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6  Вступление

ВСТУПЛЕНИЕ

Глубокое обучение открывает дорогу инновациям и изменениям во всех сфе-

рах современной жизни. Большинство прорывов в области искусственного 

интеллекта, о которых вы узнаете из новостей, основаны на глубоком обуче-

нии. Очевидно, что понимание этого предмета необходимо и предпринима-

телю, заинтересованному в повышении эффективности своей организации, 

и политику, обеспокоенному этикой и приватностью в мире больших дан-

ных, и исследователю, работающему со сложной информацией, и просто лю-

бопытному обывателю, который хочет иметь представление о потенциале ис-

кусственного интеллекта и его влиянии на жизнь обычных людей.

Цель этой книги —  дать широкому кругу читателей возможность разобраться 

в том, что такое глубокое обучение, откуда оно взялось, как работает, на что спо-

собно (а на что нет) и какова вероятная траектория его развития в ближайшие 

десять лет. Глубокое обучение представляет собой набор алгоритмов и моделей, 

а это значит, что для его понимания необходимо ориентироваться в том, как эти 

алгоритмы и модели обрабатывают данные. Поэтому данная книга не носит чи-

сто описательный характер, в ней, помимо прочего, объясняется работа алгорит-

мов. Я попытался представить этот технический материал в доступной форме. 

Как показывает мой опыт преподавания, технические темы лучше всего усваива-

ются путем пошагового объяснения основополагающих концепций. Я старался 

как можно меньше обращаться к математике, но там, где без математических 

уравнений было не обойтись, стремился преподнести их настолько ясно и про-

сто, насколько мог. Свои объяснения я дополнил примерами и иллюстрациями.

Замечательное свой ство глубокого обучения состоит не в сложности его 

математических концепций, а в том, как с помощью таких простых вычис-

лений ему удается выполнять настолько разнообразный спектр захватываю-

щих и впечатляющих задач. Не стоит удивляться этой простоте. На самом 

деле модель глубокого обучения —  это всего лишь большое (очень большое) 

количество умножений и сложений с добавлением нелинейных отношений 

(которые я тоже объясню). Несмотря на это, такие модели способны, к при-

меру, побеждать чемпионов мира по игре в го, держать пальму первенства 

в компьютерном зрении и машинном переводе, водить автомобили и т. д. Эта 

книга служит только введением в глубокое обучение, но я надеюсь, что она 

достаточно глубокая и для того, чтобы позже, лучше овладев данным мате-

риалом, вы могли еще не раз к ней вернуться.
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ГЛАВА 1

ВВЕДЕНИЕ В ГЛУБОКОЕ ОБУЧЕНИЕ

Глубокое обучение —  это подраздел искусственного интеллекта, посвящен-

ный моделированию крупных нейронных сетей, которые способны прини-

мать верные решения на основе данных. Глубокое обучение особенно хорошо 

себя проявляет в задачах со сложными данными и огромными массивами 

информации. На  сегодняшний день оно применяется в  большинстве ин-

тернет- компаний и высококачественных потребительских технологий. На-

пример, Facebook использует его, помимо прочего, для анализа текста в он-

лайн- переписках. Google, Baidu и Microsoft выполняют с его помощью поиск 

по изображениям и машинный перевод. Системы глубокого обучения при-

сутствуют во всех современных смартфонах; например, они стали стандарт-

ной технологией для распознавания речи, а также для обнаружения лиц в ци-

фровых камерах. В сфере здравоохранения они применяются для обработки 

медицинских изображений (рентгеновских снимков, результатов компью-

терной магнитно- резонансной томографии) и для диагностики состояния 

здоровья. Глубокое обучение также является ключевым элементом беспи-

лотных автомобилей, отвечая за локализацию и сопоставление, планирова-

ние движения, рулевое управление и восприятие окружающей обстановки, 

а также за отслеживание состояния водителя.

Возможно, самым известным примером глубокого обучения является 

AlphaGo * от  DeepMind. Го  —   это настольная игра, похожая на  шахматы. 

