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Poprawianie jakosci syntetyzowanych obrazéw za pomocq sieci GAN:
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Wskazniki odmiennosci dwoch rozktadéw 613
Praktyczne stosowanie odlegfosci EM w sieciach GAN 616
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Implementacja sieci WGAN-DP stuzacej do uczenia modelu DCGAN 617
Zatamanie modu 622

Inne zastosowania modeli GAN 623
Podsumowanie 624

Rozdziat 18. Uczenie przez wzmacnianie jako mechanizm podejmowania decyzji

w skomplikowanych srodowiskach 625
Wprowadzenie: uczenie z doswiadczenia 626
Filozofia uczenia przez wzmacnianie 626
Definicja interfejsu agent-srodowisko w systemie uczenia przez wzmacnianie 628
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Uczenie metod3 réznic czasowych 643
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Trenowanie

prostych algorytmow
uczenia maszynowego
w celach klasyfikacji

W tym rozdziale wykorzystamy dwa z najwczesniejszych algorytméw klasyfikacyjnych:
modele perceptronu oraz adaptacyjnego neuronu liniowego. Zaczniemy od zaimplemen-
towania krok po kroku perceptronu w srodowisku Python oraz uczenia go klasyfikacji r6z-
nych odmian kosaéca na podstawie danych z zestawu Iris. W ten sposéb lepiej zrozumiemy
koncepcje algorytméw klasyfikacyjnych oraz dowiemy sie, jak mozna je skutecznie wdrozy¢
za pomocg Pythona.

Nastepnie przyjrzymy sie podstawom optymalizacji przy uzyciu adaptacyjnych neuronéw
liniowych, gdyz stanowi to wstep do stosowania bardziej zaawansowanych klasyfikatoréw
przechowywanych w bibliotece scikit-learn, co zostalo oméwione w rozdziale 3., ,,Stosowanie
klasyfikatoréw uczenia maszynowego za pomoca biblioteki scikit-learn”.

Zajmiemy sie w tym rozdziale oméwieniem nastepujacych zagadnien:
B opis teoretycznych podstaw tworzenia algorytméw uczenia maszynowego,
B wykorzystanie bibliotek pandas, NumPy i Matplotlib do wezytywania,
przetwarzania i wizualizowania danych,

B implementacja algorytméw liniowej klasyfikacji w srodowisku Python.
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Sztuczne neurony — rys historyczny
poczatkéw uczenia maszynowego

Zanim przejdziemy do dokladnego opisu modelu perceptronu oraz powigzanych z nim algo-
rytmoéw, cofnijmy sie na chwile do poczatkéw dziedziny uczenia maszynowego. Warren
McCulloch i Walter Pitts pragneli zrozumie¢ mechanizm dzialania mézgu po to, aby zaprojekto-
wac sztuczng inteligencje, i w 1943 roku zaprezentowali pierwszg koncepcje uproszczonego
modelu komérki nerwowej, tzw. neuronu McCullocha-Pittsa (ang. McCulloch-Pitts neuron
— MCP; W.S. McCulloch i W. Pitts, A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous
Activity, ,The Bulletin of Mathematical Biophysics™ 1943, nr 5 (4), s. 115 — 133). Neuronami bio-
logicznymi nazywamy wzajemnie polaczone komérki nerwowe w mézgu, ktére sg odpowiedzialne
za przetwarzanie oraz przesylanie sygnaléw chemicznych i elektrycznych, co zostalo zapre-
zentowane na rysunku 2.1.

Zakoriczenia aksonu

Ostonka mielinowa /\
— —_ —-

Wyijscie
Wejécie Dendryty _ sygnatt
sygnalu — ¢
—
—_ Jadro komorkowe

Rysunek 2.1. Model uproszczonego neuronu

McCulloch i Pitts opisali taka komérke nerwowa jako prosta bramke logiczna zawierajaca
binarne wyjscia; do dendrytéw dociera wiele sygnaléw, ktére sg integrowane w ciele komor-
ki i, jezeli energia impulsu przekracza okreslong warto$¢ graniczng, zostaje wygenerowany sygnal
wyjSciowy przepuszczany poprzez akson.

Juz kilka lat p6Zniej Frank Rosenblatt na podstawie modelu neuronu MCP opublikowat
pierwsza koncepcje reguly uczenia perceptronu (E Rosenblatt, The Perceptron, a Perceiving
and Recognizing Automaton, ,Cornell Aeronautical Laboratory”, 1957). Korzystajac z tej reguly,
Rosenblatt zaproponowal algorytm zdolny do automatycznego uczenia sie za pomocy opty-
malnych wspélezynnikéw wag, ktére sa przemnazane przez warto$ci wejsciowe, co pozwala okre-
§li¢, czy neuron przesle dalej sygnal. W kontekscie uczenia nadzorowanego i klasyfikacji taki algo-
rytm moze by¢ wykorzystywany do przewidywania przynaleznosci poszczegélnych punktow
danych do r6znych klas.
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Definicja formalna sztucznego neuronu

W ujeciu matematycznym mozemy analizowaé koncepcje sztucznych neuronéw w kontek-
$cie zadania klasyfikacji binarnej, w ktérej dla uproszcezenia odnosimy sie do dwéch klas:
1 (klasy pozytywnej) oraz -1 (klasy negatywnej). Nastepnie definiujemy funkcje decyzyjna
(@(z)), na ktérg sktada sie liniowa kombinacja okreslonych wartosci wejsciowych x oraz
powigzanego z nimi wektora wag w, gdzie z nosi nazwe catkowitego pobudzenia uktadu
Z =W twexot+. tw,x,

W X
w=| : |,Xx=
W, Xn

Jezeli calkowite pobudzenie z danej przykladu x? jest wyzsze od zdefiniowanej warto$ci
progowej 0, to przewidujemy, ze dany obiekt przynalezy do klasy pozytywnej 1, w przeciw-
nym wypadku — do klasy negatywnej —1. W algorytmie perceptronu funkcja decyzyjna ¢(-)

stanowi odmiane funkcji skoku jednostkowego:

8(2) { 1jesliz>@

—ljesliz<@

Mozemy dla uproszczenia przenies¢ warto$é progowa 0 na lewg strone réwnania i zdefiniowaé
poczatkowy wage jako w, = -6, a x, = 1, dzieki czemu catkowite pobudzenie z przybierze
prostsza postac

z = Wyt wx, +...+w,x, = w'x

Natomiast:
1jesliz=0
fﬁ{:l:J .
1_—1‘16511 z<0
W literaturze specjalistycznej prég ujemny, czyli waga Wy = —6 , jest zazwyczaj nazywany

obcigzeniem jednostkowym (ang. bias unit).

Podstawy algebry liniowej: iloczyn skalarny i macierz transponowana

W kolejnych podrozdziatach bedziemy czesto stosowac¢ podstawowga notacje z zakresu algebry linio-
wej, np. korzystac ze skréconego zapisu sumy iloczynéw wartosci x i w za pomocg iloczynu skalar-
nego wektoréw, gdzie indeks gérny T oznacza transpozycje — operacje przeksztatcania wiersza
wektora w kolumne i odwrotnie:

m
Z=WoXo + WX+ WX = D X W = WX
j=0
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4
Naprzykad: [L 2 3Jx|5|=1x4+2x5+3x6=32.
6

Ponadto operacje transponowania mozna przeprowadzi¢ rdwniez wobec macierzy, dzieki czemu nastepuije
W niej zamiana wierszy z kolumnami:

1 2]

1 35
3 4| =
25

56

Zwré¢ uwage, ze operacja transponowania jest zdefiniowana wytacznie dla macierzy; jednak w kontekscie
uczenia maszynowego odnosimy sie do macierzy n.x7i 7.xm, chociaz méwimy o , wektorze".

W tej ksigzce bedziemy wykorzystywac jedynie najprostsze pojecia z algebry liniowej, jezeli jednak
chcesz od$wiezyc sobie pamie¢, polecamy znakomity skrypt Linear Algebra Review and Reference autorstwa
Zico Koltera, ktory mozna bezpfatnie przejrze¢ na stronie Attp./www.cs.amu.edu/~zkolter/course/linalg/
//ha/_q_notes.pa’fl.

