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Wstep

Pierwsze wydanie ksigzki Uczenie maszynowe w praktyce napisalem sfrustrowany brakiem
dyscypliny swoich wspotpracownikéow. W roku 2009 pracowatem nad wieloma projek-
tami zwigzanymi z uczeniem maszynowym i zauwazytem, ze gdy tylko wprowadzalismy
pojecie maszyn wektorow noénych, sieci neuronowych itp., nagle podstawowe praktyki
kodowania po prostu znikaly.

Moja odpowiedzig byla ksiazka Uczenie maszynowe w praktyce. W tym czasie pisatem
100% swojego kodu w jezyku Ruby i napisalem t¢ ksigzke z wykorzystaniem tego jezy-
ka. Ciesze sie, ze moge przedstawi¢ nowe wydanie tej ksigzki, przepisane z wykorzysta-
niem jezyka Python, co stanowilo nie lada wyzwanie. Przejrzalem wigkszos¢ rozdzialow,
pozmienialem przyktady i zaktualizowatem tres$¢, aby byla bardziej przydatna dla oséb,
ktére beda pisa¢ kod zwigzany z uczeniem maszynowym. Mam nadzieje, Ze spodoba si¢
to czytelnikom.

Jak wspominatem w pierwszym wydaniu, moje drzwi zawsze stoja otworem. Jesli kto$
chciatby ze mng porozmawia¢, moze si¢ ze mng skontaktowac pod adresem matt@mat-
thewkirk.com. A jesli kto$ trafi kiedys$ do Seattle, mozemy umowic si¢ na spotkanie przy
kawie.

Konwencje wykorzystywane w tej ksigzce

Nastepujace konwencje typograficzne sg uzywane w tej ksigzce:

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

Czcionka statopozycyjna
Uzywana w przykladach programodw, a takze w tresci akapitéw przy odwotaniach do
elementéw programow, takich jak nazwy zmiennych lub funkcji, bazy danych, typy
danych, zmienne srodowiskowe, instrukcje i stowa kluczowe.

Czcilonka statopozycyjna z pogrubieniem
Pokazuje polecenia lub inny tekst, ktéry powinien by¢ dostownie wpisany przez
uzytkownika.
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Czcionka statopozycyjna z kursywq
Pokazuje tekst, ktory powinien by¢ zastgpiony warto$ciami podanymi przez uzytkow-
nika lub wynikajacymi z kontekstu.

Ten element symbolizuje uwage ogdlna.

Korzystanie z przyktadow kodu

Materialy dodatkowe (przyklady kodu, ¢wiczenia, itd.) sa dostepne do pobrania pod adre-
sem http://github.com/thoughtfulml/examples-in-python.

Ta ksigzka ma pomoc czytelnikom w realizacji wlasnych projektow. Jesli 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
ilosci kodu. Na przyktad napisanie programu, ktory wykorzystuje kilka fragmentow 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 zZrédlo, ale tego nie wymagamy. Zwykle zawiera ono tytut,
autora, wydawce i numer ISBN ksigzki.

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.

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)

Przygotowalismy strone WWW dla tej ksigzki, na ktérej umieszczamy errate, przykla-
dy i wszelkie dodatkowe informacje. Strona ta jest dostepna pod adresem http://bit.ly/
thoughtful-machine-learning-with-python.
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Aby przesta¢ komentarz lub zada¢ pytanie techniczne dotyczace tej ksigzki, nalezy
wysla¢ wiadomos¢ pod adres bookquestions@oreilly.com.

Wiegcej informacji na temat naszych ksigzek, kursow i konferencji mozna znalez¢ w na-
szej 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.

Podziekowania

Musialem poczeka¢ ponad rok na ukonczenie tej ksigzki. Zdiagnozowany u mnie rak
jadra i nagla $mier¢ mojego ojca zmusily mnie do przerwy i refleksji, zanim moglem
ponownie zabrac sie za pisanie. Cho¢ zajelo to diuzej niz wczesniej szacowaltem, jestem
catkiem zadowolony z wyniku.

Jestem wdzigczny wszystkim w wydawnictwie O’'Reilly za wsparcie, jakie otrzymatem
podczas pisania tej ksigzki. Chcialbym szczegélnie wyrdzni¢ swoja redaktorke Shannon
Cut, ktdra byla dla mnie podporg i wsparciem; Liz Rush, ktdra jako recenzent technicz-
ny wytrwala przez caly proces pisania tej ksigzki; Stephena Elstona, ktéry dal mi wiele
pomocnych uwag; Mikea Loukidesa, za wsparcie mojego pomystu i pomoc w przeksztal-
ceniu go w dwie wydane ksigzki; Alexeya Porotnikova, ktéry pomogl mi opracowac przy-
ktady kodu w jezyku Python.

Chcialbym tez specjalnie podzigkowac Alexeyowi Porotnikovowi (https://github.com/
alpo) za pracowita pomoc w przekonwertowaniu wszystkich tych przykladéw z jezyka
Ruby do Python, a takze z wersji Python 2 do Python 3. Naprawde dziekuje!

Jestem wdzieczny swoim przyjaciotom, szczegoélnie Curtis Fanta. Znamy sie od matego.
Dzigkuje za poswiecony mi czas.

Chcialbym tez podzieckowac¢ swojej rodzinie. Moim bratankom Zoe i Darby za cie-
kawos¢ i zdumienie. Bratu Jake'owi za zabawianie mnie nowg muzykg i filmami. Mamie
Carol za to, ze pozwalala mi odkrywac $wiat i radzifa zaja¢ si¢ fizyka (czego nie postu-
chatem). Wszyscy wiele dla mnie znaczycie.

Rodzinie Le za traktowanie mnie jak swojego. Dziekuje Lilianie za spotkania przy klo-
ckach Lego oraz Sayone i Alyssie za rozpromienianie mojego zycia. Martinowi i Hanowi
za ciggle wsparcie i mito$¢. Thanh (tacie) i Kim (mamie) za karmienie mnie ponad mia-
re oraz za podarowanie mi miernikéw i ksigzek na temat wzmacniaczy operacyjnych.
Dzigkuje za bycie czescig mojego Zycia.
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Babci, ktdra ciggle pytata, kiedy zobaczy okladke. Zawsze pobudzala mnie do dziata-
nia, czy to w harcerstwie, czy we wlasnym biznesie. Dzigkuje za bycie zawsze przy mnie.

