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ROZDZIAL 1.
Narzedzia i techniki

W tym rozdziale przyjrzymy si¢ narzedziom i technikom powszechnie uzywanym do uczenia gle-
bokiego. Rozdzial ten $wietnie nadaje sie do tego, by przeczytaé go raz i zdoby¢ ogdlng orientacje
w temacie, a nastepnie wracad, kiedy bedzie to potrzebne.

Zaczniemy od przegladu réznych typow sieci neuronowych, ktére beda uzywane w tej ksigzce.
Wiekszo$¢ z prezentowanych w niej receptur koncentruje si¢ na tym, by wykona¢ okreslone zadanie,
i jedynie pobieznie opisuje architektury wykorzystywanych sieci.

Nastepnie skoncentrujemy sie na tym, jak zdobywa¢ dane. Technologiczni giganci, tacy jak Facebook
i Google, maja dostep do ogromnych ilosci danych, ktére moga stosowaé do swoich celéw badaw-
czych, jednak w internecie mozemy znalez¢ takze dostatecznie duzo danych, by mdc zrobi¢ co$
ciekawego. Receptury zamieszczone w tej ksigzce korzystaja z danych pochodzacych z szerokiego
zakresu zrodet.

Kolejna cze$¢ rozdziatu bedzie poswiecona wstepnemu przetwarzaniu danych. To bardzo wazne
zagadnienie, ktore niejednokrotnie jest pomijane. A nawet jesli nasza sie¢ neuronowa zostata
odpowiednio przygotowana i jesli dysponujemy $wietnymi danymi, to i tak musimy sie upewnic¢,
ze dane te beda w najlepszy mozliwy sposéb dostarczone do sieci.

1.1. Typy sieci neuronowych

W tym rozdziale oraz w dalszej cze$ci ksigzki bedziemy mowic o sieciach i modelach. Sie¢ to skrétowe
okreslenie sieci neuronowej, odnoszace si¢ do grupy polfaczonych ze sobg warstw. Dane sg prze-
kazywane do sieci z jednej jej strony, a z drugiej strony sieci sa zwracane wyniki. Kazda z warstw
sieci implementuje pewna operacje matematyczng, ktéra jest wykonywana na danych przechodza-
cych przez warstwe, i dysponuje pewnymi zmiennymi, ktére mozna modyfikowa¢, by dokladnie
okresla¢ dziatanie tej warstwy. W tym kontekécie danymi sg tensory, czyli wielowymiarowe wek-
tory (ktére zazwyczaj majg dwa lub trzy wymiary).

Pelny opis réznych rodzajéw warstw i realizowanych przez nie operacji matematycznych wykra-
cza poza zakres tej ksigzki. Najprostszym typem warstwy jest warstwa w pefni pofgczona; pobiera
ona dane w formie macierzy, mnozy te macierz przez inng macierz, nazywang wagami (ang. weights),
i dodaje do wyniku kolejng macierz, nazywang obciazeniem (ang. bias). Za kazda warstwa znajduje sie

15

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

funkcja aktywacji — funkcja matematyczna, ktéra odwzorowuje wyniki jednej warstwy na wejscia
nastepnej. Na przyklad prosta funkcja aktywacji nazywana ReLU przekazuje wszystkie wartosci
dodatnie bez zmian, natomiast wartoéci ujemne zmienia na zera.

Z technicznego punktu wiedzenia termin sie¢ odnosi sie do architektury — sposobu, w jaki poszcze-
gblne warstwy sa ze sobg polaczone. Z kolei model to sie¢ oraz wszystkie zmienne okreslajace spo-
sob jej dziatania. Uczenie modelu modyfikuje te zmienne, tak by zwracane przez sie¢ prognozy
lepiej odpowiadaly oczekiwanym wynikom. Jednak w praktyce oba te terminy czesto sa uzywane
zamiennie.

Terminy ,,uczenie gtebokie” oraz ,sieci neuronowe” w rzeczywistosci obejmuja szeroki zakres
réznych modeli. Wigkszo$¢ z tych sieci bedzie dysponowaé podobnymi elementami (na przyktad
niemal wszystkie sieci stuzgce do klasyfikacji beda korzysta¢ z konkretnej wersji funkcji straty).
Cho¢ przestrzeni modeli jest bardzo zréznicowana, to jednak wigkszo$¢ z nich bedzie naleze¢ do
jednej z kilku ogélnych kategorii. Niektére modele beda korzysta¢ z elementéw nalezacych do roz-
nych kategorii; na przyklad wiele sieci stuzacych do klasyfikowania obrazéw uzywa w pelni pota-
czonej ,czolowej” sekcji do wykonywania ostatecznej klasyfikacji.

Sieci w petni potaczone

Sieci w pelni polaczone byty pierwszym typem sieci neuronowych, nad ktérymi prowadzono prace.
Az do pdznych lat 80. ubieglego wieku byly w centrum zainteresowania. W sieciach tego typu kazda
jednostka wyjsciowa jest wyliczana jako suma wazona wszystkich wej$¢. Okreslenie ,,w pelni pola-
czona” oddaje sposob dzialania sieci: kazde wyjécie jest potaczone ze wszystkimi wejéciami. Mozna
to zapisac przy uzyciu nastepujacego wzoru:

yi=2Wix

Wigkszos¢ publikacji przedstawia sieci w pelni potaczone za pomocy zapisu macierzowego. W tym
przypadku mnozymy wektor wej$¢ przez macierz wag W i uzyskujemy w ten sposdb wektory wyjs¢:

y=Wx

Poniewaz mnozenie macierzy jest operacja liniowa, sie¢ zawierajaca jedynie mnozenie macierzy
bytaby w stanie uczy¢ si¢ tylko odwzorowan liniowych. Aby sieci neuronowe mialy wieksze mozli-
woéci wyrazu, mnozenie macierzy jest uzupetniane przez nieliniowa funkcje aktywacji. Moze to
by¢ dowolna funkcja rézniczkowalna, jednak powszechnie stosuje si¢ tylko kilka takich funkcji.
Do niedawna najczesciej stosowang funkcja aktywacji byl tangens hiperboliczny, tanh, ktdry zreszta
az do dzi$ mozna znalez¢ w niekt6érych modelach (rysunek 1.1).

Problem zwigzany ze stosowaniem tej funkeji polega na tym, ze staje si¢ ona bardzo ,,ptaska” dla
warto$ci wejsciowych znaczaco odbiegajacych od zera. W efekcie gradient tej funkgji jest bardzo
maly, co oznacza, ze uzyskanie zmiany zachowania sieci moze zaja¢ bardzo duzo czasu. Ostatnio
wieksza popularnoscig cieszg si¢ inne funkcje aktywacji. Jedna z najpopularniejszych jest funkcja
aktywacji okre$lana jako prostowana jednostka liniowa (ang. Rectified Linear Unit albo w skrécie
ReLU, patrz rysunek 1.2).
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Rysunek 1.2. Wykres funkcji aktywacji ReLU

I w konicu, wiele sieci neuronowych w swojej ostatniej warstwie uzywa funkcji sigmoidalnej (ang.
sigmoid). Funkcja ta charakteryzuje sie tym, ze zawsze zwraca wartosci z zakresu od 0 do 1. Ta cecha
sprawia, ze wyniki sieci mozna traktowa¢ jako prawdopodobienstwa (rysunek 1.3):

1
sigmoid(z) = 1te—=

0,8

0.6

04

02

0.0

Rysunek 1.3. Wykres sigmoidalnej funkcji aktywacji

Operacja mnozenia macierzy oraz wykonywana za nig funkcja aktywacji sa nazywane warstwg
sieci neuronowej. W niektérych przypadkach kompletna sie¢ neuronowa moze sie sktada¢ nawet
ze 100 warstw, jednak w sieciach w pelni polaczonych ich liczba zazwyczaj nie przekracza kilku.
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Jesli rozwigzujemy zadanie klasyfikacyjne typu ,jakiego gatunku kot jest widoczny na zdjeciu?”,
to ostatnia warstwa sieci jest nazywana warstwg klasyfikacyjng. Liczba wyj$¢ tej warstwy zawsze
bedzie odpowiada¢ liczbie dostepnych klas, sposrdd ktorych nalezy dokona¢ wyboru.

Warstwy umieszczone wewnatrz sieci s3 nazywane warstwami ukrytymi, a poszczegoélne wyjscia
uzywane w warstwach ukrytych — jednostkami ukrytymi. Okre§lenie ,,ukryty” pochodzi stad, ze
jednostki te nie s3g widoczne bezposrednio na zewnatrz sieci, tak jak jej wejécia i wyjscia. Liczba
wyj$¢ w tych warstwach ukrytych zalezy od modelu (patrz rysunek 1.4):

Wejscie (10 wymiar6w)

Warstwa ukryta (100 wymiaréw)

Warstwa ukryta (100 wymiaréw)

A 4

Wyjscie (liczba klas)

Rysunek 1.4. Przyktadowa struktura sieci neuronowej z warstwami ukrytymi

Cho¢ istnieje kilka praktycznych zasad dotyczacych wyboru liczby oraz wielko$ci warstw ukrytych,
to jednak — ogodlnie rzecz bioragc — oprécz metody préb i bledow nie istnieje zadna ogélna stra-
tegia dotyczaca doboru struktury sieci.

Sieci konwolucyjne

W ramach poczatkowych badan nad sieciami neuronowymi uzywano sieci w pelni polaczonych,
prébujac rozwigzywaé przy ich uzyciu szerokie spektrum probleméw. Jednak kiedy danymi wej-
$ciowymi sg obrazy, to sieci w pelni polaczone nie s optymalnym rozwigzaniem. Obrazy sg bardzo
duze: obraz o wymiarach 256x256 pikseli (taka rozdzielczo$¢ jest czesto stosowana w zadaniach
klasyfikacji) wymaga uzycia 256x256x3 wejs¢ (kazdy piksel ma bowiem 3 kolory). Gdyby model
mial jedng warstwe ukryta skladajacy sie z 1000 jednostek, to warstwa ta miataby niemal 200 milio-
néw parametréw (uczonych wartosci)! Poniewaz uzyskanie dobrych wynikow klasyfikacji obrazow
wymaga zastosowania kilku warstw, to gdyby$my chcieli implementowac je przy uzyciu warstw
w pelni polaczonych, model mialby miliardy parametréow.

