Przedstawiamy glebokie uczenie sie

Prawdopodobnie wiele styszate$ o gtebokim uczeniu sie. Termin pojawia sie wszedzie i wydaje sie mie¢
zastosowanie do wszystkiego. W rzeczywistosci uczenie gilebokie jest podzbiorem uczenia
maszynowego, ktére z kolei jest podzbiorem sztucznej inteligencji (Al). Pierwszym celem jest pomoc w
zrozumieniu, na czym naprawde polega gtebokie uczenie sie i jak ma ono zastosowanie w dzisiejszym
Swiecie. Mozesz by¢ zaskoczony, gdy dowiesz sie, ze gtebokie uczenie sie nie jest jedyng grag w miescie;
istniejg inne metody analizy danych. W rzeczywistosci gtebokie uczenie sie spetnia okreslony zestaw
potrzeb, jesli chodzi o analize danych, wiec mozesz uzywaé innych metod i nawet o tym nie wiedzied.
Uczenie gtebokie to tylko podzbidr sztucznej inteligencji, ale jest to wazny podzbidr. Widzisz techniki
gtebokiego uczenia sie uzywane do wielu zadan, ale niezbyt zadan. W rzeczywistosci niektérzy ludzie
kojarzg gtebokie uczenie sie z zadaniami, ktérych nie sg w stanie wykona¢. Nastepnym krokiem w
odkrywaniu uczenia gtebokiego jest zrozumienie, co moze, a czego nie moze dla Ciebie zrobié. W
ramach pracy z gtebokim uczeniem napiszesz aplikacje, ktére wykorzystujg gtebokie uczenie do
przetwarzania danych, a nastepnie generujg pozgdane wyniki. Oczywiscie musisz troche wiedzie¢ o
Srodowisku programistycznym, zanim bedziesz moégt wiele zrobié. Tak, uczenie gtebokie moze
wykonywac¢ niesamowite zadania, gdy jest odpowiednio uzywane, ale moze réwniez powodowac
powazne problemy w przypadku problemoéw, ktérych nie obstuguje dobrze. Czasami trzeba spojrzeé
na inne technologie, aby wykonaé dane zadanie, lub dowiedzieé sie, ktérych technologii uzy¢ z
gtebokim uczeniem, aby zapewnic¢ bardziej wydajne i eleganckie rozwigzanie okreslonych problemoéw.

Zdefiniowanie, co oznacza gtebokie uczenie sie

Zrozumienie gtebokiego uczenia sie zaczyna sie od precyzyjnej definicji termindéw. W przeciwnym razie
trudno bedzie oddzieli¢ szum medialny od realiéw tego, co faktycznie moze zapewnié¢ gtebokie uczenie
sie. Uczenie gtebokie jest czescig zaréowno sztucznej inteligencji, jak i uczenia maszynowego, jak
pokazano na rysunku .
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Aby zrozumiec gtebokie uczenie sie, musisz zaczgé od zewnatrz - to znaczy zaczg¢ od sztucznej
inteligencji, a nastepnie przej$¢ przez uczenie maszynowe, a na koncu zdefiniowaé gtebokie uczenie
sie. Ponizsze sekcje pomogg Ci przejs¢ przez ten proces.



Poczgwszy od sztucznej inteligencji

Stwierdzenie, ze sztuczna inteligencja jest sztuczng inteligencjg, tak naprawde nie méwi nic
znaczacego, dlatego tak wiele dyskusji i nieporozumien pojawia sie w zwigzku z tym terminem. Tak,
mozesz argumentowad, ze to, co sie dzieje, jest sztuczne i nie pochodzi z naturalnego Zrddta. Jednak
czes$¢ dotyczaca inteligencji jest w najlepszym przypadku niejednoznaczna. Ludzie definiujg inteligencje
na wiele réznych sposobdéw. Mozesz jednak powiedzieé, ze inteligencja obejmuje pewne éwiczenia
umystowe sktadajace sie z nastepujacych czynnosci:

Uczenie sie: posiadanie umiejetnosci pozyskiwania i przetwarzania nowych informacji.
Rozumowanie: umiejetnos¢ manipulowania informacjami na rézne sposoby.

Zrozumienie: rozwazenie wyniku manipulacji informac;ja.

Chwytanie prawd: ustalanie waznosci zmanipulowanych informacji.

Dostrzeganie relacji: rozréznianie interakcji zweryfikowanych danych z innymi danymi.
Rozwazanie znaczen: Stosowanie prawd do okreslonych sytuacji w sposéb zgodny z ich relacja.

Oddzielenie faktéw od przekonan: ustalenie, czy dane sg odpowiednio poparte udowodnionymi
zrédtami, w przypadku ktérych mozna wykazac, ze sg konsekwentnie prawidtowe.

Lista mogtaby by¢ dos¢ diuga, ale nawet ta lista jest stosunkowo podatna na interpretacje przez
kazdego, kto zaakceptuje jg jako wykonalng. Jak widaé z listy, inteligencja czesto jednak podaza za
procesem, ktéry system komputerowy moze nasladowaé w ramach symulacji:

1. Wyznacz cel w oparciu o potrzeby lub pragnienia.

2. Ocen wartosé wszelkich obecnie znanych informacji wspierajacych cel.

3. Zbierz dodatkowe informacje, ktére moga wesprze¢ cel.

4. Manipuluj danymi tak, aby uzyskaty forme zgodng z istniejgcymi informacjami.

5. Zdefiniuj relacje i wartosci prawdy miedzy istniejgcymi a nowymi Informacjami.

6. Okresl, czy cel zostat osiggniety.

7. Zmodyfikuj cel w swietle nowych danych i jego wptywu na prawdopodobienstwo sukcesu.

8. W razie potrzeby powtarzaj kroki od 2 do 7, az cel zostanie osiggniety (uznany za prawdziwy) lub
wyczerpig sie mozliwosci jego osiggniecia (uznany za fatszywy).

Mimo ze mozna tworzy¢ algorytmy i zapewnia¢ dostep do danych wspierajgcych ten proces w
komputerze, zdolnos¢ komputera do uzyskiwania inteligencji jest powaznie ograniczona. Na przyktad
komputer nie jest w stanie niczego zrozumie¢, poniewaz opiera sie na procesach maszynowych do
manipulowania danymi przy uzyciu czystej matematyki w sposdb scisle mechaniczny. Podobnie
komputery nie moga tatwo oddzieli¢ prawdy od nieprawdy. W rzeczywistosci zaden komputer nie jest
w stanie w petni zrealizowac zadnej z czynnosci umystowych opisanych na liscie opisujacej inteligencje.
Myslac o sztucznej inteligencji, musisz wzig¢ pod uwage cele ludzi, ktdrzy jg rozwijajg. Celem jest
nasladowanie ludzkiej inteligencji, a nie jej powielanie. Komputer tak naprawde nie mysli, ale sprawia
wrazenie, jakby myslat. Jednak komputer faktycznie zapewnia ten wyglad tylko w logicznej /
matematycznej formie inteligencji. Komputer z umiarkowanym powodzeniem nasladuje wzrokowo-
przestrzenng inteligencje i kinestetyczng inteligencje ciata. Komputer ma niskg, zadowalajgcg zdolnos¢



inteligencji interpersonalnej i jezykowej. Jednak w przeciwieAstwie do ludzi komputer nie ma
mozliwosci nasladowania inteligencji intrapersonalnej lub twdrczej.

