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ROZDZIAL 4.
Dane treningowe

Z rozdziatu 3. dowiedziales sie, jak mozna pracowa¢ z danymi na poziomie systemowym. W tym
rozdziale zajmiemy si¢ ich obstugg z punktu widzenia danetyki. Pomimo tego, ze dane treningowe
odgrywaja wazng role w projektowaniu i ulepszaniu modeli uczenia maszynowego, kursy szkoleniowe
sa mocno ukierunkowane na samo tworzenie, ktdre przez wielu praktykéw jest uwazane za ,,przy-
jemna” cze$¢ procesu. Tworzenie najnowocze$niejszego modelu jest interesujgce. Spedzanie dni
na zmaganiu si¢ z ogromng iloscig zle sformatowanych danych, ktére nie mieszczg si¢ nawet w pamieci
maszyny, jest frustrujace.

Dane s3 nieuporzadkowane, zlozone, nieprzewidywalne i potencjalnie zdradliwe. Jesli nie s3 odpowied-
nio obstugiwane, moga tatwo sie przyczyni¢ do upadku projektu uczenia maszynowego. Jest to wiec
powdd, dlaczego danetycy i inzynierowie ML powinni si¢ nauczy¢ dobrze obstugiwaé dane —
pozwoli im to pdzniej zaoszczedzi¢ duzo czasu i uniknaé bélu glowy.

W tym rozdziale przeanalizujemy techniki pozyskiwania lub tworzenia poprawnych danych treningo-
wych. Dane treningowe obejmuja wszystkie dane uzywane w fazie projektowania modeli uczenia
maszynowego, w tym rézne zbiory wykorzystywane do trenowania, walidacji i testowania (czyli
zbiory treningowe, walidacyjne i testowe). Rozdzial ten rozpoczyna si¢ od zaprezentowania réznych
technik probkowania w celu wyboru danych treningowych. Nastepnie przeanalizowane zostang
wyzwania zwigzane z tworzeniem danych treningowych, w tym problem mnogosci etykiet, ich braku,
niezréwnowazenia klas oraz metody wykorzystywane do generowania sztucznych danych w celu
radzenia sobie z brakiem wystarczajacej ilosci informacji.

Uzywamy terminu ,,dane treningowe” zamiast ,,zestaw danych treningowych”, poniewaz stowo
»zestaw” oznacza co$ skoniczonego i stalego. Dane produkcyjne nie sg skoficzone ani stale. Wigcej
o tym dowiemy si¢ w rozdziale 8., w podrozdziale ,,Zmiany rozktadéw danych”. Podobnie jak inne
etapy tworzenia systemoéw uczenia maszynowego, roéwniez generowanie danych treningowych
jest procesem iteracyjnym. W miare jak model ewoluuje w cyklu zycia projektu, dane treningowe praw-
dopodobnie réwniez si¢ zmieniaja.

Zanim przejdziemy dalej, chciatabym powt6rzy¢ przestroge, ktéra choé pojawita sie juz w tej ksigzce
wiele razy, wcigz nalezy o niej pamieta¢. Dane sg pelne potencjalnych btedéw. Wynika to z wielu
przyczyn. Znieksztalcenia pojawiajg si¢ podczas gromadzenia danych, probkowania lub etykietowa-
nia. Na dane historyczne moga mie¢ wplyw ludzkie uprzedzenia, a modele uczenia maszyno-
wego, trenowane za ich pomocg, moga je utrwalaé. Korzystaj z danych, ale nie ufaj im za bardzo!
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Probkowanie

Prébkowanie jest integralng czescia procesu uczenia maszynowego, ktora niestety jest czesto po-
mijana na typowych kursach. Ma ono miejsce na wielu etapach cyklu zycia projektu ML. Chodzi
na przyktad o pobieranie prébek ze wszystkich mozliwych danych rzeczywistych w celu utworzenia
danych treningowych, pobieranie préobek ze zbioru danych w celu utworzenia paczek treningo-
wych, walidacyjnych i testowych, czy tez pobieranie probek ze wszystkich mozliwych zdarzen,
ktdre majg miejsce w systemie uczenia maszynowego w celu ich monitorowania. W tym rozdziale
skoncentrujemy si¢ na metodach prébkowania umozliwiajacych tworzenie danych treningowych.
Takie metody moga by¢ jednak stosowane réwniez na innych etapach cyklu zycia projektu uczenia
maszynowego.

Prébkowanie jest konieczne w wielu przypadkach. Jednym z nim jest sytuacja, w ktdrej nie masz
dostepu do wszystkich mozliwych danych ze $wiata rzeczywistego. Wéwczas do trenowania modelu
mozesz uzy¢ podzbioru utworzonego za pomoca wybranej metody probkowania. Moze si¢ takze
zdarzy¢, ze nie bedziesz potrafit przetworzy¢ wszystkich danych, do ktérych masz dostep, poniewaz
wymaga to poswigcenia zbyt duzej iloéci czasu lub zasobéw. Nalezy wiec przeprowadzi¢ prébko-
wanie, by wygenerowa¢ mniejszy podzbidr, ktéry da sie juz przetworzy¢. W wielu innych przypad-
kach prébkowanie jest pomocne, poniewaz pozwala wykona¢ zadanie szybciej i taniej. Zalézmy,
ze chcemy wdrozy¢ nowy model. Zanim zaczniemy go trenowa¢ na wszystkich danych, mozemy
przeprowadzi¢ szybki eksperyment na niewielkim podzbiorze, aby sprawdzi¢, czy warto go rozwijac'.
Zrozumienie réznych metod prébkowania i sposobu ich wykorzystania moze, po pierwsze, poméc
unikng¢ potencjalnych btedéw, a po drugie, utatwi¢ wybranie metod, ktére poprawiaja wydaj-
no$¢ probkowanych danych.

Istnieja dwa rodzaje probkowania — probkowanie nieprobabilistyczne i prébkowanie losowe.

Rozpoczniemy od metod prébkowania nieprobabilistycznego, a nastepnie przedstawimy kilka
popularnych metod prébkowania losowego.

Probkowanie nieprobabilistyczne

Z probkowaniem nieprobabilistycznym mamy do czynienia woéwczas, gdy wybor danych nie jest
oparty na zadnych kryteriach prawdopodobienistwa. Oto niektére z kryteriow doboru probki
nieprobabilistycznej:
Probkowanie oparte na wygodzie
Prébki danych sg wybierane na podstawie ich dostepnosci. Popularnoé¢ tej metody wynika
po prostu z jej wygody.

! Niektdrzy Czytelnicy mogliby stwierdzi¢, ze to podejscie nie jest odpowiednie w przypadku skomplikowanych
modeli, poniewaz dzialajg one z duzymi, a nie malymi ilosciami danych. W tym przypadku nadal nalezy jednak
eksperymentowac¢ z paczkami danych o réznych rozmiarach, aby si¢ dowiedzie¢, jaki wptyw ma rozmiar zbioru
na dzialanie modelu.
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Prébkowanie oparte na zasadzie dziatania ,kuli snieznej”

Kolejne probki s wybierane na podstawie istniejagcych. Na przykltad aby zebra¢ informacje
o poprawnych kontach na Twitterze bez dostepu do jego baz danych, powinienes$ zacza¢ od nie-
wielkiego, poczatkowego zbioru, nastepnie zaja¢ sie kontami, ktére s obserwowane, itd.

Prébkowanie na podstawie osqdu
Eksperci decydujg o tym, jakie probki nalezy uwzglednic.

Prébkowanie na podstawie limitow
Wybierasz prébki bez zadnej randomizacji na podstawie limitéw dla pewnych wycinkéw danych.
Na przyklad podczas tworzenia ankiety bedziesz chcial otrzymac 100 odpowiedzi dla kazdej
z grup wiekowych: ponizej 30 lat, miedzy 30 a 60 lat i powyzej 60 lat, niezaleznie od rzeczywistego
rozkladu wieku.

Prébki wybrane wedtug kryteriéw nieprobabilistycznych nie sg reprezentatywne dla rzeczywistych
danych, wiec dlatego s3 obarczone bledami selekeji®. Z tego powodu moglbys wiec stwierdzié, ze
taki wybdr danych stuzacych do trenowania modeli uczenia maszynowego jest ztym pomystem. Masz
racje. Niestety, w wielu przypadkach podczas wyboru danych dla modeli ML stosuje si¢ metody,
ktére sg wygodne.

Jednym z przykladéw jest modelowanie jezyka. Modele jezykowe sg czesto trenowane nie przy
uzyciu danych reprezentatywnych dla wszystkich mozliwych tekstow, ale takich, ktére mozna
tatwo zgromadzi¢, korzystajac z dostepnych zrédet (Wikipedia, Common Crawl lub Reddit).

Innym przyktadem sg dane do analizy emocjonalnej treéci ogélnych. Wiele z tych danych jest pobie-
ranych ze Zrédel zawierajacych gotowe etykiety (oceny), takich jak recenzje na stronach IMDB
i Amazon. Gotowe zbiory danych s3 nastepnie wykorzystywane do innych zadan zwiazanych z analiza
emocjonalng. Recenzje na stronach IMDB i Amazon s3 generowane przez uzytkownikoéw, ktorzy
lubig si¢ dzieli¢ swoimi opiniami w internecie. Niekoniecznie wigc s reprezentatywne dla oséb,
ktdre nie majg dostepu do sieci lub po prostu niechetnie publicznie udostepniaja swoje uwagi.

Trzecim przykladem sg dane stuzace do trenowania pojazdéw autonomicznych. Poczatkowo takie dane
pochodzily w duzej mierze z dwdch obszaréw: Phoenix w Arizonie (ze wzgledu na fagodne przepisy)
oraz Bay Area w Kalifornii (poniewaz ma tu swoje siedziby wiele firm konstruujacych samochody au-
tonomiczne). Oba obszary charakteryzuja sie stfoneczng pogoda. W 2016 roku firma Waymo
otworzyla biura w mieécie Kirkland w stanie Waszyngton, poniewaz wystepuje tam wiele dni deszczo-
wych’. Nadal jednak istnieje o wiele wiecej danych dotyczacych uzywania pojazdéw autonomicz-
nych podczas stonecznej pogody niz w trakcie opaddéw deszczu czy $niegu.

Prébkowanie nieprobabilistyczne moze by¢ szybkim i tatwym sposobem na zebranie wstepnych
danych, ktore pozwola rozpoczaé projekt. Aby jednak uzyskaé wiarygodny model, powiniene$ uzy¢
prébkowania losowego, ktdre przeanalizujemy w nastepnej kolejnoéci.

% James J. Heckman, Sample Selection Bias as a Specification Error, ,Econometrica”, 47, nr 1, styczen 1979, s. 153 - 161,
https://oreil ly/I5AhM.

* Rachel Lerman, Google Is Testing Its Self-Driving Car in Kirkland, ,,Seattle Times”, 3 lutego 2016, https://oreil ly/3IA1V.
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Proste probkowanie losowe

Najprostsza forma prébkowania losowego polega na tym, ze kazdy element danych ma takie samo
prawdopodobienistwo bycia wybranym. Na przyktad wybierasz losowo 10% populacji*, dajac wszyst-
kim elementom réwng, 10-procentowg szanse¢ bycia wybranym.

Zaleta tej metody polega na tym, ze jest tatwa do wdrozenia. Wadg jest to, ze rzadkie kategorie
danych mogg sie nie pojawi¢ w Twoim wyborze. Rozwaz przypadek, w ktérym klasa pojawia sie tylko
w 0,01% danych. Jesli losowo wybierzesz 1% tych danych, probki tej rzadkiej klasy prawdopodobnie
nie zostang uwzglednione. Modele wytrenowane za pomocg uzyskanych danych moga po prostu
stwierdzi¢, ze taka kategoria nie istnieje.

Probkowanie warstwowe

Aby unikng¢ wad prostego probkowania losowego, mogtbys$ najpierw podzieli¢ populacje na
grupy, ktore Cie interesujg, a nastepnie z kazdej z nich pobiera¢ oddzielnie prébki. Na przyktad
aby pobra¢ 1% danych ze zbioru, ktéry ma dwie klasy (A i B), mozna pobra¢ 1% proébek z klasy
A i tyle samo z klasy B. Dzigki temu, niezaleznie od tego, jak rzadko wystepuje klasa A lub B,
masz pewnos¢, ze jej probki zostang uwzglednione. Kazda grupa jest nazywana warstwa, a sama
metoda prébkowaniem warstwowym.

Jedna z wad tej metody probkowania jest to, ze nie zawsze jest ona mozliwa — na przyklad nie mozna
jej zastosowac, gdy nie da si¢ podzieli¢ danych na grupy. Szczegélna trudno$¢ pojawia sie wowczas,
gdy jedna probka moze naleze¢ do wielu grup, na przyklad podczas rozwigzywania probleméw
z wieloma etykietami’. W takim przypadku prébka moze naleze¢ zaréwno do klasy A, jak i B.

Probkowanie wazone

Podczas probkowania wazonego kazdej prébcee jest nadawana okreslona waga, ktéra okresla prawdo-
podobienistwo jej wyboru. Na przykiad, jesli masz trzy probki, A, Bi C, a chcialbys, by zostaty wybrane
z prawdopodobienstwem 50%, 30% i 20%, mozesz nada¢ im wagi 0,5, 0,31 0,2.

Metoda ta pozwala na wykorzystanie wiedzy o dziedzinie. Jesli przyktadowo wiesz, ze pewna pod-
grupa danych, zawierajaca bardziej aktualne informacje, jest bardziej wartosciowa dla Twojego
modelu, a wigc powinna mie¢ wieksza szanse na wybor, mozesz nadad jej wyzsza wage.

Takie probkowanie jest rowniez przydatne w przypadku, gdy dane, ktore masz, maja inny rozklad
niz dane realne. Zalézmy, ze w Twoich danych czerwone prébki stanowig 25%, a niebieskie 75%.
Wiesz jednak, ze w §wiecie rzeczywistym kolory czerwony i niebieski majg réwne prawdopodobien-
stwo wystapienia. W takim przypadku mozesz wiec nada¢ czerwonym probkom wagi trzy razy wyzsze
niz niebieskim.

* Stowo ,,populacja” odnosi si¢ tutaj do ,,populacji statystycznej” (https://oreil.ly/w7GDX), czyli (potencjalnie nieskon-
czonego) zbioru wszystkich mozliwych prébek, ktére mozna pobra¢

° Problemy z wieloma etykietami dotycza danych, ktére moga mie¢ wiele etykiet.
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W Pythonie mozesz wykona¢ wazone probkowanie za pomoca metody random. choices:

# Spraw, by elementy 1, 2, 3, 4 mialy po 20% szans na wybér,
# a elementy 100 i 1000 jedynie po 10%.
import random
random.choices(population=[1, 2, 3, 4, 100, 1000],
weights=[0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.1, 0.1],
k=2)
# Jest to rownowazne nastepujgcej instrukcji:
random.choices(population=[1, 1, 2, 2, 3, 3, 4, 4, 100, 1000], k=2)

W uczeniu maszynowym powszechnie uzywang koncepcja, ktdra jest $cisle zwiazana z probko-
waniem wazonym, sg wagi probek. Probkowanie wazone jest stosowane w celu wyboru prébek
niezbednych do trenowania modelu, podczas gdy wagi probek sg wykorzystywane do okreslania
»znaczenia” lub ,,waznoéci” danych treningowych. Prébki o wyzszych wagach bardziej wplywaja
na funkcje straty. Zmiana wag probek moze znaczaco wplynaé¢ na obszar decyzyjny modelu, jak
pokazano na rysunku 4.1.

