ЛЕКЦІЯ 1. ВВЕДЕННЯ В МАШИННЕ НАВЧАННЯ

1. Що таке машинне навчання?

Вступ до машинного навчання починається з розуміння того, що це галузь штучного інтелекту, яка дозволяє комп’ютерам робити висновки та приймати рішення на основі даних без явного програмування правил. Одним із ключових завдань машинного навчання є класифікація, тобто процес віднесення об’єктів до певних категорій. Класифікація застосовується у багатьох сферах: від розпізнавання рукописних цифр до медичної діагностики, від аналізу текстів до виявлення шахрайських транзакцій.

Основна ідея полягає в тому, що ми маємо набір даних із прикладами, де кожен об’єкт описаний певними ознаками і має відому мітку класу. Алгоритм навчається на цих даних, знаходить закономірності та будує модель, яка може передбачати клас нових, ще невідомих об’єктів. Наприклад, якщо ми хочемо навчити систему розпізнавати електронні листи як «спам» або «не спам», ми надаємо їй приклади листів із відповідними позначками. Модель аналізує слова, структуру повідомлення, відправника та інші характеристики, а потім робить висновок щодо нових листів.

2. Типи систем машинного навчання

У машинному навчанні прийнято класифікувати методи за кількома основними підходами, що визначають спосіб взаємодії алгоритму з даними та характер завдань, які він вирішує. Найбільш поширеною є класифікація на кероване навчання, некероване навчання та навчання з підкріпленням.

Кероване навчання базується на використанні даних із відомими правильними відповідями, тобто мітками. Алгоритм отримує приклади «вхід–вихід» і навчається знаходити залежності, щоб прогнозувати вихід для нових даних. Це підхід, який застосовується у задачах класифікації та регресії. Наприклад, класифікація електронних листів як «спам» чи «не спам» або прогнозування ціни нерухомості за характеристиками квартири.

Некероване навчання працює з даними без міток. Алгоритм намагається знайти приховані структури, групи чи закономірності. Найвідомішим прикладом є кластеризація, коли система групує схожі об’єкти, наприклад, покупців за їхньою поведінкою. Інший приклад — зменшення розмірності даних, що дозволяє виділити найважливіші ознаки для подальшого аналізу.

Навчання з підкріпленням відрізняється тим, що алгоритм взаємодіє з середовищем і отримує винагороду або штраф за свої дії. Мета полягає у виробленні стратегії, яка максимізує сумарну винагороду. Це підхід, який використовується у робототехніці, іграх чи системах управління. Класичний приклад — алгоритм, що навчається грати в шахи або керувати автономним автомобілем, поступово вдосконалюючи свої дії.

Окремо виділяють глибоке навчання, яке базується на багатошарових нейронних мережах і дозволяє працювати з дуже складними даними, такими як зображення, аудіо чи текст. Глибоке навчання може застосовуватися як у керованих, так і в некерованих сценаріях, і саме воно забезпечило прорив у розпізнаванні мовлення, комп’ютерному баченні та обробці природної мови.
Таким чином, класифікація методів машинного навчання дозволяє зрозуміти, які алгоритми найкраще підходять для конкретних завдань. Якщо ми маємо дані з мітками — застосовуємо кероване навчання, якщо хочемо знайти структуру в «сирих» даних — некероване, а якщо потрібно навчити агента діяти у складному середовищі — навчання з підкріпленням. Глибоке навчання ж виступає як потужний інструмент, що розширює можливості всіх цих підходів.

3. Навчання з вчителем (кероване навчання)

Моделі навчання з учителем можуть робити прогнози після перегляду великої кількості даних з правильними відповідями, а потім виявлення зв'язків між елементами даних, які дають правильні відповіді. Це схоже на те, як студент вивчає новий матеріал, вивчаючи старі екзаменаційні роботи, які містять як питання, так і відповіді. Як тільки студент натренується на достатній кількості старих екзаменаційних робіт, він буде добре підготовлений до здачі нового екзамену. Ці системи МН «контролюються» в тому сенсі, що людина надає системі МН дані з відомими правильними результатами.
Двома найбільш поширеними варіантами використання навчання з учителем є регресія та класифікація.
Регресія
Модель регресії передбачає числове значення. Наприклад, модель погоди, яка прогнозує кількість дощу в дюймах або міліметрах, є регресійною моделлю.

