Helion¥

Algorytmy
uczenia
maszyhowego

Zaawansowane techniki implementacji

Packt>

Giuseppe Bonaccorso



Tytut oryginatu: Mastering Machine Learning Algorithms: Expert techniques to implement popular
machine learning algorithms and fine-tune your models

Ttumaczenie: Krzysztof Sawka
ISBN: 978-83-283-5245-2

Copyright © Packt Publishing 2018. First published in the English language under the title ‘Mastering
Machine Learning Algorithms — (9781788621113)’.

Polish edition copyright © 2019 by Helion SA
All rights reserved.

All rights reserved. No part of this book may be reproduced or transmitted in any form or by any means,
electronic or mechanical, including photocopying, recording or by any information storage retrieval system,
without permission from the Publisher.

Wszelkie prawa zastrzezone. Nieautoryzowane rozpowszechnianie catosci lub fragmentu niniejszej
publikacji w jakiejkolwiek postaci jest zabronione. Wykonywanie kopii metoda kserograficzna,
fotograficzna, a takze kopiowanie ksigzki na no$niku filmowym, magnetycznym lub innym powoduje
naruszenie praw autorskich niniejszej publikacji.

Wszystkie znaki wystgpujace w tek$cie sg zastrzezonymi znakami firmowymi badZ towarowymi ich
wiascicieli.

Autor oraz Helion SA dotozyli wszelkich staran, by zawarte w tej ksigzce informacje byty kompletne

i rzetelne. Nie biora jednak zadnej odpowiedzialnos$ci ani za ich wykorzystanie, ani za zwiazane z tym
ewentualne naruszenie praw patentowych lub autorskich. Autor oraz Helion SA nie ponosza rowniez
zadnej odpowiedzialnos$ci za ewentualne szkody wynikle z wykorzystania informacji zawartych w ksigzce.

Helion SA

ul. Kos$ciuszki lc, 44-100 Gliwice

tel. 32 231 22 19, 32 230 98 63

e-mail: helion@helion.pl

WWW: http://helion.pl (ksiggarnia internetowa, katalog ksigzek)

Pliki z przyktadami omawianymi w ksiagzce mozna znalez¢ pod adresem:

ftp://ftp.helion.pl/przyklady/alguma.zip

Drogi Czytelniku!

Jezeli cheesz ocenic t¢ ksiazke, zajrzyj pod adres
http://helion.pl/user/opinie/alguma

Mozesz tam wpisac swoje uwagi, spostrzezenia, recenzje.

Printed in Poland.
+ Kup ksiazke » Ksiegarnia internetowa
« Polec¢ ksigzke + Lubie to! » Nasza spotecznos¢

« Ocen ksigzke



http://helion.pl/page354U~rt/alguma
http://helion.pl/page354U~rf/alguma
http://helion.pl/page354U~ro/alguma
http://helion.pl/page354U~/
http://helion.pl/page354U~r/4CAKF

Spis tresci

0 autorze 11
0 recenzencie 12
Przedmowa 13
Rozdziat 1. Podstawy modelu uczenia maszynowego 19
Modele a dane 20
Srodkowanie i wybielanie 21
Zbiory uczace i walidacyjne 24
Cechy modelu uczenia maszynowego 29
Pojemnos¢ modelu 29
Obcigzenie estymatora 32
Wariancja estymatora 35
Funkcje straty i kosztu 39
Przyktadowe funkcje kosztu 43
Regularyzacja 45
Podsumowanie 50
Rozdziat 2. Wprowadzenie do uczenia pétnadzorowanego 51
Uczenie pétnadzorowane 52
Uczenie transdukcyjne 53
Uczenie indukcyjne 53
Zatozenia w uczeniu pétnadzorowanym 53
Generatywne mieszaniny gaussowskie 56
Przyktad generatywnej mieszaniny gaussowskiej 58
Algorytm kontrastowy pesymistycznego szacowania wiarygodnosci 63
Przyktad zastosowania algorytmu CPLE 65

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Spis tresci

Pétnadzorowane maszyny wektoréw nosnych (S:VM) 68
Przyktadowy algorytm maszyny SsVM 71
Transdukcyjne maszyny wektoréw nosnych 76
Przyktad maszyny TSVM 77
Podsumowanie 82
Rozdziat 3. Uczenie pétnadzorowane bazujace na grafach 85
Propagacja etykiet 86
Przyktad zastosowania algorytmu propagacji etykiet 89
Propagacja etykiet w bibliotece Scikit-Learn 91
Rozprzestrzenianie etykiet 94
Przyktad zastosowania algorytmu rozprzestrzeniania etykiet 95
Propagacja etykiet na bazie btadzenia losowego Markowa 97
Przyktad propagacji etykiet na podstawie btadzenia losowego Markowa 98
Uczenie rozmaitosciowe 101
Algorytm Isomap 102
Osadzanie lokalnie liniowe 106
Osadzanie widmowe Laplace’a 109
Algorytm t-SNE 11
Podsumowanie 113
Rozdziat 4. Sieci bayesowskie i ukryte modele Markowa 115
Prawdopodobienstwa warunkowe i twierdzenie Bayesa 116
Sieci bayesowskie 118
Probkowanie w sieci bayesowskiej 119
Przyktad prébkowania za pomoca biblioteki PyMC3 129
Ukryte modele Markowa 133
Algorytm wnioskowania ekstrapolacyjno-interpolacyjnego 134
Algorytm Viterbiego 141
Podsumowanie 144
Rozdziat 5. Algorytm EM i jego zastosowania 145
Uczenie metodami MLE i MAP 146
Algorytm EM 148
Przyktad szacowania parametrow 151
Mieszanina gaussowska 154
Przyktad implementacji algorytmu mieszanin gaussowskich w bibliotece Scikit-Learn 157
Analiza czynnikowa (FA) 159
Przyktad zastosowania analizy czynnikowej w bibliotece Scikit-Learn 164
Analiza gtownych sktadowych (PCA) 167
Przyktad zastosowania analizy PCA w bibliotece Scikit-Learn 173
Analiza sktadowych niezaleznych (ICA) 175
Przyktadowa implementacja algorytmu FastICA w bibliotece Scikit-Learn 178
Jeszcze stowo o ukrytych modelach Markowa 180
Podsumowanie 181
6

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Spis tresci

Rozdziat 6. Uczenie hebbowskie i mapy samoorganizujace 183
Reguta Hebba 184
Analiza reguty kowariangji 188
Stabilizacja wektora wag i regutfa Oji 192
Sie¢ Sangera 193
Przyktad zastosowania sieci Sangera 196
Sie¢ Rubnera-Tavana 199
Przyktad zastosowania sieci Rubnera-Tavana 203
Mapy samoorganizujace 205
Przyktad zastosowania mapy SOM 208
Podsumowanie 211
Rozdziat 7. Algorytmy klasteryzacji 213
Algorytm k-najblizszych sasiadow 213
Drzewa KD 217
Drzewa kuliste 218
Przyktad zastosowania algorytmu KNN w bibliotece Scikit-Learn 220
Algorytm centroidow 223
Algorytm k-means++ 225
Przyktad zastosowania algorytmu centroidéw w bibliotece Scikit-Learn 227
Algorytm rozmytych c-Srednich 235
Przykfad zastosowania algorytmu rozmytych c-srednich w bibliotece Scikit-Fuzzy =~ 239
Klasteryzacja widmowa 242
Przyktad zastosowania klasteryzacji widmowej w bibliotece Scikit-Learn 246
Podsumowanie 248
Rozdziat 8. Uczenie zespotowe 249
Podstawy uczenia zespofow 249
Lasy losowe 251
Przyktad zastosowania lasu losowego w bibliotece Scikit-Learn 257
Algorytm AdaBoost 260
AdaBoost.SAMME 264
AdaBoost.SAMME.R 266
AdaBoost.R2 268
Przyktad zastosowania algorytmu AdaBoost w bibliotece Scikit-Learn 271
Wzmacnianie gradientowe 275
Przyktad wzmacniania gradientowego drzew w bibliotece Scikit-Learn 279
Zespoty klasyfikatorow gtosujacych 282
Przyktad zastosowania klasyfikatoréw gtosujacych 283
Uczenie zespotowe jako technika doboru modeli 285
Podsumowanie 286
7

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Spis tresci

Rozdziat 9. Sieci neuronowe w uczeniu maszynowym 287
Podstawowy sztuczny neuron 288
Perceptron 289

Przyktad zastosowania perceptronu w bibliotece Scikit-Learn 292
Perceptrony wielowarstwowe 295
Funkcje aktywacji 296
Algorytm propagacji wstecznej 299
Przyktad zastosowania sieci MLP w bibliotece Keras 307
Algorytmy optymalizacji 31
Perturbacja gradientu 312
Algorytmy momentum i Nesterova 312
RMSProp 313
Adam 315
AdaGrad 316
AdaDelta 317
Regularyzacja i porzucanie 318
Porzucanie 320
Normalizacja wsadowa 326
Przyktad zastosowania normalizacji wsadowej w bibliotece Keras 328
Podsumowanie 330

Rozdziat 10. Zaawansowane modele neuronowe 333

Gtebokie sieci splotowe 334
Operacje splotu 335
Warstwy taczace 344
Inne przydatne warstwy 347
Przyktady stosowania gtebokich sieci splotowych w bibliotece Keras 348

Sieci rekurencyjne 356
Algorytm propagacji wstecznej w czasie (BPTT) 357
Jednostki LSTM 360
Jednostki GRU 365
Przyktad zastosowania sieci LSTM w bibliotece Keras 367

Uczenie transferowe 371

Podsumowanie 373

Rozdziat 11. Autokodery 375

Autokodery 375
Przyktad gtebokiego autokodera splotowego w bibliotece TensorFlow 377
Autokodery odszumiajace 381
Autokodery rzadkie 384

Autokodery wariacyjne 386
Przyktad stosowania autokodera wariacyjnego w bibliotece TensorFlow 389

Podsumowanie 391

8

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Spis tresci

Rozdziat 12. Generatywne sieci przeciwstawne 393
Uczenie przeciwstawne 393
Przyktad zastosowania sieci DCGAN w bibliotece TensorFlow 397

Sie¢ Wassersteina (WGAN) 403
Przykfad zastosowania sieci WGAN w bibliotece TensorFlow 405
Podsumowanie 408
Rozdziat 13. Gtebokie sieci przekonan 409
Losowe pola Markowa 410
Ograniczone maszyny Boltzmanna 411
Sieci DBN 415
Przyktad stosowania nienadzorowanej sieci DBN w srodowisku Python 417
Przyktad stosowania nadzorowanej sieci DBN w srodowisku Python 420
Podsumowanie 422
Rozdziat 14. Wstep do uczenia przez wzmacnianie 423
Podstawowe terminy w uczeniu przez wzmacnianie 423
Srodowisko 425
Polityka 429
Iteracja polityki 430
Iteracja polityki w srodowisku szachownicy 434
Iteracja wartosci 438
Iteracja wartosci w srodowisku szachownicy 439
Algorytm TD(0) 442
Algorytm TD(0) w $rodowisku szachownicy 445
Podsumowanie 448
Rozdziat 15. Zaawansowane algorytmy szacowania polityki 451
Algorytm TD(}) 452
Algorytm TD(A) w bardziej skomplikowanym srodowisku szachownicy 456
Algorytm aktor-krytyk TD(0) w srodowisku szachownicy 462
Algorytm SARSA 467
Algorytm SARSA w Srodowisku szachownicy 469
Q-uczenie 472
Algorytm Q-uczenia w srodowisku szachownicy 473
Algorytm Q-uczenia za pomocg sieci neuronowej 475
Podsumowanie 482
Skorowidz 485

9

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Spis tresci

10

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

R O Z2 D Z2 | A t

Podstawy modelu
uczenia maszynowego

Modele uczenia maszynowego sa ukladami matematycznymi zawierajacymi wiele cech
wspolnych. Nawet jesli sa czasami definiowane jedynie z perspektywy teoretycznej, postepy
badati pozwalaja nam wykorzystywaé rézne koncepcje stuzace do lepszego zrozumienia me-
chanizméw dziatania zlozonych systeméw, takich jak glebokie sieci neuronowe. W tym roz-
dziale poznamy i oméwimy pewne podstawowe elementy, ktére moga by¢ juz doskonale
znane doswiadczonym Czytelnikom, ale ktére jednoczesnie mozna réznie interpretowaé
i ktére maja r6zne zastosowania.
W szezegblnosci oméwimy nastepujace elementy:

procesy generowania danych;

skoficzone zestawy danych;

strategie uczenia i rozdzielania danych;

sprawdzian krzyzowy;

pojemnosé, obcigzenie i wariancja modelu;

teoria Vapnika-Chervonenkisa;

granica Craméra-Rao;

niedotrenowanie i przetrenowanie;

funkcje straty i kosztu;

regularyzacja.
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Algorytmy uczenia maszynowego

Modele a dane

Algorytmy uczenia maszynowego pracuja na danych. Tworza powiazania, wyszukuja relacje,
odkrywaja wzorce, tworza nowe przyktady itd. na podstawie dobrze zdefiniowanych zesta-
wow danych. Niestety, czasami przyjmowane zalozenia lub nakladane warunki nie sg wy-
raznie sprecyzowane, a dtugotrwaly proces uczenia moze zakonczyé sie catkowitym niepo-
wodzeniem weryfikacji. Nawet jesli taki warunek jest wyrazniej zarysowany w kontekscie
uczenia glebokiego, mozemy wyobrazi¢ sobie model jako szarg skrzynke (pewng przejrzystosé
gwarantuje prostota wielu popularnych algorytméw), w ktérej wektor wejsciowy X zostaje

przeksztalcony w wektor wyjsciowy Y (rysunek 1.1).

