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Введение

Дисциплина «Разработка и оптимизация интеллектуальных информационных си-
стем» относится к дисциплинам компонента учреждения высшего образования мо-
дуль «Системы и методы решения прикладных задач» для студентов специальности
1-40 05 01 «Информационные системы и технологии», направления специальности
1-40 05 01-01 «Информационные системы и технологии (в проектировании и произ-
водстве)».

Цель преподавания дисциплины: обучение студентов ключевым понятиям, мето-
дам и навыкам, необходимым для проектирования, разработки и оптимизации ин-
теллектуальных систем.

Задачи изучения дисциплины:

1. Приобретение знаний:

• Понимание основных концепций и методов в области интеллектуальных
систем, включая методы оптимизации, машинное обучение, функциональ-
ное программирование, базы знаний и логическое программирование,
принятие решений.

• Знание теории и практики разработки и оптимизации интеллектуальных
систем.

2. Формирование навыков:

• Практическое применение изученных методов и алгоритмов для решения
задач в области искусственного интеллекта.

• Работа с программными средствами и инструментами, используемыми в
разработке и оптимизации интеллектуальных систем.

• Разработка интеллектуальных систем, включая проектирование, програм-
мирование и оптимизацию.

3. Изучение принципов:

• Понимание принципов функционирования и взаимодействия различных
компонентов интеллектуальных систем.

• Изучение принципов интеграции различных методов и подходов для со-
здания комплексных интеллектуальных решений.

4. Овладение методами:
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• Овладение методами оптимизации, включая одномерную и многомерную
оптимизацию, линейное программирование, динамическое программиро-
вание, системы массового обслуживания и теорию игр.

• Овладение методами машинного обучения, включая различные алгорит-
мы и техники обучения моделей.

• Овладение методами функционального программирования и логического
программирования.

• Овладение методами работы с базами знаний и интеграции логического
вывода.

В результате изучения дисциплины студент должен:

знать:

• основные концепции и методы в области интеллектуальных систем, включая
методы оптимизации, машинное обучение, функциональное программирова-
ние, базы знаний и логическое программирование, принятие решений.

• теоретические основы и принципы работы различных интеллектуальных си-
стем.

• основные инструменты и технологии, используемые в разработке и оптимиза-
ции интеллектуальных систем.

• принципы интеграции методов и подходов для создания комплексных интел-
лектуальных решений.

• методы анализа и оценки производительности интеллектуальных систем.

уметь:

• применять изученные методы и алгоритмы для решения задач в области ис-
кусственного интеллекта;

• разрабатывать интеллектуальные системы, включая проектирование, про-
граммирование и оптимизацию;

• интегрировать различные методы и подходы для создания комплексных ин-
теллектуальных решений;

• анализировать и оценивать качество и производительность разработанных
интеллектуальных систем;

• применять навыки машинного обучения, функционального программирова-
ния, логического программирования и оптимизации в практических проектах.

иметь навыки:

• работы с программными средствами и инструментами, используемыми в об-
ласти интеллектуальных систем;
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• разработки и оптимизации интеллектуальных систем с использованием раз-
личных технологий;

• интеграции различных компонентов и методов для создания полноценных ин-
теллектуальных решений;

• анализа и оценки результатов работы интеллектуальных систем и их улучше-
ния;

• командной работы в процессе разработки сложных интеллектуальных систем.

11



Часть I

Методы оптимизации
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1 Классификация оптимизационных задач

1.1 Задача оптимизации

Задача оптимизации -- задача возникающая, когда из некоторой совокупности воз-
можных вариантов поведения или принятия решения в какой-либо области деятель-
ности необходимо выбрать один вариант путем сравнения этих вариантов на осно-
ве их количественной оценки.

Варианты решения задачи оптимизации называют альтернативами.

1.2 Задача оптимизации

По содержанию задачи оптимизации весьма разнообразны. Они могут быть связа-
ны с проектированием технических устройств и технологических процессов, с рас-
пределением ограниченных ресурсов и планированием работы предприятий, нако-
нец, с решением проблем, возникающих в повседневной жизни человека.

Всевозможные устройства, процессы и ситуации, применительно к которым пред-
стоит решать задачу оптимизации, объединим общим названием объект оптимиза-
ции.

1.3 Задача оптимизации

Задача оптимизации - те признаки и предпочтения, по которым следует провести
сравнительную оценку альтернатив и выбрать среди них наилучшую с точки зрения
поставленной цели оптимизации.

1.4 Цель оптимизации

Целью оптимизации может быть повышение производительности или срока служ-
бы технического устройства, снижение массы конструкции или затрат на его произ-
водство и т.п.
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1.5 Математическая модель объекта оптимизации

Математическая модель объекта оптимизации описывает объект при помощи со-
отношений между величинами, характеризующими его свойства. Обычно хотя бы
часть этих величин можно изменять в некоторых пределах, что и порождает множе-
ство альтернатив, среди которых и предстоит выбрать наилучшую.

1.6 Математическая модель объекта оптимизации

Изменяемые при оптимизации величины, входящие в математическую модель объ-
екта оптимизации, называют параметрами оптимизации, а соотношения, устанав-
ливающие пределы возможного изменения этих параметров, --- ограничениями.

Эти ограничения могут быть заданы в форме равенств или неравенств. Их называ-
ют соответственно ограничениями типа равенства или ограничениями типа нера-
венства.

1.7 Математическая модель объекта оптимизации

Если множество параметров оптимизации является подмножеством конечномер-
ного линейного пространства, то говорят о конечномерной задаче оптимизации в
отличие от бесконечномерных задач, которые рассматривают в вариационном ис-
числении и оптимальном управлении.

1.8 Критерий оптимальности

Критерием оптимальности может быть требование достижения наибольшего или
наименьшего значения одной или несколькими действительными функциями па-
раметров оптимизации, выражающими количественно меру достижения цели опти-
мизации рассматриваемого объекта. Каждую из таких функций принято называть
целевой.

1.9 Критерий оптимальности

Если целевая функция единственная, то задачу конечномерной оптимизации назы-
вают задачей математического программирования, а в противном случае --- зада-
чей многокритериальной (векторной) оптимизации.
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1.10 Задача линейного программирования

Если целевая функция и ограничения являются линейными относительно парамет-
ров оптимизации, то говорят о задаче линейного программирования.

Одну из первых таких задач сформулировал и решил Л.В. Канторович. Зада-
ча Канторовича была связана с выбором оптимальной производственной про-
граммы, что и объясняет появление в названии этого класса задач слова «про-
граммирование».

При нелинейной зависимости целевой функции или ограничений от параметров оп-
тимизации говорят о задаче нелинейного программирования.

1.11 Задачи оптимального проектирования

При создании технического устройства различного назначения обычно часть его па-
раметров можно изменять в определенных пределах. Это приводит к тому, что при
проектировании появляется некоторое множество вариантов создаваемого устрой-
ства.

В результате возникает проблема выбора из этого множества альтернатив наилуч-
шей альтернативы с точки зрения критерия оптимальности. Соответствующие тако-
му выбору задачи оптимизации часто называют задачами оптимального проекти-
рования.

1.12 Экономические задачи

Задачи математического программирования часто возникают в экономике, при пла-
нировании производственных процессов и количественной оценке альтернатив,
связанных с принятием управленческих решений.

Постановка этих задач обычно основана на анализе и сопоставлении расходуемых
ресурсов и полученного результата. Такой подход принято называть методом «за-
траты --- эффективность».

1.13 Экономические задачи

Применение этого подхода приводит, как правило, к двум связанным между собой
типам задач:

• максимизировать эффективность при ограниченных затратах
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• обеспечивать эффективность не ниже заданной при минимальных затратах

Таким образом, критерием оптимальности может быть количественное выражение
затрат или эффективности.

1.14 Математические модели

Одна и та же прикладная задача может приводить к разным задачам оптимизации
в зависимости от того, какая математическая модель используется при рассмотре-
нии реального объекта оптимизации.

Желательно применять более простые модели, но в то же время достаточно полно
отражающие свойства объекта, существенные с точки зрения поставленной цели,
выраженной в критерии оптимальности.

1.15 Параметры оптимизации

Пусть 𝑓0(𝑥) --- целевая функция, количественно выражающая некоторый критерий
оптимальности и зависящая от координат 𝑥𝑗,

𝑥𝑗, 𝑗 = 1, 𝑛 точки 𝑥 ∈ ℝ𝑛

Эти координаты являются параметрами оптимизации (иногда их называют также
переменными задачи оптимизации или просто переменными задачи).

1.16 Минимизация

При математической формулировке задачи оптимизации целевую функцию выбира-
ют с таким знаком, чтобы решение задачи соответствовало поиску минимума этой
функции. Поэтому формулировку общей задачи математического программирова-
ния обычно записывают так:

𝑓0(𝑥) → 𝑚𝑖𝑛, 𝑥 ∈ Ω

где Ω ⊂ ℝ𝑛--- множество возможных альтернатив, рассматриваемых при поиске ре-
шения задачи.
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1.17 Допустимые решения

Любую точку 𝑥 ∈ Ω называют допустимым решением задачи математического про-
граммирования, а само множество --- множеством допустимых решений или, коро-
че, допустимым множеством.

Точку 𝑥∗ ∈ Ω, в которой функция 𝑓0(𝑥) достигает своего наименьшего значения, на-
зывают оптимальным решением задачи.

1.18 Допустимые решения

При отсутствии ограничений множество Ω совпадает с областью определения
𝐷(𝑓0) ⊂ ℝ𝑛 целевой функции. Если же рассматриваемые альтернативы должны
удовлетворять некоторым ограничениям, то множество допустимых решений
сужается.

1.19 Задача минимизации

Задачу
𝑓0(𝑥) → 𝑚𝑖𝑛, 𝑥 ∈ Ω

в дальнейшем будем называть задачей минимизации целевой функции на множе-
стве Ω, понимая под этим нахождение наименьшего значения функции 𝑓0(𝑥) на Ω и
точек 𝑥 ∈ Ω, в которых оно достигается. Но целевая функция может и не достигать
на Ω наименьшего значения. Тогда говорят о точной нижней грани inf

𝑥∈Ω
𝑓0(𝑥) функции

𝑓0(𝑥) на этом множестве и используют запись

𝑓0(𝑥) → inf, 𝑥 ∈ Ω

1.20 Линейная целевая функция

Если 𝑓0(𝑥) --- линейная функция, то ее область определения совпадает c ℝ𝑛. B ℝ𝑛 та-
кую функцию с помощью стандартного скалярного произведения можно предста-
вить в виде 𝑓0(𝑥) = (𝑐, 𝑥), где 𝑐 = (𝑐1, … , 𝑐𝑛) ∈ ℝ𝑛 --- известный вектор.

𝑓0(𝑥) = (𝑐, 𝑥) =
𝑛

∑
𝑗=1

𝑐𝑗𝑥𝑗

17



1.21 Требование наличия ограничений

Ясно, что указанная целевая функция может достигать наименьшего значения на
множестве Ω лишь в точках границы 𝜕Ω этого множества. Если в задаче нет огра-
ничений, то точная нижняя грань линейной функции равна −∞. Поэтому в случае
линейной целевой функции задача оптимизации имеет смысл лишь при наличии
ограничений.

1.22 Стандартная задача линейного программирования

В частном случае, когда заданы линейные ограничения типа равенства

𝐵𝑥 = 𝑑, 𝑥 ∈ ℝ𝑛,

где 𝑑 ∈ ℝ𝑘, --- матрица размера 𝑘 × 𝑛, а параметры оптимизации могут принимать
лишь неотрицательные значения, т.е.

𝑥𝑗 ≥ 0, 𝑗 = 1, 𝑛,

эти соотношения составляют стандартную задачу линейного программирования,
или задачу линейного программирования в стандартной форме (каноническую за-
дачу линейного программирования, или задачу линейного программирования в ка-
нонической форме).

1.23 Общая задача линейного программирования

Если добавить ограничении типа неравенства

𝑛
∑
𝑗=1

𝑎𝑖𝑗𝑥𝑗 ≤ 𝑏𝑚,

Где 𝑎𝑖𝑗 ∈ ℝ, 𝑖 = 1, 𝑚, то формулируется общая задача линейного программирова-
ния.

При отсутствии ограничений типа равенства образуется формулировка основной
задачи линейного программирования (иногда ее называют естественной задачей
линейного программирования).
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1.24 Выпуклые функции

Среди целевых функций достаточно широкий класс составляют выпуклыефункции.
Во многих прикладных задачах оптимизации область допустимых значений пара-
метров оптимизации оказывается выпуклым множеством . В такой области целе-
вая функция может сохранять одно и то же направление выпуклости, т.е. выпукла
либо вниз (выпукла), либо вверх (вогнута).

1.25 Выпуклое программирование

Любую вогнутую целевую функцию, изменив знак, можно сделать выпуклой. Зада-
чи оптимизации, в которых необходимо найти наименьшее значение выпуклой целе-
вой функции, рассматриваемой на выпуклом множестве, относят к задачам выпук-
лого программирования. Частными случаями таких задач являются задачи квадра-
тичного и линейного программирования.

1.26 Дискретное программирование

Если множество Ω допустимых решений оказывается конечным множеством, то мы
имеем задачу дискретного программирования, а если к тому же координаты этих
точек --- целые числа, то --- задачу целочисленного программирования.
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2 Теория игр

2.1 Введение в теорию игр

Теория игр - это математическая и интердисциплинарная наука, изучающая
принятие решений в условиях конфликта или соревнования. Она занимается ана-
лизом стратегических взаимодействий между рациональными игроками, которые
стремятся максимизировать свой выигрыш или минимизировать убытки.

Основные понятия в теории игр:

1. Игроки: В теории игр предполагается наличие хотя бы двух игроков, которые
участвуют в игре и принимают стратегические решения.

2. Стратегии: Каждый игрок имеет определенное множество стратегий, которые
определяют его действия в игре. Выбор конкретной стратегии влияет на исход
игры.

3. Выигрыш и убыток: Выигрыш игрока зависит от выбора его стратегии и стра-
тегий других игроков. Это может быть выражено как числовая функция, назы-
ваемая выигрышной функцией.

4. Нормальная и расширенная формы игры: Игры могут быть представлены в
нормальной форме, где указываются стратегии и выигрыши для каждого иг-
рока, или в расширенной форме, где описывается последовательность ходов
и информация, доступная игрокам.

5. Равновесие в стратегиях: Равновесие в стратегиях - это ситуация, при которой
ни один игрок не может увеличить свой выигрыш, изменяя свою стратегию,
при условии, что другие игроки сохраняют свои стратегии неизменными. Од-
ним из ключевых понятий теории игр является равновесие по Нэшу.

Применение теории игр:

Теория игр имеет широкое применение в различных областях, включая:

1. Экономика: Исследование конкуренции, ценообразования, аукционов и стра-
тегий на рынке.

2. Политика: Анализ стратегических решений в политике, международных отно-
шениях и выборах.

3. Биология:Изучение эволюции стратегий в биологических популяциях и сотруд-
ничества в живых системах.
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4. Социология:Исследование социальных конфликтов, кооперации и взаимодей-
ствия в обществе.

5. Искусственный интеллект: Применение теории игр в разработке алгоритмов
и стратегий для компьютерных программ.

Теория игр предоставляет инструменты для анализа сложных ситуаций и принятия
решений, учитывая стратегические взаимодействия, и является важным инструмен-
том для понимания реальных ситуаций, где конфликт и соревнование играют важ-
ную роль. В дальнейшем курсе мы рассмотрим более подробные аспекты теории
игр и их применение в различных областях.

2.2 Основные понятия в теории игр

Основные понятия в теории игр включают следующие элементы, которые помогают
анализировать и понимать стратегические взаимодействия между игроками:

1. Игроки: Игроки представляют собой участников игры, которые принимают ре-
шения. В теории игр рассматриваются как минимум два игрока, но могут быть
и больше.

2. Стратегии: Стратегии определяют действия, которые игрок может предпри-
нять в рамках игры. Каждый игрок имеет свое множество стратегий. Выбор
конкретной стратегии влияет на исход игры.

3. Выигрыш и убыток: Выигрыш (или убыток) - это числовая оценка, которая от-
ражает результат игры для каждого игрока в зависимости от выбранных им
стратегий и стратегий других игроков. Выигрыши могут быть положительны-
ми (прибыль) или отрицательными (убыток).

4. Выигрышная функция: Это математическая функция, которая связывает вы-
бор стратегий игроков с их выигрышами. Она описывает, как изменение стра-
тегий влияет на результаты игры.

5. Нормальная форма игры: В нормальной форме игры представлены все воз-
можные стратегии для каждого игрока и их соответствующие выигрыши. Это
один из способов формализации игры.

6. Расширенная форма игры: В расширенной форме игры описывается последо-
вательность ходов, информация, доступная игрокам, и определение того, ка-
кие ходы являются допустимыми.

7. Равновесие в стратегиях: Равновесие в стратегиях - это ситуация, при которой
ни один игрок не имеет мотивации изменить свою стратегию, при условии, что
остальные игроки также не меняют свои стратегии. Это одно из ключевых по-
нятий в теории игр и включает в себя концепцию равновесия по Нэшу.
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8. Равновесие по Нэшу: Это концепция, предложенная Джоном Нэшем, при
которой каждый игрок выбирает наилучшую стратегию, учитывая стратегии
остальных игроков. В равновесии по Нэшу ни один игрок не имеет мотивации
односторонне изменить свою стратегию.

9. Доминирующие и доминируемые стратегии: Доминирующая стратегия - это
стратегия, которая всегда приносит игроку больший выигрыш независимо от
выбора стратегии других игроков. Доминируемая стратегия - это стратегия, ко-
торая всегда приносит игроку меньший выигрыш.

10. Смешанные стратегии: Иногда игроки могут смешивать свои стратегии с неко-
торой вероятностью. Смешанные стратегии позволяют моделировать случай-
ные или неразрешимые ситуации.

Эти основные понятия помогают анализировать и моделировать разнообразные си-
туации, где игроки принимают стратегические решения, и находить оптимальные
стратегии в зависимости от целей и ограничений каждого игрока.

2.3 Классификация игр

Игры могут быть классифицированы по различным критериям, в зависимости от
аспектов, которые вы хотите выделить. Вот некоторые основные способы класси-
фикации игр:

1. По сумме выигрышей:

• Игры с нулевой суммой: В таких играх выигрыши одного игрока равны
убыткам другого игрока. Сумма выигрышей всех игроков равна нулю.

• Игры с ненулевой суммой: Здесь сумма выигрышей игроков может быть
как положительной, так и отрицательной, и выигрыши одного игрока не
обязательно равны убыткам другого.

2. По кооперативности:

• Кооперативные игры:Игроки могут сотрудничать друг с другом для дости-
жения общей цели. В кооперативных играх возможно соглашение между
игроками о распределении выигрышей.

• Некооперативные игры: Игроки действуют независимо друг от друга и не
могут заключать формальные соглашения о распределении выигрышей.

3. По информации и времени:

• Игры с полной информацией:Игроки знают все о стратегиях и выигрышах
других игроков.

• Игры с неполной информацией: Игроки не имеют полной информации о
стратегиях и выигрышах других игроков.

• Игры в реальном времени: Игроки принимают решения одновременно
или быстро, без возможности наблюдения за ходами других игроков.
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• Игры с последовательными ходами: Игроки делают ходы поочередно, и
каждый игрок видит ходы предыдущих.

4. По числу игроков:

• Двухигровые игры: В игре участвуют только два игрока.
• Многопользовательские игры: В игре участвует более двух игроков.

5. По стратегическим характеристикам:

• Симметричные игры: Игроки имеют одинаковые стратегические возмож-
ности и интересы.

• Асимметричные игры: Игроки имеют различные стратегические возмож-
ности и интересы.

6. По характеру действий:

• Дискретные игры: Игроки делают конечное число дискретных ходов.
• Непрерывные игры: Игроки могут совершать бесконечное число дей-

ствий в течение определенного интервала времени.

7. По времени итераций:

• Одноразовые игры: Игра происходит только один раз, и игроки не имеют
возможности изменить свои стратегии в будущем.

• Повторяющиеся игры:Игра происходит несколько раз, и игроки могут учи-
тывать результаты предыдущих итераций при принятии решений.

Это основные способы классификации игр, и каждый из них может быть дополнен
или адаптирован в зависимости от конкретных аспектов, которые вы хотите выде-
лить при анализе определенной игры.

2.4 Решение игр

Решение игры в теории игр означает нахождение оптимальных стратегий для игро-
ков или определение равновесия, при котором ни один игрок не имеет мотивации
изменять свою стратегию, учитывая стратегии других игроков. В зависимости от ти-
па игры и ситуации, существуют разные методы для решения игр. Вот несколько
основных методов решения игр:

1. Доминирующие стратегии: Этот метод заключается в поиске стратегий, кото-
рые всегда приносят игроку больший выигрыш, независимо от выбора страте-
гий других игроков. Если найдены доминирующие стратегии, они могут быть
использованы в качестве оптимальных стратегий.

2. Равновесие поНэшу:Равновесие по Нэшу (РПН) представляет собой ситуацию,
при которой ни один игрок не имеет мотивации односторонне изменить свою
стратегию, учитывая стратегии других игроков. РПН может быть найдено пу-
тем анализа выигрышных функций и математических уравнений, описываю-
щих игру.
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3. Смешанные стратегии: В случае, если игроки не имеют доминирующих стра-
тегий или не существует РПН в чистых стратегиях, можно исследовать сме-
шанные стратегии. Это означает, что игроки могут смешивать свои стратегии
с некоторой вероятностью. Решение сводится к нахождению оптимальных ве-
роятностных распределений стратегий.

4. Методы решения конкретных видов игр:

• Для игр с нулевой суммой часто используется симплекс-метод для нахож-
дения оптимальных стратегий.

• Игры в форме матрицы могут быть решены с помощью методов линейно-
го программирования.

• В повторяющихся играх могут применяться эволюционные методы.

5. Алгоритмические и численные методы: Для сложных игр, особенно с боль-
шим числом стратегий и игроков, могут применяться численные методы, такие
как метод Монте-Карло, метод динамического программирования или методы
оптимизации.

6. Экспериментальные методы: В реальных ситуациях и экспериментах можно
определить оптимальные стратегии путем анализа поведения игроков в кон-
тролируемых условиях.

7. Применение компьютерных алгоритмов: В современных исследованиях тео-
рии игр также широко используются компьютерные алгоритмы и симуляции
для нахождения оптимальных стратегий и анализа игровых ситуаций.

Выбор метода зависит от конкретной игры и задачи, которую вы хотите решить. Тео-
рия игр предоставляет множество инструментов и подходов для анализа разнооб-
разных игровых ситуаций.

2.5 Матричные игры

Матричные игры - это один из наиболее простых и распространенных видов игр в
теории игр. В матричных играх игроки принимают решения, выбирая стратегии из
ограниченного набора, и получают выигрыши в зависимости от комбинации выбран-
ных стратегий. Эти игры описываются с помощью матрицы выигрышей, где каждый
элемент матрицы представляет собой выигрыш или убыток для одного из игроков
в зависимости от выбранных стратегий.

Основные характеристики матричных игр:

1. Игроки: В матричной игре обычно участвуют два игрока, но она также может
быть обобщена до случая большего числа игроков.

2. Стратегии: Каждый игрок имеет конечное множество стратегий, которые он
может выбрать. Стратегии могут быть чистыми (определенными) или смешан-
ными (вероятностными).
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3. Матрица выигрышей: Это двумерная таблица, в которой каждому игроку со-
ответствует строка или столбец, а элементы матрицы указывают, какой вы-
игрыш или убыток получает каждый игрок в зависимости от выбранных ими
стратегий и стратегий соперника.

4. Цель: Целью игроков является максимизация своего выигрыша или миними-
зация своих потерь, в зависимости от конкретных правил игры.

Пример матричной игры (игра в нулевой сумме):

Стратегия A Стратегия B Стратегия C

Игрок 1 2 3 -1
Игрок 2 0 4 2

В этом примере игрок 1 имеет 3 стратегии (A, B, C), а игрок 2 имеет 3 стратегии (A, B,
C). Каждый элемент матрицы указывает, сколько выигрыша (положительного или
отрицательного) получит игрок 1, если оба игрока выберут соответствующие стра-
тегии.

Матричные игры могут быть решены с помощью различных методов, таких как ме-
тод седловой точки, смешанные стратегии и линейное программирование. Они име-
ют широкое применение в экономике, управлении, бизнесе и других областях для
анализа стратегических ситуаций и принятия решений.

2.6 Практические примеры и приложения

Теория игр имеет широкое применение в различных областях, включая экономи-
ку, политику, биологию, социологию, искусственный интеллект и многие другие. Вот
несколько практических примеров и приложений теории игр:

1. Экономика:

• Конкуренция и монополия: Теория игр используется для анализа страте-
гий компаний на рынке, определения цен и объемов производства.

• Аукционы: Торговые аукционы и аукционы с ограниченной информацией
изучаются с использованием теории игр.

• Стратегии ценообразования: Фирмы могут применять теорию игр для оп-
тимизации стратегий ценообразования и продвижения товаров.

2. Политика:

• Международные отношения: Теория игр используется для анализа кон-
фликтов, договоров, переговоров и стратегий государств в мировой поли-
тике.

25



• Выборы: Исследования выборов и политических кампаний могут быть
проведены с использованием теории игр для моделирования поведения
избирателей и кандидатов.

3. Биология:

• Эволюционная биология: Теория игр применяется для исследования стра-
тегических взаимодействий в биологических популяциях, таких как борь-
ба за ресурсы и сотрудничество между организмами.

• Экология: Взаимодействие между видами и распределение ресурсов мо-
жет быть исследовано с использованием теории игр.

4. Социология:

• Социальные сети: Анализ социальных сетей и влияния в них может быть
выполнен с помощью теории игр.

• Конфликты и сотрудничество: Исследование социальных конфликтов и
сотрудничества между индивидами и группами.

5. Искусственный интеллект:

• Игры и робототехника: Теория игр используется для разработки страте-
гий и управления взаимодействием между роботами и искусственными
агентами.

• Обучение машин: Разработка алгоритмов обучения машин и искусствен-
ного интеллекта на основе теории игр.

6. Социальные науки:

• Эксперименты и исследования: Теория игр используется в психологии,
экономической и социологической науке для проведения экспериментов
и анализа социального поведения.

7. Философия:

• Этика и принятие решений: Исследование этических дилемм и принятия
решений с использованием теории игр для анализа моральных и этиче-
ских вопросов.

Это лишь несколько примеров применения теории игр в различных областях. Тео-
рия игр позволяет лучше понимать стратегические взаимодействия и предсказы-
вать их результаты, что делает ее мощным инструментом для анализа реальных
ситуаций и принятия решений.

2.7 Основная критика и ограничения теории игр

Теория игр - мощный инструмент для анализа стратегических ситуаций, но она так-
же имеет свои ограничения и критику. Вот некоторые из основных ограничений и
критик:
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1. Предположение о рациональности: Теория игр часто предполагает, что все иг-
роки рациональны и всегда преследуют свои собственные интересы. В реаль-
ных ситуациях люди и организации могут принимать неоптимальные или ир-
рациональные решения.

2. Информационные ограничения: В реальных ситуациях часто существуют огра-
ничения на доступ к информации, и игроки могут не иметь полной информа-
ции о стратегиях и выигрышах других игроков. Теория игр, предполагающая
полную информацию, не всегда применима.

3. Неполная спецификация модели: Определение выигрышей и стратегий в игре
может быть сложным и часто зависит от субъективных оценок. Это может со-
здавать неопределенность и споры при анализе игры.

4. Игнорирование эволюции стратегий: Теория игр фокусируется на статических
равновесиях и не учитывает процесс изменения стратегий и адаптации игро-
ков с течением времени.

5. Игнорирование эмоций и морали: Теория игр часто игнорирует эмоциональ-
ные и моральные аспекты принятия решений, что может быть важным в ре-
альных ситуациях.

6. Неприменимость к некоторым ситуациям: Теория игр не всегда применима к
сложным и динамическим сценариям, таким как взаимодействие множества
игроков в реальном времени.

7. Компьютерные алгоритмы: Для решения некоторых игр с большим числом
стратегий и игроков могут потребоваться вычислительно сложные методы,
что может усложнить анализ.

8. Специализация на определенных типах игр: Теория игр имеет много разнооб-
разных моделей и методов, но некоторые из них могут быть более применимы
к определенным типам игр, ограничивая область применения.

9. Игровые ситуации в динамике: В реальных ситуациях игры могут развиваться
с течением времени, и теория игр может не всегда предоставлять инструменты
для анализа долгосрочных стратегий.

Не смотря на эти ограничения и критики, теория игр остается важным инструмен-
том для анализа и понимания стратегических взаимодействий в различных обла-
стях, и она продолжает развиваться, чтобы учитывать более сложные ситуации и
факторы.

27



2.8 Заключение

2.9 Значение теории игр в современном мире

Теория игр имеет огромное значение в современном мире и играет важную роль в
различных сферах человеческой деятельности. Вот несколько основных аспектов,
в которых теория игр имеет значительное значение:

1. Экономика:

• Конкуренция и ценообразование: В бизнесе теория игр помогает предска-
зывать и анализировать стратегии конкурентов и оптимизировать цено-
образование.

• Аукционы: В аукционной торговле теория игр используется для определе-
ния стратегий участников и оптимизации результатов.

2. Политика:

• Международные отношения: Теория игр помогает анализировать страте-
гии государств и прогнозировать результаты международных конфлик-
тов и договоров.

• Голосование и выборы: Исследования в области теории игр могут пред-
сказывать и анализировать стратегии кандидатов и избирателей.

3. Биология:

• Эволюция и поведение вида: Теория игр используется для изучения
стратегических взаимодействий в биологических популяциях, включая
сотрудничество и конкуренцию между организмами.

4. Искусственный интеллект:

• Разработка алгоритмов: Теория игр помогает создавать алгоритмы для
роботов и искусственных агентов, позволяя им принимать стратегиче-
ские решения.

5. Социология:

• Социальные сети: Теория игр анализирует стратегические взаимодей-
ствия в социальных сетях и влияние в них.

• Социальныеконфликтыисотрудничество:Исследование стратегических
действий и решений в конфликтных и сотруднических сценариях.

6. Исследования поведения человека:

• Экспериментальные исследования: Теория игр используется в экспери-
ментах, чтобы понять, как люди и организации принимают решения и вза-
имодействуют в различных ситуациях.

7. Безопасность и оборона:
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• Стратегии вооруженных конфликтов: Военные стратегии и сценарии ана-
лизируются с помощью теории игр для прогнозирования и оптимизации
тактик.

2.10 Перспективы развития теории игр

Теория игр продолжает активно развиваться и находить новые перспективы в раз-
личных областях. Вот несколько направлений, в которых она может продолжить
развиваться в будущем:

1. Расширениемоделей:Будущее теории игр, вероятно, будет включать разработ-
ку более сложных и реалистичных моделей, которые учитывают дополнитель-
ные аспекты, такие как неполная информация, неопределенность, эволюцию
стратегий и динамику взаимодействий.

2. Искусственный интеллект и машинное обучение: Теория игр будет активно
применяться в разработке алгоритмов машинного обучения и управления ис-
кусственными агентами. Это поможет создавать более умных и автономных
систем.

3. Социальные приложения: Теория игр будет использоваться для решения со-
циальных проблем, таких как оптимизация ресурсов, управление городскими
системами и решение экологических проблем.

4. Биология и медицина: Теория игр будет применяться для изучения взаимодей-
ствий в биологических системах, таких как иммунная система и распределе-
ние ресурсов в организме. Она также может быть использована для оптимиза-
ции принятия решений в медицинских сценариях, таких как лечение и здраво-
охранение.

5. Экономика и финансы: В сфере экономики и финансов теория игр будет ис-
пользоваться для анализа рисковых сценариев, рынков и стратегий инвести-
рования.

6. Робототехника и автономные системы: Теория игр будет помогать разрабаты-
вать более умных и адаптивных роботов и автономные системы, способных
принимать стратегические решения в разнообразных средах.

7. Исследование социального поведения: Теория игр будет применяться для изу-
чения и моделирования социальных взаимодействий и сетей, включая соци-
альные конфликты и сотрудничество.

8. Обучение и образование: Теория игр может быть включена в образовательные
программы и педагогические методики, чтобы развивать стратегическое мыш-
ление и аналитические навыки у студентов и специалистов.
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9. Игры и развлечения: Теория игр будет продолжать влиять на разработку ви-
деоигр, настольных игр и других развлечений, делая их более интересными и
сложными.

10. Глобальные вызовы: Теория игр может быть применена к решению глобаль-
ных проблем, таких как изменение климата, международные договоры и
управление ресурсами планеты.

2.11 Игры с природой

Пример. Игра «Поставщик».

Выпуск продукции фирмы существенно зависит от скоропортящегося материала,
например, молока или ягод, поставляемого партиями стоимостью 100ед. Если по-
ставка не прибывает в срок, фирма теряет 400 ед. от недовыпуска продукции. Фир-
ма может послать к поставщику свой транспорт (расходы 50 ед.), однако опыт по-
казывает, что в половине случаев транспорт возвращается ни с чем. Можно увели-
чить вероятность получения материала до 80%, если предварительно послать сво-
его представителя, но расходы увеличатся еще на 50 ед. Существует возможность
приобретать более дорогой (на 50%) материал-заменитель у другого, вполне надеж-
ного поставщика, однако, кроме расходов на транспорт (50 ед.) возможны дополни-
тельные издержки хранения материала в размере 30 ед., если его количество на
складе превысит допустимую норму, равную одной партии.

Какой стратегии должен придерживаться завод в сложившейся ситуации?

Формализация. У природы два состояния: поставщик надежный и поставщик нена-
дежный. У фирмы - четыре стратегии: 1) не осуществлять никаких дополнительных
действий, 2) послать к поставщику свой транстпорт, 3) послать к поставщику пред-
ставителя и транстпорт, 4) купить и привезти материал-заменитель от другого по-
ставщика.

Составим таблицу расчетов:

Затраты и убытки фирмы-изготовителя

СитуацияСтоимость
материала

Недовыпуск
продукции

ТранспортКоманди-
ровочные
расходы

Издержки
хранения

Общая
сумма

1 1 - 100 0 0 0 0 - 100
1 2 0 - 400 0 0 0 - 400
2 1 - 100 0 - 50 0 0 - 150
2 2 - 50 - 200 - 50 0 0 - 300
3 1 - 100 0 - 50 - 50 0 - 200
3 2 - 80 - 80 - 50 - 50 0 - 260
4 1 - 250 0 - 50 0 - 30 - 330
4 2 - 150 0 - 50 0 0 - 200
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Решение. На основе полученных результатов вычислений можно составить платеж-
ную матрицу:

min max
- 100 - 400 - 400
- 150 - 300 - 300
- 200 - 260 - 260 - 260
- 330 - 200 - 330

Ответ. Нужно придерживаться третьей стратегии и затраты не превысят 260 ед., ес-
ли послать к поставщику представителя и транстпорт.

1. Рассмотренный способ поиска оптимального решения называется критери-
ем Вальда (Максиминный критерий принятия решения). Выбирается решение,
гарантирующее получение выигрыша не меньше, чем maxmin:

vW = maxi minj aij = -260 ед.

Применяя этот критерий мы представляем на месте природы активного и злонаме-
ренного противника. Это пессимистичный подход.

2. Максимаксный критерий. Самый благоприятный случай:

vM = maximaxj aij = -100 ед.

Если фирма ничего не предпримет, то потратит не больше 100 единиц. Это критерий
абсолютного оптимизма.

3. Критерий пессимизма-оптимизма Гурвица.

Представляется логичным, что при выборе решения вместо двух крайностей в
оценке ситуации придерживаться некоторой промежуточной позиции, учитываю-
щей возможность как наихудшего, так и наилучшего, благоприятного поведения
природы. Такой компромиссный вариант и был предложен Гурвицем. Согласно
этому подходу для каждого решения необходимо определить линейную комбина-
цию min и max выигрыша и взять ту стратегию, для которой эта величина окажется
наибольшей:

vH = maxi [a maxi aij + (1-a) minj aij ], где a - «степень оптимизма» , 0 <= a <= 1.

При a = 0 критерий Гурвица тождественен критерию Вальда, а при a =1 совпадает
с максиминным решением.
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На выбор значения степени оптимизма оказывает влияние мера ответственности:
чем серьезнее последствия ошибочных решений, тем больше желание принимаю-
щего решение застраховаться, то есть степень оптимизма a ближе к нулю.

Влияние степени оптимизма на выбор решения в задаче «Поставщик».

Решение

Степень оптимизма

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

А1

1 стратегия

-370

-340

-310

-280

-250

-220

-190*

-160*

-130*

А2

2 стратегия

-285
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-270

-255

-240

-225*

-210*

-195

-180

-165

А3

3 стратегия

-254*

-248*

-242*

-236*

-230

-224

-218

-212

-206

А4

4 стратегия

-317

-304

-281

-278

-265

-252

-239

-226

-213
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Величина vH для каждого значения a отмечена*. При a <= 4/9 критерий Гурвица
рекомендует в задаче «Поставщик» решение А3, при 4/9 <= a <= 2/3 - решение А2. В
остальных случаях А1. А4 не выгодно во всех случаях.

4. Критерий Сэвиджа (критерий минимакса риска).

На практике, выбирая одно из возможных решений, часто останавливаются на том,
осуществление которого приведет к наименее тяжелым последствиям, если выбор
окажется ошибочным. Этот подход к выбору решения математически был сфор-
мулирован американским статистиком Сэвиджем в 1954 году и получил название
принципа Сэвиджа. Он особенно удобен для экономических задач и часто применя-
ется для выбора решений в играх человека с природой.

По принципу Сэвиджа каждое решение характеризуется величиной дополнитель-
ных потерь, которые возникают при реализации этого решения, по сравнению с ре-
ализацией решения, правильного при данном состоянии природы. Естественно, что
правильное решение не влечет за собой никаких дополнительных потерь, и их вели-
чина равна нулю.

При выборе решения, наилучшим образом соответствующего различным состояни-
ям природы, следует принимать во внимание только эти дополнительные потери,
которые по существу, будут являться следствием ошибок выбора.

Для решения задачи строится так называемая «матрица рисков», элементы котрой
показывают, какой убыток понесет игрок (ЛПР) в результате выбора неоптимально-
го аврианта решения.

Риском игрока rij при выборе стратегии i в условиях (состояниях) природы j называ-
ется разность между максимальным выигрышем, который можно получить в этих
условиях и выигрышем, который получит игрок в тех же условиях, применяя страте-
гию i.

Если бы игрок знал заранее будущее состояние природы j, он выбрал бы стратегию,
которой соответствует max элемент в данном столбце: maxi aij, тогда риск: rij = maxi
aij - aij.

Критерий Сэвиджа рекомендует в условиях неопределенности выбирать решение,
обеспечивающее минимальное значение максимального риска:

vS = mini maxj rij = mini maxj (maxi aij - aij).

Для задачи «Поставщик» минимакс риска достигается сразу при двух стратегиях А2
и А3:
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max min
0 200 200
50 100 100 100
100 60 100 100
230 0 130

5. Критерий Лапласа.

В ряде случаев представляется правдоподобным следующее рассуждение: посколь-
ку неизвестны будущие состояния природы, постольку можно считать их равнове-
роятными. Этот подход к решению используется в критерии «недостаточного осно-
вания» Лапласа.

Для решения задачи для каждого решения подсчитывается математическое ожи-
дание выигрыша (вероятности состояний природы полагаются равными yj = 1/n, j =
1:n), и выбирается то решение, при котором величина этого выигрыша максималь-
на.

vL = maxi ∑ 1/n aij = 1/n maxi ∑aij.

Решением игры «Поставщик» по критерию Лапласа является вторая стратегия:

max
-250
-225 -225
-230
-265

Гипотеза о равновероятности состояний природы является довольно искусствен-
ной, поэтому принципом Лапласа можно пользоваться лишь в ограниченных случа-
ях. В более общем случае следует считать, что состояния природы не равновероят-
ны и использовать для решения критерий Байеса-Лапласа.

6.Критерий Байеса-Лапласа.

Этот критерий отступает от условий полной неопределенности - он предполагает,
что возможным состояниям природы можно приписать определенную вероятность
их наступления и, определив математическое ожидание выигрыша для каждого ре-
шения, выбрать то, которое обеспечивает наибольшее значение выигрыша:

vBL = maxi ∑ aij yj.
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Этот метод предполагает возможность использования какой-либо предваритель-
ной информации о состояниях природы. При этом предполагается как повторяе-
мость состояний природы, так и повторяемость решений, и прежде всего, наличие
достаточно достоверных данных о прошлых состояниях природы. То есть основы-
ваясь на предыдущих наблюдениях прогнозировать будущее состояние природы
(статистический принцип).

Возвращаясь к нашей игре «Поставщик» предположим, что руководители фирмы-
потребителя, прежде чем принять решение, проанализировали, насколько точно по-
ставщие ранее выполнял сроки поставок, и выяснили, что в 25 случаях из 100 сырье
поступало с опозданием.

Исходя из этого, можно приписать вероятность наступления первого состояния при-
роды вероятность yj = 0,75 = (1-0,25), второго - yj = 0,25. Тогда согласно критерию
Байеса-Лапласа оптимальным является решение А1.

Стратегии ∑ aij yj
А1 - 175*
А2 -187,5
А3 - 215
А4 - 297,5

Перечисленные критерии не исчерпывают всего многообразия критериев выбора
решения в условиях неопределенности, в частности, критериев выбора наилучших
смешанных стратегий, однако и этого достаточно, чтобы проблема выбора решения
стала неоднозначной:

Решение Критерии
Стратегии Вальда maxmax Гурвица Сэвиджа Лапласа Байеса-Л
А1 * * *
А2 * * *
А3 * * *
А4

Из таблицы видно, что от выбранного критерия (а в конечном счете - от допущений)
зависит и выбор оптимального решения.

Выбор критерия ( как и выбор принципа оптимальности) является наиболее труд-
ной и ответственной задачей в теории принятия решений. Однако конкретная ситу-
ация никогда не бывает настолько неопределенной, чтобы нельзя было получить
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хоты-бы частичной информации отностительно вероятностного распределения со-
стояний природы. В этом случае, оценив распределение вероятностей состояний
природы применяют метод Байеса-Лапласа, либо проводяд эксперимент, позволя-
ющий уточнить поведение природы.
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3 Системы массового обслуживания

3.1 Введение

Системы массового обслуживания (СМО) представляют собой математическую мо-
дель, которая используется для анализа и оптимизации процессов обслуживания
клиентов в различных организациях, таких как банки, магазины, автосервисы, аэро-
порты и многие другие. Эта модель помогает прогнозировать и улучшать эффектив-
ность обслуживания клиентов, оптимизировать количество обслуживающего пер-
сонала и ресурсов, а также учитывать важные характеристики, такие как время ожи-
дания и уровень обслуживания.
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4 Марковские цепи

4.1 Описание

Конечные цепи Маркова (Markov Chains) - это математическая модель случайных
процессов, в которой последующее состояние системы зависит только от ее теку-
щего состояния и не зависит от всех предыдущих состояний. Это свойство называ-
ется «свойством отсутствия памяти» и делает цепи Маркова удобными для модели-
рования различных случайных процессов, где можно считать, что будущее зависит
только от настоящего.

4.2 Состояния

Состояния (States) в контексте цепей Маркова представляют собой различные усло-
вия, события или уровни, которые система может принимать во времени. Они игра-
ют ключевую роль в описании и моделировании случайных процессов. Важно пони-
мать следующие аспекты состояний в цепях Маркова:

1. Конечное множество состояний: Цепь Маркова обычно имеет конечное мно-
жество возможных состояний. Это означает, что существует фиксированный
и ограниченный набор состояний, в которых система может находиться. На-
пример, если мы моделируем движение частицы по оси, состояниями могут
быть разные координаты на этой оси.

2. Обозначение состояний: Каждое состояние обычно обозначается уникальным
символом или меткой. Например, в моделировании погоды состояниями мо-
гут быть «солнечно,» «облачно,» «дождь,» «снег,» и так далее.

3. Интерпретация состояний: Состояния могут интерпретироваться по-разному в
зависимости от конкретного приложения. Например, в экономике состояния-
ми могут быть разные фазы экономического цикла, такие как «рост,» «рецес-
сия,» «стагнация,» «восстановление.»

4. Изменение состояний: Система изменяет свое состояние со временем. Эти из-
менения описываются матрицей переходов, которая указывает вероятности
перехода из одного состояния в другое за один временной шаг. Эта матрица
описывает динамику системы и является ключевой частью модели цепи Мар-
кова.
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5. Начальное состояние: На начальном временном шаге система находится в од-
ном из состояний в соответствии с начальным распределением вероятностей.
Это начальное состояние задается для начала моделирования.

