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Rozdziat 2

Wprowadzenie do uczenia
maszynowego

Definicja modelu uczenia maszynowego rozpoczyna sie od zde-
finiowania funkcji kosztu, czyli kryterium jako$ci znalezionego
rozwiazania. Rozwigzania poszukuje sie poprzez minimalizacje
tej funkcji. Dla prostych funkcji rozwiazanie mozemy znalezé
analitycznie, co jest najbardziej efektywne. Jednak dla typowych
przyktadéw, konieczne jest zastosowanie numerycznych schema-
téw minimalizacji.

W ponizszym rozdziale pokazemy jak definicja funkcji kosztu
wplywa na uzyskane rozwiazanie. Nastepnie przedstawimy dwa
typowe schematy minimalizacji — iteracyjng oraz gradientowa.

2.1 Analiza modelu i funkcja kosztu

Aby przedstawi¢ jak definicja funkcji kosztu wplywa na jakosé rozwiazania, postuzymy
sie prostym przykladem w sytuacji skalarnej (jednowymiarowej). Przypusémy, ze
chcemy opisaé¢ (dokonaé reprezentacji) zbioru danych X C R za pomoca jednego
punktu w. Mozemy traktowaé to jako problem kompresji. Aby rozwigzaé¢ problem ko-
nieczne jest doprecyzowanie jak bedziemy oceniaé¢ jako$¢ rozwiazania (przyblizenia).
Funkcje oceny danego wyniku (propozycji rozwiazania) nazywamy funkcja kosztu.

Funkcja kosztu Chcemy wybraé taki punkt w € R, zeby blad zastapienia wszystkich
elementéw X przez w byl najmniejszy. Pokazemy, ze wynik zalezy od tego, jak zde-
finiujemy blad. Rozpatrzymy trzy mozliwosci, ktére odpowiadaja réznym sposobom
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8 Rozdziat 2. Wprowadzenie do uczenia maszynowego
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Rysunek 2.1: Poréwnanie trzech funkgji kosztu: total error, squarred-error, maximal error dla danych
zobrazowanych histogramem.

mierzenie bledu:

TE(X;w) = X, |e —ul
total error - sumaryczny blad [y,
SE(X;w) = Y| —wl?
squarred-error - btad kwadratowy s,
ME(X;w) = max;|z; —w|

maximal error - najwiekszy blad [

Powyzsze bledy réznia sie rodzajem uzytej normy: Ii,ls,ls. Podkreslmy, ze zadna
z powyzszych miar bledu nie jest lepsza ani gorsza od pozostatych, choé¢ kazda funkcja
ma inne minimum.

Punkt, ktéry minimalizuje zadane kryterium jest rozwiazaniem problemu opty-
malizacyjnego. Funkcja kosztu jest podstawa definicji modelu uczenia maszynowego
i oznacza funkcje ktérej minimalizacja prowadzi do rozwigzania interesujacego nas
zadania. Pokazemy ponizej, ze kazdy z powyzszych bledéw prowadzi do innego
rozwigzania.

Sumaryczny blad Minimum funkcji TE jest mediana zbioru danych. Aby to pokazaé,
zalézmy, ze (r;)7; C R jest posortowany, to znaczy 1 < x3 < -+ < 1 < @,
i policzmy pochodng TE(w) = >, |#; — w|. Dla w € (2;, z;41), mamy:

TE'(w) = card{i : x; < w} — card{i : z; > w}
=card{i: x; <w}— (n—card{i : z; < w}) =2i —n,

gdzie card oznacza licznos¢ zbioru.
W zwiazku z powyzszym funkcja TE ma nastepujace wlasnosci:

+ jedli n jest parzyste, to TE silnie maleje na przedziale (—oo, z,,/5]; jest stala na
przedziale [z, /2,y /241]; silnie rosnie na przedziale [z, /241, 00).

o jedli n jest nieparzyste, to TE silnie maleje na przedziale (—o0, 2 (,,41)/2]; silnie
roénie na przedziale [x(,41)/2,00).

W konsekwencji TE osiaga minimum w punkcie

* T(n41)/2, jezeli n jest nieparzyste,

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke
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2.1.  Analiza modelu i funkcja kosztu 9

o dowolnym w € [xy,/2, Ty, /241], jezeli n jest parzyste.

Powyzsza wartos¢ jest mediana ciagu zi,...,z,, czyli taka liczba, Zze co najwyzej
potowa populacji jest mniejsza od rozwazanej wartosci i co najwyzej polowa jest
wieksza (patrz rysunek 2.1). Istotna wada bledu TE jest brak mozliwodci latwego
wyliczenia mediany, czyli minimum.

Blad sredniokwadratowy Przez mean(X) rozumiemy $redniag zbioru X, czyli
mean(X) = % Yo, @i Wowezas blad kwadratowy mozna przedstawié¢ jako:

Z |z — w]? = Z(mz —w)? = Zw? — 2nwmean(X) + nw?

‘ ‘ (2.1)
= njw — mean(X)|? + Z z? — nmean(X)?2.

7

7 powyzszej rownoéci wynika, ze najmniejsza warto$¢ SE jest realizowana przez
$rednia z danych (patrz rysunek 2.1). Z jednej strony érednia jest latwa do wyliczenia,
ale z drugiej posiada pewne wady:

o jest bardzo czula na bledy (pojawienie sie outlierséw, czyli potencjalnie blednych
danych spoza rozkladu),

e zwraca zazwyczaj wynik, ktéry moze nie by¢ reprezentowany w zbiorze danych,
poniewaz mean(X) moze nie naleze¢ do X.
Blad maksymalny W ostatnim przypadku szukamy takiego elementu, ktéry minima-
lizuje btad maksymalny:
ME(X;w) = max |z; — w| = max(max x; — w, w — min ;).
K3 3
Jak wida¢ optymalne rozwiazanie dane jest przez

min X + max X
2 b

ktore jest po prostu srodkiem przedziatu (zakresu), w ktérym mieszcza sie dane (patrz
rysunek 2.1).

Podsumowanie ChcielibySmy podkredli¢, ze pomimo tego, ze wszystkie rozwazane
funkcje kosztu stanowia poprawne doprecyzowanie postawionego problemu, prowadzg
one do istotnie réznych rozwiazan. Co wiecej zadnego z tych rozwigzan nie mozna
okresli¢ jako lepszego od pozostalych — w konkretnych typach zadan uzywa sie kazdej
z wymienionych funkcji ($rednia, mediana, srodek zakresu). W konsekwencji dobér
najlepszej funkcji kosztu moze zaleze¢ od tego, w jakim kontekscie bedziemy chcieli
uzywaé naszego rozwiazania. Istotne znaczenie wyboru funkcji kosztu ma réwniez
umiejetnosé tatwego znajdywania minimum.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke
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10 Rozdziat 2. Wprowadzenie do uczenia maszynowego

2.2 Minimalizacja funkcji kosztu

W poprzednim rozdziale rozwazyliémy najprostszy przypadek funkcji kosztu, dla
ktérych mozemy wyliczy¢ jawny wzér na minimum. Dla bardziej skomplikowanych
funkcji zazwyczaj nie istnieje jawny wzér. Zaobserwujmy to dla przykiadu na
uogoblnieniu problemu z poprzedniej sekcji na przypadek wyzej-wymiarowy. Wtedy
dla zbioru danych X C RP szukamy w, ktéry minimalizuje:

TE(X;w) = >, |lzi —w|

total error - sumaryczny blad [y,
SE(X;w) = X llzi —w|?

squarred-error - btad kwadratowy s,
ME(X;w) = max;|z; —w||

maximal error - najwiekszy blad .

