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ROZDZIAL 1.
Krajobraz uczenia maszynowego

Wiekszos¢ osdb, styszac o uczeniu maszynowym, wyobraza sobie robota: jedni mysla o postusznym
kamerdynerze, inni o zabdjczym Terminatorze. Zjawisko to jednak nie stanowi futurystyczne;j
fantazji, lecz jest juz elementem wspdlczesnego swiata. W rzeczywistosci istnieje juz od dziesigtek
lat w pewnych wyspecjalizowanych zastosowaniach, takich jak techniki optycznego rozpoznawania
znakoéw (ang. Optical Character Recognition — OCR). Jednak techniki uczenia maszynowego trafity
pod strzechy, poprawiajac komfort zycia milionéw oséb, dopiero w latach dziewieédziesigtych —
w postaci filtréw spamu. Niekoniecznie przypominaja one Skynet', ale pod wzgledem technicznym
sa klasyfikowane jako aplikacje wykorzystujace uczenie maszynowe (istotnie, filtry te uczg sie tak
skutecznie, ze bardzo rzadko musisz wlasnorecznie oznacza¢ wiadomoséci jako spam). W nastepnych
latach nastapit wysyp réznych innych zastosowan uczenia maszynowego, stanowigcych trzon
wielu aplikacji i ustug, z ktérych korzystamy na co dzien, poczawszy od polecanych produktéw az
do wyszukiwania gtosowego.

Gdzie si¢ zaczyna i koniczy uczenie maszynowe? Co to wlasciwie oznacza, ze dana maszyna uczy sie
okreslonego zagadnienia? Czy jeéli pobior¢ na dysk artykul z Wikipedii, to méj komputer ,,na-
uczyl sie” jego tresci? Czy stal si¢ nagle madrzejszy? W tym rozdziale wyjasnie, co uznajemy za uczenie
maszynowe oraz dlaczego ta dziedzina moze Cie zainteresowac.

Nastepnie, zanim wyruszymy na wyprawe w glab kontynentu Uczenia Maszynowego, zerkniemy
na mape i przyjrzymy si¢ jego najwazniejszym regionom oraz punktom orientacyjnym: poréwnamy
uczenie nadzorowane z nienadzorowanym, przyrostowe ze wsadowym, a takze metody uczenia
z przykladéw z metodami uczenia z modelu. Nastepnie przeanalizujemy cykl tworzenia typowego
projektu uczenia maszynowego, zastanowimy sie nad gléwnymi wyzwaniami, jakim nalezy stawi¢
czolo, a takze przeanalizujemy sposoby oceny i strojenia szybkosci modelu.

W niniejszym rozdziale wprowadzam wiele podstawowych poje¢ (i terminéw), ktére musi znaé
kazdy szanujacy sie analityk danych. Informacje tu zawarte sg bardzo ogélne (jest to jedyny rozdzial
pozbawiony listingdw kodu) i raczej nieskomplikowane, zanim jednak przejdziesz do nastepnego
rozdzialu, upewnij sie, ze doskonale je rozumiesz. Zatem kawa w dton i do dzieta!

! Samoéwiadoma sztuczna inteligencja dazaca do zniszczenia ludzkoéci, istniejaca w serii filmow Terminator —
przyp. thum.
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Jesli znasz juz podstawy uczenia maszynowego, mozesz przejs¢ od razu do rozdziatu 2.
Jezeli jednak nie masz pewnosci, sprébuj najpierw odpowiedzie¢ na wszystkie pytania
umieszczone na koncu rozdziatu.

(zym jest uczenie maszynowe?

Uczeniem maszynowym nazywamy dziedzine nauki (i sztuke) programowania komputeréw w sposéb
umozliwiajacy im uczenie sie z danych.
Ponizej przedstawiam nieco ogdlniejsza definicje:

[Uczenie maszynowe to] dziedzina nauki dajaca komputerom mozliwo$¢ uczenia si¢

bez koniecznosci ich jawnego programowania.

— Arthur Samuel, 1959

A tu bardziej techniczna:

Moéwimy, ze program komputerowy uczy sie¢ na podstawie doswiadczenia E w odniesieniu
do jakiego$ zadania T i pewnej miary wydajnoéci P, jesli jego wydajno$¢ (mierzona przez P)
wobec zadania T wzrasta wraz z nabywaniem do$wiadczenia E.

— Tom Mitchell, 1997

Na przyklad filtr spamu jest programem wykorzystujacym algorytmy uczenia maszynowego do
rozpoznawania spamu na podstawie przyktadowych wiadomosci e-mail (tj. spamu oznaczonego przez
uzytkownikéw oraz zwyktych wiadomosci niebedacych spamem, znanych jako ,,ham™). Przyktadowe
dane uzywane do trenowania systemu nosza nazwe zbioru/zestawu uczacego (ang. training set).
Kazdy taki element uczacy jest nazywany przykladem uczacym (probka uczaca). Zgodnie z powyzsza
definicjg naszym zadaniem T jest tu oznaczanie spamu, do$wiadczeniem E — dane uczace; pozostaje
nam wyznaczy¢ miare wydajnosci P. Moze by¢ nig, na przyklad, stosunek prawidlowo oznaczonych
wiadomosci do przykladéw nieprawidtowo sklasyfikowanych. Ta konkretna miara wydajnosci jest
nazywana dokladno$cia (ang. accuracy) i znajduje czesto zastosowanie w zadaniach klasyfikujacych.

Nawet jesli pobierzesz cata Wikipedie na dysk, Twoj komputer bedzie przechowywat mnéstwo infor-
magji, ale nie wykorzysta ich w zaden sposéb. Dlatego nie uznajemy tego za uczenie maszynowe.

Dlaczego warto korzystac z uczenia maszynowego?

Zalézmy, ze chcemy napisa¢ filtr spamu za pomoca tradycyjnych technik programistycznych
(rysunek 1.1):

* Angielska nazwa niechcianych wiadomosci pocztowych — ,,spam” (mielonka) — zostata zapozyczona ze stynnego
skeczu grupy Monty Python pt. ,,Spam”. Nazwa standardowych wiadomoéci (,ham”) oznacza w dostownym ttumacze-
niu szynke — przyp. thum.
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Rysunek 1.1. Tradycyjne podejscie

1. Najpierw musieliby$my zastanowic sie, jak wyglada klasyczny spam. Pewnie zauwazysz, ze niektére
wyrazy lub zwroty (np. ,karta kredytowa”, ,,darmowe”, ,,zdumiewajace”, ,,bez limitéw”) bardzo
czesto wystepuja w temacie wiadomosci. By¢ moze odkryjesz réwniez kilka innych szablonow
w nazwie nadawcy, ciele wiadomodci itd.

2. Nastepnym etapem byloby napisanie algorytmu wykrywajacego kazdy z zaobserwowanych sza-
blonéw; program oznaczatby wiadomosci jako spam, jesli wykrywalby w nich kilka spo$réd
zdefiniowanych wzorcow.

3. Teraz nalezaloby przetestowac ten program i usprawniac go poprzez ciagle powtarzanie krokéw 1.1 2.

Problem ten nie jest trywialny i omawiany program bedzie si¢ rozrastal o coraz wigksza liczbe
skomplikowanych regul — jego wlasnoreczne utrzymanie staloby sie w koncu bardzo ucigzliwe.

Z drugiej strony filtr spamu bazujacy na algorytmach uczenia maszynowego automatycznie rozpo-
znaje, ktore stowa i wyrazenia stanowig dobre czynniki prognostyczne, poprzez wykrywanie podejrza-
nie czesto powtarzajacych sie wzorcéw wyrazéw w przyktadowym spamie (w poréwnaniu do przy-
Itadow standardowych wiadomoséci); patrz rysunek 1.2. Kod takiej aplikacji jest znacznie krotszy,
tatwiejszy do utrzymywania i prawdopodobnie dokfadniejszy.

Poza tym je$li spamerzy zauwazg, ze blokowane sg wszystkie wiadomosci zawierajace zwrot ,,bez
limitu”, moga go zmodyfikowac na ,,bez ograniczen”. Filtr spamu stworzony za pomoca tradycyjnych
technik programistycznych musialby wtedy zosta¢ zaktualizowany tak, aby oznaczal wiadomosci
zawierajace nowy zwrot. Gdyby spamerzy probowali caly czas w jaki$ sposéb oszukiwaé Twoj filtr
spamu, musiataby$/musialby$ bez przerwy dopisywa¢ nowe reguly.

Natomiast filtr spamu stworzony za pomocg technik uczenia maszynowego automatycznie ,,zauwazy”
nagly wzrost czestotliwosci pojawiania si¢ zwrotu ,,bez ograniczen”” w spamie oznaczanym przez
uzytkownikéw i zacznie go blokowa¢ bez Twojego udziatu (rysunek 1.3).
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Rysunek 1.2. Podejscie wykorzystujgce uczenie maszynowe
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Rysunek 1.3. Automatyczne dostosowywanie si¢ do zmian

Kolejnym obszarem, w ktérym wyrdznia si¢ mechanizm uczenia maszynowego, sa problemy, ktore sa
zbyt zlozone dla tradycyjnych metod lub dla ktérych nie istnieja gotowe algorytmy. Przyjrzyjmy sie,
na przyktad, rozpoznawaniu mowy: zal6zmy, ze chcesz stworzy¢ prosta aplikacje zdolng do rozrézniania
Wyrazow ,raz” i ,trzy”. Zwroé uwage, ze stowo ,trzy” zaczyna si¢ od dzwigku o wysokim tonie (,,I7),
dlatego mogliby$my stworzy¢ algorytm wykrywajacy wysokos¢ dzwieku i uzy¢ go do rozrézniania
obydwu wyrazéw. Oczywiscie, technika ta zupelnie nie nadaje sie do rozpoznawania tysiecy stow
wypowiadanych w halasliwych miejscach przez miliony réznych ludzi, porozumiewajacych sie w dzie-
siatkach jezykow. Najlepszym rozwigzaniem (przynajmniej przy obecnym stanie naszej wiedzy)
jest napisanie samouczacego sie algorytmu na podstawie przykltadowych nagran danego stowa.
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Uczenie maszynowe pomaga rowniez w trenowaniu ludzi (rysunek 1.4): mozemy przeglada¢ algoryt-
my, aby sprawdzi¢, czego si¢ nauczyly (chociaz nie zawsze jest to fatwo sprawdzi¢). Przykladowo,
po wytrenowaniu filtru spamu do rozpoznawania odpowiedniej iloéci spamu, mozna z tatwoscia
sprawdzi¢ liste wyuczonych stéw i kombinacji wyrazéw uznawanych za najlepsze czynniki progno-
styczne. Czasem w ten sposob mozemy wykry¢ niespodziewane korelacje lub nowe trendy, dzieki
czemu jesteSmy w stanie lepiej poja¢ dany problem.

Zdefiniowanie > Algorytm N
problemu uczacy
Rozwi :
A A ozwigzanie
: Vi
]
]
] .’. - l
| I;"' .:_:‘ -
! Spram_fdzenle
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Rysunelk 1.4. Uczenie maszynowe pomaga w trenowaniu ludzi

Wrykorzystanie technik uczenia maszynowego do analizowania olbrzymich ilosci danych moze
pomoéc w wykrywaniu nieoczywistych wzorcéw. Proces ten nazywamy wydobywaniem danych
(ang. data mining).

Podsumowujac, uczenie maszynowe nadaje sie¢ znakomicie do:

o problemow, ktdrych rozwigzanie wymaga mnodstwo recznego dostrajania algorytmu lub korzy-
stania z dtugich list regul; czesto jeden algorytm uczenia maszynowego upraszcza aplikacje i po-
prawia jej szybko$¢,

« zlozonych probleméw, ktérych nie mozna rozwigzaé tradycyjnymi metodami; najlepsze algoryt-
my uczenia maszynowego sa w stanie znalez¢ rozwigzanie,

+ zmiennych $rodowisk; mechanizm uczenia maszynowego potrafi dostosowaé sie do nowych
danych,

« pomagania cztowiekowi w analizowaniu skomplikowanych zagadnien i olbrzymich iloéci danych.

Rodzaje systemdw uczenia maszynowegqo

Istnieje tak wiele typodw uczenia maszynowego, ze warto podzieli¢ je na ogoélne kategorie na podstawie
takich czynnikow, jak:

» nadzor czlowieka w procesie trenowania (uczenie nadzorowane, nienadzorowane, péinadzo-
rowane i uczenie przez wzmacnianie),
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» mozliwoé¢ uczenia si¢ w czasie rzeczywistym (uczenie przyrostowe i wsadowe),

o sposob pracy: proste poréwnywanie nowych punktéw danych ze znanymi punktami lub, podob-
nie do naukowcow, wykrywanie wzorcéw w danych uczacych i tworzenie modelu predykcyjnego
(uczenie z przyklad6éw i uczenie z modelu).

Kryteria te nie wykluczajg sie wzajemnie; mozesz laczy¢ je w dowolny sposob. Na przyklad nowo-
czesny filtr spamu moze uczy¢ si¢ na biezaco przy uzyciu modelu glebokiej sieci neuronowej, korzy-
stajac z przykltadowych wiadomosci e-mail; w ten sposéb zaprzegamy do pracy przyrostowy, bazujacy
na modelu i nadzorowany system uczenia maszynowego.

