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Pierwsze kroki

ROZDZIAL TEN STANOWI WPROWADZENIE DO NASZEGO SRODOWISKA
OPERACYJNEGO ORAZ ZAWIERA SZCZEGOLY JEGO KONFIGURAC]I. ZNAJ-
DZIESZ TU TAKZE POWTORZENIE PEWNYCH ELEMENTOW MATEMATYKI,
z ktérych bedziemy korzystaé¢ w dalszej czesci ksigzki. Ostatni podrozdziat
zostal poswiecony krétkiemu oméwieniu procesoréw graficznych (ang. graphic
processing unit — GPU), ktére majg duze znaczenie w uczeniu glebokim. Na
szczeScie w naszym przypadku nie odgrywajg istotnej roli, dlatego nie musisz sie
martwic¢; korzystanie z tej ksigzki nie bedzie wigzalo sie z niespodziewanymi ol-
brzymimi kosztami.

Srodowisko operacyjne

W tym podrozdziale zajmiemy si¢ opisem $rodowiska, z ktérego bedziemy ko-
rzysta¢ az do konca ksigzki. Zakladamy tu, Ze uzywasz 64-bitowego Linuksa. Ro-
dzaj dystrybucji nie jest zbyt istotny, ale zeby dodatkowo utatwié¢ wybér, przyj-
mijmy takze, Ze korzystamy z Linuksa Ubuntu 20.04. Majac na uwadze znakomite
wsparcie dystrybucji Ubuntu, uwazamy, Ze nowsza wersja nie powinna powodo-
wac probleméw. Python jest naszym lingua franca, powszechnym jezykiem ucze-
nia maszynowego. Dokladniej méwiac, bedziemy uzywa¢ Pythona w wersji 3.8.2;
jest to wersja dostepna w Ubuntu 20.04.
Przyjrzyjmy sie pokrétce uzywanym przez nas narzedziom Pythona.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke
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NumPy

NumPy jest biblioteka Pythona dodajaca do Srodowiska przetwarzanie tablicowe.
Listy Pythona mozna wykorzystywaé jako jednowymiarowe tablice, jednak
w praktyce sg zbyt powolne i ograniczone. Biblioteka NumPy dodaje funkcje ta-
blicowe, ktérych brakuje Pythonowi; sa one niezbedne w wielu zastosowaniach
naukowych. NumPy stanowi biblioteke bazowg wykorzystywang przez wszyst-
kie pozostate biblioteki, z ktérych bedziemy korzystaé.

scikit-learn

Wszystkie oméwione w tej ksigzee tradycyjne modele uczenia maszynowego do-
stepne sg w znakomitej bibliotece scikit-learn (czyli sk1earn, jak jest nazywana
po wezytaniu do Pythona). Zwr6¢ uwage, ze zapis nazwy pozbawiony jest du-
zych liter, gdyz takiej wlagnie notacji uzywajg konsekwentnie sami twércy w do-
kumentacji biblioteki. Biblioteka ta wykorzystuje tablice NumPy. Implementuje
ona interfejs ustandaryzowany dla wielu r6znych modeli uczenia maszynowego,
a takze cale mnéstwo funkcji, o ktérych nie zdaze nawet wspomnie¢. Bardzo
polecam zapoznanie sie z oficjalng dokumentacja sklearn (https://scikit-learn.org/
stable/index.html) w miare ustawicznego zapoznawania sie z uczeniem maszyno-
wym i narzedziami stuzgcymi do projektowania modeli.

Keras i TensorFlow

Samo w sobie zrozumienie uczenia glebokiego nie jest tatwe, nie wspominajac
nawet o jego wydajnej oraz poprawnej implementacji, dlatego zamiast prébowaé
rozpisywaé od podstaw splotowa sie¢ neuronowa, skorzystamy z popularnego,
aktywnie rozwijanego narzedzia. Od samego poczatku spolecznosé uczenia gle-
bokiego wspiera rozw6j narzedzi ulatwiajacych korzystanie z sieci glebokich
i udostepnia otwarte narzedzia objete bardzo przyjaznymi licencjami. W czasie
pisania tej ksigzki dostepnych jest wiele popularnych narzedzi przygotowanych
zmyS$la o Pythonie. Sg to miedzy innymi:

m Keras,

B PyTorch,

m Caffe,

m Caffe2,

B Apache MXnet.

Niektoére z tych narzedzi sg preznie rozwijane, o innych stopniowo zapominamy.
Obecnie jednak jednym z majacych najbardziej oddang spolecznosé jest biblioteka
Keras, wykorzystujaca z kolei biblioteke TensorFlow, dlatego bedziemy z niej ko-
rzystaé w tej ksigzce.

Keras (https://keras.io/) jest biblioteka uczenia glebokiego wykorzystujaca do
dzialania biblioteke TensorFlow (https://www.tensorflow.org/). Z kolei Tensor-
Flow to otwarty produkt firmy Google, implementujacy kluczowe funkcje gle-
bokich sieci neuronowych na wielu r6znych platformach. Wybralismy biblioteke
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Keras nie tylko z powodu popularnosci i blyskawicznego rozwoju, lecz takze dla-
tego, ze jest prosta w obstudze. Naszym celem jest zrozumienie uczenia glebo-
kiego w stopniu umozliwiajagcym implementowanie modeli, a nastepnie korzy-
stanie z nich przy minimum zlozono$ci programistyczne;j.

Instalacja narzedzi

Nie jesteSmy w stanie opisaé¢ procesu instalacji narzedzi na wszystkich syste-
mach operacyjnych i na wszystkich konfiguracjach sprzetowych. Zamiast tego
zaprezentujemy instrukcje opisujace krok po kroku proces instalacji dla okreslo-
nego systemu operacyjnego bedacego naszym systemem referencyjnym. Etapy
te, wraz z minimalnymi wymaganymi wersjami bibliotek, powinny wystarczy¢
wiekszosci czytelnikéw do przygotowania dziatajacego srodowiska roboczego.

Pamietaj, ze zaktadamy prace w $rodowisku linuksowym, doktadniej w dys-
trybucji Ubuntu 20.04. Ubuntu jest szeroko rozpowszechniong dystrybucja Li-
nuksa i dziata na niemal kazdym nowym komputerze. Inne dystrybucje Linuksa
réwniez sprawdza sie jako srodowisko pracy, podobnie jak system macOS, ale
podane tu instrukcje sa przeznaczone dla dystrybucji Ubuntu. Spoteczno$é ucze-
nia maszynowego raczej nie korzysta z systemu Windows. Istnieja jednak narze-
dzia przystosowane do tego systemu; zatem odwazny czytelnik moze sprobowaé
takze tam swych sil'.

Swiezo zainstalowana dystrybucja Ubuntu 20.04 zawiera domysInie srodowi-
sko Python 3.8.2. W celu zainstalowania pozostalych pakietéw musimy wejsé¢ do
powloki i wpisaé ponizsze polecenia w podanej kolejnosci:

$ sudo apt-get update

$ sudo apt-get install python3-pip

$ sudo apt-get install build-essential python3-dev

$ sudo apt-get install python3-setuptools python3-numpy
$ sudo apt-get install python3-scipy libatlas-base-dev
$ sudo apt-get install python3-matplotlib

$ pip3 install scikit-learn

$ pip3 install tensorflow

$ pip3 install pillow

$ pip3 install h5py

$ pip3 install keras

Po zakoficzeniu instalacji bedziemy dysponowaé nastepujacymi wersjami na-
rzedzi i bibliotek:

! Nie jest to do kofica prawda. System Windows jest dobrze wspierany pod wzgledem srodowiska
Python i bibliotek uczenia maszynowego. Osoby zainteresowane mogg chcie¢ zainstalowaé srodowi-
sko Anaconda, a nastepnie dolgczy¢ wymagane biblioteki; opisane w ksigzce przyklady dzialajg za-
réwno w Linuksie, jak i w systemie Windows — przyp. tlum.