X ‘ Y
|:> Model(8) —

Rysunek 1.1. Schemat typowego modelu parametryzowanego za pomocg wektora 6

Na rysunku 1.1 model zostal ukazany jako pseudofunkcja zalezna od zestawu parametréw
zdefiniowanych w wektorze . W tym podrozdziale bierzemy pod uwage wylacznie modele
parametryczne, ale istnieje réwniez rodzina modeli nieparametrycznych, bazujacych wy-
lacznie na strukturze danych. Niektérymi z nich zajmiemy sie w nastepnych rozdziatach.

Zadaniem parametrycznego procesu uczenia jest znalezienie najlepszego zestawu parame-
tréw maksymalizujacego funkcje docelowa, ktérej warto$é jest proporcjonalna do doktadnosci
(lub bledu, jezeli staramy sie ja minimalizowad) modelu dla okreslonych danych wejscio-
wych X i wyj$ciowych Y. Definicja ta nie jest zbyt Scisla, ale zawezimy ja w kolejnych pod-
rozdziatach, gdyz okazuje sie jednak przydatna do zrozumienia kontekstu, w jakim przyjdzie
nam pracowac.

Pojawia sie teraz pierwsze pytanie: jaka jest natura danych wejsciowych X? Problem uczenia
maszynowego sprowadza sie do wyszukiwania abstrakcyjnych zwiazkéw pozwalajacych na
spojne uogoélnianie wobec nowo dostarczanych przyktadéw. Méwiac konkretniej, mozemy
zdefiniowa¢ stochastyczny proces generowania danych wykorzystujacy wspélny rozktad
prawdopodobiefistwa:

Paane (X, ¥) = P(X1Y) P(X)

Czes¢ wspolng prawdopodobiefistwa p(x, y) warto czasami wyrazaé jako iloczyn prawdopo-
dobiefistwa warunkowego p(x | y), czyli prawdopodobiefistwa wystapienia etykiety danego
przykladu, i prawdopodobienistwa brzegowego przykladéow p(x). Wyrazenie to jest szczegol-
nie uzyteczne, jezeli prawdopodobiefistwo wstepne p(x) jest znane w kontekstach péhadzo-
rowanych lub jesli interesuje nas rozwigzywanie probleméw za pomoca algorytmu oczeki-
wania-maksymalizacji. Wrécimy do tego zagadnienia w dalszej czesci ksigzki.
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy modelu uczenia maszynowego

W wielu przypadkach nie jeste$my w stanie okresli¢ precyzyjnie rozkladu, zajmujac sie jed-
nak zestawem danych, zawsze przyjmujemy, ze zostal on wygenerowany za pomocy pier-
wotnego rozktadu. Warunek ten nie jest wylacznie zatozeniem teoretycznym, poniewaz, jak
sie przekonamy, za kazdym razem gdy nasze punkty danych beda generowane przy uzyciu
innego rozkladu, doktadno$¢ modelu moze gwattownie zmale¢.

Jezeli wezmiemy N wartoSci niezaleznych i pochodzacych z tego samego rozkladu praw-
dopodobienstwa (ang. independent and identically distributed —i. i. d.) z procesu pg,,,, mozemy
utworzy¢ skoriczony zestaw danych X sktadajacy sie z k-wymiarowych wektoréw rzeczywistych:

X ={%,%,....%,] gdzex eR"

W przypadku uczenia nadzorowanego potrzebne nam réwniez beda odpowiednie etykiety
(z t warto$ci wyj$ciowych):

Y ={¥%:V....Vy} gdzey eR'

Gdy dane wyjsciowe zawierajg wiecej niz dwie klasy, mozemy skorzysta¢ z réznych strategii
zarzadzania tym problemem. W przypadku klasycznego uczenia maszynowego jedng z naj-
popularniejszych technik jest jeden-przeciw-wszystkim (ang. One-versus-All — OvA), ktéra
polega na uczeniu N r6znych klasyfikatoréw binarnych, gdzie kazda etykieta jest oceniana
w stosunku do wszystkich pozostalych. W ten sposéb do okreslenia prawidlowej klasy wy-
konywanych jest N-1 przebiegéw. Z kolei w plytkich i glebokich sieciach neuronowych
uzywamy czesto funkcji softmax okreslajacej wyjsciowy rozktad prawdopodobienistwa dla
wszystkich klas:

4

o e* e e
Y, Zezlzezv--'zez

Mozemy ltatwo zarzadzaé takim rodzajem danych wyjsciowych (z; symbolizuje warto$ci po-
$rednie, a suma wszystkich cztonéw jest normalizowana do wartosci 1) za pomoca specjal-
nego rodzaju funkcji kosztu — entropii krzyzowej (patrz odpowiedni akapit w podrozdziale
~Funkcje straty i kosztu”).

N

Srodkowanie i wybielanie

Wiele algorytméw wykazuje wieksza skuteczno$é (przede wszystkim w kontekscie szybkosci
uczenia), gdy zestaw danych jest symetryczny (o Sredniej réwnej 0). Zatem jednym z najwaz-
niejszych etapéw wstepnego przetwarzania danych jest tzw. srodkowanie (ang. zero-centering),
polegajace na odjeciu od wszystkich przyktadéw sredniej wyliczonej z cech E [X]:

~

% =X -E[X]

21
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Algorytmy uczenia maszynowego

Zazwyczaj w razie potrzeby operacja ta jest odwracalna i nie wplywa na relacje zar6wno
pomiedzy przyktadami, jak i sktadowymi danego przyktadu. W przypadku uczenia glebo-
kiego wysrodkowany zestaw danych pozwala wykorzystywaé symetrie pewnych funkeji ak-
tywacji, co przySpiesza osigganie zbieznosci (szczegdély oméwimy w kolejnych rozdziatach).

Kolejnym bardzo waznym etapem wstepnej obrébki danych jest wybielanie (ang. whitening),
czyli operacja nakladania jednostkowej macierzy kowariancji na wysrodkowany zestaw danych:

E[X"X]=I

Macierz kowariancji E [X"X] jest rzeczywista i symetryczna, dlatego mozemy rozlozyé ja na
wektory i warto$ci wlasne bez koniecznosci odwracania macierzy wektor6w wlasnych:

E[X'X]|=vaVv'

Macierz V zawiera wektory wlasne (jako kolumny), a macierz diagonalna Q przechowuje
warto$ci wlasne. Aby rozwigzac¢ ten problem, musimy znalez¢é taka macierz A, ze:

R=AX i E|[X'X]|=I
Za pomoca rozktadu do wektorow i wartosci wasnych uzyskujemy:
E,|X"X|=E[AXTXA |= AE,[ XX | A" = AVQVT A" =1
Zatem macierz A przyjmuje postaé:
A =VQNVT = A:VQ_%

Jedna z gléwnych zalet wybielania jest dekorelacja zestawu danych, co utatwia nam roz-
dzielanie sktadowych. Ponadto jesli macierz X zostaje wybielona, kazde przeksztatcenie or-
togonalne powodowane przez macierz P réwniez jest wybielone:

Y =PX = E[YTY]: PE[xTx]PT =PP" =|

Do tego wiele algorytméw, ktére wymagaja szacowania parametréw $cisle powigzanych
z wej$ciowa macierzg kowariancji, réwniez korzysta na tym warunku, poniewaz powoduje on
zmniejszenie rzeczywistej liczby zmiennych niezaleznych (generalnie algorytmy te dziataja
na macierzach, ktére po przeprowadzeniu wybielania staja sie symetryczne). Kolejng wazng
zaleta w kontekscie uczenia glebokiego jest fakt, ze gradienty sg czesto wieksze w poblizu srodka
ukladu wspotrzednych, a malejg w obszarach, w ktérych funkcje aktywacji (np. tangens hi-
perboliczny lub sigmoidalna) ulegaja nasyceniu (|x| — ). Z tego wlasnie powodu modele
uzyskuja zbieznos¢ szybciej wobec wybielonych (i wysrodkowanych) zestaw6w danych.

22
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy modelu uczenia maszynowego

Na rysunku 1.2 poréwnujemy pierwotny zestaw danych z jego wysrodkowang i wybielong
wersja.

Xy Ay A
Pierwotny zestaw danych Wyirodkowany Wysrodkowany [ wybielony

Rysunek 1.2. Pierwotny zestaw danych (po lewej), jego wersja wysrodkowana (w $rodku)
i wybielona (po prawej)

Jezeli chcemy przeprowadzié¢ wybielanie, musimy uwzgledni¢ kilka istotnych szczegétow.
Po pierwsze, istnieje réznica w skali pomiedzy rzeczywistg kowariancja przyktadu a oszaco-
waniem X'X, czesto przyjmowana w postaci rozkladu wedlug wartosci osobliwych (ang.
singular value decomposition — SVD). Druga kwestia wigze sie z pewnymi klasami zaim-
plementowanymi w wielu srodowiskach, np. z klasg StandardScaler biblioteki Scikit-Learn.
W istocie srodkowanie jest operacjg na cechach, natomiast filtr wybielajacy nalezy obliczy¢
przy uwzglednieniu calej macierzy kowariancji (klasa StandardScaler implementuje jedynie
skalowanie cech bazujace na wariancji jednostkowej).

Na szczescie wszystkie algorytmy zawarte w bibliotece Scikit-Learn, ktére czerpig korzysci
z wybielania lub go wymagaja, zawieraja wbudowane odpowiednie funkcje, dzieki czemu
zazwyczaj nie wymagaja naszej interwencji. Dla Czytelnikéw, ktérzy pragng implementowac
algorytmy bezposrednio, napisalem dwie funkcje uzywane do §rodkowania i wybielania.
Zakladam w nich, ze macierz X ma wymiary [N, X n]. Ponadto funkcja whiten() przyj-
muje parametr correct, pozwalajacy przeprowadzaé korekcje skalowania (jej domys$lna

warto$é to True):

import numpy as np

def zero_center(X):
return X - np.mean(X, axis=0)

def whiten(X, correct=True):
Xc = zero_center(X)
_, L, V= np.linalg.svd(Xc)

W = np.dot(V.T, np.diag(1.0 / L))
return np.dot(Xc, W) * np.sqrt(X.shape[0]) if correct else 1.0
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Zbiory uczace i walidacyjne

W rzeczywistych sytuacjach liczba przyktadéw jest ograniczona i zazwyczaj trzeba rozdziela¢
pierwotny zestaw danych X (wraz z etykietami Y) na dwa nastepujace podzbiory:

B zbiér uczgey uzywany do uczenia modelu,

B zbiér walidacyjny stosowany do obiektywnego oceniania wyniku modelu
za pomocg nieznanych przykladow.

W zaleznosci od rodzaju problemu mozna dobraé¢ stosunek podziatu 70% — 30% (jest to do-
bry kompromis w przypadku, gdy zestaw danych jest wzglednie maly) lub przeznaczy¢ wie-
cej przykladéw na zbior uczacy (80%, 90% do 99%) w zadaniach uczenia glebokiego, gdzie
mamy znaczng liczbe przykladéw uczacych. Zakladamy w obydwu sytuacjach, ze zbiér uczacy
zawiera wszystkie informacje wymagane do spdjnego uogélniania. W wielu prostych przy-
padkach jest to prawdziwe i tatwe do zweryfikowania; jednak wraz ze wzrostem zlozonosci
zestawu danych problem ten staje sie coraz trudniejszy. Nawet jesli chcemy wykorzystaé¢
przyklady z tego samego rozkladu, moze sie tak zdarzy¢, ze losowo dobrany zbiér testowy
zawiera cechy nieobecne w innych przyktadach uczacych. Taki warunek moze mie¢ bardzo
negatywny wplyw na dokladnosé¢ globalng i bez uzywania innych metod moze by¢ réwniez
bardzo trudny do zidentyfikowania. Jest to jeden z powodéw stosowania olbrzymich zesta-
woéw danych w uczeniu glebokim: biorac pod uwage zlozonosé cech i strukture rozkladéw
generujacych dane, wybor duzego zbioru testowego moze ogranicza¢ mozliwo$¢ poznawa-
nia okreslonych powigzan.

W bibliotece Scikit-Learn mozliwe jest rozdzielanie pierwotnego zestawu danych za pomocg
funkgeji train_test_split(), w ktérej mozemy okresla¢ rozmiar zbioréw uczacego/testowego,
a takze decydujemy, czy przyklady maja by¢ losowo tasowane (domyslnie tak). Na przyklad
jesli chcemy rozdzieli¢ zestawy X i ¥ na 70% zbioru uczacego i 30% zbioru testowego,
mozemy napisac:

from sklearn.model selection import train test split

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, train_size=0.7,

>random_state=1)

Tasowanie zbioréw jest zawsze dobrym pomystem, gdyz zmniejszamy korelacje pomiedzy
przykladami. W rzeczywistosci zatozylismy, ze zestaw danych X sktada sie z przykladéw nie-
zaleznych i pochodzacych z tego samego rozktadu prawdopodobienstwa, ale w kilku przypad-
kach nastepujace po sobie przyktady wykazuja silng korelacje, co zmniejsza skutecznosé uczenia.
W pewnych przypadkach warto réwniez tasowaé zbiér uczacy po kazdej epoce, jednakze
w wiekszosci ¢éwiczefi bedziemy pracowaé na zbiorze danych przetasowanym tylko raz — na
poczatku. Nalezy unika¢ tasowania w przypadku pracy z sekwencjami i modelami bazujacymi
na pamieci: w takich sytuacjach musimy wykorzystywaé istniejacg korelacje do okreslania
rozkladu przyszlych przykladéw.

Podczas pracy z bibliotekami NumPy i Scikit-Learn zawsze warto wyznaczy¢ statg wartos¢ ziarna loso-
wosci, dzieki czemu inne osoby bedg w stanie odtworzy¢ przebieg eksperymentu w tych samych warun-
kach poczatkowych. Wystarczy wywotac funkcje np.random.seed(..) i uzy¢ parametru random state
dostepnego w wielu metodach Scikit-Learn.
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy modelu uczenia maszynowego

Sprawdzian krzyzowy

Dobrym sposobem wykrywania probleméw z niewtasciwie dobranymi zbiorami testowymi
jest technika sprawdzianu krzyzowego (kroswalidacji; ang. cross-validation). W szczeg6lnosci
interesuje nas k-krotny sprawdzian krzyzowy (ang. K-fold cross-validation). Mechanizm kro-
swalidacji polega na podzieleniu zestawu danych X na zmienny zbiér testowy i zbiér uczacy
(pozostate przyktady). Rozmiar zbioru testowego jest uzalezniony od liczby grup — w ciagu
k przebiegéw zbior testowy wykorzystuje wszystkie przyklady z zestawu danych.

