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ROZDZIAL 3.
Regresja liniowa i logistyczna z TensorFlow

W tym rozdziale dowiesz sig, jak budowa¢ proste, ale nietrywialne przyklady systemdéw uczenia
w TensorFlow. W pierwszej czesci tego rozdzialu oméwiono matematyczne podstawy budowania
systemow uczenia, w szczegdlnosci funkgje, ciagtos¢ i rézniczkowalnos¢. Przedstawimy idee funkeji
straty, a nastepnie wyjasnimy, w jaki sposéb uczenie maszynowe sprowadza si¢ do zdolnosci do
znalezienia minimalnych punktéw skomplikowanych funkeji straty. Nastepnie oméwimy metode
gradientu prostego i wyjasnimy, jak mozna ja wykorzysta¢ do minimalizacji funkcji straty. Pierwszy
podrozdziat zakonczymy krétkim przedstawieniem algorytmicznej koncepcji automatycznego
rozniczkowania. Drugi podrozdziat skupia si¢ na wprowadzeniu koncepcji TensorFlow opartych
na tych ideach matematycznych. Koncepcje te obejmuja wezly zastepcze, zakresy, optymalizatory
i TensorBoard oraz umozliwiajg praktyczne konstruowanie i analize systemow uczenia. Ostatni
podrozdziat zawiera studia przypadkéw dotyczace treningu modeli regresji liniowej i logistyczne;j
w TensorFlow.

Ten rozdziat jest dlugi i wprowadza wiele nowych koncepcji. Nic sie nie stanie, jesli nie zrozumiesz
wszystkich niuanséw podczas pierwszego czytania. Radzimy przejs¢ dalej i wrdci¢ tu pozniej, aby
odnie$¢ si¢ do tych koncepcji, gdy zajdzie taka konieczno$¢. Bedziemy wielokrotnie wykorzystywaé
te podstawy w pozostalej czesci ksiazki, aby umozliwi¢ ich stopniowe przyswajanie.

Przeglad matematyczny

Pierwszy podrozdzial zawiera przeglad narzedzi matematycznych niezbednych do koncepcyjnego zro-
zumienia uczenia maszynowego. Staramy sie zminimalizowa¢ liczbe wymaganych greckich symboli,
skupiajac sie raczej na ksztalttowaniu zrozumienia poje¢, a nie na manipulacjach technicznych.

Funkgje i rézniczkowalnos¢

W tym podrozdziale przedstawiamy krétki przeglad koncepcji funkcji i rézniczkowalnosci. Funk-
cja f jest reguly, ktora przenosi dane wejsciowe na wyjscie. Funkgje istnieja we wszystkich jezy-
kach programowania komputerowego, a matematyczna definicja funkcji nie rézni si¢ zbytnio.
Funkcje matematyczne wykorzystywane powszechnie w fizyce i technice maja jednak inne wazne
wlasciwosci, takie jak ciaglos¢ i rézniczkowalno$é. Ogdlnie moéwiac, funkcja ciagla to taka, ktérg
mozna narysowa¢ bez odrywania otéwka od papieru, jak pokazano na rysunku 3.1 (nie jest to
oczywiscie $cista definicja, ale odzwierciedla ona ducha warunku ciaglosci).
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Rysunek 3.1. Przyktady funkcji cigglych

Rézniczkowalnos¢ to rodzaj stanu gladkosci funkeji. W takiej funkeji niedopuszczalne s ostre na-
rozniki ani zatamania (rysunek 3.2).

-2 -1 I 1 2

Rysunek 3.2. Funkcja rézniczkowalna

Gléwna zalets funkcji rézniczkowalnych jest to, ze mozemy wykorzysta¢ nachylenie funkcji w danym
punkcie jako wskazdwke do znalezienia miejsc, w ktérych funkcja przyjmuje wartoéci wieksze lub
mniejsze od wartosci funkeji w aktualnej pozycji. Utatwia to znajdowanie minimoéw funkgji. Po-
chodna funkcji rézniczkowalnej f, oznaczana f, jest kolejng funkcja, ktéra dostarcza nachylenia
pierwotnej funkcji we wszystkich punktach. W tej koncepcji chodzi o to, ze pochodna funkgcji
w danym punkcie stanowi drogowskaz wskazujacy kierunki, w ktorych funkcja przyjmuje warto$ci
wigksze lub mniejsze od jej aktualnej wartosci. Algorytm optymalizacji moze podazaé za tym
drogowskazem w kierunku minimum f. W samych minimach pochodna funkgji jest réwna zeru.

Sita optymalizacji opartej na pochodnych nie jest zupelnie oczywista. Pokolenia adeptéw analizy ma-
tematycznej cierpialy z powodu zmudnych ¢wiczen, szukajac miniméw stosunkowo nieskompliko-
wanych funkcji na papierze. Takie ¢wiczenia majg na ogél niewielkg warto$¢ praktyczna poniewaz
analityczne znalezienie miniméw funkeji z niewielkg liczbg parametréw wejsciowych jest mozliwe
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tylko w najprostszych przypadkach, ktére dzisiaj i tak najwygodniej przeprowadzi¢ graficznie. Sita
optymalizacji opartej na pochodnych staje si¢ oczywista dopiero wtedy, gdy istnieja setki, tysiace, mi-
liony lub miliardy zmiennych. Przy takiej skali ztozono$ci analityczne przedstawienie funkcji
jest prawie niemozliwe, a wszystkie wizualizacje s3 na tyle ulomne, ze nie oddaja najistotniejszych
wlasciwosci funkcji. W przypadku tak duzej ztozonosci funkeji gradient funkeji Vf, uogélnienie f
do funkgji wielu zmiennych, jest prawdopodobnie najpotezniejszym narzedziem matematycznym
do badania takich funkeji . Gradienty bedziemy omawia¢ doktadniej w dalszej czesci tego rozdziatu
(koncepcyjnie; nie bedziemy zajmowac si¢ technicznymi szczegdtami obliczania gradientow).

Na bardzo wysokim poziomie uczenie maszynowe jest po prostu aktem wyznaczania miniméw
funkgji: algorytmy uczenia to jedynie mechanizm wyszukiwania miniméw dla odpowiednio zdefi-
niowanych funkcji. Zaletg tej definicji jest matematyczna prostota. Ale czym sg te specjalne funkcje
rozniczkowalne, ktore koduja w swoich minimach uzyteczne rozwigzania, i jak mozemy je znalez¢?

Funkgje straty

Aby rozwigza¢ okreslony problem dotyczacy uczenia maszynowego, analityk danych musi znalez¢
sposob na skonstruowanie funkgji, ktérej minima koduja rozwigzania danego problemu w real-
nym $wiecie. Na szczescie dla naszego nieszczesnego analityka, literatura z zakresu uczenia ma-
szynowego zgromadzila bogata histori¢ funkcji straty (ang. loss functions), ktore wykonuja takie
kodowania. W praktyce uczenie maszynowe sprowadza si¢ do zrozumienia réznych rodzajéw do-
stepnych funkgji straty oraz wiedzy na temat tego, ktora z nich powinna by¢ zastosowana dla danego
problemu. Innymi stowy, funkgja straty jest mechanizmem, za pomoca ktérego projekt z zakresu
przetwarzania danych jest przeksztalcany w matematyke. Cate uczenie maszynowe i wiele ze sztucznej
inteligencji sprowadza si¢ do stworzenia wilasciwej funkcji straty w celu rozwigzania problemu.
Omoéwimy teraz kilka typowych rodzin funkgji straty.

Zaczniemy od stwierdzenia, ze funkcja straty L musi posiada¢ pewne wiasciwoéci matematyczne, aby
byla uzyteczna. Po pierwsze, L musi uzywac zaréwno punktéw danych x, jak i etykiet y. Ozna-
czamy to, zapisujac funkcje straty jako L(x, y). Uzywajac naszego jezyka z poprzedniego roz-
dzialu, zaréwno x, jak i y sg tensorami, a L jest funkcjg przeksztalcajaca pary tensoréw na skalary.
Jak taka funkgcja straty powinna wyglada¢? Powszechnie przyjmuje sie zalozenie, ze funkcje straty
sa addytywne. Zalézmy, ze (xi, yi) sa danymi dostepnymi dla naszego przykladu oraz ze istnieje
ogoélem N przykladéw. Woéwczas funkeje straty mozna rozlozy¢ jako

Lixy)= 2L ()

(w praktyce L; jest taka sama dla kazdego punktu danych). Ten addytywny rozklad zapewnia wiele
korzysci. Pierwsza z nich jest obliczanie pochodnej jako sumy pochodnych poszczegolnych sktadni-
kéw, wiec obliczenie gradientu catkowitej straty mozna sprowadzi¢ do nastepujacej formuty:
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Ta matematyczna sztuczka oznacza, ze dopdki funkcje skladowe L; s rézniczkowalne, to samo
bedzie dotyczy¢ réwniez calkowitej funkcji straty. Wynika z tego, ze problem projektowania
funkgji straty przeklada si¢ na problem projektowania mniejszych funkeji Li(x;, ). Zanim zabie-
rzemy si¢ za projektowanie L, dobrze bedzie zrobi¢ malg dygresje, ktéra wyjasni réznice miedzy
problemami klasyfikacji i regresji.

Klasyfikacja i regresja

Algorytmy uczenia maszynowego mozna ogolnie sklasyfikowac jako problemy nadzorowane lub
nienadzorowane. Problemy nadzorowane to te, dla ktorych dostepne sa zaréwno punkty danych x,
jak i etykiety y, a problemy nienadzorowane majg tylko punkty danych x bez etykiet y. Ogélnie rzecz
biorac, nienadzorowane uczenie maszynowe jest o wiele trudniejsze i stabiej okreslone (co to znaczy
»rozumie¢” punkty danych x?). W tym momencie nie bedziemy zaglebia¢ si¢ w nienadzorowane
funkgje straty, poniewaz w praktyce wigkszoé¢ nienadzorowanych strat to sprytnie przetworzone
straty nadzorowane.

Nadzorowane uczenie maszynowe mozna podzieli¢ na dwa podproblemy: klasyfikacji i regresji.
Problem klasyfikacji to ten, w ktdérym staramy sie zaprojektowa¢d system uczenia mechanicznego,
przypisujacy danemu punktowi danych dyskretng etykiete, powiedzmy 0/1 (lub bardziej ogélnie
0, =** , n). Regresja to problem projektowania systemu uczenia maszynowego, ktéry do danego
punktu danych przypisuje etykiete o wartosci rzeczywistej (w R).

Na wysokim poziomie problemy te moga wydawac¢ si¢ do$¢ odmienne. Obiekty dyskretne i ciagle
s3 zazwyczaj inaczej postrzegane przez matematyke i zdrowy rozsadek. Jednak czescig podstepu
stosowanego w uczeniu maszynowym jest wykorzystanie ciaglych, rézniczkowalnych funkeji
straty do kodowania zaréwno probleméw klasyfikacji, jak i regresji. Jak juz wcze$niej wspominali$émy,
wiele z uczenia mechanicznego to po prostu sztuka przeksztatcania skomplikowanych systemoéw
$wiata rzeczywistego w odpowiednio proste funkcje rézniczkowalne.

W kolejnych punktach przedstawimy pare funkcji matematycznych, ktére okaza sie bardzo przy-
datne w przeksztalcaniu zadan klasyfikacji i regresji w odpowiednie funkgje straty.

Funkgja straty L

Funkcja straty L? (wymawiana jako el-dwa) jest powszechnie stosowana do problemoéw regresji.
Funkcja straty L? (okreélana powszechnie jako norma L?) jest miarg dtugosci wektora:

lall, = VX Cia? .

Tutaj przyjmuje sie, Ze a jest wektorem o N sktadowych. Norma L? jest powszechnie stosowana
do okreglenia odlegtosci pomiedzy dwoma wektorami:

la=b[, = > @@ -b)

Idea L? jako pomiaru odleglosci jest bardzo przydatna do rozwigzywania probleméw regresji
w nadzorowanym uczeniu maszynowym. Zalézmy, ze x jest zbiorem danych, a y to zwigzane z nimi
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etykiety. Niech f bedzie jaka$ funkcjg rézniczkowalna, ktéra koduje nasz model uczenia maszy-
nowego. Nastepnie, aby skloni¢ f do przewidywania y, tworzymy funkcje straty L

L y) =]t ()= vl,.

Nalezy zauwazy¢, ze w praktyce czesto zamiast bezposredniego wykorzystywania funkcji straty L2
stosuje sie raczej jej kwadrat:

N
la-=bl;=> (& -b)",
i-1

aby unikna¢ stosowania czynnika typu 1/(x) w gradiencie. W pozostatej czesci tego rozdziatu i ksigzki
bedziemy wielokrotnie uzywa¢ kwadratu funkgji straty L2

Stabosci funkji straty L

Funkja straty L? ostro karze duze odchylenia od prawdziwych etykiet, ale nie sprawdza sie dobrze
w nagradzaniu dokladnych dopasowan dla etykiet o rzeczywistej wartosci. Rozbiezno$¢ te¢ mozemy
zrozumie¢ matematycznie, badajac zachowanie funkcji ¥ i x w poblizu poczatku ukladu wspolrzednych
(rysunek 3.3).