Na rysunku 2.2 widzimy, w jaki sposéb catkowite pobudzenie z = w"x zostaje przetworzone
na wartosci binarne (-1 lub 1) przez funkcje decyzyjng perceptronu (wykres po lewej), a takze
jak moze zostaé wykorzystane do rozdzielenia dwéch odrebnych liniowo klas (wykres po prawej).

d(w'x) =0
d(wTx) 4 s \
dwx)<0 | o(w'x)20
@ 1
[ S— 0® oi * T
o © ! +
X5 © &) : + +
= 5 © © : T T+ +
o © 1+ +
—— 6 4 1+ *
e  + T

Rysunek 2.2. Zastosowanie catkowitego pobudzenia w uczeniu maszynowym

! Dobrym odpowiednikiem w jezyku polskim jest skrypt Matematyka dla studiow inzynierskich. Czesé 1.
Algebra i geometria autorstwa Stanistawa Biatasa, Adama Cmiela i Andrzeja Fitzkego, dostepny pod adre-
sem http://winntbg.bg.agh.edu.pl/skrypty2/0077/bialas.pdf — przyp. tum.
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Rozdziat 2. e Trenowanie prostych algorytmoéw uczenia maszynowego

Reguta uczenia perceptronu

Podstawowym zalozeniem w neuronie MCP i modelu perceptronu progowego jest wpro-
wadzenie uproszczonego mechanizmu nasladujacego dziatanie pojedynczej komérki ner-
wowej: albo zostaje ona uaktywniona, albo nie. Z tego powodu pierwotna regula uczenia
perceptronu autorstwa Rosenblatta jest calkiem nieskomplikowana i mozna jej algorytm opisaé
nastepujacymi etapami:
B Wprowadz wagi o wartosci 0 lub niewielkich, losowych wartos$ciach.
B Dla kazdego przykladu uczacego x?:
a) Oblicz wartosé wyjsciowa §.
b) Zaktualizuj wagi.
W tym przypadku warto$cig wyjsciowa jest etykieta klasy przewidziana przez wezesniej zdefinio-

wang funkcje skoku jednostkowego, a réwnoczesng aktualizacje kazdej wagi w;w wektorze wag w
mozna zapisa¢ w bardziej formalny sposéb:

W, =W, +Aw,
Warto$¢ aktualizacji wagi w; (lub jej zmiany), kt6rg zapisujemy jako w;, jest wyliczana za pomoca
reguly uczenia perceptronu w nastepujacy sposob:
— () _ 0 Yy ()
AWj - 77(y -y )Xj

gdzie 7 jest wspélczynnikiem uczenia (ang. learning rate; zazwyczaj jest to stala przyjmujaca
wartosci w zakresie od 0,0 do 1,0), y” stanowi rzeczywista etykiete klas i-tego przykladu
uczacego, natomiast § to przewidywana etykieta klas. Bardzo istotna jest informacja, ze wszyst-
kie wagi w wektorze wag sa jednoczesnie aktualizowane, co oznacza, ze nie przeliczamy ponownie
wartosci §”, dopoki nie zaktualizujemy wszystkich wag o odpowiednie wartosci aktualizacji, Aw;.
Zapis aktualizacji dla dwuwymiarowego zestawu danych mozemy zdefiniowa¢ nastepujaco:

Aw, = n(y" —wyjscie?)

s, = 7(y"” — wyjscie?) "

Aw, =n(y" - wyjscie”)x
Zanim zaimplementujemy model perceptronu w Pythonie, przeprowadZmy maly eksperyment
myslowy ukazujacy piekno prostoty tej reguly uczenia. W dwéch scenariuszach, w ktérych

perceptron we wlasciwy sposéb przewiduje etykiete klas, wagi pozostaja niezmienione,
gdyz warto$ci aktualizacji sg réwne 0:

yW=-1  §V=-1  aw =p-1-(-D)x’ =0 M

y=1 9=1  Aw =p@-)x =0 )
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Jednak w przypadku nieprawidtowego prognozowania wagi zostaja przesuniete w kierunku
pozytywnej lub negatywnej klasy docelowe;:

y=1 §V=-1 Aw =n0- ()X = 72X ®)

Y=t §0=1 Aw =n(-1-0x) =n(-2)x” 4

Aby lepiej zrozumie¢ koncepcje mnoznika X?) , przyjrzyjmy sie kolejnemu prostemu przy-

ktadowi, w ktérym:

y(i) =+1, 90) =-1n=1

Zal6zmy, ze XE” =0,5, a my ten przyklad nieprawidlowo sklasyfikowalismy jako —1. W takim
przypadku zwiekszamy wage o 1, przez co catkowite pobudzenie X}i) XW; bedzie silniejsze

w sytuacji ponownego natrafienia na ten przyklad, dzieki czemu z wiekszym prawdopodo-
biefistwem zostanie przekroczona warto$¢ graniczna funkcji skokowej, a badany obiekt zostanie
zaklasyfikowany do klasy +1:

AW, = (1-(-1)0,5=(2)0,5=1

Aktualizacja wagi jest wprost proporcjonalna do wartosci X?) . Zal6zmy, ze mamy kolejny przy-
klad, X}i) =2, ktory zostal nieprawidlowo zaklasyfikowany jako —1. W tej sytuacji przesu-

wamy granice decyzyjng w jeszcze wiekszym stopniu po to, aby przyklad zostal nastepnym
razem wlasciwie zaklasyfikowany:

Aw, = (1" - (-)")2" = (22" =4

Zwr6¢ uwage, ze zbieznos$é perceptronu zostaje zapewniona jedynie wtedy, gdy dwie klasy
sg liniowo rozdzielne (rysunek 2.3), a wspétczynnik uczenia jest wystarczajaco maly (zaintereso-
wane osoby znajda matematyczne wyprowadzenie dowodu w moich materiatach wyktadowych na
stronie hitps://sebastianraschka.com/pdfflecture-notes/stat479ss19/L03_perceptron_slides.pdy).
Jezeli nie mozna oddzieli¢ dwo6ch Klas za pomoca liniowej granicy decyzyjnej, mozemy ustali¢
maksymalna liczbe przebiegéw (epok) algorytmu z wykorzystaniem danych uczacych i (lub) prég
tolerancji nieprawidlowych klasyfikacji — w przeciwnym wypadku perceptron wiecznie aktu-
alizowatby wagi.

. . . >~ . . . . * . . - "
Rozdzielne liniowo Nierozdzielne liniowo Nierozdzielne liniowo
! ]
&)
® o /& * © o @ © e
X © e ,  * X e * x| o ¥ +¥* +
2 + 2 +
@ [ LS o+ + + ©
© e! = Ll e e
U o+ [E] e
] N a
X X4 %

Rysunek 2.3. Rozdzielnos¢ liniowa klas
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Kod zrédtowy

Pliki kodu zrédfowego sg dostepne do pobrania pod adresem fip./fip.helion.plprzykiady/pythu3.zjp
lub w oryginale pod adresem Attps.//github.com/rasbt/python-machine-learning-book-3rd-edition.

Zanim przejdziemy do implementacji algorytméw w Pythonie, przyjrzyjmy sie rysunkowi 2.4, ktéry
przedstawia diagram podsumowujacy og6lng koncepcje, jaka kryje sie za modelem perceptronu.

Bfad

Wyijscie
3/

Funkcja Funkcja
catkowitego progowa
pobudzenia

Rysunek 2.4. Ogélny model perceptronu

Na rysunku 2.4 widzimy schemat ukazujacy spos6b, w jaki perceptron otrzymuje dane wejsciowe
x i faczy je z wagami w w celu obliczenia funkcji catkowitego pobudzenia. Wynik jest nastepnie
przekazywany funkeji progowej, ktéra generuje wartosé binarng —1 lub +1 — prognozowang
etykiete klas danego przykladu. W trakcie fazy uczenia dane wyjsciowe sa wykorzystywane
do obliczenia btedu predykc;ji i aktualizowania wag.

Implementacja algorytmu
uczenia perceptronu w Pythonie

W poprzednim podrozdziale poznaliSmy mechanizm dzialania perceptronu Rosenblatta;
zaimplementujmy go teraz w Pythonie, a nastepnie przetestujmy na zestawie danych Iris, ktéry
wprowadzili§my w rozdziale 1., ,,Umozliwianie komputerom uczenia sie z danych”.

Obiektowy interfejs API perceptronu

Wykorzystamy strategie programowania obiektowego i zdefiniujemy interfejs perceptronu
jako klase jezyka Python, pozwalajaca na inicjowanie nowych obiektow Perceptron, ktére beda
uczy¢ sie przy uzyciu metody fit. Z kolei do prognozowania wykorzystamy osobng metode —
predict. Zgodnie z konwencja bedziemy dodawac podkreslnik () do atrybutéw, ktére nie sa
tworzone w momencie inicjalizowania obiektu, lecz w chwili wywolywania przez inne metody,
np. self.w_.
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Dodatkowe zasoby opisujace biblioteki naukowe Pythona

Jezeli nie znasz jeszcze bibliotek naukowych Pythona lub musisz od$wiezy¢ pamiec, skorzystaj z nastepujacych

zasobow (w jezyku angielskim):

u NumPy. https.//sebastianraschka.comypdf/books/dlb/appendix_{ numpy-intro.pdf
u pandas. https.//pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/10min.htm/

u Matplotlib. https.//matplotlib. org/tutorials/introductory/usage.htm/

Ponizej prezentujemy implementacje perceptronu w Pythonie:

import numpy as np

class Perceptron(object):
"Klasyfikator — perceptron.

Parametry
eta : zmiennoprzecinkowy
Wispdlezynnik uczenia (w przedziale pomiedzy 0.0 a 1.0).
n_iter : liczba catkowita
Liczba przebiegéw po zestawach uczqcych.
random_state : liczba calkowita
Ziarno generatora liczb losowych stuzqce do inicjowania losowych wag.

Atrybuty

W_ : jednowymiarowa tablica
Wagi po dopasowaniu.
errors_: lista
Liczba nieprawidlowych klasyfikacji (aktualizacji) w kazdej epoce.

def __init_ (self, eta=0.01, n_iter=50, random_state=1):
self.eta = eta
self.n_iter = n_iter
self.random_state = random state

def fit(self, X, y):
""Dopasowanie danych uczgcych.

