Francois Chollet

DEEP
LEARNING

Praca z jezykiem Python i bibliotekg Keras

Helion¥



Tytut oryginatu: Deep Learning with Python
Ttumaczenie: Konrad Matuk
ISBN: 978-83-283-4778-6

Original edition copyright © 2018 by Manning Publications Co.
All rights reserved

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$ci ani za ich wykorzystanie, ani za zwigzane z tym
ewentualne naruszenie praw patentowych lub autorskich. Autor oraz Helion SA nie ponosza rowniez
zadnej odpowiedzialnos$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)

Dodatkowe materiaty do ksiazki mozna znalez¢ pod adresem: ftp://ftp.helion.pl/przyklady/delepy.zip

Drogi Czytelniku!

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

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/rt/delepy
http://helion.pl/rf/delepy
http://helion.pl/ro/delepy
http://ebookpoint.pl/r/4CAKF
http://ebookpoint.pl/r/4CAKF

Spis tresci

Przedmowa 9
Podziekowania 1
O ksigzce 13
O autorze 17

CZESCI  PODSTAWY UCZENIA GEEBOKIEGO ....uueeeeeevneeeeccssneeeecsnneeeseses 19

Rozdzial 1. Czym jest uczenie glebokie? 21
1.1.  Sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe i uczenie glebokie 22
1.1.1.  Sztuczna inteligencja 22

1.1.2.  Uczenie maszynowe 23

1.1.3.  Formy danych umozliwiajgce uczenie 24

1.1.4.  ,Glebia” uczenia glebokiego 26

1.1.5.  Dxzialanie uczenia glgbokiego przedstawione na trzech rysunkach 28

1.1.6.  Co dotychczas osiggnigto za pomocq uczenia glebokiego? 29

1.1.7.  Nie wierz w tymczasowq popularnosé 30

1.1.8.  Nadzieje na powstanie sztucznej inteligencji 31

1.2. Zanim pojawilo sie uczenie glebokie: krétka historia uczenia maszynowego 32
1.2.1.  Modelowanie probabilistyczne 33

1.2.2.  Weczesne sieci neuronowe 33

1.2.3.  Metody jgdrowe 33

1.2.4.  Drzewa decyzyjne, lasy losowe i gradientowe wzmacnianie maszyn 35

1.2.5.  Powrdt do sieci neuronowych 36

1.2.6. Co wyrdznia uczenie glebokie? 36

1.2.7.  Wspdlczesne uczenie maszynowe 37

1.3. Dlaczego uczenie glebokie? Dlaczego teraz? 38
1.3.1. Sprzet 38

1.3.2. Dane 39

1.3.3.  Algorytmy 40

1.3.4.  Nowa fala inwestycji 41

1.3.5. Demokratyzacja uczenia glebokiego 41

1.3.6.  Co dalej? 42
Rozdzial 2. Matematyczne podstawy sieci neuronowych 43
2.1.  Pierwszy przyklad sieci neuronowe;j 44
2.2. Reprezentacja danych sieci neuronowych 47
2.2.1.  Skalary (tensory zerowymiarowe) 47

2.2.2.  Wektory (tensory jednowymiarowe) 48

2.2.3.  Macierze (tensory dwuwwymiarowe) 48

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/delepy
http://helion.pl/rt/delepy

2.3.

2.4.

2.5.

Spis tresci

2.2.4. Tréjwymiarowe tensory i tensory o wigkszej liczbie wymiaréw
2.2.5. Glowne atrybuty

2.2.6.  Obstuga tensoréw w bibliotece Numpy

2.2.7.  Wsad danych

2.2.8. Prawdziwe przyklady tensoréw danych

2.2.9. Dane wektorowe

2.2.10. Dane szeregu czasowego i dane sekwencyjne
2.2.11. Dane w postaci obrazéw

2.2.12. Materialy wideo

Kota zebate sieci neuronowych: operacje na tensorach
2.3.1.  Operacje wykonywane element po elemencie
2.3.2.  Rzutowanie

2.3.3.  Iloczyn tensorowy

2.3.4. Zmiana ksztaliu tensora

2.3.5. Geometryczna interpretacja operacji tensorowych
2.3.6. Interpretacja geometryczna uczenia glebokiego
Silnik sieci neuronowych: optymalizacja gradientowa
2.4.1.  Czym jest pochodna?

2.4.2.  Pochodna operacji tensorowej: gradient

2.4.3.  Stochastyczny spadek wzdluz gradientu

2.44. FEgczenie pochodnych: algorytm propagacji wstecznej
Ponowna analiza pierwszego przykladu

Rozdzial 3. Rozpoczynamy korzystanie z sieci neuronowych

3.1.

3.2.

3.3.

3.4.

Kup ksigzke

Anatomia sieci neuronowej
3.1.1.  Warstwy: podstawowe bloki konstrukcyjne uczenia glebokiego
3.1.2.  Modele: sieci warstw

3.1.3.  Funkcja straty i optymalizatory: najwazniejsze elementy konfiguracji

procesu uczenia
Wprowadzenie do pakietu Keras
3.2.1.  Keras, TensorFlow, Theano i CNTK
3.2.2.  Praca z pakietem Keras: krétkie wprowadzenie
Przygotowanie stacji roboczej do uczenia glebokiego

3.3.1.  Notatniki Jupyter: najlepszy sposob na eksperymentowanie z uczeniem

glebokim
3.3.2.  Dwie opcje uruchamiania pakietu Keras
3.3.3.  Wady i zalety uruchamiania uczenia glebokiego w chmurze

3.3.4.  Jaki procesor graficzny najlepiej nadaje si¢ do uczenia glgbokiego?

Przyklad klasyfikacji binarnej: klasyfikacja recenzji filméw

3.4.1.  Zbiér danych IMDB

3.4.2.  Przygotowywanie danych

3.4.3.  Budowa sieci neuronowej

3.4.4. Walidacja modelu

3.4.5. Uzywanie wytrenowanej sieci do generowania przewidywan
dotyczqcych nowych danych

3.4.6. Dalsze eksperymenty

3.4.7.  Wnioski

48
49
50
51
51
52
52
53
53
54
54
55
56
59
59
60
61
62
63
64
67
68

71

72
72
74

74
75
76
77
78

79
79
80

81
81
82
83
85

89

90
90

Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/delepy
http://helion.pl/rt/delepy

Spis tresci 5

3.5.  Przyklad klasyfikacji wieloklasowej: klasyfikacja krétkich artykuléw prasowych 90
3.5.1.  Zbior danych Agencji Reutera 91
3.5.2.  Praygotowywanie danych 92
3.5.3.  Budowanie sieci 93
3.5.4.  Walidacja modelu 94
3.5.5.  Generowanie przewidywar dotyczqcych nowych danych 96
3.5.6.  Inne sposoby obslugi etykiet i funkcji straty 96
3.5.7.  Dlaczego warto tworzyé odpowiednio duze warstwy posrednie? 97
3.5.8.  Dalsze eksperymenty 98
3.5.9.  Whioski 98
3.6. Przyklad regresji: przewidywanie cen mieszkan 98
3.6.1.  Zbior cen mieszkaii w Bostonie 98
3.6.2.  Przygotowywanie danych 99
3.6.3.  Budowanie sieci 100
3.6.4.  K-skladowa walidacja krzyzowa 100
3.6.5. Whioski 104
Rozdzial 4. Podstawy uczenia maszynowego 107
4.1. Cztery rodzaje uczenia maszynowego 108
4.1.1.  Uczenie nadzorowane 108
4.1.2.  Uczenie nienadzorowane 108
4.1.3.  Uczenie czesciowo nadzorowane 109
4.1.4.  Uczenie przez wzmacnianie 109
4.2. Ocena modeli uczenia maszynowego 109
4.2.1.  Zbiory treningowe, walidacyjne i testowe 111
4.2.2.  Rzeczy, o ktérych warto pamigtaé 114
4.3. Wstepna obrébka danych, przetwarzanie cech i uczenie cech 114
4.3.1.  Przygotowywanie danych do przetwarzania przez sieci neuronowe 115
4.3.2.  Przetwarzanie cech 116
4.4. Nadmierne dopasowanie i zbyt stabe dopasowanie 118
4.4.1.  Redukcja rozmiaru sieci 118
4.4.2. Dodawanie regularyzacji wag 121
4.4.3.  Porzucanie — technika dropout 123
4.5. Uniwersalny przeplyw roboczy uczenia maszynowego 124
4.5.1.  Definiowanie problemu i przygotowywanie zbioru danych 125
4.5.2.  Wybér miary sukcesu 126
4.5.3.  Okreslanie techniki oceny wydajnosci modelu 126
4.5.4. Przygotowywanie danych 127
4.5.5. Tworzenie modeli lepszych od linii bazowej 127

4.5.6.  Skalowanie w gore: tworzenie modelu, ktéry ulega nadmiernemu
dopasowaniu 128
4.5.7.  Regularyzacja modelu i dostrajanie jego hiperparametréw 129
CZESCII UCZENIE GEEBOKIE W PRAKTYCE ...uveeerrueeesreeecsneecssneecssaeennns 131
Rozdzial 5. Uczenie glebokie i przetwarzanie obrazu 133
5.1. Wprowadzenie do konwolucyjnych sieci neuronowych 134
5.1.1.  Dzialanie sieci konwolucyjnej 136
5.1.2.  Operacja max-pooling 141

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/delepy
http://helion.pl/rt/delepy

5.2.

5.3.

54.

Spis tresci

Trenowanie konwolucyjnej sieci neuronowej na malym zbiorze danych
5.2.1.  Stosowanie uczenia glgbokiego w problemach malych zbioréw danych
5.2.2.  Pobieranie danych

5.2.3.  Budowa sieci neuronowej

5.2.4.  Wstgpna obrébka danych

5.2.5.  Stosowanie techniki augmentacji danych

Korzystanie z wezesniej wytrenowanej konwolucyjnej sieci neuronowej
5.3.1.  Ekstrakcja cech

5.3.2.  Dostrajanie

5.3.3.  Whioski

Wizualizacja efektéw uczenia konwolucyjnych sieci neuronowych
5.4.1. Wizualizacja posrednich akiywacji

5.4.2.  Wizualizacja filtréw konwolucyjnych sieci neuronowych

5.4.3. Wizualizacja map ciepla aktywacji klas

Rozdzial 6. Uczenie glebokie w przetwarzaniu tekstu i sekwencji

6.1.

6.2.

6.3.

6.4.

Kup ksigzke

Praca z danymi tekstowymi

6.1.1. Kodowanie sléw i znakéw metodg gorqcej jedynki

6.1.2.  Osadzanie stow

6.1.3.  Eqczenie wszystkich technik: od surowego tekstu do osadzenia stow

6.1.4.  Wnioski

Rekurencyjne sieci neuronowe

6.2.1. Warstwa rekurencyjna w pakiecie Keras

6.2.2. Warstwy LSTM i GRU

6.2.3.  Przyklad warstwy LSTM zaimplementowanej w pakiecie Keras

6.2.4.  Wnioski

Zaawansowane zastosowania rekurencyjnych sieci neuronowych

6.3.1.  Problem prognozowania temperatury

6.3.2.  Przygotowywanie danych

6.3.3.  Punkt odniesienia w postaci zdrowego rozsqdku

6.3.4.  Podstawowe rozwigzanie problemu przy uzyciu techniki uczenia
maszynowego

6.3.5.  Punkt odniesienia w postaci pierwszego modelu rekurencyjnego

6.3.6.  Stosowanie rekurencyjnego porzucania w celu zmniejszenia
nadmiernego dopasowania

6.3.7.  Tworzenie stoséw warstw rekurencyjnych

6.3.8.  Korzystanie z dwukierunkowych rekurencyjnych sieci neuronowych

6.3.9.  Kolejne rozwiqzania

6.3.10. Wnioski

Konwolucyjne sieci neuronowe i przetwarzanie sekwencji

6.41. Przetwarzanie sekwencji za pomocq jednowymiarowej sieci
konwolucyjnej

6.4.2. Jednowymiarowe lgczenie danych sekwencyjnych

6.4.3. Implementacja jednowymiarowej sieci konwolucyjnej

6.44. Eqczenie sieci konwolucyjnych i rekurencyjnych w celu przetworzenia
dlugich sekwencji

6.4.5. Whioski

143
143
144
147
148
152
156
157
165
171
172
172
179
184

189

190
191
194
198
205
205
208
211
214
216
216
217
219
222

223
224

225
227
228
232
233
234

234
235
235

238
241

Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/delepy
http://helion.pl/rt/delepy

Spis tresci 7

Rozdzial 7. Zaawansowane najlepsze praktyki uczenia glebokiego 243
7.1.  Funkcjonalny interfejs programistyczny pakietu Keras: wykraczanie poza
model sekwencyjny 244
7.1.1.  Wprowadzenie do funkcjonalnego interfejsu API 246
7.1.2. Modele z wieloma wejsciami 248
7.1.3.  Modele z wieloma wyjsciami 250
7.1.4.  Skierowane acykliczne grafy warstw 252
7.1.5.  Udostegpnianie wag warstwy 255
7.1.6.  Modele pelnigce funkcje warstw 257
7.1.7.  Whioski 257
7.2. Monitorowanie modeli uczenia glebokiego przy uzyciu wywolan zwrotnych
pakietu Keras i narzedzia TensorBoard 258
7.2.1.  Uzywanie wywolan zwrotnych w celu sterowania procesem trenowania
modelu 258
7.2.2.  Wprowadzenie do TensorBoard — platformy wizualizacji danych
pakietu TensorFlow 261
7.2.3. Whnioski 267
7.3.  Korzystanie z pelni mozliwosci modeli 267
7.3.1.  Konstrukcja zaawansowanych architektur 267
7.3.2.  Optymalizacja hiperparametru 271
7.3.3.  Skladanie modeli 272
7.3.4.  Whioski 274
Rozdzial 8. Stosowanie uczenia glgbokiego w celu generowania danych 277
8.1. Generowanie tekstu za pomocy sieci LSTM 279
8.1.1.  Krétka historia generatywnych sieci rekurencyjnych 279
8.1.2.  Generowanie danych sekwencyjnych 280
8.1.3.  Dlaczego strategia prébkowania jest wazna? 281
8.1.4. Implementacja algoryimu LSTM generujqcego tekst na poziomie liter 282
8.1.5. Whnioski 287
8.2. DeepDream 287
8.2.1.  Implementacja algorytmu DeepDream w pakiecie Keras 289
8.2.2. Whioski 293
8.3.  Neuronowy transfer stylu 295
8.3.1.  Strata tresci 296
8.3.2. Strata stylu 296
8.3.3.  Implementacja neuronowego transferu stylu przy uzyciu pakietu Keras 297
8.3.4.  Wnioski 302
8.4. Generowanie obrazéw przy uzyciu wariacyjnych autoenkoderéw 302
8.4.1.  Prébkowanie z niejawnej przesirzeni obrazéw 304
8.4.2.  Wektory koncepcyjne uzywane podczas edycji obrazu 305
8.4.3. Wariacyjne autoenkodery 306
8.4.4. Whioski 311
8.5. Wprowadzenie do generatywnych sieci z przeciwnikiem 312
8.5.1.  Schematyczna implementacja sieci GAN 313
8.5.2.  Zbior przydatnych rozwigzan 314
8.5.3. Generator 315
8.5.4. Dyskryminator 316

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/delepy
http://helion.pl/rt/delepy

8 Spis tresci

8.5.5.  Sieé z przeciwnikiem 317
8.5.6. Trenowanie sieci DCGAN 317
8.5.7.  Wnioski 319
Rozdzial 9. Whnioski 321
9.1. Przypomnienie najwazniejszych koncepcji 322
9.1.1.  Sztuczna inteligencja 322
9.1.2.  Co sprawia, %e uczenie glebokie to wyjgtkowa dziedzina uczenia
maszynowego? 322
9.1.3.  Jak nalezy traktowad uczenie glebokie? 323
9.1.4. Najwazniejsze technologie 324
9.1.5.  Uniwersalny przeplyw roboczy uczenia maszynowego 325
9.1.6. Najwazniejsze architektury sieci 326
9.1.7.  Przestrzen mozliwosci 330
9.2. Ograniczenia uczenia glebokiego 332
9.2.1.  Ryzyko antropomorfizacji modeli uczenia maszynowego 332
9.2.2.  Lokalne uogélnianie a ekstremalne uogélnianie 334
9.2.3.  Whnioski 335
9.3.  Przyszlosé uczenia glebokiego 336
9.3.1.  Modele jako programy 337
9.3.2.  Wykraczanie poza algorytm propagacji wstecznej i warstwy
rézniczkowalne 339
9.3.3.  Zautomatyzowane uczenie maszynowe 340
9.3.4.  Nieustanne uczenie sig i wielokrotne uzywanie modulowych procedur
sktadowych 341
9.3.5. Przewidywania dotyczqce dalekiej przysztosci 342

9.4. Bycie na biezaco z nowosciami zwigzanymi z szybko rozwijajaca sie dziedzing 343
9.4.1. Zdobywaj wiedze praktyczng, pracujqc z prawdziwymi problemami

przedstawianymi w serwisie Kaggle 343

9.4.2.  Czytaj o nowych rozwigzaniach w serwisie arXiv 344

9.4.3.  Eksploruj ekosystem zwigzany z pakietem Keras 344

9.5. Ostatnie stowa 345

Dodatek A Instalowanie pakietu Keras i innych bibliotek niezbednych

do jego dzialania w systemie Ubuntu 347
Dodatek B Uruchamianie kodu notatnikéw Jupyter przy uzyciu zdalnej

instancji procesora graficznego EC2 353

Skorowidz 361

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/delepy
http://helion.pl/rt/delepy

Rozpoczynamy korzystanie
z sieci neuronowych

W tym rozdziale opisatem:
m Najwazniejsze komponenty sieci neuronowych.
m Wprowadzenie do pakietu Keras.

m Konfiguracje stacji roboczej przeznaczonej do uczenia
gtebokiego.

m Stosowanie sieci neuronowych w celu rozwigzywania
podstawowych problemoéw klasyfikacji i regresji.