6. Случайные переменные: В каждый момент времени система находится в од-
ном из состояний, и это состояние может рассматриваться как случайная пе-
ременная, принимающая значения из множества состояний.

Важным аспектом при работе с цепями Маркова является правильное определе-
ние состояний и матрицы переходов, чтобы адекватно моделировать интересую-
щий случайный процесс и анализировать его свойства, такие как стационарность,
эргодичность и многие другие.

4.3 Матрица переходов

Матрица переходов (Transition Matrix) - это ключевой компонент в моделировании
цепей Маркова. Она описывает вероятности перехода между различными состоя-
ниями в цепи Маркова за один временной шаг. Матрица переходов обозначается
как P и имеет следующие свойства:

1. Размер матрицы: Размер матрицы переходов зависит от количества состоя-
ний в цепи Маркова. Если цепь имеет n различных состояний, то матрица P
будет иметь размерность n x n.

2. Элементыматрицы: Каждый элемент матрицы P[i][j] представляет собой веро-
ятность перехода из состояния i в состояние j за один временной шаг. Таким
образом, элементы матрицы P должны удовлетворять следующим условиям:

• Все элементы P[i][j] должны быть неотрицательными (P[i][j] >= 0) для всех
i и j.

• Сумма вероятностей переходов из каждого состояния i во все возможные
состояния j должна быть равна 1: ∑ P[i][j] = 1, где сумма производится по
всем j.

3. Интерпретация элементов: Значения элементов матрицы P зависят от
конкретного приложения и описывают вероятности переходов между со-
стояниями. Эти вероятности могут изменяться во времени или оставаться
постоянными, в зависимости от модели.

4. Матрица переходов и динамика цепи Маркова: Матрица переходов P опреде-
ляет, как система эволюционирует со временем. Чтобы вычислить вероятно-
сти нахождения системы в будущем состоянии, можно использовать уравне-
ние Чепмена-Колмогорова, которое связывает вероятности на разных времен-
ных шагах.
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Пример: Для простой цепи Маркова с тремя состояниями (S1, S2, S3) матрица пере-
ходов P может выглядеть следующим образом:

𝑃 = ⎡⎢
⎣

𝑃(𝑆1 → 𝑆1) 𝑃(𝑆1 → 𝑆2) 𝑃(𝑆1 → 𝑆3)
𝑃(𝑆2 → 𝑆1) 𝑃(𝑆2 → 𝑆2) 𝑃(𝑆2 → 𝑆3)
𝑃(𝑆3 → 𝑆1) 𝑃(𝑆3 → 𝑆2) 𝑃(𝑆3 → 𝑆3)

⎤⎥
⎦

В этой формуле каждый элемент матрицы P[i][j] представляет вероятность перехо-
да из состояния Si в состояние Sj за один временной шаг. Вы можете заполнить
соответствующие значения вероятностей в этой матрице в зависимости от вашей
конкретной модели цепи Маркова.

Каждый элемент этой матрицы P[i][j] представляет вероятность перехода из состо-
яния Si в состояние Sj за один временной шаг.
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Рисунок 4.1: Диаграмма состояний

Матрицы переходов играют ключевую роль в анализе и моделировании различных
случайных процессов с использованием цепей Маркова, так как они определяют,
как система меняет свои состояния во времени и позволяют проводить различные
анализы, такие как вычисление стационарных состояний, прогнозирование буду-
щих состояний и многое другое.
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4.4 Начальное распределение

Это вероятностное распределение, которое задает вероятности начального состоя-
ния системы. Обычно обозначается как π, и его элементы πi представляют началь-
ные вероятности нахождения системы в состоянии Si в начальный момент време-
ни.

4.5 Цепь Маркова во времени

Время разделено на дискретные шаги (t = 0, 1, 2, …), и система эволюционирует со-
гласно матрице переходов. Вероятности будущих состояний зависят только от теку-
щего состояния и матрицы переходов.

4.6 Уравнение Чепмена-Колмогорова

Это уравнение позволяет вычислить вероятности состояний цепи Маркова на n ша-
гах вперед. Оно формализует эволюцию вероятностей и выглядит следующим об-
разом:

P(i, j, n) = Σ P(i, k, 1) * P(k, j, n-1), где Σ производится по всем состояниям k.

Цепи Маркова широко используются в различных областях, таких как теория веро-
ятностей, статистика, экономика, биология, инженерия, искусственный интеллект и
другие, для моделирования и анализа случайных процессов, прогнозирования, оп-
тимизации и многих других приложений.
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5 Пуассоновский поток

5.1 Описание

Пуассоновский поток (Poisson process) - это стохастический процесс, который моде-
лирует случайное появление событий во времени или в пространстве. Он был вве-
ден французским математиком Симеоном Дени Пуассоном в 1837 году.

Основные характеристики Пуассоновского потока:

1. Случайность: Пуассоновский поток описывает случайные события, которые
происходят в неопределенные моменты времени или в пространстве.

2. Отсутствие памяти: События в Пуассоновском потоке независимы друг от дру-
га, и вероятность появления события не зависит от времени, прошедшего с
момента последнего события.

3. Средняя интенсивность: Пуассоновский поток характеризуется средней интен-
сивностью событий, обычно обозначаемой как λ (lambda), которая представля-
ет собой среднее количество событий, приходящихся на единицу времени или
единицу пространства.

4. Разреженность: Пуассоновский поток считается разреженным, если вероят-
ность одновременного появления нескольких событий близка к нулю.

Математически Пуассоновский поток можно описать следующим образом:

Пусть N(t) - количество событий, произошедших к моменту времени t. Если N(0) =
0, то N(t) - Пуассоновский процесс с интенсивностью λ (lambda), если выполняются
следующие условия:

1. N(0) = 0 (отсутствие событий в начальный момент времени).
2. N(t) - целочисленный процесс (количество событий - целые числа).
3. Для любых t ≥ 0 и s ≥ 0 разница N(t+s) - N(t) имеет распределение Пуассона с па-

раметром λs. То есть, вероятность появления k событий в интервале времени
s равна: P(N(t+s) - N(t) = k) = (λs)^k * e^(-λs) / k!

Пуассоновский поток широко применяется в различных областях, таких как теория
вероятностей, теория массового обслуживания, телекоммуникации, биология, фи-
зика и другие, для моделирования случайных событий, таких как приход звонков в
центр обработки вызовов, распад радиоактивных атомов, появление частиц в де-
текторах и т. д.
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6 Системы массового ослуживания

6.1 Поток клиентов (заявок)

Это количество клиентов, которые поступают в систему в течение определенного
времени. Поток может быть постоянным или случайным.

6.2 Устройство обслуживания

Это место или ресурсы, предназначенные для обслуживания клиентов. Например,
это могут быть окна в банке, кассы в магазине или обслуживающие станции в авто-
сервисе.

6.3 Очередь

Если в момент обслуживания все устройства заняты, клиенты могут ожидать в оче-
реди. Это может вызвать увеличение времени ожидания.

6.4 Время обслуживания

Это время, которое требуется для обслуживания одного клиента на устройстве. Вре-
мя может быть фиксированным или случайным.

6.5 Система обслуживания

Вся комбинация устройств обслуживания и их характеристик образует систему об-
служивания.
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6.6 Интенсивность обслуживания

Это параметр, описывающий, сколько клиентов обслуживается в единицу времени.
Обычно обозначается символом «μ» (мю).

6.7 Интенсивность поступления

Это параметр, описывающий, сколько клиентов поступает в систему в единицу вре-
мени. Обычно обозначается символом «λ» (лямбда).

6.8 Математические модели

Математические модели систем массового обслуживания (СМО) используются для
описания и анализа процессов обслуживания клиентов в различных организациях.
Существует несколько различных подходов и моделей, которые могут быть приме-
нены для анализа СМО. Вот некоторые из наиболее распространенных математиче-
ских моделей СМО:

1. Модель M/M/1:

• M - означает экспоненциальный (пуассоновский) поток клиентов.
• M - означает экспоненциальное время обслуживания.
• 1 - означает одно обслуживающее устройство.

Эта модель описывает простую СМО с одним обслуживающим устройством.
Она позволяет вычислить такие параметры, как среднее время ожидания,
среднее время обслуживания и вероятность того, что система будет занята.

2. Модель M/M/c:

• M - означает экспоненциальный поток клиентов.
• M - означает экспоненциальное время обслуживания.
• c - означает число параллельных обслуживающих устройств.

Эта модель расширяет предыдущую, учитывая наличие нескольких параллель-
ных обслуживающих устройств. Она позволяет анализировать, как изменение
числа обслуживающих устройств влияет на производительность системы.

3. Модель M/M/c/c:

• M - означает экспоненциальный поток клиентов.
• M - означает экспоненциальное время обслуживания.
• c - означает число параллельных обслуживающих устройств.
• c - означает максимальную длину очереди.
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Эта модель расширяет модель M/M/c, учитывая максимальную длину очереди.
Она позволяет анализировать, как длина очереди влияет на производитель-
ность системы.

4. Модель M/G/1:

• M - означает экспоненциальный поток клиентов.
• G - означает произвольное (общее) время обслуживания.
• 1 - означает одно обслуживающее устройство.

Эта модель учитывает неэкспоненциальное (общее) время обслуживания, что
делает ее более гибкой в моделировании реальных систем.

5. Модель M/G/c:

• M - означает экспоненциальный поток клиентов.
• G - означает произвольное время обслуживания.
• c - означает число параллельных обслуживающих устройств.

Эта модель расширяет модель M/G/1 на случай нескольких параллельных об-
служивающих устройств.

Это лишь несколько базовых моделей, и существует множество вариаций и рас-
ширений для более сложных сценариев. Математические модели СМО помогают
оценить производительность системы, предсказать характеристики обслуживания
и оптимизировать ресурсы для достижения оптимальных результатов.

6.9 Модель M/M/1

Модель M/M/1 является одной из базовых моделей систем массового обслужива-
ния (СМО) и описывает систему с одним обслуживающим устройством и экспонен-
циальными потоками клиентов и временем обслуживания. Здесь буквы M обознача-
ют экспоненциальный (пуассоновский) поток клиентов, а буква 1 обозначает одно
обслуживающее устройство. Давайте рассмотрим основные параметры и характе-
ристики этой модели:

1. Экспоненциальный поток клиентов (пуассоновский поток): Предполагается,
что клиенты поступают в систему независимо и случайно с постоянной интен-
сивностью по времени, которую обозначают как «λ» (лямбда).

2. Экспоненциальное время обслуживания: Предполагается, что время обслужи-
вания каждого клиента также случайно и экспоненциально распределено с па-
раметром «μ» (мю), который описывает интенсивность обслуживания.

3. Одно обслуживающее устройство: В этой модели имеется только одно
обслуживающее устройство (например, касса в магазине или оператор в
колл-центре), которое может обслуживать одного клиента в данный момент
времени.
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4. Характеристики системы:

• Среднее время ожидания (W): Среднее время, которое клиент проводит в
системе, включая как время ожидания, так и время обслуживания.

• Среднее время обслуживания (S): Среднее время, которое требуется для
обслуживания одного клиента.

• Среднее число клиентов в системе (L): Среднее количество клиентов, на-
ходящихся в системе (включая и обслуживающее устройство) в течение
некоторого периода времени.

• Среднее число клиентов в очереди (Lq): Среднее количество клиентов, на-
ходящихся в очереди, если такая очередь формируется.

Модель M/M/1 может быть анализирована с помощью различных математических
методов, включая формулы для расчета указанных характеристик:

1. Среднее время ожидания (W): Среднее время ожидания представляет собой
среднее время, которое клиент проводит в системе, включая как время ожи-
дания, так и время обслуживания. Формула для расчета W в модели M/M/1:

𝑊 = 1
𝜇 − 𝜆

• λ (лямбда) - интенсивность поступления клиентов в систему (количество
клиентов, поступающих в систему за единицу времени).

• μ (мю) - интенсивность обслуживания (количество клиентов, обслуживае-
мых за единицу времени).

2. Среднее время обслуживания (S): Среднее время обслуживания представляет
собой среднее время, которое требуется для обслуживания одного клиента. В
модели M/M/1, время обслуживания экспоненциально распределено и обрат-
но пропорционально интенсивности обслуживания μ. Таким образом, S можно
выразить следующим образом:

𝑆 = 1
𝜇

3. Среднее числоклиентовв системе (L): Среднее число клиентов в системе пред-
ставляет собой среднее количество клиентов, находящихся в системе (вклю-
чая клиентов, ожидающих обслуживания и тех, кто находится в процессе об-
служивания). L можно выразить как произведение интенсивности поступле-
ния клиентов λ и среднего времени ожидания W:

𝐿 = 𝜆 ∗ 𝑊
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4. Среднее число клиентов в очереди (Lq): Если в системе образуется очередь
(то есть, если интенсивность поступления клиентов λ больше интенсивности
обслуживания μ), то среднее число клиентов в очереди можно выразить сле-
дующим образом:

𝐿𝑞 = 𝜆 ∗ (𝑊 − 1
𝜇)

Эти формулы позволяют оценить ключевые характеристики системы массового об-
служивания в модели M/M/1. Они могут быть использованы для анализа произво-
дительности и оптимизации процессов обслуживания в различных организациях.

Эти формулы позволяют анализировать и оптимизировать производительность си-
стемы с одним обслуживающим устройством и экспоненциальными потоками кли-
ентов и временем обслуживания.

6.10 Показатели эффективности

Оценка эффективности системы включает в себя такие показатели, как среднее вре-
мя ожидания, среднее время обслуживания, вероятность отказа и другие.

6.11 Стратегии управления

Оптимизация СМО может включать в себя различные стратегии управления, такие
как увеличение числа обслуживающего персонала, изменение времени обслужива-
ния или использование более сложных алгоритмов управления очередью.

Исследование систем массового обслуживания играет важную роль в улучшении
качества обслуживания клиентов и оптимизации затрат на ресурсы. Эта тема имеет
широкое применение в различных областях, и ее изучение позволяет организациям
более эффективно управлять своими процессами обслуживания.
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7 Генетические алгоритмы
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8 Введение в генетические алгоритмы

8.1 Определение

Генетические алгоритмы (ГА) представляют собой мощный метод оптимизации,
вдохновленный процессами биологической эволюции. Они используются для
решения задачи поиска оптимальных решений или приближенных решений в
пространствах большой размерности. ГА предоставляют эффективный способ
нахождения решений в сложных задачах, где традиционные методы могут быть
неэффективны.

8.2 Обзор оптимизации и необходимость ГА

8.2.1 Обзор оптимизации

Оптимизация представляет собой процесс нахождения наилучшего решения (опти-
мума) среди всех доступных альтернативных вариантов. Этот процесс может вклю-
чать в себя максимизацию или минимизацию целевой функции (функции, которую
мы пытаемся оптимизировать) в зависимости от конкретной задачи. Оптимизация
играет важную роль в различных областях, включая:

1. Инженерия: Оптимизация параметров конструкций и процессов для повыше-
ния эффективности и надежности.

2. Экономика: Максимизация прибыли, минимизация затрат и оптимизация ре-
шений в сфере финансов и бизнеса.

3. Наука: Оптимизация моделей и алгоритмов в научных исследованиях для луч-
шего понимания явлений.

4. Искусственный интеллект: Настройка параметров машинного обучения и ней-
ронных сетей.

5. Логистика и транспорт: Оптимизация маршрутов и планирование ресурсов.

Задачи оптимизации встречаются в различных областях и могут иметь разнообраз-
ные формулировки и цели. Вот некоторые примеры задач оптимизации и подходы
к их решению:

1. Задача поиска экстремума функции:
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• Пример: Поиск минимума (или максимума) функции вещественных пере-
менных.

• Подходы: Генетические алгоритмы, методы градиентного спуска, методы
оптимизации на основе алгебраических уравнений.

2. Задача коммивояжера:

• Пример: Найти кратчайший маршрут, проходящий через все города, в за-
данной множественности городов с заданными расстояниями между ни-
ми.

• Подходы: Генетические алгоритмы, метод ветвей и границ, динамическое
программирование.

3. Задача упаковки (Bin Packing Problem):

• Пример: Разместить объекты в ограниченном наборе контейнеров так,
чтобы использовать минимальное количество контейнеров.

• Подходы: Генетические алгоритмы, жадные алгоритмы, алгоритмы дина-
мического программирования.

4. Задача портфельного инвестирования:

• Пример: Определить оптимальное распределение активов в портфеле с
целью максимизации доходности или минимизации риска.

• Подходы: Методы оптимизации портфеля, метод Монте-Карло, ГА.

5. Задача оптимизации машинного обучения:

• Пример:Настройка гиперпараметров модели машинного обучения для до-
стижения наилучшей производительности на задаче классификации или
регрессии.

• Подходы: Поиск по сетке, оптимизация через ГА, адаптивный поиск.

6. Задача кластеризации:

• Пример: Разделение набора данных на кластеры таким образом, чтобы
объекты внутри кластера были похожи, а между кластерами - различа-
лись.

• Подходы: Алгоритмы кластеризации, такие как k-средних (k-means), ите-
рационная оптимизация.

7. Задачи оптимизации расписания:

• Пример: Создание расписания для школы или университета с минимиза-
цией пересечений и учетом ограничений.

• Подходы: Генетические алгоритмы, жадные алгоритмы, алгоритмы с ис-
пользованием метода Лагранжа.

8. Задача сетевого проектирования:

• Пример: Оптимизация маршрутов и емкости сети для минимизации за-
трат или максимизации производительности.
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• Подходы: Алгоритмы оптимизации сетей, ГА, методы линейного програм-
мирования.

9. Задача оптимизации параметров механических систем:

• Пример: Оптимизация геометрии и материалов механических компонен-
тов для увеличения прочности или уменьшения веса.

• Подходы: Генетические алгоритмы, методы конечных элементов, анали-
тические методы.

10. Задача оптимизации энергопотребления:

• Пример: Оптимизация работы энергосистемы или устройства для мини-
мизации энергопотребления.

• Подходы: Генетические алгоритмы, методы оптимизации потребления
энергии.

Это лишь несколько примеров задач оптимизации, и множество других задач мо-
жет быть сформулировано и решено с использованием различных методов опти-
мизации, включая генетические алгоритмы. Выбор конкретного метода зависит от
характеристик задачи, доступных ресурсов и требований к решению.

8.2.2 Необходимость ГА

Генетические алгоритмы (ГА) представляют собой один из методов оптимизации, и
их использование оправдано в следующих сценариях:

1. Сложные и многомерные пространства поиска: В многих реальных задачах
оптимизации пространство поиска может быть сложным и содержать множе-
ство различных переменных или параметров, которые нужно настроить. Такие
пространства могут быть слишком большими или сложными для применения
традиционных методов, особенно если они используют аналитические мето-
ды. ГА могут легко обрабатывать такие сложные пространства и исследовать
их.

2. Отсутствие аналитической формулы: В некоторых задачах нет явной аналити-
ческой формулы для определения целевой функции или она может быть слиш-
ком сложной. Традиционные методы, такие как градиентный спуск, требуют
производных функции, которые могут быть недоступны. ГА не зависят от на-
личия аналитических данных и могут работать на основе оценок качества ре-
шений, что делает их универсальными.

3. Исследование множества решений: В задачах оптимизации, где существует
множество возможных оптимальных решений, ГА могут быть полезны для ис-
следования этого множества. Операторы скрещивания и мутации позволяют
создавать разнообразные решения, и ГА сохраняют разнообразие в популяции,
что может помочь избегать застревания в локальных оптимумах и искать раз-
личные варианты решений.
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4. Глобальная оптимизация: ГА подходят для глобальной оптимизации, то есть
поиска глобального оптимума, который является наилучшим решением во
всем пространстве поиска. Это особенно важно в задачах, где существует
несколько локальных оптимумов, и ГА могут помочь найти наилучшее из них.

5. Имитация эволюционных процессов: ГА моделируют процессы естественного
отбора и эволюции, что может быть особенно полезно в задачах, связанных с
биологическими, эволюционными или генетическими процессами. Это позво-
ляет ГА решать задачи, которые не всегда могут быть хорошо сформулирова-
ны в математической форме.

Таким образом, генетические алгоритмы предоставляют мощный и гибкий метод
оптимизации, который может применяться в широком спектре задач и областей,
особенно в тех случаях, когда другие методы могут оказаться недостаточно эффек-
тивными или не применимыми из-за сложности или отсутствия информации о целе-
вой функции.

8.3 История развития ГА

История развития генетических алгоритмов насчитывает несколько десятилетий и
связана с работами ученых, начиная с 1960-х годов. Вот ключевые этапы развития
ГА:

1. Предыстория (1950-1960 годы): Идея эволюции и генетики в контексте опти-
мизации начала развиваться в этот период. Исследователи начали рассматри-
вать аналогии между процессами естественного отбора и процессами оптими-
зации.

2. Рождение ГА (1960-1970 годы): В конце 1950-х и начале 1960-х годов Джон
Холланд (John Holland) разработал идею генетических алгоритмов. Он опубли-
ковал свои первые работы, в которых представил основные принципы ГА и их
применение к задачам оптимизации.

3. Первые эксперименты (1970-1980 годы): В 1975 году Холланд опубликовал
книгу «Adaptation in Natural and Artificial Systems», в которой подробно описал
принципы ГА и их применение к различным задачам. Это стало отправной точ-
кой для более широкого распространения и исследования ГА.

4. Развитие теории и приложений (1980-1990 годы): В 1980-х годах и вплоть до
1990-х годов генетические алгоритмы стали активно исследоваться и приме-
няться в различных областях, включая инженерию, экономику, искусственный
интеллект и многие другие. Исследователи разрабатывали более сложные ва-
риации ГА и теоретические модели.

5. Популярность и коммерческое применение (1990-2000 годы): В конце 1990-х
и в начале 2000-х годов генетические алгоритмы стали более популярными и
начали применяться в коммерческих приложениях. Они использовались для
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оптимизации процессов, планирования ресурсов, машинного обучения и дру-
гих задач.

6. Современное развитие (после 2000 года):Современные генетические алгорит-
мы продолжают развиваться и находить новые области применения. С появле-
нием более мощных компьютеров и возможностей параллельных вычислений
ГА стали ещё более эффективными.

7. Связь с эволюционным вычислением: Генетические алгоритмы стали частью
более широкого класса методов, называемых эволюционным вычислением.
Это включает в себя также генетическое программирование, эволюционные
стратегии и другие методы, основанные на идеях естественного отбора и эво-
люции.

Сегодня генетические алгоритмы продолжают применяться в различных областях,
и их развитие продолжается. Они остаются мощным инструментом для реше-
ния сложных задач оптимизации и исследования разнообразных пространств
поиска.

8.4 Основные принципы ГА

Основные принципы работы генетических алгоритмов (ГА) вдохновлены процесса-
ми естественного отбора и генетики.

8.4.1 Наследование (Reproduction)

Принцип наследования (Reproduction) в генетических алгоритмах (ГА) представляет
собой процесс создания новых решений (потомства или детей) на основе существу-
ющих решений (родителей) в текущей популяции. Этот процесс аналогичен биоло-
гическому процессу передачи генетической информации от родителей к потомству
в природе.

Принцип наследования в ГА включает следующие основные шаги:

a. Выбор родителей: Сначала из текущей популяции выбираются родители, ко-
торые будут участвовать в процессе наследования. Обычно родители выбира-
ются с вероятностью, пропорциональной их приспособленности. Это означает,
что более приспособленные решения имеют больший шанс быть выбранными.

b. Скрещивание (Crossover): Выбранные родители комбинируются, чтобы
создать потомство. Оператор скрещивания определяет, какие части генети-
ческой информации (гены) будут переданы от каждого родителя к потомству.
Существует множество методов скрещивания, таких как одноточечное скре-
щивание, двухточечное скрещивание и другие. Результатом скрещивания
является одно или несколько потомков.
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c. Мутация (Mutation):После скрещивания, некоторые гены потомства могут под-
вергаться мутации. Мутация - это случайное изменение генетической информа-
ции с целью внести разнообразие в потомство и предотвратить слишком силь-
ную сходимость к определенным решениям. Мутации могут быть небольшими
(например, изменение одного бита) или более значительными, в зависимости
от задачи и настроек алгоритма.

d. Создание потомства: После скрещивания и мутации создаются потомки (но-
вые решения), которые заменяют часть или всю текущую популяцию в следу-
ющем поколении. Количество потомков и способ замещения зависят от кон-
кретной реализации ГА и его параметров.

Процесс наследования в ГА повторяется на каждой итерации или поколении опти-
мизации. Это позволяет ГА исследовать пространство поиска, создавать новые ре-
шения на основе лучших решений из предыдущих поколений и постепенно сходить-
ся к оптимальному решению.

Важно отметить, что эффективность и результаты ГА могут сильно зависеть от вы-
бора методов скрещивания, вероятностей мутации и отбора, а также от структуры
и параметров популяции. Настройка этих параметров является важным аспектом
успешной реализации генетического алгоритма для конкретной задачи оптимиза-
ции.

8.4.2 Мутация (Mutation)

Принцип мутации в генетических алгоритмах (ГА) представляет собой процесс слу-
чайного изменения генетической информации (генов) в решении с целью внести
разнообразие и разнообразие в популяцию решений. Мутация играет важную роль в
обеспечении разнообразия в популяции и помогает избегать слишком сильной схо-
димости к определенным решениям. Вот более подробное объяснение мутации в
ГА:

a. Случайные изменения: Мутация включает в себя случайные изменения в гене-
тической информации решения. Эти изменения могут воздействовать на раз-
ные аспекты решения, в зависимости от конкретной задачи и настроек ГА. На-
пример, в случае бинарных решений (генетический код состоит из битов), му-
тация может инвертировать (переключить) один или несколько битов.

b. Уровеньмутации: Уровень мутации определяет, насколько сильными будут из-
менения. Мутации могут быть небольшими, что делает их менее разрушитель-
ными для решения, или более значительными, что может сильно изменить ре-
шение. Вероятность и характер мутаций обычно настраиваются в параметрах
ГА.

c. Случайность: Важной характеристикой мутации является случайность. Мута-
ции должны быть случайными, чтобы обеспечить разнообразие в популяции.
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Это означает, что мутации не предсказуемы и могут происходить в разных ме-
стах и в разное время.

d. Параметры мутации: Для каждой конкретной задачи оптимизации определя-
ются параметры мутации, такие как вероятность мутации (как часто мутации
выполняются), тип мутации (какие именно изменения могут произойти), и диа-
пазон мутации (какие значения могут измениться).

Примером мутации может служить следующая ситуация: предположим, у нас есть
решение, представленное последовательностью битов: 1010011010. С мутацией, на-
пример, с вероятностью 0.1, один из битов может быть инвертирован, что приведет
к изменению решения, например, на 1010111010.

Мутация в ГА важна, потому что она позволяет алгоритму исследовать новые об-
ласти пространства поиска и искать решения, которые могли бы быть недостижи-
мыми без случайных изменений. В сочетании с другими операторами, такими как
наследование и отбор, мутация помогает ГА находить оптимальные или приближен-
ные решения в сложных задачах оптимизации.

8.4.3 Отбор (Selection)

Принцип отбора (Selection) в генетических алгоритмах (ГА) определяет, какие реше-
ния из текущей популяции будут выбраны для создания следующего поколения. От-
бор играет ключевую роль в эмуляции естественного отбора и обеспечении эволю-
ции в популяции. Здесь представлены основные аспекты принципа отбора в ГА:

a. Приспособленность (Fitness): Принцип отбора основан на оценке приспо-
собленности каждого решения в популяции. Приспособленность измеряет,
насколько хорошо каждое решение соответствует цели оптимизации. Чем
выше значение функции приспособленности для решения, тем лучше оно
считается.

b. Положительная связь: Обычно решения с более высокой приспособленно-
стью имеют больший шанс быть выбранными в процессе отбора. Это означает,
что более приспособленные решения имеют больше шансов передать свои
гены потомству, как это происходит в естественном отборе, где успешные
организмы имеют больше потомков.

c. Селективное давление: Уровень селективного давления определяет, насколь-
ко строго отбираются решения в популяции. Если селективное давление вы-
соко, то только самые приспособленные решения будут выбраны, что может
привести к быстрой сходимости к определенному решению. Если селективное
давление низко, то более разнообразные решения будут выбраны, но это мо-
жет замедлить сходимость.
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d. Стратегии отбора: Существует несколько стратегий отбора, включая пропор-
циональный отбор (пропорционально приспособленности), турнирный отбор
(соревнование между несколькими решениями), и ранговый отбор (решения
ранжируются по приспособленности). Каждая стратегия имеет свои преиму-
щества и может быть лучше подходить для определенных задач.

e. Элитарный отбор: Во избежание потери лучших решений в следующем поко-
лении, часто применяется элитарный отбор. Это означает, что наилучшие ре-
шения из текущей популяции автоматически переносятся в следующее поко-
ление без изменений.

Принцип отбора в ГА позволяет создавать новые поколения решений, опираясь на
приспособленность их родителей, что имитирует процесс естественного отбора в
природе. Правильно настроенный отбор в сочетании с мутацией и наследованием
позволяет ГА исследовать пространство поиска и находить оптимальные или при-
ближенные решения в задачах оптимизации.

8.4.4 Адаптация (Adaptation)

Принцип адаптации в генетических алгоритмах (ГА) связан с оценкой качества ре-
шений в текущей популяции. Он представляет собой процесс определения, насколь-
ко хорошими являются решения с точки зрения целевой функции или задачи опти-
мизации. Принцип адаптации играет ключевую роль в ГА и включает в себя следу-
ющие аспекты:

a. Функцияприспособленности (Fitness Function):Для каждого решения в популя-
ции определяется его приспособленность. Функция приспособленности, также
известная как целевая функция, оценивает, насколько хорошо данное решение
соответствует цели оптимизации. Приспособленность может быть числовой
оценкой или ранжированием среди других решений в популяции.

b. Цель оптимизации: Принцип адаптации зависит от конкретной задачи оптими-
зации. Например, если цель состоит в максимизации прибыли, то функция при-
способленности будет оценивать, насколько каждое решение приближается к
максимальной прибыли. Если цель - минимизация затрат, то функция приспо-
собленности будет оценивать, насколько решение снижает затраты.

c. Оценка приспособленности: Оценка приспособленности может включать в се-
бя различные факторы, связанные с задачей оптимизации. Это могут быть эко-
номические параметры, физические характеристики, качество решения, точ-
ность предсказания и т. д. Цель состоит в том, чтобы создать численную или
ранжированную оценку приспособленности для каждого решения.

d. Использование приспособленности: Решения с более высокой приспособлен-
ностью имеют больший шанс быть выбранными для создания следующего по-
коления в ГА. Они считаются более «полезными» с точки зрения оптимизации
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и, следовательно, более желательными в качестве родителей для наследова-
ния и создания потомства.

Принцип адаптации обеспечивает оценку качества решений и ранжирование их в по-
пуляции. Это позволяет ГА «отбирать» лучшие решения и эффективно исследовать
пространство поиска в направлении достижения оптимальных или приближенных
решений в задачах оптимизации. Важно правильно настроить функцию приспособ-
ленности и учесть специфику задачи, чтобы ГА могли работать эффективно.

Эти четыре принципа взаимодействуют в цикле оптимизации ГА. На каждой ите-
рации ГА создает новое поколение, используя операторы наследования, мутации
и отбора, а затем оценивает приспособленность каждого решения. Процесс повто-
ряется до достижения критерия остановки, такого как достижение определенного
уровня качества решения или достижение максимального количества итераций.

Генетические алгоритмы успешно используют принципы наследования, мутации,
отбора и адаптации для решения разнообразных задач оптимизации и поиска, и
они продолжают быть активно исследуемыми и применяемыми в различных обла-
стях.
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9 Основные компоненты ГА

Генетические алгоритмы (ГА) состоят из нескольких ключевых компонентов, кото-
рые совместно позволяют решать задачи оптимизации и поиска.

9.1 Популяция (Population)

Популяция в генетических алгоритмах (ГА) представляет собой набор индивидуу-
мов или решений, которые образуют начальную группу для оптимизации. Каждый
индивидуум в популяции представляет собой потенциальное решение задачи опти-
мизации. Популяция играет ключевую роль в ГА и влияет на процесс поиска опти-
мального решения. Вот некоторые основные аспекты популяции в ГА:

9.1.1 Размер популяции

Размер популяции является важным параметром в генетических алгоритмах (ГА)
и может существенно влиять на производительность и результаты оптимизации.
Выбор оптимального размера популяции зависит от многих факторов, включая ха-
рактер задачи оптимизации и доступные вычислительные ресурсы. Вот некоторые
соображения, которые помогут вам определить размер популяции:

1. Сложность задачи: Если задача оптимизации сложная и имеет большое
пространство поиска, увеличение размера популяции может быть полез-
ным. Большая популяция помогает лучше охватить разнообразные области
пространства поиска и повысить шансы на обнаружение оптимального
решения.

2. Ресурсы: Размер популяции напрямую связан с вычислительными ресурсами,
доступными для выполнения ГА. Большие популяции потребуют больше вы-
числительной мощности и памяти. Поэтому необходимо учитывать ограниче-
ния аппаратного и программного обеспечения.

3. Время выполнения: Если время выполнения ГА ограничено, то размер попу-
ляции может оказать влияние на скорость сходимости. Большие популяции
могут потребовать больше времени для вычисления каждой итерации.
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4. Разнообразие:Большие популяции способствуют сохранению высокого разно-
образия решений. Это может быть полезным, чтобы избежать преждевремен-
ной сходимости к локальным оптимумам. Однако большое количество реше-
ний также может увеличить сложность отбора и операторов скрещивания и
мутации.

5. Элитарный отбор: Если используется элитарный отбор (сохранение лучших ре-
шений из поколения в поколение), это может смягчить требования к размеру
популяции. В этом случае можно рассмотреть более небольшие популяции, так
как лучшие решения будут сохраняться.

6. Эксперименты и настройка: В конечном итоге, оптимальный размер популя-
ции может потребовать проведения экспериментов и настройки для конкрет-
ной задачи оптимизации. Многие исследователи и практики применяют под-
ход «проба и ошибка» для определения оптимального размера популяции.

Общим подходом является начало с небольшой популяции и постепенное увеличе-
ние ее размера, пока не будет достигнут баланс между вычислительными ресурсами
и производительностью оптимизации. Подходящий размер популяции может силь-
но различаться для разных задач, поэтому настройка этого параметра имеет клю-
чевое значение для успешной работы ГА.

9.1.2 Инициализация

Инициализация популяции в генетических алгоритмах (ГА) представляет собой про-
цесс создания начальной группы индивидуумов или решений, которые будут под-
вергнуты оптимизации. Качество и разнообразие этой начальной популяции могут
существенно влиять на процесс поиска оптимальных решений. Вот некоторые важ-
ные аспекты инициализации популяции в ГА:

1. Случайная инициализация: Наиболее распространенным методом инициали-
зации популяции является случайная генерация индивидуумов. Это означает,
что каждый индивидуум создается путем случайного выбора значений для его
генов или хромосом. Случайная инициализация обычно используется, когда
нет предварительных знаний о задаче.

2. Использование предварительных знаний: В некоторых случаях, когда у вас
есть предварительные знания о задаче оптимизации, можно использовать эти
знания для инициализации популяции. Например, если вы знаете диапазоны
допустимых значений для параметров решения, вы можете инициализировать
индивидуумов в пределах этих диапазонов.

3. Разнообразие: Важно, чтобы начальная популяция была разнообразной, что-
бы ГА могли исследовать различные области пространства поиска. Если все
индивидуумы инициализированы очень похожими, это может замедлить про-
цесс оптимизации и привести к застреванию в локальных оптимумах.

60



4. Репрезентация решений: Метод и формат инициализации зависит от того, как
вы представляете решения в ГА. Например, если решения представляются в
виде бинарных строк, вы должны случайным образом устанавливать биты в
этих строках. Если решения числовые, то инициализация должна выполняться
в соответствии с допустимыми диапазонами значений параметров.

5. Количество индивидуумов: Количество индивидуумов в начальной популя-
ции зависит от размера популяции, который вы выбрали. Обычно начинают с
небольшой популяции и, при необходимости, увеличивают ее размер.

6. Элитарный отбор: Во избежание потери лучших решений, часто начальная по-
пуляция содержит некоторое количество лучших индивидуумов из предыду-
щей популяции (если таковая имеется). Это называется элитарным отбором.

Инициализация популяции является важным этапом в работе генетических алгорит-
мов. Правильное начальное распределение индивидуумов может помочь ускорить
сходимость ГА к оптимальному решению и избежать преждевременной сходимости
к локальным оптимумам.

9.1.3 Разнообразие

Разнообразие в контексте генетических алгоритмов (ГА) означает, что популяция
индивидуумов в оптимизационном процессе должна содержать различные реше-
ния или варианты. Это важный аспект для успешной работы ГА, поскольку разнооб-
разие популяции позволяет алгоритму избегать застревания в локальных оптиму-
мах и исследовать разные области пространства поиска.

Вот несколько способов, с помощью которых можно обеспечить и поддерживать
разнообразие в популяции ГА:

1. Случайная инициализация: При начальной инициализации популяции индиви-
дуумы создаются случайным образом. Это гарантирует начальное разнообра-
зие в популяции, так как каждый индивидуум будет представлять собой слу-
чайное решение.

2. Мутация: Оператор мутации случайным образом изменяет гены индивидуу-
мов в текущей популяции. Мутация позволяет индивидуумам «исследовать»
близлежащие решения в пространстве поиска и может внести новые вариан-
ты в популяцию.

3. Селекция: Различные стратегии отбора могут привести к разнообразию в по-
пуляции. Например, турнирный отбор может позволить менее приспособлен-
ным индивидуумам иногда выживать и передавать свои гены потомству, что
способствует разнообразию.

4. Кроссовер: Оператор скрещивания комбинирует гены двух родителей, что мо-
жет привести к созданию новых комбинаций и вариантов в потомстве. Разные
методы скрещивания могут влиять на уровень разнообразия в популяции.
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5. Многокритериальная оптимизация: В задачах, где оптимизируются несколько
критериев одновременно, можно использовать методы многокритериальной
оптимизации для создания и поддержания разнообразия решений, учитывая
разные аспекты задачи.

6. Контроль параметров: Настройка параметров ГА, таких как вероятность мута-
ции, вероятность скрещивания и размер популяции, может влиять на уровень
разнообразия. Подбор оптимальных параметров может помочь сохранить раз-
нообразие в популяции.

7. Регулярная замена: Периодическая замена части популяции новыми случай-
но сгенерированными индивидуумами может помочь избежать слишком силь-
ной сходимости.

Умеренное разнообразие в популяции позволяет ГА исследовать разные области
пространства поиска и находить оптимальные решения, в то время как слишком
большое разнообразие может привести к потере хороших решений. Поэтому балан-
сирование между разнообразием и сходимостью является ключевой задачей в на-
стройке ГА для конкретной задачи оптимизации.

9.1.4 Изменение популяции

Изменение популяции в генетических алгоритмах (ГА) происходит на каждой ите-
рации или поколении алгоритма. Это важный процесс, который включает в себя
создание новой популяции на основе текущей популяции и применение операторов
скрещивания, мутации и отбора. Вот как происходит изменение популяции в ГА:

1. Оценка приспособленности (Fitness Evaluation): На каждой итерации популя-
ция оценивается с использованием функции приспособленности. Каждый
индивидуум в популяции получает оценку, отражающую его качество с точ-
ки зрения целевой функции задачи оптимизации. Эта оценка определяет
вероятность выживания и успешного размножения каждого индивидуума.

2. Отбор (Selection): Оператор отбора определяет, какие индивидуумы будут
выбраны для создания следующей популяции. Обычно индивидуумы с бо-
лее высокими значениями функции приспособленности имеют больший
шанс быть выбранными. Оператор отбора может быть пропорциональным
(индивидуумы выбираются с вероятностями, пропорциональными их при-
способленности) или использовать другие стратегии, такие как турнирный
отбор.

3. Скрещивание (Crossover): Выбранные для размножения индивидуумы (роди-
тели) комбинируют свои гены, чтобы создать потомство. Оператор скрещива-
ния определяет, как именно происходит комбинирование генов. Наиболее рас-
пространенными методами скрещивания являются одноточечное скрещива-
ние, двухточечное скрещивание и равномерное скрещивание.
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4. Мутация (Mutation):Некоторые индивидуумы в новой популяции могут подвер-
гаться оператору мутации, который случайным образом изменяет их гены. Му-
тация вводит разнообразие в популяцию и помогает избегать застревания в
локальных оптимумах.

5. Элитарный отбор (Elitism): Во избежание потери лучших решений из поколе-
ния в поколение, некоторые из лучших индивидуумов из текущей популяции
могут быть перенесены непосредственно в следующее поколение без измене-
ний. Этот процесс называется элитарным отбором.

6. Создание новой популяции: После применения операторов отбора, скрещива-
ния, мутации и, возможно, элитарного отбора, создается новая популяция. Эта
новая популяция заменяет предыдущую и становится основой для следующей
итерации ГА.

Процесс изменения популяции продолжается на каждой итерации ГА до тех пор, по-
ка не выполнены критерии остановки, такие как достижение максимального числа
итераций или достижение заданного уровня приспособленности. Этот цикл эволю-
ции популяции позволяет ГА постепенно улучшать решения и сходиться к оптималь-
ному решению задачи оптимизации.

9.2 Критерии остановки

Критерии остановки в генетических алгоритмах (ГА) определяют условия, при кото-
рых алгоритм завершает работу. Эти критерии помогают контролировать продол-
жительность итераций ГА и остановить его, когда достигнуты необходимые условия.
Выбор подходящих критериев остановки зависит от конкретной задачи и целей оп-
тимизации. Вот некоторые распространенные критерии остановки:

1. Максимальное количество итераций: ГА завершает работу после выполнения
заданного количества итераций. Этот критерий остановки полезен, когда вы
хотите ограничить продолжительность выполнения ГА.

2. Достижение целевой приспособленности: ГА завершает работу, когда один
из индивидуумов достигает заданного уровня приспособленности или, если
несколько поколений подряд не происходит улучшения лучшего решения.
Этот критерий остановки полезен, когда вы ищете определенный уровень
качества решения.

3. Достаточно хороших решений: ГА завершает работу, когда в популяции нако-
пилось заданное количество хороших решений. Этот критерий остановки при-
меняется, когда необходимо найти несколько лучших решений.

4. Стабильность лучшего решения: ГА завершает работу, если лучшее решение
в популяции остается неизменным в течение определенного числа поколений.
Этот критерий помогает определить, что ГА застрял в локальном оптимуме.
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5. Время выполнения: Вы можете установить максимальное время работы ГА.
Если алгоритм не завершил работу в установленное время, он останавливает-
ся.

6. Уменьшение разнообразия: ГА завершает работу, если разнообразие в популя-
ции снижается ниже определенного уровня. Этот критерий остановки помога-
ет избегать сходимости к локальным оптимумам.

7. Пороговые значения: Вы можете установить пороговые значения для различ-
ных параметров, таких как средняя приспособленность или стандартное от-
клонение. ГА завершает работу, если одно из этих значений превышает или
падает ниже установленного порога.

8. Достижение заданных условий: ГА завершает работу, когда выполняются
определенные заданные условия, которые могут быть уникальными для
вашей задачи.

Выбор конкретных критериев остановки зависит от задачи оптимизации и целей
ГА. Важно настроить критерии остановки так, чтобы ГА выполнялся достаточное
количество итераций для поиска хороших решений, но не продолжал работу беско-
нечно.

9.2.1 Элитарный отбор

Элитарный отбор - это стратегия в генетических алгоритмах (ГА), которая предпо-
лагает сохранение наилучших индивидуумов из текущей популяции и их перенос в
следующее поколение без изменений. Эта стратегия позволяет сохранить лучшие
решения, найденные в процессе оптимизации, и обеспечивает стабильность и улуч-
шение качества популяции с течением времени.

Преимущества элитарного отбора включают:

1. Предотвращение потери лучших решений:Поскольку лучшие индивидуумы со-
храняются в каждом поколении, ГА не рискует потерять наилучшие решения,
найденные на предыдущих итерациях. Это помогает избежать потери прогрес-
са в оптимизации.

2. Сохранение стабильности: Элитарный отбор способствует стабильности попу-
ляции, что может быть полезным для ускорения сходимости и предотвраще-
ния сильных флуктуаций в качестве решений.

3. Сокращение времени сходимости: За счет сохранения лучших решений ГА мо-
жет более эффективно сходиться к оптимальному решению задачи оптимиза-
ции.