W przypadku zastosowania takiej liczby parametréw niemal niemozliwe bytoby unikniecie nad-
miernego dopasowania modelu (problem nadmiernego dopasowania zostanie dokladniej opisany
w nastepnym rozdziale; ogélnie rzecz biorac, odpowiada on jednak sytuacji, w ktorej sie¢ neuronowa
tylko zapamietuje wyniki, a nie jest w stanie ich uogélnia¢). Konwolucyjne sieci neuronowe (ang.
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Convolutional Neural Networks, okre§lane skrétowo jako CNN) pozwalajg na tworzenie niemal
nadnaturalnie dobrych klasyfikatoréw przy wykorzystaniu znacznie mniejszej liczby parametrow.
Sieci konwolucyjne robia to, nasladujac sposob, w jaki widzg ludzie i zwierzeta (patrz rysunek 1.5):

Mapy cech isci
Wejécie ol - YVstae
m. cech m cech *‘
) . ..|II||| :%
Konwolucje Podprébkowanie  Konwolucje  Podprébkowanie W petni potaczona

Rysunek 1.5. Poglgdowa struktura konwolucyjnej sieci neuronowej

Podstawowymi operacjami sieci konwolucyjnych sg konwolucje. Zamiast wykonywac okreslong funk-
cje na catlym obrazie wejéciowym, konwolucja wykonuje ja kolejno dla niewielkich fragmentéw obrazu.
W kazdym miejscu konwolucja wykonuje jgdro (zazwyczaj jest to operacja mnozenia macierzy
oraz funkcja aktywacji, podobnie jak w przypadku sieci w pelni pofaczonych). Pojedyncze jadra sa
takze czesto nazywane filtrami. W efekcie zastosowania jadra dla calego obszaru obrazu powstaje
nowy, najprawdopodobniej mniejszy obraz. Na przyklad czesto stosowane sg filtry o wymiarach
3x3. Gdyby$my zastosowali 32 takie filtry dla obrazu wejsciowego, to sie¢ potrzebowalaby 3-3-3
(kolorow wejsciowych)-32, czyli 864 parametry — to bardzo duza oszczedno$¢ w stosunku do sieci
w pelni polaczone;j!

Podprobkowanie

Ta operacja ogranicza liczbe parametréw, lecz teraz stajemy przed innym problemem. Kazda war-
stwa sieci moze w danej chwili ,,analizowa¢” jedynie fragment obrazka o wymiarach 3x3; a skoro
tak, to w jaki sposob mozna rozpoznawa¢ obiekty, ktore potencjalnie moga zajmowacé caly obszar
obrazu?

By rozwiaza¢ ten problem, typowe konwolucyjne sieci neuronowe korzystaja z podprobkowania —
techniki stuzacej do zmniejszania wymiaréw obrazu przekazywanego wewnatrz sieci. Dwoma
mechanizmami najczeséciej uzywanymi do podprébkowania sa:

Konwolucje kroczgce (ang. strided convolutions)
W tym przypadku po prostu pomijamy jeden lub kilka pikseli podczas przesuwania filtra kon-
wolucyjnego po powierzchni obrazu. W efekcie uzyskujemy mniejszy obraz. Na przyklad jesli
obraz wejéciowy mial wymiary 256x256 pikseli, a pomijamy co drugi piksel, to obraz wyjsciowy
bedzie miat wymiary 128x128 pikseli (dla utatwienia pomijamy przy tym obramowanie umiesz-
czane przy krawedziach obrazu). Tego rodzaju kroczace ograniczanie rozdzielczosci obrazu jest
powszechnie stosowane w sieciach generujacych (patrz punkt ,,Sieci typu GAN i autoenkodery”).

Odpytywanie (ang. pooling)
Zamiast stosowania pomijania pikseli przez operacje konwolucji wiele sieci neuronowych ogra-
nicza liczbe wejs¢ poprzez stosowanie warstw odpytujgcych (ang. pooling layers). Warstwa
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odpytujaca jest w zasadzie inng formg warstwy konwolucyjnej — zamiast mnozy¢ wejécia przez
macierz, wykonuje operacje odpytywania. Najczesciej operacja ta sprowadza si¢ do uzycia ope-
ratora max lub operatora average. Pierwszy z tych operatoréw wyznacza warto$¢ maksymalng
dla kazdego z kanatéw (koloréw) w obszarze probkowania. Z kolei drugi operator wyznacza
$rednig wartoéci poszczegolnych kanaléw w obszarze probkowania. (Mozna go sobie wyobrazaé
jako pewnego rodzaju zamazywanie wejécia).

Jedna z mozliwo$ci wyobrazania sobie podprobkowania jest uznanie go za sposob zwiekszania
poziomu abstrakgji tego, co robi sie¢ neuronowa. Na najnizszym poziomie konwolucje wykrywaja
mate, lokalne cechy. Istnieje wiele takich cech, ktére nie sg zlokalizowane zbyt gteboko. Wraz
z kazdym etapem odpytywania zwieksza si¢ poziom abstrakcji; liczba cech jest zmniejszana, lecz
zwieksza sie glebokos¢ kazdej z nich. Ten proces jest kontynuowany tak dlugo, az uzyskamy bardzo
niewiele cech o wysokim poziomie abstrakgji, ktorych mozemy uzywaé do wykonywania prognoz.

Prognozy

Po potaczeniu wigkszej liczby warstw konwolucyjnych z odpytujacymi konwolucyjne sieci neuro-
nowe uzywaja jednej lub dwdch warstw w petni polaczonych, aby dokona¢ koncowych prognoz
i zwrécié wyniki.

Sieci rekurencyjne

Rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent Neural Networks, w skrécie RNN) sa pod wzgledem
pojeciowym podobne do sieci konwolucyjnych, cho¢ réznig sie od nich pod wzgledem struktury.
Sieci rekurencyjne sg czesto stosowane w sytuacjach, gdy dane wejsciowe maja charakter sekwen-
cyjny. Dane tego typu czesto wystepuja podczas operacji na tekstach lub przetwarzania mowy.
Zamiast przetwarza¢ jeden, kompletny przykiad (jak w przypadku przetwarzania obrazu przy uzyciu
sieci konwolucyjnej), problemy sekwencyjne mozna rozwigzywa¢ fragment po fragmencie. Roz-
wazmy na przyklad tworzenie sieci neuronowej, ktéra bedzie pisa¢ dla nas sztuki wzorowane na dzie-
tach Szekspira. Wejsciem dla takiej sieci neuronowej bytyby oczywidcie istniejace sztuki Szekspira:

Lear. Attend the Tords of France and Burgundy, Gloucester.

Glou. I shall, my liege.
W tym przykladzie naszym celem jest stworzenie sieci, ktéra bedzie prognozowa¢ nastepne stowo
w sztuce. W tym celu sie¢ musi ,,pamietac” tekst, ktory widziala wezedniej. Wlagnie taki mechanizm
zapewniaja rekurencyjne sieci neuronowe. Pozwalaja one takze budowa¢ modele, ktore w natu-
ralny sposob moga operowaé na danych wejsciowych o zmiennej dlugosci (takich jak zdania lub
fragmenty wypowiedzi). Najprostsza posta¢ rekurencyjnej sieci neuronowej przedstawia nastepu-
jacy schemat (patrz rysunek 1.6).

Po wzgledem koncepcyjnym mozna wyobraza¢ sobie sie¢ typu RNN jako bardzo gleboka sie¢ w pelni
polaczona, ktoéra zostala ,,rozwinigta”. W tym koncepcyjnym modelu kazda warstwa sieci ma dwa
wejscia, a nie jak wczeéniej, tylko jedno (patrz rysunek 1.7).

Przypomnijmy sobie, ze w sieci w pelni potaczonej uzywana byla operacja mnozenia macierzy,
ktéra mozna bylo zapisa¢ w nastepujacy sposob:

y=Wx

20 | Rozdziat 1. Narzedzia i techniki

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

T

@ Rozwiniecie T
(;@ =) -0
O, ()

Rysunek 1.6. Schematyczna postac rozwinigcia rekurencyjnej sieci neuronowej
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Rysunek 1.7. Inna koncepcyjna postac rekurencyjnej sieci neuronowej

Najprostszym sposobem dodania do tej operacji drugiego wejscia jest po prostu dotaczenie go do
ukrytego stanu:

ukryty; = W{ukryty., | x}

»

gdzie symbol ,, |” oznacza operacje dolaczenia czy tez konkatenacji. Podobnie jak w przypadku sieci
w pelni pofaczonych, takze w sieciach rekurencyjnych, aby uzyska¢ nowy stan po operacji mnozenia
macierzy mozna zastosowa¢ funkcje aktywacji:

ukryty; = iW{ukryty,, | x})

Dzieki takiej interpretacji sieci rekurencyjnej bez trudu mozna zrozumie¢, jak nalezy jg uczy¢: sie¢
RNN nalezy potraktowac¢ jak rozwinieta sie¢ w pelni polaczona i uczy¢ ja w normalny sposob.
W literaturze jest to okreslane jako propagacja wsteczna przez czas (ang. backpropagation through
time, w skrécie BPTT). Je$li dysponujemy bardzo dlugimi danymi wejsciowymi, to powszechnie
stosowanym rozwigzaniem jest dzielenie ich na mniejsze fragmenty i uczenie sieci kazdego z nich
niezaleznie. Cho¢ takie rozwigzanie nie sprawdzi si¢ dla kazdego problemu, jest jednak raczej
bezpieczng i czesto stosowang technika.

Inikajace gradienty i sieci LSTM

W przypadku dlugich danych wejsciowych nasze proste sieci RNN niestety spisuja sie gorzej, niz
bys$my sobie tego zyczyli. Dzieje sie tak, gdyz struktura sprawia, ze staja si¢ one podatne na problem
»znikajacych gradientow”. Przyczyna tego problemu jest bardzo duza gleboko$¢ nierozwinietych
rekurencyjnych sieci neuronowych. Za kazdym razem, gdy wartos¢ jest przekazywana do funkcji
aktywacji, istnieje spore prawdopodobienstwo, ze przekazywany dalej gradient bedzie bardzo maty
(na przyktad funkcja aktywacji ReLU sprawi, ze dla kazdej wartosci wejéciowej mniejszej od zera
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gradient bedzie wynosit zero). Kiedy tak sie stanie dla jednej jednostki, sie¢ za tg jednostka juz nie
bedzie uczona. A to z kolei sprawi, ze do dalszej czesci sieci bedzie przekazywany jeszcze stabszy
sygnat uczacy. W efekcie obserwowane uczenie sieci bedzie bardzo wolne lub sie¢ nawet w ogéle nie
bedzie sie uczy¢.

Aby poradzi¢ sobie z tym problemem, naukowcy opracowali alternatywny mechanizm tworzenia
rekurencyjnych sieci neuronowych. Podstawowy model rozwijania sieci w czasie zostat zachowany,
jednak zamiast wykonywania prostego mnozenia macierzy i nastepujacego po nim wywolania funkgji
aktywacji zastosowano nieco bardziej zlozony mechanizm przekazywania wartosci do kolejnych
warstw sieci (Wikipedia: https://en.wikipedia.org/wiki/Long_short-term_memory#/media/File:Peephole_
Long Short-Term_Memory.svg; patrz rysunek 1.8):

Bramka
wyjsciowa

A 4

Bramka
zapominania

Rysunek 1.8. Schematyczna postaé wezla sieci neuronowej typu LSTM

W sieciach neuronowych okreslanych jako dtuga pamieé krotkoterminowa (ang. long short-term
memory, w skrocie LSTM) pojedyncza operacja mnozenia macierzy zostala zastgpiona czterema
takimi operacjami, a dodatkowo wprowadzono ide¢ bramek, ktére sa mnozone przez wektor. Pod-
stawowa cecha, ktéra sprawia, ze sieci LSTM uczg si¢ bardziej efektywnie niz zwyczajne rekuren-
cyjne sieci neuronowe, jest to, Ze zawsze istnieje $ciezka prowadzaca od ostatecznej prognozy do
dowolnej warstwy zachowujacej gradienty. Szczegélowy opis mechanizmu zapewniajacego t¢ moz-
liwo$¢ wykracza poza zakres tego rozdzialu, niemniej jednak w internecie mozna znalez¢ kilka
doskonalych poradnikéw (http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/) po$wieco-
nych temu zagadnieniu.