Jak tatwo sprawdzi¢ jedynie rozumowanie dotyczace bledu kwadratowego da sie
powtérzyé w sytuacji wyzej-wymiarowej, i wtedy rozwiazaniem tez jest $rednia ze
zbioru danych:
argmin SE(X; w) = meanX.
w

Wynika to z wektorowego odpowiednika wzoru (2.1)

SE(X;w) = nfw —mean(X)[* + > ||2i]|* - nf/meanX .

?

Zaréwno minimalizacja sumarycznego bledu jak i najwiekszego (ktéry jest réw-
nowazny znalezieniu kuli o najmniejszym promieniu zawierajacej zbiér danych) nie
maja jawnych analitycznych wzoréw na rozwigzanie. W zwiazku z tym w nauczaniu
maszynowym zostal potozony wiekszy nacisk na minimalizacje bardziej ogélnych klas
funkcji niz te, dla ktérych potrafimy znalezé jawne rozwiazanie.

Oméwimy dwa najczesciej spotykane podejécia minimalizacji stosowane w uczeniu
maszynowym. Jedli funkcja nie jest wypukla, to nie gwarantuja one jednak osiagniecia
minimum globalnego, a jedynie lokalne.

Minimalizacja iteracyjna To podejscie znajduje zwykle dobre minimum przy niewiel-
kiej ilo$ci wykonanych iteracji, cho¢ nie dla kazdej funkcji kosztu mozemy je stosowac.
W tym modelu zakladamy, ze majac dany punkt v; potrafimy za pomoca wzoru
znalez¢ taki punkt v; 1, ze

f(vig1) < f(vi),

gdzie f: RP — R jest funkcja kosztu. Zazwyczaj chcemy tez by f(viy1) < f(v;) o ile
v; nie jest lokalnym minimum funkcji f. Wtedy ogdlny algorytm minimalizacyjny
wyglada nastepujaco: wybieramy losowo punkt vy i powtarzamy procedure iteracyjna
dopdki nie ustabilizuje sie wartosé f(v;).

Pokazemy teraz jedna z czesto stosowanych wersji podejscia iteracyjnego (be-
dzie ona po6Zniej uzyta do optymalizacji funkcji kosztu k-means). Zakladamy, ze

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke
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2.2.  Minimalizacja funkgcji kosztu 1

f = f(z,y) jest dwuparametryczng funkcjg kosztu i potrafimy znalezé analitycznym
wzorem minimum funkcji f wzgledem kazdej wspotrzednej z osobna, czyli

¢(x) = argmin f(x,y) oraz ¥(y) = arggrﬂnin flz,y).

Y

Startujac od ustalonego punktu v; = (x;,y;) chcemy zbudowaé v;11. W tym celu
dokonujemy minimalizacji najpierw po wspdlrzednej y (dostajac punkt (x;,yit1)),
a nastepnie wzgledem wspotrzednej x:

v = (i, yi) = (25, 0(2)) = (V(D(x:4)), ¢(%:)) = viga.

Finalnie:

vig1 = (Y((2:)), o)) dla v; = (4, y3)-

Ponizej przedstawiamy przyktad zastosowania naprzemiennej minimalizacji itera-
cyjne;j.
Przyklad 2.1. Przypus$émy, ze chcemy zminimalizowaé funkcje:
f(@,y) = |z —yl+ |z =1+ [y].

Zauwazmy, ze dla dowolnego a,b mamy:

a+b
2 )

argmin{|r —a| + |r — b|} =
T

gdyz powyzsza funkcja osiaga minimum na odcinku [a, b]. W takim razie otrzymujemy:

¢(z) = x/2 oraz P(y) = (y +1)/2,

Mozemy zatem latwo i efektywnie wykonaé¢ procedure iteracyjna opisang powyzej.
Efekt minimalizacji jest zobrazowany na rysunku 2.2 (lewa strona).

Minimalizacja gradientowa (GD=gradient descent) w przypadku skalarnym Najbar-
dziej rozpowszechnionym sposobem optymalizacji jest minimalizacja gradientowa.
W celu zilustrowania tej procedury skupimy sie najpierw na przypadku skalarnym
(funkcja jednej zmiennej), gdzie f : R — R. Dodatkowo zakladamy, ze funkcja f
jest dana na tyle skomplikowanym wzorem, ze nie potrafimy stworzy¢ iteracyjnego
schematu minimalizujacego ani wyliczy¢ jawnego wzoru na rozwigzania.

Zauwazmy, ze lokalnie funkcje mozemy przyblizyé¢ funkcja liniowa zadana przez
pochodna:

f@+ Ax) ~ f(z) + f'(2)Ax.

Jak wiemy, funkcja f lokalnie roénie w otoczeniu punktu z jezeli f'(z) > 0, za$
maleje, jezeli f/(x) < 0. Oznacza to, ze jezeli chcemy minimalizowaé warto$é¢ funkeji
f, powinnidmy sie porusza¢ w kierunku przeciwnym do pochodne;j.

Aby to zrealizowaé, ustalamy wielkos¢ kroku h > 0, startujemy w losowo
wybranym punkcie vy i poruszamy si¢ zgodnie z reguta:

Upt+1 = Up — hf(vp).

Zauwazmy, ze tak zdefiniowany algorytm GD ma dwa hiperparametry:

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke
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Rozdziat 2. Wprowadzenie do uczenia maszynowego
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Rysunek 2.3: Wplyw punktu startowego na znalezione minimum dla niewypuklej funkgji (wielomianu)
w przypadku minimalizacji gradientowe;.

e poczatkowy punkt v,

o wielko$é kroku h > 0.

Pokazemy, ze wybdr tych parametréw ma istotne znaczenie dla dzialania algorytmu.

Po pierwsze metoda gradientowa ma tendencje do wpadania w lokalne minima
(rysunek 2.3) i nie mamy zazwyczaj gwarancji, ze udalo nam si¢ trafi¢ w mini-
mum globalne. W zwiazku z tym w praktyce zazwyczaj poleca si¢ wystartowanie
wielokrotnie z wylosowanych punktéw startowych i wybranie najlepszego wyniku
(wzgledem funkcji kosztu). W przypadku funkcji zdefiniowanych za pomoca sieci
neuronowych okresla sie tez czesto rozklady z ktérych nalezy losowaé, gdyz zty wybér

punktu startowego moze spowodowac, ze trafimy w region w ktérym procedura bedzie
rozbiezna (patrz rozdzial 8).

Drugim istotnym parametrem minimalizacji gradientowej jest wielkosé kroku h.
Kup ksigzke
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2.2.  Minimalizacja funkgcji kosztu 13
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Rysunek 2.4: Wizualizacja minimalizacji gradientowej w zaleznoéci od wielkosci kroku uczacego h.

