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Машинное обучение — процесс, в результате которого машина (компьютер)

способна показывать поведение, которое в нее не было явно заложено

(запрограммировано).

A.L. Samuel Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers

// IBM Journal. July 1959. P. 210–229.

Говорят, что компьютерная программа обучается на основе опыта E по

отношению к некоторому классу задач T и меры качества P , если качество

решения задач из T , измеренное на основе P , улучшается с приобретением

опыта E.

T.M. Mitchell Machine Learning. McGraw-Hill, 1997.



Alan Mathison Turing (1912–1954)



Arthur Lee Samuel (1901–1990)

Исследования по машинному обучению — примерно с 1949 г.





Frank Rosenblatt (1928–1971)

Программная реализация персептрона — 1957 г.

Первый нейронный компьютер — MARK 1 — 1958 г.
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ImageNet



1.2. Machine Learning vs Data Mining
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сферах человеческой деятельности.
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Итак, и ML, и DM извлекают закономерности («знания») из данных, но (немного) с

разными целями:

• ML — чтобы обучить машину;

• DM — чтобы обучить человека.

Поэтому

• в ML минимизируют ошибку;

• в DM важна интерпретируемость результата.
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Есть немного другая точка зрения на вопрос, чем ML отличается от DM:

Data Mining имеет дело с содержательными задачами, а Machine Learning —

с математической теорией,

отсюда немного странные термины, например, «алгоритмы машинного обучения в

анализе данных»



1.3. Ресурсы

* Wiki-портал http://www.machinelearning.ru

• Мой курс: http://www.uic.unn.ru/~zny/ml (презентации лекций, лабораторные работы,

описание системы R, ссылки, ML для «чайников» и др.)

** Воронцов К. В. Машинное обучение (курс лекций)

см. http://www.machinelearning.ru,

видео-лекции http://shad.yandex.ru/lectures/machine_learning.xml

• Ng A. Machine Learning Course (video, lecture notes, presentations, labs)

http://ml-class.org

** Hastie T., Tibshirani R., Friedman J. The Elements of Statistical Learning: Data Mining, Inference, and

Prediction. 2nd Edition. Springer, 2009

http://www-stat.stanford.edu/~tibs/ElemStatLearn/

• James G., Witten D., Hastie T., Tibshirani R. An Introduction to Statistical Learning with Applica-tions

in R. Springer, 2013. http://www-bcf.usc.edu/~gareth/ISL Рус. пер.: Джеймс Г., Уиттон Д.,

Хасти Т., Тибширани Р. Введение в статистическое обучение с примерами на языке R. ДМК

Пресс, 2016.

• Flach P. Machine Learning: The Art and Science of Algorithms That Make Sense of Data. Campbridge

University Press, 2012. Рус. пер.: Флах П. Машинное обучение. Наука и искусство построения

алгоритмов, которые извлекают знания из данных. ДМК Пресс, 2016.

• . . .

http://www.machinelearning.ru
http://www.uic.unn.ru/~zny/ml
http://www.machinelearning.ru
http://shad.yandex.ru/lectures/machine_learning.xml
http://ml-class.org
http://www-stat.stanford.edu/~tibs/ElemStatLearn/
http://www-bcf.usc.edu/~gareth/ISL


1.4. Software

• Python Scikit-Learn scikit-learn.org и Pandas pandas.pydata.org

• Система для статистических вычислений R r-project.org

• MATLAB Statistics and Machine Learning Toolbox + Neural Network Toolbox

mathworks.com

• Библиотека машинного зрения OpenCV (C++, интерфейс для Java, Python)

(раздел ML) opencv.org

• Intel DAAL: Intel Data Analytics Acceleration Library

software.intel.com/en-us/daal

• Библиотека алгоритмов для анализа данных Weka (Java)

www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka

• Пакет для решения задач машинного обучения и анализа данных Orange

orange.biolab.si

• Система для решения задач машинного обучения и анализа данных RapidMiner

rapidminer.com

• . . .

scikit-learn.org
pandas.pydata.org
r-project.org
mathworks.com
opencv.org
software.intel.com/en-us/daal
www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka
orange.biolab.si
rapidminer.com


Software. Глубокое обучение

№ Пакет/библиотека Интерфейс ОС FC NN CNN AE RBM REC

1 TensorFlow Python Linux, Mac OS

X, Windows

+ + ? + +

2 Theano Python Cross-platform + + + + +

3 Keras Python, R Cross-platform + + + + +

4 Torch Lua, C Linux, Android,

Mac OS X,

Windows

+ + + + +

5 Caffe C++, Python,

Matlab

Linux, OS X,

Windows

+ + − − +

6 Matlab Neural Networks Toolbox Matlab Linux, OS X,

Windows

+ + + ? ?