Sieci typu GAN i autoenkodery

W odréznieniu od sieci przedstawionych w poprzednich punktach rozdzialu sieci neuronowe typu
GAN (ang. Generative Adversarial Networks) oraz autoenkodery nie wprowadzaja zadnych nowych
komponentéw strukturalnych. Zamiast tego korzystaja ze struktury, ktéra w mozliwie jak najlep-
szym stopniu odpowiada konkretnemu rozwigzywanemu problemowi; na przyktad w przypadku
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operowania na obrazach zaréwno sieci typu GAN, jak i autoenkodery beda uzywa¢ konwolugji.
Tym, co wyrdznia te rodzaje sieci neuronowych, jest sposob ich uczenia. Wigkszosé¢ typowych sieci
neuronowych jest uczona pod katem prognozowania wynikow (czy to jest kot?) na podstawie danych
wejsciowych (zdjecia; patrz rysunek 1.9):

sieC

v

czy_kot

Rysunek 1.9. Sie¢ neuronowa uzywana do prognozowania

Autoenkodery sg uczone po to, by zwraca¢ obraz przekazany na wejéciu (patrz rysunek 1.10):

siec

Rysunek 1.10. Schematyczne zastosowanie sieci typu autoenkoder

A w jakim celu mogliby$my chcie¢ wykonywac¢ taka operacje? Jesli warstwy ukryte umieszczone
wewnatrz sieci neuronowej zawierajg reprezentacje obrazu wejsciowego, ktéra ma (znaczaco) mniej
informacji niz poczatkowy obraz, a jednoczeénie na podstawie tej reprezentacji éw poczatkowy
obraz mozna odtworzy¢, to sprowadza sie to do pewnego rodzaju kompresji: mozna wzig¢ taki
obraz i reprezentowa¢ go jedynie przy uzyciu warto$ci z warstwy ukrytej. Mozna to sobie wyobrazi¢
tak, ze uzywamy sieci neuronowej do rzutowania poczatkowego obrazu na jaka$ abstrakcyjng prze-
strzen. Kazdy punkt tej przestrzeni mozna nastepnie skonwertowa¢ z powrotem na obraz.

Autoenkodery z powodzeniem stosowano na matych obrazach, jednak mechanizmu ich uczenia
nie dawalo si¢ przeskalowa¢ i uzywaé do rozwigzywania wiekszych probleméw. W praktyce okazuje
sie, Ze przestrzen wykorzystywana do odtwarzania obrazdw nie jest dostatecznie ,,gesta” i wiele jej
punktéw w rzeczywistoéci nie reprezentuje spdjnych obrazéw.
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Przyklad zastosowania tego typu sieci neuronowych zostanie przedstawiony w rozdziale 13.

Sieci typu GAN s3 jednymi z nowszych modeli sieci neuronowych, ktére potrafia generowac reali-
styczne obrazy. Ich dziatanie bazuje na podziale problemu na dwie czgsci: sie¢ generatora oraz sie¢
dyskryminatora. Sie¢ dyskryminatora pobiera niewielka, losowa prébke i generuje obraz (lub tekst).
Z kolei sie¢ dyskryminatora stara si¢ okresli¢, czy wejsciowy obraz jest ,,prawdziwy”, czy tez zostat
stworzony przez sie¢ generatora.

Podczas uczenia takiej sieci uczone s jednocze$nie obie jej czesci (patrz rysunek 1.11):

Dane
uczace
» Dyskryminator b Gy
" prawdziwe?
Generator

Rysunek 1.11. Schematyczna postac¢ sieci typu GAN

Prébkujemy obrazy z sieci generatora i przekazujemy je poprzez sie¢ dyskryminatora. Sie¢ genera-
tora jest nagradzana za tworzenie obrazéw, ktore beda w stanie oszuka¢ dyskryminator. Sie¢ dys-
kryminatora musi takze prawidtowo rozpoznawa¢ prawdziwe obrazy (nie moze za kazdym razem
stwierdza¢, ze obraz jest podrobiony). Dzigki temu, Ze obie sieci wzajemnie ze sobg konkuruja,
rozwigzanie to pozwala uzyska¢ sie¢ generatora zdolng do tworzenia naturalnych obrazéw o bardzo
wysokiej jakosci. W rozdziale 14. zostaly przedstawione receptury pokazujace zastosowanie sieci
typu GAN do generowania ikon.

Whioski

Sieci neuronowe moga mie¢ bardzo wiele réznych architektur, a ich posta¢ w gtéwnej mierze bedzie
zaleze¢ od przeznaczenia danej sieci. Projektowanie nowych typéw sieci jest zadaniem typowo
naukowym, a nawet ponowna implementacja typu sieci opisanego w publikacji jest bardzo trudnym
zadaniem. W praktyce najprostszym rozwigzaniem jest znalezienie przyktaddw sieci, ktdre robig cos
zblizonego do tego, o co nam chodzi, i sukcesywne zmienianie ich tak, by zaczely robi¢ dokladnie
to, o co nam chodzi.
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1.2. Pozyskiwanie danych

Jednym z gtéwnych powoddw wzrostu zainteresowania uczeniem glebokim w ciagu kilku ostat-
nich lat jest gwattowne zwickszenie sie ilosci dostepnych danych. Dwadziescia lat temu sieci neu-
ronowe byly uczone przy wykorzystaniu tysiecy obrazéw, obecnie firmy takie jak Facebook czy
Google do uczenia swoich sieci uzywaja miliardow obrazdéw.

Dzigki dostepowi do wszystkich informacji pochodzacych od uzytkownikéw ci internetowi giganci
bez watpienia znajduja sie na uprzywilejowanej pozycji w dziedzinie uczenia glebokiego. Niemniej
jednak w internecie istnieje wiele ogélnodostepnych Zrédet danych, ktére przy niewielkim nakladzie
pracy z powodzeniem mozna wykorzysta¢ do uczenia wlasnych sieci. W tym podrozdziale przed-
stawi¢ najwazniejsze sposrod tych zrodel. W przypadku kazdego z nich opisze, jak mozna pobieraé
dane, a takze ktore z popularnych bibliotek mogg nam pomdc w przetwarzaniu tych danych oraz
jakie sg typowe sposoby korzystania z nich. Oprdcz tego w dalszej czesci ksiazki wskaze receptury,
ktore z tych Zrédel korzystaja.

Wikipedia

Angielska Wikipedia nie tylko zawiera ponad 5 milionéw artykuléw, lecz takze materialy w set-
kach innych jezykow (https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_Wikipedias), cho¢ ich doktadnos¢ i jakos¢
bywaja rézne. Podstawowa idea wiki obejmowata tylko odnosniki jako jedyny sposob okreslania
struktury, jednak wraz z uptywem czasu mozliwo$ci Wikipedii nieco sie poszerzyly.

Strony kategorii zawieraja listy odnosnikéw do stron poswieconych temu samemu zagadnieniu,
a poniewaz strony w Wikipedii zawieraja odnoséniki powrotne do kategorii, z powodzeniem mozna
ich uzywa¢ jako znacznikéw. Kategorie moga by¢ bardzo proste, takie jak ,,Koty”, lecz czasami
w ich nazwach sg takze zawarte dodatkowe informacje, ktére mozna potraktowac jak pary klucz -
- warto$¢ skojarzone ze stronami, na przyktad ,,Mammals described in 1758”. Niemniej jednak hie-
rarchia kategorii w Wikipedii jest tworzona raczej doraznie. Co wiecej, rekurencyjne kategorie mozna
wykry¢, poruszajac sie wylacznie w gére drzewa.

Szablony (ang. templates) zostaly pierwotnie zaprojektowane jako segmenty kodu stron wiki, ktére
mialy by¢ automatycznie dolaczane (ang. transcluded) na stronach. Mozna je dodawaé poprzez
umieszczenie nazwy takiego szablonu wewnatrz {{dwdch par nawiasow klamrowych}}. To rozwigzanie
pozwolito zachowa¢ spojny wyglad stron Wikipedii; na przyklad wszystkie strony poswiecone mia-
stom majg ramke zawierajaca informacje o populacji, lokalizacji oraz flage badz herb miejscowosci,
dzieki czemu sg zawsze wy$wietlane w taki sam, spdjny sposob.

Szablony te maja parametry (takie jak wielko§¢ populacji) i mozna je postrzega¢ jako sposéb osa-

dzania na stronach Wikipedii informacji strukturalnych. W rozdziale 4. wykorzystamy te ceche
Wikipedii, by pobiera¢ filmy, ktorych nastgpnie uzyjemy do uczenia systemu sugerowania.
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Wikidata

Serwis Wikidata to kuzyn Wikipedii, zawierajacy dane strukturalne. Jest nieco mniej znany i nieco
mniej kompletny, jednak ma bardziej ambitny charakter. Zostat stworzony jako zrédto danych, z kté-
rego na zasadach licencji public domain (domeny publicznej) kazdy moze korzystaé. Wlasnie z tego
wzgledu stanowi doskonate Zrédto ogdélnodostepnych i bezptatnych informacji.

Wszystkie dane w tym serwisie sg przechowywane w formie tripletéw o postaci (temat, predykat,
obiekt). Wszystkie tematy i predykaty majag w serwisie poswiecone im odrebne artykuly, zawierajace
liste wszystkich dostepnych predykatéw dla danego zagadnienia. Obiekty moga by¢ wpisami Wiki-
data lub literatami, takimi jak taficuchy, liczby czy tez daty. Inspiracja dla tej struktury sa wczesne
idee semantycznej sieci.

Wikidata posiada takze swoj wlasny jezyk zapytan, przypominajacy nieco SQL i uzupelniony o pewne
interesujace rozszerzenia. Na przykiad:

SELECT ?item ?itemLabel ?pic
WHERE

{
?item wdt:P31 wd:Q146 .
OPTIONAL {
?item wdt:P18 ?pic
}

SERVICE wikibase:Tabel {
bd:serviceParam wikibase:1anguage "[AUTO_ LANGUAGE],en"
}

}

Powyzsze zapytanie pobiera serie danych o kotach wraz ze zdjeciami. Wszystko, co zaczyna si¢ od
znaku zapytania, jest traktowane jako zmienna. Zapis wdt:P31, czy tez wlasciwo$¢ 31, oznacza ,jest
instancj”, natomiast zapis wd:Q146 to klasa kotéw domowych. A zatem czwarty wiersz zapytania
zapisuje w item wszystko, co jest instancjg kota. Klauzula OPTIONAL{ .. } stara si¢ nastepnie wyszukacd
obraz dla danego elementu. A w konicu ostatni magiczny fragment zapytania stara sie znalez¢ ety-
kiete dla elementu, stosujac przy tym mechanizm automatycznego doboru jezyka i uzywajac jezyka
angielskiego jako opcji awaryjne;.

W rozdziale 10. bedziemy uzywaé Wikidaty i Wikipedii do pobierania kanonicznych obrazéw dla
kategorii na potrzeby mechanizmu odwrotnego wyszukiwania obrazéw.

OpenStreetMap

Serwis OpenStreetMap to Wikipedia $§wiata map. O ile w przypadku Wikipedii idea jest taka, ze
gdyby kazdy umiescil w Wiki wszystko, co wie, to uzyskaliby$my najlepszg z mozliwych encyklo-
pedii, o tyle w przypadku OpenStreetMap (OSM) pomyst zaktada, ze jesli kazdy umiesci w serwisie
wszystkie drogi, ktdre zna, to uzyskamy najlepszy na $wiecie system map. Godne uwagi jest to, ze
oba te pomysly bardzo dobrze zdaly egzamin w praktyce.