Biorac pod uwage role Al

Jak opisano w poprzedniej sekcji, pierwszg koncepcjg, ktérg nalezy zrozumie¢, jest to, ze sztuczna
inteligencja nie ma nic wspdlnego z ludzkg inteligencja. Tak, czes¢ sztucznej inteligencji jest
modelowana tak, aby symulowaé ludzka inteligencje, ale tym wtasnie jest: symulacja. Myslac o
sztucznej inteligencji, zwrd¢ uwage, ze istnieje zaleznos¢ miedzy poszukiwaniem celu, przetwarzaniem
danych wykorzystywanym do osiggniecia tego celu oraz pozyskiwaniem danych wykorzystywanym do
lepszego zrozumienia celu. Sztuczna inteligencja polega na algorytmach, aby osiggna¢ wynik, ktory
moze, ale nie musi mieé nic wspdlnego z ludzkimi celami lub metodami ich osiggania. Majac to na
uwadze, mozesz sklasyfikowac sztuczng inteligencje na cztery sposoby:

* Ludzkie dziatanie: gdy komputer zachowuje sie jak cztowiek, najlepiej odzwierciedla to test Turinga,
w ktédrym komputer odnosi sukces, gdy nie jest mozliwe rozrdznienie miedzy komputerem a
cztowiekiem. Ta kategoria odzwierciedla réwniez to, co media sugerujg, ze myslisz o sztucznej
inteligencji. Widzisz, ze jest stosowany w technologiach, takich jak przetwarzanie jezyka naturalnego,
reprezentacja wiedzy, automatyczne rozumowanie i uczenie maszynowe (z ktorych wszystkie cztery
muszg by¢ obecne, aby zdaé test). Oryginalny test Turinga nie obejmowat zadnego kontaktu fizycznego.
Nowszy, Total Turing Test obejmuje kontakt fizyczny w postaci przestuchania zdolnosci percepcyjnych,
co oznacza, ze komputer musi réwniez wykorzystywaé widzenie komputerowe i robotyke, aby odnies¢
sukces. Nowoczesne techniki obejmujg idee osiggniecia celu, a nie catkowite nasladowanie ludzi. Na
przyktad braciom Wright nie udato sie stworzy¢ samolotu poprzez doktadne odwzorowanie lotow
ptakéw; raczej ptaki dostarczyly pomystéw, ktére doprowadzity do aerodynamiki, ktéra z kolei
ostatecznie doprowadzita do walki ludzi. Celem jest latanie. Zaréwno ptaki, jak i ludzie osiggajg ten cel,
ale stosujg rézne podejscia.

* Myslenie po ludzku: Kiedy komputer mysli jak cztowiek, wykonuje zadania, ktére wymagajg od
cztowieka inteligencji (w przeciwienstwie do rutynowych procedur), aby odnies$¢ sukces, na przyktad
prowadzenie samochodu. Aby okresli¢, czy program mysli jak cztowiek, musisz mie¢ jaka$s metode
okreslania sposobu myslenia ludzi, ktdrg definiuje podejscie do modelowania poznawczego. Ten model
opiera sie na trzech technikach:

Introspekcja: wykrywanie i dokumentowanie technik uzywanych do osiggniecia celéw poprzez
monitorowanie wtasnych procesdw myslowych.

Testy psychologiczne: obserwowanie zachowania osoby i dodawanie go do bazy danych podobnych
zachowan innych oséb ze wzgledu na podobny zestaw okolicznosci, celow, zasobdw i warunkéw
Srodowiskowych (miedzy innymi).

Obrazowanie mdozgu: monitorowanie aktywnosci mdzgu bezposrednio za pomocg réznych srodkéw
mechanicznych, takich jak komputerowa tomografia osiowa (CAT), pozytonowa tomografia emisyjna
(PET), obrazowanie metodg rezonansu magnetycznego (MRI) i magnetoencefalografia (MEG).

Po utworzeniu modelu mozesz napisa¢ program symulujacy model. Biorgc pod uwage réznorodnosc
procesdw myslowych ludzi i trudnos¢ w doktadnym przedstawieniu tych proceséw myslowych jako
czesci programu, wyniki sg w najlepszym przypadku eksperymentalne. Ta kategoria ludzkiego myslenia
jest czesto uzywana w psychologii i innych dziedzinach, w ktérych niezbedne jest modelowanie procesu
myslenia cztowieka w celu stworzenia realistycznych symulacji.



* Myslenie racjonalne: badanie sposobu myslenia ludzi przy uzyciu pewnych standardéw umozliwia
stworzenie wytycznych opisujgcych typowe ludzkie zachowania. Osoba jest uwazana za racjonalng, gdy
postepuje zgodnie z tymi zachowaniami w ramach pewnych pozioméw odchylenia. Komputer, ktéry
mysli racjonalnie, opiera sie na zarejestrowanych zachowaniach, aby stworzy¢ przewodnik dotyczacy
interakcji ze $rodowiskiem w oparciu o dostepne dane. Celem tego podejscia jest logiczne
rozwigzywanie problemdw, gdy jest to mozliwe. W wielu przypadkach takie podejscie umozliwitoby
stworzenie podstawowej techniki rozwigzania problemu, ktdra bytaby nastepnie modyfikowana w celu
rzeczywistego rozwigzania problemu. Innymi stowy, rozwigzanie problemu w zasadzie czesto rdzni sie
od rozwigzania go w praktyce, ale nadal potrzebujesz punktu wyjscia.

* Racjonalne dziatanie: badanie, jak ludzie zachowuja sie w okreslonych sytuacjach, przy okreslonych
ograniczeniach, pozwala okresli¢, ktdre techniki sg zarowno wydajne, jak i skuteczne. Komputer, ktéry
dziata racjonalnie, polega na zarejestrowanych dziataniach w celu interakcji ze Srodowiskiem w oparciu
o warunki, czynniki srodowiskowe i istniejgce dane. Podobnie jak w przypadku racjonalnego myslenia,
czyny racjonalne zalezg od rozwigzania w zasadzie, ktore w praktyce moze nie okazac sie przydatne.
Jednak racjonalne dziatania stanowig podstawe, na ktérej komputer moze rozpocza¢ negocjacje
dotyczace pomysinego zakonczenia celu.

CZLOWIEK A PROCES RACJONALNY

Procesy ludzkie réznig sie wynikami od proceséw racjonalnych. Proces jest racjonalny, jesli zawsze
dziata wiasciwie na podstawie aktualnych informacji, majac idealng miare wydajnosci. Krétko mdéwiac,
racjonalne procesy przebiegajg wedtug ksigzki i zaktadaja, ze ,ksigzka” jest rzeczywiscie poprawna.
Ludzkie procesy obejmujg instynkt, intuicje i inne zmienne, ktére niekoniecznie odzwierciedlajg ksigzke
i moga nawet nie uwzgledniac istniejacych danych. Na przyktad racjonalnym sposobem prowadzenia
samochodu jest zawsze przestrzeganie prawa. Jednak ruch nie jest racjonalny. Jesli Scisle przestrzegasz
przepiséw, utkniesz gdzies, poniewaz inni kierowcy nie przestrzegajg ich doktadnie. Aby odnies¢
sukces, samochdd jezdzacy samodzielnie musi wiec dziata¢ bardziej po ludzku niz racjonalnie. Obecnie
sztuczna inteligencja jest uzywana w wielu aplikacjach. Jedynym problemem jest to, ze technologia
dziata tak dobrze, ze nawet nie wiesz, ze istnieje. W rzeczywistosci mozesz byé zaskoczony, ze wiele
urzadzen w Twoim domu juz korzysta z tej technologii. Zastosowania sztucznej inteligenc;ji liczg sie w
milionach - wszystkie sg bezpiecznie poza zasiegiem wzroku, nawet jesli majg dos¢ dramatyczny
charakter. Oto tylko kilka sposobdw, w jakie mozesz zobaczy¢ uzycie sztucznej inteligencji:

* Wykrywanie oszustw: Otrzymujesz telefon od wystawcy karty kredytowej z pytaniem, czy dokonates
konkretnego zakupu. Firma obstugujaca karty kredytowe nie jest wscibska; po prostu ostrzega Cie o
tym, ze ktos$ inny moze dokonywac zakupu przy uzyciu Twojej karty. Sztuczna inteligencja osadzona w
kodzie wystawcy karty kredytowej wykryta nieznany wzorzec wydatkéw i zaalarmowata o tym kogos.