Dzigkuje Sophii, mojej zonie. Rok temu bylisSmy w szpitalnej sali, gdzie wpompowa-
no we mnie mnéstwo $rodkéw przeciwbdlowych...i przezylismy. Jestes stala podpora
mojego dorostego zycia. Gdy podejmuje si¢ jakiego$ §miatego wyzwania (jak napisanie
ksigzki), zawsze odkladasz swoje potrzeby na bok, aby si¢ mng zajac. Jestes dla mnie
calym $wiatem.

Wreszcie dziekuje mojemu tacie. Brakuje mi Twoich odwiedzin i naszych wypraw pod
namiot do lasu. Chcialbym dzieli¢ sie z Toba tym osiagnieciem, ale doceniam czas, jaki
spedzilismy razem. Ta ksigzka jest dla Ciebie.
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Rozdziat 1
W przyblizeniu prawdopodobnie
poprawne oprogramowanie

Lecgc samolotem, korzystamy z jednej z najbezpieczniejszych form podrézowania
na $wiecie. Szanse na utrate Zycia podczas lotu samolotem wynoszg 1 na 29,4 milionéw?,
co oznacza, ze decydujac sie na zawod pilota pasazerskiego, mozna nigdy nie uczestniczy¢
w wypadku podczas calej 40-letniej kariery. Te szanse sg szokujace, biorgc pod uwage, jak
skomplikowanymi urzgdzeniami sg samoloty. Nie zawsze jednak tak byto.

Rok 2014 byt zty dla lotnictwa; odnotowano wtedy 824 zgony zwigzane z lotnictwem?,
w tym zaginiecie samolotu linii Malaysia Air. W roku 1929 byto 257 ofiar’ wypadkéw
lotniczych. Wyglada to, jakby bezpieczenstwo lotéw uleglo pogorszeniu, dopoki nie zda-
my sobie sprawy, ze w samych Stanach Zjednoczonych odbywa si¢ obecnie ponad 10
miliondw lotéw rocznie, natomiast w roku 1929 bylo ich znacznie mniej — mniej wiecej
od 50000 do 100000. Oznacza to, ze ogdélne prawdopodobienstwo $mierci w katastrofie
lotniczej zmalato od 1929 do 2014 roku z 0,25% do 0,00824%.

Podroéze lotnicze zmienily sie przez lata, tak samo jak tworzenie oprogramowania.
Podczas gdy w roku 1929 tworzenie oprogramowania w postaci znanej obecnie nie istnia-
fo, to przez ostatnie lata zbudowali$my i zawalilismy wiele projektéw programistycznych.

Do niedawnych przyktadow nalezg takie projekty programistyczne, jak uruchomienie
amerykanskiego serwisu healthcare.gov, ktéry okazal si¢ finansowg katastrofg, kosztujaca
okoto 634 miliony dolaréw*. Jeszcze gorsze sg projekty programistyczne, ktére majg kata-
strofalne btedy. W roku 2013 gietda NASDAQ zostata zamknieta z powodu bledu oprogra-
mowania i zostata ukarana grzywna w wysokosci 10 milionéw USD®. W roku 2014 bylismy
$wiadkami rozprzestrzeniania si¢ bledu Heartbleed, ktéry narazil na niebezpieczenstwo

http://www.statisticbrain.com/airplane-crash-statistics/
http://bit.ly/2014-aviation

http://bit.ly/casualties-1929
http://bit.ly/cost-healthcaregov

http://reut.rs/2i2HfgS
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wiele witryn korzystajacych z SSL. W konsekwencji firma CloudFlare musiata odwotaé
ponad 100000 certyfikatow SSL, co kosztowalo ich wiele milionow®.

Oprogramowanie i samoloty majg jedng wspdlng ceche: sg skomplikowane i skutki
ewentualnej awarii sg katastrofalne i widoczne publicznie. Linie lotnicze byly w stanie
zapewnic bezpieczenstwo podrdzy i zmniejszy¢ prawdopodobienstwo katastrof lotniczych
o ponad 96%. Niestety nie mozemy powiedzie¢ tego samego o oprogramowaniu, ktére
staje si¢ jeszcze bardziej skomplikowane. Katastrofalne bledy uderzaja w nas regularnie,
powodujac miliardowe straty.

Dlaczego podréze lotnicze staly sie tak bezpieczne, a oprogramowanie tak wadliwe?

Prawidtowe pisanie oprogramowania

Miegdzy rokiem 1929 a 2014 samoloty staly si¢ bardziej skomplikowane, wigksze i szybsze.
Jednak z tym wzrostem wigzaly sie tez wigksze regulacje ze strony FAA oraz instytucji
miedzynarodowych, a takze kultura stosowania list kontrolnych przez pilotow.

Cho¢ technologie i sprzet komputerowy zmienialy sie bardzo szybko, to uruchamia-
ne na nich oprogramowanie zmienialo si¢ znacznie wolniej. Nadal korzystamy gléwnie
z kodu proceduralnego i zorientowanego obiektowo, ktéry nie wykorzystuje w petni moz-
liwosci obliczen rownoleglych. Programisci podjeli jednak kroki w kierunku opracowania
wytycznych dotyczacych pisania oprogramowania oraz stworzenia kultury testowania
kodu. Doprowadzito to do przyjecia zasad SOLID i metodologii TDD. SOLID jest zesta-
wem zasad, ktore prowadza nas do pisania lepszego kodu, a TDD oznacza projektowanie
sterowane testami (test-driven design) lub programowanie sterowane testami (test-driven
development). Omdéwimy te dwa modele i ich zwigzki z prawidlowym pisaniem oprogra-
mowania oraz porozmawiamy o refaktoringu oprogramowania.

SOLID

Zasady SOLID stanowig platforme, ktéra pomaga w projektowaniu lepszego kodu zorien-
towanego obiektowo. W taki sam sposdb, jak FAA (Federal Aviation Administration —
Federalna Administracja Lotnictwa) definiuje, jak powinny dziata¢ linie lotnicze lub sa-
moloty, tak samo zasady SOLID mdwig nam, jak powinnismy tworzy¢ oprogramowanie.
Naruszenia regulacji FAA czasem si¢ zdarzajg i moga miec¢ rozne skutki, od katastrofal-
nych do drobnych. To samo odnosi si¢ do zasad SOLID. Zasady te moga miec¢ czasem
ogromne znaczenie, ale najczesciej s po prostu wskazéwkami. Zasady SOLID wprowadzit
Robert Martin jako pie¢ zasad tworzenia oprogramowania. Motywem do ich opracowa-
nia bylo pisanie lepszego kodu, ktéry bedzie latwy w utrzymaniu, zrozumialy i stabilny.
Michael Feathers wymyslil mnemotechniczny skrét SOLID (od pierwszych liter nazw
poszczegdlnych zasad) do tatwiejszego ich zapamigtania.