Parametry
X : {tablicopodobny}, wymiary = [n_przykladéw, n_cech]
Wektory uczqce, gdzie n_przykladéw
oznacza liczbe przykladéw, a
n_cech — liczbe cech.
y : tablicopodobny, wymiary = [n_przykladéw]
Wartosci docelowe.

Zwraca

self : obiekt
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mmn

rgen = np.random.RandomState(self.random state)
self.w_ = rgen.normal(10c=0.0, scale=0.01,

size=1 + X.shape[1])
self.errors_ = []

for _ in range(self.n_iter):
errors = 0
for xi, target in zip(X, y):
update = self.eta * (target - self.predict(xi))
self.w_[1:] += update * xi
self.w_[0] += update
errors += int(update != 0.0)
self.errors_.append(errors)
return self

def net_input(self, X):
"""Oblicza catkowite pobudzenie
return np.dot(X, self.w_[1:]) + self.w_[0]

mm

def predict(self, X):
""Zwraca etykiete klas po obliczeniu funkcji skoku jednostkowego
return np.where(self.net_input(X) >= 0.0, 1, -1)

nmm

Dzieki powyzszej implementacji perceptronu mozemy teraz inicjowa¢ nowe obiekty
Perceptron majace wyznaczone wspolczynnik uczenia eta oraz liczbe epok (przebiegéw po da-
nych uczacych) —n_iter.

Dzieki metodzie fit wprowadzamy wagi w obiekcie self.w_ do wektora R"*!, gdzie m oznacza
liczbe wymiar6w (cech) zestawu danych, do ktérej dodajemy 1 dla pierwszego elementu
w tym wektorze, czyli obcigzenia jednostkowego. Przypominamy, ze wspomniany element,
self.w_[0], reprezentuje oméwione wezesniej tzw. obcigzenie jednostkowe.

Zwr6é réwniez uwage, ze wektor ten zawiera male losowe liczby wygenerowane za pomoca, roz-
ktadu normalnego o odchyleniu standardowym 0,01, przy uzyciu funkcji rgen.normal (1oc=0.0,
scale=0.01, size=1 + X.shape[1]), gdzie rgen jest generatorem liczb losowych biblioteki
NumPy, dla ktérego wyznaczylismy okreslone ziarno, dzieki czemu w razie potrzeby mozemy
odtwarza¢ uzyskiwane wyniki.

Nalezy pamietad, ze nie inicjalizujemy wag z wartoécia zerowa dlatego, ze wspétezynnik
uczenia 7 (eta) ma wplyw na wynik klasyfikacji jedynie wtedy, gdy poczatkowe warto$ci
wag sg niezerowe. Jezeli wszystkie zainicjowane wagi maja wartos¢ 0, zmienia sie tylko skala
wektora, nie jego kierunek. Jezeli znasz sie na trygonometrii, wez pod uwage wektor vl = [1 2 3],
w ktérym kat pomiedzy nim a wektorem v2 = 0,5 X v1 mialby wartosé réwng 0, co zostalo
ukazane za pomocg ponizszego fragmentu kodu:

>>> vyl = np.array([1, 2, 3])

>>> v2 = 0.5 * vl

>>> np.arccos(vl.dot(v2) / (np.linalg.norm(vl) *

np.linalg.norm(v2)))
0.0
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W tym przypadku np.arccos jest arcus cosinusem, natomiast np.1inalg.norm stanowi funkcje
obliczajaca dtugos$é¢ wektora (nie ma znaczenia, czy do wygenerowania liczb losowych wykorzy-
stasz rozktad normalny, czy réwnomierny albo inng warto$é odchylenia standardowego; pa-
mietaj tylko, ze zalezy nam na matych warto$ciach, aby unikna¢ oméwionych wezesniej whasno-
$ci wektoréw zerowych).

Indeksowanie tablic w NumPy

W bibliotece NumPy indeksowanie jednowymiarowych tablic dziata podobnie jak w przypadku list Pythona
— za pomocg notacji wykorzystujacej nawiasy kwadratowe ([]). W czasie uzywania tablic dwuwy-
miarowych pierwszy wskaznik odnosi sie do numeru wiersza, a drugi — numeru kolumny; np. za po-
mocg oznaczenia X [2, 3] wybieramy drugi wiersz i trzecig kolumne w dwuwymiarowej tablicy X.

Po zainicjalizowaniu wag metoda fit analizuje kazdy przyktad zestawu danych uczacych i aktuali-
zuje wartosci wag zgodnie z oméwiong weze$niej regulg uczenia perceptronu.

Etykiety klas sa prognozowane poprzez metode predict, ktéra zostaje wywolana w metodzie
fit w czasie uczenia po to, aby przewidzie¢ etykiete klas dla aktualizacji wag, jednak moze
by¢ takze wykorzystywana do predykcji etykiet klas nowych danych po wytrenowaniu mo-
delu. Do tego w liscie self.errors_ zliczamy liczbe nieprawidlowych klasyfikacji w czasie
kazdej epoki, dzieki czemu mozemy pézniej przeanalizowaé wydajno$é perceptronu w pro-
cesie nauki. Wykorzystywana w metodzie net_input funkcja np.dot oblicza iloczyn skalarny
wektoréw w'x.

Zamiast stosowac biblioteke NumPy do obliczenia iloczynu skalarnego wektoréw pomiedzy dwiema
tablicami ai b za pomoca operacji a.dot(b) lub np.dot(a, b), mozemy tego dokona¢ réwniez
w ,czystym” kodzie Pythona: sum([i*j for i,j in zip(a, b)]).Jednakze przewaga struktur petli
for wystepujacych w bibliotece NumPy nad dostepnymi w klasycznym Pythonie polega na wektoryzacji
operacji arytmetycznych. W procesie wektoryzacji podstawowe operacje arytmetyczne sg automatycz-
nie przeprowadzane na kazdym elemencie tablicy. Wyznaczywszy operacje arytmetyczne jako sekwen-
cje instrukcji przeprowadzanych wobec tablicy (zamiast tradycyjnego ujecia, w ktérym zestaw operagji
jest wykonywany oddzielnie na kazdym elemencie zbioru), mozemy w znacznie skuteczniejszy sposob
wykorzystywac architekture wspotczesnych procesoréw obstugujacych architekture SIMD (ang. Single
Instruction, Multiple Data— pojedyncza instrukcja, wielokrotnos¢ danych). Do tego w pakiecie NumPy
stosowane sg zoptymalizowane biblioteki algebry liniowej, takie jak Basic Linear Algebra Subpro-
grams (BLAS) czy Linear Algebra PACKage (LAPACK), napisane w jezykach C oraz Fortran. Na koniec
warto doda¢, ze biblioteka NumPy gwarantuje zwieZlejszy i bardziej intuicyjny zapis kodu podstaw algebry
liniowej, np. iloczynu skalarnego wektoréw czy macierzy.

Trenowanie modelu perceptronu na zestawie danych Iris

W celu przetestowania naszej implementacji perceptronu ograniczymy analizy i przyklady
z dalszej cze$ci rozdzialu do dwéch zmiennych cech (wymiaréw). Reguta uczenia perceptronu nie
ogranicza sie wylacznie do dwéch wymiaréw, ale w celach dydaktycznych dzieki uwzglednie-
niu tylko dwéch cech (dhugosci dziatki i dlugosci platka) bedziemy w stanie zwizualizowad
rejony decyzyjne wyuczonego modelu na wykresie punktowym.

54

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/pythu3
http://helion.pl/page354U~rt/pythu3

Rozdziat 2. e Trenowanie prostych algorytmoéw uczenia maszynowego

Poza tym ze wzgledéw praktycznych wybralismy tylko dwa gatunki kosaéca (Setosa i Versicolor)
z zestawu danych Iris: pamietaj, ze perceptron jest klasyfikatorem binarnym. Mozna go jednak
rozszerzy¢ do Klasyfikacji wieloklasowej — np. poprzez technike OvA (ang. One versus All — je-
den przeciw wszystkim).

Metoda OvA stuzaca do klasyfikacji wieloklasowej

Technika OVA, zwana réwniez czasami OVR (ang. One versus Rest— jeden przeciw reszcie), umozliwia
rozszerzanie dowolnej klasyfikacji binarnej na problemy wieloklasowe. Za pomocg tej metody mozemy
uczy¢ jeden klasyfikator na klase, przy czym ta klasa jest traktowana jako klasa pozytywna, a przyktady
z pozostatych klas sg uznawane za obiekty klasy negatywnej. Do sklasyfikowania nowych, nieoznako-
wanych danych uczacych wykorzystalibySmy nasze 7 klasyfikatorow, gdzie /7 oznacza liczbe etykiet klas,
i przydzielilibysmy etykiete klas o najwiekszej pewnosci do klasyfikowanego przyktadu. W przypadku
perceptronu stosowaliby$my mechanizm OvA do doboru etykiety klas powigzanej z najwieksza wartoscia
bezwzgledng catkowitego pobudzenia.

