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Podstawy uczenia
maszynowego

Witam wszystkich na kartach ksigzki Uczenie maszynowe w C#. Szybkie, sprytne i solidne apli-
kacje. Celem, jaki postawitem sobie w tej ksiazce, jest przekazanie doswiadczonym progra-
mistom jezyka C# informacji o wielu dostepnych, otwartych frameworkach do uczenia maszy-
nowego i zaprezentowanie przyktadéw wykorzystania tych pakietéw. Przy okazji porozmawiamy
sobie na temat protokolowania, rozpoznawania twarzy i ruchu, drzew decyzyjnych, rozpo-
znawania obrazéw, intuicyjnego uczenia glebokiego, obliczen kwantowych i licznych innych
zagadnien. W wielu przypadkach juz po kilku minutach bedziesz w stanie zaczaé¢ prace. Mam
wielka nadzieje, ze w tej ksiazce kazdy znajdzie dla siebie co$ ciekawego. Powodem, dla kt6-
rego ja napisalem, bylo przede wszystkim moje 30-letnie doswiadczenie w pracy z progra-
mistami.

Od zawsze pracowalem z technologiami firmy Microsoft i zawsze mialem okazje obserwowa,
jak programi$ci prébuja wyszukaé¢ zasoby niezbedne do rozwigzywania codziennych pro-
bleméw. Musimy pogodzi¢ sie z tym, ze nikt z nas nie ma czasu na to, by pracowa¢ w taki
sposob, w jaki by chcial, a jedynie wybrancy maja szczescie pracowaé¢ w prawdziwych dzia-
tach badawczo-rozwojowych. Mimo to przez wszystkie te lata dokonalismy ogromnego postepu.
Niektérzy, z racji wieku, pamietaja papierowa kopie podrecznika do jezyka C oraz 50 innych
ksiazek lezacych na biurku. Dzisiaj wystarczy wpisaé zapytanie do wyszukiwarki Google,
aby otrzymaé dokladnie (no, przynajmniej czasami) to, czego nam w danym momencie potrzeba.
Teraz jednak, gdy wkraczamy w ere sztucznej inteligencji, nasze srodowisko znowu zaczyna
sie zmienia¢. Zapytania do Google, formulowane przez programiste jezyka C#, nie zawsze
zwracajg satysfakcjonujace dla niego odpowiedzi, poniewaz niemal wszystkie dotyczg one
Pythona, R, MATLAB-a lub Octave. Trzeba tez pamietad, ze cho¢ uczenie maszynowe istnieje
juz od wielu lat, to dopiero niedawno amerykanskie korporacje zainteresowaly sie tym tema-
tem, a co za tym idzie, zajmuje sie nim teraz coraz wiecej os6b. Dzisiaj mamy pod dostatkiem
mocy obliczeniowej, a $wiat akademicki réwniez uczynit wielkie postepy w prébach upo-
wszechnienia stosowanych tutaj technik. Nasz $wiat jest jednak do$¢ przerazajacym miejscem.
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Gdzie ma sie zatem zwréci¢ programista C# i NET? Odpowiedz na to pytanie rozpoczne od
przedstawienia w nastepnym podrozdziale krétkiej opowiesci, ktéra jest réwnie prawdziwa
jak to, ze niebo jest niebieskie. Przynajmniej tutaj, na Florydzie.

W tym rozdziale zajmiemy sie nastepujacymi zagadnieniami:
B wydobywanie danych,
sztuczna inteligencja (SI) oraz bio-SI,
uczenie glebokie,

probabilistyka i statystyka,

[ |

|

[ |

B uczenie nadzorowane,
B uczenie nienadzorowane,
B uczenie ze wzmocnieniem,
|

lepiej jest kupié¢, zbudowaé czy skorzystaé z otwartych Zrédet.

Wprowadzenie do uczenia maszynowego

Miatem kiedy$ przetozonego, ktéremu powiedzialem, ze korzystam z uczenia maszynowego,
aby uzyska¢ wiecej informacji z naszych danych. Jego reakcjg bylo pytanie ,,Co takiego masz
nadzieje z tego uzyskacé? Bedzie to cos, czego jeszcze sam nie wiem . Jezeli w trakcie wla-
snej kariery nie zdarzylo Ci sie mieé takiego szefa, to gratuluje. Przy okazji, nie szukacie moze
ludz do pracy? Najprawdopodobniej jednak kazdy juz natknat sie lub natknie na kogos takiego.
Oto jak rozwinela sie ta rozmowa. I, uprzedzajac pytania, nie, nie zwolnilem sie z pracy.

Ja: ,.Celem jest uzyskanie informacji i szczeg6léw na temat dostepnych funduszy oraz
ich zwigzkéw z rzeczywistymi potrzebami uzytkownika”.

On: ,Alez ja juz to wszystko wiem. Uczenie maszynowe to tylko modne hasto, a osta-
tecznie chodzi jedynie o dane, ktérymi sami zarzadzamy. Wszystko inne to tylko krzykliwe
hasta. Po co mieliby$my sie tym zajmowac¢? W jaki sposéb mialoby nam to w czymkol-
wiek pomée?”

Ja: ,,Pozwdl, ze zadam Ci pytanie. Jak sadzisz, co sie dzieje, gdy wpiszesz jakie§ zapy-
tanie na stronie Google?”

On (oczy jak pieciozlotéwki i pierwsze oznaki gniewu)

On: ,,0 co ci chodzi? To oczywiste, ze Google poréwnuje moje zapytanie z innymi
zapytaniami, ktére zgodnie z historig dotyczyly tego samego”.

Ja: ,,OK, a jak to wszystko jest robione?”
On (gniew zaczyna wzbieraé w nim coraz bardziej)

On: ,,Z pewno$cig ich komputery przeszukuja sie¢ i poré6wnuja moje kryteria wyszuki-
wania z innymi’”.

14
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy uczenia maszynowego

Ja: ,,Ale czy kiedykolwiek zastanawiales sie, w jaki sposéb takie zapytanie jest poréw-
nywane z miliardami innych i jak wszystkie te dane na temat zapytan sa aktualizowane?
Z. cala pewnoScia nie moga tego robi¢ ludzie, bo to nie ta skala”.

On: ,,Oczywiscie algorytmy musza byé¢ doskonale dopasowane, tak zeby zwracaly to,
czego nam potrzeba, albo przynajmniej dawaly jakiekolwiek podpowiedzi”.

Ja: ,,Zgadza sie, a za tym wszystkim stoi wlasnie uczenie maszynowe”. (Nie zawsze, ale
to juz nie jest istotne!)

On: ,I tak nie bardzo wiem, czego nowego mozna sie dowiedzieé¢ z tych danych”.

Badzmy szczerzy, czasami nawet najlepsza logika nie przemoze oporéw przed jakimikolwiek
zmianami. Historia ta ma jednak jeszcze jedno, wazniejsze znaczenie, zupelnie niezwigzane
z szefem zaprzeczajagcym wszystkiemu, czego sie do tej pory nauczylismy. W §wiecie ucze-
nia maszynowego znacznie trudniej jest udowodnié lub wykazaé, co sie tak naprawde dzieje;
czy mechanizmy dzialajg jak nalezy, czy tez nie; w jaki sposéb wlasciwie dzialaja; dlaczego
dzialaja (albo nie) tak, a nie inaczej. Jest to szczegblnie trudne dla os6b, ktére nie zmagaja sie
na co dzien z problemami programistycznymi. Ale nawet mimo rozmowy z innym programi-
sta mozemy mieé problemy ze zrozumieniem zasady dzialania algorytmu.