Однако следует учитывать, что элитарный отбор также может иметь некоторые
недостатки:

64



1. Снижение разнообразия:Поскольку лучшие индивидуумы не подвергаются из-
менениям, это может снизить разнообразие в популяции, особенно если они
составляют большую часть популяции. Это может замедлить поиск и приве-
сти к застреванию в локальных оптимумах.

2. Потребление памяти: Сохранение лучших решений требует дополнительной
памяти, особенно если популяция большая или задача сложная.

3. Неэффективность в некоторых случаях: В некоторых задачах, особенно в слу-
чаях, когда оптимальное решение меняется со временем, элитарный отбор мо-
жет не быть оптимальным выбором, так как сохранение старых решений мо-
жет мешать нахождению новых оптимальных решений.

Выбор использования элитарного отбора или его комбинации с другими стратегия-
ми зависит от конкретной задачи оптимизации и ее характеристик. Часто применя-
ется компромиссный подход, включая элитарный отбор, чтобы сохранить лучшие
решения, и при этом допуская небольшое разнообразие в популяции для более эф-
фективного исследования пространства поиска.

9.2.2 Параметры популяции

Параметры популяции в генетических алгоритмах (ГА) определяют характеристики
и поведение самой популяции в процессе оптимизации. Настройка этих параметров
играет важную роль в эффективности ГА. Вот основные параметры популяции, ко-
торые требуется настроить:

1. Размер популяции (Population Size): Это количество индивидуумов, которые
составляют текущую популяцию. Размер популяции влияет на скорость сходи-
мости и разнообразие в популяции. Обычно начинают с небольшой популяции
и могут увеличивать ее, если это необходимо.

2. Вероятность скрещивания (Crossover Probability): Этот параметр определяет
вероятность того, что пара родителей будет участвовать в операторе скрещи-
вания на каждой итерации. Высокая вероятность скрещивания способствует
быстрой комбинации генов, но может уменьшить разнообразие.

3. Вероятность мутации (Mutation Probability): Этот параметр управляет вероят-
ностью мутации генов каждого индивидуума. Мутация вводит случайные из-
менения в гены и помогает поддерживать разнообразие. Определение опти-
мальной вероятности мутации зависит от задачи.

4. Стратегия отбора (Selection Strategy): Этот параметр определяет, какие инди-
видуумы будут выбраны для создания следующей популяции. Популярными
стратегиями являются пропорциональный отбор, турнирный отбор и рейтинго-
вый отбор. Выбор стратегии влияет на скорость сходимости и разнообразие.
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5. Элитарный отбор (Elitism): Этот параметр определяет, сколько лучших инди-
видуумов будет перенесено непосредственно в следующее поколение без из-
менений. Элитарный отбор помогает сохранить лучшие решения и улучшить
стабильность оптимизации.

6. Способ инициализации (Initialization Method): Этот параметр определяет, как
начальная популяция будет создаваться. Возможными методами являют-
ся случайная инициализация и использование предварительных знаний о
задаче.

7. Количество поколений (Number of Generations): Это количество итераций ГА,
после которых алгоритм завершит работу. Этот параметр влияет на общую про-
должительность выполнения ГА.

8. Критерии остановки (Stopping Criteria): Кроме числа поколений, вы также мо-
жете определить дополнительные критерии остановки, такие как достижение
определенного уровня приспособленности или времени выполнения.

9. Размер турнира (Tournament Size): Если используется турнирный отбор, этот
параметр определяет количество индивидуумов, участвующих в каждом тур-
нире.

10. Параметры операторов (Operator Parameters): Эти параметры связаны с кон-
кретными операторами, такими как оператор мутации и оператор скрещива-
ния. Например, для оператора мутации могут задаваться параметры, такие как
вероятность конкретного типа мутации или диапазоны изменения генов.

Выбор и настройка параметров популяции зависят от конкретной задачи оптимиза-
ции и могут потребовать экспериментов для определения оптимальных значений.
Оптимальные параметры могут сильно различаться для разных задач, и их настрой-
ка может потребовать времени и исследования.

9.3 Представление решений (Representation)

Представление решений в генетических алгоритмах (ГА) играет фундаментальную
роль, поскольку оно определяет, как компьютер будет работать с решениями, как
они будут изменяться и как оцениваться. Выбор правильного способа представле-
ния решений зависит от конкретной задачи оптимизации и ее характеристик. Вот
несколько распространенных способов представления решений в ГА:

9.3.1 Бинарное представление

Бинарное представление в генетических алгоритмах (ГА) является одним из наи-
более распространенных и простых способов представления решений. В бинарном
представлении каждое решение кодируется в виде бинарной строки, где каждый
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бит (0 или 1) соответствует какому-либо параметру решения или аспекту задачи. Вот
как это работает:

1. Кодирование параметров: Параметры решения переводятся в бинарный фор-
мат. Например, если у вас есть задача оптимизации, где нужно выбрать набор
элементов из заданного множества (0 - элемент не выбран, 1 - элемент вы-
бран), то каждый элемент будет представлен битом, где 0 означает отсутствие
элемента, а 1 - наличие элемента.

2. Длина бинарной строки: Длина бинарной строки определяется количеством
параметров решения. Каждый параметр занимает определенное количество
битов в строке. Например, если есть 5 параметров, и каждый из них может
быть 0 или 1, то длина бинарной строки составит 5 бит.

3. Формирование решения: Бинарные строки, представляющие различные реше-
ния, объединяются в популяции. Каждая бинарная строка соответствует инди-
видууму в популяции.

4. Операции ГА: Над бинарными строками выполняются стандартные операции
ГА, такие как скрещивание (комбинирование битов двух родителей), мутация
(случайное изменение битов), и отбор (выбор индивидуумов для создания сле-
дующей популяции).

5. Оценка приспособленности: Для каждого индивидуума вычисляется значение
функции приспособленности, которая зависит от конкретной задачи оптими-
зации. Функция приспособленности определяет, насколько хорошим является
данное решение.

6. Итерации ГА: Процесс скрещивания, мутации, отбора и оценки приспособлен-
ности повторяется на каждой итерации, пока не выполняются критерии оста-
новки.

Бинарное представление подходит для множества задач, включая комбинаторную
оптимизацию, задачи сочетаний, задачи о рюкзаке и другие. Оно легко понимаемо и
просто в реализации. Однако для некоторых задач бинарное представление может
потребовать большой длины бинарных строк, что может привести к вычислитель-
ной сложности и требованиям к памяти. В таких случаях можно рассмотреть другие
способы представления решений, такие как целочисленное или вещественное пред-
ставление.

9.3.2 Целочисленное представление

Целочисленное представление в генетических алгоритмах (ГА) используется для
представления решений в виде целых чисел. Этот способ представления особенно
полезен, когда параметры решения являются дискретными и могут быть выражены
целыми числами. Вот как это работает:
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1. Кодирование параметров: Каждый параметр решения преобразуется в целое
число. Например, если у вас есть задача оптимизации, где параметры пред-
ставляют собой целые значения, такие как количество единиц продукции, ко-
личество работников и т. д., то каждый параметр кодируется целым числом.

2. Диапазоны значений: Для каждого параметра определяется диапазон
допустимых значений. Например, если количество единиц продукции не
может быть меньше 10 и больше 100, то соответствующий параметр будет
кодироваться целым числом в этом диапазоне.

3. Формирование решения: Каждое решение представляется набором целых чи-
сел, соответствующих значениям параметров. Например, если у вас есть 3 па-
раметра, каждый из которых может быть целым числом от 1 до 100, то реше-
ние будет состоять из трех целых чисел.

4. Операции ГА: Над целыми числами выполняются стандартные операции ГА,
такие как скрещивание (комбинирование значений параметров двух родите-
лей), мутация (случайное изменение значений параметров) и отбор (выбор ин-
дивидуумов для создания следующей популяции).

5. Оценка приспособленности: Для каждого решения вычисляется значение
функции приспособленности, которая зависит от конкретной задачи оптими-
зации. Функция приспособленности оценивает качество решения на основе
его параметров.

Целочисленное представление особенно подходит для задач, где параметры имеют
дискретные значения, такие как задачи оптимизации целых чисел или задачи пла-
нирования, где решения могут представляться как набор целых чисел, например,
времени начала и завершения задач.

Однако стоит отметить, что при использовании целочисленного представления мо-
гут возникнуть ограничения, связанные с ограниченными диапазонами значений
параметров. Также важно правильно настроить параметры ГА, чтобы обеспечить
достаточную разнообразность и учитывать особенности дискретных значений па-
раметров.

9.3.3 Вещественное представление

Вещественное представление в генетических алгоритмах (ГА) используется для
представления решений в виде вещественных чисел. Этот способ представления
особенно полезен, когда параметры решения имеют непрерывные значения и
могут быть выражены как вещественные числа. Вот как это работает:

1. Кодирование параметров: Каждый параметр решения преобразуется в веще-
ственное число. Например, если у вас есть задача оптимизации, где параметры
представляют собой доли, проценты, временные интервалы или другие непре-
рывные значения, то каждый параметр кодируется в виде вещественного чис-
ла.
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2. Диапазоны значений: Для каждого параметра определяются диапазоны допу-
стимых значений. Например, если один параметр может принимать значения
от 0 до 1, а другой - от -10 до 10, то соответствующие диапазоны задаются ве-
щественными числами.

3. Формирование решения: Каждое решение представляется набором веще-
ственных чисел, соответствующих значениям параметров. Например, если у
вас есть 3 параметра, каждый из которых может быть вещественным числом
в диапазоне от 0 до 1, то решение будет состоять из трех вещественных чисел.

4. Операции ГА: Над вещественными числами выполняются стандартные опера-
ции ГА, такие как скрещивание (комбинирование значений параметров двух
родителей), мутация (случайное изменение значений параметров) и отбор (вы-
бор индивидуумов для создания следующей популяции).

5. Оценка приспособленности: Для каждого решения вычисляется значение
функции приспособленности, которая зависит от конкретной задачи оптими-
зации. Функция приспособленности оценивает качество решения на основе
его параметров.

Вещественное представление подходит для задач, где параметры имеют непрерыв-
ные значения и могут быть выражены как действительные числа. Этот способ пред-
ставления позволяет более гладко и точно исследовать пространство поиска реше-
ний, что особенно полезно в задачах оптимизации с непрерывными переменными,
таких как оптимизация функций или параметров моделей.

Однако при использовании вещественного представления следует обратить внима-
ние на параметры ГА, такие как вероятность мутации и размер шага мутации, чтобы
обеспечить эффективное исследование пространства решений.

9.3.4 Перестановочное представление

Перестановочное представление (или представление в виде перестановки) в гене-
тических алгоритмах (ГА) используется для задач, связанных с оптимизацией пере-
становок элементов или комбинаторными задачами, такими как задача коммиво-
яжера, задача о рюкзаке с ограничением на количество предметов, а также другие
задачи, где порядок элементов играет ключевую роль. Вот как это работает:

1. Кодирование параметров: Каждый параметр решения представляется в виде
индекса элемента в заданном множестве. Например, в задаче коммивояжера
каждый индивидуум может представлять собой перестановку городов, и каж-
дый элемент этой перестановки будет индексом города в списке.

2. Формирование решения: Решение представляется в виде перестановки эле-
ментов. Например, если задача заключается в нахождении оптимального по-
рядка посещения городов, решение будет представлено перестановкой горо-
дов.
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3. Операции ГА:Над перестановками выполняются стандартные операции ГА, та-
кие как скрещивание (комбинирование двух перестановок), мутация (случай-
ное изменение порядка элементов в перестановке) и отбор (выбор индивиду-
умов для создания следующей популяции).

4. Оценка приспособленности: Для каждой перестановки вычисляется значение
функции приспособленности, которая зависит от конкретной задачи оптимиза-
ции. Функция приспособленности оценивает качество решения на основе по-
рядка элементов.

Перестановочное представление особенно подходит для задач, где порядок элемен-
тов имеет значение. Примерами таких задач являются задачи коммивояжера, где
нужно найти оптимальный маршрут для посещения городов, или задачи о рюкзаке,
где нужно выбрать оптимальный набор предметов с ограничением на вес.

Операции ГА для перестановочного представления могут быть адаптированы для
учета особенностей задачи. Например, оператор скрещивания может быть реализо-
ван как частичное слияние двух перестановок, а мутация может включать случай-
ное перемешивание элементов. Важно правильно выбирать и настраивать операто-
ры для определенной задачи оптимизации на основе перестановочного представ-
ления.

9.3.5 Древовидное представление

Древовидное представление в генетических алгоритмах (ГА) используется для за-
дач, связанных с деревьями или иерархическими структурами данных. Этот способ
представления позволяет оптимизировать структуру и параметры таких деревьев.
Вот как это работает:

1. Кодирование параметров: Каждый параметр решения представляется как
узел дерева с определенными характеристиками. Эти характеристики мо-
гут включать в себя значения, связи с другими узлами и другие атрибуты,
зависящие от конкретной задачи.

2. Формирование решения: Решение представляется в виде дерева, где узлы и
связи между ними определяют параметры и структуру решения.

3. Операции ГА:Над древовидными структурами выполняются стандартные опе-
рации ГА, такие как скрещивание (комбинирование деревьев двух родителей),
мутация (случайное изменение структуры или параметров дерева) и отбор (вы-
бор индивидуумов для создания следующей популяции).

4. Оценка приспособленности:Для каждой древовидной структуры вычисляется
значение функции приспособленности, которая зависит от конкретной задачи
оптимизации. Функция приспособленности оценивает качество решения на ос-
нове структуры и параметров дерева.
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Древовидное представление находит широкое применение в различных областях,
таких как эволюционное проектирование архитектур, оптимизация программного
кода, задачи машинного обучения с использованием деревьев решений и другие.
Этот способ представления позволяет исследовать и оптимизировать сложные
структуры данных и модели.

Операции ГА для древовидного представления могут быть настроены с учетом осо-
бенностей задачи. Например, оператор скрещивания может объединять поддере-
вья из разных родительских деревьев, а оператор мутации может включать в се-
бя добавление, удаление или изменение узлов дерева. Важно выбирать и настра-
ивать операторы в зависимости от конкретных требований задачи и ее структуры
данных.

9.3.6 Структура данных

В некоторых задачах решения могут быть представлены с использованием более
сложных структур данных, таких как графы или сети.

Использование графов или сетей как структуры данных в генетических алгоритмах
(ГА) имеет много применений, особенно в задачах, связанных с оптимизацией гра-
фов и сетей или с поиском наилучших структур в них. Вот несколько сценариев, где
графы и сети могут быть эффективно использованы в ГА:

1. Оптимизация маршрутов и сетей: ГА могут использоваться для оптимизации
маршрутов в сетях, таких как транспортные сети или сети связи. Каждый инди-
видуум может представлять собой сетевую конфигурацию с определенными
параметрами, такими как пропускная способность, задержка и стоимость. ГА
могут оптимизировать эти параметры для достижения лучшей производитель-
ности сети.

2. Задачи на графах: ГА могут использоваться для решения различных задач на
графах, таких как задача коммивояжера, задача о минимальном остовном де-
реве или задача о потоке максимальной пропускной способности. Генетиче-
ские операторы могут применяться к перестановкам вершин графа или к струк-
турам, представляющим пути и потоки в графах.

3. Оптимизация структур данных: ГА могут использоваться для оптимизации
структур данных, таких как сети нейронных сетей или графовых баз данных.
Эволюция может изменять архитектуру или параметры структуры данных,
чтобы достичь лучшей производительности или точности.

4. Разработка архитектур и сетей: ГА могут быть применены в области инжене-
рии и дизайна для поиска оптимальных архитектур и конфигураций сетей. Это
может включать в себя поиск оптимальных конфигураций электронных схем,
архитектур микропроцессоров или дизайн нейронных сетей.
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5. Эволюциямолекулярных структур: ГА могут применяться в химии и биоинфор-
матике для оптимизации молекулярных структур, таких как белки или химиче-
ские соединения. Это позволяет находить структуры с определенными свой-
ствами или активностью.

В этих задачах индивидуумы могут представлять графы, сети или другие структуры
данных, а операции ГА могут быть адаптированы для работы с этими структурами.
Эволюция может изменять топологию графов, параметры ребер или вершин, а так-
же другие атрибуты структур для достижения оптимальных результатов в соответ-
ствии с задачей оптимизации.

9.3.7 Комбинированные представления

Комбинированные представления в генетических алгоритмах (ГА) представляют
собой использование нескольких видов представлений или структур данных для
одной задачи оптимизации. Это позволяет более гибко и эффективно исследовать
пространство решений, особенно в задачах, где параметры могут иметь разные ха-
рактеристики или связи между собой. Вот несколько примеров комбинированных
представлений:

1. Смешанное представление: В этом случае, каждый индивид может иметь
несколько частей, каждая из которых представлена разным типом данных.
Например, индивид может иметь как бинарную часть (для кодирования
категориальных параметров), так и вещественную часть (для числовых
параметров).

2. Иерархическое представление: Здесь решение представляется как иерархия
структур или подзадач, где каждая структура может иметь свое собственное
представление. Например, решение для оптимизации производственного про-
цесса может включать в себя иерархическую структуру, включая производ-
ственные линии, машины и операции.

3. Гибридное представление: Гибридное представление сочетает разные виды
представлений в одном индивиде. Например, индивид может иметь как бинар-
ные, так и вещественные параметры, и операции ГА могут быть настроены для
работы с обоими видами представлений.

4. Сложные структуры данных: В некоторых задачах, особенно в биоинформа-
тике и химии, решения могут представляться сложными структурами данных,
такими как графы, деревья, молекулярные структуры и другие. В этом случае
комбинированные представления могут включать в себя разные типы данных
для разных частей структуры.

5. Учет разнородных данных: В некоторых задачах, например, в машинном обу-
чении или анализе данных, решения могут содержать разнородные данные, та-
кие как числа, текст, изображения и другие. Комбинированные представления
могут быть использованы для совместной оптимизации разных типов данных.
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Выбор комбинированных представлений зависит от конкретной задачи оптимиза-
ции и ее характеристик. Это позволяет более гибко моделировать разнообразные
параметры и структуры, что может быть полезно в сложных задачах оптимизации,
где разные аспекты решения имеют разные характеристики.

9.4 Функция приспособленности (Fitness Function)

Функция приспособленности (fitness function) в генетических алгоритмах (ГА) игра-
ет ключевую роль. Она оценивает качество каждого индивидуума (решения) в по-
пуляции на основе задачи оптимизации. Функция приспособленности определяет,
насколько хорошо индивидуум соответствует желаемым критериям или целям за-
дачи.

9.4.1 Оценка качества

Функция приспособленности принимает на вход индивидуума (решение) и возвра-
щает численное значение, которое показывает, насколько хорошо это решение ре-
шает задачу оптимизации. Чем больше значение функции приспособленности, тем
лучше решение считается.

9.4.2 Цель оптимизации

Функция приспособленности зависит от цели оптимизации. В задачах минимизации
функция приспособленности должна быть настроена так, чтобы лучшие решения
имели наименьшие значения. В задачах максимизации наоборот, лучшие решения
должны иметь наибольшие значения.

9.4.3 Критерии задачи

Функция приспособленности отражает критерии и ограничения задачи оптимиза-
ции. Например, если вы решаете задачу коммивояжера, функция приспособленно-
сти может оценивать длину маршрута. В задаче о рюкзаке, функция приспособлен-
ности может оценивать общую стоимость выбранных предметов, при условии, что
их суммарный вес не превышает допустимый предел.

9.4.4 Вычислительная сложность

Функция приспособленности может быть простой или сложной в вычислительном
отношении, в зависимости от задачи. Важно, чтобы она могла быть эффективно вы-
числена для каждого индивидуума.
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9.4.5 Многокритериальная оптимизация

В некоторых случаях, особенно в многокритериальной оптимизации, может быть ис-
пользовано несколько функций приспособленности, оценивающих разные аспекты
решения. В этом случае решения могут быть ранжированы по нескольким критери-
ям.

9.4.6 Подход к оценке

В функции приспособленности может быть использован различный подход к оцен-
ке решения, такой как сравнение с оптимальным решением (бинарная функция), ис-
пользование эвристик или моделирование через машинное обучение.

9.4.7 Итеративность

Оценка функции приспособленности обычно выполняется на каждой итерации ГА
для каждого индивида в текущей популяции.

Эффективно настроенная функция приспособленности является ключевым эле-
ментом успешной работы генетических алгоритмов, так как именно на основе этой
функции происходит выбор индивидуумов для создания следующей популяции и,
следовательно, влияет на процесс оптимизации.

9.5 Операторы ГА (Genetic Operators)

Операторы ГА включают в себя следующие ключевые компоненты:

9.5.1 Скрещивание (Crossover)

Скрещивание (crossover) в генетических алгоритмах (ГА) представляет собой про-
цесс комбинирования генетической информации от двух родительских индивидов
с целью создания потомства, которое сочетает характеристики обоих родителей.
Скрещивание является ключевым оператором эволюции и способствует разнооб-
разию и наследованию полезных признаков в популяции. Вот некоторые основные
виды скрещивания:

1. Одноточечное скрещивание (Single-Point Crossover): В этом методе случайно
выбирается одна точка (индекс) в геноме (например, бинарной строке), и ча-
сти геномов обоих родителей до и после этой точки обмениваются. Таким об-
разом, создаются два потомка.
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2. Двухточечное скрещивание (Two-Point Crossover): Этот метод аналогичен од-
ноточечному скрещиванию, но выбираются две точки, и сегменты между ними
обмениваются между родителями. Это также создает два потомка.

3. Унифицированное (равномерное) скрещивание (Uniform Crossover): В этом ме-
тоде для каждой позиции в геноме решается, от какого родителя будет взят
соответствующий ген. Это позволяет более равномерно комбинировать гены
обоих родителей.

4. Арифметическое (Blend) скрещивание: Используется для вещественных гено-
мов. Он создает потомство, где значения генов выбираются как среднее ариф-
метическое значений родительских генов.

5. Многоточечное (Multi-Point Crossover) или n-точечное скрещивание: Этот ме-
тод аналогичен двухточечному скрещиванию, но использует больше точек для
разбиения геномов и обмена сегментами.

6. Скрещивание с адаптивной точкой: В этом методе точки скрещивания выби-
раются с учетом информации о функции приспособленности, что позволяет бо-
лее эффективно создавать потомство с учетом природы задачи.

7. Полное скрещивание (Whole Arithmetic Recombination): Используется для ве-
щественных геномов. Он комбинирует все значения родительских генов с за-
данными весами.

8. Смешанное скрещивание (Blended Crossover): В этом методе сочетаются раз-
ные виды скрещивания, например, одноточечное с двухточечным, чтобы со-
здать разнообразие потомства.

Выбор конкретного метода скрещивания зависит от характеристик задачи оптими-
зации и представления решений. Некоторые методы могут быть более эффективны-
ми для определенных задач и структур данных. Эффективная реализация скрещи-
вания помогает ГА достичь лучших результатов в поиске оптимальных решений.

9.5.2 Мутация (Mutation)

Мутация (mutation) в генетических алгоритмах (ГА) представляет собой оператор,
который случайным образом изменяет генетическую информацию в индивидууме
(решении). Мутация вносит случайное изменение в геном индивида с целью доба-
вить разнообразие и случайность в эволюционный процесс. Это позволяет ГА ис-
следовать новые области пространства решений и избегать застревания в локаль-
ных оптимумах. Вот некоторые особенности и виды мутации:

1. Случайное изменение: В общем случае мутация изменяет один или несколь-
ко генов в индивиде случайным образом. Эти изменения могут быть разного
характера в зависимости от природы задачи и представления решений.

2. Виды мутации: Существует несколько видов мутации:
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• Битоваямутация (BitMutation):Используется в бинарных представлениях.
Она случайным образом инвертирует (меняет) биты в бинарной строке.

• Умножение на случайное число (Scalar Mutation): Применяется к веще-
ственным представлениям. В этом случае случайное число умножается
на текущее значение гена, внося случайное изменение.

• Изменение значения (Value Mutation): Меняет значение гена на случайное
значение в пределах допустимого диапазона.

• Инвертирование (Inversion Mutation): Применяется к перестановочным
представлениям. Она инвертирует порядок элементов в части переста-
новки.

• Добавление или удаление элементов (Insertion/DeletionMutation):Исполь-
зуется в древовидных представлениях. В этом случае мутация может до-
бавлять или удалять узлы из дерева.

3. Интенсивность мутации: Доля индивидов, подвергающихся мутации, называ-
ется интенсивностью мутации. Определение правильной интенсивности мута-
ции важно для баланса между разнообразием и сходимостью ГА.

4. Размер мутации: Мутация может быть слабой или сильной, в зависимости от
того, насколько сильно она изменяет генетическую информацию. Размер му-
тации определяется параметрами ГА.

5. Локальность мутации: В некоторых ГА мутации могут быть ограничены опре-
деленными областями в геноме или могут зависеть от структуры решения. На-
пример, мутация в нейронных сетях может затрагивать только определенные
слои или веса.

6. Вероятность мутации: Вероятность мутации определяет, с какой вероят-
ностью каждый ген в индивиде будет подвергаться мутации. Это важный
параметр, который влияет на интенсивность мутации.

7. Многократная мутация: Индивид может быть подвергнут мутации несколько
раз на одной итерации ГА, что может увеличить разнообразие в популяции.

Мутация является важным элементом ГА и помогает сбалансировать исследование
и эксплуатацию в пространстве решений. Вместе с другими операторами, такими
как скрещивание и отбор, мутация способствует эффективному поиску оптималь-
ных решений.

9.5.3 Отбор (Selection)

Отбор (selection) в генетических алгоритмах (ГА) представляет собой процесс выбо-
ра индивидов из текущей популяции для создания новой популяции на следующей
итерации эволюции. Отбор играет ключевую роль в ГА, так как он определяет, какие
индивиды будут переданы свои генетические характеристики потомству, и, следо-
вательно, какие решения будут сохраняться и улучшаться с течением времени. Вот
некоторые основные стратегии отбора:
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1. Пропорциональный отбор (Proportional Selection или Roulette Wheel Selection):
Это один из самых распространенных методов отбора. В нем вероятность вы-
бора индивида пропорциональна его приспособленности. Индивиды с более
высокими оценками приспособленности имеют больше шансов быть выбран-
ными, но даже менее приспособленные индивиды могут быть выбраны.

2. Турнирный отбор (Tournament Selection): В этом методе случайным образом
выбирается небольшое количество индивидов из популяции (например, два
или три), и из них выбирается лучший по приспособленности. Этот процесс по-
вторяется несколько раз для формирования новой популяции.

3. Ступенчатый отбор (Steady-State Selection): Этот метод работает по принци-
пу замены наилучших индивидов в текущей популяции новыми потомками. То
есть, на каждой итерации только небольшое количество индивидов заменяют-
ся потомками, созданными из них с помощью скрещивания и мутации.

4. Отбор с ранжированием (Rank-Based Selection): Индивиды ранжируются по
приспособленности, а затем вероятность выбора индивида зависит от его ран-
га. Таким образом, даже менее приспособленные индивиды имеют шанс быть
выбранными.

5. Отбор по рангу с элитарным отбором (Rank-Based Selection with Elitism): Этот
метод комбинирует ранжированный отбор с сохранением лучших индивидов
(элитарным отбором). Наилучшие индивиды из текущей популяции копируют-
ся в новую популяцию, а остальные выбираются на основе ранга.

6. Случайный отбор (Random Selection): Индивиды выбираются случайным обра-
зом без учета их приспособленности. Этот метод может применяться в каче-
стве элемента случайного исследования в популяции.

Выбор конкретного метода отбора зависит от природы задачи оптимизации и ха-
рактеристик популяции. Эффективное сочетание стратегий отбора, скрещивания и
мутации помогает ГА находить оптимальные решения и сходиться к ним.

9.6 Процесс работы ГА

Процесс работы генетических алгоритмов (ГА) может быть разделен на несколько
основных этапов. Ниже представлены ключевые этапы и критерии остановки:

1. Инициализация популяции:

• Начните с создания случайной начальной популяции индивидов, пред-
ставляющих потенциальные решения задачи оптимизации.

• Популяция должна быть достаточно разнообразной, чтобы обеспечить хо-
роший старт для ГА.

2. Основной цикл ГА:
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• ГА выполняется в основном цикле, который может быть ограничен опре-
деленным числом итераций или завершаться по достижению заданных
критериев остановки.

3. Отбор:

• На этом этапе индивиды из текущей популяции выбираются для участия
в создании потомства.

• Оператор отбора определяет, какие индивиды будут выбраны. Примеры
операторов отбора включают пропорциональный отбор, турнирный отбор,
ранжированный отбор и другие.

4. Скрещивание:

• Выбранные индивиды скрещиваются, и их генетическая информация ком-
бинируется для создания потомства.

• Оператор скрещивания (как описано выше) определяет, как именно про-
исходит комбинирование генетической информации.

5. Мутация:

• Некоторые потомки могут подвергаться мутации, где их генетическая ин-
формация случайным образом изменяется.

• Мутация добавляет случайность и разнообразие в популяцию.

6. Оценка:

• Каждый индивид в новой популяции оценивается с использованием функ-
ции приспособленности, которая оценивает качество решения.

• Индивиды ранжируются на основе оценок приспособленности.

7. Критерии остановки:

• Процесс ГА может завершиться при выполнении одного или нескольких
из следующих критериев остановки:
– Достижение максимального числа итераций или поколений.
– Найдено решение, удовлетворяющее заданным критериям приспо-

собленности.
– Отсутствие улучшений в популяции в течение некоторого числа итера-

ций (схождение к локальному оптимуму).
– Прошло достаточное количество времени.

8. Завершение ГА:

• По завершении работы ГА может быть предоставлено лучшее найденное
решение (или несколько лучших решений) или статистические данные о
процессе оптимизации.

Важно выбирать подходящие критерии остановки, чтобы ГА не выполнялся либо
слишком долго, либо до достижения недостаточно хороших результатов. Это требу-
ет баланса между временем выполнения и достижением оптимальных или прием-
лемых результатов.
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10 Применение ГА

10.1 Генетическое программирование

Генетическое программирование (Genetic Programming, GP) представляет собой
эволюционный метод оптимизации и автоматического программирования, кото-
рый использует принципы искусственной эволюции для создания компьютерных
программ, наиболее подходящих для решения конкретных задач. GP может
быть использовано для создания программ, которые решают различные задачи,
включая регрессию, классификацию, символьную регрессию, автоматическое
проектирование управляющих систем и другие.

Основные компоненты генетического программирования включают в себя:

1. Популяция программ:Начальная популяция программ, которая состоит из слу-
чайно сгенерированных программ. Эти программы представляют собой дере-
вья выражений или графы, где узлы представляют операторы (например, сло-
жение, вычитание) или функции (например, синус, косинус), а листья - перемен-
ные или константы.

2. Функция приспособленности: Каждая программа в популяции оценивается с
использованием функции приспособленности, которая измеряет, насколько
хорошо программа решает задачу. Это может быть среднеквадратичная
ошибка для задачи регрессии или точность классификации для задачи
классификации.

3. Операторы эволюции: GP использует операторы эволюции, такие как скрещи-
вание и мутация, для генерации новых программ из существующих. В процессе
скрещивания, две или более программы комбинируются, чтобы создать потом-
ство. Мутация может вносить случайные изменения в программы.

4. Критерии остановки: GP должно иметь критерии остановки, которые опреде-
ляют, когда эволюционный процесс завершается. Это может быть достижение
определенного уровня приспособленности, достижение максимального числа
итераций или другие критерии.

Процесс работы генетического программирования следующий:

1. Инициализация: Начальная популяция программ создается случайным обра-
зом.
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2. Основной цикл: Выполняется цикл, включающий в себя оценку приспособлен-
ности, скрещивание, мутацию и создание новой популяции.

3. Оценка приспособленности: Каждая программа в текущей популяции оценива-
ется на основе функции приспособленности.

4. Скрещивание и мутация: Программы в текущей популяции подвергаются опе-
рациям скрещивания и мутации для создания потомства.

5. Создание новой популяции: Новая популяция программ создается на основе
лучших индивидов из текущей популяции и потомства, полученного в резуль-
тате скрещивания и мутации.

6. Критерии остановки: Проверяются критерии остановки. Если они не выполне-
ны, процесс продолжается.

7. Завершение: Как только выполнены критерии остановки, лучшие программы
в популяции считаются результатом.

GP является мощным методом автоматического программирования, который мо-
жет использоваться для решения разнообразных задач, включая создание алгорит-
мов и моделей, оптимизацию, искусственный интеллект и другие. Однако он также
может потребовать значительных вычислительных ресурсов и настройки парамет-
ров для достижения хороших результатов.

10.2 Примеры реальных применений ГА

Генетические алгоритмы (ГА) широко применяются в различных областях, где тре-
буется решение задач оптимизации, а также в задачах, связанных с поиском, адап-
тацией и эволюцией. Вот несколько примеров реальных применений ГА:

1. Проектирование нейронных сетей: ГА используются для оптимизации архитек-
туры нейронных сетей, включая выбор числа слоев, числа нейронов и парамет-
ров обучения. Это позволяет создавать эффективные нейронные сети для раз-
личных задач машинного обучения и глубокого обучения.

2. Разработка алгоритмов торговли на финансовых рынках: ГА используются
для создания и оптимизации торговых стратегий, которые могут адап-
тироваться к изменениям на финансовых рынках. Это включает в себя
оптимизацию параметров стратегий и адаптацию к рыночным условиям.

3. Разработка решений для управления производством: ГА применяются для оп-
тимизации расписания производственных процессов, управления запасами и
логистики, что помогает улучшить эффективность и снизить затраты в произ-
водственных предприятиях.
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4. Проектирование антенн: ГА используются для создания оптимальных форм и
параметров антенн, что позволяет улучшить качество связи в беспроводных
системах связи и радиосвязи.

5. Разработка робототехники: ГА могут использоваться для оптимизации дизай-
на и параметров роботов, включая их механическую конструкцию, датчики и
управляющие алгоритмы.

6. Компьютерная графика и обработка изображений: ГА могут применяться для
генерации и оптимизации текстур, анимаций и других элементов в компьютер-
ной графике, а также для решения задач обработки изображений, таких как
сегментация и распознавание образов.

7. Проектирование искусственных интеллектов: ГА могут использоваться для
создания и эволюции алгоритмов искусственного интеллекта, включая гене-
тическое программирование для создания оптимальных решений.

8. Поиск оптимальных параметров систем: ГА применяются для настройки па-
раметров сложных систем, таких как электронные устройства, медицинское
оборудование и производственные системы.

9. Проектирование и оптимизация игр и развлечений: ГА используются для
создания игровых персонажей, уровней, искусственного интеллекта в играх и
развлекательных приложениях.

10. Разработка архитектурымикросхем и VLSI-конструкций: ГА могут применять-
ся для оптимизации проектирования интегральных схем и создания более эф-
фективных и маломощных микроэлектронных устройств.

Эти примеры демонстрируют многообразие областей, где генетические алгоритмы
успешно применяются для оптимизации и решения сложных задач. ГА позволяют
автоматически находить решения, которые были бы сложными или невозможными
для поиска с помощью традиционных методов оптимизации.
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11 Преимущества и ограничения ГА

11.1 Преимущества ГА

1. Универсальность: ГА могут применяться для широкого спектра задач оптими-
зации, включая задачи, которые могут быть плохо формализованы или иметь
множество локальных оптимумов.

2. Работа с многомерными имногокритериальными задачами: ГА позволяют ре-
шать задачи с большим числом переменных и/или критериев, что делает их
подходящими для сложных задач.

3. Поиск глобальных оптимумов: ГА обладают способностью находить глобаль-
ные оптимумы в задачах с несколькими локальными оптимумами благодаря
случайной составляющей в процессе.

4. Адаптивность к изменяющимся условиям: ГА могут адаптироваться к изме-
нениям в процессе оптимизации и поиску, что полезно, когда условия задачи
меняются со временем.

5. Возможность работы с недифференцируемыми функциями: ГА могут решать
задачи оптимизации, где функции не дифференцируемы или даже не аналити-
чески заданы.

6. Параллелизация: ГА легко параллелизуются, что позволяет ускорить процесс
оптимизации на многоядерных или распределенных системах.

11.2 Ограничения ГА

1. Скорость сходимости: ГА могут быть менее эффективными и медленными по
сравнению с некоторыми другими методами оптимизации, особенно в задачах
с гладкими и аналитически заданными функциями.

2. Настройка параметров: Настройка параметров ГА (например, размер популя-
ции, вероятности скрещивания и мутации) может быть нетривиальной зада-
чей, и неоптимальные параметры могут привести к плохим результатам.

3. Риск застревания в локальных оптимумах: ГА не гарантируют нахождение гло-
бального оптимума и могут застревать в локальных оптимумах, особенно если
не настроены соответствующим образом.
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4. Высокое потребление памяти: Для больших задач ГА может потребовать зна-
чительные объемы памяти из-за необходимости хранения популяций и других
структур данных.

5. Неэффективность в задачах сжесткимиограничениями: ГА могут столкнуться
с трудностями в оптимизации, где соблюдение жестких ограничений важнее,
чем достижение лучшего значения целевой функции.

6. Случайность: Случайные компоненты в ГА могут привести к непредсказуемо-
сти и изменчивости результатов между запусками.
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12 Примеры

12.1 Пример реализации ГА на Python

Приведем пример простой реализации генетического алгоритма (ГА) на Python для
решения задачи оптимизации функции. В этом примере мы будем максимизировать
простую функцию одной переменной.

import random

# Определение функции для оптимизации (максимизации)
def fitness_function(x):

return x * x # Пример функции: x^2

# Функция для создания начальной популяции
def initialize_population(population_size, min_value, max_value):

return [random.uniform(min_value, max_value) for _ in
range(population_size)]↪

# Функция для выбора родителей с использованием турнирного отбора
def select_parents(population, fitness_values, tournament_size):

selected_parents = []
for _ in range(len(population)):

tournament = random.sample(range(len(population)), tournament_size)
winner = tournament[0]
for idx in tournament:

if fitness_values[idx] > fitness_values[winner]:
winner = idx

selected_parents.append(population[winner])
return selected_parents

# Функция для скрещивания двух родителей
def crossover(parent1, parent2, crossover_rate):

if random.random() < crossover_rate:
crossover_point = random.randint(1, len(parent1) - 1)
child1 = parent1[:crossover_point] + parent2[crossover_point:]
child2 = parent2[:crossover_point] + parent1[crossover_point:]
return child1, child2

else:
return parent1, parent2

# Функция для мутации потомства
def mutate(individual, mutation_rate, min_value, max_value):

mutated_individual = []
for gene in individual:

if random.random() < mutation_rate:
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mutated_gene = gene + random.uniform(-0.1, 0.1) # Пример мутации:
добавляем случайное значение↪

mutated_gene = max(min_value, min(mutated_gene, max_value)) #
Ограничиваем значение в пределах допустимого↪

mutated_individual.append(mutated_gene)
else:

mutated_individual.append(gene)
return mutated_individual

# Главная функция ГА
def genetic_algorithm(population_size, min_value, max_value, generations,

tournament_size, crossover_rate, mutation_rate):↪
population = initialize_population(population_size, min_value, max_value)
for generation in range(generations):

fitness_values = [fitness_function(x) for x in population]

# Находим лучшего индивида в текущей популяции
best_individual = population[fitness_values.index(max(fitness_values))]

print(f"Поколение {generation}: Лучший индивид: {best_individual},
Значение функции: {max(fitness_values)}")↪

new_population = []

# Выбор родителей и создание потомства
parents = select_parents(population, fitness_values, tournament_size)
for i in range(0, len(parents), 2):

parent1 = parents[i]
parent2 = parents[i + 1]
child1, child2 = crossover(parent1, parent2, crossover_rate)
child1 = mutate(child1, mutation_rate, min_value, max_value)
child2 = mutate(child2, mutation_rate, min_value, max_value)
new_population.extend([child1, child2])

population = new_population

if __name__ == "__main__":
population_size = 50
min_value = -5.0
max_value = 5.0
generations = 100
tournament_size = 5
crossover_rate = 0.7
mutation_rate = 0.1

genetic_algorithm(population_size, min_value, max_value, generations,
tournament_size, crossover_rate, mutation_rate)↪

Этот пример демонстрирует базовую структуру генетического алгоритма. Вы може-
те изменить функцию fitness_function и параметры ГА для решения своей зада-
чи оптимизации. Также обратите внимание, что этот код представляет собой упро-
щенную реализацию и может потребовать оптимизации и доработки в зависимости
от конкретной задачи.
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12.2 Решение задачи о рюкзаке

Задача о рюкзаке (Knapsack Problem) является одной из классических задач комби-
наторной оптимизации. В этой задаче у вас есть набор предметов с разными весами
и стоимостями, и вам нужно выбрать подмножество предметов так, чтобы суммар-
ный вес не превышал заданную вместимость рюкзака, а суммарная стоимость бы-
ла максимальной.

Давайте рассмотрим пример решения задачи о рюкзаке с использованием генети-
ческого алгоритма на Python:

import random

# Определение предметов: (вес, стоимость)
items = [(2, 3), (3, 4), (4, 8), (5, 8), (9, 10)]

# Параметры задачи
knapsack_capacity = 10
population_size = 50
generations = 100
mutation_rate = 0.1

# Функция для оценки приспособленности индивида (решения)
def fitness(individual):

total_weight = sum(item[0] for i, item in enumerate(items) if individual[i]
== 1)↪
total_value = sum(item[1] for i, item in enumerate(items) if individual[i]
== 1)↪
if total_weight > knapsack_capacity:

return 0 # Недопустимое решение с весом больше вместимости
return total_value

# Функция для создания начальной популяции
def initialize_population(population_size):

return [[random.randint(0, 1) for _ in range(len(items))] for _ in
range(population_size)]↪

# Функция для выбора родителей с использованием турнирного отбора
def select_parents(population, fitness_values, tournament_size):

selected_parents = []
for _ in range(len(population)):

tournament = random.sample(range(len(population)), tournament_size)
winner = tournament[0]
for idx in tournament:

if fitness_values[idx] > fitness_values[winner]:
winner = idx

selected_parents.append(population[winner])
return selected_parents

# Функция для скрещивания двух родителей (одноточечное скрещивание)
def crossover(parent1, parent2):

crossover_point = random.randint(1, len(parent1) - 1)
child1 = parent1[:crossover_point] + parent2[crossover_point:]
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child2 = parent2[:crossover_point] + parent1[crossover_point:]
return child1, child2

# Функция для мутации потомства
def mutate(individual):

for i in range(len(individual)):
if random.random() < mutation_rate:

individual[i] = 1 - individual[i] # Меняем 0 на 1 и наоборот
return individual

# Главная функция ГА для решения задачи о рюкзаке
def knapsack_genetic_algorithm(population_size, generations):

population = initialize_population(population_size)
for generation in range(generations):

fitness_values = [fitness(individual) for individual in population]

# Находим лучшего индивида в текущей популяции
best_individual = population[fitness_values.index(max(fitness_values))]
best_fitness = max(fitness_values)

print(f"Поколение {generation}: Лучшее решение: {best_individual},
Стоимость: {best_fitness}")↪

new_population = []

# Выбор родителей и создание потомства
parents = select_parents(population, fitness_values, 5)
for i in range(0, len(parents), 2):

parent1 = parents[i]
parent2 = parents[i + 1]
child1, child2 = crossover(parent1, parent2)
child1 = mutate(child1)
child2 = mutate(child2)
new_population.extend([child1, child2])

population = new_population

if __name__ == "__main__":
knapsack_genetic_algorithm(population_size, generations)
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13 Использование библиотеки DEAP

13.1 Введение

Библиотека DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python) представляет собой
мощный инструмент для реализации и исследования эволюционных алгоритмов в
Python. Она предоставляет гибкие инструменты для создания и оптимизации раз-
личных типов генетических алгоритмов, включая генетические программы, эволю-
ционные стратегии и генетические алгоритмы

13.2 Установка DEAP

Установка библиотеки DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python) выполня-
ется с использованием инструмента pip, который позволяет устанавливать Python-
пакеты. Вот как установить DEAP:

1. Откройте ваш терминал (или командную строку) в вашей операционной систе-
ме.

2. Запустите следующую команду для установки DEAP:

pip install deap

Если у вас есть несколько версий Python установленных на вашей системе, убеди-
тесь, что вы используете pip, связанный с той версией Python, с которой вы собира-
етесь работать. Например, если вы хотите использовать Python 3, убедитесь, что вы
используете pip3, если он установлен.

