OREILLY"

Praktyczne
uczenie

nienadzorowane
przy uzyciu jezyka Python

Jak budowac uzytkowe rozwigzania uczenia
maszynowego na podstawie
nieoznakowanych danych.

Ankur A. Patel



Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_1viw_ebook

Praktyczne uczenie
nienadzorowane
przy uzyciu jezyka Python

Jak budowa¢ uzytkowe rozwigzania uczenia
maszynowego na podstawie
nieoznakowanych danych.

Ankur A. Patel

przektad: Jakub Niedzwiedz

APN Promise
- ®
Warszawa 2020 OREILLY

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_1viw_ebook

Praktyczne uczenie nienadzorowane przy uzyciu jezyka Python
Copyright © 2020 APN PROMISE SA

Authorized translation of English edition of
Hands-On Unsupervised Learning Using Python
ISBN 978-1-492-03564-0
Copyright © 2019 Human AI Collaboration, Inc. All rights reserved.

This translation is published and sold by permission of O’Reilly Media, Inc.,
which owns or controls of all rights to publish and sell the same.

APN PROMISE SA, ul. Domaniewska 44a, 02-672 Warszawa
tel. +48 22 35 51 600, fax +48 22 35 51 699
e-mail: mspress@promise.pl

Wszystkie prawa zastrzezone. Zadna cze$¢ niniejszej ksigzki nie moze by¢
powielana ani rozpowszechniana w jakiejkolwiek formie i w jakikolwiek sposéb
(elektroniczny, mechaniczny), wlacznie z fotokopiowaniem, nagrywaniem
na tasmy lub przy uzyciu innych systemdéw bez pisemnej zgody wydawcy.

Logo O'Reilly jest zarejestrowanym znakiem towarowym O’Reilly Media, Inc.
Ilustracja z okladki i powigzane elementy sg znakami towarowymi
O’Reilly Media, Inc.

Wszystkie inne nazwy handlowe i towarowe wystepujace w niniejszej publikacji
moga by¢ znakami towarowymi zastrzezonymi lub nazwami zastrzezonymi
odpowiednich firm odnos$nych wtascicieli.

Przyktady firm, produktéw, osob i wydarzen opisane w niniejszej ksigzce
sg fikcyjne i nie odnosza si¢ do Zadnych konkretnych firm, produktéw, oséb
i wydarzen. Ewentualne podobienstwo do jakiejkolwiek rzeczywistej firmy,
organizacji, produktu, nazwy domeny, adresu poczty elektronicznej, logo, osoby,
miejsca lub zdarzenia jest przypadkowe i niezamierzone.

APN PROMISE SA dotozyta wszelkich staran, aby zapewni¢ najwyzsza jakos¢ tej
publikacji. Jednakze nikomu nie udziela si¢ rekojmi ani gwarancji.
APN PROMISE SA nie jest w zadnym wypadku odpowiedzialna
za jakiekolwiek szkody bedace nastepstwem korzystania z informacji zawartych
w niniejszej publikacji, nawet jesli APN PROMISE zostata powiadomiona
o mozliwosci wystapienia szkdd.

ISBN: 978-83-7541-426-4

Projekt oktadki: Karen Montgomery
Ilustracje: Rebecca Demarest

Przekltad: Jakub Niedzwiedz
Redakcja: Marek Wlodarz
Korekta: Ewa Swedrowska

Sktad i tamanie: MAWart Marek Wlodarz

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_1viw_ebook

Spis tresci

Czes¢l.  Podstawy uczenia nienadzorowanego

1. Uczenie nienadzorowane w ekosystemie uczenia maszynowego. .......................... 3
Podstawowa terminologia zwigzana z uczeniem maszynowym ...........ooouuuiiiiiinnnnnnnnnn. 3
System oparty na zasadach a UCZeNie MASZYNOWE . .......uuuiirieiieeeeeeeeeeeeeeiiiiiiinans 4
Uczenie nadzorowane a Nienadzorowane. . ............veeieeeeeeeeeeennniiiiieeeeee, 5

Mocne i stabe strony uczenia nadzorowanego. ............eeveeiieeeeeeeeeeeiiiiiiiiiiias 6
Mocne i stabe strony uczenia nienadzorowaneqgo ...............oiiiiiiiiii i 7
Uzywanie uczenia nienadzorowanego do poprawy rozwigzan wykorzystujacych uczenie maszynowe. . 8
Blizsze spojrzenie na algorytmy nadzorowane. .............oooiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 10
Metody lINIOWe. . . ...ttt 12
Metody oparte nasgsiedztwie . .......ooven 13
Metody oparte na drzewach. ... ...oouuuueiiii e 14
Maszyny wektorow nosSnych. ......ooeii 16
Y LT =11 0] 40 16
Blizsze spojrzenie na algorytmy nienadzorowane ...............ooviiiiiiiiiiiiiiii 16
Redukcja WymIarOWOSCi . . ..o e e ettt e et 17
Analiza skupien . .......oooii i 19
Wyodrebnianie cech. ... 21
Nienadzorowane uczenie gtebokie .............cooiiiiiiiii e 22
Problemy z danymi sekwencyjnymi przy uzyciu uczenia nienadzorowanego ................... 24
Uczenie wzmacniane przy uzyciu uczenia nienadzorowanego. ..........oovennnnnnnnnnnnnnnnnn. 25
Uczenie pot-nadzorowane. . .......ooertrtiii ettt e 26
Udane zastosowania uczenia nienadzorowanego . .........ooveeeerruuinnniineeeeeeeeeeeennnns 26
Wykrywanie anomalii ....... ... 26
POASUMOWANIE . . .ot e 28

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_1viw_ebook

2. Kompleksowy projekt uczenia maszynowego. ...............ccoviiiiiiiiiiiiiiiii, 29
Konfiguracja Srodowiska . ... ..o 29
Kontrola wersjiz Git. . . .....oooeee i 29
Klonowanie repozytorium Git dla tej ksigzki ...............cooiiiiiiiiiiiiiii 30
Biblioteki naukowe: dystrybucja Anaconda dla jezyka Python ......................ooooil. 30
Sieci neuronowe: TensorFlow i Keras....... ... 30
Wzmacnianie gradientowe, wersja pierwsza: XGBoOst. . ..........ccoviiiiiiiiiiiiiiii 31
Wzmacnianie gradientowe, wersja druga: LightGBM .............ccooiiiiiiiiii 31
Algorytmy analizy skupien (grupowania). ...........ooviiiriiiiiiiii 32
Interaktywne Srodowisko obliczeniowe: Jupyter Notebook.....................cooiiiiiL. 32
Przeglad danych ... ... 32
Przygotowanie danych. ... ... 33
Pozyskiwanie danych. ..........ooiiiiiii e 33
Badaniedanych .......oooi i 35
Generowanie macierzy cech tablicy oznakowan ........... ... 38
Konstruowanie cech i wybieranie cech ... 39
Wizualizagadanych. ..o 40
Przygotowanie MOdelU . ... 41
Podziat na zestaw szkoleniowy iteStowy . .......coooiiiiiiii i 41
Wybranie funkcji KOSZtu . ......oooiiii 41
Tworzenie zestawdw k-krotnego sprawdzania krzyzowego. ..............oooeviiiiiiil 42
Modele uczenia maszynowego (CZeSCI) .....vvnneeeeee et 43
Model #1: Regresja logistyczna ...........uiieeeee e 43
MEtrY K OCENY .t 46
Macierzpomytek . ...t 46
Krzywa precyzji-Gzutosci. . ....ooeeeee e e 47
KizyWa ROC. ..o e 49
Modele uczenia maszynowego (CzSCI1) . .....vvnenneee 51
Model #2: LoSOWE aSY. . . .. v v v ettt ettt 51
Model #3: Automat wzmacniania gradientowego (XGBoost) ................coiiiiiiiii 54
Model #4: Automat wzmacniania gradientowego (LightGBM) ...l 57
Ocena czterech modeli przy uzyciu zestawu teStOWego . ......vviiieeee e 60
Zespoty Modeli . ... 64
Ukfadanie Warstwowe. . ... 65
Ostateczny wybOrmodelu. .........uuei 68
POtok ProduKCYjNY ... 69
POASUMOWANIE . . ..ot 70
iv | Spis tresci

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_1viw_ebook

Czes¢ll.  Uczenie nienadzorowane przy uzyciu Scikit-Learn

3. Redukcjawymiarowosci..............cooiiiii 73
Motywacja do redukgji WymiarowosCi. . .........uuueeeeei ettt 73
Bazadanych MNIST ... oo e 74
Algorytmy redukgji WYmiaroWOSCi. . . ... ettt 78
Rzutowanie liniowe a uczenie rozmaitoSCioOWe ..........ovveeeeeeeeeiiiiiiiiiiieeans, 78
Analiza gtéwnych skladowych ... 78
Pojecie analizy PCA ... .. e 78
Analiza PCAW PraKtyCe . . ..ottt 79
Przyrostowa analizaPCA. . ... .o oo e 84
RzadkaanalizaPCA ... . oo 84
RdzeniowaanalizaPCA . .......ooiiiii e 86
Rozktad wedtug wartosci 0sobliwych ..........oeeee 87
LOSOWE FZUTOWANIE. . . oo ettt ettt ettt et e e e e e eaaans 88
LOSOWE FZULOWANIE GAUSSA. . .. e e ettt ettt e e et e e ettt 88
Rzadkie [0SOWE rZUTOWANIE .. ....coiiit et 89

] 1T 90
Skalowanie WIieloWYmIarOWe. . . ... ...ttt 91
Lokalnie liniowe 05adzanie . ............uuuuiit 92
Stochastyczne osadzanie sasiadow z t-rozktadem ... 93
Inne metody redukcji WymiarowosCi..........ovuuuni e 95
Uczenie SIOWNIKOWE. . . ..ot e 95
Analiza niezaleznych skladowych. ..........oooi oot 96
POSUMOWANIE . . .ot 97
4, Wykrywanieanomalii................ooiiiiiiii 99
Wykrywanie oszustw na kartach kredytowych ... ... ... 100
Przygotowaniedanych ....... ... 100
Definiowanie funkgji oceniajacej anomalie. ............coooveiiiiiiiiii 100
Definiowanie metryk 0Ceny ... 101
Definiowanie funkeji wykreslajacej . ........c.vvvveeeeii 103
Wykrywanie anomalii przy uzyciu normalnejanalizy PCA ..., 103
Sktadowe PCA rdwne liczbie oryginalnych wymiardw ..............ccooiiiiiiiiiiiiiin, 104
Szukanie optymalnej liczby gtéwnych sktadowych. ....... ... 106
Wykrywanie anomalii przy uzyciu rzadkiejanalizy PCA ... 108
Wykrywanie anomalii przy uzyciu rdzeniowej analizy PCA ...........cooiiiiiiiiiiiiiiinn. m
Wykrywanie anomalii przy uzyciu losowego rzutowania Gaussa .............oeeeeeeieerennnnns 113
Wykrywanie anomalii przy uzyciu rzadkiego losowego rzutowania..................ooeeeennn 115
Nieliniowe wykrywanie anomalii. ... e 116
Wykrywanie anomalii przy uzyciu uczenia stownikowego . ............cooeveiiiiiiiiiiiiiiiin 117

Spis tresci

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_1viw_ebook

Wykrywanie anomalii przy uzyciu ICA. .. ... 119

Wykrywanie 0szustw na zestawie teStoWym ..........uuuuiiiii 120
Wykrywanie anomalii na zestawie testowym przy uzyciu normalnej analizy PCA.............. 120
Wykrywanie anomalii na zestawie testowym przy uzyciuanalizy ICA........................ 122
Wykrywanie anomalii na zestawie testowym przy uzyciu uczenia stownikowego. ............. 124

POdSUMOWANIE . .. et 125

5. Analizaskupien ... .. ..o e 127

Zestaw danych MNIST L. 128
Przygotowaniedanych ...... ... 128

Algorytmy analizy skupien (grupowania)...........o.ueuui 129

K-Srednich .. oo 130
Bezwtadnodc k-srednich ... 130
Ocena WyniKOW grupowania .........uuuiiee ettt e 131
Dokladnosc k-Srednich. .........o o 133
k-srednich a liczba gtéwnych skfadowych ... 134
k-Srednich na oryginalnym zestawiedanych ... 136

Grupowanie hierarchiczne. ... 137
Aglomeracyjne grupowanie hierarchiczne . .........oooviiiiiiiiiiii e 138
DENAIOGIaAM oot 139
Ocena WynikOW grupowania .........uuueiiee ettt 141

DB AN . 143
AlGorytm DBSCAN ...t 143
Zastosowanie DBSCAN wobec naszego zestawu danych. ............ccooeviiieiiiiiiiiiin, 144
HDBSCAN. . .ottt et 145

POSUMOWANIE . .. et 147

6. SEgMENTACA GIUP ....ooeettittt ittt ettt e 149

DanelendingClub ... ..o e 149
Przygotowaniedanych ........ ..o 150
Przeksztatcenie formatu tekstowego w format liczbowy ..., 151
Przypisywanie brakujacych wartosci. . ... 152
Konstruowanie cech. . ......oooeiiii e 154
Wybieranie ostatecznego zestawu cech i przeprowadzanie skalowania ...................... 154
Wyznaczanie 0znakowan do 0CeNY . ... eeee ettt 155