Oto kilka pytan, ktére warto sobie zadaé, aby sprawdzié¢, czy uczenie maszynowe bedzie dla
nas wlasciwym rozwigzaniem:

B Czy interesujg Cie jedynie modne hasta (a moze sama firma chce sie nimi
postugiwac), czy tez naprawde chcesz skorzysta¢ z tego rodzaju rozwigzania?

B Czy masz wszystkie potrzebne Ci dane?

Czy dane sa dostatecznie oczyszczone (wiecej na ten temat pézniej)?

Czy wiesz, jak uzyskaé¢ dane, ktérych moze Ci brakowac? A co wazniejsze,
jak zorientowac¢ sie, ze tych danych brakuje?

Czy masz duzo danych, czy tylko niewielka ich ilosé?

Czy istnieje juz znane i sprawdzone rozwigzanie, ktérego mozna by uzy¢?
Czy wiesz, co chcesz osiagnaé?

Czy wiesz, w jaki sposéb osiggniesz wyznaczony cel?

Jak to wszystko wyjasnisz innym?

Jak wyjasnisz zainteresowanym dzialanie tych mechanizméw?

To tylko kilka pytan, na ktére bedziemy musieli sobie odpowiedzie¢ na poczatku przygody
z uczeniem maszynowym. Chodzi tu przede wszystkim o wyrobienie w sobie czegos, co nazy-
wam nastawianiem si¢ na uczenie maszynowe (ang. machine learning mindset).

Ostatnio zdarza sie, ze osoba, ktéra przygotuje zapytanie SQL zwracajace wiecej niz tylko
jeden wiersz danych, od razy zaczyna sie nazywaé naukowcem od danych. Jezeli takie okre-
§lenie pojawia sie w CV, to nie ma w tym nic zlego. Kazdy potrzebuje od czasu do czasu takiego
fechtania ego. Ale czy tak naprawde mozemy sie nazywa¢ naukowcami od danych? I co wlasciwie

15
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oznacza to okreslenie? Mam nadzieje, ze przed koncem tej ksigzki znajdziemy odpowiedzi na te
pytania, a przynajmniej przygotujemy srodowisko utatwiajace kazdemu znalezienie wlasnych
odpowiedzi.

Nie wszyscy z nas majg szczeScie pracowaé¢ w Srodowisku badawczym lub akademickim.
Wiekszos$¢é z nas musi codziennie gasi¢ male pozary, a wprowadzane rozwigzania czesto sa
dziataniami taktycznymi, ktére trzeba zaimplementowa¢ w ciagu dwéch godzin. To wlasnie
tym zajmujemy sie jako programisci jezyka C#. Przez caly dzief siedzimy przy swoich biur-
kach, przy odrobinie szczeScia ze stuchawkami na uszach, i tworzymy kod. Ale czy kiedykol-
wiek mamy do$¢ czasu, zeby przygotowac i rozwijaé¢ projekt w odpowiedni sposéb? Jezeli by
tak bylo, to w swoich projektach nie mieliby$my az tak wielkiego technicznego dtugu (bo chyba
kazdy spisuje szczegély tego dtugu w swoich projektach).

Musimy dzialaé¢ sprytnie, zeby zdazyé przed wyznaczonym czasem. Niekiedy udaje sie to
dzieki poswieceniu wiekszej ilosci czasu na myslenie, a mniejszej na tworzenie kodu. Podej-
$cie akademickie okazuje sie czasem zbawienne, bo niczym nie da sie zastgpié¢ wiedzy. Nie-
stety wiekszos$é produkeyjnego kodu tworzonego przez korporacje nie powstaje w takich jezy-
kach akademickich jak Python, R, Matlab czy Octave. Mimo dostepnosci tych wszystkich
rozwigzan akademickich nie mozemy z nich skorzysta¢, bo nie sa dostosowane do charakte-
rystyki naszej pracy.

Zatrzymajmy sie na chwile, zeby w tym miejscu podziekowaé wszystkim pracujacym w spo-
fecznosci otwartych zrédel. To dzieki ich staraniom mamy wiele doskonatych rozwigzan otwar-
tozrédtowych, ktére pomagaja nam w naszej codziennej pracy. Musimy zlozy¢ wielkie podzie-
kowania za to, ze spoleczno$¢ otwartych zrédet pozwala nam wykorzystywaé owoce swojej
pracy. Jednym z cel6w tej ksigzki jest zaprezentowanie wybranych narzedzi otwartozroédtowych
i opisanie sposob6w ich wykorzystywania. Przy okazji chee tez przedstawié cho¢ troche wiedzy
na temat uzywanych tu mechanizmoéw, tak zeby prezentowane narzedzia nie byly catkowity
czarng skrzynka.

Whasciwie wszedzie widzimy r6zne modne hasta. Przez pewien czas dojazdy do i z pracy zaj-
mowaly mi od dwéch do czterech godzin dziennie, w czasie ktérych czesto widywalem pla-
katy reklamowe zawierajace pojecia ,2uczenie maszynowe” albo ,sztuczna inteligencja”. Takie
hasta znajdziemy wlasciwie wszedzie, ale co tak naprawde one oznaczaja? SI, uczenie maszy-
nowe, nauka danych, NLP (ang. Natural Language Processing — przetwarzanie jezyka natu-
ralnego), wydobywanie danych, neurony... o rety! Moze sie wydawaé, ze gdy tylko korpora-
cje zajely sie tym tematem, to Swietnie opisana i zdefiniowana dziedzina stala sie
bataganiarskim, dostepnym dla wszystkich mikrozarzadzanym projektem o catkowicie niere-
alnych oczekiwaniach. Jeden z moich klientéw powiedzial nawet: ,Nie wiem, co to wszyst-
ko znaczy, ale nie chce pozostaé w tyle”.

W pierwszej kolejnosci musimy nauczy¢ sie prawidlowego podejscia do tworzenia projektu
z uczeniem maszynowym. Zacznijmy od podania kilku definicji:

16
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Rozdziat 1. ¢ Podstawy uczenia maszynowego

Tom Mitchell przedstawit takg definicje uczenia maszynowego:

Moéwimy, Ze program komputerowy uczy si¢ z doswiadczenia E, podczas wykonywania
klasy zadar T, przy zastosowaniu miary wydajnosci P, jezeli jego wydajnosé realizacji
zadan T, mierzona przez B, bedzie wzrastac wraz ze zwigkszaniem doswiadczenia E.

Przyjmiemy tutaj nieco zmieniong definicje. Mam nadzieje, ze pozwoli nam ona na lepszg,
obrone w przypadku pojawienia si¢ pytan, dlaczego wybieramy te Sciezke:

Uczenie maszynowe jest zbiorem technik, ktérych mozna uzy¢ do przetwarzania duzych
ilosci danych w najefektywniejszy sposob i ktére pozwolg nam uzyskad z tych danych
wazne wyniki i przeprowadzié analize tych danych.

A co z takimi szczeg6lami jak ré6zne uzywane techniki? Nie miejmy zludzeni. Takie techniki
jak probabilistyka lub statystyka sg caly czas w uzyciu, cho¢ na pierwszy rzut oka ich nie widaé.
Narzedzia, ktérych bedziemy uzywaé¢ w naszych przykladach, beda ukrywaé szczegéty, tak
jak robig to jezyki Python, R i inne! To powiedziawszy, musze tez zaznaczyé, ze wielkg nie-
sprawiedliwoscia z mojej strony bytoby pominiecie pewnych podstawowych elementéw. Dlatego
bede o nich méwit juz za chwile. Nie chee tutaj umniejszaé ich znaczenia, poniewaz sa one
niezwykle istotne w naszej pracy, ale celem tej ksiazki jest jak najszybsze umozliwienie pro-
gramistom jezyka C# pracy z uczeniem maszynowym. Przedstawie zatem wystarczajaca ilosé
informaciji, aby kazdy mégl poznaé¢ znaczenie poszczegdlnych chwytliwych haset, dzieki czemu
praca nie bedzie polegala wylacznie na wywolywaniu funkeji API z czarnej skrzynki. Zache-
cam kazdego do zglebiania dostepnej wiedzy akademickiej z tej dziedziny. Uczenie maszy-
nowe i sztuczna inteligencja to dziedziny rozwijajace sie dynamicznie, dlatego warto staraé
sie by¢ na biezgco. Im wicksza wiedze zdobedziesz, tym wicksza bedzie szansa na zaak-
ceptowanie proponowanego projektu!