1
0,5
-1 -0,5 0,5 1
05 (X od =11 do ],1]
L _ XJ
— X
-1

Rysunek 3.3. Porownanie funkcji kwadratowej i tozsamosciowej w poblizu poczgtku

Zauwaz, jak x* zmniejsza si¢ gwaltownie do 0 dla matych wartosci x. W efekcie mate odchylenia nie sa
mocno karane przez funkcje straty LW regresji malowymiarowej nie stanowi to powaznego pro-
blemu, ale w regresji wielowymiarowej L staje si¢ stabg funkcjg straty, poniewaz moze istnie¢ wiele
malych odchylen, ktére tacznie sprawia, ze wydajnoé¢ regresji bedzie staba. Przyktadowo, w predykeji
obrazu strata L? tworzy rozmyte obrazy, ktére nie sg atrakcyjne wizualnie. Ostatnie postepy w nauce
maszynowej doprowadzily do opracowania sposobow uczenia si¢ funkgji strat. Te wyuczone funkcje
strat, powszechnie nazywane generatywnymi sieciami kontradyktoryjnymi (GAN — ang. Generative
Adbversarial Networks), sa o wiele bardziej odpowiednie dla regresji wielowymiarowej i potrafia generowac
obrazy pozbawione rozmy¢.
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Rozktady prawdopodobienstwa

Przed wprowadzeniem funkcji straty dla probleméw klasyfikacji warto poswieci¢ chwile na zapo-
znanie si¢ z rozktadami prawdopodobienstwa. Zacznijmy od tego, czym jest rozktad prawdopo-
dobienstwa i dlaczego powinni$my si¢ nim przejmowa¢ w uczeniu maszynowym. Prawdopodobien-
stwo jest skomplikowanym zagadnieniem, wigc zaglebimy si¢ w nie tylko na tyle, aby$ mogt je
zrozumie¢ na minimalnym wymaganym poziomie. Na wysokim poziomie rozktady prawdopo-
dobienstwa oferuja matematyczny trik, ktéry pozwala na rozluznienie dyskretnego zbioru wyboréw
w kontinuum. Zalézmy na przyklad, ze musisz zaprojektowaé system uczenia maszynowego, ktory
przewiduje, czy przy rzucie moneta wypadnie orzel, czy reszka. Nie wydaje sig, aby wybor orzel/reszka
mozna bylo zakodowa¢ jako funkeje ciagla, a tym bardziej rézniczkowalna. W jaki sposéb mozesz
wiec wykorzysta¢ maszynerie obliczeniowa lub TensorFlow do rozwiazywania probleméw zwigzanych
z dyskretnymi wyborami?

Wprowadz rozklad prawdopodobienstwa. Spraw, aby zamiast dokonywania sztywnych wyborow
klasyfikator przewidzial prawdopodobienistwo tego, ze wypadnie orzel lub reszka. Dla przyktadu,
klasyfikator moze nauczy¢ si¢ przewidywaé, ze prawdopodobienstwo wyrzucenia reszki wynosi
0,75, a orla 0,25. Zauwaz, ze prawdopodobienstwo zmienia si¢ w sposob ciagly! W zwigzku z tym,
pracujac z prawdopodobienstwami zdarzen dyskretnych, a nie z samymi zdarzeniami, mozesz
zgrabnie odsuna¢ na bok kwestie, Ze w rzeczywistosci wyliczenia nie sprawdzaja si¢ dla zdarzen
dyskretnych.

Rozklad prawdopodobienstwa p jest po prostu lista prawdopodobienstw dla mozliwych do wystapie-
nia zdarzen dyskretnych. W tym przypadku p = (0,75, 0,25). Mozesz tez spotka¢ sie z zapisem
p:0, 1} > R jako oznaczeniem funkcji przeksztalcajacej zestaw dwodch elementéw na liczby rze-
czywiste. Taki sposob zapisu moze by¢ czasami przydatny.

Przypomnijmy pokroétce, ze techniczna definicja rozktadu prawdopodobienstwa jest bardziej
skomplikowana. Mozliwe jest przypisywanie rozktadéw prawdopodobienstwa do zdarzen o warto-
$ciach rzeczywistych. Rozklady takie oméwimy w dalszej czeéci rozdziatu.

Entropia krzyzowa

Entropia krzyzowa (ang. cross-entropy) jest matematyczna metoda pomiaru odleglosci pomiedzy
dwoma rozkladami prawdopodobienistwa:

Zp )log q(x)

Tutaj p i q sa dwoma rozktadami prawdopodobienstwa. Zapis p(x) oznacza prawdopodobienstwo p
wzgledem zdarzenia x. Ta definicja jest warta doktadnego oméwienia. Podobnie jak norma L?, H
zapewnia pojqcie odlegloéci. Zauwaz, ze w przypadku gdy p = g,

Zp )log p(x)

Wielkos¢ ta jest entropig p i zazwyczaj jest zapisywana po prostu jako H(p). Jest to miara tego, jak
nieuporzadkowany jest rozktad; entropia jest zmaksymalizowana, gdy wszystkie zdarzenia sg réwnie
prawdopodobne. Warto$¢ H(p) jest zawsze mniejsza lub réwna H(p, q). W rzeczywistosci im rozklad g
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jest ,,dalej” od p, tym wigksza jest entropia krzyzowa. Nie bedziemy zaglebia¢ sie dokladnie w znacze-
nia tych stwierdzen, ale warto pamieta¢ o tym, Ze entropia krzyzowa jest miarg odlegtosci.

Na marginesie nalezy zauwazy¢, ze w przeciwienstwie do normy L% H jest asymetryczne! Ozna-
cza to, ze H(p, q) # H(q, p). Z tego powodu rozwazania z wykorzystaniem entropii krzyzowej mo-
ga by¢ nieco skomplikowane i powinny by¢ przeprowadzane z pewna ostroznoscia.

Wracajac do konkretéw, zatézmy teraz, ze p = (y, 1-y) jest prawdziwym rozkladem danych dla
systemu dyskretnego z dwoma wynikami, a g = (Vpreds 1-Ypred) to przewidywania systemu uczenia
maszynowego. Wtedy strata entropii krzyzowej to

H(p,a)= Y109 Yo + 1= y)I0gL- Yy ).

Ta forma straty jest szeroko stosowana w systemach uczenia maszynowego do szkolenia klasyfi-
katoréw. Empirycznie minimalizowanie H(p, q) wydaje sie konstruowa¢ klasyfikatory, ktére do-
brze odtwarzaja dostarczone etykiety szkoleniowe.

Metoda gradientu prostego

Do tej pory w tym rozdziale dowiedziales si¢ o pojeciu wyszukiwania miniméw funkgji jako me-
chanizmu posredniczacego dla uczenia maszynowego. Dla przypomnienia, minimalizowanie odpo-
wiedniej funkgji jest czesto wystarczajace, aby nauczy¢ maszyne, jak rozwigza¢ okreslone zadanie.
Aby skorzystac z tego mechanizmu, nalezy uzy¢ odpowiedniej funkji straty, takiej jak np. L? lub
entropii krzyzowej H(p, q) w celu przeksztalcenia probleméw klasyfikacji i regresji w odpowiednie
funkgje straty.

Wagi — parametry w procesie uczenia

Do tej pory w tym rozdziale wyjasniliSmy, Ze uczenie maszynowe jest aktem mini-
malizowania odpowiednio zdefiniowanej funkgji straty L(x, y). Oznacza to, ze probu-
jemy znalez¢ takie argumenty dla funkcji straty L, ktore ja minimalizujg. Jednak
uwazni czytelnicy przypomng sobie, ze (x, y) sa statymi wielko$ciami, ktérych nie
mozna zmieni¢. Jakie argumenty dla L zmieniamy wiec podczas uczenia?

Wprowadzamy parametry uczenia W. Zalézmy, ze f(x) jest funkcja rézniczkowalna,
ktérg chcieliby$my dopasowaé do naszego modelu uczenia maszynowego. Zdecydu-
jemy, ze f bedzie dopasowywane do danych przez wybér W. Oznacza to, ze nasza funk-
cja ma wlasciwie dwa argumenty f{W, x). Ustalenie warto$ci W da nam funkgje, kto-
ra zalezy wylacznie od punktéw danych x. Te wlasnie parametry sa wielkosciami
faktycznie wybieranymi w procesie minimalizacji funkgji straty. W dalszej czesci
rozdzialu zobaczymy, jak mozna wykorzysta¢ TensorFlow do kodowania wag przy
uzyciu zmiennej tf.Variable.

Zalézmy teraz, ze zakodowali$my juz nasz problem za pomocg odpowiedniej funkcji straty. Jak
w praktyce mozemy znalez¢ jej minima? Kluczows sztuczka, ktora zastosujemy, jest minimalizacja
metoda gradientu prostego (ang. gradient descent). Zatozmy, ze fjest funkcja, ktora zalezy od pewnych
wag W. Wowczas VW oznacza kierunek zmiany w W, ktéry maksymalnie zwigkszaltby f. Wynika
z tego, ze wykonanie kroku w przeciwnym kierunku przyblizytoby nas do minimum f.
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Zapis gradientow

Gradient dla wag W zapisaliémy jako VW. Czasami jednak wygodnie bedzie stosowacé
dla gradientu nastepujacy zapis:

oL
VW = —

oW
To réwnanie mozna odczyta¢ jako stwierdzenie, ze gradient VW koduje kierunek,
ktéry maksymalnie zmienia strate L.

Ideg metody gradientu prostego jest znalezienie miniméw funkeji poprzez wielokrotne podazanie
w kierunku przeciwnym niz ten, ktdry wskazuje gradient. Algorytmicznie ta regula aktualizacji
wartos$ci wag moze by¢ wyrazona jako

W =W - aVW |

gdzie « jest wielkoscia kroku i decyduje o tym, na ile istotny jest gradient VW. Idea polega na tym,
aby wykona¢ wiele matych krokéw zmierzajacych w kierunku przeciwnym niz ten wskazywany
przez VW. Zwrd¢ uwage, ze samo VW jest funkcja W, wigc rzeczywisty krok zmienia si¢ przy
kazdej iteracji. Kazdy krok wykonuje matg aktualizacje macierzy wag W. Iteracyjny proces wyko-
nywania aktualizacji jest zazwyczaj nazywany uczeniem macierzy wag W.

Efektywne obliczanie gradientéw za pomoca minigrup

Jednym z problemdw jest to, Ze obliczanie VW moze by¢ bardzo powolne. Z zaloze-
nia VW zalezy od funkcji straty L. Poniewaz L zalezy od calego zbioru danych, prze-
twarzanie VW przy duzych zbiorach danych moze sta¢ si¢ bardzo wolne. W praktyce
zazwyczaj szacuje sie VW na podstawie fragmentu zbioru danych zwanego minigru-
pa (ang. minibatch). Kazda minigrupa ma zazwyczaj rozmiar 50 - 100. Rozmiar
minigrupy jest hiperparametrem w algorytmie uczenia glebokiego. Kolejnym hi-
perparametrem jest wielkos¢ kroku dla kazdego kroku a. Algorytmy uczenia gle-
bokiego maja zazwyczaj klastry hiperparametréow, ktore same nie sg uczone po-
przez stochastyczny spadek wzdluz gradientu (ang. stochastic gradient descent).

Obecno$¢ parametrow uczenia i hiperparametréw jest z jednej strony staboscia,
az drugiej strony atutem glebokich architektur. Hiperparametry zapewniajg wiele
miejsca na wykorzystanie intuicji eksperta, a dzigki parametrom uczenia dane moéwia
same za siebie. Jednak ta elastyczno$¢ sama w sobie szybko staje si¢ staboscia, poniewaz
zrozumienie zachowania hiperparametréw jest czyms w rodzaju czarnej magii, ktora
blokuje poczatkujacych przed szerszym wdrazaniem uczenia glebokiego. W dalszej cze-
$ci ksigzki po$wiecimy sporo miejsca na omdéwienie optymalizacji hiperparametréw.

Zakonczymy ten punkt, wprowadzajac pojecie epoki. Epoka jest pelnym przejsciem algorytmu
gradientu prostego przez dane x. W szczegdlnosci epoka sktada sie z tylu krokéw gradientu pro-
stego, ile jest wymaganych do przejrzenia wszystkich danych zawartych w minigrupie danego
rozmiaru. Zalézmy na przyklad, ze zbi6r zawiera 1000 punktéw danych, a szkolenie wykorzystuje
minigrupe o rozmiarze 50. Woéwczas epoka bedzie skfadata sie z 20 aktualizacji metoda gradientu
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prostego. Kazda epoka szkolenia zwigksza ilo$¢ uzytecznej wiedzy, ktorg nabyt model. Matematycz-
nie bedzie to odpowiadato zmniejszeniu wartoéci funkgji straty na zestawie treningowym.