26 Rozdziat |
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NumPy 1.17.4
sklearn 0.23.2
keras 2.4.3
tensorflow 2.2.0
pillow 7.0.0
h5py 2.10.0
matplotlib 3.1.2

Biblioteka pillow stuzy do przetwarzania obrazéw, h5py pozwala na prace
z plikami w formacie HDF5, natomiast matplot1ib umozliwia tworzenie wykre-
séw. HDF5 to ogolny, hierarchiczny format plikow stuzacy do przechowywania
danych naukowych. Biblioteka Keras przechowuje w tym formacie parametry
modelu.

W dwéch nastepnych podrozdziatach znajdziesz tagodne wprowadzenie do
pewnych poje¢ matematycznych spotykanych w dalszej czesci ksiazki.

Podstawy algebry liniowej

Przyjrzymy sie teraz wektorom i macierzom. Opisujacy te twory dzial matema-
tyki nazywany jest algebra liniowa lub teoria macierzy. Jak mozna si¢ domyslié,
algebra liniowa jest catkiem skomplikowang dziedzing, Nam wystarczy wiedzieé,
czym jest wektor oraz macierz, a takze jak mnozymy dwa wektory, dwie macierze
lub wektor przez macierz. Przekonamy sie p6zniej, ze dzieki temu uzyskujemy
bardzo przydatny mechanizm implementowania okreslonych modeli, zwlaszcza
sieci neuronowych.
Zacznijmy od wektoréw.

Wektory

Wektor (ang. vector) jest jednowymiarowsa lista wartosci liczbowych. W ujeciu
matematycznym moze przybieraé on nastepujaca postac:

a = [0,1,2,3,4]

Trzeci element jest zapisywany jako a; = 2. Zwr6é uwage, ze korzystamy
z konwencji programistycznej, zgodnie z ktérg indeksy wyznaczamy od wartosci
0, zatem as daje nam trzeci element wektora.

Powyzszy wektor zapisaliémy poziomo, dlatego nazywamy go wektorem
wierszowym (ang. row vector). Jednak wektory stosowane w wyrazeniach mate-
matycznych zazwyczaj sa zapisywane w pionie:

0
1
a=1|2
3
4
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Wektor zapisywany w pionie nazywany jest wektorem kolumnowym (ang.
column vector). W naszym przykladzie zawiera on pie¢ elementéw, dlatego mo-
wimy, ze jest piecioelementowym wektorem kolumnowym. W tej ksigzce wek-
tor symbolizuje pojedyncza prébe (ang. sample), czyli jeden zestaw cech wpro-
wadzanych na wejsciu modelu.

W ujeciu matematycznym wektory stuza do reprezentowania punktéw w prze-
strzeni. Jezeli weZzmiemy dwuwymiarowa plaszczyzne kartezjaniska, to wyzna-
czamy polozenie danego punktu za pomocg dwuelementowego wektora (x, y),
gdzie x stanowi odleglosé wzdtuz osi x, natomiast y jest odlegloscig wzdtuz osi y.
Wektor taki okresla punkt w dwéch wymiarach, mimo ze sam jest jednowymia-
rowy. Gdyby$my mieli punkt w trzech wymiarach, musieliby$smy uzy¢ wektora
tréjelementowego (x, y, z).

W uczeniu maszynowym wektory stuza czesto do symbolizowania sygnatéw
wejsciowych do modelu, dlatego pracujemy z dziesiatkami, a nawet setkami wy-
miaréw. Oczywiscie nie jeste$my w stanie zaznaczac ich na wykresie jako punktéw
w przestrzeni, ale tym wlasnie sa w ujeciu matematycznym. Jak sie przekonamy,
niektére modele, na przyktad algorytm k najblizszych sasiadéw, wykorzystuja
wektory cech wlagnie jako punkty w wielowymiarowej przestrzeni.

Macierze

Macierz (ang. matrix) jest dwuwymiarowa tablica zawierajaca wartosci liczbowe,
w ktérej dany element okres§lamy za pomoca numeru wiersza i kolumny. Ponizej
widzimy przyktadowa macierz:

1 2 3
a=14 5 6
7 8 9

Jezeli odnosimy sie do liczby 6, to zapisujemy a;» = 6. Ponownie indeksu-
jemy tu od wartosci 0. Macierz a zawiera po trzy wiersze i kolumny, dlatego nazy-
wamy ja macierza 3X3.

Mnozenie wektoréw i macierzy

Mnozenie dwoch wektor6w jest niezmiernie proste; wystarczy pomnozy¢ ele-
menty znajdujace sie na tych samych pozycjach. Na przyktad:

[1,2,3] - [4,5,6] = [4,10,18]

Jest to najczesciej spotykany spos6b mnozenia tablicy podczas uzywania bi-
blioteki NumPy i bedziemy z niego bardzo czesto korzysta¢ w kolejnych roz-
dzialach. Jednak w typowej matematyce nie jest on zbyt czesto uzywany.

W przypadku klasycznie matematycznego iloczynu wektoréw musimy bra¢
pod uwage fakt, czy sa one wierszowe, czy kolumnowe. Bedziemy pracowaé na
dwoch wektorach: A = (a4, b, ¢) i B = (d, e, f), ktére, zgodnie z przyjeta matema-
tyczng konwencja, sg domySlnie kolumnowe. Dodanie indeksu gérnego T
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przeksztalca wektor kolumnowy w wierszowy. Matematycznie dopuszczalnymi
sposobami mnozenia A i B sa;:

a ad ae af
ABT = [b] [d e f]=|bd be bf
c cd ce cf

Operacja ta nazywana jest iloczynem zewnetrznym (ang. outer product).
Z kolei operacja

d
ATB=1[a b c][elzad+be+cf
f

jest iloczynem wewnetrznym (ang. inner product), znanym takze jako ilo-
czyn skalarny (ang. dot product). Zwr6¢ uwage, ze w wyniku iloczynu zewnetrz-
nego otrzymujemy macierz, a rezultatem iloczynu wewnetrznego jest pojedyn-
cza liczba (skalar).

Podczas mnozenia macierzy i wektora ten drugi zazwyczaj znajduje sie po
prawej stronie macierzy. Operacje mozna przeprowadzi¢ tylko wtedy, gdy liczba
kolumn macierzy jest réwna liczbie elementéw wektora (ktéry réwniez w tym
przypadku powinien by¢ kolumnowy). W konsekwencji otrzymujemy wektor
o liczbie element6w réwnej liczbie wierszy macierzy (ax + by + cz jest jednym
elementem).

Na przyklad:

a b c] x _ ax+by+cz]
d e f }Z/_ dx +ey+fz

Pomnozylismy tu macierz 2 X3 przez wektor kolumnowy 3X 1, dzieki czemu
otrzymalismy wektor 2X 1. Zwréé uwage, ze liczba kolumn macierzy i wierszy
wektora musi by¢ taka sama, w przeciwnym razie nie mozna wykonaé operacji
mnozenia. Ponadto wartosci w wektorze wynikowym sg sumami iloczynéw ma-
cierzy i wektora. Ta sama regula dotyczy iloczynu dwéch macierzy:

[a b c]‘g g_[aA+bC+cE aB + bD + cF
d e f o " laA+eC+ fE dB+eD+fF

Iloczyn macierzy 2 X3 przez macierz 3X2 dal nam macierz 2X2.