Cho¢ pokrycie OSM jest raczej nieréwnomierne — zdarzaja sie¢ bowiem obszary, w ktérych map
niemal w ogdle nie ma, a s3 i takie, w ktdérych z powodzeniem konkuruje on z mapami Google, a moze
nawet przewyzsza je pod wzgledem liczby szczegdtéw — to jednak sama iloé¢ danych oraz fakt, ze
serwis OSM jest dostepny bezplatnie, sprawiaja, Ze jest to doskonaly zaséb dla wszelkiego rodzaju
projektow o charakterze geograficznym.
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OSM mozna pobra¢ bezptatnie w formacie binarnym lub w formie ogromnego pliku XML. Dane
obejmujace caly $wiat zajmuja dziesigtki gigabajtow, jednak jesli poszukujemy mniejszych fragmentow,
to w internecie mozna takze znalez¢ witryny, w ktérych dane te sa podzielone na kraje lub regiony.

Dane binarne oraz XML maja te samg strukture: mapa sklada si¢ z serii wezfow, z ktoérych kazdy
ma szerokos¢ i dlugosc oraz grupe drég laczacych zdefiniowane wczesniej wezly w wieksze struktury.
Do tego dochodzg zaleznosci, ktore facza wszystkie wymienione wczeéniej elementy (czyli wezly,
drogi i zalezno$ci) w superstruktury.

Wezly stuza do reprezentowania punktéw na mapie i okredlania ich cech, jak réwniez do definio-
wania ksztattéw drég. Drogi sg uzywane do tworzenia prostych ksztaltow, takich jak budynki i seg-
menty ulic. I w konicu zaleznosci sg uzywane do tworzenia wszystkiego, co zawiera wiecej niz jeden
ksztalt, az do bardzo duzych struktur, takich jak linie brzegowe lub granice panstw.

W dalszej czedci ksiazki przyjrzymy sie modelowi, ktory pobiera obrazy satelitarne oraz wyrendero-
wane mapy i stara si¢ automatycznie rozpoznawac na nich drogi. Dane, ktérych uzyjemy, nie beda
pochodzi¢ konkretnie z mapy OSM, jednak wiasnie do takich zastosowann OSM jest uzywany w roz-
wigzaniach zwigzanych z uczeniem glebokim. Na przykiad projekt images-to-OSM (https://github.
com/jremillard/images-to-osm) pokazuje, w jaki spos6b mozna nauczy¢ sie¢ neuronowg wyodrebnia-
nia na zdjeciach satelitarnych ksztaltéw boisk sportowych w celu poprawienia samych map OSM.

Twitter

Twitter zapewne mialby problemy, gdyby konkurowal z Facebookiem jako sie¢ spotecznosciowa,
jednak jako zrédlo tekstow do uczenia glebokiego modeli nadaje si¢ znacznie lepiej. API Twittera
jest dopracowane i pozwala na korzystanie z serwisu we wszelkiego rodzaju aplikacjach. Dla poczat-
kujacych hackeréw uczenia gltebokiego najbardziej interesujace bedzie zapewne API do obstugi
strumienia danych.

Tak zwane Firehose API, udostepniane przez Twitter, przekazuje wszystkie tweety bezpo$rednio
do klienta. Jak mozna sobie wyobrazi¢, w gre wchodzg naprawde duze iloéci danych. Poza tym Twit-
ter pobiera za taki dostep do danych naprawde spore kwoty. Nieco mniej znany jest fakt, ze Twitter
udostepnia takze nieco uproszczong i bezptatng wersje Firehose APL. Zwraca ona jedynie 1% wszyst-
kich tweetow, jednak ta iloé¢ i tak jest wystarczajaca dla wielu zastosowan zwiagzanych z przetwa-
rzaniem tekstow.

Tweety maja ograniczong wielko$¢ i sg uzupelniane przez interesujace metainformacje, takie jak
autor, znacznik czasu, czasami lokalizacja, no i oczywiscie znaczniki, obrazy i adresy URL. W roz-
dziale 7. dowiemy sie, jak uzy¢ tego API do utworzenia klasyfikatora prognozujacego emoji na pod-
stawie fragmentu tekstu. Podlaczymy sie do strumienia tweetéw i bedziemy zachowywa¢ te z nich,
ktdre zawierajg doktadnie jedng ikon¢ emoji. Zebranie solidnego zbioru uczacego zajmuje zazwy-
czaj pare godzin, jednak gdy dysponuje si¢ komputerem ze stabilnym polaczeniem internetowym,
zostawienie aplikacji dzialajacej przez kilka godzin nie powinno by¢ zadnym problemem.

Twitter jest popularnym zrodlem danych w kwestii zagadnien zwigzanych z analizg nastawienia,
a prognozowanie emoji mozna uznac za jeden z wariantéw takiej analizy. Danych z tego serwisu
z powodzeniem uzywano jednak takze do uczenia modeli przeznaczonych do wykrywania jezyka,
uscislania lokalizacji oraz rozpoznawania nazwanych obiektow.

1.2. Pozyskiwanie danych | 27

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Projekt Gutenberg

Na diugo przed pojawieniem sie serwisu Ksigzki Google, a w zasadzie na dlugo przed zalozeniem
Google’a czy nawet przed powstaniem WWW, w 1971 roku zostal utworzony Projekt Gutenberg
(http://www.gutenberg.org/), ktérego celem byla cyfryzacja ksigzek. Zawiera on pelne teksty ponad
50 tysiecy tytutéw, nie tylko powiesci, poezji, opowiadan czy dramatdéw, lecz takze ksigzek kuchar-
skich, podrecznikdéw oraz réznych periodykow. Wiekszosé¢ z tych prac jest dostepna publicznie
i mozna je bezptatnie pobra¢ z witryny WWW projektu.

To naprawde masa tekstéw udostepnianych w wygodnym formacie. Jesli komus nie przeszkadza to,
ze wigkszo$¢ z nich stanowia teksty do$¢ stare (gdyz nie sa juz objete prawami autorskimi), to serwis
ten stanowi doskonale zZrédto danych do eksperymentéw z zakresu przetwarzania tekstow. W roz-
dziale 5. skorzystamy z Projektu Gutenberg, by pobra¢ komplet dziet Szekspira, ktore postuzg nam
jako podstawa do generowania nowych tekstéw przypominajacych prace tego pisarza. Jesli uzywamy
odpowiedniej biblioteki Pythona, to do pobrania tych ksigzek wystarczy jeden wiersz kodu:

shakespeare = strip_headers(load_etext(100))

Materialy dostepne w Projekcie Gutenberg sa w wiekszoéci napisane w jezyku angielskim, cho¢
mozna takze znalez¢ niewielka ilos¢ publikacji w innych jezykach. Poczatkowo projekt zawieral
wylacznie materialy zapisane w zwyklym kodzie ASCII, jednak z czasem poszerzono go i obecnie
obejmuje juz kilka réznych sposobéw kodowania; pobierajac teksty inne niz w jezyku angielskim,
musimy zatem si¢ upewnic¢, ze dysponujemy odpowiednim kodowaniem, gdyz jeszcze nie wszystkie
teksty na $wiecie sg zapisane w UTF-8. W rozdziale 8. pobierzemy wszystkie dialogi z zestawu
ksigzek dostepnych w serwisie Projekt Gutenberg, a nastepnie nauczymy chatbota nasladowac te
konwersacje.

Flickr

Flickr (https://www.flickr.com/) to serwis do dzielenia si¢ zdjeciami, uruchomiony w 2004 roku.
Zostat stworzony jako projekt poboczny dla internetowej gry typu MMO o nazwie Game Neverending.
Okazalo sig, Ze sama gra nie przynosi dochoddw, jednak twércy firmy zauwazyli, ze jej dzial zajmujacy
sie udostepnianiem zdje¢ zaczyna dobrze sobie radzi¢, dokonali zatem zwrotu — czyli catkowicie
zmienili podstawowy profil dziatalnosci firmy. Rok pézniej Flickr zostat sprzedany firmie Yahoo.

Spoéréd licznych serwiséw do dzielenia sie zdjeciami Flickr z kilku powodéw wyrdznia si¢ jako
uzyteczne zrodlo zdjeé do prowadzenia eksperyment6w z zakresu uczenia glebokiego.

Pierwszy powdd jest taki, ze Flickr istnieje juz bardzo dtugo i zdazyt zgromadzi¢ miliardy zdje¢.
Cho¢ by¢ moze liczba ta jest niewielka w poréwnaniu z tym, ile zdje¢ publikuja co miesigc uzyt-
kownicy Facebooka, jednak poniewaz uzytkownicy udostepniaja w tym serwisie zdjecia, z ktérych
sa dumni, sg one zazwyczaj lepszej jakosci i bardziej godne ogdlnego zainteresowania.

Drugim powodem s3 stosowane licencje. Uzytkownicy serwisu Flickr wybieraja licencje regulujace
zasady, na jakich bedg udostepniane ich zdjecia, a wielu z nich wybiera jedng z wersji licencji
Creative Commons (https://creativecommons.org/), ktére pozwalaja na pewne sposoby korzystania
ze zdje¢ bez koniecznosci pytania o pozwolenie. Cho¢ zazwyczaj nie jest to nam potrzebne, jesli
uzywamy zdje¢ tylko do uczenia naszego nowego, $wietnego algorytmu i interesuje nas jedynie efekt
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koncowy. Licencje nabieraja jednak kluczowego znaczenia, kiedy musimy publikowaé uzywane
zdjecia lub ich zmodyfikowane wersje. A Flickr wlaénie na to pozwala.

Ostatnig, cho¢ zapewne zarazem najwazniejsza zaletg serwisu Flickr w poréwnaniu z jego konku-
rentami jest API. Podobnie jak w przypadku Twittera, takze API Flickra jest bardzo dobrze prze-
mysélane, korzysta z technologii REST i pozwala na wykorzystywanie wszystkich mozliwosci serwisu
w sposob programowy. I podobnie jak to jest w przypadku Twittera, istniejg takze biblioteki Pythona
ulatwiajace korzystanie z tego API, co w ogromnym stopniu ulatwia prowadzenie eksperyment6w.
Wszystkim, czego potrzeba, jest odpowiednia biblioteka i klucz do API serwisu Flickr.

W kontekscie tej ksigzki najwazniejszymi mozliwosciami tego API sg wyszukiwanie zdjec¢ oraz ich
pobieranie. Wyszukiwanie jest catkiem wszechstronne i obejmuje wiekszos¢ mozliwosci dostepnych
w witrynie serwisu, cho¢ niestety brakuje w nim kilku bardziej zaawansowanych filtréw. Jesli chodzi
o pobieranie, to zdjecia sg udostepniane w wielu réznych rozmiarach. Czesto najlepiej jest zaczaé
od zdje¢ o niewielkich rozmiarach, a dopiero pdzniej zabrac sie za przetwarzanie wigkszych.

W rozdziale 9. zastosujemy API Flickra, by pobra¢ dwa zestawy zdje¢ — jeden z psami, a drugi
z kotami — i nauczy¢ klasyfikator réznic miedzy nimi.