Przyjrzyjmy sie nieco uwazniej kazdemu z wymienionych kryteriéw.

Uczenie nadzorowane/nienadzorowane

Systemy uczenia maszynowego mozemy podzieli¢ na podstawie stopnia i rodzaju nadzorowania
procesu uczenia. Pod tym wzgledem uczenie maszynowe dzielimy na cztery zasadnicze rodzaje: ucze-
nie nadzorowane, nienadzorowane, potnadzorowane i uczenie przez wzmacnianie).

Uczenie nadzorowane

W uczeniu nadzorowanym (ang. supervised learning) dane uczace przekazywane algorytmowi za-
wierajg dolaczone rozwigzania problemu, tzw. etykiety (ang. labels); patrz rysunek 1.5.

Zestaw uczacy

Etykieta
PRI T
Przykiad @*
SR =p
S GSM ktad
Nowy przy

Rysunek 1.5. Zbiér danych uczgcych zaopatrzonych w etykiety, stosowany w uczeniu nadzorowanym
(np. do klasyfikowania spamu)

Klasycznym zadaniem uczenia nadzorowanego jest klasyfikacja (ang. classification). Filtr spamu
stanowi tu dobry przyktad: jest on trenowany za pomocy duzej liczby przykladowych wiadomosci
e-mail nalezacych do danej klasy (spamu lub hamu), dzigki ktérym musi by¢ w stanie klasyfikowa¢

nowe wiadomosci.

Innym typowym zadaniem uczenia nadzorowanego jest przewidywanie docelowej wartoéci nume-
rycznej, takiej jak cena samochodu, przy uzyciu okreslonego zbioru cech (przebieg, wiek, marka itd.),
zwanych czynnikami prognostycznymi/predykcyjnymi (ang. predictors). Ten typ zadania nosi nazwe
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regresji (rysunek 1.6)°. Aby wyuczy¢ dany system, nalezy mu poda¢ wiele przyktadéw samochodéw,
w tym zaréwno etykiety (np. ceny), jak i czynniki prognostyczne.

W terminologii uczenia maszynowego atrybutem (ang. attribute) nazywamy typ
danych (np. ,,Przebieg”), natomiast cecha (ang. feature) w zaleznosci od kontekstu
ma kilka réznych znaczen, zazwyczaj jednak méwigc o cesze, mamy na myéli atrybut
wraz z jego wartoscig (np. ,,Przebieg = 15 000”). Wiele 0séb korzysta jednak naprze-
miennie z wyrazéw atrybut i cecha.

Wartosc
A o
@_© 0]0) OO (@)
O 0O % 3
O O (9 O
0 0]
® @
00O o
O 0O Wartosé?
Nowy przyklad Cecha?.

Rysunel 1.6. Regresja

Zwrd¢ uwage, ze niektdre algorytmy regresyjne moga by¢ rowniez uzywane do klasyfikowania danych
i odwrotnie. Na przykfad algorytm regresji logistycznej jest powszechnie stosowany w zadaniach
Kklasyfikacyjnych, poniewaz moze podawa¢ wynikowa warto$¢ odpowiadajaca prawdopodobienistwu
przynaleznosci do danej klasy (np. 20% szans na to, ze dana wiadomo$¢ jest spamem).

Ponizej wymieniam niektére z najwazniejszych algorytméw nadzorowanego uczenia maszynowego
(opisywanych w tej ksigzce):

» metoda k-najblizszych sgsiadow,

« regresja liniowa,

o regresja logistyczna,

+ maszyny wektoréw nosnych,

o drzewa decyzyjne i losowe lasy,

« sieci neuronowe®.

w

Ciekawostka: ta dziwnie brzmigca nazwa wywodzi si¢ z teorii statystyki i zostala zaproponowana przez Francisa
Galtona, gdy analizowal regute, zgodnie z ktdrg dzieci wysokich rodzicédw czesto bywajg od nich nizsze. Zjawisko
redukeji wzrostu w kolejnym pokoleniu badacz ten nazwat regresja do sredniej. Nazwa ta zostaly nastepnie okre-
$lone uzyte przez niego metody stuzace do analizowania korelacji pomiedzy zmiennymi.

IS

Architektury niektdrych sieci neuronowych moga by¢ nienadzorowane (np. autokodery czy ograniczone maszyny
Boltzmanna). Istnieja takze architektury potnadzorowane, takie jak glebokie sieci przekonan i nienadzorowane
uczenie wstepne.
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Uczenie nienadzorowane

Jak mozna si¢ domysla¢, w uczeniu nienadzorowanym (ang. unsupervised learning) dane uczace sa
nieoznakowane (rysunek 1.7). System prébuje uczy¢ sie bez nauczyciela.

Zestaw uczacy

Rysunek 1.7. Zbior nieoznakowanych danych uczgcych uzywanych w uczeniu nienadzorowanym
Ponizej wymieniamy kilka najwazniejszych algorytméw uczenia nienadzorowanego (w rozdziale 8.
zajmiemy si¢ zagadnieniem redukcji wymiarowosci):
o analiza skupien:
- metoda k-$rednich,
— hierarchiczna analiza skupien (HCA),
- algorytm oczekiwanie-maksymalizacja,
« wizualizacja i redukcja wymiarowosci:
- analiza gléwnych sktadowych (PCA),
- jadrowa analiza gléwnych sktadowych,
— lokalnie liniowe zanurzanie (ang. locally linear embedding — LLE),

— stochastyczne zanurzanie sgsiadow przy uzyciu rozktadu t (ang. t-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding — t-SNE),

« uczenie przy uzyciu regut asocjacyjnych:
— algorytm Apriori,
- algorytm Eclat.

Zalézmy, na przyktad, ze masz do dyspozycji mnoéstwo danych dotyczacych oséb odwiedzajacych
Twdj blog. Mozesz chcie¢ skorzysta¢ z analizy skupien (ang. clustering), aby sprobowa¢ okregli¢
grupy podobnych uzytkownikéw (rysunek 1.8). W dowolnym momencie mozesz sprawdzi¢, do ktorej
grupy zalicza sie dana odwiedzajaca osoba: powigzania pomiedzy poszczegélnymi uzytkownikami
sa okreslane bez Twojej pomocy. Algorytm ten moze, przyktadowo, zauwazy¢, ze 40% odwiedzajacych
0s6b to mescy mitoénicy komikséw przegladajacy Twoja strone gléwnie wieczorami, podczas gdy
grupa 20% innych uzytkownikéw to mlodociani czytelnicy fantastyki naukowej, ktorzy zagladajg
na Twoj blog wylacznie w weekendy itd. Jesli uzyjesz algorytmu hierarchicznej analizy skupien
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Rysunelk 1.8. Analiza skupiet

(ang. hierarchical clustering), moze on dodatkowo rozdzieli¢ grupy na mniejsze podjednostki. W ten
sposob mozesz tatwiej okredli¢, jakie wpisy umieszczaé dla poszczegélnych grup.

Dobrym przykladem algorytméw uczenia nienadzorowanego sa rowniez algorytmy wizualizujace:
wprowadzasz mnostwo zlozonych, nieoznakowanych danych, ktdre sg nastepnie wyswietlane w postaci
punktéw na dwu- lub tréjwymiarowym wykresie (rysunek 1.9). Algorytmy te starajg si¢ w maksymal-
nym stopniu zachowa¢ pierwotng strukture danych (np. probujac rozdziela¢ poszczegoélne skupienia
w przestrzeni wejsciowej, redukujac zjawiska nakladania si¢ poszczegdlnych klastrow na siebie),
dzigki czemu mozesz fatwiej przeanalizowac te dane i by¢ moze odkry¢ jakie$ nieprzewidziane wzorce.
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Rysunek 1.9. Przyktad wizualizacji t-SNE wskazujgcej semantyczny podziat skupien®

° Zwr6¢ uwage, jak ladnie sg rozdzielone zwierzeta od pojazdéw, konie znajdujg si¢ blisko jeleni, ale daleko od
ptakéw itd. Rysunek wykorzystany za pozwoleniem Sochera, Ganjoo, Manninga i Ng (2013), T-SNE visualization of the
semantic word space.
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Podobnym zadaniem jest redukcja wymiarowosci (ang. dimensionality reduction), ktdrej celem
jest uproszczenie danych bez utraty nadmiernej ilosci informacji. Mozemy to osiaggnaé¢ miedzy innymi
poprzez scalenie kilku skorelowanych cech w jedna. Przyktadowo, mozemy skorelowa¢ przebieg sa-
mochodu z jego wiekiem, dzieki czemu algorytm bedzie w stanie polaczy¢ je w jedna ceche reprezen-
tujacg zuzycie pojazdu. Proces ten jest nazywany wydobywaniem cech (ang. feature extraction).

Zawsze warto sprobowac zredukowa¢ wymiarowo$¢ danych uczacych przed dostarcze-
niem ich do algorytmu uczenia maszynowego (np. algorytmu uczenia nadzoro-
wanego). Algorytm bedzie dzialal wtedy szybciej, dane beda zabieraly mniej miejsca
na dysku i w pamieci operacyjnej, a w niektorych przypadkach wzrosnie takze wydaj-
noéc¢ uczenia maszynowego.

Kolejnym waznym nienadzorowanym zadaniem jest wykrywanie anomalii (ang. anomaly detection),
takich jak np. nietypowe transakcje wykorzystujace karte kredytowa, co pozwala zapobiega¢ niele-
galnym operacjom. Stuzy ono takze do wylapywania usterek produkcyjnych czy tez automatycznego
usuwania element6éw odstajacych w danych uczacych przed ich przekazaniem algorytmowi uczenia
maszynowego. Taki system jest trenowany za pomocg standardowych przykladéw, a w przypadku
zaprezentowania nowego przyktadu jest w stanie stwierdzi¢, czy na przyktad jest on standardowy,
czy tez stanowi anomalie (rysunek 1.10).
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Rysunek 1.10. Wykrywanie anomalii

Jeszcze jednym powszechnie stosowanym zadaniem uczenia nienadzorowanego jest uczenie przy
uzyciu regul asocjacyjnych (ang. association rule learning), ktorego celem jest analiza ogromnej ilo$ci
danych i wykrycie interesujacych zaleznoséci pomiedzy atrybutami. Zalézmy, ze jestes wiasci-
cielkg/wiascicielem supermarketu. Przetworzenie danych dotyczacych obrotéw za pomoca algorytmu
regul asocjacyjnych pozwoliloby nam odkry¢, ze osoby kupujace keczup i czipsy zazwyczaj zaopa-
truja sie rowniez w steki. Dzieki tej wiedzy mozesz chcie¢, na przyktad, umiesci¢ te produkty nieda-
leko siebie.
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Uczenie pétnadzorowane

Niektore algorytmy sa w stanie przetwarza¢ cze$ciowo oznakowane dane uczace, najczeéciej skladajace
sie z wigkszosci nieoznakowanych i tylko odrobiny oznakowanych przyktadéw. Taka sytuacje nazy-
wamy uczeniem péinadzorowanym (ang. semisupervised learning; rysunek 1.11).
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Rysunelk 1.11. Uczenie pétnadzorowane

Dobrym przykladem zastosowania tego typu metod s3 niektére ustugi przechowywania obrazéw,
np. Zdjecia Google. Po przestaniu do takiej ustugi wszystkich zdje¢ rodzinnych rozpoznaje ona auto-
matycznie, ze na zdjeciach 1., 5.1 11. pojawia si¢ osoba A, natomiast do fotografii 2., 5.1 7. pozuje
osoba B. Na tym etapie mamy do czynienia z uczeniem nienadzorowanym (analiza skupien). Teraz
wystarczy, ze podasz imiona poszczegélnych os6b. Kazda osoba potrzebuje tylko jednej etykiety®, co
wystarczy do oznakowania wszystkich 0sob na kazdym zdjeciu i znacznie ulatwia wyszukiwanie zdje¢.

Wiekszosé¢ algorytméw pdtnadzorowanych stanowi kombinacje algorytméw uczenia nadzorowanego
i nienadzorowanego. Na przyklad glebokie sieci przekonan (ang. deep belief networks — DBN)
bazuja na ulozonych warstwowo elementach nienadzorowanych, zwanych ograniczonymi maszy-
nami Boltzmanna (ang. restricted Boltzmann machines — RBM). Maszyny te s3 uczone sekwen-
cyjnie w nienadzorowany sposdb, a nastepnie caly system zostaje dostrojony przy uzyciu technik
uczenia nadzorowanego.

Uczenie przez wzmacnianie

Uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcement learning) to zupelnie inna bajka. System uczacy,
zwany w tym kontekscie agentem, moze obserwowac¢ srodowisko, dobiera¢ i wykonywac czynnosci,
a takze odbiera¢ nagrody (lub kary bedace ujemnymi nagrodami; patrz rysunek 1.12). Musi nastepnie
samodzielnie nauczy¢ sie najlepszej strategii (nazywanej polityka; ang. policy), aby uzyskiwa¢ jak naj-
wiekszg nagrode. Polityka definiuje rodzaj dziatania, jakie agent powinien wybra¢ w danej sytuacji.

