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ROZDZIAL 1.
Podstawy uczenia maszynowego

Stworzy¢ niezbity fakt z pajeczyny domystéw.

— Neal Stephenson, Zamie’

Uczace sie maszyny

W ostatniej dekadzie zainteresowanie dziedzing uczenia maszynowego wrecz eksplodowato. Méwi
sie o nim w programach naukowych, na konferencjach gospodarczych i niemal codziennie w ,,Wall
Street Journal”. W calym tym zgietku cz¢sto pojawia si¢ pytanie, co mozna i co chciatoby sie osia-
gnaé za pomocy uczenia maszynowego. Uogélniajac, uczenie maszynowe opiera si¢ na algoryt-
mach wyodrebniania informacji z surowych danych i reprezentowania ich w formie okreslonego
modelu. Model ten jest nastepnie wykorzystywany do przetwarzania kolejnych niezamodelowanych
danych.

Jednym z modeli stosowanych w uczeniu maszynowym sa sieci neuronowe. Sieci te s3 znane juz od
prawie 50 lat. Ich podstawowym elementem jest wezel, ktérego dalekim odpowiednikiem jest neuron
w mozgu ssaka. Polaczenia pomiedzy weztami modeluje sie podobnie jak pofaczenia neurondw,
ktére sa budowane w miare uplywu czasu (poprzez ,uczenie”). W nastepnych dwoch rozdziatach
omoéwimy dokladniej funkcjonowanie tych modeli.

W polowie lat 80. i na poczatku 90. poczyniono znaczne postepy w rozwoju architektury sieci neu-
ronowych. Jednak wymagania dotyczace czasu i ilosci danych potrzebnych do uzyskania dobrych wy-
nikéw opdzniaty zastosowanie sieci w praktyce, przez co zainteresowanie nimi ostabto. Ale od poczat-
ku XXI wieku moce obliczeniowe komputeréw zaczety wykladniczo rosnaé. Byla to informatyczna
»eksplozja kambryjska”, w wyniku ktérej pojawily si¢ niespotykane wcze$niej mozliwosci obliczenio-
we. W ciagu tej trwajacej dekade ewolucji narodzila si¢ idea glebokiego uczenia, ktéra okazala sie
powaznym rywalem dla dotychczasowych idei uczenia maszynowego, wygrywajacym wiele konku-
rencji na tym polu. Do 2017 roku zainteresowanie glebokim uczeniem nie ostablo i dzisiaj w dzie-
dzinie uczenia maszynowego spotyka si¢ je na kazdym kroku.

W kolejnych czeéciach rozdzialu przedstawimy nasza definicje gltebokiego uczenia. Ksigzka ma taki
uktad, aby$ Ty — praktyk — po wzieciu jej z potki mogt:
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» zapozna¢ si¢ z podstawowymi zagadnieniami z dziedziny algebry liniowej i uczenia maszynowego,
e poznal podstawy sieci neuronowych,

e poznac cztery podstawowe typy sieci gtebokich,

 wykorzysta¢ opisane przyktady we wlasnych, praktycznych odmianach sieci gtebokich.

Mamy nadzieje, Ze zaprezentowany tu material bedzie dla Ciebie zrozumialy i bedziesz go mogt
wykorzysta¢ w praktyce. Zacznijmy te ksigzke od krétkiego wykladu, czym jest uczenie maszynowe,
i od przedstawienia najwazniejszych pojeé, ktore beda Ci potrzebne do lepszego zrozumienia pozo-
statej czesci ksigzki.

Jak ucza sie maszyny?

Aby opisa¢, jak ucza sie maszyny, musimy najpierw zdefiniowa¢ zwrot ,uczenie si¢”. W potocznym
jezyku oznacza on ,nabywanie wiedzy poprzez studiowanie, doswiadczanie lub przejmowanie jej
od innych o0s6b”. Zawezajac nieco punkt widzenia, mozna powiedzie¢, ze uczenie maszynowe polega
na stosowaniu algorytmoéw tworzenia strukturalnych opiséw danych na podstawie ich przyktadéw.
Komputer sam dowiaduje si¢ czegos o strukturze surowych danych. Strukturalny opis to inny termin
okreslajacy model danych zawierajacy informacje o surowych danych. Struktury te, czyli modele,
wykorzystuje sie do prognozowania nieznanych danych i moga one mie¢ rézne formy, na przyktad:

o drzewa decyzyjnego,
o regresjiliniowej,
» wag sieci neuronowe;j.

W kazdej z powyzszych form stosuje si¢ inne reguly prognozowania nieznanych danych na pod-
stawie istniejacych danych. W przypadku drzewa decyzyjnego tworzy sie zestaw regul w formie
drzewiastej struktury, a w regresji liniowej zestaw parametréw reprezentujacych dane wejsciowe.

Uczenie maszynowe versus eksploracja danych

Pojecie eksploracja danych jest znane od kilku dekad i, jak wigkszoé¢ innych poje¢ z dziedziny uczenia
maszynowego, bywa niepoprawnie interpretowane i stosowane. W kontekscie tej ksigzki praktyczna
»eksploracja danych” oznacza ,,wyodrebnianie informacji z danych”. Uczenie maszynowe natomiast
oznacza algorytmy wykorzystywane w eksploracji danych do tworzenia strukturalnych opiséw suro-
wych danych. Ponizej przedstawiamy prostg analogi¢ do eksploracji danych:

oAby poznacl znaczenie jakiego$ pojecia

— potrzebne s3 nam przykladowe surowe dane.
¢ Przykladowe dane maja posta¢ wierszy lub instancji danych

— uktadajgcych si¢ w okreslong strukture.

¢ Maszyna uczy si¢ danego pojecia na podstawie struktury danych

— stosujac algorytmy uczenia maszynowego.

Caly powyzszy proces mozna traktowac jako ,eksploracje danych”.
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Sie¢ neuronowa ma tzw. wektor parametréw, reprezentujacy wagi polaczenn pomiedzy wezlami.
Ten model szczegélowo opiszemy w dalszej czesci rozdziatu.

Arthur Samuel, pionier sztucznej inteligencji, pracujagcy w IBM i na uniwersytecie w Stanford
(http://infolab.stanford.edu/pub/voy/museum/samuel.html), zdefiniowat uczenie maszynowe w na-
stepujacy sposob:
Badania majqgce na celu stworzenie uczgcych si¢ komputeréw bez koniecznosci ich jawnego pro-
gramowania.

Samuel napisal program do gry w warcaby, zmieniajacy strategie gry na podstawie szacowanego
prawdopodobienstwa wygranej lub przegranej w zalezno$ci od wykonywanych ruchéw. Ten pod-
stawowy schemat szukania wzorcéw, ktére prowadza do wygrania lub przegrania partii, a nastep-
nie utrwalania zwycieskich wzorcéw, do dzisiaj stanowi istote uczenia maszynowego i sztucznej
inteligencji.

Pomyst, aby zbudowaé maszyne, ktora potrafi sie uczy¢, jak osiggaé zamierzony cel, zaprzatal
umysly uczonych od dziesiecioleci. Prawdopodobnie najlepiej ujeli to prekursorzy nowoczesnej sztucznej
inteligencji, Stuart Russell (https://www2.eecs.berkeley.edu/Faculty/Homepages/russell.html) 1 Peter
Norvig (http://norvig.com) w ksiazce Artificial Intelligence: A Modern Approach (http://aima.cs.
berkeley.edu):

W jaki sposob powolny, staby umyst, czy to biologiczny, czy elektroniczny, moze postrzegaé, ro-
zumiel, przewidywal i oddzialywac na swiat, ktory jest znacznie wigkszy od niego?
Ten cytat nawigzuje do idei uczenia sie, ktdrej inspiracjg byly procesy i algorytmy spotykane w naturze.
Rysunek 1.1 ilustruje relacje pomiedzy sztuczng inteligencja, uczeniem maszynowym i glebokim
uczeniem.

Obszar sztucznej
inteligencji

Obszar uczenia
maszynowego

Rysunek 1.1. Relacje pomigdzy sztuczng inteligencjg, uczeniem maszynowym i glebokim uczeniem
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Obszar badan nad sztuczng inteligencja jest szeroki i znany od dlugiego czasu. Glgbokie uczenie
stanowi cze$¢ obszaru uczenia maszynowego, ktore z kolei jest czeécig obszaru sztucznej inteligen-
¢ji. Przyjrzyjmy si¢ teraz innym korzeniom glebokiego uczenia i sprawdzmy, jak biologia zainspi-
rowala tworcéw sieci neuronowych.

Biologiczna inspiracja

Biologiczne sieci neuronowe (mozgi) skladaja sie z ok. 86 miliardow polaczonych ze soba neuronéw.

Liczba polaczen neuronéw w ludzkim moézgu

Uczeni ostroznie szacuja, ze w ludzkim mdzgu istnieje ponad 500 tryliondéw polaczen
miedzy neuronami. Dzisiejsze najwieksze sztuczne sieci nie moga si¢ nawet zblizy¢
do tej liczby.

Pod wzgledem przetwarzania informacji biologiczny neuron jest fascynujacg jednostka, ktéra moze
przetwarzaé i przesyla¢ informacje za pomoca sygnatéw elektrycznych i zwigzkéw chemicznych.
Neuron jest uwazany za podstawowy komponent centralnego ukltadu nerwowego ztozonego z mo-
zgu i rdzenia kregowego oraz zwojow obwodowego uktadu nerwowego. Jak sie dowiesz w dalszej
cze$ci rozdzialu, struktura sztucznych sieci neuronowych jest znacznie prostsza.

Poréwnywanie sieci biologicznych i sztucznych

“ Biologiczne sieci neuronowe sa zdecydowanie (o kilka rzedéw wielkosci) bardziej

N

\ skomplikowane niz ich sztuczne odpowiedniki!

Sztuczne sieci neuronowe majg dwie cechy, ktére upodobniajg je pod wzgledem dziatania do mézgu.
Pierwsza jest najbardziej podstawowa jednostka, czyli sztuczny neuron (zwany wezlem). Sztuczne
neurony odpowiadaja biologicznym neuronom w mozgu i, podobnie jak one, s3 stymulowane
przez impulsy wejéciowe. Sztuczne neurony przesylaja do innych neurondw niektére (nie wszystkie)
informacje, czesto przeksztalcone. W miare czytania tego rozdzialu dowiesz sie doktadniej, na czym
polega przeksztalcanie informacji w kontekscie sieci neuronowych.

Druga cecha jest mozliwo$¢ uczenia si¢ przez sztuczne neurony przekazywania tylko przydatnych
sygnaléw, podobnie jak biologiczne neurony uczg si¢ przekazywa¢ tylko te sygnaly, ktore sa po-
trzebne do osiagnigcia wigkszego celu wyznaczonego przez moézg. W tym rozdziale rozwiniemy te
idee i dowiesz sie, dlaczego sztuczne sieci neuronowe sg w stanie odzwierciedla¢ dziatanie ich biolo-
gicznych odpowiednikéw za pomocg bitéw informagji i funkgji.
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Biologiczna inspiracja w informatyce

Biologia stanowi dla informatykéw inspiracje nie tylko do budowy sztucznych sieci neuronowych. W ciagu
ostatnich 50 lat badacze znalezli w przyrodzie inne obliczeniowe inspiracje, migdzy innymi:

e zwyczaje mrowek,

o zwyczaje termitow',

e zwyczaje pszczol,

e algorytmy genetyczne.

Na przyklad mrowiska stanowia dla naukowcéw potezny, rozporoszony komputer, w ktérym zadna mréw-
ka nie jest pojedynczym punktem awarii (https://mitpress.mit.edu/books/ant-colony-optimization). Mréwki
nieustannie zmieniaja wykonywane przez siebie czynnosci w celu zminimalizowania obcigzenia. Stosuja
przy tym metaheurystyczne metody, na przyklad stygmergie ilosciowa. Mrowki w skupiskach sa w stanie
wykonywa¢ zmudne prace, broni¢ sie, budowa¢ mrowiska, zdobywaé pozywienie, delegujac przy tym
optymalna liczbe swoich przedstawicieli do kazdego zadania, przy czym nie ma jednego osobnika, ktory
by koordynowatl te prace.

Czym jest gtebokie uczenie?

Dla wielu os6b zdefiniowanie pojecia gtebokiego uczenia jest nie lada wyzwaniem, poniewaz w ciagu
ostatniej dekady zmienialo ono stopniowo swoje znaczenie. Jedna ze stosowanych definicji stanowi, ze
glebokie uczenie jest cechg ,sieci neuronowej zlozonej z wiecej niz dwdch warstw”. Problem z tg
definicja polega na tym, ze sugeruje ona, ze pojecie gtebokiego uczenia istnieje od lat 80. ubiegtego
wieku. W rzeczywisto$ci sieci neuronowe przewyzszaja architektonicznie wczesniejsze formy sieci
(i dodatkowo charakteryzuja sie znacznie wigkszymi mocami obliczeniowymi) i w ciggu ostatnich
lat dostarczyly spektakularnych wynikéw. Ponizej wymienionych jest kilka aspektéw ewolucji sieci
neuronowych:

o wieksza liczba neuronéw w poréwnaniu z wczeséniejszymi sieciami,

o bardziej skomplikowane poltaczenia pomiedzy warstwami i neuronami,

o eksplozja mocy obliczeniowych wykorzystywanych do uczenia sig,

 automatyczna ekstrakcja cech.
W tej ksiazce przyjmiemy definicje glebokiego uczenia jako ceche sieci neuronowej o duzej liczbie pa-
rametréw i warstw. Sie¢ ta ma strukture jednego z czterech nizej wymienionych podstawowych typow:

 nienadzorowanej, nienauczonej sieci,

« sieci konwolucyjnej,

e sieci powracajacej,

« sieci rekurencyjne;j.