Wagi takie same Wagi o réZnych wartosciach

Rysunek 4.1. Wagi probek mogg wplywaé na obszar podejmowania decyzji. Po lewej stronie przedstawiono
sytuacje, w ktorej wszystkie probki majg rowne wagi, natomiast po prawej takg, w ktérej probkom
nadano rézne wagi. Zrédlo: scikit-learn®

Probkowanie do rezerwuaru

Prébkowanie do rezerwuaru to fascynujacy algorytm, ktory jest szczegdlnie przydatny, gdy masz
do czynienia z danymi strumieniowymi, czyli takimi, jakie czgsto pojawiajg sie w produkcji.

Wyobraz sobie, ze masz przychodzacy strumien tweetdw, a chciatbys pobrac ich prébke o wielkoéci k,
aby przeprowadzi¢ analize lub wytrenowa¢ model. Nie wiesz, ile jest tweetow, ale zdajesz sobie
sprawe, ze nie mozesz ich wszystkich zmiesci¢ w pamieci. Oznacza to, ze nie znasz z gory prawdopo-
dobienistwa, dla ktérego dany tweet powinien zosta¢ wybrany. Chcesz jednak zapewni¢, ze:

¢ SVM: Weighted Samples, scikit-learn, https://oreil.ly/BDqbk.
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« Kazdy tweet bedzie miat réwne prawdopodobienstwo bycia wybranym.
o Mozesz zatrzyma¢ algorytm w dowolnym momencie, a tweety beda probkowane z poprawnym
prawdopodobienistwem.
Jednym z rozwigzan tego problemu jest probkowanie do rezerwuaru. Algorytm ten wykorzystuje
rezerwuar, ktorym moze by¢ tablica, i sktada sie z trzech etapow:
1. Umie$¢ w rezerwuarze pierwsze k elementow.
2. Dla kazdego przychodzacego n-tego elementu wygeneruj liczbe losows i taka, ze 1 <i < n.
3.Jedli 1 < i < k, zastap i-ty element w rezerwuarze elementem n-tym. W przeciwnym razie
nie réb nic.
Oznacza to, ze kazdy przychodzacy n-ty element bedzie mogt sie znalez¢ w rezerwuarze z prawdopo-
dobienstwem réwnym % Mozna réwniez udowodnié, ze kazdy element wystepujacy juz w rezerwu-
arze zostal tam umieszczony z prawdopodobienstwem réwnym % Oznacza to, ze wszystkie probki
maja réwng szanse na wybdr. Nawet jedli zatrzymamy algorytm w dowolnym momencie, bedziemy

pewni, ze prébki znajdujace sie juz w rezerwuarze zostaly pobrane z poprawnym prawdopodo-
bienstwem. Na rysunku 4.2 przedstawiono schemat dzialania prébkowania do rezerwuaru.

Przychodzace probki
Y qce p >

? 0 o o o @

___________________________

[ P(wybér) =4/n ] [ P(wybér) = 4/6 ][ P(wybdr) =4/5 ]

Rysunek 4.2. Wizualizacja dziatania probkowania do rezerwuaru

Probkowanie istotnosciowe

Prébkowanie istotnosciowe jest jedng z najwazniejszych metod prébkowania nie tylko w przy-
padku uczenia maszynowego. Pozwala préobkowaé dane o okreslonym rozkladzie, gdy istnieje
tylko dostep do innego rozkltadu.

Wyobraz sobie, ze musisz pobraé probke x z rozkladu P(x), ktorego uzyskanie jest szczeg6lnie
kosztowne i czasochtonne. By¢ moze tez taki rozktad nie pozwoli na jego pozniejsze probkowa-
nie. Jednakze dysponujesz innym rozkladem Q(x), ktéry jest duzo latwiejszy do prébkowania.

Prébkujemy wiec x z Q(x), a nastepnie okreslamy wage probki rownq Rozklad Q(x) jest

nazywany rozkladem wnioskowanym lub rozkladem istotnosciowym. Moze on by¢ dowolnym
rozkladem, dopdki Q(x) > 0, a P(x) # 0. Ponizsze réwnanie dowodzi, Ze zgodnie z oczekiwaniem

prébka x z P(x) jest rbwna probee x z Q(x), dla ktdrej zdefiniowano wage rownq o ( )

P(x)
Ep(x[x] ZP(X)X = Z Q(x)x Q( ) Eowo Q(fc)]
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Jednym z przyktadéw uzycia probkowania istotnoéciowego w uczeniu maszynowym jest uczenie
ze wzmocnieniem oparte na polityce. Wezmy pod uwage przypadek, w ktérym chcialbys uaktualni¢
swoja polityke. Nalezy oszacowa¢ funkcje wartoéci w nowej polityce, ale wyznaczenie sumarycz-
nych nagrdd za podjecie akcji mogtoby by¢ kosztowne, poniewaz wymagaloby rozwazenia wszyst-
kich mozliwych wynikéw az do konca horyzontu czasowego. Jesli jednak nowa polityka jest dos¢
podobna do wcze$niejszej, mozna obliczy¢ sumaryczne nagrody na podstawie starszej, a nastep-
nie nada¢ im wagi zgodnie z nowg. Nagrody ze starszej polityki tworza rozklad wnioskowany.

Etykietowanie

Pomimo tego, Ze specjaliéci daza do szerokiego zastosowania systemdéw nienadzorowanego ucze-
nia maszynowego, wiekszo$¢ dziatajacych obecnie rozwigzan ML wykorzystuje modele nadzo-
rowane, co oznacza, ze do nauki wymagaja danych oznaczonych etykietami. Wydajnos¢ modelu
uczenia maszynowego nadal w duzej mierze zalezy od jakosci i ilosci zaetykietowanych danych,
za pomocg ktorych jest trenowany.

Andrej Karpathy, dyrektor ds. sztucznej inteligencji w firmie Tesla, podczas rozmowy ze studentami
przytoczyt nastepujacag anegdote. Gdy zdecydowat si¢ utworzy¢ wewnetrzny zespdt, ktéry miat
sie zajmowac zagadnieniami zwigzanymi z etykietowaniem, rekruter zadal pytanie, jak dtugo taki
zespol bedzie potrzebny. Andrej odpowiedzial: ,,Jak dlugo musimy zatrudnia¢ zespét inzynieréw?”.
Etykietowanie danych bylo kiedys traktowane jako zadanie pomocnicze, a obecnie stato si¢ pod-
stawowg funkcjg wielu zespotéw uczenia maszynowego wdrazajacych rozwigzania w produkeji.

W tym podrozdziale przeanalizujemy kwestie, jaka jest uzyskanie etykiet dla danych. Najpierw
omo6wimy metode, ktora zwykle pojawia sie jako pierwsza w glowie danetykéw — chodzi o etykieto-
wanie reczne. Nastepnie przeanalizujemy zadania z etykietami naturalnymi, czyli takie, w ktérych
etykiety moga zosta¢ wywnioskowane z systemu bez koniecznosci dokonywania adnotacji przez czto-
wieka. Wreszcie zastanowimy sie, co mozna zrobi¢, gdy brakuje etykiet naturalnych i recznych.

Etykiety nadawane recznie

Kazdy, kto kiedykolwiek musiat obstugiwa¢ dane produkcyjne, prawdopodobnie doswiadczyt tego
na poziomie emocjonalnym — reczne generowanie etykiet dla danych jest trudne z bardzo wielu
powodoéw. Po pierwsze, moze by¢ kosztowne, zwlaszcza jesli wymagana jest wiedza merytoryczna.
Aby sklasyfikowa¢, czy komentarz jest spamem, mozesz za pomoca platformy crowdsourcingowe;j
znalez¢ 20 0so6b i przeszkolié je w ciggu 15 minut do etykietowania danych. Jesli jednak chcesz ozna-
czy¢ zdjecia rentgenowskie klatki piersiowej, musisz znalez¢ radiologdéw z uprawnieniami, ktérych
czas jest ograniczony i kosztowny.

Po drugie, etykietowanie reczne stanowi zagrozenie dla prywatnosci danych. Oznacza ono, ze kto§ musi
zajrze¢ do danych, co nie zawsze jest mozliwe, jesli istnieja $ciste wymagania dotyczace prywatnosci. Na
przyklad w celu etykietowania nie mozna po prostu wysta¢ dokumentacji medycznej pacjentéw
lub poufnych informacji finansowych do firmy zewnetrznej. W wielu przypadkach dane nie moga
nawet opusci¢ organizacji i konieczne moze by¢ zatrudnienie oséb, ktore zajmg si¢ etykietowaniem
danych na miejscu.
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Po trzecie, etykietowanie reczne jest powolne. Dokladne przepisanie wypowiedzi na poziomie
fonetycznym moze trwa¢ 400 razy dluzej niz czas jej trwania’. Jesli wiec chcialby$ zaetykietowaé
1 godzing wypowiedzi, mogloby to zaja¢ 400 godzin lub prawie trzy miesigce. Moi koledzy musieli
czeka¢ prawie rok, aby uzyska¢ poprawne etykiety w badaniu majacym na celu wykorzystanie uczenia
maszynowego do pomocy w klasyfikowaniu raka ptuc na podstawie zdjgc¢ rentgenowskich.

Powolne etykietowanie pogarsza cykl projektowy i sprawia, ze Twdj model gorzej adaptuje sie do zmie-
niajacych sie srodowisk i wymagan. Jeéli zmianie ulegna zadanie lub dane, przed aktualizacja
modelu bedziesz musiat czeka¢ na ponowne przeprowadzenie procesu etykietowania. Zatézmy, Ze masz
model analizy emocjonalnej sprawdzajacy tweety, w ktérych wspomina si¢ o marce Twojej firmy.
Model wykorzystuje tylko dwie klasy: OCENA_NEGATYWNA i OCENA_POZYTYWNA. Jednak po
wdrozeniu zesp6t PR zdaje sobie sprawe, Ze najwiecej szkdd generuja tweety tworzone przez rozgniewa-
nych uzytkownikéw. Musisz wiec uaktualni¢ model analizy emocjonalnej i uzupetni¢ go o trzeciag
klase — UZYTKOWNIK_ROZGNIEWANY. Aby to zrobi¢, bedziesz musial ponownie przyjrze¢
sie danym, by sprawdzi¢, ktére istniejace przyklady treningowe powinny zosta¢ oznaczone jako
UZYTKOWNIK_ROZGNIEWANY. Jesli nie masz wystarczajaco duzo takich tweetow, bedziesz
musiat zebra¢ wiecej danych. Im dtuzej bedzie trwat ten proces, tym bardziej pogorszy sie wydajno$¢
istniejacego modelu.

Mnogosc etykiet

Aby uzyskaé wystarczajacg iloé¢ zaetykietowanych danych, firmy czesto muszg wykorzystywaé
informacje pochodzace z wielu Zrddet i polega¢ na osobach, ktére majg rdzne poziomy wiedzy.
Takie Zzrodla danych i osoby tworzace etykiety charakteryzujg si¢ réznymi poziomami doktadnosci.
Prowadzi to do powstawania problemu niejednoznacznosci lub mnogosci etykiet. Co zrobi¢, gdy
istnieje wiele sprzecznych etykiet opisujacych dany element?

Rozwazmy proste zadanie rozpoznawania encji (podmiotéw). Prosisz trzy osoby o zaetykietowanie
wszystkich encji, ktére potrafig znalez¢ w nastepujacym zdaniu:

Darth Sidious, zwany w skrécie Imperatorem, byl Mrocznym Lordem Sithéw, ktory panowat
nad galaktyka jako Galaktyczny Imperator Pierwszego Imperium Galaktycznego.

Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli 4.1. Kazdy z komentatoréw znalazt inne encje. Na jakich wy-
nikach powinno sie oprze¢ trenowanie modelu? Model wytrenowany na danych zaetykietowa-
nych przez komentatora 1. bedzie dzialal zupelnie inaczej niz model wytrenowany na danych
zaetykietowanych przez komentatora 2.

Tego typu nieporozumienia pojawiaja si¢ niezwykle czesto. Im wyzszy wymagany poziom wiedzy
z danej dziedziny, tym wigksze prawdopodobienistwo wystgpienia nieporozumien podczas
etykietowania®. Jak rozwigza¢ problem i wybra¢ odpowiedZ odpowiadajacg prawdzie, jesli jeden
z ekspertow uwaza, ze nalezy przypisac etykiete A, podczas gdy inny jest pewien, iz musi by¢ B? Jesli
nie mozna doj$¢ do porozumienia w sprawie etykiety, to czym jest w ogole wydajno$¢ na poziomie
ludzkim?

7 Xiaojin Zhu, Semi-Supervised Learning with Graphs, praca doktorska, Carnegie Mellon University, 2005,
https://oreil ly/VYy4C.

¥ Jesli cos jest oczywiste, w celu etykietowania nie potrzebujesz wykorzystywaé wiedzy o dziedzinie.
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Tabela 4.1. Encje wykryte przez réznych komentatoréw mogg sie od siebie bardzo réznic

Komentator Liczba wykrytych engji Wynik

1 3 [Darth Sidious), zwany w skrécie Imperatorem, byt [Mrocznym Lordem
Sithdw], ktéry panowat nad galaktyka jako [Galaktyczny Imperator
Pierwszego Imperium Galaktycznego).

2 6 [Darth Sidious], zwany w skrécie [Imperatorem, byt [Mrocznym
Lordem) [Sithéw], kt6ry panowat nad galaktyka jako [Galaktyczny
Imperator] [Pierwszego Imperium Galaktycznego].

3 4 [Darth Sidious], zwany w skrdcie [Imperatorem], byt [Mrocznym
Lordem Sithdw], ktéry panowat nad galaktyka jako [Galaktyczny
Imperator Pierwszego Imperium Galaktycznegol.

Aby zminimalizowa¢ rdznice zdan wéréd komentatoréw, nalezy najpierw dokltadnie zdefiniowaé
problem. Na przyktad w poprzednim zadaniu rozpoznawania encji niektdre nieporozumienia mo-
glyby zosta¢ wyeliminowane, gdyby$my wyjasnili, Ze w przypadku wielu mozliwych fraz nalezy wybra¢
te, ktéra ma najwiekszg liczbe znakéw. Oznacza to, ze poprawna odpowiedzig bedzie encja Galak-
tyczny Imperator Pierwszego Imperium Galaktycznego zamiast dwdch encji Galaktyczny Imperator
i Pierwsze Imperium Galaktyczne. Poza tym musisz o tym poinformowa¢ komentatoréw juz pod-
czas szkolenia, aby sie upewni¢, ze zrozumieja zasady.

Pochodzenie danych

Bezkrytyczne wykorzystywanie danych z wielu zrdodet generowanych za pomocg réznych ko-
mentatorow, a takze brak kontroli jako$ciowej moga by¢ powodem tajemniczych awarii modelu.
Rozwaz przypadek, w ktérym wytrenowales umiarkowanie dobry model za pomoca 100 000 proé-
bek danych. Twoi inzynierowie uczenia maszynowego sa pewni, ze wigcej danych poprawi jego
wydajno$¢, wiec wydajesz duzo pieniedzy i zatrudniasz osoby, ktdre beda etykietowaé nowy milion
probek.

Jednak po kolejnym wytrenowaniu modelu jego wydajnoé¢ spada. Powodem jest to, Ze nowy milion
probek zostal przekazany komentatorom, ktérzy zaetykietowali dane ze znacznie mniejsza doktadno-
$cig niz w przypadku danych wcze$niejszych. Taki problem moze by¢ szczegélnie trudny do roz-
wigzania, jesli dane zostaly juz wymieszane ze sobg i nie mozesz odrézni¢ nowych od starych.