7 Wolfram Mathematica Java, C++ Linux, OS X,

Windows

+ + + + −



Соревнования и данные для экспериментов

• Данные для экспериментов: UCI Machine Learning Repository

archive.ics.uci.edu/ml/

• Kaggle: The Home of Data Science — платформа для соревнований www.kaggle.com

• Соревнования по анализу данных от Mail.ru https://mlbootcamp.ru

• . . .

archive.ics.uci.edu/ml/
www.kaggle.com
https://mlbootcamp.ru
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– . . .

• Обучение с подкреплением (reinforcement learning)

• Активное обучение

• . . .
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Зависимость известна только на объектах из обучающей выборки:

{(x(1), y(1)), (x(2), y(2)), . . . , (x(N ), y(N ))}

Задача обучения с учителем: восстановить (аппроксимировать) зависимость,

т. е. построить функцию (решающее правило) f : X → Y , по новым объектам x ∈ X
предсказывающую y ∈ Y :

y = f (x) ≈ f ∗(x).



• Медицинская диагностика

Симптомы → заболевание

• Фильтрация спама

Письмо → спам/не спам

• Рекомендательные системы

Прошлые покупки→ рекомендация

• Компьютерное зрение

Изображение → что изображено

• Распознавание текста

Рукописный текст → текст в машинном коде

• Компьютерная лингвистика

Предложение на русском языке→ Дерево синтаксического разбора

• Машинный перевод

Текст на русском языке→ перевод на английский

• Распознавание речи

Аудиозапись речи → текст

• . . .



2.1. Схема обучения с учителем

Гиперпараметры

алгоритма

Обучающая выборка

(x(1), y(1)), . . . , (x(N ), y(N ))

Алгоритм

обучения

Решающая

функция f (x)
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Если |Qj| = 2, то признак бинарный и можно считать, например, Qj = {0, 1}.

• Если Qj конечно и упорядочено, то признак порядковый.

Например, Qj = {Beginner,Elementary, Intermediate,Advanced, Proficiency}

• Если Qj = R, то признак количественный.

Выход: y ∈ Y

• Y = R — задача восстановления регрессии

• Y = {1, 2, . . . ,K} — задача классификации. Номер класса k ∈ Y



Признаковые описания объектов обучающей выборки обычно записывают в таблицу:

(X | y) =




x(1)
1 x(1)

2 . . . x(1)
j . . . x(1)

d y(1)

x(2)
1 x(2)

2 . . . x(2)
j . . . x(2)

d y(2)

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ...

x(i)
1 x(i)

2 . . . x(i)
j . . . x(i)

d y(2)

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ...

x(N )
1 x(N )

2 . . . x(N )
j . . . x(N )

d y(N )




i-я строка этой таблицы соответствует i-му объекту обучающей выборки

j-й столбец — j-му признаку
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Пример 1. Медицинская диагностика

Имеются данные о 114 лицах с заболеванием щитовидной железы.

У 61 — повышенный уровень свободного гормона T4,

у 53 — уровень гормона в норме.

Для каждого пациента известны следующие показатели:

• x1 = heart — частота сердечных сокращений (пульс),

• x2 = SDNN — стандартное отклонение длительности интервалов между

синусовыми сокращениями RR.

Можно ли научиться предсказывать (допуская небольшие ошибки) уровень свободного

Т4 по heart и SDNN?
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16 · lg SDNN− heart + 50 = 0

Ошибка на обучающей выборке — 23 %. Можно ли ее сделать меньше?
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Метод ближайшего соседа (с масштабированием)

Ошибка на обучающей выборке — 0 %.
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Малая ошибка на обучающей выборке не означает, что мы хорошо классифицируем

новые объекты.

Итак, малая ошибка на данных, по которым построено решающее правило, не

гарантирует, что ошибка на новых объектах также будет малой.