* Planowanie zasobdéw: wiele organizacji musi efektywnie planowaé wykorzystanie zasobow. Na
przyktad szpital moze by¢ zmuszony do okreslenia, gdzie umiesci¢ pacjenta, na podstawie potrzeb
pacjenta, dostepnosci wykwalifikowanych ekspertdw oraz czasu, przez jaki lekarz spodziewa sie, ze
pacjent bedzie w szpitalu.

* Ztozona analiza: ludzie czesto potrzebujg pomocy przy ztozonej analizie, poniewaz istnieje dostownie
zbyt wiele czynnikéw do rozwazenia. Na przyktad ten sam zestaw objawdw moze wskazywaé na wiecej
niz jeden problem. Lekarz lub inny ekspert moze potrzebowac¢ pomocy w szybkim postawieniu
diagnozy, aby uratowac zycie pacjenta.

* Automatyzacja: kazda forma automatyzacji moze skorzysta¢ na dodaniu sztucznej inteligencji do
obstugi nieoczekiwanych zmian lub zdarzen. Problem z niektdrymi typami automatyzacji polega



obecnie na tym, ze nieoczekiwane zdarzenie, takie jak obiekt w niewfasciwym miejscu, moze w
rzeczywistosci spowodowal zatrzymanie automatyzacji. Dodanie sztucznej inteligencji do
automatyzacji moze pozwoli¢ automatyzacji na obstuge nieoczekiwanych zdarzen i kontynuowanie,
jakby nic sie nie wydarzyto.

* QObstuga klienta: linia obstugi klienta, do ktdrej dzwonisz dzisiaj, moze nawet nie miec za sobg
cztowieka. Automatyzacja jest wystarczajgco dobra, aby $ledzi¢ skrypty i korzystaé z réznych zasobdw,
aby odpowiedzie¢ na wiekszo$¢ pytan. Przy dobrej infekcji glosowej (rowniez zapewnianej przez
sztuczng inteligencje) mozesz nawet nie by¢ w stanie stwierdzié, ze rozmawiasz z komputerem.

* Systemy bezpieczenstwa: Wiele systemow bezpieczenstwa wystepujgcych obecnie w rdéinego
rodzaju maszynach opiera sie na sztucznej inteligencji, ktéra przejmuje kontrole nad pojazdem w czasie
kryzysu. Na przyktad wiele automatycznych uktadéw hamulcowych polega na sztucznej inteligencji,
ktéra zatrzymuje samochdd na podstawie wszystkich sygnatéw wejsciowych, ktdre moze dostarczyé
pojazd, takich jak kierunek poslizgu.

* Wydajno$¢ maszyn: Al moze pomac w sterowaniu maszyng w taki sposdb, aby uzyskaé maksymalng
wydajnosé. Sztuczna inteligencja kontroluje wykorzystanie zasobéw, aby system nie przekraczat
szybkosci ani innych celéw. Kazda uncja energii jest wykorzystywana doktadnie tak, jak potrzeba, aby
zapewni¢ pozgdane ustugi.

Koncentrujac sie na uczeniu maszynowym

Uczenie maszynowe to jeden z wielu podzbioréw sztucznej inteligencji i jedyny jaki oméwimy. W
uczeniu maszynowym celem jest stworzenie symulacji ludzkiego uczenia sie, aby aplikacja mogta
dostosowac sie do niepewnych lub nieoczekiwanych warunkéw. Aby wykona¢ to zadanie, uczenie
maszynowe opiera sie na algorytmach analizujagcych ogromne zbiory danych. Obecnie uczenie
maszynowe nie zapewnia takiego rodzaju sztucznej inteligencji, jaki prezentujg filmy (maszyna nie
moze sie intuicyjnie uczyé, tak jak cztowiek); moze symulowac tylko okreslone rodzaje uczenia sie i to
tylko w waskim zakresie. Nawet najlepsze algorytmy nie potrafig mysle¢, czu¢, prezentowac zadnej
formy samoswiadomosci ani wykonywa¢ wolnej woli. Cechy, ktére sg podstawowe dla ludzi, sg
frustrujgco trudne do uchwycenia przez maszyny z powodu tych ograniczen percepcji. Maszyny nie sg
samos$wiadome. Uczenie maszynowe moze wykonywac analizy predykcyjne znacznie szybciej niz
jakikolwiek cztowiek. W rezultacie uczenie maszynowe moze poméc ludziom pracowaé wydajnie;j.
Obecny stan sztucznej inteligencji polega zatem na przeprowadzaniu analiz, ale ludzie nadal musza
braé pod uwage konsekwencje tej analizy: podejmowaé wymagane decyzje moralne i etyczne. Istota
sprawy polega na tym, Ze uczenie maszynowe zapewnia tylko uczacg sie czesc sztucznej inteligencji, a
ta czesé nie jest jeszcze w przyblizeniu gotowa do stworzenia sztucznej inteligencji, jakg mozna
zobaczy¢ w filmach.

Gtéwnym punktem pomytki miedzy uczeniem sie a inteligencja jest to, ze ludzie zaktadajg, ze tylko
dlatego, ze maszyna staje sie lepsza w swojej pracy (moze sie uczyc), jest réwniez swiadoma (ma
inteligencje). Nic nie potwierdza tego pogladu na uczenie maszynowe. To samo zjawisko wystepuje,
gdy ludzie zaktadajg, ze komputer celowo powoduje u nich problemy. Komputer nie moze przypisywac
emoc;ji i dlatego dziata tylko na podstawie dostarczonych danych wejsciowych i instrukcji zawartych w
aplikacji, aby przetworzy¢ te dane. Prawdziwa sztuczna inteligencja w korncu pojawi sie, gdy komputery
beda mogty wreszcie nasladowacd sprytng kombinacje uzywang przez nature:

* Genetyka: powolna nauka z pokolenia na pokolenie

* Nauczanie: Szybka nauka ze zorganizowanych Zzrédet



* Eksploracja: spontaniczne uczenie sie poprzez media i interakcje z innymi

Aby koncepcje uczenia maszynowego byly zgodne z mozliwosciami maszyny, nalezy rozwazyc
konkretne zastosowania systemow uczacych sie. Warto przyjrze¢ sie zastosowaniom uczenia
maszynowego poza normalng sferg tego, co wielu uwaza za domene sztucznej inteligencji. Oto kilka
zastosowan uczenia maszynowego, ktérych mozesz nie kojarzyc¢ z Al:

* Kontrola dostepu: W wielu przypadkach kontrola dostepu jest propozycjg tak lub nie. Karta
inteligentna pracownika zapewnia dostep do zasobu w taki sam sposdb, jak ludzie uzywali kluczy od
wiekow. Niektdre blokady oferujg mozliwosé ustawiania czasu i dat, w ktdrych dostep jest dozwolony,
ale taka zgrubna kontrola nie spetnia wszystkich potrzeb. Korzystajgc z uczenia maszynowego, mozesz
okresli¢, czy pracownik powinien uzyskac¢ dostep do zasobu na podstawie roli i potrzeb. Na przyktad
pracownik moze uzyskac dostep do sali szkoleniowej, gdy szkolenie odzwierciedla role pracownika.