Proces ten zostal zaprezentowany na rysunku 1.3.

Testﬁve Uczace
( N/ \

Testowe

Przebiegi

Testowe

Rysunek 1.3. Schemat k-krotnego sprawdzianu krzyzowego

W ten spos6b mozliwa staje sie ocena dokladnosci modelu za pomocg réznych podzialow
probkowania, a proces uczenia moze by¢ realizowany przy uzyciu wiekszych zestawéw da-
nych, dokladniej za$ na (k—1)*N przykladach. W idealnej sytuacji dokltadnosé¢ powinna by¢é
podobna we wszystkich przebiegach, w rzeczywistosci jednak osigga ona wartosci ponizej
sredniej. Oznacza to, ze zbior uczacy tworzg przyklady niezawierajace cech potrzebnych do
wlasciwego dopasowania hiperpowierzchni separujacych modelu przy uwzglednieniu p,,,,-
W dalszej czesci rozdziatu przyjrzymy sie uwazniej tym zagadnieniom, jesli jednak odchy-
lenie standardowe dokladnosci jest zbyt duze (warto$é¢ progowa ustalamy w zaleznosci od
natury problemu/modelu), to oznacza prawdopodobnie, ze zestaw X nie zostal utworzony
jednorodnie z pg,,, 1 na etapie wstepnego przetwarzania danych warto ocenié¢ wplyw ele-
mentéw odstajgcych. Rysunek 1.4 przedstawia wykres 15-krotnego sprawdzianu krzyzowego
wykonanego dla modelu regresji logistyczne;j.

Przy $redniej wynoszacej 0,91 (ciagla, szara linia posrodku) wartosci oscyluja w zakresie od
0,84 do 0,95. W tym konkretnym przypadku, biorac pod uwage to, ze poczatkowym celem
bylo uzycie klasyfikatora liniowego, mozemy stwierdzi¢, iz wszystkie grupy cechuja sie duza
dokladnoscia. Stanowi to dowdd, ze zestaw danych jest rozdzielny liniowo; wystepuja tu jed-
nak pewne przyktady (grupa 9.) wymagane do uzyskania minimalnej dokladnosci rzedu 0,88.
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0.96

AN A
N \/ j

1] 2 4 6 8 10 12 14
Grupa sprawdzianu krzyzowego

Doktadnosé regresji logistycznej

Rysunek 1.4. Doktadnosci uzyskane za pomocg sprawdzianu krzyzowego

K-krotny sprawdzian krzyzowy wystepuje w réznych odmianach dostosowanych do rozwig-
zywania okreslonych probleméw:

B Warstwowy k-krotny sprawdzian krzyzowy (ang. stratified k-fold): standardowy
k-krotny sprawdzian krzyzowy rozdziela zestaw danych bez uwzgledniania
rozktadu prawdopodobiefistwa p(y | x), zatem niektére grupy moga teoretycznie
zawiera¢ jedynie ograniczong liczbe etykiet. Z kolei warstwowy k-krotny sprawdzian
krzyzowy stara sie tak rozdzieli¢ zestaw danych X, zeby wszystkie etykiety byly
rozlozone réwnomiernie.

B Metoda LOO (ang. leave-one-out — pozostaw jeden): ta technika jest najbardziej
drastyczna, poniewaz generuje N grup, z ktérych kazda zawiera N-I przyktadéw
uczacych i tylko jeden przyktad testowy. W ten sposéb maksymalna mozliwa
liczba przyktadéw zostaje uzyta do uczenia i catkiem tatwo mozna sprawdzi¢,
czy algorytm jest zdolny do uzyskania wystarczajacej doktadnosci lub czy moze
lepiej wybraé inng strategie. Gt6wng wadg tego rozwigzania jest koniecznosé
wyuczenia N modeli, a w przypadku duzej warto$ci N mogg pojawiaé sie
problemy ze skuteczno$cia. Poza tym przy duzej liczbie przyktadéw wzrasta
prawdopodobiefistwo wystepowania podobienistwa pomiedzy dwoma losowymi
przykladami, dlatego wiele grup moze dawa¢ niemal identyczne rezultaty.
Jednoczesnie metoda LOO ogranicza mozliwosci oceniania zdolnosci generalizacji,
poniewaz jeden przyklad testowy nie wystarczy do uzyskania rzetelnego oszacowania.

B Metoda LPO (ang. leave-P-out — pozostaw P): w tym przypadku liczba przykladéw
testowych wynosi p (zbiory pokrywajace sie), zatem liczba grup jest réwna wartosci
wspOtezynnika dwumianowego n po p. Unikamy w ten sposéb wad techniki LOO;
rozwigzanie to stanowi kompromis pomiedzy zwyklym sprawdzianem krzyzowym
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy modelu uczenia maszynowego

ametodg LOO. Liczba grup moze by¢ bardzo duza, mozemy ja jednak kontrolowaé,
dostosowujac liczbe p przykladéw testowych, jesli jednak bedzie ona za mala albo
za duza, wsp6tezynnik dwumianowy moze eksplodowaé. Istotnie, jesli p zawiera
okoto n/2 przyktad6w, otrzymujemy maksymalng liczbe grup:

n n! En-t . . n .
= ~ j&li p=—= i n>1
[p] p!(n—p)! g t 2

Biblioteka Scikit-Learn zawiera wszystkie te metody (oraz ich odmiany), sugeruje jednak
korzystanie zawsze z funkcji pomocniczej cross_val score(), pozwalajacej stosowaé rézne
metody wobec okreslonego problemu. W ponizszym fragmencie kodu, ktéry bazuje na wielo-
mianowej maszynie wektorow nosnych i zestawie danych MNIST, wprowadzamy te funk-
cje, definiujac liczbe grup (parametr cv). W ten sposob biblioteka Scikit-Learn automatycznie
wykorzysta warstwowy k-krotny sprawdzian krzyzowy w klasyfikacji kategorialnej, a w pozo-
stalych sytuacjach standardows k-krotng kroswalidacje:
from sklearn.datasets import load_digits

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.svm import SVC

data = load digits()
svm = SVC(kernel='poly')

skf_scores = cross_val _score(svm, data['data'], data['target'], cv=10)

print(skf_scores)

[ 0.96216216 1. 0.93922652 0.99444444 0.98882682 0.98882682
0.99441341 0.99438202 0.96045198 0.96590909]

print(skf_scores.mean())
0.978864325583

Kazda grupa cechuje sie bardzo duza doktadnoscia (> 0,9), zatem spodziewamy sie, ze
metodg LOO uzyskamy jeszcze wieksza jej warto$é. Korzystamy z 1797 przyktadow, dlatego
powinni$my uzyska¢ tyle samo wynikéw:

from sklearn.model_selection import cross_val_score, LeaveOneQut
loo_scores = cross_val _score(svm, data['data'], data['target'], cv=LeaveOneOut())

print(loo scores[0:100])

[ 1.1.1.1.1.0. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1
1.1.1.1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. ]
1. 0.1.1.1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1
1.1.1.1.1.1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 1
1.1.1.1.1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1
1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1.]

print(loo_scores.mean())
0.988870339455
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Zgodnie z oczekiwaniami uzyskana dokladnos¢ jest bardzo duza, jednak pewne przyklady sg
nadal nieprawidtowo klasyfikowane. Jak sie wkrétce przekonamy, taka sytuacja moze $wiad-
czy¢ o przetrenowaniu, co oznacza, ze model jest doskonale dopasowany do zbioru uczacego,
ale traci zdolno$¢ uogélniania. Metoda LOO nie nadaje sie jednak zbytnio do pomiaru zdol-

nosci uogélniania z powodu rozmiaru zbioru walidacyjnego.

Sprawdzmy teraz algorytm przy uzyciu techniki LPO. Uwzgledniwszy dotychczas uzyskane
informacje, wybraliSmy mniejszy zestaw danych Iris i klasyfikator bazujacy na regres;ji logi-
stycznej. Korzystamy ze 150 przykladéw (N=150), zatem po wyborze wartosci p=23 uzy-

skujemy 551 300 grup:

from sklearn.datasets import load iris
from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.model selection import cross val score, LeavePOut

data = Toad_iris()

3

p =
Tr = LogisticRegression()

1po_scores = cross_val_score(1r, data['data'], data['target'], cv=LeavePOut(p))

print(1po_scores[0:100])
1.

[ 1.

1.
1.

1.
1.

1.

1.

1.

1.

0.66666667 ...

print(Tpo_scores.mean())

0.955668420098

Podobnie jak w poprzednim przykladzie, wySwietlilismy zaledwie pierwsze 100 wynikéw,

jednak juz po kilku pierwszych wartos$ciach mozemy zauwazy¢ ogélng tendencje.
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy modelu uczenia maszynowego

Technika sprawdzianu krzyzowego stanowi potezne narzedzie, ktére przydaje sie szczegol-
nie wtedy, gdy koszt skutecznosci nie jest zbyt duzy. Niestety, nie jest ona jednak najlep-
szym rozwigzaniem w przypadku modeli uczenia glebokiego, cechujacych sie znacznym
rozmiarem zestawu danych, a proces uczenia moze trwaé¢ nawet wiele dni. Przekonamy sie
jednak, ze w takich sytuacjach prawidtowy wybor (wspétezynnika podziatu zestawu danych)
wraz z dokladng analiza zestawéw danych i wprowadzeniem takich technik jak regularyzacja
czy normalizacja pozwala uzyskiwaé¢ modele wykazujace doskonaty zdolno$é uogélniania.

Cechy modelu uczenia maszynowego

W tym podrozdziale przyjrzymy sie modelom nadzorowanym i zastanowimy sie, w jaki sposéb
mozna mierzy¢ ich teoretyczng, potencjalng dokladno$é i zdolnosé prawidlowego uogélnia-
nia dla wszystkich mozliwych przykladéw zawartych w p,,,.. Wiekszo$¢ omawianych tu kon-
cepcji powstala jeszcze przed nastaniem ery uczenia glebokiego, ciggle jednak maja ol-
brzymi wplyw na projekty badawcze. Na przyklad pojecie pojemnosci (ang. capacity)
stanowi do dzisiaj otwarte pytanie, jakie neurobiolodzy zadaja w kontekscie ludzkiego mo-
zgu. Wspolezesne modele uczenia glebokiego zawierajace dziesigtki warstw i miliony para-
metréw ponownie ozywily dyskusje w ujeciu matematycznym. Te oraz inne zagadnienia, ta-
kie jak granice wariancji estymatora, znowu przyciggaja uwage, poniewaz algorytmy stajq sie
coraz potezniejsze, a skuteczno$é, ktora niegdy$ pozostawiata wiele do zyczenia, daje teraz
wielkie mozliwosci. Wspoélezesny inzynier glebokich sieci neuronowych oczekuje dzisiaj, ze
jego praca bedzie umozliwia¢ uczenie modelu, a takze pelne wykorzystanie jego pojemno-
$ci, maksymalizacje zdolnosci uogélniania i zwickszenie doktadnosci w stopniu przewyzsza-
jacym nawet mozliwosci ludzkiego mézgu.

Pojemnos¢ modelu

Jezeli bedziemy rozwazaé model nadzorowany jako zbiér parametryzowanych funkcji, to
przez duza pojemno$é modelu (ang. representational capacity) rozamiemy, ze w zbiorze tym
znajdziemy duza liczbe bardzo réznych rozkladéw danych. Aby zrozumieé to pojecie,
wezmy funkeje f(x) r6zniczkowalng dowolnie wiele razy w pewnym otoczeniu punktu x,
i rozpiszmy ja w postaci szeregu Taylora:

, ” w f£(n)
0= () +- e xon) + L o e -3 L gy

Mozemy postanowié, aby korzysta¢ z n pierwszych cztonéw, dzieki czemu otrzymamy wie-
lomianowg funkcje n-tego stopnia. Na rysunku 1.5 widzimy dwuwymiarowy przyklad z sze-
$cioma funkcjami (poczawszy od funkcji liniowej). Mozemy zobaczy¢ zmiane ich przebiegu
dla malego zestawu punktéw danych.
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Rysunek 1.5. Przebiegi szesciu réznych, wielomianowych krzywych rozdzielajacych

Zdolno$¢ szybkiego zmieniania krzywizny jest wprost proporcjonalna do stopnia wielomianu.
Jezeli wybierzemy klasyfikator liniowy, bedziemy mogli wplywaé jedynie na jego nachylenie
(caly czas omawiamy przyklad w przestrzeni dwuwymiarowej) i punkt przeciecia z osig
wsp6trzednych. Z kolei po wybraniu funkcji wyzszego stopnia uzyskujemy wieksza swobode
w zaginaniu krzywizny. Wezmy pod uwage funkcje o stopniach n=1 i n=2. W przypadku
tej pierwszej mozemy uwzglednié¢ punkt (kropke) widniejacy w miejscu x=11, jednak ta de-
cyzja bedzie miata negatywny wplyw na punkt umieszczony w x=5.

Jedynie parametryzowana funkcja nieliniowa jest w stanie skutecznie rozwigza¢ ten pro-
blem, poniewaz wymaga on pojemnosci potencjalnej wiekszej od zapewnianej przez klasyfi-
katory liniowe. Innym klasycznym przykladem jest funkcja XOR. Badacze przez dhugi czas
ignorowali koncepcje perceptronéw (liniowych sieci neuronowych), poniewaz nie potrafity
one klasyfikowaé zestawéw danych generowanych przy uzyciu funkcji XOR. Na szczescie
problem ten (i wiele innych, ktérych zlozono$é wykracza poza mozliwosci klasycznych mo-
deli uczenia maszynowego) zostal rozwigzany w momencie wprowadzenia perceptronéw
wielowarstwowych zawierajacych funkcje nieliniowe.