Обобщающая способность (качество) решающего правила — это способность

решающего правила правильно предсказывать выход для новых объектов, не

вошедших в обучающую выборку.

Переобучение — решающее правило хорошо решает задачу на обучающей выборке, но

имеет плохую обобщающую способность.
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Предположим, что имеются данные о жилых загородных домах в некоторой местности.

Для каждого дома известна его цена, состояние, жилая площадь, количество этажей,

количество комнат, время постройки, удаленность до основных магистралей, наличие

инфраструктуры, экологическая обстановка в районе и т. п.

Требуется научиться оценить цену по остальной информации.

Объектами являются дома, входами — их характеристики, а выходом — цена дома.

Это задача восстановления регрессии.



Boston Housing Data http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Housing

Информация агрегирована: территория поделена на участки и дома, стоящие на одном

участке, собраны в группы. Нужно оценить среднюю цену дома. Таким образом,

объектами являются сами эти группы. Их общее количество — 506.

Признаки

1. CRIM — уровень преступности на душу населения,

2. ZN — процент земли, застроенной жилыми домами (только для участков площадью свыше 25000 кв. футов),

3. INDUS — процент деловой застройки,

4. CHAS — 1, если участок граничит с рекой; 0 в противном случае (бинарный признак),

5. NOX — концентрация оксида азота, деленная на 107,

6. RM — среднее число комнат (по всем домам рассматриваемого участка),

7. AGE — процент домов, построенных до 1940 г. и занимаемых владельцами,

8. DIS — взвешенное расстояние до 5 деловых центров Бостона,

9. RAD — индекс удаленности до радиальных магистралей,

10. TAX — величина налога в $10000,

11. PTRATIO — количество учащихся, приходящихся на одного учителя (по городу),

12. B = 1000(AA− 0.63)2, где AA — доля афро-американцев,

13. LSTAT — процент жителей с низким социальным статусом.

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Housing


Диаграммы рассеяния для каждой пары переменных MEDV, INDUS, NOX, RM, AGE,

PTRATIO, B. Значение переменной MEDV нужно научиться предсказывать по значениям

остальных переменных. Изображены только по 100 случайных точек.
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Дерево синтаксического разбора обычно проективное.

Исключения встречаются в разговорной и поэтической речи.

Я памятник себе воздвиг нерукотворный

Задачу синтаксического разбора можно поставить как задачу построения проективного

дерева минимального веса, где веса подбираются на основе обучения по большой базе

разобранных (вручную) предложений.

Также необходим подробнейший словарь языка с перечнем всех слов во всех формах

(с указанием, какая это часть речи и в какой форме).



3. Оценка качества решения

Алгоритм обучения старается подобрать такую функцию f , что f (x(i)) ≈ y(i)

(i = 1, 2, . . . , N ).

Близость f (x(i)) и y(i) обычно определяется функцией потерь (штрафа) L
(
f (x(i)), y(i)

)

Например, для задачи восстановления регрессии:

L(y′, y) = (y′ − y)2

Для задачи классификации:

L(y′, y) = I(y′ 6= y) ≡

{
0, y′ = y,

1, y′ 6= y.

Минимизируем эмпирический риск (ошибку на обучающей выборке):

R(f ) =
1

N

N

∑
i=1

L
(
f (x(i)), y(i)

)
→ min

Но целью является создание решающей функции, делающей хорошие предсказания на

новых данных. Чрезмерная минимизация ошибки на обучающей выборке может

привести к плохим результатам на новых данных (переобучение).



3.1. Ошибка на тестовой выборке

Если данных много, то можно выделить тестовую выборку, независимую от

обучающей выборки:

(x(1)
test, y

(1)
test), (x(2)

test, y
(2)
test), . . . , (x(Ntest)

test , y(Ntest)
test )

Несмещенная оценка качества построенной функции f :

R̂(f ) =
N

∑
i=1

L
(
f (x(i)

test), y
(i)
test

)

Train Test



Сложность модели

Ошибка

Bayes Error

Test

Train



3.2. Перекрестный контроль

Если данных мало, то можно использовать перекрестный, или скользящий, контроль

(cross-validation)
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Последовательно каждую из этих частей рассмотрим в качестве тестовой выборки, а

объединение остальных частей — в качестве обучающей выборки:

Train Train Train Train Test

Таким образом построим M моделей fm (m = 1, 2, . . . ,M ) и соответственно M оценок

для ошибки предсказания.