* Ochrona zwierzat: ocean moze wydawac sie wystarczajgco duzy, aby umozliwi¢ zwierzetom i statkom
wspdlne zycie bez problemu. Niestety co roku wiele zwierzat zostaje potrgconych przez statki.
Algorytm uczenia maszynowego mogtby pozwoli¢ statkom na unikanie zwierzat dzieki poznaniu
dzwiekéw i cech zaréwno zwierzecia, jak i statku. (Statek polegatby na podwodnym sprzecie
nastuchowym, ktéry Sledzitby zwierzeta za pomocg ich diwiekdéw, ktére mozina ustyszeé z duzej
odlegtosci od statku).

* Przewidywanie czasu oczekiwania: wiekszos¢ ludzi nie lubi czekaé, gdy nie majg pojecia, jak dtugo
bedzie czekaé. Uczenie maszynowe umozliwia aplikacji okreslenie czasu oczekiwania na podstawie
poziomdéw zatrudnienia, obcigzenia personelu, ztozonosci problemodw, ktére personel prébuje
rozwigzac, dostepnosci zasobéw i tak dalej.

Przejscie od uczenia maszynowego do uczenia giebokiego

Jak wspomniano wczesniej, uczenie gtebokie to podzbiér uczenia maszynowego. W obu przypadkach
wydaje sie, ze algorytmy uczg sie, analizujgc ogromne ilosci danych (jednak w niektérych przypadkach
uczenie sie moze nastgpi¢ nawet przy niewielkich zbiorach danych). Jednak gtebokie uczenie sie rézni
sie gtebokoscig analizy i rodzajem automatyzacji, ktére zapewnia. Mozesz podsumowac réznice miedzy
nimi w nastepujgcy sposob:

* Zupetnie inny paradygmat: uczenie maszynowe to zbidr wielu réznych technik, ktére umozliwiajg
komputerowi uczenie sie na podstawie danych i wykorzystywanie tego, czego sie uczy, do udzielania
odpowiedzi, czesto w formie przewidywan. Uczenie maszynowe opiera sie na réznych paradygmatach,
takich jak analiza statystyczna, znajdowanie analogii w danych, uzywanie logiki i praca z symbolami.
Poréwnaj niezliczone techniki stosowane w uczeniu maszynowym z jedng technikg stosowang w
uczeniu gtebokim, ktdra nasladuje funkcje ludzkiego mdzgu. Przetwarza dane za pomocy jednostek
obliczeniowych, zwanych neuronami, utozonych w uporzadkowane sekcje, zwane warstwami.
Technika lezgcg u podstaw gtebokiego uczenia sie jest sie¢ neuronowa.

* Elastyczne architektury: rozwigzania uczenia maszynowego oferujy wiele gatek (korekty) zwane
hiperparametrami, ktére dostosowujesz w celu optymalizacji uczenia algorytmu na podstawie danych.
Rozwigzania do uczenia gtebokiego rowniez uzywajg hiperparametréw, ale uzywajq tez wielu warstw
konfigurowanych przez uzytkownika (uzytkownik okresla liczbe i typ). W rzeczywistosci, w zaleznosci
od powstatej sieci neuronowej, liczba warstw moze by¢ dos$¢ duza i tworzy¢ unikalne sieci neuronowe
zdolne do wyspecjalizowanego uczenia sie: niektdre mogg nauczy¢ sie rozpoznawac obrazy, podczas
gdy inne mogg wykrywac i analizowac polecenia gtosowe. Chodzi o to, ze termin ,gteboki” jest



wiasciwy; odnosi sie do duzej liczby warstw potencjalnie uzywanych do analizy. Architektura sktada sie
z zespotu réznych neurondw i ich utozenia w warstwach w rozwigzaniu do gtebokiego uczenia sie.

* Definicja funkcji autonomicznych: rozwigzania uczenia maszynowego wymagajg interwencji
cztowieka, aby odnies¢ sukces. Aby poprawnie przetwarza¢ dane, analitycy i naukowcy wykorzystujg
duzg czes¢ wtasnej wiedzy do opracowywania dziatajgcych algorytmoéw. Na przyktad w rozwigzaniu
uczenia maszynowego, ktdre okresla wartos¢ domu, opierajac sie na danych zawierajgcych wymiary
Scian réznych pomieszczen, algorytm uczenia maszynowego nie bedzie w stanie obliczy¢ powierzchni
domu, chyba ze analityk okresli sposdb obliczania to wczesniej. Tworzenie odpowiednich informacji
dla algorytmu uczenia maszynowego nazywa sie tworzeniem funkgcji, co jest czynnoscig czasochtonna.
Uczenie gtebokie nie wymaga od ludzi wykonywania zadnych czynnosci zwigzanych z tworzeniem
funkcji, poniewaz dzieki wielu warstwom definiuje wtasne najlepsze funkcje. Dlatego tez uczenie
gtebokie przewyzsza uczenie maszynowe w bardzo trudnych zadaniach, takich jak rozpoznawanie gtosu
i obrazow, rozumienie tekstu lub pokonanie ludzkiego mistrza w grze Go (cyfrowa forma gry
planszowej, w ktdrej zdobywasz terytorium przeciwnika).

Musisz zrozumieé¢ wiele problemdéw zwigzanych z rozwigzaniami uczenia glebokiego, z ktérych
najwazniejszym jest to, ze komputer nadal niczego nie rozumie i nie jest Swiadomy rozwigzania, ktére
zapewnit. Po prostu zapewnia forme petli sprzezenia zwrotnego i automatyzacji potgczonych w celu
wytworzenia pozgdanych wynikow w krétszym czasie, niz cztowiek mogtby recznie uzyskaé doktadnie
ten sam wynik, manipulujgc rozwigzaniem uczgcym sie.

Druga kwestia polega na tym, ze niektdrzy ludzie w ciemnosci nalegali, aby warstwy gtebokiego uczenia
sie byty ukryte i niedostepne do analizy. Tak nie jest. Wszystko, co moze zbudowaé komputer, jest
ostatecznie sledzone przez cztowieka. W rzeczywistosci ogdlne rozporzadzenie o ochronie danych
(RODO) wymaga, aby ludzie przeprowadzali takg analize. Wymodg przeprowadzenia tej analizy jest
kontrowersyjny, ale obowigzujace prawo moéwi, ze ktos musi to zrobié. Trzecig kwestig jest to, ze
samoregulacja idzie tylko do tej pory. Uczenie gtebokie nie zawsze zapewnia rzetelny lub poprawny
wynik. W rzeczywistosci rozwigzania do gtebokiego uczenia mogg pdjsc¢ strasznie zle. Nawet jesli kod
aplikacji nie idzie Zle, urzadzenia uzywane do obstugi gtebokiego uczenia mogg. Mimo to, majac na
uwadze te problemy, mozesz zobaczy¢ gtebokie uczenie uzywane w wielu niezwykle popularnych
aplikacjach.

Korzystanie z Deep Learning w prawdziwym sSwiecie

Nie popetnij btedu: ludzie uzywajg uczenia gtebokiego w prawdziwym swiecie do wykonywania
szerokiego zakresu zadan. Na przyktad wiele samochoddéw uzywa obecnie interfejsu gtosowego.
Interfejs gtosowy moze wykonywaé podstawowe zadania, nawet od samego poczatku. Jednak im
wiecej z nim rozmawiasz, tym lepiej dziata interfejs gtosowy. Interfejs uczy sie, gdy z nim rozmawiasz -
nie tylko sposobu, w jaki méwisz, ale takze osobistych preferencji. Ponizsze sekcje zawierajg troche
informacji o tym, jak gtebokie uczenie dziata w prawdziwym swiecie.