Jezeli jest za maly, to zbiezno$¢ moze by¢ zbyt wolna, badz warto$¢ znalezionego
minimum lokalnego moze by¢ daleka od warto$ci minimum globalnego. Jezeli jest za
duzy, to minimalizacja gradientowa moze nie by¢ zbiezna.

Przyktad 2.2. Aby zaobserwowaé wplyw wielkosci kroku, rozpatrzmy
f(z) = az?, gdzie a > 0 jest ustalonym parametrem.

Naszym celem jest znalezienie najmniejszej wartosci f (patrz rysunek 2.4). Mamy
oczywiscie:

Vf(x) = 2ax.
W konsekwencji, startujac z vg po wykonaniu k-krokéw algorytmu GD z wielkoScia

kroku h dostajemy punkt:
vp = (1 — 2ah) .

Widzimy, ze algorytm zbiega do zera (czyli minimum funkcji f) o ile |1 — 2ah| < 1,
czyli gdy h < 1/a, w przeciwnym razie jest rozbiezny. W konsekwencji im a jest
wieksze, czyli funkcja kosztu szybciej rosnie, tym mniejsza musi by¢ wielkos¢ kroku,
by zagwarantowac¢ zbieznos¢ algorytmu GD.

Minimalizacja gradientowa funkcji wielu zmiennych Bazowy schemat stuzacy do
minimalizacji funkcji f : R® — R wielu zmiennych jest dokladnym odpowiednikiem
dla funkcji jednej zmiennej, a mianowicie dokujemy minimalizacji wzgledem kazdej
ze wspdélrzednych. WprowadZmy nastepujace oznaczenie. Przez V f(x) oznaczamy
gradient funkcji f, czyli zestawienie jej wszystkich pochodnych czastkowych

of 9f

B, (@), .., 9ep (z)) € RP.

V() =(

Ogdlny schemat minimalizacji gradientowej mozna przedstawi¢ w kilku krokach:
1. Wybierz (losowo) punkt startowy vo € RP, i = 0.

2. Ustal wielko$¢ kroku (learning rate) h > 0 i warunek stopu (domyslnie jest to
ilos¢ planowanych krokéw k lub to, ze funkcja kosztu juz nie spada).
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14 Rozdziat 2. Wprowadzenie do uczenia maszynowego

3. Wykonaj k-krotnie:
Vitl = V; — th(Ui), 1 =1+ 1.

4. Zwroc vy.

W ten sposéb otrzymujemy zaréwno minimum lokalne funkcji f oraz punkt, ktéry je
realizuje. Znaczenie wielkosci hiperparametru h jest podobne jak w sytuacji skalarnej
— zbyt mate h prowadzi do wolnej zbieznosci, zbyt duze spowoduje, ze model bedzie
rozbiezny.

Poréwnanie minimalizacji gradientowej i iteracyjnej z przyktadu 2.1 jest pokazane
na rysunku 2.2. Ponizej przedstawiamy przyklad minimalizacji GD funkcji TE
w przypadku wielu zmiennych.

Przyktad 2.3. Rozwazmy uogdlnienie na sytuacje wielowymiarowa przykladu z po-
czatku rozdziahu, czyli chcemy zminimalizowaé:

cost : w — Z lz; —wl]|.
i
Mozna tatwo sprawdzié, ze przy ustalonym a:

a — w
Vla —w| = *M-

W konsekwencji przy minimalizacji naszej funkcji kosztu, krok gradientowy jest dany

wzorem:
Ti— W

—hVcost(w hz T ! i

—w

Geometrycznie rzecz biorac, mozemy wtedy popatrzeé na krok iteracyjny jak na
przesuniecie sie¢ w te strone, w ktérag mamy wieksza ilos¢ kierunkéw.
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Rozdziat 7

Wprowadzenie do sieci
neuronowych

Idea metod kernelowych polega na transformacji danych do
takiej przestrzeni, w ktérej problem mozna rozwiazac¢ za pomoca
metod liniowych. O ile metody kernelowe sg bardzo przydatne
na niewielkich zbiorach danych, o tyle sg kosztowne obliczeniowo
dla wigkszych danych, a kernel musi zosta¢ zdefiniowany recznie
i pozostaje staly w czasie calego procesu uczenia.

W tym rozdziale wprowadzimy sieci neuronowe, ktére w sposéb
automatyczny tworza nowa reprezentacje danych, odpowiednia
dla rozwigzania zadanego problemu. Przedstawimy podstawowe
pojecia dotyczace sieci neuronowych oraz zademonstrujemy ich
dziatanie na dwéch przyktadach. Rozdzial zakonczymy rozwaza-
niami dotyczacymi teoretycznych aspektéw zwigzanych z siecia-
mi neuronowymi.

7.1 Budowa sieci neuronowych

W metodach kernelowych docelowa reprezentacja jest ustalana w oparciu o wybor
kernela. W konsekwencji zanurzenie (kernel) pozostaje stale w trakcie treningu,
a uczony jest tylko model liniowy w docelowe]j przestrzeni.

Gléwna idea stojaca za sieciami neuronowymi polega na pdjéciu o krok dalej niz
metody kernelowe i stworzeniu takiego modelu, w ktérym transformacja danych do
nowej przestrzeni rowniez bedzie podlegata procesowi uczenia. W uproszczeniu mozna
powiedzie¢, ze sie¢ neuronowa buduje transformacje:

o :RP - RY,
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72 Rozdziat 7. Wprowadzenie do sieci neuronowych

ktéra zadaje nam reprezentacje & = ®(z) i stosuje model liniowy w docelowej
przestrzeni, zeby rozwiaza¢ postawiony problem. Zaréwno reprezentacja jak i model
liniowy sa uczone jednoczesnie.

Przyktad 7.1.1. Aby zobrazowa¢ idee dzialania sieci neuronowych, zal6zmy, ze mamy
problem klasyfikacji przedstawiony na rysunku 7.1 po lewej stronie, w ktérym chcemy
oddzieli¢ czerwone punkty od niebieskich w dwuwymiarowej przestrzeni (po lewej).
Mozna tatwo zauwazy¢, ze model liniowy nie zdota rozwiazaé tego zadania — granica
decyzyjna w tym przypadku powinna by¢ okregiem. Jezeli natomiast stworzymy nowsa,
reprezentacje naszych punktéw za pomoca & = ®(z) = (w1, 72, 2% + 23) (po prawej),
to przy uzyciu takiej przestrzeni jestedmy w stanie znalezé plaszczyzne decyzyjng
i tym samym mozemy wykorzysta¢ model liniowy. O ile te transformacje mozemy
réwniez zadaé¢ korzystajac z metod kernelowych, o tyle sie¢ neuronowa bedzie mogta
zdefiniowaé ja w miare automatycznie i uczy¢ klasyfikator jednoczesnie z reprezentacja
danych.

Rysunek 7.1: Transformacja nieliniowo separowanych 2-wymiarowych danych do 3-wymiarowej prze-
strzeni za pomocy przeksztalcenia & = ®(z) = (w1, 2,23 + x3), ktére pozwala oddzieli¢ klasy za
pomoca hiperplaszczyzny.