Najpierw wykorzystamy biblioteke pandas do wezytania zbioru danych Iris z bazy UCI Machine
Learning Repository (z ang. repozytorium uczenia maszynowego na Uniwersytecie Kalifor-
nijskim) do obiektu DataFrame oraz wyswietlimy pieé ostatnich linijek za pomocg metody tail,
aby sprawdzié, czy informacje zostaly prawidtowo odczytane (rysunek 2.5):

>>> jmport os

>>> jmport pandas as pd
>>> s = os.path.join('https://archive.ics.uci.edu', 'ml"',
'machine-learning-databases’,
... "iris','iris.data')

>>> print('Adres URL:', s)
URL: https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/iris/iris.data
>>> df = pd.read_csv(s,

header=None,

. encoding="utf-8')

>>> df.tail()

0 (1 |2 |3 |4
145 6.7 (3.0 |5.2 | 2.3 | Iris-virginica

146 |6.3|2.5|5.0 (1.9 |Iris-virginica

147 |6.5(3.0|5.2 | 2.0 | Iris-virginica

148 6.2 (3.4 |5.4 | 2.3 | Iris-virginica
149 |5.9(3.0|5.1 | 1.8 |Iris-virginica

Rysunek 2.5. Piec ostatnich wierszy zestawu danych Iris wyswietlonych za pomoca metody tail
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Wczytywanie zestawu danych Iris

Kopie zestawu danych Iris (a takze wszystkich pozostatych zestawdw danych wykorzystywanych w tej
ksigzce) znajdziesz w przyktadowym kodzie dofgczonym do ksiazki, dzieki czemu mozesz z niego ko-
rzystac takze, gdy bedziesz odtaczony od internetu lub serwer UCI (Atips.//archive.ics.uci.edu/ml/
machine-learning-databases/iris/iris.data) bedzie w danym momencie niedostepny. Przyktadowo, aby
wezytac zestaw danych Iris z katalogu lokalnego, wystarczy zastapic¢ wiersz:
df = pd.read_csv('https://archive.ics.uci.edu/ml1/"
'machine-learning-databases/iris/iris.data’,
header=None, encoding='utf-8')

wierszem

df = pd.read_csv('Twoja/sciezka/lokalna/do/pliku/iris.data’,
header=None, encoding='utf-8")

Wydzielamy nastepnie pierwsze 100 etykiet klas odpowiadajacych 50 kwiatom z gatunku
setosa (Iris-setosa) oraz 50 z gatunku versicolor (Iris-versicolor) i przeksztalcamy je w dwie kate-
gorie etykiet symbolizowane liczbami catkowitymi: 1 (versicolor) i -1 (setosa), ktére przydzie-
lamy do wektora y, w ktérym warto$ci obiektu DataFrame (przynaleznego do biblioteki pandas)
beda odpowiednikami danych otrzymywanych poprzez pakiet NumPy.

W analogiczny spos6b ze zbioru 100 przyktadéw uczacych wydzielamy pierwsza kolumne
cech (Dlugos¢ dzialki) i trzecig kolumne (Dlugosé platka) — uzyskane wartosci przydziela-
my do macierzy cech x, ktérg jestesmy w stanie wySwietli¢ jako dwuwymiarowy wykres
punktowy:

>>> import matplotlib.pyplot as plt
>>> jmport numpy as np

>>> # wybieramy odmiany setosa i versicolor
>>> y = df.iloc[0:100, 4].values
>>> y = np.where(y == 'Iris-setosa', -1, 1)

>>> # wybieramy dlugosé dzialki i dlugosé platka

>>> X = df.iloc[0:100, [0, 2]].values

>>> # generowanie wykresu danych

>>> plt.scatter(X[:50, 0], X[:50, 1],

. color="'red', marker='o', label='Setosa')

>>> plt.scatter(X[50:100, 0], X[50:100, 1],

. color='blue', marker='x"', label='Versicolor')
>>> plt.xlabel('DYugos¢ dziatki [cm]')

>>> plt.ylabel('Dtugosé ptatka [cm]')

>>> plt.legend(loc="upper left')

>>> plt.show()

Po uruchomieniu powyzszego kodu powinni§my otrzymac¢ wykres pokazany na rysunku 2.6.
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Rysunek 2.6. Graficzne przedstawienie zestawu danych uczacych

Diugosé¢ dziatki [em]

Powyzszy wykres pokazuje rozklad przyktadéw kwiatéw tworzacych zestaw Iris wzdhuz dwéch osi
cech (mierzonych w centymetrach): dlugosci platka i dtugosci dziatki. W tej dwuwymiarowe;j
podprzestrzeni cech widzimy, ze liniowa granica decyzyjna powinna wystarczy¢ do rozdzielenia
odmiany setosa od versicolor.

Zatem taki klasyfikator liniowy jak perceptron powinien klasyfikowa¢ bez zarzutu prébki
umieszczone w zestawie danych Iris.

Przejdzmy do trenowania algorytmu perceptronu na wydobytym podzbiorze danych Iris.
Wyswietlimy do tego wykres bledéw nieprawidltowej klasyfikacji dla kazdej epoki, aby
sprawdzi¢, czy algorytm jest zbiezny i zdotat odnalez¢ granice decyzyjna rozdzielajaca obydwa
gatunki kwiatéw kosacéca:

>>>
>>>
>>>

>>>
>>>
>>>

ppn = Perceptron(eta=0.1, n_iter=10)
ppn.fit(X, y)

plt.plot(range(1l, len(ppn.errors_) + 1), ppn.errors_,

marker='0")
plt.xTabel ('Epoki')
plt.ylabel('Liczba aktualizacji')
plt.show()

Po uruchomieniu powyzszego kodu naszym oczom powinien ukaza¢ sie wykres bledéw klasyfi-

kacji w funkcji epok, zaprezentowany na rysunku 2.7.
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Rysunek 2.7. Wykres zbieznosci algorytmu

10

Jak widaé na rysunku 2.7, nasz perceptron osiggnat zbiezno$¢ juz w széstej epoce i teraz powinien
znakomicie sobie radzi¢ z klasyfikowaniem przykltadéw uczacych. Zaimplementujmy niewielka,
wygodng funkcje stuzacg do wizualizowania granic decyzyjnych dla dwuwymiarowych zbio-
réw danych:

from matplotlib.colors import ListedColormap

def plot decision_regions(X, y, classifier, resolution=0.02):

58

Kup ksigzke

# konfiguruje generator znacznikdéw i mape koloréw
markers = ('s', 'x', 'o', ', 'v')
colors = ('red', 'blue', 'lightgreen', 'gray', 'cyan')

cmap = ListedColormap(colors[:1en(np.unique(y))])

# rysuje wykres powierzchni decyzyjnej

x1_min, x1_max = X[:, 0].min() - 1, X[:, 0].max() + 1

x2_min, x2_max = X[:, 1].min() - 1, X[:, 1].max() + 1

xx1, xx2 = np.meshgrid(np.arange(x1_min, x1 _max, resolution),
np.arange(x2_min, x2_max, resolution))

Z = classifier.predict(np.array([xxl.ravel(), xx2.ravel()]).T)

Z = Z.reshape(xx1l.shape)

plt.contourf(xxl, xx2, Z, alpha=0.3, cmap=cmap)

plt.xTim(xx1.min(), xxl.max())

plt.ylim(xx2.min(), xx2.max())

# rysuje wykres przyktadow
for idx, c1 in enumerate(np.unique(y)):
plt.scatter(x=X[y == c1, 0], y=X[y == cl, 1],
alpha=0.8, c=colors(idx),
marker=markers[idx], Tabel=cl,
edgecolor="'black")
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Najpierw definiujemy liczbe barw (colors) i znacznikéw (markers), a nastepnie tworzymy
mape koloréw z listy barw za pomoca klasy ListedColormap. Okreslamy teraz warto$ci mini-
malne i maksymalne dwéch cech i uzywamy tak uzyskanych wektoréw cech do utworzenia
pary tablic xx1 oraz xx2 za pomoca funkcji meshgrid. UczyliSmy nasz klasyfikator na dwéch
wymiarach cech, dlatego musimy zmodyfikowa¢ tablice xx1 i xx2 oraz stworzy¢ macierz za-
wierajacy takg samg liczbe kolumn jak zbiér uczacy, dzieki czemu bedziemy w stanie zasto-
sowaé metode predict do przewidywania etykiet klas z odpowiednich elementéw tablic.

Po przeksztalceniu przewidywanych etykiet klas do postaci tabelarycznej (o takich samych
wymiarach jak tabele xx1 i xx2) bedziemy mogli narysowaé wykres konturowy, stosujac funkcje
contourf, ktéra dopasowuje kolory do ré6znych regionéw decyzyjnych dla kazdej prognozo-
wanej klasy w tablicy:

>>> plot_decision_regions(X, y, classifier=ppn)

>>> plt.xlabel('Dtugosc dziatki [cm]')

>>> plt.ylabel('DYugosc ptatka [cm]')

>>> plt.legend(Toc="upper left')

>>> plt.show()

Po uruchomieniu powyzszego kodu powinni§my ujrze¢ zaprezentowany na rysunku 2.8 wy-
kres region6w decyzyjnych.