Skoro wspomniatem juz o chwytliwych hastach, to na samym poczatku postaram sie wyjasnic¢
kilka pojeé. Wydobywanie danych, uczenie maszynowe, sztuczna inteligencja... ta lista jest
bardzo dtuga. W tym miejscu opisze tylko kilka z nich, ale istnieje prosty sposéb na wyobra-
zenie sobie ich wszystkich.

Jeste$ na wycieczce ze swojg rodzing. Przyjmijmy, Ze masz juz dzieci, i odl6zmy na razie roz-
mowy o tym, czy jeszcze daleko! Jedziecie sobie autostrada i nagle jedno z dzieci (jeszcze cal-
kiem malutkie) wola: ,CEZAROWKA”, wskazujac widoczna za oknem ciezaréwke. Dziecko
jest jeszcze bardzo male, skad zatem wiedzialo, ze ten akurat rodzaj pojazdu nazywa sie tak,
a nie inaczej? Wiedzialo o tym, poniewaz wezesniej za kazdym razem, gdy o to pytalo, Twoja
odpowiedz brzmiata Tak lub Nie. Dokladnie tak samo dziala uczenie maszynowe. Co wiecej,
kazda odpowiedz Tuk lub Nie oznacza uczenie ze wzmocnieniem, a to zbliza nas juz do tema-
tyki uczenia glebokiego. Jak widaé, kazdy z nas uczyt swoje dzieci maszynowo, nawet o tym
nie wiedzac.

Mam nadzieje, ze to pomoglo choé troche.
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Wydobywanie danych

Wydobywanie danych (ang. data mining) polega na wyszukiwaniu w ogromnych zbiorach da-
nych pewnych okreslonych informacji. Przeglagdamy dostepne nam dane w poszukiwaniu
czego$ specyficznego. Na przyktad firmy obstugujace karty kredytowe moga korzystaé¢ z
wydobywania danych, aby poznaé nawyki kupujacych poprzez analizowanie dokonywanych
przez nich zakup6éw oraz miejsc, w jakich te zakupy robia. Takie informacje staja sie pézniej
bardzo uzyteczne, na przykltad w tworzeniu spersonalizowanych reklam.

Z drugiej strony uczenie maszynowe koncentruje sie na realizacji zadania polegajacego na
wyszukiwaniu zadanych informacji z wykorzystaniem odpowiednich algorytméw. Czy to jasne?

Tyle powinno na razie wystarczyé. Przedstawie jeszcze odnosnik do $wietnego artykutu opisuja-
cego wydobywanie danych: hitps://blog.udacity.com/2014/12/24-data-science-resources-keep-
finger-pulse.html.

Sztuczna inteligencja

Sztuczna inteligencja to wyzszy poziom uczenia maszynowego. Niektérzy definiuja ja jako
uczenie maszynowe, ktére dziala tak sprawnie albo nawet sprawniej niz sami ludzie. Osobiscie
nie umiem jeszcze wydaé tu osagdu. Im wiecej czytam codziennych informacji, tym bardziej
zastanawiam sie, ktéra to inteligencja jest niby sztuczna, ale tez czym wlasciwie jest inteli-
gencja. Istnieje juz bardzo wiele najrézniejszych definicji, ale generalnie za sztuczng inteli-
gencje uwazana jest maszyna robigca to, co cztowiek méglby zrobié lub powinien byt zrobié,
i wykonujaca to w taki sposéb, ze osoba postronna nie jest w stanie odrézni¢ odpowiedzi
maszyny od ludzkich. W kazdym razie sztuczna inteligencja to bardzo rozlegly temat, ktéry ma
tyle znaczen, ilu jest zajmujacych sie nim ludzi.

Bio-SI

Termin Bio-SI oznacza techniki umieszczajace element biologiczny obok elementu oblicze-
niowego. Genotypy, fenotypy, neurony, neurony lustrzane, neurony kanoniczne, synapsy... te
wszystkie pojecia pojawiaja sie w ramach ogélnej kategorii sztucznych sieci neuronowych
(ang. Artificial Neural Networks — ANN)! Bio-SI sg najcze$ciej stosowane w medycynie. Na
razie nie musimy sie tym wiecej zajmowaé, ale dobrze jest wiedzieé, ze takie pojecie istnieje
i ze to biologia jest bazg dla jego zastosowania.
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Uczenie gtebokie

Przez wiele lat uwazano, ze sieci neuronowe (wykorzystujace koncepcje ukrytych warstw)
potrzebuja zaledwie jednej ukrytej warstwy do rozwigzania dowolnego problemu. Dzieki przy-
rostowi mocy obliczeniowej, redukeji cen sprzetu oraz rozwojowi algorytméw sieci neuro-
nowych dzisiaj powszechnie stosuje sie setki, a nawet tysigce ukrytych warstw w tworzonych
sieciach. Zwiekszenie liczby ukrytych warstw to miedzy innymi jedna z cech uczenia glebo-
kiego. Oto obrazowe poréwnanie, ktére powinno wyjasni¢ kilka rzeczy:

—

Brak ukrytych warstw

Jak widaé¢ na ponizszym rysunku, w prezentowane;j tutaj sieci wykorzystano kilka ukrytych
warstw:

Wejscie Wyjscie

Wejscie - Wyjicie

Wiele ukrytych warstw (biate kotka)

Probabilistyka i statystyka

Mozna w to wierzy¢ lub nie, ale to wlasnie tym zajmujemy si¢ przede wszystkim. Dziatania
te zostaly tylko dobrze ukryte przed naszym postrzeganiem. Pozwoélcie jednak, ze przedstawie
tutaj mocno uproszczona i skrécona lekcje. Tak na rozruszanie.

Widzisz, ze po $niegu idzie niedZzwiedz polarny. Zaczynasz sie zastanawiaé, jakie odciski tap
zostawia na $niegu. To wlasnie jest probabilistyka! P6Zniej widzisz na $niegu odciski jakichg
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fap i zastanawiasz sie, czy zostawil je niedzwiedz polarny. A to z kolei jest statystyka! I to
wszystko, lekcja zakonczona. Teraz zapewne zastanawiasz sie, czy autor ma jeszcze wszystkie
klepki, dlatego spiesze z dodatkowym wyjasnieniem.

B Probabilistyka zajmuje sie przewidywaniem prawdopodobiefistwa przysztych zdarzen.

B Statystyka zajmuje sie analizowaniem czestosci wystepowania przeszlych zdarzen.

Rozpoczynanie projektu
uczenia maszynowego

Poméwmy teraz o tym, jak bedziemy rozpoczynaé nasz projekt uczenia maszynowego — przy
okazji bedziemy pracowaé nad rozwijaniem wlasnego nastawienia do tej techniki. Zaczniemy
od zdefiniowania podstawowych krokéw, ktére trzeba wykonaé¢ w ramach przygotowan do
kazdego nowego projektu. Takie kroki mozemy podzieli¢ na przedstawione dalej kategorie.