6  http://bit.ly/cost-heartbleed
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SOLID oznacza:

« SRP - Single Responsibility Principle (zasada pojedynczej odpowiedzialnosci)
o OCP - Open/Closed Principle (zasada otwarte-zamkniete)

 LSP - Liskov Substitution Principle (zasada podstawienia Liskov)

o ISP - Interface Segregation Principle (zasada rozdzielenia interfejsow)

« DIP - Dependency Inversion Principle (zasada odwrdcenia zaleznosci)

Zasada pojedynczej odpowiedzialnosci

Zasada pojedynczej odpowiedzialno$ci (SRP) stala si¢ jednym z bardziej rozpowszechnio-
nych elementéw pisania dobrego kodu zorientowanego obiektowo. Pojedyncza odpowie-
dzialnos¢ powoduje definiowanie prostych klas lub obiektéw. Te sama mentalnos¢ mozna
stosowaé w programowaniu funkcjonalnym, tworzac prostsze funkcje. Cata koncepcja
opiera si¢ na prostocie. Dany element oprogramowania powinien zajmowac si¢ jedna
i tylko jedng kwestig. Dobrym przykladem naruszenia zasady SRP jest scyzoryk wielo-
funkcyjny (rysunek 1-1). Moze zrobi¢ niemal wszystko, ale uzyteczno$¢ poszczegoélnych
elementdw jest ograniczona.

Rysunek 1-1 Scyzoryk wielofunkcyjny ma zbyt wiele odpowiedzialnosci.

Zasada otwarte-zamkniete

Zasada OCP, okreslana tez czasem mianem hermetyzacji, mowi, ze obiekty powinny by¢
otwarte na rozszerzanie, ale nie na modyfikowanie. Mozna to pokaza¢ na przykladzie
obiektu zliczajacego, z ktdrym jest zwigzany wewnetrzny licznik. Obiekt ten ma metody
increment i decrement. Obiekt ten nie powinien zezwala¢ innym elementom na zmienianie
wewnetrznego licznika poza zdefiniowanym interfejsem API, ale moze by¢ rozszerzany
(np., aby powiadamia¢ kogo$ o zmianie licznika przez obiekt typu Notifier).
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Zasada podstawienia Liskov

Zasada LSP okredla, Ze dowolny podtyp powinien by¢ tatwo zastepowalny elementem
wystepujacym nizej w drzewie obiektow, bez efektéw ubocznych. Na przyktad model
samochodu mozna podstawi¢ zamiast rzeczywistego samochodu.

Zasada rozdzielenia interfejsow

Zasada ISP stwierdza, ze wystepowanie wielu interfejsow specyficznych dla klientéw jest
lepsze niz ogdlny interfejs dla wszystkich klientéw. Ta zasada dotyczy upraszczania wy-
miany danych pomiedzy réznymi elementami. Dobrym przykiadem jest segregowanie
$mieci na organiczne, do ponownego przetworzenia i pozostale odpady. Zamiast jednego
duzego kubta, mamy trzy dla poszczegdlnych typow $mieci.

Zasada odwrdcenia zaleznosci

Zasada DIP radzi nam polegac na abstrakcjach, a nie na elementach konkretnych. Méwi
nam, ze powinnismy budowac drzewo dziedziczenia obiektéw. Przyktad uzyty w orygi-
nalnej pracy’ Roberta Martina wyjasnia, ze powinni$émy utworzy¢ klase KeyboardReader
dziedziczaca po ogolnej klasie Reader, zamiast umieszcza¢ wszystko w jednej klasie. Pasuje
to tez dobrze do rady Arthura Riela dotyczacej unikania boskich klas, pochodzacej z jego
pracy Heurystyka projektowania zorientowanego obiektowo. Cho¢ moglibysmy bezpo-
$rednio przylutowac przewdd prowadzacy z gitary do wzmacniacza, bytoby to pewnie
niewydolne i nie brzmialoby zbyt dobrze.

Zestaw zasad SOLID przeszed! probe czasu i zostal przedstawiony w wie-
lu ksigzkach autorstwa Martina i Feathersa, a takze pojawit sie w ksigzce
Sandi Metz Praktyczne projektowanie zorientowane obiektowo w jezyku
Ruby®. Zestaw ten ma stuzy¢ jako wskazowki i przypominaé nam o pro-
stych sprawach przy programowaniu, aby tworzony przez nas kod byt
jak najlepszy. Wskazéwki te pomagaja pisa¢ poprawne architektonicznie

oprogramowanie.

Testowanie albo TDD

We wczesnych dniach lotnictwa piloci nie uzywali list kontrolnych do sprawdzania, czy
samolot jest gotowy do startu. W ksigzce The Right Stuff Tom Wolfe pisal, ze wigkszos¢
wczesnych pilotow testowych takich jak Chuck Yeager kierowalo si¢ wyczuciem i swoim

7 Robert Martin, ,,The Dependency Inversion Principle’, http://bit.ly/the-DIP.
8  http://poodr.info/
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talentem przy opanowywaniu zlozonosci samolotu. To prowadzilo réwniez do tego,
ze jedna czwarta pilotow testowych zgineta w akeji.’

Obecnie sprawy majg si¢ inaczej. Przed startem piloci przeprowadzajg mnostwo we-
ryfikacji. Niektére z nich moga wydawac sie niepotrzebnie ucigzliwe, jak na przyktad
przedstawienie si¢ imieniem innym czlonkom zalogi. Wyobrazmy sobie jednak, ze sa-
molot wpadnie w korkociag i trzeba natychmiast poinformowac kogos o problemie. Nie
znajac imienia, ciezko byloby sie komunikowac.

To samo mozna odnie$¢ wobec dobrego oprogramowania. Regularne uruchamianie
zestawu systematycznych sprawdzen w celu przetestowania, czy nasze oprogramowanie
dziala poprawnie, czy nie, pozwala na jego spdjne dziatanie.