¢ Tak wyglada wyidealizowana sytuacja. W praktyce ustuga ta czesto tworzy kilka skupien dla jednej osoby, a czasami
myli dwie podobne do siebie osoby, dlatego nalezy kazdej osobie przydzieli¢ kilka etykiet oraz wlasnorecznie oczy-
$ci¢ niektdre skupienia.
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Rysunek 1.12. Uczenie przez wzmacnianie

Na przyktad metody uczenia przez wzmacnianie sg uzywane w wielu modelach robotéw do nauki
chodzenia. Réwniez program AlphaGo firmy DeepMind byt trenowany przez wzmacnianie: zrobilo
sie 0 nim glo$no w marcu 2016 roku, gdy pokonal dotychczasowego mistrza $wiata w gre Go — Lee
Sedola. Aplikacja ta zdefiniowala polityke gwarantujaca zwycigstwo, analizujagc miliony rozgrywek
irozgrywajac mnostwo partii przeciwko samej sobie. Warto zauwazy¢, ze algorytmy uczace zostaly
wylaczone podczas partii z ludzkim przeciwnikiem; program AlphaGo korzystal jedynie z wyuczo-
nej polityki.

Uczenie wsadowe/przyrostowe

Innym kryterium stosowanym do klasyfikowania systemdw uczenia maszynowego jest mozliwo$¢ tre-
nowania przyrostowego przy uzyciu strumienia nadsylanych danych.

Uczenie wsadowe

W mechanizmie uczenia wsadowego (ang. batch learning) system nie jest w stanie trenowaé przy-
rostowo: do jego nauki musza wystarczy¢ wszystkie dostepne dane. Wymaga to zazwyczaj poswiecenia
duzej ilosci czasu i zasobdw, dlatego najczesciej proces ten jest przeprowadzany w trybie offline.
System najpierw jest uczony, a nastepnie zostaje wdrozony do cyklu produkeyjnego i juz wiecej nie
jest trenowany; korzysta jedynie z dotychczas zdobytych informacji. Zjawisko to bywa nazywane
uczeniem offline (ang. offline learning).

Jesli chcesz, aby system uczenia wsadowego bral pod uwage nowe dane (np. nowe rodzaje spamu),
musisz od podstaw wytrenowaé nowa wersje systemu przy uzyciu wszystkich dostepnych danych
(nowych i starych), nastepnie wylaczy¢ stary system i zastapi¢ go nowym.
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Na szczeécie caly proces trenowania, oceniania i uruchamiania systemu uczenia maszynowego
mozna do$¢ fatwo zautomatyzowaé (co widaé na rysunku 1.3), dlatego nawet uklad uczenia wsado-
wego jest w stanie dostosowywac sie do zmian. Wystarczy zaktualizowa¢ dane i z odpowiednia czesto-
tliwoscia trenowa¢ system od podstaw.

Rozwigzanie to jest proste i czesto skuteczne, ale trenowanie za pomoca pelnego zbioru danych
uczacych nieraz trwa wiele godzin, dlatego zazwyczaj trenujemy nowy system raz na dobe, a czasami
nawet raz w tygodniu. Jesli Twdj system musi dostosowywac si¢ do szybko zmieniajacych sie danych
(np. podczas prognozowania cen akcji gietdowych), bedziesz potrzebowa¢ dynamiczniejszego
mechanizmu.

Ponadto uczenie si¢ na pelnym zbiorze danych pochlania mnéstwo zasobéw obliczeniowych (mocy
procesora, miejsca i szybkosci dysku, szybkosci sieci itd.). Jedli masz duzo danych i trenujesz system
codziennie od podstaw, bedzie Cie to kosztowalo wiele pieniedzy. W przypadku danych o naprawde
pokaznych rozmiarach korzystanie z algorytmu uczenia wsadowego moze by¢ wrecz niemozliwe.

Zwr6émy na koniec uwage, ze jeéli system ma by¢ zdolny do autonomicznej nauki przy uzyciu ograni-
czonych zasobéw (np. aplikacja na smartfona albo marsjanski tazik), to magazynowanie olbrzymich
ilosci danych i przeznaczanie zasobéw na codzienne wielogodzinne trenowanie systemu moga zwy-
czajnie uniemozliwia¢ normalng prace urzadzenia.

Na szczescie istnieje lepsze rozwigzanie dla wymienionych powyzej przyktadéw: algorytmy zdolne
do uczenia przyrostowego.

Uczenie przyrostowe

W procesie uczenia przyrostowego (ang. online learning) system jest trenowany na biezaco poprzez
sekwencyjne dostarczanie danych; moga by¢ one pojedyncze lub przyjmowaé postaé tzw. minipa-
kietéw/minigrup (ang. mini-batches), czyli niewielkich zbioréw. Kazdy krok uczacy jest szybki i nie-
zbyt kosztowny, dlatego system jest w stanie uczy¢ sie na biezaco przy uzyciu nowych danych, gdy
tylko sie pojawiajg (patrz rysunek 1.13).

e [< ~ 1SSl f[ ]

A Nowe dane
(przetwarzane na biezgco)

Uruchomienie!

Y
Algorytm Ocena
= uczacy rozwigzania

®

Rysunek 1.13. Uczenie przyrostowe
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Uczenie przyrostowe sprawdza si¢ znakomicie w systemach odbierajacych ciagly strumient nowych
danych (np. ceny akcji) oraz wymagajacych szybkiego lub autonomicznego dostosowywania si¢
do nowych warunkéw. Metody te przydaja si¢ rdwniez przy ograniczonych zasobach obliczeniowych:
dane uzyte do nauki nie sg juz potrzebne i mozna sie ich pozby¢ (chyba ze chcesz zachowa¢ mozliwos¢
cofniecia sie do wezesniejszego stanu i ,,odtworzy¢ ponownie” dane). W ten sposéb mozesz mocno
zaoszczedzi¢ na przestrzeni dyskowe;.

Algorytmy uczenia przyrostowego sa w stanie réwniez trenowa¢ systemy za pomoca duzych zbioréw
danych niemieszczacych si¢ w pamieci urzadzenia (jest to tzw. uczenie pozakorowe — ang. out-of-
core learning). Nastepuje wczytanie cze$ci danych i trenowanie systemu za ich pomocs, po czym caly
proces zostanie powtorzony dla calego zbioru danych uczgcych (rysunek 1.14).
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Rysunelk 1.14. Przetwarzanie duzych ilosci danych za pomocq algorytmu uczenia przyrostowego

Jednym z najwazniejszych parametréw systemow uczenia przyrostowego jest szybkos¢, z jaka dosto-
sowuja si¢ do zmieniajgcych sie danych: jest to tak zwany wspolczynnik uczenia (ang. learning rate).
Wysoka warto$¢ tego wspolczynnika oznacza, ze system bedzie szybko dostosowywat sie do nowych
danych, ale jednoczesnie doé¢ szybko zapominat o starych danych (raczej nie chcesz, aby filtr spamu
oznaczal jedynie najnowsze rodzaje spamu). Z drugiej strony, system o niskim wspotczynniku
uczenia bedzie cechowal sie wieksza inercja; oznacza to, ze bedzie uczyl sie wolniej, ale jednocze$nie
bedzie bardziej odporny na zaszumienie nowych danych oraz na sekwencje niereprezentatywnych
punktéw danych.

Z kolei duzym problemem uczenia przyrostowego jest stopniowy spadek wydajnosci systemu w przy-
padku dostarczenia mu nieprawidlowych danych. Klienci korzystajacy z danego systemu na pewno
to zauwazg. Przykladowo, nieprawidlowe dane mogg pochodzi¢ z uszkodzonego czujnika w robocie
lub od osoby zasypujacej silnik przegladarki danymi w celu podbicia swojego rankingu w wynikach
wyszukiwania. Aby zmniejszy¢ to ryzyko, musisz uwaznie obserwowal swoj system i $wiadomie
wylaczy¢ proces uczenia (a takze ewentualnie przywrocic¢ stan do wezesniejszego stanu) po wykryciu
spadku szybkosci algorytmu. Mozesz takze $ledzi¢ przychodzace dane i reagowaé na wszelkie niepra-
widtowoéci (np. za pomoca algorytmu wykrywania anomalii).
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Uczenie z przyktadow/z modelu

Mozemy réwniez podzieli¢ systemy uczenia maszynowego pod wzgledem uogolniania. Wigkszoé¢
zadan uczenia maszynowego polega na sporzadzaniu prognoz. Oznacza to, ze na podstawie okreslonej
liczby prébek uczacych system musi by¢ w stanie generalizowa¢ wyniki na niewidziane wczeéniej
przyktady. Uzyskanie dobrej szybkosci algorytmu wobec danych uczacych jest pozadane, ale niewy-
starczajace; prawdziwy cel stanowi dobra wydajnos¢ wobec nowych przyktadow.

Znamy dwa gtéwne mechanizmy uogdlniania: uczenie z przykladéw i uczenie z modelu.

Uczenie z przyktadow

Prawdopodobnie najprostsza forma nauki jest ,wykuwanie na blache”. Gdyby$my stworzyli w ten
sposob filtr spamu, oznaczalby po prostu wszystkie wiadomosci identyczne z oznakowanymi przez
uzytkownikéw — rozwigzanie nie najgorsze, ale zarazem nie najlepsze.

Zamiast oznacza¢ wiadomodci identyczne z rozpoznanym wczeéniej spamem, mozemy zaprogramo-
wad filtr w taki sposob, aby znakowal réwniez wiadomoéci bardzo podobne do powszechnie rozpo-
znawanych wzorcow. Potrzebna staje sie jaka$ miara podobienstwa dwdoch wiadomosci e-mail.
Moze ja stanowi¢ (w wielkim uproszczeniu) pordwnanie liczby takich samych stéw wystepujacych
w obydwu wiadomo$ciach. Filtr moglby oznacza¢ wiadomos¢ jako spam, jesli bedzie miata wiele stow
wspdlnych ze znanym spamem.

Mamy tu do czynienia z uczeniem z przykladéw (ang. instance-based learning): system uczy si¢ przy-
ktadéw ,,na pamie¢”, a nastepnie poréwnuje (generalizuje) je z nowymi przypadkami za pomoca
miary podobienstwa (rysunek 1.15).
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Rysunek 1.15. Uczenie z przykladow
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Uczenie z modelu

Innym sposobem uogdlniania wynikéw uzyskiwanych z danych uczacych jest stworzenie modelu
z tych przykladow i uzycie go do przewidywania (prognozowania; ang. prediction). Jest to uczenie
z modelu (ang. model-based learning; rysunek 1.16).

Cecha 2.
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Rysunek 1.16. Uczenie z modelu

Zalézmy, na przykiad, ze chcemy sprawdzi¢, czy pienigdze daja szczeécie; w tym celu mogliby$smy
pobra¢ dane Better Life Index ze strony Organizacji Wspdtpracy Gospodarczej i Rozwoju (OECD,
http://stats.oecd.org/index.aspx?DataSetCode=BLI), a takze statystyki PKB per capita z witryny Miedzyna-
rodowego Funduszu Walutowego (IMF, http://goo.gl/j1MSKe). Teraz wystarczyloby potaczy¢ obydwie
tabele i posortowa¢ dane dotyczace PKB. Tabela 1.1 prezentuje fragment uzyskanych informacji.

Tabela 1.1. Czy pienigdze przynoszg szczescie?

Panstwo PKB per capita (w dolarach amerykanskich) Satysfakja z zycia
Wegry 12240 49
Korea 27195 58
Francja 37675 6,5
Australia 50962 73
Stany Zjednoczone 55805 7.2

Wygenerujmy teraz wykres danych dla kilku przykladowych krajéw (rysunek 1.17).

Mozemy dostrzec tu pewien trend! Pomimo tego, ze dane sa zaszumione (tzn. czesciowo losowe),
wyglada na to, ze poziom satysfakcji z zycia wzrasta w sposob mniej wiecej liniowy wraz ze wzrostem
produktu krajowego brutto na osobe. Postanawiasz zatem stworzy¢ model satysfakcji z zycia jako
funkgji liniowej wobec parametru PKB per capita. Etap ten nazywamy doborem modelu: wybrali$my
model liniowy satysfakgji z zycia wykorzystujacy tylko jeden atrybut — PKB per capita (réwnanie 1.1).
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Rysunek 1.17. Czy widzisz tu trend?

Réwnanie 1.1. Prosty model liniowy

satysfakcia _z _zZycia =6, + 6, x PKB _per capita

Model ten zawiera dwa parametry, 0, i 6. Poprzez modyfikowanie tych parametréw mozesz za ich
pomoca uzyskaé dowolng funkeje liniows, co zostalo ukazane na rysunku 1.18.
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Rysunek 1.18. Kilka wybranych modeli liniowych

Zanim zaczniesz korzysta¢ z modelu, musisz zdefiniowa¢ wartosci jego parametréw 6, i 6;. Skad
mamy wiedzie¢, ktore wartoéci nadajg si¢ najlepiej dla danego modelu? Aby mdc odpowiedzie¢
na to pytanie, nalezy zdefiniowa¢ miare szybkoséci. Mozesz wyznaczy¢ funkcje uzytecznosci (zwana
takze funkcja dopasowania), méwigca nam, jak dobry jest dany model, lub funkcje kosztu, majaca
przeciwne zastosowanie. W zagadnieniach wykorzystujacych regresje liniowa zazwyczaj jest stosowana
funkcja kosztu mierzaca odlegtosci pomigdzy przewidywaniami modelu liniowego a przykladami
uczacymi; naszym zadaniem jest zminimalizowanie tego dystansu.