Zbieranie danych

Do swojej dyspozycji mamy niezliczone ilosci danych, zaczynajac od baz danych SQL i NoSQL,
poprzez pliki Excela, bazy danych Accessa, az po pliki tekstowe i wiele, wiele innych. Musisz
zatem zdecydowad, gdzie maja znajdowac sie Twoje dane, jak zostang sformatowane oraz jak
bedziesz je importowa¢ i przetwarzaé. Trzeba zawsze pamietaé, ze niczym nie da sie zasta-
pi¢ duzych ilosci danych testowych i treningowych. Nie mozna tez zapomnieé o odpowied-
niej jakosci tych danych. Metody typu ,,$mieci na wej$ciu, §mieci na wyjsciu” w ogoéle nie
sprawdzaja sie w przypadku uczenia maszynowego!

Przygotowanie danych

Jak juz wezesniej méwitem, niczym nie mozna zastapi¢ danych o odpowiedniej jako$ci. Czy
jakichs danych w zbiorze brakuje? Czy sa one Zle przygotowane albo catkowicie niepoprawne?
Nie mozna tez zapomnie¢ o kolejnym pojeciu, z ktérym czesto bedziemy sie spotykaé¢: dane
odstajace (ang. data outliers). Sa to nieprzyjemne elementy naszych danych, ktére w zaden
spos6b nie pasuja do pozostalych danych. Zdarza Ci sie takie widywaé? Jezeli zdarza sie, to
trzeba sobie zadaé pytanie, czy powinny sie one tam znajdowad, a jezeli tak, to w jaki spos6b
nalezaloby je traktowad. Jezeli nie masz pewnosci, to na rysunku na nastepne;j stronie przedsta-
wiam takie odstajace dane w zbiorze wykorzystanym do przygotowania wykresu.

W statystyce dane odstajace sg punktem obserwacji, ktéry znajduje sie daleko od pozostaltych
obserwacji — czasami jest bardzo, a czasami mniej odlegly. Takie odstajace wartosci mogg
by¢ wynikiem zmienno$ci procesu pomiarowego, wskazywaé na btedy w wykonaniu ekspe-
rymentu, ale moga tez by¢ catkowicie poprawnymi wynikami. Jezeli w swoich danych dostrze-
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gasz elementy odstajace, to musisz postaraé sie zrozumied, z czego one wynikaja. Moga wska-
zywa¢ na istnienie pewnych btedéw w wykonywanych pomiarach, a stosowane algorytmy
moga nie byé na tyle stabilne, zeby poradzié¢ sobie z istnieniem elementéw odstajacych.

Wybranie modelu i trening

Podczas tworzenia i trenowania modelu musisz zwraca¢ uwage na kilka waznych spraw:
B Musisz wybraé algorytm uczenia maszynowego wlasciwy dla danego zadania,

ktory bedzie odpowiednio reprezentowal dostepne dane. Dostepne dane musisz
nastepnie podzieli¢ na trzy podzbiory: treningowy, kontrolny i testowy. Reguly
proporcji podziatu sa rézne w zaleznosci od wielkosci zbioru danych, ktéry masz
do dyspozycji. Na przyklad jezeli dysponujesz 10 000 wierszy, to dobrym podzialem
byloby 20% na dane treningowe i 80% na testowe. Jezeli jednak mozesz skorzystaé
z 10® wierszy danych, to na dane treningowe wystarczy 5% z nich, a pozostale 95%
mozesz przydzieli¢ do puli testowe;.

B Jednej zasady musisz trzymac¢ sie co do joty. Niezaleznie od tego, jakich metod
uzyjesz do testowania, treningu i kontroli danych, to zawsze calosé tych danych
musi pochodzi¢ z tego samego zbioru! To jest naprawde bardzo wazne. Nigdy
nie wolno wykorzystywa¢ do treningu danych z jednego zbioru, a potem w ramach
testéow uzywaé danych z innego zbioru. To bedzie powodowa¢ jedynie frustracje.
Zawsze musisz przygotowac sobie wielki zbior danych na potrzeby treningu, testow
i kontroli.

B Dane kontrolne moga zosta¢ uzyte do sprawdzenia poprawnosci danych testowych
jeszeze przed ich wykorzystaniem w ramach testéw. Niezaleznie od tego, jak podzielisz
swoje dane, zawsze uzyskasz zbiér danych do treningu i zbiér danych do testéw.
Jednym z celé6w stosowanego algorytmu powinno byé uzyskanie elastycznosci
wystarczajacej do poradzenia sobie z danymi, ktérych wezesniej nie widzieliSmy.
Tego nie da sie uzyskaé, jezeli bedziemy testowaé z wykorzystaniem tych samych
danych, ktérych uzywalismy do treningu algorytmu. Na rysunku na nastepne;j
stronie przedstawiam dwie metody podziatu zbioru danych, na podzbiér testowy
i treningowy (w jednej metodzie wyznaczany jest jeszcze zbior kontrolny,

a w drugiej nie).
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A

A

Ocena modelu

Po wykorzystaniu danych treningowych mozesz przejsé do testowania i kontrolowania swo-
jego modelu, uzywajac do tego przygotowanego wezesniej zbioru danych. To wlasnie w tym
momencie mozesz sie przekonaé, jak dobrze Twéj model radzi sobie z danymi, ktérych weze-
$niej nie widzial. Jezeli nie dziala on tutaj wlasciwie, to wracasz na start, nie pobierasz 200
dolar6éw i zaczynasz poprawia¢ caly proces!

Poprawianie modelu

Podczas dokonywania oceny swojego modelu na pewnym etapie mozesz stwierdzié, ze konieczne
bedzie zastosowanie innego modelu albo uzupetienie istniejacego o nowe funkeje lub zmienne
albo tez hiperparametry, aby w ten sposéb poprawi¢ jego skutecznosé i wydajnosé. Dobrg
metodg unikania takich przypadkéw jest poswiecenie wiekszej ilosci czasu na zbieranie i przy-
gotowywanie danych. Jak juz méwitem wczesniej, niczym nie da sie zastapi¢ duzych ilosci
poprawnych danych.

Jezeli mimo wszystko musisz poprawié¢ sw6j model (bo na pewno kiedys to nastapi), to masz
tutaj do dyspozycji kilka mozliwych rozwigzan:
B przeszukiwanie siatki,
wyszukiwanie losowe,
optymalizacja Bayesa,

optymalizacja z uzyciem gradientéw,

optymalizacja ewolucyjna.

Teraz przyjrzyjmy sie przyktadowemu zbiorowi danych — stynnemu i powszechnie uzywa-
nemu zbiorowi danych Iris.

Zbior danych o irysach

Zbiér danych iryséw jest zbiorem opisujacym rézne kwiaty, ktéry zostal utworzony w 1936
roku przez biologa Ronalda Fishera. W zbiorze tym znajduje sie 50 probek dla kazdego gatunku
iryséw (Iris setosa, Iris virginica, Iris versicolor). Kazda z prébek opisywana jest czterema
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cechami (dtugoscig i szeroko$cig dwéch rodzajow platkéw). Potaczenie tych danych tworzy
liniowo dyskryminujacy model, ktéry umozliwia rozréznienie poszczegdlnych gatunkow.