Jak wida¢ na rysunku 2.8, perceptron wyznaczyl granice decyzyjna, dzieki ktérej w idealny
spos6b sklasyfikowat wszystkie przykltady z podzbioru uczacego.
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Rysunek 2.8. Wykres regionéw decyzyjnych
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Zbieznos$¢ perceptronu

Chociaz perceptron perfekcyjnie sklasyfikowat dwie odmiany kosacca, konwergencja stanowi jeden
z najwiekszych probleméw omawianego modelu. Rosenblatt dowiédt matematycznie, ze reguta uczenia
perceptronu wykazuje zbieznos¢, jesli dwie klasy moga zosta¢ rozdzielone liniowg hiperptaszczyzna.
Jedli nie mozna idealnie odseparowac tych klas wspomniang granicg decyzyjng, wagi bedg caty czas
aktualizowane, chyba ze ustalimy maksymalng liczbe epok. Osoby zainteresowane zagadnieniem znajdg
podsumowanie dowodu matematycznego w moich materiafach wykfadowych: Attps./sebastianraschka.comy
pdflecture-notes/statd79ss19/L03_perceptron_slides.pdf

Adaptacyjne neurony liniowe

L] L] - y L]

| zbieznos¢ uczenia

W tym podrozdziale przyjrzymy sie kolejnej odmianie jednowarstwowej sieci neuronowe;j:
ADAptacyjnemu LIniowemu NEuronowi (ADALINE). Model Adaline zostal zaprezento-
wany zaledwie kilka lat po algorytmie perceptronu Rosenblatta przez Bernarda Widrowa
i jego doktoranta Tedda Hoffa; adaptacyjny neuron liniowy mozna uznaé za twoércze rozwiniecie
koncepcji perceptronu (B. Widrow i in., An adaptive ,,Adaline” neuron using chemical ,me-

mistors”, ,Number Technical Report” 1553-2, Stanford Electron. Labs, Stanford, California,
October 1960).

Algorytm Adaline jest szczegdlnie interesujacy, gdyz zaprezentowane w nim zostaty kluczo-
we koncepcje definiowania i minimalizowania cigglych funkcji kosztu. Stanowi to podstawe
zrozumienia bardziej zaawansowanych algorytmoéw klasyfikujgcych, takich jak regresja
logistyczna, maszyny wektoréw nosnych, a takze modeli regresji oméwionych w dalszych
rozdziatach.

Podstawowa r6znica pomiedzy regula uczenia Adaline (zwang réwniez regula Widrowa-Hoffa)
a perceptronem Rosenblatta jest spos6b traktowania wag: w przypadku adaptacyjnego neu-
ronu liniowego wagi sa aktualizowane na podstawie liniowej funkcji aktywacji, a nie funkeji
skoku jednostkowego (jak to ma miejsce w perceptronie). W modelu Adaline taka liniowa
funkcja aktywacji @(z) jest po prostu funkeja tozsamosciowy catkowitego pobudzenia w taki
sposdb, ze

Pw'x) = w'x.
Liniowa funkcja aktywacji stuzy do obliczania wag, natomiast ciagle bedziemy korzysta¢
z funkcji progowej odpowiedzialnej za ostateczna prognoze, przypominajacej oméwiong

weze$niej funkceje skoku jednostkowego.

Na rysunku 2.9 zostaly zaprezentowane gléwne réznice pomiedzy perceptronem a algo-
rytmem Adaline.
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Wyjscie

:@—~ Wyjécie

Funkcja Funkcja Funkcja
pobudzenia aktywacji progowa
catkowitego

Adaptacyjny neuron liniowy (Adaline)
Rysunek 2.9. Poréwnanie modelu perceptronu i Adaline

Jak widaé na rysunku 2.9, algorytm Adaline poréwnuje rzeczywiste etykiety klas z warto-
$ciami cigglymi funkcji liniowej aktywacji do wyliczania bledu modelu i aktualizowania wag,
Z kolei perceptron poréwnuje rzeczywiste etykiety klas z prognozowanymi etykietami.

Minimalizacja funkcji kosztu
za pomocg metody gradientu prostego

Jednym z najistotniejszych zadan w algorytmach nadzorowanego uczenia maszynowego jest
zdefiniowana funkcja celu, ktéra bedzie optymalizowana w procesie nauki. Funkcja celu
czesto przyjmuje postaé funkeji kosztu, ktérg pragniemy zminimalizowaé. W przypadku
modelu Adaline mozemy wyznaczy¢ funkcje kosztu J, wyznaczajacg wagi za pomocg sumy
kwadratéw btedéw (ang. sum of squared errors — SSE) pomiedzy wyliczonym wynikiem
a rzeczywista etykieta klas:

W)= X (" - p(@)*

Wartosé '/, zostala dodana jedynie dla naszej wygody, gdyz latwiej nam bedzie w ten sposéb
wyprowadzi¢ gradient funkcji kosztu (straty) w odniesieniu do parametréw wag, o czym przeko-
namy sie w dalszej czesei rozdzialu. Gléwng zalety tej liniowej funkeji aktywacji jest —
w przeciwienstwie do funkcji skoku jednostkowego umozliwienie rézniczkowania
funkcji kosztu. Inng przydatng wlasnoscia jest wypuklosé funkeji kosztu; pozwala nam ja
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wykorzystywaé bardzo prosty, ale potezny algorytm optymalizacyjny, zwany gradientem
prostym (ang. gradient descent); umozliwia on znajdowanie wag minimalizujacych funkcje
kosztu klasyfikujaca przyklady zawarte w zbiorze danych Iris.

Na rysunku 2.10 widzimy, ze dzialanie algorytmu gradientu prostego mozemy przyréwnaé
do schodzenia z gérki az do osiagniecia lokalnego lub globalnego minimum kosztu. W kazdej
iteracji kierujemy sie w przeciwng strone gradientu, a rozmiar kolejnego kroku jest okreslany
przez wartosci wspolezynnika uczenia, jak réwniez przez nachylenie gradientu.

A
J(w)

Waga

poczatkowa \

] Gradient
!J‘./

/ Minimum globalne

" — kosztul _(w)

o
Cal

w

Rysunek 2.10. Schemat pogladowy dziatania algorytmu gradientu prostego

Za pomocg gradientu prostego mozemy zaktualizowaé wagi poprzez wykonanie kroku w kierunku
przeciwnym do gradientu VJ(w) naszej funkeji kosztu J(w):

W=W+Aw

Zmiana wagi AW jest zdefiniowana jako ujemny gradient pomnozony przez wspétczynnik
uczenia x:

Aw = -V (W)

Aby wyliczy¢ gradient funkcji kosztu, musimy obliczy¢ pochodng czastkowsa tej funkcji przy
uwzglednieniu kazdej wagi w;:

9 _ 3 (v -0 (29)) %0

ow, i
Zatem bedziemy mogli zapisa¢ aktualizacje wagi w; jako:

Aw; = —n% =ny (v -0(2"))x"
A

Aktualizujemy jednoczesnie wszystkie wagi, dlatego reguta uczenia Adaline przyjmuje posta¢

W =W+ Aw
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Rozdziat 2. e Trenowanie prostych algorytmoéw uczenia maszynowego

Wyprowadzenie pochodnej btedu kwadratowego

Osobom zaznajomionym z aparatem matematycznym przedstawiamy sposéb wyprowadzenia pochod-
nej czastkowej funkcji kosztu za pomocg sumy kwadratéw btedéw w odniesieniu do j-tej wagi:
0J 01

_ 0 _p(700))2 —
w2 2 0

_1 d H_ N2 _
—Ea—wizi:(y() #(2"))* =

Loty ol )y -ofe)-

i

_ Z‘(y(i) _¢(Z(i>))aiwj(y<i) —Zk:(wk(i)xf))j _
-l o )-
- -

Mimo ze regula uczenia w modelu Adaline wyglada identycznie jak w przypadku perceptro-
nu, warto zauwazy¢, ze wartos¢ funkeji ¢(Z(i)), gdzie ¥ =w' x| stanowi liczbe rzeczywista,
anie liczbe calkowity etykiety klas. Ponadto aktualizacja wag jest obliczana na podstawie
wszystkich przykladéw z zestawu danych uczacych (czyli wagi nie sg przyrostowo aktuali-
zowane po sprawdzeniu kazdego przyktadu uczacego), dlatego wlasnie ta technika bywa réwniez
nazywana metodg wsadowg gradientu prostego (ang. batch gradient descent).

Implementacja algorytmu Adaline w Pythonie

Reguly uczenia perceptronu i adaptacyjnego neuronu liniowego sg do siebie bardzo podobne,
dlatego wykorzystamy utworzong wczesniej implementacje perceptronu i zmodyfikujemy
metode fit, przez co wagi bedg aktualizowane poprzez minimalizacje funkcji kosztu za pomoca
techniki gradientu prostego:

class AdalineGD(object):
"Klasyfikator — ADAptacyjny LIniowy NEuron.

Parametry
eta : zmiennoprzecinkowy
Wspdlczynnik uczenia (w zakresie pomiedzy 0.0 i 1.0).
n_iter : liczba catkowita
Liczba przebiegéw po zestawie uczgcym.
random_state : liczba catkowita
Ziarno generatora liczb losowych stuzqce do inicjowania
losowych wag.
Atrybuty
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W_ : jednowymiarowa tablica
Wagi po dopasowaniu.
cost_: lista
Suma kwadratéw blgdow (wartosé funkcji kosztu) w kazdej epoce.

mm

def __init_ (self, eta=0.01, n_iter=50, random_state=1):
self.eta = eta
self.n_iter = n_iter
self.random_state=random state

def fit(self, X, y):
" Trenowanie za pomocq danych uczgcych.