AlphaGo стала первой компьютерной программой, сумевшей победить про-

фессионального игрока. В марте 2016 года она обыграла ведущего корей-

ского профессионала Ли Седоля в матче, за которым следило больше двухсот 

миллионов человек. А в 2017 году она выиграла у китайца Кэ Цзе, находив-

шегося на вершине мирового рейтинга.

* https://deepmind.com/research/alphago/. —  Здесь и далее —  прим. авт.
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В 2016 году успех AlphaGo стал большим сюрпризом. На тот момент боль-

шинство людей считали, что компьютеры смогут на равных соперничать с иг-

роками высшего уровня лишь спустя много лет. Уже давно было известно, что 

запрограммировать компьютер для игры в го намного сложнее, чем для игры 

в шахматы. В го намного больше потенциальных комбинаций. Это обуслов-

лено тем, что го имеет бóльшую доску и более простые правила. На самом 

деле возможных комбинаций в го больше, чем атомов во вселенной. Такое 

громадное пространство поиска и высокая степень ветвления (количество 

состояний доски, которых можно достичь за один ход) делает го невероятно 

сложной игрой —  как для людей, так и для компьютеров.

Чтобы проиллюстрировать разницу в сложности между го и шахматами 

с точки зрения компьютерных программ, можно сравнить историю поедин-

ков между людьми и компьютерами в этих двух играх. В 1967 году шахмат-

ная программа MacHack-6, разработанная в MIT, успешно соперничала с жи-

выми игроками и имела рейтинг Эло * куда выше начального уровня. В мае 

1997 года компьютер DeepBlue сумел обыграть чемпиона мира Гари Каспа-

рова. Для сравнения: первая полноценная программа для игры в го была на-

писана лишь в 1968 году, а в 1997-м сильные игроки по-прежнему легко обы-

грывали компьютеры.

Такое отставание отражает разницу в вычислительной сложности между 

этими двумя играми. Тем не менее второй пример демонстрирует, насколько 

революционным оказалось влияние глубокого обучения на конкурентоспо-

собность компьютеров при игре в го. Шахматным программам потребова-

лось 30 лет, чтобы достичь уровня чемпиона мира. Но благодаря глубокому 

обучению программы для игры в го всего за семь лет преодолели разрыв ме-

жду опытным любителем и лучшим профессиональным игроком. Повышение 

эффективности оказалось совершенно экстраординарным, и оно свидетель-

ствует также о прогрессе, который глубокое обучение принесло во многие 

отрасли.

AlphaGo использует глубокое обучение для оценки состояний доски и для 

выбора следующего хода. Этот факт помогает понять, почему глубокое об-

учение приносит значительную пользу во множестве разных предметных об-

ластей. Принятие решений играет ключевую роль в нашей жизни. Решения 

можно принимать «интуитивно», доверившись своему «чутью». Но, наверное, 

большинство людей согласятся с тем, что решения лучше всего основывать 

* Рейтинговая система Эло —  это метод определения уровня игроков в играх с нуле-

вой суммой, таких как шахматы. Она названа в честь ее создателя, Арпада Эло.
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на соответствующей информации. Глубокое обучение позволяет делать это 

за счет определения и извлечения закономерностей из огромных наборов 

данных, устанавливая правильные связи между цепочкой сложных входных 

значений и удачными решениями.

Искусственный интеллект, машинное обучение  

и глубокое обучение

Глубокое обучение стало результатом исследований в области машинного об-

учения и искусственного интеллекта. Отношения между этими тремя направ-

лениями проиллюстрированы на рис. 1.1.

Искусственный интеллект как раздел компьютерных наук возник в ходе 

семинара в Дартмутском колледже летом 1956 года. Там были представлены 

исследования в разных областях, включая доказательство математических 

теорем, анализ естественного языка, планирование в играх, компьютерные 

программы, способные обучаться на примерах, и нейронные сети. Современ-

ная область машинного обучения основана на последних двух направлениях.