Internet Archive

Deklarowang misjg ,internetowego archiwum” — Internet Archive (https://archive.org/) — jest zapew-
nianie ,,0g6lnego dostepu do wszelkiej wiedzy”. Projekt ten jest zapewne najbardziej znany ze wzgledu
na mechanizm Wayback Machine — internetowy interfejs pozwalajacy na przegladanie stron
WWW z réznych momentdw w czasie. Zawiera on blisko 300 miliardéw migawek (pierwsze pocho-
dza z 2001 roku), ktore sg zapisane w indeksie okreslanym w terminologii serwisu jako ,trojwy-
miarowy”.

To internetowe archiwum jest jednak czym$ wigcej niz tylko Wayback Machine — zawiera ono
ogromny zbiér dokumentéw, multimediéw oraz danych obejmujacych wszystko, zaczynajac od ksig-
zek, ktore nie sg juz objete prawami autorskimi, przez zdjecia NASA, az po oktadki ptyt CD z muzyka
i materialami wideo. Caly ten zbidr wart jest przegladania i czesto moze zainspirowa¢ do utworzenia
nowego projektu.

Jednym z interesujacych przykladéw jest zbidr wszystkich komentarzy z serwisu Reddit do 2015 roku,
zawierajacy ponad 50 milionéw wpiséw. Poczatkowo powstal on jako projekt jednego z uzytkow-
nikéw serwisu Reddit, ktory cierpliwie uzywat jego API do pobierania wszystkich komentarzy, po
czym oglosit to w serwisie. Kiedy padto pytanie, gdzie przechowywa¢ te wszystkie dane, okazalo sie,
ze internetowe archiwum jest dobrym rozwigzaniem (cho¢ dokladnie te same dane mozna znalez¢é
w ustudze BigQuery firmy Google, gdzie jeszcze tatwiej mozna poddawac je analizom).

Przedstawionym w tej ksigzce przyktadem wykorzystania tego serwisu jest zestaw pytan z serwisu
Stack Exchange (https://archive.org/details/stackexchange). Poniewaz serwis Stack Exchange zawsze
korzystat z licencji Creative Commons, nic nie statoby na przeszkodzie, bySmy sami skopiowali te
dane, jednak pobranie ich z Internet Archive jest znacznie tatwiejsze. W tej ksigzce uzyjemy tego
zbioru danych, by nauczy¢ model dopasowywania odpowiedzi do pytan (patrz rozdzial 6.).
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Przegladanie

Jesli do tworzonego projektu potrzebujemy jakich$ specyficznych danych, to istnieje catkiem spore
prawdopodobienstwo, ze nie beda one tatwo dostepne za posrednictwem API. A nawet jesli bedzie
takie publiczne API, to jego przepustowos¢ moze by¢ tak niewielka, ze skutecznie przekresli moz-
liwosci jego praktycznego zastosowania. Trudno jest zdoby¢ historyczne wyniki z naszej ulubionej
dyscypliny sportowej. By¢ moze jakas lokalna gazeta publikuje je w swojej witrynie internetowej,
jednak zapewne nie udostepnia zadnego API ani zrzutu danych. Instagram ma dobre API, jednak
zmiany wprowadzone ostatnio w warunkach $wiadczenia ustugi sprawiaja, Ze bardzo trudno jest
pozyska¢ duzy zestaw danych uczacych.

W takich przypadkach zawsze mozna skorzystaé z techniki web scraping, okreslanej takze czasami
jako ,zeskrobywanie”. W najprostszym przypadku bedzie nam chodzi¢ o pobranie kopii witryny na
lokalny komputer, przy czym nie bedziemy dysponowa¢ zadng wiedza na temat jej struktury ani
postaci uzywanych adreséw URL. W takim przypadku nalezy zaczaé od strony gléwnej witryny,
pobra¢ wszystkie znajdujace sie na niej odnosniki, a nastepnie w taki sam sposdb przetwarzac wszyst-
kie kolejne znajdowane odnosniki az do momentu, gdy wszystkie zostang przetworzone. W taki sam
sposdb robi to Google, tylko na wieksza skale. Scrapy (https://scrapy.org/) to uzyteczny framework,
ktérego mozna uzywaé do operacji tego typu.

Czasami witryna bedzie mie¢ oczywistg strukture, na przyktad witryny poswigcone podrézom
zawierajg strony o krajach, regionach, miastach w tych regionach, a w konicu o atrakcjach tury-
stycznych w poszczegélnych miastach. W takich przypadkach bardziej uzyteczne moze by¢ stworze-
nie wyspecjalizowanego rozwigzania, ktére bedzie sukcesywnie analizowaé poszczegdlne warstwy
hierarchii, az do pobrania wszystkich atrakcji.

W innych przypadkach moze by¢ dostepne wewnetrzne API, z ktérego bedzie mozna skorzystac.
Wiele witryn koncentrujacych si¢ na zawartoéci wezytuje ogélng strukture stron, a nastepnie uzywa
wywotan zwrotnych, by pobiera¢ z serwera dane w formacie JSON i na biezaco wstawia¢ je do sza-
blonu strony. Takie rozwigzanie bardzo ulatwia tworzenie stron, ktérych zawarto$¢ mozna w nie-
skonficzono$¢ przewija¢. Kod JSON zwracany z serwera czesto ma postaé, ktérg bez trudu mozna
zrozumie¢. Dotyczy to takze parametréw przesytanych w zadaniach na serwer. Rozszerzenie o nazwie
Request Maker (http://www.bit.ly/request-maker) przegladarki Chrome pokazuje wszystkie zada-
nia generowane przez strone i doskonale nadaje si¢ do sprawdzania, czy pobiera ona co$ ciekawego
z internetu.

Oczywidcie istnieja takze witryny, ktdre nie chcg, by ich zawarto$¢ byla w taki sposéb pobierana.
Choc¢ firma Google zbudowata swoje imperium na wiaénie takim przetwarzaniu zawartosci internetu,
to jednak wiele jej ustug w bardzo inteligentny sposob wykrywa wszelkie proby web scrapingu i moze
blokowa¢ wszelkie zadania przychodzace z danego adresu IP, az do momentu wypelnienia zabez-
pieczenia captcha. Mozna prébowad zmieniaé czestotliwo$¢ generowanych zadan oraz naglowki
identyfikujace przegladarke, jednak i tak moze si¢ okaza¢, ze w ktéryms$ momencie trzeba bedzie
skorzystac z recznego wyswietlania stron w przegladarce.

W takich sytuacjach niezwykle pomocny moze by¢ WebDriver — framework opracowany w celu
testowania stron WWW z wykorzystaniem instrumentalizacji przegladarek. Pozwala on na prze-
gladanie stron przy uzyciu wybranej przegladarki, dzieki czemu, z punktu widzenia serwera, wszystko
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wyglada tak, jakby strone przegladal rzeczywisty uzytkownik. Mozna takze ,klika¢” w odno$niki
przy uzyciu skryptéw kontrolnych, aby przechodzi¢ na inne strony, a nastgpnie sprawdza¢ wyniki
tych operacji. W skryptach kontrolujacych takie poruszanie si¢ po witrynie warto umieszczaé opdz-
nienia czasowe symulujace przegladanie zawarto$ci przez uzytkownika. To powinno w zupelnosci
wystarczyc.

Kod przedstawiony w rozdziale 10. uzywa technik web scrapingu do pobierania obrazéw z Wiki-
pedii. Dostepny jest schemat adresu URL pozwalajacy na pobranie obrazu o okreslonym identyfi-
katorze, jednak nie zawsze dziala on bezblednie. W takich przypadkach pobieramy strone zawie-
rajacg obraz, a nastepnie analizujemy graf odno$nikéw az do momentu znalezienia interesujacego
nas obrazu.

Inne mozliwosci

Dane mozna pobiera¢ na wiele sposobéw. Witryna ProgrammableWeb (https://www.programmable
web.com/) zawiera liste ponad 18 tysiecy ogolnodostepnych API (cho¢ niektére z nich sg w ztym
stanie). Ponizej podatem trzy z nich, na ktére warto zwrdci¢ uwage:

Common Crawl
Przejrzenie jednej witryny jest wykonalne, o ile nie jest ona zbyt duza. Ale co zrobic, jesli chcemy
przejrze wszystkie gtéwne witryny w internecie? Serwis http://commoncrawl.org co miesigc
pobiera okoto 2 miliardéw stron WWW i udostepnia je w fatwym do przetworzenia formacie.
AWS udostepnia te dane jako zbidr publiczny, zatem osoby korzystajace z tej platformy dys-
ponuja fatwym sposobem wykonywania zadan operujacych globalnie na calym internecie.

Facebook

Wraz z uptywem lat API Facebooka zmienifo nieznacznie swoj charakter — z uzytecznego
zasobu pozwalajacego na tworzenie aplikacji korzystajacych z danych Facebooka stato si¢ zaso-
bem pozwalajacym na tworzenie aplikacji poprawiajacych jakos¢ tych danych. Cho¢ jest to
zupelnie zrozumiale z punktu widzenia samego Facebooka, to jednak jako poszukiwacze danych
czesto mozemy sie zastanawiaé, jak duzo danych Facebook moze upublicznia¢. Niemniej jednak
API Facebooka jest uzytecznym zasobem, zwtaszcza API Places, ktore przydaje sie w sytuacjach,
gdy mapy OSM nie sg do$¢ szczegdlowe.

Rzgd USA
Rzad USA na wszystkich swoich poziomach publikuje bardzo wiele danych, przy czym wszystkie
z nich sg publicznie dostepne. Na przyktad dane demograficzne (https://www.census.gov/) zawie-
raja szczegotowe informacje o populacji kraju, natomiast portal Data.gov zawiera zbiory danych
obejmujacych szerokie spektrum tematéw. Poza tym poszczegolne stany i miasta udostepniaja
wlasne zasoby, ktore réwniez s warte zainteresowania.

1.3. Wstepne przetwarzanie danych

Glebokie sieci neuronowe wyjatkowo dobrze radza sobie ze znajdowaniem wzorcéw wystepujacych
w danych, co moze poméc w uczeniu modelu prognozowania etykiet, jakie nalezy przypisywaé
danym. Oznacza to takze, ze trzeba bardzo ostroznie dobiera¢ dane przekazywane uczonym
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sieciom — kazdy wystepujacy w danych wzorzec, ktéry nie bedzie zwigzany z naszym problemenm,
moze sprawié, ze sie¢ nauczy si¢ nie tego, o co nam chodzi. Dzigki wlasciwemu wstepnemu przetwo-
rzeniu danych mozemy sie upewni¢, ze w jak najwigkszym stopniu uproécimy proces uczenia sieci.

Przygotowywanie zrownowazonego zbioru uczacego

Legendarna juz historia opowiada o tym, jak to armia USA starala si¢ nauczy¢ sie¢ neuronowa
odrozniania zamaskowanych czolgéw od zwyczajnego lasu — to bardzo uzyteczne zadanie w kontek-
$cie automatycznego analizowania zdje¢ satelitarnych. Na pierwszy rzut oka wszystko zostalo zro-
bione prawidlowo. Pewnego dnia samolot przeleciat nad zamaskowanymi czofgami i zrobit im zdje¢-
cia, a innego dnia zrobiono zdjecia lasu bez czolgéw — zwracano przy tym uwage, by te zdjecia nie
byly identyczne. Zdjecia podzielono nastepnie na dwa zbiory: uczacy i testowy, po czym rozpo-
czeto uczenie sieci.