Przejscie od kwiatu do danych mozna zobaczyé na ponizszym rysunku:

A | e | ¢ | o | &

Dhugosé Szemkost
1 Dlugosc Szemkosé  mnigjszego mniejszego
_ | platka platka platka platka  Klasa
"2 | 510 3,50 1,40 020 ris-setosa
_3 | 4,90 3.00 140 0,20 Iris-setosa
4 4,70 3,20 130 0,20 Inis-setosa
5 4,60 310 150 0,20 Inis-setosa
_6 | 5,00 3,60 140 0,20 |Iris-setosa
_7 | 5.40 390 170 0,40 Inis-setosa
8 4,60 340 140 0,30 Iris-setosa
9 5,00 3.40 1,50 0,20 Iris-setosa
10 4,40 2,90 140 0,20  |Iris-setosa
Ell 9 3.10 1,50 010 Iris-setosa
12 | 5,40 370 1,50 0,20 Iris-setosa
_13 | 4,80 340 160 0,20 Iris-setosa
14| 480 3,00 1,40 0,10  ris-setosa
15 4,30 3.00 110 0,10 Iris-setosa
_16 5.80 4,00 120 0,20 Iris-setosa
_17 | 5,70 4,40 150 0.40 Ins-setosa
18 | 5,40 3.9 130 040  Iris-setosa
_19 | 5,10 3,50 140 0,30 Iris-setosa
_20 | 5,70 3,80 1,70 0,30 Iris-setosa
_a 510 380 150 0,30 Inis-setosa
22 540 340 1,70 0,20 Inis-setosa
a3 510 3,70 150 0,40 Iris-setosa
24| 480 3.60 100 0,20  lIris-setosa
5| 510 3,30 1,70 050 Iris-setosa

Teraz musimy wzia¢ dostepne nam informacje na temat wizualnej reprezentacji obiektu naszych
prac (kwiatu) i przeksztalcié je w cos, co bedzie zrozumiale dla komputera. W tym celu musimy
podzieli¢ znane nam informacje na temat kwiatéw na kolumny (cechy) i wiersze (elementy
danych), tak jak na pierwszym rysunku na nastepnej stronie.

Dzieki temu, ze wszystkie warto$ci pomiaréw zapisane sa w formacie zrozumiatym dla kom-
putera, w pierwszym kroku powinnismy sie upewnié, ze w calym zbiorze nie ma brakujgcych
lub znieksztalconych danych, ktére moglyby powodowaé klopoty. Jezeli spojrzysz na ko-
morki wyr6znione kolorem (zobacz pierwszy rysunek na nastepnej stronie), to zauwazysz, ze
sg to miejsca z brakujagcymi danymi. Zanim bedziemy mogli podaé taki zbiér danych aplika-
¢ji, musimy uzupehié wszystkie brakujace informacje. Gdy dane zostang juz odpowiednio
przygotowane, a ich poprawno$¢ potwierdzona, bedziemy mogli przystapié¢ do pracy. Jezeli te-
raz uruchomimy program kontrolny dla naszych danych, dostepny w frameworku En-
cogl,, to jego odpowiedz powinna potwierdzié, ze mamy do dyspozycji 150 zbioréw da-
nych (zobacz drugi rysunek na nastepnej stronie).
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Diugosc Szemhkosc

1 Dlugosc SzemkosE | mniejszego | mniejszego
N platka platka platka ptatka  Klasa
2 | 5,10 3,50 1,40 0,20 Iris-setosa
& | 4,90 3,00 140 0,20 Iris-setosa
4 4,70 3,20 1,30 0,20 Iris-setosa
_5 | 4,60 3,10 1,50 0.20 Iris-setosa
_ 6 | 5,00 3.60 1.40 0,20 Iris-setosa
7 5,40 3,90 1,70 Iris-setosa
8 | 4,60 3.40 1,40 0,30 Iris-setosa
9 | 5,00 3.40 1,50 0,20 Iris-setosa
10 | 4,40 2,90 1,40 0,20 Iris-setosa
_1 4,90 3,10 1,50 0,10 Iris-setosa
12 | 5.40 1,50 0.20 Ins-setosa
13 | 4,80 3,40 1,60 0,20 Iris-setosa
14 4,80 3,00 140 0,10 Iris-setosa
15 | 4,30 3,00 1,10 0,10 Iris-setosa

16 5,80 4,00 120 0,20 Iris-setosa
Ell s 440 1,50 040
18 | 5.40 3.90 1,30 0.40 Inis-setosa
19 | 5,10 3,50 1,40 0,30 Iris-setosa
_ 20 | 5,70 3,80 170 0,30 Iris-setosa
il 5,10 3.80 150 0,30 Iris-setosa
_2 | 540 3.40 1,70 0,20 Iris-setosa
3| 510 3,70 150 0.40 Iris-setosa
2 | 4,60 3,60 1,00 0,20 Iris-setosa
_25 | 5,10 3,30 170 0,50 Iris-setosa

Rodzaje uczenia maszynowego

Teraz pokrétce zapoznamy si¢ z réznymi rodzajami uczenia maszynowego, o ktérych bedziemy
mowic w tej ksigzee, zaczynajac juz od nastepnego rozdzialu. Wazne jest, zeby zna¢ poszcze-
g6lne pojecia, poniewaz weze$niej czy pézniej pojawia sie one w naszej pracy, a im wiecej
bedziemy wiedzieé i rozumied, tym tatwiej przyjdzie nam rozwiazywanie pojawiajacych sie
probleméw i wyjasnianie ich swoim kolegom.

Oto prosty diagram przedstawiajacy trzy kategorie uczenia maszynowego:

Uczenie
maszynowe

Uczenie Uczenie Uczenie ze
nadzorowane nienadzorowane wzmochieniem
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Uczenie nadzorowane

Ten rodzaj uczenia maszynowego jest uzywany do przewidywania wynikéw na podstawie
przedstawionych danych. Przedlozone instrukcje sg (a przynajmniej powinny by¢) jasne
i doktadne, przez co ta klasa metod otrzymata etykiete uczenia nadzorowanego. W zasadzie
uczymy tutaj funkcje, ktéra odwzorowuje dane wejsciowe na dane wyjsciowe, wykorzystujac
w tym procesie pary wejscia i wyjscia. Taka funkcja wywodzona jest z danych treningowych
(etykiet), ktére jednoznacznie informujg funkcje o oczekiwanym wyniku. W uczeniu nadzo-
rowanym zawsze mamy dane wej$ciowe i przypisane im dane wyj$ciowe (a doktadniej — ocze-
kiwang warto$é wyjsécia). Mowiac bardziej formalnie, ten rodzaj algorytméw stosuje technike
nazywang odchyleniem wywiedzionym (ang. inductive bias), co oznacza, ze istnieje pewien
zbiér zalozen, ktére algorytm bedzie wykorzystywal do przewidywania danych wyjsciowych
na podstawie danych wejsciowych, z ktérymi mégl, choé nie musial sie juz zetknaé.

W uczeniu nadzorowanym zazwyczaj mamy dostep do zbioru X wlasciwosci (X, X,, X;, ..., X,),
zmierzonych w ramach obserwacji, oraz odpowiedzi Y, ktéra réwniez zostala zmierzona
w ramach tych samych n obserwacji. Na tej podstawie préobujemy przewidzieé warto$é Y,
wykorzystujac do tego wartosci X;, X, X, ..., X,

Przykladami metod uczenia maszynowego moga by¢ takie modele jak maszyny wektoréw
nosnych (ang. Support Vector Machines — SVM), regresja liniowa, naiwny klasyfikator baye-
sowski albo metody korzystajace ze struktur drzewiastych.

Nastepnie pokrétce oméwimy kilka szczegotow, o ktérych musimy pamietad, zajmujac sie
metodami uczenia nadzorowanego. Podaje je tutaj w kolejnosci losowej:

B kompromis odchylenie — wariancja,
ilo§¢ danych treningowych,
wymiarowos¢ przestrzeni wejscia,

nieprawidlowe wartosci wyjscia,

heterogeniczno$¢ danych.

Kompromis odchylenie — wariancja
Zanim opowiem o kompromisach miedzy odchyleniem a wariancja, dobrze bedzie przypomnieé

sobie znaczenie poszczegilnych pojec.

