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Розміщення курсу В кафедральному Slack в каналі #5-2-ml 

Програма навчальної дисципліни 

1. Опис навчальної дисципліни, її мета, предмет вивчання та результати навчання 

Мета навчальної дисципліни полягає у формуванні в магістрантів цілісного сучасного 
наукового світогляду в галузі методів машинного навчання, забезпеченні ґрунтовного засвоєння 
теоретичних засад та практичних підходів до розв’язування широкого спектра задач цієї 
області, а також у висвітленні ключових концептуальних і методологічних аспектів їх 
застосування в наукових дослідженнях та прикладних проєктах. 

 
Предметом навчальної дисципліни є розвинуті методи контрольованого та 

неконтрольованого навчання, статистична теорія навчання. 
 
Під час вивчення даної дисципліни студенти набудуть такі компетентності: 
− здатність до самонавчання, пошуку, оброблення та інтелектуального аналізу інформації з 

різних джерел, вміння виявляти, ставити та вирішувати проблеми; 
− здатність формалізувати та розв’язувати складні задачі й проблеми, які потребують 

оновлення й інтеграції знань, часто в умовах неповної, неточної чи недостатньої інформації та 
суперечливих вимог; 

− здатність будувати, навчати та оцінювати якість моделей машинного навчання, зокрема, 
основних класифікаторів, при розв’язанні задач; 

− здатність виконувати обчислення, пов’язані з навчанням та роботою моделей машинного 
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навчання та інтелектуального аналізу даних за допомогою мови Python та спеціалізованих 
бібліотек, правильно інтерпретувати отримані результати навчання моделі. 

 
Програмними результатами навчання є такі: 
− використовувати та адаптувати математичні теорії та моделі для забезпечення 

теоретичного підґрунтя розв’язання наукових та практичних задач; 
− застосовувати існуючий математичний апарат, розробляти нові моделі, методи та 

алгоритми при вирішенні актуальних практичних задач широкого спектру; 
− застосовувати методи здобуття знань із даних, методи оцінки та інтерпретації знайдених 

закономірностей; 
− обирати набір ознак (факторів) для класифікації чи регресії та проводити попередню обробку 

даних, підбирати вид моделі машинного навчання у залежності від задачі, що розв’язується; 
− обґрунтовувати вибір метрик класифікації та регресії, принципів побудови векторних ознак, 

вирішуючих правил та класифікаторів, розуміти основні типи задач машинного навчання й 
інтелектуального аналізу великих обсягів даних. 

 

2. Пререквізити та постреквізити дисципліни (місце в структурно-логічній схемі навчання за 
відповідною освітньою програмою) 

Необхідно опанування університетських курсів алгебри, математичного аналізу, дискретної 
математики, теорії ймовірностей, математичної статистики, методів оптимізації, аналізу 
даних, програмування на мові Python, а також знання основ машинного та глибинного навчання. 

 

3. Зміст навчальної дисципліни  

Розділ 1. Базові моделі та методи машинного навчання 
Тема 1.1. Історія розвитку машинного навчання 
Тема 1.2. Класифікаційні та регресійні метрики. Незбалансовані вибірки  
Тема 1.3. Дерева прийняття (ухвалення) рішень.  
Тема 1.4. Метричні методи класифікації та регресії. Наближені методи пошуку 
найближчих сусідів 
Тема 1.5. Лінійні методи класифікації та регресії. Логістична регресія.  
Тема 1.6. Кластеризація 
Тема 1.7. Комбінації моделей (ансамбль моделей) 
Тема 1.8. Відбір та синтез інформативних характеристик (зниження розмірності) 
Тема 1.9. Баєсівські методи. Ядрові методи. Метод опорних векторів 

Розділ 2. Розвинуті (advanced) моделі та методи машинного навчання 
Тема 2.1. Баєсівські та небаєсівські задачі прийняття рішення 
Тема 2.2. Основи статистичної теорії навчання розпізнаванню за Вапником та 
Червоненкисом 
Тема 2.3. Асоціативні правила 
Тема 2.4. Причинно-наслідкове навчання (Causal Learning) 
Тема 2.5. Навчання з гарантованою точністю (Conformal Learning). 
 