We wczesnych dniach tworzenia oprogramowania wigkszos¢ testow byla przeprowa-
dzana po napisaniu wlasciwego oprogramowania (jest to tak zwany model kaskadowy'®,
wykorzystywany przez NASA i inne organizacje do projektowania oprogramowania
i testowania go). Wspotdzialato to dobrze z powszechnym woéwczas stylem zarzagdzania
projektami. Podobnie do sposobu budowania samolotéw, w przypadku oprogramowania
najpierw powstawal jego projekt, nastepnie pisano kod zgodnie ze specyfikacjami, a po-
tem testowano program przed dostarczeniem go klientowi. Ta metoda testowania mogta
zajmowa¢ miesigce a nawet lata. Doprowadzito to do sformutowania Manifestu programo-
wania zwinnego'', a takze do powstania kultury testowania i programowania sterowanego
testami (TDD), zainicjowanego przez Kenta Becka, Warda Cunninghama i wielu innych.

Koncepcja programowania sterowanego testami jest prosta: najpierw piszemy test
sprawdzajacy, co chcemy osiagna¢; wykonujemy go, potwierdzajac, ze daje wynik ne-
gatywny; piszemy kod naprawiajacy test; a nastepnie poprawiamy kod, aby dopasowac
go do wskazowek SOLID. Cho¢ wiele 0s6b zwraca uwage, ze wydluza to cykl tworzenia
oprogramowania, to znaczgco ogranicza liczbe bledéw w kodzie i poprawia stabilnos¢
dzialania oprogramowania.'?

Samoloty, ktére majg niska tolerancje na bledy, czesto dzialajg w ten sam sposob.
Zanim pilot bedzie mdg} zasigs¢ za sterami Boeinga 787, spedza X godzin w symulatorze
lotéw, zeby zrozumie¢ i sprawdzi¢ swojg znajomos¢ samolotu. Samoloty sg testowane
przed startem, a pdzniej réwniez w trakcie lotu. Z nowoczesnym tworzeniem oprogra-
mowania jest bardzo podobnie. Testujemy swojg wiedze, piszac testy przed wdrozeniem
oprogramowania, a takze monitorujac juz wdrozone oprogramowanie.

Nadal pozostaje jednak jeden problem: w rzeczywisto$ci, w ktorej nic nie pozostaje
takie samo, napisanie testu nie sprawia, ze kod bedzie dobry. David Heinemer Hanson
w swojej popularnej prezentacji na temat szkéd wynikajacych z podejscia sterowanego

9 Atul Gawande, The Checklist Manifesto (New York: Metropolitan Books), str. 161.

10 https://en.wikipedia.org/wiki/Waterfall_model

11 http://agilemanifesto.org/

12 Nachiappan Nagappan i in., ,Realizing Quality Improvement through Test Driven Development:
Results and Experience of Four Industrial Teams”, Empirical Software Engineering 13, no. 3 (2008):
289 - 302, http://bit.ly/Nagappanetal.

Prawidtowe pisanie oprogramowania | 5

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_1vg8_ebook

testami'® pokazal, jak $lepe oddanie technikom TDD i SOLID moze prowadzi¢ do skom-
plikowanego kodu. Wiekszos¢ jego uwag jest zwigzanych z niepotrzebnymi komplikacja-
mi wynikajacymi z wyciggania drobnych fragmentéw kodu do osobnych klas lub pisania
kodu, ktéry fatwo testowac, ale cigzko czytac. Tutaj pojawia sie kolejny czynnik zwigzany
z prawidlowym pisaniem oprogramowania: refaktoring.

Refaktoring

Refaktoring jest jedng z najtrudniejszych do wytlumaczenia osobom nieprogramuja-
cym praktyk programistycznych. Podczas lotu samolotem widzimy jedynie 20% z tego,
co sprawia, ze samolot leci. Pod warstwami aluminium i tytanu znajduja si¢ ztozone sy-
stemy elektryczne, ktore zasilajg oswietlenie awaryjne, hydraulike, konstrukcje nosna,
ktéra ma by¢ lekka, a przy tym wytrzymala - zbyt wiele, aby wszystko tutaj wymienic¢.
Wyjasnianie komus, co sklada si¢ na konstrukcje samolotu, jest jak wyjasnianie komus,
ze pod zlewem sg rury.

Refaktoring bazuje na istniejacej strukturze i jg ulepsza. Polega na czyszczeniu istnie-
jacego kodu, aby przegladajac go, fatwo byto zrozumie¢, co si¢ dzieje. Samoloty sg pro-
jektowane bardzo rygorystycznie, ale oprogramowanie nie. Oprogramowanie zmienia
sie bardzo szybko. Wiele firm nieustannie wdraza oprogramowanie w $rodowisku pro-
dukcyjnym. Cale to projektowanie nowych funkcji moze czasem powodowac tzw. ,,dlug
techniczny”.

Dtug techniczny, nazywany tez diugiem projektowym lub dtugiem kodu, jest metafora
dla stabego zaprojektowania systemu, ktéry ulega degradacji w czasie zycia projektow pro-
gramistycznych. Problemem diugu technicznego jest nawarstwianie sie ,,odsetek’, ktore
w koncu blokujg przyszly rozwoéj oprogramowania.

Jesli kto$ pracowat dtugo nad jakim$ projektem, to zna to uczucie, gdy mamy szybkie
nowe wersje w poczgtkowym okresie rozwoju i stagnacje pod koniec. Dlug techniczny
w wielu przypadkach wynika z braku testéw albo niestosowania zasad SOLID.

Dlug techniczny niekoniecznie jest zly — czasami trzeba projekty przepchna¢ wczesniej,
aby wspomoc rozwdj biznesu - ale ,,niesptacanie” go sprawi, ze narosng tak duze ,,odset-
ki, Ze projekt zostanie zniszczony. Sposobem na poradzenie sobie z tym problemem jest
refaktoring kodu.

Poprzez refaktoring przyblizamy nasz kod do wskazéwek SOLID i bazy kodu opartej
na TDD. Stosujgc si¢ do ponizszych wskazdwek, mozemy czyscic istniejacy kod i utatwiaé
nowym programistom dofaczanie do pracy nad jego dalszym rozwojem:

1. Stosowanie wskazdwek SOLID
a. Zasada pojedynczej odpowiedzialno$ci
b. Zasada otwarte-zamkniete

c. Zasada podstawienia Liskov

13 http://bit.ly/test-induced-damage
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d. Zasada rozdzielenia interfejsow

e. Zasada odwrodcenia zalezno$ci

2. Implementowanie TDD (programowania/projektowania sterowanego testami)

3. Refaktoring kodu w celu unikniecia narastania dlugu technicznego

Co tak wlasciwie sprawia, Ze oprogramowanie jest prawidtowe?