Pojemnos$¢ Vapnika-Chervonenkisa

Pojemnosé klasyfikatora zostala matematycznie sformalizowana w postaci teorii Vapnika-
-Chervonenkisa. Zanim przejdziemy do definicji, musimy najpierw wyjasni¢ pojecie rozbijania
(ang. shattering). Jezeli mamy klase zbioréw C i zbiér M, to méwimy, ze C rozbija M, jezeli:

VmcM3c,eC=m=c¢,nNM
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Innymi sfowy dowolny podzbiér M mozemy uzyskaé jako cze$¢ wspolng okreslonego wystapienia
zbioru C (¢ i samego zbioru M. Jesli teraz rozwazymy model jako funkcje parametryzowana:

C=1f(0) gdde OeR”
Chcemy okresli¢ jej pojemno$é w odniesieniu do skoniczonego zestawu danych X:
X ={%,%,....%,] gdze X eR"

Zgodnie z teorig Vapnika-Chervonenkisa mozemy stwierdzié, ze model f rozbija zbiér X, je-
zeli nie ma bledéw klasyfikacji dla kazdego mozliwego przydzialu etykiety. Mozemy wiec
zdefiniowa¢ pojemnosé Vapnika-Chervonenkisa (zwang takze pojemnoscig VC lub wymia-
rem VC) jako maksymalng moc podzbioru X, jaka moze rozbi¢ model f.

Przykladowo jesli teraz rozwazymy klasyfikator liniowy w przestrzeni dwuwymiarowej, po-
jemno$¢ VC bedzie réwna 3, poniewaz zawsze mozemy oznaczy¢ trzy przyklady rozbijane
przez model f; jest to jednak niemozliwe we wszystkich sytuacjach, gdzie N > 3. Kwestia
funkcji XOR stanowi przyktad modelu wymagajacego pojemnosci VC wickszej niz 3. Spéjrz
na rysunek 1.6.

Prawda

Fatsz e

Falsz Prawda

Rysunek 1.6. Problem XOR z ukazanymi r6znymi krzywymi rozdzielajgcymi
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Taki okreslony dobor etykiet sprawia, ze ten zestaw staje sie nieliniowo rozdzielny. Jedynym
sposobem rozwigzania tego problemu jest wprowadzenie funkcji wielomianowych wyzszego
rzedu (lub funkgji nieliniowych). Krzywe (przynalezne do klasyfikatora, ktérego pojemnosé
VC jest wieksza od 3) moga rozdziela¢ obszary w lewym gérnym i prawym dolnym rogu wy-
kresu, co jest niewykonalne w przypadku prostej (moze ona zawsze oddzielaé jeden punkt
od trzech pozostatych).

Obcigzenie estymatora

Przyjrzyjmy sie teraz parametryzowanemu modelowi zawierajacemu jeden parametr wekto-
rowy (nie jest to zadne ograniczenie, lecz wylacznie nasz wybor w celach dydaktycznych):

p(X:0)

Celem procesu uczenia jest takie oszacowanie parametru 6, zeby (na przykltad) zmaksymali-
zowa¢ dokltadnosé klasyfikacji. Zdefiniujmy obciazenie (ang. bias) estymatora (w odniesieniu
do parametru 6):

Obciqz'enie[é] =E,, [é]—? =(§ép(x|§)}—§

Innymi stowy obcigzenie stanowi réznice pomiedzy warto$cia oczekiwang oszacowania
a rzeczywista warto$cig parametru. Pamietaj, Ze oszacowanie jest funkcja zestawu danych X
i nie mozna go tu rozpatrywadé jako stale;.

Estymator jest nieobciazony (ang. unbiased), jezeli:
Obciqz'enie[é} =0= E[é] =0

Co wiecej, estymator jest spéjny (ang. consistent), jezeli sekwencja oszacowan jest zbiezna
(przynajmniej z prawdopodobienistwem réwnym 1) z wartoscig rzeczywista, gdy k — oo:

Ve>0 P(|§—¢§k|<5)%1 kiedy k— oo

Majac dany zestaw danych X, ktorego przyklady pochodzg z p,,,., doktadnosé estymatora
jest odwrotnie proporcjonalna do jego obcigzenia. Estymatory nieobcigzone (lub o malym
obciazeniu) sa w stanie odwzorowywaé zestaw danych X z duza precyzja, natomiast esty-
matory o duzym obcigzeniu beda mialy prawdopodobnie zbyt malg pojemnosé, aby rozwia-
za¢ dany problem, dlatego ich umiejetnosé wykrywania wzorcow jest niewielka.
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy modelu uczenia maszynowego

Obliczmy teraz pochodng obcigzenia w odniesieniu do wektora 0 (przyda nam sie to w dal-
szej czesci ksigzki):

80b0|qzen|e 6 =i_( Xlé’j J= Zéap(x_lé) .
00 060 X 00
_ologp(x|6
20p(x|0) ; ) ~1=E,| 6 a; ) -1

Zauwaz, ze ostatnie réwnanie dzieki liniowosci E[‘] jest prawdziwe réwniez wtedy, gdy

do oszacowania 6 dodamy czlon niezalezny od x. Istotnie zgodnie z prawami prawdopodo-
biefistwa mozemy tatwo sprawdzié, ze:

le(é+a) p(x|§):leép(x|§)+ale p(x|§):leép(x|§)

Niedotrenowanie

Model o duzym obcigzeniu prawdopodobnie bedzie niedotrenowany wobec zbioru uczacego.
Rozwazmy scenariusz zaprezentowany na rysunku 1.7.

75

5.0 1

25 1

0.0

X1

=50 4

Xo

Rysunek 1.7. Klasyfikator niedotrenowany: nie jest w stanie prawidtowo rozdzieli¢ obydwu klas
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Nawet jesli problem jest bardzo trudny do rozwigzania, mozemy sprébowaé dostosowaé model
liniowy. Na koniec procesu uczenia nachylenie i punkt przeciecia z osig uktadu wspéhrzed-
nych wynosza mniej wiecej odpowiednio: —1 i 0 (co wida¢ na rysunku 1.7). Jezeli jednak
zmierzymy dokladnosé, okaze sie, ze jest ona niemal réwna 0! Bez wzgledu na liczbe prze-
biegéw model ten nigdy nie rozpozna powigzan pomiedzy zbiorami X i Y. Zjawisko to na-
zywamy niedotrenowaniem (lub niedopasowaniem; ang. underfitting) i stanowi ono gféwny
wskaznik bardzo niskiej doktadnosci uczenia. Nawet jesli pewne czynnosci wstepnego prze-
twarzania danych mogg ja poprawi¢, jedynym rozwigzaniem w przypadku niedotrenowanego
modelu jest dobér modelu o wiekszej pojemnosci.

W zadaniach uczenia maszynowego naszym celem jest uzyskanie maksymalnej doktadnosci,
poczawszy od zbioru uczacego az do zbioru walidacyjnego. W bardziej formalnym ujeciu
mozemy powiedzieé, ze chcemy tak usprawnia¢ modele, aby osiagnaé¢ dokladnosé jak naj-
bardziej zblizong do dokladnosci Bayesa (ang. Bayes accuracy). Nie jest to wyraznie zde-
finiowana warto$¢, lecz teoretyczna gérna granica doktadnosci, jaka moze osiggnaé¢ dany es-
tymator. Zostalo to zilustrowane na rysunku 1.8.

Dokfadnos¢ Bayesa
——

[ ]
Doktadnosé¢ docelowa

Duza pojemnosé/prawidlowo wyuczone modele

Poziom dokladnosci

Mata pojemnosé/modele niedotrenowane

Doktadnos¢ poczatkowa

Rysunek 1.8. Schemat poziomow dokfadnosci

Dokladnosé Bayesa czesto stanowi czysto teoretyczng granice i w wielu przypadkach nie
mozna jej osiggnaé nawet za pomoca uktadéw biologicznych, jednak postepy w dziedzinie
uczenia glebokiego pozwalaja tworzy¢ modele, ktérych dokladnosé jest tylko nieco gorsza
od doktadnosci Bayesa. Generalnie nie istnieje jawny wzér pozwalajacy wyznaczy¢ doktadnosé
Bayesa, dlatego za wyznacznik stuzg mozliwosci ludzkiego mézgu. W poprzednim przy-
ktadzie klasyfikacji czlowiek btyskawicznie rozréznia rézne typy punktéw danych, jednak
dla klasyfikatoréw o ograniczonej pojemnosci problem ten moze by¢ bardzo skomplikowany.
Niektore z omawianych w tej ksigzce modeli rozwiazuja go, osiagajac bardzo duza wartosé
dokladnosci. W tym momencie natrafiamy jednak na kolejne wyzwanie, ktére stanie sie dla
nas bardziej zrozumiale po zdefiniowaniu pojecia wariancji estymatora.

34

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/alguma
http://helion.pl/page354U~rt/alguma
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Wariancja estymatora

Na poczatku rozdziatu zdefiniowaliémy proces generowania danych p,,,. 1 zalozylismy, ze
nasz zestaw danych X korzysta z tego rozkladu. Nie chcemy jednak poznawaé istniejacych
zwiazkéw, ograniczajac sie wylacznie do tego zestawu danych, oczekujemy natomiast, ze
nasz model bedzie sprawnie uogélniat prognozy wobec dowolnego podzbioru wygenerowa-
nego za pomoca p ... Dobra miara tego zjawiska jest wariancja (ang. variance) estymatora:

War [ 9] = Bdsid[ 8] = E[(é— E[é]ﬂ

Mozemy réwniez zdefiniowaé wariancje jako kwadrat btedu standardowego (na drodze
analogii z odchyleniem standardowym). Duza wariancja sugeruje znaczne zmiany w doklad-
nosci podcezas pojawiania si¢ nowych podzbioréw, poniewaz model prawdopodobnie uzyskat
bardzo wysokg dokladno$¢ uczenia poprzez przetrenowanie na ograniczonym zestawie rela-
¢ji i niemal catkowicie zatracil umiejetnosé uogélniania.

Przetrenowanie

Jezeli niedotrenowanie stanowilo konsekwencje malej pojemnosci i duzego obcigzenia, to
przetrenowanie (lub nadmierne dopasowanie; ang. overfitting) jest zjawiskiem powigzanym
z duza warto$cig wariancji. Generalnie mozemy obserwowaé bardzo duzg doktadnosé ucze-
nia (by¢ moze bliskg nawet dokladnosci Bayesa), ktéra jednak bardzo maleje wobec zbioru
walidacyjnego. Oznacza to, ze pojemnos$é¢ modelu jest wystarczajaco (a moze nawet zbyt)
duza do danego zadania (wraz ze wzrostem pojemnos$ci zwieksza sie warto$§¢ wariancji),
a takze ze zbior uczacy nie jest wystarczajaco reprezentatywny dla p,,.. Aby lepiej zrozumied¢
to zagadnienie, przeanalizuj rysunek 1.9.

Rysunek 1.9. Prawidtowe dopasowanie (po lewej), klasyfikator przetrenowany (po prawej)
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W wykresie po lewej uzylismy modelu regresji logistycznej, natomiast wykres po prawej
uzyskalismy za pomoca modelu maszyny wektor6w nosnych z jadrem wielomianowym sz6-
stego stopnia. Jezeli przyjrzymy sie temu drugiemu modelowi, zauwazymy, ze granice decy-
zyjne sg znacznie precyzyjniejsze i odstaje od nich tylko kilka przyktadéw. Biorac pod uwage
wymiary obydwu zbioréw danych, moglibysmy stwierdzié¢, ze nieliniowa maszyna wektoréw
no$nych lepiej wychwytuje ich dynamike. Jesli jednak stworzymy kolejny zestaw danych za
pOMOoCy procesu Py, a diagonalny ogon stanie sie szerszy, model regresji logistycznej nadal
bedzie prawidlowo klasyfikowa¢ punkty danych, natomiast drastycznie zmaleje doktadnosé
maszyny wektoréw nosnych. Drugi model jest bardzo podatny na przetrenowanie i wyma-
gane jest wprowadzanie pewnych poprawek. Gdy doktadno$¢ dla zbioru walidacyjnego jest
znacznie nizsza niz dla zbioru uczacego, dobrym rozwiazaniem staje sie zwickszenie liczby
przyktadéw uczacych, aby mozna bylo uwzgledniaé rzeczywisty proces pyg,.. W rzeczywisto-
$ci bywa czasami tak, ze zbidr uczacy jest od poczatku generowany za pomoca hipotetycz-
nego rozktadu majacego niewiele wspdlnego z rzeczywistoscia, ewentualnie liczba przyktadéw
uzywanych do walidacji jest zbyt duza, co zmniejsza ilo§¢ informacji zawartych w pozosta-
lych przyktadach. Sprawdzian krzyzowy jest wartosciowym sposobem oceniania jakosci ze-
stawéw danych, zawsze jednak mozemy odkry¢ zupelie nowe podzbiory (na przyklad ge-
nerowane po wdrozeniu aplikacji do $rodowiska produkeyjnego), ktére beda nieprawidtowo
klasyfikowane pomimo rzekomej przynalezno$ci do pg,.. Jezeli nie mamy mozliwosci po-
wiekszenia zbioru testowego, przydatne moze by¢ dogenerowanie danych, poniewaz meto-
da ta pozwala tworzy¢ sztuczne przyklady (w przypadku obrazéw przeprowadzane sa opera-
cje odwracania, obracania lub rozmywania) za pomocg informacji zawartych w istniejacych
punktach danych. Inne strategie zapobiegajace przetrenowaniu bazuja na technice zwanej
regularyzacja, do ktérej powr6eimy pod koniec rozdziatu. Na razie wystarczy nam informacja,
ze skutek regularyzacji przypomina cze$ciows linearyzacje, co wigze sie ze zmniejszaniem
pojemnosci, a zatem réwniez redukcjg wariancji.