Искусственный 

интеллект

 Машинное 

обучение

Глубокое 

обучение

Рис. 1.1. Отношения между искусственным интеллектом,  
машинным обучением и глубоким обучением

Машинное обучение подразумевает разработку и оценивание алгоритмов, 

которые позволяют компьютеру извлекать функции из набора данных (то есть 

учиться на ряде примеров). Чтобы понять, как это работает, необходимо сна-

чала разобраться с тремя терминами: набор данных, алгоритм и функция.



Глубокое обучение позволяет 
принимать решения на основе 
данных за счет определения 
и извлечения 
закономерностей 
из огромных наборов 
информации, устанавливая 
правильные связи между 
цепочкой сложных входных 
значений и удачными 
решениями. 
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В простейшем виде набор данных представляет собой таблицу, каждая 

строка которой содержит описание одного примера из  соответствующей 

предметной области *, признаки которой разделены по столбцам. Например, 

в табл. 1.1 показан демонстрационный набор данных из сферы займов. В нем 

содержатся подробности о заявках от четырех потенциальных заемщиков. 

Если не считать поля ID, которое нужно лишь для удобства, каждый случай 

характеризуется тремя значениями: годовым доходом претендента, его теку-

щей задолженностью и его кредитоспособностью.

Таблица 1.1. Набор данных о потенциальных заемщиках  

и их кредитоспособности

ID Годовой доход Текущая задолженность Кредитоспособность

1 $150 –$100 100

2 $250 –$300 –50

3 $450 –$250 400

4 $200 –$350 –300

Алгоритм —  это процесс (рецепт, программа), которому может следовать 

компьютер. В контексте машинного обучения алгоритм определяет процедуру 

анализа набора данных и выделяет повторяющиеся в этом наборе закономер-

ности. Например, он может найти закономерность между годовым доходом 

и текущей задолженностью, с одной стороны, и кредитоспособностью —  с дру-

гой. В математике подобного рода отношения называют функциями.

Функция —  это детерминистическое отношение между входными значе-

ниями и одним или несколькими выходными. Детерминированность этого 

отношения означает, что любой конкретный ввод всегда генерирует один 

и тот же вывод. Например, сложение является детерминистическим отноше-

нием: 2+2 всегда равно 4. Как вы позже увидите, функции можно создавать 

не только для элементарной арифметики, но и для более сложных предмет-

ных областей. Например, мы можем определить функцию, которая прини-

мает в качестве ввода доход и задолженность человека и выдает на выходе его 

кредитоспособность. Понятие функции играет очень важную роль в глубоком 

* Под предметной областью мы имеем в виду проблему или задачу, которую пыта-

емся решить с помощью машинного обучения. Это может быть, например, филь-

трация спама, предсказание цен на недвижимость или автоматическая классифи-

кация рентгеновских снимков.



Функция —  это 
детерминистическое 
отношение между входными 
значениями и одним или 
несколькими выходными.
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обучении, поэтому стоит еще раз повторить ее определение: функция —  это про-

сто отношение между вводом и выводом. По существу, целью машинного обуче-

ния является получение функций из данных. Функция может быть представлена 

множеством разных способов: как простая арифметическая операция (напри-

мер, сложение и вычитание принимают ввод и возвращают одно выходное зна-

чение), последовательность правил if-then-else или нечто куда более сложное.

Функцию можно представить с помощью нейронной сети. Глубокое об-

учение является подразделом машинного обучения, посвященным глубокому 

моделированию нейронных сетей. Закономерности, которые алгоритмы глу-

бокого обучения извлекают из наборов данных, являются функциями, пред-

ставленными в виде нейронных сетей. Структура нейронной сети проиллю-

стрирована на рис. 1.2. Прямоугольники слева обозначают ячейки памяти, 

в  которых находится ввод нейронной сети. Каждый кружок на  этой диа-

грамме обозначает нейрон, а каждый нейрон реализует функцию: он при-

нимает на вход ряд значений и связывает их со своим выводом. Стрелки по-

казывают, как вывод одного нейрона подается на вход другому. В этой сети 

информация передается слева направо. Например, слева ей на вход можно 

подавать доход и задолженность, а показатель кредитоспособности будет воз-

вращаться из крайнего правого нейрона.