Warstwa sieci neuronowej Rozpoczniemy od konstrukcji odwzorowania ¢ zadaja-
cego sie¢ neuronows. Sie¢ neuronowa stanowi nalozenie na siebie wielu prostych
odwzorowan, ktére moga byé¢ szybko ewaluowane. Naturalnym wyborem rodzaju
odwzorowania sg funkcje liniowe. Niestety zlozenie odwzorowan liniowych pozostaje
liniowe, co oznacza, ze cala sie¢ pozostalaby liniowa. Aby wzbogaci¢ reprezentacje
i uzyska¢ efekt nieliniowosci, po kazdej warstwie liniowej aplikujemy ustalong
nieliniowa funkcje, nazywana funkcja aktywacji. Funkcja aktywacji jest naktadana
na kazda wspolrzedna wyjsciowego wektora z osobna. Chociaz istnieje wiele strategii
wyboru funkcji aktywacji, na razie bedziemy zaklada¢ ze funkcja aktywacji jest
sigmoid: o(z) = % € (0,1). Finalnie sie¢ neuronowa sklada si¢ z sekwencji
aplikowanych na przemian operacji liniowych oraz funkcji aktywacji, tak jak pokazano
na rysunku 7.2.

Formalnie, oznaczmy przez o = x punkt wejéciowy. Wéowczas sie¢ neuronowa to

zlozenie funkcji ¢ = fi o...o fi postaci:

filziiy) = o(Wlai g +b;),
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WEJSCIE WARSTWA 1 WARSTWA 2
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OPERACIJA LINIOWA FUNKCJA AKTYWAC.I

Rysunek 7.2: Uproszczony schemat sieci neuronowej (wielowarstwowego perceptronu).

gdzie 0 : R — R to nieliniowa funkcja aktywacji, W; to macierz wag, a b; to wektor
wyrazow wolnych (tak zwany bias). Wymiar W; oraz b; zalezy od tego, jaki chcemy
uzyska¢ wymiar reprezentacji na wyjsciu z i-tej warstwy. Funkcja f; jest nazywana
warstwa ukryta (hidden layer), jako ze jej wynik jest potrzebny tylko wewnatrz sieci
i nie bedziemy go wykorzystywaé poza nia. Na koniec definiujemy ostatnia warstwe
wyjsciowa:

§ = W2 6(x) + b,

ktora daje odpowiedz sieci. Jedli rozwazany problem klasyfikacji ¢ jest funkcja scoruja-
ca, dla regresji moze to by¢ pojedyncza liczba rzeczywista. Taki model sieci neuronowe;j
nazywamy wielowarstwowym perceptronem i oznaczmy MLP (multilayer perceptron).
O sieci MLP (jak réwniez o jej warstwach) méwi sie tez sie¢ fully connected, gdyz
wszystkie neurony sasiednich warstw sa ze soba potaczone. W kolejnych rozdziatach
poznamy sieci neuronowe, ktorych warstwy maja inna postac.

Pojecie neuronu  Sztuczne sieci neuronowe maja swoj poczatek w biologii. Zauwazmy,
ze wynik pojedynczej warstwy f(z) = W7z +bto wektor, ktérego j-ty element zadany
jest przez:

(f(@)); =Y Wijak +bj.
k

O pojedynczej kolumnie W.; i skalarze b; mozna mysle¢ jako o pojedynczej jednostce,
ktora niezalezenie od reszty warstwy produkuje jedna liczbe. Te jednostke nazywamy
neuronem, jako ze w bardzo uproszczony sposob przybliza dzialanie biologicznych
neuronéw. Poréwnanie sztucznego i biologicznego neuronu znajduje si¢ na rysunku 7.3.
Formalnie neuron to zlozenie funkcji aktywacji ze skalarng funkcja liniows.

Kazda warstwa sklada si¢ wiec z szeregu neuronéw — i od tego pochodzi wlasnie
nazwa ,sieci neuronowe”. Liczba neuronéw w danej warstwie jest réwnoznaczna
z liczba kolumn w macierzy W, nazywa si¢ ja takze szerokoscia warstwy.

Parametryzacja i trenowanie sieci neuronowych W konstrukeji sieci neuronowych nie
ma zadnych ograniczen dotyczacych zmiany wymiarowosci przez kolejne warstwy
fi- Innymi slowy wymiar f;(z;—1) moze byé¢ inny niz wymiar z;_;. Dostosowanie
wymiarow poszczegdlnych warstw oraz ich liczby, czyli wybor architektury sieci, ma
bardzo istotny wplyw na wynikowa reprezentacje. W praktyce im wiecej warstw
i im wiecej neuronéw w kazdej warstwie, tym reprezentacja bedzie bogatsza,
ale rowniez bardziej kosztowana obliczeniowo i podatna na overfitting. Z drugiej
strony, uzywanie mniejszej liczby warstw z nizsza wymiarowoécia pozwala wydoby¢
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Rysunek 7.3: Por6wnanie neuronéw biologicznego i sztucznego.

kluczowe cechy danych, kosztem mniejszej ekspresji. Finalnie istotne jest uzyskanie
konicowej reprezentacji ®(x), w ktérej jesteSmy w stanie rozwiazaé problem metodami
liniowymi.

Uczenie sieci neuronowej polega na znalezieniu optymalnych parametréw modelu
— w tym przypadku wag W; oraz biaséw b;. Aby méwié¢ o uczeniu konieczne jest
zdefiniowanie funkcji kosztu podobnie jak to mialo miejsce w modelach plytkich.
W problemie regresji dla modeli linowych przedstawionym w rozdziale 4 minima-
lizowaliSmy blad Sredniokwadratowy (MSE), a w problemie klasyfikacji z rozdzia-
lu 5 minimializowaliémy entropie krzyzowa (negatywny log-likelihood). Te same
funkcje kosztu bedziemy minimalizowa¢ w przypadku sieci neuronowej. Zmienia sie
tylko nasz model — zamiast jednej warstwy, dostajemy kilka oraz dodajemy funkcje
aktywacji. Uczenie sieci neuronowej przebiega w sposob gradientowy, a dokladniejszy
opis znajduje si¢ w kolejnym rozdziale.

7.2 Klasyfikacja nieliniowa: spojrzenie geome-
tryczne

Zeby lepiej zrozumieé, w jaki spos6b sieci neuronowe rozwiazuja problem nieliniowy,
rozwazmy prosty problem klasyfikacji na plaszczyznie. Na rysunku 7.5 sa pokazane
trzy punkty, z ktérych z; = (0,0),22 = (1,1) naleza do klasy 0, natomiast
x3 = (0.5,0.5) nalezy do klasy 1. Chcemy zbudowaé model, ktéry bedzie w stanie
poprawnie sklasyfikowaé te punkty, co jest geometrycznie rownoznaczne z oddziele-
niem klasy 0 od klasy 1 granica decyzyjna.

Aby problem klasyfikacyjny byl mozliwy do rozwiazania przez model liniowy,
granica decyzyjna musi by¢ wyrazona za pomoca hiperplaszczyzny (w tym przypadku
linii). Niestety, w naszej sytuacji wszystkie trzy punkty leza na tej samej linii. Granica
decyzyjna musiataby wiec przecia¢ te linie w dwoch punktach: pomiedzy punktem
x1 a x3 oraz pomiedzy z3 a xo. W konsekwencji nie jestedmy w stanie rozwiazac tego
zadania za pomoca modelu liniowego.