Podczas omawiania sieci splotowych bedziemy pracowaé z tablicami troj-,
anawet czterowymiarowymi. Obiekty takie sa nazywane tensorami (ang. tensor).
Jesli wyobrazisz sobie stos macierzy majacych takie same rozmiary, otrzymasz ten-
sor tréjwymiarowy; w takim przypadku pierwszy indeks stuzy do okreglenia inte-
resujacej nas macierzy, a za pomocg dwoch pozostatych wyznaczamy interesujacy
nas element tejze macierzy. Z kolei jezeli utozysz stos tréjwymiarowych tensoréw,
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to otrzymasz tensor czterowymiarowy, w ktérym pierwszy indeks wyznacza in-
teresujacy nas tensor trjwymiarowy.

Gl6wne wnioski z tego podrozdziatu sg takie, ze wektory majg jeden wymiar,
macierze majg dwa wymiary, istniejg pewne reguly mnozenia tych obiektéw,
a takze Ze nasze biblioteki bedg korzysta¢ w pewnym momencie z czterowymia-
rowych tensoréw. Jeszcze wrécimy do tych wnioskéw w dalszej czesci ksiazki.

Statystyka i prawdopodobienstwo

Dzialy statystyki i probabilistyki sa tak rozlegle, ze czesto mozna jedynie wspo-
mniec¢ o nich zaledwie kilka stéw albo od razu napisa¢ poswiecong im cala ksiazke
czy dwie. Z tego powodu wspomne tu jedynie o niektérych kluczowych aspektach
i pozostawie Ci doksztalcenie sie w tych tematach zaleznie od Twoich potrzeb.
Zakladam, ze na podstawie rzutéw monety i kostka pozyskales pewng elemen-
tarng wiedze na temat prawdopodobienistwa.

Statystyka opisowa

Podczas przeprowadzania eksperymentéw musimy zglaszaé¢ wyniki w jakis zna-
czacy sposéb. W naszym przypadku oznacza to zazwyczaj okre§lanie wartosci
$redniej plus minus warto$é znana jako blad standardowy s$redniej (ang. stan-
dard error of the mean — SE). Zdefiniujmy ten blad na przykladzie.

W przypadku duzej liczby pomiaréw x, na przyklad dtugosci okreslonej cze-
$ci kwiatu, mozemy obliczyé $rednig (X ) przez dodanie wszystkich wartosci
i podzielenie tej sumy przez liczbe wszystkich dodanych warto$ci. Po otrzyma-
niu §redniej mozemy obliczy¢ srednig rozpietosé poszczegdlnych wartosci wokoét
$redniej poprzez odjecie kazdej wartosci od $redniej, podniesienie wyniku do
kwadratu, a nastepnie zsumowanie tak otrzymanych wartosci i podzielenie otrzy-
manej sumy przez liczbe elementéw minus jeden. W ten sposéb uzyskujemy
wariancje (ang. variance). Pierwiastek kwadratowy z wariancji nazywany jest
odchyleniem standardowym (o, ang. standard deviation), do ktérego powré-
cimy za chwile. Za pomoca odchylenia standardowego mozemy policzy¢ btad
standardowy jako SE = ¢ /+/n, gdzie n jest liczbg warto$ci uzytych do obliczenia
$redniej. Im mniejsza jest wartosé SE, tym wartosci sg Sci§lej upakowane wokét
$redniej. Mozemy interpretowac te warto$é jako niepewnosé dotyczaca Sredniej.
Zgodnie z nig przewidujemy, ze rzeczywista warto$é $rednia (ktérej nie znamy)
miesci sie w przedziale miedzy X — SE a X + SE.

Czasami zastepujemy $redniag mediang. Mediana (ang. median) jest warto-
$cig $rodkowa, ponizej ktérej znajduje sie doktadnie polowa préb. Aby okresli¢
mediane danego zestawu wartosci, najpierw sortujemy je numerycznie, a nastep-
nie wyznaczamy warto$¢ §srodkowa. W przypadku nieparzystej liczby elementéw
proby wartosé te wyznacza srodkowy element, natomiast jezeli mamy parzysty
liczbe element6w, mediang jest wartos¢ srednia miedzy dwoma srodkowymi ele-
mentami. Mediana czasami okazuje sie lepsza od sredniej, jezeli préby nie majg
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dobrego, réwnomiernego rozrzutu wokét sredniej. Klasycznym przykladem sa
dochody. Kilka najbogatszych oséb tak przesuwa srednig do géry, ze przestaje ona
mie¢ wieksze znaczenie. Rozsadniejszym rozwigzaniem okazuje sie mediana,
ktéra ukazuje jedng polowe 0séb zarabiajacych mniej i drugg zawierajacg ludzi
o wyzszych dochodach.

W pézniejszych rozdziatach bedziemy zajmowaé sie statystyka opisowa
(ang. descriptive statistics). Sg to warto$ci obliczone dla zestawu danych, poma-
gajace zrozumieé jego wlasnosci. Przed chwilg wymienilem trzy takie wartosci:
$rednia, mediane i odchylenie standardowe. Nauczymy sie je interpretowac i za-
znacza¢ na wykresach w celu lepszego zrozumienia zestawéw danych.

Rozktady prawdopodobienstwa

W tej ksigzce bedziemy korzystaé z pojecia rozktadu prawdopodobienstwa
(ang. probability distribution). Mozna traktowa¢ go jako swoistag wyrocznie, ktora,
zapytana, przepowie jaka$ liczbe lub zbior liczb. Na przyklad podezas uczenia
modelu korzystamy z liczb lub zbioréw liczb, ktére mierzymy; liczby te biorg sie
z danego rozktadu prawdopodobienistwa. Jest to tak zwany rozklad gléwny (ang.
parent distribution). Mozemy traktowa¢ go jako generator danych dostarczanych
do modelu; w bardziej filozoficznym ujeciu jest to idealny zestaw danych, kté-
rego przyblizenie stanowig nasze dane.

Istnieje wiele r6znych rozktadéw prawdopodobiefistwa; niektére z nich maja
nawet wlasne nazwy. Dwoma najpowszechniejszymi sg rozklad jednostajny
i normalny. Niewatpliwie miales juz do czynienia z rozktadem jednostajnym: ma
on miejsce podczas rzucania kostkg do gry. Skoro kostka ma szesé $cian, to wiemy,
ze prawdopodobienistwo wyrzucenia dowolnej wartosci od 1 do 6 jest jednakowe.
Jezeli rzucimy koScig sto razy i spiszemy otrzymywane wyniki, to zauwazymy, ze
kazdy numer zostal wyrzucony w przyblizeniu jednakowg liczbe razy oraz ze na
dtuzsza mete fatwo uwierzyé, ze wartosci te sie wyréwnajg.

Rozklad jednostajny (ang. uniform distribution) jest wyrocznia, ktéra z jed-
nakowym prawdopodobiefistwem moze udzieli¢ nam kazdej z dopuszczalnych
odpowiedzi. W ujeciu matematycznym zapisujemy go jako U(a, b), gdzie litera
U oznacza rozklad jednostajny (od ang. uniform), natomiast a i b wyznaczajg za-
kres wartosci losowanych z tego rozkladu. Dopuszczalne sa liczby rzeczywiste,
chyba Ze jawnie wymusimy losowanie wylacznie liczb catkowitych. Symbolicznie
zapisujemy x ~ U(0, 1), co oznacza, ze x jest warto§cig zwracang przez wyrocznie
losujaca z jednakowym prawdopodobieristwem dane z zakresu liczb rzeczywi-
stych w przedziale (0,1). Nawiasy otwarte (,,("i.,)”) przy oznaczaniu przedziatéw
oznaczaja przedzial otwarty, czyli taki, w ktérym wartosci graniczne sg wyklu-
czone z przedziatu, natomiast nawiasy zamkniete (,[” i..]”) wyznaczaja przedziat
domkniety, uwzgledniajagcy w przedziale warto$é graniczng oznaczong takim na-
wiasem. Zatem UJ0, 1) zwraca warto$ci w przedziale od 0 do 1, gdzie wartosé 0
jest uwzgledniona w przedziale, natomiast wartosé 1 zostaje pominieta.