Для выведения функций нейронная сеть использует стратегию «разде-

ляй и властвуй»: каждый ее нейрон формирует простую функцию, которая 

в совокупности с результатами других нейронов формирует общую (более 

сложную) функцию. То, как нейронная сеть обрабатывает информацию, бу-

дет описано в главе 3.

Рис. 1.2. Схематическое изображение нейронной сети

Что такое машинное обучение?

Алгоритм машинного обучения —  это поисковый процесс, предназначенный 

для выбора из ряда потенциальных вариантов функции, которая лучше всего 

объясняет отношения между признаками набора данных. Чтобы получить 



 ВВедение В Глубокое обучение  15

представление о том, как происходит извлечение функции из набора данных 

(то есть обучение), взгляните на следующий список входных и выходных зна-

чений для неизвестной функции. Определите на основе этих примеров, какая 

арифметическая операция (сложение, вычитание, умножение или деление) 

лучше всего объясняет отношение, которое устанавливается неизвестной 

функцией между вводом и выводом:

функция (ввод) = вывод

функция (5, 5) = 25

функция (2, 6) = 12

функция (4, 4) = 16

функция (2, 2) = 04

Большинство людей скажут, что лучше всего здесь подходит умножение, 

так как оно наиболее точно соответствует наблюдаемому отношению между 

вводом и выводом:

5 × 5 = 25

2 × 6 = 12

4 × 7 = 28

2 × 2 = 04

В этом конкретном случае выбор лучшей функции выглядит относительно 

просто, и человек может сделать его без помощи компьютера. Но с увеличе-

нием количества входных значений (иногда до сотен и тысяч) и разнообразия 

потенциальных функций, среди которых нужно выбирать, эта задача суще-

ственно усложняется. Именно в этом контексте мощь машинного обучения 

становится необходимой при поиске лучшей функции для сопоставления за-

кономерностей в наборе данных.

Процесс машинного обучения состоит из двух этапов: собственно обуче-

ния и формирования логического вывода. На первом этапе алгоритм обра-

батывает набор данных и выбирает функцию, которая лучше всего соответ-

ствует выявленным закономерностям. Затем эта функция кодируется в виде 

компьютерной программы (последовательности правил if-then-else или па-

раметров определенного уравнения). Это так называемая модель, а анализ 

данных с  целью извлечения функции часто называют обучением модели. 

В  сущности, модель  —   это функция, закодированная в  виде компьютер-

ной программы. Однако в машинном обучении понятия модели и функции 
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настолько близки, что отличиями между ними зачастую пренебрегают и ис-

пользуют их как синонимы.

В глубоком обучении функции, извлекаемые из наборов данных в ходе 

их анализа, представлены в виде моделей нейронных сетей. Иными словами, 

модель нейронной сети кодирует функцию в виде компьютерной программы. 

Обычно в начале обучения нейронная сеть инициализируется с использова-

нием случайных параметров (о параметрах нейронной сети мы поговорим 

позже; пока можете считать их значениями, которые влияют на поведение ко-

дируемой функции). Такая сеть очень плохо сопоставляет различные входные 

значения и заданный ввод в предоставленном наборе данных. В процессе об-

учения она анализирует доступные примеры и в каждом случае сравнивает 

свой собственный вывод с результатом, указанным в наборе данных, коррек-

тируя свои параметры так, чтобы получить более близкое соответствие. Найдя 

функцию, которая выдает достаточно точное решение (с точки зрения того, на-

сколько близок ее вывод к правильным результатам, указанным в наборе дан-

ных) для нашей проблемы, алгоритм машинного обучения завершает работу 

и возвращает итоговую модель. На этом этап обучения заканчивается.