" Patterson, TinyTermite: A Secure Routing Algorithm, 2008 (http://scholar.utc.edu/theses/184/); oraz Sartipi i Patterson,
TinyTermite: A Secure Routing Algorithm on Intel Mote 2 Sensor Network Platform, 2009 (http://www.aaai.org/ocs/index.php/
TAAI/TAAIO9/paper/viewFile/235/1030).
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Ponadto istnieja odmiany wyzej wymienionych typdw sieci, na przyklad hybrydowa sie¢ konwolucyjno-
-powracajaca. W tej ksigzce jednak skupimy sie na czterech podstawowych typach sieci.

Automatyczna ekstrakcja cech daje ogromna przewage sieciom glebokiego uczenia nad tradycyjnymi
algorytmami uczenia maszynowego. Ekstrakcja cech oznacza dobor charakterystyk zbioru danych,
ktére mozna uzna¢ dla tych danych za typowe. Kiedy$ praktycy uczenia maszynowego spedzali
miesiace, lata, a nawet dziesiatki lat na recznym tworzeniu rozbudowanych zestawéw cech klasyfi-
kujacych dane. Gdy w 2006 roku nastapit wielki wybuch sieci glebokiego uczenia, najnowoczesniej-
sze w owym czasie algorytmy uczenia maszynowego wykorzystywaly owoce dziesiecioleci pracy na-
ukowcow klasyfikujacych dane. Glebokie uczenie przewyzsza pod wzgledem precyzji dziatania niemal
wszystkie konwencjonalne algorytmy i wymaga minimalnego zaangazowania czlowieka. Dzigki glebo-
kim sieciom zespoly naukowcdéw moga oszczedzi¢ sobie wiele znoju, potu i tez i poswigci¢ si¢ in-
nym, bardziej konstruktywnym zajeciom.

Wchodzac gtebiej w las

W ciagu ostatnich lat znacznie wzrosta wéréd informatykéw $wiadomosé przewagi gltebokiego
uczenia nad innymi technikami uczenia maszynowego. Stalo si¢ tak po czeéci dlatego, ze idea ta oferuje
nie tylko najwyzsza precyzje sposréd znanych technik, ale takze wykazuje tworcze cechy, ktore fa-
scynuja rowniez naukowcéw niebedgcych informatykami. Przykladem moze by¢ tworzenie dziet
sztuki. Sieci glebokiego uczenia moga si¢ uczy¢ dziel wybitnych malarzy i tworzy¢ wlasne obrazy
w nauczonym stylu, co demonstruje rysunek 1.2.

Rysunek 1.2. Stylizowane obrazy (Gatys i in.", 2015 r.)

t Gatys iin., A Neural Algorithm of Artistic Style, 2015 (http://arxiv.org/pdf/1508.06576v1.pdf).
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Datlo to poczatek wielu filozoficznym dyskusjom typu: ,,Czy maszyny moga by¢ tworcze?” albo
»Czym jest tworczos¢?”. Zostawiamy Ci te pytania do rozmyslan na pdzniej. Uczenie maszynowe
rozwijalo sie przez lata, podobnie jak zmieniajg si¢ pory roku: powoli, lecz systematycznie, az ktéregos
dnia obudzili$my sie i zobaczyliémy, Ze komputery wygrywaja turnieje Jeopardy lub Go Grand Master.

Czy maszyny moga by¢ inteligentne i doréwna¢ pod tym wzgledem ludziom? Czym jest i jak wielka
moze by¢ sztuczna inteligencja? Na te pytania nie znamy jeszcze odpowiedzi i nie odpowiemy na
nie wyczerpujaco w tej ksigzce. Chcemy za to pokazaé wybrane obszary sztucznej inteligencji, ktore
mozna dzisiaj wykorzystywa¢ w naszym otoczeniu, praktycznie stosujac glebokie uczenie.

Szersza dyskusja o sztucznej inteligencji

Jezeli chcesz si¢ dowiedzie¢ wigcej o sztucznej inteligencji, zajrzyj do dodatku A.

Postawienie pytan
Aby jak najlepiej pozna¢ uczenie maszynowe, trzeba zacza¢ od postawienia odpowiednich pytan.
Oto co musimy zdefiniowac:

« jakie sg dane wejsciowe, z ktdrych chcemy wyekstrahowa¢ informacje (model);

o jaki model jest najbardziej odpowiedni dla tych danych;

o jakie informacje o nowych danych chcemy uzyskac, stosujac ten model.

Jezeli odpowiemy sobie na trzy powyzsze pytania, bedziemy mogli stworzy¢ proces uczenia maszy-
nowego, ktéry umozliwi nam zbudowanie modelu i uzyskanie zadanych informacji. Aby lepiej si¢
przygotowad, zapoznajmy sie z kilkoma najwazniejszymi pojeciami, ktére musi zna¢ kazdy praktyk
uczenia maszynowego. Wrdcimy do nich pdzniej, aby sprawdzi¢, jak moga one nam poméc w lep-
szym zrozumieniu istoty sieci neuronowych i glebokiego uczenia.

Matematyczne podstawy uczenia maszynowegqo
— algebra liniowa

Algebra liniowa to opoka, na ktérej opieraja si¢ uczenie maszynowe i glebokie uczenie. Teoria ta daje
nam narzedzia matematyczne potrzebne do rozwigzywania réwnan wykorzystywanych przy two-
rzeniu modeli danych.

Dobrym podrecznikiem do algebry liniowej jest Algebra liniowa Jacka Ktopotowskiego
(Oficyna Wydawnicza SGH, Warszawa 2012).

Zanim zajmiemy si¢ tym tematem, przedstawmy kilka podstawowych poje¢. Pierwszym z nich jest
skalar.
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Skalar

W matematyce skalar jest jednym z elementéw, z ktorych sklada sie wektor. Skalar jest liczbg rze-
czywistg i elementem definiujgcym przestrzen wektorowa.

W informatyce skalar jest synonimem zmiennej i oznacza miejsce w pamieci z przypisana mu nazwa.
W tym miejscu przechowywana jest pewna informacja zwana wartoécia.

Wektor

Na nasz uzytek zdefiniujemy wektor w nastepujacy sposéb:

Dla danej dodatniej liczby naturalnej n wektor jest uporzgdkowang n-kg, czyli zbiorem (tablicg)
n liczb zwanych elementami lub skalarami.

Strukture zwang wektorem tworzy sie w procesie okreslanym jako wektoryzacja. Liczba elementéw
wektora jest nazywana nieformalnie jego ,rzedem” (lub ,,dtugoscia”). Wektory moga réwniez re-
prezentowa¢ punkty w przestrzeni n-wymiarowej. W przestrzeni euklidesowej dlugos$¢ wektora to
odleglto$¢ od poczatku ukladu wspotrzednych do punktu reprezentowanego przez koniec wektora.

W tekstach matematycznych wektor czesto zapisuje si¢ w nastepujacy sposob:

X1

X2

X= X3

Xn

Lub w taki:

X=X, X0, X300 X |

Istnieje wiele réznych metod wektoryzowania danych, ktére mozna wstepnie przetwarza¢ w wielu
krokach, co skutkuje uzyskaniem modeli o réznych stopniach skutecznosci. Szerzej temat przeksztat-
cania surowych danych w wektory opisujemy w dalszej czeéci rozdziatu, a dokladnie oméwimy go
w rozdziale 5.

Macierz

Macierz to grupa wektoréw o réwnych liczbach elementéw. Macierz jest zatem dwuwymiarowa
tablicg ztozong z wierszy i kolumn.

Na macierz zlozong z n wierszy i m kolumn méwi sie, Ze ma wymiary nxm. Rysunek 1.3 przedstawia
macierz o wymiarach 3x3. Macierze s3 podstawowymi strukturami wykorzystywanymi w algebrze
liniowej i w uczeniu maszynowym, o czym przekonasz sig, czytajac ten rozdzial.
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0,0 1,0 0,0

0,0 00 1,0

Rysunek 1.3. Macierz o wymiarach 3x3

Tensor

Tensor to najbardziej podstawowe okreslenie wielowymiarowej tablicy. Jest to bardziej struktura
matematyczna niz wektor. Wektor mozna traktowac jako przypadek tensora.

W tensorze elementy wierszy ulozone sg wzdluz osi y, a elementy kolumn wzdtuz osi x. Kazda z osi
jest wymiarem, a tensor ma dodatkowe wymiary, jak rowniez rzad. Dla poréwnania: skalar ma rzad
réwny 0, wektor rzad réwny 1, a macierz rzad réwny 2. Obiekt o rzedzie réwnym 3 lub wyzszym
okresla sie mianem tensora.

Hiperptaszczyzna

Innym stosowanym w algebrze liniowej pojeciem, ktdre musisz zna¢, jest hiperplaszczyzna. W geo-
metrii jest to podprzestrzenn o wymiarze o jeden mniejszym niz otaczajaca ja przestrzen. W prze-
strzeni tréjwymiarowej hiperplaszczyzna ma dwa wymiary. W przestrzeni dwuwymiarowej hiper-
plaszczyzna ma jeden wymiar, czyli jest prosta.

Hiperplaszczyzna jest pojeciem matematycznym dzielacym n-wymiarowsg przestrzen na osobne ,,czesci”,
dzigki czemu wykorzystuje si¢ ja do klasyfikowania danych. Optymalizacja parametréw hiperplasz-
czyzny jest jednym z podstawowych zagadnienn w modelowaniu liniowym, o czym dowiesz sie z dalszej
czedci rozdziatu.

Stosowane dziatania matematyczne

W tej czesci opisujemy podstawowe dzialania matematyczne z zakresu algebry liniowej, ktére po-
winienes$ znac.

lloczyn skalarny

Najwazniejsza operacja w algebrze liniowej, czesto wykorzystywang w uczeniu maszynowym, jest
iloczyn skalarny, zwany réwniez niekiedy iloczynem wewnetrznym. Wykonuje sie go na dwdéch
wektorach o réwnych liczbach elementdw, a jego wynikiem jest pojedyncza liczba. Operacja polega na
przemnozeniu przez siebie odpowiednich elementéw wektoréw i sumowaniu iloczynéw. Nie wcho-
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dzac zbyt glteboko w zawilosci matematyczne, warto na razie pamietaé, ze uzyskany pojedynczy
wynik zawiera mndstwo informacji.

Przede wszystkim iloczyn skalarny méwi nam, jak duze sa poszczegolne elementy obu wektoréw.
Iloczyn dwoch wektoréw o duzych elementach daje duzy wynik, a wektoré6w o matych elementach
— maly wynik. Jezeli odpowiednie elementy wektoréw podda sie operacji matematycznej zwanej
normalizacjg, wowczas iloczyn skalarny jest miarg podobienstwa tych wektorow. Iloczyn skalarny
dwoch znormalizowanych wektoréw nosi nazwe podobienistwa cosinusowego.

lloczyn Hadamarda

Inng operacjg z dziedziny stosowanej algebry liniowej jest iloczyn Hadamarda (lub iloczyn po
wspolrzednych). Operacja ta obejmuje dwa wektory o réwnych liczbach elementdéw, a jej wynikiem
jest wektor o tej samej liczbie elementéw, przy czym poszczegdlne elementy sg iloczynami odpo-
wiednich elementéw wektoréw wejsciowych.

lloczyn tensorowy

Jest to operacja wykonywana na dwdch wektorach (zwana réwniez iloczynem diadycznym). Kazdy
element pierwszego wektora jest mnozony przez kazdy element odpowiedniego wiersza drugiego
wektora. Wynikiem jest macierz ztozona z wektoréw.

Przeksztatcanie danych w wektory

W uczeniu maszynowym i w nauce o danych analizowane sa dane wszelkich typow (tekst, czasowe
szeregi liczb, nagrania dzwigkowe, obrazy, filmy). Kluczowa kwestig jest uzyskanie wektorowej re-
prezentacji tychze danych.

Dlaczego stosujac algorytmy uczenia, nie mozna przetwarza¢ surowych danych? Rzecz w tym, ze
uczenie maszynowe polega na stosowaniu zasad algebry liniowej i rozwiazywania uktadéw réwnan.
Danymi wejéciowymi dla tych réwnan s3 liczby zmiennoprzecinkowe, dlatego surowe dane wejsciowe
trzeba w jaki$ sposob przeksztalci¢ w te liczby. Tym zagadnieniem zajmiemy sie w nastepnej czesci
rozdzialu po$wieconej rozwiazywaniu ukladéw réwnan. Przykladem surowych danych moze by¢
zbiér liczb opisujacy rézne odmiany iryséw (http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris):

5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
7.0,3.2,4.7,1.4,Iris-versicolor
6.4,3.2,4.5,1.5,Iris-versicolor
6.9,3.1,4.9,1.5,Iris-versicolor
5.5,2.3,4.0,1.3,Iris-versicolor
6.5,2.8,4.6,1.5,Iris-versicolor
6.3,3.3,6.0,2.5,Iris-virginica
5.8,2.7,5.1,1.9,Iris-virginica
7.1,3.0,5.9,2.1,Iris-virginica

Innym przyktadem moze by¢ zwykly dokument tekstowy:

Szukaj, Cywil, szukaj!
Szukajcie, a znajdziecie.
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Szukaj wiatru w polu.