У таблиці нижче наведені додаткові регресійних моделей:

	Сценарій
	Можливі входи
	Числовий прогноз

	Майбутня ціна будинку
	Площа ділянки, поштовий індекс, кількість спалень та ванних кімнат, розмір ділянки, відсоткова ставка по іпотеці, ставка податку на нерухомість, витрати на будівництво та кількість будинків, що продаються в цьому районі.
	Ціна будинку.

	Майбутній час поїздки
	Історичні умови дорожнього руху (зібрані зі смартфонів, датчиків дорожнього руху, служб таксі та інших навігаційних додатків), відстань до пункту призначення та погодні умови.
	Час в хвилинах і секундах до прибуття в пункт призначення.



Класифікація
Моделі класифікації передбачають ймовірність того, що щось належить до певної категорії. На відміну від регресійних моделей, вихідні дані яких є числом, моделі класифікації виводять значення, яке вказує на те, чи належить щось до певної категорії. Наприклад, моделі класифікації використовуються, щоб передбачити, чи є електронний лист спамом або чи зображено на фотографії кота.
Моделі класифікації поділяються на дві групи: бінарна класифікація та мультикласова класифікація. 
Моделі бінарної класифікації виводять значення з класу, який містить лише два значення, наприклад модель, яка виводить або дощ, або без дощу. 
Моделі мультикласової класифікації виводять значення з класу, який містить більше двох значень, наприклад модель, яка може виводити дощ, град, сніг або слякоть.
Перевірте себе:

Якщо б ви хотіли використовувати модель машинного навчання для прогнозування споживання енергії комерційними будівлями, який тип моделі ви б використали?
Класифікація
Регресія

4. Навчання без вчителя (некероване навчання) 
Моделі навчання без вчителя (без нагляду) роблять прогнози, отримуючи дані, які не містять правильних відповідей. Мета моделі навчання без нагляду — виявити значущі закономірності серед даних. Іншими словами, у моделі немає підказок щодо того, як класифікувати кожен фрагмент даних, замість цього вона повинна створювати власні правила.
Широко використовувана модель навчання без нагляду використовує метод, який називається кластеризацією. Модель знаходить точки даних, які розмежовують природні групи.
Кластеризація відрізняється від класифікації тим, що категорії не визначаються вами. Наприклад, неконтрольована модель може групувати набір погодних даних на основі температури, виявляючи сегментації, які визначають пори року. Потім ви можете спробувати назвати ці кластери на основі вашого розуміння набору даних.
	[image: ]
Рис. 1 Результат кластеризації
Перевірте своє розуміння 
Що відрізняє контрольований підхід від неконтрольованого? 
Неконтрольований підхід знає, як маркувати кластери даних. 
При контрольованому підході надаються дані, що містять правильну відповідь. 
Контрольований підхід зазвичай використовує кластеризацію.