 

4. Навчальні матеріали та ресурси 

Базова література 

1. James, G.M., Witten, D.M., Hastie, T.J., & Tibshirani, R. (2021). An Introduction to Statistical 
Learning. Springer Texts in Statistics (https://hastie.su.domains/ISLR2/ISLRv2_website.pdf). 
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2. Gelman А., Carlin J., Stern H., Dunson D., Vehtari A., and Rubin D. Bayesian Data Analysis. - Boca 
Raton : CRC Press, 2021. – 667 с. (https://sites.stat.columbia.edu/gelman/book/). 

3. Molnar C. (2025). Interpretable Machine Learning. A Guide for Making Black Box Models Explainable 
(3rd ed.). (https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/). 

Допоміжна література 

1. Burkov, A. (2019) The Hundred-Page Machine Learning Book (https://themlbook.com/). 
2. Кононова К. Ю. Машинне навчання: методи та моделі. – Харків: ХНУ імені В. Н. Каразіна, 2020. 

– 301 с. (https://github.com/katerynakononova/ML/blob/master/ML.pdf) 
3. Інтелектуальний аналіз даних та машинне навчання. Ч. 1 : Базові методи та засоби аналізу 

даних / Я. В. Іванчук та ін. / Вінниц. нац. техн. ун-т. - Вінниця : ВНТУ, 2021. - 68 с. 
(http://pdf.lib.vntu.edu.ua/books/2022/Ivanchuk_P1_2021_69.pdf). 

Інформаційні ресурси  

1. Електронний кампус КПІ ім. Ігоря Сікорського. Матеріали з дисципліни «Машинне навчання». 
– Режим доступу : http://login.kpi.ua 

2. Дистанційний курс “Машинне навчання” - Електронний ресурс — Режим доступу 
https://courses.prometheus.org.ua/courses/IRF/ML101/2016_T3/about. 

 

Навчальний контент 

5. Методика опанування навчальної дисципліни (освітнього компонента) 

5.1. Лекції 

Лекція 1 Еволюція розвитку штучного інтелекту та машинного навчання 
Історичні витоки та становлення машинного навчання. Кризи та відродження штучного 
інтелекту. Революція глибинного навчання. Сучасні архітектури та масштабування. 
Перспективи розвитку та виклики. 

Лекції 2-3 Класифікаційні та регресійні метрики. Незбалансовані вибірки 
Класифікаційні метрики: Confusion matrix, Accuracy, Precision, Recall, F-Scores, Cohen’s Kappa, 
Matthews Correlation Coefficient, Precision-Recall curve, ROC, Area under curve, Gini coefficient, 
Log_Loss. Бінарний, багатомітковий та багатокласовий випадки. Основні стратегії 
реалізації багатокласової чи множинної класифікації. Регресійні метрики: Mean Squared 
Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute 
Percentage Error (MAPE), Mean Squared Percentage Error (MSPE), Root Mean Squared Log Error 
(RMSLE), coefficient of determination R2, інформаційні критерії Акаіке (AIC) та Шварца (BIC), 
квантильна помилка (для несиметричних функцій втрат). Незбалансовані вибірки 
(oversampling and undersampling/downsampling).  

Лекція 4 Метричні методи класифікації та регресії 
Метрики, що базуються на відстані та подібності: метрика Мінковського, косинусна 
міра, відстань Жаккарда, відстань Хеммінга. Алгоритм k найближчих сусідів. Наближені 
методи пошуку найближчих сусідів (алгоритм STOLP, метод LSH ― locality sensitive hashing, 
композиція геш-функцій для міри Жаккарда). 
 