Parametry

X : {tablicopodobny}, wymiary = [n_przykladéw, n_cech]
Wektory uczenia,
gdzie n_przykladow oznacza liczbe przykladow, a
n_cech — liczbe cech.

y : tablicopodobny, wymiary = [n_przykladéw]
Wartosci docelowe.

Zwraca

self : obiekt

mm

rgen = np.random.RandomState(self.random_state)

self.w_ = rgen.normal(1oc=0.0, scale=0.01,
size=1 + X.shape[1])

self.cost_ = []

for i in range(self.n_iter):
net_input = self.net_input(X)
output = self.activation(net_input)
errors = (y - output)
self.w _[1:] += self.eta * X.T.dot(errors)
self.w_[0] += self.eta * errors.sum()
cost = (errors**2).sum() / 2.0
self.cost_.append(cost)

return self

def net_input(self, X):
"Oblicza catkowite pobudzenie
return np.dot (X, self.w_[1:]) + self.w_[0]

def activation(self, X):
""Oblicza liniowq funkcje aktywacji
return X

def predict(self, X):
"Zwraca etykiete klas po wykonaniu skoku jednostkowego
return np.where(self.activation(self.net_input(X)) >= 0.0, 1, -1)

mm
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Rozdziat 2. e Trenowanie prostych algorytmoéw uczenia maszynowego

W przeciwienistwie do modelu perceptronu nie aktualizujemy tutaj wag po ocenieniu kazdego
przykladu uczacego, lecz obliczamy gradient na podstawie calego zestawu danych uczacych
poprzez operacje self.eta * errors.sum() dla obcigzenia jednostkowego (wagi zerowej)
iself.eta * X.T.dot(errors) dla wag od 1 do m, gdzie X.T.dot (errors) jest iloczynem macie-
rzowo-wektorowym macierzy cech z wektorem bledéw.

Zwr6é uwage, ze metoda activation nie ma zadnego wplywu na kod, poniewaz jest to zwykla
funkcja tozsamosciowa. Wprowadzilismy tu funkcje aktywacji (obliczona za pomoca metody
activation) po to, aby ukaza¢ ogélny mechanizm przeplywu informacji poprzez pojedynczg war-
stwe sieci neuronowej: cechy z danych wejsciowych, pobudzenia catkowitego, aktywacji i wyjscia.

W nastepnym rozdziale zajmiemy sie klasyfikatorem regres;ji logistycznej, w ktérym stosowana
jest nieliniowa, niezerowa funkcja aktywacji. Dowiemy sie, ze model regres;ji logistyczne;j jest $ci-
§le powigzany z modelem Adaline, a jedyna réznica dotyczy jej funkcji aktywacji i kosztu.

Podobnie jak w implementacji perceptronu, gromadzimy wartosci kosztu w liscie self.cost
aby sprawdzié zbieznos¢ algorytmu po zakoficzeniu uczenia.

lloczyn macierzowy

lloczyn macierzowy przypomina obliczanie iloczynu skalarnego wektoréw, gdyz kazdy wiersz macierzy
jest traktowany jak pojedynczy wektor. Dzieki takiej wektoryzacji uzyskujemy zwieZlejszg notacje
oraz wydajniejszy proces obliczeniowy za pomocg biblioteki NumPy; np.:

7
1 2 3x8_1><7 2x8 3x9| |50
45 6 9_4><7 5x8 6x9| |122
Zwr6¢ uwage, ze W powyzszym réwnaniu mnozymy macierz przez wektor, a taka operacja nie jest zdefinio-

wana matematycznie. Pamietaj jednak, ze stosujemy tu konwencje, zgodnie z ktorg powyzszy wektor
jest traktowany jako macierz 3 x 1.

W praktyce znalezienie wspélczynnika uczenia # gwarantujgcego optymalng zbieznosé wy-
maga odrobiny eksperymentowania. Dobierzmy wiec dwie wartosci wspétczynnika uczenia:
n = 0,11i#n = 0,0001 i narysujmy wykres funkcji kosztu dla liczby epok, dzieki czemu do-
wiemy sie, jak skutecznie algorytm Adaline uczy sie z danych uczacych.

Hiperparametry perceptronu

Zaréwno wspotczynnik uczenia 7 (eta), jak i liczba epok (n_iter) to tzw. hiperparametry (lub parametry
strojenia) implementacji perceptronu oraz adaptacyjnego neuronu liniowego. W rozdziale 6., ,Najlepsze
metody oceny modelu i dostrajania hiperparametréw”, poznamy inne techniki umozliwiajgce automa-
tyczne wyszukiwanie wartosci réznych hiperparametréw zapewniajacych optymalng skuteczno$¢ modelu
klasyfikacji.

Stworzmy teraz wykres kosztow dla liczby epok przy zalozeniu dwéch réznych wartoscei
wsp6lezynnika uczenia:
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>>> fig, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(10, 4))
>>> adal = AdalineGD(n_iter=10, eta=0.01).fit(X, y)

>>> ax[0] .plot(range(l, len(adal.cost ) + 1),

v np.loglO(adal.cost_), marker='o")

>>> ax[0].set_xlabel('Epoki')

>>> ax[0] .set_ylabel('Log (suma kwadratow btedéw)')

>>> ax[0] .set_title('Adaline — Wspdtczynnik uczenia 0,01")
>>> ada2 = AdalineGD(n_iter=10, eta=0.0001).fit(X, y)

>>> ax[1].plot(range(l, len(ada2.cost ) + 1),

v ada2.cost_, marker='o")

>>> ax[1].set_xlabel('Epoki')

>>> ax[1].set_ylabel('Suma kwadratdow b¥edow')

>>> ax[1].set_title('Adaline — Wspdtczynnik uczenia 0,0001"')
>>> plt.show()

Jak widaé¢ na wykresach zaprezentowanych na rysunku 2.11, natrafiamy na dwa rézne pro-
blemy. Wykres po lewej przedstawia sytuacje, gdy dobieramy zbyt duza warto$é wspétczyn-
nika uczenia. Zamiast minimalizacji funkcji kosztu nastepuje powiekszanie btedu wraz
z kazda epoka, poniewaz przeskakujemy nad minimum globalnym. Z drugiej strony widzimy,
ze na prawym wykresie koszt maleje, ale dobrana wartos¢ 7 = 0,0001 jest tak mala, ze algorytm
musialtby wykona¢ mnéstwo przebiegéw, zeby uzyskaé zbieznosé z globalnym minimum
kosztu.

Adaline - Wspétczynnik uczenia 0.01 Adaline - Wspétczynnik uczenia 0.0001
50 4

o]
w
1

48

N
o
1

46

44 -

log (suma kwadratow btedow)
= I
=) o
Suma kwadratéw bledow

42

w
L

T T T T T 40‘. T T T T T

2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Epoki Epoki

Rysunek 2.11. Skutek doboru niewfasciwej wartosci wspétczynnika uczenia

Na rysunku 2.12 pokazujemy, co by sie stalo, gdybysmy zmienili warto$é okreslonego para-
metru wagi w celu minimalizacji funkcji kosztu J. Na lewym wykresie widoczny jest przypa-
dek prawidlowo dobranego wspétezynnika uczenia — koszt maleje stopniowo, dzieki czemu
dazymy do minimum globalnego. Z kolei prawy wykres pokazuje, co sie dzieje, gdy dobieramy
zbyt duza warto$é wspélczynnika uczenia i rozmijamy sie z minimum globalnym.
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A Waga L
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v

Rysunek 2.12. Skutek doboru wartosci optymalnej (wykres po lewej) i za duzej
(wykres po prawej) wspétczynnika uczenia

Usprawnianie gradientu prostego poprzez skalowanie cech

Wiele omawianych w tej ksiazce algorytméw uczenia maszynowego wymaga jakiejs formy
skalowania cech w celu uzyskania optymalnej skutecznosci, co zostanie dokladniej oméwione
w rozdziale 3., ,,Stosowanie klasyfikatoréw uczenia maszynowego za pomoca biblioteki scikit-learn”,
i rozdziale 4., ,Twworzenie dobrych zestawéw danych uczacych — wstepne przetwarzanie
danych”.

Metoda gradientu prostego stanowi jeden z wielu algorytméw, w ktérych przydatne okazuje
sie skalowanie cech. W tym punkcie zastosujemy metode skalowania zwang standaryzacja,
gdyz potraktowane nig, dane uzyskuja wlasnosci standardowego rozktadu normalnego: Srednig
o wartosci zero i wariancje jednostkowa. Taka procedura normalizacji przyspiesza proces
uzyskiwania zbieznosci; nie sprawia to jednak, ze pierwotny zestaw danych uzyskuje rozktad
normalny. Standaryzacja przesuwa $rednig kazdej cechy w taki sposdb, ze zostaje wysrodkowana
do wartosci 0, a kazda cecha zawiera odchylenie standardowe réwne 1 (wariancja jednost-
kowa). Przykladowo w celu standaryzacji j-tej cechy wystarczy odja¢ Srednig przykladu w; od
kazdego przykladu uczacego i podzieli¢ ja przez jego odchylenie standardowe oj:

X — U,
X = i

i
g

Tutaj x; jest wektorem skladajacym sie z wartosci j-tej cechy wszystkich przykladéw uczacych n,
a taka technika standaryzacji moze zostaé¢ zastosowana wobec kazdej cechy j w naszym
zestawie danych.