W celu rozwigzania postawionego problemu zastosujemy sie¢ neuronows i po-
kazemy, jak na jej wyniki wplynie dobér funkcji aktywacji. Rozwazmy bardzo
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Rysunek 7.4: Zbiér 3 wspotliniowych punktéw do klasyfikacji binarnej (kolory obrazuja klasy), ktérej
nie da si¢ rozwigza¢ za pomocg modelu liniowego, jak wida¢ na drugim i trzecim rysunku.

Rysunek 7.5: Wykres funkcji sigmoid (lewa strona) oraz jej zastosowanie do problemu klasyfikacji
danych przedstawionych na §rodkowym rysunku. Po prawej stronie s3 widoczne dane po transformacji
liniowej z dodaniem aktywacji sigmoidalnej, ktére mozna rozdzieli¢ prawidlowo za pomocy linii.

prosta sie¢ neuronowa z jedna warstwa ukryta postaci fi(x) = g(W{lz + by),
gdzie g to funkcja aktywacji i W € R?*2 b € R? oraz warstwa wyjéciowa dana
przez f,(z) = c(Wlz +b,), gdzie o to aktywacja sigmoidalna a W € R**1 b € R.
Zauwazmy, ze przy takim doborze wymiaréw wynik po pierwszej warstwie ukrytej
dalej bedzie wektorem dwuwymiarowym, co ulatwi nam zwizualizowanie problemu
na plaszczyznie.

Rozpatrzmy kilka mozliwosci doboru funkeji g.

Aktywacjaliniowa Zalozmy ze g jest identycznoscia: g(x) = x. Mamy wtedy zlozenie
funkcji liniowych, ktére jest réwniez funkcja liniowa. Taki model nie jest w stanie
rozwiazaé¢ problemu.

Model z sigmoidalna nieliniowoscia. Kluczem do rozwiazania problemu jest zastoso-
wanie funkcji nieliniowej. Rozwazmy funkcje sigmoidalna;:

ole) = ola) = TR

Patrzac na wykres sigmoidy (rysunek 7.5, lewy) mozemy zauwazyé, ze dziala
podobnie jak funkcja liniowa w poblizu zera, ale wartosci bardzo mate oraz bardzo
duze beda $ciagane blisko siebie, odpowiednio do 0 oraz do 1. Dla przykladu
o(100) — o(10) = 5 - 1075.
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Rysunek 7.6: Wykres funkcji ReLU oraz jej zastosowanie do klasyfikacji nieliniowo separowanych
danych przedstawionych na srodkowym rysunku. Po prawej stronie widoczne sa dane po transformacji
liniowej z dodaniem aktywacji sigmoidalnej, ktére mozna rozdzieli¢ prawidlowo za pomoca linii.

WezZmy teraz macierz W7, ktéra powiekszy wartosci na osi x a o$ y pozostawi
niezmieniong:

10 0
=[5
Wektor b = [0,0]7 niech bedzie zerowy. Jesli na tak przeksztatconych danych

wywotamy funkcje sigmoid, to linia, na ktérej lezaly punkty zostanie wygieta za
pomoca nieliniowej aktywacji, co zostalo zobrazowane na rysunku 7.5. W efekcie nasz
model zyskal wystarczajaco ekspresji, zeby rozwiaza¢ nasz problem nieliniowy.

Model z nieliniowoscig ReLU W tym przykladzie w miejsce funkcji sigmoid mozna
zastosowac¢ wiele innych nieliniowych funkcji, aby uzyskaé¢ separowalno$é¢ w wynikowe;j
przestrzeni. W szczegdlnoséci zamiast efektu nieliniowego rozciaggania przestrzeni,
przydatne przy rozwiazywaniu postawionego problemu moze by¢ rowniez przycinanie
przestrzeni za pomoca funkcji ReLU:

0,jezeli z < 0
ReLU(x) ={ 7"
z,jezeli x > 0,
ktora zostala zobrazowana na rysunku 7.6 (lewy).
Do reprezentacji warstwy ukrytej ¢(x) = ReLU(W{ z + b;) uzyjmy identyczno-
Sciowej macierzy Wi, natomiast niech wektor b; przesuwa punkty w dél na osi y:

vls )

=[5

Po zastosowaniu funkcji ReLU wszystkie wartoéci ujemne zostang przyciete do
zera. Tym samym nasza prosta zostanie w tym przypadku zlamana w momencie
przejécia przez warto$¢ y = 0. Jako ze punkty nie leza teraz na prostej, potrafimy
znalez¢ liniowa granice decyzyjna.
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Zbi6r danych Model liniowy, epoka 50000

Zmienna zalezna
I

Zmienna niezalezna Zmienna niezalezna

Rysunek 7.7: Zbidér danych dla problemu regresji - jak wida¢, model liniowy nie jest w stanie dobrze
dopasowac¢ si¢ do danych.

Podsumowanie Powyzsze przyktady pokazuja, ze dzigki nielinowym funkcjom ak-
tywacji sieci neuronowe sa w stanie zakrzywiaé¢ przestrzen, w ktorej znajduja sie
dane. Celem jest przeniesienie danych do takiej przestrzeni, zeby ostatnia warstwa
byla w stanie rozwiazaé¢ problem w sposéb liniowy. Mozemy zadaé pytanie, ktora
funkcja jest najlepsza. Empiryczne badania pokazuja, ze w wiekszych sieciach od
aktywacji sigmoidalnych znacznie lepiej dzialaja aktywacje ReLU — zwiazane jest to
z problemami optymalizacyjnymi przy liczeniu gradientu, o ktérych opowiemy wiecej
w rozdziale 12. Natomiast nie oznacza to, ze ReLU jest zawsze idealnym wyborem
i warto przetestowaé wiele réznych funkcji aktywacji, zeby znalezé te, ktéra bedzie
dziatata najlepiej dla konkretnego problemu.

7.3 Uczenie sieci neuronowej na przyktadzie
regresji

W poprzednich sekcjach opisaliSmy budowe sieci neuronowych, nastepnie pokazali-
$my, ze dzigki zastosowaniu nieliniowych funkcji aktywacji, sie¢ moze rozwiazywaé
problemy nieliniowe. Teraz pokazemy jak automatycznie nauczy¢ sie¢ neuronowsa na
danych i wykorzystaé¢ ja do rozwigzania konkretnego problemu.

Rozwazmy problem regresji ze zbiorem danych sktadajacym sie¢ z 1000 elementéw
generowanych przez ponizsza formutle:

f(x) :=sin(z) + 0.3 - N(0,1) dla z € [-10,10],

ktérych nie da sie dobrze przyblizyé modelem liniowym (rysunek 7.7). Gdybys$my
znali odpowiednie zanurzenie (na przyklad wielomianowe o odpowiednim stopniu), to
bylibySmy w stanie na jego podstawie znalez¢ dobre rozwiazanie modelem liniowym.
Niestety znalezienie odpowiedniego zanurzenia bedzie wymagalo dobrej intuicji na
temat problemu. W tym wypadku moglibysmy sobie wyobrazi¢, ze wielomian szostego
stopnia powinien zadzialaé¢ dobrze, ale w przypadku wyzej wymiarowych probleméw
juz nie bedziemy w stanie tego tak latwo okresli¢. Jak zobaczymy ponizej, sie¢
neuronowa samodzielnie znajdzie odpowiednia reprezentacje. Wciaz bedziemy musieli
podjaé szereg decyzji dotyczacych architektury, funkcji kosztu czy optymalizacji,
zeby nauczy¢ sie¢ neuronowa, ale dokonywanie tych wyboréw bedzie w przypadku
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skomplikowanych probleméw znacznie prostsze niz reczne wyszukiwanie dobrego
zanurzenia.