 
 

http://login.kpi.ua/
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Лекція 5 Баєсівські методи 
Безумовна (апріорна) ймовірність та умовна (апостеріорна) ймовірність. Теорема Баєса. 
Класифікатори на основі теореми Баєса. Наївний баєсівський алгоритм. Згладжування 
Лапласа. 

Лекція 6 Відбір та синтез інформативних характеристик (зниження розмірності) 
Відбір інформативних характеристик (feature selection): виявлення неінформативних 
ознак за допомогою фільтрів; методи обгортки; методи, вбудовані в модель навчання. 
Синтез інформативних характеристик (feature extraction). Методи головних та 
незалежних компонент. SHAP (SHapley Additive exPlanations). 

Лекції 7-8 Баєсівські та небаєсівські задачі прийняття рішення 
Формалізація задачі прийняття рішень у баєсівському підході: спостереження, приховані 
стани, множина рішень, функція втрат, стратегія та ризик. Баєсівська стратегія та її 
оптимальність: мінімізація середнього ризику, детермінований характер оптимальних 
стратегій.  Задача мінімізації ймовірності помилки (0–1 loss): принцип вибору рішення за 
максимумом апостеріорної ймовірності.  Порівняння детермінованих і рандомізованих 
стратегій: доведення неефективності стохастичних стратегій у баєсівському 
контексті.  Геометрія рішень за умов невизначеності: використання відношення 
правдоподібності та побудова меж прийняття рішень. Розширення до багатокласових 
задач: проблеми та особливості узагальнення баєсівських стратегій при більш ніж двох 
класах. Небаєсівські задачі прийняття рішення. 

Лекції 9-11 Основи статистичної теорії навчання розпізнаванню за Вапником та 
Червоненкисом 

Проблема співвідношення емпіричного та дійсного ризику: обмеження закону великих 
чисел у задачах навчання розпізнаванню. Приклади некоректних алгоритмів навчання: 
ризик запам’ятовування та «шахрайських» стратегій. Формалізація закону великих чисел 
у контексті навчання: параметри точності, надійності та обсягу вибірки. Критерії 
оцінки стратегій: поняття «добрих» і «поганих» стратегій, умови проходження тесту. 
Роль множини стратегій у надійності навчання: залежність результатів від розміру та 
складності класу стратегій. Теорема Вапника–Червоненкіса: оцінка необхідного обсягу 
навчальної вибірки для гарантування узгодженості емпіричного та дійсного ризику. 

Лекція 12 Асоціативні правила 
Модель ринкового кошику. Інші приклади (пов'язані поняття, антиплагіат, біомаркери). 
Властивість антимонотонності підтримки. Підтримка (support). Рівень довіри 
(confidence). Асоціативні правила. Алгоритм A-Priori. Алгоритм FP-Growth. Підвищення 
ефективності обробки популярних наборів (метод локальних предметних наборів; 
семплінг). 

Лекція 13  Колоквіум  
Лекція 14 Причинно-наслідкове навчання (Causal Learning) 

Поняття причинності та історичний контекст: від соціальних наук до сучасного 
каузального машинного навчання. Формалізація через потенційні результати: 
індивідуальний та середній ефект лікування, ключові припущення (неконфундованість, 
позитивність, консистентність). Графові каузальні моделі: структурні моделі, 
блокування шляхів, роль неврахованих конфаундерів. Методи оцінювання причинних 
ефектів. Альтернативні експериментальні дизайни: matching, difference-in-differences, 
regression discontinuity, моделювання при неможливості експериментів. Каузальне 
навчання та відкриття структури. 