01T 0 (1 156

Aplikacja k-Srednich . ... ..o oo 158

Aplikacja grupowania hierarchicznego .............oooiiiiiiiiiiiiii s 160

Aplikagia HDBSCAN. . ..ttt ettt 164

POSUMOWANIE . ..ottt 166

vi| Spis tresci

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_1viw_ebook

Czesclll.  Uczenie nienadzorowane przy uzyciu TensorFlow i Keras

7. AUTOKODErY . ... 169
Y LTI (000 170
TeNSOTFIOW . . ..o e 7
0] 1 172
Autokoder: koderidekoder. ............ueeiei e 173
Autokodery nieZUPeINe . ... . ot 173
Autokodery nadmiaroWe. ......ooerie e 174
Gesteirzadkie autokodery ... ...oooon 175
Autokoder 0dszumMIajacy .....vvvveee s 175
AULOKOAET WATIACYINY . v v v v ettt ettt e ettt ettt 176
POSUMOWANIE . . ..o 176
8. Praktycznyautokoder ......... ... ..o 179
Przygotowanie danych. ...........ooi oo 179
Elementy sktadowe autokodera ...............uuueeiriiiiii i 182
Funkgje aktyWagji. . ... oo oo 182
Nasz Pierwszy aUtoKOder. ... e 183
FUNKGIa STraty . .o oot 184
OptyMAliZator. . . .. 184
Szkolenie MOdelu. . ...t 185
Ocenianie na zestawie TeStOWYIM. . . ... u ettt et 187
Dwuwarstwowy, niezupetny autokoder z liniowa funkcj aktywagji .................ooooiit. 190
Zwiekszanie [ICZby WeZHOW . . ... ..o v 193
Dodawanie wigcej ukrytych warstw ...........oueeiee 195
Autokoder NielinOWY. . ..ot 196
Nadmiarowy autokoder z aktywacjg liniowg ............coooiiiiiiiiiiiiiiee 198
Nadmiarowy autokoder z aktywacja liniowq i wykluczaniem ...t 201
Rzadki, nadmiarowy autokoder z aktywacjg liniowg. ... 203
Rzadki, nadmiarowy autokoder z aktywacja liniowg i wykluczaniem............................ 205
Praca z zaszumionymi zestawamidanych. ...t 207
Autokoder 0dSzuMIajacy . ... v e 208
Dwuwarstwowy, odszumiajacy, niezupetny autokoder z aktywacja liniowg. .................. 208
Dwuwarstwowy, odszumiajacy, nadmiarowy autokoder z aktywacja liniowg ................. 21
Dwuwarstwowy, odszumiajacy, nadmiarowy autokoder z aktywacjgRelu ................... 213
POSUMOWANIE . ... 215
Spis tresci vii

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_1viw_ebook

9. Uczeniepot-nadzorowane ................coiiiiiiiiii 217

Przygotowaniedanych. ........ ..o 217
Model NAdzZOrOWANY. . ... vttt 220
Model nienadzorowany .........ooooimi s 222
Model pot-nadzorowany ..........ooii 224
Sita uczenia nadzorowanego i NieNadzorowanego ............vuuuiiiiiiiee e 226
POASUMOWANIE . . ..ttt e 227

Czes¢IV.  Gtebokie uczenie nienadzorowane przy uzyciu TensorFlow i Keras

10. Systemy rekomendacyjne przy uzyciu ograniczonych automatoéw Boltzmanna............ 231
Automaty Boltzmanna. ..........ooiiiiiiii 231
Ograniczone automaty Boltzmanna ..ot 232
Systemy rekOmendacyjne . .. ..o vveie ettt 233
Filtrowanie kolektywne. .........ooiiiii 233

The NetfliX Prize . . ... oo e 234

Zestaw danych MOVIELENS. ... ..o vttt et ettt et 234
Przygotowanie danych ... ... 234
Definiowanie funkji kosztu: btad sredniokwadratowy. ... 238
Przeprowadzenie podstawowych eksperymentow . ...........oovveiiiiiiiiiiiiiii, 239

ROZKIA MACIEIZY . . v v v e 240
Jeden utajony CZynniK. . ......uuee e 241

Trzy utajone zynniKi. .....ooooee 242
PieCutajonych czynnikOw. . ......oooiiee 243
Filtrowanie kolektywne przy uzyciu automatow RBM. ... 243
Architektura sieci neuronowej automatuRBM. ... 244
Budowanie skfadnikow klasy RBM. ... 245
Szkolenie systemu rekomendacyjnego opartego na automacieRBM......................... 248
POSUMOWANIE . . ..t 249

11. Wykrywanie cech przy uzyciu sieci gtebokiego przekonania ............................. 251
Sieci gtebokiego przekonaniaw szczegdtach ... 251
Klasyfikacja obrazow MNIST ... e 252
Ograniczone automaty Boltzmanna. ......... ..o 254
Budowanie skfadnikow klasy RBM. ... 254
Generowanie obrazéw przy uzyciumodeluRBM. ... 257
Przegladanie posrednich detektordw cech........cooveieiiiii 257
Szkolenie trzech automatéw RBM dlasieci DBN. ..........oooeeeiiiii e 258
Badanie detektorow cech ... ... 260
Przegladanie wygenerowanych obrazow ...t 261

viii | Spistresci

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_1viw_ebook

12.

13.

PetNa SIBEDBN. . . ot 265

Jak dziata szkolenie SIeCi DBN. .........ooeiiieiiie e 269
Szkolenie SieCiDBN ... ...ttt 269
Jak uczenie nienadzorowane pomaga uczeniu nadzorowanemu. ...............oevvrirnnnnnnn.. 270
Generowanie obrazéw do zbudowania lepszego klasyfikatora obrazéw ...................... 271
Klasyfikator obrazéw wykorzystujacy LightGBM ...........cooiiiiiiiiiiiee e 278
Tylko NAdZOTOWANY ...ttt 278
Rozwigzanie nienadzorowane i nadzorowane.............oovvveeeiiiiiiiiiiiiiiinnnnnn, 279
POASUMOWANIE . . .ottt ettt e 280
Generujace sieci antagonistyczne .................ooiiiiiiii e 283
Pojecie SIeCi GAN. . .. ..o e 283
SHASIEC GAN ... e 284
Glebokie splotowe SieCi GAN . .. .. e ettt 284
Splotowe SIECi NBUIONOWE. . . ...\ttt e et et e ettt e e e e e e e e eaaaaaas 285
Powr6t do sieci DCGAN. . . ... e 289
Generator SIeCi DCGAN. . . ..o et 290
Dyskryminator Sieci DCGAN. . ......eee e 291
Modele dyskryminatora i antagonistyczny..............oooviiiiiiiiiii 292
Sie¢ DCGAN dla zestawu danych MNIST. ... 293
Sie¢ DCGAN dla MNISTw dziataniu. . ......oooe e 295
Generowanie syntetycznych 0brazow ... 296
POASUMOWANIE . ..ttt e 297
Grupowanie szeregow czasowych............ ... 299
DaNe ZEKG. .. e e 300
Podejscie do grupowania szeregow CZasoWwyCh . .......vvveeeeeeeeeeeniiiiiiiiiiiaaeee, 300
K-KSZEAItOW . . o oo 300
Grupowanie szeregéw czasowych przy uzyciu k-ksztattow na danych ECGFiveDays................ 301
Przygotowaniedanych ....... ... 301
SZKOIENIE T OCENA . ...t 306
Grupowanie szeregéw czasowych przy uzyciu k-ksztattow na danych ECG5000................... 307
Przygotowaniedanych ....... ..o 307
SZKOIEMIE T OCENA . . .. e ettt 3N
Grupowanie szeregdw czasowych przy uzyciu k-$rednich na danych ECG5000.................... 313
Grupowanie szeregéw czasowych przy uzyciu hierarchicznego DBSCAN na danych ECG5000........ 314
Poréwnanie algorytméw grupowania szeregow czasowych .............oooiiiiiiiiiiiiiean... 314
Petny przebieg dla algorytmu k-ksztattow. ..o 315
Petny przebieg dla algorytmu k=Srednich......... ... 317
Petny przebieg dla algorytmu HDBSCAN. ..........ooiiiiii e 318
Poréwnanie wszystkich trzech podej$¢ do grupowania szeregow czasowych.................. 319
POSUMOWANIE . . ...t e 321

Spis tresci |

Kup ksiazke

iX


http://helion.pl/page354U~rt/e_1viw_ebook

T4, POASUMOWANIC .. ..ottt e e e e e e i 323

UCZENie NAAZOTOWANE .. ...ttt ettt e e et ettt 324
Uczenie NieNadzorowane. . ........ooiiiiii et 324

SRt OAMM L L et e 325

TensorFlow i Keras . .....oooo e 325
UCzZenie WZMacniane . .. ...ttt ettt e ettt e et e 326
Najbardziej obiecujace obecnie obszary uczenia nienadzorowanego ..............ooevveeeen.... 327
Przyszto$¢ uczenia nienadzorowanego ...........uuuiiieeee it e 328
01T I T 329
INAEKS. . ... e e 331
071 7P 339
KOIOTON. ... 339

| Spis tresci

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_1viw_ebook

Wstep

Krotka historia uczenia maszynowego

Uczenie maszynowe jest dziedzing sztucznej inteligencji, w ktorej komputery ucza sie
na podstawie danych - zwykle w celu poprawy swojej wydajnosci w jakims$ wasko okreslo-
nym zadaniu - bez programowania ich bezposrednio. Termin uczenie maszynowe zostat
wprowadzony juz w 1959 roku (przez Arthura Samuela, ktéry byl legenda w dziedzinie
sztucznej inteligencji), ale w XX wieku niewiele byto waznych komercyjnych sukceséw
w zakresie sztucznej inteligencji. Dziedzina ta pozostawala niszowym obszarem badaw-
czym dla naukowcédw pracujacych na uniwersytetach.

We wczesnych latach 60. XX wieku wielu cztonkdw spolecznosci zajmujacej sie sztucz-
n3 inteligencja bylo zbyt wielkimi optymistami co do jej przyszlosci. Badacze z tego okre-
su, tacy jak Herbert Simon i Marvin Minsky, twierdzili, ze sztuczna inteligencja osiggnie
ludzki poziom w przeciggu kilku dziesiecioleci:'

W ciggu dwudziestu lat maszyny beda w stanie wykonywa¢ dowolng prace, jaka
moze wykona¢ czlowiek.

Herbert Simon, 1965

Za trzy do o$miu lat bedziemy mieli maszyne z ogélng inteligencja zblizong
do przecietnej istoty ludzkiej.

Marvin Minsky, 1970

Zaslepieni swoim optymizmem, badacze skupiali si¢ na projektach zwigzanych z tak zwa-
ng silng sztuczng inteligencjg albo o0gdlng sztuczng inteligencjg (AGI - artificial general
intelligence), probujac zbudowaé moduly sztucznej inteligencji bedgce w stanie rozwia-
zywa¢ problemy, reprezentowaé wiedze, uczy¢ sie i planowacd, przetwarzac jezyk natu-
ralny, postrzegac otoczenie i sterowac poruszaniem. Ten optymizm pomogl przyciagnac
znaczace fundusze do tej rozwijajacej sie dziedziny, np. ze strony Departamentu Obrony
Stan6éw Zjednoczonych, ale problemy, z ktérymi zmagali si¢ ci badacze, byty zbyt ambitne
i ostatecznie skazane na porazke.

1 Takie opinie zainspirowaly Stanleya Kubricka w 1968 roku do stworzenia sztucznej inteligencji HAL
9000 w filmie 2001: Odyseja kosmiczna.
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Badania nad sztuczng inteligencjg rzadko przekladaly sie na przemyslowe zastosowa-
nia i co jakis czas nastepowaly okresy wyhamowania tych badan zwane zimami sztucznej
inteligencji. Podczas tych zim (analogia wywodzila si¢ z popularnego w tym okresie okre-
$lenia ,,zimna wojna”) zainteresowanie sztuczng inteligencjg i naplyw funduszy malaly.
Od czasu do czasu pojawialy si¢ okresy wzmozonego zainteresowania sztuczng inteligen-
Cja, ale nie byty dlugotrwate. We wczesnych latach 90. XX wieku zainteresowanie sztuczna
inteligencja (i fundusze na nig) osiggneto minimalny poziom.

Sztuczna inteligencja wrdcita, ale dlaczego teraz?

W ostatnich dwoch dekadach sztuczna inteligencja pojawila si¢ ponownie — najpierw jako
czysto akademicki obszar zainteresowan, a teraz juz jako w pelni rozwinieta dziedzina
przyciagajaca najtezsze umysly na uniwersytetach i w korporacjach.

Trzy krytyczne elementy stoja za tym powrotem: przetom w algorytmach uczenia ma-
szynowego, dostepno$¢ duzych ilosci danych i niezwykle szybkie komputery.

Przede wszystkim, zamiast skupia¢ si¢ na nadmiernie ambitnych projektach zwigza-
nych z silng sztuczng inteligencja, badacze zwrdcili swojg uwage na wasko zdefiniowane
podproblemy silnej sztucznej inteligencji, znane tez jako staba sztuczna inteligencja lub
waska sztuczna inteligencja. To skupienie na naprawianiu rozwigzan dotyczacych wasko
zdefiniowanych zadan doprowadzilo do przetlomoéw algorytmicznych, ktére wytyczyty
droge do udanych aplikacji komercyjnych. Dla wielu z tych algorytméw - czesto opraco-
wywanych poczatkowo na uniwersytetach lub w prywatnych laboratoriach badawczych -
szybko udostepniono otwarty kod zrodiowy, co przyspieszylo przyjecie tych technologii
przez przemyst.

Po drugie, wiele organizacji skupito si¢ na przechwytywaniu danych, a koszty prze-
chowywania danych znacznie spadly, dzieki postepowi w technikach przechowywania
danych cyfrowych. Dzieki Internetowi wiele danych réwniez stalo sie szeroko i publicznie
dostepnych na niewidziang wczesniej skale.