Pisanie prawidtowego oprogramowania

Pisanie prawidlowego oprogramowania jest duzo trudniejsze niz prawidlowe pisanie
oprogramowania. W swojej ksigzce Specification by Example Gojko Adzic twierdzi,
ze najlepszym podejsciem do pisania oprogramowania jest utworzenie najpierw specyfi-
kacji, a nastepnie bezposrednia praca z uzytkownikami tego oprogramowania. Dopiero
po ukonczeniu specyfikacji mozna pisa¢ kod odpowiadajacy tej specyfikacji. W praktyce
nie zawsze si¢ to sprawdza — czasami $wiat nie jest taki, jak nam si¢ wydaje. Nasz poczat-
kowy model moze sta¢ si¢ nieaktualny.

Na przykiad firmie Webvan nie udato sie¢ zbudowac biznesu opartego na sprzedazy
artykuldéw spozywczych przez sie¢. Mieli niemal 400 milionéw $ kapitatu inwestycyjnego
i szybko zbudowang infrastrukture do wspierania (jak sadzili) dobrze rozwijajacego si¢
biznesu. Niestety wszystko okazalo si¢ klapg ze wzgledu na koszt dostarczania jedzenia
i przeszacowany rynek klientéw chcacych kupowac artykuly spozywcze przez Internet. Ze
wszech miar udalo im si¢ napisa¢ oprogramowanie i zbudowac biznes, ale rynek nie byt
jeszcze na to gotowy i szybko zbankrutowali. Obecnie znaczna cze$¢ zbudowanej wtedy
infrastruktury jest wykorzystywana przez Amazon.com do wspierania AmazonFresh.

W teorii praktyka i teoria sg tym samym. W praktyce nie sa.
— Albert Einstein

Obecnie jestesmy w momencie, gdy teoretycznie mozemy poprawnie pisa¢ oprogramo-
wanie i bedzie ono dziala¢, ale pisanie odpowiedniego oprogramowania jest znacznie
bardziej skomplikowanym problemem. Tutaj przydaje si¢ uczenie maszynowe.

Pisanie odpowiedniego oprogramowania przy
zastosowaniu uczenia maszynowego

W ksigzce The Knowledge-Creating Company Nonaka i Takeuchi zarysowali, co sprawito,
ze japonskie firmy odnosily takie sukcesy w latach 80-ych XX wieku. Zamiast stosowac
podejscie ,,od ogoétu do szczegolu” przy rozwigzywaniu problemoéw, uczyly sie i zdobywaly
wiedz¢. Pochodzacy z tej ksiazki przyklad z zagniataniem ciasta na chleb i opracowaniem
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urzadzenia do wypieku chleba jest doskonatym przyktadem iteracji, ktéry mozna tatwo
zastosowaé w opracowywaniu oprogramowania.
Mozemy pdjs¢ jeszcze dalej, korzystajac z uczenia maszynowego.

Czym doktadnie jest uczenie maszynowe?

Wedlug wiekszosci definicji uczenie maszynowe jest zbiorem algorytmoéw, technik i bran-
zowych sztuczek, ktore pozwalajg maszynom uczy¢ si¢ na podstawie danych - czyli czegos,
co mozna przestawi¢ w formie liczbowej (macierze, wektory, itd.).

Aby jednak lepiej zrozumie¢ uczenie maszynowe, przyjrzyjmy sie, jak powstalo. W la-
tach 50-ych XX wieku prowadzono szeroko zakrojone badania nad grag w warcaby. Wiele
spos$rdod tych modeli skupialo sie na lepszej grze i wymysleniu optymalnych strategii.
Moglibysmy pewnie obecnie stworzy¢ prosty program grajacy w warcaby, cofajac sie
od sytuacji wygrywajacej, rozrysowujac drzewo decyzyjne i optymalizujac posuniecia.

Jest to jednak dos¢ zawezony i dedukcyjny sposob rozumowania. Trzeba by w efekcie
zaprogramowac agenta podejmujacego decyzje. W wiekszosci tych wezesnych programow
nie bylo zaprogramowanego kontekstu albo irracjonalnych zachowan.

Niemal 30 lat pdzniej uczenie maszynowe zaczynalo sie gwaltownie rozwija¢. Wiele
tegich umystéw zaczelo pracowaé nad problemami obejmujgcymi filtrowanie spamu,
klasyfikowanie i og6lng analize danych.

Wazng zmiang jest tutaj przeniesienie nacisku z komputerowej dedukcji na kompu-
terowa indukcje. Jak w przypadku Sherlocka Holmesa, dedukcja obejmuje zastosowanie
skomplikowanych modeli logicznych do uzyskania wnioskéw. Z kolei indukcja obejmuje
przyjecie danych za prawdziwe i probe dopasowania modelu do tych danych. Zmiana
ta przyczynila si¢ do wielu waznych postepow w znajdywaniu dobrych rozwigzan dla
typowych probleméw.

Problemem przy rozumowaniu indukcyjnym jest jednak to, ze mozemy algorytmowi
dostarcza¢ jedynie dane, ktore znamy. Ilosciowe okreslanie niektorych kwestii jest nie-
zwykle trudne. W jaki sposéb na przyktad wyrazi¢ liczbowo, jak milutko wyglada kotek
na zdjeciu?

W ostatnich 10 latach jestesmy $§wiadkami renesansu doglebnego uczenia, ktére po-
maga zlagodzi¢ te problemy. Zamiast polega¢ na danych zakodowanych przez ludzi, al-
gorytmy s3a w stanie znajdowa¢ punkty danych, ktérych wczesniej nie bylismy w stanie
okresla¢ liczbowo.

Brzmi to $wietnie, ale mozliwosci te wigza si¢ z niezwykle wysokimi kosztami
i odpowiedzialnoscia.

Wysoko oprocentowany dtug uczenia maszynowego

W artykule opublikowanym niedawno przez Google i zatytulowanym ,,Machine Learning:
The High Interest Credit Card of Technical Debt” (Uczenie maszynowe: dlug techniczny

8 | Rozdziat 1: W przyblizeniu prawdopodobnie poprawne oprogramowanie

Kup ksiazke


http://helion.pl/page354U~rt/e_1vg8_ebook

z wysoko oprocentowanej karty kredytowej)'*, Sculley i in. wyjaéniajg, ze projekty uczenia
maszynowego rowniez cierpig na problemy zwigzane z dlugiem technicznym (tabela 1-1).