Dobrym wzorcem postepowania jest oznaczanie pochodzenia kazdej probki danych oraz jej etykiet.
Jest to technika znana pod nazwa pochodzenia danych. Pomaga ona zar6wno oznaczaé poten-
cjalne bledy w danych, jak i debugowaé modele. Na przyktad jesli Twéj model zawodzi gtéwnie
na ostatnio pozyskanych prébkach danych, powiniene$ sprawdzi¢, jak je pozyskano. Niejednokrotnie
odkrywali$my, ze problem nie byl zwiazany z modelem, ale wynikal z powodu niezwykle duzej
liczby btednych etykiet w danych, ktére niedawno uzyskalismy.

Etykiety naturalne

Etykietowanie reczne nie jest jedyng dostepna metodg. By¢ moze bedziesz mial szczeécie bra¢
udziat w projektach wykorzystujacych etykiety naturalne jako zrédla prawdy. Prognozy modelu
uzywanego w takim projekcie moga by¢ przynajmniej cze$ciowo automatycznie oceniane przez

98 | Rozdziat4. Dane treningowe

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

system. Wezmy pod uwage model, ktéry dla wybranej trasy w ustudze Mapy Google szacuje czas
przybycia. Jesli uzytkownik pojedzie tg trasg, pod koniec podrézy ustuga Mapy Google bedzie
wiedzie¢, jak dtugo trwata podréz, a wiec moze oceni¢ dokladnoé¢ prognozy czasu przybycia. Innym
przyktadem jest przewidywanie cen akgji. Jesli Two6j model przewiduje, jak zmieni si¢ cena akcji w ciggu
najblizszych dwoch minut, po tym czasie mozesz poréwnaé prognoze z ceng rzeczywista.

Kanonicznym przykladem zadan z etykietami naturalnymi s systemy rekomendujace. Ich celem
jest polecanie uzytkownikom przedmiotéw, ktére s dla nich istotne. Klikniecie (Iub nie) polecanego
przedmiotu moze by¢ postrzegane jako informacja zwrotna dla rekomendacji. Rekomendacja,
ktdra sie zakonczyta kliknieciem, moze zosta¢ uznana za dobrg (a wiec zostanie zaetykietowana
jako OCENA_POZYTYWNA), natomiast ta, ktéra w ciggu pewnego czasu (na przyktad 10 minut)
nie zostata kliknieta, moze zosta¢ uznana za zlg (i zaetykietowana jako OCENA_NEGATYWNA).

Wiele probleméw mozna zdefiniowa¢ w taki sposéb, aby nalezaly do klasy zadan z rekomendacjami.
Na przyklad mozna okresli¢ zadanie prognozowania wspétczynnika klikalnosci reklam jako po-
lecanie najbardziej odpowiednich reklam uzytkownikom na podstawie ich historii aktywnosci
i profili. Etykiety naturalne, ktére s3 wnioskowane z zachowan uzytkownikéw, takich jak klik-
niecia i oceny, sg rOwniez znane pod nazwa etykiet behawioralnych.

Nawet je$li w projekcie nie mozesz wykorzystywac¢ etykiet naturalnych, by¢ moze da si¢ skonfi-
gurowac system w taki sposob, ktory pozwoli Ci zebra¢ informacje zwrotne dotyczace modelu.
Na przyklad jedli tworzysz system tlumaczenia maszynowego, taki jak Ttumacz Google, mozesz spo-
tecznosci udostepnié opcje, ktora pozwoli na przesytanie alternatywnych tlumaczen. Moga one
nastepnie zosta¢ uzyte do trenowania modeli w kolejnej iteracji (chociaz zapewne bedziesz chciat
najpierw przejrzec te sugerowane tlumaczenia). Ranking kanatéw informacyjnych nie jest zadaniem
wykorzystujacym etykiety naturalne, ale dzieki uzupelnieniu kazdej wiadomosci o przycisk Lubig
to i inne opcje Facebook jest w stanie zebra¢ informacje zwrotne o swoim algorytmie rankingowym.

Zadania z etykietami naturalnymi sg do$¢ powszechnie spotykane w przemyséle. Po przeprowa-
dzeniu badania z udzialem 86 firm stwierdzitam, ze 63% z nich wykorzystuje projekty z etykie-
tami naturalnymi (rysunek 4.3). Nie oznacza to jednak, ze 63% zadan wykorzystujacych uczenie
maszynowe stosuje etykiety naturalne. Bardziej prawdopodobne jest to, ze firmy uwazajg, iz fatwiej i ta-
niej jest najpierw zacza¢ od zadan, ktére maja etykiety naturalne.

Jesli we wezeéniejszym przykladzie rekomendacja nie zostanie kliknieta w okreslonym czasie,
moze zosta¢ uznana za negatywng. W tym przypadku uzyskujemy etykieta ukryta, poniewaz jest
ona domyslnie stosowana z powodu braku oceny pozytywnej. Jej przeciwiefistwem sa etykiety
jawne, w przypadku ktorych uzytkownicy wyraznie prezentujg swoje opinie o rekomendacjach
poprzez przypisanie im niskich ocen lub ich obnizenie.

Dtugosc petli sprzezenia zwrotnego

W przypadku zadan z etykietami naturalnymi mozna okresli¢ czas, jaki uptywa od podania pro-
gnozy do momentu przekazania informacji zwrotnej na jej temat. Czas ten jest zwany dlugoscia
petli sprzezenia zwrotnego. W zadaniach z krétkimi petlami sprze¢zenia zwrotnego etykiety sa
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W jaki sposb firmy uzyskuja etykiety? (n = 86)
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Etykiety Etykiety Etykiety wygenerowane
nadawane recznie naturalne programowo

Rysunek 4.3. 63% firm realizuje projekty z etykietami naturalnymi. Suma wszystkich wartosci nie jest
réwna 1, poniewaz dana firma moze korzystac z réznych zrédet etykiet’

zazwyczaj dostepne w ciagu kilku minut. Wiele systeméw rekomendacyjnych ma krotkie petle
sprzezenia zwrotnego. Jedli polecane pozycje sa produktami z portalu Amazon lub osobami,
ktére warto $ledzi¢ na Twitterze, czas pomiedzy rozpoczeciem rekomendowania pozycji a jej
kliknieciem (jesli w ogdle zostanie kliknieta) jest krotki.

Jednak nie wszystkie systemy rekomendacji charakteryzujg si¢ minutowymi petlami sprzezenia
zwrotnego. Je$li przetwarzane sg bardziej zlozone treéci, takie jak wpisy na blogu, artykuty lub
filmy na YouTubie, petla zwrotna moze trwa¢ godziny. Jesli wdrozysz system polecajacy ubrania
dla uzytkownikéw (taki jak ten, ktéry wykorzystuje ustuga Stitch Fix), nie otrzymasz informacji
zwrotnej, dopdki dana osoba nie otrzyma produktu i nie przymierzy go, co moze nastapi¢ nawet
po kilku tygodniach.

Wybér odpowiedniej dlugosci petli sprzezenia zwrotnego wymaga dokladnego rozwazenia, po-
niewaz wigze si¢ z kompromisem miedzy szybkoscig a doktadnoscig. Niewielka dtugos¢ oznacza,
ze mozna szybciej przechwytywacé etykiety, co pozwala wykorzysta¢ je do wykrywania proble-
mow zwigzanych z modelem i szybkiego ich rozwigzywania. Znaczy to jednak réwniez, ze mozna
przedwcze$nie zaetykietowac rekomendacje jako negatywna, zanim jeszcze zostanie kliknieta.

Niezaleznie od tego, jaka dlugo$¢ zostanie ustalona, etykiety negatywne nadal moga si¢ przedwcze-
$nie pojawiaé. Badanie przeprowadzone przez zespét Ads na poczatku 2021 roku na Twitterze
wykazalo, ze nawet jesli wigkszo$¢ kliknie¢ reklam odbywa sie w ciaggu pierwszych pieciu minut,

° Etykiety generowane programowo przeanalizujemy w punkcie ,,Nadzor staby”.
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Rézne rodzaje informacji zwrotnych otrzymywanych od uzytkownikéow

Jesli cheesz wyodrebnic¢ etykiety z informacji zwrotnych uzyskanych od uzytkownikéw, powinienes
pamietad, ze istniejg rézne rodzaje takich informacji. Moga one by¢ generowane w wielu miejscach
aplikacji i rozni¢ sie od siebie objetoécia, sila sygnatu i dlugoscia petli sprzezenia zwrotnego.

Dla przyktadu rozwazmy aplikacje handlu elektronicznego podobna do tej, ktéra udostepnia
Amazon. Uzytkownik moze przekaza¢ takie informacje zwrotne jak klikniecie rekomendowanego
produktu, dodanie go do koszyka, zakup, ocena, pozostawienie recenzji i zwrot towaru, ktéry
zostal wczesniej kupiony.

Klikanie produktéw odbywa sie duzo szybciej i czesciej (a zatem generuje wiekszy wolumen)
niz ich kupowanie. Jednak zakup jest znacznie silniejszym sygnalem, §wiadczacym o tym, ze uzyt-
kownik lubi dany produkt.

Wiele firm podczas tworzenia system6w rekomendacji produktéw koncentruje si¢ na optyma-
lizacji aplikacji pod katem kliknie¢, ktdre umozliwiajg uzyskanie wiekszego wolumenu infor-
macji zwrotnych stuzacych do oceny ich modeli. Niektére jednak skupiaja wysitki na obstudze
zakupow, ktore zwracajg sygnal silniejszy, a jednocze$nie bardziej skorelowany ze wskaznikami
biznesowymi (na przyktad przychdd ze sprzedazy produktu). Oba podejscia s3 wazne. Nie ma
jednoznacznej odpowiedzi, jaki rodzaj informacji zwrotnej powinienes$ zoptymalizowa¢ dla danego
przypadku uzycia. W kazdej sytuacji wymagane jest przeprowadzenie dyskusji pomiedzy wszystkimi
zainteresowanymi stronami.

niektdre zdarzajg si¢ kilka godzin po tym, jak reklama zostata wyswietlana'®. Oznacza to, ze w tym
przypadku istnieje tendencja do podawania niedoszacowanego rzeczywistego wspotczynnika kli-
kalnosci. Jesli zarejestrujesz tylko 1000 etykiet OCENA_POZYTYWNA, rzeczywista liczba kliknigé
moze by¢ wigksza.

W przypadku zadan z dtugimi petlami sprzezenia zwrotnego etykiety naturalne mogg sie nie pojawiaé
przez tygodnie, a nawet miesigce. Przykladem takiego zadania jest wykrywanie oszustw. Przez
pewien okres po dokonaniu transakeji uzytkownicy moga sie spierad, czy jest ona oszustwem,
czy tez nie. Zatézmy, ze klient zapoznat si¢ z wyciagiem z karty kredytowej i zobaczyl transakgje,
ktdrej nie rozpoznal. W takim przypadku moze jg zakwestionowaé w banku, a przez to przekaza¢
informacje¢ zwrotng, by oznaczy¢ transakcje jako falszywa. Typowy czas rozpatrywania wniosku
wynosi od jednego do trzech miesiecy. Jesli po uplywie tego okresu uzytkownik nie zglosi zastrzezen,
mozna zalozy¢, ze transakgeja jest legalna.

Etykiety z dlugimi petlami sprzezenia zwrotnego sa wykorzystywane do informowania o wydajnosci
modelu w kwartalnych lub rocznych raportach biznesowych. Nie s3 one jednak zbyt pomocne,
jesli chcesz jak najszybciej wykry¢ problemy zwigzane z modelami. Przypuéémy, ze w Twoim
modelu wykrywania oszustw wystapi problem, ktérego rozwigzanie zajmie kilka miesiecy. Zanim
model zacznie poprawnie dziataé, wszystkie falszywe transakcje, na ktére on zezwolil, beda mogly
spowodowac¢ bankructwo matej firmy.

10 Sofia Ira Ktena, Alykhan Tejani, Lucas Theis, Pranay Kumar Myana, Deepak Dilipkumar, Ferenc Huszar, Steven Yoo
i Wenzhe Shi, Addressing Delayed Feedback for Continuous Training with Neural Networks in CTR Prediction,
arXiv, 15 lipca 2019, https://oreil.ly/5y2WA.
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Co zrobi¢ w przypadku braku etykiet?

Ze wzgledu na wyzwania zwigzane z pozyskaniem wystarczajacej liczby etykiet o wysokiej jakosci
wymyslono wiele metod pozwalajacych rozwigza¢ wynikajace z tego problemy. W tym punkcie
przeanalizujemy cztery z nich: nadzor staby, péinadzér, uczenie transferowe i uczenie aktywne.
Podsumowanie tych metod przedstawiono w tabeli 4.2.

Tabela 4.2. Podsumowanie czterech metod pozwalajgcych rozwigzaé problem z brakiem etykiet

Metoda Opis Czy potrzebne zrédto prawdy?

Nadzor staby Wykorzystuje (czesto zaktdcone) heurystyki Nie, ale zaleca sie wykorzystanie niewielkiej liczhy
do generowania etykiet etykiet w celu opracowania heurystyki

Pétadzor Wykorzystuje zatozenia strukturalne Tak, niewielka liczba wstepnych etykiet stuzy
do generowania etykiet do generowania kolejnych

Uczenie transferowe Wykorzystuje wstepnie wytrenowane modele, Nie w przypadku uczenia od zera. Tak w przypadku

specjalizujace sie w rozwiazywaniu innych zadan dostrajania, choc liczba wymaganych etykiet jest
(zesto znacznie mniejsza od tej, ktéra bytaby
potrzebna przy trenowaniu modelu od podstaw

Uczenie aktywne Etykietuje probki danych, ktére sa najbardziej Tak
przydatne dla danego modelu

Nadzor staby

Skoro etykietowanie reczne jest problematyczne, czy mozemy w ogéle zrezygnowac z tak wygenero-
wanych etykiet? Jedna z metod, ktéra zdobyla znaczng popularnos¢, jest nadzor staby. Wsréd
najpopularniejszych narzedzi o otwartych Zrédtach, wspierajacych nadzor staby, znalazt sie system
Snorkel, opracowany w Stanford AI Lab''. Idea nadzoru stabego polega na tym, ze przy etykieto-
waniu danych polegamy na heurystykach, ktére moga by¢ opracowane z wykorzystaniem spe-
cjalistycznej wiedzy. Na przyklad lekarz moze uzywac nastepujacych heurystyk, aby zdecydowa¢,
czy przypadek pacjenta powinien zosta¢ potraktowany jako nagty:

Jesli notatka sporzadzona przez pielegniarke zawiera informacj¢ o powaznym schorzeniu,
takim jak zapalenie pluc, przypadek pacjenta powinien zosta¢ potraktowany priorytetowo.

Biblioteki takie jak Snorkel wykorzystuja koncepcje funkcji etykietujacej (ang. labeling function,
w skrocie LF), czyli takiej, ktora koduje heurystyke. Heurystyka wynikajaca z powyzszego zdania
moze zosta¢ wyrazona przez nastepujaca funkcje:

def labeling function(note):

if "zapalenie ptuc" in note:
return "PRZYPADEK PILNY"

! Alexander Ratner, Stephen H. Bach, Henry Ehrenberg, Jason Fries, Sen Wu i Christopher Ré, Snorkel: Rapid
Training Data Creation with Weak Supervision, ,Proceedings of the VLDB Endowment”, 11, nr 3, 2017, s. 269 — 282,
https://oreil ly/vFPjk.
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Funkgje etykietujace moga kodowac wiele réznych rodzajéw heurystyk. Oto niektére z nich:

Heurystyka stow kluczowych
Wykorzystywana w powyzszym przykladzie.
Wyrazenia regularne

Na przyklad jesli sporzadzona notatka pasuje lub nie pasuje do okreslonego wyrazenia regularnego.
Przeglgdanie bazy danych

Na przyktad jedli notatka zawiera informacje o jednostce wymienionej na liscie niebezpiecznych
chorob.

Wyniki dziatania innych modeli
Na przyklad jesli istniejacy system zakwalifikuje sytuacje jako PRZYPADEK PILNY.