7 Zgodnie z konwencja grecka litera 0 (teta) czesto symbolizuje parametry modelu.
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W tym wlaénie miejscu przydaje sie algorytm regresji liniowej: dostarczamy mu dane uczace, a on
okresla parametry najlepiej pasujace do danego modelu liniowego. Proces ten nosi nazwe uczenia
(trenowania) modelu. W naszym przykltadzie algorytm regresji liniowej wyznacza nastepujace opty-
malne warto$ci parametrow: 6 = 4,851 0; = 4,91x10°.

Teraz nasz model jest maksymalnie dopasowany do danych uczacych (jak na model liniowy), o czym
mozemy si¢ przekona¢ na rysunku 1.19.
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Rysunek 1.19. Model liniowy najlepiej dopasowany do danych uczgcych

Mozemy w koncu uruchomi¢ model, aby przeprowadzil prognozy. Zal6zmy, na przyklad, ze chcemy
sie dowiedzie¢, jak szczesliwi sa Cypryjczycy; informacji tej nie znajdziemy w bazie danych OECD.
Na szczeécie, mozemy postuzy¢ sie modelem, aby uzyska¢ wiarygodne przewidywania: sprawdzamy
warto$¢ PKB per capita dla Cypru (22 587 dolaréw), a po uruchomieniu modelu dowiadujemy
sie, ze wspdlczynnik satysfakeji z zycia oscyluje wokot wartoéci 4,85+22 587x4,91x107 = 5,96.

Zaostrzymy Ci apetyt, pokazujac w przyktadzie 1.1 kod Python stuzacy do wezytywania danych,
ich przygotowania®, utworzenia wykresu, a takze wyuczenia modelu liniowego i prognozowania
wynikow’.

Przyktad 1.1. Uczenie i uruchamianie modelu liniowego za pomocq biblioteki Scikit-Learn

import matplotlib

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import pandas as pd

import sklearn

# Wczytuje dane
oecd_b1i = pd.read_csv("oecd bli 2015.csv", thousands=',")

# Zakladamy tu, ze funkcja prepare_country stats() zostata juz zdefiniowana: taczy ona dane dotyczace PKB
i satysfakgji z zycia w jeden obiekt Dataframe biblioteki Pandas.

° Nie szkodzi, jezeli nie do konca rozumiesz ukazany kod; w nastepnych rozdziatach zajmiemy si¢ oméwieniem
biblioteki Scikit-Learn.
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gdp_per_capita = pd.read_csv("gdp per capita.csv",thousands=',"',delimiter='\t",
encoding="'latinl', na_values="bd")

# Przygotowuje dane

country_stats = prepare_country stats(oecd bli, gdp_per_capita)
X = np.c_[country stats["PKB per capita"]]

y = np.c_[country_stats["Satysfakcja z zycia"]]

# Wizualizuje dane
country_stats.plot(kind="'scatter', x="PKB per capita", y='Satysfakcja z zycia')
plt.show()

# Dobiera model liniowy
model = sklearn.linear model.LinearRegression()

# Trenuje model
model.fit (X, y)

# Prognozuje wyniki dla Cypru
X_new = [[22587]] # PKB per capita dla Cypru
print(model.predict(X_new)) # generuje wynik [[ 5.96242338]]

Gdybys uzyla/uzyl algorytmu uczenia z przyktadow, zauwazylabys/zauwazylbys, ze
warto$¢ PKB najbardziej zblizong do Cypru ma Stowenia (20 732 dolary), a skoro dzieki
danym OECD wiemy, ze wspotczynnik satysfakeji z zycia wynosi u Stowencéw 5,7,
mogliby$my w drodze analogii stwierdzi¢, ze jego wartos¢ dla Cypryjczykéw powinna
by¢ bardzo podobna. Po nieznacznym ,oddaleniu skali” i przyjrzeniu si¢ dwom
kolejnym panstwom o zblizonej warto$ci satysfakeji z zycia okaze sig, ze s to Portu-
galia (5,1) i Hiszpania (6,5). Srednia tych trzech warto$ci wynosi 5,77, co stanowi
warto$¢ catkiem zblizong do wyliczonej przez nasz model. Wspomniany tu prosty
algorytm nosi nazwe regresji k-najblizszych sasiadow (ang. k-nearest neighbors);
w tym przykladzie k = 3.

Aby zastgpi¢ algorytm regresji liniowej algorytmem k-najblizszych sasiadéw, wystarczy
podmienié wiersz:

model = sklearn.linear _model.LinearRegression()
na nastepujacy:

model = sklearn.neighbors.KNeighborsRegressor(n_neighbors=3)

Jesli wszystko zostalo dobrze wykonane, Twéj model powinien wylicza¢ dobre prognozy. W prze-
ciwnym wypadku moze by¢ konieczne wykorzystanie wiekszej liczby atrybutéw (stopy zatrudnie-
nia, zdrowia spoleczenstwa, zanieczyszczenia powietrza itd.), zdobycie wiecej danych uczacych
lub danych lepszej jakosci, ewentualnie skorzystanie z wydajniejszego modelu (np. algorytmu regresji
wielomianowe;j).

Podsumowujac:
o Przeanalizowali$my dane.
« Wybrali$my model.

o Wytrenowaliémy go na danych uczacych (np. algorytm uczacy wyszukal wartosci parametréw
pozwalajacych na zminimalizowanie funkgji kosztu).
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« Na koncu wykorzystalismy wytrenowany model do prognozowania wynikéw dla nowych przypad-
kéw (jest to tzw. wnioskowanie) z nadzieja, ze bedzie on skutecznie generalizowat zdobyta wiedze.

Tak wlasnie wyglada typowy projekt uczenia maszynowego. W rozdziale 2. doswiadczysz tego na
wlasnej skorze podczas przygotowywania projektu od podstaw.

PoruszyliSmy do tej pory wiele zagadnien: wiesz juz, czym jest uczenie maszynowe, dlaczego okazuje
sie przydatne i jakie s podstawowe kategorie tej dziedziny, a takze znasz juz podstawowy cykl pracy
nad projektem uczenia maszynowego. Spdjrzmy teraz, co moze pdjé¢ nieprawidlowo w procesie ucze-
nia i uniemozliwi¢ uzyskiwanie doktadnych prognoz.

Gtowne problemy uczenia maszynowego

Skoro naszym gltéwnym zadaniem jest dobdr algorytmu uczacego i wyuczenie go za pomocy okreslo-
nych danych, to dwoma najwiekszymi zagrozeniami sg ,,zty algorytm” i ,,zle dane”. Zacznijmy od
przyjrzenia si¢ niewlasciwym danym.

Niedobor danych uczacych

Aby nauczy¢ berbecia, czym jest jabtko, wystarczy wskaza¢ mu ten owoc i powiedzie¢ ,jabtko”
(najprawdopodobniej musisz to jeszcze kilkakrotnie powtoérzy¢). Dziecko teraz bedzie w stanie
rozpoznawac jabtka w najrézniejszych kolorach i ksztaltach. Maly geniusz.

Niestety, techniki uczenia maszynowego znajduja si¢ pod tym wzgledem daleko w tyle; zeby wiekszos¢
algorytméw dziatata prawidtowo, nalezy im zapewni¢ mnéstwo danych. Nawet w przypadku bardzo
prostych problemdéw nalezy zazwyczaj dostarczy¢ tysiace przykladéw, natomiast bardziej zaawanso-
wane zagadnienia, takie jak rozpoznawanie mowy, wymagaja nawet milionéw prébek (chyba ze jestes
w stanie wykorzysta¢ fragmenty juz istniejacego modelu).

Niedorzeczna efektywnosc¢ danych

W stynnym dokumencie (http://www.aclweb.org/anthology/P01-1005) z 2001 roku badacze z firmy Micro-
soft, Michele Banko i Eric Brill, udowodnili, Ze rézne algorytmy uczenia maszynowego, wiacznie z najprost-
szymi, po przestaniu im odpowiedniej iloéci danych osiagaja niemal identyczng wydajno$¢ wobec zlozo-
nych probleméw ujednoznacznien w jezyku naturalnym' (co zaprezentowano na rysunku 1.20).

Autorzy ujmuja to nastepujaco: , Wyniki te sugeruja, ze warto zastanowi¢ sie nad przeniesieniem $rodka
cigzkoéci w kompromisie pomiedzy poswiecaniem czasu i pieniedzy na tworzenie algorytméw a przezna-
czaniem zasoboéw na rozwoj korpusu jezykowego”.

Koncepcja przewagi znaczenia danych nad algorytmami w rozwigzywaniu ztozonych probleméw zostala
spopularyzowana przez Petera Nordviga i in. w dokumencie The Unreasonable Effectiveness of Data
(https://research.google.com/pubs/archive/35179.pdf), opublikowanym w 2009 roku''. Nalezy jednak
zauwazy¢, ze ciggle sg popularne niewielkie i $redniej wielkosci zbiory danych, a pozyskanie ich wigkszej
ilosci czesto bywa bardzo trudne lub kosztowne, dlatego nie bagatelizujmy znaczenia algorytméw.

' Na przyklad rozréznianie znaczen wyrazéw ,,buk”, ,Bug” i ,,bég” w zaleznosci od kontekstu.
! The Unreasonable Effectiveness of Data, Peter Norvig i in. (2009).

42 | Rozdziat 1. Krajobraz uczenia maszynowego

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

1,00 1
0,95 1
0,90 4
Z
3
2
S 0,851
=
]
-
[=]
o
0,804
—8— Uczenie z przykladow
075 1 —»— Algorytm Winnow
—&— Algorytm Perceptron
—a— Naiwny klasyfikator bayesowski
0,70 T T T 1
01 1 10 100 1000
Miliony wyrazow
Rysunek 1.20. Poréwnanie znaczenia danych i algorytméw'?

Niereprezentatywne dane uczace

Aby proces uogolniania przebiegal skutecznie, dane uczace muszg by¢ reprezentatywne wobec no-
wych danych, wobec ktérych nastapi generalizacja. Jest to prawdziwe zaréwno dla uczenia z przy-
ktadow, jak i dla uczenia z modelu.

Na przyklad zbiér krajéw uzyty przez nas do trenowania modelu liniowego nie byt doskonale repre-
zentatywny; brakuje w nim kilku panstw. Na rysunku 1.21 widzimy, jak beda wyglada¢ dane po doda-
niu tych kilku brakujgcych krajow.
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Rysunelk 1.21. Bardziej reprezentatywny zbiér przyktadéw uczgcych

!2 Rysunek umieszczony za pozwoleniem Banko i Brilla (2001), Learning Curves for Confusion Set Disambiguation.
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Model wyuczony za pomoca tych danych zostal ukazany w postaci linii ciaglej, natomiast stary model
jest reprezentowany przez lini¢ przerywang. Jak wida¢, dodanie kilku brakujacych krajéow nie tylko
w znaczny sposob modyfikuje dany model, ale pozwala nam réwniez uzmystowi¢ sobie, ze prosty mo-
del liniowy raczej nigdy nie bedzie bardzo dokladny. Wyglada na to, Ze mieszkancy bardzo bogatych
panstw nie sa szczesliwsi od ich odpowiednikéw w §rednio zamoznych krajach (wydaje sie wrecz,
ze sg bardziej nieszczesliwi), a z kolei ludnos¢ wielu ubogich panstw wydaje sie znacznie szczedliwsza
od populacji bogatych krajow.

Za pomocy niereprezentatywnego zbioru danych wyuczylismy model, ktory raczej nie bedzie genero-
wat dokladnych prognoz, zwlaszcza w przypadku krajéw ubogich i bardzo zamoznych.

Jest niezwykle istotne, aby zbior danych uczacych byl reprezentatywny wobec generalizowanych przy-
padkéw. Czesto jest to trudniej osiggnad, niz sie wydaje: jezeli przyktad bedzie zbyt maly, musisz liczy¢
sie z zaszumieniem prébkowania (ang. sampling noise; niereprezentatywne dane pojawiaja si¢ tu
w wyniku przypadku), ale nawet olbrzymie zbiory danych moga nie by¢ reprezentatywne, jedli uzyta
zostanie niewlasciwa metoda prébkowania. W tym przypadku mamy do czynienia z obcigZzeniem
probkowania (ang. sampling bias).

Stynny przyktad obciazenia probkowania

Prawdopodobnie najstynniejszy przyklad wptywu obcigzenia prébkowania mozna bylo zaobserwowa¢
podczas wyboréw na prezydenta Stanéw Zjednoczonych w 1936 roku, w ktérych przeciwko Roosevel-
towi stangl Landon: magazyn ,,Literary Digest” przeprowadzit ankiete, wysytajac poczta ulotki do okoto
10 milionéw obywateli. Zostalo odestanych 2,4 miliona odpowiedzi, dzieki ktorym z duza doza pewnosci
prognozowano, ze Landon uzyska 57% glosow.