В качестве окончательной оценки ошибки возьмем их среднее взвешенное.

Часто используемые значения M : M = 5 или M = 10.

M = N — метод перекрестного контроля с одним отделяемым элементом

(leave-one-out cross-validation, LOO).

LOO — самый точный, но требует много времени.



4. Некоторые методы обучения с учителем

• Метод наименьших квадратов

• Линейный и квадратичный дискриминантный анализ

• Логистическая регрессия

• Метод k ближайших соседей

• Наивный байесовский классификатор

• Нейронные сети (включая глубокое обучение)

• Машина опорных векторов (SVM)

• Деревья решений (C4.5, CART и др.)

• Ансамбли решающих функций (бустинг, баггинг и т. п.)

• . . .



4.1. Метод наименьших квадратов (линейная регрессия)
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∑
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Переобучение
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Y = {0, 1}

Пусть

Pr (Y = 1 |X = x) =
1

1 + e−(β0+β1x1+...+βdxd)
= σ(β0 + β⊤x),

где

σ(z) =
1

1 + e−z

— логистическая функция (элементарный сигмоид или логит-функция)

zO

σ(z)

1
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= σ(−β0 − β⊤x),
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Разделяющая поверхность — линейная (гиперплоскость):

Pr (Y = 0 |x) = Pr (Y = 1 |x) =
1

2
⇔ β0 + β1x1 + . . . + βdxd = 0

σ

1 x1 x2 . . . xd

β0 β1 β2 βd

g = σ

(
β0 +

d

∑
j=1

βjxj

)
≈ Pr (Y = 1 |X = x)
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y1 y2 . . . yK yk =

exp
(
βk0 +

d

∑
j=1

βkjxj

)

K

∑
ℓ=1

exp
(
βℓ0 +

d

∑
j=1

βℓjxj

) ≈ Pr (k |x)

(k = 1, 2, . . . , K)

1 x1 x2 . . . . . . . . . xd

Замечание Можно преобразовать и переобозначить:

Pr (Y = k | X = x) =
eβk0+βT

k x

1 + ∑K−1
ℓ=1 eβℓ0+βT

ℓ x
(k = 1, 2, . . . , K − 1),

Pr (Y = K | X = x) =
1

1 + ∑K−1
ℓ=1 eβℓ0+βT

ℓ x
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Как найти β10, β1, β20, β2, . . . , βK0, βK?

Воспользуемся методом максимального правдоподобия.

Максимизации подвергается логарифмическая функция правдоподобия

ℓ(β) =
N

∑
i=1

lnPr
{
Y = y(i) |X = x(i), β

}
→ max,

где

β = (β10, β1, β20, β2, . . . , βK−1,0, βK−1), Pr (Y = k |X = x, β) = Pr (Y = k |X = x).

Для этого используются численные методы оптимизации (градиентный спуск, BFGS и

др.)
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Логистическая регрессия — это уже двухслойная∗ нейронная сеть.
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вершинам которого соответствуют функции (функции активации), а каждой входящей

в вершину дуге (синапсу) — ее аргумент.

Вход нейрона — дендрит. Выход — аксон.
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функций активации.
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Таким образом, выходы из каждого узла (нейрона) умножаются на соответствующие

веса и складываются.

Далее к полученному результату s применяется функция σ(s).



Иногда отдельно изображают суммирующие элементы и элементы, вычисляющие σ:

y1 y2 . . . yK Softmax

∑ ∑ . . . ∑

1 σ σ . . . . . . . . . σ

∑ ∑ . . . . . . . . . ∑

1 σ σ . . . . . . . . . σ

∑ ∑ . . . . . . . . . ∑

1 x1 x2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . xd входы



Кроме сигмоидальной используют и другие функции, например, положительную

срезку линейной функции (linear rectifier):

g(x1, x2, . . . , xq) = (β0 + β1x1 + . . . + βqxq)+

где (x)+ = max {0, x}, или ее сглаженный вариант softplus:

g = ln
(
1 + exp(β0 + β1x1 + . . . + βqxq)

)

x
O



Рекуррентные сети

В сети могут присутствовать орциклы.