Lektura tego rozdziatu ma pozwolié Ci rozpoczaé stosowanie sieci neuronowych w celu
rozwigzywania prawdziwych probleméw. Podsumuje wiadomo$ci zwigzane z pierw-
szym praktycznym przyktadem, opisanym w rozdziale 2. Zastosujesz zdobyta wiedze
w celu rozwigzania trzech nowych probleméw dotyczacych trzech najezestszych zasto-
sowan sieci neuronowych: klasyfikacji binarnej, klasyfikacji wieloklasowej i regres;ji
skalarne;.

W tym rozdziale przyjrzymy sie blizej gléwnym elementom sieci neuronowych
wprowadzonych w rozdziale 2.: warstwom, sieciom, funkcjom celu i optymalizatorom.
Przedstawie krotkie wprowadzenie do pakietu Keras — biblioteki Pythona przezna-
czonej do uczenia glebokiego, z ktérej bedziemy korzysta¢ w dalszej czesci tej ksiazki.
Skonfigurujesz swéj komputer pod katem uczenia glebokiego — zainstalujesz pakiet
TensorFlow, Keras i wlaczysz obstuge uktadu graficznego. Rozwiazywanie prawdziwych
probleméw za pomocg sieci neuronowych przedstawie na podstawie trzech przykla-
déw. Beda to:
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72 RozbpziAt 3. Rozpoczynamy korzystanie z sieci neuronowych

m Klasyfikacja recenzji filméw — dzielenie ich na recenzje pozytywne i negatywne
(klasyfikacja binarna);

= podzial wiadomosci na tematy (klasyfikacja wieloklasowa);

m szacowanie ceny domu na podstawie danych opisujacych nieruchomosé (regresja).

Po przeczytaniu tego rozdzialu bedziesz w stanie uzywaé sieci neuronowych do rozwia-
zywania prostych probleméw takich jak klasyfikacja lub regresja wektora danych. Lektura
tego rozdziatu ma Cie przygotowaé do zrozumienia teorii dzialania uczenia maszyno-
wego przedstawionej w rozdziale 4.

3.1. Anatomia sieci neuronowej

Przypominam, Ze trenowanie sieci neuronowej jest zwigzane z rzeczami, ktérymi sa:

= warstwy, ktére po polaczeniu ze sobg tworzg sieé (lub model);

= dane wejsciowe i odpowiadajace im docelowe etykiety;

m funkcja straty, ktéra definiuje sygnal zwrotny uzywany w procesie uczenia;

= optymalizator, ktory okresla przebieg trenowania.

Zaleznosci miedzy nimi przedstawiono na rysunku 3.1. Sie¢ sktadajaca sie z polaczonych
ze sobg warstw przypisuje przewidywane warto$ci wyjSciowe do danych wejsciowych.
Nastepnie funkcja straty poréwnuje wyniki przewidywan sieci z docelowymi etykietami,
wskutek czego obliczana jest warto$¢ straty (miara tego, czy sie¢ zwraca oczekiwane
warto$ci). Optymalizator korzysta z wartosci straty podczas modyfikowania wag sieci.

Wejscie X

Wagi Warstwa
(przeksztalcenie danych)

z Warstwa
(przeksztatcenie danych)

:

Aktualizacja
wag

Optymalizator

Rzeczywiste
wartosci Y

Rysunek 3.1. Zaleznosci miedzy
siecig, jej warstwami, funkcjq straty
a optymalizatorem

Wartosc straty

W kolejnych sekcjach opisze, czym sg warstwy, sieci, funkcje strat i optymalizatory.

3.1.1. Warstwy: podstawowe bloki konstrukcyjne

uczenia gtebokiego
Warstwa jest podstawowg strukturg danych sieci neuronowych (pojecie to wprowa-
dzilem w rozdziale 2.). Warstwa jest modulem przetwarzania danych, ktéry przyjmuje
dane wejSciowe z jednego tensora lub kilku tensoréw i generuje dane wyj$ciowe
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w postaci tensora lub kilku tensoréw. Niektére warstwy nie maja stanéw, ale najcze-
$ciej warstwy sg charakteryzowane przez stan — wage. Wage tworzy tensor lub kilka
tensor6w. Wartosci wag sa ustalane przy uzyciu algorytmu stochastycznego spadku
wzdtuz gradientu. Wagi tworzg wiedze sieci.

Do przetwarzania réznych typéw danych i tensoréw o réznych formatach stosuje sie
rézne typy warstw. Proste dane wektorowe sg przechowywane w dwuwymiarowych ten-
sorach majacych ksztalt(probki, cechy) — przetwarza sie je za pomocg warstw gesto
polaczonych, zwanych réwniez warstwami w pelni polaczonymi lub po prostu war-
stwami gestymi (ich implementacja jest klasa Dense pakietu Keras). Dane sekwencyjne
sg przechowywane w tréjwymiarowych tensorach majacych ksztatt (probki, znaczniki
>czasu, cechy) — przetwarza sie je zwykle za pomocg warstw rekurencyjnych
(np. warstw LSTM). Dane obrazu przechowuje sie w tensorach czterowymiarowych —
przetwarza sie je zazwyczaj za pomocg dwuwymiarowych warstw konwolucyjnych
(Conv2D).

Warstwy mozna poréwnaé do klockéw LEGO uczenia gltebokiego. Z metafory tej
korzystali miedzy innymi tworey pakietu Keras. Modele glebokie s3 budowane w tym
pakiecie poprzez laczenie ze soba kompatybilnych warstw, co umozliwia generowanie
praktycznych potokéw przeksztalcajacych dane. Pojecie kompatybilno$ci warstw odnosi
sie do tego, ze kazdy typ warstwy przyjmuje tylko tensory wejsciowe o okreslonym ksztal-
cie i doprowadza do powstania tensoréw wyjsciowych majacych okreslony ksztatt. Przyj-
rzyj sie nastepujacemu przykladowi:
from keras import layers

Warstwa gesta z 32 jednostkami
layer = layers.Dense(32, input_shape=(784,)) wyjsciowymi.

Utworzylismy warstwe, ktéra przyjmuje na wejsciu tylko tensory dwuwymiarowe,
a pierwszy wymiar tensora musi mie¢ dtugosé 784 (0§ 0 — wymiar prébki — jest nie-
okreslony, a wiec warstwa akceptuje jego dowolng wielko$é). Warstwa ta zwrdci tensor,
ktérego pierwszy wymiar bedzie mial dtugosé ré6wnag 32.

W zwigzku z tym warstwa ta moze by¢ polaczona z kolejng warstwa, ktora oczekuje
na wejsciu pojawienia sie wektora o 32 wymiarach. Korzystajac z pakietu Keras, nie
musisz przejmowac sie kompatybilnoscig, poniewaz warstwy tworzace model sa dyna-
micznie budowane w celu dopasowania ich do poprzedniej warstwy. Zal6zmy, ze napi-
saliSmy nastepujacy kod:

from keras import models
from keras import Tlayers

model = models.Sequential()
model.add(Tayers.Dense(32, input_shape=(784,)))
model.add(Tlayers.Dense(32))

Do drugiej warstwy nie przekazali$my argumentu definiujgcego ksztatt tensora wej-
$ciowego — parametr ten zostanie automatycznie okreslony na podstawie ksztaltu ten-
sora zwracanego przez wczesniejsza warstwe.
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3.1.2. Modele: sieci warstw
Model uczenia glebokiego jest skierowanym acyklicznym grafem warstw. Najpopular-
niejsza jego formg jest liniowy stos warstw przypisujacy jeden element wyjsciowy do
jednego elementu wejsciowego.

7 czasem poznasz réwniez bardziej zaawansowane topologie sieci, takie jak:

m sieci o dwoch rozgalezieniach,
m sieci typu multihead,
= bloki incepcji.

Topologia sieci definiuje przestrzen hipotezy. W rozdziale 1. definiowali$my uczenie
maszynowe jako ,,poszukiwanie praktycznej reprezentacji danych wej$ciowych w ramach
zdefiniowanej przestrzeni mozliwo$ci na podstawie sygnatu informacji zwrotnej”.
Wybierajac topologie sieci, ograniczamy przestrzen mozliwosci (przestrzen hipotez)
do okreslonej serii operacji tensorowych przypisujacych dane wyjsciowe do danych
wejsciowych. Trenowanie sieci polega na poszukiwaniu odpowiedniego zestawu warto-
§ci wag operacji przetwarzania tensoréw.

Wybdr wlasciwej architektury sieci to raczej kwestia do§wiadczenia niz analizy
naukowej. Co prawda sg pewne zasady doboru architektury do problemu, z ktérych
mozesz korzystaé, ale tylko praktyka sprawi, ze bedziesz w stanie zrobié¢ to naprawde
dobrze. W kolejnych rozdziatach poznasz te zasady, ale pomoge Ci réwniez w zdoby-
ciu pewnej intuicji w tej kwestii, co utatwi Ci wykonanie tego zadania.

3.1.3. Funkcja straty i optymalizatory:
najwazniejsze elementy konfiguracji procesu uczenia

Po zdefiniowaniu architektury sieci musisz okresli¢ jeszcze dwie rzeczy:

= Funkcje straty (funkcje celu) — warto$¢, ktéra bedzie minimalizowana w proce-
sie trenowania. Jest miarg sukcesu wykonywanego zadania.

= Optymalizator — spos6b modyfikowania sieci na podstawie funkcji straty.
Implementuje on okre$lony wariant algorytmu stochastycznego spadku wzdtuz
gradientu.

Sie¢ neuronowa, ktéra generuje wiele wartosci wyjSciowych, moze mieé wiecej niz
jedng funkcje straty (moze mieé po jednej funkcji straty dla kazdej wartosci wyjscio-
wej), ale proces spadku gradientu musi by¢ oparty na pojedynczej skalarnej wartosci
straty; a wiec w przypadku sieci z wieloma wartoSciami straty wszystkie te wartosci sa
taczone (usredniane) w celu uzyskania jednej wartosci skalarnej.

Odpowiedni dobér funkeji celu do problemu jest bardzo wazny — sieé¢ bedzie robita
wszystko, by zminimalizowa¢ straty, a wiec jezeli funkcja celu nie bedzie w pelni skore-
lowana z osiggnieciem sukcesu w wykonywaniu zadania, to sie¢ bedzie wykonywata
niechciane operacje. Wyobraz sobie glupig wszechmogacg sztuczng inteligencje tre-
nowang za pomocg algorytmu SGD przy zle dobranej funkeji celu w postaci ,,maksy-
malizuj §redni dobrobyt wszystkich zywych ludzi”. Sztuczna inteligencja, aby osiggna¢
ten cel w spos6b jak najprostszy, moze zdecydowaé sie na zabicie wszystkich ludzi poza
kilkoma najbogatszymi osobami. Takie rozwigzanie jest mozliwe, poniewaz na $redni
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dobrobyt nie wplywa liczba 0s6b pozostatych przy zyciu, a prawdopodobnie takiego
rozwigzania nie mial na celu autor tej sztucznej inteligencji! Pamietaj o tym, ze wszyst-
kie konstruowane przez Ciebie sztuczne sieci neuronowe beda zachowywaly sie po-
dobnie — bedg staraly sie za wszelka cene obnizy¢ funkcje straty. W zwigzku z tym
musisz rozwaznie dobiera¢ cele, bo w przeciwnym razie osiggniesz niezamierzone
efekty uboczne.

Na szczeScie w typowych problemach, takich jak klasyfikacja, regresja i przewidy-
wanie sekwencyjne, mozna korzysta¢ z prostych wskazéwek umozliwiajacych wybranie
wlasciwej funkgji straty. W przypadku podzialu na dwie grupy bedziemy postugiwacé sie
entropig krzyzowa, a w przypadku dzielenia na wiele grup bedziemy korzysta¢ z kate-
goryzacyjnej entropii krzyzowej. Problem regresji bedzie rozwigzywany za pomoca
$redniego bledu kwadratowego, a podczas pracy nad problemem uczenia sekwencyjnego
bedziemy korzysta¢ z klasyfikacji CTC (ang. Connectionist Temporal Classification).
Funkgje celu nalezy tworzy¢ samodzielnie w zasadzie tylko podczas pracy nad naprawde
nowym problemem badawczym. W kolejnych rozdziatach opisze szczegétowo dobor
funkc;ji straty do réznych typowych probleméw.

3.2. Wprowadzenie do pakietu Keras

W przyktadach kodu przedstawionych w tej ksigzce wykorzystano pakiet Keras (https://
keras.io/). Jest to rama projektowa uczenia glebokiego jezyka Python, ktéra umozliwia
wygodne definiowanie i trenowanie dowolnych modeli uczenia glebokiego. Biblioteka
ta byla poczatkowo tworzona w celu umozliwienia naukowcom szybkiego przeprowa-
dzania eksperyment6w.

Gléwne cechy charakteryzujace te biblioteke to:

= mozliwo$¢ bezproblemowego uruchamiania tego samego kodu na procesorach
CPU i GPU;

m przyjazny interfejs programistyczny ulatwiajacy szybkie prototypowanie modeli
uczenia glebokiego;

= wbudowana obstuga sieci konwolucyjnych stuzacych do przetwarzania obrazu,
sieci rekurencyjnych stuzacych do przetwarzania danych sekwencyjnych i sieci
bedacych polaczeniem obu tych rozwigzan;

s obsluga sieci 0 dowolnych architekturach: modeli obstugujacych wiele wejsé
i wyj$é; mozliwosé wspoldzielenia warstw i modeli. Dzieki tym mozliwo$ciom
pakiet Keras nadaje sie do budowania praktycznie dowolnych modeli uczenia
glebokiego — od generatywnych sieci z przeciwnikiem (sieci GAN) do neuro-
nowych maszyn Turinga.

Pakiet Keras jest dystrybuowany na podstawie liberalnej licencji MIT, a wiec mozna go
uzywacé za darmo nawet w projektach komercyjnych. Jest kompatybilny z dowolng wer-
sja Pythona od 2.7 do 3.6 (stan na pierwsza potowe 2017 r.).

Z biblioteki Keras korzysta ponad 200 000 uzytkownikéw — naleza do nich naukowcy,
inzynierowie, pracownicy matych firm i duzych korporacji, absolwenci uczelni wyzszych
i zwykli entuzjasci nowych technologii. Z Keras korzystaja takie firmy jak Google, Netflix,
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Uber, CERN, Yelp, Square, a takze setki matych start-upéw pracujacych nad r6znymi
problemami. Biblioteka ta jest réwniez popularna wsréd uczestnikéw konkurséw
Kaggle — praktycznie kazdy konkurs dotyczacy uczenia glebokiego wygrywa ostatnio
model korzystajacy z Keras.

TensorFlow

e Rysunek 3.2.
Wykres zmian
zainteresowania
réznymi pakietami

— Caffe uczenia

—— Thiaiit maszynowego

— Torch sporzadzony

sel - Pytorch na podstawie danych

wyszukiwarki Google

3.2.1. Keras, TensorFlow, Theano i CNTK

Keras jest bibliotekg funkcjonujaca na poziomie modelu. Zapewnia ona wysokopozio-
mowe bloki konstrukcyjne stuzace do tworzenia modeli uczenia glebokiego. Pakiet ten
nie obstuguje niskopoziomowych operacji takich jak przeprowadzanie dzialan na ten-
sorach i r6zniczkowanie. W tych kwestiach polega on na wyspecjalizowanej i solidnie
zoptymalizowanej bibliotece obstugujacej tensory. Pelni ona funkcje bazowego silnika
pakietu Keras. Autorzy Keras nie wybrali jednej biblioteki obstugujacej tensory i nie
powigzali implementacji pakietu Keras z zadng konkretng biblioteka. Problem ten
zostat rozwigzany modutowo (patrz rysunek 3.3). Keras moze korzysta¢ z kilku réznych
silnikéw bazowych. Obecnie sg to biblioteki TensorFlow, Theano i Microsoft Cognitive
Toolkit (CNTK). W przysztosci zbiér ten moze zosta¢ powiekszony o kolejne biblio-
teki bazowe uczenia glebokiego.