Powyzsze surowe dane sg réznych typow i trzeba je zwektoryzowad, aby przybraly forme nadajaca
sie do wykorzystania w uczeniu maszynowym. Ostatecznie dane wejéciowe musza przybra¢ postaé
macierzy, ale po drodze mozna je przeksztalci¢ na posrednie formaty (np. svmlight, jak w ponizszym
przykladzie). Celem jest przygotowanie dla algorytmu uczacego danych wejsciowych w formacie
wektorowym svmlight, jak nizej:

o

7500000000000001 2:0.41666666666666663 3:0.702127659574468 4:0.5652173913043479
:0.6666666666666666 2:0.5 3:0.9148936170212765 4:0.6956521739130436
:0.45833333333333326 2:0.3333333333333336 3:0.8085106382978723 4:0.7391304347826088
.1666666666666665 2:1.0 3:0.021276595744680823

:1.0 2:0.5833333333333334 3:0.9787234042553192 4:0.8260869565217392
:0.3333333333333333 3:0.574468085106383 4:0.47826086956521746

.7083333333333336 2:0.7500000000000002 3:0.6808510638297872 4:0.5652173913043479
:0.916666666666667 2:0.6666666666666667 3:0.7659574468085107 4:0.5652173913043479
:0.08333333333333343 2:0.5833333333333334 3:0.021276595744680823

.6666666666666666 2:0.8333333333333333 3:1.0 4:1.0

:0.9583333333333335 2:0.7500000000000002 3:0.723404255319149 4:0.5217391304347826
:0.7500000000000002

O R NOFFFFMNOMNNMN
coocoocoocoocooooooo
I e N i el e e e
SO SS S

Dane w tym formacie mozna tatwo umiesci¢ w macierzy i w rzadkim wektorze kolumnowym
z etykietami (pierwsza liczba w kazdym wierszu). Oznaczone indeksami liczby w poszczegélnych
wierszach, czyli ,,cechy”, umieszcza si¢ w odpowiednich komoérkach macierzy i w ten sposéb przygo-
towuje do wykonywania na nich réznych operacji z dziedziny algebry liniowej w procesie uczenia
maszynowego. Proces wektoryzacji danych szczegélowo opisujemy w rozdziale 8.

Tu pojawia sie typowe pytanie: ,,Dlaczego dane przeznaczone do uczenia maszynowego muszg (po-
winny) by¢ reprezentowane w postaci (rzadkiej) macierzy?”. Aby na nie odpowiedzie¢, musimy
poczyni¢ kréotka dygresje o podstawach rozwigzywania ukladéw réwnan.

Rozwigzywanie uktadéw réwnan

W $wiecie algebry liniowej trzeba rozwigzywa¢ uklady réwnan liniowych w nastepujacej postaci:
Ax=b

A oznacza macierz zfozong z wektoréw danych wejsciowych, natomiast b jest wektorem kolum-

nowym z etykietami dla wektoréw macierzy A. Jezeli wezmiemy trzy pierwsze wiersze z poprzed-

niego przykladu, zawierajace serializowane, rzadkie dane, i zapiszemy je w formie wymaganej w alge-
brze liniowej, wtedy uzyskamy nastepujacy wynik:

KoTumna 1 KoTumna 2 KoTumna 3 Kolumna 4
0.7500000000000001  0.41666666666666663 0.702127659574468  0.5652173913043479
0.6666666666666666 0.5 0.9148936170212765 0.6956521739130436

0.45833333333333326 0.3333333333333336  0.8085106382978723 0.7391304347826088

Powyzsza macierz jest zmienng A w naszym réwnaniu. Poszczegoélne wartosci w kazdym wierszu
sa cechami danych wejsciowych.
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Czym jest cecha?

W uczeniu maszynowym cechg jest kazda niezalezna warto$¢ w kazdej kolumnie macierzy A. Cechy
mozna odczytywaé bezposrednio z surowych danych wejsciowych, jednak w wigkszosci przypadkow
wymagane jest przeksztalcanie surowych danych wejéciowych na posta¢ bardziej nadajaca sie do mo-
delowania.

Zalézmy, ze mamy kolumne danych wejsciowych zawierajaca cztery rézne etykiety tekstowe. Musimy
przeanalizowaé wszystkie dane wejéciowe i przypisa¢ indeksy wykorzystywanym etykietom. Nastepnie
uzyskane wartoéci (0, 1, 2, 3) musimy znormalizowa¢ do liczb z zakresu od 0,0 do 1,0 na podstawie in-
deksu etykiety w kazdym wierszu i kolumnie macierzy. Tego typu przeksztalcenie znacznie ulatwia znale-
zienie w procesie uczenia maszynowego lepszego rozwigzania modelowanego problemu. Wiecej informacji
na temat wektoryzacji danych znajdziesz w rozdziale 5.

Dla kazdej wartosci w kazdym wierszu trzeba znalez¢ wspdlczynnik dla funkeji prognostycznej,
ktéra da w wyniku wektor b, tj. etykiete dla kazdego wiersza. Etykiety w serializowanych, rzadkich
wektorach z poprzedniego przykladu wygladaja nastepujaco:

Etykiety

1.0

2.0

2.0
Wspomniane wyzej wspdtczynniki tworza wektor kolumnowy x (zwany wektorem parametrow),
pokazany na rysunku 1.4.

Wektor
Rekordy treningowe (A) parametréw (x) Wynik (b)
Wektor wejsciowy 1 0,7500 04166 0,7021 0,5652 ? 1,0
Wektor wejsciowy 2 0,6666 0,5 0,9148 0,6956 . ? = 2,0
Wektor wejsciowy 3 0,4583 0,3333 0,8085 0,7391 ? 3,0

Rysunek 1.4. Wizualizacja rownania Ax = b

Ukfad réwnan jest okreslany jako spojny, jezeli istnieje taki wektor parametréw x, dla ktorego roz-
wigzanie naszego rownania mozna zapisa¢ w nastepujacej postaci:

x=A"%

Wazny jest zwigzek pomiedzy wyrazeniem x = A™'b a metoda rozwigzywania réwnania. Powyzsze
wyrazenie reprezentuje jedynie rozwiazanie rownania. Zmienna A" jest macierza odwrécona, ktora
uzyskuje si¢ w procesie odwracania macierzy. Zwazywszy, ze nie kazdg macierz da si¢ odwrocic,
potrzebna jest metoda umozliwiajaca rozwigzanie réwnania bez odwracania macierzy. Jedna z nich
jest rozklad macierzy. Przyktadowa metoda rozkladania macierzy A w celu rozwigzania uktadu réw-
nan liniowych jest metoda LU (ang. lower-upper — macierze gérna i dolna). Przejrzyjmy jeszcze inne
podstawowe metody rozwigzywania ukltadéw réwnan liniowych.
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Metody rozwigzywania uktadéw réwnan liniowych

Sa dwie podstawowe grupy metod rozwigzywania ukladéw réwnan liniowych. Pierwsza to tzw. me-
tody bezposrednie, wymagajace wykonania znanej liczby obliczen. Drugg grupe stanowia metody
iteracyjne, wymagajace wykonania serii obliczen przyblizanych do wyniku i okreslenia warunkéw,
po spelnieniu ktérych zwracany jest wektor x. Metody bezposrednie sg szczegdlnie skuteczne, jezeli
wszystkie dane treningowe (A i b) mozna zapisa¢ w pamieci pojedynczego komputera. Przykladami
popularnych metod bezposrednich sg metoda eliminacji Gaussa oraz metoda réwnan normalnych.

Metody iteracyjne

Metody iteracyjne sg szczegélnie skuteczne, gdy danych nie mozna pomieéci¢ w pamieci poje-
dynczego komputera. Odczytujac w petli kolejne rekordy zapisane na dysku, mozna przetwarza¢
znacznie wieksze iloéci danych. Typowym, najbardziej znanym przykladem metody iteracyjnej,
stosowanej w nowoczesnym uczeniu maszynowym, jest metoda stochastycznego gradientu pro-
stego, opisana w dalszej czesci rozdziatu. Inne popularne metody to metoda gradientu sprzezonego
i metoda naprzemiennych najmniejszych kwadratéw (opisana dokladniej w rozdziale 3.). Metody
iteracyjne okazaly si¢ réwniez skalowalne, poniewaz petle przetwarzania danych moga obejmowa¢
nie tylko rekordy zapisane lokalnie, ale réwniez rozproszone w klastrze komputeréw. Wektory pa-
rametréw wyliczane przez poszczegdlne agenty sa regularnie usredniane i aktualizowane (szcze-
golowo te metode opisujemy w rozdziale 9.).

Metody iteracyjne w algebrze liniowej

Patrzac z matematycznego punktu widzenia, dane wejsciowe trzeba przetworzy¢ za pomocy okreslo-
nych algorytmoéw. Trzeba je przeksztalci¢ z surowej postaci na macierz A. Po krétkim zapoznaniu
z podstawami algebry liniowej znamy juz odpowiedZ na pytanie, dlaczego nalezy zadawa¢ sobie
trud wektoryzowania danych wejéciowych. W tej ksigzce prezentujemy przyktadowe kody, ktére
pokazuja, jak to nalezy robi¢. Wybdr metody wektoryzacji danych ma wplyw na uzyskiwane wyni-
ki uczenia maszynowego. W dalszej czesci ksigzki dowiesz sie, jak wstepnie przetwarza¢ dane przed
wektoryzacja, aby uzyskiwa¢ doktadniejsze modele.

Matematyczne podstawy uczenia maszynowego
— statystyka
Aby$smy mogli i§¢ dalej, zajmiemy sie teraz statystykq w niezbednym zakresie. Wyjasnimy podsta-
wowe pojecia, takie jak:
o prawdopodobienstwo,
o rozklady prawdopodobienstwa,
o szansa zdarzenia.

Oprocz tego istnieja podstawowe pojecia z dziedziny statystyki opisowej i statystyki indukcyjnej,
ktore chcemy wyjaénic. Statystyka opisowa obejmuje:
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o tworzenie histogramoéw,

o tworzenie wykreséw pudetkowych,

o tworzenie wykreséw punktowych,

« wyliczanie wartosci $rednich,

o wyliczanie odchylen standardowych,

o wyliczanie wspdtczynnikéw korelacji.
Natomiast statystyka indukcyjna obejmuje techniki uogdlniania na populacje danych wynikéw
uzyskanych na podstawie prébek. Ponizej wymienione sg niektore operacje z zakresu statystyki in-
dukcyjnej:

o wyliczanie p-wartoéci,

o wyliczanie przedzialéw ufnosci.
Pomiedzy statystyka opisowa a indukcyjng istnieja nastepujace zaleznosci:

o Statystyka opisowa obejmuje opisywanie prob na podstawie populacji (rozumowanie dedukcyjne).

« Statystyka indukcyjna obejmuje opisywanie populacji na podstawie préb.

Zanim dowiesz si¢, co proba danych moze powiedzie¢ o calej populacji, musimy opisaé ryzyko
zwigzane z pobieraniem proby z danej populacji.

Nie chcemy wdawac¢ sie tu w omawianie szerokiego tematu z dziedziny statystyki ogdlnej, szcze-
goétowo opisanego w wielu ksigzkach. Ta cze$¢ nie stanowi wyczerpujacego wykladu o statystyce.
Jej celem jest raczej wskazanie pewnych istotnych zagadnien, ktére mozesz dokladniej przestudio-
wa¢, korzystajac z innych zrodet. Majac to na uwadze, zacznijmy od zdefiniowania pojecia praw-
dopodobienstwa.

Prawdopodobienstwo

Prawdopodobienstwo zdarzenia E okreéla sie liczba z zakresu od 0 do 1. Warto$¢ 0 oznacza, Ze
zdarzenie E na pewno nie wystapi, natomiast warto$¢ 1, ze na pewno wystgpi. Czesto prawdopo-
dobienstwo wyraza sie liczba zmiennoprzecinkowa, ale moze to by¢ réwniez warto$¢ procentowa
od 0 do 100%. Warto$¢ prawdopodobienistwa nie moze by¢ mniejsza niz 0% ani wieksza niz 100%.
Przyktadowo prawdopodobienstwo 0,35 mozna wyrazi¢ jako 35%.

Klasycznym przyktadem pomiaru prawdopodobienstwa jest obserwowanie, ile razy podczas rzuca-
nia monetg wypadnie orzel lub reszka (dla obu stron prawdopodobienstwo jest réwne 0,5). Praw-
dopodobienstwo dla calej przestrzeni zdarzen elementarnych jest rdwne 1, poniewaz przestrzen
reprezentuje wszystkie mozliwe wyniki danej proby. Na przykladzie dwéch wynikéw rzutu moneta
(wypadnigcia orfa i komplementarnego wypadnigcia reszki) wida¢, ze prawdopodobienstwo 0,5 + 0,5
jest réwne 1, poniewaz prawdopodobienstwo dla calej przestrzeni zdarzel musi by¢ réwne tej liczbie.
Prawdopodobienistwo zdarzenia opisuje sie w ponizszy sposob:

P(E)=0,5

32 | Rozdziat 1. Podstawy uczenia maszynowego

Kup ksigzke Pole¢ ksiazke


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

Powyzsza formule czyta sie nastepujaco:

Prawdopodobieristwo zdarzenia E jest rowne 0,5.

Prawdopodobiefistwo i szansa

Czesto poczatkujacy adepci statystyki myla pojecia prawdopodobienstwa i szansy. Zanim pojdziemy
dalej, wyjaénijmy te dwa terminy.
Prawdopodobienstwo zdarzenia E definiuje sie nastepujaco:

P(E) = (liczba przypadkow wystgpienia zdarzenia E) / (catkowita liczba przypadkéw)
Na podstawie tego wzoru mozna wyliczy¢ prawdopodobienstwo wyciagniecia asa (4 karty) z talii (52 karty):

4/52 =0,077
Natomiast szanse definiuje si¢ jako:

(liczba przypadkow wystgpienia zdarzenia E) / (liczba przypadkéw wystgpienia zdarzenia innego niz E)
Szansa wyciagniecia asa jest wiec réwna:

4/(52-4)=1/12=0,0833333...