Granica Craméra—Rao

Jezeli istnieje teoretyczna mozliwo$é stworzenia modelu nieobcigzonego (nawet asympto-
tycznie), nie mozna tego samego powiedzie¢ o wariancji. Aby zrozumie¢ te koncepcje, mu-
simy wprowadzi¢ istotng definicje: informacje Fishera. Jesli mamy parametryzowany model
i proces generowania danych pg,,., mozemy wyznaczyé funkcje prawdopodobiefistwa przy
uwzglednieniu nastepujacych parametréw:

L(8]1X)=p(X8)

Funkcja ta pozwala mierzy¢ dopasowanie modelu do pierwotnego procesu generowania da-
nych. Przebieg tej funkcji moze przyjmowac rozne ksztalty, od wyraznie zarysowanych
krzywych wypuklych az do niemal zupelnych wyplaszezen. Na rysunku 1.10 widzimy dwa
przykltady zalezne od jednego parametru.
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy modelu uczenia maszynowego
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Rysunek 1.10. Spiczasty (po lewej) i sptaszczony (po prawej) przebieg prawdopodobienstwa

Od razu widzimy, ze w pierwszym przypadku mozemy tatwo osiagna¢ prawdopodobienistwo
maksymalne za pomocg wzrostu wzdluz gradientu, gdyz wykres funkeji jest bardzo stromy.
Jednakze w drugiej sytuacji rozmiar gradientu jest mniejszy i szybciej mozna zatrzymaé sie
przed osiagnieciem maksimum globalnego z powodu niescistosci numerycznych lub tole-
rancji. W najgorszym wypadku przebieg funkcji moze by¢ niemal plaski na dtugich odcinkach,
co oznacza warto§¢ gradientu zblizona do zera. Chcieliby$my, oczywiscie, zawsze pracowad
na bardzo wyrazistych i stromych funkcjach prawdopodobiefistwa, poniewaz zawierajg one
wiecej informacji na temat ich maksimum. Informacja Fishera wyznacza te warto$¢ w spo-
s6b ilosciowy. Definiujemy ja nastepujaco dla pojedynczego parametru:

(6)=E,, (%mg p(7|¢9))2

Informacja Fishera jest nieograniczona, nieujemng liczbg wprost proporcjonalng do ilosci
informacji przenoszonej przez logarytm prawdopodobiefistwa. Wprowadzenie logarytmu nie
ma wplywu na wzrost gradientu, ale upraszcza poszczegélne wyrazenia, gdyz przeksztatca
iloczyny w sumy. Warto$¢ te mozemy interpretowaé jako szybkosé gradientu w dazeniu
funkcji do maksimum. Jej wieksze wartosci sugeruja zatem lepsze przyblizenia, natomiast
hipotetyczna warto$¢ zero wskazywalaby, ze réwniez prawdopodobienstwo okreslenia osza-
cowania wlasciwego parametru byloby zerowe.

Podczas pracy z zestawem K parametréw informacja Fishera staje sie dodatnio pétokreslong
macierza;

Ew KB?%log p(xl@)}(a?%log p(x |¢9)H - Eg Kaaaomg p(x|¢9)][azK log p(xlﬁ)ﬂ
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Macierz ta jest symetryczna i ma jeszeze jedng wazng wlasno$é: gdy wartosé wynosi 0, ozna-
cza to, ze odpowiednia para parametréw staje sie ortogonalna w celu oszacowania maksy-
malnego prawdopodobiefistwa i mozna je traktowa¢ rozdzielnie. W wielu rzeczywistych
sytuacjach, jesli wartosé jest zblizona do zera, oznacza ona mata korelacje pomiedzy pa-
rametrami i mimo Ze taka operacja wykracza nieco poza rygor aparatu matematycznego,
mozliwe okazuje sie ich rozlaczenie.

W tym momencie mozemy wprowadzi¢ granice Craméra-Rao (ang. Cramér-Rao bound),
zgodnie z ktérg dla kazdego nieobciazonego estymatora, dla ktérego zbiorem metrycznym
jest x (z rozkladem prawdopodobiefistwa p(x; 8)), wariancja dowolnego estymatora funkceji 6
jest zawsze ograniczona z dotu zgodnie z nastepujaca nieréwnoscia:

~ 1
War[6]2 L

1(0)
W istocie, jesli rozwazymy poczatkowo ogélny estymator i powigzemy nieréwnosé Cauchy’ego-
-Schwarza z wariancjg i informacja Fishera (obydwiema wyrazanymi jako wartosci oczeki-
wane), otrzymujemy:

e[ (7-E0)) |Eo (w] ., [(5_ c, @})W}Z

06 060

Jesli teraz wyznaczymy pochodne obciazenia w odniesieniu do 6, biorac pod uwage, ze
warto$¢ spodziewana oszacowania @ nie zalezy od x, mozemy przeksztalcié prawg strone
nieréwnosci w ponizszy sposéb:

B {(é_ Ep [ﬂ) dlog p(X| 9)}2 _ aObCiqunie[é] .

060 060

W przypadku nieobcigzonego estymatora pochodna po prawej stronie jest réwna 0, zatem
otrzymujemy:

War [ 6]-1(6) =1

Innymi stowy mozemy prébowaé zmniejszy¢ wariancje, ale bedzie ona zawsze ograniczona
z dotlu przez odwrotno$¢ informacji Fishera. Zatem dla danego zestawu danych i modelu
zawsze istnieje granica zdolnosci uogélniania. W pewnych sytuacjach tatwo jest okreslié te
miare. Jej rzeczywista wartos$¢ jest jednak teoretyczna, poniewaz wyznacza funkcje prawdo-
podobienistwa o kolejnej podstawowej wlasnosci: przechowuje ona wszystkie informacje
potrzebne do oszacowania najgorszego przypadku wariancji. Nie jest to niespodzianka: pod-
czas omawiania pojemno$ci modelu widzielismy, w jaki sposéb rézne funkcje prowadzg do
wyzszej lub nizszej dokladnosci. Jezeli doktadnosé uczenia ma wystarczajaco duza warto$cé,
oznacza to, ze pojemnoS$¢ jest wystarczajaca lub zbyt duza dla danego problemu. Nie zasta-
nowilismy sie jednak jeszcze nad rola prawdopodobienistwa p(X | 6).
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Modele o duzej pojemnosci, zwlaszcza zawierajace male/przechowujace niewiele informacji
zestawy danych, moga prowadzi¢ do ptaskich przebiegéw funkcji prawdopodobienstwa
0 wyzszej warto$ci niz w przypadku modeli cechujacych sie malg pojemnoscia. Zatem war-
tos$¢ informacji Fishera maleje, poniewaz wystepuje coraz wiecej zbior6w parametréw prze-
chowujacych podobne warto$ci prawdopodobiefistwa, a to ostatecznie jest przyczyna wzro-
stu wariancji i ryzyka przetrenowania. Na koniec tego podrozdziatu warto rozwazyé ogélng
regute wywodzacy sie z zasady zwanej brzytwa Ockhama: jezeli prosty model opisuje dane
zjawisko z wystarczajaca dokladnoscia, nie ma sensu zwickszaé jego pojemnosci. Zawsze
preferowany jest prostszy model (gdy jego skutecznosé jest dobra, a on sam doktadnie re-
prezentuje dany problem), poniewaz pozwala on zaoszczedzi¢ czas zaréwno w fazie uczenia,
jak i wnioskowania, a takze jest wydajniejszy. Zasade te mozemy wprowadzi¢ jeszcze precy-
zyjniej w przypadku sieci uczenia glebokiego, poniewaz tatwiej nam wtedy dostosowywaé
liczbe warstw i neuronéw az do momentu osiagniecia pozadanej doktadnosci.

Funkcje straty i kosztu

Na poczatku rozdziatu przyjrzelismy sie koncepcji ogélnej funkeji docelowej, ktérg optyma-
lizujemy w celu rozwigzania problemu uczenia maszynowego. W bardziej formalnym ujeciu
(nadzorowanym), gdy mamy skonczone zestawy danych X iY:

X ={%.X,....X,] gdde X eR"
Y={%.%....Yy} gdzde ¥ eR'

mozemy zdefiniowa¢ ogélng funkcje straty (ang. loss function) dla pojedynczego przyktadu jako:
I(%.%:0)=3(1(%.0).%)=3(%.%)

J stanowi funkcje calego zbioru parametréw i musi by¢ ona proporcjonalna do stosunku bte-
du pomiedzy etykiety rzeczywistg a prognozowang. Inng jej istotng wlasnoscig jest wypu-
klosé. W wielu rzeczywistych sytuacjach warunek ten jest niemal niemozliwy do spetienia.
Zawsze jednak warto szuka¢ wypuklych funkcji straty, poniewaz mozemy je z latwoscia
zoptymalizowaé metoda gradientu prostego. Przekonamy sie o tym w rozdziale 9., ,Sieci
neuronowe w uczeniu maszynowym . Teraz za$ wystarczy, ze bedziemy traktowaé funkcje
straty jako produkt posredni pomiedzy naszym procesem uczenia a idealng optymalizacja
matematyczng. Brakujagcym ogniwem jest tu pelen zestaw danych. Jak juz wiemy, zestaw
danych X otrzymujemy z procesu py,,., ktéry powinien zawiera¢ rozklad rzeczywisty. Zatem
w trakcie minimalizowania funkcji kosztu bierzemy pod uwage okreslony podzbiér punktéw,
a nie peten rzeczywisty zestaw danych. W wielu przypadkach nie stanowi to ograniczenia,
poniewaz przy zerowym obcigzeniu i wystarczajaco malej wariancji otrzymany model be-
dzie wykazywal wystarczajacg zdolnosé uogélniania (wysokg doktadnosé dla zbioru uczacego
i testowego). Jednak w kontekscie procesu generowania danych warto wprowadzi¢ kolejng
metryke — ryzyko oczekiwane (ang. expected risk):
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Eryzyko[f]:jJ(f(i,é),y) Pae (X, ¥) dXdy

Warto$¢ te mozemy interpretowac jako Srednig warto$é funkeji straty dla wszystkich mozli-
wych przyktadéw wygenerowanych za pomocg procesu py,,.. Minimalizacja ryzyka oczeki-
wanego prowadzi do maksymalizacji dokladnosci globalnej. Podezas pracy ze skonczong
liczbg przykladéw uczacych mozemy z kolei zdefiniowaé funkcje kosztu (ang. cost function;
czesto jest nazywana réwniez funkcjg straty i nie nalezy jej myli¢ z logarytmiczng funkcja
prawdopodobienstwa):

N

L(X.,Y;8)=>3(%.v:0)
i=0

Jest to wlasciwa funkcja, ktéra bedziemy minimalizowad, a po podzieleniu jej przez liczbe przy-

ktadéw (czynnik ten nie wplywa w zaden sposéb na rezultaty) nosi miano ryzyka empirycznego

(ang. empirical risk), poniewaz stanowi ono przyblizenie (bazujace na rzeczywistych danych)

ryzyka oczekiwanego. Innymi stowy chcemy znalez¢ taki zbior parametréw, w ktérym:

6" =argmax, L(X,Y;0)

Gdy funkcja kosztu zawiera wiecej niz dwa parametry, bardzo trudno (a moze wrecz nie-
mozliwe) jest zrozumieé jej strukture wewnetrzng. Mozemy jednak przeanalizowaé jej pew-
ne warunki potencjalne za pomocg schematu dwuwymiarowego (rysunek 1.11).

Punkt
poczatkowy

Grzbiet

Minimum

Njkalne Wyplaszczenie

Minimum
globalne

Funkcja kosztu

Wartos< parametru

Rysunek 1.11. Rdzne rodzaje punktéw na wykresie dwuwymiarowym
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy modelu uczenia maszynowego

Na rysunku 1.11 widzimy nastepujace obszary:
B punkt poczatkowy, w ktérym z powodu wysokiej wartosci bledu funkcja kosztu
réwniez jest bardzo duza;

B minima lokalne, w ktérych gradient jest zerowy (a druga pochodna przyjmuje
warto$ci dodatnie). Sg one kandydatami na optymalne zestawy parametréw,
ale niestety, jesli wypuklo$é nie jest zbyt duza, ruch wynikajacy z bezwladnosci
lub jakie$ zaszumienie moga tatwo odsuna¢ punkt;

B grzbiety (maksima lokalne), gdzie gradient jest réwny 0, a druga pochodna
przyjmuje warto$ci ujemne. S to niestabilne punkty, poniewaz nawet drobne
zaburzenie pozwala uciec z tego obszaru do nizej potozonych obszar6éw;

B wyplaszczenia to obszary, w ktérych powierzchnia jest niemal plaska, a gradient
ma warto$¢ bliskg 0. Jedynym sposobem ucieczki z wyplaszczenia jest utrzymywanie
resztowej energii kinetycznej — przyjrzymy sie uwazniej temu zagadnieniu
podczas omawiania neuronowych algorytméw optymalizacji
(rozdzial 9. ,,Sieci neuronowe w uczeniu maszynowym”);

B minimum globalne, czyli punkt, ktéry chcemy osiggnaé w procesie
optymalizowania funkcji kosztu.