Wykres rozkladu normalnego (ang. normal distribution), zwanego takze rozkla-
dem Gaussa (ang. Gaussian distribution) przybiera ksztalt dzwonowaty; w takim
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przypadku jedna warto$é ma najwieksze prawdopodobiefnistwo wystapienia, na-
tomiast prawdopodobiefstwo wystapienia innych warto$ci maleje wraz z odda-
laniem sie od tego punktu. Najbardziej prawdopodobng wartoscig jest srednia
X , natomiast parametrem okreslajacym szybko$é redukowania prawdopodo-
biefistwa do zera (ktére jednak zawsze pozostaje niezerowe) jest odchylenie
standardowe o (sigma). W naszym przypadku jezeli chcemy losowaé prébe z roz-
ktadu normalnego, zapiszemy x~N (%, 0), co oznacza, ze x jest losowana z roz-
ktadu normalnego o §redniej X i odchyleniu standardowym o.

Testy statystyczne

Kolejnym zagadnieniem, ktére bedzie pojawiaé sie od czasu do czasu, jest kon-
cepcja testu statystycznego (ang. statistical test), czyli pomiaru shuzacego do
okreslania prawdziwosci danej hipotezy. Zazwyczaj hipoteza odnosi sie do zbio-
réw pomiaréw; mianowicie hipoteza zaklada, ze dwa zbiory pomiar6w wywodzg
sie z tego samego rozkladu gtéwnego. Jezeli statystyka obliczona na podstawie
testu wykracza poza pewien okreslony zakres, to odrzucamy hipoteze i stwier-
dzamy, ze mamy dow6d na pochodzenie obydwu zestawéw danych z dwéch roz-
nych rozktad6w.

Tutaj bedziemy zazwyczaj uzywaé testu t, powszechnego testu statystycz-
nego, w ktérym przyjmujemy rozktad normalny danych. Skoro zaktadamy, Ze roz-
ktad danych jest normalny, co moze, ale nie musi by¢é prawda, to test ten nazy-
wamy testem parametrycznym (ang. parametric test).

Czasami bedziemy korzysta¢ z testu U Manna-Whitneya, ktéry przypomina
test t, gdyz pomaga okreslié, czy dane dwie préby pochodza z tego samego roz-
ktadu gléwnego, nie zaktadamy tu jednak odgérnie okreslonego rozktadu da-
nych. Jest to przyklad testu nieparametrycznego (ang. nonparametric test).

Bez wzgledu na to, czy test jest parametryczny, czy nieparametryczny, zaw-
sze otrzymujemy ostatecznie tak zwang warto$é p (ang. p-value). Stanowi ona
prawdopodobiefistwo wystapienia obliczonej wartosci testu w przypadku, gdyby
hipoteza o pochodzeniu préb z tego samego rozkladu gtéwnego byla prawdziwa.
Mala wartosé p stanowi dowéd na nieprawdziwosé hipotezy.

Zazwyczaj granicg warto$ci p jest 0,05, co oznacza, ze w 1 na 20 przypadkéw
mozemy zmierzy¢ dang warto$¢ testu statystycznego (testu ¢ lub U Manna-Whit-
neya), nawet gdyby proby pochodzily z tego samego rozktadu gtéwnego. Ostat-
nie lata udowodnily jednak, ze taki prog jest zbyt tagodny. Gdy wartosé p jest
bliska granicy 0,05, ale jej nie przekracza, to zaczynamy uznawad, ze moze istnie¢
jakis dowéd zaprzeczajacy hipotezie. Jezeli warto$é p wynosi, powiedzmy, 0,001
lub nawet mniej, to uzyskujemy moceny dowéd na pochodzenie préb z dwéch
réznych rozktadéw. W takim przypadku méwimy, ze réznica jest statystycznie
istotna/znaczaca (ang. statistically significant).
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Procesory dgraficzne (GPU)

Jedna z technologii umozliwiajacych rozwéj wspélezesnego uczenia glebokiego
sg potezne procesory graficzne (ang. graphics processing unit — GPU). Sg to
miniaturowe komputery stanowiace czes$é karty graficznej. Pierwotnie zostaly
zaprojektowane z mysla o grach komputerowych, ale potezne mozliwosci réw-
noleglego przetwarzania operacji zostaly dostosowane do skrajnych wymogéw ob-
liczeniowych modeli glebokich sieci neuronowych. Mnéstwo postepéw z ostat-
nich lat nie byloby mozliwych bez niesamowitych mozliwosci obliczeniowych
ukltad6w GPU, ktére sg dostepne nawet na prostych komputerach stacjonarnych.
Liderem w tworzeniu uktadéw GPU przeznaczonych do uczenia glebokiego jest
firma NVIDIA, a dzieki technologii CUDA (ang. Compute Unified Device Ar-
chitecture) odegrala kluczows role w sukcesie uczenia glebokiego. Nie byloby
przesada stwierdzenie, ze bez uktadéw GPU uczenie glebokie w ogéle nie mia-
toby miejsca, a z pewnoscia nie byloby tak rozpowszechnione.

Skoro o tym mowa, nie oczekujemy, ze w omawianych modelach musza by¢
wykorzystywane uktady GPU. Bedziemy uzywaé na tyle matych zestawéw danych
i modeli, ze do ich uczenia w rozsadnie krétkim czasie wystarczy zwyczajny pro-
cesor komputera. Wymusili$my zreszta ten wyb6r na etapie instalowania pakie-
téw, poniewaz wybralismy wersje biblioteki TensorFlow dzialajaca jedynie na
zwyklym procesorze.

Jezeli dysponujesz kartg graficzng wyposazong w architekture CUDA i cheesz
skorzystaé z niej podczas pracy nad przykladami opisujacymi uczenie glebokie,
to mozesz to zrobid, jesli jednak nie masz takiego uktadu graficznego, nie planuj
jego zakupu wylgcznie w tym celu. Jesli korzystasz z uktadu GPU, przed insta-
lacja pakietéw zainstaluj najpierw prawidlowo architekture CUDA, a nastepnie
biblioteke TensorFlow obstugujaca karty graficzne. Biblioteka scikit-learn ko-
rzysta wylacznie ze zwyklego procesora.