Architektura Pierwszym krokiem do rozwiazania powyzszego problemu jest ustalenie
architektury naszej sieci neuronowej. Musimy zadecydowad, ile bedzie zawieraé warstw
(glebokosdé) oraz jaka bedzie wymiarowos$é poszczegélnych warstw (szeroko$é). Im
wieksza architektura, tym wieksza ekspresja sieci, co oznacza, ze sie¢ jest w stanie
przybliza¢ wigcej funkcji. Jednoczednie zbyt duza ekspresja sieci moze prowadzi¢ do
overfittingu, czyli przesadnie doktadnego dopasowania do szumu obecnego w zbiorze
treningowym, co pogarsza wyniki na zbiorze testowym (pojecie to omawiali$my
wczesniej w rozdziale 4). Natomiast im mniejsza sie¢, tym mniejsza ekspresywnosé.
W skrajnym przypadku jednej warstwy otrzymamy model liniowy.

Na potrzeby podanego problemu przetestujemy kilka réznych sieci neuronowych
o roznych architekturach. W kazdym przypadku mamy jeden neuron wejsciowy i jeden
wyjsciowy:

(a) Jedna warstwa ukryta z 2 neuronami: 1 — 2 — 1.
(b
(

) Dwie warstwy ukryte z 16 neuronami: 1 — 16 — 16 — 1.

(c) Trzy warstwy ukryte z 32 neuronami: 1 — 32 — 32 — 32 — 1.
)
)

d
(e

Trzy warstwy ukryte z 1024 neuronami: 1 — 1024 — 1024 — 1024 — 1.

Szes¢ warstw ukrytych z 1024 neuronami: 1 — 1024 — 1024 — 1024 — 1024 —
1024 — 1024 — 1.

Wybor architektury zadaje nam zbior parametréow 6, ktére bedziemy nastepnie
optymalizowaé. W ogélnosci chcemy mysle¢ o 6 jako o bardzo wysoko wymiarowym
wektorze zawierajacym wszystkie parametry naszego modelu. Jezeli na przyktad
mieliby$my sie¢ neuronowa z dwoma warstwami ukrytymi, to nasz 6 powstalby na
podstawie wektoryzacji i zlaczenia trzech macierzy wag oraz trzech wektoréw biasu:

0 = [vec(W7), by, vec(W3), ba, vec(W,), b,],

gdzie przez W,, b, oznaczamy parametry ostatniej warstwy.

Funkcjakosztu Wybranie architektury zadaje nam zbiér parametréw 6. Uczenie sieci
neuronowej polega na znalezieniu takich wartosci tych parametréw, ktoére dobrze
nadaja sie do rozwiazania problemu. W przypadku regresji jako funkcje kosztu
wezmiemy blad kwadratowy:

L(z,y) = SE(X,Y, f) = || f(z) — yl3-

W praktyce schemat uczenia sieci neuronowych jest bardzo podobny do iteracyj-
nego uczenia modeli liniowych. Skorzystamy tutaj z metody spadku gradientu. Zatem
musimy dobraé parametry (wagi) sieci tak, aby minimalizowaly warto$é funkeji kosztu
na zbiorze treningowym. Jest to ponownie analogiczne do sytuacji z modeli ptytkich,
gdzie wykorzystywaliSmy metode spadku gradientu, w ktérej poprawiamy wartosci
parametréw w kierunku najszybszego spadku funkcji kosztu zadanego przez gradient.
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Liczenie gradientu W przypadku modeli liniowych policzenie gradientu mozna
bylo wykonaé¢ wtasnorecznie. W przypadku sieci neuronowych, zwlaszcza takich
z wieloma warstwami, policzenie gradientu jest znacznie bardziej skomplikowane.
W szczegoblnosci postaé gradientu bedzie si¢ istotnie zmienia¢ w zaleznosci od liczby
i szeroko$ci warstw. W konsekwencji musielibySmy wyprowadzaé gradient od nowa
przy kazdej zmianie architektury. Na szczeScie operacje liczenia gradientu da sie tatwo
zautomatyzowaé za pomoca metody nazywanej propagacja wsteczna (wrécimy do
niej w kolejnym rozdziale). Na razie zakladamy, ze jesteSmy w stanie latwo policzyé
gradient VyL(z,y;0) dla zadanej pary przykladu z i etykiety y oraz aktualnych
parametréw sieci 6.

Interesuje nas zminimalizowanie Sredniego bledu na calym zbiorze treningowym
% Zij\io L(x;,y;;0). W sieciach neuronowych zazwyczaj liczymy wartosci funkeji kosz-
tu jednoczesnie, dzieki wykorzystaniu kart graficznych, ktore sa w stanie zrownoleglié¢
obliczenia. Chociaz wydaje si¢ to detalem technicznym, mozliwo$¢ zréwnoleglenia
obliczen jest istotna czescia sukcesu sieci neuronowych i glebokiego uczenia w ogole.
Gdybysmy w trakcie optymalizacji musieli liczy¢ gradienty przyktadéw sekwencyijnie,
wydtuzytoby to czas uczenia do wielkoSci, ktéra jest catkowicie niepraktyczna. Liczba
przykladéw, jaka moze sie zmieSci¢é w pamieci karty graficznej jest w praktyce
ograniczona, ale na ten moment przyjmijmy ze potrafimy policzy¢ funkcje kosztu
dla catego zbioru danych.

Zadanie 7.1. Poréwnaj czas treningu modelu z tej sekcji z uzyciem CPU oraz GPU.

Metoda spadku gradientu dla sieci neuronowych Ponizszy schemat jest przypomnie-
niem metody spadku gradientu opisanej dla metod liniowych w rozdziale 2:

1. Ustal hiperparametry: n (krok uczenia), n (liczba iteracji).
2. Ustaw przypadkowe wartoéci parametrow 6.
3.Dlak=1,...,n:

o Policz wartosé L(z,y;0y) (forward pass);

« Policz gradient Vy, L(z, y; 0%) za pomoca mechanizmu propagacji wstecznej
(backward pass);

o Wykonaj krok gradientowy: 041 = 0, — Vo, L(z,y; 0k).

Warto podkreslié, ze w podanym algorytmie jest kluczowe, ze gradient w nowym
punkcie jest zawsze liczony od nowa. Gradient policzony dla 6 nie méwi nam nic
o gradiencie dla 61, wiec nie mozemy go ponownie uzy¢.