После выполнения этой команды, библиотека DEAP будет установлена в вашей сре-
де Python и готова к использованию. Вы можете проверить установку, выполненную
успешно, выполнив следующий код в интерпретаторе Python:

import deap
print(deap.__version__)

Это выведет версию DEAP, если установка прошла успешно. Теперь вы готовы
использовать DEAP для разработки и исследования эволюционных алгоритмов в
Python.
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13.3 Основные компоненты DEAP

Библиотека DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python) предоставляет ряд ос-
новных компонентов, которые используются для разработки и исследования эво-
люционных алгоритмов. Основные компоненты DEAP включают в себя:

1. Creator: КомпонентCreatorпозволяет создавать пользовательские типы дан-
ных для индивидов (особей) и популяций. С помощью Creator вы можете
определить собственные классы для индивидов и популяций, настраивая их
атрибуты и методы. Например:

from deap import base, creator

creator.create("FitnessMax", base.Fitness, weights=(1.0,))
creator.create("Individual", list, fitness=creator.FitnessMax)

2. Base: Компонент Base предоставляет базовые классы, такие как Fitness и
Individual, которые используются для создания пользовательских типов
данных. Fitness используется для хранения информации о пригодности ин-
дивида, а Individual представляет собой особь с определенной структурой.

3. Toolbox: Компонент Toolbox предоставляет инструменты для создания и
настройки операторов (скрещивание, мутация, отбор и т.д.) и функций, необ-
ходимых для работы эволюционного алгоритма. Вы можете использовать
Toolbox, чтобы определить, какие операторы и функции будут использовать-
ся в вашем алгоритме.

Примеры регистрации операторов и функций с использованием Toolbox:

from deap import tools

toolbox = base.Toolbox()

toolbox.register("attr_float", random.uniform, -1, 1)
toolbox.register("individual", tools.initRepeat, creator.Individual,

toolbox.attr_float, n=10)↪
toolbox.register("population", tools.initRepeat, list, toolbox.individual)

toolbox.register("mate", tools.cxBlend, alpha=0.5)
toolbox.register("mutate", tools.mutGaussian, mu=0, sigma=0.2, indpb=0.2)
toolbox.register("select", tools.selTournament, tournsize=3)

4. Модули операторов: DEAP предоставляет различные модули, в которых опре-
делены стандартные операторы для скрещивания, мутации и отбора. Вы мо-
жете импортировать и использовать эти операторы в своем коде. Например,
tools.cxBlend для скрещивания и tools.mutGaussian для мутации.
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5. evaluate() функция: Для успешного выполнения эволюционных алгоритмов
необходимо определить функцию пригодности (evaluate() функцию), кото-
рая оценивает каждого индивида в популяции. Она определяет, насколько
хорошо индивид решает задачу, которую вы пытаетесь оптимизировать.

Пример определения функции пригодности:

def evaluate(individual):
# Ваш код для оценки пригодности индивида
return (result,)

Эти основные компоненты обеспечивают базовую инфраструктуру для создания и
настройки эволюционных алгоритмов с использованием библиотеки DEAP. Вы мо-
жете дополнительно настраивать и расширять функциональность DEAP в соответ-
ствии с вашими конкретными задачами и потребностями.

13.4 Создание пользовательских типов данных

В библиотеке DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python) вы можете созда-
вать пользовательские типы данных для индивидов (особей) и популяций с исполь-
зованием компонента Creator. Создание пользовательских типов данных позво-
ляет вам определить собственные классы с нужной структурой, атрибутами и мето-
дами. Вот как создать пользовательские типы данных с DEAP:

1. Импортируйте необходимые модули DEAP:

from deap import base, creator

2. Используйте creator.create() для создания пользовательских типов дан-
ных. Этот метод принимает два аргумента:

• Имя создаваемого класса.
• Родительский класс (класс, от которого будет производиться наследова-

ние).

Пример создания пользовательского типа данных для индивида:

creator.create("Individual", list)

В этом примере создается пользовательский тип данных с именем «Individual», кото-
рый наследуется от встроенного типа данных list. Теперь у вас есть собственный
класс для представления индивидов в вашем эволюционном алгоритме.
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3. Если вам нужно создать тип данных для хранения информации о пригодно-
сти индивидов (например, для задач оптимизации), вы также можете создать
пользовательский тип данных для функции пригодности:

creator.create("FitnessMax", base.Fitness, weights=(1.0,))

В этом примере создается пользовательский тип данных с именем «FitnessMax», ко-
торый наследуется от класса base.Fitness. Веса (weights) указывают на то, что
мы оптимизируем цель с максимальным значением (например, максимизация при-
годности).

Теперь у вас есть пользовательские типы данных «Individual» и «FitnessMax», кото-
рые вы можете использовать для создания индивидов и хранения информации о
пригодности в вашем эволюционном алгоритме.

Пример создания индивида и хранения пригодности:

individual = creator.Individual([1, 2, 3, 4, 5])
fitness = creator.FitnessMax()

Создание пользовательских типов данных позволяет гибко адаптировать структуру
данных для вашей конкретной задачи и легко манипулировать ими в рамках библио-
теки DEAP.

13.5 Создание популяции и индивидов

После того как вы создали пользовательские типы данных для индивидов и пригод-
ности (если необходимо), вы можете перейти к созданию популяции и индивидов с
использованием этих типов данных. В DEAP для этого используется Toolbox, ко-
торый позволяет определить инструменты для создания и настройки индивидов и
популяции. Вот как это можно сделать:

1. Создайте объект Toolbox:

from deap import base, creator, tools

toolbox = base.Toolbox()

2. Зарегистрируйте функцию для создания индивида:

toolbox.register("individual", tools.initRepeat, creator.Individual, list,
n=10)↪
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В этом примере мы используем tools.initRepeat, чтобы создать индивида с
пользовательским типом данных «Individual». Мы указываем, что индивид будет
представлять собой список (list) из 10 элементов. Вы можете настроить структуру
индивида в соответствии с вашей задачей.

3. Зарегистрируйте функцию для создания популяции. В этом примере, мы созда-
дим популяцию из 100 индивидов:

toolbox.register("population", tools.initRepeat, list, toolbox.individual)
population = toolbox.population(n=100)

Теперь у вас есть популяция, содержащая 100 индивидов, каждый из которых со-
здан с использованием функции toolbox.individual.

Пример создания популяции и индивидов:

from deap import base, creator, tools

# Создание пользовательских типов данных
creator.create("Individual", list)

# Создание объекта Toolbox
toolbox = base.Toolbox()

# Регистрация функции для создания индивида
toolbox.register("individual", tools.initRepeat, creator.Individual, list,

n=10)↪

# Регистрация функции для создания популяции
toolbox.register("population", tools.initRepeat, list, toolbox.individual)

# Создание популяции
population = toolbox.population(n=100)

Теперь вы можете начать работать с созданной популяцией и индивидами в рамках
вашего эволюционного алгоритма.

13.6 Определение операторов

В библиотеке DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python) операторы представ-
ляют собой функции, выполняющие операции, такие как скрещивание, мутация и
отбор, на индивидах и популяциях в рамках эволюционного алгоритма. Вы можете
определить и настроить различные операторы в DEAP. Вот как это делается:

1. Импорт необходимых модулей DEAP:
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from deap import base, creator, tools

2. Определение и регистрация операторов с использованием toolbox:

• Скрещивание (Crossover): Определите функцию для скрещивания инди-
видов и зарегистрируйте ее. DEAP предоставляет множество встроенных
методов для скрещивания, таких как одноточечное (cxOnePoint), двух-
точечное (cxTwoPoint) и блендер (cxBlend) скрещивание, среди других.
Например:

toolbox.register("mate", tools.cxOnePoint)

• Мутация (Mutation): Определите функцию для мутации индивидов и
зарегистрируйте ее. DEAP также предоставляет различные встроенные
методы для мутации, включая гауссовскую (mutGaussian), инверсию
(mutInversePermutation) и другие. Например:

toolbox.register("mutate", tools.mutGaussian, mu=0, sigma=0.2, indpb=0.2)

• Отбор (Selection): Определите функцию для отбора индивидов и зареги-
стрируйте ее. DEAP предоставляет несколько методов отбора, таких как
турнирный (selTournament) и рулеточный (selRoulette) отбор. Напри-
мер:

toolbox.register("select", tools.selTournament, tournsize=3)

3. Использование операторов в эволюционном алгоритме:

После того как вы определили и зарегистрировали операторы с помощью toolbox,
вы можете использовать их в вашем эволюционном алгоритме. Например, чтобы
выполнить одну итерацию эволюционного алгоритма, вы можете сделать следую-
щее:

offspring = toolbox.mate(ind1, ind2) # Скрещивание индивидов ind1 и ind2
toolbox.mutate(offspring) # Мутация потомков
fitness_values = map(toolbox.evaluate, offspring) # Оценка пригодности

потомков↪
for ind, fit in zip(offspring, fitness_values):

ind.fitness.values = fit
selected = toolbox.select(offspring, k=len(population)) # Отбор лучших

индивидов↪

4. Вставьте этот код в ваш основной цикл эволюционного алгоритма.

Пример создания и регистрации операторов в DEAP:
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from deap import base, creator, tools

# Создание пользовательских типов данных
creator.create("Individual", list)

# Создание объекта Toolbox
toolbox = base.Toolbox()

# Регистрация функции для создания индивида
toolbox.register("individual", tools.initRepeat, creator.Individual, list,

n=10)↪

# Регистрация функции для создания популяции
toolbox.register("population", tools.initRepeat, list, toolbox.individual)

# Регистрация операторов
toolbox.register("mate", tools.cxOnePoint) # Оператор скрещивания
toolbox.register("mutate", tools.mutGaussian, mu=0, sigma=0.2, indpb=0.2) #

Оператор мутации↪
toolbox.register("select", tools.selTournament, tournsize=3) # Оператор отбора

# Создание популяции
population = toolbox.population(n=100)

# Основной цикл эволюционного алгоритма
# ...

Эти операторы будут использоваться в вашем эволюционном алгоритме для выпол-
нения скрещивания, мутации и отбора в каждой итерации эволюции.

13.7 Определение функции пригодности

Определение функции пригодности (fitness function) является одним из ключевых
шагов в процессе разработки эволюционных алгоритмов с использованием биб-
лиотеки DEAP. Функция пригодности оценивает, насколько хорошо индивид (особь)
решает вашу задачу оптимизации. Вот как определить функцию пригодности в
DEAP:

1. Импортируйте необходимые модули DEAP:

from deap import base, creator, tools

2. Создайте пользовательский тип данных для функции пригодности (если вы
еще этого не сделали):

creator.create("FitnessMax", base.Fitness, weights=(1.0,))
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Здесь мы создаем пользовательский тип данных «FitnessMax», который представ-
ляет функцию пригодности. weights указывает на то, что мы максимизируем целе-
вую функцию. Если вы хотите минимизировать функцию, укажите отрицательные
веса.

3. Определите функцию пригодности, которая будет оценивать индивида. Эта
функция должна принимать один аргумент - индивида, и возвращать кортеж
(tuple), содержащий оценку пригодности.

Пример определения функции пригодности:

def evaluate(individual):
# Ваш код для оценки пригодности индивида
fitness_value = индивидуальные_вычисления(individual)
return (fitness_value,)

Здесь evaluate - это пользовательская функция пригодности, которая оценивает
индивида, выполняя необходимые вычисления внутри. Затем она возвращает кор-
теж, содержащий оценку пригодности. Вы можете адаптировать эту функцию под
вашу конкретную задачу.

4. Зарегистрируйте функцию пригодности в объекте toolbox:

toolbox.register("evaluate", evaluate)

Это позволит библиотеке DEAP знать, какую функцию пригодности использовать во
время эволюционного алгоритма.

5. Теперь, при вызове toolbox.evaluate(individual), DEAP будет использо-
вать вашу определенную функцию пригодности для оценки индивида.

Пример определения функции пригодности и регистрации её в объекте toolbox:

from deap import base, creator, tools

# Создание пользовательских типов данных
creator.create("FitnessMax", base.Fitness, weights=(1.0,))
creator.create("Individual", list)

# Создание объекта Toolbox
toolbox = base.Toolbox()

# Регистрация функции для создания индивида
toolbox.register("individual", tools.initRepeat, creator.Individual, list,

n=10)↪

# Регистрация функции для создания популяции
toolbox.register("population", tools.initRepeat, list, toolbox.individual)
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# Определение функции пригодности
def evaluate(individual):

fitness_value = индивидуальные_вычисления(individual)
return (fitness_value,)

# Регистрация функции пригодности
toolbox.register("evaluate", evaluate)

# Создание популяции
population = toolbox.population(n=100)

# Основной цикл эволюционного алгоритма
# ...

Теперь у вас есть определенная функция пригодности, которая будет использовать-
ся для оценки каждого индивида в вашем эволюционном алгоритме.

13.8 Запуск эволюционного алгоритма

Запуск эволюционного алгоритма в библиотеке DEAP включает в себя создание цик-
ла, который будет выполнять итерации эволюции, используя определенные опера-
торы, функции пригодности и параметры. Вот общий шаблон для запуска эволюци-
онного алгоритма с использованием DEAP:

1. Импортируйте необходимые модули DEAP:

from deap import base, creator, tools, algorithms

2. Создайте пользовательские типы данных для индивидов и пригодности (если
вы еще этого не сделали):

creator.create("FitnessMax", base.Fitness, weights=(1.0,))
creator.create("Individual", list)

3. Создайте объект Toolbox:

toolbox = base.Toolbox()

4. Регистрируйте необходимые операторы и функции в объекте toolbox. Это
включает в себя операторы для скрещивания, мутации, отбора и функцию при-
годности:
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toolbox.register("individual", tools.initRepeat, creator.Individual, list,
n=10)↪

toolbox.register("population", tools.initRepeat, list, toolbox.individual)
toolbox.register("mate", tools.cxOnePoint) # Оператор скрещивания
toolbox.register("mutate", tools.mutGaussian, mu=0, sigma=0.2, indpb=0.2) #

Оператор мутации↪
toolbox.register("select", tools.selTournament, tournsize=3) # Оператор отбора
toolbox.register("evaluate", evaluate) # Функция пригодности

5. Создайте начальную популяцию:

population = toolbox.population(n=100)

6. Запустите цикл эволюции:

generations = 50 # Количество поколений
for gen in range(generations):

# Выполните оператор скрещивания и мутации
offspring = algorithms.varAnd(population, toolbox, cxpb=0.7, mutpb=0.2)

# Оцените пригодность потомков
fitness_values = map(toolbox.evaluate, offspring)
for ind, fit in zip(offspring, fitness_values):

ind.fitness.values = fit

# Оператор отбора для создания новой популяции
population = toolbox.select(offspring, k=len(population))

7. После окончания цикла эволюции, получите лучший индивид и его пригод-
ность:

best_individual = tools.selBest(population, k=1)[0]
best_fitness = best_individual.fitness.values[0]

Этот шаблон демонстрирует основы запуска эволюционного алгоритма в DEAP. Вы
можете настраивать параметры, операторы и функции в соответствии с вашей кон-
кретной задачей и требованиями. Важно также следить за логикой оценки и выбора
пригодности, а также мониторить прогресс алгоритма.

13.9 Пример алгоритма оптимизации функции с
использованием DEAP
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import random
from deap import base, creator, tools, algorithms

# Создание класса для оптимизации
creator.create("FitnessMin", base.Fitness, weights=(-1.0,))
creator.create("Individual", list, fitness=creator.FitnessMin)

# Определение функции для оптимизации (пример: функция Розенброка)
def evaluate(individual):

x, y = individual
return (x - 1)**2 + 100 * (y - x**2)**2,

# Настройка генетического алгоритма
toolbox = base.Toolbox()
toolbox.register("attr_float", random.uniform, -5, 5) # Диапазон для x и y
toolbox.register("individual", tools.initRepeat, creator.Individual,

toolbox.attr_float, n=2)↪
toolbox.register("population", tools.initRepeat, list, toolbox.individual)
toolbox.register("evaluate", evaluate)
toolbox.register("mate", tools.cxBlend, alpha=0.5) # Скрещивание
toolbox.register("mutate", tools.mutGaussian, mu=0, sigma=1, indpb=0.2) #

Мутация↪
toolbox.register("select", tools.selTournament, tournsize=3)

# Основной код генетического алгоритма
def main():

population = toolbox.population(n=50)
CXPB, MUTPB, NGEN = 0.7, 0.2, 100

for gen in range(NGEN):
offspring = algorithms.varAnd(population, toolbox, cxpb=CXPB,

mutpb=MUTPB)↪
fits = toolbox.map(toolbox.evaluate, offspring)

for fit, ind in zip(fits, offspring):
ind.fitness.values = fit

population = toolbox.select(offspring, k=len(population))

best_ind = tools.selBest(population, k=1)[0]
best_x, best_y = best_ind
best_fitness = best_ind.fitness.values[0]

print(f"Best solution: x={best_x}, y={best_y}, fitness={best_fitness}")

if __name__ == "__main__":
main()
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Часть II

Машинное обучение
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14 Глубокое обучение (Deep learning)
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15 Введение в глубокое обучение

15.1 Определение глубокого обучения

Глубокое обучение (или deep learning) представляет собой подраздел машинного
обучения, в котором используются искусственные нейронные сети с несколькими
уровнями (или слоями) для анализа и извлечения признаков из данных. Основная
идея заключается в том, что эти нейронные сети могут автоматически изучать пред-
ставления данных с различных уровней абстракции.

Основные характеристики глубокого обучения:

1. Использование многослойных структур: Глубокие модели включают в себя
множество слоев, каждый из которых обрабатывает данные на разных уров-
нях абстракции. Эти слои составляют структуру, которая позволяет изучать
сложные зависимости в данных.

2. Обучение представлений: Вместо явного программирования для выполнения
задач, глубокое обучение позволяет моделям автоматически извлекать при-
знаки и представления из обучающих данных. Это особенно полезно при рабо-
те с большими объемами данных или в задачах, где трудно сформулировать
четкие правила.

3. Использование обратного распространения ошибки: Обучение глубоких ней-
ронных сетей обычно включает в себя процесс обратного распространения
ошибки, который позволяет корректировать веса сети на основе разницы меж-
ду предсказанными и фактическими результатами.

Глубокое обучение находит применение в различных областях, таких как компью-
терное зрение, обработка естественного языка, распознавание речи, медицинская
диагностика, игры и другие. В последние годы глубокое обучение стало одним из
ключевых компонентов развития искусственного интеллекта.

15.2 Исторический контекст и развитие

История глубокого обучения включает несколько ключевых этапов, приводящих к
его развитию и широкому применению. Ниже представлен обзор исторического кон-
текста и этапов развития глубокого обучения:

1. 1950-е - Появление искусственных нейронных сетей:
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• Идеи, лежащие в основе глубокого обучения, имеют свои корни в работах
Уоррена Маккаллока и Уолтера Питтса, которые в 1943 году представили
модель искусственного нейрона. В 1950-е годы Фрэнк Розенблатт предло-
жил перцептрон --- простейшую форму искусственной нейронной сети.

2. 1960-е - Ограничения искусственных нейронных сетей:

• В работе Марвина Мински и Сеймура Паперта «Перцептроны» (1969) были
выявлены ограничения перцептронов, что привело к уменьшению интере-
са к нейронным сетям в тот период.

3. 1980-е - Возрождение сетей:

• Появление алгоритмов обратного распространения ошибки в конце 1970-
х - начале 1980-х годов снова привлекло внимание к искусственным ней-
ронным сетям. Однако, на тот момент, вычислительные ресурсы оказа-
лись недостаточными для эффективного обучения глубоких сетей.

4. 1990-е - Скрытые слои и бустинг:

• В 1990-х годах были внесены дополнительные улучшения, такие как ис-
пользование скрытых слоев в нейронных сетях и развитие методов бу-
стинга.

5. 2000-е - Развитие вычислительных ресурсов:

• Улучшение производительности компьютеров и появление графических
процессоров (GPU) создали более благоприятные условия для обучения
глубоких моделей.

6. 2010-е - Взрывной рост и успехи в конкурсах:

• С появлением крупных наборов данных, таких как ImageNet, и разработ-
кой более эффективных алгоритмов обучения, глубокое обучение стало
доминирующей парадигмой в машинном обучении. Архитектуры, такие
как сверточные нейронные сети (CNN) и рекуррентные нейронные сети
(RNN), привели к впечатляющим успехам в различных областях, таких
как компьютерное зрение и обработка естественного языка.

7. Современность - Развитие глубокого обучения:

• В настоящее время глубокое обучение продолжает активно развиваться,
включая использование более сложных архитектур, автоэнкодеров, гене-
ративных моделей и технологий передачи обучения. Также ведутся иссле-
дования по оптимизации процесса обучения, улучшению интерпретируе-
мости моделей и решению этических вопросов, связанных с использова-
нием искусственного интеллекта.
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15.3 Основные концепции и терминология

Основные концепции и терминология в глубоком обучении включают в себя ряд
ключевых понятий. Вот некоторые из них:

1. Нейрон (Neuron):

• Основная строительная единица искусственных нейронных сетей. Нейрон
принимает входные сигналы, обрабатывает их с использованием весов и
активационной функции, и выдаёт выходной сигнал.

2. Веса (Weights):

• Параметры нейрона, которые регулируют вклад каждого входного сигна-
ла в итоговый выход. Веса подбираются в процессе обучения для дости-
жения оптимального результата.

3. Слой (Layer):

• Группа нейронов, объединенных вместе. Нейроны в слое обычно соеди-
нены с нейронами предыдущего и следующего слоев. Отличают входные,
скрытые и выходные слои.

4. Функция активации (Activation Function):

• Необходима для введения нелинейности в выход нейрона. Это позволяет
модели обучаться сложным зависимостям. Примеры: сигмоидная функ-
ция, гиперболический тангенс, ReLU (Rectified Linear Unit).

5. Обратное распространение ошибки (Backpropagation):

• Алгоритм, используемый для обучения нейронных сетей. Он основывает-
ся на идее минимизации ошибки между прогнозами модели и фактически-
ми данными путем корректировки весов сети.

6. Функция потерь (Loss Function):

• Мера расхождения между предсказанными значениями и фактическими
данными. Цель обучения - минимизировать эту функцию.

7. Оптимизатор (Optimizer):

• Алгоритм, используемый для регулировки весов сети на основе градиен-
та функции потерь. Примеры: стохастический градиентный спуск (SGD),
Adam, RMSprop.

8. Эпоха (Epoch):

• Одна итерация через весь тренировочный набор данных в процессе обу-
чения нейронной сети.

9. Батч (Batch):
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• Группа обучающих примеров, используемых для одного обновления ве-
сов в процессе обучения. Батчевый градиентный спуск является приме-
ром использования батчей.

10. Архитектура нейронной сети (Neural Network Architecture):

• Организация слоев и связей в нейронной сети. Включает в себя выбор ти-
пов слоев, количество нейронов в каждом слое и их взаимосвязи.

11. Гиперпараметры (Hyperparameters):

• Параметры, которые не обучаются в процессе обучения, но влияют
на структуру и характеристики модели. Примеры: скорость обучения,
количество слоев, количество нейронов в слоях.

12. Переобучение (Overfitting) и Недообучение (Underfitting):

• Проблемы, связанные с обучением модели. Переобучение происходит, ко-
гда модель слишком хорошо подстраивается под тренировочные данные,
недообучение --- когда модель недостаточно сложна для обучения на дан-
ных.

Эти термины и концепции являются основой для понимания принципов глубокого
обучения и его применения в различных областях.
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16 Основы нейронных сетей

16.1 Структура и принцип работы нейрона

Структура и принцип работы искусственного нейрона в нейронных сетях могут быть
абстрагированы от биологического нейрона, но все же отражают базовые принци-
пы передачи информации в биологических системах. Вот основные компоненты и
принципы работы искусственного нейрона:

16.1.1 Структура нейрона:

1. Входы (Inputs):

• Нейрон принимает входные сигналы от других нейронов или внешних ис-
точников. Каждый вход умножается на соответствующий вес.

2. Веса (Weights):

• Каждому входу приписывается вес, который представляет силу связи
между нейроном и входом. Веса регулируются в процессе обучения и
определяют вклад каждого входа в общий выход нейрона.

3. Сумматор (Summation):

• Сумматор выполняет взвешенную сумму всех входных сигналов, умно-
женных на их веса. Математически это можно выразить как сумму
произведений весов на входные значения.

4. Смещение (Bias):

• К некоторым сумматорам добавляется смещение (bias), что позволяет
управлять активацией нейрона независимо от входов. Смещение пред-
ставляет собой дополнительный параметр, который также регулируется
в процессе обучения.

5. Функция активации (Activation Function):

• Результат сумматора передается через функцию активации. Эта функция
вводит нелинейность в выход нейрона и определяет, будет ли нейрон ак-
тивирован (выдаст сигнал) или нет. Различные функции активации могут
использоваться, например, сигмоидная, гиперболический тангенс, ReLU
(Rectified Linear Unit).
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6. Выход (Output):

• Выход нейрона представляет собой результат функции активации. Этот
выход может быть передан другим нейронам в следующем слое нейрон-
ной сети или являться окончательным выходом сети.

16.1.2 Принцип работы:

• Прямое распространение (Feedforward):

– Процесс, при котором входные данные передаются через нейроны слоя
за слоем от входного слоя к выходному. Каждый нейрон выполняет свою
функцию, передавая выход следующему нейрону.

• Обучение с учителем:

– Веса нейронов регулируются в процессе обучения, чтобы минимизиро-
вать ошибку между прогнозами модели и фактическими данными. Это
осуществляется с использованием алгоритма обратного распростране-
ния ошибки.

• Обратное распространение ошибки (Backpropagation):

– Алгоритм, при котором ошибка, выявленная на выходе сети, обратно рас-
пространяется через сеть для корректировки весов. Градиенты вычисля-
ются относительно функции потерь, и веса корректируются в направле-
нии уменьшения ошибки.

Искусственный нейрон, таким образом, является базовым строительным блоком
искусственных нейронных сетей, а их совокупность создает мощные модели для
обработки и анализа данных.

16.2 Архитектура и типы нейронных сетей

Архитектура нейронных сетей может быть разнообразной и зависит от конкретной
задачи, которую они должны решать. Вот некоторые основные типы нейронных се-
тей и их архитектуры:

16.2.1 1. Простая нейронная сеть (Single-Layer Perceptron - SLF):

• Архитектура: Состоит из одного входного слоя и одного выходного слоя. Без
скрытых слоев.

• Применение: Решение задач бинарной классификации, когда данные линейно
разделимы.
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16.2.2 2. Многослойный перцептрон (Multilayer Perceptron - MLP):

• Архитектура: Включает в себя входной слой, один или несколько скрытых сло-
ев и выходной слой. Каждый нейрон в слое связан с каждым нейроном следу-
ющего слоя.

• Применение:Решение более сложных задач, таких как распознавание образов,
классификация изображений, регрессия.

16.2.3 3. Сверточные нейронные сети (Convolutional Neural Networks -
CNN):

• Архитектура:Состоят из сверточных слоев для обнаружения признаков, пулин-
говых слоев для уменьшения размерности, и полносвязных слоев для класси-
фикации.

• Применение: Обработка изображений, распознавание образов, компьютерное
зрение.

16.2.4 4. Рекуррентные нейронные сети (Recurrent Neural Networks - RNN):

• Архитектура: Содержат обратные связи, позволяющие передавать информа-
цию из предыдущих шагов в последующие. Имеют повторяющиеся блоки.

• Применение: Обработка последовательных данных, таких как временные ря-
ды, естественный язык, речь.

16.2.5 5. Long Short-Term Memory Networks (LSTM) и Gated Recurrent Units
(GRU):

• Архитектура: Варианты рекуррентных нейронных сетей с улучшенной способ-
ностью управления и запоминания долгосрочных зависимостей в данных.

• Применение: Работа с последовательными данными, где важна память о дол-
госрочных зависимостях.

16.2.6 6. Автоэнкодеры (Autoencoders):

• Архитектура: Состоят из кодировщика (перевод данных в вектор низкой раз-
мерности) и декодировщика (восстановление данных из вектора). Использу-
ются для извлечения признаков и снижения размерности.

• Применение: Снижение размерности данных, генерация новых данных.
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16.2.7 7. Генеративные состязательные сети (Generative Adversarial
Networks - GAN):

• Архитектура: Состоят из генератора (создание новых данных) и дискримина-
тора (определение, является ли данные реальными или сгенерированными).
Оба сети обучаются взаимодействовать друг с другом.

• Применение: Генерация изображений, создание реалистичных данных.

Это лишь несколько примеров типов нейронных сетей, и существует множество ва-
риаций и комбинаций этих архитектур для решения различных задач. Выбор кон-
кретной архитектуры зависит от характера данных и требований задачи.

16.3 Обучение нейронных сетей: обратное распространение
ошибки

Обратное распространение ошибки (Backpropagation) --- это ключевой алгоритм обу-
чения нейронных сетей. Он используется для коррекции весов нейронов сети с це-
лью минимизации ошибки между прогнозами модели и фактическими данными.
Процесс обучения включает в себя несколько этапов:

16.3.1 1. Прямое распространение (Forward Propagation):

• Входные данные передаются через нейронную сеть от входного слоя к выход-
ному. Каждый нейрон выполняет операции с входными данными, используя
текущие веса.

16.3.2 2. Вычисление ошибки (Error Computation):

• Вычисляется ошибка между прогнозами модели и фактическими данными с
использованием функции потерь. Функция потерь измеряет, насколько прогно-
зы отличаются от истинных значений.

16.3.3 3. Обратное распространение ошибки (Backward Propagation):

• Ошибка обратно распространяется от выходного слоя к входному. Для каждо-
го нейрона вычисляется градиент функции потерь по отношению к его весам.
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16.3.4 4. Обновление весов (Weight Update):

• Веса нейронов корректируются в направлении, обратном градиенту функции
потерь. Это выполняется с использованием метода оптимизации (например,
стохастический градиентный спуск), который учитывает скорость обучения и
другие параметры.

16.3.5 5. Итерации (Iterations):

• Процесс прямого и обратного распространения повторяется для каждого бат-
ча данных в тренировочном наборе. Эпоха завершается, когда все батчи про-
ходят через сеть.

16.3.6 6. Критерии остановки (Stopping Criteria):

• Обучение может завершиться после определенного количества эпох или при
достижении требуемого уровня точности на валидационном наборе данных.

16.3.7 Важные замечания:

• Функция активации: Градиент функции потерь по весам вычисляется с учетом
выбранной функции активации. Эта нелинейность позволяет сети моделиро-
вать сложные зависимости в данных.

• Регуляризация: Для предотвращения переобучения может использоваться ре-
гуляризация, такая как L1 или L2 регуляризация, которые добавляют штрафы
за большие веса.

• Стохастический градиентныйспуск (SGD):Вместо использования всех данных
для каждого обновления весов, SGD использует случайные подмножества дан-
ных (батчи), что ускоряет процесс обучения.

Обратное распространение ошибки является эффективным методом обучения ней-
ронных сетей и лежит в основе большинства современных архитектур глубокого
обучения.
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17 Глубокие нейронные сети

17.1 Многослойные перцептроны (MLP)

Многослойный перцептрон (MLP) представляет собой класс искусственных нейрон-
ных сетей, состоящих из трех типов слоев: входного слоя, одного или нескольких
скрытых слоев и выходного слоя. Это одна из наиболее распространенных архитек-
тур в области глубокого обучения. Вот основные характеристики MLP:

17.1.1 1. Структура:

• Входной слой: Нейроны в этом слое представляют входные признаки или дан-
ные.

• Скрытые слои: Один или несколько слоев, в которых нейроны выполняют вы-
числения для извлечения признаков и создания нелинейных комбинаций вход-
ных данных.

• Выходной слой: Нейроны в этом слое формируют выход модели.

17.1.2 2. Соединения:

• Каждый нейрон в одном слое соединен с каждым нейроном в следующем слое.
Каждое соединение имеет вес, который регулируется в процессе обучения.

17.1.3 3. Функции активации:

• Обычно применяют нелинейные функции активации для внесения нелинейно-
сти в модель. Распространенные функции активации в MLP включают ReLU
(Rectified Linear Unit), сигмоиду и гиперболический тангенс.

17.1.4 4. Обучение:

• Обучение MLP происходит с использованием алгоритма обратного распростра-
нения ошибки. Веса корректируются с учетом градиента функции потерь отно-
сительно весов.
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17.1.5 5. Функция потерь:

• Выбирается в зависимости от типа задачи. Например, для задачи бинарной
классификации может использоваться бинарная кросс-энтропия, а для задачи
регрессии --- среднеквадратичная ошибка.

17.1.6 Пример кода на Python (с использованием библиотеки
TensorFlow/Keras):

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense

# Создание модели MLP
model = Sequential()
model.add(Dense(units=128, activation='relu', input_dim=feature_dim)) #

Скрытый слой↪
model.add(Dense(units=64, activation='relu')) # Дополнительный скрытый слой
model.add(Dense(units=output_dim, activation='softmax')) # Выходной слой

# Компиляция модели
model.compile(optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy',

metrics=['accuracy'])↪

17.1.7 Важные соображения:

• Архитектура: Количество слоев и количество нейронов в каждом слое явля-
ются гиперпараметрами, которые подбираются в зависимости от задачи.

• Обучение: Для обучения MLP часто требуется большой объем данных. Норма-
лизация данных и выбор подходящих гиперпараметров играют важную роль.

• Функции активации: Выбор подходящей функции активации влияет на способ-
ность модели обучаться сложным зависимостям в данных.

MLP является основой для многих более сложных архитектур нейронных сетей, и
его успешно применяют в различных областях, таких как классификация, регрессия
и обработка изображений.

17.2 Сверточные нейронные сети (CNN)

Сверточные нейронные сети (Convolutional Neural Networks, CNN) представляют со-
бой тип нейронных сетей, специально разработанный для обработки структуриро-
ванных сеток данных, таких как изображения. CNN обладают способностью извле-
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кать иерархии признаков из входных данных, что делает их мощным инструментом
для задач компьютерного зрения. Вот основные характеристики CNN:

17.2.1 1. Сверточные слои (Convolutional Layers):

• Основной строительный блок CNN. Используется для обнаружения локальных
признаков в различных областях изображения. Сверточные слои содержат
фильтры (ядра), которые применяются к небольшим областям изображения.

17.2.2 2. Пулинговые слои (Pooling Layers):

• Используются для уменьшения размерности данных и поддержания вариатив-
ности в отношении перевода и масштаба. Популярные виды: максимальное
пулингирование, среднее пулингирование.

17.2.3 3. Полносвязные слои (Fully Connected Layers):

• Последние слои нейронной сети, которые принимают выходы сверточных и
пулинговых слоев и выполняют классификацию или регрессию. Эти слои объ-
единяют признаки для принятия окончательного решения.

17.2.4 4. Функция активации:

• Обычно применяется после сверточных и полносвязных слоев. Распростра-
ненные функции активации включают ReLU (Rectified Linear Unit) для сверточ-
ных слоев и softmax для выходного слоя в задачах классификации.

17.2.5 5. Обучение с использованием обратного распространения ошибки:

• CNN также обучаются с использованием алгоритма обратного распростране-
ния ошибки, который корректирует веса сети в направлении уменьшения ошиб-
ки.

17.2.6 6. Передача признаков (Feature Maps):

• Результаты свертки фильтров с входными данными называются картами при-
знаков. Они представляют собой представление различных уровней абстрак-
ции данных.
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17.2.7 Пример кода на Python (с использованием библиотеки
TensorFlow/Keras):

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense

# Создание модели CNN
model = Sequential()
model.add(Conv2D(filters=32, kernel_size=(3, 3), activation='relu',

input_shape=(width, height, channels)))↪
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Conv2D(filters=64, kernel_size=(3, 3), activation='relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Flatten())
model.add(Dense(units=128, activation='relu'))
model.add(Dense(units=output_dim, activation='softmax'))

# Компиляция модели
model.compile(optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy',

metrics=['accuracy'])↪

17.2.8 Важные соображения:

• Перенос обучения (Transfer Learning): Предобученные модели CNN, такие как
VGG, ResNet и Inception, могут быть использованы для передачи обучения на
новые задачи.

• Аугментация данных (Data Augmentation): Увеличение разнообразия трениро-
вочного набора путем применения случайных трансформаций (вращение, от-
ражение и т. д.) помогает улучшить обобщение модели.

• Сверточные нейронные сети в других областях: CNN также применяются в об-
работке естественного языка (NLP) и других задачах.

CNN эффективно применяются в решении задач распознавания образов, классифи-
кации изображений, детекции объектов и других задачах компьютерного зрения.

17.3 Рекуррентные нейронные сети (RNN)

Рекуррентные нейронные сети (RNN) представляют собой класс нейронных сетей,
разработанных для работы с последовательными данными, где важно учитывать
контекст и зависимости между элементами последовательности. Основная особен-
ность RNN заключается в использовании обратных связей, которые позволяют ин-
формации передаваться от предыдущих шагов последовательности к следующим.
Вот основные характеристики RNN:
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17.3.1 1. Рекуррентные связи (Recurrent Connections):

• Нейроны в RNN имеют обратные связи, позволяющие им использовать инфор-
мацию, полученную на предыдущих шагах, для обработки текущего входа.

17.3.2 2. Хранение состояния (Hidden State):

• Каждый нейрон RNN поддерживает скрытое состояние, которое является внут-
ренней памятью или представлением о текущем состоянии системы.

17.3.3 3. Входные и выходные последовательности:

• RNN может принимать входные последовательности переменной длины и ге-
нерировать соответствующие выходные последовательности.

17.3.4 4. Обучение с обратным распространением во времени
(Backpropagation Through Time - BPTT):

• Обучение RNN осуществляется с использованием алгоритма обратного рас-
пространения ошибки, адаптированного для последовательных данных.

17.3.5 5. Применение в задачах обработки последовательностей:

• RNN применяются в задачах, таких как машинный перевод, генерация текста,
распознавание речи, прогнозирование временных рядов и других, где важно
учитывать контекст.

17.3.6 Пример кода на Python (с использованием библиотеки
TensorFlow/Keras):

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import SimpleRNN, Dense

# Создание модели RNN
model = Sequential()
model.add(SimpleRNN(units=64, activation='relu', input_shape=(timesteps,

features)))↪
model.add(Dense(units=output_dim, activation='softmax'))

# Компиляция модели
model.compile(optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy',

metrics=['accuracy'])↪
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17.3.7 Важные соображения:

• Проблема затухающего градиента (Vanishing Gradient Problem): В RNN при обу-
чении на длинных последовательностях может произойти затухание градиен-
та, что затрудняет обучение на дальних временных шагах. Это приводит к тому,
что модель забывает информацию из прошлого.

• Долгая краткосрочная память (Long Short-Term Memory - LSTM) и Управляе-
мые Рекуррентные Блоки (Gated Recurrent Unit - GRU): Для решения проблемы
затухающего градиента были разработаны более сложные архитектуры, такие
как LSTM и GRU, которые способны лучше сохранять и управлять памятью.

• Bidirectional RNN: RNN, способные обрабатывать последовательности в обоих
направлениях, что может быть полезным, например, для предсказания следу-
ющего слова в предложении.

RNN предоставляют эффективные инструменты для работы с последовательными
данными, и их различные вариации решают проблемы, возникающие при обучении
на длинных последовательностях.

17.4 Применение глубоких сетей в различных областях

Глубокие нейронные сети широко применяются в различных областях благодаря
своей способности автоматически извлекать сложные зависимости из данных. Вот
несколько областей, в которых глубокие сети демонстрируют выдающиеся резуль-
таты:

17.4.1 1. Компьютерное зрение:

• Распознавание образов: Глубокие сверточные нейронные сети (CNN) успешно
применяются в задачах распознавания объектов на изображениях (например,
в системах видеонаблюдения или автомобильных системах безопасности).

• Сегментация изображений: Для выделения и классификации объектов на пик-
сельном уровне.
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17.4.2 2. Обработка естественного языка (Natural Language Processing -
NLP):

• Машинный перевод: Глубокие сети, включая рекуррентные и трансформерные
модели, успешно используются в задачах машинного перевода.

• Анализ тональности: Определение эмоциональной окраски текста.
• Чат-боты: Создание интеллектуальных чат-ботов с использованием рекур-

рентных и трансформерных архитектур.

17.4.3 3. Медицина:

• Анализ медицинских изображений: Глубокие сети применяются для диагно-
стики на основе снимков (например, детекция рака по изображениям маммо-
грамм).

• Прогнозирование заболеваний: Использование глубоких моделей для прогно-
зирования заболеваний на основе данных пациентов.

17.4.4 4. Финансы:

• Прогнозирование временных рядов: Глубокие сети могут использоваться для
прогнозирования финансовых показателей, таких как цены акций и валютные
курсы.

• Анализ текстовых данных: Обработка финансовых новостей и анализ их вли-
яния на рынки.

17.4.5 5. Автомобильная промышленность:

• Самоуправляемые автомобили: Глубокие нейронные сети применяются в си-
стемах компьютерного зрения и датчиках для обеспечения безопасного дви-
жения автомобилей.

• Автоматическое распознавание речи: Голосовое управление и взаимодей-
ствие с автомобилем.

17.4.6 6. Интернет вещей (Internet of Things - IoT):

• Анализ данных датчиков: Обработка и анализ данных с датчиков в умных
устройствах, с целью, например, прогнозирования технического обслужива-
ния или оптимизации энергопотребления.
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17.4.7 7. Музыка и искусство:

• Генерация искусства: Глубокие нейронные сети используются для создания
новых музыкальных композиций, изображений и других форм искусства.

17.4.8 8. Промышленность:

• Контроль качества: Использование глубоких сетей для визуального контроля
качества продукции на производстве.

17.4.9 9. Образование:

• Персонализированное обучение: Глубокие сети могут помочь создавать
индивидуальные образовательные траектории и предоставлять персонализи-
рованные рекомендации для учащихся.

Глубокие нейронные сети продемонстрировали впечатляющие результаты во мно-
гих областях, и их применение продолжает расширяться. Эффективность глубокого
обучения обеспечивает новые возможности в решении сложных задач в различных
сферах человеческой деятельности.
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18 Обучение глубоких нейронных сетей

18.1 Выбор функции потерь и оптимизатора

Выбор функции потерь (loss function) и оптимизатора (optimizer) зависит от конкрет-
ной задачи, типа данных и структуры модели. Вот несколько распространенных сце-
нариев:

18.1.1 Функции Потерь (Loss Functions):

1. Классификация:

• Двоичная классификация (Binary Classification):
– Функция потерь: binary_crossentropy.
– Примечание: В случае равномерного распределения классов можно

рассмотреть hinge или squared_hinge.
• Многоклассовая классификация (Multiclass Classification):

– Функцияпотерь:categorical_crossentropy илиsparse_categorical_crossentropy
(если метки классов представлены целыми числами).

– Примечание: В некоторых случаях может быть полезной функция
kullback_leibler_divergence.

• Многозадачная классификация (Multi-Task Classification):
– Каждая задача может иметь свою функцию потерь, и их можно взве-

сить.

2. Регрессия:

• Линейная Регрессия:
– Функция потерь: mean_squared_error или mean_absolute_error.

• Логистическая Регрессия:
– Функцияпотерь:binary_crossentropyилиcategorical_crossentropy

(в зависимости от числа классов).
• Регрессия с логарифмическими значениями (Logarithmic Values):

– Функция потерь: mean_squared_logarithmic_error.
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18.1.2 Оптимизаторы (Optimizers):

1. Стандартные оптимизаторы:

• Градиентный Спуск (Gradient Descent):
– Оптимизатор: SGD (стохастический градиентный спуск).

• Адаптивные Оптимизаторы:
– Оптимизаторы: Adam, Adagrad, RMSprop.
– Примечание: Adam часто используется по умолчанию, так как обычно

демонстрирует хорошую производительность в широком спектре за-
дач.

2. Специализированные оптимизаторы:

• Обучение с уменьшением скорости обучения (Learning Rate Schedulers):
– Пример: LearningRateScheduler.

• Обучение с моментом (Nesterov Momentum):
– Оптимизатор: SGD(momentum=0.9, nesterov=True).

• Обучение с нормализацией (Batch Normalization):
– Оптимизатор: Adam или RMSprop совместно с Batch Normalization мо-

жет ускорить сходимость.

18.1.3 Дополнительные соображения:

• Сбалансированные Классы:

– В задачах классификации с несбалансированными классами можно ис-
пользовать веса классов в функции потерь.

• Избегание Переобучения:

– Для предотвращения переобучения можно использовать регуляризацию
(L1, L2) и dropout.

• Адаптация к Задаче:

– Рекомендуется экспериментировать с разными функциями потерь и опти-
мизаторами для конкретной задачи, основываясь на эмпирических дан-
ных.

• Типы Задач:

– Задачи также могут варьироваться от задач обучения с учителем
(supervised learning) до обучения без учителя (unsupervised learning) и
обучения с подкреплением (reinforcement learning), и выбор оптимизатора
может зависеть от типа задачи.