С этого момента модель остается неизменной. Второй этап машинного 

обучения —  формирование логических выводов. Это необходимо в том слу-

чае, когда модель применяется к новым примерам, правильные результаты 

для которых нам неизвестны, и мы хотим, чтобы она их для нас сгенериро-

вала. Большая часть работы в машинном обучении заключается в формирова-

нии точной модели (то есть извлечении из данных подходящей функции). Это 

вызвано тем, что широкомасштабное применение обученной модели в про-

мышленной среде для дальнейшего получения логических выводов из новых 

примеров требует навыков и методик, которыми большинство специалистов 

по анализу данных попросту не владеют. В компьютерной индустрии все 

шире распространяется понимание того, что для широкомасштабного при-

менения систем искусственного интеллекта требуется особая квалификация, 

и это выражается в растущем интересе к области под названием DevOps. Дан-

ный термин выражает необходимость в сотрудничестве между разработчи-

ками и командами эксплуатации/администрирования (последние отвечают 

за  применение масштабирования готовых систем в  промышленных усло-

виях, а также за обеспечение их стабильной работы). Для описания обязанно-

стей по применению обученных моделей также используют термины MLOps 

(machine learning operations —  обслуживание машинного обучения) и AIOps 

(artiicial intelligence operations —  обслуживание искусственного интеллекта). 

Вопросы, относящиеся к процессу использования систем, выходят за рамки 
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этой книги, поэтому мы сосредоточимся на том, что такое глубокое обучение, 

для чего его применяют, как оно развивалось на протяжении своей истории 

и каким образом можно генерировать точные модели глубокого обучения.

Насущный вопрос в этом контексте звучит так: какую пользу приносит из-

влечение функций из данных? Дело в том, что извлеченную функцию можно 

применить к  незнакомому набору данных, и  значения, которые она при 

этом выдаст, помогут выработать правильные решения для этих новых задач 

(то есть ее можно использовать для получения логических выводов). Как вы 

помните, функция —  это всего лишь детерминистическое отношение между 

вводом и выводом. Однако за простотой этого определения кроется разнооб-

разие, присущее функциям. Рассмотрим следующие примеры.

• Фильтрация спама —  это функция, которая принимает на вход элек-

тронное письмо и выдает значение, определяющее, является ли это 

письмо спамом.

• Распознавание лиц —  это функция, которая принимает на вход изо-

бражение и помечает пиксели, относящиеся к лицу.

• Предсказание генов —  это функция, которая принимает на вход по-

следовательность ДНК в геноме и выделяет участки ДНК, которые 

являются кодирующими.

• Распознавание речи —  это функция, которая принимает на вход аудио-

запись и выдает текстовую транскрипцию того, что на ней слышно.

• Машинный перевод —  это функция, которая принимает на вход 

предложение на одном языке и выдает его эквивалент на другом.

Машинное обучение стало настолько важным в последние годы именно 

благодаря тому, что огромное количество решений для множества задач 

в различных предметных областях можно представить в виде функций.

С чем связана сложность машинного обучения?

Существует ряд факторов, которые делают задачу машинного обучения слож-

ной, даже несмотря на использование компьютеров. Во-первых, в большин-

стве наборов данных есть так называемый шум *, поэтому поиск функции, 

* Понятие «информационный шум» означает поврежденные или неправильные данные. 

Он может быть вызван неисправными датчиками, ошибками при вводе данных и т. д.
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которая в точности соответствует данным, не всегда оказывается лучшей 

стратегией, поскольку подразумевает обучение этому шуму. Во-вторых, ча-

сто бывает так, что количество возможных функций превышает количество 

примеров в наборе данных. Это означает, что задача, стоящая перед машин-

ным обучением, сформулирована неправильно: предоставленной информа-

ции недостаточно для нахождения единого лучшего решения; вместо этого 

данным будут соответствовать несколько потенциальных решений. Чтобы 

это проиллюстрировать, рассмотрим такую задачу, как выбор арифметиче-

ской операции (сложения, вычитания, умножения или деления): она лучше 

всего соответствует отношениям между вводом и выводом неизвестной функ-

ции. Вот пример отношений для этой задачи выбора функции:

функция (ввод) = вывод

функция (1,1) = 1

функция (2,1) = 2

функция (3,1) = 3

Умножение и деление подходят для этих примеров лучше, чем сложение и вы-

читание. Тем не менее на основе этого набора данных нельзя точно определить, 

какая именно операция играет роль неизвестной функции —  умножение или де-

ление, так как обе они соответствуют всем примерам. Следовательно, задача по-

ставлена неправильно: ее условие не позволяет выбрать один лучший ответ.