W praktyce dobér hiperparametrow, takich jak krok uczenia, liczba iteracji czy
sposob inicjalizacji parametréow jest nietrywialnym problemem, ktory czesto wymaga
dtugich empirycznych eksperymentéw. Natomiast na te chwile przyjmiemy ze jesteSmy
w stanie dobra¢ te wartoéci poprawnie.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/glucze
https://helion.pl/rt/glucze

80 Rozdziat 7. Wprowadzenie do sieci neuronowych

Zbyt mata architektura, epoka 100000 WCiaz 2byt mata architextura, epoka 100000

Zmienna niezalema Zmienna niezalezna

(a) Zbyt mata architektura. (b) Wciaz zbyt mata architektura.

Dobra architektura, epoka 100000 Zbyt duza architektura (overfittng), epoka 1000000

Zmienna niecalema

(c) Dobrze dopasowana architektura. (d) Zbyt duza architektura (overfitting).

Zbyt duza architektura (problemy z optymalizacja), epoka 100000

Zmienna niezalezna

(e) Zbyt duza architektura (problemy z optymaliza-
cja).

Rysunek 7.8: Wynik regresji dla (a) zbyt malej architektury, (b) nieco zbyt malej architektury, (c) dobrej
architektury, (d) zbyt duzej architektury, ktéra powoduje overfitting, i (e) jeszcze wigkszej architektury,
ktéra powoduje problemy z optymalizacja.

Wyniki Wyniki dzialania poszczegdlnych modeli zilustrowane na rysunku 7.8 poka-
zuja, ze trzecia architektura dobrze pasuje do zadanego problemu. Sie¢ poprawnie
dopasowuje sie do ksztattu sinusoidy, bez przesadnych odchylen.

Jednoczeénie obserwujemy, ze dla innych architektur problem ma znacznie gorsze
rozwiazania. Architektura (a) nie ma wystarczajaco ekspresji, zeby rozwiazaé ten
prosty problem i jest w stanie dopasowac sie wlasciwie tylko do linii prostej dzielacej
minimum w punkcie —7 z maksimum w punkcie 7. Chociaz architektura (b) radzi
sobie nieco lepiej, dalej nie jest w stanie dopasowaé¢ sie¢ do krzywych na brzegu
widzianego przedzialu. Te dwie architektury obrazuja problem underfittingu — sieé¢
neuronowa nie ma wystarczajaco ekspresji zeby dobrze dopasowac sie do danych.

Przy zastosowaniu zbyt duzej architektury, sie¢ zaczyna dopasowywaé sie do
szumu. W przypadku sieci (d) sinusoida przestaje by¢ gladka, zaczyna falowaé i do-
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pasowywac sie do szumu. Jest to przyktad overfittingu. Co wiecej przy zastosowaniu
jeszcze wiekszej architektury, sie¢ neuronowa nie jest nawet w stanie dopasowaé sie
do punktéw, co jest spowodowane problemami optymalizacyjnymi (e). Chociaz tak
duza sie¢ ma wystarczajaco ekspresji, zeby dopasowaé sie do punktéw, znalezienie
odpowiednich wartosci parametréw za pomoca metody spadku gradientu staje sie
bardzo trudne.

Wnioski Powyzsze przyktady obrazuja dwa kluczowe problemy, ktére sie¢ neuronowa
powinna rozwiazywac:

1. Optymalizacja: znalezienie modelu, ktéry dobrze dopasowuje sie do danych
treningowych. Problemu tego nie rozwiazuja sieci (a) i (b), jako ze sa zbyt
plytkie oraz sie¢ (e), w przypadku ktérej metoda spadku gradientu nie zdotata
znalezé¢ dobrego minimum. Sieci (¢) i (d) dobrze dopasowuja sie do punktéw,
wiec rozwiazuja problem optymalizacyjny.

2. Generalizacja: znalezienie modelu, ktéry dobrze dopasowuje si¢ do prawdziwego
rozkladu. Sieé¢ (c¢) rozwiazuje ten problem, uczac sie funkcji bardzo podobnej
do sinusoidy, natomiast sie¢ (d) odstaje ksztaltem od sinusoidy i tym samym
nie generalizuje poprawnie. W samej generalizacji sie¢ (b) wydaje sie lepiej
dopasowana niz sie¢ (d).

Jako$¢ optymalizacji mierzymy na zbiorze treningowym, sprawdzajac czy sie¢ neu-
ronowa poprawnie zapamigtata przyklady. Natomiast jako$¢ generalizacji sprawdzimy
na zbiorze testowym, weryfikujac czy sie¢ jest w stanie ekstrapolowaé do wczesniej
nie widzianych danych.

7.4 Teoria a praktyka w sieciach neuronowych

Patrzac na przyktady z poprzednich sekcji mozemy zauwazy¢, ze sieci neuronowe
sg bardziej ekspresywne niz modele liniowe. Mozna sie w takim razie zastanowié¢ czy
istnieja takie funkcje, ktorych sie¢ neuronowa nie potrafi aproksymowac¢? Twierdzenie
o uniwersalnej aproksymowalnosci sieci neuronowej méwi nam, ze przynajmniej
w teorii takiej sieci nie ma:

Twierdzenie 7.1. (Cybenko 1989) Niech g : A — RM bedzie funkcja ciagla
zdefiniowana na zbiorze zwartym A C RP. Wéwczas dla kazdego bledu e > 0 istnieje
sie¢ neuronowa f : RP — RV z jedna warstwa ukryta, ktéra dla kazdego = € A
spetnia:

1f(x) = g(x)|| <e.

Powyzsze twierdzenie pokazuje, ze kazda funkcje ciggta mozemy dowolnie dobrze
opisaé za pomoca sieci neuronowej z jedna warstwa ukryta. Chociaz ten wynik jest
interesujacy teoretycznie, okazuje si¢ ze nie pomaga w praktyce w budowaniu sieci
neuronowych. W szczegdlnosci twierdzenie to sugeruje, ze sie¢ neuronowa z jedng
warstwa ukrytg o wystarczajacej liczbie neuronéw to wszystko, co jest potrzebne przy
budowaniu sieci neuronowych. Okazuje sie, ze w zastosowaniach takie plytkie sieci
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sg trudne w optymalizacji. Twierdzenie méwi nam tylko ze dla odpowiedniej sieci
neuronowej takie rozwiazanie istnieje, ale nie méwi nam jak je znalezé. Dodatkowo
liczba neuronéw, ktére muszg znajdowaé sie w tej jednej warstwie rosnie wykltadniczo
z trudnodcia problemu i z czasem staje sie zbyt duza by dalo sie ja obstugiwaé.
Warto wspomnie¢, ze podobne twierdzenie o uniwersalnej aproksymowalno$ci mozna
udowodni¢ dla metod kernelowych, w szczegdlnosci dla kernela gaussowskiego.

Lata doswiadczen pokazaly, ze na realnych, skomplikowanych problemach, takich
jak rozpoznawanie obiektéw na zdjeciach, generowanie twarzy czy modelowanie
jezyka, najlepiej sprawdzaja si¢ architektury glebokie. Dzisiejsze sieci sktadaja sie wiec
z wielu warstw, czesto kilkudziesieciu lub nawet kilkuset. Stad tez méwimy o glebokich
sieciach neuronowych i o glebokim uczeniu (deep learning).