Sie¢ zostala pomyslnie nauczona i zaczela zwracaé dobre wyniki. Jednak kiedy badacze wystali sie¢
w celu przetestowania jej w praktyce, uznano, ze to zart. Prognozy zwracane przez sie¢ okazaly sie
bowiem bardzo losowe. Po przeprowadzeniu dokfadniejszych poszukiwan okazalo sie, ze wystapit
problem zwigzany z danymi wejéciowymi. Wszystkie zdjecia zawierajace zamaskowane czolgi zostaty
zrobione w stoneczny dzien, natomiast zdjecia przedstawiajace sam las — w dzient pochmurny.
A zatem cho¢ badacze sadzili, Ze ich sie¢ nauczyla sie rozpoznawania zamaskowanych czotgéw
w lesie, tak naprawde nauczyli ja rozpoznawania pogody na zdjeciach.

Wstepne przetworzenie danych ma na celu upewnienie sig, ze sie¢ bedzie odbieraé sygnaty, ktére
chcemy jej przekaza¢, i nie zostanie rozproszona przez inne sygnaly, niemajace zadnego znaczenia.
Pierwszym krokiem na drodze do realizacji tego celu jest upewnienie sie, ze dysponujemy odpo-
wiednimi danymi wej$ciowymi. W optymalnym przypadku dane te powinny w jak najwiekszym
stopniu odpowiada¢ rzeczywistym sytuacjom.

Upewnienie sig, ze sygnal w danych jest tym, ktérego probujemy nauczy¢ sieé, wydaje si¢ czyms$
oczywistym, jednak fatwo tutaj si¢ pomyli¢. Zdobywanie danych jest trudne, a kazde ich zrédto
ma swoje szczego6lne cechy.

Istnieje kilka rzeczy, ktére mozna zrobi¢, gdy okaze sie, ze nasze dane sg zanieczyszczone. Oczy-
wiscie najlepsza z nich jest zadbanie o ich odpowiednie zréwnowazenie. A zatem, wracajac do przy-
ktadu z czotgami i lasem, mozemy zadba¢ o zrobienie zdje¢ lasu i zamaskowanych czolgéw w kazdej
pogodzie. (Jesli si¢ nad tym zastanowimy, to dojdziemy do wniosku, ze nawet gdyby wszystkie
zdjecia zostaly wykonane przy stonecznej pogodzie, to uzyskany zbiér danych i tak nie bylby opty-
malny — powinien on bowiem zawiera¢ zdjecia zrobione we wszystkich warunkach pogodowych).

Drugim rozwigzaniem moze by¢ odrzucenie czg¢sci danych, tak by ich zbiér stat sie bardziej zréwno-
wazony. Moze zrobiono troche zdje¢ zamaskowanych czolgéw w pochmurny dzien, ale nie dos¢
duzo — w takim przypadku mozna by odrzuci¢ niektdre zdjecia wykonane przy stonecznej pogodzie.
Oczywiscie takie rozwigzanie zmniejsza wielko$¢ zbioru uczacego, przez co czasami nie bedzie mozna
z niego skorzysta¢. (W takich sytuacjach moze nam pomoc technika rozszerzania danych (ang. data
augmentation) opisana w punkcie ,, Wstepne przetwarzanie obrazow”).

I w koficu trzecim rozwigzaniem jest poprawianie danych wejéciowych, na przyklad poprzez wyko-
rzystanie filtra, ktéry sprawi, ze warunki pogodowe na zdjeciach beda sie wydawa¢ zblizone. Takie
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rozwigzanie jest jednak ryzykowne, gdyz moze doprowadzi¢ do wystgpienia innych artefaktéw,
ktdre sie¢ moze wykrywac.

Tworzenie wsaddw danych

Sieci neuronowe uzywaja danych we wsadach (pakietach sktadajacych sie z par danych wejsciowych
i wyjéciowych). Wazne jest, by upewnic si¢, ze wsady te cechuja sie odpowiednig losowoscia. Wyobraz-
my sobie, ze dysponujemy zbiorem zdje¢: pierwsza polowa tego zbioru to zdjecia kotéw, a druga —
zdjecia psow. Bez odpowiedniego przemieszania zdje¢ sie¢ nie miataby mozliwosci nauczenia si¢
czegokolwiek na podstawie tych zbioréw danych: niemal wszystkie pary zawieralyby badz to tylko
zdjecia kotow, badz psow. Jesli bedziemy korzystaé z biblioteki Keras i jesli dane te zostang w catoéci
weczytane do pamieci, to taki efekt ich wymieszania bedzie mozna tatwo osiagna¢ przy uzyciu jed-
nego wywolania metody fit:

char_cnn_model.fit(training _data, training_labels, epochs=20, batch size=128)

To wywolanie stworzy losowe wsady o wielkosci 128, pobierajac do nich dane ze zmiennych tra
“>ining_data oraz training_labels. Biblioteka Keras zajmie sie odpowiednim losowym doborem
danych. O ile tylko wszystkie dane s dostepne w pamieci, jest to standardowy sposob postepowania.

W niektdrych okoliczno$ciach mozemy chcie¢ wywolywaé metode fit, przekazujac
do niej po jednym wsadzie; w takim przypadku sami musimy zadba¢ o odpowied-
nie wymieszanie danych. Z powodzeniem mozna do tego celu wykorzysta¢ metode
numpy . random. shuffle, cho¢ trzeba zadba¢ o zachowanie powigzan miedzy danymi
iich etykietami.

Jednak nie zawsze wszystkie dane beda dostepne w pamieci. Czasami bedzie ich zbyt duzo badz tez
beda musialy by¢ przetwarzane na biezaco i nie beda dostepne w optymalnym formacie. W takich
sytuacjach mozna skorzysta¢ z metody fit_generator:

char_cnn_model.fit_generator(
data_generator(train_tweets, batch_size=BATCH_SIZE),
epochs=20
)
W tym przypadku data_generator dziala jak generator zwracajacy wsady danych. Musi on zadbacd
o to, by dane byly wybrane w odpowiednio losowy sposéb. Jesli dane te pochodzg z pliku, to ich
losowy wyboér raczej nie jest mozliwy. Jesli dane pochodzg z dysku SSD, a ich rekordy sa dokladnie
tej samej wielko$ci, to mozemy wybieraé je, przesuwajac si¢ losowo w odpowiednie miejsca pliku.
W pozostalych przypadkach, jesli dodatkowo zawarto$¢ pliku jest w jaki$ sposéb posortowana,
mozemy zwiekszy¢ losowoé¢ danych, tworzac kilka uchwytéw do tego samego pliku, przy czym
kazdy z nich bedzie wskazywac inng lokalizacje.

W przypadku konfigurowania generatora, ktéry ma na biezaco generowaé wsady, takze trzeba
pamietaé o zapewnieniu ich losowosci. Na przykiad w rozdziale 4. stworzymy system do rekomen-
dowania filméw, uczac go na podstawie artykuléw z Wikipedii i uzywajac jako jednostek uczacych
odnoénikéw prowadzacych ze strony filmu do innych stron w internecie. Najprostszym sposobem
wygenerowania takich par (StronaPoczatkowa, StronaDocelowa) byloby losowe wybranie strony
StronaPoczatkowa, a nast¢pnie losowe wybranie odnosnika StronaDocelowa sposréd wszystkich
odnosénikéw umieszczonych na stronie StronaPoczatkowa.
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Oczywiscie takie rozwigzanie bedzie dziata¢, cho¢ spowoduje czestsze wybieranie odnosnikéw ze
stron zawierajacych mniejsza liczbe odno$nikéw niz ze stron, na ktérych tych odnosnikow jest wiece;j.
Prawdopodobienistwo wybrania w pierwszym kroku strony StronaPoczatkowa, zawierajacej tylko
jeden odnoénik, jest takie samo jak prawdopodobienstwo wybrania strony zawierajacej setki odno-
$nikéw. Z kolei w drugim kroku ten jedyny odnosénik na pewno zostanie wybrany, natomiast praw-
dopodobienstwo wyboru jednego z odnosnikéw ze strony, na ktérej byty ich setki, jest znacznie
mniejsze.

Uczenie, testowanie i weryfikacja danych

Po skonfigurowaniu naszych czystych, znormalizowanych danych, a jednoczeénie przed rozpocze-
ciem fazy uczenia musimy jeszcze podzieli¢ dane na zbiory: uczacy, testowy i (by$ moze takze) wery-
fikacyjny. Zabiegi te, podobnie jak wiele innych zwigzanych z uczeniem sieci neuronowych, sg zwig-
zane z unikaniem nadmiernego dopasowania. Sieci neuronowe prawie zawsze zapamietuja pewna
cze$¢ danych uczacych, zamiast uczy¢ si¢ na podstawie ich uogélniania. Dzigki wydzieleniu niewiel-
kiego fragmentu danych do odrebnego zbioru, ktérego nie bedziemy uzywaé podczas uczenia sieci,
mozemy nastepnie zmierzy¢, w jakim stopniu sie¢ zapamietata dane uczace; po kazdej epoce uczenia
mierzymy doktadno$¢ uzyskiwang dla zbioru uczacego oraz testowego i jesli tylko obie te wartosci
nie beda si¢ zbytnio rézni¢ od siebie, to wszystko bedzie w porzadku.

Jesli wszystkie uzywane dane znajdujg si¢ w pamieci, to do podzielenia ich na zbiér uczacy i testowy
mozna zastosowa metode train_test split z biblioteki sklearn:
data_train, data_test, label train, label test = train_test split(
data, labels, test_size=0.33, random_state=42)
Powyzsze wywolanie spowoduje utworzenie zbioru testowego zawierajacego 33% danych. Zmienna
random_state jest uzywana jako losowe ziarno, ktére gwarantuje, ze jesli dwukrotnie wykonamy
ten sam program, to za kazdym razem uzyskamy identyczne wyniki.

Uczac sie¢ neuronowa na podstawie danych przekazywanych przez generator, sami musimy je
podzieli¢. Jednym z ogélnych, cho¢ nie szczeg6lnie wydajnych sposobdéw przeprowadzenia takiej
operacji jest ponizsza funkcja:
def train_or_test(gen, train=True):
for i, x in enumerate(gen):
if (i %4 ==20) != train:
yield x
Kiedy parametr train przyjmie warto$¢ False, funkcja bedzie zwraca¢ kazdy co czwarty element
przekazywany przez generator gen. Jedli parametr ten przyjmie warto$¢ True, to zwracane beda trzy
z kazdych czterech elementdw.

Czasami z caloéci dostepnych danych wyodrebniany jest takze trzeci zbidr, nazywany zbiorem
weryfikujgcym (ang. validation set). Nazwa ta moze by¢ nieco mylaca, gdyz w przypadku stoso-
wania dwdch zbioréw danych zbidr testowy takze jest czasami nazywany zbiorem weryfikujacym.
Jednak w sytuacji gdy mamy zbiér uczacy, weryfikujacy oraz testowy, to zbiér weryfikujacy jest
uzywany do mierzenia wydajnosci podczas dostrajania modelu. Zbidr testowy powinien by¢ uzywany
jedynie po zakonczeniu dostrajania, kiedy w kodzie nie bedg juz wprowadzane zadne zmiany.
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Powodem wprowadzenia tego trzeciego zbioru danych jest proba uchronienia nas przed recznym
doprowadzeniem do nadmiernego dopasowania sieci. W ztozonych sieciach neuronowych liczba
opcji dostrajania, czy tez hiperparametréw, moze by¢ bardzo duza. Znajdowanie odpowiednich
wartodci dla tych hiperparametréw jest problemem optymalizacyjnym, ktéry sam w sobie takze
moze by¢ podatny na nadmierne dopasowanie. Parametry sieci bedziemy modyfikowa¢ do momentu,
gdy wydajnos¢ jej dziatania przestanie sie zwieksza¢. Dzieki zastosowaniu trzeciego, testowego zbioru
danych, ktdry nie byt uzywany podczas dostrajania sieci, mozemy mie¢ pewnos¢, ze niechcacy nie
zoptymalizowali$my hiperparametréw sieci pod katem zbioru weryfikacyjnego.