Po trzecie, komputery staly si¢ znacznie potezniejsze i dostepne w chmurze obliczenio-
wej, pozwalajac badaczom sztucznej inteligencji tatwo i tanio skalowaé swojg infrastruk-
ture informatyczng zgodnie z wymaganiami bez ponoszenia z géry ogromnych wydatkow
inwestycyjnych na sprzet.

Pojawienie sie stosowanej sztucznej inteligengji

Te trzy elementy umozliwily zaadaptowanie rozwigzan sztucznej inteligencji przez prze-
mysl, pomagajac w przycigganiu z kazdym rokiem coraz wyzszych poziomdéw funduszy
i zainteresowania. Sztuczna inteligencja nie jest juz tylko teoretyczng dziedzing zaintere-
sowan, ale catkiem dobrze rozwinigetym polem praktycznych zastosowan. Rysunek W-1
pokazuje wykres z Google Trends, wskazujacy na wzrost zainteresowania uczeniem ma-
szynowym w ostatnich pieciu latach.
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Rysunek W-1. Zainteresowanie uczeniem maszynowym w ostatnim czasie

Sztuczna inteligencja jest teraz postrzegana jako przelomowa technologia horyzontal-
na powigzana z rozwojem komputeréw i smartfondw, ktora bedzie miala istotny wptyw
na kazdg dziedzine gospodarki w najblizszej dekadzie®.

Do udanych zastosowan komercyjnych wykorzystujacych uczenie maszynowe naleza
miedzy innymi: optyczne rozpoznawanie znakéw, filtrowanie spamu w poczcie elektro-
nicznej, klasyfikacja obrazéw, komputerowe rozpoznawanie obrazéw, rozpoznawanie
mowy, tlumaczenie maszynowe, grupowanie danych, generowanie danych syntetycznych,
wykrywanie anomalii, zapobieganie cyberprzestepczodci, wykrywanie oszustw zwigza-
nych z kartami kredytowymi, przewidywanie szeregdw czasowych, przetwarzanie jezyka
naturalnego, gry planszowe i gry wideo, klasyfikowanie dokumentéw, systemy rekomen-
dacyjne, wyszukiwarki, robotyka, reklama internetowa, analiza nastrojow, sekwencjono-
wanie DNA, analiza rynkow finansowych, wyszukiwanie informacji, zautomatyzowane
odpowiadanie na pytania, podejmowanie decyzji w ochronie zdrowia.

Gtdwne kamienie milowe w stosowanej
sztucznej inteligencji w ostatnich 20 latach

Przedstawione tutaj kamienie milowe pomogly przejs¢ sztucznej inteligencji z obszaru
gléwnie akademickiego tematu rozwazan do gtéwnego nurtu technologicznego.

o 1997: Deep Blue, bot sztucznej inteligencji, ktory byl opracowywany od potowy lat
80. XX wieku, pokonuje szachowego mistrza swiata Garriego Kasparowa w publicz-
nie naglo$nionym meczu szachowym.

 2004: DARPA inicjuje DARPA Grand Challenge, coroczne zawody autonomicznych
pojazdow przeprowadzane na pustyni. W 2005 roku Uniwersytet Stanforda zdobywa
gltéwna nagrode. W 2007 roku Uniwersytet Carnegie Mellon przeprowadza te prébe
w przestrzeni miejskiej. W 2009 roku Google buduje swoj samochéd bezzalogowy.

2 Wedtug McKinsey Global Institute ponad potowa wszystkich dzialan zawodowych, za ktére ludzie
otrzymujg wynagrodzenie, moze zosta¢ zautomatyzowana do 2055 roku.
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W 2015 roku wielu gigantéow technologicznych (w tym Tesla, Alphabet’s Waymo
i Uber) uruchomilo programy majace na celu stworzenie technologii pojazdéw
autonomicznych.

2006: Geoffrey Hinton z Uniwersytetu w Toronto przedstawia szybko uczacy sie
algorytm do szkolenia wielowarstwowych sieci neuronowych, zapoczatkowujac re-
wolucje uczenia glebokiego (deep learning).

2006: Netflix uruchamia konkurs Netflix Prize z nagrodg w wysokosci miliona do-
laréw, zachecajac uczestniczace zespoty do wykorzystania uczenia maszynowego
w celu poprawienia doktadnosci swojego systemu rekomendacji o co najmniej 10%.
Jeden z uczestniczacych zespolow zdobyl te nagrode w 2009 roku.

2007: Sztuczna inteligencja odnosi nadludzkie wyniki w grze w warcaby rozwigzanej
przez zespdt z Uniwersytetu Alberta.

2010: ImageNet uruchamia coroczne zawody - ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) - w ktoérych zespoly wykorzystuja algorytmy
uczenia maszynowego w celu poprawnego wykrywania i klasyfikowania obiektéw
z duzego zestawu danych z obrazami. Przycigga to uwage zaréwno $rodowisk uni-
wersyteckich, jak i gigantéw technologicznych. Wskaznik btedu klasyfikacji spadt
z 25% w 2011 roku do jedynie kilku procent w 2015 roku, dzigki znaczacym poste-
pom w gtebokich splotowych sieciach neuronowych. Prowadzi to do komercyjnych
zastosowan komputerowego rozpoznawania obiektow.

2010: Microsoft wypuszcza urzadzenie Kinect dla konsoli Xbox 360. Opracowany
przez zespo6l widzenia komputerowego w dziale Microsoft Research, Kinect moze
$ledzi¢ ruch ludzkiego ciala i wykorzystywaé go w grach.

2010: Siri, jedna z pierwszych cyfrowych asystentek glosowych, zostaje przejeta
przez firme¢ Apple i wlaczona do telefonu iPhone 4S w pazdzierniku 2011 roku.
Pézniej zostaje wbudowana w calg game produktéw firmy Apple. Wspomagana
przez splotowe sieci neuronowe i sieci neuronowe dlugiej pamigci krotkotermino-
wej, Siri obstuguje rozpoznawanie mowy i przetwarzanie jezyka naturalnego. Firmy
Amazon, Microsoft i Google wlaczaja si¢ do tego wyscigu, wypuszczajac swoich
asystentow: Alexa (2014), Cortana (2014) oraz Google Assistant (2016).

2011: IBM Watson, agent sztucznej inteligencji odpowiadajacy na pytania, opraco-
wany przez zespol kierowany przez Davida Ferrucciego pokonuje wczesniejszych
zwycigzcow teleturnieju Jeopardy! (w Polsce znany jako Va banque): Brada Ruttera
i Kena Jenningsa. IBM Watson jest teraz wykorzystywany w kilku branzach, miedzy
innymi w handlu detalicznym i ochronie zdrowia.

2012: Zespot Google Brain pod przewodnictwem Andrew Ng i Jeffa Deana szkoli
sie¢ neuronowa w rozpoznawaniu kotéw przy przegladaniu nieoznakowanych obra-
z6w pochodzacych z filméw w serwisie YouTube.

2013: Google zwycigeza w organizowanym przez DARPA konkursie Robotics
Challenge, obejmujacym proby, w ktérych poélautonomiczne boty wykonywa-
ty w trudnych warunkach zlozone zadania, takie jak kierowanie samochodem,
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chodzenie po rumowisku, usuwanie gruzu z zablokowanego wejscia, otwieranie
drzwi i wchodzenie po drabinie.

« 2014: Facebook publikuje swoje prace nad DeepFace, systemem opartym na sieciach
neuronowych, ktéry moze identyfikowac twarze z dokladnoscia 97%. Jest to poziom
zblizony do ludzkiego i stanowi poprawe o ponad 27% w stosunku do wcze$niej-
szych systemow.

e 2015: Sztuczna inteligencja pojawia sie¢ powszechnie w srodkach masowego prze-
kazu na calym $wiecie.

e 2015: Google DeepMind’s AlphaGo pokonuje $wiatowej klasy zawodnika Fan Hui
w grze w Go. W 2016 AlphaGo pokonuje Lee Sedola, a w roku 2017 pokonuje Ke
Jie. W 2017 roku nowa wersja o nazwie AlphaGo Zero pokonuje poprzednig wersje
AlphaGo wynikiem 100 do 0. AlphaGo Zero postuguje si¢ technikami uczenia nie-
nadzorowanego i opanowuje gre w Go, po prostu grajac ze soba.

e 2016: Google wypuszcza przerdbke swojego narzedzia tlumaczacego Google
Translate, zastepujac dotychczasowy system tlumaczenia oparty na frazach, syste-
mem tlumaczenia opartym na sieciach neuronowych, wykorzystujac uczenie glebo-
kie, ograniczajac bledy tlumaczenia o ponad 87% i zblizajac si¢ do niemal ludzkiego
poziomu dokfadnosci.

o 2017: Libratus, opracowany przez Uniwersytet Carnegie Mellon, wygrywa turniej
Texas Holdem (w wariancie ,,head-to-head no-limit”).

o 2017: Bot przeszkolony przez OpenAl pokonuje profesjonalnego gracza w turnieju
Dota 2.

0d waskiej sztucznej inteligencgji
do ogdlnej sztucznej inteligengji

Oczywiscie te sukcesy w stosowaniu sztucznej inteligencji w wasko zdefiniowanych
problemach stanowig jedynie punkt wyjscia. Istnieje rosnace przekonanie w srodowi-
sku sztucznej inteligencji, ze Iaczac kilka systemow stabej sztucznej inteligencji, mozemy
stopniowo rozwijac¢ silng sztuczng inteligencje. Taki agent silnej sztucznej inteligencji
albo ogdlnej sztucznej inteligencji bedzie mial mozliwosci zblizone do ludzkich w wielu
szeroko zdefiniowanych zadaniach.

Niektorzy badacze przewidujg, ze wkrotce po tym, jak sztuczna inteligencja osiagnie
poziom czlowieka, ta silna sztuczna inteligencja zacznie przewyzsza¢ ludzka inteligencje
i osiagnie poziom tak zwanej superinteligencji. Szacunki dotyczace momentu osiagnie-
cia takiej superinteligencji wahaja si¢ od 15 lat do nawet 100 lat od chwili obecnej, ale
wiekszo$¢ badaczy uwaza, ze sztuczna inteligencja rozwinie si¢ na tyle, aby osiagna¢ ten
poziom za kilka generacji. Czy to kolejne rozdmuchane nadzieje (jakie widzieliémy w po-
przednich cyklach rozwoju sztucznej inteligencji), czy teraz jest inaczej?

Tylko czas pokaze.
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Cel i podejscie

Wiekszos¢ udanych aplikacji komercyjnych do tej pory — w obszarach, takich jak widzenie
komputerowe, rozpoznawanie mowy, ttumaczenie maszynowe i przetwarzanie jezyka na-
turalnego - byla zwiagzana z uczeniem nadzorowanym, wykorzystujac oznakowane zbiory
danych. Jednakze wiekszo$¢ danych na $wiecie jest nieoznakowana.

W tej ksigzce zajmiemy sie dziedzing uczenia nienadzorowanego (ktore jest galezia
uczenia maszynowego wykorzystywang do znajdowania ukrytych wzorcéw) i uczeniem
si¢ podstawowej struktury danych nieoznakowanych. Wedlug wielu ekspertow bran-
zowych, takich jak Yann LeCun, Dyrektor badan nad sztuczng inteligencjg w firmie
Facebook oraz profesor NYU, uczenie nienadzorowane jest kolejng granica do pokonania
w rozwoju sztucznej inteligencji i moze stanowi¢ klucz do osiggniecia ogodlnej sztucznej
inteligencji. Z tego i wielu innych powoddw uczenie nienadzorowane jest obecnie jednym
z najpopularniejszych zagadnien w dziedzinie sztucznej inteligencji.

Celem tej ksigzki jest nakreslenie pojec i narzedzi niezbednych do rozwiniecia intuicji
koniecznej do zastosowania tej technologii w codziennych problemach, nad ktérymi pra-
cujemy. Innymi stowy, jest to praktyczna ksigzka, ktéra pomoze nam budowac rzeczywiste
systemy. Zbadamy réwniez, jak skutecznie oznakowywac nieoznakowane zestawy danych,
aby przeksztalca¢ problemy zwigzane z uczeniem nienadzorowanym na pét-nadzorowane.

Ta ksigzka stosuje praktyczne podejscie, wprowadzajac nieco teorii, ale skupiajac sie
gléwnie na zastosowaniu technik uczenia nienadzorowanego do rozwigzywania rzeczy-
wistych probleméw. Zestawy danych i kod s3 dostepne w formacie Jupyter Notebooks
w serwisie GitHub (http://bit.ly/2Gd4v7e).

Uzbrojeni w zrozumienie najwazniejszych pojec i praktyczne doswiadczenie uzyskane
z tej ksigzki, bedziemy w stanie stosowac uczenie nienadzorowane wobec duzych zbio-
réw danych nieoznakowanych, aby odkrywa¢ ukryte wzorce, uzyskiwac gltebszy wglad
w zaleznosci biznesowe, wykrywac¢ anomalie, tworzy¢ grupy w oparciu o podobienistwa,
przeprowadza¢ automatyczne wybieranie cech, generowac syntetyczne zestawy danych
i nie tylko.

Wymagania wstepne

Ta ksigzka zaklada, ze czytelnik ma pewne doswiadczenie w programowaniu w jezyku
Python, w tym znajomo$¢ NumPy i Pandas.