Zrozumienie pojecia uczenia sie

Kiedy ludzie sie uczg, polegajg na czyms wiecej niz tylko danych. Ludzie majg intuicje oraz niesamowitg
wiedze o tym, co zadziata, a co nie. Czescia tej wrodzonej wiedzy jest instynkt, ktory jest przekazywany
z pokolenia na pokolenie poprzez DNA. Sposdb, w jaki ludzie wchodzg w interakcje z danymi
wejsciowymi, réwniez rdzni sie od tego, co robi komputer. W przypadku komputera uczenie sie polega
na zbudowaniu bazy danych skfadajgcej sie z sieci neuronowej, ktéra ma wbudowane wagi i
odchylenia, aby zapewni¢ prawidtowe przetwarzanie danych. Sie¢ neuronowa przetwarza nastepnie
dane, ale nie w sposdb, ktéry jest nawet zdalnie taki sam, jak bedzie to robit cztowiek.



Wykonywanie zadan uczenia gtebokiego

Ludzie i komputery sg najlepsi w réznych zadaniach. Ludzie sg najlepsi w rozumowaniu, mysleniu o
etycznych rozwigzaniach i emocjonalnosci. Komputer ma przetwarzac dane - duzo danych - naprawde
szybko. Czesto uzywasz uczenia gtebokiego do rozwigzywania problemoéw, ktére wymagajg
wyszukiwania wzorcéw w ogromnych ilosciach danych - problemdw, ktérych rozwigzanie jest
nieintuicyjne i niezauwazalne od razu. Niemal w kazdym przypadku mozna podsumowac problem i
jego rozwigzanie jako szybkie przetwarzanie ogromnych ilosci danych, szukanie wzorcow, a nastepnie
poleganie na tych wzorcach, aby odkry¢ cos nowego lub stworzy¢ konkretny rodzaj wyjscia.

Wykorzystanie uczenia gtebokiego w aplikacjach

Uczenie gtebokie moze by¢ samodzielnym rozwigzaniem, ale czesto jest uzywane jako czes$¢ znacznie
wiekszego rozwigzania i jest mieszane zinnymi technologiami. Na przyktad tgczenie uczenia gtebokiego
z systemami eksperckimi nie jest rzadkoscig, jednak rzeczywiste aplikacje to co$ wiecej niz tylko liczby
generowane z jakiego$ mglistego zZrddta. Pracujgc w swiecie rzeczywistym, nalezy rowniez wzig¢ pod
uwage rozne rodzaje zrédet danych i zrozumieé, jak one dziatajg. Kamera moze wymaga¢ innego
rodzaju rozwigzania do gtebokiego uczenia, aby uzyskac z niej informacje, podczas gdy termometr lub
detektor zblizeniowy moze generowac proste liczby (lub dane analogowe, ktére wymagajg pewnego
rodzaju przetwarzania). Rzeczywiste rozwigzania sg niechlujne, wiec musisz byé przygotowany na
wiecej niz jedno rozwigzanie problemdéw w swoim zestawie narzedzi.

Biorac pod uwage srodowisko programowania Deep Learning

Mozesz automatycznie zatozyé, ze musisz przeskoczyé przez okropny zestaw kétek i nauczy¢ sie
ezoterycznych umiejetnosci programowania, aby zagtebic sie w gtebokie uczenie sie. To prawda, ze
zyskujesz elastycznosé, piszac aplikacje przy uzyciu jednego z jezykéw programowania, ktére dobrze
sprawdzajg sie w przypadku potrzeb uczenia gtebokiego. Jednak Deep Learning Studio i inne podobne
produkty umozliwiajg ludziom tworzenie rozwigzan do gilebokiego uczenia bez programowania.
Zasadniczo, takie rozwigzania obejmujg opisanie tego, co chcesz jako wynik, poprzez graficzne
zdefiniowanie modelu. Tego rodzaju rozwigzania sprawdzajg sie dobrze w przypadku prostych
probleméw, ktdre inni musieli juz rozwigza¢, ale brakuje im elastycznosci, aby co$ zrobi¢ zupetnie
inaczej - zadanie, ktére wymaga czegos wiecej niz zwyktej analizy. Rozwigzania do uczenia gtebokiego
w chmurze, takie jak te dostarczane przez Amazon Web Services (AWS), mogg zapewnié¢ dodatkowg
elastycznosé. Te srodowiska rowniez zwykle upraszczajg sSrodowisko programistyczne, zapewniajac tyle
lub mato wsparcia, ile chcesz. W rzeczywistosci AWS zapewnia obstuge rdinego rodzaju
bezserwerowego computingu, w ktorym nie musisz martwié sie o zadng infrastrukture. Jednak te
rozwigzania moga stac¢ sie dos¢ drogie. Mimo ze zapewniajg wiekszg elastycznos¢ niz korzystanie z
gotowego rozwigzania, nadal nie sg tak elastyczne, jak w przypadku rzeczywistego srodowiska
programistycznego.

Masz tez do rozwazenia inne rozwigzania nieprogramistyczne. Na przyktad, jesli potrzebujesz mocy i
elastycznosci, ale nie chcesz programowaé, aby to uzyskac, mozesz polegac¢ na produkcie takim jak
MATLAB, ktéry zapewnia zestaw narzedzi do gtebokiego uczenia sie. MATLAB i niektére inne
Srodowiska koncentrujg sie bardziej na algorytmach, ktérych chcesz uzywac, ale aby uzyskaé z nich
petng funkcjonalnosé¢, musisz pisaé skrypty jako minimum, co oznacza, ze zanurzasz sie w
programowaniu niektdrych stopni. Problem z tymi Srodowiskami polega na tym, ze moze im brakowac
rowniez w dziale zasilania, wiec niektore rozwigzania mogg zajg¢ wiecej czasu, niz sie spodziewasz. W
pewnym momencie, bez wzgledu na to, ile innych rozwigzan sprébujesz, powazne problemy z gtebokim
uczeniem bedg wymagaty programowania. Przegladajgc wybory online, czesto widzisz sztuczng
inteligencje, uczenie maszynowe i uczenie gtebokie, wszystkie razem. Jednak podobnie jak te trzy



technologie dziatajg na rdinych poziomach, tak samo dziatajg jezyki programowania , ktérych
potrzebujesz. Dobre rozwigzanie do gtebokiego uczenia bedzie wymagato zastosowania przetwarzania
wieloprocesowego, najlepiej z wykorzystaniem jednostki przetwarzania grafiki (GPU) z wieloma
rdzeniami. Twéj wybrany jezyk musi réwniez obstugiwa¢ GPU za posrednictwem kompatybilnej
biblioteki lub pakietu. Zatem sam wybdr jezyka zwykle nie wystarczy; musisz doktadniej zbadaé, czy
jezyk rzeczywiscie spetnia Twoje potrzeby. Majac to na uwadze, oto najpopularniejsze jezyki (w
kolejnosci popularnosci w chwili pisania tego tekstu) do zastosowania w uczeniu gtebokim:

*Pyton

*R

* MATLAB (jezyk skryptowy, a nie produkt)
*Oktave

Jedynym problemem z tg listg jest to, ze inni programisci majg inne opinie. Python i R zwykle pojawiajg
sie na goérze wszystkich list, ale potem mozesz znalezé réznego rodzaju opinie. Wybierajgc jezyk,
zazwyczaj musisz wzigé pod uwage nastepujace kwestie:

* Krzywa uczenia sie: Twoje doswiadczenia majg wiele do powiedzenia na temat tego, czego mozesz
sie najtatwiej nauczy¢. Python jest prawdopodobnie najlepszym wyborem dla kogos, kto programuje
od wielu lat, ale R moze by¢ lepszym wyborem dla kogos, kto ma juz doswiadczenie w programowaniu
funkcjonalnym. MATLAB lub Octave mogg dziata¢ najlepiej dla matematyka.