Рекуррентные нейронные сети используют, например, для предсказания временных

рядов.

y1 y2

z1 z2 z3

x1 x2 x3



Разворачивание рекуррентной сети:

t− 1 t t + 1





Обучение нейронной сети (backpropagation)

[H. J. Kelley, 1960; A. E. Bryson, 1961; S. Dreyfus, 1962; S. Linnainmaa, 1970; А. И. Галушкин, 1974;

P. Werbos, 1974; С. И. Барцев, В. А. Охонин, 1986; D. E. Rumelhart et. al., 1986]

Обучение нейронной сети — это подбор параметров (весов нейронной сети) для

подгона сети под обучающую выборку. Минимизируем эмпирический риск.
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Задача минимизации R(β) решается численными методами: например, методом

градиентного спуска, квазиньютоновскими методами и т. п.

Нужно уметь вычислять компоненты градиента.
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Задача минимизации R(β) решается численными методами: например, методом

градиентного спуска, квазиньютоновскими методами и т. п.

Нужно уметь вычислять компоненты градиента.

Алгоритм обратного распространения ошибки (back propagation) — это метод

вычисления градиента ∂R/∂β.



Коротко о глубоком обучении

(Yann LeCun, Yoshua Bengio, Geoffrey Hinton и др.)

Глубокое обучение (Deep learning) — подход, основанный на моделировании

высокоуровневых абстракций (новых признаков) с помощью последовательных

нелинейных преобразований.

Более высокие уровни нейронной сети представляет абстракцию на базе предыдущих

слоев.
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• Сверточные нейронные сети

• Автокодировщики (autoencoders) и стеки автокодировщиков

• Ограниченная машина Больцмана и глубокие сети доверия (deep belief networks)
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(Yann LeCun, Yoshua Bengio, Geoffrey Hinton и др.)

Глубокое обучение (Deep learning) — подход, основанный на моделировании

высокоуровневых абстракций (новых признаков) с помощью последовательных

нелинейных преобразований.

Более высокие уровни нейронной сети представляет абстракцию на базе предыдущих

слоев.

Некоторые подходы в глубоком обучении

• Сверточные нейронные сети

• Автокодировщики (autoencoders) и стеки автокодировщиков

• Ограниченная машина Больцмана и глубокие сети доверия (deep belief networks)

Проблемы с большими нейронными сетями

• Переобучение

• Исчезающий градиент
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Feature extraction Classification

• Сверточные слои (convolutional layers)

• «Выборочные» слои, или слои объединения (subsampling/pooling layers)

• Полносвязные слои (fully connected layers)



Другие примеры:

• AlexNet (Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, Geoffrey Hinton, 2012) — победитель

ImageNet-2012 — 8 слоев

• Playing Atari with Deep Reinforcement Learning (V. Mnih, 2013) — 10 слоев

• AlphaGo (D.Silver et al, Alphabet Inc.’s Google DeepMind, 2015) — 2 нейронных

сети по 13 слоев

• Microsoft ResNet (2015) — 34 слоя

• GoogLeNet (2015) — 71 слой (хотя как считать)

• . . .



5. Обучение без учителя: кластеризация



5. Обучение без учителя: кластеризация

Пример 1. Извержения гейзера

Рассмотрим данные о времени между извержениями и длительностью извержения

гейзера Old Faithful geyser in Yellowstone National Park, Wyoming, USA (А. Azzalini,

A.W. Bowman A look at some data on the Old Faithful geyser // Applied Statistics. 1990, 39.

P. 357-–365.)



Диаграмма, представляющая данные о времени извержения и промежутках между

извержениями гейзера.
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В другом — с большой длительностью и большим временем ожидания.
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5.1. Метод центров тяжести

Рассмотрим метод центров тяжести (K-means).

Предположим, что множество объектов уже разбито некоторым образом на K групп

(кластеров) и значение C(i) равно номеру группы, которой принадлежит i-й объект.

Обозначим µk центр тяжести системы точек, принадлежащих k-му кластеру:

µk =
1

|{i : C(i) = k}|
∑

C(i)=k

x(i) (k = 1, 2, . . . , K).

Будем минимизировать

min
C, µk

N

∑
i=1

‖x(i) − µC(i)‖
2. (1)

Для этого применим следующий итерационный алгоритм.

Если какое-то разбиение на кластеры уже известно, то найдем µk (k = 1, 2, . . . , m), а
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После этого повторим итерацию.
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Биочип, или микроэррэй, (biochip, microarray) — это миниатюрный прибор,

измеряющий уровень экспрессии генов в имеющемся материале.