Po utworzeniu funkgji etykietujacych mozna je zastosowac do prébek, ktére powinno sie zaetykietowad.

Poniewaz funkcje etykietujace koduja heurystyki, ktore sg zakldcone, takie beda réwniez wyge-
nerowane etykiety. Takie same dane mogg zosta¢ przetworzone przez rézne funkgeje etykietujace,
a w wyniku otrzymamy sprzeczne etykiety. Jedna funkcja moze na przyktad stwierdzi¢, ze notatka
pielegniarki powinna zostaé zaetykietowana jako PRZYPADEK_PILNY, a druga wrecz przeciw-
nie. Pewna heurystyka moze by¢ znacznie dokltadniejsza niz inna — nie mozna jednak tego po-
twierdzi¢, poniewaz nie ma mozliwosci poréwnania z etykietami zawierajacymi Zrédta prawdy.
Aby uzyska¢ jak najbardziej poprawny zestaw etykiet, nalezy dla wszystkich funkcji etykietuja-
cych przeprowadzi¢ operacje faczenia, usuwania zaktocen i dopasowywania wag. Na rysunku 4.4
przedstawiono wysokopoziomowy schemat dziatania funkcji etykietujgcych.

[Intuicja]
Analiza wyrazen

def LF_contains_money(x):
if "pieniadze" in x.body.text:
pasujacych i rozbieznych

return "SPAM"

def LF_from_grandma(x):
if x.sender.name is "babcia":
return "BRAK_SPAMU"
) — 7§ - T
(I),=L "+

def LF_contains_money(x):
8 if "pienigdze za darmo" in x.body.text: Preferowanie spéjnego algorytmu
return "SPAM" uzupetniania macierzy nad
odwracaniem macierzy kowarianji

Rysunek 4.4. Wysokopoziomowy schemat tgczenia funkcji etykietujgcych.
Zrédto: utworzono na podstawie rysunku autorstwa Ratnera i in."

Teoretycznie w przypadku nadzoru stabego zadnych etykiet nie trzeba generowa¢ recznie. Aby
sie jednak dowiedzie¢, jak dokladne sa funkcje etykietujace, zalecane jest utworzenie niewielkiej
liczby etykiet recznych. Moga one pomoéc odkryé wzorce w danych, co przyczyni si¢ do ulepszenia
funkgji etykietujacych.

"> Ratner i in., Snorkel: Rapid Training Data Creation with Weak Supervision.
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Nadzdr staby moze by¢ szczegélnie przydatny, gdy dane majg $ciste wymagania dotyczace prywat-
nosci. Wystarczy przeanalizowa¢ niewielki, oczyszczony zestaw danych, aby utworzy¢ funkcje
etykietujace, ktére mozna zastosowa¢ do pozostalej czeéci zbioru.

Dzigki funkcjom etykietujagcym mozna wersjonowaé, ponownie wykorzystywac i udostepnia¢ wiedze
o danym zagadnieniu. Wiedza specjalistyczna bedgca w posiadaniu jednego zespotu moze zostaé
zakodowana i wykorzystana przez inny. Jesli ulegng zmianie dane lub wymagania, mozna bedzie
po prostu ponownie zastosowa¢ funkgje etykietujace do probek. Podejécie polegajace na wykorzysta-
niu funkeji etykietujacych do generowania etykiet dla danych jest réwniez znane pod nazwa etykieto-
wania programowego. W tabeli 4.3 przedstawiono niektdre zalety etykietowania programowego
w poréwnaniu z etykietowaniem recznym.

Tabela 4.3. Zalety etykietowania programowego w pordwnaniu z etykietowaniem recznym

Etykietowanie reczne Etykietowanie programowe

Kosztowne — zwtaszcza gdy wymagana jest specjalistyczna Oszczedzajqce koszty — wiedza spedjalistyczna moze by¢
wiedza o danym zagadnieniu wersjonowana, wspdtdzielona i ponownie wykorzystywana
w catej organizadji
Brak prywatnosci — konieczno$¢ przekazania danych osobom Prywatnos¢ — tworzenie funkgji etykietujacych przy uzyciu
generujacym etykiety oczyszczonej probki danych, a nastepnie wykorzystanie z innymi
danymi bez ich analizowania
Wolne — wymagany czas wzrasta liniowo wraz z liczhg Szybkie — tatwe skalowanie od tysigca do miliona prébek
potrzebnych etykiet
Nieadaptacyjne — kazda zmiana wymaga ponownego Adaptacyjne — gdy pojawiaja sie zmiany, wystarczy ponownie
etykietowania danych zastosowac funkcje etykietujaca!

Oto studium przypadku pokazujace, ze nadzér staby sprawdza si¢ dobrze w praktyce. Zgodnie
z badaniem przeprowadzonym we wspotpracy ze szkolg Stanford Medicine”, modele wytreno-
wane na podstawie etykiet wygenerowanych za pomocg metody nadzoru stabego, dla ktérych funkcje
etykietujace zostaly napisane w ciggu o$miu godzin przez jednego radiologa, miaty poréwny-
walna wydajnoé¢ z takimi, ktére zostaly wytrenowane na danych uzyskanych w wyniku procesu
etykietowania recznego, trwajacego prawie rok (rysunek 4.5). Oto dwa interesujace fakty doty-
czace wynikéw eksperymentu. Po pierwsze, modele dziataly coraz lepiej przy wigkszej ilosci niez-
aetykietowanych danych, nawet bez koniecznosci zwigkszania liczby funkgji etykietujacych. Po drugie,
funkgje etykietujace byly ponownie wykorzystywane w réznych zadaniach. Badacze byli w stanie
uzy¢ szedciu takich samych funkeji etykietujacych w zadaniach CXR (zdjecia rentgenowskie
klatki piersiowej) i EXR (zdjecia rentgenowskie konczyn)™.

1 Jared A. Dunnmon, Alexander J. Ratner, Khaled Saab, Matthew P. Lungren, Daniel L. Rubin i Christopher Ré,
Cross-Modal Data Programming Enables Rapid Medical Machine Learning, ,Patterns”, 1, nr 2, 2020, 100019,
https://oreil.ly/nKt8E.

" W dwoch zadaniach CXR i EXR wykorzystanych zostato odpowiednio 20 i 18 funkgji etykietujacych. Wiem z praktyki,
ze zespoly uzywaly setek funkcji etykietujacych w przypadku kazdego z zadan.
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Rysunek 4.5. Porownanie wydajnosci zadani CXR i EXR dla modelu trenowanego przy uzyciu
etykietowania recznego oraz etykietowania programowego. Zrédto: Dunnmon i in.”®

Moi studenci czesto dziwig si¢ — je$li heurystyka dziala tak dobrze w przypadku etykietowania
danych, dlaczego w ogdle potrzebujemy modeli uczenia maszynowego? Jednym z powodéw jest
to, ze funkcje etykietujace moga nie obstugiwaé wszystkich prébek danych, wiec mozna trenowaé
modele ML na danych zaetykietowanych programowo, a nastepnie uzywaé wytrenowanych modeli
do generowania prognoz dla probek, ktére nie zostaly przeanalizowane przez funkcje etykietujace.

Nadzér staby to prosty, ale potezny paradygmat. Nie jest on jednak doskonaly. W niektérych
przypadkach etykiety uzyskane za pomocg nadzoru stabego moga by¢ nadmiernie zaklocone, a przez
to nieuzyteczne. Jednak nawet w takich przypadkach nadzér staby mozna zastosowaé na samym
poczatku pracy, gdy chcemy zbada¢ wydajno$¢ modeli uczenia maszynowego bez koniecznosci
inwestowania zbyt wiele w etykietowanie reczne.

Potnadzor

Nadzdr slaby wykorzystuje heurystyke w celu uzyskania zaktéconych etykiet, natomiast péinadzor sto-
suje zalozenia strukturalne do generowania nowych etykiet na podstawie niewielkiego zestawu

etykiet poczatkowych. W przeciwienistwie do nadzoru stabego péinadzér wymaga poczatkowego
zestawu etykiet.

Uczenie potnadzorowane jest technikg stosowang juz w latach 90. XX wieku'®. Od tego czasu pojawilto
sie wiele nowych rozwiazan. Kompleksowy przeglad uczenia péinadzorowanego wykracza poza
zakres tej ksigzki. Przeanalizujemy wiec maly podzbiér metod, aby Czytelnik mdgt zrozumied, w jaki
sposéb sa one wykorzystywane. W celu uzyskania dodatkowych informacji warto sie zapoznaé

' Dummon i in., Cross-Modal Data Programming.

' Avrim Blum i Tom Mitchell, Combining Labeled and Unlabeled Data with Co-Training, ,Proceedings of the
Eleventh Annual Conference on Computational Learning Theory”, lipiec 1998, 5. 92 — 100, https://oreil.ly/T79AE.

Etykietowanie | 105

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

z dokumentami Semi-Supervised Learning Literature Survey (https://oreil.ly/ULeWD) (Xiaojin
Zhu, 2008) i A Survey on Semi-Supervised Learning (https://oreil.ly/JYgCH) (Engelen i Hoos, 2018).

Klasyczna metoda wykorzystujaca péinadzér jest autotrenowanie. Zaczynamy od trenowania
modelu na istniejacym zbiorze zaetykietowanych danych. Nastepnie uzywamy tego modelu do tworze-
nia prognoz dla prébek niezaetykietowanych. Zakladajac, ze prognozy z wysokimi wynikami
prawdopodobienstwa s poprawne, dodajemy do zbioru treningowego etykiety prognozowane z wyso-
kim prawdopodobienstwem. Przy uzyciu takiego rozszerzonego zbioru danych trenujemy nowy
model. Proces trwa do momentu, az bedziemy zadowoleni z uzyskanej wydajnosci.

Inna metoda pdinadzoru zaktada, ze probki danych, ktére maja podobne cechy, charakteryzuja
sie takimi samymi etykietami. Podobienstwo moze by¢ oczywiste, jak na przyklad w zadaniu kla-
syfikacji hasztagéw na Twitterze. Zacznijmy od zaetykietowania hasztagu ,,#AI” jako Informatyka.
Zalézmy, ze hasztagi, ktére pojawiaja sie w tym samym tweecie lub profilu, prawdopodobnie
dotycza tego samego zagadnienia. W takim wypadku mogliby$my réwniez zaetykietowaé
hasztagi ,,#ML” i ,,#BigData” jako Informatyka (rysunek 4.6).

MIT CSAIL @
@MIT_CSAIL Follows you

MIT's largest research lab, the Computer Science & Artificial
Intelligence Lab.

Rysunek 4.6. Poniewaz hasztagi #ML i #BigData pojawiajg si¢ na tym samym profilu co hasztag #AI,
mozemy zatozy<, ze dotyczg tego samego typu zagadnieri

W wiekszosci przypadkéw podobienistwo moze zostaé odkryte tylko przez zastosowanie bardziej
ztozonych metod. Na przyktad aby odkry¢ probki, ktére naleza do tej samej klasy, moze by¢ konieczne
uzycie metody grupowania lub algorytmu k-najblizszych sasiadow.

Jedna z metod, ktdra zyskata popularnos¢ w ostatnich latach, jest oparta na perturbacjach. Wykorzy-
stuje ona zatozZenie, Ze niewielkie perturbacje probki nie powinny zmienia¢ jej etykiety. W instan-
gjach treningowych stosuje si¢ wiec mate perturbacje, aby uzyskaé nowe instancje. Perturbacje moga
by¢ uzyte bezposrednio w prébkach (na przyktad do obrazéw jest dodawany bialy szum) lub w ich re-
prezentacji (przyktadowo do osadzenia stéw dodawane sa niewielkie, losowe wartosci). Probki
z perturbacjami maja takie same etykiety jak oryginalne. Wigcej informacji na ten temat pojawi
sie w punkcie ,,Perturbacja”.

W niektérych przypadkach metody wykorzystujace péinadzor osiggnety wydajnoéé uczenia nad-
zorowanego, nawet jesli z danego zbioru danych zostata odrzucona znaczna czeé¢ etykiet'”.

Pétnadzér jest najbardziej przydatny, gdy liczba etykiet treningowych jest ograniczona. Podczas
wykonywania metody potnadzoru z ograniczong iloécig danych nalezy wzig¢ pod uwage, ile z nich
powinno zosta¢ uzytych do oceny wielu kandydujacych modeli i wybrania spo$rdd nich najlepszego.

'7 Avital Oliver, Augustus Odena, Colin Raffel, Ekin D. Cubuk i Ian J. Goodfellow, Realistic Evaluation of Deep
Semi-Supervised Learning Algorithms, ,NeurIPS 2018 Proceedings”, https://oreil.ly/dRmPV.

106 | Rozdziat4. Dane treningowe

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Jesli dysponujesz malg iloécia danych, modelem najlepiej dziatajagcym ze zbiorem ewaluacyjnym
jest ten, ktdry jest do tego zbioru nadmiernie dopasowany. Jesli jednak do ewaluacji uzywasz duzej
iloéci danych, wzrost wydajnosci uzyskany przez wybdr najlepszego modelu moze by¢ mniejszy niz
taki, ktdry osiagnie sie przez dodanie zbioru ewaluacyjnego do ograniczonego zbioru treningowego.
Wiele firm przezwycieza ten kompromis poprzez uzycie rozsadnie duzego zbioru ewaluacyjnego
w celu wyboru najlepszego modelu, a nastepnie kontynuuje trenowanie zwycigskiego modelu za
pomocy tego samego zbioru.

Uczenie transferowe

Uczenie transferowe dotyczy rodziny metod, w ktérych model opracowany dla pewnego zadania
jest ponownie wykorzystywany jako punkt wyjscia dla innego. Model bazowy jest najpierw tre-
nowany w celu rozwigzania zadania bazowego. Takie zadanie charakteryzuje si¢ tanimi i licznymi
danymi treningowymi. Swietnym przykladem jest modelowanie jezyka, poniewaz nie wymaga
etykietowanych danych. Modele jezykowe moga by¢ trenowane przy uzyciu dowolnych tekstéw
— ksigzek, artykutow z Wikipedii, historii rozméw. Zadanie polega na tym, ze biorac pod uwage
istniejaca sekwencje tokendw'®, nalezy przewidzie¢ nastepny. W przypadku sekwencji ,,Kupitem
akcje firmy NVIDIA, poniewaz wazny jest”, model jezykowy moze jako kolejny token zapropo-
nowac ,sprzet” lub ,,procesor graficzny”.

Wrytrenowany model moze nastepnie zosta¢ uzyty do rozwigzywania zadania nizszego rzedu, takiego
jak analiza emocji, wykrywanie intencji lub odpowiadanie na pytania. W niektérych przypadkach,
jak na przyktad w projektach wymagajacych uczenia od podstaw, mozna w zadaniu nizszego rzedu uzy¢
bezposrednio modelu bazowego. Czesto jednak moze by¢ konieczne dostrojenie takiego modelu.
Proces dostrajania oznacza wprowadzanie niewielkich zmian w modelu bazowym, takich jak konty-
nuowanie trenowania modelu bazowego lub jego fragmentu za pomocg danych pochodzacych
z zadania nizszego rzedu®.

Aby model bazowy wygenerowat pozadane dane wyjsciowe, czasami trzeba zmodyfikowac dane
wejéciowe za pomoca szablonu®. Na przyklad aby w przypadku zadania odpowiadania na pytania
uzy¢ modelu jezykowego jako bazowego, mozna wykorzysta¢ takie pytania:

P: Kiedy powstaly Stany Zjednoczone?

O: 4 lipca 1776 roku.

P: Kto byt gtéwnym autorem Deklaracji Niepodleglosci?

O: Thomas Jefferson.

P: W ktorym roku urodzit si¢ Alexander Hamilton?