Ostatecznie okazalo sig, ze to Roosevelt zebral 62% gloséw. Problem polegal na uzytej metodzie probkowania:

o Po pierwsze, magazyn ,Literary Digest” zebral adresy osob, ktérym zostala wystana ankieta, z ksigzek
telefonicznych, list abonentéw i cztonkéw klubéw itd. We wszystkich tych Zrédtach dominowaly
majetne osoby, ktore chetniej glosowaly na republikandw (czyli na Landona).

o Po drugie, odpowiedzi odestalo mniej niz 25% os6b. Réwniez ten czynnik odpowiada za obcigzenie
prébkowania, poniewaz nie s3 brane pod uwage osoby apolityczne, przeciwnicy magazynu ,,Literary
Digest” i inne kluczowe grupy. Jest to specjalny rodzaj obcigzenia prébkowania, zwany bledem
braku odpowiedzi (ang. nonresponse bias).

Wezmy pod uwage inny przyklad: powiedzmy, ze chcesz stworzy¢ system rozpoznajacy teledyski z muzyka
funkows. Jednym ze sposobdéw przygotowania zbioru danych uczacych jest wyszukanie wynikéw
»funk music” w serwisie YouTube i skorzystanie z nich. Zakladamy jednak w tym przypadku, ze silnik
wyszukiwania zwroci zestaw teledyskow stanowiacy przekroj wszystkich piosenek funkowych umiesz-
czonych w serwisie. W rzeczywistosci wyniki wyszukiwania s cze¢sto tendencyjnie nastawione wobec
najpopularniejszych artystow (natomiast jesli mieszkasz w Brazylii, zostanie wy$wietlonych wiele teledy-
skéw z nurtu ,,funk carioca”, ktéry w ogole nie brzmi jak James Brown). Z drugiej strony, jak inaczej
mozna pozyska¢ duzy zbiér danych uczacych?
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Dane kiepskiej jakosci

Jest oczywiste, ze jedli dane uczace zawieraja mndstwo bledow, elementdéw odstajacych i szumu (np.
z powodu niskiej jako$ci pomiaréw), to systemowi bedzie znacznie trudniej wykry¢ wzorce, przez
co nie osiggnie optymalnej wydajnosci. Warto czgsto poswieci¢ czas na oczyszczenie takich danych.
Prawda jest taka, ze wigkszos¢ analitykéw danych po$wieca na te czynno$¢ wiele czasu. Na przyklad:

o jezeli niektore elementy wyraznie odstaja od reszty przyktadéw, wystarczy je po prostu odrzuci¢
albo sprébowaé wlasnorecznie poprawié biedy,

o jedli niektorym przykladom brakuje kilku cech (np. 5% klientéw nie podato wieku), musisz zade-
cydowad, czy nalezy takie cechy calkowicie ignorowac, ignorowac¢ te przyklady, wypelni¢ brakujace
wartosci (np. korzystajac z mediany wieku), wytrenowa¢ jeden model przy uzyciu tej cechy,
a drugi bez niej itd.

Nieistotne cechy

Zgodnie ze stynnym powiedzeniem: z gipsu tortu nie ulepisz. Twdj system bedzie w stanie uczy¢ sie
jedynie za pomoca danych zawierajacych wystarczajaca liczbe istotnych cech i niezasmieconych
nadmiarem cech nieistotnych. Elementem krytycznym dla sukcesu w projekcie uczenia maszynowego
jest wybdr dobrego zbioru cech uczacych. Proces ten, zwany inZynieria cech (ang. feature engine-
ering), sklada sie z nastepujacych elementéw:

o+ dobor cechy (ang. feature selection): dobdr najprzydatniejszych sposrod dostepnych cech,

» odkrywanie cechy (ang. feature extraction): Yaczenie ze sobg istniejacych cech w celu uzyskania
przydatniejszej cechy (jak juz wiemy, poméc nam w tym moze algorytm redukcji wymiarowosci),

« uzyskiwanie nowych cech z nowych danych.
Skoro juz wiemy, jak wygladaja zte dane, przeanalizujmy kwestie nieprawidiowych algorytmoéw.

Przetrenowanie danych uczacych

Zal6zmy, ze na zagranicznej wycieczce zostata$ okradziona/zostales okradziony przez takséwkarza.
By¢ moze na Twoje usta ciénie si¢ stwierdzenie, ze wszyscy takséwkarze w danym kraju sg zlodziejami.
Ludzie czesto maja tendencje do nadmiernego generalizowania i, niestety, maszyny réwnie fatwo
wpadajg w te pulapke, jesli nie zachowamy ostroznosci. Zjawisko to w terminologii uczenia maszyno-
wego nosi nazwe przetrenowania albo nadmiernego dopasowania (ang. overfitting). Termin
ten oznacza, ze model sprawdza sie w przypadku danych uczacych, ale sam proces uogdlniania nie
sprawuje sie zbyt dobrze.

Na rysunku 1.22 widzimy przyklad wielomianowego modelu satysfakeji z zycia o olbrzymim stopniu
przetrenowania za pomoca danych uczacych. Nawet jesli sprawuje sie on znacznie lepiej wobec
danych uczacych niz zwykly model liniowy, to czy moglibysmy zawierzy¢ jego prognozom?

Gtéwne problemy uczenia maszynowego | 45

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Satysfakcja z zycia
N

0 20000 40000 60000 80000 100000
PKB per capita

Rysunek 1.22. Przetrenowanie danych uczgcych

Takie ztozone modele, jak glebokie sieci neuronowe, s3 w stanie wykrywac¢ subtelne wzorce w danych,
ale jezeli zbidr danych uczacych jest zaszumiony lub zbyt maly (ryzyko zaszumienia prébkowania),
to model ten prawdopodobnie bedzie wykrywal wzorce nie w uzytecznych danych, lecz w szumie.
Oczywiscie. szablonéw tych nie da sie generalizowa¢ na nowe probki. Powiedzmy, ze dostarczamy
modelowi satysfakeji z zycia wiele dodatkowych atrybutéw, w tym takich nieprzydatnych, jak nazwy
panstw. W takiej sytuacji ztozony model moze wykrywa¢ takie wzorce, jak np. wskaznik satysfakeji
z zycia przekraczajacy warto$¢ 7 w krajach majacych w nazwie litere ,,w”: Nowa Zelandia (7,3), Nor-
wegia (7,4), Szwecja (7,2) czy Szwajcaria (7,5). Czy masz pewnosc, ze ta ,regula litery »w«” dotyczy
réwniez takich panstw, jak Rwanda lub Zimbabwe? Oczywiscie, wzorzec ten wystapit w danych ucza-
cych zupelnie przypadkowo, ale model nie jest w stanie stwierdzi¢, czy taki szablon jest rzeczywisty,
czy stanowi wynik zaszumienia danych.

Zjawisko przetrenowania wystepuje, gdy model jest zbyt skomplikowany w poréwna-
niu do ilo$ci lub zaszumienia danych uczacych. W takich przypadkach mozliwe sa
nastepujace rozwigzania:

o uproszczenie modelu poprzez wybdr zawierajacego mniej parametréw (np. mo-
delu liniowego w miejsce modelu wielomianowego), zmniejszenie liczby atrybu-
tow w danych uczacych lub ograniczenie modelu,

o uzyskanie wiekszej ilosci danych uczacych,

e zmniejszenie zaszumienia danych uczacych (np. poprzez usuniecie blednych
danych lub elementéw odstajacych).

Ograniczenie modelu w celu jego uproszczenia i zmniejszenia ryzyka przetrenowania nosi nazwe
regularyzacji (ang. regularization). Przykltadowo, zdefiniowany przez nas wczeé$niej model liniowy
zawiera dwa parametry: 01 6;. Algorytm uczacy uzyskuje w ten sposdb dwa stopnie swobody, za
pomocy ktérych mozemy dostosowywaé model do danych uczacych: mamy wplyw zaré6wno na
wysokos¢ (0)), jak i nachylenie (8;) funkcji. Gdyby$my wymusili wartoé¢ 6, = 0, algorytm zostaltby
ograniczony do jednego stopnia swobody i jego prawidlowe wytrenowanie staloby si¢ znacznie
trudniejsze: mogliby$my jedynie zmienia¢ polozenie funkcji wzdluz osi y i stara¢ sie umiesécic jej
przebieg jak najblizej punktéw uczacych, co w tym przypadku oznaczaloby okreslenie wartosci
$redniej. Zaiste, bardzo prosty model! Jezeli pozwolimy algorytmowi na nieznaczne zmiany warto$ci
parametru 0, to w istocie algorytm bedzie znajdowat si¢ gdzie$ posrednio pomiedzy jednym a dwoma
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stopniami swobody. Uzyskamy w ten sposéb model prostszy od majacego dwa stopnie swobody,
ale bardziej ztozony od jednostopniowego. Musimy wyszukiwaé odpowiednig réwnowage pomiedzy
perfekcyjnym dopasowywaniem danych a zachowaniem odpowiedniej prostoty modelu pozwalajacej
na generalizowanie wynikoéw.

Rysunek 1.23 prezentuje trzy modele: linia kropkowana symbolizuje nasz oryginalny model wytreno-
wany pod nieobecno$é¢ kilku krajow, linia kreskowana ukazuje nasz model wyuczony przy uzyciu
pelnego zakresu danych, natomiast linia ciggla reprezentuje model wytrenowany za pomoca
takich samych danych, jak w pierwszym przypadku, ale przy wprowadzonej regularyzacji. Widzimy,
ze w wyniku regularyzacji funkcja ma troche mniejsze nachylenie, co sprawia, ze jest nieco mniej
dopasowana do danych uczacych, ale za to sprawuje si¢ lepiej w procesie uogélniania nowych
przykladow.

10

—-== Model liniowy wobec wszystkich danych
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Rysunek 1.23. Regularyzacja zmniejsza ryzyko przetrenowania

Stopien regularyzacji przeprowadzanej na etapie nauki mozemy kontrolowa¢ za pomocg hiperpara-
metréw (ang. hyperparameters). Najprosciej méwiac, hiperparametrami nazywamy parametry algo-
rytmu uczacego (nie catego modelu). Nie sa one modyfikowane przez sam algorytm uczacy; nale-
zy je wyznaczy¢ tuz przed rozpoczeciem procesu uczenia i w jego trakcie ich wartosci pozostaja
niezmienne. Jedli wyznaczysz bardzo duza warto$¢ hiperparametru regularyzacji, uzyskana funkcja
bedzie niemal plaska (bedzie miata niemal zerowe nachylenie); algorytm uczacy prawie na pewno
nie ulegnie przetrenowaniu, ale jednocze$nie trudniej bedzie mu znalez¢ prawidtowe rozwigzanie.
Strojenie hiperparametréw stanowi istotng cze$¢ tworzenia systemu uczenia maszynowego (w nastep-
nym rozdziale przekonasz sie o tym na wlasnej skorze).

Niedotrenowanie danych uczacych

Jak tatwo si¢ domysli¢, niedotrenowanie (ang. underfitting) stanowi przeciwienstwo przetrenowa-
nia: wystepuje ono wtedy, gdy model jest zbyt prosty, aby wyuczy¢ si¢ struktur danych uczacych.
Na przyklad, liniowy model satysfakeji z Zycia jest podatny na niedotrenowanie; rzeczywisto$¢ jest
po prostu bardziej skomplikowana od modelu, zatem jego prognozy nie bedg doktadne, nawet
w przypadku danych uczacych.
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Gléwnymi sposobami rozwigzania tego problemu sa:
» wybdr potezniejszego modelu wykorzystujacego wiekszg liczbe parametrow,
« dolaczenie wigkszej liczby cech do algorytmu uczacego (inzyniera cech),

 zmniejszenie ograniczen modelu (np. zredukowanie hiperparametru regularyzacji).

Podsumowanie

Wiemy juz coraz wiecej na temat uczenia maszynowego. Wspomnielismy jednak o tak wielu poje-
ciach, ze mozesz poczu¢ zagubienie, dlatego zatrzymajmy sie na chwile i sprawdzmy, co juz wiemy:

o Uczenie maszynowe polega na ciggtym usprawnianiu wykonywania zadan przez urzadzenie
poprzez jego uczenie si¢ z danych, a nie jawne dopisywanie nowych regut do kodu.

« Istnieje wiele réznych metod uczenia maszynowego: nadzorowane, nienadzorowane, wsadowe,
przyrostowe, z przykladéw, z modelu itd.

o W projekcie uczenia maszynowego gromadzimy dane w zbiorze uczacym, ktéry nastepnie dostar-
czamy algorytmowi uczacemu. Jesli wykorzystujemy technike uczenia z modelu, pewne parame-
try zostaja dostrojone do zbioru danych uczacych (np. w celu uzyskiwania dokladnych prognoz
wobec samych danych uczacych), dzieki czemu model ten moze réwniez dobrze przewidywac
wyniki wobec nowych przyktadéw. Z kolei w metodach uczenia z przykladéw probki zostaja po
prostu wyuczone ,,na pamie¢”, a model wykorzystuje miare podobienstwa do uogdlniania wy-
nikéw na nowe przyklady.