5. Навчання з підкріпленням

Моделі навчання з підкріпленням роблять прогнози, отримуючи винагороди або штрафи залежно від дій, виконуваних у середовищі. Система навчання з підкріпленням генерує політику, яка визначає найкращу стратегію для отримання максимальної винагороди.
Навчання з підкріпленням використовується для навчання роботів виконувати завдання, такі як пересування по кімнаті, а також для таких програм, як AlphaGo, для гри в го.
Що таке навчання з підкріпленням, або Reinforcement learning? Майже те ж саме, що й навчання з учителем, але в ролі "вчителя" виступає справжнє або віртуальне середовище. Давайте "на пальцях": пам'ятайте популярний спосіб навчити плавати? Вивезти в човні на середину озера і викинути на глибину з повчанням: «Жити хочеш - випливеш».
Цей самий принцип діє в навчанні з підкріпленням: робота кидають в якийсь лабіринт, з якого він сам повинен знайти вихід. У процесі пошуку робот отримує від зовнішнього середовища інформацію про те, де виходу немає, таким чином вивчає навколишній світ і вчиться знаходити шлях до виходу.
Нагородою за успішно виконане завдання є можливість взятися за нове, а також набрані в процесі виконання бали. Чим ефективніше виконана задача, тим більше нараховується балів.
Навчання з підкріпленням застосовується у випадках коли потрібно вибрати кращий варіант серед багатьох або досягти складної мети за безліч ходів. Алгоритми підкріплення, які включають в себе глибоке навчання, можуть перемогти чемпіонів світу в грі Go, починаючи з базового розуміння правил гри і тренуючись від партії до партії.
Таким чином, це вже штучний інтелект в дії: машина намагається вирішити задачу різними способами, помиляється, вчиться на своїх помилках, покращує показники. Цей метод використовують у першу чергу там, де потрібно навчити машину виживати в реальному середовищі.

6. Генеративний ШІ

Генеративний штучний інтелект — це напрям машинного навчання, який зосереджується на створенні нових даних, схожих на ті, що використовувалися для навчання моделей. На відміну від класичних алгоритмів, які лише класифікують або прогнозують, генеративні моделі здатні продукувати текст, зображення, музику чи навіть тривимірні об’єкти. Їхня мета полягає у відтворенні статистичних властивостей вихідних даних так, щоб результати виглядали реалістично та мали практичну цінність.
Одним із ключових прикладів є генеративно-змагальні мережі (GAN), де дві нейронні мережі — генератор і дискримінатор — працюють у парі. Генератор створює нові приклади, а дискримінатор намагається відрізнити їх від справжніх. У процесі змагання обидві мережі вдосконалюються, і зрештою генератор навчається створювати дані, які майже неможливо відрізнити від реальних. Саме GAN дали поштовх розвитку технологій створення реалістичних зображень, стилізації фотографій та навіть синтезу відео.
Інший важливий клас моделей — варіаційні автоенкодери (VAE), які навчаються стискати дані у компактне представлення, а потім відновлювати їх назад. Це дозволяє не лише відтворювати вихідні приклади, а й генерувати нові, комбінуючи різні ознаки. VAE широко застосовуються для створення нових варіацій зображень, музичних фрагментів чи навіть молекулярних структур у біоінформатиці.
Окремо варто згадати трансформери, які стали основою сучасних генеративних моделей у сфері обробки природної мови. Саме вони лежать в основі систем, здатних писати тексти, відповідати на запитання, перекладати та створювати програмний код. Завдяки механізму уваги трансформери можуть враховувати контекст і будувати зв’язні, логічні та стилістично правильні тексти.
Генеративний ШІ має величезний спектр застосувань. У мистецтві він допомагає створювати нові стилі та образи, у медицині — генерувати синтетичні дані для тренування моделей без ризику розкриття персональної інформації, у бізнесі — автоматизувати створення контенту чи дизайну. Водночас він ставить і нові виклики: питання авторського права, етики та достовірності інформації.
	
7. Основні етапи машинного навчання

Основні етапи машинного навчання включають кілька ключових кроків, що забезпечують ефективне навчання моделі. Нижче наведені основні етапи:
1. Збір даних
Перший крок полягає в зборі відповідних даних для задачі, яку потрібно вирішити. Дані можуть бути зібрані з різних джерел, таких як бази даних, веб-сайти, сенсори або дані користувачів.

2. Підготовка та обробка даних
Зібрані дані часто містять пропущені значення, шум чи нерелевантні параметри, тому їх необхідно обробити: видалити аномальні значення, заповнити пропуски, нормалізувати або масштабувати дані для подальшого навчання.