O:

'8 Tokenem moze by¢ stowo, znak lub fragment stowa.

! Jeremy Howard i Sebastian Ruder, Universal Language Model Fine-tuning for Text Classification, arXiv,
18 stycznia 2018, https://oreil.ly/DBEbw.

0 Pengfei Liu, Weizhe Yuan, Jinlan Fu, Zhengbao Jiang, Hiroaki Hayashi i Graham Neubig, Pre-train, Prompt,
and Predict: A Systematic Survey of Prompting Methods in Natural Language Processing, arXiv, 28 lipca 2021,
https://oreil ly/0lBgn.
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Po wprowadzeniu powyzszych pytan do modelu jezykowego, takiego jak GPT-3 (https://oreil.ly/qT0r3),
odpowiedzia na ostatnie moze by¢ rok urodzenia Alexandra Hamiltona.

Uczenie transferowe jest szczegdlnie atrakcyjne w przypadku zadan, ktére nie zawieraja wielu
danych oznaczonych etykietami. Nawet w przypadku takich, ktére maja duzo danych zaetykie-
towanych, uzycie wstepnie wytrenowanego modelu jako punktu poczatkowego moze czesto
znacznie zwiekszy¢ wydajno$¢ w poréwnaniu z trenowaniem od podstaw.

Uczenie transferowe cieszy si¢ w ostatnich latach duzym zainteresowaniem z wlasciwych powo-
dow. Umozliwilo ono powstanie wielu aplikacji, ktore wczesniej byly niemozliwe do utworzenia
ze wzgledu na brak prébek treningowych. Spora cze$¢ modeli uczenia maszynowego dzialajacych
obecnie w produkgji to wynik zastosowania uczenia transferowego. Wéréd nich sg systemy wy-
krywania obiektow, ktore wykorzystuja modele wstepnie wytrenowane za pomoca zbioru ImageNet,
a takze aplikacje klasyfikujace teksty, ktére uzywaja wstepnie wytrenowanych modeli jezyko-
wych, takich jak BERT lub GPT-3?". Uczenie transferowe ulatwia wdrazanie systeméw uczenia
maszynowego, poniewaz obniza koszty poczatkowe potrzebne do etykietowania danych, wymaga-
nych w aplikacjach ML.

Od okoto pigciu lat panuje przekonanie, ze (zazwyczaj) im wigkszy wstepnie wytrenowany model
bazowy, tym lepsza jest jego wydajno$¢ podczas rozwigzywania kolejnych zadan. Trenowanie duzych
modeli jest kosztowne. Na podstawie konfiguracji modelu GPT-3 mozna oszacowac, ze koszt
wytrenowania tego modelu to dziesigtki milionéw dolaréw. Wiele os6b wysnulo hipoteze, ze w przy-
sztosci tylko garstka firm bedzie mogta sobie pozwoli¢ na trenowanie duzych, wstepnie wytreno-
wanych modeli. Reszta branzy bedzie z nich bezposrednio korzysta¢ lub dopasuje je do swoich
specyficznych potrzeb.

Uczenie aktywne

Uczenie aktywne jest metodg poprawiajaca wydajnoé¢ etykiet danych. Jesli model uczenia ma-
szynowego ma mozliwo$¢ wyboru, na podstawie jakich probek danych powinien si¢ uczy¢, moze
osiaggna¢ wieksza dokladnos¢ przy mniejszej liczbie etykiet treningowych. Uczenie aktywne jest
czasem nazywane uczeniem na podstawie zapytan (jednak ten termin staje si¢ coraz mniej popu-
larny), poniewaz model (obiekt uczacy sie) odsyta zapytania w postaci niezaetykietowanych pro-
bek, ktdre majg zosta¢ zaetykietowane przez komentatordéw (zazwyczaj ludzi).

Zamiast etykietowa¢ losowe probki danych, wybiera si¢ te, ktore na podstawie pewnych wskaz-
nikéw lub heurystyk moga by¢ najbardziej przydatne dla modeli. Najprostszym wskaznikiem jest
pomiar niepewnosci — etykietujemy przyktady, co do ktérych model jest najmniej pewny. Dzigki
takiej operacji model moze lepiej pozna¢ granice decyzyjne. Na przyktad w przypadku rozwigzy-
wania probleméw z klasyfikacja model generuje prawdopodobienstwa dla réznych Klas. Przy zastoso-
waniu pomiaru niepewnosci mogltby on wybra¢ probki danych z najnizszymi prawdopodobien-
stwami. Na rysunku 4.7 pokazano dziatanie metody na danych testowych.

*! Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee i Kristina Toutanova, BERT: Pre-training of Deep Bidirectional
Transformers for Language Understanding, arXiv, 11 pazdziernika 2018, https://oreil.ly/RAIGU; Tom B. Brown,
Benjamin Mann, Nick Ryder, Melanie Subbiah, Jared Kaplan, Prafulla Dhariwal, Arvind Neelakantan i in., Language
Models Are Few-Shot Learners, OpenAl, 2020, https://oreil.ly/YVmrr.
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Rysunek 4.7. Sposob dziatania uczenia aktywnego opartego na pomiarze niepewnosci. (a) Testowy zbidr
danych zawierajgcy 400 instancji, uzyskanych poprzez rownomierne prébkowanie z dwéch klas gaussowskich.
(b) Model wytrenowany na 30 losowo zaetykietowanych prébkach charakteryzuje sig doktadnoscig 70%.
(c) Model wytrenowany na 30 probkach wybranych przez uczenie aktywne ma doktadnosc 90%.
Zrédlo: Burr Settles”

Inna powszechnie stosowana heurystyka opiera sie na wykorzystaniu braku jednosci wéréd wielu
modeli kandydujacych. Jest ona przykltadem metody zespolowej, a jej formalna nazwa brzmi
query-by-committee®. Wymagany jest zesp6t ztozony z kilku modeli kandydujacych, ktére sa zwykle
tym samym modelem wytrenowanym z réznymi zestawami hiperparametréw lub przy uzyciu
roznych zbioréw danych. Kazdy model ma mozliwoé¢ oddania jednego gtosu dotyczacego tego,
jakie prébki powinny zostaé zaetykietowane w nastepnej kolejnoéci. Model podejmuje decyzje,
biorac pod uwage poziom niepewnosci prognozy. Etykietowane sg te prébki, ktérym zespot jest
najbardziej przeciwny.

Istnieja tez inne heurystyki, takie jak wybieranie probek, ktdére pozwalaja uzyska¢ najwyzszy poziom
uaktualnienia gradientu lub zmniejszenia straty. Aby dowiedzie¢ si¢ wigcej o metodach uczenia ak-
tywnego, zapoznaj si¢ z dokumentem Active Learning Literature Survey (https://oreil.ly/4RuBo)
(Settles, 2010).

Prébki przeznaczone do etykietowania moga pochodzi¢ z réznych Zrédel. Mogg by¢ sztucznie
tworzone przez model w obszarze przestrzeni wejsciowej, co do ktorego jest najbardziej nie-
pewny*. Moga pochodzi¢ z rozkltadu stacjonarnego, w ktérym znajduje sie wiele niezaetykieto-
wanych danych, a model musi wybra¢ spoérod nich te, ktére powinny zostaé zaetykietowane.
Moga pochodzi¢ z rozkladu ze $wiata rzeczywistego (na przyktad z produkeji), w ktérym istnieje
strumien danych przychodzacych, a model wybiera z nich prébki do zaetykietowania.

Najbardziej ekscytuje mnie dziatanie uczenia aktywnego w przypadku, gdy system pracuje z danymi
w czasie rzeczywistym. Dane si¢ ciggle zmieniajg — jest to zjawisko, ktore w skrocie przenalizowali-
$my w rozdziale 1., a dokladniej przedstawimy w rozdziale 8. Uczenie aktywne pozwala modelowi
uczy¢ sie efektywniej w czasie rzeczywistym i szybciej dopasowywa¢ do zmieniajacych si¢ srodowisk.

*2 Burr Settles, Active Learning, Morgan & Claypool, Williston 2012.
» Zespoly zostang przeanalizowane w rozdziale 6.

* Dana Angluin, Queries and Concept Learning, ,Machine Learning”, 2, 1988, s. 319 — 342, https://oreil.ly/0uKs4.
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Niezrownowazenie klas

Niezréwnowazenie klas dotyczy zazwyczaj zadan klasyfikacyjnych, w ktorych wystepuje znaczna
roznica w liczbie probek dla kazdej z klas danych treningowych. Na przyktad w zbiorze danych
treningowych wykorzystywanych w modelu wykrywajacym raka ptuc na podstawie zdje¢ rentgenow-
skich 99,99% z nich moze przedstawia¢ zdrowe narzady, a tylko 0,01% takie, w ktérych znajduja
sie komorki rakowe.

Niezréwnowazenie klas moze réwniez wystapi¢ w zadaniach regresji, w ktdrych etykiety sg ciagte.
Rozwazmy zadanie szacowania kosztéw opieki zdrowotnej®. Takie koszty sa bardzo niesyme-
tryczne — mediana jest niska, ale wartos¢ z 95. percentyla jest juz astronomiczna. Przy przewidywaniu
kosztow opieki szpitalnej wazniejsze moze by¢ wiec dokladne prognozowanie rachunkéw z 95.
percentyla niz mediany. Réznica 100% w rachunku na 1000 zt jest do zaakceptowania (rzeczywi-
sta kwota 2000 zt, przewidywana 1000 z1), ale 100-procentowa réznica w rachunku na 40 000 zt
juz taka nie jest (rzeczywista kwota 80 000 zl, przewidywana 40 000 zt). By¢ moze trzeba bedzie
wiec wytrenowa¢é model, ktéry powinien lepiej prognozowacd kwoty z 95. percentyla, nawet jesli
przyczyni sie to do pogorszenia ogdlnych wskaznikéow.

Wyzwania zwigzane z niezrownowazeniem klas

Uczenie maszynowe, a zwlaszcza uczenie glebokie, dziala dobrze w sytuacjach, gdy rozktad danych
jest bardziej zréwnowazony. Ma ono natomiast problemy, gdy klasy sa znaczaco niezréwnowa-
zone, jak pokazano na rysunku 4.8.

Uczenie maszynowe dziata poprawnie, Nie dziata zbyt dobrze,
gdy rozktad danych jest nastepujacy: gdy rozkfad jest taki jak ponizej:
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Rysunek 4.8. Uczenie maszynowe sprawdza si¢ w sytuacjach, w ktérych klasy sq zrownowazone.
Zrédto: utworzono na podstawie rysunku autorstwa Andrew Ng*

» Podzigkowania dla Eugene Yana za ten wspanialy przyktad!

* Andrew Ng, Bridging AI's Proof-of-Concept to Production Gap, HAI Seminar, 22 wrzeénia 2020, wideo, 1:02:07,
https://oreil.ly/FSFWS.
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Niezréwnowazenie klas moze utrudniaé uczenie z nastepujacych trzech powoddw. Po pierwsze,
czesto oznacza, ze model nie potrafi sie dostatecznie dobrze nauczy¢ wykrywaé klasy mniejszosciowe.
W przypadku gdy istnieje niewielka liczba instancji w klasie mniejszo$ciowej, mamy w rzeczy-
wisto$ci do czynienia z uczeniem few-shot (na podstawie niewielu danych). Model tylko kilka
razy moze mie¢ dostep do klasy mniejszo$ciowej, zanim bedzie musial podja¢ decyzje na jej temat.
W przypadku gdy zbidr treningowy nie zawiera rzadkich klas, model moze zalozy¢, ze one po prostu
nie istnieja.

Drugim powodem jest to, ze model wykorzystujac prosta heurystyke, zamiast zdobywa¢ wiedze
o podstawowym wzorcu danych, moze opracowaé nieoptymalne rozwigzanie. Rozwazmy poprzedni
przyktad wykrywania raka ptuc. Jesli model nauczy si¢ zawsze zwracaé klase wiekszo$ciows, jego
doktadno$¢ wyniesie 99,99%%. Taka heurystyka moze by¢ nieodpowiednia dla algorytméw
spadku wzdtuz gradientu, poniewaz juz niewielki poziom przypadkowo$ci moze spowodowaé
pogorszenie dokladnoéci.

Wreszcie mozna stwierdzié, ze niezrownowazenie klas prowadzi do asymetrycznych kosztow popelnia-
nia bledéw. Koszt blednej prognozy przeprowadzonej na podstawie prébki z klasy rzadkiej moze
by¢ znacznie wyzszy niz w przypadku, gdy wykorzystuje si¢ probke z klasy wigkszo$ciowe;.

Na przyktad bledna klasyfikacja zdjecia rentgenowskiego z komérkami rakowymi jest znacznie
bardziej niebezpieczna niz bledna klasyfikacja zdjecia przedstawiajacego zdrowe pluca. Jedli funkcja
straty nie zostala skonfigurowana w taki sposob, aby uwzgledni¢ te asymetrie, model bedzie tak
samo traktowal wszystkie probki. W rezultacie mozesz otrzymac model, ktéry radzi sobie réwnie
dobrze zaréwno z klasg wiekszo$ciows, jak i mniejszo$ciows, podczas gdy wolatby$ mie¢ taki, ktory
gorzej obstuguje klase wickszo$ciows, ale znacznie lepiej mniejszoéciowa.

Gdy studiowatam, wiekszos¢ zbioréw danych, z jakimi mialam do czynienia, charakteryzowata
si¢ mniej lub bardziej zréwnowazonymi klasami®®. Gdy zaczelam pracowa(, szokiem byto dla mnie to,
ze niezréwnowazenie klas jest norma. W $wiecie rzeczywistym rzadkie zdarzenia sg czesto bar-
dziej interesujace (lub bardziej niebezpieczne) niz te, ktére wystepuja regularnie. Wiele projek-
tow dotyczy wykrywania wlasnie tych rzadkich zdarzen.

Klasycznym przykladem problemu z niezréwnowazeniem klas jest wykrywanie oszustw. Wiek-
szo$¢ transakcji kartami kredytowymi jest poprawna. Wedlug stanu na 2018 rok 6,8 centéw na
kazde 100 dolaréw wydatkéw posiadacza karty bylo oszustwem?®. Innym przykladem takiego zada-
nia jest prognozowanie odchodzenia klientéw. Wiekszosé¢ klientéw prawdopodobnie nie planuje
rezygnacji z subskrypcji. Nawet jedli tacy sie trafiaja, Twoja firma ma wigcej powodéw do zmartwien
niz algorytmy prognozujace odchodzenie klientéw. Inne przyklady obejmuja klasyfikacje choréb

77 Whasnie dlatego doktadno$¢ jest niewlasciwym wskaznikiem w przypadku niezrownowazenia klas. Wiecej o tym
w punkcie ,,Rozwigzywanie problemu niezréwnowazenia klas”.

8 Zalozylam, e tatwiej naucze sie teorii zwigzanej z uczeniem maszynowym, jeéli nie bede musiata wymyslag,
jak poradzi¢ sobie z niezrownowazeniem klas.

* The Nilson Report, Payment Card Fraud Losses Reach $27.85 Billion, PR Newswire, 21 listopada 2019,
https://oreil ly/NM5zo.
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(w wigkszoéci przypadkow, na szczeécie, ludzie nie majg chordb terminalnych) i klasyfikacje CV
(98% 0s6b poszukujacych pracy jest eliminowanych podczas wstepnego etapu filtrowania CV*).

Mniej oczywistym przykladem zadania z niezréwnowazonymi klasami jest wykrywanie obiek-
tow (https://oreil ly/CGEf5). Algorytmy wykrywania obiektéw generuja na obrazie duza liczbe
ograniczonych obszaréw, a nastepnie przewiduja, w ktérych z nich najprawdopodobniej znajduja sie
obiekty. Wiekszo$¢ obszaréw nie zawiera poszukiwanych obiektow.