Лекція 15 Навчання з гарантованою точністю (Conformal Learning) 
Мотивація та відмінність від класичних методів прогнозування: точкові передбачення 
без гарантій точності проти конформних передбачень із гарантованою ймовірністю 
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помилки. Конформна класифікація: виведення методу, роль функцій неконформності, 
оцінка валідності та ефективності. Конформна регресія: побудова інтервалів прогнозу, 
нормалізовані методи та вплив функцій неконформності. Трандуктивне конформне 
прогнозування та ефективне використання даних. Практичні застосування: 
передбачення з гарантованою точністю, виявлення аномалій, статистичні тести, 
каузальне машинне навчання. Узагальнення та розширення: контроль ризику, конформна 
квантильна регресія, застосування у складних задачах (наприклад, сегментація 
зображень). 
 

5.2. Комп’ютерний практикум 

Протягом семестру студенти повинні виконати цикл робіт комп’ютерного практикуму, які у 
сукупності утворюють окремий міні-проєкт, який здається як розрахункова робота (РР). 

Всього повинно бути виконано три роботи комп’ютерного практикуму (=три етапи розробки 
міні-проєкту): 

1) підготовка та затвердження бізнес-ідеї міні-проєкту: мета, цільова аудиторія, функціонал, 
конкуренти, SWOT-аналіз, пошук/збір наборів даних; 

2) розробка та затвердження прототипу системи; 
3) розробка та захист мінімально життєздатного продукту (Minimal Viable Product, MVP). 

 

6. Самостійна робота студента (вивчення нового матеріалу чи повторення раніш вивченого 
в інших навчальних дисциплінах) 

1 Дерева прийняття (ухвалення) рішень 
Використання дерев прийняття рішень для класифікації. 
Експоненційний розмір простору гіпотез. Класифікація неперервних 
даних за допомогою дерев. Жадібний алгоритм побудови дерева. 
Проблеми при наявності атрибутів з багатьма значеннями. 
Побудова по дереву правил прийняття рішень. Алгоритм ID3. 
Порівняння критеріїв розщеплення. Переваги та недоліки дерев 
прийняття рішень. Обрізання дерев (pre-pruning, post-pruning). Для 
чого воно застосовується? 

 
 
 
 
 
 
 
 

5 год. 
2 Кластеризація 

Кластеризація як приклад навчання без нагляду. Типи кластерних 
алгоритмів. Характеристики кластерів. Критерії зупинки 
кластеризації. Метод К-середніх. Як визначити кількість кластерів? 
Ієрархічна агломеративна кластеризація. Як обчислити близькість 
кластерів? Близькість кластерів. Моделі, засновані на щільності 
(DBSCAN). Кластеризаційні метрики. 

 
 
 
 
 

5 год. 

3 Лінійні методи класифікації та регресії. Логістична регресія 
Задачі регресії та класифікації як оптимізаційні задачі. Метод 
мінімізації емпіричного ризику. Поняття відступу (margin). 
Регуляризація (параметр регуляризації, ступінь регуляризатора). 
Логістична регресія. Коефіцієнт детермінації. 

 
5 год. 

4 Ядрові методи. Метод опорних векторів 
Лінійний бінарний класифікатор з геометричної точки зору. 
Максимізація відступу (margin). Підхід з опуклою оболонкою. Дуальні 
(двоїсті) задачі для лінійного та квадратичного програмування. 
Метод опорних векторів: постановка задачі, kernel trick, ядро як 
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узагальнення скалярного добутку. Теорема Мерсера. Переваги і 
недоліки SVM. 

5 год. 

5 Комбінації моделей (ансамблі моделей) 
Загальна схема ансамблю моделей. За рахунок чого є перевага 
ансамблю над окремим класифікатором? Класичні моделі – Bagging, 
випадковий ліс, Boosting (підсилення)). Градієнтні методи (алгоритм 
LightGBM тощо) 

 
 
 

5 год. 

6 Виконання робіт комп’ютерного практикуму 36 год. 
7 Підготовка до колоквіуму та заліку 13 год. 
   

 

Політика та контроль 

7. Політика навчальної дисципліни (освітнього компонента) 

• Відвідування лекцій є дуже бажаним. 
• На лекційних заняттях студенти повинні слухати уважно, не створювати шуму. 