Keras

[ TensorFlow / Theano / CNTK /...
CUDA/cuDNN | |  BLAS, Eigen |
GPU i@ CPU Rysunek 3.3. Stos programowy i sprzetowy

| uczenia gtebokiego

Obecnie TensorFlow, CNTK i Theano sa podstawowymi platformami uczenia glebo-
kiego. Platforma Theano (http://deeplearning.net/software/theano) jest rozwijana przez
laboratorium MILA Uniwersytetu Montrealskiego, platforma TensorFlow (http://www.
tensorflow.org) jest rozwijana przez firme Google, a platforma CNTK (https://github.
com/Microsoft/CNTK) — przez Microsoft. Kazdy kod korzystajacy z Keras moze by¢
uruchomiony na dowolnej platformie wybranej sposréd tych trzech. Kod nie bedzie
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wymagal zadnych modyfikacji. Platforme mozna zmieni¢ w dowolnym momencie pracy,
co przyda sie, gdy ktéras platforma okaze sie szybsza podczas rozwigzywania danego
problemu. Polecam traktowanie platformy TensorFlow jako platformy domyslne;j. Jest
ona najpopularniejsza. Charakteryzuje ja mozliwos¢ skalowania i wdrazania w rozwia-
zaniach produkeyjnych.

Dzieki platformie TensorFlow (lub Theano albo CNTK) pakiet Keras moze korzy-
sta¢ z mozliwosci procesor6w CPU i GPU. W przypadku wykonywania kodu na proce-
sorze CPU platforma TensorFlow obudowuje niskopoziomows biblioteke operacji ten-
sorowych o nazwie Eigen (http://eigen.tuxfamily.org). W przypadku pracy na procesorze
GPU platforma TensorFlow obudowuje wysoce zoptymalizowang biblioteke uczenia
glebokiego NVIDIA CUDA Deep Neural Network (cuDNN).

3.2.2. Praca z pakietem Keras: krotkie wprowadzenie

Przedstawilem juz jeden przyktad modelu opartego na pakiecie Keras — przyktad
MNIST. Typowy przeptyw roboczy podczas pracy z tym pakietem wyglada tak, jak poka-
zano we wspomnianym przykladzie:

1. Zdefiniuj dane treningowe: tensory wejsciowe i tensory warto$ci docelowych.

2. Zdefiniuj warstwy sieci (lub modelu) przypisujacej dane wejsciowe do docelo-
wych wartosci.

3. Skonfiguruj proces uczenia, wybierajac funkcje straty, optymalizator i monitoro-
wane metryki.

4. Wykonaj iteracje procesu uczenia na danych treningowych, wywolujac metode
fit() zdefiniowanego modelu.

Model moze zostaé¢ zdefiniowany na dwa sposoby: przy uzyciu klasy Sequential (tylko
w przypadku liniowych stoséw warstw, czyli obecnie najpopularniejszej architektury
sieci) lub funkcjonalnego interfejsu API (w przypadku skierowanych acyklicznych graféw
warstw — interfejs ten pozwala na tworzenie sieci o dowolnej architekturze).

Dla przypomnienia — oto przyklad dwuwarstwowego modelu zdefiniowanego za
pomocy klasy Sequential (zauwaz, ze okreslono w nim oczekiwany ksztatt danych wej-
$ciowych pierwszej warstwy sieci):
from keras import models
from keras import Tlayers

model = models.Sequential()
model.add(Tayers.Dense(32, activation="relu', input_shape=(784,)))
model.add(Tlayers.Dense(10, activation='softmax'))

Oto definicja tego samego modelu napisana przy uzyciu funkcjonalnego interfejsu API:

input_tensor = layers.Input(shape=(784,))
x = layers.Dense(32, activation="relu")(input_tensor)
output tensor = Tayers.Dense(10, activation='softmax')(x)

model = models.Model(inputs=input tensor, outputs=output tensor)
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Korzystajac z funkcjonalnego interfejsu API, przeprowadzasz operacje na tensorach
danych przetwarzanych przez model — przetwarzasz tensory przez warstwy sieci tak,
jakby byly funkcjami.

UWAGA W rozdziale 7. znajdziesz szczeg6towy opis mozliwosci funkcjonalnego interfejsu API.
Do tego rozdziatu w prezentowanych przyktadach kodu bede korzystat tylko z klasy Sequential.

Po zdefiniowaniu architektury modelu nie ma znaczenia to, czy zostal on utworzony
za pomocy klasy Sequential, czy postugiwales sie funkcjonalnym interfejsem API. W obu
przypadkach nastepne operacje przebiegajg tak samo.

Proces uczenia jest konfigurowany w kroku kompilacji, w ktérym nalezy okreslié
optymalizator i funkcje straty (niektére modele moga mieé kilka funkcji strat) — ele-
menty, z ktérych powinien korzysta¢ model, a takze metryki, ktére majg by¢ stosowane
do monitorowania procesu trenowania. Oto przyklad, w ktérym zastosowano jedng funk-
cje straty (jest to najczestszy przypadek):

from keras import optimizers

model.compile(optimizer=optimizers.RMSprop(1r=0.001),
loss="mse",
metrics=["accuracy'])

Ostatni proces — etap uczenia polega na przekazywaniu tablic Numpy zawierajacych
dane wejsciowe (i docelowe dane — etykiety prébek) do modelu przy uzyciu metody

fit(). Proces ten przebiega podobnie do procesu uzywanego podczas pracy z biblio-
teka Scikit-Learn, a takze kilkoma innymi bibliotekami uczenia maszynowego:

model.fit(input_tensor, target tensor, batch size=128, epochs=10)

Podczas lektury kilku kolejnych rozdzial6w bedziesz w stanie intuicyjnie okresli¢ typ
architektury sieci, ktéry sprawdzi sie w danym problemie. Nauczysz sie konfigurowac
proces uczenia i dostraja¢ model az do uzyskania oczekiwanych rezultatéw. W podroz-
dziatach 3.4, 3.5 i 3.6 opisze trzy podstawowe przyklady: przyktad klasyfikacji dziela-
cej na dwie grupy, przyktad klasyfikacji dzielacej na wiele grup i przyktad regresji.

3.3. Przygotowanie stacji roboczej do uczenia gtebokiego

Zanim rozpoczniesz prace nad tworzeniem aplikacji uczenia glebokiego, musisz skonfi-
gurowac swoja stacje roboczg. Zalecam wykonywanie kodu uczenia glebokiego na nowo-
czesnym procesorze graficznym NVIDIA, ale nie jest to konieczne. Niektore aplikacje,
a szczegblnie aplikacje przetwarzajace obraz za pomocg konwolucyjnych sieci neuro-
nowych i aplikacje przetwarzajace sekwencje za pomoca rekurencyjnych sieci neuro-
nowych bedg dziataly bardzo wolno na zwyklym procesorze CPU. Dotyczy to nawet
szybkich wielordzeniowych procesoréw tego typu. Nawet aplikacje, ktére moga by¢
uruchomione na zwyklym procesorze, gdy zostang uruchomione na nowoczesnym pro-
cesorze graficznym, bedg dzialaly szybciej od 5 do nawet 10 razy. Jezeli nie chcesz
instalowa¢ procesora graficznego w swoim komputerze, to mozesz przeprowadza¢ swoje
eksperymenty na procesorze GPU w chmurze Google lub Amazon Web Services
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(instancja EC2 GPU), ale musisz pamieta¢ o tym, ze na dtuzsza mete korzystanie z pro-
cesoré6w GPU dostepnych w chmurze jest drogie.

Niezaleznie od tego, czy bedziesz pracowa¢ na wlasnym sprzecie, czy korzystaé
z chmury, najlepiej jest wybra¢ §rodowisko systemu Unix. Pomimo tego, ze uru-
chomienie pakietu Keras w systemie Windows jest, technicznie rzecz biorac, mozliwe
(wszystkie trzy silniki przetwarzania danych obstuguja system Windows), to nie zale-
cam tego rozwigzania. W instrukeji instalacji znajdujacej sie w dodatku A opisatem konfi-
guracje Srodowiska programistycznego w systemie Ubuntu. Jezeli korzystasz z systemu
Windows, to najprostszym rozwigzaniem jest zainstalowanie na swoim komputerze dru-
giego systemu operacyjnego (systemu Ubuntu). Moze sie to wydawaé dos¢ klopotliwe,
ale praca w Ubuntu oszczedzi Ci wiele czasu i pozwoli unikngé ktopotéw w przysztosci.

Aby méc korzysta¢ z pakietu Keras, musisz zainstalowa¢ platforme TensorFlow,
CNTK lub Theano (albo wszystkie te platformy jednoczesnie, jezeli cheesz dysponowaé
mozliwoscig przetaczania sie miedzy nimi w dowolnej chwili). W tej ksigzce skupie sie
na platformie TensorFlow, czasami bede udzielal wskazéwek dotyczacych platformy
Theano, ale zupelnie pomine zagadnienia zwigzane z platformg CNTK.

3.3.1. Notatniki Jupyter: najlepszy sposéb na eksperymentowanie
Zz uczeniem gtebokim

Notatniki Jupyter doskonale nadajg sie do eksperymentowania z uczeniem glebokim —
umozliwiajg miedzy innymi uruchomienie kodu opisywanego w tej ksigzce. Jest to
narzedzie popularne wsrod analitykéw i 0s6b zajmujacych sie uczeniem maszynowym.
Notatnik jest plikiem wygenerowanym przez aplikacje Jupyter Notebook (https://
jupyter.org), ktéry mozna edytowaé w oknie przegladarki internetowej. Umozliwia on
wykonywanie kodu Pythona i tworzenie rozbudowanych notatek opisujacych jego dzia-
lanie. Notatnik pozwala na podzielenie dtugiego eksperymentu na mniejsze etapy, ktére
moga by¢ wykonywane w sposéb niezalezny, a wiec proces pracy nad programem staje
sie interaktywny — nie musisz uruchamia¢ ponownie calego wezesniejszego kodu, jezeli
napotkasz problemy pod koniec eksperymentu.

Polecam korzystanie z notatnikéw Jupyter na poczatku przygody z pakietem Keras,
ale nie jest to wymog konieczny. Mozesz réwnie dobrze uruchamia¢ samodzielne skrypty
Pythona lub korzysta¢ ze Srodowiska programistycznego takiego jak PyCharm. Wszystkie
przyktady kodu opisanego w tej ksigzce mozesz pobraé¢ w formie notatnikéw: fip://ftp.
helion.pl/przyklady/delepy.zip.

3.3.2. Dwie opcje uruchamiania pakietu Keras
Polecam Ci skorzystanie z jednej z dwéch nastepujacych opcji w celu rozpoczecia pracy
nad uczeniem maszynowym:

s Skorzystanie z oficjalnej maszyny wirtualnej — obrazu EC2 Deep Learning AMI
(https://docs.aws.amazon.com/AWSEC2/latest/UserGuide/AMIs.html) — i urucha-
mianie na niej eksperymentéw w postaci notatikéw Jupyter. Jezeli nie posiadasz
komputera z odpowiednim procesorem graficznym, to warto skorzystaé z tej
mozliwosci. Konfiguracje tego rozwigzania opisano w dodatku B.
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m Zainstalowanie wszystkich niezbednych narzedzi od podstaw na swoim kompu-
terze w systemie Unix. Mozliwe wéwczas stanie sie uruchamianie notatnikéw
Jupyter i skryptéw Pythona w $rodowisku lokalnym. Skorzystaj z tej opcji, jezeli
dysponujesz szybkim procesorem graficznym firmy NVIDIA. Proces instalacji
i konfiguracji wszystkich narzedzi opisalem w dodatku A.

Przeanalizujmy wady i zalety poszczegdlnych rozwigzan.

3.3.3. Wady i zalety uruchamiania uczenia gtebokiego w chmurze

Jezeli nie posiadasz procesora graficznego (nowego, wysokiego modelu procesora firmy
NVIDIA), ktéry moze zosta¢ uzyty w celu przetwarzania kodu uczenia maszynowego,
to przeprowadzanie eksperymentéw w chmurze jest prostym i tanim rozwigzaniem,
ktére nie wymaga zakupu dodatkowego sprzetu. Uruchamianie kodu notatnika Jupyter
w chmurze nie r6zni sie niczym od uruchamiania go lokalnie. W potowie 2017 r. naj-
prostszym rozwigzaniem umozliwiajacym rozpoczecie pracy nad uczeniem glebokim
jest AWS EC2. W dodatku B znajdziesz wszystkie informacje niezbedne do uruchomie-
nia notatnikéw Jupyter na procesorze EC2 dostepnym w chmurze.

Jezeli czesto pracujesz z tego typu kodem, to ciezko bedzie Ci korzystaé¢ z tego
rozwigzania, poniewaz jest ono kosztowne. Obstuga instancji opisanej przeze mnie
w dodatku B (instancja p2. x1arge, ktérej moc obliczeniowa weale nie jest duza) kosztuje
okolo 4 zt za godzine (cena z polowy 2017 r.). Solidny konsumencki procesor graficzny
kosztuje od 3500 zt do 6000 zt. Ceny tego typu ukladéw sg dosé stabilne pomimo tego,
ze mozliwosci kolejnych generacji procesoréw graficznych sa coraz wicksze. Jezeli
powaznie podchodzisz do uczenia glebokiego, to powiniene$ zbudowa¢ wlasny komputer
roboczy wyposazony w przynajmniej jeden procesor graficzny.

Ogolnie rzecz biorage, wykupienie dostepu do maszyny wirtualnej EC2 jest dobrym
sposobem na rozpoczecie pracy z algorytmami uczenia gtebokiego. Instancja tej maszyny
wyposazona w procesor GPU umozliwia wykonanie catego przykladowego kodu zapre-
zentowanego w tej ksigzce, ale jezeli cheesz zajmowaé sie uczeniem glebokim na co
dzien, to warto kupi¢ wlasny uktad graficzny.

3.3.4. Jaki procesor graficzny najlepiej nadaje sie

do uczenia gtebokiego?
Jezeli masz zamiar kupié procesor graficzny, to jaki warto wybraé? Przede wszystkim
musi by¢ to uktad firmy NVIDIA. Tylko ten producent uktadéw graficznych inwestuje
duze pienigdze w rozwéj technologii uczenia glebokiego i zarazem nowoczesne pakiety
uczenia glebokiego dzialaja tylko na kartach graficznych firmy NVIDIA.

W potowie 2017 r. za uklad najlepiej nadajacy sie do uczenia glebokiego uwazatem
NVIDIA TITAN Xp. Wéréd tanszych rozwigzan warto rozwazy¢ karte GTX 1060. Jezeli
czytasz te ksigzke w 2018 1. lub p6zniej, to zajrzyj do internetu i poszukaj aktualnych
rekomendacji, poniewaz na rynku co roku pojawia sie wiele nowych rozwigzan.

Od teraz zakltadam, ze dysponujesz dostepem do komputera z zainstalowanym
pakietem Keras i bibliotekami zaleznymi. Najlepiej bytoby, aby byt to komputer wypo-
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sazony w obstugiwany procesor graficzny. Zainstaluj wszystkie niezbedne komponenty,
zanim przejdziesz dalej. Wykonaj wszystkie kroki opisane w dodatkach. W razie jakich-
kolwiek probleméw szukaj pomocy w internecie. Znajdziesz w nim wiele poradnikéw
instalowania Keras i najczesciej uzywanych bibliotek zaleznych.

Teraz mozemy przejsé do przykladéw praktycznego zastosowania pakietu Keras.

3.4. Przyktad klasyfikacji binarnej:

klasyfikacja recenzji filmow
Klasyfikacja dzielaca na dwie grupy (klasyfikacja binarna) jest najczesciej spotykanym
problemem uczenia maszynowego. Analizujgc ten przyklad, nauczysz sie klasyfikowaé
recenzje filméw — dzieli¢ je na pozytywne i negatywne na podstawie ich tresci.

3.4.1. Zbior danych IMDB

Bedziemy pracowaé ze zbiorem IMDB: zbiorem 50 000 bardzo spolaryzowanych recen-
zji opublikowanych w serwisie Internet Movie Database. Recenzje zostaly podzielone
na zbiér treningowy (25 000 recenzji) i zbior testowy (25 000 recenzji). Kazdy z tych zbio-
réw sklada sie w polowie z recenzji pozytywnych i w polowie z recenzji negatywnych.