Podsumowanie

W niniejszym rozdziale zapoznali$my sie z naszym s§rodowiskiem operacyjnym.
Nastepnie om6wilismy kluczowe biblioteki Pythona, z ktérych bedziemy korzy-
sta¢ w dalszej czesci ksigzki, a takze przygotowaliémy instrukcje instalacji tych
narzedzi przy zalozeniu, ze bedziesz uzywa¢ dystrybucji Ubuntu 20.04. Jak juz
wspomnieliémy, narzedzia te dziataja réwnie dobrze w innych dystrybucjach Li-
nuksa oraz systemach operacyjnych. Przeszlismy dalej do krétkiego oméwienia
aparatu matematycznego, ktéry bedzie nam p6zniej potrzebny, a rozdziat zakon-
czyliémy opisem znaczenia ukladéw GPU oraz wyjasnieniem, dlaczego nie sg
wymagane podczas pracy na omawianych tu modelach.
Nastepny rozdzial zostal poswiecony podstawom Pythona.
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potasowanych, 384
walidacyjnych, 359
dla zbioru uczacego, 359
dla zestawu MNIST, 365
kwadratowy, 238
model gleboki, 394
model ptytki, 394
parametr o, 277
parametr u, 279
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btad, error
rézne schematy inicjalizacii,
283
standardowy, 58, 108
standardowy Sredniej, SE, 30
$redniokwadratowy, 244
tasowanie pikseli, 286
Breast Cancer, 117, 168,
Patrz zestaw danych
budowanie
drzew decyzyjnych, 154
etykiet, 401
map cieplnych, 379
modelu CIFAR-10
glebokiego, 389
plytkiego, 389
modelu MNIST, 354
sieci splotowych, 352
spektrograméw, 441
zestawu danych, 114
CIFAR-10, 123
ESC-10, 422
MNIST, 120
prostego, 217
z obrazami, 413

C

cechy, feature, 20, 80
brakujace, 97
dobér, feature selection, 83
kolejnos¢, 284
centroidy klas, 143
CIFAR-10, 122, 386, Patrz
zestaw danych
CNN, convolutional neural
network, 323
CSV, comma-separated
values, 73
CUDA, Compute Unified
Device Architecture, 33
czas uniksowy, epoch time, 51
czulosé, sensitivity, recall, hit
rate, Patrz wskaznik TPR,
294, 397
czystosé, purity, 155
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dane
testowe, test data, 98, 172
uczgce, training data, 98, 172
walidacyjne, validation data,
98
wejsciowe, input, 86
wektorowe, 203
definiowanie
funkcji, 49
tablicy, 59
typu danych, 59
dobér cech, feature selection, 83
dokladnosé¢, accuracy, 288, 367
wazona, 318
dopasowanie krzywej, curve
fitting, 248
drzewo
decyzyjne, decision tree,
150
algorytm, 154
wady, 201
zalety, 201
zestaw danych Iris, 152
kd, k-d tree, 194
metryczne, ball tree, 194
uczenia maszynowego, 21
dynamiczny jezyk
programowania, 37

E

efektywne pole recepcyjne,
effective receptive field, 339
ekstrapolacja, extrapolation, 86
entropia krzyzowa, 245
epoka, epoch, 230, 268
liczba, 365
ESC-10, 422, Patrz zestaw
danych
etykieta, label, 79, 80

filtr, 334

Lanczosa, 337

format pliku, Patrz pliki
funkcja, 49

arange, 65, 67
argsort, 102

array, 59, 60
confusion_matrix, 315
ctime, 52

dot, 71, 72
enumerate, 45

epoch, 276

fit, 276

load, 74

loadtxt, 73
make_classification, 100
ones, 62

pitch_shift, 427
random.normal, 76
random.random, 76
random.seed, 76
range, 44

save, 74

savetxt, 74

savez, 74
savez_compressed, 75
score, 276

shape, 61

sqrt, 52

time, 57

zeros, 62

funkcje

aktywacji, activation
function, 208, 241, 259,
261, 263
h, 216
liniowa, linear function, 208
logistyczna, Patrz
sigmoidalna
ReLLU, 210, 212, 242, 264
sigmoidalna, sigmoid,
210, 211, 264
tangensa hiperbolicznego,
hyperbolic tangent,
210, 211, 264
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przestepne,
transcendental
function, 209
trygonometryczne,
trigonometric function,
209
niewypukle, 232
straty, loss function, 225,
238, 243, 245, 392
btad bezwzgledny, 244
blad sredniokwadratowy,
244
dla zbioru uczacego, 439,
446
dla zbioru walidacyjnego,
439, 446
entropia krzyzowa, 245
znajdowanie minimum,
227
wielomianowe, 249
wypukle, 232

G

GAN, generative adversarial
network, 458
generowanie
liczb pseudolosowych, 46, 75
sztucznego zestawu danych,
102
warto$ci macierzy pomylek,
292
Glorot Xavier, 247, 279
gléwne sktadowe, principal
component, 128
gradient prosty, gradient
descent, 225
graf, graph, 206
grupa, 230

h5py, 27
He Kaiming, 247

Kup ksigzke

hiperparametr,
hyperparameter, 160, 179

hiperplaszczyzna, hyperplane,
157

iloczyn
Hadamarda, Hadamard
product, 242
skalarny, dot product, 29, 71
wewnetrzny, inner product,
29, 160
zewnetrzny, outer product,
29
indeksowanie tablicowe, array
indexing, 64
informatywnos$é, informedness,
300
inicjalizowanie wag, 246, 281
Glorota, Glorot
initialization, 247
He, 247
instrukcja
break, 47
continue, 47
if-elif-else, 43
with, 48
interpolacja, interpolation, 86
interpreter Pythona, 34
Iris, 114, 162, Patrz zestaw
danych

jadro, kernel, 161, 325
Gaussa, Gaussian kernel,
161, 182
liniowe, 161
RBF, Patrz Gaussa
rezultat uzycia, 338
skanowanie, 325
jednostajny gléwny rozktad
prawdopodobienstwa, 89

kanal alfa, 76
Keras, 25, 119, 351, 406
modul mnist, 353
obliczanie wskaznikéw, 396
optymalizatory, 369
sieci splotowe, 352
strojenie modelu, 416
usuwanie warstwy, 417
zestaw danych
CIFAR-10, 122
MNIST, 119
k-krotny sprawdzian krzyzowy,
105, 106
implementacja, 174
zestaw Breast Cancer, 176
Klasa, class, 79
DecisionTreeClassifier, 152
LinearSVC, 186, 191
MLPClassifier, 234, 247,
258, 261
konstruktor, 258, 259
obiekt, 268
RandomForestClassifier,
180
SVC, 166, 186, 191, 192
SVM, 160
Klasyfikacja, classification, 79
Klasyfikator
binarny, 291
k-NN, 144, 145
strojenie, 179
najblizszego centroidu, 143
implementacja, 167
zestaw danych Iris, 167
najblizszego sasiada, 144
typu jeden przeciw reszcie,
one versus rest, 400
wieloklasowy, 404
klasyfikowanie
cech dzwiekowych
modele klasyczne, 430
sie¢ CNN, 434
sie¢ neuronowa, 432
spektrograméw, 443
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klatwa wymiarowosci, curse of
dimensionality, 83, 84
kodowanie goracojedynkowe,
one-hot encoding, 83
kopiowanie listy, 40
korzen, root, 153
krawedz, edge, 206
krotka, tuple, 42
krzywa
charakterystyki operacyjnej
odbiornika, ROC, 304,
398
analiza, 307
generowanie, 312
poréwnywanie modeli,
310
wskaznik AUC, 311
precyzji-czulosci, PR, 314

L

las losowy, random forest, 155,
156
strojenie, 180
wady, 201
zalety, 201
librosa, 424
liczby
catkowite, integer, 37, 81
losowe, random number, 75
zmiennoprzecinkowe,
floating-point number, 37,
81
lista, list, 38, 56
dodawanie elementéw, 39
kopiowanie, 40
zwracanie elementéw, 40
lis¢, leaf node, 152
losowanie préb, 102
LSTM, long short-term
memory, 459

t

lanicuch znakéw, string, 38
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M

macierz, matrix, 28, 56, 71
mnozenie, 28, 71, 242
mnozenie przez wektor, 29
transpozycja, 242

macierze
dokladnosci, accuracy

matrix, 317
pomytek
10x10, 315
2%2,290
analiza, 448
generowanie wartosci,
292
modelu lasu losowego,
410
przypadki wieloklasowe,
315
rozszerzanie, 315
wskazniki, 293, 294
wykrywanie
patologicznych modeli,
317
wyniki, 293, 452, 453
wyswietlanie, 403
mapa
cech, feature map, 331
cieplna, heatmap, 379, 382

margines, margin, 158
maksymalny, 159
wspolezynnik tolerancji, 160

maszyna wektoréw no$nych,

SVM, 157, 159
hiperparametr, 160
jadra, 160, 183
marginesy, 157
ocena uczenia, 184
optymalizacja, 160
strojenie, 181
wady, 202
zalety, 202
zestaw danych Breast
Cancer, 185
math, 52
matplotlib, 27