Zauwazyli, ze projekty uczenia maszynowego sg z natury skomplikowane, majg nie-
jasno okreslone granice, polegaja w duzym stopniu na zaleznosciach od danych, cierpia
z powodu mieszanego kodu na poziomie systemowym i moga si¢ znacznie zmienia¢ ze
wzgledu na zmiany w $wiecie zewnetrznym. Wymieniajg problemy, ktore sg szczegdlnie
zwiazane z projektami uczenia maszynowego.

Zamiast omawiac¢ poszczegolne problemy, pomyslatem, ze ciekawe bedzie powigzanie
naszego wczesniejszego przegladu zasad SOLID i TDD oraz refaktoringu i zobaczenie,
jak odnosi si¢ to do kodu uczenia maszynowego.

Tabela 1-1 Wysoko oprocentowany dtug uczenia maszynowego

Naruszenie zasady

Problem uczenia maszynowego Przejawia sie jako SOLID
Splatanie Zmiana jednego czynnika zmienia wszystko SRP
Ukryte petle sprzezenia zwrotnego Whbudowane, ukryte funkcje w modelu ocpP
Niezadeklarowany dfug klientow/ ISP
widocznosci
Niestabilne zaleznosci miedzy danymi  Ulotne dane ISP
Nie w petni wykorzystywane zalezno-  Niewykorzystywane wymiary LSP
$ci miedzy danymi
Kaskada poprawek *
Kod spajajacy Pisanie kodu, ktéry zajmuje sie wszystkim SRP
Gaszcz potokéw Przesyfanie danych przez ztozone przeptywy zadan  DIP
Sciezki eksperymentalne Slepe sciezki, ktére nigdzie nie prowadza DIP
Dtug konfiguradji Wykorzystywanie starych konfiguragji dla nowych ~ *
danych
Stafe putapy w dynamicznym Swiecie  Mata elastycznos¢ wobec zmian w korelacjach *
Zmiany korelacji Modelowanie korelacji zamiast przyczynowosci Specyficzne dla uczenia
maszynowego

Zastosowanie zasad SOLID w uczeniu maszynowym

Zasady SOLID, jak pamietamy, s3 jedynie wskazéwkami przypominajgcymi nam o pew-
nych celach przy pisaniu kodu zorientowanego obiektowo. Wiele algorytméw uczenia ma-
szynowego z zasady nie jest obiektowo zorientowana. Sg one funkcjonalne, matematyczne
i wykorzystuja statystyke, ale nie zawsze tak jest. Zamiast mys$le¢ o sprawach w czysto

14 http://research.google.com/pubs/pub43146.html
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funkcjonalny sposob, mozemy dazy¢ do wykorzystania obiektow dla kazdego wektora
i macierzy danych.

SRP

W kodzie uczenia maszynowego jednym z najwiekszych wyzwan dla programistow jest
zdanie sobie sprawy, ze kod i dane zalezg wzajemnie od siebie. Bez danych algorytm ucze-
nia maszynowego jest bezwartosciowy, a bez algorytmu uczenia maszynowego nie wiemy;,
co zrobi¢ z danymi. Z definicji wiec sg ze sobg $cisle powigzane. Ta $cista zalezno$¢ jest
chyba jednym z najwigkszych powoddw niepowodzen projektéw uczenia maszynowego.

Zalezno$¢ ta przejawia sie w postaci dwdch problemdéw w kodzie uczenia maszynowe-
go, ktérymi sa splatanie i kod spajajacy. Splgtanie jest czasami nazywane zasadg ,,zmiana
czegokolwiek zmienia wszystko”. Najprostszym przyktadem sa prawdopodobienstwa. Jesli
usuniemy z rozkladu jedno prawdopodobienstwo, to wszystkie pozostale trzeba dopaso-
wac. Jest to naruszenie zasady pojedynczej odpowiedzialno$ci (SRP).

Do mozliwych strategii przeciwdziatajacych tym problemom nalezg izolowanie model,
analizowanie zaleznosci wymiarowych'® i techniki regulujace'®. Wrécimy do tego proble-
mu podczas omawiania modeli bayesowskich i modeli prawdopodobienstw.

Kod spajajacy jest kodem, ktéry nawarstwia si¢ z czasem w projekcie programistycz-
nym. Jego celem jest zwykle matlo eleganckie spajanie dwdch oddzielnych elementdéw.
Zwykle jest to tez ten typ kodu, ktdry stara sie rozwigzywac wszystkie problemy, zamiast
tylko jednego.

Czy badacze zajmujacy sie uczeniem maszynowym sg sklonni to przyzna¢, czy nie,
to czesto faktyczne algorytmy uczenia maszynowego s3a same w sobie dos$¢ proste.
Otaczajacy je kod stanowi wiekszo$¢ projektu. W zaleznosci od stosowanej biblioteki
(GraphLab, MATLAB, scikit-learn, R) majg one swoje wlasne implementacje wektorow
i macierzy, do ktorych najczesciej sprowadza si¢ uczenie maszynowe.

ocpP

Zasada otwarte-zamkniete (OCP) jest zwigzana z otwieraniem klas na rozszerzanie, ale
nie modyfikacje. Jednym z przejawdw tego w kodzie uczenia maszynowego jest problem
»zmiana czegokolwiek zmienia wszystko” Moze to si¢ pojawia¢ w dowolnym projekcie
programistycznym, ale w projektach uczenia maszynowego czesto ma to postaé ukrytej
petli sprzezenia zwrotnego.

Dobrym przykladem ukrytej petli sprzezenia zwrotnego jest przewidywanie prze-
stepstw. W ostatnich kilku latach wielu badaczy pokazalo, ze algorytmy uczenia maszy-
nowego mozna stosowa¢ do okreslania, gdzie zostang dokonane przestepstwa. Wstepne

15 H. B. McMahan i in., ,,Ad Click Prediction: A View from the Trenches”. W The 19th ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, KDD 2013, Chicago, IL, 11 - 14
sierpnia 2013.

16 A. Lavoie i in., ,History Dependent Domain Adaptation” W Domain Adaptation Workshop at NIPS
'11,2011.
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wyniki pokazaly, ze te algorytmy wyjatkowo dobrze dzialajg. Niestety maja one tez swoja
ciemna strone.