* Szybkos$é: kazde rozwigzanie do gilebokiego uczenia bedzie wymagato duzej mocy obliczeniowe].
Wiele osdb twierdzi, ze poniewaz R jest jezykiem statystycznym, oferuje wiecej wsparcia
statystycznego i zwykle zapewnia szybsze wyniki. W rzeczywistosci obstuga Pythona dla doskonatego
programowania rownolegtego prawdopodobnie niweluje te przewage, gdy masz wymagany sprzet.

* Wsparcie spotecznosci: istnieje wiele form wsparcia spotecznosci, ale dwa najwazniejsze dla
gtebokiego uczenia sie to pomoc w zdefiniowaniu rozwigzania i dostep do wielu gotowych pomocy
programowych. Po czwarte, Octave prawdopodobnie zapewnia najmniej wsparcia spotecznosci;
Python zapewnia najwiecej.

* Koszt: ile kosztuje jezyk, zalezy od wybranego rozwigzania i miejsca jego uruchomienia. Na przyktad
MATLAB to zastrzezony produkt, ktory wymaga zakupu, wiec masz co$ zainwestowanego natychmiast,
gdy uzywasz MATLAB. Jednak mimo ze inne jezyki sg na poczatku bezptatne, mozesz znalez¢ ukryte
koszty, takie jak uruchomienie kodu w chmurze, aby uzyskac dostep do obstugi GPU. Obstuga struktur
DNN: Framework moze znacznie utatwic¢ prace z Twoim jezykiem. Jednak musisz mie¢ framework ktéra
dobrze wspofgra ze wszystkimi innymi czesciami rozwigzania. Dwie najpopularniejsze frameworki to
TensorFlow i PyTorch. Co dziwne, Python jest jedynym jezykiem, ktory obstuguje oba, wiec oferuje
najwiekszg elastycznosé. Uzywasz Case z MATLAB i TensorFlow z R.

*Gotowy do produkcji: jezyk musi obstugiwac taki rodzaj wyjscia, jaki jest potrzebny w Twoim
projekcie. Pod tym wzgledem Python wyrdznia sie, poniewaz jest jezykiem ogdlnego przeznaczenia.
Mozesz z nim stworzy¢ dowolng aplikacje. Jednak bardziej szczegétowe Srodowiska zapewniane przez
inne jezyki moga by¢ niezwykle pomocne w przypadku niektdrych projektow, dlatego nalezy wzigé pod
uwage wszystkie z nich.

Pokonywanie szumu zwigzanego z gtebokim uczeniem sie



W poprzednich czesciach omdwiono niektére kwestie zwigzane z postrzeganiem uczenia gtebokiego,
takie jak przekonanie niektdrych ludzi, ze pojawia sie ono wszedzie i robi wszystko. Problem z gtebokim
uczeniem sie polega na tym, ze padt on ofiarg wtasnej kampanii medialnej. Uczenie gtebokie rozwigzuje
specyficzne problemy. Ponizsze sekcje pomogg Ci unikng¢ szumu zwigzanego z gtebokim uczeniem sie.

Odkrywanie ekosystemu start-upow

Korzystanie z rozwigzania do uczenia gtebokiego znacznie rézni sie od tworzenia wtasnego rozwigzania
do uczenia gtebokiego. Samo spetnienie wymagan edukacyjnych moze zajgé troche czasu. Jednak po
samodzielnym przepracowaniu kilku projektéw zaczynasz zdawac sobie sprawe, ze szum wokot
gtebokiego uczenia sie rozcigga sie az do poczatku konfiguracji. Gtebokie uczenie nie jest dojrzatg
technologia, wiec proba jej wykorzystania przypomina budowanie wioski na Ksiezycu lub gtebokie
nurkowanie w Rowie Mariariskm. Napotkasz problemy, a technologia bedzie sie nieustannie zmieniac.
Niektdre metody stosowane do tworzenia rozwigzan gtebokiego uczenia réwniez wymagajg pracy.
Koncepcja, ze komputer faktycznie uczy sie czegokolwiek, jest fatszywa, podobnie jak idea, ze
komputery majg w ogdle jakakolwiek forme swiadomosci. Powodem, dla ktérego Microsoft, Amazon i
inni dostawcy majg problemy z gtebokim uczeniem sig, jest to, ze nawet ich inzynierowie mogag miec
nierealistyczne oczekiwania. Gtebokie uczenie sie sprowadza sie do matematyki i dopasowywania
wzorcow - z pewnoscig naprawde wymysinej matematyki i dopasowywania wzorcéw, ale mysl, ze to
cokolwiek innego, jest po prostu btedna.

Wiedzieé, kiedy nie uzywac gtebokiego uczenia

Gtebokie uczenie to tylko jeden sposdb przeprowadzania analizy i nie zawsze jest to najlepszy sposob.
Na przyktad, mimo ze systemy eksperckiee sg uwazane za starg technologie, tak naprawde nie mozna
stworzy¢ autonomicznego samochodu bez niego . Rozwigzanie do gtebokiego uczenia sie okazuje sie
zbyt wolne dla tej konkretnej potrzeby. Twdj samochdd prawdopodobnie bedzie zawierat ogdlnie
uczacg sie sztuczng inteligencje, a uczenie gtebokie w szczegdlnosci moze trafi¢ na nagtéwki gazet, gdy
technologia nie spetni oczekiwan. Btedem jest myslenie, ze gtebokie uczenie sie moze w jakis sposéb
podejmowac decyzje etyczne lub ze wybierze wtasciwy sposéb dziatania w oparciu o uczucia (ktérych
nie ma zadna maszyna). Antropomorfizacja korzystania z gtebokiego uczenia sie zawsze bedzie btedem.
Niektére zadania wymagajg po prostu cztowieka. Szybkos¢ i zdolnos¢ do myslenia jak cztowiek to
najwazniejsze kwestie zwigzane z gtebokim uczeniem sie, ale jest ich o wiele wiecej. Na przyktad nie
mozesz korzystac z uczenia gtebokiego, jesli nie masz wystarczajgcych danych, aby go wytrenowac.



Przedstawiamy zasady uczenia maszynowego

Jak oméwiono w Czesci 1, koncepcja uczenia sie przez komputer rézni sie od koncepcji uczenia sie przez
ludzi. Jednak Czes¢ 1 tak naprawde nie opisuje uczenia maszynowego, rodzaju uczenia sie, z ktdrego
korzysta komputer, w zaden sposdb. W koricu to, na co naprawde patrzysz, to zupetnie inny rodzaj
uczenia sie, ktory niektérzy ludzie postrzegajg jako potgczenie matematyki, dopasowywania wzorcéw
i przechowywania danych. Ta czes$¢ rozpoczyna sie od wskazania drogi do gtebszego zrozumienia
dziatania uczenia maszynowego. Jednak wyjasnienie uczenia maszynowego nie pomaga catkowicie
zrozumied, co sie dzieje, gdy z nim pracujesz. Istotne jest rowniez to, jak dziata uczenie maszynowe, o
czym mowa w kolejnej czesci. W tej sekcji odkryjesz, ze nie istniejg doskonate metody przeprowadzania
analiz. Byé moze bedziesz musiat poeksperymentowac z analizg, aby uzyskaé oczekiwany wynik.
Ponadto dostepne sg rézne podejscia do uczenia maszynowego, a kazde z nich ma zalety i wady.
Trzecia czes¢ obejmuje to, co odkrytes w poprzednich dwdch czesciach, i pomaga to zastosowac. Bez
wzgledu na to, jak ksztattujesz dane i przeprowadzasz na nich analize, uczenie maszynowe jest w
niektérych przypadkach niewtasciwym podejsciem i nigdy nie zapewni uzytecznych wynikéw.
Znajomos¢ wiasciwych zastosowan uczenia maszynowego jest niezbedna, jesli chcesz otrzymywacd
spdjne wyniki, ktére pomagajg w wykonywaniu interesujgcych zadan. Celem uczenia maszynowego
jest nauczenie sie czegos interesujgcego z danych, a nastepnie zrobienie z nimi czego$ interesujgcego.