Wiecej informacji na temat jezyka Python mozna znalez¢ na oficjalnej witrynie jezy-
ka Python (https://www.python.org/). Wiecej na temat Jupyter Notebook mozna znalez¢é
na oficjalnej witrynie Jupyter (http://jupyter.org/index.html). Jako powtorke z zagadnien
dotyczacych rachunku catkowego, algebry liniowej, prawdopodobienstwa i statystyki po-
lecam przeczytanie czesci I podrecznika Deep Learning (http://www.deeplearningbook.
org/), ktorego autorami sg Ian Goodfellow i Yoshua Bengio. Jako powtdrke ogélnych za-
gadnien uczenia maszynowego polecam przeczytanie pracy The Elements of Statistical
Learning (https://stanford.io/2Tju4al).
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Mapa drogowa

Ta ksigzka jest podzielona na cztery czesci, omawiajace nastepujace tematy:

Czgs¢ I, Podstawy uczenia nienadzorowanego
Réznice pomiedzy uczeniem nadzorowanym i nienadzorowanym, przeglad popu-
larnych algorytméw nadzorowanych i nienadzorowanych oraz kompleksowy projekt
wykorzystujacy uczenie maszynowe.

Czes¢ 11, Uczenie nienadzorowane przy uzyciu scikit-learn
Redukcja wymiarowosci, wykrywanie anomalii oraz analiza skupien (grupowanie)
1 segmentacja grup.

Wigcej informacji na temat poj¢¢ omawianych w czesciach I oraz II mozna
znalez¢ w dokumentacji scikit-learn (https://scikit-learn.org/stable/modules/
classes.html).

Czes¢ 111, Uczenie nienadzorowane przy uzyciu TensorFlow i Keras
Uczenie reprezentacji i automatyczne wyodrebnianie cech, autokodery i uczenie
pol-nadzorowane.

Glebokie uczenie nienadzorowane przy uzyciu TensorFlow i Keras
Ograniczone automaty Boltzmanna, sieci glebokiego przekonania i generujace sieci
antagonistyczne.

Konwencje wykorzystywane w tej ksigzce

W tej ksigzce uzywane sg nastepujace konwencje typograficzne:

Kursywa
Wskazuje nowe pojecia, adresy URL, adresy e-mail, nazwy plikéw i rozszerzenia
plikéw.

Stata szerokos¢ liter
Uzywana w przykladach programoéw, a takze w tresci akapitéw przy odwolaniach
do element6éw programow, takich jak nazwy zmiennych lub funkgji, bazy danych, typy
danych, zmienne srodowiskowe, instrukcje i stowa kluczowe.

Stata szerokos¢ liter i pogrubienie
Pokazuje polecenia lub inny tekst, ktéry powinien by¢ dostownie wpisany przez
uzytkownika.
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Stata szerokos¢ liter 1 kursywa
Pokazuje tekst, ktory powinien by¢ zastapiony warto$ciami podanymi przez uzytkow-
nika lub wynikajacymi z kontekstu.

Ten element oznacza wskazdwke lub sugestie.

Ten element oznacza ogoélng uwage.

Ten element oznacza ostrzezenie.

Korzystanie z przyktadow kodu

Materialy dodatkowe (przyklady kodu, itd.) s3 dostepne do pobrania z serwisu GitHub
(http://bit.ly/2Gd4v7e).

Ta ksigzka ma pomoc czytelnikom w realizacji wlasnych projektow. Jedli jakis kod
przykladowy jest oferowany w tej ksigzce, mozna z niego korzysta¢ w swoich programach
i dokumentacji. Nie trzeba uzyskiwa¢ od nas pozwolenia, o ile nie kopiuje si¢ znacznej
iloéci kodu. Na przyklad napisanie programu, ktéry wykorzystuje kilka fragmentéw kodu
z tej ksigzki, nie wymaga zezwolenia. Sprzedawanie lub dystrybucja dysku CD-ROM
z przykladami kodu z ksigzek wydawnictwa O’Reilly wymaga pozwolenia. Cytowanie
tej ksigzki i przykltadow kodu w odpowiedzi na czyje$ pytanie nie wymaga pozwolenia.
Wlaczenie znaczacej ilosci kodu przyktadowego z tej ksigzki do dokumentacji swojego
produktu wymaga pozwolenia.

Doceniamy powolanie si¢ na zrodlo, ale go nie wymagamy. Zwykle zawiera ono tytut,
autora, wydawce i numer ISBN ksigzki. Na przyktad: ,,Praktyczne uczenie nienadzorowa-
ne przy uzyciu jezyka Python, Ankur A. Patel (O’Reilly / APN Promise). Copyright 2019
Ankur A. Patel, 978-83-7541-426-4",

Jesli kto$ ma watpliwosci, czy uzycie przyktadéw kodu z tej ksigzki wymaga dodatko-
wego zezwolenia, moze si¢ z nami skontaktowa¢ pod adresem permissions@oreilly.com.
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Nauka z O'Reilly przez Internet

Od ponad 40 lat O’Reilly Media (http://oreilly.com) zapewnia szkolenia technologiczne
i biznesowe pomagajace firmom w osigganiu sukcesow.

Nasza unikalna sie¢ ekspertéw i innowatoréw dzieli si¢ swoja wiedzg i doswiadcze-
niem poprzez ksigzki, artykuly, konferencje oraz platforme nauczania internetowego.
Internetowa platforma O’Reilly’s daje dostep na zadanie do szkolen prowadzonych
na zywo, doglebnych kurséw, interaktywnych srodowisk kodowania i ogromnej kolekcji
materialéw tekstowych i wideo z wydawnictwa O’Reilly i ponad 200 innych wydawcow.
Wiecej informacji mozna uzyska¢ pod adresem http://oreilly.com.

Jak sie z nami skontaktowa¢

Komentarze i pytania dotyczace tej ksigzki nalezy kierowa¢ na adres wydawcy:
O’Reilly Media, Inc.
1005 Gravenstein Highway North
Sebastopol, CA 95472
800-998-9938 (w USA lub Kanadzie)
707-829-0515 (polaczenie miedzynarodowe lub lokalne)
707-829-0104 (fax)
Mamy strone WWW dla tej ksiazki, gdzie umieszczamy errate, przyklady i wszelkie

dodatkowe informacje. Mozna uzyska¢ dostep do tej strony poprzez adres http://bit.ly/
unsupervised-learning.

Aby przesta¢ komentarz lub zada¢ pytanie techniczne dotyczace tej ksigzki, nalezy wysta¢
wiadomos¢ pod adres bookquestions@oreilly.com.

Wiecej informacji na temat naszych ksigzek, kursow i konferencji mozna znalez¢ na naszej
witrynie WWW pod adresem http://www.oreilly.com.

Mozna nas znalez¢ na Facebooku pod adresem: http://facebook.com/oreilly
Mozna nas $ledzi¢ w serwisie Twitter: http://twitter.com/oreillymedia

Mozna nas oglada¢ na YouTube: http://www.youtube.com/oreillymedia
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Czesc |
Podstawy uczenia nienadzorowanegqo

Na poczatek przyjrzyjmy sie¢ obecnemu ekosystemowi uczenia maszynowego i gdzie jest
w nim miejsce na uczenie nienadzorowane. Zbudujemy tez od podstaw projekt zwigzany
z uczeniem maszynowym, obejmujacy podstawy, takie jak przygotowywanie srodowiska
programowania, pozyskanie i przygotowanie danych, badanie danych, wybieranie algo-
rytmow uczenia maszynowego i funkcji kosztow oraz ocena wynikow.
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Rozdziat 1

Uczenie nienadzorowane w ekosystemie
uczenia maszynowego

W wigkszosci uczenie sie przez ludzi i zwierzeta jest uczeniem nienadzorowa-
nym. Gdyby inteligencja byla tortem, uczenie nienadzorowane byloby samym
tortem, uczenie nadzorowane byloby lukrem na torcie, a uczenie wzmacniane
byloby wisienkg na torcie. Wiemy, jak zrobi¢ lukier i wisienke, ale nie wiemy, jak
zrobi¢ tort. Musimy rozwigza¢ problem z uczeniem nienadzorowanym, zanim
bedziemy mogli pomysle¢ o dotarciu do prawdziwej sztucznej inteligencji.

Yann LeCun

W tym rozdziale zbadamy réznic¢ pomiedzy systemem opartym na zasadach a uczeniem
maszynowym, roéznice pomiedzy uczeniem nadzorowanym a uczeniem nienadzorowa-
nym oraz ich mocne i stabe strony.

Omoéwimy tez wiele popularnych algorytmoéw uczenia nadzorowanego oraz uczenia
nienadzorowanego oraz krotko zbadamy, jak sie ma do tego uczenie p6l-nadzorowane
oraz uczenie wzmacniane.

Podstawowa terminologia zwigzana
Z UCzeniem maszynowym

Zanim zaglebimy sie w rozne typy uczenia maszynowego, przyjrzyjmy sie prostemu
i powszechnie uzywanemu przykladowi uczenia maszynowego, aby ulatwi¢ zrozumienie
wprowadzanych poje¢: filtrowi spamu w poczcie elektronicznej. Musimy zbudowac prosty
program, ktéry przyjmuje wiadomosci e-mail i poprawnie klasyfikuje je jako ,,spam” lub
»hie spam’”. Jest to prosty problem zwigzany z klasyfikowaniem.

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_1viw_ebook

Przypomnijmy nieco terminologii zwigzanej z uczeniem maszynowym: zmiennymi
wejsciowymi dla tego problemu s3 teksty wiadomosci e-mail. Te zmienne wej$ciowe s3 tez
znane jako cechy albo prognostyki, albo zmienne niezalezne. Zmienng wyjsciowg — tym,
co prébujemy przewidziec — jest oznakowanie ,,spam” albo ,,nie spam”. Jest ona tez znana
jako zmienna docelowa, zmienna zalezna lub zmienna odpowiedzi (albo klasa, gdyz jest
to problem zwigzany z klasyfikowaniem).

Zestaw przykladow, na ktorych szkolona jest sztuczna inteligencja, jest zwany zesta-
wem szkoleniowym, a kazdy przyklad jest zwany przyktadem szkoleniowym lub probkg.
Podczas szkolenia sztuczna inteligencja prébuje minimalizowa¢ swoja funkcje kosztu albo
wskaznik bledu, lub tez z bardziej pozytywnego punktu widzenia — maksymalizowa¢ swoja
funkcje wartosci — w tym przypadku wspolczynnik prawidtowo sklasyfikowanych wiado-
mosci e-mail. Sztuczna inteligencja aktywnie si¢ optymalizuje podczas szkolenia w kie-
runku osiggniecia minimalnego wskaznika btedu. Wskaznik bledu jest obliczany przez
poréwnywanie oznakowania przewidzianego przez sztuczng inteligencje z prawdziwym
oznakowaniem.

Najbardziej zalezy nam jednak na tym, jak dobrze sztuczna inteligencja uogélnia swoje
szkolenie przy klasyfikowaniu nigdy wczesniej niewidzianych wiadomosci e-mail. To be-
dzie prawdziwy test dla sztucznej inteligencji: czy moze poprawnie klasyfikowaé wiado-
mosci e-mail, ktorych nigdy wcze$niej nie widziala, wykorzystujac to, czego nauczyta si¢
poprzez szkolenie na przykladach w zestawie szkoleniowym? Ten blgd uogélnienia lub
blgd poza probkg jest gldéwng miarg uzywang do oceny rozwigzan uczenia maszynowego.

Taki zestaw nigdy wczesniej niewidzianych przykladéw jest znany jako zestaw testowy
albo zestaw odlozony (poniewaz dane te nie s3 wykorzystywane podczas szkolenia). Jesli
bedziemy mieli kilka zestawdw odlozonych (by¢ moze do oceny naszego btedu uogdlnie-
nia podczas szkolenia), mozemy mie¢ posrednie zestawy odtozone, ktére wykorzystujemy
do oceny postepoéw przed ostatecznym zestawem testowym; te posrednie zestawy odlo-
zone s3 nazywane zestawami weryfikacyjnymi.

Zbierajac to wszystko razem, sztuczna inteligencja szkoli si¢ na danych szkoleniowych
(doswiadczenie), aby poprawi¢ swoj wskaznik bledu (wydajnos¢) w ocenianiu spamu (za-
danie), a kryterium koncowego sukcesu jest to, jak dobrze jej doswiadczenie moze zostac
uogolnione dla nowych, nigdy wczesniej niewidzianych danych (blgd uogdlnienia).

System oparty na zasadach a uczenie maszynowe

Wykorzystujac podejscie oparte na zasadach, mozemy zaprojektowac filtr spamu z jawny-
mi zasadami wychwytujacymi spam, na przyktad takimi, ktére oceniajg jako spam wia-
domosci e-mail zawierajace ,u” zamiast ,,you’, ,,4” zamiast ,,for”, ,KUP TERAZ”, itd. Ten
system bylby jednak trudny w utrzymaniu, gdyz zachowanie rozsytajacych spam bedzie
sie zmienia¢ w czasie, zeby unika¢ tych zasad. Gdyby$my korzystali z systemu opartego
na zasadach, musielibySmy czesto dostosowywac recznie te zasady, aby je aktualizowac.
Byloby to tez bardzo kosztowne do skonfigurowania — pomys$lmy o wszystkich zasadach,
ktére musieliby$my stworzy¢, aby byt to dobrze dziatajacy system.
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Zamiast podej$cia opartego na zasadach mozemy wykorzysta¢ uczenie maszynowe,
aby przeszkoli¢ je na danych zawierajacych wiadomosci e-mail i automatycznie stworzy¢
reguly poprawnie oznaczajgce niechciane wiadomosci e-mail jako spam. Ten system opar-
ty na uczeniu maszynowym moglby si¢ tez automatycznie dostosowywacé w czasie. Ten
system bylby znacznie tanszy do przeszkolenia i utrzymania.