Nawet jesli wystepowanie miniméw lokalnych jest catkiem prawdopodobne w przypadku
niewielu parametréw, wraz ze wzrostem liczby tych parametréw maleje szansa na znalezie-
nie tychze obszaréw. Istotnie n-wymiarowy punkt 6" stanowi minimum lokalne funkcji wy-
puklej (zaktadamy tutaj, ze L jest funkcja wypukta) jedynie wtedy, gdy:

V,L(X)=0
H,L(6') dodatnio polokresiona

Drugi warunek wymusza obecnosé dodatnio pétokreslonej macierzy Hessego (réwnoznacznie
wszystkie minory gléwne H, z pierwszych n rzedéw i n kolumn musza by¢ nieujemne), zatem
wszystkie warto$ci wlasne 4, 4,, ..., 4y musza by¢ nieujemne. Prawdopodobieristwo takiej sytu-
acji maleje wraz ze wzrostem liczby parametréw (H jest macierza kwadratowa o wymiarach
nXn, zawierajaca n warto$ci wlasnych) i w modelach uczenia glebokiego osiaga wartosci bliskie
zeru, gdyz liczba wag przyjmuje wartosci rzedu 10 000 000 (a nawet wiecej). Czytelnik zaintere-
sowany petnym dowodem matematycznym moze zapoznadé sie z artykulem High Dimensional
Spaces, Deep Learning and Adversarial Examples, Dube S., arXiv:1801.00634 [cs.CV]. W rezul-
tacie wygodniejszym warunkiem okazuje sie obecnosé punktu siodlowego (ang. saddle point),
w ktérym warto$ci wlasne maja r6zne znaki, a ortogonalne pochodne kierunkowe sa zerowe, na-
wet jesli dane punkty nie stanowig lokalnych maksiméw ani miniméw. Spéjrz na rysunek 1.12.

Widoczna na rysunku 1.12 funkcja ma wzér y=x’, a jej pierwsza i druga pochodna przyj-
muja posta¢ odpowiednio: y*=3x% iy~ =6x, zatem y " (0)=0 oraz y " *(0)=0. W takim wy-
padku (funkcja jednowarto$ciowa) punkt ten nazywany jest punktem przegiecia (ang. point
of inflection), poniewaz w punkcie x=0 zmienia si¢ wypuklo$¢ funkeji. Latwiej zrozumie¢,
dlaczego punkt ten jest tak nazywany, jezeli przeanalizujemy tréjwymiarowy uklad wspol-
rzednych. Zostat on zaprezentowany na rysunku 1.13.
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Rysunek 1.12. Punkt siodtowy na wykresie dwuwymiarowym
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Rysunek 1.13. Punkt siodtowy na wykresie tréjwymiarowym

Widoczna powierzchnia przypomina z ksztaltu koniskie siodlo, a jezeli bedziemy rzutowaé
punkt w plaszczyznie ortogonalnej, w plaszezyznie XZ bedzie on minimum lokalnym, nato-
miast w wyniku rzutowania go w innej plaszczyznie (YZ) stanie sie on maksimum lokalnym.
Punkty siodtowe sg do$¢ niebezpieczne, poniewaz wiele prostszych algorytméw moze w nich
zwolnié, a nawet sie zatrzymad, przez co stracg mozliwosé wyszukiwania wlasciwego kierunku.
W rozdziale 9., ,,Sieci neuronowe w uczeniu maszynowym’, poznamy pewne metody pozwalajace
unikng¢ tego problemu, dzieki czemu modele uczenia glebokiego sa w stanie osiggaé zbieznosé.
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy modelu uczenia maszynowego

Przyktadowe funkcje kosztu

W tym punkcie przyjrzymy sie najpopularniejszym funkcjom kosztu stosowanym zaréwno
w zadaniach klasyfikacji, jak i regresji. Niektére z nich beda mocno eksploatowane w kolej-
nych rozdziatach, zwlaszcza podczas omawiania proceséw uczenia w plytkich i glebokich
sieciach neuronowych.

Btad sredniokwadratowy

Blad sredniokwadratowy (ang. mean-squared error) to jedna z najczesciej stosowanych
funkcji kosztu w regres;ji. Jej ogélny wzér wyglada nastepujaco:

Funkcja ta jest ré6zniczkowalna w kazdym punkcie domeny, a takze cechuje sie wypukloscia,
dzieki czemu mozna ja optymalizowa¢ za pomoca algorytmu stochastycznego spadku wzdluz
gradientu (ang. stochastic gradient descent — SGD); traci jednak na skutecznosci, jesli sto-
sujemy ja w zadaniach regresji w obecnosci przykladéw odstajacych. Jej wartosé jest zawsze
kwadratowa, dlatego przy duzej odleglosci pomiedzy przewidywang a rzeczywisty wartoscia
(czyli przykladem odstajacym) wzgledny blad réwniez jest duzy, co moze prowadzi¢ do nie-
akceptowalnych poprawek.

Funkcja Hubera

Jak juz wiemy, bad sredniokwadratowy jest wrazliwy na elementy odstajace, poniewaz jego
warto$¢ jest zawsze kwadratowa niezaleznie od odleglosci pomiedzy wartosciag rzeczywista
a przewidywang. Mozemy unikngé tego problemu, stosujac funkcje Hubera bazujaca na
progu t. Dla odleglo$ci mniejszych od tego progu przyjmuje ona postaé¢ funkceji kwadratowej,
natomiast po przekroczeniu t staje sie ona liniowa, dzieki czemu redukujemy wartosé bledu,
a zatem réwniez wzgledny istotnosé przykltadéw odstajgcych.

Wz6r analityczny prezentuje sie nastepujaco:

ST e [1(x0)-y|st

3 (x,é)—yi|—% jeseli [1(x,8)-y|>t,

X

L(X.Y;0,t,)=

Zawiasowa funkcja straty

Ten typ funkcji kosztu jest wykorzystywany w maszynach wektoréw nosnych, w ktérych ce-
lem jest maksymalizacja odleglosci pomiedzy granicami rozdzielajacymi (na ktérych leza
wektory nosne). Jej wyrazenie analityczne ma nastepujaca postaé:
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L(x,Y;é):Nlmax(Ol £(%.6)%)

-0

W przeciwienistwie do poprzednich metod ta funkcja kosztu nie jest optymalizowana za po-
moca klasycznych technik stochastycznego spadku wzdtuz gradientu, poniewaz nie jest r6z-
niczkowalna we wszystkich punktach, dla ktérych:

f(%X.6)-y; =1=> max(0,0)

7 tego powodu algorytmy maszyn wektor6w nosnych sg optymalizowane za pomocg technik
programowania kwadratowego.

Kategoryjna entropia krzyzowa

Kategoryjna entropia krzyzowa (ang. categorical cross-entropy) stanowi najbardziej rozpo-
wszechniong funkcje kosztu stosowang w zadaniach klasyfikacji, gdyz spotykamy jg zar6wno
w metodach regresji logistycznej, jak i w wielu architekturach neuronowych. Ogélny wzoér
analityczny wyglada nastepujaco:

L(X,Y;8)==)"y,log f (X.6)

i=0

Ta funkcja kosztu jest wypukla i mozemy ja tatwo optymalizowa¢ za pomocg technik stocha-
stycznego spadku wzdluz gradientu (w dodatku istnieje jeszcze jedna istotna jej interpreta-
cja). Jezeli uczymy klasyfikator, naszym celem jest stworzenie modelu, ktérego rozklad jest
maksymalnie podobny do rozkladu p,,,,. Warunek ten mozemy spelnié poprzez minimaliza-
c¢je rozbieznosci Kullbacka-Leiblera pomiedzy dwoma rozkltadami:

N- %5 Y
Dy ( P | P ) = Zpda“e (%, y')log%

W powyzszym wzorze p,,; stanowi rozklad wygenerowany przez model. Teraz mozemy rozpi-
saé rozbiezno$¢ w ponizszy sposob:

N-1

DKL(pdane”r)M) pdane XI y| IOg pdane )q y| Zpdane XI yl)log pM (XI yl’ )

i=0

—H (pdane(x,yi))+H(pdane(Z’yi)’ Pu (X’yi;g))

Pierwszy czlon to entropia rozkladu generowanych danych — jest on niezalezny od para-
metréw modelu; z kolei drugim czlonem jest entropia krzyzowa. Zatem zmniejszajac jej
warto$¢, minimalizujemy réwniez rozbieznos$¢ Kullbacka-Leiblera, dzieki czemu zmuszamy
model do odwzorowania rozktadu bardzo zblizonego do pg,,.. Jest to bardzo trafne wyjasnie-
nie, dlaczego entropia krzyzowa stanowi doskonaly wybér w zadaniach klasyfikacji.
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy modelu uczenia maszynowego

Regularyzacja

Jesli model ma niewlasciwie dobrane warunki lub jest wrazliwy na przetrenowanie, regula-
ryzacja zapewnia pewne metody umozliwiajace rozwigzanie tych probleméw. Z perspektywy
matematycznej regularyzator stanowi kare dodang do funkcji kosztu, przez co naktada do-
datkowy warunek na ewoluowanie parametréw:

Le(X,Y,0)=L(X,Y,0)+4g(8)

Parametr 1 reguluje site regularyzacji, wyrazana poprzez funkcje g(6). Jej podstawowy waru-
nek wymaga, zeby funkcja ta byla rézniczkowalna w taki sposob, aby nowa funkcja zlozona
kosztu byta nadal optymalizowana za pomoca algorytméw stochastycznego spadku wzdhuz
gradientu. Generalnie mozemy uzywa¢ dowolnej funkcji, w praktyce jednak potrzebujemy
funkcji zdolnej do ograniczania nieskorniczonego powiekszania sie warto$ci parametrow.

Zasada ta zostala ukazana na rysunku 1.14.

y=bx+c y=axl +bx +¢

PN
hS J'I
i

Rysunek 1.14. Interpolacja za pomoca prostej (po lewej) i paraboli (po prawej)

Na lewym wykresie model jest liniowy i zawiera dwa parametry, natomiast na prawym wy-
kresie ma on posta¢ kwadratows i opisujg go trzy parametry. Wiemy juz, ze drugi przypadek
jest bardziej narazony na przetrenowanie, jesli jednak wprowadzimy czlon regularyzacji,
mozemy unikng¢ wzrostu warto$ci (pierwszego parametru kwadratowego), dzieki czemu
przeksztalcimy model w forme liniowa. Oczywiscie, istnieje réznica pomiedzy wyborem
modelu o malej pojemnosci a zastosowaniem regularyzacji. W tej pierwszej sytuacji rezy-
gnujemy z mozliwosci oferowanych przez wieksza pojemno$é i narazamy sie na zwiekszone
ryzyko obcigzenia, natomiast w przypadku regularyzacji pozostawiamy wybrany model, ale
optymalizujemy go tak, aby zmniejszy¢ wariancje. Przyjrzyjmy sie teraz najczesciej stoso-
wanym technikom regularyzacji.
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Regularyzacja grzbietowa

Regularyzacja grzbietowa (ang. ridge regularization; zwana jest takze regularyzacja Ticho-
nowa) bazuje na podniesionej do kwadratu normie L2 wektora parametréw:

LR(x,Y;§)=L(x,Y;§)+/1||§||z

Kara ta zapobiega nieskoniczonemu wzrostowi warto$ci parametréw (z tego powodu znana
jest takze jako kurczenie wag; ang. weight shrinkage) i przydaje sie zwlaszcza w Zle uwarun-
kowanych modelach lub w ktérych mamy do czynienia ze znaczna wspoélliniowoscia wyni-
kajaca z wystepowania przyktadéw catkowicie niezaleznych wzgledem siebie (wzglednie
czesto spotykana sytuacja).

Rysunek 1.15 prezentuje schematyczng reprezentacje regresji grzbietowej na wykresie
dwuwymiarowym.

W:

Minimum

Rysunek 1.15. Regresja grzbietowa (L2)
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy modelu uczenia maszynowego

Okrag wyrysowany wokol srodka uktadu wspétrzednych reprezentuje granice regularyzacji
grzbietowej, natomiast wypelniona powierzchnia przedstawia pierwotng funkcje kosztu. Bez
stosowania regularyzacji minimum (w,, w,) ma warto$¢ (np. odleglo$¢ od srodka uktadu wspél-
rzednych) niemal dwukrotnie wieksza od uzyskiwanej za pomocg optymalizacji grzbietowej,
co potwierdza oczekiwane kurczenie. Jezeli wprowadzimy te regularyzacje do metod regresji
wyliczanych przy uzyciu metody najmniejszych kwadratéow (ang. Ordinary Least Squares
— OLS), mozemy udowodnié, ze zawsze istnieje wspotczynnik grzbietowy, dzieki ktéremu
wagi sg zmniejszane w stosunku do wartosci wyliczanych metoda OLS. Taki sam wynik
(przy wprowadzeniu pewnych ograniczen) mozna rozszerzy¢ na inne funkcje kosztu.

Regularyzacja typu Lasso

Regularyzacja typu Lasso bazuje na normie L1 wektora parametréw:
La(X.Y;0)=L(X,Y;0)+4]0],

W przeciwienstwie do regularyzacji grzbietowej, w ktérej kurczone sa wszystkie wagi, w me-
todzie Lasso tylko najmniejsza waga zostaje wyzerowana, dzieki czemu uzyskujemy wektor
rzadki parametréw. Wyprowadzenie dowodu matematycznego wykracza poza zakres niniejszej
ksiazki, mozemy jednak zrozumieé intuicyjnie te koncepcje, spogladajac na rysunek 1.16.

W2

Minimum
w regularyzacji
typu Lasso

Rysunek 1.16. Regularyzacja typu Lasso (L1)
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Kwadrat wyrysowany wokét srodka ukladu wspétrzednych symbolizuje granice regulary-
zacji typu Lasso. Prawdopodobienistwo, ze dana prosta bedzie styczna do kwadratu, jest
wicksze na jego wierzcholkach, gdzie przynajmniej jeden parametr (w przypadku dwu-
wymiarowym dokladnie jeden) jest réwny 0. Generalnie, jezeli mamy wektorows funkcje
wypukla f(x) (w rozdziale 5., ,,Algorytm EM i jego zastosowania”, definiujemy pojecie wy-
puklosci), mozemy napisac:

g(%) = f(x)+[x],

Poniewaz kazda norma L, jest wypukla, to réwniez suma funkcji wypuklych, g(x), daje funk-
cje wypukla. Czlon regularyzacji jest zawsze nieujemny, zatem minimum odpowiada normie
wektora zerowego. Podczas minimalizowania funkcji g(x) musimy réwniez braé¢ pod uwage
wplyw gradientu normy w okraglym obszarze, ktérego srodkiem jest srodek ukladu wspot-
rzednych, nie wystepuja tu jednak pochodne czastkowe. Wraz ze wzrostem wartosci p norma
staje sie coraz bardziej wygladzona w okolicach $rodka uktadu wspétrzednych, a pochodne
czastkowe daza do zera dla |x;| — 0.