Weczesne epoki spowodujg znaczne spadki w funkeji straty. Proces ten jest czgsto okreslany jako
uczenie aprioryczne na zbiorze danych. Cho¢ wydaje si¢, ze model uczy si¢ szybko, w rzeczywisto-
éci tylko dostosowuje si¢ do przebywania w tej czesci przestrzeni parametrow, ktdra jest istotna
dla danego problemu. Pdzniejsze epoki beda odpowiadaé znacznie mniejszym spadkom w funkcji
straty, ale to wlasnie w tych pdzniejszych epokach czesto nastepuja znaczace postepy w uczeniu.
Kilka epok to zazwyczaj zbyt malo czasu dla nietrywialnego modelu, aby mogt nauczy¢ sie czego-
kolwiek uzytecznego; modele sg zwykle szkolone przez okres od 10 do 1000 epok lub do wystapienia
konwergencji. Moze si¢ wydawa¢, ze to duzo, nalezy jednak zauwazy¢, ze liczba wymaganych
epok zazwyczaj nie skaluje sie w zaleznosci od wielkosci zbioru danych. W konsekwencji gradient
prosty skaluje si¢ z wielkoscia danych liniowo, a nie kwadratowo! Jest to jedna z najwiekszych
zalet metody stochastycznego spadku wzdluz gradientu w poréwnaniu z innymi algorytmami
uczenia. Bardziej skomplikowane algorytmy moga wymaga¢ tylko jednego przejscia przez zbidr
danych, ale moga uzywaé programowania catkowitoliczbowego, ktdre skaluje sie kwadratowo z liczbg
punktéw danych. W dobie duzych zbioréw danych takie wydiuzenie czasu wykonywania progra-
mow jest fatalng staboscia.

Sledzenie spadku w funkgji straty jako funkgji liczby epok moze by¢ niezwykle uzytecznym skrétem
wizualnym, ktdry ulatwia zrozumienie procesu uczenia. Wykresy te sa czesto okreslane jako
krzywe straty (patrz rysunek 3.4). Z czasem dos$wiadczony operator moze zdiagnozowac typowe
niepowodzenia w uczeniu za pomocg jednego szybkiego spojrzenia na krzywa straty. W ramach tej
ksiazki zwrécimy szczegdlna uwage na krzywe straty dla réznych modeli uczenia gltebokiego. W szcze-
golnosci w dalszej czesci tego rozdziatu przedstawimy TensorBoard, potezny pakiet wizualizacyjny,
dzieki ktéremu TensorFlow umozliwia $ledzenie takich wielkosci jak funkcje straty.

Systemy automatycznego rézniczkowania

Uczenie maszynowe jest sztuka definiowania funkgji straty dopasowanych do zbioréw danych, a na-
stepnie ich minimalizowania. Aby zminimalizowa¢ funkcje straty, musimy obliczy¢ ich gradienty
i uzy¢ algorytmu gradientu prostego w celu iteracyjnej redukcji straty. Nadal jednak musimy
przedyskutowaé, w jaki sposdb gradienty sa rzeczywiscie obliczane. Do niedawna odpowiedz
brzmiala: ,,recznie”. Eksperci w dziedzinie uczenia maszynowego wyciagali dtugopisy i kartki papieru
i recznie obliczali pochodne macierzy, aby opracowa¢ formuly analityczne dla wszystkich gradientéw
w systemie uczenia. Formuly te byly nastepnie recznie kodowane w celu zaimplementowania
algorytmu. Proces ten bywal notorycznie przyczyng pomytek i niejednemu ekspertowi w dziedzinie
uczenia maszynowego zdarzyly sie w publikowanych pracach i systemach produkcyjnych przy-
padkowe bledy gradientowe, ktore nie zostaly odkryte przez lata.
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Rysunek 3.4. Przyklad krzywej straty dla modelu. Zauwaz, ze krzywa straty pochodzi z modelu trenowanego
z prawdziwym gradientem (tzn. nie jest to szacunkowa minigrupa) i w zwigzku z tym jest gladsza niz inne
krzywe strat, ktore napotkasz w dalszej czesci tej ksigzki

Sytuacja ta ulegla znacznej zmianie wraz z powszechng dostepnoscia silnikow automatycznego
rézniczkowania. Systemy takie jak TensorFlow sa w stanie automatycznie oblicza¢ gradienty dla
niemal wszystkich funkgji strat. To automatyczne rézniczkowanie jest jedna z najwigkszych zalet
TensorFlow i podobnych systemdw, poniewaz osoby zajmujace si¢ uczeniem maszynowym nie
musza juz by¢ ekspertami w dziedzinie analizy macierzowej. Jednak na wysokim poziomie wcigz
warto rozumie¢, jak TensorFlow potrafi automatycznie oblicza¢ pochodne zlozonych funkgji. Czy-
telnikom, ktdérzy przezywali meki na zajeciach wstepnych z analizy matematycznej, przypomina-
my, ze obliczanie pochodnych funkgji to zaskakujaco mechaniczny proces. Istnieje szereg prostych
regul, ktére mozna zastosowaé w celu obliczenia pochodnych dla wiekszoséci funkgji. Dla przyktadu:

—x"=nx""1
dx
i et = e* )
dx
Reguly te mozna polaczy¢ dzieki zasadzie dotyczacej rozniczkowania funkcji zlozonej:
d ] 1
o [t = (g’ (x),
X
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gdzie f oznacza pochodng f, a g pochodng g. Dzieki tym regutom fatwo jest sobie wyobrazi¢, w jaki
spos6b mozna zaprogramowa¢ automatyczny mechanizm rdézniczkujacy dla analizy jednowymiaro-
wej. Rzeczywidcie, stworzenie takiego silnika rdzniczkujacego jest czestym ¢wiczeniem na pierw-
szym roku programowania w klasach opartych na Lispie. (Okazuje si¢, Ze poprawna analiza funkcji
jest o wiele trudniejszym problemem niz obliczanie pochodnych. Sktadnia jezyka Lisp sprawia, ze
analizowanie formut jest czynnoscig trywialng, podczas gdy w innych jezykach czesto fatwiej jest
poczekacl z przeprowadzeniem tego ¢wiczenia do czasu rozpoczecia zaje¢ z kompilatorem).

W jaki sposdb mozna rozszerzy¢ te reguly na analizy wielowymiarowe? Uzyskanie wlasciwego wyniku
jest trudniejsze, poniewaz istnieje wiecej liczb do rozwazenia. Przyktadowo, jesli mamy X = AB,
gdzie X, A i B sa macierzami, wzor bedzie mie¢ postaé

oL _ oL

Val=320=23%

B"'=(V,L)B"

Tego rodzaju wzory mozna laczy¢ w celu uzyskania systemu symbolicznego rézniczkowania dla
obliczen wektorowych i tensorowych.

Uczenie z TensorFlow

W dalszej czesci tego rozdziatu oméwimy koncepcje niezbedne do nauki podstawowych modeli
uczenia maszynowego z TensorFlow. Zaczniemy od wprowadzenia koncepcji ¢wiczebnych zbioréw
danych i wyjasnimy, jak je tworzy¢ przy uzyciu popularnych bibliotek Pythona. Nastepnie oméwimy
nowe idee TensorFlow, takie jak wezty zastepcze, stowniki zasilajace, zakresy nazw, optymalizatory
i gradienty. W nastepnym punkcie pokazemy, jak uzywa¢ tych koncepcji do trenowania prostych
modeli regresji i klasyfikacji.

Tworzenie cwiczebnych zbioréw danych

W tym punkcie oméwimy, jak tworzy¢ proste, ale sensowne syntetyczne zestawy danych lub ¢wi-
czebne zestawy danych, ktore bedziemy wykorzystywaé do szkolenia prostych nadzorowanych
modeli klasyfikacji i regresji.

(Niezwykle) krotkie wprowadzenie do NumPy

Bedziemy intensywnie wykorzystywa¢ NumPy w celu definiowania uzytecznych zestawow danych.
NumPy jest pakietem Pythona, ktéry umozliwia manipulowanie tensorami (okreslanymi w NumPy
jako obiekty ndarrays). Listing 3.1 pokazuje niektore podstawy.

Listing 3.1. Przyktady uzycia NumPy

>>> import numpy as np
>>> np.zeros((2,2))
array([[0., 0.],
0., 0.11)
>>> np.eye(3)
array([[1., 0., 0.],
[0., 1., 0.1,
[0., 0., 1.1])
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By¢ moze zauwazyles$, ze manipulowanie obiektami ndarray w NumPy wyglada bardzo podobnie
do manipulacji tensorami w TensorFlow. Podobienistwo to zostalo zaprojektowane celowo przez
architektow TensorFlow. Wiele kluczowych funkeji uzytkowych TensorFlow ma podobne argu-
menty i formy jak analogiczne funkcje w NumPy. Dlatego tez nie bedziemy si¢ starali szczegélowo
omawia¢ NumPy i liczymy na to, ze dzigki eksperymentom czytelnicy beda w stanie samodzielnie
rozpracowac sposdb korzystania z tego pakietu. W internecie mozna znalez¢ wiele zasobow, ktore
zapewniajg wprowadzenie do NumPy.

Dlaczego ¢wiczebne zbiory danych sa tak wazne?

W uczeniu maszynowym czesto krytyczne znaczenie ma nauka poprawnego korzystania z ¢wiczeb-
nych zbioréw danych. Jest to trudne zadanie, a jednym z bledéw najczesciej popelnianych przez
poczatkujacych jest proba zbyt wczesnego uczenia nietrywialnych modeli na zlozonych danych.
Préby te czesto koncza sie zalosng porazka, a niedoszli adepci uczenia maszynowego zniechecaja
sie, przekonani, ze uczenie maszynowe jest nie dla nich.

Prawdziwym winowajca nie jest oczywiscie student, ale raczej fakt, ze rzeczywiste zbiory danych
posiadaja wiele idiosynkrazji. Doswiadczeni specjali$ci w zakresie przetwarzania danych prze-
konali sie, ze rzeczywiste zbiory danych czesto wymagaja oczyszczenia i wstepnego przetworze-
nia, zanim stang si¢ zdatne do nauki. Glgbokie uczenie poteguje ten problem, poniewaz wigkszos§é
modeli glebokiego uczenia wykazuje notoryczng wrazliwo$¢ na nieprawidtowosci w danych.
Kwestie takie jak szeroki zakres etykiet regresji lub silne wzorce szumu potrafig zaktoci¢ metody
oparte na gradiencie prostym, nawet jesli inne algorytmy uczenia maszynowego (takie jak np. loso-
we lasy) nie mialyby problemdw.

Na szczgscie, prawie zawsze mozna sobie poradzi¢ z tymi kwestiami, ale moze to wymaga¢ znacz-
nego zaawansowania ze strony specjalisty ds. danych. Te kwestie wrazliwoséci sg by¢ moze naj-
wigkszg przeszkoda na drodze do standaryzacji uczenia maszynowego jako technologii. Bedziemy
wnikliwie analizowa¢ strategie oczyszczania danych, ale na razie zalecamy znacznie prostszg al-
ternatywe: wykorzystanie ¢wiczebnych zbioréw danych!

Cwiczebne zbiory danych sg kluczowe dla zrozumienia algorytméw uczenia. Przy bardzo prostych,
syntetycznych zbiorach danych zbadanie, czy algorytm nauczyl si¢ prawidlowej reguly, jest trywialne.
W przypadku bardziej ztozonych zbioréw danych ocena ta moze by¢ bardzo trudna. W zwiazku z tym
w pozostalej czedci tego rozdzialu bedziemy korzystaé tylko z ¢wiczebnych zbioréw danych, ponie-
waz omawiamy podstawy uczenia w oparciu o metode gradientu prostego za pomoca TensorFlow.
W kolejnych rozdzialach zajmiemy si¢ doglebnie studiami przypadkow z wykorzystaniem rzeczywi-
stych danych.

Dodawanie szumu za pomoca rozktadu Gaussa

Wezeséniej omawialiémy dyskretne rozklady prawdopodobienstwa jako narzedzie do przeksztalca-
nia dyskretnych wyboréw w wartoéci ciggle. Napomkneliémy réwniez o idei ciagtego rozktadu
prawdopodobienstwa, ale nie zaglebiali$émy si¢ w szczegdly.

Ciagle rozklady prawdopodobienstwa (precyzyjniej zwane funkcjami gestosci prawdopodobienstwa)
s3 uzytecznym narzedziem matematycznym do modelowania zdarzen losowych, ktére moga mie¢
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rézny zakres wynikéw. Do naszych celow wystarczy mysle¢ o funkcjach gestosci prawdopodobien-
stwa jako uzytecznym narzedziu do modelowania niekt6rych bledéw pomiarowych w gromadze-
niu danych. Rozktad Gaussa jest szeroko stosowany do modelowania szumu.