W tym prostym przykladzie z wiadomosciami e-mail mozliwe byloby dla nas reczne
opracowanie zasad, ale w przypadku wielu problemoéw reczne opracowanie zasad nie
jest w ogdle mozliwe. Wezmy na przykiad pod uwage samochdd autonomiczny — wy-
obrazmy sobie zaprojektowanie zasad, jak samochdd powinien si¢ zachowaé¢ w kazdym
pojedynczym przypadku, jaki kiedykolwiek napotka. Jest to nierozwigzywalny problem,
o ile samochdd nie bedzie magt sie uczy¢ i dostosowywac swojego zachowania w oparciu
o swoje doswiadczenie.

Moglibysmy tez uzy¢ systemdw uczenia maszynowego jako narzedzia do eksploracji
lub odkrywania danych, aby zyska¢ glebszy wglad w problem, ktéry probujemy rozwig-
za¢. W przykladzie z filtrem spamu mogliby$Smy uczy¢ sie, ktore stowa lub wyrazenia
najczesciej prowadza do oceny wiadomosci jako spam i rozpoznawaé nowo pojawiajace
sie wzorce zlosliwych wiadomosci.

Uczenie nadzorowane a nienadzorowane

Dziedzina uczenia maszynowego ma dwie gtowne galezie - uczenie nadzorowane i uczenie
nienadzorowane — i wiele podgalezi pomiedzy tymi dwoma przypadkami.

W uczeniu nadzorowanym agent sztucznej inteligencji ma dostep do oznakowan, ktdre
moze wykorzystywa¢ do poprawienia swojej wydajnosci w danym zadaniu. W proble-
mie z filtrem spamu mamy zbidér danych z wiadomos$ciami e-mail, obejmujacy wszystkie
teksty we wszystkich wiadomosciach e-mail. Wiemy tez, ktdre z tych wiadomosci e-mail
sg spamem, a ktore nie (sg to tak zwane oznakowania). Oznakowania te sg bardzo cen-
ne, pomagajac sztucznej inteligencji opartej na uczeniu nadzorowanym oddziela¢ spam
od pozostalych wiadomosci e-mail.

W uczeniu nienadzorowanym oznakowania nie sg dostgpne. W zwigzku z tym zada-
nie agenta sztucznej inteligencji nie jest dobrze zdefiniowane i nie mozna tak wyraznie
mierzy¢ jego wydajno$ci. Rozwazmy problem filtra spamu - tym razem bez oznakowan.
Agent sztucznej inteligencji bedzie teraz probowal zrozumie¢ podstawows strukture wia-
domosci e-mail, rozdzielajac baze danych z wiadomosciami e-mail na rézne grupy, tak
aby wiadomosci e-mail w danej grupie byty podobne do siebie, ale inne od wiadomosci
e-mail w innych grupach.

Ten problem uczenia nienadzorowanego jest mniej jasno okreslony niz problem ucze-
nia nadzorowanego i trudniejszy do rozwigzania przez agenta sztucznej inteligencji. Jesli
zostanie dobrze przeprowadzony, rozwigzanie bedzie potezniejsze.

Oto, dlaczego tak jest: sztuczna inteligencja w przypadku uczenia nienadzorowanego
moze znalez¢ kilka grup, ktére pozniej oznaczy jako ,,spam’, ale moze tez znalez¢ gru-
py, ktdre pozniej oznaczy jako ,wazne” lub zaklasyfikuje do kategorii ,,rodzina”, ,praca’,
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swiadomosci’, ,,zakupy”, itd. Innymi slowy, poniewaz problem nie ma $cisle zdefiniowa-
nego zadania, agent sztucznej inteligencji moze znalez¢ interesujace wzorce wykraczajace
poza nasz poczatkowy zakres poszukiwan.

Co wigcej, ten system nienadzorowany jest lepszy od systemu nadzorowanego w znaj-
dowaniu nowych wzorcédw w przysztych danych, co sprawia, ze rozwigzanie nienadzoro-
wane staje si¢ bardziej elastyczne. W tym tkwi sita uczenia nienadzorowanego.

Mocne i stabe strony uczenia nadzorowanego

Uczenie nadzorowane doskonale sprawdza si¢ przy optymalizowaniu wydajnosci dla do-
brze zdefiniowanych zadan z duzg liczbg oznakowan. Rozwazmy na przyklad bardzo
duzy zbiér danych z obrazami obiektow, gdzie kazdy obraz jest oznaczony etykieta. Jesli
zestaw danych bedzie wystarczajaco duzy i przeszkolimy odpowiednie algorytmy ucze-
nia maszynowego (tzn. splotowe sieci neuronowe) na wystarczajgco wydajnych kompu-
terach, bedziemy mogli zbudowa¢ bardzo dobry system klasyfikacji oparty na uczeniu
nadzorowanym.

Poniewaz sztuczna inteligencja oparta na uczeniu nadzorowanym szkoli si¢ na danych,
bedziemy w stanie zmierzy¢ jej wydajnos¢ (poprzez funkcje kosztu), poréwnujgc przewi-
dziane przez nig oznakowanie obrazu z prawdziwym oznakowaniem obrazu, ktére mamy
w zbiorze danych. Sztuczna inteligencja sprobuje jawnie zminimalizowac te funkcje kosz-
tu, tak aby jej blad dla nigdy wczesniej niewidzianych obrazéw (z zestawu odlozonego)
byt mozliwie jak najmniejszy.

Wiasnie dlatego oznakowania sg tak potezne — pomagaja kierowac agentem sztucznej
inteligencji, zapewniajgc mu mozliwo$¢ pomiaru bledu. Sztuczna inteligencja wykorzystu-
je miare bledu do poprawienia swojej wydajnos$ci w czasie. Bez takich oznakowan sztucz-
na inteligencja nie wie, jak jest skuteczna (lub nie) w poprawnym klasyfikowaniu obrazow.

Jednakze koszty recznego oznakowania zbioru danych z obrazami sg wysokie. Nawet
najbardziej zadbane zbiory danych z obrazami beda mialy jedynie tysigce oznakowan.
Stanowi to problem, poniewaz systemy uczenia nadzorowanego beda bardzo dobre w kla-
syfikowaniu obrazéw obiektdw, dla ktérych maja oznakowania, ale stabe w klasyfikowaniu
obrazéw obiektéw, dla ktorych nie ma oznakowan.

Systemy uczenia nadzorowanego s potezne, ale maja ograniczone mozliwosci uogol-
niania swojej wiedzy ponad oznakowania, na ktérych zostaly przeszkolone. Poniewaz
wiekszo$¢ swiatowych danych jest nieoznakowana, w przypadku uczenia nadzorowanego
zdolno$¢ sztucznej inteligencji do poszerzania swojej wydajnosci na nigdy wczesniej nie-
widziane przypadki jest dos¢ ograniczona.

Innymi sfowy, uczenie nadzorowane jest swietne w rozwigzywaniu problemow waskiej
sztucznej inteligencji, ale nie tak dobre w rozwigzywaniu bardziej ambitnych, mniej wy-
raznie zdefiniowanych problemoéw silnej sztucznej inteligencji.
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Mocne i stabe strony uczenia nienadzorowanego

Uczenie nadzorowane bije uczenie nienadzorowane na glowe w wasko zdefiniowanych
zadaniach, dla ktérych mamy dobrze zdefiniowane wzorce, ktdre nie zmieniajg si¢ zbytnio
w czasie, oraz wystarczajaco duze, tatwo dostepne, oznakowane zbiory danych.

Jednak w przypadku problemdw, w ktorych wzorce nie sg znane lub stale si¢ zmieniaja
albo dla ktérych nie mamy wystarczajgco duzych oznakowanych zbioréw danych, lepiej
sprawdza si¢ uczenie nienadzorowane.

Zamiast kierowac si¢ oznakowaniem, uczenie nienadzorowane dziala poprzez ucze-
nie si¢ podstawowej struktury danych, ktdre sg uzywane do szkolenia. Robi to, probujac
przedstawic¢ dane, na ktérych sie szkoli przy pomocy zestawu parametrow, ktory jest zna-
czaco mniejszy od liczby przykladéw dostepnych w zestawie danych. Przeprowadzajac
takie uczenie reprezentacji, uczenie nienadzorowane jest w stanie identyfikowa¢ rézne
wzorce w zestawie danych.

W przykladzie z zestawem danych obrazéw (tym razem bez oznakowan) sztuczna in-
teligencja oparta na uczeniu nienadzorowanym moze by¢ w stanie identyfikowac i grupo-
wac obrazy w oparciu o to, jak bardzo s3 podobne do siebie i jak r6zne sg od pozostatych.
Na przyklad wszystkie obrazy, ktére wygladajg jak krzesta, bedg zgrupowane ze soba,
a wszystkie obrazy, ktére wygladaja jak psy, beda zgrupowane ze sobg, itd.

Oczywiscie sztuczna inteligencja oparta na uczeniu nienadzorowanym nie potrafi sama
oznakowac tych grup jako ,krzesta” lub ,,psy’, ale gdy juz podobne obrazy s3g pogrupowa-
ne razem, ludzie majg duzo prostsze zadanie przy oznakowywaniu ich etykietami. Zamiast
recznego oznakowywania miliondw obrazéw, ludzie mogg recznie oznakowaé wszystkie
wyrdznione grupy, a te oznakowania zostang zastosowane wobec wszystkich elementow
wewnatrz danej grupy.

Po wstepnym szkoleniu, jesli sztuczna inteligencja oparta na uczeniu nienadzorowa-
nym znajdzie obrazy, ktére nie naleza do zadnej z oznakowanych grup, sztuczna inteli-
gencja utworzy osobne grupy dla niesklasyfikowanych dotad obrazéw, dajac czlowiekowi
mozliwo$¢ oznakowania nowych, nieoznakowanych dotychczas grup obrazow.

Uczenie nienadzorowane sprawia, Ze niemozliwe wcze$niej do rozwigzania problemy
stajg si¢ bardziej rozwigzywalne i jest duzo bardziej elastyczne w znajdowaniu ukrytych
wzorcodw zarowno w danych historycznych, ktére sg dostepne podczas szkolenia, jak
i w przysztych danych. Co wiecej, mamy teraz metode sztucznej inteligencji dla ogrom-
nych zbioréw nieoznakowanych danych, ktore istnieja na $wiecie.

Cho¢ uczenie nienadzorowane jest mniej biegle od uczenia nadzorowanego w rozwig-
zywaniu konkretnych, wasko zdefiniowanych problemdw, to lepiej radzi sobie z bardziej
otwartymi problemami silnej sztucznej inteligencji i uogélnianiem tej wiedzy.

Réwnie wazne jest to, Ze uczenie nienadzorowane moze rozwigzywac wiele typowych
problemoéw napotykanych przez analitykéw danych podczas budowania rozwigzan wy-
korzystujacych uczenie maszynowe.
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Uzywanie uczenia nienadzorowanego do poprawy
rozwigzan wykorzystujacych uczenie maszynowe

Ostatnie sukcesy w dziedzinie uczenia maszynowego byly spowodowane dostepnoscia
duzych ilosci danych, postgpami w zakresie sprzetu komputerowego i zasobéw chmuro-
wych oraz przelomowymi osiggnieciami w algorytmach uczenia maszynowego. Sukcesy
te dotyczyly gléwnie problemdéw waskiej sztucznej inteligencji, takich jak klasyfikacja
obrazow, widzenie komputerowe, rozpoznawanie mowy, przetwarzanie jezyka natural-
nego i thumaczenie maszynowe.

Aby rozwigzywa¢ bardziej ambitne problemy sztucznej inteligencji, musimy odblo-
kowa¢ warto$¢ uczenia nienadzorowanego. Przyjrzyjmy si¢ najczestszym wyzwaniom,
przed ktérymi stajg analitycy danych przy budowaniu rozwigzan i jak moze w tym pomac
uczenie nienadzorowane.

Niewystarczajaco oznakowane dane

Mysle, ze sztuczna inteligencja jest zblizona do budowania statku rakietowego.
Potrzebujemy ogromnego silnika i duzej ilo$ci paliwa. Jesli bedziemy mieli wiel-
ki silnik i niewielka ilo$¢ paliwa, nie dostaniemy si¢ na orbite. Jesli bedziemy
mieli maly silnik i mnéstwo paliwa, nie bedziemy mogli nawet wystartowac.
Do zbudowania rakiety potrzebujemy ogromnego silnika i mndstwo paliwa.

Andrew Ng

Gdyby uczenie maszynowe poréwnac do statku rakietowego, dane bylyby paliwem - bez
duzej ilosci danych statek rakietowy nie poleci. Nie wszystkie dane sg sobie rowne. Aby
korzysta¢ z algorytmdéw nadzorowanych, potrzebujemy duzej ilosci oznakowanych da-
nych, ktorych wygenerowanie jest trudne i kosztowne'.

W przypadku uczenia nienadzorowanego mozemy automatycznie oznakowywac nie-
oznakowane przyklady. Dzialaloby to nastepujaco: rozdzielalibysmy wszystkie przyklady
na grupy, a nastepnie stosowali oznakowania z przykladéw oznakowanych do nieozna-
kowanych przypadkow w tej samej grupie (klastrze). Nieoznakowane przyklady otrzymy-
walyby oznakowanie z przykladéw oznakowanych, do ktérych sa najbardziej podobne.
Analizg skupien (dzieleniem na takie grupy) zajmiemy si¢ w rozdziale 5.