Podstawowa réznica pomiedzy obydwoma wzorami lezy w mianowniku utamka (catkowita liczba przypad-
kow kontra liczba przypadkéw wystapienia innego zdarzenia). Dlatego prawdopodobienstwo i szansa to
dwa rézne pojecia statystyczne.

Prawdopodobienstwo jest podstawg funkcjonowania sieci neuronowych i glebokiego uczenia, po-
niewaz odgrywa kluczows role w ekstrahowaniu i klasyfikowaniu cech, czyli w dwéch najwazniej-
szych operacjach. Szerszy wyklad ze statystyki mozna znalez¢ w ksigzce Statystyka dla bystrzakow.
Wydanie I Deborah J. Rumsey (Septem, Gliwice 2016).

Dodatkowa definicja:
prawdopodobienstwo subiektywne i obiektywne

W statystyce stosowane sa dwa podejscia: subiektywne i obiektywne. Podstawowa réznica pomiedzy
nimi polega na definicji prawdopodobienstwa.

W podejéciu obiektywnym prawdopodobienistwo ma sens jedynie w przypadku powtarzalnych pomia-
réw. Podczas dokonywania pomiaréw obserwuje si¢ lekkie odchylenia uzyskiwanych wynikéw wyni-
kajace z whasciwosci przyrzadow pomiarowych. Jezeli jaka$ wielko$¢ bedziemy mierzy¢ bardzo wiele razy,
czesto$¢ uzyskania okreslonej wartosci jest miarg jej prawdopodobienstwa.

W podejéciu subiektywnym prawdopodobienstwo oznacza pewnos¢ okreslonego stwierdzenia. Prawdopo-
dobienstwo odzwierciedla nasza wiedze o uzyskiwanych wynikach pomiaréw. Nasza subiektywna wie-
dza o zdarzeniu jest éciéle zwigzana z prawdopodobieristwem.

Prawdopodobienstwo obiektywne opiera si¢ na wynikach wielu, a nawet bardzo wielu losowych ekspe-
rymentow, po ktorych mozna stwierdzi¢ szacowany wynik. Natomiast prawdopodobienstwo subiek-
tywne opiera si¢ na ,,przekonaniu” o wartoéci zmiennej (w terminologii matematycznej na jej ,,rozkladzie”)
i modyfikowaniu przekonania na podstawie nowych informacji o tej zmiennej.
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Prawdopodobieristwo warunkowe

Gdy musimy okresli¢ prawdopodobienstwo danego zdarzenia uzaleznionego od innego zdarzenia,
mamy do czynienia z prawdopodobienstwem warunkowym, ktére w fachowej literaturze opisuje
si¢ wzorem:

P(E|F),
gdzie:
E oznacza zdarzenie, ktérego prawdopodobienstwo chcemy znaé;
F jest zdarzeniem, ktdre juz wystapito.
Na przyktad prawdopodobienstwo $mierci hospitalizowanej osoby ze zdrowym sercem jest mniejsze
niz osoby chorej. Mozna to wyrazi¢ w nastepujacy sposob:
P($mier¢ | chore serce) > P(§mier¢ | zdrowe serce)
Niekiedy na zdarzenie F méwi si¢ ,,warunek”. Prawdopodobienstwo warunkowe w uczeniu maszy-

nowym i glebokim uczeniu jest interesujace, poniewaz czesto chcemy wiedzie¢, kiedy ma miejsce kil-
ka zdarzen i jaki wptyw na siebie one wywieraja. Chcemy zna¢ prawdopodobienstwo warunkowe:

P(E|F),
gdzie E oznacza etykiete, a F liczbe atrybutéw jednostki, dla ktérej prognozujemy etykiete E. Przy-

kladem moze by¢ prognozowanie $miertelnosci (zdarzenie E) na podstawie wynikéw obserwacji
pacjentéw w szpitalu (F).

Twierdzenie Bayesa

Jednym z bardziej znanych przykladéw zastosowania teorii prawdopodobienstwa warunkowego jest
twierdzenie (Iub formuta) Bayesa. W medycynie jest ono stosowane do okre$lania prawdopodobienstwa, ze
pacjent z pozytywnym wynikiem testu chorobowego faktycznie jest chory.

Formula Bayesa dla dwoch dowolnych zdarzen A i B ma nastgpujaca postac:
P(BIAPA

P(A|B)= P(B)

Prawdopodobienstwo a posteriori

W statystyce subiektywnej prawdopodobienistwo a posteriori losowego zdarzenia jest warunkowym
prawdopodobienstwem okreslonym po uzyskaniu dowodu. Rozklad prawdopodobienistwa a poste-
riori definiuje si¢ jako rozklad prawdopodobienstwa nieznanej wielkosci, okreslonego na podstawie
wynikéw doswiadczenia uznanego jako losowo zmienne. Tym zagadnieniem zajmiemy sie jeszcze
przy okazji omawiania funkgji aktywacji (w rozdziale 2.), w ktérych surowe dane wejéciowe sg prze-
ksztalcane na wartosci prawdopodobienstwa a posteriori.
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Rozktady prawdopodobienstwa

Rozklad prawdopodobienistwa opisuje stochastyczng strukture losowych wartosci. W statystyce
przyjmujemy zatozenia dotyczace rozkladu danych po to, aby méc wycigga¢ na ich temat wnioski.
Potrzebna jest do tego celu formuta wyliczajaca, jak czesto w wynikach pojawiaja si¢ poszczegolne
warto$ci. Powszechnie stosowany jest rozklad normalny (zwany réwniez rozkladem Gaussa lub
krzywa dzwonowa). Jezeli dane pasujg do okreslonego teoretycznego rozktadu prawdopodobien-
stwa, mozna wtedy przyjmowac zalozenia potrzebne do ich dalszego przetwarzania.

Rozklady prawdopodobienstwa dzielg si¢ na ciagle i dyskretne. Rozktad dyskretny dotyczy skon-
czonego zbioru warto$ci, natomiast rozklad ciagly — dowolnych wartoéci z okreslonego przedzialu.
Przyktadem rozkladu ciaglego jest rozklad normalny, a dyskretnego — rozklad dwumianowy.

Rozktad normalny (patrz rysunek 1.5) jest zwany réwniez rozkladem Gaussa, od nazwiska Karla
Gaussa, matematyka i fizyka zyjacego w XVIII wieku. Rozktad ten definiuje si¢ za pomoca wartoéci
$redniej i odchylenia standardowego, a wykresy jego odmian majg ogélnie taki sam ksztalt.
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Rysunek 1.5. Przyktady rozktadu normalnego

Inne rozklady stosowane w uczeniu maszynowym to:
o rozktad dwumianowy,
o odwrécony rozklad normalny,

o rozklad logarytmicznie normalny.

Rozkladanie danych treningowych jest w uczeniu maszynowym bardzo wazne, poniewaz na tej pod-
stawie mozna decydowad, jak nalezy wektoryzowa¢ modelowane dane.
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Centralne twierdzenie graniczne

Jezeli proba jest odpowiednio liczna, wtedy jej usredniony rozktad jest zblizony do rozkladu normalnego,
niezaleznie od rozktadu populacji, z ktérej préba zostala pobrana.

Zgodnie z tym twierdzeniem mozna wyciaga¢ wnioski statystyczne, wykonujac testy oparte na przybli-
zonej normalnoéci $redniej, niezaleznie od tego, czy populacja, z ktdrej proba zostala pobrana, ma roz-
kfad normalny.

W informatyce twierdzenie to jest wykorzystywane w algorytmach pobierajacych préby danych z po-
pulacji o rozkladzie innym niz normalny. Efekt mozna stwierdzi¢, wykreslajac histogram $redniej proby
z rozkltadu normalnego.

Rozktady z tzw. dlugimi ogonami (np. prawo Zipfa, prawo mocy, rozklad Pareto) sg przykladami
sytuacji, w ktdérych oprécz czesto wystepujacych wartosci znajdujg sie wartoéci o czgstosciach asymp-
totycznie malejacych. Rozktady te odkryt Benoit Mandelbrot w latach 50. ubiegtego wieku, a spo-
pularyzowat Chris Anderson w ksiazce Diugi ogon. Ekonomia przysztosci — kazdy konsument ma glos
(Media Rodzina, 2008).

Przyktadem takiego rozkladu jest ranking sprzedawanych rzeczy, wsrod ktorych jest kilka wyjat-
kowo popularnych oraz bardzo duzo unikatowych, sprzedawanych w matych ilosciach. Taki roz-
ktad ranking - czestos¢ wynikéw (gléwnie popularnosci rzeczy, czyli liczby sprzedanych egzemplarzy)
czesto stanowi prawo mocy. Z tej perspektywy mozna traktowac go jako rozktad z dtugim ogonem.

Rozktady z dlugimi ogonami spotyka si¢ w nastepujacych sytuacjach:
Zniszczenia spowodowane trzesieniem ziemi

Najwigksze zniszczenia sg w epicentrum; im wigksza odlegto$¢ od epicentrum, tym zniszczenia
$3 mniejsze.

Wydajno$¢ zbiorow
Wydajno$¢ zbioréw w modelu danych oscyluje w granicach $redniej, ale czasami zdarzaja sie
zbiory odstajace od historycznych danych.

Prognozowanie $mierci pacjenta na OIOM-ie
Zdarzaja si¢ przypadki znacznie odstajace od sytuacji, jakie maja miejsce podczas pobytu pa-
cjenta na OIOM-ie.

Powyzsze przyklady dotycza tresci tej ksigzki w kontekscie klasyfikowania probleméw, poniewaz
wigkszo$¢ modeli statystycznych opiera sie na wnioskach wyciagnietych na podstawie analizy mndstwa
danych. Jezeli najbardziej interesujace zdarzenia maja miejsce w dalekiej czesci ogona, a model danych
zbudowany na podstawie proby danych nie odzwierciedla takich przypadkéw, to znaczy, ze model
ten moze funkcjonowaé w nieprzewidywalny sposob. Ten efekt moze ujawni¢ si¢ jeszcze wyrazniej
w modelach nieliniowych, na przykltad stosowanych w sieciach neuronowych. Taka sytuacje be-
dziemy traktowal jako przypadek szczegélny problemu ,wewnatrz proby/na zewnatrz préby”.
Nawet do$wiadczony praktyk uczenia maszynowego moze si¢ zdziwié, ze model doskonale spraw-
dzajacy sie w przypadku préby danych treningowych zawodzi w przypadku uzycia go w wigkszej
populacji danych.
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Rozktady z dlugimi ogonami dotycza prawdopodobienstwa wystapienia zdarzen z obszaru pigcio-
krotnie wigkszego niz odchylenie standardowe. Nalezy bardzo starannie definiowaé reprezentacje
zdarzen w danych treningowych, aby zapobiega¢ ich nadmiernemu dopasowaniu. Dokladniej tym za-
gadnieniem zajmiemy si¢ w dalszej czeéci rozdziatu opisujacej nadmierne dopasowanie oraz w roz-
dziale 4. po$wieconym regulowaniu modelu.

Proba i populacja

Populacje danych definiuje sie jako sume wszystkich jednostek, ktére chcemy przeanalizowaé lub
zamodelowa¢ podczas eksperymentu. Przykladem populacji s ,,wszyscy programisci Javy w woje-
wodztwie $laskim”.

Proba to czg$¢ populacji danych, ktédra z zalozenia ma doktadnie reprezentowa¢ rozktad danych
w populacji, bez obcigzenia (tzn. bez przeklaman spowodowanych sposobem prébkowania populacji).

Metody wielokrotnego losowania

Bootstrap i kroswalidacja to dwie popularne metody wielokrotnego losowania danych, stosowane
przez praktykéw uczenia maszynowego. Metoda bootstrap polega na losowaniu préby z innej pro-
by danych w celu utworzenia nowej proby o zréwnowazonej liczbie wartoéci w poszczegdlnych
klasach. Jest to metoda stosowana w przypadku, gdy trzeba modelowa¢ zbiér danych o silnie nie-
zrownowazonych klasach.

Kroswalidacja (zwana réowniez sprawdzaniem krzyzowym) to metoda oceniania wiernosci dopa-
sowania modelu do zbioru treningowego. Polega ona na podziale zbioru na N czeéci, z ktérych
pewna ich liczba jest wykorzystywana do uczenia, a pozostata do testowania modelu. Czeséci danych
przenosi si¢ pomiedzy grupami dotad, az wyczerpia si¢ wszystkie mozliwe kombinacje. Nie istnieje
stala liczba grup, jednak badania wykazaly, ze w praktyce dobrze sprawdza si¢ 10 grup. Czesto réwniez
wyodrebnia si¢ osobng grupe danych wykorzystywana do weryfikowania poprawnosci modelu
podczas treningu.

Btad doboru proby

Blad doboru préby pojawia si¢ wtedy, gdy metoda prébkowania nie zapewnia wymaganej losowo-
$ci danych, przez co préba jest nietrafna i nie reprezentuje wiernie modelowanej populacji. Nalezy
o tym pamig¢taé podczas probkowania danych, aby btad doboru préby dla duzej populacji nie do-
prowadzit do pogorszenia wiernosci uzyskanego modelu.

Szansa

Czesto na okreslenie prawdopodobienstwa wystapienia jakiego$ zdarzenia, ktérego nie mozna wy-
razi¢ liczbg, uzywa sie nieformalnego terminu szansa. Zazwyczaj oznacza on, ze istnieje racjonalnie
uzasadnione prawdopodobienstwo wystapienia tego zdarzenia, ktére jednak nie ma miejsca z po-
wodu nieznanych tymczasowo czynnikéw. Nieformalnie okreslenie szansa jest synonimem praw-
dopodobienstwa.
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Jak ucza sie maszyny?