Jak wida¢ na rysunku 3.5, rozklad Gaussa moze mie¢ rézne wartosci $redniej p i odchylenia stan-
dardowego o. Srednia rozkladu Gaussa to wynikajjca z niego $rednia wartoé¢, a odchylenie stan-
dardowe jest miarg rozproszenia wartosci wokol tej sredniej. Ogodlnie rzecz biorac, dodanie
zmiennej losowej o rozkladzie Gaussa do jakiej$ wielkoéci stanowi standardowy sposdb jej rozmy-
cia, sprawiajac, Ze jest ona nieznacznie zréznicowana. Jest to bardzo przydatna sztuczka do wy-
myslania nietrywialnych syntetycznych zbioréw danych.

= 1
=
S0 w— |1=0, 0=0,2
w— |1=0, 0=1,0
6 p=0, 0=5,0
— u=—2, U=0,5

Rysunek 3.5. Przyktady rozktadéw Gaussa o réznych srednich i odchyleniach standardowych

Zwracamy uwage, ze rozklad Gaussa nazywany jest réwniez rozkladem normalnym. Rozklad
Gaussa o $redniej p i odchyleniu standardowym o jest oznaczany jako N(y, 0). Ta skrécona nota-
cja jest wygodna i bedziemy ja stosowaé wielokrotnie w kolejnych rozdziatach.

Cwiczebna regresja zbioru danych

Najprostsza forma regresji liniowej jest nauka parametréw dla jednowymiarowej linii. Zalézmy,
ze nasze punkty danych x sa jednowymiarowe. Nastepnie zaldzmy, ze rzeczywiste wartosci etykiet y sa
generowane przez regule liniowa

y=wx+b
Tutaj w i b s3 parametrami podlegajacymi uczeniu, ktore muszg zosta¢ oszacowane na podstawie da-
nych metoda gradientu prostego. Aby sprawdzi¢, czy mozemy nauczy¢ si¢ tych parametréw za pomo-

ca TensorFlow, wygenerujemy sztuczny zestaw danych sktadajacy sie z punktéw na linii prostej. Aby
utrudnié nieco proces uczenia, do zbioru danych dodamy niewielki szum Gaussa.

Zapiszmy rownanie naszej linii zaktocone przez szum Gaussa:

y=wx+b+N(0¢).
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Tutaj € oznacza odchylenie standardowe szumu. Nastepnie mozemy uzy¢ NumPy do wygenerowa-
nia sztucznego zbioru danych pobranych z tego rozkladu, jak pokazano w listingu 3.2.

Listing 3.2. Prébkowanie sztucznego zbioru danych przy uzyciu NumPy

# Generowanie danych syntetycznych

N = 100
w_true = 5
b true = 2

noise_scale = .1

x_np = np.random.rand(N, 1)

noise = np.random.normal(scale=noise_scale, size=(N, 1))

# Konwersja ksztattu y_np na (N,)

y_np = np.reshape(w_true * x_np + b_true + noise, (-1))

Dane te wykreslilismy przy uzyciu Matplotlib na rysunku 3.6 (jesli chcesz zobaczy¢ kod uzyty do
wygenerowania wykresu, znajdziesz go w powiazanym z tg ksigzka repozytorium dostepnym pod
adresem fip://ftp.helion.pl/przyklady/glutef.zip) w celu sprawdzenia, czy dane syntetyczne wygladaja
rozsadnie. Zgodnie z oczekiwaniami rozktad danych tworzy linie prosta, z niewielka liczbg btedow
pomiarowych.

Dane dla ¢wiczebnej regresji liniowej, y = 5x + 2 + N(0, 1)
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Rysunek 3.6. Wykres rozktadu danych dla regresji cwiczebnej
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Cwiczebna klasyfikacja zbioréw danych

Nieco trudniej jest stworzy¢ syntetyczna klasyfikacje zbioru danych. Z logicznego punktu widzenia
chcemy uzyska¢ dwie odrebne klasy punktéw, ktére mozna tatwo rozdzieli¢. Zatézmy, ze zbior
danych sktada sie tylko z dwoch typoéw punktow: (-1, -1) i (1, 1). Wowcezas algorytm uczenia musiatby
nauczy¢ si¢ reguly, ktoéra oddziela te dwie wartoéci danych.

.VO:(_]-’ _1)

Y1 = (11 1)

Tak jak poprzednio, utrudnijmy troche to zadanie, dodajac szum o rozktadzie Gaussa do obu
typdéw punktow:

Yo = (_1’ _1)+ N(07€),
y, =@,1)+ N(0,¢).

Jest tu jednak pewna trudnos¢. Nasze punkty lezg na plaszczyznie, natomiast wprowadzany przez
nas wczeéniej szum Gaussa jest jednowymiarowy. Na szczescie, istnieje wielowymiarowe rozszerzenie
rozkladu Gaussa. Nie bedziemy tu omawia¢ zawitosci wielowymiarowego rozkltadu Gaussa, ale
nie trzeba ich rozumie¢, aby podaza¢ za nasza dyskusja.

Kod NumPy stuzacy do wygenerowania syntetycznego zbioru danych w listingu 3.3 jest nieco bar-
dziej skomplikowany niz w przypadku regresji liniowej, poniewaz musimy uzy¢ funkcji stosu, np.
vstack, aby zebra¢ dwa rézne typy punktéw danych i skojarzy¢ je z réznymi etykietami (do faczenia
etykiet jednowymiarowych uzyjemy pokrewnej funkeji, np. concatenate).

Listing 3.3. Przyklad ¢wiczebnej klasyfikacji zbioréw danych z NumPy

# Generowanie danych syntetycznych
N = 100
# Zera tworzq rozktad gaussowski wysrodkowany na (-1, -1)
# epsilon wynosi .1
x_zeros = np.random.multivariate normal(
mean=np.array((-1, -1)), cov=.1*np.eye(2), size=(N/2,))
y_zeros = np.zeros((N/2,))
# Jedynki tworzq rozklad gaussowski wysrodkowany na (1, 1)
# epsilon wynosi .1
x_ones = np.random.multivariate_normal(
mean=np.array((1, 1)), cov=.1*np.eye(2), size=(N/2,))
y_ones = np.ones((N/2,))

x_np = np.vstack([x_zeros, x_ones])

y_np = np.concatenate([y zeros, y ones])

Rysunek 3.7 przedstawia dane wygenerowane przez ten kod za pomoca Matplotlib w celu sprawdze-
nia, czy rozklad jest zgodny z oczekiwaniami. Widzimy, Ze dane znajduja si¢ w dwdch klasach, ktore sa
starannie rozdzielone.
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Dane dla ¢wiczebnej regresji logistycznej
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Rysunek 3.7. Wykres rozktadu danych dla klasyfikacji ¢wiczebnej

Nowe koncepcje TensorFlow

Tworzenie prostych systeméw uczenia maszynowego w TensorFlow bedzie wymagato nauczenia
sie kilku nowych koncepgji.

Wezly zastepcze

Wezel zastepczy (ang. placeholder) jest sposobem wprowadzania informacji do grafu obliczen Ten-
sorFlow. Pomysl o weztach zastepczych jako weztach wejsciowych, przez ktére informacje sa wpro-
wadzane do TensorFlow. Podstawowa funkcja uzywana do tworzenia weztéw zastepczych jest
tf.placeholder (listing 3.4).

Listing 3.4. Tworzenie wezla zastgpczego TensorFlow
>>> tf.placeholder(tf.float32, shape=(2,2))
<tf.Tensor 'Placeholder:0' shape=(2, 2) dtype=float32>

Wezly zastepcze bedziemy wykorzystywaé do wprowadzania punktéw danych x i etykiet y do na-
szych algorytmow regresji i klasyfikacji.

Stowniki zasilajace i wyprowadzenia

Przypomnijmy, ze w TensorFlow mozemy wyliczy¢ tensory przy uzyciu sess.run(zmienna). W jaki
sposob wprowadzamy wartosci dla weztéw zastepczych w naszych obliczeniach TensorFlow? Od-
powiedzia jest skonstruowanie stownikdéw zasilajacych (ang. feed dictionaries). Stowniki zasilajace
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to stowniki Pythona, ktére odwzorowuja tensory TensorFlow na obiekty np.ndarray, zawierajace
konkretne wartosci dla tych weztéw zastepczych. Stownik zasilajacy najlepiej jest postrzegac jako
wejscie do grafu obliczen TensorFlow. Czym zatem jest wyjscie? TensorFlow nazywa te dane wyj-
$ciowe wyprowadzeniami (ang. fetches). Widziales juz wyprowadzenia. Wykorzystywalismy je ob-
szernie w poprzednim rozdziale bez nazywania ich w ten sposéb; wyprowadzenie ma posta¢ ten-
sora (lub tensordw), ktérego warto$¢ jest pobierana z wykresu obliczeniowego po tym, jak oblicze-
nie (przy uzyciu wezléw zastepczych ze stownika zasilajacego) zostanie zakonczone (listing 3.5).

Listing 3.5. Korzystanie z wyprowadzer

>>> a = tf.placeholder(tf.float32, shape=(1,))
>>> b = tf.placeholder(tf.float32, shape=(1,))
>>>c=a+b

>>> with tf.Session() as sess:
c_eval = sess.run(c, {a: [1.], b: [2.]})
print(c_eval)

[3.]

Zakresy nazw

Skomplikowane programy TensorFlow beda zawiera¢ wiele zdefiniowanych tensoréw, zmiennych
ipol zastepczych. tf.name_scope(nazwa) zapewnia prosty mechanizm ustalania zakreséw dla zarzg-
dzania tymi zbiorami zmiennych (listing 3.6). Nazwy wszystkich elementéw wykresu obliczeniowe-
go utworzonych w ramach wywolania tf.name_scope(nazwa) beda poprzedzone cztonem nazwa.

Listing 3.6. Organizowanie wezlow zastepczych za pomocq zakresow nazw

>>> N = 5§

>>> with tf.name_scope("wezly zastepcze"):
x = tf.placeholder(tf.float32, (N, 1))
y = tf.placeholder(tf.float32, (N,))

>>> x

<tf.Tensor 'wezly zastepcze/Placeholder:0' shape=(5, 1) dtype=float32>

To narzedzie organizacyjne jest najbardziej przydatne w polaczeniu z TensorBoard, poniewaz wspo-
maga system wizualizacji w automatycznym grupowaniu elementéw grafu w tym samym zakresie
nazw. Wiecej na temat TensorBoard dowiesz si¢ w nastepnym podrozdziale.

Optymalizatory

Podstawowe elementy przedstawione w dwdch ostatnich podrozdziatach podpowiadaja juz, jak
odbywa sie uczenie maszynowe w TensorFlow. Wiesz juz, jak dodawac wezly zastepcze dla punktéw
danych i etykiet oraz jak uzywa¢ operacji tensorowych do definiowania funkgji straty. Brakujacym
elementem jest postugiwanie si¢ metoda gradientu prostego przy uzyciu TensorFlow.

W rzeczywistosci mozliwe jest definiowanie algorytmoéw optymalizacyjnych, takich jak gradient
prosty, bezpo$rednio w Pytonie, przy uzyciu podstawowych elementéw TensorFlow. TensorFlow
zapewnia jednak zbidr algorytméw optymalizacyjnych w module tf.train. Algorytmy te mogg by¢
dodawane jako wezty do wykresu obliczeniowego TensorFlow.
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Ktdrego optymalizatora powinienem uzywac?

Modut tf.train oferuje wiele mozliwych optymalizatoréw, np. tf.train.Gradient
DescentOptimizer, tf.train.MomentumOptimizer, tf.train.AdagradOptimizer,
tf.train.AdamOptimizer i wiele innych. Czym si¢ one r6znia?

Prawie wszystkie z nich opieraja si¢ na idei gradientu prostego. Przypomnijmy sobie
zasade gradientu prostego, ktorg przedstawiliémy wczesniej:

W =W -aVW

Z matematycznego punktu widzenia ta zasada aktualizacji jest prymitywna. Badacze
odkryli wiele matematycznych sztuczek umozliwiajacych przyspieszenie optymali-
zacji bez uzycia zbyt wielu dodatkowych obliczen. Na ogét dobrym domyslnym
rozwigzaniem jest modul tf.train.AdamOptimizer, ktdry jest stosunkowo solidny.
(Wiele metod optymalizacji jest bardzo wrazliwych na wybér hiperparametru. Po-
czatkujacy powinni unika¢ trudniejszych metod, dopdki nie zrozumiejg dobrze za-
chowania réznych algorytméw optymalizacyjnych).

Listing 3.7 przedstawia krétki fragment kodu, ktéry dodaje do wykresu obliczeniowego optymalizator
minimalizujacy predefiniowang strate [.