Standaryzacja pomaga w nauce gradientu prostego m.in. dlatego, ze funkcja optymalizujgca
musi wykona¢ mniej przebiegéw w celu znalezienia optymalnego rozwigzania (globalnego
minimum kosztu), co zostalo zaprezentowane na rysunku 2.13; obydwa wykresy ukazuja
powierzchnie kosztu jako funkcje dwéch przyktadowych wag w zagadnieniu klasyfikacji
dwuwymiarowe;j.
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Rysunek 2.13. Poréwnanie modelu gradientu prostego bez standaryzacji (lewy wykres) ze standaryzacja
(prawy wykres)

Mozemy bardzo tatwo zaimplementowa¢é standaryzacje za pomocg wbudowanych metod
mean i std biblioteki NumPy:

>>> X_std = np.copy(X)
>>> X_std[:,0] = (X[:,0] - X[:,0].mean()) / X[:,0].std()
>>> X_std[:,1] = (X[:,1] - X[:,1].mean()) / X[:,1].std()

Po wprowadzeniu standaryzacji ponownie wyuczymy model Adaline i sprawdzimy, czy algorytm
bedzie zbiezny po wykonaniu niewielkiej liczby przebiegéw przy wspélczynniku uczenia
o wartoSci 7 = 0,01:

>>> ada_gd = AdalineGD(n_iter=15, eta=0.01)
>>> ada_gd.fit(X_std, y)

>>> plot_decision_regions(X_std, y, classifier=ada_gd)
>>> plt.title('Adaline - Gradient prosty')

>>> plt.x1abel('Dtugos¢ dziatki [standaryzowana]')

>>> plt.ylabel('Dtugos¢ ptatka [standaryzowana]')

>>> plt.legend(loc="upper left')

>>> plt.tight_Tayout()

>>> plt.show()

>>> plt.plot(range(1l, len(ada _gd.cost ) + 1), ada gd.cost , marker='o')
>>> plt.xlabel('Epoki')

>>> plt.ylabel('Suma kwadratow btedow')

>>> plt.tight_Tlayout()

>>> plt.show()

Po uruchomieniu powyzszego kodu powinni§my ujrze¢ wykresy regionéw decyzyjnych oraz
malejacego kosztu, pokazane na rysunku 2.14.

Jak wida¢, algorytm Adaline stal sie zbiezny po uczeniu sie na standaryzowanych cechach przy
stosowaniu wsp6lczynnika uczenia # = 0,01. Zauwaz jednak, ze suma kwadratéw bledéw
pozostaje niezerowa pomimo wlasciwego sklasyfikowania wszystkich przykladéw kwiatw.
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Rysunek 2.14. Zbieznos¢ algorytmu Adaline po standaryzacji cech

Wielkoskalowe uczenie maszynowe
i metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu

W poprzednim podrozdziale nauczyliSmy sie minimalizowa¢ funkcje kosztu poprzez wyko-
nywanie kroku oddalajacego od gradientu kosztu obliczonego z calego zestawu danych uczacych;
dlatego algorytm ten jest czasami nazywany wsadowa metoda gradientu prostego. Wyobraz sobie
teraz, ze masz do dyspozycji olbrzymi zestaw danych zawierajacy miliony punktéw danych,
co jest doé¢ czesto spotykana sytuacja w technikach uczenia maszynowego. W takim przypadku
stosowanie metody wsadowej gradientu bywa dos$é kosztowne pod wzgledem obliczeniowym,
poniewaz musimy od nowa oceniaé caly zbiér danych uczacych za kazdym razem, gdy wyko-
nujemy kolejny krok w kierunku globalnego minimum.

Popularnym zamiennikiem algorytmu wsadowego gradientu prostego jest metoda stocha-
stycznego spadku wzdluz gradientu (ang. stochastic gradient descent — SGD), czasami na-
zywana takze iteracyjnym algorytmem spadku wzdluz gradientu. Nie aktualizujemy w tej
sytuacji wag na podstawie sumy nagromadzonych btedéw sposréd wszystkich przyktadéw

uczacych x7:

AW = nz(ya) —¢(Z(i)))X(i)

Aktualizujemy wagi przyrostowo dla kazdego przykladu uczacego:
n(ym _¢(z(|) ))X(')

Chociaz algorytm SGD mozna uznawaé za aproksymacje gradientu prostego, zazwyczaj
umozliwia on znacznie szybsze uzyskanie zbiezno$ci, gdyz wagi sg czeSciej aktualizowane.
Kazdy gradient jest wyliczany na podstawie pojedynczej probki uczacej, dlatego powierzchnia
bledéw generuje wicksze szumy niz w gradiencie prostym, co réwniez ma znaczenie, gdyz
dzieki temu algorytm SGD latwiej moze ignorowaé plytkie minima lokalne w przypadkuy,
gdy pracujemy z nieliniowymi funkcjami kosztu, o czym przekonamy sie w rozdziale 12., ,,Im-
plementowanie wielowarstwowej, sieci neuronowej od podstaw”. Aby uzyskaé satysfakcjonu-
jace wyniki za pomoca algorytmu SGD, bardzo wazne jest zaprezentowanie algorytmowi
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danych uczacych w przypadkowej kolejnosci, ponadto chcemy przed kazda epoka przetasowaé
zestaw danych uczacych, aby uniknaé cyklicznosci.

Korygowanie wspéfczynnika uczenia w trakcie trenowania modelu

W implementacjach stochastycznego spadku wzdtuz gradientu niezmienny wspétczynnik uczenia #
czesto jest zastepowany adaptacyjnym wspétczynnikiem uczenia, ktdrego wartos¢ maleje wraz z uptywem
czasu; moze on przybrac np. nastepujacg postac:
Cl

[liczba iteragji|+c,
gdzie g i g sq stalymi. Zwracamy uwage, ze algorytm ten nie osigga minimum globalnego, lecz dociera do
jego bardzo zblizonych wartosci. Dzieki adaptacyjnemu wspéfczynnikowi uczenia mozemy jeszcze bar-
dziej zblizy¢ sie do minimum kosztu.

Kolejng zaleta metody SGD jest mozliwo$é wykorzystania jej do uczenia przyrostowego.
Rozwigzanie to polega na trenowaniu modelu za pomocg ciagle naptywajacych nowych da-
nych uczgeych. Jest to technika przydatna zwlaszeza w sytuacji gromadzenia duzych ilosci
informacji — np. danych o uzytkownikach w aplikacji sieciowej. Poprzez uczenie w locie
system jest w stanie natychmiastowo dostosowaé sie do zmian, a dane uczace moga zostaé¢
usuniete po zaktualizowaniu modelu, jezeli pojemno$é dyskowa stanowi problem.

Metoda gradientu prostego z uzyciem minigrup

Kompromisem pomiedzy metodg gradientu prostego a algorytmem SGD jest tzw. uczenie za pomoca
minigrup (ang. mini-batch learning). Rozwiazanie to mozna rozpatrywac jako stosowanie metody
wsadowej gradientu do mniejszych podzbioréw danych uczacych — np. 32 przykfadéw uczacych. Zaletg
uczenia za pomoca minigrup jest znacznie szybsza konwergencja w poréwnaniu z gradientem prostym
z powodu czestszych aktualizacji wag. Do tego metoda ta pozwala zastepowac petle for uzywana na
przykfadach uczacych w stochastycznym spadku wzdtuz gradientu operacjami wektorowymi umozliwia-
jacymi stosowanie technik algebry liniowej (np. implementacje sumy wazonej za pomocg iloczynu
skalarnego), co jeszcze bardziej poprawia skuteczno$¢ obliczeniowg danego algorytmu uczenia.

Wezesniej zaimplementowali$my regule uczenia Adaline wykorzystujacqg metode gradientu
prostego, dlatego wystarczy wprowadzi¢ do niej kilka modyfikacji, zeby algorytm zaczat aktuali-
zowaé wagi metodg SGD. Teraz wewnagtrz metody fit bedziemy aktualizowa¢ wagi po
sprawdzeniu kazdego przykladu uczacego. Nastepnie zaimplementujemy dodatkowa meto-
de partial_fit, ktéra nie inicjuje od nowa wag w przypadku uczenia w locie. Aby sprawdzié¢
zbiezno$¢é algorytmu po treningu, bedziemy obliczaé koszt jako $redni koszt przykladéw
uczacych w kazdej epoce. Ponadto dodamy mozliwo$é tasowania (shuffle) danych uczacych
przed rozpoczeciem kazdej epoki, dzieki czemu unikniemy cyklicznosci podezas optymali-
zowania funkeji kosztu; parametr random_state stuzy do generowania wartosci losowej dla
zachowania wickszej odtwarzalno$ci:

from numpy.random import seed

class AdalineSGD(object):
""Klasyfikator — ADAptacyjny LIniowy NEuron.
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Rozdziat 2. e Trenowanie prostych algorytmoéw uczenia maszynowego

Parametry
eta : zmiennoprzecinkowy
Wspdlczynnik uczenia (w zakresie pomiedzy 0.0 i 1.0).
n_iter : liczba catkowita
Liczba przebiegéw po zestawie uczgcym.
shuffle : wartos¢ boolowska (domyslnie: True)
Jezeli jest ustalona wartosé True,

tasuje dane uczqce przed kazdg epokq w celu zapobiegniecia cyklicznosci.

random_state : liczba calkowita
Ziarno generatora liczb losowych stuzqce do inicjowania
losowych wag.