Дозволяється (і рекомендується!) задавати «гарні» питання для з’ясування незрозумілих 
моментів та відповідати на запитання викладача. Мобільні телефони, планшети, 
смарт-годинники та інші гаджети мають бути вимкнені або встановлені на беззвучний 
режим, якщо вони не використовуються на занятті.  

• Роботи комп’ютерного практикуму виконуються за допомогою мови Python, можливість 
використання сторонніх бібліотек визначається для кожної роботи окремо. Захист 
робіт комп’ютерного практикуму відбувається в усній формі, очно або в режимі 
конференції (при дистанційній формі навчання). На захисті студент має розповісти хід 
виконання роботи, сформулювати висновки, відповісти на питання викладача. Роботи 
потрібно здавати та захищати вчасно, за запізнення оцінка знижується. 

• Колоквіум здається під час одного чи декількох із лекційних занять.  
• Під час вивчення дисципліни студенти повинні дотримуватися правил академічної 

доброчесності, що передбачають, зокрема, неприпустимість плагіату, списування та 
інших способів видавання чужого доробку за свій. За недотримання цих правил 
передбачається покарання, що включає в себе вилучення порушника/порушників з 
відповідного контрольного заходу та виставлення за нього оцінки «0».  
 

8. Види контролю та рейтингова система оцінювання результатів навчання (РСО) 

Рейтинг студента з кредитного модуля складається з: 
1) балів за виконання та захист циклу робіт комп’ютерного практикуму (міні-проєкту); 
2) балів за відповіді на колоквіумі (як виконання модульної контрольної роботи, МКР); 
3) додаткових балів за активну роботу на лекціях чи оригінальне виконання робіт 

комп’ютерного практикуму. 

СИСТЕМА РЕЙТИНГОВИХ БАЛІВ 

1. Бали за виконання та захист циклу робіт комп’ютерного практикуму (міні-проєкту) 
Міні-проєкт виконується тільки колективно – бригадою студентів (переважно із трьох осіб), але 

оцінюється вклад кожного студента окремо. 
Протягом семестру студенти повинні виконати три етапи розробки міні-проєкту: 
1) підготовка та затвердження бізнес-ідеї міні-проєкту: мета, цільова аудиторія, функціонал, 

конкуренти, SWOT-аналіз, пошук/збір наборів даних (максимум – 14 балів); 
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[Ілюстрація із Вікіпедії] 

 
2) розробка та затвердження прототипу системи (максимум – 20 балів); 
3) розробка та захист мінімально життєздатного продукту (Minimal Viable Product, MVP) 

(максимум – 30 балів). 
 

 
 

[Ілюстрація із https://habr.com/ru/companies/productstar/articles/508892/] 
 
За невчасно зданий без поважної причини етап розробки міні-проєкту оцінка знижується на 2 

бали за кожен пропущений тиждень від кінцевого терміну здачі етапу: 
 

етап  бізнес-ідея, 14 б.  прототип, 20 б. MVP, 30 б. 
номер 
заняття 

1 2 3 4 5 6 7 8 
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Максимальна кількість балів за розробку та захист міні-проєкту: 
14 балів + 20 балів + 30 балів = 64 бали. 
 

2. Бали за відповіді на колоквіумі 
Колоквіум проводиться як усна співбесіда, на якій кожен студент повинен відповісти на три 

основні запитання від викладача. Для уточнення відповіді студента чи перевірки, наскільки глибоко 
він розуміє матеріал, викладач може задавати запитання, додаткові до основного. 

Відповідь на кожне запитання оцінюється максимум у 12 балів. 
Критерії оцінювання: 

• 12 балів — відповідь повна і правильна; 
• 8-11 балів — відповідь правильна, але неповна або містить незначні неточності; 
• 1-7 бали — відповідь неповна і неточна; 
• 0 балів — відповідь неправильна або відсутня. 

Максимальна кількість балів за колоквіум: 
12 балів × 3 запитання = 36 балів. 
 

