» ,  Б.  Сам nсониевский п р . ,  д .  29а 
тел .jфакс: (812) 703-73-83, 703-73-72; e-mai l :  sales@piteг.com 

Москва: м .  «Электрозаводская» ,  Семеновская наб . ,  д .  2/1 , стр .  1 , 6 этаж 
тел .jфакс: (495) 234-38-15; e-mai l :  sales@msk.p i ter.com 

Воронеж: тел . :  8 951 861 -72-70; e-mai l :  h i tsenko@piter.com 

Екатеринбург: ул . Толедова, д.  43а; тел ./факс: (343) 378-98-41 ,  378-98-42; 
e-mai l :  office@ekat . piteг. com; skype: ekat . manageг2 

Нижний Новгород: тел . :  8 930 712-75-13;  e-mai l :  yashny@yandex . ru ;  skype: yashnyl 

Ростов-на-Дону: ул . Ульяновская, д. 26 
тел .jфакс: (863) 269-91 -22, 269-91-30; e-mai l :  p i ter-ug@rostov. p iter.com 

Самара: ул . М олодогвардейская, д.  33а, офис 223 
тел .jфакс: (846) 277-89-79, 277-89-66; e-mai l :  p i tvolga@mai l . ru ,  

p itvolga@samara-ttk . ru 

БЕЛАРУСЬ 

Минск: ул . Розы Л юксембург, д.  1 63 ;  тел ./факс: +37 5 17  208-80-01 ,  208-81 -25; 
e-mai l :  og@mi nsk. p iter.com 

Изgательскнii gом «Пнтер» прнzлашает к сотруgннчеству авторов: 
тел/факс: (812) 703-73-72, (495) 234-38- 75; e-mail: ivanovaa@piter.com 
Поgробная информация зgесь: http:j/www.piter. com/page/avtoru 

Изgательскнй gом «Пнтер» прнглашает к сотруgннчеству зарубежных 
торговых партнеров нлн посреgннков, нмеющнх выхоg на зарубежный 
рынок: тел/факс: (812) 703-73-73; e-mail: sales@piter. com 

Заказ кннг gля вузов н бнблнотек: 
тел/факс: (812) 703-73-73, gоб. 6243; e-mail: uchebnik@piter. com 

Заказ кннг по почте: на сайте www.piter. com; тел. : (812) 703- 73-74, gоб. 6216; 
e-mail: books@piter.com 

Вопросы по проgаже электронных кннг: тел. : (8 12) 703-73- 74, gоб. 62 1 7; 
e-mai/: кuznetsov@piter. сот 



[КНИГА-ПОЧТО�j 
ЗАКАЗАТЬ К Н И ГИ ИЗДАТЕЛЬСКО ГО ДО МА сс П ИТЕР)) 
МОЖНО Л Ю Б Ы М  УДО Б Н Ы М  ДЛЯ ВАС СПОСО БО М :  

• на нашем сайте: www.piter.com 
• по электрон ной почте: books@piter.com 
• по телефону: (812) 703-73-74 

ВЫ МОЖЕТЕ В Ы Б РАТЬ Л Ю БОЙ УДО Б Н Ы Й  ДЛЯ ВАС СПОСОБ О ПЛАТЫ : 

@ Наложен н ым платежом с оплатой п ри получен и и в бл ижай ш ем 
почтовом отделен и и . 

@ С помощью бан ковской карты . Во время заказа вы будете 
перенап равлен ы на защи щен н ы й сервер нашего оператора, где сможете 
ввести свои дан н ые для оплаты . 

Электронны м и деньгам и . М ы п ри ни маем к оплате Я ндекс .Ден ьги , 
Webmoney и Кiwi-кошелек . 

В любом бан ке, распечатав квитан ци ю, которая форми руется 
автоматически после совершен ия вам и заказа . 

ВЫ МОЖЕТЕ В Ы Б РАТЬ ЛЮБОЙ УДО Б Н Ы Й  ДЛЯ ВАС СПОСОБ ДОСТАВКИ: 
• Посыл ки отп равля ются через « Почту Росси и » .  Отработанная 

система позволяет нам орган изовывать доставку ваш их покупок 
максимал ьно быстро .  Дату отправления вашей покупки и дату 
доставки вам сообщат по e-mail . 

• Вы можете оформ ить курьерскую доставку своего заказа (более 
подробную и нформаци ю можно получить на нашем сайте www . p iteг. com) .  

• Можно оформить доставку заказа через почтоматы (адреса почтоматов 
можно узнать на нашем сайте www. p 1teг.com) . 

П РИ ОФОРМЛ Е Н И И  ЗАКАЗА УКАЖИТЕ: 
• фам или ю, и мя , отчество, телефон , e-mai l ;  
• почтовый и ндекс, регион , район , населен н ы й пункт, ул и цу, дом, 

корпус, кварти ру; 
• название кн иги , автора, количество заказы ваем ых экзем пля ров. 

БЕСПЛАТНАЯ ДОСТАВКА: • курьером по М оскве и Сан кт-П етербургу 
п ри заказе на сум му от 2000 руб. 

• почтой Росси и  п ри предварител ьно й  оплате 
заказа на сум му от 2000 руб. 
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ВАША УН И КАЛЬНАЯ КН И ГА 
Хотите изgоть свою книгу? Оно стонет иgеольным поgорком gля партнеров 
и gрузей, отличным инструментом gля проgвижения вашего бренgо, презентом 
gля памятных событий! Мы сможем осуществить ваши любые, gоже самые 
смелые и сложные, иgеи и проекты. 

М Ы  П РЕДЛАГАЕМ :  
• издать вашу кн и гу 
• издан ие кни ги для использован ия в маркети н говых акти вностях 
• кн иги как корпорати вн ые подарки 
• рекламу в кн и гах 
• издан ие корпорати вной библиотеки  

почему наgо выбрать именно нас: 

Изgотельству «Питер» более 20 лет. Нош опыт - гарантия высокого качество. 

Мы преgлаzаем: 
• услуги по обработке и доработке вашего текста 
• современ ны й дизай н от профессионалов 
• высоки й уровен ь пол и графического исполнен ия 
• продажу вашей кн и ги во всех кн ижн ых магази нах стран ы 

Обеспечим проgвижение вашей книги: 
• рекламой в профил ьн ых С М И  и местах п родаж 
• рецензия ми в ведущих кн ижных издан иях 
• и нтернет-поддержкой реклам но й  кам пан и и  

М ы  имеем собственную сеть gистрибуции п о  всей России, о также н о  Украине 
и в Беларуси. Сотруgничоем с крупнейшими книжными магазинами. 
Изgотельство «Питер» является постоянным участником многих конференций 
и семинаров, которые преgостовляют широкую возможность реализации книг. 

Мы обязательно прослеgим, чтобы ваша книга постоянно имелось в наличии 
в магазинах и было выложено но самых виgных местах. 

Обеспечим инgивиgуольный пogxog к кожgому клиенту, эксклюзивный gизойн, 
любой тираж. 

Кроме того, преgлогоем вам выпустить электронную книгу. Мы разместим 
ее в крупнейших интернет-магазинах. Книга буgет сверстано в формате еРиЬ 
или PDF - самых популярных и ноgежных форматах но сегоgняшний gень. 

Свяжитесь с нами прямо сейчас: 

санкт-Петербурr - Анна Титова, (812) 703-73-73, titovo@piter.com 
Москва - Сергей Клебонов, (495) 234-38-15, k/eboпov@piter. com 
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