Niestety twierdzenie o uniwersalnej aproksymalnosci zachecito badaczy do testo-
wania sieci plytkich, ale bardzo szerokich i tym samym spowolnilo rozwéj gtebokich
sieci, ktore finalnie okazaly si¢ dziala¢ znacznie lepiej. Przyklad ten obrazuje tez
wigkszy trend w sieciach neuronowych. Ze wzgledu na skomplikowanie problemu,
twierdzenia teoretyczne sa tutaj mniej przydatne niz w przypadku modeli ptytkich.
Znacznie wieksze znaczenie bedzie mialo znajdowanie technik, ktére w praktyce
okazaly sie dziala¢ dobrze. Czesto techniki te znajduja potem uzasadnienie teore-
tyczne, ale w glebokim uczeniu teoria czesto bywa kilka krokéw za praktyka. Ponizej
opisujemy kilka przykladéw, jak problemy glebokiego uczenia stoja w sprzecznodci
z intuicja i wnioskami analizy teoretycznej stosowanymi z powodzeniem do metod
plytkich.

Funkcja kosztu W przeciwienstwie do regresji liniowej oraz regresji logistycznej
funkcja kosztu sieci neuronowej nie jest wypukla. Oznacza to, ze w trakcie
optymalizacji mozemy utkng¢ w minimum lokalnym, co znacznie utrudnia analize
procesu optymalizacyjnego. W szczegdlnosci kluczows wlasnodcia sieci neuronowych
w perspektywie optymalizacji jest ich przeparametryzowanie. W praktyce oznacza to,
ze dla probleméw, ktére zwykle rozwigzujemy za pomoca ogromnych sieci neurono-
wych, istnieje rownie dobre rozwiazanie wykorzystujace znacznie mniej parametréw.
Samo istnienie rozwiazania nie oznacza jednak ze jestedmy w stanie latwo je znalezé
w procesie optymalizacji — okazuje sie, ze proces poszukiwania jest znacznie prostszy
w przypadku wigkszych sieci.

Dlatego tez dla sieci neuronowych stosowanych w praktyce liczba parametréw jest
znacznie wyzsza niz liczba elementéw zbioru treningowego, do ktérych sa stosowane.
Dla przyktadu sie¢ ResNet-101, ktéra zostanie opisana szczegéltowo w pédzniejszym
rozdziale, zawiera okolo 45 milionéw parametréw i osiaga bardzo dobre wyniki
na zbiorze CIFAR-10 zawierajacym 60 tysiecy przykladéow. Na kazdy piksel w zbiorze
treningowym przypadaja tutaj trzy parametry. Zawodzi tym samym intuicja z modeli
plytkich méwiaca, ze modele o zbyt wysokiej pojemnosci zawsze beda overfitowaé
do zbioru danych i tym samym stabo generalizowac.

Metody wysokiego rzedu W tak wysokowymiarowych przestrzeniach zawodzi nie tyl-
ko intuicja geometryczna, ale tez przestaja dziataé¢ niektore algorytmy stosowane
z powodzeniem do problemoéw o nizszej wymiarowosci. W glebokim uczeniu rzadko
stosuje sie chociazby metody minimalizacyjne wykorzystujace pochodna drugiego
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rzedu (na przyktad metoda Newtona). Gléwnym powodem jest ztozonos$é obliczeniowa
i pamieciowa. Hesjan, czyli macierz drugich pochodnych uzywana w metodach
drugiego rzedu, to macierz o wymiarach |6| x |0|, wiec w przypadku sieci z milionem
parametréw policzenie go nie jest wykonywalne w praktyce. Brak popularnosci metod
wyzszego rzedu zwigzany jest jednak rowniez z faktem, ze w optymalizacji sieci
neuronowych napotykamy na catkowicie inne problemy niz w przypadku probleméw
niskowymiarowych, dla ktérych budowane byly te metody.

Metody wyzszego rzedu dziataja dobrze jako rozwiazanie problemu ztych miniméow
lokalnych. Obecny stan badan wskazuje na to, ze w sieciach neuronowych lokalne
minima nie sg istotnym problemem. Zaréwno badania teoretyczne jak i eksperymenty
wskazuja, ze dla miniméw znalezionych w sieci za pomoca metody spadku gradientu
warto$¢ funkcji kosztu jest bliska 0. Natomiast wigkszosé punktéow krytycznych
(gdzie gradient kosztu jest réwny 0) w sieciach stanowiag punkty siodlowe, czyli
takie ktore nie sa ani minimami, ani maksymami lokalnymi. W praktyce oznacza
to, ze w punkcie siodlowym istnieje co najmniej jeden wymiar, wzdluz ktérego
znajdujemy si¢ w minimum lokalnym i co najmniej jeden, w ktérym mozemy
sie poruszaé¢, albo ktéry jest "wyplaszczony”. Intuicyjnie mozna mysle¢ o tym
z perspektywy rachunku prawdopodobienstwa — jezeli znajdujemy sie w punkcie
stacjonarnym bardzo wysokowymiarowej przestrzeni, to jest bardzo wysoka szansa,
ze znajdziemy chociaz jeden kierunek, wzdluz ktorego jesteSmy w stanie dalej
minimalizowaé. Przez to metody drugiego rzedu, ktére maja problem z wyskoczeniem
z punktéw siodlowych, czesto dzialaja w sieciach neuronowych gorzej.

Zadanie 7.2. Prosze wejs¢ na strone: playground.tensorflow.org. Prosze pobawié sie,
i znalez¢ najmniejszg liczbe neuronéw, aby wlasciwie sklasyfikowac spirale.

Zadanie 7.3. Prosze pokazaé, ze zlozenie (wielu) warstw pozostawia model w klasie
metod liniowych (nieliniowo$¢ jest istota - samo zlozZenie nie wystarcza).
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OPANUJ PODSTAWY
UCZENIA MASZYNOWEGO

0d mniej wiecej pietnastu lat jestesmy sSwiadkami rewolucji w nauczaniu
maszynowym — na niesamowitg skale. Sprzyja temu intensywny rozwaj gtebokich
sieci neuronowych i niezbednego do tego sprzetu obliczeniowego, takiego jak karty
graficzne. Deep learning, machine learning — te terminy rozpalajg wyobrazZnie
programistow, innowatordw i przedstawicieli przemystu na catym Swiecie. Takze
studentow kierunkdw politechnicznych. Na swiatowym rynku ukazuje sie sporo ksigzel
poswieconych tym zagadnieniom, w Polsce obserwujemy pod tym wzgledem deficyt.

Ten podrecznik, pomyslany jako wprowadzenie do tematu uczenia gtebokiego, ma
z zatozenia uzupetnic te luke. Zostat opracowany tak, by umozliwi¢ zrozumienie
zawartych w nim tresci rowniez osobom, ktdre nie zetknety sie dotgd nawet
Z klasycznymi metodami nauczania maszynowego. Stgd sporo miejsca autorzy
poswiecajg podstawowym konceptom klastrowania, klasyfikacji i regresji. Druga
potowa ksigzki przybliza gtebokie odpowiedniki modeli klasycznych — z naciskiem
na objasnienie podstawowych pojec i ich intuicji. Poniewaz dla petnego zrozumienia
modeli niezbedne jest ich zaimplementowanie, integralng czes¢ podrecznika stanowi
kod, dostepny dla czytelnika na platformie GitHub.
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