3. Заохочувальні бали за: 
− виступ на лекції (за попередньою домовленістю з лектором) із доповіддю по матеріалам 

навчального курсу (або близьким до них) чи з доповіддю про особисто отримані наукові 
результати з машинного навчання або його застосувань, надається до 6-х заохочувальних 
балів; 

− активність на лекціях, тобто за 
• відповіді на запитання лектора до загальної аудиторії, 
• знаходження описок/помилок у лекціях, 
• задавання «правильних запитань», тобто запитань, які свідчать про вдумливу 

роботу студента з навчальним матеріалом 
нараховується загалом до 4-х заохочувальних балів. 

 

4. Визнання результатів навчання, отриманих у неформальній освіті, тощо 
За проходження певного елемента неформальної освіти (наприклад, онлайн-курсів Coursera 

або аналогічних), за перемогу або участь в тематичних хакатонах або інших змаганнях, студенту 
можуть бути нараховані додаткові бали, зараховано виконання лабораторних робіт за всю 
дисципліну з максимально можливою оцінкою, або, взагалі, виставлено 100 балів. 

Конкретний розмір заохочення студента визначається викладачем, що читає лекції, виходячи 
із повноти, важливості та результатів проходження цим студентом відповідних елементів 
неформальної освіти. Але в будь-якому випадку визнання результатів навчання, отриманих у 
неформальній освіті, може бути зараховане лише у випадку попереднього узгодження з 
викладачем. 

 
 

5. Розрахунок шкали (R) рейтингу  
Сума вагових балів контрольних заходів протягом семестру складає: 

RС = 64 бали + 36 балів = 100 балів. 
Неодмінною умовою допуску до заліку є набрання студентом 30 балів за семестр, із них – не 

менше 1 бала за колоквіум. Інакше студент у першу відомість отримує оцінку «не допущено», а 
потім повинен виконати ці умови (набрати бали для допуску). Виконавши умови допуску до заліку, 
студент під час першого та/або другого перескладання пише залікову контрольну роботу. 
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Якщо наприкінці семестру студент набрав не менше 60 рейтингових балів, а також виконав 
умови допуску до заліку, він отримує залік «автоматом» відповідно до таблиці. 

Студент може спробувати підвищити свою оцінку шляхом написання залікової контрольної 
роботи, при цьому його бали, отримані за семестр, анулюються. 

У випадку, якщо сума рейтингових балів менша від 60, але виконано умови допуску до 
семестрового контролю, студент виконує залікову контрольну роботу, при цьому його рейтинг 
анулюють, після чого бали нараховують за результатами виконання залікової контрольної роботи. 

Залікова контрольна робота проводиться як колоквіум з 5 письмовими та усними завданнями. 
Відповідь на кожне завдання оцінюють у 20 балів. 

Критерії оцінювання відповідей на кожне завдання: 
20 балів — правильна та змістовна відповідь; 
15–19 балів — відповідь правильна, змістовна, але має незначні вади; 
10–14 балів — відповідь містить незначні помилки чи є неповною; 
1–9 балів — відповідь містить суттєві помилки та є неповною; 
0 балів — немає відповіді. 
 
Для отримання студентом відповідних оцінок його рейтингова оцінка RD переводиться згідно 

з такою таблицею: 
 

Рейтингові бали, RD  Оцінка 
95–100 відмінно 
85–94 дуже добре 
75–84 добре 
65–74 задовільно 
60–64 достатньо 

Сума балів < 60 незадовільно 
Рейтинг за семестр < 30 не допущено 

 

Робочу програму навчальної дисципліни (силабус): 

Складено професором кафедри прикладної математики, д.т.н., проф. ЧЕРТОВИМ О. Р. 

Ухвалено кафедрою прикладної математики (протокол № 14 від 13 травня 2026 р.). 

Погоджено Методичною комісією ФПСПМ (протокол №  11 від 22 травня 2026 р.). 
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