Выбор функции потерь и оптимизатора --- это процесс экспериментирования и на-
стройки, и оптимальные значения могут зависеть от конкретной задачи, данных и
архитектуры модели.
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18.2 Регуляризация и избежание переобучения

Регуляризация в глубоком обучении представляет собой набор техник, направлен-
ных на предотвращение переобучения модели. Переобучение возникает, когда мо-
дель слишком хорошо адаптируется к обучающим данным, включая шум и случай-
ные особенности, что снижает ее обобщающую способность на новых данных. Вот
несколько основных методов регуляризации:

18.2.1 1. L1 и L2 Регуляризация:

• L1 Регуляризация (Lasso):Добавление штрафа на абсолютные значения весов
модели. Поощряет разреженность весов, что может привести к отбору призна-
ков.

• L2 Регуляризация (Ridge): Добавление штрафа на квадраты весов модели. По-
могает предотвратить большие значения весов.

18.2.2 2. Dropout:

• Выключение случайных нейронов во время обучения. Это приводит к тому, что
сеть вынуждена учиться без полного зависимости от отдельных нейронов, что
помогает предотвратить переобучение.

18.2.3 3. Обучение на части данных (Batch Normalization):

• Нормализация входных активаций в слоях нейронной сети. Помогает улуч-
шить стабильность и скорость обучения, а также может действовать как
регуляризатор.

18.2.4 4. Early Stopping:

• Остановка обучения, когда качество модели на валидационном наборе данных
перестает улучшаться. Это предотвращает излишнее обучение модели.

18.2.5 5. Обучение на части данных (DropConnect):

• Похож на Dropout, но вместо выключения нейронов выключаются соединения
между нейронами. Это предотвращает случайные корреляции между нейрона-
ми.
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18.2.6 6. Максимальная норма весов (Weight Constraint):

• Установка максимальной нормы для весов, чтобы предотвратить их излиш-
нюю величину.

18.2.7 7. Аугментация данных:

• Искусственное увеличение разнообразия данных путем применения случай-
ных трансформаций (повороты, сдвиги, отражения и т. д.). Это может помочь
улучшить обобщение модели.

18.2.8 8. Дропаут на уровне входа (Dropout on Input):

• Выключение случайных признаков на уровне входных данных.

18.2.9 9. Ансамблирование (Ensembling):

• Объединение прогнозов нескольких моделей для улучшения обобщающей спо-
собности.

18.2.10 Практический совет:

• Экспериментирование: Регуляризация эффективна, но выбор конкретной тех-
ники и параметров требует экспериментов. Регуляризация может замедлить
обучение, поэтому важно находить баланс между снижением переобучения и
сохранением производительности.

Применение этих методов в зависимости от характеристик задачи и данных помо-
гает создавать более устойчивые и обобщающие модели, способные лучше справ-
ляться с новыми данными.

18.3 Процесс обучения: тренировочный, валидационный и
тестовый наборы данных

Процесс обучения нейронных сетей обычно включает в себя использование трех
основных наборов данных: тренировочного, валидационного и тестового. Каждый
из этих наборов выполняет свою роль в процессе обучения и оценке модели. Вот их
функции и особенности:
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18.3.1 1. Тренировочный набор (Training Set):

• Функция: Используется для обучения модели. Модель принимает на вход тре-
нировочные данные и их соответствующие метки, на основе которых обновля-
ются веса модели в процессе обучения.

• Размер: Обычно самый большой набор данных.

18.3.2 2. Валидационный набор (Validation Set):

• Функция: Используется для настройки гиперпараметров модели и оценки
ее производительности в процессе обучения. Позволяет контролировать
переобучение (overfitting) и выбирать наилучшие параметры.

• Размер: Обычно меньше тренировочного набора.

18.3.3 3. Тестовый набор (Test Set):

• Функция: Используется для оценки обобщающей способности модели после
завершения обучения. Это финальная оценка производительности модели на
данных, которые она ранее не видела.

• Размер: Независимый от тренировочного и валидационного наборов.

18.3.4 Процесс обучения:

1. Тренировка:

• Модель обучается на тренировочном наборе, минимизируя функцию по-
терь на этом наборе.

2. Валидация:

• Периодически (например, после каждой эпохи обучения) модель оценива-
ется на валидационном наборе. Это позволяет отслеживать производи-
тельность модели на данных, которые не были использованы в обучении.

3. Настройка гиперпараметров:

• На основе результатов на валидационном наборе можно регулировать ги-
перпараметры модели (например, скорость обучения, количество слоев,
количество нейронов и др.) для улучшения ее производительности.

4. Тестирование:

• После завершения обучения модель оценивается на тестовом наборе. Это
предоставляет объективную оценку того, как хорошо модель справляется
с новыми данными.
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18.3.5 Рекомендации:

• Разделение данных:

– Обычно данные разделяют в пропорции около 80-70% на тренировочный,
10-15% на валидационный и 15-20% на тестовый набор.

• Перекрестная проверка (Cross-Validation):

– Вместо фиксированного разделения данных некоторые задачи использу-
ют перекрестную проверку для более надежной оценки модели.

• Исключение дата-лика (Data Leakage):

– Убедитесь, что данные из валидационного и тестового наборов не влияют
на процесс обучения.

• Осторожное использование валидационного набора:

– Избегайте частого перенастройки модели на валидационном наборе. Пе-
ренастройка может привести к ухудшению производительности на новых
данных.

18.3.6 Пример использования в Keras:

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense
from sklearn.model_selection import train_test_split

# Разделение данных
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(features, labels,

test_size=0.2, random_state=42)↪
X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(X_train, y_train,

test_size=0.25, random_state=42)↪

# Создание модели
model = Sequential()
model.add(Dense(units=64, activation='relu', input_dim

=input_dim))
model.add(Dense(units=output_dim, activation='softmax'))

# Компиляция модели
model.compile(optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy',

metrics=['accuracy'])↪

# Обучение модели
model.fit(X_train, y_train, epochs=10, batch_size=32, validation_data=(X_val,

y_val))↪

# Оценка модели на тестовом наборе
test_loss, test_acc = model.evaluate(X_test, y_test)

123



Это базовый пример, и конфигурация может варьироваться в зависимости от кон-
кретной задачи.
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19 Продвинутые темы в глубоком
обучении

19.1 Автоэнкодеры и генеративные модели

Автоэнкодеры (Autoencoders):

1. Определение:

• Автоэнкодеры представляют собой тип нейронных сетей, которые использу-
ются для обучения компактного представления входных данных. Они состо-
ят из двух основных частей: энкодера и декодера. Энкодер сжимает входные
данные в более компактное представление (код), а декодер восстанавливает
оригинальные данные из этого кода.

2. Структура:

• Энкодер (Encoder): Преобразует входные данные в код.

• Код (Code): Компактное представление входных данных.

• Декодер (Decoder): Восстанавливает оригинальные данные из кода.

3. Применения:

• Сжатие данных: Используются для сжатия и восстановления данных, что мо-
жет быть полезным в задачах сжатия и передачи данных.

• Генерация данных: Могут также использоваться для генерации новых данных,
подобных тем, что были в обучающем наборе.

4. Виды автоэнкодеров:

• Denoising Autoencoders: Обучаются восстанавливать данные из зашумленных
версий самих себя.

• Variational Autoencoders (VAE): Генерируют новые сэмплы, а не просто восста-
навливают входные данные. Они основаны на байесовском подходе к генера-
ции данных.

Генеративные модели:

1. Определение:
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• Генеративные модели - это класс моделей машинного обучения, цель которых
состоит в том, чтобы научиться генерировать новые данные, которые похожи
на обучающие.

2. Применения:

• Генерация изображений: Создание новых изображений, не входящих в обуча-
ющий набор.

• Генерация текста: Формирование текстовых данных, таких как стихи, рецен-
зии, и т. д.

• Создание музыки и изображений: Генерация музыки и изображений с исполь-
зованием определенных шаблонов.

3. Примеры генеративных моделей:

• Генеративные сети (Generative Adversarial Networks - GANs): Состоят из гене-
ратора и дискриминатора, которые конкурируют друг с другом. Генератор со-
здает данные, а дискриминатор пытается отличить реальные данные от сгене-
рированных.

• Вариационные автоэнкодеры (Variational Autoencoders - VAE): Кроме обучения
компактного представления, они также предоставляют статистический спо-
соб генерации новых данных.

4. Применения генеративных моделей:

• Создание Deepfakes: Искусственно созданные видео и аудио с использовани-
ем генеративных моделей.

• Аугментация данных: Генерация дополнительных данных для обучения моде-
лей в медицине, компьютерном зрении и других областях.

Генеративные модели, такие как GANs и VAEs, предоставляют инструменты для со-
здания новых данных, что является мощным подходом в машинном обучении и ис-
кусственном интеллекте. Autoencoders, с другой стороны, могут быть использованы
как основной компонент для изучения компактных представлений данных.

19.2 Перенос обучения и трансферное обучение

Перенос обучения (Transfer Learning):

1. Определение:

• Перенос обучения - это метод обучения глубоких нейронных сетей, который
позволяет использовать знания, полученные при решении одной задачи, для
улучшения производительности в решении другой, связанной задачи.
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2. Принципы переноса обучения:

• Предварительное обучение: Модель предварительно обучается на большом
объеме данных и широко применяется к задачам, где доступны ограниченные
данные.

• Файнтюнинг: После предварительного обучения модель может быть дообуче-
на (файнтюнинг) на относительно небольшом объеме данных, специфичных
для целевой задачи.

3. Применения:

• Классификация изображений: Модель, обученная на большом наборе данных,
может быть использована для классификации новых изображений в схожих
классах.

• Обработка естественного языка (NLP): Перенос обучения применяется в зада-
чах обработки текстов, таких как определение тональности или классифика-
ция тем.

4. Преимущества:

• Уменьшение объема данных: Позволяет использовать знания, полученные на
одной задаче, для улучшения обучения на другой задаче, даже если данных
для второй задачи недостаточно.

• Эффективное использование вычислительных ресурсов: Экономит вычисли-
тельные ресурсы, так как требует менее объемных данных для обучения.

Трансферное обучение (Domain Adaptation):

1. Определение:

• Трансферное обучение - это более общий термин, который включает в себя ши-
рокий спектр методов обучения модели на одном наборе данных и примене-
ния ее к другому набору данных.

2. Принципы трансферного обучения:

• Исследование структур: - Если структура данных в задачах похожа, то перенос
обучения может быть эффективным.

• Исследование признаков: - Перенос обучения может также использоваться
для передачи знаний о признаках от одной задачи к другой.

3. Применения:

• Обучение на одном домене, применение к другому: Например, модель может
быть обучена на изображениях, сделанных в одном городе, и применена к изоб-
ражениям из другого города.

4. Преимущества:
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• Адаптация к новым данным: Позволяет модели быстро адаптироваться к но-
вым данным, что может быть особенно полезным в изменяющихся условиях.

• Преодоление различий в доменах: Позволяет обученной модели эффективно
справляться с различиями в структуре и признаках между доменами.

Оба термина, «перенос обучения» и «трансферное обучение», в разных источниках
могут использоваться как синонимы, и их значения могут перекрываться. Оба под-
хода важны в области машинного обучения и глубокого обучения для эффективного
использования знаний в различных контекстах и условиях.

19.3 Обработка естественного языка (NLP) и последние
достижения

Обработка естественного языка (NLP) представляет собой область исследований и
приложений в области искусственного интеллекта, которая фокусируется на взаи-
модействии между компьютерами и естественным языком. В последние годы NLP
переживает значительный рост и инновации благодаря прорывам в глубоком обу-
чении и обработке больших данных. Вот некоторые из последних достижений в об-
ласти NLP:

19.3.1 1. Модели на основе трансформаторов:

• BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): Представляет
собой трансформаторную модель, которая обучается на больших объемах тек-
ста и может эффективно понимать контекст и взаимосвязь между словами в
предложении. BERT побил рекорды во многих задачах NLP.

• GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3): Это одна из самых крупных и мощ-
ных моделей трансформатора. Она способна генерировать чрезвычайно каче-
ственный текст и обладает удивительными способностями к обучению без учи-
теля.

19.3.2 2. Продвижение в задачах вопросно-ответного формата:

• T5 (Text-To-Text Transfer Transformer): Модель, представленная Google, подхо-
дит для широкого спектра NLP-задач, формулируя и решая их в виде преобра-
зования текста.

• XLNet: Комбинация идеи авторегрессии из GPT и идеи перестановки из BERT.
Эта модель демонстрирует выдающиеся результаты в задачах вопросно-
ответного формата.
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19.3.3 3. Продвижение в многозадачном обучении:

• UniLM (Unified Language Model): Модель, разработанная Microsoft, которая обу-
чается на различных задачах NLP одновременно. Это позволяет модели об-
ладать обширными языковыми знаниями и применять их в различных кон-
текстах.

• ERNIE (Enhanced Representation through kNowledge Integration): Модель, разра-
ботанная Baidu, которая внедряет знания в обучение модели, позволяя ей луч-
ше понимать семантику и контекст.

19.3.4 4. Работа с неразмеченными данными:

• ULMFiT (Universal Language Model Fine-tuning): Модель, разработанная OpenAI,
которая позволяет эффективно дообучать языковые модели на специфиче-
ских доменах с использованием ограниченных размеченных данных.

• ELMo (Embeddings from Language Models): Использует предварительно обучен-
ные языковые модели для создания более богатых эмбеддингов слов, учиты-
вающих семантические и контекстные особенности.

19.3.5 5. Многомодальные NLP-модели:

• CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training): Разработана OpenAI, модель
CLIP способна понимать связь между текстовой и визуальной информацией,
что делает ее многомодальной.

• DALL-E: Также от OpenAI, модель DALL-E способна генерировать уникальные
изображения на основе текстового описания.

Эти достижения подчеркивают значительный прогресс в области обработки есте-
ственного языка и предоставляют мощные инструменты для решения различных
задач, таких как вопросно-ответный формат, обработка текста и генерация контен-
та. Однако, стоит отметить, что такие мощные модели требуют больших вычисли-
тельных ресурсов и данных для обучения.

19.4 Обзор областей применения

Искусственный интеллект, в том числе методы глубокого обучения, применяется в
различных областях для решения разнообразных задач. Вот краткий обзор несколь-
ких областей применения:
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19.4.1 1. Компьютерное зрение:

• Распознавание объектов: Использование нейронных сетей для автоматиче-
ского распознавания объектов на изображениях и видео.

• Детекция и сегментация: Обнаружение и выделение объектов с учетом их гра-
ниц на изображениях.

• Распознавание лиц: Идентификация и анализ лиц в изображениях и видео.
• Аугментированная реальность (AR): Создание виртуальных объектов, взаимо-

действующих с реальным миром.

19.4.2 2. Обработка звука и речи:

• Распознавание речи: Преобразование аудиосигналов в текстовую форму.
• Синтез речи: Генерация естественного речевого синтеза на основе текстовых

данных.
• Обработка звука:Анализ и классификация звуковых сигналов, таких как шумы,

музыка, голоса.

19.4.3 3. Медицина:

• Диагностика и обработка изображений: Использование глубокого обучения
для анализа медицинских изображений, таких как снимки МРТ, рентгеновские
снимки, УЗИ.

• Прогнозирование заболеваний: Использование данных пациентов для прогно-
зирования вероятности развития болезней.

• Персонализированное лечение: Анализ генетических данных и истории болез-
ней для определения наилучшего подхода к лечению.

19.4.4 4. Финансы:

• Прогнозирование рынков: Анализ временных рядов и данных для прогнозиро-
вания изменений на финансовых рынках.

• Обнаружение мошенничества: Использование алгоритмов машинного обуче-
ния для выявления аномалий и подозрительных транзакций.

• Управление портфелем: Автоматическое принятие решений по инвестирова-
нию на основе анализа данных.
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19.4.5 5. Транспорт и логистика:

• Автономные транспортные средства: Разработка систем для автономного во-
ждения на основе обработки данных от сенсоров и камер.

• Оптимизация маршрутов и логистики: Использование алгоритмов машинного
обучения для улучшения эффективности транспортных сетей и маршрутов.

19.4.6 6. Обработка естественного языка (NLP):

• Машинный перевод: Автоматическое переведение текста с одного языка на
другой.

• Анализ настроений и тональности: Определение эмоциональной окраски тек-
ста.

• Генерация текста: Создание текстовых данных, включая статьи, новости и ре-
кламные тексты.

19.4.7 7. Игровая индустрия:

• Реалистичная графика: Использование технологий глубокого обучения для со-
здания более реалистичных графических элементов в видеоиграх.

• Искусственныйинтеллект в играх:Создание более интеллектуальных компью-
терных противников и персонажей.

19.4.8 8. Промышленность:

• Контроль качества: Использование компьютерного зрения для автоматиче-
ского контроля качества продукции.

• Обслуживание и предсказание отказов оборудования: Мониторинг состояния
оборудования для предотвращения сбоев.

Эти области представляют лишь небольшую часть того, как искусственный интел-
лект и глубокое обучение применяются в современном мире. Развитие технологий в
этих областях продолжает ускоряться, открывая новые возможности для решения
сложных задач.
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20 Вызовы и перспективы глубокого
обучения

20.1 Ограничения текущих методов

Текущие методы искусственного интеллекта и глубокого обучения обладают значи-
тельными достижениями, но также сопровождаются рядом ограничений и вызовов.
Некоторые из ключевых ограничений включают в себя:

20.1.1 1. Необходимость больших объемов данных:

• Многие глубокие модели требуют огромных объемов размеченных данных для
эффективного обучения. В некоторых областях, где данные дороги или редки,
этот фактор может быть серьезным препятствием.

20.1.2 2. Чувствительность к качеству данных:

• Качество данных напрямую влияет на производительность моделей. Зашум-
ленные или искаженные данные могут привести к искаженным результатам и
плохой обобщающей способности.

20.1.3 3. Объяснимость и интерпретируемость:

• Многие глубокие модели, особенно те, которые используют сложные архитек-
туры, могут быть сложными для объяснения. Недостаток интерпретируемости
является проблемой в критических областях, таких как медицина и финансы.

20.1.4 4. Обучение на избыточных данных:

• В некоторых случаях модели могут обучаться на избыточных данных и запо-
минать особенности тренировочного набора, что приводит к переобучению и
плохой обобщающей способности.

132



20.1.5 5. Отсутствие общего понимания:

• Некоторые модели могут демонстрировать впечатляющие результаты, но не
обладают общим пониманием или обучением, аналогичным человеческому.

20.1.6 6. Недостаток обучаемости в реальном времени:

• Некоторые сложные модели требуют больших вычислительных мощностей и
времени для обучения. Это ограничивает их применимость в задачах, требую-
щих обучения в реальном времени.

20.1.7 7. Проблемы справедливости и биас:

• Модели, обученные на неправильных данных, могут переносить биасы и пред-
взятость. Это может привести к неравенству и несправедливым результатам,
особенно в системах, взаимодействующих с людьми.

20.1.8 8. Энергопотребление и вычислительные требования:

• Некоторые глубокие модели требуют значительных вычислительных ресурсов
и энергии, что ограничивает их использование в устройствах с ограниченными
ресурсами.

20.1.9 9. Недостаток креативности и общего понимания:

• Модели не обладают истинным креативным мышлением или общим понима-
нием, как у человека. Они могут проявлять удивительные навыки в ограничен-
ных областях, но не обладают общей широтой понимания.

20.1.10 10. Проблемы с безопасностью:

• Существует угроза атак на глубокие модели, такие как атаки с подменой дан-
ных, атаки на нейронные сети и другие методы, предназначенные для введе-
ния в заблуждение моделей.

Работа в области искусственного интеллекта активно ведется над преодолением
этих ограничений, и исследователи стремятся сделать модели более надежными,
интерпретируемыми и приспособленными к реальным проблемам.
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20.2 Этические вопросы и проблемы безопасности

С развитием технологий искусственного интеллекта и глубокого обучения возника-
ют разнообразные этические вопросы и проблемы безопасности, которые нужно
учитывать при разработке и использовании подобных технологий. Некоторые из
ключевых этических аспектов и проблем безопасности включают в себя:

20.2.1 1. Проблемы конфиденциальности данных:

• Сбор и хранение данных: Использование больших объемов данных для обу-
чения моделей может включать в себя личную информацию. Как обеспечить
конфиденциальность данных в процессе их сбора и хранения?

• Деконфиденциализация: Возможность сочетания различных источников дан-
ных для деконфиденциализации анонимных данных и идентификации личной
информации.

20.2.2 2. Проблемы справедливости и предвзятости:

• Биас в данных: Если обучающие данные содержат биасы, то и модель может
передавать эти биасы в своих решениях. Как обеспечить справедливость и
устранить предвзятость?

• Обеспечение разнообразия в данных: Развитие методов и технологий, направ-
ленных на создание более разнообразных и сбалансированных обучающих на-
боров.

20.2.3 3. Недостаток интерпретируемости:

• Черный ящик: Многие глубокие модели считаются «черными ящиками» ---
труднопонимаемыми. Как обеспечить интерпретируемость моделей, особенно
в чувствительных областях, таких как медицина и правосудие?

• Объяснение решений: Необходимость создания методов и подходов для объ-
яснения, почему модель принимает определенные решения, особенно в крити-
ческих сферах.
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20.2.4 4. Безопасность моделей:

• Атаки на модели: Возможность проведения атак, таких как внедрение шума в
данные для искажения результатов или атаки на параметры модели.

• Ответственность за модели: Как организации и индивиды могут быть ответ-
ственны за нежелательные последствия, вызванные использованием их мо-
делей?

20.2.5 5. Эффект отторжения (Adversarial Impact):

• Нежелательные последствия: Применение технологий искусственного интел-
лекта может иметь нежелательные социальные, экономические и культурные
последствия.

• Справедливое распределение выгод: Как обеспечить, чтобы выгоды от техно-
логий ИИ распределялись справедливо и равномерно?

20.2.6 6. Безопасность исходных данных:

• Манипуляция данными: Возможность манипулировать входными данными
для введения в заблуждение моделей.

• Атаки на системы обучения: Защита от атак, направленных на подрыв систем
обучения, включая внедрение зловредного кода или атаки на серверы.

20.2.7 7. Использование в военных и автономных системах:

• Автономные оружейные системы: Этика применения искусственного интел-
лекта в военных технологиях и решение вопросов, связанных с автономными
оружейными системами.

• Риски безопасности: Возможные риски безопасности, связанные с использо-
ванием автономных технологий, таких как автономные автомобили.

Эти этические вопросы и проблемы безопасности требуют широкого обсуждения и
разработки соответствующих стандартов и правил. Многие организации и исследо-
вательские группы работают над созданием нормативных рамок и этических прин-
ципов для разработки и использования искусственного интеллекта.
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20.3 Тенденции развития: автоматизация, автономные
системы и искусственный интеллект

Развитие технологий в области автоматизации, автономных систем и искусственно-
го интеллекта предоставляет множество перспектив и вносит существенные изме-
нения в различные сферы человеческой деятельности. Ниже приведены некоторые
ключевые тенденции в этих областях:

20.3.1 1. Интеграция искусственного интеллекта в различные отрасли:

• Здравоохранение: Использование ИИ для диагностики болезней, прогнозиро-
вания эпидемий и персонализированного лечения.

• Промышленность: Внедрение автоматизированных систем контроля каче-
ства, предсказание отказов оборудования и оптимизация производственных
процессов.

• Финансы: Применение ИИ для анализа рынков, управления рисками и созда-
ния инновационных финансовых продуктов.

20.3.2 2. Автономные системы и транспорт:

• Автономные автомобили: Развитие технологий, позволяющих автомобилям
принимать решения и управлять движением без участия человека.

• Беспилотные летательные аппараты (БПЛА): Применение в различных сфе-
рах, включая доставку, мониторинг и обеспечение безопасности.

20.3.3 3. Развитие автономных роботов:

• Промышленные роботы: Использование автономных роботов для выполне-
ния задач в производственных средах, складах и логистике.

• Медицинские роботы: Разработка автономных роботов для хирургических
операций, реабилитации и других медицинских задач.

20.3.4 4. Умные города и Интернет вещей (IoT):

• Системы управления городом: Использование данных и ИИ для оптимизации
инфраструктуры, энергетики и общественных услуг.

• Умные дома и умные устройства: Взаимодействие устройств в доме с исполь-
зованием Интернета вещей для улучшения комфорта, безопасности и энерго-
эффективности.
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20.3.5 5. Развитие технологий машинного обучения:

• Глубокое обучение: Продолжение развития глубоких нейронных сетей для бо-
лее точного распознавания образов и решения сложных задач.

• Обучение с подкреплением: Применение методов обучения с подкреплением
для обучения агентов принимать оптимальные решения в динамичных средах.

20.3.6 6. Экологически устойчивые технологии:

• Энергоэффективность: Разработка технологий, направленных на снижение
энергопотребления и создание устойчивых решений.

• Сельское хозяйство: Применение автономных систем и ИИ для оптимизации
процессов в сельском хозяйстве и уменьшения воздействия на окружающую
среду.

20.3.7 7. Безопасность и этика:

• Алгоритмическая справедливость: Развитие методов борьбы с предвзято-
стью и обеспечения справедливого использования технологий ИИ.

• Кибербезопасность: Укрепление защиты от кибератак и атак на искусствен-
ные интеллектуальные системы.

20.3.8 8. Образование и подготовка кадров:

• Обучение в области искусственного интеллекта: Развитие программ обучения
и инициатив по подготовке кадров для работы с технологиями ИИ.

• Социальные и гуманитарные навыки: Подготовка специалистов с комплек-
сом навыков, включая гуманитарные и социальные, для более эффективного
взаимодействия с технологиями.

Эти тенденции отражают широкий спектр возможностей и вызовов, связанных с
автоматизацией, автономными системами и искусственным интеллектом в совре-
менном мире. Они направлены на создание более эффективных, инновационных и
устойчивых решений для различных областей человеческой деятельности.
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21 Практические примеры и демонстрации

21.1 Использование популярных библиотек для глубокого
обучения

TensorFlow и PyTorch - две из наиболее популярных библиотек для глубокого обуче-
ния. Они предоставляют удобные интерфейсы для создания, обучения и разверты-
вания нейронных сетей. Вот краткое описание каждой из них:

21.1.1 1. TensorFlow:

• Основные особенности:

– Разработана компанией Google.
– Гибкая архитектура, поддерживающая разработку моделей на различных

уровнях абстракции.
– Используется в широком спектре областей, включая исследования, про-

мышленность, здравоохранение и другие.

• Преимущества:

– Обширное сообщество и большое количество ресурсов для обучения.
– TensorFlow Lite для развертывания моделей на мобильных устройствах.
– TensorFlow Serving для развертывания моделей в продакшене.

• Пример кода:

import tensorflow as tf

# Определение простой нейронной сети
model = tf.keras.Sequential([

tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu', input_shape=(784,)),
tf.keras.layers.Dropout(0.2),
tf.keras.layers.Dense(10, activation='softmax')

])

# Компиляция и обучение модели
model.compile(optimizer='adam',

loss='sparse_categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

model.fit(train_data, train_labels, epochs=5)
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21.1.2 2. PyTorch:

• Основные особенности:

– Разработана Facebook.
– Динамический вычислительный граф, что делает его более интуитивно по-

нятным и удобным для отладки.
– Часто выбирается исследователями и активно используется в сообще-

стве машинного обучения.

• Преимущества:

– Простая и понятная структура, что упрощает процесс создания и измене-
ния моделей.

– PyTorch Lightning --- высокоуровневая обертка для упрощения обучения.
– Встроенная поддержка динамического вычислительного графа.

• Пример кода:

import torch
import torch.nn as nn
import torch.optim as optim

# Определение простой нейронной сети
class SimpleNN(nn.Module):

def __init__(self):
super(SimpleNN, self).__init__()
self.fc1 = nn.Linear(784, 128)
self.relu = nn.ReLU()
self.fc2 = nn.Linear(128, 10)

def forward(self, x):
x = self.fc1(x)
x = self.relu(x)
x = self.fc2(x)
return x

# Инициализация модели, функции потерь и оптимизатора
model = SimpleNN()
criterion = nn.CrossEntropyLoss()
optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=0.001)

# Обучение модели
for epoch in range(5):

for data, target in train_loader:
optimizer.zero_grad()
output = model(data)
loss = criterion(output, target)
loss.backward()
optimizer.step()
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Обе библиотеки обладают обширными возможностями и хорошей документацией.
Выбор между TensorFlow и PyTorch может зависеть от ваших предпочтений в стиле
программирования и конкретных требований вашего проекта.

21.2 Примеры кода для построения и обучения нейронных
сетей

Давайте рассмотрим простые примеры кода для построения и обучения нейронных
сетей с использованием библиотек TensorFlow и PyTorch. В обоих примерах будет со-
здана небольшая нейронная сеть для задачи классификации на основе известного
набора данных MNIST (изображения рукописных цифр).

21.2.1 1. Пример кода с использованием TensorFlow:

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras import layers, models

# Загрузка данных MNIST
(train_images, train_labels), (test_images, test_labels) =

tf.keras.datasets.mnist.load_data()↪

# Нормализация данных и изменение формы для подачи в нейронную сеть
train_images = train_images.reshape((60000, 28, 28, 1)).astype('float32') / 255
test_images = test_images.reshape((10000, 28, 28, 1)).astype('float32') / 255

# Преобразование меток в формат one-hot
train_labels = tf.keras.utils.to_categorical(train_labels)
test_labels = tf.keras.utils.to_categorical(test_labels)

# Определение архитектуры нейронной сети
model = models.Sequential([

layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(28, 28, 1)),
layers.MaxPooling2D((2, 2)),
layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),
layers.MaxPooling2D((2, 2)),
layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),
layers.Flatten(),
layers.Dense(64, activation='relu'),
layers.Dense(10, activation='softmax')

])

# Компиляция модели
model.compile(optimizer='adam',

loss='categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

# Обучение модели
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model.fit(train_images, train_labels, epochs=5, batch_size=64,
validation_split=0.2)↪

# Оценка модели на тестовых данных
test_loss, test_acc = model.evaluate(test_images, test_labels)
print(f"Точность на тестовых данных: {test_acc}")

21.2.2 2. Пример кода с использованием PyTorch:

import torch
import torch.nn as nn
import torch.optim as optim
import torchvision.transforms as transforms
from torchvision.datasets import MNIST
from torch.utils.data import DataLoader, random_split

# Загрузка данных MNIST
transform = transforms.Compose([transforms.ToTensor(),

transforms.Normalize((0.5,), (0.5,))])↪
mnist_dataset = MNIST(root='./data', train=True, download=True,

transform=transform)↪
train_size = int(0.8 * len(mnist_dataset))
train_data, val_data = random_split(mnist_dataset, [train_size,

len(mnist_dataset) - train_size])↪

# Создание загрузчиков данных
train_loader = DataLoader(train_data, batch_size=64, shuffle=True)
val_loader = DataLoader(val_data, batch_size=64, shuffle=False)

# Определение архитектуры нейронной сети
class SimpleNN(nn.Module):

def __init__(self):
super(SimpleNN, self).__init__()
self.fc1 = nn.Linear(28 * 28, 64)
self.relu = nn.ReLU()
self.fc2 = nn.Linear(64, 10)

def forward(self, x):
x = x.view(-1, 28 * 28)
x = self.fc1(x)
x = self.relu(x)
x = self.fc2(x)
return x

# Инициализация модели, функции потерь и оптимизатора
model = SimpleNN()
criterion = nn.CrossEntropyLoss()
optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=0.001)

# Обучение модели
for epoch in range(5):
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model.train()
for data, target in train_loader:

optimizer.zero_grad()
output = model(data)
loss = criterion(output, target)
loss.backward()
optimizer.step()

# Оценка модели на валидационных данных
model.eval()
correct = 0
total = 0
with torch.no_grad():

for data, target in val_loader:
output = model(data)
_, predicted = torch.max(output.data, 1)
total += target.size(0)
correct += (predicted == target).sum().item()

print(f"Точность на валидационных данных: {correct / total}")
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22 Машинное обучение
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23 Введение в машинное обучение

23.1 Определение машинного обучения

Машинное обучение (МО) - это подраздел искусственного интеллекта, который фо-
кусируется на разработке систем, способных обучаться на основе данных. Основ-
ная идея машинного обучения заключается в создании алгоритмов и моделей, кото-
рые могут адаптироваться к данным, обнаруживать паттерны, принимать решения
и улучшать свою производительность с опытом, вместо явного программирования
для выполнения конкретной задачи.

23.1.1 Основные элементы машинного обучения

1. Данные: Машинное обучение требует доступа к данным, на которых модель
может обучиться. Эти данные могут быть размеченными (содержат правиль-
ные ответы) или неразмеченными.

2. Модели: Это математические структуры, построенные на основе данных, кото-
рые могут делать предсказания или принимать решения без явного програм-
мирования.

3. Обучение: Процесс обучения модели на данных, который включает в себя на-
стройку параметров модели таким образом, чтобы она могла лучше соответ-
ствовать данным и делать более точные предсказания.

4. Прогнозирование и принятие решений: После завершения процесса обучения
модель может использоваться для прогнозирования результатов новых дан-
ных или принятия решений на основе полученного опыта.

Примеры задач машинного обучения включают классификацию (разделение дан-
ных на категории), регрессию (прогнозирование числовых значений), кластериза-
цию (группировка данных на основе их схожести) и многое другое. Машинное обу-
чение применяется в различных областях, включая медицину, финансы, технологии,
исследования и многое другое.
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23.2 Различие между программированием и машинным
обучением.

23.2.1 Явное программирование

• Программирование: Традиционное программирование включает создание яв-
ных инструкций и правил для решения конкретной задачи. Программист опре-
деляет шаги, которые система должна выполнить, чтобы достичь желаемого
результата.

• Пример: Если задача - определить, является ли число четным или нечетным,
программист напишет явные условия проверки деления на 2.

23.2.2 Машинное обучение

• Программирование: В случае машинного обучения, вместо того чтобы явно за-
давать шаги, программа обучается на основе данных. Модель адаптируется к
обучающим данным, извлекая паттерны и взаимосвязи, что позволяет ей де-
лать предсказания для новых данных.

• Пример: В задаче классификации изображений, модель может обучиться рас-
познавать образы кошек и собак, а затем использовать этот опыт для класси-
фикации новых изображений.

23.2.3 Ключевые различия

• В явном программировании правила задаются человеком, в машинном обуче-
нии модель сама извлекает правила из данных.

• Машинное обучение предоставляет более гибкий подход к решению задач, осо-
бенно в условиях сложных и изменяющихся данных.

23.3 Роль машинного обучения в решении сложных задач

1. Обработка больших объемов данных:

• Машинное обучение эффективно обрабатывает огромные объемы дан-
ных, извлекая из них сложные закономерности и паттерны, которые
могут быть трудны для восприятия человеком.

2. Комплексные взаимосвязи:
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• В сложных задачах, где есть множество взаимосвязанных факторов, ма-
шинное обучение может автоматически выявлять нелинейные зависимо-
сти и взаимосвязи, что часто бывает сложно для формализации вручную.

3. Прогнозирование:

• Машинное обучение позволяет строить модели для прогнозирования бу-
дущих событий на основе анализа исторических данных. Это применяется
в финансах, метеорологии, здравоохранении и других областях.

4. Автоматизация рутинных задач:

• В сфере бизнеса и производства машинное обучение может автоматизи-
ровать рутинные задачи, освобождая время человека для более творче-
ской и стратегической работы.

5. Поиск скрытых шаблонов:

• Модели машинного обучения способны обнаруживать скрытые шаблоны
и тенденции в данных, которые могли бы остаться незамеченными чело-
веком.

6. Персонализация:

• В маркетинге и интернет-сервисах машинное обучение позволяет созда-
вать персонализированные рекомендации и предложения, учитывая уни-
кальные предпочтения и потребности каждого пользователя.

23.4 Преимущества автоматизации процессов и принятия
решений

1. Эффективность и ускорение процессов:

• Автоматизация процессов с использованием машинного обучения позво-
ляет ускорить выполнение задач и снизить время, требуемое для их завер-
шения.

2. Уменьшение ошибок:

• Автоматизированные системы на основе машинного обучения способны
снижать вероятность ошибок, поскольку они могут адаптироваться к но-
вым данным и обучаться на опыте.

3. Адаптивность к изменениям:

• Модели машинного обучения могут быстро адаптироваться к изменяю-
щимся условиям и требованиям, что особенно важно в средах с быстро
меняющейся динамикой.

4. Высокая точность прогнозов:
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• Автоматизированные системы, обученные на больших объемах данных,
могут обеспечить более точные прогнозы и предсказания, что важно для
принятия стратегических решений.

5. Экономия ресурсов:

• Автоматизация процессов позволяет оптимизировать использование ре-
сурсов, таких как время и энергия, что приводит к повышению эффектив-
ности бизнес-процессов.

23.5 Основные концепции

23.5.1 Понятие обучения на примерах и обучения на данных

1. Обучение на примерах:

• Это форма обучения в машинном обучении, при которой модель обучается
на основе предоставленных ей примеров данных. Каждый пример состо-
ит из входных данных и соответствующего правильного ответа (целевой
переменной). Модель использует эти примеры для извлечения паттернов
и закономерностей, которые позволяют ей делать предсказания на новых
данных.

2. Обучение на данных:

• Это более общее понятие, охватывающее не только обучение на примерах,
но также обучение на данных в более широком смысле. В этом контек-
сте обучение может включать в себя извлечение информации из данных,
выделение признаков, снижение размерности и другие методы работы с
информацией.

23.5.2 Роль моделей и алгоритмов в машинном обучении

1. Модели в машинном обучении:

• Модель представляет собой абстракцию, которая используется для опи-
сания процесса, в основе которого лежат данные. В контексте машинного
обучения модель - это математическое представление системы, которое
может использоваться для прогнозирования, классификации, кластериза-
ции и других задач.

2. Роль моделей:
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• Модель принимает на вход данные, обучается на них, извлекает законо-
мерности и использует эти знания для выполнения конкретной задачи.
Например, линейная регрессия представляет собой модель для предска-
зания числовых значений, а сверточные нейронные сети используются
для обработки изображений.

3. Алгоритмы в машинном обучении:

• Алгоритм - это набор шагов или инструкций, которые определяют, как мо-
дель обучается на данных или как выполняется конкретная задача. На-
пример, алгоритм градиентного спуска используется для обучения весов
модели в задачах регрессии и классификации.

4. Роль алгоритмов:

• Алгоритмы в машинном обучении определяют, каким образом модель
должна адаптироваться к данным. Они включают в себя методы опти-
мизации, функции потерь и другие техники, которые позволяют модели
наилучшим образом приближаться к правильным ответам.

5. Выбор моделей и алгоритмов:

• Выбор конкретной модели и алгоритма зависит от характера задачи, типа
данных, доступности ресурсов и других факторов. Например, для изобра-
жений часто используют сверточные нейронные сети, а для задачи регрес-
сии может быть выбрана линейная регрессия.
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24 Типы машинного обучения

24.1 Надзорное обучение

24.1.1 Обучение с учителем и размеченные данные

1. Обучение с учителем:

• Обучение с учителем --- это тип машинного обучения, при котором модель
обучается на основе размеченных данных, где каждый пример данных
сопровождается правильным ответом (целевой переменной). Модель
стремится извлечь закономерности из этого набора данных, чтобы спо-
собствовать правильным предсказаниям на новых, ранее не виденных
данных.

2. Размеченные данные:

• Размеченные данные --- это данные, в которых для каждого примера изве-
стен правильный ответ. Например, в задаче классификации изображений
кошек и собак каждому изображению присвоен ярлык (метка), указываю-
щий, к какому классу оно относится.

24.1.2 Примеры задач

1. Классификация:

• Определение категории объекта.
– Пример: Распознавание электронных писем как спама или неспама.

Модель обучается на размеченных данных, где каждое письмо поме-
чено как «спам» или «не спам», и затем использует этот опыт для клас-
сификации новых писем.

• Распознавание рукописных цифр.
– Пример: Модель обучается на наборе изображений рукописных цифр

с указанием соответствующей цифры. Затем она может классифици-
ровать новые изображения цифр, которые не были включены в обуча-
ющий набор.

2. Регрессия:

• Прогнозирование числового значения.
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– Пример: Предсказание стоимости недвижимости на основе характе-
ристик, таких как площадь, количество комнат и местоположение. Мо-
дель обучается на размеченных данных, где каждому наблюдению со-
ответствует фактическая цена, и затем предсказывает цену для новых
наблюдений.

• Оценка вероятности заболевания.
– Пример: Модель обучается на медицинских данных с указанием на-

личия или отсутствия конкретного заболевания. Затем, на основе но-
вых медицинских данных, модель может предсказывать вероятность
заболевания у пациента.

В обоих случаях - классификации и регрессии, модели обучаются на основе разме-
ченных данных с известными ответами, что позволяет им выявлять закономерно-
сти и делать предсказания для новых, ещё не виденных данных.

24.2 Безнадзорное обучение

24.2.1 Обучение без учителя и неразмеченные данные

1. Обучение без учителя:

• Обучение без учителя --- это подход в машинном обучении, при котором
модель обучается на неразмеченных данных, то есть данных, где нет пред-
варительно указанных правильных ответов. Задача модели заключается
в извлечении структуры или паттернов из данных без явного руководства.

2. Неразмеченные данные:

• Неразмеченные данные --- это данные, в которых отсутствуют явные мет-
ки или целевые переменные. В отличие от обучения с учителем, где каж-
дый пример сопровождается известным ответом, здесь модели приходит-
ся самой искать структуру в данных.

24.2.2 Примеры задач

1. Кластеризация:

• Группировка данных на основе их схожести.
– Пример: Кластеризация клиентов интернет-магазина на основе их по-

купательского поведения. Модель обнаруживает группы клиентов с
похожими предпочтениями, что может быть использовано для персо-
нализации маркетинговых стратегий.

• Классификация изображений без явных меток.
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– Пример: Модель, обученная на большом наборе изображений, где от-
сутствуют явные классы, может кластеризовать изображения по их
визуальной схожести, выделяя группы изображений с похожими ха-
рактеристиками.

2. Снижение размерности:

• Уменьшение количества признаков, сохраняя важную информацию.
– Пример:Снижение размерности данных в задаче анализа текстов для

поиска основных тем. Модель может сократить признаки (слова) та-
ким образом, чтобы сохранить ключевые тематические особенности
документов.

• Уменьшение размерности изображений для ускорения обработки.
– Пример: Модель снижения размерности изображений для упрощения

их представления с минимальной потерей информации. Это может
быть полезно, например, в случае обработки медицинских изображе-
ний.

В задачах обучения без учителя, модели стремятся найти структуру, связь или груп-
пировку в данных без явных указаний о том, что искать. Кластеризация и снижение
размерности являются примерами задач, где обучение без учителя может быть эф-
фективно использовано для извлечения скрытых паттернов в неразмеченных дан-
ных.

24.3 Подкрепленное обучение

24.3.1 Агенты, среда и обратная связь в контексте машинного обучения

1. Агент:

• Агент - это сущность, принимающая решения и действующая в некоторой
среде. В машинном обучении агент обычно представляет собой модель
или систему, способную принимать решения на основе опыта.

2. Среда:

• Среда - это контекст, в котором действует агент. Среда включает в себя
все факторы и условия, которые могут повлиять на агента и на его прини-
маемые решения.

3. Обратная связь:

• Обратная связь представляет собой механизм, с помощью которого агент
получает информацию о том, насколько успешными были его действия в
данной среде. Обратная связь может быть положительной (поощряющей)
или отрицательной (наказывающей), и она служит для коррекции будущих
решений агента.
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24.3.2 Примеры задач и применений

1. Обучение с подкреплением:

• Определение лучших действий в заданной среде.
– Пример: Обучение агента-робота в среде производства для оптимиза-

ции его действий и максимизации производительности. Робот получа-
ет обратную связь в виде награды (например, успешное выполнение
задачи) или штрафа (например, повреждение оборудования).

• Обучение игрового агента в видеоигре.
– Пример: Агент играет в компьютерную игру и получает обратную

связь в зависимости от своих действий. Задача агента - максимизи-
ровать свой счет или достигнуть определенного уровня.

2. Системы рекомендаций:

• Предоставление персонализированных рекомендаций.
– Пример: Система рекомендаций в интернет-магазине. Агент анализи-

рует предпочтения пользователя (среда) и предлагает ему товары на
основе предыдущих покупок и предпочтений. Обратная связь - покуп-
ка или отклонение предложенных товаров.

3. Автономные транспортные средства:

• Принятие решений на дороге.
– Пример: Автономный автомобиль (агент) перемещается в городской

среде, принимая решения о маневрах, учете дорожной обстановки и
безопасности. Обратная связь может быть предоставлена через дат-
чики, системы навигации и реакции других участников движения.