W poprzedniej czgsci rozdzialu po$wigconej rozwigzywaniu uktadéw réwnan liniowych opisalismy
podstawy rozwigzywania réwnania typu Ax = b. Uczenie maszynowe opiera si¢ na algorytmach
minimalizujacych blad rozwigzania powyzszego réwnania poprzez optymalizacje.

Optymalizacja polega na wielokrotnym zmienianiu liczb w wektorze kolumnowym x (wektorze pa-
rametrow) dotad, az uzyska sig¢ taki zbidr liczb, ktéry pozwoli uzyskaé wyniki najbardziej zblizone
do rzeczywistych wartosci. Kazda waga w macierzy wag jest modyfikowana po wyliczeniu btedu za
pomoca funkgji straty (na podstawie rzeczywistego wyniku w postaci wektora b). Macierz bledow
zawierajaca pewng cze$¢ strat kazdej wagi jest mnozona przez wlasciwe wagi.

W dalszej czesci rozdziatu opisujemy stochastyczny gradient prosty, bedacy jedna z metod optymaliza-
¢ji stosowang w uczeniu maszynowym. W innych czeéciach ksigzki zestawimy to pojecie z innymi
algorytmami optymalizacyjnymi. Opiszemy réwniez podstawowe hiperparametry, m.in. regulary-
zacje i wspétczynnik uczenia.

Regresja

Regresja oznacza funkcje wykorzystywana do przewidywania rzeczywistych wynikéw. Tego typu
funkcja szacuje warto$¢ zmiennej zaleznej na podstawie znanej zmiennej niezaleznej. Najczesciej
stosowang funkcja jest regresja liniowa, wykorzystujaca opisane wczeéniej uklady réwnan liniowych.
Regresja liniowa to funkcja opisujaca zalezno$¢ zmiennych x i y, na podstawie ktérej dla znanej
warto$ci x mozna stosunkowo dokladnie przewidzie¢ wartos¢ y.

Tworzenie modelu
W modelu regresji liniowej stosuje si¢ liniowg kombinacje wspdtczynnikéw (z wektora parame-
trow x) i zmiennych wejsciowych (wektora wejsciowego). Model ten mozna opisa¢ za pomocg na-
stepujacego réwnania:

y=a+Bx,

gdzie a oznacza punkt przeciecia z osig Y, B cechy wejsciowe, a x wektor parametrow.

Powyzsze réwnanie mozna rozwina¢ do nastgpujacej postaci:
y=a+bo¥xo+br*x1+...+bn¥x,

Przyktadem prostego problemu, ktéry mozna rozwiazaé, wykorzystujac regresje liniows, jest pro-
gnozowanie miesiecznego zuzycia paliwa na podstawie dtugosci drogi do pracy. W tym przypadku
oplata za tankowanie jest funkcja pokonywanej odleglosci. Koszt paliwa jest zmienng zalezna, a dlu-
goé¢ drogi zmienng niezalezng. Nalezy zanotowa¢ obie wartosci, a nastepnie zdefiniowaé nastepujaca
funkgje:

koszt = f (odlegtos¢)

Na tej podstawie mozna przewidywaé wiarygodne wydatki na paliwo w zaleznosci od przejechanych
kilometréw. W tym przykladzie modelem jest funkcja f, zmienng niezalezng jest odleglos¢, a zmienna
zalezng koszt.
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Ponizej wymienionych jest kilka innych przykladéw modeli regresji liniowej:
 prognozowanie wagi czlowieka jako funkcji wzrostu,

 prognozowanie ceny nieruchomosci na podstawie jej powierzchni.

Wizualizacja regresji liniowej

Wizualizacja regresji liniowej polega na znalezieniu prostej jak najlepiej dopasowanej do punktow
reprezentujacych dane, jak na rysunku 1.6.

15

-20 0 20

Rysunek 1.6. Wizualizacja regresji liniowej

Dopasowanie polega na zdefiniowaniu funkcji f(x) dajacej wartosci y zblizone do zmierzonych,
rzeczywistych wartoéci. Prosta wyznaczona réwnaniem y = f{x) przebiega w poblizu punktéw, ktérych
wspllrzednymi sg pary zmiennych zaleznej i niezalezne;.

Odniesienie do modelu regresji liniowej

Powyzsza funkcje mozna odnies¢ do opisanego wcze$niej rownania Ax = b, gdzie A oznacza ceche
(np. wage lub powierzchnie) wszystkich danych wejsciowych, ktére chcemy modelowa¢é. Kazdy re-
kord danych jest wierszem w macierzy A. Wektor kolumnowy b zawiera wyniki dla wszystkich re-
kordéw wejsciowych w macierzy A. Wykorzystujac funkcje bledu i metode optymalizacji (np. sto-
chastyczny gradient liniowy), mozna znalez¢ taki zbior parametréw x, dla ktdrego réznica pomiedzy
warto$ciami prognozowanymi a rzeczywistymi bedzie najmniejsza.

Aby znalez¢ wektor parametréw x, wykorzystujac wspomniany wczesniej stochastyczny gradient
liniowy, musimy mie¢ trzy komponenty:

Hipoteze dotyczaca danych

Iloczyn skalarny wektora parametréw x i cech wejsciowych (jak w powyzszym réwnaniu)

Funkgcje kosztu

Blad kwadratowy prognozy (wartosci prognozowane — warto$ci rzeczywiste)
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Funkgcje aktualizujaca
Pochodng funkgji btedu kwadratowego (funkcji kosztu)

W regresji liniowej wykorzystywane sg linie proste, natomiast w innych rodzajach regresji wyko-
rzystuje sie¢ krzywe, w réwnaniach ktérych wyktadnik parametru x jest wiekszy od 1 (stad czasami
uczenie maszynowe okres$la si¢ mianem ,,dopasowywania krzywych”). Idealnie dopasowana krzy-
wa przechodzi przez kazdy punkt danych. Jak na ironie, idealne dopasowanie jest bardzo zlym
modelem, poniewaz nie mozna za jego pomocg przewidzie¢ zadnych innych danych oprécz wyko-
rzystanych do trenowania (model ten nie uogélnia poprawnie danych).

Klasyfikacja

Klasyfikacja to modelowanie danych polegajace na tworzeniu klas wynikéw na podstawie zbioru
cech wejsciowych. Regresja daje odpowiedz typu ,warto$¢”, natomiast klasyfikacja wskazuje ,,rodzaj”
danych. Zmienna zalezna y jest kategorig, a nie liczba.

Najbardziej podstawowa forma klasyfikacji jest klasyfikacja binarna, w ktdrej stosowane sg tylko
dwie etykiety (dwie klasy: 0 i 1). Wynikiem klasyfikacji moze by¢ réwniez liczba zmiennoprzecin-
kowa z zakresu od 0,0 do 1,0 odzwierciedlajaca brak absolutnej pewnosci co do klasy danych. W takim
przypadku przyjmuje si¢ warto$¢ progowa (zazwyczaj 0,5) rozdzielajaca dwie klasy. W literaturze
czesto uzywane s pojecia pozytywnej i negatywnej klasyfikacji (odpowiednio dla wartosci 0,0 i 1,0).
Wiecej na ten temat piszemy w podrozdziale ,,Ocenianie modeli”.

Przyktady klasyfikacji binarnej:

e ocena, czy pacjent jest chory, czy zdrowy,

* ocena, czy wiadomo$¢ jest spamem, czy warto$ciowq informacja,

* ocena, czy transakgja jest legalna, czy nielegalna.
Model klasyfikacyjny moze obejmowa¢ nie tylko dwie, ale N etykiet. Ten temat opiszemy szerzej
w rozdziale po$wigconym poréwnaniu sieci neuronowych o wielu wartosciach wyjsciowych z sie-

ciami o jednej wartosci wejsciowej (klasyfikacja binarna). Klasyfikacje opiszemy dokladniej w tym
rozdziale w czeéci dotyczacej regresji logistycznej i analizie pelnej architektury sieci neuronowych.

Rekomendacja

Rekomendacja to proces proponowania uzytkownikowi systemu pewnych rzeczy na
podstawie wynikéw obserwacji rzeczy ogladanych przez innych uzytkownikéw. Jed-
nym ze znanych wariantéw algorytmu rekomendacyjnego jest tzw. wspdlne filtro-
wanie (ang. collaborative filtering) spopularyzowane przez serwis Amazon.com.

Klastrowanie

Klastrowanie to technika nienadzorowanego uczenia polegajaca na iteracyjnym mierzeniu odle-
glo$ci pomiedzy elementami i przesuwaniu podobnych elementéw tak, aby znajdowaly si¢ coraz
blizej siebie. Na zakoniczenie tego procesu elementy najcia$niej zgromadzone wokét n centroidow
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sa klasyfikowane jako grupy. Jedng z najbardziej znanych odmian tego procesu w uczeniu maszy-
nowym jest klastrowanie metodg k-§rednich.

Niedostateczne i nadmierne dopasowanie

Jak wspomnieli$my wczeéniej, algorytmy optymalizacyjne stuzg przede wszystkim do rozwigzywa-
nia problemu niedostatecznego dopasowania modelu, tj. do wytyczenia linii, ktéra lepiej usrednia
dane. Dobrym przykladem niedostatecznego dopasowania jest linia prosta przechodzaca przez obszar
rozsianych punktéw, jak na rysunku 1.7.

A A A
0 o O/ o
'X__ (o] o X O o
=X O i 0
5 Xx, o .
x 92X y ST,
Niedostatecghe Wtasciwe Nadmierne
dopasowanie dopasowanie dopasowanie

Rysunek 1.7. Niedostateczne i nadmierne dopasowanie w uczeniu maszynowym

Jezeli linia jest zbyt dobrze dopasowana do punktdw, pojawia si¢ inny problem zwany nadmiernym
dopasowaniem. Rozwigzanie problemu niedostatecznego dopasowania jest zawsze priorytetem w algo-
rytmach uczenia maszynowego, ale duzo wysitku wymaga znalezienie linii, ktdra nie jest zbyt dobrze
dopasowana do punktéw. Jezeli model jest nadmiernie dopasowany, wtedy jego btad dla danych tre-
ningowych jest niewielki, ale taki model nie uogélnia calej populacji danych, ktora nas interesuje.

Innym sposobem opisania problemu nadmiernego dopasowania jest analiza prawdopodobnego
rozproszenia danych. Treningowy zbidr punktéw, przez ktére chcemy przeprowadzi¢ linig, jest
tylko probka wiekszego, nieznanego zbioru. Jezeli na podstawie wytyczanej linii chcemy progno-
zowa¢ dane, linia ta musi by¢ réwnie dobrze dopasowana do duzego zbioru. Dlatego musimy zakla-
dac¢, ze proba nieprecyzyjnie reprezentuje wiekszy zbiér danych.

Optymalizacja

Opisany wyzej proces dopasowywania wag i uzyskiwania coraz dokladniejszych prognoz jest na-
zywany optymalizacja parametrow. Proces ten mozna traktowa¢ jako metode naukows. Formu-
tuje si¢ hipotezg, a nastgpnie wielokrotnie ja weryfikuje, poréwnujac z rzeczywistoscia, udoskonala
lub zmienia, tak aby jak najlepiej opisywala to, co sie dzieje na $wiecie.

Kazdy zbiér wag reprezentuje okreslong hipoteze dotyczaca znaczenia danych wejsciowych, tj. ich
relacji z informacjami zawartymi w etykietach. Wagi reprezentuja przypuszczenia, ktére chcemy
potwierdzi¢, dotyczace korelacji pomiedzy danymi wejsciowymi a docelowymi etykietami. Wszystkie
mozliwe wagi i ich kombinacje okresla si¢ mianem przestrzeni hipotezy problemu. Dazenie do

Jakucza sigmaszyny? | 41

Kup ksigzke Pole¢ ksiazke


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

sformulowania jak najlepszej hipotezy polega na przeszukiwaniu przestrzeni problemu. Do tego celu
wykorzystuje sie algorytmy optymalizacyjne. Najwigksza sztuka w uczeniu maszynowym jest podej-
mowanie decyzji, ktore parametry nalezy odrzuca¢, a ktére akceptowac.

Granica decyzyjna i hiperplaszczyzna

Termin granica decyzyjna oznacza n-wymiarowq hiperplaszczyzne utworzona za po-
mocg wektora parametréw w modelowaniu liniowym.

Dopasowywanie linii do danych poprzez regulowanie kosztéow (czyli odlegtosci pomiedzy linig
a punktami danych) jest istotg uczenia maszynowego. Linia moze by¢ lepiej lub gorzej dopasowana
do punktéw. Osiaga si¢ to poprzez minimalizacje ogélnej odleglosci pomigdzy linig a punktami.
Celem jest zminimalizowanie sumy réznic pomiedzy punktem x na linii a odpowiadajacym mu
rzeczywistym punktem y. W przestrzeni tréjwymiarowej mozna wyobrazi¢ sobie obszar z dolinami
i wzgorzami, przemierzany przez niewidomego wedrowca, ktéry wyczuwa nachylenie terenu. We-
drowiec wykorzystuje algorytm optymalizacyjny, na przyktad metode gradientu prostego, do okre-
$lenia kierunku prowadzacego w doét doliny. Celem jest znalezienie wag minimalizujacych réznice
pomiedzy prognozami sieci neuronowej (wektora b, czyli iloczynu A i x) a prawdziwymi warto$ciami
wynikajacymi z testu (b), jak na rysunku 1.4. Wektor parametréow (x) jest miejscem, w ktorym
powinny sie znalez¢ parametry. Dokladnos$¢ sieci jest funkcjg danych wejsciowych i parametréw,
a szybko$¢ osiggania zgdanej doktadnosci jest funkcja hiperparametréw sieci.