Dlaczego korzystamy z oddzielnych zbior6w? Wynika to z tego, ze nigdy nie powinno
sie testowa¢ modelu uczenia maszynowego na tych samych danych, ktére byly uzywane
do jego trenowania! To, ze model dobrze klasyfikuje dane treningowe, wcale nie
oznacza tego, ze bedzie réwnie dobrze klasyfikowal nowe dane, a tak naprawde intere-
suje nas wydajno$é modelu podczas klasyfikacji nowych danych (znamy etykiety pro-
bek treningowego zbioru danych, a wiec to oczywiste, ze nie musimy ich przewidy-
waé za pomocg modelu). Model mégltby po prostu zapamigtac etykiety treningowego
zbioru danych i byé zupelnie nieprzydatny podczas przewidywania etykiet nowych
recenzji. Zagadnienie to zostanie opisane w spos6b bardziej szczegétowy w kolejnym
rozdziale.

Zbi6ér IMDB, podobnie jak zbiér MNIST, jest dotaczony do pakietu Keras. Zbi6r ten
zostal juz przygotowany do analizy: recenzje (sekwencje st6w) zostaly zamienione na
sekwencje wartosci catkowitoliczbowych, w ktorych kazda warto§é symbolizuje obec-
nos$¢ w recenzji wybranego stowa ze stownika.

Ponizszy kod zataduje zbiér danych (podczas uruchamiania go po raz pierwszy na dysk
twardy Twojego komputera pobranych zostanie okoto 80 MB danych).

from keras.datasets import imdb
(train_data, train_labels), (test data, test labels) = imdb.load data(num words=10000)

Argument num words=10000 oznacza, ze w treningowym zbiorze danych zostanie zacho-
wanych tylko 10 000 stéw, wystepujacych najczesciej w tym zbiorze danych. Stowa
wystepujace rzadziej zostang pominiete. Rozwigzanie to umozliwia prace z wektorem
danych o rozmiarze umozliwiajacym jego przetwarzanie.
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Zmienne train_data i test data sg listami recenzji. Kazda recenzja jest listg indeksow
stéw (zakodowang sekwencja stéw). Zmienne train _labels i test labels zawierajg
etykiety w postaci zer i jedynek: 0 oznacza recenzje negatywng, a 1 oznacza recenzje
pozytywna:

>>> train_datal0]
(1. 14, 22, 16, ... 178, 32]

>>> train_Tabels[0]

1

Ograniczamy sie do 10 000 najczesciej wystepujacych sléw, a wiec bedziemy mieli
10 000 wartos$ci indekséw stow:

>>> max([max(sequence) for sequence in train_datal)

9999

Dla ciekawskich — oto spos6b na szybkie odkodowanie jednej z recenzji i odczytanie

jej tresci w jezyku angielskim:
Stownik word_index przypisuje stowom

word_index = imdb.get_word_index() wartosci indekséw.
reverse word index = dict( Odwracajac go, mozemy
[(value, key) for (key, value) in word index.items()]) przypisac indeksy do stéw.

decoded review = ' '.join(
[reverse word index.get(i - 3, '?") for i in train datal[0]])

Kod dekodujacy recenzje. Zauwaz, ze indeksy sa przesuniete o 3,
poniewaz pod indeksami o numerach 0, 1 i 2 znajduja sie indeksy
symbolizujace ,,wypelnienie”, ,poczatek sekwencji” i ,nieznane stowo”.

3.4.2. Przygotowywanie danych

List wartosci calkowitoliczbowych nie mozna przekazaé¢ bezposrednio do sieci neuro-
nowej. Trzeba je zamieni¢ na liste tensor6w. Mozna to zrobi¢ na dwa sposoby:

= Mozna dopelnié listy tak, aby mialy takie same dlugosci, i zamieni¢ je na tensor
warto$ci catkowitoliczbowych majacy ksztalt (probki, indeksy stow), a nastepnie
w roli pierwszej warstwy sieci neuronowej zastosowacé warstwe mogaca przetwa-
rzaé tensory warto$ci catkowitoliczbowych (warstwe Embedding — wiecej informa-
cji na jej temat znajdziesz w dalszej czescei tej ksigzki).

= Mozna zakodowaé listy tak, aby zamienié je w wektory zer i jedynek. Oznacza to
np. zamienienie sekwencji [3, 5] na wektor majacy 10 000 wymiaréw, ktéry bedzie
wypeliony samymi zerami, a tylko pod indeksami o numerach 3 i 5 znajda sie
jedynki. W takiej sytuacji pierwszg warstwa naszej sieci moglaby by¢ warstwa
Dense, ktéra potrafi obstuzy¢ wektory danych zmiennoprzecinkowych.

Skorzystajmy z drugiego rozwigzania i zamienmy dane na wektory. W celu zachowania
przejrzystosci kodu zrobimy to recznie.

import numpy as np

def vectorize_sequences(sequences, dimension=10000):
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resu]ts = np.zerqs((]en(sequences), dimension)) Tworzy macierz
for 1, sequence in enumerate(sequences): wypetniona zerami
) _ k tci
resultsli. sequence] L. Pod wybranymi indeksami ‘()Ie:z::cflllinces)
return results umieszcza wartos$¢ 1. dimension). !

x_train = vectorize sequences(train _data) «——— Zbiér treningowy w postaci wektora.
x_test = vectorize_sequences(test_data) <«——— Zbiér testowy w postaci wektora.

Teraz probki wygladaja tak:
>>> x_train[0]
array(L 0., 1., 1., ..., 0.,0.,00D

Musimy jeszcze wykonaé operacje zamiany na wektory etykiet prébek:

y_train = np.asarray(train_labels).astype('float32")
y_test = np.asarray(test labels).astype('float32")

Teraz dane mogg zostaé przetworzone przez sie¢ neuronowa.

3.4.3. Budowa sieci neuronowej

Dane wejsciowe sa wektorami, a etykiety maja forme wartosci skalarnych (jedynek i zer):
to najprostsza sytuacja, z jaka mozna mie¢ do czynienia. Tego typu problemy najlepiej
jest rozwigzywac za pomocy sieci prostego stosu w pelni potaczonych warstw (Dense)
z aktywacjami relu: Dense(16, activation='relu").

Argument przekazywany do kazdej warstwy Dense (16) jest liczbg ukrytych jednostek
warstwy. Jednostka ukryta jest wymiarem przestrzeni reprezentacji warstwy. W roz-
dziale 2. pisalem o tym, ze kazda warstwa Dense z aktywacjg relu implementuje naste-
pujacy tancuch operacji tensorowych:

output = relu(dot(W, input) + b)

Przy 16 ukrytych jednostkach macierz wag W bedzie miata ksztatt (wymiar_wejsciowy, 16):
iloczyn skalarny macierzy W bedzie rzutowal dane wejSciowe na 16-wymiarowa prze-
strzen reprezentacji (nastepnie dodawany jest wektor wartosci progowych b i wyko-
nywana jest operacja relu). Wymiary przestrzeni reprezentacji danych mozna rozumieé¢
jako ,.stopien swobody, jaka dysponuje sie¢ podczas nauki wewnetrznych reprezentacji
danych”. Zwiekszenie liczby ukrytych jednostek (zwickszenie liczby wymiaréw prze-
strzeni reprezentacji) pozwala sieci na uczenie sie bardziej skomplikowanych repre-
zentacji, ale dziatanie takiej sieci bedzie wymagato wiekszej mocy obliczeniowej i moze
prowadzi¢ do wytrenowania niechcianych parametréw (prawidlowosci, ktére poprawia
wydajnos$é przetwarzania treningowego zbioru danych, ale beda bezuzyteczne podczas
przetwarzania danych testowych).

Pracujgc z warstwami Dense, nalezy odpowiedzie¢ sobie na dwa pytania dotyczace
architektury sieci:

m Ile warstw nalezy zastosowaé?
m Ile ukrytych jednostek nalezy wybraé¢ w kazdej z warstw?

W kolejnym rozdziale przedstawie formalne zasady udzielania odpowiedzi na te pyta-
nia. Na razie przyjmijmy nastepujace zalozenia:
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s Dwie warstwy posrednie, zawierajace po 16 ukrytych jednostek kazda.
m  Trzecia warstwa, generujgca przewidywanie sentymentu analizowanej recenzji
w postaci wartosci skalarnej.

Warstwy posrednie bedg korzystaly z funkcji aktywacji relu, a ostatnia warstwa bedzie
korzystata z funkcji aktywacji sigmoid, co pozwoli na wygenerowanie wartos$ci znajduja-
cej sie w zakresie od 0 do 1 okreslajacej prawdopodobiefstwo tego, ze dana recenzja
jest pozytywna. Funkcja relu (wyprostowana jednostka liniowa) jest funkcja, ktéra ma
wyzerowywaé negatywne wartosci (patrz rysunek 3.4), a funkcja sigmoid ,,upycha” war-
tosci tak, aby znalazly sie w zakresie od 0 do 1 (patrz rysunek 3.5), co pozwala sieci na
generowanie warto$ci, ktére mozna interpretowaé jako prawdopodobiefistwo.

15

0.5

0.0

05 S0 os 0.0 05 10 15 Rysunek 3.4. Funkcja relu

0.75}

0.50}

0251

0.00

Rysunek 3.5. Funkcja sigmoid
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Na rysunku 3.6 pokazano schemat sieci. Oto kod implementaciji sieci za pomocg pakietu
Keras (przypomina on implementacje sieci z zaprezentowanego weze$niej przykltadu
przetwarzania zbioru MNIST).

Wyjscie
(prawdopodobienstwo)

+

|
[ Warstwa Dense (1 jednostka) ]

}

[Warst wa Dense (16 jednostek) ]

[Warst wa Dense (16 jednostek)]
i
Sekwencja T

Wejscie
(tekst w formie wektora) Rysunek 3.6. Sie¢ sktadajaca sie z trzech warstw

from keras import models
from keras import layers

model = models.Sequential()

model.add(layers.Dense(16, activation='relu’, input shape=(10000,)))
model .add(1ayers.Dense(16, activation="relu'))

model .add(1ayers.Dense(1, activation='sigmoid'))

Czym sa funkcje aktywacji i dlaczego musimy z nich korzystac?

Warstwa Dense bez funkcji aktywacji takiej jak funkcja relu (zwana réwniez funkcja nieli-
niowaq) sktadataby sie z dwdéch operacji liniowych — iloczynu skalarnego i dodawania:
output = dot(W, input) + b

W zwigzku z tym warstwa mogtaby uczy¢ sie tylko przeksztatcen liniowych (przeksztat-
cen afinicznych) danych wejsciowych. Przestrzen hipotez takiej warstwy bytaby zesta-
wem wszystkich mozliwych przeksztaicen liniowych zbioru danych w przestrzeni o 16 wy-
miarach. Taka przestrzen hipotez jest zbyt ograniczona i nie wykorzystalibysmy tego, ze
dysponujemy wieloma warstwami reprezentacji (gteboki stos warstw liniowych imple-
mentowatby tylko operacje liniowe i dodawanie kolejnych warstw nie rozszerzatoby prze-
strzeni hipotez).

W celu uzyskania dostepu do o wiele bogatszej przestrzeni hipotez i skorzystania z mozli-
wosci oferowanych przez gtebokie reprezentacje danych potrzebujemy nieliniowosci zapew-
nianej przez funkcje aktywacji. Funkcjg najczesciej stosowang w uczeniu gtebokim tego
typu jest funkcja relu, ale istnieje wiele innych funkcji o podobnie dziwnych nazwach:
prelu, elu itd.

Na koniec musimy wybra¢ funkcje straty i optymalizator. Pracujemy nad problemem kla-
syfikacji binarnej, a sie¢ zwraca wartosci prawdopodobienstwa (na koricu sieci znajduje
sie warstwa jednej jednostki z funkcja aktywacji sigmoid), a wiec najlepiej jest skorzystac¢
z funkcji straty binary_crossentropy (binarnej entropii krzyzowej). Nie jest to jedyna
opcja, z ktérej mozemy skorzysta¢. Mozemy réwniez uzy¢ np. funkcji $redniego btedu
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kwadratowego mean_squared_error, ale entropia krzyzowa jest zwykle najlepsza opcja
w przypadku modeli zwracajacych wartosci prawdopodobienstwa. Termin entropia krzy-
zowa wywodzi sie z teorii informacji. Jest to miara odleglosci miedzy rozktadami praw-
dopodobiefistwa a w tym przypadku rozktadem prawdziwych wartosci i rozktadem
przewidywanych warto$ci.

Oto kod konfigurujacy model. Wybieramy w nim optymalizator rmsprop i funkcje
straty binary_crossentropy. Zauwaz, ze podczas trenowania monitorowaé bedziemy r6w-
niez doktadnosé (accuracy).

model.compile(optimizer="rmsprop"',
loss="'binary crossentropy ',
metrics=[ 'accuracy'])

Metryka, optymalizator i funkcja straty sg definiowane za pomocg taficuchéw. Jest to
mozliwe, poniewaz rmsprop, binary_crossentropy i accuracy to pakiety wchodzgce w sktad
biblioteki Keras. Czasami zachodzi konieczno$¢ skonfigurowania parametréw optymali-
zatora lub przekazania samodzielnie wykonanej funkeji straty lub funkeji metryki. Mozna to
zrobi¢, przekazujac instancje klasy optymalizatora jako argument optimizer (patrz listing
3.5) i przekazujac funkcje obiektéow jako argumenty loss i metrics (patrz listing 3.6).

from keras import optimizers

model.compile(optimizer=optimizers.RMSprop(1r=0.001),
loss="binary crossentropy'.
metrics=[ 'accuracy'])

from keras import losses
from keras import metrics

model.compile(optimizer=optimizers.RMSprop(1r=0.001),
loss=losses.binary crossentropy,
metrics=[metrics.binary accuracy])

3.4.4. Walidacja modelu

W celu monitorowania doktadnos$ci modelu w czasie trenowania utworzymy zbiér danych,
ktére nie byly uzywane do trenowania modelu. Zrobimy to, odtlaczajac 10 000 probek
od treningowego zbioru danych.

x_val = x_train[:10000]
partial x train = x_train[10000: ]

y_val =y _train[:10000]
partial y train =y train[10000:]
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Teraz bedziemy trenowa¢ model przez 20 epok (wykonamy 20 iteracji wszystkich probek
znajdujacych sie w tensorach x_trainiy train) z podzialem na wsady po 512 prébek.
Jednoczesnie bedziemy monitorowac¢ funkcje straty i doktadnosci modelu przy przetwa-
rzaniu 10 000 prébek, ktére przed chwilg odlozylismy na bok. W tym celu musimy prze-
kaza¢ zbi6ér walidacyjny (kontrolny) jako argument validation_data:

model .compile(optimizer="rmsprop",
loss="binary crossentropy',
metrics=["acc'])
history = model.fit(partial_x_train,
partial_y train,
epochs=20,
batch size=512,
validation _data=(x val, y val))

W przypadku trenowania na procesorze CPU przetworzenie jednej epoki procesu zaj-
muje mniej niz 2 sekundy — caly proces trwa okolo 20 sekund. Pod koniec kazdej epoki
algorytm zatrzymuje sie na chwile, poniewaz model oblicza strate i doktadnosé, korzy-
stajac z 10 000 probek walidacyjnego zbioru danych.

Zwr6¢ uwage na to, ze wywotanie metody model. fit() zwraca obiekt History (historia).
Obiekt ten miesci element o nazwie history, ktéry jest stownikiem zawierajacym dane
dotyczace przebiegu procesu trenowania. Przyjrzyjmy sie mu:
>>> history dict = history.history
>>> history dict.keys()

[utacc', u'loss', u'val acc', u'val_loss']

Slownik zawiera cztery elementy: po jednym zwigzanym z kazda z metryk monitoro-
wanych podczas trenowania i walidacji. Utwérzmy wykres poréwnujacy strate treningu
i walidacji (patrz rysunek 3.7), a takze wykres zmian dokladnosci trenowania i wali-
dacji (patrz rysunek 3.8). Uzyskane przez Ciebie wyniki moga nieco odbiega¢ od moich
z powodu losowego inicjowania sieci.

Strata trenowania i walidacji

0.7
@ Strata trenowania

| —— Strata walidacji

051 ®

Strata

e
.....l...