Listing 3.7. Dodawanie optymalizatora Adam do grafu obliczeniowego TensorFlow

learning rate = .001
with tf.name_scope("optymalizatory"):
train_op = tf.train.AdamOptimizer(learning_rate).minimize(1)

Stosowanie gradientow z TensorFlow

Wspomnielismy wczeéniej, ze w TensorFlow mozliwe jest bezposrednie wdrozenie algorytméw
gradientu prostego. Cho¢ wiekszo$¢ przypadkéw uzycia nie wymaga reimplementacji zawartosci
tf.train, warto przyjrze¢ si¢ bezposrednio warto$ciom gradientu do celéw debugowania.
tf.gradients dostarcza uzyteczne narzedzie do tego celu (listing 3.8).

Listing 3.8. Bezpos$rednie stosowanie gradientow
>>> || = tf.Variable((3,))

>>> 1 = tf.reduce_sum(W)
>>> gradWl = tf.gradients(1, W)
>>> gradW

[<tf.Tensor 'gradients/Sum grad/Tile:0' shape=(1,) dtype=int32>]

Kod ten symbolicznie $ciaga gradienty straty / z uwzglednieniem modyfikowalnego parametru
W(tf.variable). tf.gradients zwraca liste pozadanych gradientéw. Zauwaz, ze gradienty same
w sobie sg tensorami! TensorFlow przeprowadza rézniczkowanie symboliczne, co oznacza, ze same
gradienty sa czesciag wykresu obliczeniowego. Dodatkowym efektem ubocznym symbolicznych
gradientéw TensorFlow jest mozliwo$¢ uktadania pochodnych w stosy. Moze to by¢ czasami przy-
datne w przypadku bardziej zaawansowanych algorytmow.
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Tworzenie podsumowan i zapis do plikdw dla TensorBoard

Bardzo przydatne moze by¢ uzyskanie wizualnego wgladu w strukture programu tensorowego.
Zespol TensorFlow dostarcza w tym celu pakiet TensorBoard. TensorBoard uruchamia serwer
WWW (dzialajacy domyslnie na hoscie lokalnym), ktéry wyswietla rézne przydatne wizualiza-
cje programu TensorFlow. Aby jednak programy TensorFlow mogly by¢ kontrolowane przez
TensorBoard, programisci musza recznie wprowadzi¢ instrukcje zapisu dziennikéw. Funkcja
tf.train.FileWriter() okresla $ciezke dostepu do katalogu dziennikéw programu TensorBoard,
a tf.summary zapisuje podsumowania réznych zmiennych TensorFlow do podanego katalogu.
W tym rozdziale bedziemy uzywa¢ tylko tf.summary.scalar, ktory tworzy podsumowania wiel-
kosci skalarnych, aby $ledzi¢ wartos¢ funkgji straty. Pomocng funkcjg jest tf.summary.merge_all(),
ktéra dla utatwienia taczy wiele podsumowan w jedno.

Wycinek kodu przedstawiony w listingu 3.9 dodaje podsumowanie dla straty i okregla $ciezke do
katalogu z dziennikami.

Listing 3.9. Dodawanie podsumowania dla straty

with tf.name_scope("podsumowania"):
tf.summary.scalar("strata", 1)
merged = tf.summary.merge all()

train_writer = tf.summary.FileWriter('/tmp/Ir-train', tf.get default_graph())

Uczenie modeli z TensorFlow

Zalézmy teraz, ze mamy okre$lone wezly zastepcze dla punktéw danych i etykiet oraz zdefinio-
wali$my strate za pomoca operacji tensorowych. Do wykresu obliczeniowego dodaliémy wezet
optymalizatora train_op, ktérego mozemy uzy¢ do wykonywania krokéw gradientu prostego
(wprawdzie mozemy uzy¢ innego optymalizatora, ale dla wygody bedziemy odwolywac¢ sie¢ do aktu-
alizacji w formie gradientu prostego). Jak mozemy iteracyjnie zastosowa¢ metode gradientu proste-
go, aby umozliwi¢ uczenie na tym zbiorze danych?

Odpowiedz jest prosta: uzyjemy petli for Pythona. W kazdej iteracji wykorzystujemy sess.run() do
pobierania wartosci train_op wraz z scalonym podsumowaniem operacji merged i strata 1 z wykresu.
Przy uzyciu stownika zasilajacego wprowadzamy wszystkie punkty danych i etykiety do sess.run().

Te prosta metode uczenia przedstawia wycinek kodu z listingu 3.10. Zauwaz, ze dla prostoty peda-
gogicznej nie uzywamy tu minigrup. Bedziemy z nich korzysta¢ w kolejnych rozdziatach, przy
uczeniu na wigkszych zbiorach danych.

Listing 3.10. Prosty przyklad uczenia modelu

n_steps = 1000
with tf.Session() as sess:
sess.run(tf.global _variables_initializer())
# Model uczenia
for i in range(n_steps):
feed dict = {x: x_np, y: y np}
_, summary, loss = sess.run([train_op, merged, 1], feed dict=feed dict)
print("krok %d, strata: %f" % (i, loss))
train_writer.add_summary(summary, i)
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Uczenie modeli liniowych i logistycznych w TensorFlow

Ten podrozdziat faczy wszystkie koncepcje TensorFlow wprowadzone w poprzednim podrozdziale
w celu uczenia modeli regresji liniowej i logistycznej na podstawie ¢wiczebnych zestawéw danych,
ktére opisywalismy wczesniej w tym rozdziale.

Regresja liniowa w TensorFlow

W tym punkcie podamy kod do definiowania modelu regresji liniowej w TensorFlow i nauki wag.
Jest to proste zadanie, ktore mozna tatwo wykona¢ bez TensorFlow. Niemniej jednak jest to dobre
¢wiczenie do zrealizowania w TensorFlow, poniewaz taczy w sobie nowe koncepcje, ktére wprowadzi-
liSmy w tym rozdziale.

Definiowanie i trening regresji liniowej w TensorFlow
Model regresji liniowej jest prosty:
y=wx+b_

Tutaj wi b sa wagami, ktérych chcemy sie nauczy¢. Przeksztalcamy je w obiekty tf.Variable, a na-
stepnie wykorzystujemy operacje tensorowe do skonstruowania straty L%

L(x,y)=(y—wx-b)*,

Kod w listingu 3.11 implementuje te operacje matematyczne w TensorFlow. Wykorzystuje réwniez
tf.name_scope do grupowania réznych operacji oraz dodaje tf.train.AdamOptimizer do nauki
i tf.summary na uzytek TensorBoard.

Listing 3.11. Definiowanie modelu regresji liniowej

# Generowanie wykresu tensorflow
with tf.name_scope("wezly zastepcze"):
x = tf.placeholder(tf.float32, (N, 1))
y = tf.placeholder(tf.float32, (N,))
with tf.name_scope("wagi"):
# Zauwaz, ze x jest skalarem, wiec W jest pojedyncza waga, ktdorej mozna sie nauczyc.
W = tf.variable(tf.random normal((1, 1)))
b = tf.variable(tf.random normal((1,)))
with tf.name_scope("predykcja"):
y_pred = tf.matmul(x, W) + b
with tf.name_scope("strata"):
1 = tf.reduce_sum((y - y_pred)**2)
# Dodawanie optymalizatoréw treningowych
with tf.name_scope("optymalizatory"):
# Ustawienie wspotczynnika uczenia na .001 zgodnie z wezesniejszymi zaleceniami.
train_op = tf.train.AdamOptimizer(.001).minimize(1)
with tf.name_scope("podsumowania"):
tf.summary.scalar("strata", 1)
merged = tf.summary.merge all()

W listingu 3.12 trenuje si¢ nastepnie ten model w sposob oméwiony wezesniej (bez uzycia minigrup).
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Listing 3.12. Szkolenie modelu regresji liniowej

n_steps = 1000
with tf.Session() as sess:
sess.run(tf.global _variables_initializer())
# Trenowanie modelu
for i in range(n_steps):
feed_dict = {x: x_np, y: y np}
_, summary, loss = sess.run([train_op, merged, 1], feed_dict=feed dict)
print("krok %d, strata: %f" % (i, loss))
train_writer.add_summary(summary, i)

Caly kod dla tego przykladu znajduje si¢ w repozytorium zwigzanym z ta ksiazka (ftp://ftp.helion.pl/
przyklady/glutef.zip). Zachecamy wszystkich czytelnikéw do uruchomienia pelnego skryptu dla
przyktadu regresji liniowej, aby mogli osobiécie przekonac sie, jak dziala algorytm uczenia. Przyktad
ten jest na tyle maty, ze do jego uruchomienia nie potrzeba dostepu do zadnego specjalistycznego
sprzetu komputerowego.

Przyjmowanie gradientéw dla regres;ji liniowej

Réwnanie dla systemu liniowego, ktory modelujemy, to y = wx+b, gdzie w i b sg
wagami do nauczenia. Jak wspomnieliémy wczesniej, strata dla tego systemu wyno-
si L = (y-wx-b)’. Niektore analizy macierzowe moga zosta¢ uzyte do obliczenia
gradientéw parametréw uczenia bezposrednio dla w:

oL T
VW=a—W=—2(y—wx—b)x
idlab
Vbza—Lz—Z(y—Wx—b)

ob ’

Réwnania te umieszczamy tutaj tylko jako wzmianke dla ciekawskich czytelnikdw.
Nie bedziemy systematycznie pokazywa¢, jak oblicza¢ pochodne funkgiji straty, z kto-
rymi zetkniemy si¢ w tej ksigzce. Chcieliby$my jednak zauwazy¢, ze w przypadku
skomplikowanych systeméw reczne obliczanie pochodnej funkeji straty pomaga
intuicyjnie pozna¢ sposdb uczenia sieci glebokiej. Ta intuicja moze zapewni¢ projek-
tantowi skuteczne wskazowki, dlatego zachecamy zaawansowanych czytelnikow do
samodzielnego zajecia sie tym tematem.

Wizualizacja modeli regresji liniowej z TensorBoard

Model zdefiniowany w poprzednim punkcie wykorzystuje tf.summary.FileWriter do zapisu
dziennikéw do katalogu /tmp/Ir-train. Za pomoca polecenia w listingu 3.13 mozemy wywota¢ Ten-
sorBoard na tym katalogu z dziennikami (TensorBoard jest domy$lnie instalowany wraz z Tensor-
Flow).

Listing 3.13. Wywotanie TensorBoard

tensorboard --Togdir=/tmp/1r-train
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To polecenie uruchamia TensorBoard na porcie podlaczonym do lokalnego hosta. Uzyj przegladarki,
aby otworzy¢ ten port. Ekran TensorBoard bedzie wygladat podobnie do tego na rysunku 3.8 (szcze-
g6ty moga sie rozni¢ w zaleznosci od wersji TensorBoard).

TensorBoard SCALARS  GRAPHS

|:| Show data download links Q, Filter tags (regular expressions supported)
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Write a regex to filter runs
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Rysunek 3.8. Zrzut ekranu panelu TensorBoard

Przejdz do zakladki Graphs, a zobaczysz wizualizacje zdefiniowanej przez nas architektury Tensor-
Flow, co przedstawiono na rysunku 3.9.

optymalizatory

g

Py

([ strata |

3 ( predykcja J
& q”“‘w,e

[ wezly_zastep... ) [ wagi ]

Rysunek 3.9. Wizualizacja architektury regresji liniowej w TensorBoard
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Zwrd¢ uwage, ze wizualizacja ta pogrupowala wszystkie elementy wykresu obliczeniowego nalezace
do réznych zakreséw nazw. Poszczegélne grupy sa ze soba polaczone zgodnie z ich zaleznosciami
na wykresie obliczeniowym. Mozesz rozwina¢ wszystkie pogrupowane elementy, aby zobaczy¢ ich
zawarto$¢. Rysunek 3.10 przedstawia rozwinietg architekture.

e Adam

betal _power A

beta?_power

predykcja

Variable Variable 1

mandom_por. randan_ oo

Rysunek 3.10. Rozwinigta wizualizacja architektury

Jak wida, jest tu wiele ukrytych weztéw, ktdre nagle staja sie widoczne! Funkgcje TensorFlow takie jak
f.train.AdamOptimizer czesto ukrywajg wiele wewnetrznych zmiennych w tf.name_scope. Rozwijanie
w TensorBoard zapewnia tatwy sposob, aby sprawdzi¢, co system rzeczywiscie tworzy. Chociaz
wizualizacja wyglada do$¢ skomplikowanie, wigkszos$¢ z tych szczegdldw jest ukrytych i nie mu-
sisz si¢ tym martwic.
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Wro¢ do strony gtownej i otwdrz sekcje podsumowania. Powiniene$ teraz zobaczy¢ krzywa straty,
ktéra bedzie przypomina¢ te na rysunku 3.11. Zwrd¢ uwage na jej gladki, opadajacy ksztalt. Strata
spada gwaltownie na poczatku, podczas nauki wstepnej, nastepnie spadek stabnie, a krzywa fagod-

nie opada.