7 drugiej strony dla p=1 (wylaczajac norme L, i wszystkie normy P € [0, 1] , gwarantujace
jeszcze wieksza rzadkosé, ale niewypukle) pochodne czastkowe przyjmujg zawsze wartosé
+1 lub -1, zgodnie ze znakiem x; (x; # 0). Latwiej wiec normie L; redukowac najmniejsze skla-
dowe do zera, poniewaz wpltyw minimalizacji (np. metodg gradientu prostego) jest niezalezny
od x;, podczas gdy norma L, zmniejsza jej szybkosé w miare zblizania sie do $rodka uktadu
wspotrzednych. Jest to luzne wyjasnienie rzadkosci osigganej za pomoca normy L,. W rze-
czywisto$ci musimy réwniez uwzgledniaé czton f(x) ograniczajacy warto$¢ minimum global-
nego, by¢ moze jednak koncepcja ta stala sie juz zrozumiala dla Czytelnika. Jej formalny opis
znajdziemy w nastepujacej pozycji: Optimization for Machine Learning, Sra S. (red.), Nowozin S.,
Wright S. J., The MIT Press.

Regularyzacja typu Lasso jest szczegélnie przydatna w sytuacjach wymagajacych przedsta-
wiania danych w postaci rzadkiej. Mogliby$my chcieé¢ na przyklad wyszukiwa¢ wektory cech
odpowiadajace grupie rysunkéw. Mielibysmy do czynienia z duzym zestawem cech, ale tyl-
ko maly ich podzbiér opisywalby poszczegélne rysunki, dlatego wprowadzenie regularyzacji
typu Lasso powoduje, ze wszystkie najmniejsze wspélcezynniki zostang wyzerowane, co po-
zwala unikng¢ wystepowania cech drugorzednych. Innym potencjalnym zastosowaniem tej
metody jest ukryta analiza semantyczna, w ktérej naszym celem jest opisywanie tekstu nale-
zacego do korpusu przy uzyciu ograniczonej liczby tematéw. Wszystkie te metody mozemy
umiescié w rodzinie technik zwanych kodowaniem rzadkim (ang. sparse coding), ktérej ce-
lem jest zredukowanie wymiarowosci zestawu danych (réwniez w zadaniach nieliniowych)
poprzez wydobywanie najistotniejszych elementéw i stosowanie réznych sposobéw uzyski-
wania rzadkosci.
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy modelu uczenia maszynowego

Regularyzacja typu ElasticNet

W wielu rzeczywistych sytuacjach warto stosowaé¢ jednocze$nie zaréwno regularyzacje
grzbietowa, jak i typu Lasso w celu wymuszenia kurczenia wag i rzadkosci globalnej. Moz-
liwos¢ te daje nam algorytm ElasticNet (zwany takze siatkg elastyczng). Regularyzacja ta
jest definiowana w nastepujacy sposéb:

Le (X Y:0) =L(X.Y:0)+ 401 + 4 o],

Sita kazdego typu regularyzacji jest kontrolowana za pomoca parametréw 4,1 A,. Metoda ElasticNet
pozwala uzyskiwaé znakomite rezultaty w kazdej sytuacji wymagajacej unikania efektéw prze-
trenowania przy jednoczesnym wprowadzaniu rzadkosci. Wszystkie omawiane typy regula-
ryzacji wykorzystamy podczas omawiania niektérych architektur uczenia glebokiego.

Wczesne zatrzymywanie

Metoda wezesnego zatrzymywania (ang. early stopping) nie jest typows technikg regulary-
zacji, ale czesto uznajemy ja za ostatnig deske ratunku w sytuacjach, gdy zawodza pozostate
techniki zapobiegania przetrenowaniu oraz maksymalizowania doktadnosci walidacji. W wielu
przypadkach (przede wszystkim w zadaniach uczenia gtebokiego) mozemy zaobserwowaé
typowe zachowanie procesu uczenia w odniesieniu do funkcji kosztu, zaréwno dla zbioru
uczacego, jak i walidacyjnego (rysunek 1.17).

Funkcje kosztu

Funkcja kosztu
walidacji

Funkcja
kosztu uczenia

o i Epoki

Rysunek 1.17. Przyktad zastosowania wczesnego zatrzymywania przed poczatkiem wznoszenia sie krzywej u-ksztattnej
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Algorytmy uczenia maszynowego

W trakcie pierwszych epok warto$ci kosztu maleja, moze sie jednak zdarzyé, ze po przekro-
czeniu progowej epoki e, koszt walidacji zacznie rosnaé. Jezeli bedziemy kontynuowaé proces
uczenia, przetrenujemy model wzgledem zbioru uczacego i zwiekszymy wariancje. Z tego
powodu mozemy przedwcze$nie zatrzymac proces trenowania, jezeli nie mamy do dyspozy-
¢ji innych metod. Aby tego dokonaé, musimy zapisa¢ ostatni wektor parametréw przed roz-
poczeciem nowego przebiegu i jezeli doktadnosé modelu zaczyna sie pogarszaé, przerwaé
proces i wezyta¢ najnowszy zbior parametréw. Jak juz wspomnielismy, procedury tej nie
nalezy nigdy uznawaé za najlepsze rozwiazanie, poniewaz lepsze rezultaty mozemy osiggnaé
przy uzyciu innego modelu lub lepszego zestawu danych. Technika wezesnego zatrzymywania
nie daje mozliwosci weryfikowania alternatywnych rozwigzan, dlatego nalezy ja stosowaé na
ostatnim etapie procesu, nigdy zas na jego poczatku. Wiele §rodowisk uczenia glebokiego
(np. biblioteka Keras) zawiera funkcje pomocnicze implementujace wywolania wezesnego
zatrzymywania; zawsze jednak nalezy sie upewnié, ze zostat zapisany najnowszy wektor pa-
rametréw w epoce poprzedzajacej prog e,. W takiej sytuacji warto byloby powtérzy¢ proces
uczenia i zatrzymaé go tuz przed epoka e, (epoka, w ktérej uzyskalisémy minimalng warto$é
dla zbioru walidacyjnego).

Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przeanalizowalismy podstawowe pojecia spotykane niemal we wszyst-
kich modelach uczenia maszynowego. Pierwsza cze$¢ poswieciliSmy procesowi generowania
danych jako uogélnieniu skoniczonego zestawu danych. Poznalismy najpowszechniejsze strate-
gie rozdzielania skonczonego zestawu danych na podzbiér uczacy i walidacyjny, a takze po-
znalismy koncepcje sprawdzianu krzyzowego oraz jego najwazniejszych odmian jako jednego
z najlepszych sposob6éw unikania ograniczen statycznego podziatu danych.

W czesci drugiej przyjrzeliSmy sie najwazniejszym wlasnosciom estymatora: pojemnosci,
obciazeniu i wariancji. PrzytoczyliSmy teorie Vapnika-Chervonenkisa, stanowiaca matema-
tyczna formalizacje pojecia pojemnosci potencjalnej, a takze przeanalizowalismy wplyw duzej
wariancji i duzego obcigzenia. W szcezegélnosci naszg uwage skupily zjawiska przetrenowa-
nia i niedotrenowania, ustalajace zwiazek pomiedzy wariancja a obcigzeniem.

Trzecia cze$é stanowita wprowadzenie do funkcji straty i kosztu, najpierw jako wskaznikéw
ryzyka oczekiwanego, a nastepnie ukazaliSmy pewne sytuacje wystepujace w trakcie rozwia-
zywania problemu optymalizacji. PrzyjrzeliSmy sie réwniez najpopularniejszym funkcjom
kosztu i opisalismy ich gléwne wlasciwosci. Ostatnia czes$é rozdziatu to opis regularyzacji —
procesu umozliwiajacego unikanie skutkéw przetrenowania.

W rozdziale 2., ,Wprowadzenie do uczenia péinadzorowanego”, oméwimy techniki uczenia
potadzorowanego, gdzie skoncentrujemy nasza uwage na pojeciach uczenia transdukeyj-
nego i indukcyjnego.
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A

AdaBoost.R2, 268
AdaBoost. SAMME, 264
AdaBoost. SAMME.R, 266
AdaDelta, 317
AdaGrad, 316
Adam, 315
adaptacyjna polityka -zachtanna, 467
agregacja, 250
aktor-krytyk, 462
algorytm
AdaBoost, 260
zastosowanie, 271
AdaDelta, 317
zastosowanie, 318
AdaGrad, 316
zastosowanie, 317
Adam, 315
zastosowanie, 316
aktor-krytyk TD(0), 462
centroidéw, 223
zastosowanie, 227
CPLE, 63
zastosowanie, 65
Dijkstry, 102
drzew kulistych, 218
ElasticNet, 49
EM, 145, 148
etapy, 151
szacowanie parametréw, 151
uczenie, 146
FastICA, 178
Floyda-Warshalla, 104
gradientu polityki, 463
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Isomap, 102
zastosowanie, 104

k-means+ +, 225

k-najblizszych sasiadéw, KNN, 86, 213, 243
zastosowanie, 220

Ledoita-Wolfa, 165

LLE, 108
zastosowanie, 108
Lloyda, 223
maszyny S3VM, 71
MCMC, 122

mieszanin gaussowskich, 157
momentum, 312
Nesterova, 312
No-U-Turn, 126
osadzania widmowego Laplace’a, 109
propagacji
etykiet, 87, 89
wstecznej, 299
wstecznej w czasie, BPTT, 357
pseudo-Lloyda, 237
Q-uczenia, 472
sie¢ neuronowa, 475
szachownica, 473
Rayleigha-Ritza, 107
RMSProp, 313
zastosowanie, 314
rozbieznosci kontrastowej, CD-k, 409
rozmytych c-srednich, 235, 239
zastosowanie, 239
rozprzestrzeniania etykiet, 95
zastosowanie, 95
SARSA, 467, 469
sitowy, 217
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algorytm D

TD(0), 442, 445

TD( ), 452, 456 dane, 20

t-SNE, 111, ‘.119 DBN, deep belief network, 409
zastosowanie, 112 DCGAN, deep convolutional GAN, 393, 397

Viterbiego, 141 dekoder, 376

WGAN, 404 dhuga pamie¢ krétkotrwata, LSTM, 360

wnioskowania ekstrapolacyjno—interpolacyjnego, dtugotrwate
134

ostabienie synaptyczne, LTD, 188
wzmocnienie synaptyczne, LTP, 184
dokladno$¢ Bayesa, 34

algorytmy
bazujace na przykladach, 213
Klasteryzacji, 213

optymalizacji, 311 drzewa
. . 1 KD, 217
szacowania polityki, 451 .
analiz kuliste, 218
analiza o ) .
czynnikowa, FA, 159 dylemat poszukiwania-wykorzystywania, 430

zastosowanie, 164 dyskryminator, 394

gléwnych sktadowych, PCA, 103, 167, 173

zastosowanie, 173 E
reguly kowariancji, 188
sktadowych niezaleznych, ICA, 175 emisje, 133
autokodery, 375 entropia
dodawanie rzadkosci, 385 krzyzowa, 44
glebokie, 377 maksymalna, 466
odszumiajace, 381, 382 estymator, 32, 35

rzadkie, 384
splotowe, 385
wariacyjne, 386
zastosowanie, 389
zastosowanie, 382

F

FA, factor analysis, 160
FastICA, 176
implementacja algorytmu, 178
B faza wnioskowania
ekstrapolacyjnego, 134-136

bezwladnosé, 223 interpolacyjnego, 135, 136

biblioteka

hmmlearn, 143 funkcja

Keras, 307, 313 Hubera, 43

NumPy, 24, 418 softmax, 298

PyMC3, 129 zlogarytmowanej wiarygodnosci, 61

Scikit-Learn, 24, 27 funkcje

TensorFlow, 377 aktywacji, 289, 296
btad $redniokwadratowy, 43 prostujace, 297
btadzenie losowe Markowa, 97, 98 sigmoidalne, 296
bramka zerujaca, 366 tangens hiperboliczny, 296
bramkowana jednostka rekurencyjna, GRU, 365 kosztu, 40, 43
brzytwa Ockhama, 39 straty, 39

zawiasowe, 43
C wkleste, 149

wypukle, 149
centroidy, 223
CPLE, Contrastive Pessimistic Likelihood
Estimation, 63
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G

GAN, generative adversarial networks, 393
generatywne

mieszaniny gaussowskie, 56

sieci przeciwstawne, GAN, 393
generowanie danych, 20
GHA, generalized Hebbian Rule, 193
glebokie sieci

przekonan, DBN, 409

splotowe, 334

dogenerowanie danych, 351
zastosowanie, 348

splotowe GAN, DCGAN, 393, 397
gradient

dodatni, 414

polityki, 463
graf

binarny, 86

nieukierunkowany, 412
granica Craméra—Rao, 36, 38
GRU, gated recurrent unit, 365
grzbiety, 41