T T T T

25  so 75 100 125 150 175 200 Rysunek 3.7. Strata trenowania
Epoki i walidacji

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/delepy
http://helion.pl/rt/delepy

88 RozpziAt 3. Rozpoczynamy korzystanie z sieci neuronowych

Dokladnosc trenowania i walidacji
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import matplotlib.pyplot as plt

acc = history.history['acc']

val _acc = history.history['val acc']
Toss = history.history['loss"]

val _loss = history.history['val Toss']

epochs = range(1l, Tlen(acc) + 1) Parametr bo definiuje linie
przerywana w postaci
plt.plot(epochs. loss. 'bo'. label='Strata trenowania') niebieskich kropek.

plt.plot(epochs, val_Tloss, 'b', Tabel='Strata walidacji')

p]ttit]e('?tratqltrenowania i walidacji") Parametr b definiuje
plt.xlabel("Epoki’) ciagta niebieska linie.
plt.ylabel('Strata')

plt.legend()

plt.show()

plt.c1f() <«——— Czyszczenie rysunku.
acc_values = history dict['acc']
val _acc_values = history dict['val acc']

plt.plot(epochs, acc, 'bo', Tabel='Dokladnosc trenowania')
plt.plot(epochs, val_acc, 'b', label='Dokladnosc walidacji")
plt.title('Dokladnosc trenowania i walidacji')
plt.xlabel('Epoki")

plt.ylabel('Strata')

plt.legend()

plt.show()

Jak wida¢, strata trenowania spada z kazda kolejng epoka, a doktadno$¢ trenowania
wazrasta. Tego oczekujemy od optymalizacji algorytmem spadku gradientu — wartosé,
kt6rg staramy sie minimalizowa¢, powinna male¢ w kazdej kolejnej iteracji, ale w czwartej
epoce strata walidacji i doktadnosé walidacji rosng. To wlasnie przyklad sytuacji, przed
ktérg ostrzegalem weze$niej — model sprawdzajacy sie lepiej na treningowym zbiorze
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3.4. Przyklad klasyfikacji binarnej: klasyfikacja recenzji filmow

danych wecale nie musi sprawdzaé sie lepiej podczas przetwarzania nowych danych.
W praktyce jest to przyklad nadmiernego dopasowania — po drugiej epoce model jest
zbytnio optymalizowany na treningowym zbiorze danych i uczy sie konkretnej repre-
zentacji treningowego zbioru danych, a nie ogélnej wizji sprawdzajacej sie réwniez
poza treningowym zbiorem danych.

W tym przypadku nadmiernemu dopasowaniu mozemy zapobiec, przerywajac dzia-
Tanie algorytmu po 3 epokach, ale mozemy skorzystaé z wielu technik zapobiegajacych
nadmiernemu dopasowaniu modelu, ktére opisze w kolejnym rozdziale.

PrzeprowadZmy trenowanie nowej sieci od podstaw (zrébmy to przez cztery epoki),
a nastepnie dokonajmy ewaluacji na podstawie testowego zbioru danych.

model = models.Sequential()

model.add(Tayers.Dense(16, activation="relu', input_shape=(10000,)))
model .add(1ayers.Dense(16, activation='relu'))
model.add(layers.Dense(1, activation="sigmoid"))

model .compile(optimizer="rmsprop",
loss="binary crossentropy',
metrics=["accuracy'])

model.fit(x_train, y_train, epochs=4, batch_size=512)
results = model.evaluate(x_test, y test)

Tym razem uzyskaliSmy nastepujace wyniki:

>>> results
[0.2929924130630493, 0.88327999999999995 ]

To do$¢ naiwne rozwigzanie pozwolito uzyskaé¢ dokladno$é na poziomie 88%. Dopraco-
wane modele powinny zblizy¢ sie do 95%.

3.4.5. Uzywanie wytrenowanej sieci do generowania przewidywan
dotyczacych nowych danych

Po wytrenowaniu sieci mozemy jej uzy¢ w celu zrobienia czego$ praktycznego. Aby wyge-

nerowa¢ warto$é okreslajaca prawdopodobiefistwo tego, ze recenzja jest pozytywna,

wystarczy skorzysta¢ z metody predict:

>>> model.predict(x_test)

array (L[ 0.98006207]

[ 0.86563045],
[ 0.99936908].

[ 0.45731062].
[ 0.0038014 ].
[ 0.79525089]1], dtype=float32)

Jak wida¢, w przypadku nowych prébek sieé¢ jest bardzo pewna swojego werdyktu
(generuje wartosci zblizone do 0,99 lub 0,01), ale w przypadku innych generuje o wiele
mniej pewne wyniki, takie jak 0,6 lub 0,4.
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3.4.6. Dalsze eksperymenty
Oto eksperymenty, ktore pomogg Ci utwierdzi¢ sie w przekonaniu, ze wybraliSmy cal-
kiem sensowna architekture, z tym ze mozna jg jeszcze usprawnié:

s Korzystalismy z dwoch warstw ukrytych. Sprébuj dodaé jedng lub trzy warstwy
ukryte i sprawdz, jak wptynie to na doktadnosé walidacji i testu.

m  Sprébuj uzyé warstw z wieksza lub mniejsza liczbg ukrytych jednostek: wypro-
buj warstwy z np. 32 i 64 jednostkami.
Zamiast funkcji straty binary_crossentropy skorzystaj z funkcji straty mse.
Wyprébuj dziatanie funkeji aktywacji tanh (funkcja ta byla popularna na poczatku
rozwoju sieci neuronowych) — zastap nig funkcje relu.

3.4.7. Wnioski

Oto wnioski, ktére nalezy wyniesé z tego przykladu:

s Zwykle dane wymagaja przeprowadzenia wstepnej obrobki, po ktérej mozna skie-
rowaé je w formie tensoréw do wejScia sieci neuronowej. Sekwencja stéw moze
by¢ przedstawiona w formie wektor6w warto$ci binarnych, ale mozna to zrobié¢
réwniez na inne sposoby.

m  Stosy warstw Dense z aktywacja relu mogg stuzy¢ do rozwigzywania réznych pro-
bleméw (miedzy innymi klasyfikacji tonu wypowiedzi). W zwigzku z tym najpraw-
dopodobniej bedziesz czesto korzystaé z nich w przyszlosci.

s W przypadku problemu klasyfikacji binarnej (dwie klasy wyjsciowe) na koricu
sieci powinna znajdowac sie warstwa Dense z jedng jednostka i funkcja aktywacji
sigmoid — warto$ci wyjSciowe generowane przez sie¢ powinny byé skalarami
znajdujacymi sie w zakresie od 0 do 1 (powinny okresla¢ prawdopodobienstwo).

m W takiej konfiguracji warstwy wyjsciowej sieci funkejg straty powinna byé binarna
entropia krzyzowa (binary_crossentropy).

= Optymalizator rmsprop jest — ogélnie rzecz biorgc — dobrym wyborem do kaz-
dego problemu. W zwigzku z tym masz o jedng rzecz mniej do przeanalizowania.

= Sieci neuronowe wraz z coraz lepszym poznawaniem danych treningowych zaczy-
naja sie nadmiernie do nich dopasowywad, co prowadzi do pogorszenia rezulta-
tow przetwarzania nowych danych. Musisz stale monitorowa¢ wydajno$é sieci
podczas przetwarzania danych niewchodzacych w sklad zbioru treningowego.

3.5. Przyktad klasyfikacji wieloklasowej:
klasyfikacja krotkich artykutow prasowych

W poprzednim podrozdziale przedstawitem klasyfikacje wektoréw przy podziale na dwie
rozlaczne klasy za pomocy Scisle polaczonej sieci neuronowej. Co sie dzieje, gdy mamy
wiecej klas?

W tym podrozdziale zbudujemy sie¢ klasyfikujaca doniesienia prasowe Agencji Reu-
tera na 46 niezaleznych temat6w. Podzial ma by¢ dokonany na wiele grup, a wiec mamy
tym razem do czynienia z problemem klasyfikacji wieloklasowej. Kazdy element zbioru
danych moze by¢ przypisany tylko do jednej kategorii, a wiec problem ten mozemy
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3.5. Przyklad klasyfikacji wieloklasowej: klasyfikacja krétkich artykuléw prasowych

okresli¢ mianem jednoetykietowej klasyfikacji wieloklasowej. Gdyby element zbioru
danych mégl naleze¢ jednoczesnie do wielu kategorii (w tym przypadku do wielu
temat6éw), to mielibySmy do czynienia z problemem wieloetykietowej klasyfikacji wie-
loklasowej.

3.5.1. Zbiér danych Agencji Reutera

W tym podrozdziale bedziemy pracowaé nad zbiorem danych Agencji Reutera — zesta-
wem krétkich informacji prasowych dotyczacych okreslonego tematu, ktére zostaty opu-
blikowane przez te agencje w 1986 1. Jest to prosty i popularny zbiér danych, doskonale
nadajacy sie do eksperymentowania z klasyfikacjg tekstu. Zbior ten zawiera 46 r6znych
tematéw. Do niektérych z nich nalezy o wiele wiecej informacji prasowych niz do
innych, ale kazdy z tematéw ma przynajmniej 10 przykltadéw w treningowym zbiorze
danych.

Zbi6r Agencji Reutera, podobnie jak zbiory IMDB i MNIST, wchodzi w sktad pakietu
Keras. Przyjrzyjmy sie jego zawartosci.

from keras.datasets import reuters

(train_data, train_labels), (test data, test labels) = reuters.load data(num words=10000)

Podobnie jak w przypadku zbioru IMDB stosujemy argument num_words=10000, ktéry
ogranicza nasze dziatania do 10 000 stéw wystepujacych najczesciej w analizowanym
zbiorze danych.

Dysponujemy 8982 przykladami treningowymi i 2246 przykladami testowymi:

>>> Ten(train_data)
8982

>>> Jen(test data)
2246

Kazdy przyklad jest listg wartosci catkowitoliczbowych (indekséw stéw) — takie samo
rozwigzanie zostalo zaprezentowane w przykladzie zbioru IMDB:

>>> train_datal[10]
[1, 245, 273, 207. 156, 53. 74, 160, 26. 14, 46, 296, 26, 39. 74, 2979,
3554, 14, 46, 4689, 4329, 86, 61, 3499, 4795, 14, 61, 451, 4329, 17, 12]

Ponizszy kod umozliwia odkodowanie stéw (mozesz go uruchomié w celu zaspokojenia
swojej ciekawosci dotyczacej tresci).

word_index = reuters.get word index()
reverse word index = dict([(value, key) for (key, value) in word index.items()])
decoded newswire=""'.join([reverse word index.get(i - 3, '?")

—>for 1 in trai n_data[O]]) Kod dekodujacy recenzje. Zauwaz, ze indeksy sa przesuniete

o 3, poniewaz pod indeksami o humerach 0, 1 i 2 znajduja
sie indeksy symbolizujace ,wypelnienie”, ,,poczatek sekwencji”
i ,nieznane stowo”.
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Tabela etykiet przyktadéw zawiera wartosci catkowitoliczbowe znajdujace sie w zakresie
od 0 do 45 (sa to indeksy tematéw):

>>> train_labels[10]
3

3.5.2. Przygotowywanie danych

Dane mozemy zamieni¢ na wektory za pomoca tego samego kodu, z ktérego korzystali-
$my w poprzednim przykltadzie.

import numpy as np

def vectorize_sequences(sequences, dimension=10000):
results = np.zeros((len(sequences), dimension))
for i, sequence in enumerate(sequences):
results[i, sequence] = 1.
return results

x_train = vectorize sequences(train data) «——— zbiér treningowy w postaci wektora.
x_test = vectorize sequences(test_data) «——— ZzZbiér testowy w postaci wektora.

Operacje przeksztalcania etykiet na wektor mozna przeprowadzi¢ na dwa sposoby:
poprzez rzutowanie listy etykiet na tensor wartosSci catkowitoliczbowych lub poprzez
kodowanie z goraca jedynka. Kodowanie z goraca jedynka jest uzywane zwykle w przy-
padku danych kategorialnych — czesto okresla sie je mianem kodowania kategorialnego.
Szczegotowe wyjasnienie tego algorytmu kodowania znajdziesz w podrozdziale 6.1.
W tym przypadku kodowanie z goraca jedynka przeprowadzone na zbiorze etykiet
bedzie polegalo na osadzeniu kazdej etykiety w formie wektora wypelionego samymi
zerami z liczbg 1 umieszczong w miejscu indeksu etykiety. Przyjrzyj sie kodowi imple-
mentujacemu ten sposéb kodowania:

def to_one_hot(labels, dimension=46):

results = np.zeros((len(labels), dimension))

for i, label in enumerate(labels):

results[i, Tlabel] = 1. Etykiety zbioru

return results treningowego
w postaci Etykiety zbioru
one_hot_train_labels = to_one_hot(train_labels) wektora. testowego w postaci
one_hot_test_labels = to_one_hot(test_labels) wektora.

Operacje te mozna wykonaé¢ za pomocg kodu wbudowanego w pakiet Keras (jego dziata-
nie widzielismy juz podczas pracy nad zbiorem MNIST):

from keras.utils.np_utils import to categorical

one_hot train_Tabels = to _categorical(train_labels)
one_hot test labels = to _categorical(test labels)
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3.5.3. Budowanie sieci

Problem klasyfikacji tematéw przypomina nieco problem klasyfikacji recenzji filméw:
w obu sytuacjach prébujemy dokona¢ klasyfikacji krétkiego fragmentu tekstu. Tym razem
mamy dodatkowe ograniczenie: liczba klas wyj$ciowych wzrosta z 2 do 46. W zwigzku
z tym przestrzen wyj$ciowa ma o wiele wiecej wymiaréw.

W przypadku stosowanego wezesniej stosu warstw Dense kazda warstwa ma dostep
tylko do informacji wygenerowanych przez poprzednig warstwe. Jezeli jakas informacja
wazna z punktu widzenia klasyfikacji zostanie pominieta przez ktéras z warstw, to nie ma
mozliwosci jej odzyskania przez kolejne warstwy. Kazda warstwa moze potencjalnie sta¢
sie informacyjnym waskim gardlem. W poprzednim przykladzie stosowalismy warstwy
posrednie o 16 wymiarach, ale przestrzen 16 wymiaréw moze byé zbyt ograniczona,
aby nauczy¢ sie rozdzielania danych na 46 r6znych klas. Tak male warstwy mogg staé
sie waskimi gardtami, przez ktére nie beda przechodzily dalej wazne informacje.

W zwigzku z tym bedziemy tworzyli wieksze warstwy. Zacznijmy od 64 jednostek.

from keras import models
from keras import Tlayers

model = models.Sequential()

model.add(Tayers.Dense(64, activation="relu', input_shape=(10000,)))
model .add(Tayers.Dense(64, activation='relu'))
model.add(Tlayers.Dense(46, activation='softmax'))

Warto zwrécié¢ uwage na jeszcze dwie rzeczy zwiazane z ta architektura:

m Sie¢ jest zakoficzona warstwg Dense o rozmiarze réwnym 46. W zwigzku z tym
kazda prébka danych wejsciowych spowoduje wygenerowanie przez sie¢ wektora
0 46 wymiarach. Kazdy element tego wektora (kazdy jego wymiar) bedzie zawierat
informacje odwolujacy sie do innej klasy.

s W ostatniej warstwie zastosowano funkcje aktywacji softmax. Rozwigzanie to
widzieliémy w przykltadzie zbioru MNIST. Dzieki niemu sie¢ bedzie zwracata
rozklad prawdopodobiefistwa 46 r6znych klas — dla kazdej probki wejsciowej
sie¢ wygeneruje 46-wymiarowy wektor wyj$ciowy, w ktérym element output[i]
jest prawdopodobiefistwem tego, ze probka nalezy do klasy i. Wszystkie 46 wyni-
kéw po zsumowaniu da warto$é 1.

W tej sytuacji najlepiej jest skorzysta¢ z funkcji straty w postaci kategorialnej entropii
krzyzowej (categorical crossentropy). Funkcja ta mierzy odleglosé miedzy dwoma roz-
ktadami prawdopodobiefistw: rozktadem prawdopodobiefistw zwréconych przez sieé
i rozkladem prawdopodobiefistw okreslanym przez etykiety. Minimalizacja odleglosci
miedzy tymi rozkladami pozwala na trenowanie sieci w celu zwracania warto$ci jak
najbardziej zblizonych do prawdziwych etykiet.
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model.compile(optimizer="rmsprop",
loss="categorical _crossentropy"'.
metrics=[ 'accuracy'])

3.5.4. Walidacja modelu

Odtaczmy 1000 prébek od treningowego zbioru danych w celu uzycia ich w charak-
terze zbioru kontrolnego.

x_val = x_train[:1000]
partial x train = x _train[1000: ]

y_val = one_hot_train_labels[:1000]
partial_y train = one_hot train Tabels[1000:]

Czas uruchomié trenowanie sieci trwajace 20 epok.

history = model.fit(partial x_ train,
partial y train,
epochs=20,
batch size=b12,
validation data=(x_val, y val))

Teraz mozemy wyswietli¢ wykresy krzywych strat i doktadnosci (patrz rysunki 3.9 i 3.10).