TensorBoard SCALARS  GRAPHS

[C] Show data download links Q, Filter tags (reqular expressions supported)

[] 1gnore outliers in chart scaling
podsumowania
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strata
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Rysunek 3.11. Przeglgdanie krzywej strat w TensorBoard

Style debugowania wizualnego i niewizualnego

Czy uzycie narzedzia, jakim jest TensorBoard, jest konieczne do dobrego wykorzy-
stania systemu takiego jak TensorFlow? To zalezy. Czy korzystanie z GUI lub inte-
raktywnego debuggera jest konieczne do bycia profesjonalnym programista?

Roézni programisci maja rézne style. Niektdrzy z nich uwazaja, ze mozliwoséci wizu-
alizacyjne TensorBoard stanowig kluczowg czes¢ ich pracy przy programowaniu
tensorowym. Inni uznaja, ze TensorBoard nie jest zbytnio uzyteczny, i korzystaja
w wigkszym stopniu z debugowania deklaracji print. Oba style programowania
tensorowego i debugowania sg poprawne, tak samo jak istnieja wspaniali programisci,
ktdrzy catkowicie polegaja na debuggerach, i tacy, ktérzy nimi gardza.

Ogolnie rzecz biorac, TensorBoard jest bardzo przydatny do debugowania i ksztalto-

wania elementarnej intuicji na temat dostgpnego zbioru danych. Radzimy, abys
pracowal w tym stylu, ktory najlepiej Ci odpowiada.
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Wskazniki oceny modeli regresji

Do tej pory nie rozmawiali$my jeszcze o tym, jak oceni¢, czy trenowany model czego$ si¢ nauczyl.
Pierwsza metodg oceny, czy model zostat przeszkolony, jest spojrzenie na krzywa strat w celu upew-
nienia sie, ze ma ona odpowiedni ksztatt. Jak to zrobi¢, dowiedziales sie w poprzednim punkcie. Czego
jeszcze powiniene$ sprobowac?

Teraz chcemy, abys przyjrzat sie wskaznikom zwiazanym z modelem. Wskaznik jest narzedziem
do poréwnywania etykiet przewidywanych z prawdziwymi. Dla probleméw z regresja istnieja
dwa popularne wskazniki: R? oraz RMSE (pierwiastek bledu éredniokwadratowego — ang. root--
mean-squared error). R? jest miarg korelacji pomiedzy dwiema zmiennymi, ktéra przyjmuje war-
tosci pomiedzy +1 a 0. +1 oznacza korelacje doskonaty, a 0 oznacza brak korelacji. W ujeciu ma-
tematycznym R? dla dw6ch zbioréw danych X i Y definiuje sie jako

R? cov(X,Y)?

ox0y
gdzie cov(X, Y) jest kowariancjg X i Y, czyli miarg tego, jak oba zbiory danych rdznig sie od siebie
nawzajem, podczas gdy ox i oy s3 odchyleniami standardowymi, miarami tego, jak bardzo rézni sie
kazdy z tych zbioréw indywidualnie. Intuicyjnie R* mierzy, jak wiele niezaleznych odchyler: w kazdym
zbiorze mozna wyttumaczy¢ ich wspolna zmiennoscia.

Wiele typéw R

N Nalezy zauwazy¢, ze istnieja dwie powszechnie stosowane w praktyce definicje R%.
Czestym bledem poczatkujacego (i eksperta) jest mylenie tych dwdch definicji. W tej
ksigzce zawsze bedziemy uzywaé kwadratu wspoltczynnika korelacji Pearsona (ang.
Pearson correlation coefficient) (rysunek 3.12). Druga definicja nazywana jest wspot-
czynnikiem determinacji (ang. coefficient of determination). Ten drugi typ R” jest
czesto bardziej mylacy, poniewaz nie posiada dolnej granicy 0, jak ma to miejsce
w przypadku kwadratu wspolczynnika korelacji Pearsona.

Na rysunku 3.12 przewidywane i prawdziwe wartosci sa silnie skorelowane, z R* o wartosci bli-
skiej 1. Wyglada na to, ze uczenie wykonalo wspaniala prace w tym systemie i udalo si¢ nauczy¢
prawdziwej reguly. Nie tak szybko. Zauwaz, ze skala na dwdch osiach na rysunku nie jest taka samal!
Okazuje sie, ze R? nie karze za réznice w skali. Aby zrozumie¢, co si¢ wydarzyto w tym systemie,
musimy rozpatrzy¢ alternatywny wskaznik na rysunku 3.13.
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Wartcsci przewidywane a wartosci prawdziwe (R Pearsona: 0.994)
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Rysunek 3.12. Wykreslenie wspétczynnika korelacji Pearsona

Model prawdziwy a model wyuczony (RMS: 1.027620)

Rysunek 3.13. Wykreslanie pierwiastka bledu sredniokwadratowego (RMSE)
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RMSE jest miarg $redniej roznicy miedzy warto$ciami przewidywanymi a rzeczywistymi. Na ry-
sunku 3.13 wykreslamy wartosci przewidywane i prawdziwe etykiety jako dwie oddzielne funkgje,
uzywajac punktéw danych x jako naszej osi x. Zauwaz, ze linia uczenia nie jest prawdziwg funkeja!
RMSE jest stosunkowo wysoki i diagnozuje btad, w przeciwienstwie do R?, ktéry go nie wykryt.

Co si¢ stalo w tym systemie? Dlaczego TensorFlow nie nauczyt sie prawidtowej funkeji, mimo ze
zostal wytrenowany do konwergencji? Ten przyklad dobrze ilustruje jedng ze stabosci algoryt-
moéw gradientu prostego. Nie ma gwarancji znalezienia prawdziwego rozwigzania! Algorytm gra-
dientu prostego moze zosta¢ uwieziony w lokalnych minimach. Oznacza to, Ze moze on znalez¢
rozwigzania, ktére wygladaja dobrze, ale w rzeczywistosci nie sa najnizszymi minimami funkcji
straty L.

Dlaczego w takim razie w ogdle stosowaé metode gradientu prostego? W przypadku prostych
systemow czesto rzeczywiscie lepiej jest unikac gradientu prostego i stosowa¢ inne algorytmy, ktére
majy wieksze gwarancje osiagniecia sukcesu. Jednak w przypadku skomplikowanych systemow,
takich jak te, ktore przedstawimy w kolejnych rozdzialach, nie istniejg jeszcze zadne alternatywne
algorytmy, ktore poradzilyby sobie lepiej niz metoda gradientu prostego. Prosimy, abyscie pa-
mietali o tym fakcie, gdy przejdziemy dalej do glebokiego uczenia.

Regresja logistyczna w TensorFlow

W tym punkcie zdefiniujemy prosty klasyfikator za pomoca TensorFlow. Warto najpierw zastanowi¢
sie, czym jest rownanie dla klasyfikatora. Powszechnie stosowanym trikiem matematycznym jest
wykorzystanie funkgji sigmoidalnej. Sigmoida wykreélona na rysunku 3.14, powszechnie oznaczana
symbolem o, jest funkcja przeksztalcajaca liczby rzeczywiste R do zakresu (0, 1). Ta wladciwo$¢ jest
przydatna, poniewaz mozemy interpretowaé wyjscie sigmoidy jako prawdopodobienstwo zajscia
zdarzenia (przeksztatcanie zdarzen dyskretnych w wartosci ciagle to powracajacy motyw w uczeniu
maszynowym).

1
1
1+e”
0-
=10 -5 5 10
Rysunek 3.14. Wykres funkcji sigmoidalnej
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Ponizej prezentujemy réwnania stosowane do przewidywania prawdopodobienstwa dyskretnej
zmiennej 0/1. Réwnania te definiujg prosty model regresji logistycznej:

Yo = U(W+b),
y, =1-o(wx+b).

TensorFlow zapewnia gotowe funkcje do obliczania straty entropii krzyzowej (ang. cross-entropy) dla
wartosci sigmoidalnych. Najprostsza z tych funkcji jest tf.nn.sigmoid_cross_entropy with_
Togits. (Logit jest odwrotnoscig sigmoidy. W praktyce oznacza to po prostu bezposrednie prze-
kazanie do TensorFlow argumentu sigmoidy, wx+b, zamiast samej wartosci sigmoidalnej o (wx+b)).
Zalecamy uzycie implementacji TensorFlow zamiast recznego definiowania entropii krzyzowej,
poniewaz wystepuja tu trudne problemy numeryczne, ktore powstaja przy obliczaniu straty entropii
krzyzowe;j.

Listing 3.14 definiuje prosty model regresji logistycznej w TensorFlow.

Listing 3.14. Definiowanie prostego modelu regresji logistycznej

# Generowanie wykresu tensorflow
with tf.name_scope("wezly zastepcze"):
# Zauwaz, ze nasze punkty danych x sq 2-wymiarowe.
x = tf.placeholder(tf.float32, (N, 2))
y = tf.placeholder(tf.float32, (N,))
with tf.name_scope("wagi"):
W = tf.Variable(tf.random normal((2, 1)))
b = tf.variable(tf.random normal((1,)))
with tf.name_scope("predykcja"):
y_logit = tf.squeeze(tf.matmul(x, W) + b)
# sigmoida podaje klase prawdopodobieristwa dla 1
y_one_prob = tf.sigmoid(y Togit)
# Zaokrgglenie P(y=1) da prawidltowg prognoze.
y_pred = tf.round(y_one_prob)

with tf.name_scope("strata"):
# Obliczanie entropii krzyzowej dla kazdego punktu danych
entropy = tf.nn.sigmoid_cross_entropy with logits(logits=y logit, labels=y)
# Sumowanie wszystkich wkladow
1 = tf.reduce_sum(entropy)
with tf.name_scope("optymalizatory"):
train_op = tf.train.AdamOptimizer(.01).minimize(1)

train_writer = tf.summary.FileWriter('/tmp/logistic-train', tf.get default graph())
Kod treningowy dla tego modelu w listingu 3.15 jest identyczny jak dla modelu regresji liniowe;.

Listing 3.15. Trenowanie modelu regresji logistycznej

n_steps = 1000
with tf.Session() as sess:
sess.run(tf.global variables_initializer())
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# Trenowanie modelu
for i in range(n_steps):
feed dict = {x: x_np, y: y np}
_, summary, loss = sess.run([train_op, merged, 1], feed dict=feed dict)
print("strata: %f" % loss)
train_writer.add_summary(summary, i)

Wizualizacja modeli regresji logistycznej za pomoca TensorBoard

Tak jak poprzednio, do wizualizacji modelu mozna uzy¢ TensorBoard. Rozpocznij od wizualizacji
funkgji straty, jak pokazano na rysunku 3.15. Zwrd¢ uwage, ze tak jak poprzednio, funkgja straty jest
zgodna z czystym wzorcem. Wystepuje tu gwaltowny spadek straty, po ktdrym nastepuje stopniowe
wygladzanie.

TensorBoard SCALARS  GRAPHS
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Rysunek 3.15. Wizualizacja funkcji straty regresji logistycznej

Mozesz rowniez wyswietli¢ wykres TensorFlow w TensorBoard. Poniewaz struktura zakresow
byta podobna do struktury zastosowanej w regresji liniowej, uproszczony wykres przedstawiony na
rysunku 3.16 nie bedzie zbytnio odbiegal wygladem.
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Rysunek 3.16. Wizualizacja wykresu obliczeniowego dla regresji logistycznej

Jesli jednak rozwiniesz wezly na tym zgrupowanym wykresie, jak na rysunku 3.17, okaze sig, ze bazo-
wy wykres obliczeniowy jest inny. W szczegdlnosci funkgja straty jest zupelnie inna od tej, ktéra
jest uzywana przy regresji liniowej (i powinna taka by¢).

Wskazniki oceny modeli klasyfikacji

Teraz, gdy przeszkolites model klasyfikacji regresji logistycznej, musisz zapoznaé si¢ z wskazni-
kami przydatnymi do oceny modeli klasyfikacji. Chociaz réwnania regresji logistycznej sa bardziej
skomplikowane niz réwnania regresji liniowej, podstawowe wskazniki oceny sa prostsze. Dokfad-
nos¢ klasyfikacji sprawdza po prostu wycinek punktéw danych, ktére sa poprawnie sklasyfikowa-
ne przez nauczony model. W rzeczywistosci przy nieco wiekszym wysitku istnieje mozliwo$¢ re-
zygnacji z linii oddzielajacej, ktorej nauczyl si¢ model regresji logistycznej. Ta linia wy$wietla
wyuczong przez model granice oddzielajaca pozytywne i negatywne przyklady. (Zadanie wyprowa-
dzenia tej linii z rdwnan regresji logistycznej pozostawiamy jako ¢wiczenie dla zainteresowanych
czytelnikéw. Rozwigzanie zawarte jest w kodzie dla tego podrozdziatu).
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............