Nadmierne dopasowanie

Jesli algorytm uczenia maszynowego nauczy sie zbyt zlozonej funkcji w oparciu o dane
szkoleniowe, moze dziata¢ bardzo stabo na nigdy wczesniej niewidzianych przykladach
z zestawdw odlozonych, takich jak zestaw weryfikacyjny lub zestaw testowy. W tym

1 Istniejg firmy, takie jak Figure Eight, ktore swiadczg takie ustugi znakowania przez ludzi duzych ilosci
danych.
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przypadku algorytm nadmiernie dopasowuje dane szkoleniowe — wyciagajac zbyt wiele
z szumu obecnego w danych - co daje bardzo duzy biad uogélnienia. Innymi stowy,
algorytm zapamietuje dane szkoleniowe, zamiast uczy¢ sie, jak uogélnia¢ zdobytg na ich
podstawie wiedze’.

Aby rozwigza¢ ten problem, mozemy wprowadzi¢ uczenie nienadzorowane jako re-
gularyzator. Regularyzacja jest procesem stosowanym w celu zmniejszenia zlozonosci
algorytmu uczenia maszynowego, pomagajac mu przechwytywac¢ prawdziwe informacje
w danych bez dostosowywania si¢ zbytnio do szumu. Wstepne szkolenie nienadzorowa-
ne jest jedng z takich form regularyzacji. Zamiast podawania pierwotnych danych wej-
$ciowych bezposrednio do algorytmu uczenia nadzorowanego, mozemy podawac nowe
przedstawienie pierwotnych danych wejsciowych, ktére wygenerujemy.

To nowe przedstawienie oddaje istote oryginalnych danych - prawdziwg wewnetrzng
strukture — tracac po drodze czes¢ mniej reprezentatywnego szumu. Gdy podamy to nowe
przedstawienie algorytmowi uczenia nadzorowanego, otrzyma on mniej szumu, przez
ktéry musialby przebrnac i przechwyci wigcej sygnalu (istotnych danych), poprawiajac
swoj blad uogdlnienia. Zajmiemy si¢ wyodrebnianiem cech w rozdziale 7.

Przeklefistwo wymiarowosci

Nawet przy obecnych postepach w zakresie mocy obliczeniowej, algorytmom uczenia ma-
szynowego trudno jest obstugiwa¢ ogromne zbiory danych. Ogélnie rzecz biorac, doda-
wanie dalszych elementéw nie jest zbyt problematyczne, poniewaz mozemy zréwnolegli¢
wykonywane operacje, wykorzystujac nowoczesne rozwigzania typu map-reduce, takie jak
Spark. Im wiecej jednak mamy cech, tym szkolenie staje sie trudniejsze.

W przestrzeni o bardzo duzej liczbie wymiaréw algorytmy nadzorowane muszg na-
uczy¢ sie, jak oddziela¢ punkty i budowac aproksymacje funkeji, aby podejmowac dobre
decyzje. Gdy cechy sa bardzo liczne, to wyszukiwanie staje si¢ bardzo kosztowne zaréwno
z punktu widzenia czasu, jak i obliczen. W niektdrych przypadkach znalezienie dobrego
rozwigzania wystarczajaco szybko moze by¢ niemozliwe.

Ten problem jest znany jako przekleristwo wymiarowosci, a uczenie nienadzorowane
jest dobrze przystosowane do radzenia sobie z nim. Dzigki redukcji wymiarowosci mo-
zemy znalez¢ najbardziej istotne cechy w oryginalnym zestawie cech, zmniejszy¢ liczbe
wymiaréw do tatwiejszej do ogarnigcia, tracac przy tym bardzo malo istotnych infor-
macji, a nastepnie zastosowac algorytmy nadzorowane, aby skuteczniej przeprowadza¢
wyszukiwanie dobrej aproksymacji funkcji. Redukcje wymiarowosci bedziemy omawia¢
w rozdziale 3.

2 Zbyt male dopasowanie jest innym problemem, ktdry moze wystapi¢ przy budowaniu aplikacji ucze-
nia maszynowego, ale jest latwiejsze do rozwigzania. Zbyt male dopasowanie wystepuje, poniewaz
model jest zbyt prosty — algorytm nie moze zbudowa¢ wystarczajaco zlozonego przyblizenia funkcji,
aby podejmowac dobre decyzje zwigzane z danym zadaniem. Aby to rozwigza¢, mozemy zwigkszy¢
rozmiary algorytmu (doda¢ wiecej parametrow, przeprowadzi¢ wiecej iteracji szkolenia, itd.) albo
zastosowac bardziej skomplikowany algorytm uczenia maszynowego.
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Konstruowanie cech

Konstruowanie cech jest jednym z najwazniejszych zadan wykonywanych przez anality-
kow danych. Bez odpowiednich cech algorytm uczenia maszynowego nie bedzie w stanie
rozdzieli¢ punktéw w przestrzeni wystarczajaco dobrze, aby podejmowac dobre decyzje
na nigdy wczesniej niewidzianych przykladach. Jednakze konstruowanie cech jest zwy-
kle bardzo pracochlonne; wymaga udzialu ludzi, ktérzy kreatywnie zaprojektuja recznie
odpowiednie typy cech. Zamiast tego mozemy wykorzysta¢ uczenie reprezentacji z algo-
rytmow uczenia nienadzorowanego, aby automatycznie nauczy¢ si¢ odpowiednich typow
reprezentacji cech i pomoc sobie w rozwigzaniu tego zadania. Zajmiemy si¢ automatycz-
nym wyodrebnianiem cech w rozdziale 7.

Elementy odstajace

Jakos¢ danych jest rowniez bardzo wazna. Jesli algorytmy uczenia maszynowego zostang
przeszkolone na rzadkich elementach odstajgcych od reszty, ktdre moga znieksztalcac
ogolne dane, to ich bledy uogélnienia beda mniejsze, niz gdyby ignorowaly takie elementy
lub zajmowaly si¢ nimi oddzielnie. W przypadku uczenia nienadzorowanego mozemy
przeprowadzaé wykrywanie elementéw odstajacych przy uzyciu redukcji wymiarowosci
i tworzy¢ rozwigzanie specjalne dla elementéw odstajacych i oddzielne rozwigzanie dla
normalnych danych. Zbudujemy system wykrywania anomalii w rozdziale 4.

Odchylenie danych

Modele uczenia maszynowego muszg tez zwraca¢ uwage na odchylenie danych. Jesli dane,
na bazie ktdrych model tworzy prognozy, réznig si¢ statystycznie od danych, na ktérych
model zostal przeszkolony, to konieczne moze by¢ kolejne przeszkolenie modelu na da-
nych bardziej reprezentatywnych dla danych biezacych. Jesli model nie zostanie ponownie
przeszkolony albo nie rozpozna odchylenia danych, ucierpi na tym jakos$¢ przewidywania
na biezacych danych.

Poprzez budowanie rozktadéw prawdopodobienstwa przy uzyciu uczenia nienadzoro-
wanego mozemy oceni¢, jak rézne sg biezace dane od danych w zestawie szkoleniowym -
jesli ta réznica jest wystarczajaco duza, mozemy automatycznie wywolywac ponowne
przeszkolenie. Ocenianiem danych pod tym katem zajmiemy si¢ w rozdziale 12.

Blizsze spojrzenie na algorytmy nadzorowane

Zanim zaglebimy sie¢ w systemy uczenia nienadzorowanego, przyjrzymy si¢ algorytmom
uczenia nadzorowanego i jak one dzialaja. Pomoze nam to ustali¢ miejsce uczenia nie-
nadzorowanego w ekosystemie uczenia maszynowego.

W uczeniu nadzorowanym istnieja dwa gléwne typy problemoéw: klasyfikacja i regre-
sja. W przypadku klasyfikacji sztuczna inteligencja musi poprawnie zaklasyfikowac ele-
menty do jednej z dwdch lub wiecej klas. Jesli istnieja tylko dwie klasy, problem taki jest
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nazywany klasyfikacjq binarng. Jedli istnieja trzy lub wigcej klasy, problem jest nazywany
klasyfikacjg wieloklasowg.

Problemy klasyfikacyjne znane sg tez jako problemy dyskretnego przewidywania, po-
niewaz kazda klasa stanowi dyskretna grupe. Problemy klasyfikacyjne moga by¢ tez okre-
$lane jako problemy jakosciowe lub kategoryczne.

W przypadku regresji sztuczna inteligencja musi przewidywac zmienna cigglg a nie
dyskretng. Problemy zwigzane z regresjg moga by¢ tez okreslane jako problemy ilosciowe.

Uczenie nadzorowane obejmuje calg game algorytmoéw, od bardzo prostych do bardzo
zlozonych, ale wszystkie one majg na celu minimalizowanie jakiej$ funkcji kosztéw albo
poziomu bledu (albo maksymalizowanie funkcji warto$ci) zwigzanych z oznakowaniami,
ktére mamy dla zestawu danych.

Jak wspominano wcze$niej, najbardziej zalezy nam na tym, jak dobrze dane rozwia-
zanie uczenia maszynowego uogdlnia si¢ do nigdy wczesniej niewidzianych przypadkow.
Wybdr algorytmu uczenia nadzorowanego jest bardzo wazny przy minimalizowaniu tego
bledu uogdlnienia.

Aby uzyska¢ mozliwie najmniejszy blad uogdlnienia, ztozonos¢ modelu algorytmicz-
nego powinna odpowiada¢ ztozonosci prawdziwej funkcji lezacej u podstaw danych. Nie
wiemy, jaka faktycznie jest ta prawdziwa funkcja. Gdybysmy to wiedzieli, nie musieliby-
$my korzystac z uczenia maszynowego do tworzenia modelu - po prostu uzylibysmy tej
funkcji do znalezienia prawidltowej odpowiedzi. Poniewaz jednak nie wiemy, jaka jest
ta prawdziwa funkcja, wybieramy algorytm uczenia maszynowego, aby przetestowac hi-
potezy i znalez¢ model, ktdry najlepiej przybliza t¢ prawdziwa funkcje (tzn. ma najnizszy
mozliwy btad uogoélnienia).

Jesli to, co algorytm modeluje, jest mniej skomplikowane niz prawdziwa funkcja,
mamy zbyt mate dopasowanie danych. W takim przypadku mogliby$my poprawic¢ biad
uogodlnienia przez wybranie algorytmu, ktéry moze modelowa¢ bardziej ztozong funkcje.
Jesli jednak algorytm tworzy zbyt skomplikowany model, to nadmiernie dopasowalismy
dane szkoleniowe i bedziemy mieli staba wydajnos¢ dla nigdy wczesniej niewidzianych
przypadkow, zwiekszajac nasz btad uogélnienia.

Innymi stowy, wybranie bardziej ztozonych algorytmdéw zamiast prostszych nie zawsze
jest wlasciwym wyborem - czasami prostsze jest lepsze. Kazdy algorytm ma swoj wlasny
zestaw mocnych i stabych stron oraz zalozen, a wiedza o tym, czego uzy¢ w przypadku
okreslonych danych i problemu, ktory prébujemy rozwigza¢, jest bardzo wazna dla opa-
nowania uczenia maszynowego.

W pozostalej czesci tego rozdziatu opiszemy kilka najczestszych algorytméw nadzo-
rowanych (w tym pewne rzeczywiste aplikacje), zanim zrobimy to samo dla algorytmoéw
nienadzorowanych®.

3 Talista nie jest wyczerpujaca, ale zawiera najczesciej uzywane algorytmy uczenia maszynowego.
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Metody liniowe

Najbardziej podstawowe algorytmy uczenia nadzorowanego modelujg prostg zaleznos¢ li-
niowg pomiedzy cechami wejsciowymi a zmienng wyj$ciows, ktérg chcemy przewidywac.

Regresja liniowa

Najprostszym ze wszystkich algorytmow jest regresja liniowa, ktéra wykorzystuje model
zakladajacy liniowa relacje pomiedzy zmiennymi wejsciowymi (x), a pojedyncza zmien-
na wyj$ciowa (y). Jesli prawdziwa relacja pomiedzy wejSciami a wyjsciem jest liniowa,
a zmienne wej$ciowe nie sg wysoce skorelowane (sytuacja znana jako kolinearnosc), regre-
sja liniowa moze by¢ odpowiednim wyborem. Jesli prawdziwa relacja jest bardziej ztozona
lub nieliniowa, regresja liniowa bedzie zbyt mato dopasowywa¢ dane®.

Poniewaz jest to tak proste, interpretowanie relacji modelowanej przez ten algorytm
jest rowniez bardzo proste. Latwos¢ interpretacji jest bardzo waznym czynnikiem dla sto-
sowanego uczenia maszynowego, poniewaz rozwigzania muszg by¢ rozumiane i wdrazane
przez techniczne i nietechniczne osoby w danej branzy. Bez mozliwosci fatwej interpre-
tacji rozwigzania stajg si¢ niezglebionymi czarnymi skrzynkami.

Mocne strony
Regresja liniowa jest prosta, fatwa do interpretowania i trudna do nadmiernego do-
pasowania, poniewaz nie moze modelowa¢ nadmiernie ztozonych relacji. Jest dosko-
nalym wyborem, gdy podstawowa relacja pomiedzy zmiennymi wejSciowymi i wyj-
$ciowymi jest liniowa.

Stabe strony
Regresja liniowa bedzie zbyt malo dopasowywac dane, gdy relacja pomiedzy zmien-
nymi wejsciowymi i wyjSciowymi jest nieliniowa.