4. Финансовые торговые алгоритмы:

• Принятие решений о покупке/продаже акций.
– Пример: Торговый агент анализирует рыночные данные (среда) и при-

нимает решения о покупке или продаже акций. Обратная связь предо-
ставляется в виде прибыли или убытка от совершенных сделок.

Агенты, среда и обратная связь широко используются в различных областях для со-
здания систем, способных адаптироваться к изменяющимся условиям и принимать
эффективные решения в различных сценариях.
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25 Основные алгоритмы машинного
обучения

25.1 Линейная регрессия

25.1.1 Описание модели:

Линейная регрессия --- это метод в машинном обучении, используемый для модели-
рования отношений между зависимой переменной (выходом) и одной или несколь-
кими независимыми переменными (признаками). Базовая идея линейной регрес-
сии заключается в поиске линейной зависимости между признаками и целевой пе-
ременной.

25.1.2 Основные принципы

1. Линейная модель:

• Модель линейной регрессии представляется уравнением прямой: 𝑦 = 𝑏0 +
𝑏1 ⋅ 𝑥1 + 𝑏2 ⋅ 𝑥2 + … + 𝑏𝑛 ⋅ 𝑥𝑛 где (y) --- зависимая переменная, 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛
--- независимые переменные, 𝑏0 --- свободный член (пересечение с осью
(y)), а 𝑏1, 𝑏2, … , 𝑏𝑛 --- коэффициенты, которые определяют наклон прямой
по каждой из осей.

2. Минимизация ошибки:

• Цель линейной регрессии --- минимизировать сумму квадратов разностей
между фактическими значениями и предсказанными значениями. Это до-
стигается путем подбора коэффициентов 𝑏0, 𝑏1, … , 𝑏𝑛 так, чтобы миними-
зировать функцию потерь.

3. Обучение:

• Обучение модели включает в себя настройку коэффициентов 𝑏0, 𝑏1, … , 𝑏𝑛
на основе обучающих данных. Это может быть сделано различными ме-
тодами, включая метод наименьших квадратов или градиентный спуск.
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25.1.3 Примеры применения в реальных задачах

1. Прогнозирование цен на недвижимость:

• Линейная регрессия может использоваться для прогнозирования стоимо-
сти недвижимости на основе различных факторов, таких как площадь жи-
лья, количество комнат, удаленность от центра и другие.

2. Экономический анализ:

• В экономике линейная регрессия может быть применена для анализа
зависимости между различными экономическими переменными, такими
как ВВП, инфляция, безработица и т.д.

3. Маркетинговый анализ:

• В маркетинге линейная регрессия может использоваться для определе-
ния влияния различных маркетинговых стратегий на продажи продуктов.

4. Медицинская статистика:

• В медицинских исследованиях линейная регрессия может быть примене-
на для анализа влияния различных факторов на здоровье пациентов, на-
пример, на связь между уровнем физической активности и уровнем холе-
стерина.

Линейная регрессия является простым и широко используемым методом, который
остается актуальным во многих областях из-за своей интерпретируемости и эффек-
тивности в различных сценариях.

25.2 Метод k ближайших соседей (k-NN)

25.2.1 Принцип работы алгоритма

Метод k ближайших соседей (k-NN) --- это простой и популярный алгоритм машинно-
го обучения, используемый для задач классификации и регрессии. Принцип работы
алгоритма основан на простой идее: объекты, близкие в пространстве признаков,
имеют схожие характеристики.

1. Классификация:

• Для классификации объекта алгоритм находит k ближайших соседей это-
го объекта в пространстве признаков. Класс объекта определяется на ос-
нове классов его ближайших соседей: объект относится к классу, который
наиболее представлен среди k ближайших соседей.

2. Регрессия:
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• В случае регрессии, вместо классов, объектам присваиваются числовые
значения. Например, значение объекта может быть усреднением значе-
ний его ближайших соседей.

3. Выбор k:

• Параметр k представляет собой количество ближайших соседей, которые
используются для принятия решения. Выбор значения k влияет на точ-
ность и стабильность модели: небольшие значения k могут привести к пе-
реобучению, в то время как большие значения k могут привести к упроще-
нию модели.

4. Метрика расстояния:

• Для определения «близости» объектов используется метрика расстояния,
обычно евклидово расстояние. Однако, в зависимости от задачи, могут
применяться и другие метрики.

25.2.2 Примеры использования для классификации

1. Распознавание рукописных цифр:

• Задача: Классификация изображений рукописных цифр.
• Применение: Алгоритм k-NN может быть использован для определения, к

какому классу (цифре) относится каждое изображение, основываясь на
схожести с ближайшими соседями в пространстве пикселей.

2. Системы рекомендаций в электронной коммерции:

• Задача: Рекомендация продуктов покупателям на основе их предпочте-
ний и покупок других клиентов.

• Применение: k-NN может определить схожесть между потребителя-
ми, основываясь на их покупках, и рекомендовать товары, которые
понравились их ближайшим соседям.

3. Определение типа цветка по его характеристикам:

• Задача: Классификация цветков по их параметрам (длина лепестка, шири-
на лепестка и т.д.).

• Применение: k-NN может определить тип цветка, основываясь на схоже-
сти его характеристик с характеристиками ближайших цветков в обучаю-
щем наборе.
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4. Определение темы текста:

• Задача: Классификация текстов по их содержанию.
• Применение: k-NN может классифицировать тексты, опираясь на схо-

жесть слов и структуры текста с ближайшими соседями из обучающего
набора.

k-NN широко используется в реальных задачах, особенно там, где данные нелиней-
ны и сложно выделить четкие закономерности.

25.2.3 Пример приложения на Python

import numpy as np
from sklearn.model_selection import train_test_split

# # Генерация большего количества данных для обучения и предсказания
# X, y = np.random.rand(100, 2), np.random.choice([0, 1], size=100)

# # Разделение данных на тренировочный и тестовый наборы
# X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,

random_state=42)↪

# Пример данных
X_train = np.array([[1, 2],[1.5, 1.5], [2, 3], [3, 4],[4, 4], [4, 5]])
y_train = np.array([0, 0, 0, 1, 1, 1])

X_test = np.array([[2, 4],[1, 3]])
y_test = np.array([1, 1]) # Фактические метки для тестового набора
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# Метод k-ближайших соседей
class KNN:

def __init__(self, k=3):
self.k = k

def fit(self, X, y):
self.X_train = X
self.y_train = y

def predict(self, X):
predictions = [self._predict(x) for x in X]
return np.array(predictions)

def _predict(self, x):
distances = [euclidean_distance(x, x_train) for x_train in self.X_train]
k_neighbors_indices = np.argsort(distances)[:self.k]
k_neighbor_labels = [self.y_train[i] for i in k_neighbors_indices]
most_common = np.bincount(k_neighbor_labels).argmax()
return most_common

# Инициализируем и обучаем модель k-NN
knn = KNN(k=5)
knn.fit(X_train, y_train)

# Делаем предсказания
predictions_train = knn.predict(X_train)
predictions_test = knn.predict(X_test)

# Оцениваем точность, полноту и F1-меру модели на тренировочных и тестовых
данных↪

acc_train = accuracy(y_train, predictions_train)
rec_train = recall(y_train, predictions_train)
f1_train = f1_score(y_train, predictions_train)

acc_test = accuracy(y_test, predictions_test)
rec_test = recall(y_test, predictions_test)
f1_test = f1_score(y_test, predictions_test)

print("Точность на тренировочных данных:", acc_train)
print("Полнота на тренировочных данных:", rec_train)
print("F1-мера на тренировочных данных:", f1_train)

print("\nТочность на тестовых данных:", acc_test)
print("Полнота на тестовых данных:", rec_test)
print("F1-мера на тестовых данных:", f1_test)

25.3 Метод опорных векторов (Support Vector Machines, SVM)

Метод опорных векторов (Support Vector Machines, SVM) --- это алгоритм машинного
обучения, который используется как для задач классификации, так и для регрессии.
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Главная идея SVM заключается в том, чтобы найти оптимальную гиперплоскость,
разделяющую объекты разных классов в пространстве признаков. Оптимальность
означает максимальное расстояние (зазор) между этой гиперплоскостью и объек-
тами обоих классов.

Основные концепции и термины, связанные с методом опорных векторов:

1. Гиперплоскость (Hyperplane):

• В n-мерном пространстве гиперплоскость - это (n-1)-мерное подпро-
странство. В случае SVM, гиперплоскость используется для разделения
пространства признаков на два класса.

2. Опорные векторы (Support Vectors):

• Это точки данных, которые лежат ближе всего к гиперплоскости и влия-
ют на ее положение. Оптимальная гиперплоскость определяется именно
этими опорными векторами.

3. Зазор (Margin):

• Зазор - это расстояние между оптимальной гиперплоскостью и ближай-
шими к ней опорными векторами. Основная цель SVM - максимизировать
этот зазор.

4. Ядро (Kernel):

• Ядро в SVM - это функция, которая преобразует данные в более высокораз-
мерное пространство, делая их линейно разделимыми. Популярные ядра
включают полиномиальные, радиальные базисные функции (RBF), и сиг-
моидальные ядра.

Процесс обучения SVM включает в себя нахождение оптимальной гиперплоскости
путем решения оптимизационной задачи. Оптимизационная задача SVM стремится
максимизировать зазор и, одновременно, минимизировать ошибки классификации.
Если данные не могут быть линейно разделены в исходном пространстве призна-
ков, ядро используется для перехода в пространство более высокой размерности,
где разделение становится возможным.

SVM обладает несколькими преимуществами, такими как хорошая обобщающая
способность и эффективность в пространствах высокой размерности. Однако, вы-
бор подходящего ядра и настройка гиперпараметров могут потребовать некоторого
тщательного анализа данных.

25.3.1 Пример реализации с использованием библиотеки sklearn
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# Импортируем необходимые библиотеки
from sklearn import datasets
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.svm import SVC
from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report

# Загружаем набор данных Iris
iris = datasets.load_iris()
X = iris.data
y = iris.target

# Разделяем данные на обучающий и тестовый наборы
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,

random_state=42)↪

# Масштабируем данные
scaler = StandardScaler()
X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

# Создаем объект SVM
svm_classifier = SVC(kernel='linear', C=1.0, random_state=42)

# Обучаем модель на обучающем наборе
svm_classifier.fit(X_train, y_train)

# Делаем предсказания на тестовом наборе
y_pred = svm_classifier.predict(X_test)

# Оцениваем точность модели
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print(f'Accuracy: {accuracy:.2f}')

# Выводим отчет о классификации
print('\nClassification Report:\n', classification_report(y_test, y_pred))

В этом примере мы:

1. Загружаем набор данных Iris и разделяем его на обучающий и тестовый набо-
ры.

2. Масштабируем данные для улучшения производительности SVM.

3. Создаем объект SVM с линейным ядром и параметром регуляризации C рав-
ным 1.0.

4. Обучаем модель на обучающем наборе данных.

5. Делаем предсказания на тестовом наборе данных.

6. Оцениваем точность модели и выводим отчет о классификации.
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Обратите внимание, что в этом примере используется линейное ядро (kernel='linear').
Для более сложных задач, где данные не могут быть линейно разделены,
можно использовать другие ядра, такие как радиально-базисные функции
(kernel='rbf').

25.3.2 Пример реализации без использования библиотек

import numpy as np
from sklearn import datasets
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

class SVM:
def __init__(self, learning_rate=0.01, lambda_param=0.01,

n_iterations=1000):↪
self.learning_rate = learning_rate
self.lambda_param = lambda_param
self.n_iterations = n_iterations
self.weights = None
self.bias = None

def fit(self, X, y):
n_samples, n_features = X.shape

# Инициализация параметров
self.weights = np.zeros(n_features)
self.bias = 0

# Градиентный спуск для обучения весов
for _ in range(self.n_iterations):

model = np.dot(X, self.weights) + self.bias
hinge_loss = 1 - y * model
gradient_weights = np.zeros(n_features)
gradient_bias = 0

# Обновление весов на основе градиента
for i in range(n_samples):

if hinge_loss[i] > 0:
gradient_weights -= y[i] * X[i]
gradient_bias -= y[i]

gradient_weights = gradient_weights / n_samples + 2 *
self.lambda_param * self.weights↪

gradient_bias = gradient_bias / n_samples

self.weights -= self.learning_rate * gradient_weights
self.bias -= self.learning_rate * gradient_bias

def predict(self, X):
model = np.dot(X, self.weights) + self.bias
return np.sign(model)
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# Загрузка данных Iris
iris = datasets.load_iris()
X = iris.data
y = np.where(iris.target == 0, -1, 1) # Бинарная классификация: setosa (-1)

или не setosa (1)↪

# Разделяем данные на обучающий и тестовый наборы
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2) #

random_state=42↪

# Масштабируем данные
scaler = StandardScaler()
X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

# Создаем и обучаем модель SVM
svm_model = SVM(learning_rate=0.01, lambda_param=0.01, n_iterations=1000)
svm_model.fit(X_train, y_train)

# Делаем предсказания на тестовом наборе данных
y_pred = svm_model.predict(X_test)

# Оцениваем точность модели
accuracy = np.mean(y_pred == y_test)
print(f'Accuracy: {accuracy:.2f}')
print("Weights:", svm_model.weights)
print("Bias:", svm_model.bias)
print("Test:", y_test)
print("Predictions:", y_pred)

В этом примере мы преобразовали задачу многоклассовой классификации в задачу
бинарной классификации для цветка setosa против всех остальных.

25.4 Деревья решений

25.4.1 Определение и построение

Дерево решений --- это модель машинного обучения, используемая для принятия
решений. Она представляет собой структуру древовидного вида, в которой каждый
узел представляет собой тест на признаке (или атрибуте), каждая ветвь представ-
ляет собой результат этого теста, а каждый лист дерева представляет собой конеч-
ное решение, метку класса или числовое значение. Построение дерева происходит
путем разделения данных на подмножества на основе значений признаков.

Процесс построения дерева решений осуществляется с использованием алгоритма,
который выбирает признаки и их пороги таким образом, чтобы максимизировать ин-
формационный выигрыш или уменьшение неопределенности (например, энтропии)
при каждом разделении. Рекурсивно повторяя этот процесс, строится древовидная
структура, которая лучше всего описывает зависимости в данных.
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25.4.2 Визуализация принятия решений

Визуализация принятия решений в деревьях происходит следующим образом:

1. Узлы (условия):

• Узлы дерева представляют собой тесты на признаках. Например, «Длина
лепестка <= 2.5» может быть узлом, проверяющим условие о длине лепест-
ка для решения о направлении дерева.

2. Ветви (решения):

• Ветви дерева представляют собой возможные результаты тестов. В слу-
чае «Длина лепестка <= 2.5» две ветви могут быть «Да» и «Нет», указывая
на два подмножества данных в зависимости от результата теста.

3. Листья (конечные решения):

• Листья представляют собой конечные решения или классы. Например, в
случае классификации лепесток «Да» может быть, например, «Тип цветка:
Ирис версиколор», а «Нет» может быть «Тип цветка: Ирис сетоса».

Пример:

В этом примере дерево решений разделяет данные по признаку «Длина лепестка».
Если длина лепестка меньше или равна 2.5, то принимается решение «Тип цветка:
A». В противном случае, проверяется условие «Длина лепестка <= 5.0». Если это усло-
вие выполняется, решение - «Тип цветка: B», иначе - «Тип цветка: C». Таким образом,
дерево решений предоставляет структурированный и легко интерпретируемый спо-
соб принятия решений на основе признаков данных.
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26 Проектирование и обучение моделей
машинного обучения

26.1 Описание

Проектирование и обучение моделей машинного обучения --- это процесс, включа-
ющий в себя несколько этапов, начиная с постановки задачи и заканчивая тестиро-
ванием и оптимизацией. Вот общий обзор этапов этого процесса:

1. Постановка задачи:

• Определите цель вашей модели: классификация, регрессия, кластериза-
ция, детекция объектов и т. д.

• Определите, какие данные вам нужны для обучения и оценки модели.

2. Сбор данных:

• Соберите или получите данные, необходимые для обучения и тестирова-
ния модели.

• Проверьте данные на наличие ошибок, выбросов, пропущенных значений.

3. Подготовка данных:

• Выполните предобработку данных: масштабирование, нормализация, об-
работка выбросов, заполнение пропущенных значений.

• Разделите данные на обучающую, валидационную и тестовую выборки.

4. Выбор модели:

• Выберите тип модели в соответствии с постановкой задачи.
• Рассмотрите различные архитектуры моделей и их гиперпараметры.

5. Обучение модели:

• Инициализируйте модель и определите функцию потерь (loss function).
• Выберите оптимизатор и метод обучения.
• Обучите модель на обучающей выборке.
• Оцените производительность модели на валидационной выборке и внеси-

те коррективы при необходимости.

6. Оценка модели:

• Оцените производительность модели на тестовой выборке.
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• Используйте метрики оценки, соответствующие вашей задаче (например,
точность, F1-мера, среднеквадратичная ошибка).

• Анализируйте результаты и идентифицируйте возможные улучшения.

7. Тонкая настройка (Fine-Tuning):

• Осуществите тонкую настройку модели, изменяя гиперпараметры или ар-
хитектуру для достижения лучшей производительности.

• Обратите внимание на возможное переобучение (overfitting) и принимайте
меры для его предотвращения.

8. Внедрение и масштабирование:

• Внедрите модель в окружение, где она будет использоваться.
• Оптимизируйте модель для эффективной работы в условиях реального

времени, если это необходимо.

9. Мониторинг и обновление:

• Установите механизмы мониторинга производительности модели в
реальном времени.

• Периодически обновляйте модель, обучая ее на новых данных для под-
держания актуальности.

Этот процесс является итеративным, и может потребоваться несколько циклов, что-
бы достичь оптимальных результатов. Каждый этап требует внимания и эксперт-
ного анализа для того, чтобы создать эффективную и точную модель машинного
обучения.
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27 Оценка моделей и переобучение

27.1 Метрики оценки моделей

1. Точность (Accuracy):

• Определение: Доля правильных ответов модели среди всех предсказаний.
• Формула: 𝑇 𝑃+𝑇 𝑁

𝑇 𝑃+𝑇 𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
• Примечание: Хороша для сбалансированных классов, но может быть обманчи-

ва при несбалансированных классах.

2. Полнота (Recall или Sensitivity):

• Определение: Доля правильно предсказанных положительных случаев отно-
сительно всех реальных положительных случаев.

• Формула: 𝑇 𝑃
𝑇 𝑃+𝐹𝑁

• Примечание: Важна в задачах, где пропуск положительных случаев нежелате-
лен (например, в медицинских диагнозах).

3. F1-мера:

• Определение: Сбалансированная метрика, объединяющая точность и полноту.
• Формула: 2 ⋅ Precision⋅Recall

Precision+Recall
• Примечание: Хороша для задач с неравномерными классами.

4. ROC-кривые и AUC-ROC:

• ROC-кривая: График, отображающий зависимость True Positive Rate (Recall) от
False Positive Rate для различных значений порога классификации.

• AUC-ROC (Area Under the ROC Curve): Площадь под ROC-кривой, представляю-
щая общую производительность модели.

• Интерпретация: Чем выше AUC-ROC, тем лучше модель способна различать
классы. AUC-ROC равен 1 для идеальной модели и 0.5 для случайного класси-
фикатора.

Пример кода для вычисления метрик в Python:
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from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score,
f1_score, roc_auc_score, roc_curve, auc↪

import matplotlib.pyplot as plt

# Пример истинных меток и предсказанных вероятностей
y_true = [1, 0, 1, 1, 0, 1, 0, 0, 1, 0]
y_pred_prob = [0.8, 0.3, 0.6, 0.7, 0.2, 0.9, 0.1, 0.4, 0.75, 0.3]

# Преобразование вероятностей в бинарные предсказания
y_pred = [1 if prob >= 0.5 else 0 for prob in y_pred_prob]

# Вычисление метрик
accuracy = accuracy_score(y_true, y_pred)
precision = precision_score(y_true, y_pred)
recall = recall_score(y_true, y_pred)
f1 = f1_score(y_true, y_pred)
roc_auc = roc_auc_score(y_true, y_pred_prob)

# Вывод метрик
print(f"Accuracy: {accuracy:.4f}")
print(f"Precision: {precision:.4f}")
print(f"Recall: {recall:.4f}")
print(f"F1 Score: {f1:.4f}")
print(f"AUC-ROC: {roc_auc:.4f}")

# Построение ROC-кривой
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_true, y_pred_prob)
roc_auc = auc(fpr, tpr)

plt.figure(figsize=(8, 6))
plt.plot(fpr, tpr, color='darkorange', lw=2, label=f'AUC = {roc_auc:.2f}')
plt.plot([0, 1], [0, 1], color='navy', lw=2, linestyle='--')
plt.xlabel('False Positive Rate')
plt.ylabel('True Positive Rate')
plt.title('ROC Curve')
plt.legend(loc="lower right")
plt.show()

Accuracy: 1.0000
Precision: 1.0000
Recall: 1.0000
F1 Score: 1.0000
AUC-ROC: 1.0000
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27.2 Проблема переобучения

27.2.1 Причины переобучения

1. Слишком сложная модель:

• Использование сложных моделей с большим числом параметров может
привести к тому, что модель слишком точно подстроится под тренировоч-
ные данные, включая шум и случайные особенности.

2. Недостаточное количество данных:

• Когда количество данных недостаточно для обучения сложных моделей,
модель может «запомнить» тренировочный набор вместо того, чтобы
обобщать паттерны.

3. Переизбыток признаков:

• Включение избыточных признаков, особенно если они неинформативны
или коррелируют между собой, может привести к переобучению.
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27.2.2 Способы предотвращения переобучения

1. Упрощение модели:

• Использование более простых моделей с меньшим числом параметров
может снизить риск переобучения. Например, использование модели ли-
нейной регрессии вместо сложных алгоритмов.

2. Регуляризация:

• Применение техник регуляризации, таких как L1 или L2 регуляризация, мо-
жет помочь уменьшить веса параметров, предотвращая их переобучение.

3. Увеличение объема данных:

• Добавление большего количества разнообразных данных может помочь
модели лучше обобщать паттерны, а не переобучаться на ограниченном
наборе данных.

4. Кросс-валидация:

• Использование кросс-валидации может помочь в оценке производитель-
ности модели на различных подмножествах данных, что позволяет вы-
явить переобучение.

5. Отбор признаков:

• Исключение ненужных или коррелирующих признаков может уменьшить
риск переобучения.

6. Сбор данных:

• Сбор большего объема данных, особенно если они разнообразны и пред-
ставляют различные сценарии, может помочь в построении более устой-
чивой и обобщающей модели.

27.2.3 Роль кросс-валидации

• Кросс-валидация --- это метод, который используется для оценки производи-
тельности модели, особенно когда у вас ограниченный объем данных. Он вклю-
чает разделение данных на несколько подмножеств (фолдов), обучение моде-
ли на одном подмножестве и тестирование на другом. Процесс повторяется
несколько раз, и результаты усредняются.

• Роль кросс-валидации в предотвращении переобучения:

– Кросс-валидация позволяет оценить, как хорошо модель обобщает пат-
терны на различных подмножествах данных. Если модель проявляет
высокую производительность на тренировочных данных, но низкую на
тестовых данных, это может свидетельствовать о переобучении. Кросс-
валидация помогает выявить такие проблемы и настраивать параметры
модели для улучшения ее обобщающей способности.
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28 Библиотеки и инструменты

28.1 Python и библиотеки для машинного обучения

Python является одним из самых популярных языков программирования для разра-
ботки машинного обучения. Его популярность обусловлена несколькими фактора-
ми:

1. Обширная экосистема библиотек: Python имеет обширную и активно развива-
ющуюся экосистему библиотек, специализированных на машинном обучении
и искусственном интеллекте.

2. Простота и читаемость кода: Python обладает чистым и понятным синтакси-
сом, что облегчает разработку и поддержку кода.

3. Множество инструментов и фреймворков: Существует множество инструмен-
тов и фреймворков для разработки, тестирования и развертывания моделей
машинного обучения.

4. Активное сообщество: Python имеет активное сообщество разработчиков, что
способствует обмену знаний, решению проблем и появлению новых инстру-
ментов.

28.1.1 Обзор популярных библиотек

1. scikit-learn:

• Описание: scikit-learn предоставляет простой и эффективный набор
инструментов для анализа данных и построения моделей машинного
обучения. Он включает в себя алгоритмы для классификации, регрессии,
кластеризации, обработки текста, извлечения признаков и др.

• Применение: Подходит для начинающих и опытных разработчиков, легко
использовать и поддерживать.

2. TensorFlow:

• Описание: TensorFlow --- это открытая библиотека для числовых вычисле-
ний, которая широко используется в разработке моделей глубокого обуче-
ния. Он обеспечивает гибкость и масштабируемость для разработки раз-
нообразных моделей.
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• Применение:Широко используется для разработки и обучения нейронных
сетей.

3. PyTorch:

• Описание: PyTorch также предоставляет инструменты для работы с нейро-
сетями и глубоким обучением. Отличается динамическим вычислением
графа, что облегчает отладку и экспериментирование.

• Применение: Часто используется исследователями в области искусствен-
ного интеллекта и глубокого обучения.

Каждая из этих библиотек имеет свои особенности и применение в зависимости
от конкретных задач и предпочтений разработчика. Важно выбирать библиотеку в
соответствии с требованиями проекта и уровнем опыта команды.

28.2 Среды разработки и инструменты

28.2.1 Jupyter Notebooks и их роль в обучении

Jupyter Notebooks представляют собой интерактивную среду программирования,
которая позволяет объединить код, текстовую информацию и визуализации в
одном документе. В области обучения и разработки машинного обучения Jupyter
Notebooks играют ключевую роль по нескольким причинам:

1. Интерактивная разработка: Jupyter Notebooks позволяют разрабатывать и те-
стировать код пошагово, исполняя ячейки поочередно. Это особенно полезно
при обучении, поскольку позволяет студентам и исследователям наблюдать
результаты шаг за шагом, что способствует лучшему пониманию кода и алго-
ритмов.

2. Интеграция кода и текста: В Jupyter Notebooks можно вставлять текстовые
ячейки с описанием шагов, комментариями и формулировками задач. Это
упрощает создание интерактивных учебных материалов и делает код более
доступным.

3. Визуализация данных: В Jupyter Notebooks легко создавать и визуализировать
графику, диаграммы и графы прямо в документе. Это облегчает анализ данных
и демонстрацию результатов.

4. Обмен знаний и репродуцируемость: Jupyter Notebooks могут быть легко обме-
нены между исследователями и студентами. Это способствует репродуцируе-
мости результатов и обеспечивает прозрачность в процессе исследования.

5. Поддержка множества языков программирования: Jupyter поддерживает
несколько языков программирования, включая Python, R, Julia и другие. Это
позволяет использовать Jupyter для различных задач и предпочтений.
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28.2.2 Интерактивные среды для визуализации данных

В дополнение к Jupyter Notebooks, существует ряд интерактивных сред разработки
и визуализации данных, таких как:

1. Matplotlib: Это библиотека визуализации данных для создания статических,
анимированных и интерактивных графиков в Python.

2. Seaborn: Это высокоуровневая библиотека для визуализации данных на осно-
ве Matplotlib, предоставляющая более простой интерфейс и более красочие
стандартные стили.

3. Plotly: Позволяет создавать интерактивные графики, диаграммы и даже трех-
мерные визуализации.

4. Bokeh: Обеспечивает создание интерактивных графиков веб-приложений, ко-
торые могут быть встроены в Jupyter Notebooks.

Эти инструменты помогают визуализировать данные, делать их более понятными
и облегчать анализ результатов в машинном обучении и других областях.
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Часть III

Функциональное
программирование
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29 Основы функционального
программирования

29.1 Императивное и декларативное программирование

29.1.1 Определение

Императивное и декларативное программирование представляют два основных
подхода к написанию программного кода. Они определяют стиль описания задачи
в программе и способ взаимодействия с компьютером.

1. Императивное программирование:

• Описание: В императивном стиле программирования разработчик описы-
вает последовательность шагов, которые компьютер должен выполнить
для достижения конкретной цели. Этот стиль сфокусирован на том, как
нужно выполнить определенные задачи.

• Примеры: Языки программирования, такие как C, C++, Java, и Python (в
определенном контексте), обычно используют императивный подход.

2. Декларативное программирование:

• Описание:В декларативном стиле программирования разработчик описы-
вает, что нужно сделать, а не как это сделать. Это означает, что разработ-
чик описывает желаемый результат, а не последовательность шагов для
достижения этого результата.

• Примеры: SQL для работы с базами данных, HTML и CSS для веб-
разработки, функциональные языки программирования, такие как
Haskell и Lisp, также могут использовать декларативные элементы.

29.1.2 Примеры для сравнения

Императивный:

# Python императивный код для поиска максимального элемента в списке
numbers = [1, 7, 3, 9, 5]
max_number = numbers[0]
for num in numbers:

if num > max_number:
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max_number = num
print(max_number)

Декларативный:

# Python декларативный код для поиска максимального элемента в списке
numbers = [1, 7, 3, 9, 5]
max_number = max(numbers)
print(max_number)

29.1.3 Вывод

Императивное программирование часто подразумевает управление состоянием и
выполнение изменений в программе шаг за шагом, в то время как декларативное
программирование фокусируется на описании желаемого результата и переносит
детали выполнения на интерпретатор или исполнитель.

29.2 Определение функционального программирования

29.2.1 Основные принципы ФП

Функциональное программирование (Functional Programming, FP) - это парадигма
программирования, в которой программа рассматривается как вычисление мате-
матических функций, и избегается изменяемое состояние и изменяемые данные.
В функциональном программировании функции рассматриваются как первокласс-
ные объекты, что означает, что они могут быть переданы как аргументы, возвраще-
ны из других функций, и сохранены в переменных.

Основные принципы функционального программирования включают:

1. Чистота функций (Pure Functions): Функции в функциональном программиро-
вании должны быть чистыми, то есть результат их выполнения должен зави-
сеть только от переданных аргументов, и они не должны иметь побочных эф-
фектов, таких как изменение глобальных переменных или вывод на экран.

2. Неизменяемость данных (Immutable Data): Данные, как правило, являются
неизменяемыми, что означает, что после создания структуры данных ее
нельзя изменить. Вместо этого создаются новые структуры данных при
необходимости.

3. Функции высшего порядка (Higher-Order Functions): Функции могут принимать
другие функции в качестве аргументов или возвращать их в качестве резуль-
татов. Это позволяет использовать функции как строительные блоки для по-
строения более сложных программ.
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4. Рекурсия: Вместо циклов функциональное программирование обычно исполь-
зует рекурсию для повторения задач.

5. Ссылочная прозрачность (Referential Transparency):Функции возвращают оди-
наковый результат при одних и тех же входных данных, что обеспечивает пред-
сказуемость программы и упрощает тестирование.

Применение функционального программирования может упростить понимание
кода, сделать его более модульным, облегчить тестирование и уменьшить веро-
ятность ошибок. Языки программирования, такие как Haskell, Lisp, Scala, и Clojure,
являются примерами языков, которые активно поддерживают функциональное
программирование.

29.3 Преимущества функционального программирования

29.3.1 Повышение читаемости кода

• Декларативный стиль: Функциональное программирование часто использует
декларативный подход, который позволяет описывать, что нужно сделать, а не
как это сделать. Это упрощает понимание кода и делает его более читаемым.

• Избегание изменяемости: Функциональные языки стараются избегать изме-
няемости данных, что уменьшает сложность кода и упрощает его анализ.

• Прозрачность функций: Функции в функциональном программировании обла-
дают прозрачностью: результат вызова функции зависит только от ее входных
параметров, что делает код более предсказуемым и понятным.

29.3.2 Улучшение тестирования и отладки

• Безопасность изменений: Функциональное программирование способствует
написанию кода с меньшими побочными эффектами, что уменьшает вероят-
ность неожиданных изменений в программе.

• Изолированные функции: Функции высшего порядка и чистые функции обес-
печивают изолированные блоки кода, что упрощает тестирование и отладку.
Такие функции проще тестировать, поскольку они не зависят от внешних со-
стояний.

• Использование неизменяемых структур данных: Неизменяемость данных
способствует созданию структур, которые легче тестировать и поддерживать.
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29.3.3 Параллелизм и распределенные вычисления

• Без состояний: Функциональное программирование позволяет создавать
функции без состояний, что делает код более подходящим для параллельного
и распределенного выполнения.

• Избегание гонок данных: Благодаря избеганию изменяемости данных, функ-
циональные программы могут избежать гонок данных при параллельном вы-
полнении.

• MapReduce и фильтрация: Многие функциональные языки предоставляют
удобные абстракции, такие как map и filter, которые легко распараллеливают-
ся.

29.4 Функции в ФП

29.4.1 Функции в функциональном программировании

Функции являются центральным элементом в функциональном программировании.
В ФП функции рассматриваются как математические объекты, которые принимают
один или несколько аргументов и возвращают результат. Вот основные аспекты
функций в функциональном программировании:

29.4.2 Определение функций

• Чистыефункции:Функции, которые при одних и тех же входных данных всегда
возвращают одинаковый результат, и не имеют побочных эффектов. Это озна-
чает, что вызов функции не влияет на состояние программы или окружения.

• Неизменяемость данных: Функциональное программирование часто исполь-
зует неизменяемость данных, что означает, что функции не изменяют состоя-
ние переменных, а создают новые значения.

29.4.3 Функции как объекты первого класса

• В ФП функции рассматриваются как объекты первого класса, что означает, что
они могут быть переданы как аргументы другим функциям, возвращены из дру-
гих функций, и присвоены переменным.
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29.4.4 Преимущества использования функций

• Модульность: Функции позволяют разбивать программы на модули, что упро-
щает их понимание и сопровождение.

• Переиспользование кода: Функции могут быть повторно использованы в раз-
ных частях программы или даже в различных проектах.

• Облегчение тестирования: Функции, не имеющие побочных эффектов, обеспе-
чивают более простое тестирование, так как их поведение легко предсказуе-
мо.

29.5 Неизменяемость данных

29.5.1 Понятие неизменяемости данных

• Определение: Неизменяемость данных (или иммутабельность) - это концеп-
ция, согласно которой данные после создания не могут быть изменены. Вме-
сто этого любые операции, направленные на изменение данных, создают но-
вые версии этих данных.

• Пример: Если у нас есть неизменяемый объект, его значения не могут быть
модифицированы напрямую. Вместо этого создается новый объект с обнов-
ленными значениями.

29.5.2 Иммутабельные структуры данных

• Определение: Иммутабельные структуры данных - это структуры данных, ко-
торые не могут быть изменены после создания. Вместо изменения данных со-
здается новая версия структуры с обновленными значениями.

• Примеры:

– Неизменяемые списки: Вместо добавления или удаления элементов из
списка, создается новый список с обновленным содержимым.

– Неизменяемыемножества и карты:Добавление или удаление элементов
также приводит к созданию новых версий структуры данных.
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29.5.3 Плюсы неизменяемости данных в функциональном
программировании

• Безопасность: Иммутабельность способствует безопасности программы, по-
скольку предотвращает случайные изменения данных, которые могли бы по-
влиять на другие части программы.

• Устойчивость: Изменение данных путем создания новых версий обеспечива-
ет устойчивость программы к побочным эффектам. Каждая операция создает
новый объект, и старые данные остаются неизменными.

• Легкость тестирования: Иммутабельные структуры данных и функции, не из-
меняющие состояние, легче тестировать, поскольку их поведение более пред-
сказуемо и изолировано от других частей программы.

• Параллелизм: Иммутабельные данные облегчают параллельное выполнение
кода, поскольку не существует гонок данных. Каждый поток или процесс мо-
жет работать с собственной версией данных, не беспокоясь о конфликтах из-
менений.

• Легкость отладки: Поскольку данные неизменны, отладка может быть более
простой, так как состояние программы не меняется, и можно легко воссоздать
конкретные условия.

29.6 Функции высшего порядка (HOF)

29.6.1 Определение HOF

• Определение: Функции высшего порядка - это функции, которые принимают
одну или несколько функций в качестве аргументов, либо возвращают другую
функцию. В языках программирования, поддерживающих функции высшего
порядка, функции рассматриваются как объекты первого класса.

29.6.2 Примеры HOF

• map: Применяет заданную функцию к каждому элементу списка (или другой
структуры данных) и возвращает новый список с результатами преобразова-
ния.

numbers = [1, 2, 3, 4, 5]
squared_numbers = map(lambda x: x**2, numbers)
# Результат: [1, 4, 9, 16, 25]

178



• filter: Фильтрует элементы списка, оставляя только те, для которых задан-
ная функция возвращает True.

numbers = [1, 2, 3, 4, 5]
even_numbers = filter(lambda x: x % 2 == 0, numbers)
# Результат: [2, 4]

• reduce: Сводит список к единственному значению с использованием задан-
ной функции аккумулятора.

from functools import reduce
numbers = [1, 2, 3, 4, 5]
sum_of_numbers = reduce(lambda x, y: x + y, numbers)
# Результат: 15

29.6.3 Преимущества HOF

• Абстракция кода: HOF позволяют абстрагироваться от конкретной логики и
создавать более гибкие и многоразовые конструкции.

• Уменьшение дублирования кода: Функции высшего порядка могут уменьшить
дублирование кода, поскольку одна функция может быть использована для
различных операций.

• Повышение читаемости: Использование HOF способствует повышению чита-
емости кода, так как фокусируется на том, что нужно сделать (абстракция), а
не на том, как это сделать.

• Улучшение поддерживаемости: Код, использующий функции высшего поряд-
ка, часто более легок в поддержке и изменении, так как логика разделена на
отдельные функциональные блоки.

• Поддержка чистых функций: HOF поддерживают парадигму чистых функций,
поскольку они часто применяют функции без побочных эффектов.

29.7 Замыкания и Лямбда-выражения

29.7.1 Определение замыкания

• Определение: Замыкание (closure) - это функция, которая захватывает пере-
менные из окружающей ее области видимости, в которой она была создана.
Эти переменные могут использоваться внутри функции, даже если она вызы-
вается в другой области видимости.
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• Пример:

def outer_function(x):
def inner_function(y):

return x + y
return inner_function

closure_instance = outer_function(10)
result = closure_instance(5) # Результат: 15

Здесь inner_function - это замыкание, и она «захватывает» переменную x
из внешней функции outer_function.

29.7.2 Использование лямбда-выражений

• Определение: Лямбда-выражения - это анонимные функции, которые могут
быть определены в одной строке кода. Они удобны для создания простых
функций без необходимости явного определения имени функции.

• Пример:

add_numbers = lambda x, y: x + y
result = add_numbers(3, 5) # Результат: 8

29.7.3 Примеры использования

• Замыкания:

def multiplier(factor):
def multiply(x):

return x * factor
return multiply

twice = multiplier(2)
result = twice(5) # Результат: 10

Здесь twice - это замыкание, которое захватывает переменную factor из
внешней функции multiplier.

• Лямбда-выражения:

square = lambda x: x**2
result = square(4) # Результат: 16

• Использование лямбда-выражений с функциями высшего порядка:

numbers = [1, 2, 3, 4, 5]
squared_numbers = list(map(lambda x: x**2, numbers))
# Результат: [1, 4, 9, 16, 25]
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Здесь лямбда-выражение используется с функцией map для создания нового
списка, содержащего квадраты элементов из списка numbers.

29.8 Каррирование

29.8.1 Определение

Каррирование - это техника в функциональном программировании, при кото-
рой функция с несколькими аргументами преобразуется в последовательность
функций, каждая из которых принимает только один аргумент.

29.8.2 Пример каррирования

Пусть у нас есть функция add для сложения двух чисел:

def add(x, y):
return x + y

С использованием каррирования, мы можем преобразовать ее в каррированную
версию:

def curried_add(x):
def inner(y):

return x + y
return inner

Теперь мы можем использовать curried_add для создания частично применен-
ных функций:

add_five = curried_add(5)
result = add_five(3) # Результат: 8

29.8.3 Преимущества каррирования

1. Частичное применение:

• Каррирование позволяет создавать частично примененные функции, что
может быть удобно в ситуациях, когда мы хотим использовать функцию с
частью аргументов, а часть аргументов предоставить позже.

2. Композиция функций:
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• Каррирование делает композицию функций более естественной. Резуль-
тат одной функции может быть передан в качестве аргумента другой функ-
ции, создавая цепочку вычислений.

3. Общность:

• Каррирование упрощает создание более общих функций, так как каждая
функция принимает только один аргумент.

4. Каррирование в Python:

• В Python можно использовать библиотеку functools для каррирования
функций.

from functools import curry

def add(x, y):
return x + y

curried_add = curry(add)
add_five = curried_add(5)
result = add_five(3) # Результат: 8

29.8.4 Вывод

Каррирование предоставляет гибкий механизм для работы с функциями, делая их
более модульными и обобщенными. Это также улучшает возможности частичного
применения и композиции функций в функциональном программировании.

29.9 Композиция функций

29.9.1 Определение

Композиция функций - это техника, при которой две функции объединяются в одну
новую функцию. Результат выполнения одной функции передается в качестве аргу-
мента другой. В функциональном программировании композиция функций исполь-
зуется для создания новых функций из существующих, обеспечивая более высокий
уровень абстракции и повторного использования кода.

29.9.2 Преимущества композиции функций

1. Модульность:
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• Композиция функций позволяет создавать более модульные и читаемые
программы. Каждая функция решает отдельную задачу, и их композиция
создает сложное поведение.

2. Повторное использование:

• Композиция позволяет повторно использовать функции в разных кон-
текстах, создавая новые функции, которые решают различные задачи.

3. Безопасность и предсказуемость:

• Композиция чистых функций (функций, не имеющих побочных эффектов)
обеспечивает безопасность и предсказуемость. Результат композиции за-
висит только от входных данных.

4. Композиция функций высшего порядка:

• Композиция не ограничивается простыми функциями. Функции высшего
порядка, которые принимают или возвращают другие функции, также мо-
гут быть скомпонованы.

29.9.3 Пример использования в Haskell

-- Пример функций
addTwo :: Int -> Int
addTwo x = x + 2

multiplyByThree :: Int -> Int
multiplyByThree x = x * 3

-- Композиция функций
composedFunction :: Int -> Int
composedFunction = multiplyByThree . addTwo

-- Использование композированной функции
result :: Int
result = composedFunction 5 -- Результат: (5 + 2) * 3 = 21

29.9.4 Вывод

Композиция функций - это важный элемент функционального программирования,
который обеспечивает гибкость, модульность и повторное использование кода.
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29.10 Мемоизация

29.10.1 Определение

Мемоизация - это техника оптимизации, при которой результат выполнения функ-
ции сохраняется в памяти при каждом вызове функции с определенными входными
данными. При следующих вызовах функции с теми же входными данными, резуль-
тат возвращается непосредственно из памяти, минуя повторное выполнение функ-
ции. Мемоизация может значительно ускорить выполнение функций, которые могут
быть затратными по времени при повторных вызовах с теми же аргументами.

29.10.2 Пример использования в Python

# Пример функции, которую мы хотим мемоизировать
def fibonacci(n):

if n <= 1:
return n

return fibonacci(n-1) + fibonacci(n-2)

# Простая мемоизация с использованием словаря
def memoize(func):

cache = {}

def memoized_func(n):
if n not in cache:

cache[n] = func(n)
return cache[n]

return memoized_func

# Применение мемоизации к функции
memoized_fibonacci = memoize(fibonacci)

# Использование мемоизированной функции
result = memoized_fibonacci(5)

29.10.3 Преимущества мемоизации

1. Ускорение выполнения:

• Мемоизация снижает количество повторных вычислений, ускоряя выпол-
нение функций, особенно для функций с рекурсивной природой или функ-
ций с большими вычислительными затратами.

2. Экономия ресурсов:
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• Запоминание результатов предотвращает избыточные вычисления, что
экономит ресурсы процессора и времени выполнения.

3. Применимость к чистым функциям:

• Мемоизация особенно эффективна для чистых функций, которые всегда
возвращают одинаковый результат для одинаковых входных данных.

4. Использование в динамическом программировании:

• Мемоизация является часто используемым приемом в динамическом
программировании, где результаты подзадач могут быть сохранены и
использованы для оптимизации.

Примечание: - В некоторых языках программирования (например, Python), существу-
ют библиотеки или декораторы, которые автоматически добавляют мемоизацию к
функциям. Например, в Python можно использовать библиотеку functools и деко-
ратор lru_cache:

from functools import lru_cache

@lru_cache(maxsize=None)
def fibonacci(n):

if n <= 1:
return n

return fibonacci(n-1) + fibonacci(n-2)

29.10.4 Вывод

Мемоизация предоставляет эффективный способ оптимизации функций, особенно
тех, которые вызываются с одними и теми же аргументами.