Rysunek 3.17. Rozszerzony wykres obliczeniowy dla regresji logistycznej

Na rysunku 3.18 przedstawiamy wyuczone klasy i lini¢ oddzielajaca. Zauwaz, ze linia starannie
oddziela pozytywne i negatywne przyktady i ma doskonala doktadnosé¢ (1,0). Wynik ten nasuwa
interesujaca kwestie. Regresja jest czgsto trudniejszym problemem do rozwiazania niz klasyfikacja.
Istnieje wiele mozliwych linii, ktore moglyby starannie oddzieli¢ punkty danych na rysunku 3.18,
ale tylko jedna, ktdra idealnie pasowataby do danych regresji liniowe;.
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Wyuczony model (Doktadnos¢ klasyfikacji: 1.00)
2.0

1.5 A

1.0 4

0.5

0.0 A

X2

—-0.5 4

-1.0 4

-1.5 4

_2.0 T T T T
2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0
X1

Rysunek 3.18. Przeglgdanie wyuczonych klas i linii oddzielajqcej dla regresji logistycznej

Podsumowanie

W tym rozdziale pokazalismy, jak zbudowac i przeszkoli¢ kilka prostych systeméw uczenia w Ten-
sorFlow. Zaczg¢liémy od przegladu podstawowych poje¢ matematycznych, w tym funkgji straty
i gradientu prostego. Nastepnie wprowadziliémy nowe koncepcje TensorFlow, takie jak wezty za-
stepcze, zakresy i TensorBoard. Zakonczylismy ten rozdzial studiami przypadkéw, w ktérych
szkolilismy systemy regresji liniowej i logistycznej na ¢wiczebnych zbiorach danych. W tym roz-
dziale omoéwiliémy sporo materialu i nic nie szkodzi, jesli jeszcze wszystkiego nie przyswoites.
Wprowadzony tu material bedzie wykorzystywany przez reszte tej ksigzki.

W rozdziale 4. wprowadzimy Cie do Twojego pierwszego modelu uczenia glebokiego i do w pelni
polaczonych sieci oraz pokazemy Ci, jak definiowa¢ i szkoli¢ w petni potaczone sieci w TensorFlow.
W kolejnych rozdzialach zajmiemy si¢ bardziej skomplikowanymi sieciami glebokimi, ale wszystkie
te architektury beda wykorzystywac te same podstawowe zasady uczenia, ktére zostaly wprowadzo-
ne w tym rozdziale.
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AGI, 168, 214
Al 84, 85
ogoélna, Patrz: AGI
zima, 85
aktywacja liniowa prostowana, Patrz: ReLU
Alexa, 12
algorytm
A3C, 168,174,198
implementacja, 180
czarna skrzynka, 103
DQN, 160
ewolucyjny, 109
gradient polityki, Patrz: gradient polityki
gradient prosty, 55, 66
bledy, 75
optymalizacji, Patrz: optymalizacja
propagacji wstecznej, Patrz: propagacja
wsteczna
splotowy, 123
SVM, 86
uczenia przez wzmacnianie, Patrz: uczenie
przez wzmacnianie
AlphaGo, 21, 162, 164
Android Studio, 12
aproksymacja uniwersalna, 87, 143, 150, 166
architektura, 15
AlexNet, 16, 17, 19, 88, 115
AlphaGo, 21
diugiej pamieci krotkotrwalej, 144, Patrz tez:
komorka LSTM
GAN, 22
GNMT, 147
GoogleNMT, 18
jednorazowa, 19

Skorowidz

LeNet, 16
LeNet-5, 134
NTM, 23
rekurencyjna, 142
ResNet, 17, 88
seq2seq, 148
splotowa, 115,116, 120, 134, 202
TreeLSTM, 24
area under curve, Patrz: AUC
artificial general intelligence, Patrz: AGI
artificial intelligence, Patrz: Al
ASIC, 194, 195
asynchronous actor advantage critic,
Patrz: algorytm A3C
atrous convolution, Patrz: warstwa splotowa
rozszerzona
AUC, 105
autokoder wariacyjny, 126, 127

biblioteka
CUDA, 193
cuDNN, 145, 193
DeepChem, 162, 174
Matplotlib, 62
scikit-learn, 110
TensorFlow, Patrz: TensorFlow
threading, 187
Bitcoin, 195
black-box, Patrz: algorytm czarna skrzynka
blad
FailedPreconditionError, 46
typu danych, 43
ValueError, 46
broadcasting, Patrz: rozglaszanie
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C

catastrophic forgetting, Patrz: zapominanie
katastrofalne

cecha ekstrakcja, 29

cialo, 28

coefficient of determination, Patrz: wspotczynnik
determinacji

convolutional layer, Patrz: warstwa splotowa, sie¢
splotowa

CPU, 168, 192, 195

credit assignment, Patrz: problem przypisania
zastugi

cross-entropy, Patrz: entropia krzyzowa

cutoff, Patrz: punkt odcigcia

Cybenko George, 86

D

dane
réwnoleglos¢, 197, 199
sekwencja, 141
treningowe, 11, 12
zapamietywanie, 89, 90, 91
zbior, Patrz tez: zbior
¢wiczebny, 59, 60
idiosynkrazja, 60
Klasyfikacja syntetyczna, 63
niezréwnowazony, 94, 105
testowy, 102
treningowy, 102, 132
walidacyjny, 97, 101, 102, 132
Deep Blue, 21, 160
deep learning, Patrz: uczenie glebokie
deep Q-network, Patrz: DQN
DeepChem, 93
DeepMind, 160, 162
DistBelief, 198
dopasowanie nadmierne, 91, 102
DQN, 166
dropout, Patrz: porzucanie
drzewo decyzyjne, 108

early stopping, Patrz: sie¢ wczesne zatrzymanie
Eastman Peter, 162
ekstrakcja cech, 29

entropia krzyzowa, 54, 76
binarna, 157

epoka, 56

etykieta klasyfikacyjna, 106

F

featurization, Patrz: cecha ekstrakcja
feed dictionary, Patrz: stownik zasilajacy
fetch, Patrz: wyprowadzenie
field programmable gate array, Patrz: FPGA
filtr, 119, Patrz tez: jadro splotowe
Fouriera
szereg, Patrz: szereg Fouriera
transformacja, Patrz: transformacja Fouriera
FPGA, 196
framework TensorGraph, 174
funkcja, 49, Patrz tez: metoda
accuracy_score, 97
ciagla, 49, 87
gestoéci prawdopodobieristwa, 60
gradient, 51
klasa Layer, 174
liniowa, 32, 36
Istm_cell, 156
minimum, 50, 55, 56
nieliniowa, 116, 118
pochodna, 50, 58
polityki, Patrz: funkcja
ptb_producer, 154
ptb_raw_data, 153
Q, 165
Rel U, Patrz: ReLU
rézniczkowalno$é, Patrz: rozniczkowalno$é
sequence_loss, 157
sigmoidalna, 75, 82, 89
stosu, 63
straty, 51, 52, 92
A3C, 183
addytywnos¢, 51
dopasowanie do zbioru danych, 57
jako funkgja liczby epok, Patrz: krzywa straty
12, 52,53, 68, 126
uczenie, 126
wizualizacja, 77
wyuczona, 53
tf.constant, 38
tf.contrib.rnn.rnn.BasicLSTMCell, 155
tf.convert_to_tensor, 174
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funkcja
tf.diag, 40
tf.expand_dims, 42
tf.eye, 40
tf.fill, 38
tf.FixedLengthRecordReader, 201
tf.InteractiveSession, 37, 45
tf.matmul, 40
tf.name_scope, 65, 68
tf.nn.conv2d, 132
tf.nn.sigmoid_cross_entropy_with_logits, 76
tf.ones, 37
tf.placeholder, 64
tf.Queue.dequeue, 154
tf.random_normal, 38, 39
tf.random_uniform, 39
tf.range, 40
tf.register_tensor_conversion_function, 174
tf.reshape, 41
tf.squeeze, 42
tf.strided_slice, 154
tf.summary, 67
tf.summary.FileWriter, 69
tf.summary.merge_all, 67
tf.summary.scalar, 67
tf. Tensor.eval, 37
tf.train.FileWriter, 67
tf.train.range_input_producer, 154
tf.truncated_normal, 39
tf.zeros, 37
vstack, 63
wartosci, 167
wieloliniowa, 36
wielomianowa, 87
XOR, 85
M, 166

G

gated recurrent unit, Patrz: GRU
generative adversarial network, Patrz: sie¢ GAN
GNMT, 147
Google neural machine translation, Patrz: GNMT
Google-NMT, 18
GPU, 168, 191, 192, 193, 195
gra
go, 21, 160, 162
kotko i krzyzyk, 169, 183
StarCraft, 169

szachy, 21, 159, 160

zrecznoéciowa firmy ATARI, 159
gradient, 56

efektywny, 167

niestabilno$¢, 144

obliczanie, 57

polityki, 166, 167

prosty, 55, 60, 65, 66, 93, 165

zanikajacy, 17, 89
gradient descent, Patrz: metoda gradientu prostego
graf, 44

nieskierowany, 124

skierowany, 174

acykliczny, 178

TensorFlow, 174

warstw skierowany, 174, 176
GRU, 146

hiperparametr, 56, 86, 168
optymalizacja, 101, 103, 108, 111, 112
automatyzowanie, 109
walidacja, 103
wyszukiwanie losowe, 112

inference only, Patrz: sprzet przeznaczony do
wnioskowania
inteligencja sztuczna, Patrz: Al

J

jadro splotowe, 118,119
jednostka rekurencyjna bramkowana, Patrz: GRU
jezyk
Lisp, 59
modelowanie, Patrz: modelowanie jezykowe
naturalny, 12, 24, 146
opisu sprzetu, 196
programowania kompletno$¢, 150
ttumaczenie, 115
Verilog, 196
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K

Kasparow Garri, 21, 160
klasa, 170
A3C, 180, 181
Environment, 171
Layer, 176
tf.data.Dataset, 155
tf.Variable, 46
TicTacToeEnvironment, 171
klasyfikator, 75
szkolenie, 55
koadaptacja, 91
kodowanie z goraca jedynka, 151
kognitywistyka, 19
komorka
LSTM, 15, 144, 146, 155
rekurencyjna, 144
RNN, 149
kompletno$¢ Turinga, 150
kontrawariancja, 36
konwergencja, 57, 93
korelacja, 73
korpus Penn Treebank, Patrz: zbiér Penn Treebank
korzyé¢, 167
kowariancja, 36
krok
rozmiar, 119
wielko$é, 56
wielowymiarowy, 119
krzywa
operacyjno-charakterystyczna, Patrz: ROC
obszar ponizej, Patrz: ROC-AUC
sigmoida, Patrz: sigmoida
straty, 57,72, 73,92
krzywizna
Ricciego, 35

L

las losowy, 60, 101, 108, 109
implementacja, 110
trenowanie, 110
Leswing Karl, 162
liczba, 28
linia bazowa, 108
lista liczb rzeczywistych, 28
long short-term memory, Patrz: komérka LSTM
loss function, Patrz: funkcja straty

macierz, 29, 33, Patrz tez: tensor rzad drugi
bramek bezpoérednio programowalna,
Patrz: FPGA
diagonalna, 40
dodawanie, 31
identycznosciowa, Patrz: macierz jednostkowa
jednostkowa, 39
mnozenie, 193, 194
przez macierz, 31, 32, 40
przez skalar, 31
operacja matematyczna, 31
pomylek, 106
przekatna, 40
tozsamos$ciowa, Patrz: macierz jednostkowa
transpozycja, 31
tworzenie, 39, 40
wag, 118
uczenie, 56
Markov decision process, Patrz: MDP
maszyna Turinga, 149, 150
neuronowa, Patrz: NTM
McCulloch Warren, 83, 86
MDP, 159, 163, 168
agent, 163, 164
dzialanie, 159
nagroda, 159, 164, 165, 167
dyskontowanie, 165
projektowanie, 164
$rodowisko, 159, 163, 164, 165
metoda
brute force, 21, 160
gradientu prostego, 55, 56, 66
przeszukiwania siatki, 111
skrzynki
bialej, 103
czarnej, 103, 108
spadku studenta, 111
minibatch, Patrz: minigrupa
minigrupa, 56, 93
implementacja, 97
o zmiennej wielkosci, 95
Minsky Marvin, 85, 86
model
opisywania neuronowego, Patrz: system
opisywania neuronowego
réwnoleglos¢, 199
seq2seq, 147, 148
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modelowanie jezykowe, 15, 146
modut
Keras, 176
tf.data, 155
tf.estimator, 176
tf.Queue, 154
tf.train, 65, 66

nauczanie maszynowe, Patrz: uczenie naszynowe
neural Turing machine, Patrz: NTM
neuron, 83, 85
aktywowanie, 196
pole recepcyjne, 116
nieokre$lonoé¢, 157
norma L?, Patrz: funkcja straty L2
NTM, 23, 146, 149, 166
glowica, 149

obiekt, 170
A3C, 180
Environment, 170
Layer, 174, 176, 204
np.ndarray, 65
numpy.ndarray, 37
TensorGraph, 176, 178
tf.Graph, 44
tf.Operation, 44
tf.Session, 45
tf.Tensor, 44
tf.Variable, 68
obraz
czarno-bialy, 34
kolorowy, 34
probkowanie, 125, 126
przetwarzanie, Patrz: przetwarzanie obrazow
segmentacja, 123
wideo, 34
wykrywanie obiektéw, 115, 122
OCR, 16
one-hot encoding, Patrz: kodowanie z goracg
jedynka
one-shot learning, Patrz: uczenie jednorazowe
optymalizacja, 65
hiperparametru, Patrz: hiperparametr
optymalizacja
oparta na pochodnej, 50

optymalizator
tf.train.AdagradOptimizer, 66
tf.train.AdamOptimizer, 66, 68
tf.train.GradientDescentOptimizer, 66
tf.train.MomentumOptimizer, 66
overfitting, Patrz: dopasowanie nadmierne