Zastosowania
Poniewaz rzeczywista podstawowa zalezno$¢ pomiedzy wagg i wzrostem czlowieka jest
liniowa, regresja liniowa doskonale nadaje si¢ do przewidywania wagi na podstawie
wzrostu jako zmiennej wejsciowej lub odwrotnie do przewidywania wzrostu na pod-
stawie wagi jako zmiennej wejsciowej.

Regresja logistyczna

Najprostszym algorytmem klasyfikacji jest regresja logistyczna, ktora tez jest metoda linio-
w3, ale prognozy sa przeksztalcane przy uzyciu funkcji logistycznej. Danymi wyjsciowymi
dla tej transformacji sa prawdopodobietistwa klas — innymi stowy, prawdopodobienistwa,
ze dany przypadek nalezy do réznych klas, gdzie suma prawdopodobienstw dla kazdego

4 Moga istnie¢ inne potencjalne problemy, ktére moga sprawiac, ze regresja liniowa bedzie stabym
wyborem, w tym elementy odstajace, korelacja bledow i niestala wariancja bledow.
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przypadku sumuje si¢ do jednosci. Kazdy przypadek jest nastepnie przypisywany do klasy,
dla ktérej ma on najwieksze prawdopodobienistwo przynaleznosci.

Mocne strony
Podobnie do regresji liniowej, regresja logistyczna jest prosta i tatwa do interpreto-
wania. Gdy klasy, ktore prébujemy przewidzie¢, nie nachodza na siebie i s3 liniowo
rozdzielne, regresja logistyczna jest doskonalym wyborem.

Stabe strony
Gdy klasy nie sg liniowo rozdzielne, regresja logistyczna zakonczy si¢ niepowodzeniem.

Zastosowania
Gdy klasy w wiekszosci nie nachodza na siebie — na przyktad wzrost matych dzieci
w porownaniu do wzrostu dorostych - regresja logistyczna bedzie dobrze dziata¢.

Metody oparte na sgsiedztwie

Inng grupg bardzo prostych algorytmdéw sg metody oparte na sgsiedztwie. Metody oparte
na sgsiedztwie sg leniwymi uczniami, poniewaz uczg si¢, jak oznakowywac nowe punkty
w oparciu o blisko$¢ nowych punktéw do istniejacych oznakowanych punktéw. W prze-
ciwienstwie do regresji liniowej lub regresji logistycznej, modele oparte na sgsiedztwie nie
uczg sie okreslonego modelu przewidywania oznakowan dla nowych punktéw; modele
te raczej przewiduja oznakowania dla nowych punktéw w oparciu wylacznie o odleglos¢
nowych punktéw do istniejacych wczesniej oznakowanych punktéw. Leniwe uczenie jest
tez nazywane uczeniem opartym na przyktadach albo metodami nieparametrycznymi.

K najblizszych sasiadow

Najczestsza metodg opartg na sgsiedztwie jest metoda k najblizszych sgsiadéw (KNN - k-
-nearest neighbours). Aby oznakowac kazdy nowy punkt, algorytm KNN patrzy na liczbe
k (gdzie k jest warto$cig calkowita) najblizszych oznakowanych punktéw i wykorzystuje
je do glosowania nad tym, jak oznakowaé nowy punkt. Domys$lnie KNN wykorzystuje
odleglos¢ euklidesowg do mierzenia tego, co jest najblizej.

Wybér liczby k jest bardzo wazny. Jedli k zostanie ustawione na bardzo matg wartos,
algorytm stanie si¢ bardzo elastyczny, tworzac wysoce zniuansowane granice i potencjal-
nie nadmiernie dopasowujac dane. Jesli k zostanie ustawione na bardzo duzg wartosc,
algorytm KNN stanie si¢ nieelastyczny, tworzac bardzo sztywng granice i potencjalnie
zbyt mato dopasowujac dane.

Mocne strony
W przeciwienstwie do metod liniowych, algorytm KNN jest bardzo elastyczny i biegty
w poznawaniu bardziej ztozonych, nieliniowych relacji. Algorytm KNN pozostaje przy
tym prosty i fatwy do interpretowania.
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Stabe strony

KNN slabo sobie radzi, gdy liczba obserwacji i cech rosnie. Algorytm KNN staje sie
nieefektywny pod wzgledem obliczeniowym w takiej zatloczonej, wysokowymiarowej
przestrzeni, poniewaz musi oblicza¢ odleglosci od nowego punktu do wielu pobliskich
oznakowanych punktéw, aby przewidywac oznakowania. Nie moze polega¢ na wydaj-
nym modelu z ograniczong liczbg parametrdw, aby dokonac koniecznych prognoz.
Algorytm KNN jest tez bardzo czuly na wybor liczby k. Gdy k bedzie zbyt niskie, KNN
moze nadmiernie dopasowywac dane, a gdy k bedzie zbyt wysokie, KNN moze zbyt
mato dopasowywac dane.

Zastosowania
Algorytm KNN jest czgsto uzywany w systemach polecajacych, takich jak te do przewi-
dywania zainteresowania filmami (Netflix), muzyka (Spotify), znajomymi (Facebook),
zdjeciami (Instagram), wyszukiwaniami (Google) i zakupami (Amazon). Na przyktad
KNN moze przewidywa¢, co bedzie si¢ podoba¢ uzytkownikowi na podstawie tego,
co lubig podobni uzytkownicy (znane jako filtrowanie kolektywne) albo co uzytkownik
lubit w przesztosci (znane jako filtrowanie oparte na zawartosci).

Metody oparte na drzewach

Zamiast korzysta¢ z metody liniowej, mozemy kazac sztucznej inteligencji zbudowac
drzewo decyzyjne, w ktorym wszystkie przypadki zostang rozdzielone lub rozwarstwione
na wiele regionéw w oparciu o posiadane oznakowania. Po zakonczeniu tego podziatu
kazdy region odpowiada okreslonej klasie oznakowania (dla probleméw klasyfikacyj-
nych) lub zakresowi przewidywanych wartosci (dla problemdéw zwiazanych z regresja).
Ten proces jest podobny do automatycznego budowania zasad przez sztuczng inteligencije
z wyraznym celem podejmowania lepszych decyzji lub przewidywan.

Pojedyncze drzewo decyzyjne

Najprostsza metodg oparta na drzewie jest pojedyncze drzewo decyzyjne, w ktérym sztucz-
na inteligencja przechodzi raz przez dane szkoleniowe, tworzy zasady podzialu danych
w oparciu o oznakowania i wykorzystuje to drzewo do przewidywania dla danych z nigdy
wczesniej niewidzianych zestawdw weryfikacyjnych lub testowych. Jednakze pojedyncze
drzewo decyzyjne zwykle stabo radzi sobie z uogdlnianiem tego, czego nauczylo si¢ pod-
czas szkolenia, do nigdy wcze$niej niewidzianych przypadkéow, poniewaz zwykle nadmier-
nie dopasowuje dane szkoleniowe podczas swojej jedynej iteracji szkolenia.

Grupowanie typu bootstrap

Aby poprawi¢ pojedyncze drzewo decyzyjne, mozemy wprowadzi¢ grupowanie typu boot-
strap (bootstrap aggregating albo w skrdcie bagging), w ktérym bierzemy wiele losowych
probek wystgpieri z danych szkoleniowych, tworzymy drzewo decyzyjne dla kazdej probki,
a nastepnie przewidujemy dane wyjsciowe dla kazdego wystgpienia, usredniajac prognozy
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kazdego z tych drzew. Wykorzystujac losowy dobér probek i usrednianie wynikow z wielu
drzew - podejscie, ktore jest tez znane jako metoda zespotowa (ensemble method) — gru-
powanie typu bootstrap bedzie radzi¢ sobie z nadmiernym dopasowywaniem danych
wynikajacym z pojedynczego drzewa decyzyjnego.

Losowe lasy

Mozemy jeszcze bardziej poprawi¢ nadmierne dopasowanie danych przez probkowanie
nie tylko wystgpien, ale tez prognostyk. W przypadku losowych lasow bierzemy wiele
losowych probek wystapien z danych szkoleniowych, tak jak w przypadku grupowania
typu bootstrap, ale przy kazdym rozwidleniu w drzewie decyzyjnym dokonujemy wyboru
na podstawie nie wszystkich prognostyk, ale raczej na podstawie losowej prébki progno-
styk. Liczba prognostyk, ktdre bierzemy pod uwage dla kazdego rozwidlenia, jest zwykle
pierwiastkiem kwadratowym catkowitej liczby prognostyk.

Pobierajac probki prognostyk w ten sposéb, algorytm losowych lasow tworzy drzewa,
ktére s3 jeszcze mniej skorelowane ze sobg (w pordwnaniu z drzewami w przypadku
grupowania typu bootstrap), zmniejszajgc nadmierne dopasowanie danych i poprawiajac
blad uogolnienia.

Boosting

Inne podejscie, znane jako boosting, jest uzywane do tworzenia wielu drzew, podobnie jak
w przypadku grupowania typu bootstrap, ale do budowania drzew sekwencyjnie, wykorzy-
stujac to, co sztuczna inteligencja dowiedziala si¢ z poprzedniego drzewa, zeby poprawic¢
wyniki przy kolejnym drzewie. Kazde drzewo jest dosy¢ plytkie z zaledwie kilkoma roz-
widleniami, a uczenie odbywa si¢ powoli, drzewo po drzewie. Sposréd wszystkich metod
opartych na drzewach automaty wzmacniania gradientowego (GBMs - gradient boosting
machines) naleza do najlepszych i sg czesto uzywane przez zwyciezcow konkurséw z dzie-
dziny uczenia maszynowego®.

Mocne strony
Metody oparte na drzewach nalezg do najskuteczniejszych algorytméw uczenia
nadzorowanego w przypadku problemdéw zwigzanych z przewidywaniem. Metody
te s3 w stanie uchwyci¢ zozone relacje w danych, uczac si¢ wielu prostych zasad,
po jednej na raz. Moga tez obstugiwa¢ brakujace dane i cechy kategoryczne.

Stabe strony
Metody oparte na drzewach s3 trudne do interpretowania, zwlaszcza jesli potrzeba
wielu zasad do dobrego przewidywania. Wydajno$¢ rowniez staje sie problemem, gdy
liczba cech wzrasta.

5 Wiecej informacji na temat stosowania wzmocnienia gradientowego w konkursach z dziedziny ucze-
nia maszynowego mozna znalez¢ w blogu Bena Gormana (http://bit.ly/2S1C8Qy).
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Zastosowania
Wzmacnianie gradientowe i losowe lasy $wietnie nadajg sie w przypadku probleméw
zwigzanych z przewidywaniem.

Maszyny wektoréw nosnych

Zamiast budowa¢ drzewa do rozdzielania danych, mozemy wykorzystywac algorytmy
do tworzenia hiperptaszczyzn w przestrzeni do oddzielania danych, kierujac sie posiada-
nymi oznakowaniami. To podejscie jest znane jako maszyny wektoréw nosnych (SVMs -
suport vector machines). Maszyny SVM pozwalaja na pewne naruszenia tego rozdziela-
nia — nie wszystkie punkty w obszarze hiperprzestrzeni muszg mie¢ takie samo oznakowa-
nie - ale odlegtos¢ pomiedzy punktami definiujgcymi granice okreslonego oznakowania
a punktami definiujacymi granice innego oznakowania powinny by¢ mozliwie maksy-
malizowane. Granice nie muszg tez by¢ liniowe — mozemy wykorzystywaé nieliniowe
elementy do bardziej elastycznego rozdzielania danych.

Sieci neuronowe

Mozemy poznawac reprezentacje danych, korzystajac z sieci neuronowych, ktére sktadaja
sie z warstwy wejsciowej, kilku warstw ukrytych i warstwy wyjsciowej®. Warstwa wejscio-
wa wykorzystuje cechy, a warstwa wyj$ciowa stara si¢ dopasowaé zmienng odpowiedzi.
Warstwy ukryte stanowig zagniezdzong hierarchi¢ konceptow — kazda warstwa (albo
koncept) prébuje zrozumie¢, w jaki sposoéb poprzednia warstwa odnosi si¢ do warstwy
wyjsciowe;.

Wykorzystujac t¢ hierarchi¢ konceptéw, sie¢ neuronowa jest w stanie uczy¢ sie skom-
plikowanych konceptéw, budujac je z kilku prostszych. Sieci neuronowe stanowia jedno
z najpotezniejszych podej$¢ do aproksymacji funkcji, ale s3 podatne na nadmierne do-
pasowywanie danych i s3 trudne do interpretowania - te braki bedziemy badac bardziej
szczegdlowo w dalszej czesci ksigzki.

Blizsze spojrzenie na algorytmy nienadzorowane

Teraz zwrécimy swoja uwage na problemy, w ktérych nie mamy oznakowan. Zamiast
probowac prognozowad, algorytmy uczenia nienadzorowanego prébuja uczy¢ sie pod-
stawowej struktury danych.

6 Wiecej na temat sieci neuronowych mozna dowiedzie¢ si¢ z ksiazki Deep Learning (http://www.
deeplearningbook.org/), Ian Goodfellow, Yoshua Bengio i Aaron Courville (MIT Press).
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Redukcja wymiarowosci

Rodzina algorytméw znanych jako algorytmy redukcji wymiarowosci rzutuje pierwotne,
wielowymiarowe dane wejsciowe do przestrzeni o mniejszej liczbie wymiardéw, odfiltro-
wujgc mniej istotne cechy i zachowujac jak najwiecej interesujacych. Redukcja wymia-
rowosci pozwala sztucznej inteligencji opartej na uczeniu nienadzorowanym skuteczniej
identyfikowac wzorce i rozwigzywa¢ problemy o duzej skali i kosztowne obliczeniowo
(czesto zwigzane z obrazami, wideo, mowg i tekstem).