Definiowanie uczenia maszynowego

Oto krotka definicja uczenia maszynowego: jest to aplikacja sztucznej inteligencji, ktéora moze
automatycznie uczy¢ sie i ulepsza¢ na podstawie doswiadczenia, bez koniecznosci bezposredniego
zaprogramowania. Uczenie sie nastepuje w wyniku analizowania coraz wiekszej ilosci danych, wiec
podstawowe algorytmy sie nie zmieniajg, ale wewnetrzne wagi i odchylenia kodu uzyte do wybrania
konkretnej odpowiedzi tak. Oczywiscie nic nie jest takie proste. W kolejnych sekcjach oméwiono wiecej
na temat tego, czym jest uczenie maszynowe, abys mogt zrozumiec jego miejsce w swiecie sztucznej
inteligencji i co czerpie z uczenia gtebokiego. Naukowcy zajmujgcy sie danymi czesto nazywajg
technologie uzywang do implementacji uczenia maszynowego algorytmami. Algorytm to seria operacji
wykonywanych krok po kroku, zwykle obliczen, ktédre mogg rozwigzac okreslony problem w skoriczonej
liczbie krokéw. W uczeniu maszynowym algorytmy wykorzystujg serie skoriczonych krokéw, aby
rozwigzac problem, uczac sie na podstawie danych.

Zrozumienie, jak dziata uczenie maszynowe

Algorytmy uczenia maszynowego uczg sie, ale czesto trudno jest znalez¢ doktadne znaczenie terminu
uczenie sie, poniewaz istniejg rozne sposoby wydobywania informacji z danych, w zaleznosci od tego,
jak zbudowany jest algorytm uczenia maszynowego. Ogdlnie proces uczenia sie wymaga ogromnych
ilosci danych, ktdore zapewniajg oczekiwang odpowiedz przy okreslonych danych wejsciowych. Kazda
para wejscie / odpowiedz stanowi przyktad, a wiecej przyktadéw utatwia algorytmowi nauke. Dzieje sie
tak, poniewaz kazda para wejscie / odpowiedz pasuje do linii, klastra lub innej reprezentac;ji
statystycznej, ktora definiuje dziedzine problemu. Uczenie sie to czynnosc¢ polegajgca na optymalizacji
modelu, ktéry jest matematyczng, podsumowang reprezentacjag samych danych, tak aby modgt
przewidzie¢ lub w inny sposdb okresli¢ odpowiednia reakcje, nawet jesli otrzyma dane wejsciowe,
ktorych wczesniej nie widziat. Im doktadniej model moze podaé prawidtowe odpowiedzi, tym lepiej
model nauczyt sie na podstawie dostarczonych danych wejsciowych. Algorytm dopasowuje model do
danych, a ten proces dopasowywania jest uczeniem. Rysunek przedstawia niezwykle prosty wykres,
ktdéry symuluje to, co dzieje sie w uczeniu maszynowym.
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W tym przypadku, zaczynajgc od wartosci wejsciowych 1, 4, 5, 8 i 10 i tgczac je z odpowiadajgcymi im
wyjsciami 7, 13, 15, 21 i 25, algorytm uczenia maszynowego ustala, ze najlepszym sposobem
reprezentacji Relacja miedzy wejsciem a wyjsciem to formuta 2x + 5. Ta formuta definiuje model
uzywany do przetwarzania danych wejsciowych - nawet nowych, niewidocznych danych - do obliczania
odpowiadajgcej im wartosci wyjsciowej. Linia trendu (model) przedstawia wzorzec utworzony przez
ten algorytm, tak ze nowe dane wejsciowe 3 dadzg przewidywany wynik rowny 11. Mimo ze wiekszos$¢
scenariuszy uczenia maszynowego jest znacznie bardziej skomplikowana (a algorytm nie moze
utworzy¢ reguty, ktére doktadnie odwzorowujg kazde wejscie na precyzyjne wyjscie), przyktad daje
podstawowe pojecie o tym, co sie dzieje. Zamiast indywidualnie programowa¢ odpowiedz dla danych
wejsciowych 3, model moze obliczyé poprawng odpowiedz na podstawie par wejscie / odpowiedz,
ktdrych sie nauczyt.

Zrozumiec, ze to czysta matematyka

Gtéwna ideg uczenia maszynowego jest to, ze mozna przedstawié rzeczywistosé za pomoca funkcji
matematycznej, ktérej algorytm nie zna z gory, ale ktérej moze odgadngc¢ po obejrzeniu pewnych
danych (zawsze w postaci sparowanych danych wejsciowych i wyjsciowych). Mozesz wyrazic
rzeczywistos¢ i caty jej trudng ztozonos¢ za pomocag nieznanych funkcji matematycznych, ktére
algorytmy uczenia maszynowego znajdujg i udostepniajg jako modyfikacje ich wewnetrznej funkcji
matematycznej. Oznacza to, ze kazidy algorytm uczenia maszynowego jest zbudowany wokot
modyfikowalnej funkcji matematycznej. Funkcje mozna modyfikowaé, poniewaz ma do tego celu
wewnetrzne parametry lub wagi. W rezultacie algorytm moze dostosowaé funkcje do okreslonych
informacji zaczerpnietych z danych. Ta koncepcja jest gtéwnym pomystem dla wszystkich rodzajéw
algorytmow uczenia maszynowego. Uczenie sie w uczeniu maszynowym jest czysto matematyczne i
konczy sie powigzaniem pewnych danych wejsciowych z okreslonymi wynikami. Nie ma to nic
wspodlnego ze zrozumieniem, czego nauczyt sie algorytm. (Kiedy ludzie analizujg dane, w pewnym
stopniu budujemy zrozumienie danych). Proces uczenia sie jest czesto opisywany jako szkolenie,
poniewaz algorytm jest uczony, aby dopasowaé poprawng odpowiedz (dane wyjsciowe) do kazdego
oferowanego pytania (dane wejsciowe. Uczenie maszynowe, pomimo braku swiadomego zrozumienia
i bycia procesem matematycznym, moze okazac sie przydatne w wielu zadaniach. Zapewnia wielu
aplikacjom sztucznej inteligencji moc nasladowania racjonalnego myslenia w okreslonym kontekscie,
gdy uczenie sie odbywa sie przy uzyciu odpowiednich danych.