Strata trenowania i walidacji
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import matplotlib.pyplot as plt

loss = history.history['loss"]
val _loss = history.history['val Toss']

epochs = range(1, len(loss) + 1)
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Dokladnosc trenowania i walidacji
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plt.plot(epochs, Toss, 'bo", label='Strata trenowania')
plt.plot(epochs, val Toss, 'b', Tabel='Strata walidacji")
plt.title('Strata trenowania i walidacji')
plt.xlabel("Epoki")

plt.ylabel('Strata")

plt.Tegend()

plt.show()

plt.c1f() «—— Czyszczenie rysunku.

acc = history.history['acc']
val _acc = history.history['val acc']

plt.plot(epochs, acc, 'bo', label='Dokladnosc trenowania')
plt.plot(epochs, val acc, 'b', Tabel='Dokladnosc walidacji')
plt.title('DokTadnosc trenowania i walidacji")
plt.xlabel("Epoki")

plt.ylabel('Strata")

plt.Tegend()

plt.show()

Po dziewieciu epokach sieé¢ zaczyna ulegaé przeuczeniu. Sprébujmy uruchomié jeszeze
raz proces uczenia sieci, ale tym razem ograniczymy jego dziatanie do 9 epok. Nastepnie
sprawdzimy dzialanie sieci na testowym zbiorze danych.

model = models.Sequential()

model.add(Tayers.Dense(64, activation="relu', input_shape=(10000,)))
model .add(Tayers.Dense(64, activation='relu'))
model.add(Tlayers.Dense(46, activation='softmax'))

model .compile(optimizer="rmsprop",
loss="categorical _crossentropy",
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metrics=[ 'accuracy'])
model.fit(partial x train,
partial y train,
epochs=8,
batch size=512,
validation_data=(x_val. y val))
results = model.evaluate(x_test. one_hot_test_labels)

Oto uzyskane przez nas wyniki:

>>> results

[0.9565213431445807, 0.79697239536954589]

Uzyskalismy doktadno$¢ na poziomie zblizonym do 80%. W wywazonej klasyfikacji
binarnej losowy klasyfikator uzyskatby wynik 50%, ale w tym przypadku jego wynik
bylby zblizony do 19%. Doktadnosé¢ naszego klasyfikatora wydaje sie catkiem dobra,
jezeli poréwna sie ja z klasyfikatorem przyporzadkowujacym etykiety w sposéb losowy:
>>> import copy

>>> test labels copy = copy.copy(test labels)

>>> np.random.shuffle(test Tabels copy)

>>> hits array = np.array(test labels) == np.array(test Tabels copy)

>>> float(np.sum(Chits _array)) / len(test labels)
0.18655387355298308

3.5.5. Generowanie przewidywan dotyczacych nowych danych

Mozemy zweryfikowa¢ zwracanie przez metode predict naszej instancji modelu roz-
ktadu prawdopodobienstwa wszystkich 46 tematéw. Wygenerujmy przewidywania dla
wszystkich elementéw testowego zbioru danych.

predictions = model.predict(x_test)

Kazdy element zmiennej predictions jest wektorem o dtugosci réwnej 46:

>>> predictions[0].shape
(46.)

Suma wszystkich wartosci tego wektora wynosi 1:

>>> np.sum(predictions[0])
1.0

Najwyzsza warto$¢ wektora wskazuje przewidywang klase — klase, do ktérej najprawdo-
podobniej nalezy dana prébka:

>>> np.argmax(predictions[0])

4

3.5.6. Inne sposoby obstugi etykiet i funkcji straty

Wezesniej pisalem o tym, ze drugim sposobem kodowania etykiet jest rzutowanie ich
jako tensory catkowitoliczbowe w nastepujacy sposéb:
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y_train = np.array(train_labels)
y_test = np.array(test Tabels)

Skorzystanie z tego rozwiazania wymaga wprowadzenia jednej zmiany w modelu —
wybrania innej funkgeji straty. W listingu 3.21 wybralismy funkcje categorical crossen
“>tropy, ktéra wymaga podawania etykiet zakodowanych kategorialnie. Przy etykietach
majgcych postac liczb catkowitych powinnismy uzy¢ funkcji sparse _categorical _crossen
S>tropy:

model .compile(optimizer="rmsprop"',

loss="sparse _categorical crossentropy',
metrics=['acc'])

Nowa funkcja straty z punktu widzenia matematyki dziala tak samo jak funkcja catego
>rical_crossentropy, ale wyposazono jg w inny interfejs.

3.5.7. Dlaczego warto tworzy¢

odpowiednio duze warstwy posrednie?
Stwierdzitem wcze$niej, ze sie¢ generuje dane wyjsciowe majace 46 wymiaréw, a wiec
powinnismy unika¢ warstw posrednich majacych mniej niz 46 ukrytych jednostek.
Sprawdzmy, co sie stanie, jezeli wprowadzimy do sieci takie informacyjne waskie gardto.
Wprowadzmy do sieci warstwy posrednie majgce mniej niz 46 wymiaréw: zacznijmy od
przyktadowej warstwy z 4 wymiarami.

model = models.Sequential()

model.add(Tayers.Dense(64, activation="relu', input_shape=(10000,)))
model .add(1ayers.Dense(4, activation="relu'))
model.add(Tlayers.Dense(46, activation='softmax'))

model .compile(optimizer="rmsprop",
loss="categorical _crossentropy",
metrics=['accuracy'])
model . fit(partial x train,
partial_y train,
epochs=20,
batch_size=128,
validation data=(x val, y val))

Doktadnosé sieci w procesie walidacji osigga teraz warto$¢ szczytowa na poziomie
okoto 71%, a wiec dokladnos¢ spadla w skali bezwzglednej o 8%. Wynika to gléwnie
z tego, ze sieé stara sie skompresowaé wiele informacji w zbyt matej liczbie wymiar6w
warstwy posredniej. Co prawda sieé jest w stanie dokonaé podziatu na 46 klas, a wiec
moze ona zakodowaé wiekszo$¢ niezbednych informacji w formie o§miowymiaro-
wych reprezentacji, ale przestrzen taka jest zbyt mata, aby umiesci¢ w niej wszyst-
kie informacje.
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3.5.8. Dalsze eksperymenty
= Sprébuj tworzyé wieksze lub mniejsze warstwy: warstwy zawierajace np. po 32
lub 128 jednostek.
s KorzystaliSmy z dwéch ukrytych warstw. Sprébuj utworzy¢ sieé¢ zawierajaca
jedna taka warstwe, a nastepnie sie¢ skladajaca sie z trzech takich warstw.

3.5.9. Wnioski

Oto wnioski, ktére nalezy wyniesé z tego przykladu:

= Podczas klasyfikacji danych na N klas sie¢ powinna koriczy¢ sie warstwg Dense
o rozmiarze réwnym N.

m W razie wystapienia problemu wieloklasowej klasyfikacji elementéw opisywanych
przy uzyciu jednej etykiety sie¢ powinna koficzy¢ sie funkcja aktywacji softmax,
ktéra umozliwi wygenerowanie rozkladu wartosci prawdopodobienstw N klas.

= Kategorialna entropia krzyzowa jest prawie zawsze funkcjg straty — powinna
by¢ uzywana podczas pracy z tego typu problemami. Minimalizuje ona odleglos¢
miedzy rozktadem prawdopodobiefistwa wygenerowanym przez sieé¢ a rozkladem
wartosci docelowych.

s Podczas Klasyfikacji wieloklasowej mozna korzystaé z jednego z dwéch sposobow
obstugi etykiet:

— Kodowania etykiet za pomoca kodowania kategorycznego (kodowania z goraca
jedynka) i uzywania funkcji categorical crossentropy jako funkcji straty.

— Kodowania etykiet za pomoca wartosci catkowitoliczbowych i uzywania funkcji
sparse_categorical_crossentropy jako funkcji straty.

m Jezeli musisz podzieli¢ dane na duzg liczbe kategorii, to staraj sie unika¢ tworze-
nia waskich gardel blokujacych przeplyw informacji w postaci zbyt malych warstw
posrednich.

3.6. Przykitad regresji: przewidywanie cen mieszkan

Dwa poprzednie przyklady byly problemami klasyfikacji, w ktérych celem bylo prze-
widzenie etykiety opisujacej dane wejsciowe. Innym spotykanym czesto problemem
uczenia maszynowego jest regresja, ktéra polega na przewidywaniu warto$ci o charakte-
rze cigglym, a nie dyskretnej etykiety. Przykladem regres;ji jest przewidywanie jutrzejszej
temperatury na podstawie zgromadzonych danych meteorologicznych lub przewidywa-
nie czasu potrzebnego na skoficzenie oprogramowania na podstawie jego specyfikacii.

UWAGA Nie myl regresji z algorytmem regresji logistycznej. Regresja logistyczna wbrew
swej nazwie nie jest algorytmem regresiji. Jest algorytmem klasyfikacji.

3.6.1. Zbior cen mieszkann w Bostonie
Bedziemy starali sie przewidzie¢ mediane cen mieszkan w podmiejskich dzielnicach
Bostonu w polowie lat 70. XX w. na podstawie danych okreslajacych konkretng dzielnice,

takich jak wspétczynnik przestepcezosci czy lokalny podatek od nieruchomosci. Tym
razem bedziemy korzystali ze zbioru danych, ktéry r6zni sie od wezesniejszych zbioréw
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dwiema rzeczami. Ma do§¢ mato elementéw: tylko 506 (podzielono je na zbiér trenin-
gowy zawierajacy 404 probki i zbiér testowy zawierajacy 102 prébki). Kazda cecha
danych wej$ciowych (przykladem cechy jest wspétezynnik przestepczosci) jest wyra-
zona w innej skali. Niektore wartosci sg utamkami przyjmujacymi wartosci od 0 do 1,
inne przyjmuja wartosci z zakresu od 1 do 12, a jeszcze inne — od 0 do 100 itd.

from keras.datasets import boston_housing

(train_data, train targets), (test data, test targets) = boston_housing.load data()

Przyjrzyjmy sie danym:

>>> train_data.shape
(404, 13)
>>> test data.shape
(102, 13)

Jak widaé, zbi6r treningowy sktada sie z 404 prébek, a zbiér testowy ze 102 probek.
Kazda probka jest opisana za pomoca 13 cech numerycznych, takich jak wspotezynnik
przestepezosci, Srednia liczba pokoi w mieszkaniu czy dostep do drég szybkiego ruchu.

Celem jest okreslenie median wartosci doméw zamieszkanych przez wiascicieli —
wyrazonych w tysigcach dolaréw:

>>> train_targets
[ 15.2, 42.3, 50. ... 19.4, 19.4, 29.1]

Ceny zwykle wahajg sie od 10 000 dolar6w do 50 000 dolaréw. Tanio? Pamietaj o tym,
ze to wartosci z potowy lat 70. Ceny w tym zbiorze nie uwzgledniajg inflacji.

3.6.2. Przygotowywanie danych

Fadowanie do sieci neuronowej warto$ci nalezacych do kilku ré6znych zakres6w moze
sprawi¢ problem. Niektore sieci sa w stanie automatycznie dopasowaé do siebie tak rézne
dane, ale z pewno$cig utrudni to proces uczenia. Najlepsza praktyka podczas pracy
z takimi danymi jest przeprowadzenie normalizacji poszczeg6lnych cech: w przypadku
kazdej cechy danych wejsciowych (kolumny macierzy danych wejsciowych) nalezy prze-
prowadzi¢ operacje odejmowania od wartosci §redniej i dzielenia przez odchylenie stan-
dardowe — woéwezas warto$ci cech zostang wysrodkowane wokot zera i beda charaktery-
zowaly sie jednostkowym odchyleniem standardowym. Operacje te mozna z tatwoscia
przeprowadzi¢ dzieki bibliotece Numpy.

mean = train_data.mean(axis=0)
train_data -= mean

std = train_data.std(axis=0)
train_data /= std

test data -= mean
test data /= std
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Zwr6¢ uwage na to, ze wielkosci uzywane podczas normalizacji testowego zbioru danych
sg obliczane na podstawie treningowego zbioru danych. Nigdy nie powinnismy korzy-
sta¢ z warto$ci obliczonych na podstawie treningowego zbioru danych. Dotyczy to
nawet tak prostych zadan jak normalizacja danych.

3.6.3. Budowanie sieci

Dysponujemy malg liczbg prébek, a wiec zbudujemy bardzo malg sie¢ zawierajaca dwie
warstwy ukryte, skladajace sie z 64 jednostek kazda. Ogélnie rzecz biorac, im mniejsza
iloscig danych treningowych dysponujemy, tym bardziej jeste$my narazeni na nad-
mierne dopasowanie sieci. W celu zminimalizowania efektu nadmiernego dopasowa-
nia mozna miedzy innymi korzysta¢ z malej sieci.

from keras import models
from keras import Tlayers

Bedziemy tworzy¢ wiele instancji tego
def build model(): samego modelu, a wiec konstruujac je,
model = models.Sequential() bedziemy korzystac z funkcji.

model.add(layers.Dense(64, activation='relu’,
input_shape=(train_data.shape[1],)))

model.add(Tayers.Dense(64, activation='relu'))

model.add(1ayers.Dense(1))

model.compile(optimizer="rmsprop', loss='mse', metrics=['mae'])

return model

Sie¢ konczy sie pojedyncza jednostka bez funkcji aktywacji (jest to warstwa liniowa).
To typowe rozwigzanie stosowane w regresji skalarnej (regresji, w ktérej prébuje sie
przewidzieé jedng warto$é o charakterze cigglym). Zastosowanie funkcji aktywacji
ograniczyloby zakres warto$ci wyj$ciowych mozliwych do wygenerowania. Gdybysmy
zastosowali w ostatniej warstwie tej sieci funkcje aktywacji sigmoid, to sie¢ moglaby gene-
rowaé tylko wartosci znajdujace sie w zakresie od 0 do 1. W praktyce zastosowalismy
ostatnig warstwe o charakterze liniowym, a wiec mozemy przewidywac¢ dowolne warto$ci.

Zwr6¢ uwage na to, ze sieé jest kompilowana z funkcja straty mse (§redniego bledu
kwadratowego). Funkcja ta oblicza kwadrat r6znicy miedzy wartoSciami przewidywa-
nymi przez sie¢ i warto$ciami docelowymi. Ta funkcja straty jest czesto uzywana w czasie
rozwigzywania probleméw regresji.

Podczas trenowania monitorowana jest nowa metryka: sredni blad bezwzgledny (mae).
Jest to bezwzgledna warto$¢ réznicy miedzy warto$ciami przewidywanymi przez sieé
a warto$ciami docelowymi. Srednia warto$é bledu bezwzglednego o wartosci réwnej
np. 0,5 w przypadku tego problemu oznacza, ze przewidywane ceny Srednio odbiegaja
od wartosci docelowych o 500 dolaréw.

3.6.4. K-sktadowa walidacja krzyzowa

W celu oceny sprawnosci dzialania sieci podczas dostrajania jej parametréw, takich
jak liczba epok trenowania, mozemy tak jak wezesniej podzielié dane treningowe na
podzbiér treningowy i podzbiér walidacyjny, ale nasz zbior jest na tyle maly, ze podzbi6r
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walidacyjny utworzony w ten sposéb bylby bardzo maly (zawieralby np. tylko 100 ele-
mentéw). W zwigzku z tym wynik walidacji méglby ulegaé¢ duzej zmianie w zaleznosci
od tego, ktére elementy treningowego zbioru danych bylyby uzywane podczas walida-
cji, a ktére podczas trenowania. Wyniki walidacji moglyby charakteryzowaé sie duza
wariancjg zalezna od podziatu zbioru testowego na podzbiér testowy i walidacyjny.
W takiej sytuacji nie mozna przeprowadzi¢ wiarygodnej walidacji.

W takim przypadku najlepiej jest skorzysta¢ z walidacji krzyzowej k-sktadowych
(patrz rysunek 3.11). Polega ona na podziale dostepnych danych na k czesci (zwykle 4
lub 5), utworzeniu k identycznych modeli i trenowaniu kazdego z nich na k — 1 czesciach
zbioru oraz przeprowadzaniu ewaluacji na pozostalej, nieuzytej wezesniej czesei zbioru
dostepnych danych. Wynik walidacji modelu jest $rednig wynikéw walidacji wszystkich
sktadowych modeli. Kod implementujacy to rozwigzanie jest dosé prosty.