Poza przypadkami, w ktérych niezréwnowazenie klas jest nieodfacznym elementem problemu,
moze ono réwniez wynika¢ z bledéw powstatych podczas procesu probkowania. Zalézmy, ze chcemy
utworzy¢ dane treningowe stuzace do wykrywania, czy e-mail jest spamem. W tym celu postanawiasz
wykorzysta¢ wszystkie zanonimizowane wiadomosci e-mailowe z firmowej bazy danych. Wedtug firmy
Talos Intelligence (stan na maj 2021 roku) prawie 85% wszystkich wiadomosci e-mailowych to spam®'.
Jednak zanim poczta dotarta do bazy danych, wiekszos¢ niewtasciwych informacji zostato odfiltro-
wanych. Zbiér danych zawiera wigc niewiele spamu.

Inna, cho¢ mniej powszechna przyczyng braku zréwnowazenia klas sg bledy w etykietowaniu. Osoby
wykonujace adnotacje mogly Zle przeczytal instrukcje, niewtasciwie sie do niej zastosowa¢ (myslac,
ze s3 tylko dwie klasy, OCENA_POZYTYWNA i OCENA_NEGATYWNA, podczas gdy w rzeczy-
wistosci sg trzy) lub po prostu popelnily bledy. W kazdym przypadku, gdy mamy do czynienia z pro-
blemem niezréwnowazenia klas, nalezy zbada¢ dane, aby zrozumie¢ jego przyczyny.

Rozwiazywanie problemu niezréwnowazenia klas

Problem niezréwnowazenia klas byt doktadnie badany przez ostatnie dwie dekady ze wzgledu na jego
powszechne wystepowanie w aplikacjach uzywanych w $wiecie rzeczywistym®. W zaleznosci od po-
ziomu niezréwnowazenia wplywa ono w rézny sposdb na zadania. Niektdre problemy sa bardziej
wrazliwe na brak zréwnowazenia klas niz inne. Nathalie Japkowicz wykazata, ze wrazliwo$¢ na brak
zréwnowazenia wzrasta wraz ze zlozonoscig problemu, a na liniowo odseparowane proste problemy
nie maja wplywu zadne poziomy braku zréwnowazenia klas*. Niezréwnowazenie klas w proble-
mach klasyfikacji binarnej jest znacznie tatwiejsza do obstuzenia niz nieréwnowaga klas w proble-
mach klasyfikacji wieloklasowej. Wan Ding i in. wykazali, ze bardzo glebokie sieci neuronowe (przy
czym ,,bardzo glebokie” oznaczato w 2017 roku ponad 10 warstw) radza sobie znacznie lepiej z nie-
zrownowazonymi danymi niz sieci plytsze™.

Zaproponowano wiele technik majacych na celu ztagodzenie efektu niezréwnowazenia klas. Ponie-
waz jednak w miedzyczasie sieci neuronowe staly si¢ znacznie wigksze i glebsze, a takze posiadly
lepsze umiejetnosci uczenia si¢, niektérzy mogliby stwierdzi¢, ze obecnie nie powinno si¢ probowac

*0 Job Market Expert Explains Why Only 2% of Job Seekers Get Interviewed, WebWire, 7 stycznia 2014, https://oreil.ly/UpL8S.
*' Email and Spam Data, Talos Intelligence, ostatni dostep: lipiec 2022, https://oreil.ly/II5]r.

*2 Nathalie Japkowicz i Shaju Stephen, The Class Imbalance Problem: A Systematic Study, 2002, https://oreil.ly/d7IVu.

3 Nathalie Japkowicz, The Class Imbalance Problem: Significance and Strategies, 2000, https://oreil.ly/Ma50Z.

** Wan Ding, Dong-Yan Huang, Zhuo Chen, Xinguo Yu i Weisi Lin, Facial Action Recognition Using Very Deep
Networks for Highly Imbalanced Class Distribution, ,2017 Asia-Pacific Signal and Information Processing Association
Annual Summit and Conference” (APSIPA ASC), 2017, https://oreil.ly/WeW6].
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»haprawia¢” niezréwnowazenia klas, jesli takie sa wlasnie dane w $wiecie realnym. Dobry model
powinien si¢ nauczy¢ modelowa¢ t¢ nieréwnowage. Jego opracowanie moze by¢ jednak wyzwaniem,
wiec wcigz musimy polega¢ na specjalnych technikach treningowych.

W tym punkcie przeanalizujemy trzy sposoby pozwalajace radzi¢ sobie z niezréwnowazeniem
klas — wybor wskaznika odpowiedniego dla danego problemu; metody na poziomie danych, czyli
zmiana rozkladu danych, aby uczyni¢ go mniej niezréwnowazonym; a takze metody na poziomie
algorytmu, czyli zmiana metody uczenia, aby uczyni¢ ja bardziej odporng na niezréwnowazenie klas.

Wdrozenie tych technik moze by¢ konieczne, ale niewystarczajace. Aby dowiedzie¢ sie wigcej, zapo-
znaj si¢ z dokumentem Survey on Deep Learning with Class Imbalance (https://oreil.ly/9QvBr) (Johnson
i Khoshgoftaar, 2019).

Uzycie wlasciwego wskaznika ewaluacyjnego

Najwazniejszg rzecza, ktéra nalezy wykona¢ w przypadku problemu z niezréwnowazonymi klasami, jest
uzycie odpowiednich wskaznikéw ewaluacyjnych. Niewlasciwe wskazniki dadzg zte wyobrazenie
o dzialaniu modeli, a takze nie beda pomocne podczas ich rozwijania lub wyboru takich, ktore
powinny by¢ odpowiednie dla Twojego zadania.

Najczgsciej wykorzystywanymi wskaznikami stuzacymi do raportowania wydajnosci modeli
uczenia maszynowego sa ogoélna doktadnos¢ i wspotczynnik bledéw. Jednak nie sg one wystarcza-
jace w przypadku zadan z niezréwnowazonymi klasami, poniewaz traktuja wszystkie klasy jed-
nakowo, co oznacza, ze zostang one zdominowane przez wydajno$¢ modelu w klasie wiekszo$ciowej.
Jest to szczegdlnie niebezpieczne, gdy klasa wickszosciowa nie jest tym, na czym nam zalezy.

Rozwazmy zadanie z dwoma etykietami: NOWOTWOR (klasa pozytywna) i BRAK_PROBLEMU
(klasa negatywna), w ktorym 90% danych ma etykiety BRAK_PROBLEMU. Wezmy pod uwage dwa
modele, A i B, z macierzami bledéw przedstawionymi w tabelach 4.4 i 4.5.

Tabela 4.4. Macierz bledéow modelu A. Model A moze wykry¢ 10 na 100 przypadkéw oznaczonych
etykietg NOWOTWOR

Model A Faktyczny wynik NOWOTWOR Faktyczny wynik BRAK_PROBLEMU
Przewidziano wynik NOWOTWOR 10 10
Przewidziano wynik BRAK_PROBLEMU 90 890

Tabela 4.5. Macierz bledéw modelu B. Model B moze wykry¢ 90 na 100 przypadkdéw oznaczonych
etykietg NOWOTWOR

Model B Faktyczny wynik NOWOTWOR Faktyczny wynik BRAK_PROBLEMU
Przewidziano wynik NOWOTWOR 20 20
Przewidziano wynik BRAK_PROBLEMU 10 810

Prawdopodobnie wiekszos¢ osdb stwierdzi, aby prognozy generowal model B, poniewaz ma on
wigkszg szanse przewidzieé, czy pacjent ma raka. Oba modele majg jednak takg samg dokladnos¢
réwna 0,9.
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Lepszym wyborem bylyby wskazniki, ktére pomagaja zrozumie¢ wydajno$¢ modelu w odniesie-
niu do konkretnych klas. Doktadno$¢ moze nadal by¢ dobrym wskaznikiem, jesli uzywasz go oddzielnie
dla kazdej z klas. Dokladno$¢ modelu A dla klasy NOWOTWOR wynosi 10%, a modelu B — 90%.

F1, precyzja i czuloé¢ sg wskaznikami, ktdre w problemach klasyfikacji binarnej okreslajg wydaj-
noé¢ modelu w odniesieniu do klasy pozytywnej, poniewaz polegaja na wyniku prawdziwie pozytyw-
nym, czyli takim, w ktérym model poprawnie przewiduje klase pozytywna™.

Precyzja, czutosci F1
W przypadku zadan klasyfikacji binarnej wskazniki precyzja, czuto$¢ i F1 sg obliczane przy uzyciu
liczby wynikéw prawdziwie pozytywnych, prawdziwie negatywnych, falszywie pozytywnych i fat-
szywie negatywnych. Definicje tych poje¢ przedstawiono w tabeli 4.6.

Tabela 4.6. Definicje wynikow prawdziwie pozytywnych, prawdziwie negatywnych, fatszywie
pozytywnych i falszywie negatywnych w przypadku zadar klasyfikacji binarnej

Przewidywany wynik pozytywny Przewidywany wynik negatywny

Etykieta Wynik prawdziwie pozytywny (trafienie) Wynik fatszywie negatywny (btad Il rodzaju,
pozytywna pomytka)

Etykieta Wynik fatszywie pozytywny (btad | rodzaju, Wynik prawdziwie negatywny (poprawne
negatywna fatszywy alarm) odrzucenie)

precyzja = wyniki prawdziwie pozytywne : (wyniki prawdziwie pozytywne + wyniki fatszywie
pozytywne)
czuto$¢ = wyniki prawdziwie pozytywne : (wyniki prawdziwie pozytywne + wyniki falszywie
negatywne)

F1 =2 - precyzja - czulo$¢ : (precyzja + czulo$¢)

F1, precyzja i czuloé¢ s wskaznikami asymetrycznymi, co oznacza, ze ich wartosci zmieniajg sie
w zaleznosci od tego, ktora klasa zostanie uznana za pozytywna. Jesli zatozymy, ze klasa NOWOTWOR
jest pozytywna, wskaznik F1 dla modelu A wyniesie 0,17. Jesli jednak za klase pozytywng uznamy
BRAK_PROBLEMU, wskaznik F1 bedzie réwny 0,95. W tabeli 4.7 przedstawiono wartosci wskazni-
kéw dla modeli A i B przy zalozeniu, ze klasa NOWOTWOR jest pozytywna.

Tabela 4.7. Oba modele charakteryzujq si¢ takg samg doktadnoscig, mimo Ze jeden z nich
jest wyraznie lepszy

NOWOTWOR BRAK_PROBLEMU

Doktadnos¢ Precyzja Czutos¢
(1) (2) v
Model A 10/100 890/900 09 0,5 0,1 0,17
Model B 90/100 810/900 09 0,5 09 0,64

» W funkcji scikit-Tearn.metrics.fl_score wartoé¢ pos_label jest domyslnie ustawiona na 1, ale jesli chcialbys,
by wartoé¢ 0 byta Twoja pozytywna etykieta, mozesz zmieni¢ pos_label na 0 (stan na lipiec 2021).
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Wiele zagadnien zwigzanych z klasyfikacja moze by¢ modelowanych za pomocg problemdw regresyj-
nych. Model generuje prawdopodobienistwo, a na jego podstawie prébka zostaje sklasyfikowana.
Na przyklad jesli wartos¢ jest wieksza niz 0,5, mamy etykiete pozytywna, a jeéli jest mniejsza lub
réwna 0,5, negatywng. Oznacza to, ze mozna tak dobra¢ prog, aby zwiekszy¢ wspétczynnik wynikéw
prawdziwie pozytywnych (czyli wskaznik czuloéci), jednoczeénie zmniejszajac wspotczynnik
wynikow falszywie pozytywnych (znany réwniez jako prawdopodobienstwo falszywego
alarmu) — i odwrotnie. Mozemy wiec dla réznych progéw wykresli¢ wspétczynnik wynikéw
prawdziwie pozytywnych wzgledem wspdlczynnika wynikow fatszywie pozytywnych. Wykres ten
znany jest jako krzywa ROC (ang. receiver operating characteristics — charakterystyka operacyjna
odbiornika). Gdy model jest doskonaly, czulos¢ wynosi 1,0, a krzywa jest prosta linig na gorze wy-
kresu. Pokazuje ona, jak zmienia si¢ wydajnoé¢ modelu w zaleznosci od progu, i pomaga w wy-
braniu takiego, ktdry jest najlepszy. Im ksztalt krzywej jest bardziej podobny do linii idealnej,
tym lepsza wydajnos¢ modelu.

Zmienia si¢ takze wielko$¢ pola pod krzywa (AUC — ang. area under the curve) ROC. Poniewaz
im krzywa bardziej podobna do linii idealnej, tym lepiej, wigc tym samym im pole pod krzywa
wieksze, tym lepiej (rysunek 4.9).
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Rysunek 4.9. Krzywa ROC

Podobnie jak wskazniki F1 i czuto$¢, rowniez krzywa ROC dotyczy tylko klasy pozytywnej i nie
pokazuje, jak dobrze model radzi sobie z klasg negatywna. Davis i Goadrich zasugerowali, ze nalezy
wykresli¢ wykres precyzji w funkcji czulosci, i nazwali go krzywa precyzja-czulo$é. Wedtug nich
taka krzywa daje bardziej informacyjny obraz wydajnosci algorytmu w zadaniach z duzym niezréwno-
wazeniem klas®.

% Jesse Davis i Mark Goadrich, The Relationship Between Precision-Recall and ROC Curves, Proceedings of the 23rd
International Conference on Machine Learning, 2006, https://oreil.ly/s40F3.

Niezréwnowazenieklas | 115

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Metody na poziomie danych — ponowne prébkowanie

Metody na poziomie danych modyfikuja rozklad danych treningowych w celu zmniejszenia poziomu
nieréwnowagi, a przez to utatwiajg proces uczenia modelu. Czesto uzywana rodzing technik jest
ponowne prébkowanie. Obejmuje ono nadprébkowanie (ang. oversampling), czyli dodawanie
wiekszej liczby przypadkéw z klas mniejszosciowych, oraz niedoprébkowanie (ang. undersampling),
czyli usuwanie przypadkdéw z klas wiekszosciowych. Najprostszym sposobem niedoprobkowania
jest losowe usuniecie instancji z klasy wiekszosciowej, natomiast nadprobkowania jest losowe tworzenie
kopii klasy mniejszosciowej, az uzyskamy wspotczynnik, z ktérego jesteSmy zadowoleni. Na ry-
sunku 4.10 pokazano schemat operacji nadprobkowania i niedoprébkowania.

Niedoprébkowanie Nadprébkowanie

Prdbkiklasy Kopie klasy

— wigkszosciowej —— mnigjszosciowej

X @

Ibidroryginalny Zbidr oryginalny

Rysunek 4.10. Ilustracja dziatania metod niedoprébkowania i nadprébkowania.
Zrédto: utworzono na podstawie rysunku autorstwa Rafaela Alencara®

Popularng metoda niedoprobkowania danych o niewielkiej liczbie wymiardw, ktéra zostata opraco-
wana w 1976 roku, sa tak zwane polaczenia Tomka (ang. Tomek links).*® Uzywajac tej techniki,
pobieramy pary probek z przeciwnych klas, ktére znajduja si¢ blisko siebie, a nastepnie z kazdej
z nich usuwamy proébke klasy wigkszosciowe;j.

Taka metoda sprawia, ze granica decyzyjna staje si¢ bardziej przejrzysta, a modele moga ja fatwiej
pozna¢. Jednak model staje si¢ jednoczesnie mniej odporny, poniewaz nie poznaje subtelnosci
realnej granicy decyzyjnej.