« System nie bedzie dobrze spelnial swojego zadania, jezeli zbiér danych testowych jest zbyt maly,
same dane sg niereprezentatywne, zaszumione lub za$miecone nieistotnymi cechami (z gipsu
tortu nie ulepisz). Model nie moze by¢ réwniez zbyt prosty (niedotrenowanie) ani zbyt skompli-
kowany (przetrenowanie).

Musimy oméwi¢ jeszcze jedno istotne zagadnienie: po wyuczeniu modelu nie wystarczy sama na-
dzieja na skuteczne uogdlnianie nowych probek. Cheesz oceni¢ wydajnos¢ modelu i w razie potrzeby
dostroi¢ go do swoich potrzeb. Dowiesz si¢ teraz, jak tego dokonac.

Testowanie i ocenianie

Jedynym sposobem sprawdzenia, jak dobrze model generalizuje wyniki, jest wyprébowanie go na
nowych danych. Mozemy, na przyktad, zaimplementowaé go w $rodowisku produkcyjnym i monito-
rowac jego wydajno$¢. Jest to skuteczne rozwigzanie, ale jesli model okaze si¢ beznadziejny, uzytkow-
nicy beda narzekaé — a tego lepiej unikac.

Lepszym pomyslem jest podziat danych na dwa zestawy: zbidr uczacy (ang. training set) i zbior
testowy (ang. test set). Zgodnie z tymi nazwami, model trenujemy za pomoca zbioru uczacego,
a sprawdzamy przy uzyciu zbioru testowego. Wspdlczynnik bledu uzyskiwany dla nowych przykta-
dow nosi nazwe bledu uogolniania (lub bledu generalizacji), a dzieki zbiorowi testowemu mozemy
oszacowac jego warto$¢. Parametr ten mowi nam réwniez, jak dobrze model bedzie si¢ spisywat
wobec nieznanych danych.
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Jesli wartos¢ bedu uczenia jest niewielka (tzn. model rzadko si¢ myli wobec zbioru uczacego), ale
blad uogélniania jest duzy, oznacza to, ze model jest przetrenowany.

Zazwyczaj na zbior uczacy sklada sie 80% danych, a pozostate 20% przechowujemy
w celu testowania.

Zatem ocena modelu nie jest wcale taka trudna: wystarczy uzy¢ zbioru testowego. Zalézmy teraz,
ze wahamy si¢ przy wyborze jednego z dwdch modeli (np. pomigdzy wyborem modelu liniowego
a wielomianowego): w jaki sposob mamy zdecydowa¢? Jednym z rozwigzan jest wyuczenie obydwu
modeli i sprawdzenie, jak sobie radza z uogélnianiem wobec zbioru testowego.

Przyjmijmy teraz, ze model liniowy radzi sobie lepiej z uogélnianiem, ale chcesz wprowadzi¢ regulary-
zacje w celu uniknigcia przetrenowania. Rodzi si¢ w tym momencie pytanie: w jaki sposéb dobra¢
warto$¢ hiperparametru regularyzacji? Mozesz na przyklad wytrenowa¢ 100 réznych modeli, z kt6-
rych kazdy bedzie mial inng warto$¢ tego hiperparametru. Zatézmy, ze znajdziesz optymalna war-
to$¢ tego hiperparametru, dajacag model o najnizszym bledzie generalizacji (np. rzedu 5%).

Zatem wprowadzasz ten model do $rodowiska produkcyjnego, ale niestety, sprawuje sie on ponizej
oczekiwan i generuje 15% bledow. Co sie wlasciwie stato?

Problem polega na tym, ze wielokrotnie mierzyta$/mierzyles btad uogélniania wobec zbioru testowego
i dostosowatas/dostosowate$ go do tych danych. Oznacza to, ze teraz prawdopodobnie model ten
nie bedzie sobie radzit zbyt dobrze z nowymi prébkami.

Powszechnie stosowanym rozwigzaniem tego problemu jest odlozenie jeszcze jednego zbioru danych,
zwanego zbiorem walidacyjnym (ang. validation set). Trenujemy wiele modeli majacych rézne wartosci
hiperparametréw za pomocg zbioru uczacego, dobieramy model i hiperparametry najlepiej sprawuja-
ce si¢ wobec zbioru walidacyjnego, a gdy uzyskiwane wyniki beda Ci¢ zadowala¢, wystarczy przepro-
wadzi¢ ostatni sprawdzian wobec zbioru testowego, aby oszacowa¢ warto$¢ btedu uogdlniania.

Aby unikna¢ ,,zuzywania” zbyt duzej ilosci danych uczacych na zbiér walidacyjny, mozesz skorzysta¢
z techniki zwanej sprawdzianem krzyzowym lub kroswalidacja (ang. cross-validation): zbiér uczacy
zostaje rozdzielony na wzajemnie uzupelniajace sie podzbiory; kazdy model jest uczony za pomoca
réznych kombinacji tych podzbioréw i oceniany przy uzyciu pozostalych, nieuzytych podzestawdw.
Po dobraniu rodzaju i hiperparametréw modelu ostateczny model zostaje wytrenowany wobec pelne-
go zbioru uczacego, a blad uogdlniania okreslamy przy uzyciu zbioru testowego.

Twierdzenie o nieistnieniu darmowych obiadéw

Model stanowi uproszczong postaé obserwacji. Uproszczenia wynikaja z konieczno$ci unikania niepotrzeb-
nych szczegdtéw, ktore nie utatwiajg procesu uogdlniania. Podczas dobierania i odrzucania danych
musimy jednak przyjmowa¢ zalozenia. Na przykltad w modelu liniowym zaktadamy, ze dane sa, nomen
omen, liniowe, a odleglo$¢ pomiedzy przyktadami i wykresem funkeji stanowi wylacznie szum, ktéry
mozemy bezpiecznie zignorowac.
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W stynnej publikacji z 1996 roku'® (http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.390.9412¢rep=
Srepletype=pdf) David Wolpert udowodnil, Ze jesli nie przyjmiemy jakichkolwiek zatozen dotycza-
cych danych, to okaze si¢, ze zaden model nie bedzie lepszy od pozostalych. Jest to tak zwane twierdzenie
o nieistnieniu darmowych obiadow (ang. No Free Lunch Theoremn — NFL). Dla pewnych zbioréow
danych najlepiej nadaje si¢ model liniowy, natomiast dla innych — sieci neuronowe. Nie istnieje zaden
model, ktdry z zalozenia bedzie dziatat lepiej (stad nazwa twierdzenia). Jedynie poprzez ocene¢ dziatania
kazdego modelu mozemy przekonac sie, ktéry z nich bedzie sprawowat si¢ najlepiej. Jest to niewykonalne,
dlatego w praktyce przyjmujemy rozsadne zalozenia dotyczace danych i oceniamy dzialanie tylko kilku
rozsadnie dobranych modeli. Na przyktad wobec prostych zadan mozemy oceni¢ dzialanie modeli linio-
wych réznigcych sie stopniem regularyzacji, a bardziej skomplikowane problemy mozemy przetestowaé
przy uzyciu sieci neuronowych.

Cwiczenia
W rozdziale tym poznaliémy cze$¢ najwazniejszych koncepcji opisujacych dziedzine uczenia maszy-

nowego. W kolejnych rozdziatach skoncentrujemy sie na szczegétach i pisaniu wlasciwego kodu,
zanim jednak przejdziesz dalej, upewnij sie, ze jeste$ w stanie odpowiedzie¢ na ponizsze pytania:

1. Podaj definicje uczenia maszynowego.

2. Wymien cztery rodzaje problemdw, z ktérych rozwigzaniem najlepiej sobie radzi proces uczenia
maszynowego.

. Czym jest oznakowany zbiér danych uczacych?
. Jakie sg dwa najczestsze zastosowania uczenia nadzorowanego?

. Wymien cztery najpowszechniejsze zastosowania uczenia nienadzorowanego.

A U1 s W

. Jakiego rodzaju algorytmu uczenia maszynowego uzylabys/uzylby$ w robocie przeznaczonym
do poruszania si¢ po nieznanym terenie?

7. Jakiego rodzaju algorytmu uczenia maszynowego uzylabys/uzylbys do rozdzielenia klientow
na kilka réznych grup?

8. Czy problem wykrywania spamu stanowi cze$¢ mechanizmu uczenia nadzorowanego lub
nienadzorowanego?

9. Czym jest system uczenia przyrostowego?
10. Czym jest uczenie pozakorowe?

11. W jakim algorytmie uczenia maszynowego jest wymagana miara podobienstwa do uzyskiwania
prognoz?

12. Wyjasnij réznice pomiedzy parametrem modelu a hiperparametrem algorytmu uczacego.

13. Czego poszukuja algorytmy uczenia z modelu? Z jakiej strategii najczesciej korzystaja? W jaki
sposob przeprowadzajg prognozy?

3 The Lack of A Priori Distinctions Between Learning Algorithms, D. Wolpert (1996).
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14. Wymien cztery gtéwne problemy zwigzane z uczeniem maszynowym.

15. Z czym mamy do czynienia, jezeli model sprawuje si¢ znakomicie wobec danych uczacych,
ale nie radzi sobie z uogdlnianiem wobec nowych probek? Wymien trzy mozliwe rozwigzania.

16. Czym jest zbior testowy i dlaczego powinni$my z niego korzysta¢?
17. Do czego stuzy zbidr walidacyjny?
18. Co nam grozi w przypadku strojenia hiperparametru wobec zbioru testowego?

19. Czym jest sprawdzian krzyzowy oraz dlaczego warto go stosowa¢ wobec zbioru walidacyjnego?

Odpowiedzi znajdziesz w dodatku A.
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A

AdaBoost, 197
adaptacyjny wspoélczynnik uczenia, 297
agent, 33, 432
agregacja, 187, 191
przykladéw wstepnych, 190
aktualizacje
asynchroniczne, 346
synchroniczne, 345
AlexNet, 364
algorytmy
AdaBoost, 199
AdaGrad, 296
Adam, 298
dynamicznego rozmieszczania, 318
genetyczne, 434
Isomap, 226
iteracji wartosci, 447
LLE, 224
lokalnie liniowego zanurzania, 224
Nesterova, 295
normalizacji wsadowej, 282
pozapolityczne, 451
Q-uczenia, 449, 451
REINFORCE, 441
RMSProp, 298
stochastycznego spadku wzdluz gradientu, 130
uczace
CART, 179
dostarczanie danych, 241
uczenia maszynowego, 77
zachlanne, 179
analiza
bledow, 111
gléwnych sktadowych, PCA, 215

Skorowidz

najlepszych modeli, 91
PCA, 215, 409
gltéwne sktadowe, 215
jadrowa, 221
liczba wymiaréw, 218
losowa, 220
przyrostowa, 220
rzutowanie, 217
wspdlczynnik wariancji wyjasnionej, 217
zachowanie wariancji, 215
zastosowania, 219
projektu, 55
sentymentow, 377
skupien, 30
hierarchiczna, 30
stowotworcza, 117
aplikacja Jupyter, 62
architektura
CNN
AlexNet, 364
GoogLeNet, 366, 368
LeNet-5, 362
ResNet, 369
kory wzrokowej, 352
architektury sieci neuronowych, 505
asynchroniczna komunikacja, 328
atrybut, 29
atrybuty kategorialne, 80
autokodery, 407, 427
antagonistyczne, 427
generatywne, 423
kurczliwe, 427
liniowe, 409
odszumiajace, 419
implementacja, 420
stosowe, 419
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autokodery
probabilistyczne, 423
rzadkie
implementacja, 422
stosowe, 410
implementacja, 411
nienadzorowane uczenie wstepne, 417
splotowe, 427
uczenie pojedynczo, 413
symetryczne, 412
wariacyjne, 423
WTA, 427
automatyczne rézniczkowanie, 239

biblioteka

Caffe, 233

CUDA, 315

cuDNN, 315

Deeplearning4j, 233

H20, 233

LIBLINEAR, 163

LIBSVM, 163

MXNet, 233

Scikit-Learn, 40

TensorFlow, 233

Theano, 233, 288

Torch, 233
biblioteki uczenia gtebokiego, 233
bledy

analiza, 111

braku odpowiedzi, 44

MSE, 87, 243, 390

przeciwobrazu rekonstrukgji, 223

rekonstrukeji, 219

resztowe, 200

RMSE, 85

uogdlniania, 48
bramka

wejsciowa, 398

wyjsciowa, 398

zapominajgaca, 398
bramkowana jednostka rekurencyjna, 400
bufor protokotu, 325

C

cecha, 29
cechy podobienstwa, 160
cel uczenia, 166

charakterystyka robocza odbiornika, 106
CNN, convolutional neural networks, 351
cykl zycia warto$ci w wezle, 236

czlon regularyzacyjny, 139

czulo$é, 101

czytniki wieloklasowe, 336

D

dane
kiepskiej jakosci, 45
zaszumione, 38
DBN, deep belief network, 509
dekoder, 408
diuga pamie¢ krétkotrwata, 397
dobér
cechy, 45
liczby drzew, 203
modelu, 38
dogenerowanie danych, 308
dominanta, 191
drzewa
binarne, 177
decyzyjne, 87, 175
granice decyzyjne, 178
niestabilno$¢, 184
regresyjne, 182
szacowanie prawdopodobienstw, 178
uczenie, 175
wizualizowanie, 175
wyliczanie prognoz, 176
z agregacjg, 192
ztozono$¢ obliczeniowa, 180
Klasyfikacyjne, 179
regresyjne, 179
wzmacniane gradientowo, 200
dualnosé¢, 493
dynamiczne rozmieszczanie operacji, 318
dywergencja Kullbacka-Leiblera, 152