Hiperparametry

W uczeniu maszynowym stosuje sie parametry modelu, jak réwniez parametry re-
gulacyjne, wplywajace na jakos¢ i szybko$¢ uczenia sie sieci. Te ostatnie zwane sg hi-
perparametrami i s3 wykorzystywane w funkcji sterujacej optymalizacja i doborem
modelu podczas treningu algorytmu uczenia.

Konwergencja

Pojecie konwergencji jest zwigzane z algorytmem optymalizacyjnym wykorzystywa-
nym do znajdowania wektora parametréw skutkujacych uzyskaniem modelu o naj-
mniejszym mozliwym bledzie dla wszystkich préb treningowych. Algorytm optymaliza-
cyjny ,konwerguje” poprzez iteracyjne weryfikowanie roznych kombinacji parametrow.

Ponizej opisane s3 trzy najwazniejsze atrybuty optymalizacji uczenia maszynowego:
Parametry

Stuza do przeksztalcania danych wejsciowych i ulatwiaja klasyfikowanie danych generowanych
przez siec.

Funkcja straty
Stuzy do okreslania jakoéci klasyfikacji (wielko$ci btedu) w kazdym kroku.

Funkcja optymalizacyjna

Stuzy do uzyskiwania modelu o najmniejszym bledzie.

Przyjrzyjmy sie teraz blizej wezszej dziedzinie optymalizacji zwanej optymalizacja wypukla.
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Optymalizacja wypukta

W przypadku optymalizacji wypuklej algorytmy uczenia maszynowego wykorzystuja wypukle funk-
cje kosztow. Jezeli of x reprezentuje pojedyncza wage, a o y zwigzany z t3 waga koszt, wowczas
w pewnym idealnym punkcie osi x koszt bedzie réwny 0 i rost wyktadniczo w miare oddalania sie od
tego punktu w kazdym z obu kierunkdw.

Rysunek 1.8 przedstawia odwrécong funkeje kosztu.

Rysunek 1.8. Wizualizacja funkcji wypuktej

Innym sposobem wigzania parametréw z danymi jest szacowanie maksymalnej wiarygodnosci
(ang. Maximum Likelihood Estimation, MLE). Funkcja MLE jest parabola o galeziach skierowa-
nych w dét. O$ pionowa oznacza prawdopodobienstwo, a pozioma warto$¢ parametru. Kazdy
punkt paraboli opisuje wiarygodnos¢ danych dla okreslonego zbioru parametréw. Algorytm MLE
polega na iteracyjnym dobieraniu mozliwych parametréw dotad, az zostanie znaleziona taka ich
kombinacja, dla ktérej dane beda najbardziej wiarygodne.

Analogia do minimalnej i maksymalnej wiarygodnosci danych sa dwie strony monety. Jezeli wyli-
czymy wartoéci funkeji kosztu dla dwoch wag i jednego btedu (w przestrzeni tréjwymiarowej), uzy-
skamy powierzchni¢ przypominajaca wydeta ku goérze chuste lub odwrécong mise. Na podstawie
nachylenia zbocza algorytm optymalizacyjny moze okresli¢ kierunek, w ktérym nalezy modyfikowa¢
parametr. Tak dziata opisany nizej algorytm gradientu prostego.

Gradient prosty

W metodzie gradientu prostego jako$¢ prognozowanych przez sie¢ wynikow (bedacych funkeja
wag/parametréw) mozna poréwnaé do obszaru, na ktérym wzgdrza reprezentuja miejsca (wartosci
parametréw, czyli wagi) o duzym bledzie prognozy, natomiast doliny s miejscami o mniejszych
bledach. Na tym obszarze wybieramy jeden punkt z poczatkowymi wagami. Punkt ten wybieramy
na podstawie wiasnej wiedzy (jezeli na przyktad sie¢ uczy si¢ klasyfikowaé kwiaty wedlug gatunkoéw, to
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wiemy, ze wielko$¢ platkdw jest wazna, ale ich kolor juz nie jest istotny). Jezeli natomiast chcemy,
aby sie¢ sama wykonala calg prace, mozemy wagi wybiera¢ losowo.

Celem jest jak najszybsze poruszanie si¢ po obszarze w dot, w kierunku miejsc o najmniejszych
bledach. W algorytmie optymalizacyjnym, takim jak metoda gradientu prostego, mozna okresli¢ na-
chylenie zbocza dla kazdej wagi i w ten sposéb wyznaczy¢ kierunek w dét. Mierzone jest nachylenie
(zmiana bledu w zaleznosci od zmiany wagi) i na tej podstawie wykonywany jest kolejny krok
w kierunku dna doliny. Warto$¢ gradientu oblicza sie z pochodnej funkcji btedu. Na tej podstawie
algorytm optymalizacyjny wyznacza kierunek wykonania kolejnego kroku (patrz rysunek 1.9).

; Gradient

Koszt

‘// Globalne minimum

Waga

Rysunek 1.9. Zmiana wagi w kierunku minimalnego bledu w metodzie gradientu prostego

Pochodna reprezentuje ,,szybko$¢ zmian” wartoéci funkcji. W optymalizacji wypuklej szukamy punk-
tu, w ktérym pochodna funkeji ma warto$¢ 0. Ten punkt jest réwniez nazywany punktem stacjonar-
nym lub punktem minimum funkcji. Optymalizacja polega na minimalizowaniu warto$ci funkeji
(oprocz odwrdcenia funkeji kosztu).

Czym jest gradient?

Gradient to wielowymiarowe uogdlnienie pochodnej funkcji jednowymiarowej f. Gradient jest repre-
zentowany przez wektor n pochodnych czastkowych funkgji f. Jest on wykorzystywany w algorytmach
optymalizacyjnych, poniewaz pozwala okresli¢ kierunek najwigkszych zmian wartosci funkcji, tj. naj-
wigkszego nachylenia wykresu.

W metodzie gradientu prostego nachylenie funkeji straty jest okreslane na podstawie jej pochodnej
(popularne pojecie w rachunku rézniczkowym). W przypadku dwuwymiarowej funkgji straty wartosé
jej pochodnej w dowolnym punkcie jest po prostu réwna tangensowi kata nachylenia stycznej, tj. sto-
sunkowi zmiany warto$ci y i zmiany wartosci x albo stosunkowi wzniesienia do odlegtoéci.

Jak wiadomo z trygonometrii, tangens kata jest stosunkiem dlugoéci pionowej do poziomej przyprosto-
katnej w trojkacie prostokatnym.

Jedna z definicji krzywej jest prosta stale zmieniajaca swoje nachylenie. Nachylenie krzywej w kazdym
punkcie jest okre$lone przez tangens kata stycznej w tym punkcie. Poniewaz nachylenie wylicza sie na
podstawie dwoch punktéw, jak wlasciwie okresla sie nachylenie w jednym punkcie? Pochodng oblicza
sie na podstawie wspolrzednych dwdch punktéw potozonych blisko siebie. Punkty te nastgpnie przybli-
za sie do siebie coraz bardziej, az odleglo$¢ pomiedzy nimi bedzie réwna zeru. W matematyce uzyskana
w ten sposob warto$¢ nosi nazwe granicy.
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Proces mierzenia strat i zmian wag podczas wykonywania kroku w kierunku punktu o mniejszym
bledzie jest powtarzany dotad, az nie da si¢ zej$¢ nizej. W tym punkcie dokladnos¢ modelu jest
najwieksza. Wypukla funkcja straty (typowa w modelowaniu liniowym) ma tylko jedno globalne
minimum.

Modelowanie liniowe, ktérego celem jest znalezienie wektora parametréw x, obejmuje trzy kom-
ponenty:

« hipoteze dotyczaca danych, na przyklad ,,réwnanie wykorzystywane do prognozowania wy-
nikéw w modelu”;

o funkcje kosztu, zwang rowniez funkejg straty, na przyktad ,,suma kwadratéw bledow”;
o funkgcje aktualizujaca, bedaca pochodng funkgji straty.

Hipoteza jest kombinacjg nauczonych parametréw x i wartosci wejsciowych (cech), dajacych w wyni-
ku wartosci klasyfikacyjne lub liczbowe. Funkecja kosztu dostarcza informacji o tym, jak daleko funkcja
straty znajduje si¢ od globalnego minimum. Jako funkcja aktualizujaca zmieniajaca wektor parame-
trow x wykorzystywana jest pochodna funkgji straty.

Obliczajac pochodng funkgji straty, mozna modyfikowaé warto$¢ kazdego parametru w wektorze x
tak, aby przyblizy¢ sie do minimum. Wykorzystywanym w tym celu réwnaniom przyjrzymy sie
blizej w dalszej czesci rozdzialu poswieconej regresji liniowej i logistycznej (klasyfikacji).

Jednak w przypadku probleméw nieliniowych uzyskanie czystej funkcji straty nie zawsze jest moz-
liwe. Klopot z nieliniowymi obszarami polega na tym, Ze moga w nich istnie¢ liczne doliny, a sto-
sujac metode gradientu liniowego, nie zawsze wiadomo, czy dojdziemy do najnizszego punktu ca-
tego obszaru, czy jednej z jego wyzej polozonych dolin. Najnizszy punkt w najglebszej dolinie jest
nazywany globalnym minimum, natomiast najnizsze punkty pozostalych dolin — lokalnymi mi-
nimami. Jezeli stosujac metode gradientu liniowego, dojdziemy do lokalnego minimum, wpadniemy
w pulapke. Jest to jedna z wad tego algorytmu. W rozdziale 6., poswieconym hiperparametrom i pred-
ko$ci uczenia, opiszemy, jak rozwigza¢ ten problem.

Inny problem ujawniajacy si¢ w metodzie gradientu prostego jest zwigzany z nieznormalizowanymi
cechami. Termin ,,nieznormalizowane cechy” oznacza cechy wyrazane warto$ciami w bardzo réz-
nych skalach. Jezeli jedna cecha jest wyrazana w milionach jednostek, a inna w dziesiatkach, wtedy
okres$lenie najbardziej stromego zbocza minimalizujgcego blad jest bardzo trudne.

Normalizacja

W rozdziale 8. szerzej opiszemy metody normalizacji danych pod katem wektoryzacji.
Pokazemy tez kilka sposobow, jak sobie radzi¢ z tym zadaniem.

Stochastyczny gradient prosty

W metodzie gradientu prostego wyliczana jest ogdlna strata dla wszystkich préb treningowych, nastepnie
obliczany jest gradient i aktualizowany wektor parametréw. W metodzie stochastycznego gra-
dientu prostego warto$¢ gradientu i wektor parametru sg aktualizowane dla kazdej préby treningowe;.
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Jak sie okazalo, dzigki temu uczenie odbywa si¢ szybciej, a proces mozna tatwo zréwnolegli¢, o czym
piszemy w dalszej czesci ksiazki. Metoda stochastycznego gradientu prostego jest w pewnym sensie
»~wsadowa” metoda gradientu prostego.

Minipaczki i stochastyczny gradient prosty

W jednej z odmian metody stochastycznego gradientu prostego do wyliczania gradientu jest wyko-
rzystywanych kilka préb treningowych mniejszych niz pelny zestaw treningowy. Ta odmiana jest
nazywana uczeniem na podstawie minipaczek. Jak si¢ okazalo, jest ona znacznie bardziej wydajna
od metody wykorzystujacej tylko jeden zbiér treningowy. Dzigki zastosowaniu minipaczek w me-
todzie stochastycznego gradientu prostego osiaga si¢ réwniez szybsza konwergencje, poniewaz
gradient jest wyliczany w kazdym kroku i wykorzystywanych jest w tym celu wigcej préb trenin-

gowych.

W miare powigkszania wielkoéci minipaczki wyliczony gradient jest bardziej zblizony do ,,praw-
dziwego” gradientu catego zbioru treningowego. Dzieki temu osigga sie wicksza wydajno$¢ obli-
czen. Jezeli minipaczka jest zbyt mata (np. zawiera tylko jeden rekord), wtedy komputer, a szcze-
golnie procesor graficzny, nie jest wykorzystywany tak efektywnie, jak moglby by¢. Jednakze
nadmierne powi¢kszanie minipaczki réwniez jest nieefektywne, poniewaz taki sam gradient mozna
wyliczy¢ mniejszym nakladem pracy (w niektérych przypadkach), stosujac zwykla metode gra-
dientu prostego.

Quasi-newtonowskie metody optymalizacyjne

Quasi-newtonowskie metody optymalizacyjne to algorytmy iteracyjne polegajace na wykonywaniu
serii ,,wyszukiwan liniowych”. Od innych metod optymalizacyjnych réznig sie sposobami wyboru
kierunku wyszukiwania. Metody te opisane s w dalszej czg$ci ksigzki.

Macierze Jacobiego i Hessego

Macierz Jacobiego to macierz o wymiarach mxn zbudowana z pochodnych czastkowych pierwszego
rzedu.

Macierz Hessego to macierz kwadratowa zbudowana z pochodnych czastkowych drugiego rzedu. Opisuje
ona krzywizne funkeji wielu zmiennych. Macierz ta jest wykorzystywana w metodach newtonowskich
do rozwigzywania probleméw optymalizacyjnych duzej skali, poniewaz zawiera ona wspdlczynniki
réwnania kwadratowego w lokalnym rozwinigciu szeregu Taylora. W praktyce okazuje sie, ze obliczanie
macierzy Hessego jest trudne. Zamiast tego stosuje si¢ algorytmy quasi-newtonowskie. Przykladem takiego
algorytmu jest L-BFGS, ktdry bardziej szczegdtowo opiszemy w rozdziale 2.