Moéwiac o kompromisie odchylenia i wariancji, za odchylenie uznajemy btedy wynikajace
z niewlasciwych zalozen algorytmu uczenia. Wysokie odchylenie powoduje powstanie stabego
dopasowania (ang. under-fitting), czyli zjawiska sprawiajacego, ze algorytm bedzie pomijat
wazne dane na temat zwigzk6w miedzy wejsciem i wyjSciem.
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Z kolei wariancja jest bledem czulosci na niewielkie fluktuacje w zbiorze treningowym. Wysoka
wariancja moze sprawié, ze algorytm bedzie interpretowat szumy jako wazne dane, zmieniajac
oczekiwane warto$ci wyjscia. To zjawisko nazywane jest nadmiernym dopasowaniem (ang.
over-fitting).

Pomiedzy odchyleniem a wariancja istnieje zwiazek, z ktérego musi zdawaé sobie sprawe kazdy
programista zajmujacy sie uczeniem maszynowym. Jest to bezposrednio powigzane ze stabym
i nadmiernym dopasowaniem naszych danych. Méwimy, ze algorytm uczacy ma wysoka warian-
cje dla danego wejscia, jezeli przewiduje on inne warto$ci wyjsciowe przy zastosowaniu innego
zestawu treningowego. Oczywiscie nie jest to sytuacja pozadana.

Algorytm uczenia maszynowego o niskim odchyleniu musi by¢ na tyle elastyczny, zeby dobrze
dostosowywac sie do danych. Jezeli jednak algorytm bedzie zbyt elastyczny, to kazdy zbiér
danych treningowych i testowych bedzie inaczej dopasowywany, co bedzie oznaczato wysoka
wariancje.

Nasz algorytm musi by¢ na tyle elastyczny, Zeby mozliwe bylto skorygowanie tego kompromisu,
realizowane albo na podstawie informacji algorytmicznych, albo za pomocg parametru nasta-
wianego przez uzytkownika.

Na ponizszym rysunku przedstawiam prosty model o wysokim odchyleniu (po lewej) oraz znacz-
nie bardziej ztozony model o wysokiej wariancji (po prawej).

X/0 0O
X f
@ X 6\& &/
X X x ¢ &
X % X
o
Stabe dopasowanie W sam raz Nadmierne dopasowanie
Wysokie odchylenie Wysoka wariancja

llo$¢ danych treningowych

Jak juz wezesniej wielokrotnie méwitem, jezeli swoje zadanie checemy zrealizowa¢ poprawnie
i w pelni, to niczym nie da sie zastapi¢ odpowiedniej ilosci danych. To z kolei ma bezposredni
zwigzek ze zlozonoscig stosowanego algorytmu uczacego. Mniej zlozony algorytm o wysokim
odchyleniu i niskiej wariancji moze by¢ lepiej uczony za pomoca mniejszych ilosci danych.
Jezeli jednak algorytm jest bardzo skomplikowany (wiele wejsciowych wlasciwosci, parame-
tréw itp.), to bedzie trzeba zastosowaé znacznie wieksze zbiory treningowe, pozwalajace na
uczenie sie przy niskim odchyleniu i wysokiej wariancji.
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Wymiarowos¢ przestrzeni wejscia

W kazdym zadaniu zwigzanym z uczeniem dane wej$ciowe bedg mialy posta¢ wektora. Doklad-
niej, bedzie to wektor wlasciwosci, co oznacza, ze juz same wlasciwosci danych mogg w duzym
stopniu wplywa¢ na algorytm uczacy. Jezeli wejsciowe wektory wlasciwosci sg bardzo duze,
co nazywane jest wielkowymiarowoscig (ang. high-dimensionality), to uczenie moze byé bardzo
ktopotliwe, nawet jezeli interesowaé bedzie nas tylko czes$é z tych wlasciwosci. Czasami dodat-
kowe wymiary dezorientuja algorytm uczacy, przez co wzrasta poziom wariancji. To z kolei
bedzie oznaczalo koniecznosé takiego dostosowania algorytmu, zeby mial on mniejsza warian-
cje, a wieksze odchylenie. Czasami tatwiejszym rozwigzaniem (o ile jest to w ogéle mozliwe)
jest usuniecie z danych dodatkowych wlasciwosci, co spowoduje poprawienie sprawnosci ucze-
nia funkcji.

Po tym wstepie moge powiedzied, ze istnieje technika nazywana redukcja wymiarowosci, ktéra
jest wykorzystywana przez niektore algorytmy uczenia maszynowego. Takie algorytmy samo-
dzielnie wykrywaja i usuwaja z danych nieistotne wtasciwosci.

Nieprawidtowe wartosci wyjscia

Nalezy zadaé tutaj sobie pytanie, ile bledéw znajduje sie w oczekiwanych danych wyjsciowych
z naszego algorytmu uczenia maszynowego. Jezeli jest ich zbyt duzo, to oznacza, ze algo-
rytm uczacy probuje zbyt dokladnie dopasowaé dane, co prowadzi do powstania wspomnianego
wezesniej efektu nadmiernego dopasowania. Nadmierne dopasowanie moze by¢ wynikiem
nieprawidlowych danych albo skutkiem zastosowania algorytmu o zbyt duzej zlozonosci
w stosunku do potrzeb zadania. W takiej sytuacji trzeba albo poprawi¢ stosowany algorytm,
albo poszukaé innego, ktéry charakteryzowalby sie wyzszym odchyleniem i nizsza wariancja.

Heterogeniczno$¢ danych

Zgodnie ze stownikiem jezyka polskiego ,heterogeniczno$é¢” oznacza ceche polegajgcq na
sktadaniu si¢ z niejednakowych lub zréznicowanych elementéw. 7 naszego punktu widzenia
oznacza to, ze wektory wlasciwoscei zawieraja wlasciwosci wielu réznych rodzajow. Jezeli
dotyczy to naszej aplikacji, to by¢ moze lepszym rozwiazaniem byloby zastosowanie innego
algorytmu uczacego, lepiej dostosowanego do wybranego zadania. Niektore algorytmy uczace
wymagajg tez przeskalowania danych do okreslonego przedziatu wartosci, takiego jak [0 — 1],
[-1 — 1] itd. Gdy przejdziemy do algorytméw uczacych, wykorzystujacych jako bazy funkcje
odleglosci, takich jak najblizszy sasiad albo metody wektoréw wspierajacych, zauwazysz, ze
sa one wyjatkowo czule pod tym wzgledem. Z drugiej strony algorytmy korzystajace ze struk-
tur drzewiastych (drzewa decyzji itd.) catkiem dobrze sobie z tym radza.

Na zakoficzenie tego opisu powiem jeszcze, ze prace nalezy zawsze zaczynaé z najmniej zlo-
zonym, ale najlepiej dopasowanym algorytmem i zapewni¢ mu prawidlowo zebrane i przygo-
towane dane. Na takiej podstawie mozna prowadzi¢ eksperymenty z r6znymi algorytmami
uczacymi i dopasowywaé je tak, zeby jak najlepiej dziataly w wybranej sytuacji. Nie nalezy
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tutaj mie¢ ztudzen. Dostosowywanie algorytméw nie jest prostym zadaniem i ostatecznie zaj-
muje znacznie wiecej czasu, niz mozemy na to pos§wiecié. Dlatego zawsze na samym poczatku
trzeba zapewni¢ sobie odpowiednig ilosé danych!