Экспрессия — это процесс перезаписи информации с гена на РНК, а затем на белок.

Количество и даже свойства получаемого белка зависят не только от гена, но также и

от различных внешних факторов (например, от введенного лекарства).

Таким образом, уровень экспрессии — это мера количества генерируемого белка (и

скорости его генерирования).

На биочип кроме исследуемого материала помещается также «контрольный»

генетический материал.

Положительные значения (красный цвет) — увеличение уровня экспрессии по

сравнению с контрольным.

Отрицательные значения (зеленый цвет) — уменьшение.



Условное изображение биочипа. Каждая точка на рисунке соот-

ветствует определенному гену. Всего анализируется 132× 72 =

9504 гена. Brown, V.M., Ossadtchi, A., Khan, A.H., Yee, S., Lacan,

G., Melega, W.P., Cherry, S.R., Leahy, R.M., and Smith, D.J.;

Multiplex three dimensional brain gene expression mapping in a

mouse model of Parkinson’s disease; Genome Research 12(6): 868-

884 (2002).



Данные для 60 экспериментов с биочипом

http://discover.nci.nih.gov/datasetsNature2000.jsp

Строки соответсвуют генам, столбцы — экспериментам.

Приведены только первые 100 строк (из общего числа 1375).

Строки, содержащие отсутствующие значения, исключены.
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Задачи (б) и (в) — это задачи кластерного анализа.



Таксономия 60 клеток на основе анализа уровня экспресии их генов (задача (в))
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Пример 3. Списки Сводеша и таксономия языков

Список Сводеша (Morris Swadesh, 1909–1967) — список из слов базового словаря —

ядра языка (термины родства, части тела, частые природные явления, животные и т.д.):

мать, отец, брат, сестра, человек, рука, нога, солнце, луна, . . .

Это самая старая лексика, она менее всего подвержена изменениям и заимствованиям.

Эти слова тоже могут заменяться другими, но с меньшей вероятностью.

Примеры:

око→ глаз, чело → лоб, перст → палец, уста → рот, гад→ змея, дитя → ребёнок,

пёс → собака, перси → грудь

Есть редакции из 100, 200, 207 понятий.



№ Русский Английский Немецкий Итальянский Французский Чешский

1 я I ich io je já

2 ты you du tu tu ty

3 он he er lui il on

4 мы we wir noi nous my

5 вы you ihr voi vous vy

6 они they sie loro ils oni

7 этот this dieses questo ceci tento

8 тот that jenes quello cela tamten

9 здесь here hier qui ici zde

10 там there dort lá lá tam

11 кто who wer chi qui kdo

12 что what was che quoi co

13 где where wo dove où kde

14 когда when wann quando quand kdy

15 как how wie come comment jak

16 не not nicht non ne. . . pas ne

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

205 если if wenn se si jestlize

206 потому что because weil perché parce que protoze

207 имя name Name nome nom jméno



Близость двух языков можно измерять по количеству родственных слов (когнат) —

однокоренных слов, имеющих общее происхождение и близкое звучание.

Являются ли два слова родственными — определяют лингвисты (а не фоменки с

задорновыми): родственны ли слова

год и рiк, цветок и квiтка, видеть и бачити

или

колесо и wheel и chkr ?

Можно разбивать языки на группы близких друг другу языков — задача кластерного

анализа.

Более того, на основе анализа списка Сводеша для двух родственных языков можно

приблизительно установить время их появления из единого пра-языка.

Считается, что в 100-словном списке сохраняется за тысячелетие около 86% слов, а в

200-словном в среднем 81% слов, соответственно. Отсюда «период полураспада»

языкового «ядра» — для 100- и 200-словного списка равен соответственно 4.6 и 3.3
тыс. лет. (это один из методов глоттохронологии)



Матрица сходства между некоторыми языками, построенная на основе списков

Сводеша.
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Sindarin
Quenya
Euskara
Estonian
Finnish
Hungarian
Latvian
Lithuanian
Slovio
Polish
Czech
Slovene
Esperanto
Latin
Portuguese
Spanish
French
Italian
Danish
Swedish
Dutch
German
English



Дерево иерархической кластеризации для 23 языков, построенное на основе списков

Сводеша.
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