P

pakiet
Caffe, 24
DistBelief, 24
Keras, 24
MxNet, 24
NumPy, 59
Theano, 24
Torch, 24
pamiec krotkotrwata dtuga, Patrz: komérka LSTM
Papert Seymour, 85, 86
Pearson correlation coefficient, Patrz: wspolczynnik
korelacji Pearsona
perceptron, 85, 86
perplexity, Patrz: nieokreslono$¢
piksel, 34
Pitts Walter, 83, 86
placeholder, Patrz: wezel zastepczy
pole recepcyjne
lokalne, 116, 118, 119, 124
neuronu, 116
polaczenie pomijajace, 17
porzucanie, 90, 91, 96
prawdopodobienstwo
rozklad, Patrz: rozklad prawdopodobienstwa
zdarzenia dyskretnego, 54
prawo Moore’a, 134, 160, 195
predykeja, 91
problem
przypisania zastugi, 85
zanikajacego gradientu, 17, 89
proces decyzyjny Markova, Patrz: MDP
procesor
graficzny, Patrz: GPU
tensorowy, Patrz: TPU
programowanie
deklaratywne, 43, 44
funkcjonalne, 45
imperatywne, 43, 44
obiektowe, 170
stanow, 45
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propagacja wsteczna, 86, 87, 167
przestrzen wektorowa, 36
przetrenowanie, Patrz: dopasowanie nadmierne
przetwarzanie
obrazéw, 13, 115, 123
tekstu, 115
wideo, 134
punkt odcigcia, 105

Q-sie¢, Patrz: DQN

receiver operator curve, Patrz: ROC
rectified linear activation, Patrz: ReLU
recurrent neural network, Patrz: RNN
regresja, Patrz tez: uczenie nadzorowane regresja
liniowa, 61, 68
wizualizacja, 69, 70, 71
logistyczna, 75, 78
wizualizacja, 77
matowymiarowa, 53
wielowymiarowa, 53
wskaznik, Patrz: wskaznik
regularyzacja, 90
regula aktualizacji, 14
RelU, 89
retrosynteza chemiczna, 146, 148
RGB, 34
RNN, 14, 141, 143, 144
optymalizacja, 145
warstwa, Patrz: warstwa RNN
zastosowania, 146
ROC, 105
ROC-AUC, 105
rollout, Patrz: rozwijanie
rozglaszanie, 42
rozktad
gaussowski, 61
losowy, 38
normalny, Patrz: rozktad gaussowski
prawdopodobienstwa, 54
ciagly, 60
rozpoznawanie mowy, 143
rozwijanie, 167

rownanie
LSTM, 143, 145, 146
pola, 34
rézniczkowalnosé, 49, 50, 52

S

Sedol Lee, 21, 162
serwer chmurowy, 192
sie¢, Patrz tez: architektura
CycleGAN, 127
dyskryminator, 22, 127
GAN, 22,23, 53,127, 147
generator, 22, 127
gleboka, 81, 87
agnostyczna strukturalnie, 81
Q, Patrz: DQN
szkolenie, Patrz: sie¢ gleboka uczenie
uczenie, 85, 88, 93, 101, 191
uczenie rozproszone, 197, 198
uczenie wspétczynnik, Patrz: wspolczynnik
uczenia
w pelni polaczona, 81, 82, 83, 85, 86, 88, 89,
93, Patrz tez: perceptron wielowarstwowy
glebokos¢, 17, 87
kontradyktoryjna generatywna, Patrz: siec¢ GAN
konwolucyjna, Patrz: sie¢ splotowa
LSTM, 18
neuronowa, Patrz: sie¢
rekurencyjna, Patrz: warstwa RNN
polaczona w pelni, 13
przeciwnik, Patrz: sie¢ dyskryminator
rekurencyjna, Patrz: RNN
optymalizacja, 145
splotowa, 13, 18, 115, 118, 132, 159,
Patrz tez: warstwa splotowa
dekodujaca, 126
kodujaca, 126
trenowanie, 129, 199
tworzenie, 120
zastosowania, 122, 123, 124, 126
szerokos¢, 87
warstwa, Patrz: warstwa
wczesne zatrzymanie, 91
sigmoida, 75
Siri, 12
skalar, 27, 33, Patrz tez: tensor rzad zerowy
mnozenie, 32
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stownik zasilajacy, 64, 154
spadek wzdluz gradientu stochastyczny, 56
sprzet przeznaczony do szkolenia i wnioskowania,
191
stochastic gradient descent, Patrz: spadek wzdluz
gradientu stochastyczny
stride size, Patrz: krok rozmiar
system
cechowania, 29, Patrz tez: cecha ekstrakcja
HOG, 16
liczbowy binarny, 28
neuronowego ttumaczenia maszynowego, 18,
Patrz tez: Google-NMT
opisywania neuronowego, 18
rozpoznawania mowy, 143
SIFT, 16, 18
szereg
czasowy, 142, 143
Fouriera, 87
Taylora, 87
sztuczna inteligencja, Patrz: Al
szum gaussowski, 61, 63

T

tensor, 12, 24, 27, 29
dodawanie, 39
inicjowanie, 37, 38
jako funkeja, 35
konwersja na wektor, 42
krzywizny Ricciego, 35
ksztalt, 41
metryczny, 35
mnozenie, 39
naprezen, 34
rzad
drugi, 29, 33, 34, 36
n, 36
pierwszy, 28, 33
trzeci, 33
zerowy, 28, 33

typ, 41

w fizyce, 34

TensorBoard, 57, 65, 67, 72, 98

TensorFlow, 9, 24, 58, 153, 176
danych wezytywanie, 154
graf, 174
instalacja, 36

kod spolecznoéciowy, 156
kolejka, 154
ograniczenia, 24
wizualizacja, 67
TensorFlow API, 25
TensorFlow Eager, 25, 44
TensorGraph, 174, 176, 178
ttumaczenie maszynowe, 146
TPU, 191, 194
TPU2, 194
training and inference, Patrz: sprzet przeznaczony
do szkolenia i wnioskowania
transformacja
Fouriera, 88
Laplace’a, 88
Legendre’a, 88
TrueNorth, 197
Turinga
kompletno$¢, 150
maszyna, Patrz: maszyna Turinga
neuronowa, Patrz: NTM
twierdzenie
o uniwersalnej aproksymacji, Patrz:
aproksymacja uniwersalna
Stone’a-Weierstrassa, 87
Universal Approximation Theorem, 120
typ rzutowania, 43

U

uczenie

aprioryczne, 57

glebokie, 9, 11, 12, 84, 209
architektura, Patrz: architektura
etycznos¢, 212
hiperparametr, 56
W prawie, 211
w przemysle farmaceutycznym, 210
w robotyce, 211
w rolnictwie, 212
zastosowania, 209, 210, 211, 212

jednorazowe, 19

maszynowe, 11, 12, 29, 51, 57
molekularne, 132

nadzorowane, 52, 124, 164
Kklasyfikacja, 52
regresja, 52

nienadzorowane, 52, 124, 164
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przez wzmacnianie, 109, 159, 162, 164, 169, 170 kontrawariancji, 36

asynchroniczne, 168, 174, 185 kowariangji, 36
bezmodelowe, 164 nieokre$lonoéci, 151, 157
modelowe, 164 precyzja, 105, 106
odwrdcone, 168 R?, 73,107
wydajnos¢, 165 regresji, 107
uklad scalony specjalizowany, Patrz: ASIC RMSE, 73, 75, 107, 108
ROC-AUC, 105, 106
v specyficznos¢, 105
wspotczynnik, Patrz tez: wskaznik
vanishing gradient, Patrz: gradient zanikajacy determinacji, 73
dyskontowy, 165
w korelacji Pearsona, 73
Pearsona R, 107
waga, 55, 56, 97 uczenia, 93
regularyzacja, 92 wykrywanie twarzy, 212
warstwa, 12 wynik
faczgca, 116, 120 falszywie negatywny, 104, 105
RNN, 14, 15, 147 falszywie pozytywny, 104, 105
splotowa, 116, 118, 119, 120, Patrz tez: sie¢ wyprowadzenie, 65
splotowa wyszukiwanie Monte Carlo, 21
rozszerzona, 121 wzorzec projektowy, 12
tworzenie, 132
ukryta, 95 Z
dodawanie porzucania, 96
w pelni pofaczona, 81, 88, 116 zapominanie katastrofalne, 166
wektor, 29, 33 zbior
diugosé¢, 52 Cifar10, 199, 201
kolumnowy, 28, 33 danych chemicznych, 94
odlegto$¢, 52 MNIST, 129, 130, 131
przeksztalcenie, 30 MoleculeNet, 94
przestrzen, Patrz: przestrzen wektorowa Penn Treebank, 141, 150, 151, 152
wierszowy, 28 Tox21, 94, 102, 108
wezel, Patrz tez: neuron zmienna
optymalizatora, 67 inicjalizowanie, 46, 47
porzucony, Patrz: porzucanie tf.Variable, 55
zastepczy, 64, 67, 95, 136 tworzenie, 46

tworzenie, 64
wskaznik, 103
bteddéw, 137
czulo$é, 105, 106
dokladnos¢, 105
klasyfikacji binarnej, 103

Skorowidz | 223

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Zmien swoja strone WWW w dziatajacy bankomat!

Dowiedz sie wiece] i dotacz juz dzisiaj! % «sﬁ;?
http://program-partnerski.helion.pl


http://program-partnerski.helion.pl

O'REILLY"

TensorFlow: trenuj sie¢ profesjonalnie!

Uczenie maszynowe jest coraz powszechniejsze. Niemal kazdego dnia
stykamy sie z tego rodzaju oprogramowaniem, a mozliwosci tworzonych
systemow stale rosng. Zdobycie praktycznych umiejetnosci w zakresie
budowy i treningu sieci neuronowych staje sie dla profesjonalnych
programistow koniecznoscia. Sposrod wielu narzedzi stuzacych do
tworzenia systemow uczenia maszynowego warto zwrocic¢ uwage na
TensorFlow — nowga biblioteke udostepniong przez Google, przezna-
czong do projektowania i wdrazania zaawansowanych architektur
gtebokiego uczenia. Bez watpienia jest to narzedzie, ktére pozwala
na wykonywanie zadan znacznie wykraczajacych poza standardowy
zakres uczenia maszynowego.

Ta ksigzka jest przeznaczona dla praktykow, przede wszystkim progra-
mistow, architektéw i naukowcow, ktorzy chca sie nauczyc projektowania
systemoéw uczacych. Podstawowe pojecia dotyczace uczenia maszy-
nowego wyjasniono tu poprzez praktyczne przyktady. Przedstawiono
mozliwosci TensorFlow jako systemu do przeprowadzania obliczen na
tensorach. Omdwiono zastosowania tej biblioteki w wielu bardzo réznych
dziedzinach: do budowy systemow stuzacych do rozpoznawania obrazéw,
rozumienia tekstu napisanego recznie przez cztowieka czy przewidywania
wiasciwosci potencjalnych lekow. Dzieki tej ksigzce mozna bez trudu
zrozumiec¢ matematyczne podstawy systemow uczenia maszynowego,
a nastepnie wykorzystac je podczas tworzenia profesjonalnych sieci
neuronowych.

W tej ksigzce miedzy innymi:

® podstawy uczenia maszynowego i rozpoczecie pracy
z TensorFlow

1 budowa prototypow i modeli z optymalizacja
hiperparametrow

m przetwarzanie obrazow w splotowych sieciach
neuronowych

1 obstuga zbioréw danych jezyka naturalnego

B trenowanie sieci za pomocg procesorow graficznych
i procesoréw tensorowych

Bharath Ramsundar — jest
tworcg DeepChem, pakietu
open source opartego na
TensorFlow, stuzgcego do
opracowywania lekow.
Przygotowuje doktorat

z informatyki na Uniwersytecie
Stanforda.

Reza Bosagh Zadeh — jest
wyktadowca na Uniwersytecie
Stanforda. Zawodowo zajmuje
Sie uczeniem maszynowym,
obliczeniami rozproszonymi

i dyskretng matematykg sto-
sowang. Opracowat algorytmy
uczenia maszynowego stojace
Za systemem proponowania
kont do sledzenia na Twitterze.
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