Uczenie nienadzorowane

W przeciwienistwie do uczenia nadzorowanego wersja nienadzorowana ma wiecej swobody
w okreslaniu oczekiwanego wyniku. Algorytmy z tej kategorii traktujg dane jako calosé i nie
nadaja zadnej wlasciwo$ci wiekszego znaczenia niz pozostatym. Algorytmy te uczg sie na pod-
stawie zbioréw danych wejsciowych, dla ktérych dane wyjsciowe nie otrzymuja zadnych ety-
kiet. Przyktadem modelu nienadzorowanego moze by¢ algorytm centroid6éw (z analizy skupien).
Swietnie nadaje sie on do wyszukiwania wzorcéw w danych, ktére sa w jakis sposéb powia-
zane z danymi wej$ciowymi. Gléwna réznica w stosunku do tego, czego dowiedzielismy sie
o modelach nadzorowanych, jest taka, ze mamy tu tylko wlasciwosci X;, X, X, ..., X,, uzy-
skane w ramach n obserwacji. Tym razem nie chcemy przewidywaé wartosci Y, poniewaz
tutaj taka warto$¢ nie istnieje. W tym przypadku interesuje nas tylko wykrywanie wzorcéw
wystepujacych we wlasciwosciach danych, tak jak ponize;:

70

T T T
30 40 50 60 70 80

Na powyzszym rysunku mozna zauwazy¢, ze takie dane sklaniaja nas do uzywania rozwigzan
nieliniowych, w ktérych dane grupowane sg zaleznie od poziomu waznosci. Takie rozwigzania
nazywane sg nieliniowymi, poniewaz nie ma tu mozliwo$ci poprowadzenie linii prostej, ktéra
dzielitaby dane na poszczegélne kategorie. Uczenie nienadzorowane umozliwia nam zajecie
sie problemem, cho¢ nie mamy zadnego pojecia o tym, jak wyglada wynik, ani nawet jak
powinien wyglada¢. Struktury wywodzone sa z otrzymanych danych, w przeciwienistwie do
przydzielania etykiet danym wyjsciowym, stosowanego w uczeniu nadzorowanym. Takie struktury
powstaja zwykle poprzez grupowanie powigzanych ze sobg danych.
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Zal6zmy na przyklad, ze mamy dane 10° genéw, pochodzace z przeprowadzonego wezesniej
eksperymentu nad genami. Chcieliby$my teraz pogrupowaé te dane w podobnych segmentach,
takich jak kolor wloséw, dtugosé zycia, waga.

Drugi przyktad odnosi sie do efektu, ktéry czesto nazywany jest efektem przyjecia koktajlo-
wego. Chodzi tutaj o umiejetnosé naszego mézgu polegajaca na skupieniu sie na jednej rze-
czy 1 odfiltrowaniu pozostatego szumu.

W obu przyktadach mozemy wykorzysta¢ grupowanie w celu osiggniecia zaktadanych cel6w.

Uczenie ze wzmocnieniem

Uczenie ze wzmocnieniem to sytuacja, w ktorej maszyna trenowana jest w celu uzyskania
okreslonego wyniku. Jedynym celem takiego dzialania jest maksymalizacja wydajnosci i/lub
skutecznosci. Algorytm jest wtedy nagradzany za podjecie wlasciwej decyzji i karany za
niewlasciwa. Ciagly trening stosowany jest w celu nieustajacego podnoszenia wydajnosci. Taki
nieprzerwany proces uczenia zmniejsza liczbe niezbednych interakeji z czlowiekiem. Modele
Markowa sg przykltadem mechanizméw uczenia ze wzmocnieniem, a §wietnym przykltadem
ich zastosowania sg samochody autonomiczne. Caly czas wspélpracujg one ze swoim otocze-
niem, szukaja przeszkod, ograniczeni predkosci albo pieszych, mierza odleglosci od tych obiek-
tow i na tej podstawie podejmujg (taka mamy nadzieje) wlasciwe decyzje.

Tym, co wyr6znia uczenie ze wzmocnieniem, jest fakt, ze nie pracujemy tu z poprawnymi
danymi wejsciowymi i wyj$ciowymi, ale koncentrujemy sie na zwiekszeniu wydajnosci.
Oznacza to, ze w jaki$ spos6b staramy sie balansowa¢ miedzy tym, czego algorytm nauczyl sie
do tej pory, a pojawiajacymi sie nowymi danymi.

Algorytm wykonuje operacje na swoim srodowisku i otrzymuje za nig nagrode lub kare. Nastep-
nie proces sie powtarza i trwa w nieskoriczono$é, tak jak na rysunku na nastepne;j stronie. Mo-
zesz sobie tylko wyobrazad, ile razy na sekunde powtarza sie ten cykl w niepozornej autono-
micznej taksowee, ktéra podwiozta Cie do hotelu.

Lepiej kupi¢, zbudowacé
czy skorzystac z otwartych zrédet?

Teraz mozemy zadaé sobie to najwazniejsze pytanie: ,,Lepiej bedzie kupi¢, zbudowaé samo-
dzielnie czy skorzystaé z otwartych zrédet?”.

Moja rekomendacja jest jednoczesnie powodem, dla ktérego tworze te ksigzke — chce Cie
zacheci¢ do zaglebienia sie w Swiat otwartych zrédel. Zdaje sobie sprawe z tego, ze wielu
programistéw cierpi na syndrom ,,niepowstalego tutaj”, jednak powinnismy spojrzeé realnie
na siebie i nie trwa¢ w tym stanie. Czy na pewno uwazasz, ze masz do§wiadczenie pozwalajace
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Operacja

~

Algorytm Srodowisko

Nagroda/kara

zrobi¢ to lepiej i szybciej, a takze przetestowaé powstaly produkt w rozsadnym czasie, a potem
poréwnac go z tym, co juz istnieje? Najpierw powinni§my rozejrze¢ sie i sprawdzid¢, jakie
narzedzia juz powstaly i z jakich mozemy skorzystaé. Istnieje wiele wspanialych, otwartoZro-
dlowych zestawéw narzedziowych, ktérych twércy wlozyli ogromny wysilek i poswiecili wiele
godzin ciezkiej pracy w ich przygotowanie i przetestowanie. Oczywiscie pakiety otwartozré-
dlowe nie bedg rozwigzaniem dla kazdego, ale nawet jezeli nie uzyjesz ich w swoich aplikacjach,
to z pewnoscig mozesz z nich wydoby¢ wiele informacji poprzez samo eksperymentowanie.

Kupowanie zwykle nie jest zadnym rozwigzaniem. Jezeli nawet uda Ci sie znalezé co$ war-
tego zainteresowania, to zapewne nie uzyskasz pozwolenia na zakup, poniewaz takie pakiety
kosztuja niemale pienigdze. A co bedzie, jezeli zajdzie potrzeba zmodyfikowania takiego
produktu, zeby robil to, czego potrzebujesz? Zycze powodzenia przy prébach uzyskania dostepu
do kodu zrédtowego albo zmiany priorytetéw zespotu rozwijajacego ten produkt. To sie nie
zdarzy, a przynajmniej nie na tyle wezesnie, zeby moglo mie¢ wpltyw na Twoja prace.

A co z samodzielnym przygotowaniem odpowiednich narzedzi? Jestesmy w koficu programi-
stami, wiec powinnismy byé w stanie to zrobié¢! Zanim jednak uruchomisz Visual Studio i przy-
stapisz do tworzenia, zastanéw sie dobrze nad tym, w co sie pakujesz.

W tym $wietle pierwszym wyborem powinny byé zawsze rozwiazania otwartozrédlowe.
Mozesz je wykorzystaé w swojej pracy (o ile pozwalajg na to warunki licencji) i dostosowaé
je do swoich potrzeb (uzy¢ kontraktéw, przygotowaé wiecej testow jednostkowych, poprawié
dokumentacje itp.).