Czgsto wykorzystywang metoda nadprobkowania danych o niewielkiej liczbie wymiaréw jest SMOTE
(ang. synthetic minority oversampling technique — generowanie probek syntetycznych z klasy
mniejszosciowej).” Syntetyzuje ona nowe probki poprzez probkowanie wypuktych kombinacji
istniejacych punktéw danych w obrebie klasy mniejszosciowej*.

%7 Rafael Alencar, Resampling Strategies for Imbalanced Datasets, Kaggle, https://oreil.ly/p8Whs.

* Ivan Tomek, An Experiment with the Edited Nearest-Neighbor Rule, ,JEEE Transactions on Systems, Man,
and Cybernetics”, czerwiec 1976, s. 448 — 452, https://oreil ly/JCxHZ.

* N.V. Chawla, KW. Bowyer, L.O. Hall i W.P. Kegelmeyer, SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling Technique,
»Journal of Artificial Intelligence Research”, 16, 2002, s. 341 — 378, https://oreil.ly/f6y46.

* ,Wypukly” oznacza w przyblizeniu w tym kontekscie ,,liniowy”.
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Zaréwno metoda SMOTE, jak i polaczenia Tomka okazaly si¢ skuteczne jedynie w przypadku
danych o niewielkiej liczbie wymiaréw. Wiele zaawansowanych technik ponownego prébkowania,
takich jak Near-Miss i selekcja jednostronna*!, wymaga obliczenia odleglosci miedzy instancjami
lub miedzy instancjami a granicami decyzyjnymi, co moze by¢ kosztowne lub niewykonalne
w przypadku danych wielowymiarowych lub wielowymiarowej przestrzeni cech, co charakteryzuje
duze sieci neuronowe.

Po przeprowadzeniu procesu ponownego prébkowania nigdy nie nalezy ewaluowa¢ modelu za pomoca
uzyskanych danych, poniewaz zostanie on do nich nadmierne dopasowany.

Niedoprobkowanie grozi utratg waznych danych z powodu ich usuniecia. Nadprobkowanie
wiaze si¢ z ryzykiem nadmiernego dopasowania do danych treningowych, zwlaszcza jesli dodane
kopie klasy mniejszo$ciowej sa replikami istniejacych danych. W celu unikniecia tych zagrozen
opracowano wiele wyrafinowanych technik prébkowania.

Jedna z nich jest uczenie dwufazowe (ang. two-phase learning)*2. Najpierw trenuje si¢ model za pomoca
ponownie sprobkowanych danych. Dane wynikowe mozna uzyska¢ przez losowe niedoprébko-
wanie duzych klas, by kazda z nich miata tylko N instancji. Nastepnie model jest trenowany przy uzyciu
danych oryginalnych.

Inng wykorzystywang technika jest probkowanie dynamiczne, czyli nadprobkowanie klas o niskiej
wydajnoéci i niedoprébkowanie klas o wysokiej wydajnosci podczas procesu trenowania. Metoda
ta, wprowadzona przez Pouyanfara i in.*}, ma na celu udostepnienie modelowi mniej wiedzy,
ktdrg juz zdobyl, a wiecej tego, czego jeszcze nie wie.

Metody na poziomie algorytmu

Metody na poziomie danych ograniczaja problemy zwiazane z niezréwnowazeniem klas poprzez
zmiang rozkladu danych treningowych, natomiast metody na poziomie algorytmu utrzymuja
rozklad danych treningowych w stanie nienaruszonym, ale zmieniaja sam algorytm, aby uczynié
go bardziej odpornym.

Poniewaz procesem uczenia steruje funkcja straty (lub funkcja kosztu), na jej dostosowywaniu
jest opartych wiele metod dziatajacych na poziomie algorytmu. Kluczowa idea polega na tym, ze jesli
istniejg dwie instancje, x; i x,, a strata wynikajaca z blednej prognozy jest dla x; wieksza niz dla x,, model
bedzie przedkladal generowanie poprawnych prognoz dla x; nad poprawne przewidywanie dla x,.

! Jianping Zhang i Inderjeet Mani, kNN Approach to Unbalanced Data Distributions: A Case Study involving
Information Extraction, Workshop on Learning from Imbalanced Datasets II, ICML, Washington 2003,
https://oreil ly/qnpra; Miroslav Kubat i Stan Matwin, Addressing the Curse of Imbalanced Training Sets: One-Sided
Selection, 2000, https://oreil.ly/8phe].

* Hansang Lee, Minseok Park i Junmo Kim, Plankton Classification on Imbalanced Large Scale Database via
Convolutional Neural Networks with Transfer Learning, ,2016 IEEE International Conference on Image Processing
(ICIP)”, 2016, https://oreil.ly/YiA8p.

# Samira Pouyanfar, Yudong Tao, Anup Mohan, Haiman Tian, Ahmed S. Kaseb, Kent Gauen, Ryan Dailey i in.,

Dynamic Sampling in Convolutional Neural Networks for Imbalanced Data Classification, ,2018 IEEE Conference
on Multimedia Information Processing and Retrieval (MIPR)”, 2018, https://oreil.ly/D3Ak5.
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Poprzez przypisanie wiekszej wagi instancjom treningowym, na ktorych nam zalezy, mozemy
sprawi¢, ze model skoncentruje si¢ bardziej na ich uczeniu sig.

Niech L(x; 6) bedzie stratg spowodowang przez instancje x dla modelu z zestawem parametréw 6.
Strata modelu jest czesto definiowana jako $rednia strata spowodowana przez wszystkie instancje.
Niech N oznacza catkowitg liczbe prébek treningowych.

1
L(X;0) = 2, L(x; 0)

Ta funkcja straty jednakowo warto$ciuje strate spowodowang przez kazdg z instancji, nawet jesli
niektére bledne prognozy dla pewnych instancji moga by¢ znacznie kosztowniejsze od innych.
Istnieje wiele sposobéw modyfikacji funkeji kosztu. W tym podpunkcie przeanalizujemy trzy z nich,
a zaczniemy od uczenia zaleznego od kosztow (ang. cost-sensitive learning).

Uczenie zalezne od kosztdw Charles Elkan zauwazyt, ze bledne klasyfikowanie réznych klas jest
zwigzane z réznymi kosztami. W zwigzku z tym w 2001 roku zaproponowal metode uczenia zalez-
nego od kosztéw, w ktérym indywidualna funkeja straty jest modyfikowana tak, aby uwzgledni¢
ten zmieniajacy sie koszt*. Metoda wykorzystuje macierz kosztow do okreslenia parametru C;,
czyli kosztu w przypadku, gdy klasa i zostata sklasyfikowana jako klasa j. Jesli i = j, otrzymujemy
poprawng Klasyfikacje, a jej koszt wynosi zwykle 0. W przeciwnym razie mamy do czynienia z klasyfika-
cja bledna. Jedli klasyfikowanie przyktadow WYNIK_POZYTYWNY jako WYNIK_NEGATYWNY
jest dwa razy bardziej kosztowne niz odwrotnie, mozesz uczyni¢ parametr Cy, dwukrotnie wigk-
szym od Cy,.

Jesli wiec masz dwie klasy, WYNIK_POZYTYWNY i WYNIK NEGATYWNY, macierz kosztow
moglaby wygladac tak, jak przedstawiono w tabeli 4.8.

Tabela 4.8. Przyktad macierzy kosztow

Faktyczny WYNIK_NEGATYWNY Faktyczny WYNIK_POZYTYWNY

Prognozowano WYNIK_NEGATYWNY ((0,0) = Coo ((1,0)=Co
Prognozowano WYNIK_POZYTYWNY ((0,1) =(n (1,1 =0

Strata spowodowana przez instancje x klasy i stanie si¢ srednig wazong wszystkich mozliwych
Klasyfikacji instancji x.

Problem z tg funkcja straty polega na tym, Ze nalezy samodzielnie okresli¢ macierz kosztéw, ktdra
sie r6zni w zaleznosci od zadania i jego skali.

* Charles Elkan, The Foundations of Cost-Sensitive Learning, ,,Proceedings of the Seventeenth International Joint
Conference on Artificial Intelligence (IJCAT'01)”, 2001, https://oreil.ly/WGg5M.
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Strata klasy zrdwnowazonej W przypadku modelu wytrenowanego na niezréwnowazonym zbiorze
danych moze si¢ zdarzy¢, ze bedzie si¢ on sktanial ku klasom wigkszo$ciowym i dokonywat btednych
prognoz dotyczacych klas mniejszoéciowych. Co by sig stalo, gdyby$my ukarali model za doko-
nywanie takich blednych przewidywan, a przez to skorygowali jego sposob dziatania?

Najprostsze rozwigzanie polega na tym, by wage kazdej klasy uczyni¢ odwrotnie proporcjonalng
do liczby probek, ktore si¢ w niej zawierajg. Przy takim zalozeniu rzadsze klasy beda mialy wicksze
wagi. W ponizszym réwnaniu N oznacza calkowitg liczbe prébek treningowych:

_ N

" liczba prébek w klasie i

i

Strata spowodowana przez instancje x klasy i jest wyznaczana za pomocg ponizszego wzoru.
Funkcja Strata(x, j) wyznacza strate w przypadku, gdy x zostanie sklasyfikowana jako klasa j.
Moze to by¢ entropia krzyzowa lub dowolna inna funkcja straty.

L(x,0) = W;Z;P(j | x; 0)Strata(x, j)

Bardziej wyrafinowana wersja funkgji straty moze uwzglednia¢ nakladanie si¢ istniejacych pro-
bek. Przyktadem takiej funkgji jest strata klasy zréwnowazonej oparta na efektywnej liczbie prébek®.

Strata ogniskowa Niektére przyklady danych sa tatwiejsze do rozpoznania niz inne, a model
szybko sie uczy je klasyfikowad. Chcemy wiec zmotywowaé model do skoncentrowania sie na uczeniu
takich prébek, z ktérymi wcigz ma problem. Moze dopasowaliby$my strate w taki sposdb, ze w przy-
padku, gdyby poprawne sklasyfikowanie prébki bylo mniej prawdopodobne, przypisaliby$my jej
wiekszg wage? W taki wlasnie sposdb dziala strata ogniskowa (ang. focal loss)*. Na rysunku 4.11
przedstawiono réwnanie straty ogniskowej i jej wydajno$¢ w poréwnaniu ze stratg entropii krzyzowej.

W praktyce okazalo sie, ze rozwigzanie problemu niezréwnowazenia klas mozna osiagna¢ za pomoca
zespotéw?’. W tym rozdziale nie bedziemy jednak analizowac tej techniki, poniewaz niezréwno-
wazenie klas nie jest zazwyczaj zwigzane ze stosowaniem zespoléw. Metody zespolowe zostana
omowione w rozdziale 6.

* Yin Cui, Menglin Jia, Tsung-Yi Lin, Yang Song i Serge Belongie, Class-Balanced Loss Based on Effective Number
of Samples, ,,Proceedings of the Conference on Computer Vision and Pattern”, 2019, https://oreil.ly/jCzGH.

* Tsung-Yi Lin, Priya Goyal, Ross Girshick, Kaiming He i Piotr Dollar, Focal Loss for Dense Object Detection, arXiv,
7 sierpnia 2017, https://oreil.ly/Km2dF.

47 Mikel Galar, Alberto Fernandez, Edurne Barrenechea, Humberto Bustince i Francisco Herrera, A Review on
Ensembles for the Class Imbalance Problem: Bagging-, Boosting-, and Hybrid-Based Approaches, ,JEEE Transac-
tions on Systems, Man, and Cybernetics, Part C (Applications and Reviews)”, 42, nr 4, lipiec 2012, s. 463 — 484,
https://oreil.ly/IND4g.
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. 3 CE(p) =-log(p)
\ FLip) =-(1-p)ylog(p)

Przyktady sklasyfikowane poprawnie

Prawdopodobieristwo klasy ze irodtami prawdy

Rysunek 4.11. Model wytrenowany przy uzyciu straty ogniskowej (FL) wykazuje mniejsze wartosci
straty w porownaniu z modelem wytrenowanym z wykorzystaniem straty entropii krzyzowej (CE).
Zrédto: utworzono na podstawie rysunku autorstwa Lin i in.

Generowanie sztucznych danych

Generowanie sztucznych danych to zestaw metod, ktére sa wykorzystywane do zwigkszenia ilosci
danych treningowych. Tradycyjnie techniki te s3 stosowane w zadaniach, w ktérych ilos¢ danych
treningowych jest ograniczona, na przyktad w obrazowaniu medycznym. Jednak w ciagu ostatnich
kilku lat okazalo sie, ze s3 one przydatne nawet wtedy, gdy mamy duzo danych. Dodatkowe dane
moga sprawié, ze modele stang si¢ bardziej odporne na zakldcenia, a nawet na podstepny atak.

Generowanie sztucznych danych stalo sie standardowg procedurg w przypadku wielu problemow
dotyczacych widzenia komputerowego, a takze znajduje zastosowanie w przetwarzaniu jezyka
naturalnego (NLP). Techniki generowania danych zaleza w duzej mierze od formatu danych,
poniewaz modyfikowanie obrazu rézni sie od modyfikowania tekstu. W tym rozdziale oméwimy
trzy gtéwne metody generowania sztucznych danych: proste transformacje zachowujace etykiety,
perturbacje, ktére sg terminem oznaczajacym ,,dodawanie zakldcen”, a takze synteza danych.
Dla kazdej z metod przeanalizujemy przyklady dotyczace widzenia komputerowego, jak i prze-
twarzania jezyka naturalnego.

Proste transformacje zachowujace etykiety

Najprostsza technika zwigkszania liczby danych w przypadku widzenia komputerowego jest losowa
modyfikacja obrazu z zachowaniem jego etykiety. Mozna stosowa¢ takie operacje jak przyciecie,
obrécenie, odwrdcenie (poziomo lub pionowo), wyczyszczenie czeéci obrazu i inne. Ma to sens,
poniewaz obrécony obraz psa nadal przedstawia psa. Popularne biblioteki uczenia maszy-
nowego takie jak PyTorch, TensorFlow i Keras wspieraja generowanie dodatkowych obrazéw.
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Krizhevsky i in. opublikowali legendarny juz artykut o sieci AlexNet. Pisza oni, ze ,,przeksztat-
cone obrazy sg generowane w kodzie Pythona przy uzyciu CPU, natomiast GPU trenuje model,
wykorzystujac poprzednia paczke obrazéw. Tak wiec te metody generowania sztucznych danych
nie obcigzajg procesora™®.

W przypadku przetwarzania jezyka naturalnego mozna losowo zastgpi¢ dane stowo podobnym
przy zaloZeniu, ze nie zmieni to znaczenia zdania lub wyrazonych w nim emocji (tabela 4.9).
Podobne stowa mozna znalez¢ w stowniku synoniméw albo poprzez wyszukanie w przestrzeni osa-
dzania takich, ktérych osadzenia sg bliskie sobie.

Tabela 4.9. Trzy zdania wygenerowane na podstawie oryginalnego

Zdanie oryginalne Jestem tak szczesliwy, Ze cie spotkatem.

Zdania wygenerowane Jestem tak zadowolony, ze cie spotkatem.
Jestem tak szczesliwy, ze cie zobaczytem.
Jestem bardzo szczgsliwy, ze cie spotkatem.

Ten sposéb generowania sztucznych danych pozwala na szybkie podwojenie, a nawet potrojenie
iloéci danych treningowych.

Perturbacja

Perturbacja jest réwniez operacja zachowujaca etykiety. Poniewaz jest ona czasami uzywana do oszuki-
wania modeli w celu wygenerowania blednych prognoz, stwierdzitam, ze zastuguje na oddzielng
analize.