Dane podzielone na 3 czesci

A
i B

1. wynik B
1. skladowa Walidacja Trening Trening walidacj

2. wynik Wynik
2. skladowa Walidacja Walidacja Trening \'\;aIiZacji = wyjsciowy

(rednia)  pyusunek 3.11.
Metoda

3. wynik 3-sktadowej

3. skladowa Walidacja Trening Walidacja v\;aliéacji walidacji
- krzyzowej

import numpy as np

k=4

num_val_samples = len(train_data) // k

num_epochs = 100

all _scores = []

for i in range(k): Przygotuj dane walidacyjne:
print('processing fold #'. i) dane z k-tej s"“"“‘"ﬂ
val data = train_datali * num val samples: (i + 1) * num val samples]
val_targets = train_targets[i * num_ val samples: (i + 1) * num val samples]

partial _train_data = np.concatenate( Przygotuj dane treningowe:

[train_datal:1 * num_val_samples], dane z pozostatych sktadowych.
train_datal(i + 1) * num_val samples:]],
axis=0)

partial _train_targets = np.concatenate(
[train _targets[:1 * num_val samples],
train_targets[(i + 1) * num val samples:]],
axis=0)

Zbuduj model Keras (model zostat Trenuj model
model = build model() <_, skompilowany wczesniej). w trybie cichym
model.fit(partial train_data, partial_train_targets, (parametr verbose = 0).
epochs=num_epochs, batch size=1, verbose=0)
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val_mse, val_mae = model.evaluate(val_data, val_targets. verbose=0)
all_scores.append(val _mae) Przeprowadz ewaluacje modelu
przy uzyciu danych walidacyjnych.

Przy parametrze num epochs = 100 uzyskamy nastepujace rezultaty:

>>> 311 _scores

[2.588258957792037, 3.1289568449719116, 3.1856116051248984, 3.0763342615401386]
>>> np.mean(all_scores)

2.9947904173572462

Podczas poszczegdlnych iteracji uzyskujemy dosé zréznicowane wartosci walidacji
(od 2,6 do 3,2). Srednia wartos¢ (3,0) jest wartoscia, na ktérej mozna o wiele bardziej
polegaé niz na poszczegélnych wynikach walidacji sktadowych — whasnie to chcielismy
uzyskad, stosujac k-sktadows walidacje krzyzows. W tym przypadku odchodzimy od
warto$ci docelowych $rednio o 3000 dolar6éw, co jest znaczaca kwotg przy cenach znaj-
dujacych sie w zakresie od 10 000 do 50 000 dolaréw.

Sprébujmy wydtuzyé proces trenowania do 500 epok. W celu obserwacji wydaj-
nosci modelu w kazdej epoce zmodyfikujemy petle treningowg tak, aby zapisywata wynik
walidacji poszczegolnych epok w dzienniku pracy.

num_epochs = 500

all mae histories = [] Przygotowuje dane walidacyjne:

for_1 ﬁ range (k) : dane z k-tej sktadowej.
print('processing fold #', 1)
val data = train_data[i * num_val samples: (i + 1) * num val samples]
val targets = train_targets[i * num_ val samples: (i + 1) * num val samples]

partial train data = np.concatenate( Przygotowuje dane treningowe:

[train_datal:i * num_val_samples], dane z pozostatych sktadowych.
train datal(i + 1) * num_val samples:]],
axis=0)

partial _train targets = np.concatenate(
[train_targets[:1 * num_val samples],
train_targets[(i + 1) * num_val_samples:]1],

axis=0)
Buduje model Keras
model = build model() (model zostat skompilowany wczeséniej).
history = model.fit(partial_train_data, partial_train_targets, Przeprowadza
validation data=(val data, val targets), ewaluacje modelu
epochs=num_epochs, batch_size=1, verbose=0) przy uzyciu danych
mae_history = history.history['val mean absolute error'] walidacyjnych.

all_mae_histories.append(mae_history)

Teraz mozemy obliczy¢ sredni wynik walidacji wszystkich sktadowych poszczegélnych
epok.

average_mae_history = [
np.mean([x[i] for x in all_mae_histories]) for i in range(num_epochs)]
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Przedstawmy $redni btad bezwzgledny na wykresie (patrz rysunek 3.12).

4.5
& 4.0
&
g
g 3.5
k]
k]
=
£ 3.0 1
j
2.5
Rysunek 3.12. Sredni biad
0 100 200 300 400 soo  bezwzgledny w poszczegoinych
Liczba epok epokach

import matplotlib.pyplot as plt

plt.plot(range(l, len(average mae history) + 1), average mae history)
plt.xlabel('Liczba epok")

plt.ylabel('Sredni blad bezwzgledny')

plt.show()

Wykres moze okaza¢ sie dosé trudny do przeanalizowania z powodu skali i duzej wariancji.
PrzeprowadZzmy nastepujace operacje:
= Pominmy 10 pierwszych punktéw wykresu (wymagaja one zastosowania innej skali
niz reszta krzywej).
s Zastagpmy kazdy punkt wykresu ruchomg srednig wykladnicza poprzednich
punktéw (spowoduje to wyréwnanie przebiegu krzywe;j).

Po zastosowaniu tych modyfikacji uzyskamy wykres przedstawiony na rysunku 3.13.

Sredni blad bezwzgledny
]
@
=]

2.55
2.50
2.45 - . )
Rysunek 3.13. Sredni bfad
2.40 4 bezwzgledny w poszczegoélnych
0 100 200 300 400 soa epokach (bez 10 pierwszych
Liczba epok obserwaciji)
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def smooth_curve(points, factor=0.9):
smoothed points = []
for point in points:
if smoothed points:
previous = smoothed points[-1]
smoothed points.append(previous * factor + point * (1 - factor))
else:
smoothed _points.append(point)
return smoothed_points

smooth_mae_history = smooth_curve(average_mae_history[10:])

plt.plot(range(l, len(smooth mae history) + 1), smooth mae history)
plt.xlabel('Liczba epok")

plt.ylabel('Sredni blad bezwzgledny')

plt.show()

Z ostatniego wykresu wynika, ze Sredni blad bezwzgledny przestaje ulegaé poprawie
po 80 epokach. Po przekroczeniu tego punktu model zaczyna ulega¢ przeuczeniu.

Po zakoticzeniu dostrajania pozostalych parametréw modelu (poza liczbg epok
mozemy zmieni¢ réwniez rozmiar warstw ukrytych) przeprowadzamy trenowanie osta-
tecznej wersji modelu na calym zbiorze danych treningowych (w procesie tym korzy-
stamy z optymalnych parametr6w), a nastepnie sprawdzamy jego wydajno$¢ na zbiorze
testowym.

model = build model() <—— Utwérz nowa, skompilowana wersje modelu.

model.fit(train _data, train_targets, Trenuj model na catym zbiorze
epochs=80, batch_size=16. verbose=0) | danych treningowych.

test mse score, test mae score = model.evaluate(test data, test targets)

Oto wynik uzyskany przez finalny model:

>>> test mae_score
2.5532484335057877

Przewidywane ceny wciaz odbiegaja od rzeczywistych srednio o 2550 dolaréw.

3.6.5. Wnioski

Oto wnioski, ktére nalezy wyniesé z tego przyktadu:

= Regresje przeprowadza sie przy uzyciu innej funkgji straty od tej, z ktérej korzy-
stalisSmy podczas klasyfikacji. W czasie rozwigzywania probleméw dotyczacych
regresji czesto stosuje sie funkcje straty mse (§redniego bledu kwadratowego).

s Podczas pracy nad problemem regresji stosuje sie réwniez inne metryki ewa-
luacyjne (nie uzywa sie tych samych metryk, ktére sg stosowane w problemach
klasyfikacji). Oczywiscie wynika to z tego, ze koncepcja dokladnosci nie odnosi
sie do regresji. Metryka stosowang w regres;ji jest Sredni blad bezwzgledny reali-
zowany przez funkcje mae.
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s Jezeli cechy danych wejsciowych przyjmuja wartosci o réznych zakresach, to
kazda cecha powinna zostaé niezaleznie przeskalowana podczas wstepnej obrébki
danych.

s W pracy z malym zbiorem danych ewaluacje modelu warto jest oceniaé przy
uzyciu techniki k-sktadowej walidacji krzyzowej.

s W pracy z malym zbiorem danych lepiej jest korzystaé z malej sieci z kilkoma
warstwami ukrytymi (zwykle stosuje sie od 1 do 2 warstw), co pozwoli unikna¢
przeuczenia modelu.
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106 RozDzIAt 3. Rozpoczynamy korzystanie z sieci neuronowych

Podsumowanie rozdziatu

m Potrafisz juz pracowac nad typowymi problemami zwigzanymi z danymi wejsciowymi
w postaci wektora: klasyfikacjg binarng, klasyfikacjg wieloklasowg z pojedynczymi
etykietami i regresjg skalarng. W sekcjach ,Wnioski” znajdziesz najwazniejsze rzeczy,
ktérych powinienes$ sie nauczy¢ w celu wykonywania tego typu zadan.

m Dane przed przekazaniem do sieci neuronowej zwykle nalezy przygotowac.

m Jezeli cechy danych wejsciowych przyjmujg wartosci o r6znych zakresach, to kazda
cecha powinna zostac¢ niezaleznie przeskalowana podczas wstepnej obrébki danych.

= Sie¢ neuronowa w pewnym momencie procesu trenowania zaczyna ulegac
nadmiernemu dopasowaniu do treningowego zbioru danych, co powoduje pogorszenie
rezultatu przetwarzania danych spoza tego zbioru.

® W pracy z matym zbiorem danych lepiej jest korzystac z matej sieci z kilkoma ukrytymi
warstwami (zwykle stosuje sie od 1 do 2 warstw), co pozwoli unikng¢ przeuczenia
modelu.

m Jezeli dane sg podzielone na wiele kategorii, to musisz uwazac na to, aby nie tworzy¢
zbyt matych warstw posrednich, poniewaz beda one blokowaty przeptyw informacji
przez sie¢ neuronowa.

= Regresje przeprowadza sie przy uzyciu innej funkcji straty od tej, z ktérej korzystaliSmy
podczas klasyfikacji.

® W pracy z matym zbiorem danych ewaluacje modelu warto jest oceniac przy uzyciu
techniki k-sktadowej walidacji krzyzowej.
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agent, 109
algebra liniowa, 54
algorytm, 324
Adagrad, 66
analizy gtéwnych sktadowych, Patrz: algorytm
PCA
DeepDream, Patrz: DeepDream
GloVe, 198
klasyfikacji, 33
kodowania kategorialnego, 92
konwolucyjnych sieci neuronowych, 33
laséw losowych, 35, 274
L-BFGS, 300, 301
LSTM, 38, 212, 214, 216, 278
maszyn wzmacnianych gradientowo, 35, 37, 38
mini-batch SGD, 65
odrzucania rekurencyjnego, 216
osadzania
stéw, 198
stochastycznego t-rozproszonych
sasiad6w, Patrz: algorytm t-SNE
PCA, 263
propagacji
gradientu, 40
wstecznej, 28, 33, 38, 67, 128, 256, 339
wydajnosé, 339
regresji logistycznej, 98
RMSProp, 66
spadku wzdhuz gradientu, 74, 88, 179, 185,
251, 300, 313, 323
stochastycznego spadku wzdtuz gradientu, 65,
66, 179
mini-batch, Patrz: algorytm mini-batch SGD
t-SNE, 263
uczenia maszynowego, 24, 32
weryfikacja poprawnosci, 24
Word2vec, 198
wzrostu gradientu, 291
analiza statystyczna, Patrz: statystyka
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autoenkoder
obrazu, 306
VAE, Patrz: VAE
wariacyjny, 306, Patrz: VAE
autokoder, 109
AutoML, Patrz: uczenie maszynowe automatyzacja

B

Babbage Charles, 23
batch, Patrz: wsad
warstwa, 268
Bayesa
twierdzenie, Patrz: twierdzenie Bayesa
wnioskowanie, Patrz: wnioskowanie
bayesowskie
Bengio Yoshua, 36
biblioteka
CNTK, 76, 77, 347
Graphviz, 266, 347
HDF5, 347
Keras, 38, 41, 44, 75, 76, 77
BatchNormalization, 268
instalowanie, 347, 351
keras.applications, 158
keras.layers.add, 248
keras.layers.concatenate, 248
keras.utils.plot_model, 266
licencja, 75
przetwarzanie obrazéw, 149, 152
silnik bazowy, 76
uruchamianie, 79
Microsoft Cognitive Toolkit, Patrz: biblioteka
CNTK
Numpy, 99
przetwarzania tensoréw, 41
pydot, 266
Scikit-Learn, 78
TensorFlow, 41, 47, 53, 76, 77, 347
TensorBoard, Patrz: TensorBoard
Theano, 41, 53, 76, 77, 347
instalowanie, 350
XGBoost, 37
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btad
przewidywan, 110
sredni
bezwzgledny, 100
kwadratowy, 75, 86
brzytwa Ockhama, 121

C

cecha
ekstrakcja, 143, 157
mapa, 137, 139, 160
dopetnianie, 139
kanal, 175, 178
krok, 140
skalowanie max-pooling, 141, 142, 328
przetwarzanie, Patrz: obrébka cech
Chervonenkis Alexey, 34
Chung Junyoung, 225
Ciresan Dan, 36
Cortes Corrina, 33

D

dane, 39

augmentacja, 152, 153, 160, 163

brakujace, 116

destylacja, 45

docelowe, 110

kodowanie, 24

model, Patrz: model danych

naddatek, 114

normalizacja, 99, 100, 115, 127, 148, 268
ponowna, 269

objetosciowe, 327

obrébka wstepna, 114, 115

pogodowe, 217, 222
cykl dobowy, 219, 222
cykl roczny, 218

przewidywanie, 89, 96

reprezentacja, 24, 25, 27, 34, 40, 255
ekstrakcja, 45
nieczula na przesuniecia, 328
poszukiwanie, 26
tworzenie, 37

sekwencyjne, 51, 52, 190, 234, 327
generowanie, 279, 280, 281
laczenie jednowymiarowe, 235
odwroécenie kolejnosci, 229, 231

szeregu czasowego, 51, 52, 216, 219, 220,

326, 331

tekstowe, Patrz: tekst

typ, 49

ustrukturyzowane, 37

warstwa, Patrz: warstwa
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warunkujace, 280
wejsciowe, 24, 28, 72, 78, 125
etykieta, 108
filtr, 138
probka, 110
wektorowe, 51, 52, 73, 326, 330
wektoryzacja, 115
wideo, 51, 53, 327
wyjsciowe, 24, 72, 110, 125
zbiér
Agencji Reutera, 91
Dogs vs. Cats, 144
ImageNet, 144
IMDB, 81
testowy, 44, 81, 111, 112, 114
treningowy, 44, 81, 111, 114, 322
walidacyjny, 111, 112, 126
DCGAN trenowanie, 317
DeepDream, 277, 287, 288
implementacja, 289
oktawa, 291
skala, Patrz: DeepDream oktawa
DeepMind, 339
depthwise separable convolution, Patrz: warstwa
konwolucyjna o dajace;j sie odseparowaé
glebokosci
dopasowanie
nadmierne, 47, 89, 100, 109, 111, 118, 152
zapobieganie, 89, 118, 119, 124, 141, 142,
152, 153, 168, 225
zbyt stabe, 118
dostrajanie, Patrz: trenowanie ponowne dostrajanie
dropout, Patrz: porzucanie
dropout rate, Patrz: wsp6tczynnik porzucania
drzewo
decyzyjne, 35
sktadni, 108
wzmacniane gradientowo, 274
dzwiek, 326

E

Eck Douglas, 279

entropia krzyzowa, 75, 85, 251
kategorialna, 93
kategoryzacyjna, 75

etykieta, 110

F

feedforward, Patrz: sie¢ neuronowa
jednokierunkowa
funkcja
aktywacji, 84, 85, 135
ostatniej warstwy, 127
binarnej entropii krzyzowej, 85
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binary_crossentropy, 85, 328
categorical_crossentropy, 93
celu, Patrz: funkcja straty
gladka, 63
gradients, 179
haszujaca, 193
jadra, 34
mean_squared_error, 86
mse, 100
nieliniowa, Patrz: funkcja relu
pochodna, 63
probkujaca, 284
relu, 84, 85
selu, 269
sigmoid, 84, 100, 127, 147, 328
softmax, 135
sparse_categorical_crossentropy, 97
straty, 28, 29, 46, 72, 74, 78, 85, 93, 97, 100,
127, 171, 251, 289, 300
dobér, 74, 128
regularyzacji, 307
rekonstrukeji, 307
stylu, 296, 299
tresci, 296
warto$¢ najmniejsza, 64
sredniego bledu kwadratowego, 86