Dodatkowa lektura

Co prawda prezentowany tam kod zapisany jest w jezykach Python i R, ale i tak zachecam
do poszerzenia wiedzy na omawiane w tym rozdziale tematy poprzez przejrzenie zawartosci
witryny Jasona Brownlee, znajdujacej sie pod adresem hitps://machinelearningmastery.com/.
Dostepne tam wyjasnienia tajnikéw uczenia maszynowego nie maja, sobie réwnych. Mozna tam

30

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Rozdziat 1. ¢ Podstawy uczenia maszynowego

znalez¢ ogromng ilosé doskonatych informacji. Wszystkie opisy sa jasne i naprawde dogtebnie
prezentuja kazdy temat. Polecam zapoznanie sie z ta witryna i blogiem oraz pozyskanie z nich
tyle, ile tylko bedzie mozliwe.

Podsumowanie

W tym rozdziale oméwilismy wiele zagadnien zwigzanych z uczeniem maszynowym w jezyku
C#, r6znymi strategiami implementowania kodu (kupié¢, zbudowaé czy skorzystaé¢ z otwar-
tych zrédel), a dodatkowo pokrétce przedstawilismy kilka waznych definicji. Mam nadzieje,
ze to wszystko przygotowalo Cie na kolejne rozdzialy.

Zanim zajmiemy sie tworzeniem kodu i catych aplikacji, chciatbym przedyskutowaé jeszcze
pewng sprawe, ktéra jest dla mnie niezmiernie wazna: protokotowanie. To co$, co wszyscy
robimy (a przynajmniej powinnismy robi¢), dlatego chcialem zaprezentowaé fenomenalne
narzedzie do protokotowania. W tej ksigzce bedziemy z niego korzysta¢ bardzo czesto, dlatego
warto zapoznaé sie z nim wezesniej, co zrobimy juz w nastepnym rozdziale.

Odwotania

B Praca wlasna uzytkownika Nicoguaro, CC BY 4.0,
hitps://commons.wikimedia.org/w/index.php Pcurid =46257808.

B Creative Commons Attribution-ShareAlike 3.0 Unported.
B hitps://en.wikipedia.org/wiki/Cocktail_party_effect.

B Framework Encog — wlasnosé Jeff Heaton/Heaton Research.
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Uczenie maszynowe w C#

Q

Q-learning, Patrz: algorytm
Q-uczenia
qubit, 207, 208

RBM, 163, 164, 165, 166, 168
przesunigcie, 166
redukcja wymiarowosci, 27
ReflectInsight, 33, 35, 39, 43, 99,
105, 168, 199
konfiguracja, 43, 44
panel
Bookmarks, 37
Call Stack, 37
Messages, 200
Properties, 36, 200
Watches, 36, 105, 200
zakladek, 37
ReflectInsight Utilities, 41
regresja liniowa, 25
rekonstrukeja, 166, 167
RelLU, 164
Restricted Linear Unit,
Patrz: ReLLU
router, 33, 34
rozpoznawanie
twarzy, 113, 114, 117,
Patrz tez: wykrywanie twarzy
ruch
obszar, 123
siatka, 124
wykrywanie, Patrz:
wykrywanie ruchu

S

pakiet, 43
SDK dla komputeréw kwantowych,
207, 210
self-organizing map
mapa samoorganizujgca, 97
stera Blocha, 208
SharpNEAT, 178
ST, 18
sie¢
bayesowska, 51, 53
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DBN, 163, 164, 168
Kohonena, 97, 101, 102, 105
neuronowa
gleboka, Patrz: DBN
neuron, Patrz: neuron
nienadzorowana, 97
rekurencyjna, 164
sztuczna, 18, 100
warstwa, Patrz: warstwa
odlegtosci, 102
SOM, Patrz: mapa
samoorganizujaca
SOM, Patrz: mapa
samoorganizujaca
spam, 48
filtr, Patrz: filtr antyspamowy
splatanie kwantowe, 209
State-Action-Reward-State-Action,
Patrz: algorytm SARSA
statystyka, 17, 20
struktura drzewiasta, Patrz: drzewo
superpozycja, 209
Support Vector Machine,
Patrz: SVM

SVM, 25
system
logiki rozmytej, Patrz: logika
rozmyta
ReflectInsight, Patrz:
ReflectInsight

wnioskowania rozmytego, 87
sztuczna inteligencja, Patrz: S1

T

tablica
bledéw, 55, 56, 158, 160
prawdy, 52, 54

teleportacja, 209

teoria graféw, Patrz: graf

test
Kelp.Net, 202, 203
poréwnawczy, 177, 182, 203
rozmyty, 84
zmiennych lingwistycznych,

84, 85
transformacja Hadamarda, 212
trening nienadzorowany chciwy
warstwowy, 167

twarz wykrywanie, Patrz:

wykrywanie twarzy
twierdzenie Bayesa, 47, 48, 49

U

uczenie maszynowe, 14, 15, 17, 24
definicja, 17
glebokie, 163, 187, 188
nadzorowane, 25, 149, 164
nienadzorowane, 28
projekt, Patrz: projekt
promien, 148
reprezentacyjne, 164
stabe, Patrz: algorytm uczenia
stabego
wspolczynnik uczenia,
Patrz: parametr
wsp6lezynnika uczenia
ze wzmocnieniem, 29, 65, 74
under-fitting, Patrz: dopasowanie

stabe

W

wariancja, 26, 27
warstwa ukryta, 19, 166
wektor, 27, 164

wlasciwosci, 27
wielkowymiarowosé, 27
wykrywanie

ruchu, 122

twarzy, 114, 116, 121
wyszukiwanie losowe, 22
wzmocnienie adaptacyjne, Patrz:

AdaBoost

Z

zapytanie EnumerationQuery, 53
zbiér rozmyty, 85, 88
zmienna
decyzyjna, Patrz: drzewo
decyzyjne zmienna
lingwistyczna, 88
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Uczenie maszynowe — najlepiej z wydajnym C#!

Uczenie maszynowe weszto juz do kanonu technologii informatycznych. Praktyczne umiejetnosci

w tej dziedzinie powinien posiadac kazdy prodramista i analityk. Standardowo do rozwigzan zwigzanych
z machine learning stosuje sie Pythona i opracowane dla niego biblioteki, niemniej rdwnie skutecznie
mozna do tedo celu uzywac innych jezykéw programowania. Trzeba jedynie dobrze zaznajomic sie

z wdrozeniami algorytmow uczenia maszynowedo. Niezwykle ciekawym rozwigzaniem jest pisanie takich
implementacji w C#. Przemawiaja za tym nie tylko zalety samedo jezyka, ale i to, Ze wiekszos¢ aplikacji
dla profesjonalistow jest pisana w C# przy uzyciu takich narzedzi jak Visual Studio, SQL Server, Unity czy
Microsoft Azure.

Ta ksigzka jest przeznaczona dla doswiadczonych programistow C#, ktérzy chcg nauczy€ sie technik
machine learning, deep learning i sztucznej inteligencji. Opisano tu dostepne narzedzia do uczenia
maszynowedo, dzieki ktérym mozna tatwo budowac inteligentne aplikacje .NET wykorzystujace takie
rozwigzania jak wykrywanie obrazéw lub ruchu, wnioskowanie bayesowskie, gtebokie uczenie i gteboka
wiara. Omowiono zasady implementacji algorytmow uczenia nadzorowanedo i nienadzorowanedo oraz ich
zastosowanie w budowie modeli predykcji. Przedstawiono rozne techniki, od prostej redresji liniowej, przez
drzewa decyzyjne i SVM, po zaawansowane rozwigzania, takie jak sztuczne sieci neuronowe, autoenkodery
lub uczenie ze wzmocnieniem.

Najciekawsze zagadnienia przedstawione w ksigzce:

podstawy uczenia maszynowego

wykorzystywanie logiki rozmytej

mapy samaoorganizujgce sie

framework Kelp.Net i jedo integracja z systemem ReflectInsight
realia obliczen kwantowych
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