Ogdlnie rzecz ujmujac, sieci neuronowe sa wrazliwe na zaklécenia. W przypadku widzenia kompute-
rowego oznacza to, ze dodanie niewielkiej ilosci szumu do obrazu moze spowodowac, ze sie¢ neuro-
nowa zle go sklasyfikuje. Su i in. wykazali, ze 67,97% naturalnych obrazéw w zestawie danych testowych
Kaggle CIFAR-10 oraz 16,04% obrazéw testowych ImageNet moze zosta¢ blednie sklasyfikowanych
poprzez zmiane tylko jednego piksela (patrz rysunek 4.12)%.

Uzywanie blednych danych, aby zmusi¢ sie¢ neuronows do wygenerowania blednych prognoz,
jest nazywane podstepnym atakiem. Dodawanie zakldcen do prébek to powszechnie stosowana
technika tworzenia danych wykorzystywanych w takich atakach. Podstepny atak jest szczego6lnie
wydajny w przypadku wysokiej rozdzielczoéci obrazdw.

8 Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever i Geoffrey E. Hinton, ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural
Networks, 2012, https://oreil.ly/aphzA.

# Jiawei Su, Danilo Vasconcellos Vargas i Sakurai Kouichi, One Pixel Attack for Fooling Deep Neural Networks,
»IEEE Transactions on Evolutionary Computation”, 23, nr 5, 2019, s. 828 - 841, https://oreil.ly/LzN9D.
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AllConv NiN

g
Statek Kon Jelen
Samochad (99,7%) Zaba (99,9%) Samolot (85,5%)

Kor Pies Ptak
Pies (70,7%) Kot (75,5%) Zaba (86,5%)

Samochdd Jelen Kot
Samolot (82,4%) Pies (86,4%) Ptak (66,2%)

Jelen Ptak Statek
Samolot (49,8%) Zaba (88,8%) Samolot (88,2%)

Kon Statek Kot
Pies (88,0%) Samolot (62,7%) Pies (78,29%)

Rysunek 4.12. Zmiana jednego piksela moze spowodowa’, ze sie¢ neuronowa zwréci bledne prognozy.
W doswiadczeniu uzyto modeli AllConv, NiN i VGG. Oryginalne etykiety wygenerowane przez te modele

znajdujg si¢ powyzej etykiet uzyskanych po zmianie jednego piksela. Zrédlo: Su i in.*

Dodanie zakléconych prébek do danych treningowych moze pomédc modelom rozpozna¢ stabe
punkty w poznanych granicach decyzyjnych i poprawi¢ wydajnos¢'. Takie probki moga by¢ two-
rzone zaréwno przez dodanie losowego szumu, jak i przez strategie wyszukiwania. Moosavi-Dezfooli

%0 Suiin., One Pixel Attack.

*! Tan J. Goodfellow, Jonathon Shlens i Christian Szegedy, Explaining and Harnessing Adversarial Examples, arXiv,
20 marca 2015, https://oreil.ly/9v2No; Ian ]. Goodfellow, David Warde-Farley, Mehdi Mirza, Aaron Courville

I Yoshua Bengio, Maxout Networks, arXiv, 18 lutego 2013, https://oreil.ly/L8mch.
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i in. zaproponowali algorytm o nazwie DeepFool, ktéry znajduje minimalng mozliwg iloé¢ zaklocen
potrzebng do nieprawidtowej klasyfikacji obrazu, co do ktérej model ma wysokg pewno$¢™. Taka
metoda jest nazywana antagonistycznym generowaniem sztucznych danych®.

Jest ona mniej popularna w przypadku probleméw dotyczacych przetwarzania jezyka natural-
nego (na obrazie niedzwiedzia z losowo dodanymi pikselami nadal mozna rozpoznaé niedzwie-
dzia, ale dodanie losowych znakéw do losowego zdania prawdopodobnie spowoduje, ze stanie
sie ono niezrozumiale). Perturbacje s3 jednak uzywane w celu uczynienia modeli bardziej odpor-
nymi. Jednym z najbardziej znanych przyktadéw jest algorytm BERT, w ktérym model wybiera
losowo 15% ze wszystkich tokendéw z kazdej sekwencji, a nastepnie decyduje si¢ zastapi¢ 10%
wybranych losowymi stowami. Wezmy na przyktad pod uwage zdanie: ,Moj pies jest kudlaty”.
Model moze zastapi¢ stowo ,.kudtaty” losowo wybranym stowem ,,jablko”. Otrzymamy wigc zda-
nie: ,,M6j pies jest jablkiem”. Jak widac¢, zastgpienie 1,5% wszystkich tokenéw moze spowodowac
wygenerowanie nonsensownej konstrukeji. Badania ablacyjne pokazuja, ze w wyniku losowego
zastepowania osigga sie niewielki wzrost wydajnosci®.

W rozdziale 6. zostanie przeanalizowane, w jaki sposob mozna uzywaé perturbacji nie tylko w celu
poprawy wydajnosci modelu, ale takze by méc ja ocenial.

Synteza danych

Poniewaz gromadzenie danych jest kosztowne i powolne, a do tego wiaze sie z wieloma potencjalnymi
problemami dotyczacymi prywatnosci, idealnie byloby, gdyby$my mogli calkowicie poming¢ ten
proces, a modele trenowa¢ za pomoca zsyntetyzowanych danych. Mimo ze wciaz nie ma mozli-
woéci syntezy wszystkich danych treningowych, potrafimy juz syntetyzowaé niektére z nich w celu
zwigkszenia wydajnoséci modelu.

W przypadku przetwarzania jezyka naturalnego podczas uruchamiania modelu mozna wykorzy-
stywa¢ szablony. Jeden z zespoltéw, z ktérym wspotpracowalam, uzywat szablonéw, aby przygo-
towa¢ dane treningowe dla konwersacyjnej aplikacji sztucznej inteligencji (chatbota). Szablon
moglby wygladaé nastepujaco: ,,Znajdz restauracje [RESTAURACJA] w promieniu [LICZBA]
kilometréw od [LOKALIZACJA]” (patrz tabela 4.10). Majac dla kazdego miasta liste wszystkich
mozliwych restauracji i lokalizacji (dom, biuro, punkty orientacyjne, dokladne adresy), a takze
postugujac sie rozsadnymi odleglosciami (prawdopodobnie nigdy nie chcialby$ szuka¢ restauracji
oddalonych wigcej niz 1000 kilometréw), mozesz na podstawie takiego szablonu wygenerowaé
tysiace zapytan treningowych.

’2 Seyed-Mohsen Moosavi-Dezfooli, Alhussein Fawzi i Pascal Frossard, DeepFool: A Simple and Accurate Method
to Fool Deep Neural Networks, ,Proceedings of IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR)”, 2016, https://oreil.ly/dY VLS.

>3 Takeru Miyato, Shin-ichi Maeda, Masanori Koyama i Shin Ishii, Virtual Adversarial Training: A Regularization
Method for Supervised and Semi-Supervised Learning, ,JEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence”, 2017, https://oreil.ly/MBQeu.

> Devlin i in., BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding.
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Tabela 4.10. Trzy zdania wygenerowane na podstawie szablonu

Szablon Inajdz restauracje [RESTAURACJA] w promieniu [LICZBA] kilometrow od [LOKALIZACJA].

Wygenerowane zdania Inajdz restauracje wietnamskg w promieniu 2 kilometréw od mojego biura.

Inajdz restauracje wioskq w promieniu 5 kilometréw od mojego domu.
Inajdz restauracje meksykariskq w promieniu 3 kilometréw od dworca kolejowego w Katowicach.

Prostym sposobem syntetyzowania nowych danych w przypadku widzenia komputerowego jest
polaczenie istniejacych przykladow z etykietami dyskretnymi w celu wygenerowania etykiet ciaglych.
Rozwazmy zadanie klasyfikacji obrazéw z dwoma mozliwymi etykietami: PIES (zakodowana
jako 0) i KOT (zakodowana jako 1). Z przyktadu x, z etykieta PIES i przyktadu x; z etykieta KOT
mozna wygenerowaé nastepujacy przyktad x':

x'=yx+ (A —-y)x;

Etykieta x' jest kombinacja etykiet x;ix2: y - 0 + (1 - y) - 1. Wykorzystana metoda jest nazywana
mixupem. Autorzy wykazali, Ze mixup poprawia poziom uogdlnienia modeli, utrudnia zapamie-
tywanie uszkodzonych etykiet, zwieksza ich odpornoé¢ na podstepne przykiady i stabilizuje trening
generatywnych sieci przeciwstawnych®.

Wykorzystanie sieci neuronowych do syntezy danych treningowych to ekscytujace rozwigzanie,
ktore jest aktywnie badane. Nie zostalo ono jednak jeszcze powszechnie wdrozone w §rodowiskach
produkcyjnych. Sandfort i in. wykazali, Ze po dodaniu do oryginalnych danych treningowych
obrazéw wygenerowanych za pomoca algorytmu CycleGAN znaczgco wzrosta wydajnos¢ modelu
w zadaniach segmentacji tomografii komputerowej**.

Aby dowiedziec sie wiecej o generowaniu sztucznych danych w widzeniu komputerowym, zapoznaj si¢
z kompleksowq analiza A Survey on Image Data Augmentation for Deep Learning (https://oreil.ly/3TUpK)
(Shorten i Khoshgoftaar, 2019).

Podsumowanie

Dane treningowe wcigz stanowig podstawe nowoczesnych algorytméw uczenia maszynowego.
Bez wzgledu na to, jak madre sa Twoje algorytmy, nie beda poprawnie dziata, jesli zostang z nimi
uzyte bledne dane treningowe. Warto zainwestowacl czas i wysilek, aby zebra¢ i utworzy¢ takie
dane treningowe, ktére pozwola Twoim algorytmom nauczy¢ si¢ czego$ sensownego.

W tym rozdziale przeanalizowalismy wiele sposobow tworzenia danych treningowych. Najpierw
omoéwilismy rézne metody generowania probek, zaréwno préobkowanie nieprobabilistyczne,
jak i losowe, ktore moga poméc w doborze odpowiednich danych dla modelu.

%> Hongyi Zhang, Moustapha Cisse, Yann N. Dauphin i David Lopez-Paz, mixup: Beyond Empirical Risk Minimization,
»ICLR 20187, https://oreil.ly/IIM5E.
% Veit Sandfort, Ke Yan, Perry J. Pickhardt i Ronald M. Summers, Data Augmentation Using Generative Adver-

sarial Networks (CycleGAN) to Improve Generalizability in CT Segmentation Tasks, ,,Scientific Reports” 9, nr 1, 2019,
str. 16884, https://oreil.ly/ TDUwm.
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Wigkszo$¢ uzywanych obecnie metod uczenia maszynowego stanowia algorytmy nadzorowane,
wiec uzyskanie etykiet jest integralng czescig tworzenia danych treningowych. Wiele zadan, takich
jak szacowanie czasu dostawy lub systemy rekomendacji, wykorzystuje etykiety naturalne. Pojawiaja
sie one zazwyczaj z opdznieniem, a czas, jaki uptywa od momentu podania prognozy do mo-
mentu przekazania informacji zwrotnej, jest zwany dlugoscia petli sprzezenia zwrotnego. Etykiety na-
turalne sa do$¢ powszechnie spotykane w srodowisku produkcyjnym, co moze oznaczac, ze firmy
wola rozpoczyna¢ wdrazanie uczenia maszynowego od zadan z takimi etykietami.

W przypadku probleméw, ktére nie wykorzystuja etykiet naturalnych, przedsigbiorstwa zazwy-
czaj polegajg na osobach komentujacych dane. Etykietowanie reczne ma jednak wiele wad. Na przy-
ktad moze by¢ drogie i powolne. Istniejg alternatywne rozwigzania pozwalajace na radzenie sobie
z brakiem etykiet recznych. Przeanalizowali$my takie z nich jak nadzor staby, pétnadzér, uczenie
transferowe i uczenie aktywne.

Algorytmy uczenia maszynowego dzialaja lepiej w sytuacjach, gdy rozklad danych jest bardziej
zrownowazony. Maja jednak problemy w przypadku, gdy klasy s3 mocno niezréwnowazone.
Niestety jest to sytuacja czesto spotykana w §wiecie rzeczywistym. W dalszej czeéci rozdziatu wyjasni-
lismy, dlaczego niezréwnowazenie klas utrudnia algorytmom ML uczenie sie. Omoéwilismy row-
niez rézne techniki radzenia sobie z niezréwnowazeniem klas, takie jak wybér odpowiedniego
wskaznika, ponowne prébkowanie danych, czy tez modyfikacja funkgji straty w celu zachecenia
modelu do zwrécenia uwagi na pewne prébki.

Rozdzial zakonczyliémy analizg technik sztucznego generowania danych, ktére moga by¢ wyko-
rzystane do poprawy wydajnoéci modelu i poziomu jego uogdélnienia zaréwno w przypadku proble-
moéw zwigzanych z widzeniem komputerowym, jak i przetwarzaniem jezyka naturalnego.

Po uzyskaniu danych treningowych nalezy wyodrebni¢ z nich cechy, co umozliwi wytrenowanie
modeli uczenia maszynowego. To zagadnienie zostanie przeanalizowane w nastepnym rozdziale.
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Wdrazaji skaluj modele tak,
by uzyskiwaé najlepsze wyniki!

Systemy uczenia maszynowedo (ML) charakteryzujg sie
ztozonoscig i unikatowoscig. Zmiana w jednym z wielu
komponentdw moze istotnie wptyng€ na catosc. Zasto-
sowane w modelach dane diametralnie roznig sie od
siebie w poszczegolnych przypadkach uzycia. To wszystko
sprawia, Ze bardzo trudno jest stworzyc taki system, jesli
kazdy komponent zostaje zaprojektowany oddzielnie.
Aby zbudowac aplikacje korzystajaca z ML i nadajacg sie
do wdrozenia w Srodowisku produkcyjnym, konieczne jest
podejmowanie decyzji projektowych z uwzglednieniem
cech systemu jako catosci.

To ksigzka przeznaczona dla inzynierdw, ktdrzy chcg sto-
sowac systemy uczenia maszynowedo do rozwigzywania
rzeczywistych problemow biznesowych. Zaprezentowano
w niej systemy ML uzywane w szybko rozwijajgcych sie
startupach, a takze przedstawiono holistyczne podejscie
do ich projektowania — z uwzglednieniem roéznych
komponentow systemu i celow o0sob zaangazowanych

w proces. Duzo uwadi podwiecono analizie decyzji projek-
towych, dotyczacych miedzy innymi sposobu tworzenia

i przetwarzania danych trenindgowych, wyboru wskai-
nkéw, czestotliwosci ponownedo treningu modelu czy
techniki monitorowania pracy aplikacji. Zaprezentowana
tu koncepcja iteracyjna natomiast pozwala na vzyskanie
pewnosci, Ze podejmowane decyzje sg optymalne

z punktu widzenia pracy catosci systemu. Co waine,
poszczeddlne zagadnienia zostaty zilustrowane
rzeczywistymi studiami przypadkow.

W ksigzce miedzy innymi:

+ wybor wskaznikow wtasciwych
dla danego problemu biznesowego

« automatyzacja ciggtedo rozwoju,
ewaluvacji, wdrazania i aktualizacji
modeli

+ szybkie wykrywanie i rozwigzywanie
problemdéw podczas wdroZenia
produkcyjnego

» tworzenie wszechstronnej
platformy ML

- odpowiedzialne tworzenie
systemow ML

Chip Huyen zajmowata sie tworzeniem

i wdrazaniem systemow ML dla takich firm
jak NVIDIA, Netflix czy Snorkel Al. Brata

tez udziat w projektowaniu Claypot Al,
dziatajacej w czasie rzeczywistym platformy
do uczenia maszynowedo. Jest autorka
kursu CS 3295 dotyczgceqo projektowania
systemOw uczenia maszynowedqo,
dostepnego na Uniwersytecie Stanforda.
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