29.11 Рекурсия

29.11.1 Определение рекурсии

• Определение: Рекурсия - это процесс, при котором функция вызывает саму се-
бя, прямо или косвенно, для решения задачи. Рекурсивные функции обычно
разбивают сложную задачу на более простые подзадачи и решают их, исполь-
зуя тот же алгоритм.
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29.11.2 Примеры рекурсивных функций

• Факториал:

def factorial(n):
if n == 0 or n == 1:

return 1
else:

return n * factorial(n-1)

Функция factorial вычисляет факториал числа n путем вызова самой себя.

• Фибоначчи:

def fibonacci(n):
if n <= 1:

return n
else:

return fibonacci(n-1) + fibonacci(n-2)

Функция fibonacci вычисляет n-е число Фибоначчи путем вызова самой се-
бя.

• Обход дерева:

class TreeNode:
def __init__(self, value):

self.value = value
self.children = []

def sum_tree(node):
total = node.value
for child in node.children:

total += sum_tree(child)
return total

Функция sum_tree обходит древовидную структуру, вызывая саму себя для
каждого потомка узла.

29.11.3 Преимущества и ограничения рекурсии

• Преимущества:

– Ясность и читаемость: Рекурсивные решения могут быть более ясными и
легко читаемыми, особенно когда задача разбивается на подзадачи.

– Простота в решении сложных задач: Некоторые задачи естественным об-
разом разбиваются на подзадачи, и рекурсивные алгоритмы позволяют
более просто решать такие задачи.

• Ограничения:
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– Потенциальный переполнения стека: При глубокой рекурсии может про-
изойти переполнение стека вызовов, что может привести к ошибкам вы-
полнения.

– Высокий расход ресурсов: Рекурсивные вызовы могут потреблять боль-
ше памяти и времени, чем итеративные решения.

– Сложность отладки: Рекурсивные функции могут быть сложными для от-
ладки из-за множества вызовов, которые происходят в разных точках вы-
полнения.

• Оптимизация хвостовой рекурсии: Некоторые языки поддерживают оптими-
зацию хвостовой рекурсии, что может снизить расход памяти и избежать пе-
реполнения стека.

29.12 Хвостовая рекурсия

29.12.1 Определение хвостовой рекурсии

• Определение: Хвостовая рекурсия - это форма рекурсии, при которой рекур-
сивный вызов является последней операцией в функции. Это означает, что по-
сле выполнения рекурсивного вызова нет дополнительных действий, которые
должны быть выполнены в текущем вызове функции.

29.12.2 Оптимизация хвостовой рекурсии

• Оптимизация: Некоторые языки программирования, такие как Scheme, Lisp, и
некоторые реализации языка Python, поддерживают оптимизацию хвостовой
рекурсии. Эта оптимизация позволяет компилятору или интерпретатору заме-
нять рекурсивные вызовы на итерацию, снижая таким образом расход памяти
и улучшая производительность.

29.12.3 Примеры хвостовой рекурсии

• Факториал:

def factorial_tail_recursive(n, acc=1):
if n == 0:

return acc
else:

return factorial_tail_recursive(n-1, n*acc)

В этом примере acc (аккумулятор) используется для сохранения промежу-
точного результата, и рекурсивный вызов становится последней операцией в
функции.
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• Сумма списка:

def sum_list_tail_recursive(lst, acc=0):
if not lst:

return acc
else:

return sum_list_tail_recursive(lst[1:], acc + lst[0])

Эта функция вычисляет сумму элементов списка, используя хвостовую рекур-
сию и аккумулятор.

• Обратный порядок строки:

def reverse_string_tail_recursive(s, acc=''):
if not s:

return acc
else:

return reverse_string_tail_recursive(s[1:], s[0] + acc)

Эта функция инвертирует строку, используя хвостовую рекурсию и аккумуля-
тор для построения результата.

29.12.4 Преимущества хвостовой рекурсии

• Эффективность: Оптимизация хвостовой рекурсии позволяет избежать пере-
полнения стека и снижает расход памяти.

• Упрощение кода: Использование хвостовой рекурсии и аккумуляторов может
упростить код и сделать его более читаемым.

• Поддержка функциональных стилей: Хвостовая рекурсия часто используется
в функциональном программировании и поддерживает функциональные пат-
терны.

29.13 Итераторы

29.13.1 Описание

В Python итераторы используются для обхода элементов в коллекциях данных, та-
ких как списки, кортежи, словари и множества. Итератор - это объект, который поз-
воляет перебирать элементы по одному, не загружая все элементы сразу в память.
Это делает итераторы эффективными для работы с большими или потенциально
бесконечными последовательностями данных.

В Python итераторы реализованы с помощью методов __iter__() и __next__().
Метод __iter__() возвращает сам объект итератора, а метод __next__() воз-
вращает следующий элемент последовательности. Когда все элементы закончены,
вызывается исключение StopIteration.
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Пример использования итератора:

# Создание итератора
my_list = [1, 2, 3, 4, 5]
my_iterator = iter(my_list)

# Перебор элементов с использованием итератора
while True:

try:
item = next(my_iterator)
print(item)

except StopIteration:
break

В этом примере мы создали итератор для списка my_list с помощью функции
iter(), а затем перебираем элементы с помощью цикла while и функции next()
до тех пор, пока не будет вызвано исключение StopIteration.

Также существует конструкция for ... in, которая внутри себя использует итера-
торы, делая код более читаемым и элегантным:

for item in my_list:
print(item)

В Python существуют и другие встроенные функции и модули, которые работают с
итераторами, такие как zip(), map(), filter(), enumerate() и др.

29.13.2 Операторы и функции

В Python существует несколько операторов и выражений, которые облегчают работу
с итераторами. Вот некоторые из них:

1. Оператор in: Оператор in используется для проверки наличия элемента в ите-
рируемом объекте. Он возвращает True, если элемент присутствует, и False
в противном случае.

my_list = [1, 2, 3, 4, 5]
if 3 in my_list:

print("3 is present in the list")

2. Генераторы списков (List comprehensions): Генераторы списков предоставля-
ют компактный способ создания списков на основе итераций.

squares = [x**2 for x in range(10)]

3. Генераторы (Generator expressions): Генераторы - это похожая на генератор
списка конструкция, но используемая для создания объектов типа generator.
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square_generator = (x**2 for x in range(10))

4. Функция zip(): Функция zip() позволяет комбинировать элементы из
нескольких итерируемых объектов в кортежи.

list1 = [1, 2, 3]
list2 = ['a', 'b', 'c']
zipped = zip(list1, list2) # результат: [(1, 'a'), (2, 'b'), (3, 'c')]

5. Функция enumerate(): Функция enumerate() используется для перебора
элементов итерируемого объекта вместе с их индексами.

my_list = ['a', 'b', 'c']
for index, value in enumerate(my_list):

print(f"Index: {index}, Value: {value}")

6. Функция filter(): Функция filter() используется для фильтрации элемен-
тов из итерируемого объекта с использованием заданной функции.

numbers = [1, 2, 3, 4, 5]
even_numbers = list(filter(lambda x: x % 2 == 0, numbers))

7. Функцияmap(): Функцияmap()применяет указанную функцию к каждому эле-
менту итерируемого объекта.

numbers = [1, 2, 3, 4, 5]
squared_numbers = list(map(lambda x: x**2, numbers))

8. sorted(iterable, key=None, reverse=False): Функция sorted исполь-
зуется для сортировки элементов итерируемого объекта (например, списка,
кортежа) и возвращает новый список, содержащий отсортированные элемен-
ты.

my_list = [3, 1, 4, 1, 5, 9, 2, 6]
sorted_list = sorted(my_list) # Отсортированный список

9. any(iterable): Функция any возвращает True, если хотя бы один элемент в
итерируемом объекте истинен (отличен от нуля или не является пустым).

my_list = [False, True, False, False]
print(any(my_list)) # Выведет: True

10. all(iterable): Функция all возвращает True, если все элементы в итери-
руемом объекте истинны (отличены от нуля или не являются пустыми).

my_list = [True, True, False, True]
print(all(my_list)) # Выведет: False

11. zip(*iterables): Функция zip объединяет элементы из нескольких итери-
руемых объектов (например, списков, кортежей) в кортежи. Возвращает итера-
тор, который возвращает кортежи элементов из каждого итерируемого объек-
та.
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list1 = [1, 2, 3]
list2 = ['a', 'b', 'c']
zipped = zip(list1, list2) # Результат: [(1, 'a'), (2, 'b'), (3, 'c')]

29.13.3 Генераторы списков

Генераторысписков (list comprehensions) в Python представляют собой компактный
способ создания новых списков на основе уже существующих итерируемых объек-
тов, таких как списки, кортежи или даже строк. Они могут быть использованы для
преобразования, фильтрации или комбинирования элементов в новом списке. Гене-
раторы списков очень полезны и широко используются в Python, так как они делают
код более читаемым и компактным.

Общий синтаксис генератора списка выглядит следующим образом:

[выражение for элемент in итерируемый объект]

где:

• выражение - это выражение, которое будет выполнено для каждого элемента
в итерируемом объекте.

• элемент - это переменная, которая представляет каждый элемент в итериру-
емом объекте.

• итерируемый объект - это объект, через который вы проходите (например,
список, кортеж, строка).

Примеры использования генераторов списков:

1. Создание списка квадратов чисел от 0 до 9:

squares = [x**2 for x in range(10)]

2. Создание списка из элементов другого списка, удовлетворяющих некоторому
условию:

numbers = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]
even_numbers = [x for x in numbers if x % 2 == 0]

3. Создание списка строк из списка слов, где каждое слово приводится к верхне-
му регистру:

words = ['hello', 'world', 'python', 'programming']
upper_case_words = [word.upper() for word in words]
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4. Создание списка кортежей из двух списков, где каждый кортеж содержит эле-
менты на одной и той же позиции в каждом из исходных списков:

list1 = [1, 2, 3]
list2 = ['a', 'b', 'c']
combined = [(x, y) for x in list1 for y in list2]

Генераторы списков позволяют создавать новые списки с минимальным количе-
ством кода, делая ваш код более читаемым и эффективным.

29.13.4 Генераторы

В Python генераторы представляют собой специальный тип итераторов, которые со-
здаются с использованием ключевого слова yield. Они позволяют создавать ите-
рируемые объекты без необходимости хранить все элементы в памяти сразу. Вме-
сто этого они генерируют значения по требованию, когда они запрашиваются.

Простейший пример генератора:

def simple_generator():
yield 1
yield 2
yield 3

# Использование генератора
gen = simple_generator()
print(next(gen)) # Выведет: 1
print(next(gen)) # Выведет: 2
print(next(gen)) # Выведет: 3

Здесь функция simple_generator() содержит ключевое слово yield, которое
указывает Python, что это генератор. Когда вы вызываете эту функцию, она не
выполняется полностью. Вместо этого она возвращает объект-генератор, который
вы можете использовать для итерации по значениям, возвращаемым операторами
yield. Каждый раз, когда вызывается next(), выполнение функции продолжается
с того места, где оно остановилось до следующего оператора yield.

Генераторы особенно полезны, когда требуется работать с большими данными или
когда следующий элемент может быть вычислен с помощью определенной логики
или алгоритма, что делает их более эффективными по памяти и времени.

Генераторы могут также быть использованы с циклами:
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def squares_generator(n):
for i in range(n):

yield i**2

# Использование генератора с циклом
for square in squares_generator(5):

print(square) # Выведет: 0, 1, 4, 9, 16

Это генератор, который генерирует квадраты чисел от 0 до n - 1. Когда он исполь-
зуется в цикле for, он будет возвращать каждое значение по одному при каждой
итерации.

29.13.5 Генераторные выражения

Генераторные выражения (Generator expressions) - это компактный способ созда-
ния генераторов в Python. Они похожи на генераторы списков (list comprehensions),
но вместо создания списка они создают объект-генератор.

Генераторное выражение выглядит как списковое выражение, но заключено в круг-
лые скобки () вместо квадратных скобок []. Они обладают тем же синтаксисом и
функциональностью, что и генераторы списков, но генерируют элементы по требо-
ванию вместо того, чтобы создавать весь список сразу. Это делает их более эффек-
тивными по памяти, особенно при работе с большими данными.

Пример генераторного выражения:

generator = (x**2 for x in range(10))

Это создает генератор, который генерирует квадраты чисел от 0 до 9. Значениеx**2
вычисляется по требованию при каждом вызове next(), что позволяет избежать
создания списка квадратов всех чисел одновременно.

Генераторные выражения могут также содержать условия, как и генераторы спис-
ков:

generator = (x for x in range(10) if x % 2 == 0)

Это создает генератор, который генерирует только четные числа от 0 до 9.

Использование генераторных выражений в функциях также может быть очень удоб-
ным, особенно когда нужно применить какие-то операции к каждому элементу по-
следовательности и вернуть результат:

sum_of_squares = sum(x**2 for x in range(10))
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Это пример, который вычисляет сумму квадратов чисел от 0 до 9 с использованием
генераторного выражения.

Генераторные выражения предоставляют элегантный и эффективный способ рабо-
ты с последовательностями данных в Python.

29.13.6 Бесконечные списки

В Python можно создать бесконечный список с использованием генераторов. Беско-
нечный список (или поток) представляет собой список, который может быть беско-
нечно длинным и содержать бесконечное количество элементов. Однако в реально-
сти бесконечный список будет работать в контексте «ленивой» (lazy) загрузки, что
означает, что элементы вычисляются по мере необходимости, а не все сразу.

Для создания бесконечного списка можно использовать генераторное выражение
с бесконечным циклом. Например, можно создать бесконечный список всех нату-
ральных чисел:

natural_numbers = (i for i in range(1, float('inf')))

В этом примере мы создали бесконечный список, используя генераторное выраже-
ние. Здесь range(1, float('inf')) создает бесконечный итератор, начиная с 1
и до бесконечности.

Однако обращайте внимание, что попытка вывести этот список или обратиться к
его элементам напрямую может привести к зависанию программы, так как попыт-
ка обработки бесконечного списка приведет к попытке вычисления всех его элемен-
тов.

Вместо этого обычно используются бесконечные списки в комбинации с другими
операциями, которые работают с ленивой загрузкой, такими какitertools из стан-
дартной библиотеки Python или создание собственных генераторов функций. Также
можно использовать конструкции типа for для обработки бесконечных списков в
цикле.

Например, можно использовать бесконечный список для генерации бесконечной
последовательности Фибоначчи с помощью генератора:

def fibonacci():
a, b = 0, 1
while True:

yield a
a, b = b, a + b

fibonacci_sequence = fibonacci()

Здесь fibonacci() - это генератор, который возвращает бесконечную последова-
тельность чисел Фибоначчи при каждом вызове next().
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29.13.7 Передача параметров в генератор

В Python генераторы могут принимать значения, используя метод send(). Этот ме-
тод позволяет отправлять значения в генератор на место приостановки его выпол-
нения и использовать их внутри генератора. Однако для этого генератор должен
быть запущен сначала с помощью вызова next() или send(None).

Давайте рассмотрим пример передачи параметров в генератор с помощью метода
send():

def square_generator():
result = None
while True:

n = yield result
result = n**2

# Создание генератора
gen = square_generator()

# Запуск генератора
next(gen)

# Отправка параметров в генератор и получение результатов
for i in range(5):

print(gen.send(i)) # Выведет: 0, 1, 4, 9, 16

В этом примере square_generator - это функция-генератор без параметров. Внут-
ри генератора мы используем yield для передачи значения обратно в точку вы-
зова. Затем мы запускаем генератор с помощью next(gen), чтобы он начал вы-
полняться, и используем метод send() для отправки параметров в генератор на
каждой итерации цикла.

Обратите внимание, что первый вызов next(gen) является необходимым, чтобы
генератор остановился наyield и ожидал значения. Если не вызватьnext() перед
использованием send(), генератор выдаст ошибку.

29.13.8 Модуль itertools

Модульitertools в Python предоставляет множество полезных инструментов для
работы с итерируемыми объектами. Этот модуль содержит функции, которые помо-
гают эффективно создавать и работать с итераторами, делая код более компакт-
ным и эффективным. Давайте рассмотрим некоторые из наиболее распространен-
ных функций из модуля itertools:

1. itertools.chain(*iterables): Объединяет несколько итерируемых объ-
ектов в один длинный итератор.
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import itertools

list1 = [1, 2, 3]
list2 = ['a', 'b', 'c']
combined = itertools.chain(list1, list2)

for item in combined:
print(item) # Выведет: 1 2 3 a b c

2. itertools.count(start=0, step=1): Создает бесконечный итератор, ко-
торый генерирует числа, начиная с start с шагом step.

import itertools

for i in itertools.count(start=1, step=2):
print(i) # Выведет: 1 3 5 7 ...
if i >= 10:

break

3. itertools.cycle(iterable): Создает бесконечный итератор, который цик-
лически повторяет элементы из итерируемого объекта.

import itertools

colors = ['red', 'green', 'blue']
for color in itertools.cycle(colors):

print(color) # Будет бесконечно повторять: red green blue
if input('Press any key to stop...'):

break

4. itertools.repeat(element, times=None): Создает итератор, который
возвращает элемент element times раз. Если times не указано, создается
бесконечный итератор.

import itertools

for i in itertools.repeat('Hello', 3):
print(i) # Выведет: Hello Hello Hello

5. itertools.product(*iterables, repeat=1): Возвращает итератор, кото-
рый возвращает декартово произведение элементов из нескольких итерируе-
мых объектов.

import itertools

letters = 'AB'
numbers = range(2)
result = itertools.product(letters, numbers)

for item in result:
print(item) # Выведет: ('A', 0), ('A', 1), ('B', 0), ('B', 1)
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6. itertools.permutations(iterable, r=None): Возвращает итератор, ко-
торый возвращает все возможные перестановки элементов из итерируемого
объекта длиной r. Если r не указано, возвращаются все перестановки.

import itertools

letters = 'ABC'
result = itertools.permutations(letters, 2)

for item in result:
print(item) # Выведет: ('A', 'B'), ('A', 'C'), ('B', 'A'), ('B',

'C'), ('C', 'A'), ('C', 'B')↪

7. itertools.combinations(iterable, r): Возвращает итератор, который
возвращает все комбинации из r элементов из итерируемого объекта.

import itertools

letters = 'ABC'
result = itertools.combinations(letters, 2)

for item in result:
print(item) # Выведет: ('A', 'B'), ('A', 'C'), ('B', 'C')

8. itertools.compress(data, selectors): Возвращает итератор, который
возвращает только те элементы из data, для которых соответствующий эле-
мент в selectors равен True.

import itertools

data = [1, 2, 3, 4, 5]
selectors = [True, False, True, False, True]
result = itertools.compress(data, selectors)

for item in result:
print(item) # Выведет: 1 3 5

29.14 Списки и карты

29.14.1 Определение списков и карт

• Списки: Список - это упорядоченная коллекция элементов, которая может со-
держать элементы разных типов. В функциональном программировании часто
используются неизменяемые списки, где добавление, удаление или измене-
ние элементов создает новый список.

• Карты (или словари): Карта - это коллекция пар ключ-значение, где каждый
ключ уникален. В функциональном программировании карты также могут
быть неизменяемыми.
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29.14.2 Операции над списками

• Создание списка:

my_list = [1, 2, 3, 4, 5]

• Доступ к элементам:

first_element = my_list[0]

• Добавление элемента (неизменяемый способ):

new_list = my_list + [6]

• Изменение элемента (неизменяемый способ):

modified_list = [element * 2 for element in my_list]

• Фильтрация (неизменяемый способ):

filtered_list = list(filter(lambda x: x % 2 == 0, my_list))

• Создание нового списка (неизменяемый способ):

new_list = list(map(lambda x: x**2, my_list))

• Удаление элемента (неизменяемый способ):

filtered_list = [x for x in my_list if x != 3]

29.14.3 Неизменяемость в структурах данных

• Списки: В функциональном программировании обычно предпочитают исполь-
зовать неизменяемые списки. Вместо изменения существующего списка, со-
здается новый список с измененными значениями.

original_list = [1, 2, 3]
modified_list = original_list + [4]

• Карты (словари): Также предпочтительны неизменяемые карты.

original_dict = {'a': 1, 'b': 2}
modified_dict = {**original_dict, 'c': 3}
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29.14.4 Преимущества неизменяемости

• Предсказуемость: Неизменяемость делает программу более предсказуемой,
поскольку данные не могут случайно измениться.

• Безопасность:Неизменяемость способствует безопасности, поскольку избега-
ется ситуация, когда несколько частей программы пытаются изменить общие
данные.

• Параллелизм: Неизменяемые структуры данных легче использовать в парал-
лельных и распределенных системах, так как они не подвержены состояниям
гонки.

• Устойчивость: Неизменяемость способствует созданию устойчивых структур
данных, когда каждая операция создает новую версию структуры.

29.15 Монады

29.15.1 Определение монады

• Определение: Монада - это абстрактный паттерн в функциональном програм-
мировании, который предоставляет механизм для структурирования вычис-
лений. Монады используются для управления побочными эффектами, такими
как изменение состояния, обработка ошибок, ввод-вывод и т.д., и позволяют
делать это в чистом функциональном стиле.

29.15.2 Примеры использования монад

• Монада Maybe:
– Монада Maybe используется для представления вычислений, которые мо-

гут вернуть значение или отсутствовать (нулевое значение).
– Пример:

safeDivide :: Double -> Double -> Maybe Double
safeDivide _ 0 = Nothing
safeDivide x y = Just (x / y)

• Монада Either:
– Монада Either используется для обработки ошибок, предоставляя два

варианта результата: Left для ошибки и Right для успешного результа-
та.
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– Пример:

divideEither :: Double -> Double -> Either String Double
divideEither _ 0 = Left "Division by zero"
divideEither x y = Right (x / y)

• Монада IO:
– Монада IO используется для описания вычислений, связанных с вводом-

выводом, в чистом функциональном стиле.
– Пример:

main :: IO ()
main = do

putStrLn "Enter your name:"
name <- getLine
putStrLn $ "Hello, " ++ name ++ "!"

29.15.3 Концепция чистых функций и монад

• Чистые функции: Чистые функции - это функции, которые не имеют побочных
эффектов и возвращают результат только на основе своих аргументов. Это
делает программу предсказуемой и легкой в тестировании.

• Монады и побочные эффекты: Монады позволяют обрабатывать побочные
эффекты, такие как изменение состояния, обработка ошибок, ввод-вывод, в
чистом функциональном стиле. Это делается, добавляя дополнительный уро-
вень абстракции к чистым функциям.

• Преимущества монад в чистых функциях:

– Управление побочными эффектами: Монады предоставляют механизм
для управления и обработки побочных эффектов в функциональном
стиле.

– Композиция: Монады обеспечивают композицию вычислений с побочны-
ми эффектами, что делает код более модульным и читаемым.

– Безопасность: Монады обеспечивают безопасное исполнение вычисле-
ний с побочными эффектами, предотвращая неожиданные состояния
программы.

• Пример комбинирования монад:

safeDivideAndPrint :: Double -> Double -> IO ()
safeDivideAndPrint x y = do

result <- case safeDivide x y of
Just res -> return res

Nothing -> putStrLn "Error: Division by zero" >> return 0
putStrLn $ "Result: " ++ show result
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В этом примере комбинируются монады IO и Maybe для безопасного деления
и вывода результата.

29.15.4 Вывод

Монады предоставляют способ обработки побочных эффектов в функциональном
программировании, сохраняя при этом чистоту функций и обеспечивая предсказуе-
мость программы.
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30 Основы программирования на Haskell

30.1 Haskell

30.1.1 Описание

Haskell - это чистый функциональный язык программирования, который позволяет
разработчикам писать элегантный и выразительный код. Вот несколько основных
концепций Haskell:

1. Чистая функциональность: В Haskell функции являются чистыми, что означа-
ет, что они не имеют побочных эффектов и всегда возвращают одинаковый
результат для одних и тех же входных данных. Это делает код более предска-
зуемым и легким для понимания.

2. Ленивые вычисления: Haskell использует ленивые вычисления, что означает,
что значения вычисляются только при необходимости. Это позволяет писать
более эффективный и модульный код.

3. Статическая типизация: Haskell является статически типизированным
языком, что означает, что типы всех выражений проверяются на этапе компи-
ляции. Это помогает выявлять ошибки в коде на ранних стадиях разработки.

4. Списки и рекурсия: Списки играют важную роль в Haskell, и многие функции
обрабатывают списки с помощью рекурсивных алгоритмов.

5. Patternmatching (Сопоставление с образцом): Это мощный механизм в Haskell,
который позволяет сопоставлять структуру данных с образцами и извлекать
из них информацию.

6. Типы данных и классы типов: Haskell позволяет определять собственные
типы данных и классы типов, что позволяет создавать высокоуровневые
абстракции и повторно использовать код.

7. Монады: Монады предоставляют способ структурирования вычислений с по-
бочными эффектами в Haskell. Они позволяют писать императивно-подобный
код в чисто функциональном контексте.

8. Функции высших порядков: Haskell поддерживает функции высших порядков,
которые могут принимать другие функции в качестве аргументов или возвра-
щать функции как результат.
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9. Каррирование (Currying): В Haskell все функции по умолчанию каррируются,
что означает, что функции могут принимать аргументы поочередно, возвращая
новую функцию с каждым применением.

30.1.2 Инструменты для разработки на Haskell

Для программирования на Haskell вам понадобятся несколько основных инструмен-
тов:

1. Компилятор Haskell:

• GHC (Glasgow Haskell Compiler): Это самый популярный и широко исполь-
зуемый компилятор Haskell. Он поддерживает множество расширений
языка и обладает высокой производительностью. Вы можете скачать
GHC с официального сайта Haskell.

2. Интерпретатор Haskell (опционально):

• GHCi (Glasgow Haskell Compiler Interactive): Это интерактивная среда для
выполнения Haskell-кода построчно. Она удобна для быстрых эксперимен-
тов и проверки кода.

3. Среда разработки (IDE) или текстовый редактор:

• Haskell Platform: Это набор инструментов и библиотек для разработки на
Haskell. Он включает в себя GHC и некоторые другие полезные инструмен-
ты. Он также предоставляет некоторые базовые инструменты для работы
с Haskell в IDE, такие как Haskell IDE Engine (HIE).

• IntelliJ IDEA с плагином Haskell: Если вы предпочитаете использовать
IntelliJ IDEA, существует плагин под названием IntelliJ-Haskell, который
обеспечивает поддержку Haskell в этой IDE.

• Visual Studio Code с расширением Haskell: Visual Studio Code также популя-
рен среди разработчиков Haskell. Существует расширение под названием
Haskell Language Server, которое обеспечивает поддержку Haskell в этом
редакторе.

4. Управление пакетами:

• Cabal (Common Architecture for Building Applications and Libraries): Это ин-
струмент для управления зависимостями и сборки проектов на Haskell. Он
позволяет вам управлять библиотеками и внешними зависимостями в ва-
ших проектах.

5. Библиотеки и пакеты:

• Существует множество библиотек и пакетов Haskell, доступных через
Hackage - центральный репозиторий пакетов Haskell. Вы можете ис-
пользовать эти пакеты для реализации различных функций и решения
различных задач.
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30.1.3 Простейшая программа

Вот пример простейшей программы на Haskell, которая выводит строку «Hello,
World!»:

main :: IO ()
main = putStrLn "Hello, World!"

Давайте разберем, что здесь происходит:

• main :: IO (): Это тип функции main. IO указывает на то, что main может
выполнять операции ввода-вывода, а () обозначает, что main ничего не воз-
вращает.

• =: Символ равенства используется для определения значения main.

• putStrLn "Hello, World!": Это вызов функции putStrLn, который выво-
дит строку «Hello, World!» на консоль. Функция putStrLn принимает строку в
качестве аргумента и возвращает действие ввода-вывода IO (), которое ни-
чего не возвращает, но выполняет вывод на экран.

Теперь, чтобы запустить эту программу, сохраните ее в файл с расширением .hs,
например, hello.hs, а затем выполните ее с помощью компилятора Haskell (напри-
мер, GHC) или интерпретатора (например, GHCi).

Если у вас есть компилятор GHC установленный на вашем компьютере, вы можете
скомпилировать эту программу следующей командой в командной строке:

ghc -o hello hello.hs

После этого вы можете запустить программу:

./hello

Или, если вы используете GHCi, вы можете просто загрузить этот файл и выполнить
main:

ghci hello.hs
*Main> main

В результате вы увидите на экране строку «Hello, World!».
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30.1.4 Создание проекта с помощью Cabal

Создание проекта на Haskell с использованием инструмента управления зависимо-
стями и сборки Cabal довольно просто. Вот пошаговое руководство:

1. Установка Cabal: Убедитесь, что у вас установлен Cabal. Если вы используете
Haskell Platform, он уже должен быть установлен. В противном случае вы мо-
жете установить его с помощью менеджера пакетов Haskell (обычно включен-
ного в GHC):

$ ghc-pkg update
$ cabal update

2. Создание нового проекта: Создайте новую директорию для вашего проекта и
перейдите в нее:

$ mkdir myproject
$ cd myproject

3. Инициализация проекта: Используйте команду cabal init, чтобы инициали-
зировать проект и создать файл .cabal, содержащий информацию о вашем
проекте:

$ cabal init

Далее, вам будет предложено ответить на несколько вопросов о вашем проек-
те, таких как имя, версия, автор и т. д. Вы также можете редактировать этот
файл .cabal вручную, если хотите внести изменения в дальнейшем.

4. Добавление зависимостей: В файле .cabal вы можете указать зависимости
вашего проекта. Например:

build-depends: base >=4.14 && <4.15
Здесь указывается, что проект зависит от пакета base версии от 4.14 (включи-
тельно) до 4.15 (исключительно).

5. Добавление исходныхфайлов: Создайте файлы с исходным кодом вашего про-
екта (например, Main.hs) в директории проекта.

6. Сборка проекта: Выполните команду cabal build, чтобы собрать проект:

$ cabal build

7. Запуск проекта: После успешной сборки вы можете запустить ваш проект:

$ cabal run

Это основные шаги для создания и сборки проекта на Haskell с использованием
Cabal. Вы можете дополнительно изучить документацию Cabal для более подроб-
ной информации о его возможностях и настройках.
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30.2 Синтаксис

30.2.1 Вызов функций

В Haskell функции вызываются путем указания имени функции, за которым следу-
ют аргументы, разделенные пробелом. Обратите внимание, что в Haskell нет скобок
вокруг аргументов функции, как в других языках программирования.

1. Вызов функции без аргументов:

-- Определение функции
sayHello :: String
sayHello = "Hello, World!"

-- Вызов функции
main :: IO ()
main = putStrLn sayHello

2. Вызов функции с одним аргументом:

-- Определение функции
square :: Int -> Int
square x = x * x

-- Вызов функции
main :: IO ()
main = do

let result = square 5
putStrLn ("Square of 5 is: " ++ show result)

3. Вызов функции с несколькими аргументами:

-- Определение функции
add :: Int -> Int -> Int
add x y = x + y

-- Вызов функции
main :: IO ()
main = do

let result = add 3 4
putStrLn ("3 + 4 = " ++ show result)

4. Вызов функции с использованием частичного применения:
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-- Определение функции
multiplyByTwo :: Int -> Int
multiplyByTwo x = x * 2

-- Частичное применение функции
double :: Int -> Int
double = multiplyByTwo

-- Вызов функции
main :: IO ()
main = do

let result = double 6
putStrLn ("Double of 6 is: " ++ show result)

5. Вызов функции высшего порядка:

-- Определение функции высшего порядка
applyTwice :: (a -> a) -> a -> a
applyTwice f x = f (f x)

-- Вызов функции высшего порядка
main :: IO ()
main = do

let result = applyTwice (+1) 5
putStrLn ("Result: " ++ show result)

30.2.2 Операторы и выражения

В Haskell операторы и выражения играют важную роль в написании кода. Давайте
рассмотрим основные типы операторов и выражений:

1. Арифметические операторы:

• + (сложение)
• - (вычитание)
• * (умножение)
• / (деление)
• ^ (возведение в степень)
• div (целочисленное деление)
• mod (остаток от деления)

-- Примеры выражений с арифметическими операторами
result1 = 3 + 5 * 2
result2 = (3 + 5) * 2
result3 = 10 `div` 3

2. Логические операторы:

• && (логическое И)
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• || (логическое ИЛИ)
• not (логическое НЕ)

-- Примеры выражений с логическими операторами
result4 = True && False
result5 = True || False
result6 = not True

3. Сравнения:

• == (равно)
• /= (не равно)
• < (меньше)
• <= (меньше или равно)
• > (больше)
• >= (больше или равно)

-- Примеры выражений с операторами сравнения
result7 = 3 == 3
result8 = 3 /= 4
result9 = 5 > 2

4. Присваивание и связывание:

• = (присваивание, используется для связывания значений с переменными)

-- Примеры выражений с присваиванием
x = 5
y = x * 2

30.2.3 Условные выражения

В Haskell условные выражения обычно записываются с помощью конструкции
if-then-else. Вот пример использования условного выражения:

maxNumber :: Int -> Int -> Int
maxNumber x y = if x > y then x else y

Эта функция maxNumber принимает два аргумента типа Int и возвращает наиболь-
шее из них. Она использует условное выражениеif-then-else. Еслиx больше чем
y, то возвращается x, иначе возвращается y.

Также в Haskell есть возможность использовать условные выражения с помощью
сопоставления с образцом (pattern matching). Вот альтернативный способ опреде-
ления этой же функции с использованием сопоставления с образцом:
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maxNumber :: Int -> Int -> Int
maxNumber x y

| x > y = x
| otherwise = y

Этот код делает то же самое, что и предыдущий пример, но использует сопоставле-
ние с образцом с помощью оператора |. Если x больше чем y, то возвращается x, в
противном случае, используется образец otherwise, который эквивалентен True,
и возвращается y.

Обратите внимание, что в Haskell условные выражения всегда должны иметь ветку
else, так как в этом языке отсутствует понятие «нет значения» (null).

30.2.4 Сопоставление с образцом

Сопоставление с образцом (Pattern Matching) - это мощный механизм в Haskell, ко-
торый позволяет структурировать код на основе формы и структуры данных. Он
используется для сопоставления входных данных с различными образцами и вы-
полнения соответствующих действий в зависимости от того, какой образец соот-
ветствует данным.

Вот пример использования сопоставления с образцом:

lucky :: Int -> String
lucky 7 = "Удача!"
lucky x = "Нет, это не ваш день."

В этом примере функция lucky принимает целое число и возвращает строку. Если
входное число равно 7, то возвращается строка «Удача!». В противном случае воз-
вращается строка «Нет, это не ваш день.». Это достигается с помощью сопоставле-
ния с образцом. В первой строке сопоставляется число 7, а во второй строке осталь-
ные числа сопоставляются с переменной x.

Более сложные примеры сопоставления с образцом могут включать сопоставление
с кортежами, списками, алгебраическими типами данных и так далее. Например:

addVectors :: (Int, Int) -> (Int, Int) -> (Int, Int)
addVectors (x1, y1) (x2, y2) = (x1 + x2, y1 + y2)

В этом примере функция addVectors принимает два кортежа типа (Int, Int) и
возвращает их сумму, кортеж (x1 + x2, y1 + y2). Сопоставление с образцом
здесь используется для извлечения компонентов кортежей x1, y1, x2, y2.
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Часть IV

Базы знаний и логическое
программирование
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Часть V

Интеллектуальные системы
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Часть VI

Принятие решений
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Часть VII

Лабораторные работы

213



31 JupyterHub

31.1 Регистрация в JupyterHub

Для регистрации в JupyterHub необходимо открыть браузер и перейти по адресу ht
tps://jupyter.isit.my.to.

Рисунок 31.1: Окно входа в JupyterHub

Для регистрации, необходимо кликнуть по ссылке «Sign up».
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Рисунок 31.2: Окно регистрации JupyterHub

В этом окне необходимо заполнить имя нового пользователя пароль и повторить
пароль.

Внимание!

Имя пользователя должно быть в формате: группа_фамилия например:
ит-1_иванов
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Рисунок 31.3: Пользователь ожидает подтверждения

После того, как вы создали пользователя, его должен подтвердить преподава-
тель.

После подтверждения преподавателем, вы сможете войти в систему на странице
«Login».

Выполнив вход в JupyterHub, вы увидите следующее окно:
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Рисунок 31.4: Окно JupyterHub после входа

В левой части окна находится файловый менеджер, с помощью которого можно
управлять файлами в вашем домашнем каталоге, который изначально пуст.

В правой части окна находится рабочая область, в которой можно открывать файлы,
ноутбуки, терминалы, консоли REPL и др.

Ноутбуки Python полезны при разработке приложений и решении задач на языке
Python. Также поддерживаются некоторые другие языки.

31.2 Запуск VS Code через JupyterHub

Через интерфейс JupyterHub можно запустить сессию Visual Studio Code в режиме
сервера. Для этого нужно кликнуть на значок «VS Code». Сессия VS Code Server от-
кроется в новой вкладке браузера.
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Рисунок 31.5: Сессия VS Code в браузере

Каждый пользователь запускает свой собственный экземпляр VS Code Server и на-
стройки сохраняются в домашнем каталоге пользователя. Окно браузера можно
закрыть в любой момент и продолжить работу на другом компьютере, состояние
сессии VS Code сохраняется на сервере. Файлы, с которыми работает VS Code, хра-
нятся на сервере, в домашнем каталоге пользователя. Поддерживается установка
расширений.
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Рисунок 31.6: Установка расширений для поддержки PHP

31.3 Разработка на PHP в VS Code Server

Для начала желательно создать новый каталог, в котором будет вестись разработ-
ка.
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Рисунок 31.7: Создание нового каталога

Созданный каталог нужно открыть в качестве рабочего. Это можно сделать в основ-
ном меню VS Code.

220



Рисунок 31.8: Открываем каталог

Выбираем каталог
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Рисунок 31.9: Выбор каталога

Создадим в каталоге файл index.php.
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Рисунок 31.10: Создание файла

Создадим простейший скрипт PHP
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Рисунок 31.11: Создание скрипта PHP

Чтобы запустить этот скрипт, можно запустить development-сервер PHP.

31.3.1 Запуск development веб-сервера

Для запуска веб-сервера нужно открыть терминал в VS Code.

Открыть терминал можно нажав сочетание клавиш «Ctrl+`» (контрол + тильда) либо
выбрав пункт основного меню View/Terminal.

Для запуска сервера в терминале, можно ввести слудующую команду:

php -S 127.0.0.1:40080 -t ./

Где

• 127.0.0.1 -- ip адрес, на котором будет работать сервер. Нужно использовать
именно этот адрес, либо localhost
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• 40080 -- порт, на котором будет ожидать подключений сервер. Порт должен
быть разный у каждого из одновременно работающих пользователей.

Подсказка

Номер порта рекомендуется выбрать равным
40000+номер_компьютера. Например, если ваш номер компьютера
7, то нужно использовать номер порта 40007.

• ./ -- каталог, файлы из которого будет обслуживать веб-сервер. В данном при-
мере указан текущий рабочий каталог.

Рисунок 31.12: Запущенный веб-сервер

Веб-сервер запускается на удаленной машине и для доступа к нему VS Code Server
выполняет «проброс» порта. Какие порты «проброшены» в данный момент можно
увидеть, если кликнуть по кнопке «Forwarded Ports» в панели статуса VS Code.
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Рисунок 31.13: Проброшенные порты

Подключиться к запущенному веб-серверу через проброшенный порт можно клик-
нув на кнопку в виде земного шара «Open In Browser».

Откроется новая вкладка браузера и мы увидим что наш PHP скрипт успешно вы-
полняется.
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Рисунок 31.14: Подключение к нашему веб-серверу

Дальше мы можем продолжать разработку нашего PHP скрипта и для повторного
его запуска будем просто обновлять вкладку браузера открытую на предыдущем
шаге.

Чтобы остановить веб-сервер, можно вернуть в окно терминала и нажать сочетание
клавиш «Ctrl+c».
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32 Лаб. работа «Методы одномерной
оптимизации»

32.1 Постановка задачи

Найти точку минимума функции с заданной погрешностью

𝑓(𝑥) = (𝑥 − 8)2 − 7

32.2 Локализация экстремума

Определим отрезок, на котором находится точка минимума
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Функция имеет единственную точку минимума на отрезке [0; 20]

32.3 Метод оптимального пассивного поиска

Для решения задачи методом оптимального пассивного поиска будем использо-
вать MsExcel или LibreOffice.

Зададим исходные данные
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Необходимо выбрать погрешность поиска точки минимума. От выбора погрешности
зависит количество точек, в которых нужно будет найти значение функции.

Выберем погрешность 𝜖 = 0.5. Количество точек найдем по формуле 𝑁 =
𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

2𝜖 = 20−0
2×0.5 = 20

Выберем точки 𝑥𝑖, 𝑖 = 1..𝑁 , в которых нужно найти значение функции. Согласно
методу оптимального пассивного поиска, точка 𝑥1 должна иметь координату 𝑥𝑚𝑖𝑛+𝜖.
Остальные точки находятся по формуле: 𝑥𝑖 = 𝑥𝑖−1 + 2𝜖, 𝑖 = 2..𝑁 .
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Найдем значение функции для всех 𝑥𝑖:

Построим график 𝑓(𝑥) по полученным данным. Нужно вставить диаграмму точеч-
ного типа, а затем выбрать данные для нее.
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Определим точку минимума и минимальное значение функции. Напишем формулы,
которые найдут эти значения автоматически. Для этого нам потребуются функции
МИН, ПОИСКПОЗ и ИНДЕКС.
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Таким образом мы получили следующее решение:

𝑥𝑜𝑝𝑡 = 7.5, 𝑓(𝑥𝑜𝑝𝑡) = −6.75

Найденное значение 𝑥𝑜𝑝𝑡 отличается от истинной точки минимума 𝑥∗ = 8 на величи-
ну, не превышающую 𝜖, следовательно, мы выполнили условие задачи.

32.4 Метод дихотомии

Для решения задачи методом дихотомии, необходимо написать программу, реали-
зующую этот алгоритм.