Wstepne przetwarzanie tekstow

Wiele probleméw, do ktérych rozwiazania sa wykorzystywane sieci neuronowe, jest zwigzanych
z przetwarzaniem tekstéw. W takich sytuacjach wstepne przetwarzanie tekstow wejsciowych jest
zwigzane z ich odwzorowywaniem na wektor lub macierz, ktére bedzie mozna przekaza¢ do sieci.

Zazwyczaj pierwszym krokiem jest podzial tekstu na jednostki, przy czym najczesciej stosowane
s3 dwa podstawowe rozwigzania: podzial na stowa lub na litery.

Podzial tekstu na strumien poszczegdlnych znakdw jest bardzo prostym zadaniem i daje przewi-
dywalna liczbe réznych tokenoéw. Jesli caty nasz tekst jest zapisany na podstawie jednego fonemu,
to liczba réznych tokendw jest bardzo ograniczona.

Podziat tekstu na stowa jest nieco bardziej zlozona strategia, zwlaszcza w przypadku jezykéw, w ktorych
poczatki i konce stow nie sg oznaczane. Co wigcej, w takiej sytuacji nie ma zadnej gornej granicy liczby
réznych tokenéw, ktére uzyskamy w wyniku podziatu tekstu. Wiele zestawdw narzedziowych stuzacych
do przetwarzania tekstéw dysponuje funkcja do podziatu (ang. tokenize), ktora zazwyczaj pozwala takze
na usuwanie znakéw z akcentami oraz opcjonalng konwersje znakéw w tokenach na male litery.

Proces okre$lany jako stemnming, polegajacy na konwersji stéw na ich formy podstawowe (poprzez
odrzucenie wszelkich gramatycznych koncdwek), takze moze si¢ okaza¢ pomocny, zwlaszcza
w jezykach, ktére sa pod wzgledem gramatycznym bardziej skomplikowane od jezyka angielskiego.
W rozdziale 8. przedstawiona zostanie strategia podzialu podstéw, ktéra bedzie polega¢ na podziale
bardziej ztozonych stéw na podtokeny, co zapewni konkretny gérny limit liczby réznych tokenow.

Po wykonaniu podziatu tekstu na tokeny mozna przystapi¢ do ich wektoryzacji. Najprostszym roz-
wigzaniem jest przypisywanie poszczeg6lnym tokenom wartosci liczby catkowitej i z zakresu od 0 do
liczby dostepnych tokenéw, a nastepnie wyrazenie kazdego tokena w formie wektora, ktory wszedzie
bedzie zawieral 0, z wyjatkiem i-tego elementu, ktérego wartoscig bedzie 1. Metoda ta jest okreslana
jako kodowanie zerojedynkowe (ang. one-hot encoding), a w Pythonie mozna ja wykonaé przy uzyciu
ponizszego fragmentu kodu:

idx_to_token = list(set(tokens))
token_to_idx = {token: idx for idx, token in enumerate(idx_to_token)}
one_hot = lambda token: [1 if i == token_to_idx[token] else 0

for i in range(len(idx_to_token))]
encoded = np.asarray([one_hot(token) for token in tokens])

Ten kod zwréci duzg dwuwymiarows tablice, gotowa do przekazania do sieci neuronowe;.
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Rozwigzanie to bedzie dziata¢ w sytuacji, gdy przetwarzamy tekst na podstawie znakdéw. Mozna z niego
takze korzysta¢ podczas operowania na stowach, jednak w przypadku tekstéw zawierajacych du-
ze ilosci stéw stanie si¢ ono niewygodne. Istniejg jednak dwie strategie kodowania, ktére pozwalaja
oming¢ ten problem.

Pierwszg z nich jest traktowanie dokumentu jako ,,worka ze stowami”. W tym przypadku nie zwra-
camy uwagi na kolejno$¢ wystepowania stéw — interesuje nas tylko sam fakt wystgpienia stowa.
Dokument mozemy wyrazi¢ jako wektor, ktorego poszczegélne elementy beda odpowiadaé poszcze-
golnym tokenom. W najprostszym przypadku w wektorze tym bedziemy umieszczaé 1, jeéli dany
token wystepuje w dokumencie, lub 0 w przeciwnym razie.

Poniewaz w jezyku angielskim 100 najczesciej wystepujacych stow stanowi przewaznie okoto potowy
wszystkich tekstow, zatem nie najlepiej nadaja sie one do zadan klasyfikacji — beda sie bowiem
znajdowa¢ niemal we wszystkich dokumentach, a wiec uwzglednianie ich w wektorze do niczego
sie nam raczej nie przyda. Popularne jest zatem rozwigzanie polegajace na usuwaniu tych stow
z ,worka”, dzieki czemu sie¢ neuronowa bedzie mogta skoncentrowa¢ si¢ na stowach, ktére rzeczy-
wiscie majg znaczenie.

Bardziej skomplikowanga wersja tego rozwigzania jest wazenie terméw — odwrotna czestotliwosé
w dokumentach (TF-IDF). W tej metodzie zamiast zapisywaé w wektorze 1, jeéli dany token istnieje
w dokumencie, zapisujemy w nim wzgledng czestotliwoé¢ wystepowania danego termu w doku-
mencie w stosunku do tego, jak czesto wystepuje on w calym korpusie dokumentéw. Intuicyjnie
rzecz biorac, chodzi tu o to, ze wigksze znaczenie ma wystgpienie w dokumencie tokena pojawia-
jacego si¢ rzadziej niz takiego, ktdry jest caly czas. Biblioteka scikit-learn udostepnia metody pozwa-
lajace na automatyczne obliczanie tych wartosci.

Drugim sposobem radzenia sobie z kodowaniem stéw jest wykorzystanie wektoréw wlasciwoscio-
wych (ang. word embeddings). Temu rozwiazaniu jest poswigcony caly rozdzial 3. niniejszej ksigzki.
Zamieszczone w tym rozdziale informacje pozwolg zrozumie¢ sposob dziatania tego rozwigzania.
W przypadku korzystania z wektoréw wlasciwosciowych z kazdym tokenem kojarzony jest wektor
o okreslonej wielko$ci — zazwyczaj mieéci si¢ ona w granicach od 50 do 300. Kiedy sieci neuro-
nowej przekazemy dokument reprezentowany jako sekwencja identyfikatoréw tokendw, jej warstwa
wlasciwoséciowa (ang. embedding layer) automatycznie odszuka odpowiednie wektory wlasciwo-
$ciowe i zwroci dwuwymiarowa tablice.

Warstwa ta nauczy si¢ odpowiednich wag dla kazdego z terméw, zupelnie tak samo jak kazda inna
warstwa w sieci neuronowej. Czasami wymaga to wiele uczenia, i to zaréwno pod wzgledem przetwa-
rzania, jak i niezbednych iloéci danych. Wspaniala cechg tego rozwigzania jest to, ze istniejg gotowe,
nauczone zestawy wektoréw wlasciwosciowych, ktére mozna pobrac i wykorzysta¢ do przygotowania
warstwy wlasciwosciowej wlasnej sieci. Przyklad takiego rozwigzania mozna znalez¢ w rozdziale 7.

Wstepne przetwarzanie obrazow

Glebokie sieci neuronowe okazaly si¢ bardzo wydajnym narzedziem do przetwarzania obrazoéw, i to
w réznym zakresie — zaczynajac od rozpoznawania kotéw w klipach wideo, a konczac na nada-
waniu zdjeciom typu selfie stylu réznych artystéw. Jednak, podobnie jak w przypadku tekstow,
takze i obrazy musza zosta¢ w odpowiedni spos6b wstepnie przetworzone.

36 | Rozdziat 1. Narzedzia i techniki

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Pierwszym krokiem jest normalizacja. Wiele sieci operuje jedynie na obrazach o okreslonej wiel-
kosci, dlatego tez pierwszym krokiem jest przycigcie lub przeskalowanie obrazéw do odpowiednich,
docelowych wymiaréw. Czesto stosowane jest zaréwno przycinanie wzgledem punktu srodkowego,
jak i bezposérednia zmiana wymiaréw, cho¢ czasami najlepiej sprawdza sie polaczenie obu tych
czynnosci, gdyz pozwala zachowa¢ wiecej z obrazu i zapewni¢ wieksza kontrole nad znieksztalce-
niami zwigzanymi ze skalowaniem.

Normalizacja koloréw polega zazwyczaj na odjeciu od kazdego piksela wartosci $redniej i podzieleniu
wyniku przez odchylenie standardowe. To sprawia, ze wiekszo$§¢ wartosci grupuje si¢ wokot 0,
a prawie 70% z nich znajduje si¢ w wygodnym zakresie [-1, 1]. Nowym rozwigzaniem zwigzanym
z normalizacja koloréw jest tak zwana normalizacja wsadowa (ang. batch normalization), ktéra
polega na tym, ze dane nie s3 normalizowane od razu w caloéci, lecz od wartosci pikseli odejmo-
wana jest $rednia wsadu, a wynik jest dzielony przez odchylenie standardowe. Takie rozwigzanie
zapewnia lepsze wyniki i mozna go uzywa¢ jako jednego z fragmentow sieci.

Rozszerzanie danych (ang. data augmentation) jest strategia stuzaca do zwiekszania ilosci danych
uczacych poprzez dodawanie zmodyfikowanych obrazéw ze zbioru uczacego. Jesli dodamy do
danych uczacych wersje obrazéw stanowigcych ich lustrzane odbicie, to mozemy podwoi¢ wielkosé
zbioru uczacego — w koncu lustrzane odbicie kota to wciaz kot. Jednak z innego punktu widze-
nia takie rozwigzanie to w zasadzie pokazanie sieci, Ze odbicia lustrzane mozna zignorowac. Jesli
na wszystkich zdjeciach koty beda sie patrzeé w jedna strone, to sie¢ moze uznad, ze jest to jedna
z cech bycia kotem — dodanie lustrzanych odbi¢ uniemozliwi wyciagniecie takich wnioskow.