MCC, Matthews correlation
coefficient, 302
mediana, median, 30
metoda
append, 39
keys, 42
show, 77
minigrupa, minibatch, 230, 231
rozmiar, 365
minimum
funkcji straty, 227
lokalne, local minimum, 228
MNIST, 119, 185, 189, 192,
351, Patrz zestaw danych
mnozenie
macierzy, 28, 71, 242
wektoréw, 28
model, 20
binarny, 400
CIFAR-10
analizowanie modeli, 392
budowanie etykiet, 401
doktadnosé, 391
etykiety klas, 399
gleboki, deep model,
387, 389
obliczanie wskaznikéw,
396
plytki, shallow model,
387, 389
rozdzielanie kategorii,
395
testowanie, 390
uczenie, 390
klasyczny, 139
algorytm k najblizszych
sasiadow, k-NN, 144,
199
algorytm najblizszego
centroidu, 140, 199
drzewo decyzyjne, 150, 200
las losowy, 155, 201
maszyna wektor6w
nosnych, SVM, 157, 202
naiwny klasyfikator
Bayesa, 146, 200
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klasyfikujacy obrazy, 417
MNIST, 354
modyfikowanie
architektury, 362
ocena, 356
uczenie, 356
wynik uczenia, 357
wieloklasowy, 400
modele, 20
analiza czasu dzialania, 192
cechy, 80
brakujace, 97
dobér, 83
czas uczenia, 368
dokladnosé, 195
maksymalna, 197
dostosowanie do strojenia,
415
etykiety, 79
interpolacja, 86
k-krotny sprawdzian
krzyzowy, 174
klasy, 79
klasyczne, 139
dane wektorowe, 203
ograniczona moc
obliczeniowa, 203
testowanie, 163
uzywanie, 202
wektory osadzen, 408
zestaw danych Breast
Cancer, 170-172, 177,
180, 181
zestaw danych MNIST,
186, 187, 356
klatwa wymiarowosci, 83
mylace przyklady danych, 91
ocena uczenia, 170-172,
177, 180, 181
parametry, 86
pojemnosé, 91
przygotowanie zestawu
danych, 79
rozmiar zestawu danych, 91
strojenie, 411
testowanie, 163, 375, 418
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trenowanie, 81, 86, 105,
412, 417
uczenia maszynowego,
139-161
uczenie
nadzorowane, 20
nienadzorowane, 20
wektor cech, 80, 92
zestaw danych, 86
Breast Cancer, 169, 172,
174
Iris, 163
MNIST, 189, 198
modulo, 46
modul, module, 51
copy, 41
decomposition, 129
metrics, 314, 315
mnist, 353
pdb, 49
pickle, 220
random, 75
time, 51
wavfile, 424
momentum, 235, 278

N

nacechowanie, markedness,
300
nadmierne dopasowania,
overfitting, 156
naiwny klasyfikator Bayesa, 146
wady, 200
zalety, 200
najblizszy
centroid, nearest centroid,
143
sgsiad, nearest neighbor,
144
neuron, 207
niezmienniczo$¢ przestrzenna,
spatial inavariance, 324
normalizacja, normalizing, 95
wsadowa, 445, 447
zestawu danych, 169

notacja duzego O, 191
NPV, negative predictive
value, 295

NumPy, 25, 54-78
liczby losowe, 75
obrazy, 76
operatory, 69
rozglaszanie, 69
szybkos¢ biblioteki, 56
tablice, 59
typy danych, 60
wykrawanie wycinkéw, 68
zestaw danych MNIST, 120

0

obcigzenie, bias, 208, 216
obiekt PIL, 77, 137
obliczanie pochodne;j
czastkowej, 238
obraz, 76
odbicie lustrzane, 135
odwr6cenie, 134
przyciecie symetryczne, 135
rotacja, 134
obrazy testowe, 374
obstuga bledow, 48
odchylenie standardowe,
standard deviation, 30, 58,
169, 246
jednostkowe, 94
odleglosé, distance, 142
euklidesowa, Euclidean
distance, 142, 252
odsetek
falszywie negatywnych,
FNR, 397
falszywie pozytywnych,
FPR, 397
operacja
Taczenia, 341
maksymalizujaca, max
pooling, 341
softmax, 214
splotu, 325
symbol *, 335
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operacje
macierzowe, 71
na wektorach, 71
operator, 69
dzielenia catkowitego, 70
T, 242
optymalizator, 369
czas uczenia, 370
dokladnosé, 370
osadzenie, embedding, 405

P

PCA, principal component
analysis, 127
perceptron wielowarstwowy,
multi-layer perceptron,
MLP, 208, Patrz sie¢
neuronowa
petla
for, 44
while, 46
z oddolnym
sprawdzaniem, 46
z odgérnym
sprawdzaniem, 46
pillow, PIL, 27, 76
plik
bc_experiments.py, 169,
292
be_kfold.py, 174, 176
bc_rbf _svm_search.py, 183
box_plot.py, 109
cifar10_ cnn_SGD.py, 388
cifar10_augment.py, 135
cifar10_cnn.py, 388
cifarl0_cnn_cat_dog_fine_
“>tune_3.py, 416
cifarl0_cnn_model.h5, 406
cifar10_cnn_vehicles.py,
414
cifar10_cnn_vehicles_
S>model.h5, 415
feature_stats.py, 109
iris_centroids.py, 167
iris_data_augmentation.py,
130
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iris_experiments.py, 163
make_shifted_mnist_
“>dataset.py, 381
mnist_2x2_tables.py, 297
mnist_even_odd.py, 306
mnist_experiments.py, 186,
187, 297
mnist_experiments_base_
SIr.py, 272
mnist_nn_experiments.py,
259, 261
mnist_nn_experiments_
“>init.py, 280
mnist_nn_experiments_
>12.py, 276
mnist_nn_experiments_
“>momentum.py, 278
mnist_nn_experiments_
“>samples.py, 274
mnist_pca.py, 195
multilayer_perceptron.py,
267
nn_iris_dataset.py, 217
nn_iris_evaluate.py, 219
nn_iris_mlpclassifier.py,
221
numpy_speed_test.py, 56
transfer_learning.py, 406
pliki
.csv, 73, 74
.npy, 74
dzwiekowe, 423, 427
wav, 421, 425
graficzne, 77
.Jjpeg, 76
.png, 76
HDFS5, 27, 357
plaszczyzna, plane, 157
maksymalnego marginesu,
160
pochodna, derivative, 227
czastkowa, partial
derivative, 237
obliczanie, 238
funkcji ReLLU, 242
podzial danych, 172
pojemnosé, capacity, 91
pole recepcyjne, receptive