W tej ksiazce rzadko odwotujemy si¢ do macierzy Jacobiego i Hessego. Chcemy jednak, aby czytelnik o nich
wiedzial i znal szerszg role, jaka odgrywaja w dziedzinie uczenia maszynowego.
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Modele generatywne i dyskryminatywne

Model w zalezno$ci od swojego typu moze generowa¢ wyniki réznego rodzaju. Istnieja dwa gtéwne
typy modeli: generatywne i dyskryminatywne. Modele generatywne podczas generowania wyni-
kow uwzgledniaja sposdb utworzenia danych. Modele dyskryminatywne nie zajmujg si¢ sposobem
utworzenia danych i po prostu klasyfikujg dany sygnal wejsciowy. Modele dyskryminatywne sku-
piaja si¢ na Scistym modelowaniu granic pomiedzy klasami danych i wyznaczaja ja doktadniej niz
modele generatywne. Modele dyskryminatywne s3 zazwyczaj stosowane w uczeniu maszynowym
do klasyfikowania danych.

Model generatywny uczy si¢ wspdlnego rozktadu prawdopodobienstwa p(x, ¥), natomiast model
dyskryminatywny uczy si¢ warunkowego rozkladu p(x | ). Rozklad p(x | y) jest naturalnym roz-
ktadem wartosci x dajacej wynik (lub klas¢) y — stad nazwa ,model dyskryminatywny”. Modele
generatywne sa wykorzystywane do generowania prawdopodobnych wynikéw na podstawie okre-
$lonych danych wejsciowych. Sg tworzone jako probabilistyczne modele graficzne uwzgledniajace
subtelne zaleznosci miedzy danymi.

Regresja logistyczna

Regresja logistyczna to popularny rodzaj klasyfikacji w uczeniu maszynowym. Stosuje si¢ ja za-
réwno w klasyfikatorach binarnych, jak i wieloetykietowych (regresja logistyczna wielomianowa).
Z technicznego punktu widzenia regresja logistyczna jest modelem regresyjnym z kategoryczna
zmienng zalezng. Binarny model logistyczny jest wykorzystywany do szacowania prawdopodo-
bienstwa binarnego wyniku na podstawie jednej lub kilku zmiennych wejéciowych (zmiennych
niezaleznych lub cech). Wynik jest statystycznym prawdopodobienstwem kategorii dla okreslonych
predykatorow.

Podobnie jak w przypadku regresji liniowej, w modelu regresji logistycznej problem mozna wyrazi¢
w postaci réwnania Ax = b, gdzie A oznacza macierz cech (np. wage lub powierzchnie¢) wszystkich
prob wejsciowych, ktére chcemy modelowa¢. Kazdy rekord wejsciowy jest wierszem w macierzy A,
a wektor kolumnowy b zawiera wyniki dla wszystkich rekordéw wejsciowych w macierzy A. Wy-
korzystujac funkcje kosztéw i metode optymalizacyjng, mozna znalez¢ taki zbidr parametréw x, dla
ktorego btad wszystkich prognoz w poréwnaniu z rzeczywistymi wartosciami bedzie najmniejszy.

Jak poprzednio, do rozwigzania tego problemu stosuje si¢ metode stochastycznego gradientu pro-
stego. Do znalezienia wektora x wykorzystywane s3 trzy komponenty:
Hipoteza dotyczaca danych
1
l+e”

f(x) =

6x
Funkcja kosztu
»Oszacowanie maksymalnej wiarygodnosci”

Funkgcja aktualizujaca

Pochodna funkcji kosztu

Regresjalogistyczna | 47

Kup ksigzke Pole¢ ksiazke


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

W tym przypadku danymi wejsciowymi sa zmienne niezalezne (np. kolumny danych lub cechy),
natomiast wynikami sg zmienne zalezne (np. etykiety). Prostg analogig jest funkcja regresji logi-
stycznej wigzaca wartoéci wejéciowe z wagami w celu okreslenia prawdopodobienstwa uzyskania
wyniku. Przyjrzyjmy sig blizej funkeji logistyczne;.

Funkgja logistyczna
W regresji logistycznej funkcje logistyczng (,,hipoteze”) definiuje sie w nastepujacy sposob:

1
l+e”

9= ox

Jest to przydatna funkcja, poniewaz jej argumentem jest dowolna liczba z przedziatu od minus do
plus nieskonczonodci, a wynikiem liczba z przedzialu od 0,0 do 1,0, ktérg mozna interpretowa¢ jako
warto$¢ prawdopodobienstwa. Rysunek 1.10 przedstawia wykres funkgji logistycznej.

: -

0,5

|
-6 -4 -2 0 2 4 6

P

Rysunek 1.10. Wykres funkcji logistycznej

Funkcja ta nosi réwniez nazwe funkeji S-ksztattnej, dajacej wyniki z zakresu od 0,0 do 1,0. Z funkgja ta
spotkamy sie¢ jeszcze w rozdziale 2. w czeéci ,,Funkeje aktywacji”.

Wyniki funkgji logistycznej

Funkgja logistyczna jest czesto oznaczana greckg literg sigma (o), poniewaz dwuwymiarowy wykres
zaleznosci pomiedzy warto$ciami x i y jest podobny do wydluzonej litery ,,s”. Asymptotyczne mi-
nimum i maksimum funkgji s3 odpowiednio réwne 0i 1.

Jezeli y jest funkecja x i funkcja ta jest S-ksztaltna lub logistyczna, wowczas w miare wzrostu warto-
$ci x wynik funkcji przybliza sie do jednosci, poniewaz stala e podniesiona do nieskonczonej ujem-
nej potegi jest rowna zero. Natomiast im warto$¢ x jest mniejsza od zera, tym wyrazenie 1 + e™
jest wigksze. Poniewaz wyrazenie to znajduje sie w mianowniku utamka, wiec im wieksza jest warto$¢

wyrazenia, tym wynik funkcji jest blizszy zeru.
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W regresji logistycznej funkcja f(x) reprezentuje prawdopodobienstwo uzyskania wartosci y réwnej 1
(lub prawda) dla danej wartosci x. Jezeli szacujemy prawdopodobienstwo, ze dana wiadomo$¢ jest
spamem, to wynik funkgji f(x) réwny 0,6 oznacza, ze istnieje 60-procentowe prawdopodobienstwo,
ze y jest rowne 1 albo ze wiadomos$¢ jest spamem. Jezeli uczenie maszynowe zdefiniujemy jako metode
wnioskowania nieznanych wynikéw na podstawie znanych danych wejsciowych, to wektor parame-
tréw x w modelu regresji logistycznej okregla sile i pewno$¢ naszych dedukgji.

Transformacja logitowa

Funkgja logitowa jest odwrécong funkcja logistyczna (,,transformacja logistyczna”).

Ocenianie modeli

Ocenianie modeli to proces, w ktérym okresla si¢ poprawnos¢ klasyfikacji i mierzy prognozowane
wartoéci w okreslonym kontekscie. Niekiedy interesuje nas tylko, jak czesto model dostarcza popraw-
nych prognoz, a w innym przypadku wazne jest, czy dany model daje poprawne prognozy okreslo-
nego typu czesciej niz inny model. W tej czeéci rozdziatu opiszemy takie zagadnienia jak szkodliwe
pozytywne wyniki, nieszkodliwe negatywne wyniki i niezréwnowazone klasy. Przyjrzyjmy sie teraz
podstawowemu narzedziu do oceniania modeli: tablicy pomylek.

Tablica pomytek

Tablica pomylek (patrz rysunek 1.11), zwana réwniez macierzg bledéw, sklada si¢ z wierszy i ko-
lumn zawierajacych prognozowane wartosci i rzeczywiste wyniki (etykiety) klasyfikatora. Tablicy
tej uzywa sie do lepszego okreslenia, jak dobrze dany model lub klasyfikator nadaje sie do generowania
poprawnych wynikéw we wlasciwym czasie.

Wynik pozytywny Wynik negatywny
(prognozowany) (prognozowany)
Wynik pozytywny Prawdziwie Fatszywie
(rzeczywisty) pozytywny negatywny
Wynik negatywny Fatszywie Prawdziwie
(rzeczywisty) pozytywny negatywny

Rysunek 1.11. Tablica pomylek
Pomiar jakoéci wynikéw polega na zliczaniu nastepujacych przypadkow:

o Wynik prawdziwie pozytywny:
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e pozytywna prognoza,
 pozytywna etykieta.
o Wynik falszywie pozytywny:

e pozytywna prognoza,
 negatywna etykieta.

o Wynik prawdziwie negatywny:
 negatywna prognoza,
 negatywna etykieta.

o Wynik falszywie negatywny:

e negatywna prognoza,
e pozytywna etykieta.

W tradycyjnej statystyce wynik falszywie pozytywny jest zwany ,bledem pierwszego rodzaju”,
a wynik falszywie negatywny ,,bledem drugiego rodzaju”. Poprzez zliczanie takich przypadkéw mozna
uzyskad znacznie lepsza ocene wydajnoéci modelu niz zwykty procentowy odsetek poprawnych pro-
gnoz. Rézne oceny modelu oblicza si¢ na podstawie kombinagji liczb wystapient wymienionych wyzej
czterech przypadkow. Wyniki umieszcza sie w tablicy pomytek, jak nizej:

Doktadnosc: 0,94

Precyzja: 0,8662

Pamiec: 0,8955

F1: 0,8806
Powyzszy przyktad zawiera cztery rézne miary wykorzystywane do oceny modelu uczenia maszy-
nowego. Krétko opiszemy kazda z nich. Wezeéniej jednak przedstawmy podstawy oceniania czulosci
i swoistoéci modelu.

Czutos¢ i swoistos¢ modelu

Czulo$¢ i swoisto$¢ modelu to dwie rézne miary stosowane do oceniania binarnego modelu klasy-
fikujacego. Liczba prawdziwie pozytywnych wynikow okresla, jak czesto rekord wejsciowy jest kla-
syfikowany jako pozytywny wynik, a wiec klasyfikacja jest poprawna. Miara ta jest réwniez zwana
czuloécia modelu. Rozwazmy przyktad modelu klasyfikacji stanu pacjenta, ktory jest naprawde chory.
Czutoé¢ daje nam wyobrazenie, jak dobrze model zapobiega uzyskiwaniu wynikow falszywie ne-
gatywnych.
Czulo$¢ = PP/ (PP + FN)
Gdyby nasz model sklasyfikowat pacjenta z poprzedniego przykladu jako zdrowego i faktycznie pa-

¢jent ten bylby zdrowy, to uzyskany wynik bytby prawdziwie negatywny (swoisty). Swoistos¢ okresla,
jak dobrze model zapobiega uzyskiwaniu wynikéw falszywie pozytywnych.

Swoistos¢ = PN / (PN + FP)

Czesto trzeba dokonywaé kompromisu pomiedzy czuloscig a swoistoécia modelu. Przyktadem jest
model czeéciej stwierdzajacy powazng chorobe, poniewaz koszty blednych diagnoz w przypadku
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rzeczywiscie chorych pacjentéw sa bardzo wysokie. Tego typu model ma niska swoistoé¢. Powazna
choroba moze stanowi¢ zagrozenie dla zycia pacjenta i 0sob z jego otoczenia, dlatego model w takiej
sytuacji musi mie¢ wysoka czuto$¢. W idealnym $wiecie czuto$¢ modelu wynosi 100% (tj. model
zawsze poprawnie stwierdza chorobe) i swoisto$¢ réwniez réwna 100% (tj. zaden zdrowy pacjent
nie jest klasyfikowany jako chory).

Doktadnos¢

Doktadno$¢ modelu to stopient zgodnosci pomiaru okreslonej wielkodci z jej rzeczywistg wartoscia.
Dokladnos¢ = (PP + PN) / (PP + FP + EN + PN)

Doktadno$¢ moze skutkowaé btedng oceng jakosci modelu w przypadku duzej nieréwnowagi klas.
Jezeli po prostu wszystkie wyniki beda kwalifikowane do duzej klasy, wtedy model bedzie automa-
tycznie generowat duzg liczbe poprawnych prognoz. Doktadno$¢ modelu bedzie wprawdzie wysoka,
ale model ten nie bedzie mial praktycznego zastosowania (tj. nigdy nie bedzie w stanie przewidzie¢
wynikéw nalezacych do mniejszej klasy lub zdarzen rzadziej wystepujacych).

Precyzja

Stopien uzyskiwania tych samych wynikéw dla powtarzalnych pomiaréw w takich samych warunkach
w kontekscie naukowym i statystycznym nosi nazwe precyzji modelu. Precyzja jest réwniez nazywana
warto$cig pozytywnej prognozy. Cho¢ termin ten w mowie potocznej jest czesto stosowany zamien-
nie z doktadnoscia, w naukowym sensie oznacza jednak co innego.

Precyzja = PP/ (PP + FP)
Pomiar moze by¢ dokladny i nieprecyzyjny, niedoktadny i precyzyjny, niedokladny i nieprecyzyjny
lub dokfadny i precyzyjny. Pomiar jest uznawany za poprawny, jezeli jest doktadny i precyzyjny.
Pamiec
Termin ten oznacza to samo co czulo$§¢ modelu. Jest rowniez nazywany czestoécia wynikow
prawdziwie pozytywnych lub czesto$cia trafien.
F1

W Klasyfikacji binarnej warto$¢ F1 (F-miara) jest wyznacznikiem dokladnosci modelu. Jest to $rednia
harmoniczna opisanych wczeéniej precyzji i czulosci, zdefiniowana w nastepujacy sposob:

F1=2PP/(2PP + FP + EN)

F1 przyjmuje wartoéci z przedzialu od najgorszej 0,0 do najlepszej, pozadanej wartosci 1,0. Zazwy-
czaj wskaznik ten jest wykorzystywany do oceny jakosci modeli wyszukujacych informacje. W uczeniu
maszynowym FI jest traktowany jako ogélny wskaznik jako$ci modelu.