Cho¢ gdy te algorytmy moga pokaza¢, gdzie moga wystapi¢ przestepstwa, naturalnie
doprowadzi to do tego, Ze policja zacznie patrolowac¢ czesciej te obszary i wykryje tam
wiecej przestepstw, co spowoduje samoczynne wzmocnienie algorytmu. Moze to pro-
wadzi¢ do potwierdzania uprzedzen lub wplywac na potwierdzanie wstepnie przyjetej
tezy, za$ negatywnym efektem ubocznym moze by¢ wzmocnienie dyskryminacji pewnych
dzielnic lub grup demograficznych.

Ukryte petle zwrotne s3 trudne do wykrycia, ale nalezy je wyszukiwac i eliminowac.

LSP

Obecnie niewiele os6b méwi o zasadzie podstawienia Liskov (LSP), poniewaz wielu pro-
gramistow sklania si¢ bardziej ku kompozycji niz dziedziczeniu. Jednak w $wiecie uczenia
maszynowego zasada LSP jest czesto naruszana. Wiele razy otrzymujemy zbiory danych,
dla ktorych nie mamy jeszcze wszystkich odpowiedzi. Czasami te zbiory danych majg
tysigce wymiardow.

Uruchamianie algorytmoéw na tych danych moze w istocie narusza¢ zasade LSP.
Typowym przejawem tego w kodzie uczenia maszynowego s3 nie w petni wykorzystywa-
ne zaleznosci miedzy danymi. Czesto otrzymujemy zbiory danych, ktére zawierajg tysigce
wymiardw, co moze czasem dawac trafne informacje, a czasem nie. Nasze modele moga
wykorzystywa¢ wszystkie wymiary, ale niektére z nich w mniejszym stopniu. Na przyklad
w klasyfikowaniu grzybdw jako trujacych lub jadalnych informacja taka jak zapach moze
by¢ znaczacym wskaznikiem, a liczba pierscieni nie. Liczba pierscieni ma malg ziarnistos¢
i moze wynosi¢ tylko zero, jeden lub dwa; dlatego w istocie nie wplywa znaczaco na nasz
model klasyfikowania grzyboéw. Mozemy wiec wycig¢ te informacje z naszego modelu i nie
spowoduje to znacznego spadku jego skutecznosci.

Mozna by si¢ zastanawia¢, dlaczego jest to zwigzane z zasadg LSP, a powodem jest to,
ze jesli mozemy korzysta¢ jedynie z najmniejszego zbioru punktéw danych (lub funkcji),
budujemy najlepszy mozliwy model. Jest to tez zgodne z brzytwa Ockhama, ktora stwier-
dza, ze najprostsze rozwigzanie jest najlepsze.

ISP

Zasada rozdzielenia interfejsow (ISP) opiera si¢ na pojeciu, Ze interfejs specyficzny dla
klienta jest lepszy niz interfejs ogdélnego zastosowania. W projektach uczenia maszyno-
wego moze by¢ to czesto trudne do wymuszenia ze wzgledu na $ciste powigzanie danych
z kodem. W kodzie uczenia maszynowego zasada ISP jest zwykle naruszana przez dwa
typy problemdw: dtug widocznosci i niestabilne dane.

Wezmy na przyklad pod uwage sytuacje, gdy firma ma raportowg baze danych, wy-
korzystywang do zbierania informacji o sprzedazy, dostawach i innych waznych danych.
Wszystko jest zarzadzane przez jakiego$ rodzaju projekt, ktory wprowadza te dane do bazy
danych. Klient, wykorzystujacy te baze danych, definiuje projekt uczenia maszynowego,
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ktéry wykorzystuje poprzednie dane dotyczgce sprzedazy do przewidywania sprzeda-
zy w przyszlosci. Pewnego dnia kto§ zmienia nazwe tabeli, ktérej nazwa byta mylaca,
na co$ bardziej przydatnego. Nagle wszystko przestaje dzialac i wszyscy zastanawiajg sie,
co sie stalo.

Okazuje sig, ze projekt uczenia maszynowego nie byt jedynym klientem, wykorzystuja-
cym te dane; sze$¢ innych baz danych bylo tez z nimi powigzanych. Fakt, ze istnialo tylu
niezadeklarowanych klientéw danych, jest sam w sobie elementem diugu dla projektu
uczenia maszynowego.

Ten typ dlugu jest zwany diugiem widocznosci, a cho¢ najczesciej nie wptywa na sta-
bilnos¢ projektu, to czasami moze wstrzymywac jego dalszy rozwdj.

Dane s3 zalezne od kodu uzywanego do przeprowadzania indukcji na ich podstawie,
wiec budowanie stabilnych projektéw wymaga stabilnych danych. Bardzo czgsto tak nie
jest. Wezmy na przyklad cene akeji; rano moze by¢ wysoka, ale po kilku godzinach moze
znaczaco spasc.

Narusza to zasad¢ ISP, poniewaz patrzymy na ogélny strumien danych zamiast na dane
szczegblne dla klienta, co moze utrudnia¢ zbudowanie odpowiednich algorytméw. Czesto
budowany jest jakis$ schemat wag dla danych albo definiowane sg wersje dla strumieni
danych. Ten schemat wersjonowania jest sposobem na ograniczenie ulotno$ci przewidy-
wan modelu.

DIP

Zasada odwrdcenia zaleznosci (DIP) jest zwigzana z ograniczaniem nagromadzenia da-
nych i zwigkszaniem elastycznosci kodu pod katem przysztych zmian. W projekcie ucze-
nia maszynowego elementy konkretne moga pojawiac si¢ na dwa szczegdlne sposoby:
ggszcz potokow i sciezki eksperymentalne.

Gaszcz potokdw wystepuje w projektach sterowanych danymi i jest zwykle forma kodu
spajajacego. Oznacza to przygotowywanie i przenoszenie mieszaniny danych. W niekto-
rych przypadkach kod ten wigze wszystko razem, aby model mdg}t dziala¢ na spreparowa-
nych danych. Niestety ten gaszcz z czasem staje sie bardziej skomplikowany i trudniejszy
w uzyciu.