Rzutowanie liniowe

Istnieja dwie gléwne galezie redukcji wymiarowosci — rzutowanie liniowe i nieliniowa
redukcja wymiarowosci. Zaczniemy od rzutowania liniowego.

Analiza gtéwnych sktadowych  Jednym z podejs¢ do poznania wewnetrznej struktury danych
jest okreslenie, ktore cechy z pelnego zestawu cech s3 najwazniejsze w wyjasnianiu zmien-
nosci pomiedzy wystapieniami danych. Nie wszystkie cechy sg sobie rowne — w przypadku
niektdrych cech wartosci w zestawie danych nie réznig si¢ znacznie i cechy te s3 mniej
przydatne w analizie zestawu danych. W przypadku innych cech warto$ci mogg sie znacz-
nie rozni¢ - te cechy warto zbada¢ bardziej szczegdétowo, poniewaz beda one lepiej poma-
ga¢ projektowanemu modelowi rozdziela¢ dane.

W analizie glownych sktadowych (PCA - principal component analysis) algorytm znaj-
duje niskowymiarowe przedstawienie danych, zachowujgc jak najwi¢ksze zrdznicowanie.
Liczba pozostalych wymiaréw jest znacznie mniejsza niz liczba wymiaréw w pelnym
zestawie (tzn. calkowita liczba cech). Tracimy czg$¢ zréznicowania, przechodzac do tej ni-
skowymiarowej przestrzeni, ale tatwiej jest zidentyfikowa¢ podstawowg strukture danych,
co pozwala nam skuteczniej przeprowadzac zadania, takie jak analiza skupien.

Istnieje kilka wariantéw algorytmu PCA, ktore zbadamy w dalszej czesci ksigzki.
Obejmuja one takie warianty, jak przyrostowa analiza PCA (incremental PCA), warianty
nieliniowe, takie jak rdzeniowa analiza PCA (kernel PCA) i warianty rozrzedzone, takie
jak rzadka analiza PCA (sparse PCA).

Rozktad wedtug wartosci osobliwych Innym podejsciem do poznania podstawowej struktu-
ry danych jest zmniejszenie rzedu oryginalnej macierzy cech do mniejszego rzedu, tak
aby oryginalna macierz mogla zosta¢ odtworzona przy uzyciu liniowej kombinacji pew-
nych wektoréw w macierzy mniejszego rzedu. Jest to znane jako rozktad wedtug wartosci
osobliwych (SVD - singular value decomposition). Aby wygenerowa¢ macierz mniejszego
rzedu, rozklad SVD zachowuje wektory oryginalnej macierzy, ktore zawierajg najwiecej
informacji (tzn. majg najwieksza warto$¢ osobliwa). Macierz mniejszego rzedu zachowuje
najwazniejsze elementy oryginalnej przestrzeni cech.

Losowe rzutowanie Podobny algorytm redukcji wymiarowosci polega na rzutowaniu
punktéw z wysokowymiarowej przestrzeni do przestrzeni o znacznie mniejszej liczbie
wymiaréw w taki sposdb, zeby zachowana zostala skala odleglos$ci miedzy punktami.
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Aby to osiggnaé, mozemy skorzystac albo z losowej macierzy Gaussa, albo z losowej ma-
cierzy rzadkiej.

Uczenie rozmaitosciowe

Zar6éwno analiza PCA, jak i losowe rzutowanie opieraja si¢ na rzutowaniu danych linio-
wo z przestrzeni o duzej liczbie wymiaréw do przestrzeni o mniejszej liczbie wymiardw.
Zamiast rzutowania liniowego, by¢ moze lepiej przeprowadzi¢ nieliniowe przeksztalcenie
danych - jest to znane jako uczenie rozmaitosciowe (manifold learning) albo nieliniowa
redukcja wymiarowosci (nonlinear dimensionality reduction).

Isomap Mapowanie izometryczne (Isomap) jest jednym z typdw algorytmoéw uczenia roz-
maito$ciowego. Algorytm ten poznaje wewnetrzng geometri¢ danych, szacujac odleglosé
geodezyjng albo zakrzywiong pomigdzy kazdym punktem i jego sasiadami, zamiast odle-
glosci euklidesowej. Isomap wykorzystuje to, aby nastepnie osadzi¢ oryginalng wysoko-
wymiarowa przestrzen w przestrzeni niskowymiarowe;j.

Stochastyczne osadzanie sasiadow z t-rozktadem (t-SNE)  Inny algorytm nieliniowej redukcji wy-
miarowosci — znany jako stochastyczne osadzanie sgsiadow z t-rozktadem (t-SNE - t-di-
stributed stochastic neighbor embedding) — osadza wysokowymiarowe dane w przestrzeni
o jedynie dwdch lub trzech wymiarach, pozwalajgc na wizualizacje przeksztalconych da-
nych. W tej przestrzeni dwu- lub tréjwymiarowej podobne wystapienia s3 modelowane
blizej siebie, a niepodobne wystgpienia s3 modelowane dalej od siebie.

Uczenie stownikowe  Podejscie znane jako uczenie stownikowe polega na poznawaniu rzad-
kiej reprezentacji bazowych danych. Te elementy reprezentatywne sg prostymi, binarny-
mi wektorami (zerami i jedynkami), a kazde wystgpienie w zestawie danych moze by¢
zrekonstruowane jako suma wazona elementéw reprezentatywnych. Macierz (znana jako
stownik), ktora generuje ten algorytm uczenia nienadzorowanego, jest gtéwnie wypetnio-
na zerami z niewielka liczbg niezerowych wag.

Tworzac taki sfownik, algorytm ten jest w stanie skutecznie identyfikowa¢ najbardziej
istotne elementy reprezentatywne oryginalnej przestrzeni cech - s3 to te, ktére maja naj-
wiecej niezerowych wag. Elementy reprezentatywne, ktére s3 mniej wazne, beda mialy
mniej niezerowych wag. Podobnie jak w przypadku analizy PCA, uczenie stownikowe
doskonale nadaje si¢ do poznawania podstawowej struktury danych, co bedzie pomocne
w rozdzielaniu danych oraz identyfikowaniu interesujacych wzorcow.

Analiza niezaleznych sktadowych

Jednym z typowych probleméw z nieoznakowanymi danymi jest to, Ze istnieje wiele nieza-
leznych sygnaléw osadzonych razem w cechach, ktore otrzymujemy. Korzystajac z analizy
niezaleznych sktadowych (ICA - independent component analysis), mozemy rozdzieli¢
te zmieszane sygnaly na poszczegélne sktadowe. Po zakonczeniu rozdzielenia mozemy
zrekonstruowaé dowolng z oryginalnych cech, sumujac jaka$ kombinacje poszczegdlnych
sktadnikow, ktore wygenerowalismy. Analiza ICA jest czesto wykorzystywana w zadaniach
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przetwarzania sygnalow (na przyklad w celu zidentyfikowania poszczegélnych glosow
w nagraniu audio z zattoczonej kawiarni).

Utajona alokacja Dirichleta

Uczenie nienadzorowane moze tez objasnia¢ zestaw danych, uczac si¢, dlaczego pewne
czesci zestawu danych sg podobne do siebie. Wynika to z poznania nieobserwowanych
elementéw w zestawie danych - podejscie to jest znane jako utajona alokacja Dirichleta
(LDA - latent Dirichlet allocation). Rozwazmy na przyklad dokument tekstowy zawie-
rajacy wiele stow. Te stowa w dokumencie nie s3 czysto losowe; raczej wykazuja jakas
strukture.

Ta struktura moze by¢ modelowana przez nieobserwowane elementy znane jako tema-
ty. Po szkoleniu algorytm LDA jest w stanie objasni¢ dany dokument przy pomocy matego
zestawu tematow, gdzie dla kazdego tematu istnieje niewielki zestaw czgsto uzywanych
stoéw. Jest to ukryta struktura, ktorg algorytm LDA jest w stanie uchwycié¢, pomagajac nam
lepiej objasni¢ wczesniej nieustrukturyzowany zasob tekstowy.

Redukcja wymiarowosci zmniejsza oryginalny zestaw cech do mniejszego
zestawu jedynie najwazniejszych cech. Od teraz mozemy uruchamia¢ inne
algorytmy uczenia nienadzorowanego na tym mniejszym zestawie cech,

aby znajdowac¢ interesujace wzorce w danych (zobacz nastepny podrozdzial
na temat analizy skupien) albo (jesli mamy oznakowania) mozemy przy-
spieszy¢ cykl szkoleniowy algorytmdéw uczenia nadzorowanego dostarczajac
te mniejszg macierz cech, zamiast korzystac z oryginalnej macierzy cech.

Analiza skupien

Po zredukowaniu zestawu oryginalnych cech do mniejszego, fatwiejszego w zarzadzaniu
zestawu, mozemy znalez¢ interesujace wzorce, grupujac ze sobg podobne wystgpienia
danych. Jest to zwane grupowaniem lub analizg skupien i moze by¢ przeprowadzone przy
uzyciu réznych algorytmow uczenia nienadzorowanego i wykorzystywane w rzeczywi-
stych zastosowaniach, takich jak segmentacja rynku.

k-Srednich

Aby dobrze grupowa¢ dane, musimy zidentyfikowa¢ oddzielne grupy, tak aby wystgpienia
w danej grupie byly podobne do siebie, ale rézne od wystapien w innych grupach. Jednym
z takich algorytmoéw jest grupowanie przez k-srednich (k-means clustering). Za pomoca
tego algorytmu okreslamy liczbe zadanych grup (klastréw) k, a algorytm przypisze kazde
wystgpienie dokladnie do jednej z tych k grup. Optymalizuje to grupowanie, minimalizu-
jac zmiennos¢ wewngtrz grupy (nazywang réwniez bezwladnoscig), tak aby suma zmien-
nosci wewnatrz grupy we wszystkich k grupach byla jak najmniejsza.
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Aby przyspieszy¢ ten proces grupowania, k-srednich losowo przypisuje kazdg obserwa-
cje do jednej z k grup, a nastepnie zaczyna ponowne przypisywanie tych obserwacji, Zeby
zminimalizowa¢ odlegtos¢ euklidesowa pomiedzy kazdg obserwacjg a punktem $rod-
kowym jej grupy, czyli centroidem. W rezultacie rézne przebiegi algorytmu k-srednich -
kazdy z losowym poczatkiem - bedg skutkowaé nieco innymi przypisaniami obserwa-
cji do grup. Sposrdd tych roznych przebiegéw mozemy wybrac ten, ktéry ma najlepsza
separacje, zdefiniowang jako najnizsza catlkowita suma zmienno$ci wewnatrz grup dla
wszystkich k grup’.

Grupowanie hierarchiczne

Alternatywne podejscie do grupowania - ktdére nie wymaga od nas wstepnego przywigza-
nia si¢ do okreslonej liczby grup - jest znane jako grupowanie hierarchiczne (hierarchical
clustering). Jedna z wersji grupowania hierarchicznego o nazwie grupowanie aglomera-
cyjne (agglomerative clustering) wykorzystuje metode grupowania opartg na drzewach
i buduje tak zwany dendrogram. Dendrogram moze by¢ przedstawiony graficznie jako
odwrdcone drzewo, w ktérym liscie sg u dotu, a pien jest u gory.

Licie na samym dole sg poszczegdlnymi wystgpieniami w zestawie danych. Grupowanie
hierarchiczne nastepnie taczy liscie razem - gdy przechodzimy w pionie w gére odwré-
conego drzewa — w oparciu o to, jak podobne s3 one do siebie. Wystapienia (lub gru-
py wystapien), ktore s3 najbardziej podobne do siebie, s3 taczone wczedniej, natomiast
wystgpienia, ktére nie sg tak podobne, sg faczone pdzniej. W tym iteracyjnym procesie
wszystkie wystgpienia s3 ostatecznie polaczone razem, tworzac pojedynczy pien drzewa.

Taki pionowy obraz jest bardzo pomocny. Po zakonczeniu pracy algorytmu grupowa-
nia hierarchicznego mozemy przejrze¢ dendrogram i okresli¢, gdzie chcemy uciag¢ drze-
wo - im nizej dokonamy ciecia, tym wiecej poszczegoélnych galezi dostaniemy (tzn. wiecej
grup). Jesli chcemy mniej grup, mozemy wykonac ciecie wyzej na dendrogramie, blizej
pojedynczego pnia u samej gory tego odwroconego drzewa. Umieszczenie tego ciecia jest
podobne do wybrania liczby k grup w algorytmie grupowania przez k-srednich®.

DBSCAN

Jeszcze bardziej zaawansowany algorytm grupowania (oparty na gestosci punktow) jest
znany jako DBSCAN (density-based spatial clustering of applications with noise — oparte
na gestosci przestrzenne grupowanie aplikacji z szumem). Biorac pod uwage wszystkie
wystgpienia, jakie mamy w przestrzeni, DBSCAN zgrupuje te, ktore sg $cisle upakowane
ze sobg, gdzie bliskos¢ jest zdefiniowana jako minimalna liczba wystapien, ktore musza

7 Istnieja szybsze warianty grupowania przez k-$rednich, takie jak wersja k-srednich dla minimalnych
partii, ktorg omowimy w dalszej czesci ksigzki.

8 Grupowanie hierarchiczne wykorzystuje domyslnie odlegtos¢ euklidesows, ale moze tez korzysta¢
z innych miar, takich jak odlegto$¢ oparta na korelacji, ktérag zbadamy dokladniej w dalszej czesci
ksigzki.
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