3. Вибір ознак
На цьому етапі обираються значущі ознаки (параметри) для моделі, які найбільше впливають на результат. Цей процес допомагає зменшити обсяг даних, видаляючи зайві чи малозначущі ознаки.

4. Розподіл даних на навчальну та тестову вибірки
Дані розбиваються на дві вибірки: навчальну, яку використовують для навчання моделі, та тестову, яка дозволяє оцінити її точність. Іноді також виділяють валідаційну вибірку для налаштування параметрів моделі.

5. Вибір і навчання моделі
Обирається відповідний алгоритм машинного навчання (наприклад, лінійна регресія, дерева рішень, нейронні мережі) для вирішення задачі. Модель навчається на основі навчальної вибірки, шукаючи залежності між ознаками та результатом.

6. Оцінка моделі
Навчену модель перевіряють на тестових даних. Обчислюються метрики оцінки, такі як точність, середньоквадратична помилка, F-мір тощо, щоб визначити, наскільки добре модель прогнозує на нових даних.

7. Тонке налаштування моделі
Можливе вдосконалення моделі шляхом налаштування її гіперпараметрів, вибору нових ознак або заміни алгоритму. Тонке налаштування допомагає досягти кращих результатів на основі валідаційної вибірки.


8. Розгортання моделі
Після успішного навчання та оцінки модель можна інтегрувати у виробниче середовище, де вона буде використовуватися для прогнозування нових даних або автоматизації процесів.

9. Моніторинг та оновлення моделі
Після розгортання модель потребує постійного моніторингу, оскільки дані з часом можуть змінюватися. За необхідності модель перенавчається або налаштовується для підтримки її точності.
Кожен з цих етапів є важливим і сприяє тому, щоб модель машинного навчання працювала максимально ефективно в реальних умовах.

8. Бібліотеки Python для машинного навчання

1. scikit-learn
· Опис: Найпопулярніша бібліотека для класичного машинного навчання.
· Особливості: Включає алгоритми для класифікації, регресії, кластеризації, зменшення розмірності, оцінки моделей тощо.
· Використання: Легко інтегрується з іншими бібліотеками, такими як NumPy і pandas.
2. TensorFlow
· Опис: Відкрита бібліотека для глибокого навчання, розроблена компанією Google.
· Особливості: Підтримує нейронні мережі, конволюційні та рекурентні моделі. Має власну платформу для розгортання моделей на мобільних та веб-додатках.
· Використання: Має модуль Keras для спрощення створення моделей.
3. Keras
· Опис: Високоурівнева бібліотека для глибокого навчання, що працює поверх TensorFlow.
· Особливості: Простий і зрозумілий API для швидкої розробки нейронних мереж.
· Використання: Ідеальна для швидкого прототипування.
4. PyTorch
· Опис: Відкрита бібліотека для глибокого навчання, розроблена Facebook.
· Особливості: Інтуїтивно зрозумілий інтерфейс, динамічне обчислення графів, що робить його зручним для досліджень.
· Використання: Зростаюча популярність у академічному середовищі.
5. pandas
· Опис: Бібліотека для обробки та аналізу даних.
· Особливості: Забезпечує структури даних, які спрощують роботу з табличними даними.
· Використання: Важлива для попередньої обробки даних.
6. NumPy
· Опис: Бібліотека для наукових обчислень.
· Особливості: Забезпечує підтримку великих багатовимірних масивів і матриць, а також великий набір математичних функцій.
· Використання: Основна бібліотека для числових обчислень у Python.
7. Matplotlib
· Опис: Бібліотека для візуалізації даних.
· Особливості: Дозволяє створювати графіки, діаграми та інші візуальні елементи.
· Використання: Ідеально підходить для візуалізації результатів моделей.
8. Seaborn
· Опис: Бібліотека для візуалізації даних, побудована на основі Matplotlib.
· Особливості: Пропонує більш привабливі графіки та зручніші для користувача функції.
· Використання: Легко інтегрується з pandas для візуалізації даних.
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