HMM, Hidden Markov Model, 133

ICA, 175
implementacja algorytmu
FastICA, 178
mieszanin gaussowskich, 157
inicjacja
He, 306
LeCuna, 306
wag, 305
Xaviera, 306
istotnosé polityki, 462
iteracja
polityki, 430, 434
wartosci, 438, 439

jadro
laplasjanu, 339
radialnej funkcji bazowej, 87

jednostki
GRU, 365
LSTM, 360
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K

kategoryjna entropia krzyzowa, 44
Keras
algorytm
AdaDelta, 318
AdaGrad, 317
Adam, 316
RMSProp, 314
glebokie sieci splotowe, 348, 351
metoda porzucania, 321
normalizacja wsadowa, 328
sied¢
LSTM, 367
MLP, 307
strategia SGD, 313
klasa
StandardScaler, 23
SVC, 80
TruncatedSVD, 168
klasteryzacja, 213
widmowa, 242
Shiego-Malika, 245
zastosowanie, 246
Klasyfikacja binarna, 97
Klasyfikatory glosujace
zastosowanie, 283
klatwa wymiarowosci, 56
klika, 410
KNN, k-nearest neighbors, 213
koder, 376
kodowanie
geste, 166
rzadkie, 167
kolektywne obciazenie zmiennych, 326
kompartmentacja, 285

konfiguracja mieszaniny gaussowskiej, 59, 62

kontaminacja, 251, 283
koszt, 290
kowariancja, 188
kroswalidacja, 27
kurczenie wag, 46
kurtoza, 175

L

laplasjan dyskretny, 337
las losowy, 251
zastosowania, 257
LLE, Locally Linear Embedding, 106
logika rozmyta, 235

Pole¢ ksigzke

487


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

Skorowidz

LOO, leave-one-out, 26

losowe pola Markowa, MRF, 410
LPO, leave-P-out, 26

LSTM, long short-term memory, 360
LTD, long-term depression, 188
LTP, long-term potenation, 184

macierz
incydencji, 243
kowariancji, 188
fadunk6w czynnikowych, 160
odleglosci, 243
podobienstwa, 243
sasiedztwa, 86
stopni, 87, 244
maksima lokalne, 41
MAP, maximum a posteriori, 146
mapa
Kohonena, 206
samoorganizujaca, SOM, 183, 205
zastosowanie, 208
maszyna
RBM, 411
wektoréw no$nych, 27, 68
transdukeyjna, 76
MCMC, Markov Chain Monte Carlo, 122
metoda
LOO, 26
LPO, 26
MAP, 146
MLE, 146
najmniejszych kwadratéw, 47
Rayleigha-Ritza, 107
réznic czasowych, 442

metryczne skalowanie wielowymiarowe, 103

metryki skutecznosci, 229
mieszanina gaussowska, 58, 154
minima

lokalne, 41

globalne, 41
MLE, maximum likelihood estimation, 146
model, 20

HMM, 180

rozpoznawania, 162

silny, 249
modele Markowa

ukryte, 133
momentum Nesterova, 313
MRF, Markov random fields, 410
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nagrody, 427, 460
negentropia, 176
neuron

hebbowski, 184

sztuczny, 288
niedotrenowanie, 33
nieréwno$¢ Jensena, 149, 150
niezalezno$¢ warunkowa, 117
normalizacja wsadowa, 326

zastosowanie, 328

o

obcigzenie estymatora, 32
odleglosé

Minkowskiego, 214

Wassersteina, 403
ograniczenie maksymalnej entropii, 466
ograniczone maszyny Boltzmanna, 409, 411
operacje splotu, 335
optymalizacja, 311

ograniczen poprzez aproksymacje liniowa, 75

ortogonalizacja Grama-Schmidta, 194
osadzanie
lokalnie liniowe, LLE, 106
widmowe Laplace’a, 109
zastosowanie, 110

P

PCA, 167
perceptron, 289

wielowarstwowy, 295

zastosowanie, 292
perturbacja gradientu, 312
pesymistyczne szacowanie wiarygodnosci, 63
pienki decyzyjne, 255
pojemnos¢

modelu, 29

Vapnika-Chervonenkisa, 30, 31
polityka, 424, 429

gradient, 463

istotnos¢, 462

iteracja, 434

koricowa, 461

stochastyczna, 429

strata, 448

szacowanie, 451

usprawniania, 433
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zachlanna, 443, 466
e-zachlanna, 430
porzucanie, 318, 320
poadzorowana maszyna wektoréw nosnych, 70
prawdopodobiefistwo
emisji, 133
przejscia, 123
warunkowe, 116
proces
decyzyjny Markowa, 455
generowania danych, 20
Markowa pierwszego rzedu, 122
Sledzacy, 134
wybielania, 171
propagacja
etykiet, 86, 91, 98
wsteczna, 299
wsteczna w czasie, 357
prébkowanie
bezposrednie, 120, 121
Gibbsa, 124
Metropolisa-Hastingsa, 126, 127
przyktadéw wstepnych, 250
za pomoca biblioteki PyMC3, 129
przetrenowanie, 35
przezierna komoérka LSTM, 363
punkt
poczatkowy, 41
przegiecia, 41
siodlowy, 41
staty, 432
Python
sieci DBN, 418, 420

Q

Q-uczenie, 472

radialna funkcja bazowa, 243
regularyzacja, 45, 318
grzbietowa, 46
typu ElasticNet, 49
typu Lasso, 47
regula
delta, 290
Hebba, 184, 193
kowariancji
analiza, 188
zastosowanie, 191
laficuchowa, 118
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faricuchowa pochodnych, 300

Oji, 192
rekurencyjne sieci neuronowe, RNN, 356
RL, reinforcement learning, 423
RMSProp, 313
RNN, recurrent neural networks, 356
rozktad

Bernoulliego, 120

generujacy kandydata, 127

Gibbsa, 411

macierzy na warto$ci osobliwe, SVD, 168

posredniczacy, 386

stacjonarny, 123

t, 111

wedlug wartosci osobliwych, 23
rozklady

leptokurtyczne, 176

platykurtyczne, 176
rozprzestrzenianie etykiet, 94
rownanie

Bellmana, 430

Chapmana-Kolmogorowa, 123
réwnowaga Nasha, 395
réwnowazenie klas, 101
ryzyko

empiryczne, 40, 69

oczekiwane, 39

S

samoorganizujaca mapa Kohonena, 206
schemat
algorytmu aktor-krytyk, 462
autokodera, 376
budowy perceptronu, 289
jednostki LSTM, 361
sieci rekurencyjnej, 356
sztucznego neuronu, 288
uczenia przez wzmacnianie, 424
Scikit-Fuzzy
algorytm rozmytych c-srednich, 239
Scikit-Lea
algorytm AdaBoost, 271
wzmacnianie gradientowe drzew, 279
Scikit-Learn
algorytm
centroidéw, 227
FastICA, 178
Floyda-Warshalla, 104
KNN, 220
mieszanin gaussowskich, 157
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Scikit-Learn
analiza
czynnikowa, 164
PCA, 173
klasa
StandardScaler, 23
SVC, 80
TruncatedSVD, 168
klasteryzacja widmowa, 246
las losowy, 257
perceptron, 292
propagacja etykiet, 91

sekwencyjne programowanie kwadratowe, 71

siatka elastyczna, 49
sie¢
bayesowska, 115, 118
DBN, 415
zastosowanie, 418, 420
DCGAN
zastosowanie, 397
jednokierunkowa, 295
kapsulowa, 340
LSTM
zastosowanie, 367
MLP
zastosowanie, 307
neuronowa, 287
rekurencyjna, RNN, 295, 356
Rubnera-Tavana, 199
zastosowanie, 203
Sangera, 193
zastosowanie, 196
Wassersteina, WGAN, 403
zastosowanie, 405
skalowanie wariancji, 305
skorygowany indeks Randa, 231
SOM, self-organizing maps, 205
spadek wzdluz gradientu, 302
splot, 335
dwuwymiarowy, 336
dyskretny, 336
rozrzedzony, 341
separowalny, 342
glebokosciowy, 343
transponowany, 344
sprawdzian krzyzowy, 25
warstwowy k-krotny, 26
stabilizacja wektora wag, 192
stala karuzela btedow, 360
stochastyczne osadzanie sasiadéw, 111
stochastyczny spadek wzdluz gradientu, 302
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stopieni, 87
strata, 290
polityki, 448
strategia SGD, 313
struktura
glebokiej sieci przekonan, 416
ograniczonej maszyny Boltzmanna, 412
SVD, singular value decomposition, 168
szachownica, 428, 434
algorytm
aktor-krytyk TD(0), 462
Q-uczenia, 473
SARSA, 469
TD(0), 445
TD(), 456
iteracja warto$ci, 439
srodowisko Python, 428
szacowanie
najwiekszego prawdopodobienistwa
koncowego, MAP, 146
najwiekszej wiarygodnosci, MLE, 146
parametréw, 137, 151
polityki, 451
wiarygodnosci, 63
szybkos$¢ gradientu, 37

S
§lad
aktywnosci, 454

bodzca, 454
srodkowanie, 21

T

tangens hiperboliczny, 296
TensorFlow
autokodery
odszumiajgce, 382
splotowe, 377
wariacyjne, 389

sieci
DCGAN, 397
WGAN, 405

teoria Vapnika-Chervonenkisa, 30

transdukcyjna maszyna wektor6w nosnych, 76

twierdzenie
Banacha o punkcie stalym, 432
Bayesa, 116
Hammersley a-Clifforda, 411
0 usprawnianiu polityki, 433
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U

uczenie
algorytmu Isomap, 105
hebbowskie, 183
indukceyjne, 53
maszynowe, 19
cechy modelu, 29
metoda
MAP, 146
MLE, 146
modelu HIMM, 140
polnadzorowane, 51, 85
zalozenie gladkosci, 53
zalozenie rozmaitosciowe, 55
zalozenie skupieni, 54
przeciwstawne, 393
przez wzmacnianie, RL, 423
agent, 425
epizody, 425
polityka, 424, 429
srodowisko, 425
wlasnosé Markowa, 425
rozmaitoSciowe, 101
transdukeyjne, 53
transferowe, 371
zespolowe, 249
dobér modeli, 285
ukryta zmienna Dirichleta, LDA, 146
ukryte modele Markowa, HMM, 115, 133, 180
uogdblniona reguta Hebba, GHA, 193
usprawniania polityki, 433

w

wariancja, 170, 305
estymatora, 35
skumulowana, 170

warstwy
laczace, 344
nadprébkowania, 348
obcinajace, 348
porzucajace, 321
splaszczajace, 348
uzupelniajace, 347

wcezesne zatrzymywanie, 49

wektor wag, 192, 288
synaptycznych, 288

widmo, 242

widok do przodu, 453

wlasnosé Markowa, 425
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wskaznik Giniego, 253

wspotezynnik
eksploracji, 430
jednolitosci, 230
kompletnosci, 231
profilu, 232

wybielanie, 21

wykres t-SNE, 419

wyplaszczenia, 41

wzmacnianie, 251
gradientowe, 275
gradientowe drzew, 279

y 4

zalozenie
gladkosci, 53
rozmaito§ciowe, 55
skupien, 54
zanikanie gradientéw, 302
zasada Vapnika, 53
zastosowanie
algorytmu
AdaBoost, 271
AdaDelta, 318
AdaGrad, 317
Adam, 316
centroidéw, 227
CPLE, 65
Isomap, 104
KNN, 220
LLE, 108
RMSProp, 314
rozmytych c-srednich, 239
rozprzestrzeniania etykiet, 95
t-SNE, 112
analizy
czynnikowej, 164
PCA, 173
autokodera
odszumiajacego, 382
wariacyjnego, 389
glebokich sieci splotowych, 348
jadra laplasjanu, 339
klasteryzacji widmowej, 246
klasyfikator6w glosujacych, 283
lasu losowego, 257
mapy SOM, 208
nadzorowanej sieci DBN, 420
nienadzorowanej sieci DBN, 418
normalizacji wsadowej, 328
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zastosowanie
osadzania widmowego Laplace’a, 110
perceptronu, 292
regularyzacji, 45
reguly kowariancji, 191, 192
sieci
DCGAN, 397
LSTM, 367
MLP, 307
Rubnera-Tavana, 203
Sangera, 196
WGAN, 405
strategii SGD, 313
zbior
uczacy, 24
walidacyjny, 24
zespoly klasyfikatoréw glosujacych, 282
zlogarytmowana wiarygodnosé, 61
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Uczenie maszynowe — juz dzis zaimplementuj
rozwigzania przysztosci!

Imponujacy rozwoj standardowych algorytmow przy ciggtej obnizce cen sprzetu i udostepnianiu coraz to
szybszych kamponentdw przyczynit sie do zrewolucjonizowania wielu datezi przemystu. Obecnie uczenie
maszynowe pozwala automatyzowac procesy, ktore do niedawna musiaty by¢ zarzadzane przez cztowieka.
Zadania, ktore jeszcze dekade temu stanowity nieprzekraczalng przeszkode, dzis s3 wykonywane przez
Zwykty komputer osobisty. W efekcie dzieki technolodii oraz dostepnym wysokopoziomowym otwartym
platformom kazdy, kto zainteresuje sie uczeniem maszynowym, moze projektowac i wdrazac niezwykle
poteZne modele.

Celem tej ksiazki jest przyblizenie profesjonalistom tajnikéw ztozonych aldorytmow uczenia maszynowedo
i Zasad ich stosowania w praktyce. Poza praktycznymi informacjami dotyczacymi dziatania algonytmdow

i ich wdrozen znalazty sie tu rowniez niezbedne podstawy teoretyczne. Opisano klasyczne modele uczenia
nadzorowanedo, nienadzorowanedo i potnadzorowanedo. Wskazano, w jakich sytuacjach okazujg sie one
najbardziej przydatne. Zaprezentowano techniki wydobywania danych za pomocg modeli bayesowskich,
aldorytrnu MCMC, a takze dzieki stasowaniu ukrytych madeli Markowa. Omoéwiono zestaw przydatnych

do uczenia maszynowedo narzedzi, takich jak biblioteki: scikit-learn, Keras i TensorFlow.

Najciekawsze zagadnienia:

najwazniejsze koncepcje teoretyczne uczenia maszynowedgo
modelowanie probabilistyczne i uczenie hebbowskie

zaawansowane koncepcje modeli neuronowych

modele generatywne, takie jak splotowe sieci GAN i sieci Wassersteina
gtebokie sieci przekonan

zaawansowane algorytmy: TD(A), aktor-krytyk, SARSA i Q-uczenie
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