Kontekst i interpretacja oceny

W procesie oceny modelu wazng role moze odgrywaé kontekst. W zaleznosci od kontekstu stosuje
sie roznego rodzaju opisane wyzej oceny. Nieréwnowaga klas moze odgrywa¢ istotng role w wybo-
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rze typu oceny, a w praktyce czgsto okazuje sig, ze klasy i liczby etykiet nie sa zréwnowazone. Poni-
zej wymienione sg typowe tego rodzaju sytuacje:

o prognozowanie kliknie¢ na stronach WWW,
 prognozowanie §miertelnoéci pacjentéw na oddziale OIOM,
o wykrywanie naduzy¢.

W powyzszych kontekstach ogélna, praktyczna ,procentowa poprawno$¢” oceny modelu moze by¢
mylaca. Przyktadem jest zbior danych z konkursu PhysioNet Challenge z 2012 roku (https://physionet.
org/challenge/2012). Zadanie konkursowe polegalo na zbudowaniu modelu wykorzystujacego kla-
syfikator binarny do jak najdokladniejszego prognozowania $miertelnosci pacjentéw. Trudno$¢ tego
zadania tkwila w tym, Ze prognozowanie, iz pacjent bedzie zyt, bylo doé¢ proste, poniewaz wigkszos§é
danych w zbiorze dotyczyta takiego przypadku. Celem bylo doktadne prognozowanie zejécia pacjenta
i ta cecha stanowita najwieksza warto$¢ modelu w praktycznym, medycznym kontekscie. W tym kon-
kursie model oceniany byt w nastepujacy sposob:

Ocena = MIN(precyzja, czutosc)

Formuta w powyzszym ksztalcie skutkowala tym, Ze uczestnicy konkursu skupiali sie nie tylko na
zbudowaniu modelu prognozujacego, ze w wigkszoéci przypadkéw pacjent bedzie zyl, za co model
uzyskatby wysoka ocene F1, ale réwniez na prognozowaniu zejécia (dzigki czemu model mialby za-
stosowanie praktyczne). Jest to doskonaly przyklad, jak kontekst moze zmieni¢ sposéb oceniania
modelu.

Sposoby na nieréwnowage klas

W rozdziale 6. opiszemy praktyczne sposoby rozwigzywania problemu nieréwnowagi
klas. Przyjrzymy sie dokladniej réznym przypadkom nieréwnowagi i rozkladéw ble-
déw w kontekscie klasyfikacji oraz regresji danych.

Poszerzanie wiedzy o uczeniu maszynowym

W tym rozdziale opisali$my najwazniejsze pojecia, niezbedne do wykorzystania uczenia maszynowego
w praktyce. Przedstawilismy matematyczne podstawy modelowania danych oparte na réwnaniu:
Ax=b

Omoéwilismy rowniez najwazniejsze metody uzyskiwania cech dla macierzy A, zmieniania wektora
parametréw x i wyliczania wynikéw w wektorze b. Zilustrowali$my kilka podstawowych sposobéw
modyfikowania wektora x w celu zminimalizowania oceny (,,straty”) funkcji celu.

W kolejnych rozdziatach bedziemy rozwija¢ opisane tu najwazniejsze pojecia. Dowiesz sie, jak opisane
podstawy sa wykorzystywane w sieciach neuronowych i w glebokim uczeniu. Poznasz bardziej za-
awansowane metody tworzenia macierzy A, zmieniania wektora x za pomoca metod optymalizacyj-
nych oraz mierzenia strat podczas uczenia si¢ modelu. Teraz przejdzmy do rozdzialu 2., w ktérym
rozwiniemy opisane tu pojecia, wykorzystujac podstawy wiedzy o sieciach neuronowych.
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klasyfikacja, 40

binarna, 100
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kopiowanie cech, 301

444 |  Skorowidz

Kup ksigzke

Pole¢ ksiazke


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

krok, 138, 275

kroki czasowe, 147
kroswalidacja, 37
krzywa dzwonowa, 35

L
L-BFGS, 245
liczba
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model
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warstwa wyjsciowa, 227
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Markowa, 147
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etykiety, 227
interpretacja oceny, 51
kalibracja, 260
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nadmierne dopasowanie, 262
ocena, 175
pamie¢, 51
precyzja, 51
przygotowanie architektury, 168
swoistos¢, 50
trening, 175
umieszczanie danych, 168
zapisywanie, 167

modelowanie
bazy MNIST, 359
danych CSV, 170
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informacji, 290
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oczyszczanie danych, 301
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prawdopodobieristwa, 260 rekursywne sieci neuronowe, 157
program nauczania, 259 ReLU, Rectified Linear Units, 76

projekt DL4J, 425 reprezentacja danych obrazéw, 309
propagacja RL4]J, 393
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rozktad
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architektura, 129 hybrydowe, 163
biologiczna inspiracja, 127 konwolucyjne, 272
detektor cech, 132 IoT, 311
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dobor liczby filtréw, 276 architektura, 178
dobor wielkosci filtru, 277 hiperparametry, 180
dobér wielkosci kroku, 275 kod w Javie, 176
filtry, 133 warstwa wyjsciowa, 182
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tadowanie obrazéw, 416 warstwy konwolucyjne, 180
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modelowanie bazy MNIST, 359 konfiguracja, 361
modelowanie obrazéw odrecznych, 176 trening, 361
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warstwy zbierajgce, 139, 280 kod modelujacy wiersze, 184
wizualizacje, 137 propagacja BPTT, 153, 154
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regularyzacja, 292
rodzaje jednostek, 291
ukryte jednostki, 290
RNN, 93, 96, 142, 162, 282
architektura, 147
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sekwencje, 144
szeregi czasowe, 146
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warstwy wejsciowe, 282
wejscie modelu, 144
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wyjscie modelu, 144
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sigmoida, 73
skalar, 26
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diagnostyka systemu, 344
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interfejs DL4] API, 349
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kod perceptronu, 350
kompilowanie zadan, 355
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353
konfigurowanie zadan, 330
menedzer YARN, 331
model POM, 338
modelowanie bazy MNIST, 359
rozproszony trening, 353
tryb uruchamiania zadan, 332
wiersz polecen, 328
wykonywanie zadan, 330, 355
zadania D14], 337, 355
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standaryzacja, 304
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$rodowiska Spark, 333
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struktura danych, 126
surowe dane, 302
swoisto$¢ modelu, 50

system
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Kerberos, 328
operacyjny, 165
Linux, 438
Mac OS, 435
Windows, 434
szacowanie maksymalnej wiarygodnosci, MLE, 43
szansa, 33, 37
szeregi czasowe, 144, 146
sztuczna inteligencja, Al, 12, 365, 373
sztuczny neuron, 22
szybko$¢ uczenia, 84, 105, 239
impet Nesterowa, 243
poczatkowa, 242
procesory GPU, 247
rozrzedzenie, 244
réwnoleglos¢, 247
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$ledzenie pakietéw wejsciowych, 279
$rednia, 303

Q-wartosci, 390
$rodowisko

IDE, 427

Hadoop, 325

Spark, 325

Visual Studio, 437

tablica
maskujaca, 288
NDArray, 402
pomylek, 49
tangens hiperboliczny, 75
tensor, 27
transfer wiedzy, 281
trenowanie
autokoderdw, 116, 199
modeli generatywnych, 123
modelu, 175

przeciwne, 259
sieci neuronowych, 66, 107, 221
CNN, 139, 182
LeNet CNN, 361
LSTM, 149, 153, 189
RNN, 285, 287
wstepne, 110, 112
tryb konwolucyjny, 278
twierdzenie Bayesa, 34
tworzenie
generatywnych, 125
modelu, 38
obiektu DataSet, 316
projektu DL4J, 425
sieci glebokich, 222
sieci warstwowych, 168
tablicy NDArray, 406
wektorow akapitow, 212
wektorow wejsciowych, 408
typy atrybutéw danych
ilorazowy, 300
nominalny, 299
porzadkowy, 299
przedziatowy, 300

uczenie
bezmodelowe, 377
maszynowe, 19, 31, 52, 158
nienadzorowane, 123
online, 247
perceptronu, 59
przez wzmacnianie, 375
réwnolegle, 247
ujemny logarytm prawdopodobienstwa, 82
uktad réwnan, 29
liniowych, 31
metody rozwigzywania, 31
UPN, Unsupervised Pretrained Network, 93
uruchamianie zadan, 330
usérednianie parametréw, 251

)

VAE, variational autoencoder, 117
VSM, Vector Space Model, 317
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ortogonalna, 235
polaczen, 63
termoéw, 320
wariancja, 303
warstwa, 92, 98
dekonwolucyjna, 124
konwolucyjna, 131, 180, 274, 387
konfigurowanie, 275
LSTM, 153
RelU, 137
RnnOutputLayer, 284
ukryta, 65, 112
liczba, 230
w pelni polaczona, 140
wejsciowa, 65, 131, 282
widoczna, 112
wyjsciowa, 65, 70, 122, 182, 284
klasyfikujaca, 174
modelu klasyfikujacego, 227
modelu regresyjnego, 226
zbierajaca, 139, 181
konfiguracja, 280
warstwy
konfiguracja, 229
kontrolowanie liczby, 230
liczba neuronéw, 230
okreslanie liczby, 230
wielko$¢, 105
wejécie
neuronu, 61
trojwymiarowe wolumetryczne, 145
wektor, 26
MLLIb, 410
wejéciowy, 408
wektoryzacja, 165, 295, 408
akapitow, 212, 215
danych sekwencyjnych, 311, 312
danych wejsciowych, 188, 194
obrazéw, 178, 308, 310
parametroéw, 21, 30
tekstu, 317
wezel, 19, 22

wielko$¢
filtru, 277
kroku, 398
pakietu wyjsciowego, 278
pliku JAR, 342
wielowarstwowe sieci perceptronowe, 170
Windows, 434
wizualizacja, 390
regresji liniowej, 39
worek stéw, 318
wskazniki sieciowe, 263
wspdlczynnik
IDF, 320
TF, 319
TF-IDF, 321
wsteczna propagacja, 285
wstepne
przetwarzanie obrazéw, 387
przetrenowane sieci nienadzorowane, 119
wydajnos¢
procesora GPU, 431
procesu optymalizacyjnego, 254
réwnoleglych algorytméw, 338
wykres punktowy, 205
wykresy, 390
wykrywanie anomalii, 195
wyodrebnianie cech, 94
wzmacnianie, 89, 375

YARN, 326, 332
przydzielanie zasobow, 335
zgdania pamieci, 335
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zadania
DL4J, 337
kompilowanie, 355
konfigurowanie, 330
réwnolegle, 345
w $rodowisku Spark, 330
wykonywanie, 330

zbior danych, 408

zmienna PATH, 434

zadania pamieci, 335
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Uczenie gtebokie i sieci neuronowe:
przyszlosé, ktora dzieje sie dzis!

Technologie wykorzystujace rézne formy uczenia maszynowego
zaczynajg pojawiac sie w réznych branzach. Mozliwosci w tym zakresie
stale rosna, podobnie jak zainteresowanie i oczekiwania. Przed podjeciem
decyzji o wdrozeniu w firmie tego rodzaju rozwigzan trzeba jednak zadac
sobie pytanie, co mozna i co chciatoby sie osiagnad za pomocg sieci
neuronowej. Generalnie uczenie maszynowe opiera sie na algorytmach
wyodrebniania informacji z surowych danych i reprezentowania ich jako
modelu. Nastepnie model ten stuzy do przetwarzania kolejnych surowych
danych. Co to jednak oznacza w praktyce i jak sie implementuje takie
algorytmy?

Niniejsza ksigzka jest przydatnym przewodnikiem po uczeniu maszyno-
wym i sieciach neuronowych. Zawiera praktyczne informacje, ktére
doceni kazdy programista stawiajacy pierwsze kroki w tej dziedzinie.
Przedstawiono tu podstawy deep learningu i wyjasniono takie pojecia
jak strojenie sieci, wielowatkowos¢, wektoryzowanie danych. Opisano,
w jaki sposdb mozna wykorzystac otwartg biblioteke Deeplearning4j
(DL4)) do kodowania profesjonalnych proceséw uczenia gtebokiego.
Zaprezentowano metody i strategie trenowania sieci gtebokich i urucha-
miania procesdw uczenia gtebokiego w srodowiskach Spark i Hadoop.
Zagadnienia te zostaty zilustrowane gotowymi do zastosowania,
praktycznymi przyktadami.

W tej ksigzce miedzy innymi:

1 ogdlne koncepcje uczenia maszynowego,
uczenia gtebokiego i sieci neuronowych

1 ewolucja sieci neuronowych do sieci gtebokich
iich rodzaje

1 dobieranie rodzaju sieci do analizowanego zagadnienia
B strojenie sieci neuronowych i sieci gtebokich

m stosowanie biblioteki DL4J w srodowiskach
Spark i Hadoop

Josh Patterson — jest uznanym
autorytetem w dziedzinie
przetwarzania wielkich ilosci
danych, uczenia maszynowego
i uczenia gtebokiego. Aktywnie
dziata na rzecz tworzenia
otwartego oprogramowania,
uczestniczy w takich projektach
jak DL4J, Apache Mahout,
Metronome, IterativeReduce,
openPDC i JMotif.

Adam Gibson — specjalizuje

sie w uczeniu gtebokim. Ma duze
doswiadczenie w budowaniu
systemow do przetwarzania
duzych ilosci danych w czasie
rzeczywistym. Z jego rozwigzan
korzystajg m.in. firmy z listy
Fortune 500, towarzystwa
ubezpieczeniowe, agencje public
relations i startupy.
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