E

efektywno$¢ parametréw, 271
ELU, exponential linear unit, 280
entropia, 180

krzyzowa, 151, 152
estymatory, 79
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filtry, 354
FNN, feedforward neural network, 264
FTRL, follow the regularized leader, 300
funkcje
aktywacji, 263, 273
ELU, 280
logistyczna, 278
nasycenie, 277
nienasycajace, 278
problem $mierci ReLU, 278
przeciekajaca ReLU, 279
Rel.U, 264, 278
tangens hiperboliczny, 264, 278
typu softmax, 264
bledu MSE, 390
decyzyjne, 102, 165
dopasowania, 39
dynamic_rnn(), 384
dynamicznego rozmieszczania, 320
get_variable(), 251
kosztu, 146
kosztu algorytmu CART, 179
Lagrange’a, 493
logistyczne, 146
make(), 436
pelnosci, 105
podobienstwa, 160
pomocnicze, 338
prognozy, 165
RBF, 161
relu(), 251
sigmoidalna, 146
skokowa Heaviside’a, 259
softmax, 151
static_rnn(), 382
straty, 147
straty zawiasowa, 173
tf.layers.conv1d(), 372
tf.layers.conv2d_transpose(), 373
tf.layers.conv3d(), 372
tf.layers.separable_conv2d(), 373
tf.nn.atrous_conv2d(), 372
tf.nn.depthwise_conv2d(), 373
typu softmax, 150
uczace, 146
uzytecznosci, 39

G

gaussowskie jadro RBF, 161
generatywna sie¢ stochastyczna, 427
generowanie cyfr, 426
globalne uérednione taczenia, 368
gleboka sie¢ neuronowa, GSN, 262
glebokie
Q-uczenie, 452
sieci przekonan, DBN, 509
sieci rekurencyjne, RSN, 393
glosowanie
miekkie, 190
wiekszosciowe, 186, 188
gléwne sktadowe, 215
GoogLeNet, 366
gradienty
eksplodujace, 275
obcinanie, 285
obliczanie, 238
polityk, 441
polityk/regul, 431
proste, 124, 297
proste wsadowe, 127
przedawnione, 346
wzmacnianie drzew, 200
zanikajace, 275
grafy, 234
obliczeniowe, 231
tworzenie, 234
wizualizacja, 243
zarzagdzanie, 236
granice decyzyjne, 148, 149, 214
predyktorow, 198
grupy zadan, 323

H

harmonogramy uczenia, 131, 300
potegowe, 301
wydajno$ciowe, 301
wyktadnicze, 301

hesjan, 299

hiperparametry
regularyzacyjne, 181
sieci neuronowej, 271

hiperptaszczyzna, 215

hipoteza, 58
zerowa, 181
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histogram
atrybutu numerycznego, 66
kategorii dochodéw, 70

implementacja
autokodera stosowego, 411
autokoderéw odszumiajacych, 420
metody gradientu prostego, 238
normalizacji wsadowej, 283
sprawdzianu krzyzowego, 99
inicjacja
Glorota, 277
losowa, 124
wag, 276
Xaviera, 277
inspekcja, 79
instalacja modutu TensorFlow, 234
interfejs API TF.Learn, 232
inzynieria cech, 45
istotnoé¢ cech, 195
iteracja Q-wartosci, 448

J

jakobian, 299
jadra
drugiego stopnia, 165
gaussowskie RBF, 171
liniowe, 171
tancuchowe, 162
taczace, 360
podsekwencji fancucha znakow, 162
RBF, 161
sigmoidalne, 171
wielomianowe, 159, 160
drugiego stopnia, 171
jadrowa analiza PCA, 221
jeden
przeciw jednemu, 109
Pprzeciw reszcie, 109
przeciw wszystkim, 109

jednokierunkowa sie¢ neuronowa, FNN, 264

jednolito$¢, 79

jednostka
GRU, 401
liniowa, 247
RelU, 247, 252
rezydualna, 370
wykladniczo-liniowa, 280

kanal barw, 356
karty graficzne, 316
kernelizowane maszyny SVM, 170
k-krotny sprawdzian krzyzowy, 86
klasa
AdaBoostClassifier, 200
BaggingClassifier, 192, 194
Coordinator, 336
GradientBoostingRegressor, 201
LabelBinazer, 81
LinearSVC, 163
OneVsOneClassifier, 110
OneVsRestClassifier, 110
PCA, 217
PolynomialFeatures, 135
QueueRunner, 336
RandomForestClassifier, 107, 194
ReLU, 250
RMSPropOptimizer, 298
StratifiedKFold, 99
StratifiedShuffleSplit, 70
SyncReplicasOptimizer, 349
tensorflow, 266
klaster, 323
TensorFlow, 323
klasyfikacja, 28, 95
miekkiego marginesu, 156
wieloetykietowa, 114
wieloklasowa, 108
wielowyjsciowa, 115
Klasyfikatory
AdaBoost, 197
binarne, 97
glosujace, 187
glosujace wigkszoéciowo, 187
RandomForestClassifier, 107, 110
sekwencji, 387
SGDClassifier, 103
silne, 188
stabe, 188
SVM, 158

klasyfikowanie maksymalnego marginesu, 155

klatwa wymiarowosci, 209, 210
k-najblizszych sasiadow, 41
koder, 408

kodowanie goracojedynkowe, 80
kolejca tokendw, 349
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kolejka, 328
PaddingFIFOQueue, 332
RandomShuffleQueue, 332
kolejki
krotek, 330
umieszczanie danych, 329
usuwanie danych, 330
zamykanie, 331
kombinacje atrybutow, 76
komorka
GRU, 400
LSTM, 397
komorki pamigci, 380
kompozycja, 80
kompresja, 219
komunikacja asynchroniczna, 328
koneksjonizm, 262
konfiguracja glebokiej sieci neuronéw, 309
kontaminacja, 187, 204
kontenery zasobow, 327
korelacja, 73
korzen, 176
kroswalidacja, 49, 86
krzywe uczenia, 135, 137, 243
modelu wielomianowego, 138
kurczliwos¢, 201
kwantyzacja sieci neuronowej, 348
kwartyl, 65

lagranzjan, 493
uogodlniony, 494
las losowy, 187, 194
LASSO, 141
LDA, linear discriminant analysis, 226
LeNet-5, 362
liczba
neurondw, 272
ukrytych warstw, 271
liniowa
analiza dyskryminacyjna, LDA, 226
klasyfikacja SVM, 155
liniowy zbidr danych, 122
lis¢, 176
LLE, locally linear embedding, 224
lokalne pola recepcyjne, 352
lokalnie liniowe zanurzanie, LLE, 224
losowa analiza PCA, 220

losowanie warstwowe, 69
losowy las, 187, 194
luz dopelniajacy, 494

4

tanicuchy Markowa, 446
faczenie prognoz, 205

M

macierz
jednostkowa, 140
korelacji, 77
parametrow ®, 150
pomylek, 100
rzadka, 81
MAE, 58
mapa cech ¢, 222
mapy samoorganizujace, 511
maszyny
Boltzmanna, 506
ograniczone, 508
wektoréw noénych, SVM, 155, 493
madro$¢ ttumu, 187
MDS, multidimensional scaling, 226
mechanizm
AdaBoost, 197
uwagi, 405
metody
automatycznego wyliczania gradientéw, 240
describe(), 65
elastycznej siatki, 143
export_graphviz(), 175
fit(), 83
gradientu prostego, 124, 238
hist(), 66
LASSO, 141, 143
mode(), 186
podprzestrzeni losowych, 194
porzucania, 395
predict_proba(), 192
rejonéw losowych, 194
réznic czasowych, 449
toarray(), 81
uczenia zespolowego, 91, 187
wczesnego zatrzymywania, 203
metryka wydajnosci, 57
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miara
podobienstwa, 37
wydajnosci, 98
zanieczyszczenia, 177

mikser, 204

minigrupy, 132

MLP, multi-layer perceptron, 262

mnozniki
Karusha-Kuhna-Tuckera, 494
Lagrange’a, 493

modele
bialej skrzynki, 178
czarnej skrzynki, 178
DecisionTreeRegressor, 86
drzewa decyzyjnego, 87
liniowe, 38, 40
nieparametryczne, 181
parametryczne, 181
regresji wielomianowej, 135
rzadkie, 142, 300
tlumaczenia maszynowego, 403
z innych $rodowisk, 288
zrownoleglane, 343

modul
Scikit-Learn, 69, 79, 101, 110
TensorFlow, 231

modulowos¢, 247

moment, 294

N

nadmierne dopasowanie, 45
nagroda, 33
naruszanie marginesu, 156
narzedzie

OpenAl gym, 435

pip, 234

TensorBoard, 233
nasycenie przepustowosci, 347

nieistotne cechy, 45
nieliniowa klasyfikacja SVM, 158
nienadzorowane uczenie wstepne, 291
niereprezentatywne dane uczace, 43
nierozprzestrzenianie klas, 79
niestandardowe transformatory, 81
norma, 58

euklidesowa, 58

¢k, 59

taksowkowa, 59
normalizacja wsadowa, 281

implementacja, 283

(0

obcigzalno$¢
wejsciowa, 277
wyjsciowa, 277

obcigzenie, 138
probkowania, 44
zwigzane z podgladaniem danych, 67

obcinanie gradientu, 285

obliczanie gradientow, 238

obstuga
sekwencji wejéciowych, 385
sekwencji wyjsciowych, 386
tekstu, 80

ocena modelu, 85

ocenianie, 48

oczyszczanie danych, 78

odchylenie standardowe o, 65, 277, 423

odkrywanie cechy, 45

odlegtos¢
geodezyjna, 226
Levenstheina, 162

odsetek
falszywie pozytywnych, 106
prawdziwie negatywnych, 106
prawdziwie pozytywnych, 106

nauka gry, 452 odwrotne rézniczkowanie automatyczne, 240, 501
neurony ograniczona propagacja wsteczna w czasie, 396
biologiczne, 256 ograniczone maszyny Boltzmanna, 292, 508
obcigzeniowe, 260 okreslanie zakresu problemu, 55
sztuczne, 257 OOB, out-of-bag instances, 193
rekurencyjne, 378 operacje
wejsciowe, 260 czytnikowe, 334
niedobdr danych uczacych, 42 na urzadzeniach, 318
niedorzeczna efektywnos¢ danych, 42 TensorFlow, 313

niedotrenowanie danych uczacych, 47 w wielu zadaniach, 325
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optymalizacja

Adam, 298

momentum, 294, 296

ograniczona, 167
optymalizatory, 240, 293
optymalna warto$¢ stanu, 447
otwieranie sesji, 324

P

pamiec operacyjna karty graficznej, 316
parametry polityki, 434
PCA, Principal Component Analysis, 215
petnos¢, 101
percentyl, 65
perceptron, 259
wielowarstwowy, MLP, 262
pierwiastek bledu $redniokwadratowego, 57
plik zdarzen, 244
pobieranie danych, 62
pochodne czastkowe, 127
drugiego rzedu, 299
pierwszego rzedu, 299
podazanie za regularyzowanym liderem, FTRL,
300
podgladanie danych, 67
podprobkowanie, 360
podprzestrzenie losowe, 194
podprzestrzen, 211
podzbiér, 86
polityka, 33, 433
polityka poszukiwania, 449, 451
polaczenia
pomijajace, 371
przezierne, 400
skrétowe, 369
pomiar doktadnosci, 98
porzucanie, 304, 395
poszukiwanie, 451
potoki, 56
transformujace, 83
prawdopodobienstwo, 146
przynaleznosci do klasy, 178
utrzymywania, 305
prawo wielkich liczb, 189
precyzja, 101
predyktory, 79
miksujace, 205

problem
dualny, 169
NP-zupelny, 179
przypisania zastugi, 440
$mierci ReLU, 278
procesory tensorowe, 314
procesy decyzyjne Markowa, 446
prognozy
klasyfikatora regresji Softmax, 151
modelu regresji wielomianowej, 135
szeregu czasowego, 391
program TensorBoard, 245
programowanie
dynamiczne, 448
kwadratowe, 168
projekt, 53
propagacja wsteczna, 262
prostowane jednostki liniowe, ReLU, 247
protokot gRPC, 325
probkowana funkcja softmax, 405
prog decyzyjny, 102
przeciekajaca funkcja ReLU, 279
przeciwobraz, 222
przestrzen
cech, 221
przeszukiwania, 90
ukryta, 424
przeszukiwanie
losowe, 90
siatki, 88
przetrenowanie, 45, 302
przetwarzanie
jezyka naturalnego, 351, 401
réwnolegle, 321, 339
przewidywanie, 38
szeregdw czasowych, 389
przyblizajacy algorytm Q-uczenia, 451
przyklady pozatreningowe, OOB, 193
przypinanie operacji, 325
przyrostowe
algorytmy PCA, 220
maszyny SVM, 172
punkt
charakterystyczny, 160
obcigzenia, 120
przeciecia, 120
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Q