Kod uczenia maszynowego wymaga zaréwno oprogramowania, jak i danych. S one ze
sobg powigzane i nierozdzielne. Czasami musimy testowa¢ dzialanie podczas produkgji.
Niekiedy testy na komputerach nieprodukcyjnych daja nam fatszywg nadzieje. Sciezki eks-
perymentalne nawarstwiajg si¢ z czasem i w koncu zanieczyszczajg nasz obszar roboczy.
Najlepszym sposobem na ograniczanie zwigzanego z tym dlugu jest wprowadzenie starej
techniki z jezyka C, ktora polega na oznaczaniu czego$ jako gotowego do usuniecia. Jesli
dana metoda jest wywolywana w $rodowisku produkcyjnym, bedzie rejestrowac zdarzenie
w pliku dziennika, ktéry mozna pdzniej wykorzysta¢ do oczyszczenia bazy kodu.

Jesli ktos zajmowal si¢ wczesniej od$miecaniem danych, to pewnie styszal o tej me-
todzie zwanej oznacz i zamie¢. Najpierw oznaczamy obiekt jako gotowy do usuniecia,
a nastepnie wymiatamy (usuwamy) zaznaczone obiekty.
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Kod uczenia maszynowego jest skomplikowany

Czasami kod uczenia maszynowego moze by¢ trudny do napisania i zrozumienia, ale
na pewno nie jest to niemozliwe. Pamietajac o analogii lotniczej, od ktdrej zaczelismy,
mozemy wykorzystywaé wskazédwki SOLID jako startows liste kontrolng przy pisaniu
kodu uczenia maszynowego.

Analogicznie mozemy porownac¢ kod uczenia maszynowego do lotu statkiem kos-
micznym - nie jest to co$ niebywalego, ale jest znacznie trudniejsze od lotu samolotem.
Stosujac liste kontrolng SOLID, mozemy skutecznie uruchamia¢ nasz kod z wykorzysta-
niem TDD i refaktoringu. Podsumowujac, pisanie udanego kodu uczenia maszynowego
sprowadza si¢ do utrzymywania dyscypliny zachowujacej zasady projektowe, ktdre przed-
stawiliSmy w tym rozdziale oraz pisania testdw wspierajacych hipotezy oparte na naszym
kodzie. Innym krytycznym elementem pisania skutecznego kodu jest elastycznos¢ i do-
stosowywanie si¢ do zmian, ktdre napotkamy w rzeczywistym $wiecie.

TDD: metoda naukowa 2.0

Kazdy prawdziwy naukowiec jest marzycielem i sceptykiem. Wyslanie czlowieka na ksie-
zyc bylo $mialym pomystem, ale zrealizowali$my go dzieki systematycznym badaniom
i rozwojowi. Tak samo jest z kodem uczenia maszynowego. Niektdre zastosowania sg fa-
scynujace, ale przy tym trudne do zrealizowania.

Tajemnica tkwi w zastosowaniu listy kontrolnej SOLID w uczeniu maszynowym oraz
narzedzi TDD i refaktoringu.

TDD jest bardziej stylem rozwigzywania problemdw, a nie odgérnym nakazem.
Testowanie daje nam petle sprzezenia zwrotnego, ktérag mozemy wykorzysta¢ do pracy
nad trudnymi problemami. Naukowcy potwierdzg, ze najpierw muszg sformutowac hi-
poteze, nastepnie opracowac ja teoretycznie i przetestowac. Jako praktycy TDD mozemy
stwierdzi¢, ze podobnie dziala proces: czerwone (test nieudany), zielone (test udany),
refaktoring.

Ta ksigzka bedzie gleboko wnika¢ w zastosowanie TDD i zasad SOLID w uczeniu ma-
szynowym, prowadzac do refaktoringu kodu w celu uzyskania stabilnego, skalowalnego
i fatwego w uzyciu modelu.

Refaktoring wiedzy

Jak wspominali$my, refaktoring jest mozliwosciag edycji naszej dotychczasowej pracy
i przemyslenia wczesniejszych ustalen. W ksigzce tej omdéwimy refaktoring typowych
problemoéw z uczeniem maszynowym w odniesieniu do poszczegélnych algorytmow.
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Plan tej ksigzki

W ksigzce tej zamierzam omoéwi¢ wiele zagadnien dotyczacych uczenia maszynowego.
Na koniec powinni$my lepiej rozumie¢, jak pisa¢ kod uczenia maszynowego, a takze
jak wdraza¢ go w $rodowisku produkcyjnym i skalowa¢. Uczenie maszynowe jest fascy-
nujacg dziedzing, ktéra pozwala nam wiele osiggnag¢, ale bez odpowiedniej dyscypliny,
list kontrolnych i wskazdwek wiele projektéw uczenia maszynowego bedzie skazanych
na porazke.

W tej ksigzce bedziemy wraca¢ do omoéwionych w tym rozdziale zasad SOLID, testo-
wania kodu (przy uzyciu réznych srodkow) oraz refaktoringu jako sposobdw na state
poprawianie wydajnosci naszego kodu.

Kazdy rozdzial bedzie objasnial wykorzystywane pakiety jezyka Python i opisywal
ogolny plan testéw. Dla kodu uczenia maszynowego mozemy pisac testy pomagajace nam
w zrozumieniu danego problemu.
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Rozdziat 2

Szybkie wprowadzenie
do uczenia maszynowegqo

Skoro kto$ siegnagl po te ksigzke, to pewnie interesuje si¢ uczeniem maszynowym.
Zagadnienie to jest czesto definiowane dosy¢ ogélnikowo. W tym szybkim wprowadzeniu
omowie, czym doktadnie jest uczenie maszynowe i przedstawie ogélne ramy algorytmow
uczenia maszynowego.

Czym jest uczenie maszynowe?

Uczenie maszynowe jest polgczeniem teoretycznie solidnej informatyki z praktycznie cha-
otycznymi danymi. Chodzi zasadniczo o interpretowanie danych przez maszyny w sposéb
zblizony do tego, jak robig to ludzie.

Uczenie maszynowe jest rodzajem sztucznej inteligencji, zgodnie z ktérym algorytm
lub metoda wyciaga jakie$ wzorce ze zbioru danych. Uczenie maszynowe rozwiazuje kil-
ka ogolnych probleméw - sa one wymienione w tabeli 2-1 i opisane w dalszej czesci
rozdzialu.

Tabela 2-1 Problemy, ktére mogg byc rozwigzane przez uczenie maszynowe.

Problem Kategoria uczenia maszynowego
Dopasowywanie jakich$ danych do funkji lub aproksymacja funkgji Uczenie nadzorowane

Ustalanie, czym sq dane, bez zadnego sprzezenia zwrotnego Uczenie nienadzorowane
Maksymalizacja korzysci w czasie Uczenie wzmacniane
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