field, 339

porzucanie, dropout, 253
PPV, positive predictive value,
295
PR, precision-recall curve, 314
prawdopodobienistwo,
Patrz takze rozklad
prawdopodobiefistwa
rotacji obrazu, 137
wystapienia cechy, 149
precyzja, precision, 295, 397
procesory graficzne, graphics
processing unit, GPU, 33
programowanie kwadratowe,
quadratic programming, 160
propagacja wsteczna,
backpropagation, 225, 235,
236, 240
proba, sample, 28
samowsporna, bootstrap
sample, 156
przeksztalcenia
obrazu, 134
obrazu PIL w tablice, 137
tablicy NumPy w obiekt, 137
przestrzen
cech, 141, 142, 143
nazw, namespace, 51
przesuniecie czasowe, time
shifting, 424
przetrenowanie, 156, 248
przyklady mylace, confuser, 91
punkt siodlowy, saddle point,
233
Python, 34, Patrz takze NumPy
biale znaki, 35
funkcje, 49
idiomy, 137
instrukcje, 35
struktury
danych, 36
sterowania, 43
zmienne, 36
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R

radialna funkcja bazowa, RBF,
161, 182
regresja liniowa, linear
regression, 87
regularyzacja, regularization,
126, 225, 248, 251, 445
L2, L2 regularization, 252,
275
regula fancuchowa, 237, 238
dla pochodnych, 236
rekurencja, recursion, 153
RGB, red, green, blue, 76
RNN, recurrent neural
networks, 459
ROC, receiver operating
characteristics curve, 304
rozglaszanie, broadcasting, 69
rozklad prawdopodobieristwa,
probability distribution, 31
a posteriori, 146
a priori, 89, 146
Gaussa, Gaussian
distribution, 31
gléwny, parent distribution,
31, 89
jednostajny, uniform
distribution, 31, 89, 246
normalny, normal
distribution, 31
wspdlny, joint probability,
148
rozmiar
grupy, 267
minigrupy, 365
zbioru uczacego, 365
rozstep éwiartkowy, 111
rozszerzanie/dogenerowanie
danych, data augmentation,
124
analiza
gléwnych sktadowych, 130
zestaw CIFAR-10, 133
zestaw Iris, 127
réwnanie liniowe, 226
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S

scikit-learn, 25, Patrz sklearn
segmentacja semantyczna,
semantic segmentation, 346
SGD, stochastic gradient
descent, 230
sie¢ neuronowa
aktualizowanie
wspolezynnika uczenia,
234
algorytm gradientu
prostego, 225, 229
algorytm rozwiazujacy, 260
architektura, 212, 259
funkcje aktywacji, 207, 216,
259
implementacja, 217
neuron, 207
obcigzenie, bias, 208, 216
ocena uczenia
w zaleznosci od
funkcji aktywacji, 264
liczby parametréw, 266
rozmiaru minigrupy, 270
rozmiaru zbioru
uczacego, 275
wspolczynnika uczenia,
273
pelna, 213
przetrenowanie, 248
regularyzacja, 251
softmax, 214
testowanie, 221
uczenie, 221, 224-56
aktualizowanie wag, 229
algorytm gradientu
prostego, 225
algorytm SGD, 230
dobér wartosci
poczatkowych, 229
epoka, 230
funkcje aktywacji, 259,
261
funkcje straty, 243

inicjalizowanie wag, 246,
279
koficzenie uczenia, 233
klasa MLPClassifier, 258
kolejnosé cech, 284
porzucanie, 253, 254
propagacja wsteczna,
235, 236
przetrenowanie, 248
regularyzacja, 248
regularyzacja 1.2, 275
rozmiar grupy, 267
rozmiar zbioru uczacego,
274
struktura, 259
wsadowe, 230, 231
wsp6lezynnik uczenia, 271
wyniki, 263
znajdowanie miniméw, 227
wagi, 208, 216
warstwa wyjSciowa, 214
warstwy ukryte, 216
wezel, 207, 208
zestaw danych, 217
Iris, 219, 221
MNIST, 257
sie¢ neuronowa splotowa,
CNN, 323
aktywacja/pobudzenie, 346
architektura, 329
budowanie modelu MNIST,
354
model
binarny, 400
gleboki, 389
plytki, 389
wieloklasowy, 400
niezmienniczo$¢
przestrzenna, 324
operacja splotu, 325
jadro, 325
krok, 325
przetwarzanie obrazéw,
328
tryb zerowy, 327
uzupelnianie zerami, 327
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sie¢ neuronowa splotowa,
CNN
segmentacja semantyczna,
346
strojenie, 411
tasowanie danych, 383
uczenie transferowe, 405
w pelni splotowa, 345, 346
mapa cieplna, 378, 382
testowanie, 374, 375
trenowanie, 371
zestaw MNIST, 371
warstwy
geste, 331
Taczace, 331, 340
ReLU, 330
splotowe, 331, 333, 336,
340
splotowe pelne, 344
splotowe wielokrotne,
339
splaszczajace, 331
tablice
czterowymiarowe, 331
w pehni polaczone, 343
wezytywanie danych, 352
wyznaczanie klas pojazdéw
i zwierzat, 395
zestaw danych CIFAR-10,
386
sieci
generatywne sieci
przeciwstawne, GAN, 458
rekurencyjne sieci
neuronowe, RNN, 459
skalar, 29
sklearn, 25, 76, 115, 163, 409
drzewo decyzyjne, 152
ostrzezenia, 263
wizualizacja, 349
wspolezynnik tolerancji, 160
zestaw danych
Breast Cancer, 117
Iris, 114
stownik, dictionary, 42
softmax, 214
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spektrogram dzwieku, 440
splot, convolution, 325
jadra z obrazem, 325
standaryzacja, standardization,
95
statystyka opisowa, descriptive
statistics, 30, 31
statystyki, 109
stochastyczny spadek wzdluz
gradientu, Patrz algorytm
SGD, 230
strategia
jeden na jednego, 192
jeden nareszte, 192
strojenie, fine-tuning, 412
klasyfikatora k-NN, 179
lasu losowego, 180
maszyny SVM, 181
modelu, 416
struktura

danych
krotka, 42
lista, 38
stownik, 42
tablica, 55
sieci neutronowej, 212, 259
sterowania, control
structures, 43
studium przypadku, 421
Klasyfikowanie cech
dzwiekowych, 430
modele klasyczne, 430
sie¢ CNN, 434
sie¢ neuronowa, 432
Klasyfikowanie
spektrograméw, 443
spektrogramy, 439
styczna, tangent, 227
SVM, support vector machine,
157
swoisto$¢, specificity, Patrz
wskaznik TNR, 294, 397
sygnaty, 208
symbol
sumy, 148
iloczynu, 148
sztuczna inteligencja, ST, 20

S

$rednia, 30, 94
harmoniczna, harmonic
mean, 301
srodkowanie wokot sredniej,
mean centering, 94