Biblioteka Keras udostepnia wygodna klas¢ ImageDataGenerator, ktéra mozna skonfigurowa¢ tak, by
wykonywala wiele réznych modyfikacji obrazéw, w tym obroty, przesuniecia, modyfikacje kolordéw
oraz powiekszenia. Mozna jej uzywac jako generatora danych dla metody fit_generator modelu:

datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=20,
horizontal_flip=True)

model.fit_generator(datagen.flow(x_train, y train, batch_size=32),
steps_per_epoch=len(x_train) / 32, epochs=epochs)

Whioski

Wstepne przetwarzanie danych jest bardzo waznym krokiem, ktéry nalezy wykonywa¢ przed przy-
stapieniem do glebokiego uczenia modelu. Wszelkie takie operacje maja na celu jak najwieksze
ulatwienie sieciom uczenia sie wlasciwych rzeczy i niedopuszczenie do tego, by sie¢ zostala rozpro-
szona przez nieistotne cechy wystepujace w danych wejsciowych. Przygotowanie zréwnowazonego
zbioru uczacego, tworzenie odpowiednio losowych wsadéw oraz rézne sposoby normalizacji —
to wszystko sg operacje zaliczane do ogdlnie pojetego wstepnego przetwarzania danych.
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A

algorytm k-najblizszych sasiadéw, 139, 218

analizy nastawienia, 97
API
serwisu Flickr, 127
serwisu Spotify, 209
autoenkodery, 22, 169
dla obrazow, 171
wariacyjne, 178
generowanie ikon, 187
warunkowe, 179
wizualizacja wynikéw, 173
wydajnoé¢, 190

badanie

danych, 85

klasyfikatora, 96

lokalnych sasiedztw, 140
baza danych Postgres, 219, 221
biblioteka

gensim, 52

Pandas, 85

scikit-learn, 139
bledy czasu wykonania, 40

C

CNN, Convolutional Neural Networks, 19

D

dane
badanie, 85
pobieranie, 83

Skorowidz

pozyskiwanie, 63
technika rozszerzania, 190
weryfikacja, 34
wizualizacja, 60
detektor gatunkow muzyki, 204
dopasowywanie pytan, 83

framework
Keras, 86
Pandas, 85
seq2seq, 118
funkcja
aktywagji, 15, 43
RelU, 17
sigmoidalna, 17
tanh, 17
straty, 15, 39, 164

G

GAN, Generative Adversarial Network, 22, 183
pokazywanie ikon, 194
tworzenie sieci, 191
uczenie sieci, 193
generowanie
ikon, 183, 187, 199
obrazéw, 169
tekstu, 73, 74

importowanie rysunkéw, 170
interpolacja stylu, 167
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jezyk Python, 222

Keras, 86, 224, 230
klasyfikator nastawienia, 93
Kklasyfikatory, 128

badanie, 96

wykrywanie wielu obrazéw, 143
klasyfikowanie muzyki, 202
kodowanie ikon, 196
koherencja obrazu, 164

kontrolowanie temperatury wynikéw, 79

konwertowanie ikon, 186

konwolucyjne sieci neuronowe, CNN, 19

listy odtwarzania, 210

LSTM, long short-term memory, 22, 108

t

faczenie modeli, 111

M

mapa $wiata, 61
maszyna wektoréw nosnych, 129
miary uczenia sieci, 39
mikroserwisy, 222
wdrazanie modelu Keras, 224
wywolywanie, 225
model, 15
Keras, 224, 230
uruchamianie, 230
w systemie iOS, 232
operujacy na stowach, 103
pytanie — odpowiedz, 87
seq2seq, 226
Word2vec, 52, 214
modele
faczenie, 111
uczenia glebokiego, 39
wizualizacja, 108
muzyka, 201
indeksowanie, 207
klasyfikowanie, 202

listy odtwarzania, 210
sugerowanie utworow, 213

N

nadmierne dopasowanie, 40
normalizacja, 155

obliczanie
odleglo$ci semantycznych, 59
podobienstwa stéw, 49
obrazy, 36
autoenkodery, 171
generowanie, 169
odwrotne wyszukiwanie, 135
pozyskiwanie, 135
prébkowanie, 175
przenoszenie stylu, 166

przeprowadzanie wnioskowania, 126

rozpoznawanie, 132

rzutowanie, 138

style, 153, 161

wstepne przetwarzanie, 124

wykrywanie, 143, 147

zwiekszanie koherencji, 164
obstuga

stownika, 116

wektoréw wilasciwosciowych, 218

odleglos¢ semantyczna, 59
odnoénik, 63

odwzorowywanie sekwencji, 113
okreslanie podobienstw, 50
oktawy, 157

operacje matematyczne, 52

P

Pandas, 85
uczenie modelu, 88
pobieranie
obrazéw, 135
tekstow, 73
podobienstwa, 90
miedzy wyrazami, 50
podprébkowanie, 19
poprawianie
funkdji straty, 164
wynikow wyszukiwania, 130
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porzucanie, 45, 102
pozyskiwanie danych, 63, 83
Flickr, 28
Internet Archive, 29
OpenStreetMap, 26
projekt Gutenberg, 28
Twitter, 27, 99
Wikidata, 26
Wikipedia, 25, 135
wstepne, 31
prognozowanie, 20
emoji, 100
prostych wiasciwosci, 71
probkowanie obrazéw, 175
przechowywanie modeli wysokowymiarowych, 221
przestrzen n-wymiarowa, 138, 139
przeszukiwanie wektorow wlasciwosciowych, 220
przetwarzanie
obrazéw, 36, 124
tekstéw, 35
przeuczenie, 40
Python, 222

regularyzacja, 45

rekomendagje, 63, 70

rekurencyjne sieci neuronowe, RNN, 20, 77, 183
RNN, Recurrent Neural Networks, 20, 77, 183
rozpoznawanie obrazéw, 123

rozszerzanie danych, 190

rzutowanie obrazow, 138

sekwengje, 113
serwer TensorFlow, 230
sieci neuronowe
Faster R-CNN, 147, 149
glebokie
generowanie ikon, 183
konwolucyjne, CNN, 18
analiza nastawienia, 97
nauczone, 123
ponowne uczenie, 132
rekurencyjne, RNN, 20, 77, 183
generowanie ikon, 199
klasyfikacja, 107

rysowanie ikon, 197
wizualizacja aktywacji, 81
rozpoznawanie obrazéw, 132
struktura, 18
typu
autoenkoder, 23
GAN, 22,191, 194
LSTM, 21, 108
sekwencja na sekwencje, 113
typy, 15
w pelni polaczone, 16
wczytywanie, 124
wizualizacja, 158
wsady danych, 33
wydajno$¢, 102
skalowanie, 157
stownik, 116
sprawdzanie
podobienstw, 90
wynikéw posrednich, 42
struktura
sieci, 46
sieci konwolucyjnej, 19
styl obrazu, 153, 161
interpolacja, 167
sugerowanie
emoji, 93
muzyki, 214

teksty, 35
generowanie, 73
okreslanie cech, 86
pobieranie, 73
sugerowanie emoji, 93
wyodrebnianie dialogow, 115

tempo uczenia, 46

tensory, 186

tworzenie
autoenkodera, 171
Kklasyfikatora, 128
Kklasyfikatora nastawienia, 93
sieci GAN, 191
systemu rekomendacji, 63, 70
wektorow wlasciwosciowych, 105
wsadow danych, 33
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uczenie
chatbota, 118
detektora gatunkéw muzyki, 204
glebokie, 7, 201
modelu, 88
modelu typu sekwencja na sekwencje, 113
sieci GAN, 193
sieci rekurencyjnych, 197
systemu sugerowania muzyki, 213
warunkowego autoenkodera wariacyjnego, 183
wektorow wlasciwosciowych filmow, 67
uruchamianie modeli uczenia glebokiego, 227

W

wdrazanie modelu Keras, 224
wektor
nosny, 129
wlasciwosci
badanie lokalnych sasiedztw, 140
wlasciwosciowy, 49
filmow, 67
przechowywanie, 219
przeszukiwanie, 220
tworzenie, 105
uzycie algorytmu najblizszych sasiadow, 218
wizualizacja, 54
zapisywanie, 220
znajdowanie klas obiektow, 55
weryfikacja danych, 34
wezel sieci LSTM, 22
wielko$¢ wsaddw, 46

wizualizacja, 108, 158
danych, 60
pomytek, 206
przestrzeni autoenkodera, 178

wektoréw wilasciwoséciowych, 54

wynikéw autoenkodera, 173
wnioskowanie na obrazach, 126
Word2vec, 52
wsady danych, 33
wstepne przetwarzanie

danych, 31

obrazéw, 36, 124

tekstow, 35
wybér funkeji aktywacji, 43
wydajnosé

autoenkodera, 190

dziatania sieci, 102
wykrywanie obrazéw, 143, 147
wyniki po$rednie, 42
wyszukiwanie, 130
wywolywanie mikroserwisu, 225

z

zastosowania produkcyjne, 217
zbior
Google Quick Draw, 170
testowy, 34
uczacy, 34
zréwnowazony, 32
weryfikacyjny, 34
zdjecia z etykietami, 127

znajdowanie najblizszych sasiadéw, 139

znikajace gradienty, 21
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O'REILLY"

Uczenie gtebokie — rzecz dla kreatywnych filozofow!

Pomyst, by komputery wykorzystywac do generowania inteligentnych
rozwigzan, narodzit sie w zamierzchtych dla informatyki czasach, mnigj
wiecej w potowie XX wieku. Bardzo diugo jednak idea ta — z powodu
ograniczen technologicznych — nie mogta wyjsc poza rozwazania
teoretyczne. Dzis osoby zainteresowane uczeniem gtebokim sa
w komfortowej sytuacji: moga korzystac z ogélnie dostepnych frame-
workow uczenia glebokiego, siegac po ogromne zbiory danych, a ponadto
wyniki tego rodzaju badan znalazty sie w centrum zainteresowania biz-
nesu. Okazuje sie, ze nawet bez szczegdlnego przygotowania teore-
tycznego mozna budowad i udoskonalac¢ potezne modele sieci neuro-
nowych oraz uczenia gtebokiego i wdrazac je w konkretnych sytuacjach.

Dzieki tej ksigzce, nawet jesli nie posiadasz zaawansowanej wiedzy
o uczeniu gtebokim (oryg. deep learning), zaczniesz szybko tworzyc
rozwigzania z tego zakresu. Zamieszczone tu receptury pozwolg Ci
sprawnie zaznajomic sie z takimi zastosowaniami uczenia gtebokiego jak
klasyfikacja, generowanie tekstow, obrazow i muzyki. Cennym elementem
ksigzki sq informacje o rozwigzywaniu probleméw z sieciami neuronowymi
— testowanie sieci wcigz jest trudnym zagadnieniem. Ponadto znalazty sie
w niej porady dotyczace pozyskiwania danych niezbednych do trenowania
sieci, a takze receptury, dzieki ktorym tatwiej zaczac uzytkowac modele
w srodowiskach produkeyjnych.

Z tej ksiazki dowiesz sie, jak: :
» tworzyc¢ uzyteczne aplikacje, ktére docenig uzytkownicy
m oblicza¢ podobienstwo tekstow

® wizualizowac wewnetrzny stan systemu sztucznej
inteligencji

B napisac ustuge odwrotnego wyszukiwania obrazow
za pomoca wyuczonych sieci

1 wykorzystac sieci GAN, autoenkodery i LSTM
do generowania ikon

1 wykrywac style w utworach muzycznych

Douwe Osinga — jest
doswiadczonym inzynierem
oprogramowania. Pochodzi

z Haarlem w Holandii, do
niedawna pracowat dla Google
w Zurychu, Hajdarabadzie

i Sydney. Zatozyt trzy startupy.
Jest typowym globtroterem:;
zawodowo uwielbia wyzwania,
ktére zmuszajg go do taczenia
technologii i wynikéw wtasnej
pomystowosci.
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