Atrybuty

W_: jednowymiarowa tablica
Wagi po dopasowaniu.

cost_: lista

Suma kwadratéw blgdow (wartosé funkcji kosztu) ze wszystkich praykladow

uczqeych w kazdej epoce.

i

def __init_ (self, eta=0.01, n_iter=10,
shuffle=True, random state=None):
self.eta = eta
self.n_iter = n_iter
self.w_initialized = False
self.shuffle = shuffle
self.random state = random_state

def fit(self, X, y):
" Dopasowanie danych uczqcych.

Parametry
X : {tablicopodobny}, wymiary = [n_przykladéw, n_cech]
Wektory uczqce, gdzie n_przykladéw
oznacza liczbe przykladéw, a
n_cech okresla liczbg cech.
y : tablicopodobny, wymiary = [n_przykladéw]
Wartosci docelowe.

Zwraca

self : obiekt

i

self. initialize_weights(X.shape[1])
self.cost_ = []
for i in range(self.n_iter):
if self.shuffle:
X, y = self. _shuffle(X, y)
cost = []
for xi, target in zip(X, y):
cost.append(self. update weights(xi, target))

71

Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/pythu3
http://helion.pl/page354U~rt/pythu3

Python. Machine learning i deep learning

avg_cost = sum(cost) / Ten(y)
self.cost_.append(avg_cost)
return self

def partial_fit(self, X, y):
"Dopasowuje dane uczqce bez ponownej inicjacji wag
if not self.w_initialized:
self. initialize_weights(X.shape[1])
if y.ravel().shape[0] > 1:
for xi, target in zip(X, y):
self. update weights(xi, target)
else:
self._update_weights(X, y)
return self

def _shuffle(self, X, y):
"Tasuje dane uczqce™"
r = self.rgen.permutation(len(y))
return X[r], y[r]

def initialize weights(self, m):
""Inicjuje wagi, przydzielajgc im mate, losowe wartosci™"
self.rgen = np.random.RandomState(self.random state)
self.w_ = self.rgen.normal(loc=0.0, scale=0.01,
size=1 + m)
self.w_initialized = True

def _update weights(self, xi, target):
"Wykorzystuje regule uczenia Adaline do aktualizacji wag
output = self.activation(self.net_input(xi))
error = (target - output)
self.w_[1:] += self.eta * xi.dot(error)
self.w_[0] += self.eta * error
cost = 0.5 * error**2
return cost

i

def net_input(self, X):
"Oblicza catkowite pobudzenie
return np.dot (X, self.w_[1:]) + self.w_[0]

mm

def activation(self, X):
"Oblicza liniowq funkcje aktywacji™"
return X

def predict(self, X):
"Zwraca etykiete klas po wykonaniu skoku jednostkowego
return np.where(self.activation(self.net_input(X)) >= 0.0, 1, -1)

mm

Stosowana w klasyfikatorze AdalineSGD metoda shuffle dziala w nastepujacy sposob: dzigki
funkcji permutation w np.random generujemy losowa sekwencje unikatowych liczb w prze-
dziale od 0 do 100. Liczby te sa nastepnie wykorzystywane jako indeksy umozliwiajace tasowa-
nie macierzy cech i wektora etykiet klas.
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Teraz mozemy wykorzysta¢ metode fit do trenowania klasyfikatora AdalineSGD i wyswietli¢
wyniki nauki za pomocag funkcji plot_decision_regions:

>>> ada_sgd = AdalineSGD(n_iter=15, eta=0.01, random state=1)
>>> ada_sgd.fit(X_std, y)

>>> plot_decision_regions(X_std, y, classifier=ada_sgd)

>>> plt.title('Adaline — Stochastyczny spadek wzdtuz gradientu')
>>> plt.xlabel('DYugos¢ dziatki [standaryzowana]')

>>> plt.ylabel('DYugos¢ ptatka [standaryzowana]')

>>> plt.legend(Toc="upper left')

>>> plt.tight_Tayout()

>>> plt.show()

>>> plt.plot(range(1l, len(ada_sgd.cost ) + 1), ada sgd.cost , marker='o')
>>> plt.xlabel('Epoki')

>>> plt.ylabel('Sredni koszt')

>>> plt.tight_Tayout()

>>> plt.show()

Wykresy uzyskane po uruchomieniu powyzszego kodu zostaly zaprezentowane na rysunku 2.15.
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Rysunek 2.15. Uczenie przy zastosowaniu metody stochastycznego spadku wzdfuz gradientu

Jak wida¢, Sredni koszt maleje do§¢ szybko, a ostateczna granica decyzyjna po 15 epokach
przypomina uzyskana za pomocg wsadowej metody gradientu prostego. Jezeli chcemy zaktuali-
zowaé nasz model, np. by zastosowaé go do uczenia przyrostowego za pomocg danych przesyta-
nych strumieniowo; wystarczy wywolaé metode partial_fit wobec poszcezegdlnych przyktadéw
uczacych, na przyklad w nastepujacy sposob: ada_sgd.partial fit(X std[0, :], y[0]).

Podsumowanie

W tym rozdziale przyjrzelismy si¢ uwaznie podstawowym koncepcjom klasyfikatoréw linio-
wych stosowanych w uczeniu nadzorowanym. Po zaimplementowaniu perceptronu dowie-
dzieli$my sie, jak mozna wydajnie uczyé adaptacyjne neurony liniowe poprzez wektoryzacje
gradientu prostego, a takze jak mozna wykorzysta¢ metode SGD do uczenia w locie.

73

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/pythu3
http://helion.pl/page354U~rt/pythu3

Python. Machine learning i deep learning

Gdy juz potrafimy implementowa¢ proste klasyfikatory w Pythonie, jesteSmy gotowi na na-
stepny rozdzial, w ktérym wykorzystamy biblioteke uczenia maszynowego scikit-learn do
tworzenia bardziej zaawansowanych i potezniejszych klasyfikatoréw, powszechnie uzywanych
zaréwno na uczelniach, jak i w przemysle.

Uzyta przez nas metoda obicktowa implementowania algorytméw perceptronu i Adaline
pomoze w zrozumieniu interfejsu API scikit-learn; wykorzystuje on te same koncepcje, ktére
omé6wilismy w tym rozdziale: metody fit i predict. Na ich podstawie nauczymy sie wykorzysty-
waé regresje logistyczng do modelowania prawdopodobiefistwa przynaleznosci do klas, a takze
uzywa¢ maszyny wektoréw nosnych podczas pracy z nieliniowymi granicami decyzyjnymi.
Do tego zaprezentujemy odmienng klase algorytméw uczenia nadzorowanego (algorytmy
drzew), ktére sg czesto taczone w potezne zespoty klasyfikatoréw.
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Uczenie gtebokie z Pythonem: zrozum i zastosuj!

Uczenie maszynowe jest jedna z najbardziej fascynujacych technologii naszych czasow — rozwojem
jego najrozniejszych zastosowan zajmujg sie tacy giganci jak Google, Facebook, Apple, Amazon czy
IBM. Uczenie maszynowe ofwiera zupetnie nowe mozliwosci i powoli staje sie nieodzowne: wystarczy
wymieni¢ asystenty gtosowe w smartfonach, chatboty pomagajace klientom w wyborze produktu,

a takze sieci utatwiajgce podejmowanie decyzji o inwestycjach gietdowych, filtrujace niechciane
wiadomosci e-mail czy wspomagajace diagnostyke medyczna.

Oto obszerny przewodnik po uczeniu maszynowym i uczeniu gtebokim w Pythonie. Zawiera dokfadne
omowienie najwazniejszych technik uczenia maszynowego oraz staranne wyjasnienie zasad rzadzacych
ta technologia. Poszczegdlne zagadnienia zilustrowano mnéstwem objasnien, wizualizacji i przyktadow,
co znakomicie utatwia zrozumienie materiatu | sprawne rozpoczecie samodzielnego budowania
aplikacji i modeli, takich jak te stuzace do klasyfikacji obrazow, odkrywania ukrytych wzorcéw czy
wydobywania dodatkowych informacji z danych. Wydanie trzecie zostato zaktualizowane — znalazt sie
w nim opis biblioteki TensorFlow 2 i najnowszych dodatkéw do biblioteki scikit-learn. Dodano réwniez
wprowadzenie do dwoch nowatorskich technik: uczenia przez wzmacnianie i budowy generatywnych
sieci przeciwstawnych (GAN).

W ksigzce miedzy innymi:

platformy, modele i techniki uczenia maszynowego
wykorzystanie biblioteki scikit-learn i TensorFlow

sieci neuronowe, sieci GAN i inne

przygotowywanie danych dla modeli uczenia maszynowego
ocena i strojenie modeli

analizy: regresyjna, skupien i sentymentow

Dr Sebastian Raschka zajmuje sie rozwojem nowych technik uczenia gtebokiego, pozwalajacych
na rozwiazywanie problemoéw w dziedzinie biometryki. Od wielu lat programuje w Pythonie.

Dr Vahid Mirjalili specjalizuje sie w wielkoskalowych symulacjach obliczeniowych struktur
molekularnych oraz zastosowaniach uczenia maszynowego w rozpoznawaniu obrazow i biometryce.
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