Q-sie¢, 454
Q-uczenie glebokie, 452
Q-wartos¢, 448

R

rachunek zdan, 256
radialna funkcja bazowa, 161
ramka, 378
redukowanie wymiarowosci, 32, 209
algorytm Isomap, 226
algorytm LLE, 224
analiza PCA, 215
jadrowa analiza PCA, 221
klatwa wymiarowosci, 210
liniowa analiza dyskryminacyjna, 226
skalowanie wielowymiarowe, 226
strategie, 211
t-SNE, 226
regresja, 182
grzbietowa, 139, 140
k-najblizszych sasiadow, 41
liniowa, 120, 123
uzycie modutu TensorFlow, 237
logistyczna, 29, 145
wieloraka, 150
metodg LASSO, 141
softmax, 150
SVM, 163
wielomianowa, 133
wysokiego stopnia, 136
z jedng zmienng, 57
z wieloma zmiennymi, 57
regresyjne drzewo decyzyjne, 182
regularyzacja, 46, 303
grzbietowa, 143
metodg wczesnego zatrzymywania, 145
przez porzucanie, 304
Tichonowa, 139
typu max-norm, 306
regularyzowane modele liniowe, 139
reguta Hebba, 260
rejony losowe, 194
rekonstrukgja, 409, 415
rekurencyjne sieci neuronowe, RSN, 377
RelU, rectified linear unit, 247

replikacja

miedzygrafowa, 341

wewnqtrzgrafowa, 341
repliki zapasowe, 349
repozytoria modeli, 291
reprezentacje

danych, 407

wektorowe stéw, 402
ResNet, Residual Network, 369
RMSE, 57
rozdzielanie zmiennych, 326
rozgtaszanie, 268
rozktad

dlugoogonowy, 67

Gaussa, 65

wedlug wartosci osobliwych, 216

wykladniczy, 284
rozmaitoéci, 213
rozpoznawanie mowy, 351
rozproszenie, 75
rozsagdne wartoéci domyslne, 80
réwnanie

kwadratowe, 134

normalne, 121

optymalnosci Bellmana, 447
réwnolegle obliczenia, 232
rézniczkowanie

automatyczne, 233, 240, 497, 500

odwrotne, 240, 501

numeryczne, 240, 499

reczne, 497

symboliczne, 239, 240, 498
RNN, recurrent neural networks, 377
rzadkosé, 420
rzutowanie, 211

na d wymiaréw, 217

wynikéw, 390

zbioru danych, 215

S

SAMME, 199
schodzenie po gradiencie z minigrupami, 132
sekwencja gradowa, 408
serwer parametrow, 323
sesja
lokalna, 327
rozproszona, 327
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SGD, Stochastic Gradient Descent, 98, 130
sieci neuronowe, 229, 255
Hopfielda, 505
funkcje aktywacji, 273
glebokie, GSN, 262, 265, 275
funkcje aktywacji, 278
harmonogramowanie wspdtczynnika
uczenia, 300
konfiguracja, 309
normalizacja, 281
optymalizatory, 293
regularyzacja, 302
jako polityki, 438
jednokierunkowe, FNN, 264
kwantyzacja, 348
liczba neurondw, 272
liczba ukrytych warstw, 271
przekonan glebokie, DBN, 509
rekurencyjne, RNN, 377
dynamiczne rozwijanie, 384
gleboka, 393
komorka GRU, 400
komorka LSTM, 397
neurony rekurencyjne, 378
przetwarzanie jezyka naturalnego, 401
przewidywanie szeregéw czasowych, 389
sekwencje wejsciowe o zmiennej
dlugosci, 385
sekwencje wejs¢ 1 wyjs¢, 380
sekwencje wyjsciowe o zmiennej
dtugosci, 386
statyczne rozwijanie, 382
tworcza, 392
uczenie, 386
rezydualne, ResNet, 369
rozdzielanie, 343, 344
rozpoznawania, 408
splotowe, CNN, 351
architektury, 362
warstwa fgczgca, 360
warstwa splotowa, 353
strojenie hiperparametréw, 221, 271
sztuczne, SSN, 255, 262
typu koder-dekoder, 403
wielotaktowe, 396
wielowarstwowe, MLP, 262
uczenie, 265

skalowanie
cech, 82
wielowymiarowe, MDS, 226
spadek przys$pieszony wzdluz gradientu, 295
specyficznos¢, 106
specyfikacja klastra, 323
splotowe sieci neuronowe, CNN, 351
sprawdzian krzyzowy, 49, 86, 98
SSN, artificial neural networks, 255
statystyki uczenia, 245
stochastyczne
wzmacnianie gradientowe, 204
zanurzanie sgsiadow przy uzyciu rozkladu t,
226
stochastyczny spadek wzdluz gradientu, 98, 130
stopa dyskontowa, 440
stopnie swobody, 46
stosy map cech, 356
strata
rekonstrukcji, 409
rzadkosci, 421
strojenie hiperparametréw, 221, 271
struktura danych, 63
subrozniczka, 173
SVM, support vector machine, 155
liniowa klasyfikacja, 155
maszyny kernelizowane, 170
maszyny przyrostowe, 172
mechanizm dzialania, 165
nieliniowa klasyfikacja, 158
cechy podobienstwa, 160
jadro RBF, 161
jadro wielomianowe, 159
ztozonos¢ obliczeniowa, 163
regresja, 163
sygnal, 55
symulowane wyzarzanie, 130
system
monitorowanie, 92
uruchamianie, 92
utrzymywanie, 92
systemy uczenia maszynowego, 27
szacowanie prawdopodobienstwa, 146
szeregi czasowe, 389
sztuczka z funkcjg jadra, 160
sztuczne sieci neuronowe, SSN, 255
szybko$¢ uzyskania zbieznosci, 129
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S

$ciezki algorytméw gradientu prostego, 133
$redni absolutny bfad, 58
$rednia harmoniczna, 102
$rodowisko
CartPole, 436
izolowane, 60
symulowane, 435

T

TensorFlow, 231
algorytm dynamicznego rozmieszczania, 318
biblioteki CUDA i cuDNN, 315
definiowanie sieci neuronowej, 439
implementacja autokoderéw
odszumiajacych, 420
rzadkich, 422
stosowych, 411
instalacja modutu, 234
Klaster, 323
metoda gradientu prostego, 238
modulowo$é, 247
normalizacja wsadowa, 283
obstuga kart graficznych, 316
przetwarzanie rownolegte, 339
regresja liniowa, 237
rozdzielanie operacji, 313
sieci RSN, 381
standardowy interfejs, 266
tworzenie grafu, 234
uczenie glebokiej sieci neuronowej, 266
uczenie sieci MLP, 265
udostepnianie zmiennych, 250
warstwy splotowe, 357, 372
wielokrotne stosowanie modelu, 287
wizualizowanie
grafu, 243, 246
krzywych uczenia, 243
statystyk uczenia, 245
zakresy nazw, 246
zarzadzanie grafami, 236
zrownoleglanie danych, 348
teoria informacji Shannona, 180
testowanie, 48
ttumaczenie maszynowe, 403
token EOS, 386
transformator, 79, 81
DataFrameSelector, 84

t-SNE, t-Distributed stochastic neighbor
embedding, 226
twierdzenie
Mercera, 171
o nieistnieniu darmowych obiadéw, 49
o0 zbiezno$ci perceptronu, 261
tworzenie grafu, 234

U

uczenie
autokoder6w stosowych, 413
dostarczanie danych algorytmowi, 241
drzewa decyzyjnego, 175
glebokiej sieci neuronowej, 13, 229, 233,
266, 275
faza konstrukcyjna, 266
faza wykonawcza, 270
harmonogramy, 300
klasyfikatora, 188
binarnego, 97
sekwencji, 387
maszynowe, 13
lista kontrolna projektu, 487
metoda réznic czasowych, 449
miksera, 206
modeli, 85, 119
modeli rzadkich, 300
nadzorowane, 28
nienadzorowane, 30
nienadzorowane wstepne, 417
offline, 34
pierwszej warstwy, 205
pétnadzorowane, 33
przez wzmacnianie, 33, 431
przy uzyciu regut asocjacyjnych, 32
przyrostowe, 35, 98
rekurencyjnych sieci neuronowych, 386
resztowe, 369
rezydualne, 369
rozmaitos$ciowe, 213
sieci MLP, 265
sie optymalizowania nagréd, 432
transferowe, 286
wsadowe, 34
wstepne
nienadzorowane, 291
za pomoca dodatkowego zadania, 293
z modelu, 38
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z przyktadow, 37 wigzanie wag, 412

za pomocg agregacji/wklejania, 191 wielowarstwowy zesp6t kontaminacji, 207
zespolowe, 87, 187 wizualizowanie
udostepnianie cech, 416
stanu rozproszonych sesji, 327 danych, 71
zmiennych, 250 danych geograficznych, 71
urzadzenia drzewa decyzyjnego, 175
na jednym komputerze, 314 grafu, 243, 246
na wielu serwerach, 323 rekonstrukgji, 415
ustugi statystyk uczenia, 245
nadrzedne, 325 t-SNE, 31
robocze, 325 wklejanie, 190, 191

usrednione kodowanie y, 423
uzycie wielokrotne

wnioskowanie, 42
wsadowy gradient prosty, 127

modelu TensorFlow, 287 wskaznik Giniego, 177, 180
warstw, 286 wspotezynnik
korelagji liniowej, 73
w porzucenia, 304

uczenia, 36, 124, 221, 300

wariancja, 65, 138, 215 e
wariancji wyjasnionej, 217

warstwa, 69

gome e rd 221
modyfikowanie, 291 Jf} ra, o
usuwanie, 291 liczby wymiaréw, 218
zastepowanie, 291 modelu, 85 . .
taczace, 360 podprzestrzeni rzutowania, 215
w glab, 366 wydobywanie
neuronow rekurencyjnych, 378 cech, 32
nizsze danych, 27
zamrazanie, 289 wykres

funkcji logistycznej, 146
krzywej ROC, 106
mediany, 76
precyzji i pelnosci, 104
rozproszenia, 75
wykrywanie anomalii, 32
wyliczanie prognoz, 176
wyszukiwanie polityki, 433, 434
wzmacnianie, 187, 197
adaptacyjne, 197
gradientowe, 197, 200
hipotezy, 197

ograniczajace, 366
splotowe, 353, 372
filtry, 354
stosy map cech, 356
zuzycie pamiegci operacyjnej, 359
ukryte, 262
zapamietywanie, 290
wejsciowe, 262
wielokrotne uzycie, 286
wyjsciowe, 262
warto$¢ stanu-czynnosci, 448
wczesne zatrzymywanie, 144, 302

wczytywanie
danych, 333 -
bezposrednio z grafu, 334 zachowanie wariangji, 215
do zmiennej, 333 zadania, 323
modeli, 242 zakresy nazw, 246
wektor zaleznosci sterujace, 322
momentu, 294 zalozenia, 49, 59
nosny, 156, 493 zalozenie rozmaitosci, 213
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zamrazanie nizszych warstw, 289 testowy, 48, 67, 92

zapamietywanie warstw ukrytych, 290 uczacy, 48
zapisywanie modeli, 242 walidacyjny, 49
zarzadzanie grafami, 236 zespot, 187
zasada DRY, 248 Extra-Trees, 195
zaszumienie probkowania, 44 GBRT, 201
zawiasowa funkgja straty, 157, 173 ztozono$¢ obliczeniowa, 123, 163, 180
zbieznos¢ algorytmu, 124 zmienna swobodna, 167
zbior znormalizowana funkcja wyktadnicza, 150
danych zrownoleglanie
liniowy, 122 danych, 345
MNIST, 95 modelu, 343
Swiss roll, 212, 224
wypaczony, 99
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Juz dzis zacznij tworzy¢ inteligentne systemy!

W ciggu ostatnich lat uczenie maszynowe stato sie sercem wielu
nowoczesnych produktéw, takich jak zaawansowane techniki wyszuki-
wania w przegladarkach, rozpoznawanie mowy w smartfonach czy
proponowanie tresci w zaleznosci od indywidualnych preferenci
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zdobytej wiedzy. Jesli tylko potrafisz postugiwac sie Pythonem, dzieki tej
przystepnie napisanej ksigzce szybko zaczniesz implementowac systemy
inteligentne.

W tej ksiazce miedzy innymi:

B podstawowe koncepcje uczenia maszynowego,
uczenia gtebokiego i sieci neuronowych
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B algorytmy uczenia maszynowego
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w branzy finansowej, obronne

i medycznej. Byt wykfadowca
akademickim, pracowat w Google,
jest zatozycielem firmy Wifirst
(wiodacego dostawcy bezprze-
wodowych ustug internetowych
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