T

tablica, array, 55, 58
dane wejsciowe, 72
dane wyjsciowe, 72
definiowanie, 59
indeksowanie, 64
trojwymiarowa, 61
uzycie wielokropka, 68
wykrawanie wycinkéw, 65,
68
technologia CUDA, 33
tensor, tensor, 29
TensorFlow, 25
test
parametryczny, parametric
test, 32
nieparametryczny,
nonparametric test, 32
statystyczny, statistical test,
32
U Manna-Whitneya, 32
testowanie
modeli klasycznych, 163
modelu, 418
TNR, true negative rate, 294,
397
TPR, true positive rate, 294,
397
transformata Fouriera, Fourier
transform, 439
transpozycja, 160, 242
t-SNE, 349
twierdzenie Bayesa, 146
typy danych NumPy, 60
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Ubuntu, 26
uczenie
bezprzyktadowe, zero-shot
learning, 202
glebokie, deep learning, 14,
20
kilkuprzyktadowe, few-shot
learning, 202
kompleksowe, end-to-end
training, 349
maszynowe, 20, 139-61
algorytm k najblizszych
sasiadow, k-NN, 144
algorytm najblizszego
centroidu, 140
drzewa decyzyjne, 150
lasy losowe, 155
maszyny wektoréw
nosnych, SVM, 157
naiwny klasyfikator
Bayesa, 146
nadzorowane, supervised
learning, 20, 86
nienadzorowane,
unsupervised learning, 20,
458
przez wzmacnianie,
reinforcement learning,
20, 458
transferowe, transfer
learning, 202, 405
wsadowe, batch training,
230, 231

w

waga, weight, 208, 216
aktualizowanie, 229
inicjalizacja, 279

Glorota, 247

He, 247

schematy, 281
zanik, 252
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wariancja, variance, 30
warstwa
gesta, 331, 349
faczaca, 331, 340
RelLU, 330
splotowa, 331, 333, 336, 340
inicjalizacja, 340
pola recepcyjne, 339
pelna, 344
wielokrotna, 339
splaszczajaca, 331
w pehni polaczona, 343
wyjs$ciowa, 214
warstwy
ukryte, 216
usuwanie, 417
wartoS$ci
dyskretne, 81
kategoryzujace, 82
logiczne, 40
porzadkowe, 82
przedzialowe, 81

warto$é
None, 40
NULL, 40

p, p-value, 32
wektor, 27, 56, 70
cech, feature vector, 81, 84,
92
cech dzwieku, 429
wierszowy, row vector, 27,
161
kolumnowy, column vector,
28
nosny, 159
osadzen, 408
wektory
dodawanie, 216
iloczyn
skalarny, 71
wewnetrzny, 29
zewnetrzny, 29
mnozenie, 28
wezel, node, 206, 207
sygnat wejsciowy, 208
sygnal wyjsciowy, 208
wagi, weight, 208

wiarygodnosé, likelihood, 146
widmo mocy, power spectrum,
439
wielokropek, 69
wielomian, 249
wskaznik, metric, 287
AUQ, area under curve, 311
F1, F1 score, 300
Giniego, Gini index, 155
informatywnosé,
informedness, 300
nacechowanie, markedness,
300
odsetek prawdziwie
negatywnych, TNR, 294,
397
odsetek prawdziwie
pozytywnych, TPR, 294,
397
warto$¢é predykeyjna
dodatnia, PPV, 295
warto$é predykeyjna
ujemna, NPV, 295
wsp6tczynnik kappa
Cohena, 301
wsp6tczynnik korelacji
Matthewsa, MCC, 302
wieloklasowy, 320
wspolezynnik uczenia, 234,
271
aktualizowanie, 234
wskazniki
interpretowanie modeli, 297
obliczanie, 396
wykresy, 306, 310
wyniki, 298
zaawansowane, 299
implementacja, 302
wyniki, 303
wycinek tablicy, array slice, 63
wygladzanie Laplace’a, Laplace
smoothing, 150
wykrawanie wycinkéw, slicing,
65, 68
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wykres
analiza PCA, 128
dwuwymiarowa przestrzen
cech, 141-143
funkcja btedu, 358
pudetkowy, box plot, 109,
110, 116
punktowy cech, 127
t-SNE, 408
wyrazenie listowe, list
comprehension, 46

y4

zanik wagi, weight decay, 252
zbi6r uczacy, training set, 20
rozmiar, 274, 365
zdarzenia niezalezne, 148
zespol, ensemble, 156, 449
zestaw cech, feature, 20, 28
zestaw danych, dataset, 86
Breast Cancer, 117, 168
k-krotny sprawdzian
krzyzowy, 174
macierz pomylek 2% 2,
293, 296
oceny modeli, 170-172,
177
randomizacja, 172
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cechy, 80
CIFAR-10, 122, 386
przygotowanie, 388
rozszerzanie zestawu,
133, 135, 412
ESC-10, 422
budowanie, 422
rozszerzanie, 423-426
wstepne przetwarzanie,
427
zmniejszanie liczby
probek, 428
etykiety, 79
Iris, 114, 162
analiza PCA, 128
drzewo decyzyjne, 152
klasyfikator najblizszego
centroidu, 167
modele klasyczne, 163
rozszerzanie zestawu,
127, 130
sie¢ neuronowa, 221

klasy, 79

MNIST, 119, 185, 189, 192,

351

analiza czasu dzialania,
192

analiza PCA, 195

doktadno$é modelu, 197

krzywe ROC, 311

oceny modeli, 189, 198

pelne sieci splotowe, 371
przetwarzanie wstepne,
189
sie¢ neuronowa
tasowanie, 197, 198, 383
tworzenie obrazéw
testowych, 374
uczenie klasycznych
modeli, 185-187
wskazniki
zaawansowane, 303
znormalizowany, 186
podziat, 99
rozmiar, 91
skalowanie cech, 92
wektory cech, 80
wlasnosci, 86
znormalizowany, 168, 186

zmiana

stosunku podziatu danych,
172
tonacji, pitch shifting, 424

zmienne, variable, 37
znak

* 335
procentu, 46
tabulatora, \t, 73
wielokropka, 68
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Uczenie gtebokie fascynuje wielu inynierdw i praktykéw.
Mimo Ze systemy oparte na uczeniu maszynowym stosuje
sie w rozlicznych branzach, wciaz s3 uwaiane za niepokojaca
technolodie. Istotnie, w wypadku na przyktad sieci neurono-
wych nie wiemy, czedo doktadnie uczy sie model. Mozemy
tylko ocenié, czy dobrze realizuje swoje zadanie. Wydaje

sie, Ze w sposobie pracy algorytmdw uczenia gtebokiego
tkwi madia. Wtasnie dlatego dobrze jest zajac sie faktami

i dowiedzie€ sie, na czym w rzeczywistosci polega uczenie
maszynowe, a zwtaszcza uczenie gtebokie.

Ta ksigzka jest przystepnym przewodnikiem po uczeniu
maszynowym. Aby zrozumie¢ zawartg w niej tres¢, wystarczy
podstawowa umiejetnos¢ programowania i znajomos¢ mate-
matyki na poziomie szkoty sredniej. Znalazto sie tu omdwie-
nie podstawowych pojec i wyjasnienie mechanizméw rzgdzg-
cych uczeniem gtebokim. Dzieki lekturze dowiesz sie, czym
sie charakteryzuje dobry zbiér danych uczacych, jak ocenic¢
skutecznos¢ maodelu i jak korzystaé z takich modeli jak naj-
blizszych sasiaddw, lasy losowe czy maszyna wektorow
nosnych. Sporo miejsca poswigcono réwniez sieciom neuro-
nowym, mechanizmom ich dziatania i technikom treningu.

| chociaz nie znajdziesz tutaj dotowych receptur, to zdobe-
dziesz wiedze potrzebna, by od podstaw zaprojektowaé

dziatajgcy model uczenia gtebokiedo.
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budowanie dobregdo zestawu danych uczacych
praca z bibliotekami scikit-learn i Keras

klasyczne modele uczenia maszynowedo
mechanizm dziatania i uczenia sieci neuronowych
modele wykorzystujace splotowe sieci neuronowe

przydotowanie od podstaw dziatajacego modelu

uczeniem maszynowym Zajmuje
sie zawodowo od 2003 roku, specjalizuje sie w dziedzinie
przetwarzania obrazow. Jedo fascynacja komputerami jednak
trwa znacznie dtuZej, bo od 1981 roku. Obecnie pracuje
w spotce L3Harris Technologies, gdzie buduje systemy ucze-
nia gtebokiedo. Jest autorem popularnych ksigZek na temat
pisania kodu i uczenia dgtebokiego.
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