Для решения таких задач можно попробовать собрать больше данных 

(больше примеров) в надежде на то, что это поможет отличить подходящую функ-

цию от всех остальных альтернатив. Однако зачастую такую стратегию невоз-

можно применить, поскольку дополнительные данные либо недоступны, либо 

требуют слишком больших усилий для сбора. Чтобы преодолеть этот недоста-

ток, присущий задачам машинного обучения, алгоритмы пытаются дополнить 

имеющиеся данные рядом предположений о том, какими характеристиками 

должна обладать лучшая функция (или модель), и таким образом корректи-

руют свой выбор. Эти предположения называются индуктивным сдвигом ал-

горитма, поскольку в логике процесс формирования общего правила на основе 

конкретных примеров известен как индуктивное умозаключение. Например, 

если все лебеди, которые вам  когда-либо встречались, были белыми, вы можете 

сделать из этого логический вывод о том, что все лебеди белые. Эта концепция 

важна в данном контексте, потому что алгоритм машинного обучения форми-

рует (или извлекает) общее правило (функцию) из набора конкретных примеров 

(набора данных). Следовательно, предположения, влияющие на этот алгоритм, 
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фактически корректируют процесс индуктивного умозаключения, и именно по-

этому их называют индуктивным сдвигом алгоритма.

Итак, алгоритм машинного обучения использует для выбора лучшей 

функции два источника информации: набор данных и предположения (ин-

дуктивный сдвиг), вследствие которых он склонен отдавать предпочтение од-

ним функциям перед другими, независимо от закономерностей, обнаружен-

ных в наборе. Индуктивный сдвиг наделяет алгоритм машинного обучения 

собственным «взглядом» на предоставленные ему данные. Но, как и в реаль-

ном мире, не существует таких взглядов (сдвигов), которые были бы пра-

вильными во всех ситуациях (наборах данных). Вот почему алгоритмов ма-

шинного обучения так много: каждый из них кодирует свой собственный 

индуктивный сдвиг. Их допущения могут различаться по силе. Чем они силь-

нее, тем меньше свободы получает алгоритм при выборе функции, которая 

лучше всего объясняет выявленные закономерности. Набор данных и ин-

дуктивный сдвиг в  каком-то смысле уравновешивают друг друга: алгоритмы 

с большим индуктивным сдвигом обращают меньше внимания на предостав-

ленную информацию. Например, если алгоритм отдает предпочтение очень 

простым функциям, не имеет значения, насколько сложны закономерности 

в наборе данных, поскольку его индуктивный сдвиг очень большой.

В главе 2 мы объясним, как уравнение прямой можно использовать в ка-

честве шаблона для определения функции. Это очень простое математиче-

ское уравнение. Алгоритмы машинного обучения, которые используют его 

в качестве шаблона для функций, соответствующих определенному набору 

данных, делают предположение о том, что генерируемая ими модель дол-

жна кодировать простое линейное отношение между вводом и выводом. Это 

предположение является примером индуктивного сдвига. На самом деле этот 

сдвиг довольно большой, так как несмотря на то, насколько сложные (или не-

линейные) закономерности найдены в наборе данных, алгоритм попытается 

втиснуть в них линейную модель.

Алгоритмы с большим сдвигом могут столкнуться с одной из двух проблем. 

С одной стороны, если сдвиг слишком сильный, алгоритм проигнорирует важ-

ную информацию, и полученная функция не будет учитывать нюансы реаль-

ных закономерностей набора данных. Иными словами, функция окажется 

слишком сложной для этой предметной области, и вывод, который она генери-

рует, не будет точным. Такой исход называют недообучением. С другой стороны, 

если сдвиг слишком маленький (или щадящий), алгоритм получает излишнюю 

свободу в поиске функции, которая должна максимально соответствовать дан-

ным. В этом случае функция, скорее всего, получится слишком сложной для 