G
Gal Yarin, 226
GAN, 304, 312
dyskryminator, 312, 316, 319
dzialanie, 314
generator, 312, 315, 319
implementacja, 313
konfigurowanie, 317
minimum optymalizacji, 313
trenowanie, 313, 314, 315
Gatys Leon, 295
generative adversarial network, Patrz: GAN
generowanie sekwencji, 108
Goodfellow Ian, 312
gradient, 63, 179
spadek, 33, 74
wzmacnianie, Patrz: wzmacnianie
gradientowe, algorytm maszyn
wzmacnianych gradientowo
zanik, 211, 256
graf
acykliczny skierowany, 252
warstw, 74
granica decyzyjna, 34
Graves Alex, 279
greedy sampling, Patrz: prébkowanie chciwe
grupowanie, 108
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H

hash collision, Patrz: token sztuczka haszowania
z goraca jedynka konflikt haszy

hashing trick, Patrz: token sztuczka haszowania
z goracg jedynka

He Kaiming, 245, 254

Hinton Geoffrey, 36, 123, 124

I

interfejs API funkcjonalny, 77, 78, 245, 246, 248,
250, 252, 255, 257

inzynieria cech, Patrz: obrébka cech

Toffe Sergey, 268, 269

J

jednostka ukryta, Patrz: warstwa jednostka ukryta
Jupyter, Patrz: notatnik Jupyter

K

kernel trick, Patrz: sztuczka jadra
Kingma Diederik, 306
klasa
Bidirectional, 231
Conv2D, 73, 134, 138
Conv2DTranspose, 313
Dense, 73, 135, 147, 327
Embedding, 195, 196, 198, 201
ImageDataGenerator, 149, 152
MaxPooling2D, 134, 141
Model, 174, 257
Sequential, 77, 163, 174, 245, 257
SimpleRNN, 208, 211
Klasyfikacja, 75, 108
behawioralna, 330, 331
binarna, 81, 110, 147, 327, 329
CTC, 75
wieloetykietowa, 110, 328
wieloklasowa, 90, 110
jednoetykietowa, 91, 327
wieloetykietowa, 91
Kklasyfikator bayesowski naiwny, 33
kodowanie kategorialne, 92
Kolev Andrei, 274
konwolucja, Patrz: sie¢ neuronowa konwolucyjna
dziatanie
Krizhevsky Alex, 36
krzywa ROC, 126, 128

L

las losowy, Patrz: algorytm laséw losowych
LeCun Yann, 33, 36
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lista tensoréw, 82
losowosé, 65
Lovelace Ada, 23

macierz, 48
kolumna, 48
transpozycja, 59
wiersz, 48
maksymalizacja marginesu, 34
map CAM, Patrz: mapa aktywacji klas
mapa
aktywacji klas, 184
cech, Patrz: cecha mapa
maszyna
analityczna, 23
SVM, 33, 34, 37
ograniczenia, 35
wektoréw nosnych, Patrz: maszyna SVM
wzmacniana gradientowo, 35, 37, 38
metoda
fit, 46, 78, 87
fit_generator, 150
jadrowa, Patrz: maszyna SVM
model fit, 258
model fit_generator, 258
predict, 89, 96
metryka monitorowana, 46
Minsky Marvin, 30
model, 322
abstrakeyjny, 334
danych, 26, 40
dostrajanie, 111
hiperparametr, 111, 129, 271
dostrajanie, 340
optymalizacja, 271, 272
jezyka, 280
na poziomie liter, 280
trenowanie, 284, 285, 287
moc statystyczna, 127, 128
ocena wydajnosci, 126
parametr, 111
pehiacy funkeje warstwy, 257
pojemnosé, 119
regresji logistycznej, Patrz: regresja
logistyczna
sekwencyjny, 244, 245, Patrz tez: klasa
Sequential
skladanie, 272, 273, 274
uczenia glebokiego, 74
VGGI16, 156, 158, 167
wiedza, 322
wielokrotne uzywanie, 341
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wspoldzielonej sieci LSTM, 256
z wieloma wejsciami, 248, 249
modelowanie probabilistyczne, 32

N

nadmierne dopasowanie, Patrz: dopasowanie
nadmierne
Nietzsche Friedrich, 282
notatnik Jupyter, 79, 353
konfiguracja srodowiska, 357, 358
uruchamianie, 80, 353, 358
w chmurze AWS, 354

(0]

obraz, 51, 53, 234, 326, 330
autoenkoder, Patrz: autoenkoder obrazu
generowanie, 302, 304, 312
dekdoer, 304
generator, 304, 315
Klasyfikacja, 133, 135
konwencja ksztaltéw tensoréw, 53
modyfikowanie, 287
segmentacja, 108
zbiér
Flick, 40
ImageNet, 40
MNIST, 44
obrébka cech, 35, 36, 116, 117, 124, 191
automatyzacja, 37
uczenie sie hierarchiczne, 191
Ockhama brzytwa, 121
one-hot encoding, Patrz: token kodowanie z
goraca jedynka
operacja
dot, 56, 57
relu, 54
tensorowa, 54
interpretacja geometryczna, 59
pochodna, Patrz tez: gradient
optymalizator, 28, 46, 72, 74, 78, 118, 128

P

ped, 66, 67
petla trenowania, 29, 61
porzucanie, 123, 129, 154, 225
maska rekurencyjna, 226
powierzchnia straty, 65
prawo Moore’a, 39
problem
nierozwigzywalny, Patrz: problem
niestacjonarny
niestacjonarny, 125
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procesor
GPU, 349
graficzny, 80
NVIDA, 325
NVIDIA, 78, 80, 349
prognozowanie
pogody, 232, 331
temperatury, 217, 218, 219, 222, 223
podejscie zdroworozsadkowe, 222
propagacja
gradientu, 40
wsteczna, Patrz: algorytm propagacji
wstecznej
probka, 280
probkowanie
chciwe, 281
stochastyczne, 281, 282
przeplyw roboczy
uniwersalny, Patrz: schemat uniwersalnego
przeplywu roboczego
przestrzen
hiperparametréw, 272
hipotez, 26, 74, 85, 214, 224, 326
mozliwosci, 74
niejawna reprezentacji, 304
trenowanie, 304
osadzania stéw, 195, 196, 198
przewidywanie
drzewa skltadni, 108
opisu fotografii, 108
sekwencyjne, 75

R

redukcja liczby wymiaréw, 108
regresja, 75, 98, 108, 251
logistyczna, 33, 98
skalarna, 100, 110
wektorowa, 110
regularyzacja, 118, 123, 129, 155
L1, 121
L2, 121, 122, 289, 296
reguta tancuchowa, 67
residual connection, Patrz: sie¢ neuronowa
polaczenia szczatkowe
RMSProp, 40
rézniczkowalnosé, 63, 128, 323, 339
rézniczkowanie
odwrotne, Patrz: algorytm propagacji
wstecznej
symboliczne, 67
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schemat

Adam, 40

inicjacji wag, 40

uniwersalnego przeplywu roboczego, 124, 125,
126, 127, 128, 325

siatka cyfr, 311

sie¢ neuronowa, 26, 44, 324

budowa, 72, 83
nieliniowa, 245
convnet, 133
DCGAN, 313, 317
dostrajanie, 143
GAN, Patrz: GAN
generatywna z przeciwnikiem, Patrz: GAN
gestych polaczen, Patrz: warstwa gesta
historia, 33, 34, 36
Inception, 245, 252, 289
jednokierunkowa, 205, 206
konwolucyjna, 33, 36, 38, 78, 116, 133, 134,
135, 234, 252, 253, 297, 326, 328
dopetianie, 139
dwuwymiarowa, 236, 326, 327
dzialanie, 136, 138, 140
filtr, 179, 181, 182
gleboka, Patrz: sie¢ neuronowa DCGAN
jednowymiarowa, 189, 234, 235, 236, 238,
239, 284, 326, 327
kroczaca, 140
mapa aktywacji klas, 184, 188
o separowalne;j glebokosci, 329
trenowanie, 143, 144, 145
tréjwymiarowa, 327
tworzenie, 147
VGGI6, 156, 158, 167
wizualizacja, 172, 179, 181, 182, 184, 188
wydajnosé, 137
LeNet, 33
polaczenia szczatkowe, 252, 254, 255
rekurencyjna, 73, 189, 206, 207, 208, 211, 216,
229, 234, 238, 239, 279, 326, 327, 329
dwukierunkowa, 217, 228, 229, 230, 231
GRU, 329
LSTM, 329
odrzucanie, 216
petla, 206
SimpleRNN, 329
stan, 206
rekurencyjno-sekwencyjna, 225
ResNet, 245
RNN, Patrz: sie¢ neuronowa rekurencyjna
samonormalizujaca si¢, 269
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sie¢ neuronowa
tworzenie, 83, 93, 100, 284
w formie grafu, 252
wiedza, 73
Xception, 254
zalety, 42
Simonyan Karen, 156
skalar, 47
spadek gradientowy, 33, 74
stacja robocza
konfiguracja, 78, 79, 80, 349
procesor, Patrz: procesor
statystyka, 24, 32
stochastycznosé, 65
stride, Patrz: cecha mapa krok
Szegedy Christian, 245, 252, 268
szereg czasowy, Patrz: dane szeregu czasowego
sztuczka jadra, 34
sztuczna inteligencja, 22, 277, 322
historia, 22, 30, 31, 322
prognozy, 31, 32
symboliczna, 22, 23, 30

T
tablica
macierzy, 48
Numpy, 45, 47, 78, Patrz tez: tensor
skalarna, Patrz: skalar
tekst, 326, 331
generowanie, 279, 281, 284, 285, 287

haszowanie, Patrz: token sztuczka haszowania

z goracg jedynka
n-gram, 190, 191
osadzanie sléw, Patrz: wektor stow
tokenizacja, 190, 191, 199, 200
wbudowywanie stéw, 191
wektoryzacja, 190
worek stéw, 191
temperatura softmax, 282, 285, 287
tensor, 47, 72, Patrz tez: tablica Numpy
atrybut, 49
czterowymiarowy, 51, 53, 73
dwuwymiarowy, Patrz: macierz
iloczyn, 56
jednowymiarowy, Patrz: wektor
krojenie, 50
ksztalt, 49
zmiana, 59
lista, 82
normalizacja, 179
0§, 47,51
pieciowymiarowy, 51, 54
ranga, 47, 48, 49
rzutowanie, 55, 56
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skalarny, Patrz: skalar
tr6jwymiarowy, 48, 50, 51, 52, 73, 134, 137
typ danych, 49
wymiar, Patrz: tensor o$
zerowymiarowy, Patrz: skalar
TensorBoard, 262, 263
test Turinga, 23
token, 190
kodowanie z goraca jedynka, 190, 191, 192, 194
sztuczka haszowania z goraca jedynka, 193
konflikt haszy, 193
wbudowywanie, 190
token embedding, Patrz: token wbudowywanie
tokenizacja, 190, 191, 199, 200
transfer stylu, 295
neuronowy, 295, 296, 297, 298, 299, 300
trenowanie, 61, 74, 78, 87, 112, 129, 135, 202,
258, 317
DCGAN, 317
matego modelu od podstaw, 143
monitorowanie, 86, 87, 94, 100, 258, 262
petla, Patrz: petla trenowania
ponowne, 156, 198
dostrajanie, 143, 157, 165, 167, 168
ekstrakcja cech, 143, 157, 160, 163
przebieg w przod, 61, 62
punkt kontrolny, 258
wizualizacja, 261, 264, 266
zatrzymywanie, 259
Turinga test, Patrz: test Turinga
twierdzenie Bayesa, 33

U
uczenie
glebokie, 22, 24, 26, 27, 32, 37, 38, 41, 306,
322, 323, 324

aplikacja, 78
automatyzacja, 340

dalszy rozwéj, 337, 338, 339, 340, 341, 342

interpretacja geometryczna, 60
model, Patrz: model uczenia glebokiego
mozliwosci, 330, 331
narzedzia, 41

ograniczenia, 332, 334, 335
perspektywy, 325

prognozy, 336, 337, 338, 342
przyklad przeciwny, 333
przyklady, 29, 30

ryzyko antropomorfizacji, 332
sprzet, 38, 39

tekst, 190

zalety, 36, 42

zastosowania, 36, 278
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maszynowe, 22, 23, 24, 26, 322

algorytm, Patrz: algorytm uczenia
maszynowego

automatyzacja, 340
historia, 32
nadzorowane, 108, 109
nienadzorowane, 108
przez wzmacnianie, 109

\%

VAE, 304, 306, 307
Vapnik Vladimir, 33
variational autoencoder, Patrz: VAE

W

walidacja, 112
iteracyjna, 126
krzyzowa, 126
k-sktadowych, 101, 113
k-sktadowych z losowaniem, 114
warstwa, 37, 45, 72, 322, Patrz tez: klasa
Conv2DTranspose, 313
Dense, Patrz: klasa Dense
gesta, 73, 135, 136, 327
gesto polaczona, Patrz: warstwa gesta
gtebokosé, 178
graf, Patrz: graf warstw
GRU, 225, 229
jednostka ukryta, 83, 97
liczba, 83
kompatybilnosé, 73
konwolucyjna, 73, 252, 253, 328
o dajgcej sie odseparowaé glebokosci, 269
przestrzenna, 254
punktowa, 254
liniowa, 100
LSTM, 73, 214, 216, 229, 256
max-pooling, 328
osadzania, 195, 196, 198
posrednia, 97
przetwarzanie laczne, 37
rekurencyjna, Patrz tez: sie¢ neuronowa
rekurencyjna
dwukierunkowa, 217
stos, 217, 227
SeparableConv2D, 269, 329
stos, 74, 209, 217, 322
typ, 73
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w pehni polaczona, Patrz: warstwa gesta
waga, 28, 73, 322
dostrojenie, 28
inicjacja, 40, 61
optymalizator, Patrz: optymalizator
regularyzacja, Patrz: regularyzacja
udostepnianie, 255
wspoldzielenie, 256
zamrazanie, 164
wektor, 48, 51, 52, 135, 323
iloczyn skalarny, 57, 58
koncepcyjny, 305, 306
rzadki, 194
stow, 194, 195, 196, 198, 200, 263
u$miechu, 305
wymiar, 48
wysokowymiarowy, 194
Welling Max, 306
wideo, 51, 53
wnioskowanie bayesowskie, 24, 306
word embedding, Patrz: tekst wbudowywanie
stow, token wbudowywanie
wsad, 110
wsp6lezynnik
kroku, 64, 65
porzucania, 123, 226
jednostek rekurencyjnych, 226
wyciek informacji, 111
tymczasowy, 114
wykrywanie przedmiotéw, 108
wynik oczekiwany, 24
wywolanie zwrotne, 258, 259
EarlyStopping, 259
implementacja, 260
ModelCheckpoint, 259
ReduceLROnPlateau, 260
tworzenie, 260
zastosowania, 258
wzmacnianie gradientowe, 35

X
Xenakis Iannis, 278

Z

Zisserman Andrew, 156
zlozenie, 231
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W skrocie uczenie MaszZzynNoOWEe polega na wyodrebnianiu informaciji
z surowych danych i budowie modelu, ktory stuzy do przetwarzania kolejnych suro-
wych danych. Technologia ta od kilku lat intensywnie sie rozwija, a w miare wzrostu jej
mozliwosci rosng rowniez zainteresowanie i oczekiwania architektow i uzytkownikow.
Niektorzy widza w gtebokim uczeniu powazne zagrozenie, jednak obietnice, jakie daje
ten rodzaj sztucznej inteligencji, sa fascynujgce. Narzedzia stuzace do programowa-
nia uczenia maszynowedgo, takie jak zaimplementowana w Pythonie biblioteka Keras,
sg dostepne dla kazdego, kto chce wykorzystac te technologie do wtasnych celow.

Ni nieisza ksiaika jest praktycznym przewodnikiem po uczeniu gtebokim.
Znalazty sie tu doktadne informacje o istocie uczenia gtebokiego, o jego zastoso-
waniach i ograniczeniach. Wyjasniono zasady rozwigzywania typowych problemow
uczenia maszynowego. Pokazano, jak korzystac¢ z pakietu Keras przy implementacji
rozpoznawania obrazu, przetwarzania jezyka naturalnego, klasyfikacji obrazéw,
przewidywania danych szeregu czasowego, analizy sentymentu, generowania tekstu
i obrazu. Nawet dos¢ skomplikowane zagadnienia, wtgczajac w to koncepcje i dobre
praktyki, zostaty wyjasnione w sposob bardzo przystepny i zrozumiaty, tak aby umoz-
liwi¢ samodzielne stosowanie technik uczenia gtebokiego w kolejnych projektach.

W tej ksigzce miedzy innymi:
= kontekst i ogdlne koncepcje sztucznej inteligencji,
uczenia maszynowegdo i uczenia gtebokiego
= sieci neuronowe i pakiet Keras
= typowe sposoby pracy nad projektami uczenia gtebokiego
= rozbudowane modele uczenia gtebokiego
oraz modele generatywne
= perspektywy i ograniczenia technologii

Uczenie gtebokie. Nikt nie zna granic tej technologii!
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