Приведем пример реализации алгоритма метода дихотомии в виде рекурсивной
функции в среде Maple:

dichotomy := proc(a, b, f, delta, eps)
local x1, x2; global count;
if b - a < eps then return a; end if;
count := count + 2;
x1 := 1/2*a + 1/2*b - delta;
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x2 := 1/2*a + 1/2*b + delta;
if f(x2) < f(x1) then
return dichotomy(x1, b, f, delta, eps);

end if;
return dichotomy(a, x2, f, delta, eps);
end proc:

Пример использования этой функции для решения задачи поиска точки минимума
функции:

f := x -> (x - 8)^2 - 7:
a := 0:
b := 20:
count := 0:
epsilon := 0.001:
delta := 0.00001:
x_o := dichotomy(a, b, f, delta, epsilon):
x_opt = x_o;
f_opt = f(x_o);
N = count;

# x_opt = 7.999869929
# f_opt = -6.999999983
# N = 30

32.5 Метод золотого сечения

Приведем пример реализации алгоритма метода золотого сечения в виде рекурсив-
ной функции в среде Maple:

goldenratio := proc(a, b, f, x, y, n, eps)
local x1, x2, f1, f2; global count;
if b - a < eps then return a; end if;
count := count + 1;

if n = 1 then
x1 := b + a - x;
x2 := x;
f1 := f(x1);
f2 := y;

else
x1 := x;
x2 := b + a - x;
f1 := y;
f2 := f(x2);

end if;

if evalf(f2) < evalf(f1) then
return goldenratio(x1, b, f, x2, f2, 2, eps);
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end if;
return goldenratio(a, x2, f, x1, f1, 1, eps);
end proc:

Пример использования этой функции для решения задачи поиска точки минимума
функции:

f := x -> (x - 8)^2 - 7:
tau := (1 + sqrt(5))/2:
a := 0:
b := 20:
x1 := evalf((b + a*(tau - 1))/tau):
count := 1:
goldenratio(a, b, f, x1, f(x1), 1, 0.001);
count;
# 7.99948468
# 22

32.6 Метод Фибоначчи

Приведем пример реализации алгоритма метода Фибоначчи в виде рекурсивной
функции в среде Maple:

fibonacciseries := proc(n)
local s, i;
s := [1, 1];
for i from 3 to n do

s := [op(s), s[i - 1] + s[i - 2]];
end do;
return s;
end proc:

fibonacci := proc(a, b, f, x, y, n, s, l)
local x1, x2, f1, f2; global count;
if count >= nops(s) - 2 then return evalf(a); end if;
count := count + 1;
if n = 1 then

x1 := a + l*s[nops(s) - count - 1]/s[nops(s)];
x2 := x; f1 := f(x1);
f2 := y;

else
x1 := x;
x2 := a + l*s[nops(s) - count]/s[nops(s)];
f1 := y; f2 := f(x2);

end if;

if evalf(f2) < evalf(f1) then
return fibonacci(x1, b, f, x2, f2, 2, s, l);
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else
return fibonacci(a, x2, f, x1, f1, 1, s, l);

end if;
end proc:

Пример использования этой функции для решения задачи поиска точки минимума
функции:

f := x -> (x - 8)^2 - 7:
s2 := fibonacciseries(24);
x1 := a + (b - a)*s2[(nops(s2) - 1) - 1]/s2[nops(s2)]:
count := 1:
a := 0:
b := 20:
fibonacci(a, b, f, x1, f(x1), 1, s2, b - a);
count;

# s2 := [1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34, 55, 89, 144, 233, 377, 610, 987, 1597,
2584, 4181, 6765, 10946, 17711, 28657, 46368]↪

# 7.999482402
# 22

32.7 Варианты индивидуальных заданий

1. 𝑓(𝑥) = 𝑥2 + 3𝑥 + 2
2. 𝑓(𝑥) = 𝑒0.5𝑥 − 2𝑥
3. 𝑓(𝑥) = sin(2𝑥) + 𝑥
4. 𝑓(𝑥) = − ln(2𝑥 + 1) + 𝑥
5. 𝑓(𝑥) = 2𝑥3 − 5𝑥2 + 𝑥 + 3
6. 𝑓(𝑥) = −

√
3𝑥 + 𝑥

7. 𝑓(𝑥) = cos(2𝑥) + 1
𝑥+1

8. 𝑓(𝑥) = 𝑥 ⋅ ln(0.5𝑥 + 1)
9. 𝑓(𝑥) = 3𝑥3 − 2𝑥2 + 4𝑥 − 1

10. 𝑓(𝑥) = 1
2𝑥2 − 2𝑥 + 4

11. 𝑓(𝑥) = 𝑒−0.5𝑥 + cos(𝑥)
12. 𝑓(𝑥) = 1

𝑥2 + 2𝑥 + 1
13. 𝑓(𝑥) = tan(0.5𝑥) + 𝑥2

14. 𝑓(𝑥) = 1
𝑥 +

√
2𝑥

15. 𝑓(𝑥) = sinh(0.5𝑥) + 0.5𝑥, где sinh(𝑥) = 𝑒𝑥−𝑒−𝑥
2
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33 Лаб. работа «Методы многомерной
оптимизации»

241



34 Теоретическая информация

34.1 Отделение точки минимума

Перед поиском точки минимума, нужно найти ее окрестность. Методы спуска будут
давать надежные результаты только если начальная точка будет выбрана достаточ-
но близко от точки минимума.

Если функция двумерная, то для определения окрестности точки минимума, можно
построить ее график.

Пример построения графика функции в среде Maple:

with(plots):
f := (x1, x2) -> 6*x1^2 - 4*x2*x1 + 3*x2^2 + 4*sqrt(5)*(2*x2 + x1) + 22:

#Функция↪
plot3d(f(x,y),x=-10..10,y=-10..10,colorscheme = ["zcoloring",z->z]);

Результат:

242



Рисунок 34.1: График функции

Проанализировав график функции, можем выбрать в качестве начальной точки точ-
ку [-2,1] .

34.2 Метод градиентного спуска

Метод градиентного спуска является одним из наиболее распространенных мето-
дов оптимизации для поиска минимума функции. В случае двумерных функций, где
у вас есть две независимых переменных (𝑥 и 𝑦), вы можете использовать следую-
щий алгоритм для минимизации функции:

1. Инициализация: Выберите начальное приближение (𝑥0, 𝑦0) в области, где вы
хотите найти минимум функции. Обычно начальная точка выбирается произ-
вольно, но может повлиять на скорость сходимости.
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2. Вычисление градиента: Найдите градиент функции в текущей точке (𝑥, 𝑦). Гра-
диент - это вектор, который указывает на направление наибольшего возраста-
ния функции.

Градиент функции 𝑓(𝑥, 𝑦) вычисляется следующим образом:

Градиент 𝑓(𝑥, 𝑦) = (𝜕𝑓/𝜕𝑥, 𝜕𝑓/𝜕𝑦)
Где 𝜕𝑓/𝜕𝑥 и 𝜕𝑓/𝜕𝑦 - частные производные функции 𝑓 по переменным 𝑥 и 𝑦 со-
ответственно.

3. Шаг градиентного спуска: Обновите текущее приближение (𝑥, 𝑦) в направлении,
противоположном градиенту, чтобы уменьшить значение функции. Это делает-
ся путем вычитания градиента, умноженного на некоторую константу, называ-
емую скоростью обучения (learning rate), обозначаемой как 𝛼.

Новое приближение:

𝑥𝑛𝑒𝑤 = 𝑥 − 𝛼 ⋅ 𝜕𝑓/𝜕𝑥
𝑦𝑛𝑒𝑤 = 𝑦 − 𝛼 ⋅ 𝜕𝑓/𝜕𝑦

4. Повторение: Повторяйте шаги 2 и 3, пока не достигнете условия остановки. Это
может быть заданным количеством итераций или до тех пор, пока изменение
функции не станет малым.

Скорость обучения (learning rate) является важным гиперпараметром метода гра-
диентного спуска. Если он выбран слишком большим, то сходимость может быть
нестабильной, а если слишком маленьким, то метод может сходиться очень мед-
ленно. Экспериментирование с различными значениями скорости обучения может
потребоваться для достижения оптимальной сходимости.

Таким образом, метод градиентного спуска позволяет находить минимум двумер-
ных функций путем постепенного движения в направлении наибольшего убывания
функции (градиента).

34.2.0.1 Пример реализации в среде Maple

Процедура метода градиентного спуска:

gd:=proc(df,x0,eps,alpha,maxn)
local X,G,Xk,i,modgrad;
X:=[x0];
G := [1, 1];
modgrad := g -> evalf(sqrt(g[1]^2 + g[2]^2));
for i while eps < modgrad(G) and nops(X) < maxn do

G := df(X[i][1], X[i][2]);
Xk := [0, 0];
Xk := evalf(-G*alpha + X[i]);
X := [op(X), Xk] ;

end do;
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return X;
end proc:

Пример использования для оптимизации функции:

with(plots):
f := (x1, x2) -> 6*x1^2 - 4*x2*x1 + 3*x2^2 + 4*sqrt(5)*(2*x2 + x1) + 22;

#Функция↪
df := (x1, x2) -> [D[1](f)(x1, x2), D[2](f)(x1, x2)]: #Частные производные
eps := 0.01: #Погрешность
alpha := 0.01: #Коэффициент шага градиентного спуска
maxn := 1000: #Максимальное количество итераций
x0 := [-2, 1]: #Начальная точка
X := gd(df, x0, eps, alpha, maxn): #Запуск метода и получение

последовательности точек↪
xo := X[nops(X)]; #Точка минимума
fo := evalf(eval(f(x1, x2), {x1 = xo[1], x2 = xo[2]})); #Минимальное значение

функции↪
Nx:=nops(X); #Количество точек
display(pointplot(X, symbol = circle, symbolsize = 20), plot(X)); #Построение

графика по точкам↪

Результат:
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Рисунок 34.2: Результат поиска минимума функции методом градиентного спуска

34.2.1 Метод градиентного спуска с дроблением шага

Дроблениешага (или уменьшение шага) - это метод, который может использоваться
в методе градиентного спуска для улучшения его сходимости. Он помогает настро-
ить скорость обучения (learning rate) так, чтобы метод сходился быстро и стабильно.
Этот метод включает в себя постепенное уменьшение значения скорости обучения
по ходу итераций. Вот как это работает:

1. Инициализация: Выберите начальное значение скорости обучения (например,
𝛼 = 0.1) и начальное приближение (𝑥0, 𝑦0).

2. Вычисление градиента: Найдите градиент функции в текущей точке (𝑥, 𝑦).

3. Шаг градиентного спуска: Обновите текущее приближение (𝑥, 𝑦) в направлении,
противоположном градиенту, используя текущее значение скорости обучения.

4. Уменьшение скорости обучения:
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Критерий дробления шага в методе градиентного спуска основан на неравен-
стве, которое позволяет определить, когда нужно уменьшить скорость обуче-
ния (learning rate). Обычно используется неравенство на изменение функции
потерь (или целевой функции) между текущей и следующей итерациями. Это
неравенство может быть сформулировано следующим образом:

Если 𝑓(𝑥𝑘+1) ≤ 𝑓(𝑥𝑘) − 𝛼 ⋅ 𝛽 ⋅ ||∇𝑓(𝑥𝑘)||2,

где:

• 𝑓(𝑥𝑘) - значение функции потерь (или целевой функции) на текущей итера-
ции 𝑘,

• 𝑓(𝑥𝑘+1) - значение функции потерь на следующей итерации 𝑘 + 1 (после
обновления параметров),

• 𝛼 - скорость обучения (learning rate),
• 𝛽 - некоторая константа между 0 и 1,
• ||∇𝑓(𝑥𝑘)||2 - квадрат нормы градиента функции на текущей итерации.

Суть этого неравенства заключается в том, что скорость обучения уменьшает-
ся, если значение функции потерь на следующей итерации оказывается боль-
ше, чем значение функции потерь на текущей итерации, учитывая величину
градиента. Таким образом, если изменение функции потерь оказывается ма-
леньким, то можно увеличить скорость обучения. В противном случае, если из-
менение функции потерь слишком большое, уменьшение скорости обучения
помогает предотвратить расходимость метода.

Значения констант 𝛼 и 𝛽 могут быть настроены в зависимости от конкретной
задачи и оптимизационного метода. Это неравенство позволяет учесть исто-
рию изменения функции потерь и градиента при выборе скорости обучения,
что делает метод градиентного спуска более адаптивным к различным усло-
виям и задачам.

5. Повторение: Повторяйте шаги 2 - 4 до тех пор, пока не достигнете условия оста-
новки.

Преимущество дробления шага заключается в том, что он позволяет начать с боль-
шей скоростью обучения, которая может ускорить начальную сходимость, а затем
уменьшать ее по мере приближения к минимуму. Это позволяет избежать проблемы
выбора постоянно маленького значения скорости обучения, которое может замед-
лить сходимость метода.

Однако важно следить за тем, чтобы коэффициент уменьшения скорости обучения
(например, 0.9) был разумным, чтобы не слишком быстро уменьшать скорость обу-
чения и не пропустить оптимум. Этот коэффициент может потребовать настройки в
зависимости от конкретной задачи.
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34.2.1.1 Пример реализации в среде Maple

Процедура градиентного спуска с дроблением шага:

gd:=proc(f,df,x0,eps,alpha,beta,gamma,maxn)
local X,G,Xk,i,j,modgrad,_alpha,A;
X:=[x0];
G := [1, 1];
A := [alpha];
modgrad := g -> evalf(sqrt(g[1]^2 + g[2]^2));
for i while eps < modgrad(G) and nops(X) < maxn do

G := df(X[i][1], X[i][2]);
Xk := [0, 0];
_alpha := alpha;
Xk := evalf(-G*alpha + X[i]);
for j while evalf(f(X[i][1], X[i][2]) - f(Xk[1], Xk[2])) <

evalf(_alpha*beta*modgrad(G)^2) do↪
_alpha := _alpha*gamma;
A := [op(A), _alpha];
Xk := evalf(-G*_alpha + X[i]);

end do;
X := [op(X), Xk];

end do;
return X;

end proc:

Пример использования для оптимизации функции:

with(plots):
f := (x1, x2) -> 6*x1^2 - 4*x2*x1 + 3*x2^2 + 4*sqrt(5)*(2*x2 + x1) + 22;

#Функция↪
df := (x1, x2) -> [D[1](f)(x1, x2), D[2](f)(x1, x2)]: #Частные производные
eps := 0.01: #Погрешность
alpha := 10: #Коэффициент шага градиентного спуска
beta := 0.5: #Коэффициент сходимости
gamma_ := 0.8: #Коэффициент дробления шага
maxn := 1000: #Максимальное количество итераций
x0 := [-2, 1]: #Начальная точка
X := gd(f,df, x0, eps, alpha, beta, gamma_, maxn): #Запуск метода и получение

последовательности точек↪
xo := X[nops(X)]; #Точка минимума
fo := evalf(eval(f(x1, x2), {x1 = xo[1], x2 = xo[2]})); #Минимальное значение

функции↪
Nx:=nops(X); #Количество точек
display(pointplot(X, symbol = circle, symbolsize = 20), plot(X)); #Построение

графика по точкам↪

Результат:
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Рисунок 34.3: Результат поиска минимума функции методом градиентного спуска с
дроблением шага

Ответ методом градиентного спуска с дроблением шага получен за меньшее число
шагов.

34.3 Метод поиска по шаблону

Метод поиска по шаблону (Pattern Search) - это один из численных методов оптими-
зации, который может использоваться для поиска минимума многомерной функ-
ции. В этом методе используется некоторый шаблон, который представляет собой
набор точек в многомерном пространстве, и основная идея заключается в поиске
лучшей точки в этом шаблоне, которая минимизирует целевую функцию.

1. Инициализация:

• Начальная точка: Выберите начальную точку в многомерном простран-
стве. Это будет ваша первая текущая точка.
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• Размер шаблона: Определите размер шаблона, который представляет со-
бой n-мерный куб с центром в текущей точке. Размер шаблона важен, так
как он будет влиять на область поиска.

• Шаг поиска: Задайте шаг для поиска в каждом направлении. Этот шаг бу-
дет определять, насколько далеко вы будете исследовать окрестности те-
кущей точки.

2. Оценка целевой функции:

• Вычислите значение целевой функции в центре шаблона и в его угловых
точках. Это означает, что вы должны вычислить значение функции в теку-
щей точке и в её ближайших соседях в многомерном пространстве.

3. Поиск лучшей точки:

• Найдите точку с наименьшим значением целевой функции в шаблоне. Эта
точка становится новой текущей точкой.

4. Шаг обновления:

• Обновите шаблон, перемещая его центр к новой текущей точке. Это озна-
чает, что ваш шаблон будет центрирован вокруг новой текущей точки.

5. Критерий остановки:

• Повторяйте шаги 2 - 4 до тех пор, пока не выполнится какой-то критерий
остановки, например:
– Достижение максимального числа итераций.
– Сходимость, когда изменение текущей точки становится незначитель-

ным.
– Достижение заданного уровня точности (значения функции близкого

к минимуму).

6. Вывод:

• Как только метод сойдется, текущая точка будет приближением к мини-
муму функции.

Важно подобрать размер шаблона и шаг поиска так, чтобы адаптировать метод к
конкретной задаче. Слишком маленький шаблон может привести к застреванию в
локальных минимумах, а слишком большой шаблон может замедлить сходимость
метода.

Метод поиска по шаблону полезен в тех случаях, когда целевая функция может быть
шумной или содержать локальные минимумы, и когда нет информации о производ-
ных функции (как в методах градиентного спуска).
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34.3.1 Пример реализации в среде Maple

Функции:

# вычисляет координаты вершин куба с заданным центром
# и длиной ребра
# l - длина ребра
# center - центр куба
# dims - размерность пространства
cube:=proc(l,center,dims:=2);
local i,j,n,nvert,verts;

nvert:=2^dims;
verts:=Array(1..nvert,1..dims);
for i from 0 to nvert-1 do

n:=i;
for j from dims-1 to 0 by -1 do

if irem(n,2,'n') = 0 then
verts[i+1,j+1] := center[j+1] - l/2.0;

else
verts[i+1,j+1] := center[j+1] + l/2.0;

end if;
end do;

end do:
return verts;

end proc:

# вычисляет значение функции в вершинах куба
# f - функция
# cube - массив с координатами вершин куба
mapcube:=proc(f,cube);

local n,i,fs;
n:=upperbound(cube)[1]:
fs:=Array(1..n):
for i from 1 to n do

fs(i):=f(op(convert(cube[i],list))):
end do:
return fs:

end proc:

# сравнивает значение функции в центре куба со
# значениями в вершинах и возвращает номер минимальной или -1
# если значение во всех вершинах >= чем в центре
# fcenter - значение функции в центре
# fcube - массив из значений функции в вершинах
find_opt_vert:=proc(fcenter,fcube):

local i,result,n,minf:
result:=-1:
minf:=fcenter:
n:=upperbound(fcube):
for i from 1 to n do

if minf >= fcube[i] then
minf:=fcube[i]:
result:=i:

end if:
end do:
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return result:
end proc:

# ищет минимум функции используя шаблонный поиск
# dims - размерность задачи
# f - функция
# start - начальная точка
# l - длина ребра куба
# centers - массив из центров кубов (out)
# cubes - массив из вершин кубов (out)
# fcenters - массив из значений функции в центрах кубов (out)
# fcubes - массив из значений функции в вершинах кубов (out)
template_search:=proc(dims,f,start,l,centers,cubes,fcenters,fcubes):

local step,optvert:
centers(1):=start:
fcenters(1):=f(op(convert(centers[1],list))):
step:=1:
while true do

cubes(step):=cube(l,centers[-1],dims):
fcubes(step):=mapcube(f,cubes[-1]);
optvert:=find_opt_vert(fcenters[-1],fcubes[-1]):
if optvert < 0 then

break;
end if:
centers(step+1):=cubes[-1][optvert]:
fcenters(step+1):=fcubes[-1][optvert]:
step++:

end do:
return step:

end proc:

Пример использования:

with(plots):with(plottools):
dimensions:=2:
func:=(x,y)->x^2+y^2:
start:=Array([-5,6]):
l:=0.9:
centers:=Array():
cubes:=Array():
fcenters:=Array():
fcubes:=Array():
steps:=template_search(dimensions,func,start,l,centers,cubes,fcenters,fcubes):
printf("Число шагов: %d\n", steps);
printf("Точка минимума: %f\n", centers[-1]);
printf("Минимум функции: %f\n", fcenters[-1]);
display(

seq(polygon(Array(<cubes[-i][1],cubes[-i][2],cubes[-i][4],cubes[-
i][3]>)),i=1..steps)↪

,transparency=0.7,color=green
,curve([seq(convert(centers[i],list),i=1..steps)],color=black)

);

Результат:
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Рисунок 34.4: Результат шаблонного поиска

34.3.2 Шаблонный поиск с редукцией

Редукция означает уменьшение длины ребра куба (например в 2 раза), при достиже-
нии окрестности точки минимума.

Редукция позволяет найти точку минимума с меньшей погрешностью, не увеличи-
вая количество шагов алгоритма. Начальное значение длины ребра куба можно вы-
брать большим, чтобы первые шаги быстро приблизили поиск к точке минимума.

В данном методе есть дополнительный параметр - минимальная длина ребра куба.
Этот параметр задает величину, до которой длина ребра куба может уменьшиться
при редукции. Минимальная длина ребра определяет погрешность найденного ре-
шения.
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Для реализации метода с редукцией, нужно добавить к предыдущему примеру но-
вую процедуру:

# Функция ищет минимум функции используя шаблонный поиск с редукцией
# dims - размерность задачи
# f - функция
# start - начальная точка
# l - начальная длина ребра куба
# centers - массив из центров кубов (out)
# cubes - массив из вершин кубов (out)
# fcenters - массив из значений функции в центрах кубов (out)
# fcubes - массив из значений функции в вершинах кубов (out)
# lmin - минимальная длина ребра куба
template_search_reduction:=proc(dims,f,start,l,centers,cubes,fcenters,fcubes,lmin):

local step,optvert,lcur:
centers(1):=start:
fcenters(1):=f(op(convert(centers[1],list))):
lcur:=l:
step:=1:
while true do

cubes(step):=cube(lcur,centers[-1],dims):
fcubes(step):=mapcube(f,cubes[-1]);
optvert:=find_opt_vert(fcenters[-1],fcubes[-1]):
if optvert < 0 then

if lcur <= lmin then
break:

else
lcur:=lcur*0.5:
next:

end if:
end if:
centers(step+1):=cubes[-1][optvert]:
fcenters(step+1):=fcubes[-1][optvert]:
step++:

end do:
return step:

end proc:

Пример использования:

with(plots):with(plottools):
dimensions:=2:
func:=(x,y)->x^2+y^2:
start:=Array([-5,6]):
l:=6:
lmin:=0.1:
centers:=Array():
cubes:=Array():
fcenters:=Array():
fcubes:=Array():
steps:=template_search_reduction(dimensions,func,start,l,centers,cubes,fcenters,fcubes,lmin):
printf("Число шагов: %d\n", steps);
printf("Точка минимума: %f\n", centers[-1]);
printf("Минимум функции: %f\n", fcenters[-1]);
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display(
seq(polygon(Array(<cubes[-i][1],cubes[-i][2],cubes[-i][4],cubes[-i][3]>),

transparency=0.7,color=green),
i=1..steps)

,curve([seq(convert(centers[i],list),i=1..steps)],color=blue)
);

Результат:

Рисунок 34.5: Шаблонный поиск с редукцией
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34.4 Метод симплексного поиска

Метод симплексного поиска с регулярным симплексом, также известный как метод
Розенброка, представляет собой вариацию метода симплексного поиска, в которой
симплекс остаётся регулярным (равносторонним), чтобы обеспечить лучшую сходи-
мость и стабильность в процессе оптимизации. Этот метод обычно используется
для оптимизации многомерных функций.

Основные шаги метода симплексного поиска с регулярным симплексом:

1. Инициализация:

Начните с выбора начальной точки и задайте размер симплекса. Обычно сим-
плекс начинается как равносторонний многогранник, например, в n-мерном
пространстве симплекс может иметь 𝑛 + 1 вершину.

Для создания регулярного симплекса в n-мерном пространстве с центром в за-
данной точке, вы можете использовать следующие формулы для вычисления
координат вершин этого симплекса. Для регулярного симплекса с 𝑛 + 1 вер-
шинами, каждая вершина будет равноудалена от центральной точки в разных
направлениях. Предполагается, что центральная точка находится в начале ко-
ординат (0, 0, ..., 0).

Для вершины 𝑖 симплекса, где 𝑖 изменяется от 0 до 𝑛, используйте следующие
формулы:

Координаты вершины i:

• 𝑥𝑖 = 𝑟 ⋅ 𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑖), где 𝑟 - радиус симплекса, 𝜃𝑖 - угол между вершиной 𝑖 и одной
из координатных осей (обычно начинают с вершины 𝑖 = 0 и двигаются по
часовой стрелке в n-мерном пространстве).

• Для вершины 𝑖 = 0, 𝜃0 = 0.

• Для вершины 𝑖 > 0, 𝜃𝑖 = 2𝜋 ⋅ (𝑖 − 1)/𝑛.

Таким образом, если у вас есть 𝑛 + 1 вершина симплекса, вы можете вычис-
лить их координаты с помощью этих формул. Радиус симплекса r зависит от
размера симплекса и определяется заданной длиной его ребра или другими
характеристиками задачи оптимизации.

Пример для двумерного случая (𝑛 = 1): Если у вас есть регулярный симплекс с
двумя вершинами, радиус r можно выбрать, например, как расстояние между
вершинами. Тогда координаты вершин будут:

• Вершина 0: (𝑟 ⋅ 𝑐𝑜𝑠(0), 𝑟 ⋅ 𝑠𝑖𝑛(0)) = (𝑟, 0)
• Вершина 1: (𝑟 ⋅ 𝑐𝑜𝑠(𝜋), 𝑟 ⋅ 𝑠𝑖𝑛(𝜋)) = (−𝑟, 0)

В двумерном случае это просто линейный симплекс. В n-мерном случае вер-
шины будут равномерно распределены вокруг начала координат в n-мерном
пространстве.
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2. Оценка целевой функции:

• Вычислите значение целевой функции в каждой из вершин симплекса.
Определите, какая из вершин является наилучшей (с наименьшим значе-
нием функции), наихудшей (с наибольшим значением функции) и второй
по наихудшему значению.

3. Рефлексия:

• Создайте новую точку, отраженную относительно наихудшей вершины от-
носительно центра оставшихся вершин. Эта новая точка будет находиться
на противоположной стороне симплекса. Если значение функции в отра-
женной точке меньше, чем значение в наихудшей вершине, замените наи-
худшую вершину этой новой точкой.

4. Растяжение:

• Если отраженная точка все еще лучше, чем наилучшая вершина, то по-
пробуйте растянуть симплекс, увеличив расстояние от отраженной точки
до центральной вершины симплекса. Если новая точка после растяжения
также является лучше, чем наилучшая вершина, замените наихудшую вер-
шину новой точкой.

5. Сжатие:

• Если отраженная точка хуже, чем вторая по наихудшему значению верши-
на симплекса, то можно попробовать сжать симплекс, уменьшив расстоя-
ние между наихудшей и центральной вершинами симплекса.

6. Уменьшение симплекса:

• Если ни один из вышеперечисленных шагов не приводит к улучшению,
уменьшите размер симплекса, уменьшив расстояние между каждой вер-
шиной симплекса и наилучшей вершиной.

7. Критерий остановки:

• Повторяйте шаги с 2 по 6 до выполнения критерия остановки, такого как
достижение заданного числа итераций, сходимость или достижение за-
данного уровня точности.

8. Вывод:

• Как только метод завершит выполнение, наилучшая вершина симплекса
будет приближением к минимуму функции.
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34.4.1 Пример реализации в среде Maple

Функции:

# вычисляет координаты вершин симплекса с заданным центром
# и длиной ребра
# l - длина ребра
# center - центр симплекса
# dims - размерность пространства
smplx:=proc(l,center,dims:=2);
local i,j,nvert,verts;

nvert:=dims+1;
verts:=Array(1..nvert,1..dims);
for i from 1 to nvert do

for j from 1 to dims do
if j < i-1 then

verts[i,j]:=center[j]:
elif j = i-1 then

verts[i,j]:=center[j]+evalf(sqrt(j/(2*(j+1)))*l):
else

verts[i,j]:=center[j]-evalf(1/sqrt(2*j*(j+1))*l):
end if:

end do;
end do:
return verts;

end proc:

# вычисляет значение функции в вершинах симплекса
# f - функция
# sm - массив с координатами вершин симплекса
mapsimplex:=proc(f,sm);

local n,i,fs;
n:=upperbound(sm)[1]:
fs:=Array(1..n):
for i from 1 to n do

fs(i):=f(op(convert(sm[i],list))):
end do:
return fs:

end proc:

# нахождение центра масс грани симплекса
center_of_mass:=proc(smplx,idxs):

local i,n,result:
n:=upperbound(idxs):
result:=evalf(add(smplx[i],i in idxs)/n):
return result;

end proc:

# отражение точки относительно центра грани симплекса
mirror_vert:=proc(vert,smplx,sorted,excl):

local result,cm,sr:
sr:=Array(convert(sorted,list)):
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ArrayTools[Remove](sr,excl):
cm:=center_of_mass(smplx,sr):
result:=2*cm-vert:
return result;

end proc:

# ищет минимум функции используя симплексный поиск
# dims - размерность задачи
# f - функция
# start - начальная точка
# l - длина ребра симплекса
# centers - массив из центров симплексов (out)
# simplexes - массив из вершин симплексов (out)
# fcenters - массив из значений функции в центрах симплексов (out)
# fsimplexes - массив из значений функции в вершинах симплексов (out)
simplex_search:=proc(dims,f,start,l,centers,simplexes,fcenters,fsimplexes):

local step,sorted,better_found,nmirror,vert_to_mirror,mirr_vert,
mirr_center,f_mirr_vert,new_simplex,new_fsimplex:
centers(1):=start:
fcenters(1):=f(op(convert(centers[1],list))):
simplexes(1):=smplx(l,centers[-1],dims):
fsimplexes(1):=mapsimplex(f,simplexes[-1]):
step:=1:
while true do

sorted:=sort(fsimplexes[-1],`>`,output=permutation):
better_found:=false;
for nmirror from 1 to dims+1 do

vert_to_mirror:=simplexes[-1][sorted[nmirror]]:
mirr_vert:=mirror_vert(vert_to_mirror, simplexes[-1], sorted,

nmirror):↪
mirr_center:=mirror_vert(centers[-1], simplexes[-1], sorted,

nmirror):↪
f_mirr_vert:=f(op(convert(mirr_vert,list)));
if f_mirr_vert < fsimplexes[-1][sorted[nmirror]] then

better_found:=true;
break;

end if:
end do:
if better_found then

centers(step+1):=mirr_center:
fcenters(step+1):=f(op(convert(centers(step+1),list))):
new_simplex:=Array(simplexes[-1]):
new_simplex[sorted[nmirror]]:=mirr_vert:
simplexes(step+1):=new_simplex:
new_fsimplex:=Array(fsimplexes[-1]):
new_fsimplex[sorted[nmirror]]:=f_mirr_vert:
fsimplexes(step+1):=new_fsimplex:
step++:

else
break;

end if:
end do:
return step:

end proc:
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Пример использования:

with(plots):with(plottools):
dimensions:=2:
func:=(x,y)->x^2+y^2:
start:=Array([-5,6]):
l:=0.9:
centers:=Array():
simplexes:=Array():
fcenters:=Array():
fsimplexes:=Array():
steps:=simplex_search(dimensions,func,start,l,centers,simplexes,fcenters,fsimplexes):
printf("Число шагов: %d\n", steps);
printf("Точка минимума: %f\n", centers[-1]);
printf("Минимум функции: %f\n", fcenters[-1]);
display(

seq(polygon(simplexes[i]),i=1..steps)
,transparency=0.7,color=green
,curve([seq(convert(centers[i],list),i=1..steps)],color=black)

);

Результат:
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Рисунок 34.6: Результат симплексного поиска

34.4.2 Редукция симплекса

Редукция регулярного симплекса - это процедура уменьшения размера симплекса
в методе симплексного поиска с регулярным симплексом. Как описано выше, сим-
плекс начинает как равносторонний многогранник с радиусом R, и после выполне-
ния определенных шагов, его размер может уменьшаться для более точной локали-
зации минимума функции.

После шага «Сжатие» в методе симплексного поиска, если отраженная точка ока-
зывается хуже второй по наихудшему значению вершины симплекса, то симплекс
может быть сжат (уменьшен) вокруг наилучшей вершины с целью более точной ло-
кализации минимума.

Процесс редукции симплекса включает в себя уменьшение расстояния между каж-
дой вершиной симплекса и наилучшей вершиной. Обычно это делается путем пере-
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мещения каждой вершины симплекса в сторону наилучшей вершины на некоторое
фиксированное расстояние.

Формула для редукции симплекса может выглядеть следующим образом:

Для каждой вершины симплекса 𝑖 (где 𝑖 = 1, 2, ..., 𝑛), пересчитайте координаты сле-
дующим образом:

𝑥𝑛𝑒𝑤
𝑖 = (1 − 𝛼) ⋅ 𝑥𝑜𝑙𝑑

𝑖 + 𝛼 ⋅ 𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑖 ,

где 𝛼 - это коэффициент редукции, обычно выбирается в пределах (0, 1), и он опре-
деляет, насколько сильно уменьшить расстояние между вершиной и наилучшей вер-
шиной. Например, при 𝛼 = 0.5 вершины будут перемещены на половину расстояния
к наилучшей вершине.

После выполнения процедуры редукции симплекса можно продолжить выполне-
ние других шагов метода симплексного поиска в уменьшенном симплексе с целью
приблизиться к минимуму функции.

Редукция симплекса позволяет более точно локализовать минимум функции и уве-
личить сходимость метода симплексного поиска к оптимальному решению.

Метод симплексного поиска с регулярным симплексом является надежным мето-
дом оптимизации, который хорошо работает для разнообразных функций, включая
функции с локальными минимумами.

34.4.3 Реаллизация в среде Maple

Для реализации метода с редукцией, нужно добавить к предыдущему примеру но-
вую процедуру:

# ищет минимум функции используя симплексный поиск
# dims - размерность задачи
# f - функция
# start - начальная точка
# l - начальная длина ребра симплекса
# centers - массив из центров симплексов (out)
# simplexes - массив из вершин симплексов (out)
# fcenters - массив из значений функции в центрах симплексов (out)
# fsimplexes - массив из значений функции в вершинах симплексов (out)
# lmin - минимальная длина ребра симплекса
simplex_search_reduction:=proc(dims,f,start,l,centers,simplexes,fcenters,fsimplexes,minl):

local step,sorted,better_found,nmirror,vert_to_mirror,mirr_vert,
mirr_center,f_mirr_vert,new_simplex,new_fsimplex,curl:

centers(1):=start:
curl:=l:
fcenters(1):=f(op(convert(centers[1],list))):
simplexes(1):=smplx(curl,centers[-1],dims):
fsimplexes(1):=mapsimplex(f,simplexes[-1]):
step:=1:
while true do

sorted:=sort(fsimplexes[-1],`>`,output=permutation):
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better_found:=false;
for nmirror from 1 to dims+1 do

vert_to_mirror:=simplexes[-1][sorted[nmirror]]:
mirr_vert:=mirror_vert(vert_to_mirror, simplexes[-1], sorted,

nmirror):↪
mirr_center:=mirror_vert(centers[-1], simplexes[-1], sorted,

nmirror):↪
f_mirr_vert:=f(op(convert(mirr_vert,list)));
if f_mirr_vert < fsimplexes[-1][sorted[nmirror]] then

better_found:=true;
break;

end if:
end do:
if better_found then

centers(step+1):=mirr_center:
fcenters(step+1):=f(op(convert(centers(step+1),list))):
new_simplex:=Array(simplexes[-1]):
new_simplex[sorted[nmirror]]:=mirr_vert:
simplexes(step+1):=new_simplex:
new_fsimplex:=Array(fsimplexes[-1]):
new_fsimplex[sorted[nmirror]]:=f_mirr_vert:
fsimplexes(step+1):=new_fsimplex:
step++:

else
if curl <= minl then

break;
else

step++:
centers(step):=Array(centers[-1]):
fcenters(step):=Array(fcenters[-1]):
curl:=curl*0.5:
simplexes(step):=smplx(curl,centers[-1],dims):
fsimplexes(step):=mapsimplex(f,simplexes[-1]):
next:

end if:
end if:

end do:
return step:

end proc:

Пример использования:

with(plots):with(plottools):
dimensions:=2:
func:=(x,y)->x^2+y^2:
start:=Array([-5,6]):
l:=6:
minl:=0.1:
centers:=Array():
simplexes:=Array():
fcenters:=Array():
fsimplexes:=Array():
steps:=simplex_search_reduction(dimensions,func,start,l,centers,simplexes,fcenters,fsimplexes,minl):
printf("Число шагов: %d\n", steps);
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printf("Точка минимума: %f\n", centers[-1]);
printf("Минимум функции: %f\n", fcenters[-1]);
display(

seq(polygon(simplexes[i],transparency=0.7,color=green),i=1..steps)
,curve([seq(convert(centers[i],list),i=1..steps)],color=blue)

);

Результат:

Рисунок 34.7: Симплексный поиск с редукцией
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35 Задание

35.1 Условие

1. Написать приложение, реализующее метод градиентного спуска с дроблени-
ем шага для многомерной функции.

2. Написать приложение, реализующееметод поиска точки минимума многомер-
ной функции по шаблону. В качестве шаблона использовать n-мерный куб. На-
чальная точка в центре куба.

3. Написать приложение, реализующее симплексный поиск точки минимума
многомерной функции (с редукцией симплекса).

35.2 Варианты заданий

Таблица 35.1: Варианты заданий

1. 𝑥4 + 𝑦4 − 4𝑥𝑦 16. 2𝑥4 + 3𝑦2 − 5𝑥𝑦
2. 𝑥2 + 𝑦2 − 2𝑥 17. 𝑥4 + 3𝑦2 + 6𝑥
3. 𝑒𝑥/10 + 𝑥2 + 𝑦2 18. 𝑒𝑥/16 − 𝑦4 + 3𝑥2

4. 𝑥2 − 3𝑥 + 𝑦2 + 3𝑦 + 3 19. 3𝑦2 −2𝑥+𝑥4 +3𝑦 −5
5. (𝑥 − 3)2 ⋅ (𝑦 + 1)2 − 5 20. (𝑥 + 5)2 ⋅ (𝑦 − 2)2 +7
6. ((𝑥 + 3) ⋅ 𝑦)2 − 2 21. ((𝑥 − 5) ⋅ 7𝑦)2 − 3
7. 𝑥2 + 𝑦4 + 3𝑥𝑦 − 5 22. (𝑥 − 7)2 ⋅ (𝑦 − 2)2 +1
8. 𝑥2 + 𝑦2 − 5𝑦 23. ((𝑥 + 3) ⋅ 𝑦)2 − 2
9. 𝑒𝑦/11 + 𝑥4 + 𝑦2 24. 6𝑥2 + 𝑦4 + 2𝑥𝑦
10. 𝑥4 − 3𝑦 + 𝑦2 + 2𝑥 − 7 25. 𝑥4 + 4𝑦2 − 5𝑥
11. (𝑥 − 1)2 ⋅ (𝑦 + 3)2 − 1 26. 𝑒𝑦/15 + 𝑥4 + 3𝑦2

12. ((𝑦 + 1) ⋅ 𝑥)2 + 4 27. 2𝑥2 +𝑥+𝑦4 −7𝑦 +10
13. ((𝑦 + 3) ⋅ 𝑥)2 + 1 28. (𝑥 − 1)2 ⋅ (𝑦 − 4)2 − 3
14. 𝑥4 + 𝑦4 + 2𝑥𝑦 − 20 29. ((𝑥 + 1) ⋅ 2𝑦)2 − 10
15. 𝑥4 + 𝑦2 − 8𝑥 30. 5𝑥2 +𝑦 +4𝑦4 −7𝑥+2
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36 Лаб. работа «Функции в Python»

36.1 Функции

36.1.1 Простейшая функция

В Python функции - это блоки кода, которые выполняют определённую задачу или
вычисления. Они могут принимать входные данные (аргументы), обрабатывать их
и возвращать результат. Вот пример простой функции:

def greet(name):
"""Функция, которая приветствует человека по имени."""
print("Привет, " + name + "!")

# Вызов функции
greet("Алексей")

Этот пример определяет функцию greet, которая принимает один аргумент name и
выводит приветствие с этим именем. Вызов greet("Алексей") выводит «Привет,
Алексей!».

36.1.2 Возврат значения

Функции в Python могут также возвращать значения, используя ключевое слово
return:

def add(x, y):
"""Функция, которая складывает два числа и возвращает результат."""
return x + y

# Вызов функции
result = add(3, 5)
print(result) # Выведет 8

Этот пример определяет функциюadd, которая принимает два аргументаx иy, скла-
дывает их и возвращает результат. Вызов add(3, 5) возвращает 8, и это значение
сохраняется в переменной result, которая затем выводится на экран.
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36.1.3 Значения по умолчанию

Функции в Python могут также иметь значения по умолчанию для аргументов:

def greet(name="мир"):
"""Функция, которая приветствует по имени, по умолчанию "мир"."""
print("Привет, " + name + "!")

Этот пример позволяет вызывать функцию greet без аргументов, и в этом случае
она приветствует мир: greet() выведет «Привет, мир!».

36.1.4 Произвольное число аргументов

Функции также могут принимать произвольное количество аргументов с помощью
оператора * или **:

def my_function(*args):
"""Принимает произвольное количество аргументов и выводит их."""
for arg in args:

print(arg)

my_function("Привет", "мир", "и", "всем", "кто", "живет", "в", "нем")

Этот пример определяет функцию my_function, которая принимает произвольное
количество аргументов и выводит их на экран.

36.2 Задания

1. Сложение чисел: Напишите функцию add_numbers, которая принимает два
числа в качестве аргументов и возвращает их сумму.

2. Квадрат числа: Напишите функцию square_number, которая принимает чис-
ло в качестве аргумента и возвращает его квадрат.

3. Деление чисел: Напишите функцию divide_numbers, которая принимает два
числа в качестве аргументов и возвращает результат их деления. Предусмот-
рите обработку случая деления на ноль.

4. Проверка чётности числа: Напишите функцию is_even, которая принимает
число в качестве аргумента и возвращает True, если число чётное, и False,
если нечётное.

5. Площадьпрямоугольника: Напишите функциюrectangle_area, которая при-
нимает длину и ширину прямоугольника в качестве аргументов и возвращает
его площадь.
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6. Периметр квадрата: Напишите функцию square_perimeter, которая прини-
мает длину стороны квадрата в качестве аргумента и возвращает его пери-
метр.

7. Площадь круга: Напишите функцию circle_area, которая принимает радиус
круга в качестве аргумента и возвращает его площадь.

8. Поиск максимального значения в списке: Напишите функцию find_max, кото-
рая принимает список чисел в качестве аргумента и возвращает максималь-
ное значение из списка.

9. Объединение двух строк: Напишите функцию concatenate_strings, кото-
рая принимает две строки в качестве аргументов и возвращает их объедине-
ние.

10. Проверка равенства строк: Напишите функцию are_equal_strings, которая
принимает две строки в качестве аргументов и возвращает True, если строки
равны, и False, если не равны.
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37 Лаб. работа «Итераторы в Python»

37.1 Задания

1. Проверка наличия элемента в списке: Запросите у пользователя ввод числа.
После этого с помощью функции in проверьте, содержится ли введенное чис-
ло в предопределенном списке.

2. Сложение элементов двух списков с помощью zip: Создайте два списка оди-
наковой длины. С помощью функции zip объедините их в пары и пройдите по
этим парам, суммируя элементы.

3. Удвоение чисел с помощью map: Напишите программу, которая принимает
список чисел от пользователя и с помощью функции map удваивает каждое
число.

4. Нумерация элементов списка с помощью enumerate: Создайте список строк.
Используйте функциюenumerate, чтобы вывести на экран нумерованный спи-
сок строк.

5. Фильтрация четных чисел из списка с помощью filter: Создайте список чисел.
С помощью функции filter отфильтруйте из него только четные числа.

6. Сортировка списка с помощью sorted: Попросите пользователя ввести числа
через запятую. Разделите введенную строку и преобразуйте числа в список.
Отсортируйте этот список с помощью функции sorted.

7. Проверка наличия хотя бы одного положительного числа в списке с помощью
any: Создайте список чисел. С помощью функции any проверьте, содержит ли
этот список хотя бы одно положительное число.

8. Проверка, являются ли все элементы списка числами, с помощью all: Запро-
сите у пользователя ввод строк через запятую. Разделите введенную строку и
преобразуйте элементы в список. С помощью функции all проверьте, состоят
ли все элементы списка только из чисел.

9. Склеивание двух списков строк с помощью zip и map: Создайте два списка
строк одинаковой длины. Используйте функцию zip для объединения их в па-
ры и функцию map, чтобы склеить строки из каждой пары.

10. Поиск максимальной длины строки в списке с помощьюфункцииmax и функ-
ции len: Создайте список строк. С помощью функции max и функции len най-
дите строку с максимальной длиной в списке.
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38 Лаб. работа «Рекурсия в Python»

38.1 Рекурсия

Рекурсия - это техника программирования, при которой функция вызывает саму се-
бя. Вот пример простой рекурсивной функции на Python:

def factorial(n):
if n == 0:

return 1
else:

return n * factorial(n - 1)

Это функция для вычисления факториала числаn. Факториал числаn (обозначается
n!) - это произведение всех целых чисел от 1 до n.

В данной функции есть базовый случай (if n == 0:), который определяет, когда
рекурсия должна завершаться. В противном случае, функция вызывает саму себя,
уменьшая аргумент n на 1.

Например:

print(factorial(5)) # Выведет 120, так как 5! = 5 * 4 * 3 * 2 * 1 = 120

Однако, при использовании рекурсии, нужно быть осторожным, чтобы не попасть
в бесконечный цикл. Важно иметь базовый случай, который обеспечит завершение
рекурсии.

38.2 Задания

1. Выводчиселот 1доn: Напишите рекурсивную функцию для вывода всех чисел
от 1 до заданного числа n.

2. Подсчет суммы цифр числа: Напишите рекурсивную функцию для подсчета
суммы цифр в заданном числе.

3. Поиск максимального элемента в списке: Напишите рекурсивную функцию
для поиска максимального элемента в списке целых чисел.
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4. Рекурсивное вычисление степени числа: Напишите рекурсивную функцию для
вычисления степени числа. Функция должна принимать основание и показа-
тель степени.

5. Генерация чисел Фибоначчи: Напишите рекурсивную функцию для генерации
чисел Фибоначчи. Последовательность Фибоначчи начинается с 0 и 1, а каждое
последующее число равно сумме двух предыдущих.

6. Рекурсивная проверка на палиндром: Напишите рекурсивную функцию, кото-
рая принимает строку и возвращает True, если строка является палиндромом,
и False в противном случае. Палиндром - это строка, которая читается одина-
ково как с начала, так и с конца.
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