Uczenie sie za pomoca réznych strategii



Uczenie maszynowe oferuje wiele réznych sposobdw uczenia sie na podstawie danych. W zaleznosci
od oczekiwanych wynikdw i typu wprowadzonych danych wejsciowych, algorytmy mozna
kategoryzowaé wedtug stylu uczenia sie. Wybrany styl zalezy od rodzaju posiadanych danych i
oczekiwanego wyniku. Cztery style uczenia sie uzywane do tworzenia algorytmow to

* Nadzorowane

* Bez nadzoru

* Samonadzorowany

* Wzmocnienie

W ponizszych sekcjach omdéwiono style uczenia sie.
Nadzorowane

Podczas pracy z nadzorowanymi algorytmami dane wejsciowe sg oznaczone i majg okreslony
oczekiwany wynik. Trening stuzy do tworzenia modelu dopasowanego do danych przez algorytm. W
miare postepu szkolenia przewidywania lub klasyfikacje stajg sie doktadniejsze. Oto kilka przyktaddéw
algorytmow uczenia nadzorowanego:

* Regresja liniowa lub logistyczna

* Obstuga maszyn wektorowych (SVM)
* Naive Bayes

* K-Nearest Neighbors (KNN)

Musisz rozrézni¢ miedzy problemami regresji, ktérych celem jest wartosé liczbowa, a problemami
klasyfikacyjnymi, ktérych celem jest zmienna jakosciowa, taka jak klasa lub znacznik. Zadanie regresji
mogtoby okresli¢ srednie ceny doméw w rejonie Bostonu, podczas gdy przyktadem zadania
klasyfikacyjnego jest rozréznienie rodzajow kwiatdéw teczowki na podstawie ich miary dziatkowe;j i
ptatkowej. Oto kilka przyktadéw nadzorowanego uczenia sie:

Wejscie danych (X): Wyjscie danych (y): Aplikacja w swiecie rzeczywistym
Historia zakupdw klientéw: lista produktéw, ktdrych klienci nigdy nie kupili: system rekomendacji
Obrazy: lista pdl oznaczonych nazwg obiektu: Wykrywanie i rozpoznawanie obrazu

Tekst angielski w formie pytan: Tekst angielski w formie odpowiedzi: Chatbot, aplikacja umozliwiajaca
konwersacje

Tekst w jezyku angielskim: Tekst w jezyku niemieckim: Ttumaczenie maszynowe
Audio: Zapis tekstowy: Rozpoznawanie mowy

Obraz, dane z czujnika: Kierowanie, hamowanie lub przyspieszanie: planowanie behawioralne dla
autonomicznej jazdy

Bez nadzoru

Podczas pracy z nienadzorowanymi algorytmami dane wejsciowe nie sg etykietowane, a wyniki nie sg
znane. W takim przypadku analiza struktur w danych tworzy wymagany model. Analiza strukturalna



moze miec kilka celéw, takich jak zmniejszenie nadmiarowosci lub grupowanie podobnych danych.
Przyktady uczenia sie bez nadzoru to

* Clustering
*Wykrywanie anomalii
*Sieci neuronowe
Samonadzorowany

W Internecie mozna znalez¢ wszelkiego rodzaju rodzaje uczenia sie, ale samokontrola jest odrebng
kategoria. Niektdrzy ludzie opisuja to jako autonomiczne nadzorowane uczenie sie, ktére daje korzysci
z nadzorowanego uczenia sie, ale bez catej pracy wymaganej do oznaczania danych. Teoretycznie
samokontrola moze rozwigzac problemy z innymi rodzajami uczenia sie, z ktérych obecnie mozesz
korzystaé. Ponizsza lista poréwnuje samodzielne uczenie sie z innymi rodzajami uczenia sie, z ktérych
korzystajg ludzie.

* Uczenie sie nadzorowane: Najblizszg forma uczenia sie zwigzang z uczeniem sie bez nadzoru jest
uczenie sie nadzorowane, poniewaz oba rodzaje uczenia sie opieraja sie na parach wejs¢ i oznaczonych
wynikach. Ponadto obie formy uczenia sie sg zwigzane z regresjg i klasyfikacjg. Rdznica polega jednak
na tym, ze samodzielne uczenie sie nie wymaga od osoby etykietowania wyniku. Zamiast tego opiera
sie na korelacjach, osadzonych metadanych lub wiedzy dziedzinowej osadzonej w danych wejsciowych
w celu kontekstowego odkrycia etykiety wyjsciowej.

* Uczenie sie nienadzorowane: Podobnie jak uczenie sie nienadzorowane, uczenie sie samodzielnie
nadzorowane nie wymaga etykietowania danych. Jednak uczenie sie bez nadzoru koncentruje sie na
strukturze danych, czyli wzorcach w danych. Dlatego nie uzywasz samokontroli uczenia sie do zadan
takich jak grupowanie, grupowanie, redukcja wymiarowosci, silniki rekomendacji itp.

* (Czesciowo nadzorowane uczenie: czeSciowo nadzorowane rozwigzanie do nauki dziata jak
nienadzorowane rozwigzanie do nauki, poniewaz szuka wzorcéw danych. Jednak czesciowo
nadzorowane uczenie sie opiera sie na potaczeniu danych oznaczonych i nieoznaczonych, aby
wykonywac swoje zadania szybciej niz jest to mozliwe przy uzyciu $cisle nieoznaczonych danych.
Samodzielne uczenie sie nigdy nie wymaga etykiet i uzywa kontekstu do wykonania swojego zadania,
wiec faktycznie zignorowatoby je, gdy zostaty dostarczone.

Wzmocnienie

Mozesz postrzegac uczenie sie ze wzmocnieniem jako rozszerzenie samokontroli uczenia sie, poniewaz
obie formy wykorzystujg to samo podejscie do uczenia sie z nieoznaczonymi danymi, aby osiggnac
podobne cele. Jednak uczenie sie przez wzmacnianie dodaje petle sprzezenia zwrotnego. Kiedy
rozwigzanie uczenia sie ze wzmocnieniem wykonuje poprawnie zadanie, otrzymuje pozytywng
informacje zwrotng, ktéra wzmacnia model w tgczeniu docelowych danych wejsciowych i wyjsciowych.
Podobnie moze otrzymac negatywng informacje zwrotng za nieprawidtowe rozwigzania. Pod pewnymi
wzgledami system dziata tak samo, jak praca z psem w oparciu o system nagrdd. Szkolenie, walidacja i
testowanie danych . Uczenie maszynowe jest procesem, tak jak wszystko jest procesem w Swiecie
komputerow. Aby zbudowa¢ skuteczne rozwigzanie do uczenia maszynowego, wykonuj te zadania w
razie potrzeby i tak czesto, jak potrzeba:

* Szkolenie: uczenie maszynowe rozpoczyna sie, gdy trenujesz model przy uzyciu okreSlonego
algorytmu w odniesieniu do okreslonych danych. Dane szkoleniowe sg oddzielne od innych danych, ale
muszg by¢ réwniez reprezentatywne. Jesli dane uczace nie reprezentujg naprawde domeny problemu,



wynikowy model nie moze dostarczy¢ uzytecznych wynikdéw. Podczas procesu uczenia widzisz, jak
model reaguje na dane uczgce i w razie potrzeby wprowadzasz zmiany w uzywanych algorytmach i
sposobie, w jaki masujesz dane przed wprowadzeniem do algorytmu

* Weryfikacja: wiele zbioréw danych jest wystarczajgco duzych, aby podzieli¢ je na czes¢ szkoleniowa
i testowa. Najpierw trenujesz model przy uzyciu danych uczgcych, a nastepnie weryfikujesz go przy
uzyciu danych testowych. Oczywiscie dane testowe muszg ponownie dokfadnie reprezentowad
dziedzine problemu. Musi by¢ rowniez statystycznie zgodny z danymi uczacymi. W przeciwnym razie
nie zobaczysz wynikéw odzwierciedlajgcych rzeczywiste dziatanie modelu.

* Testowanie: po przeszkoleniu i walidacji modelu nadal musisz przetestowa¢ go przy uzyciu
rzeczywistych danych. Ten krok jest wazny, poniewaz musisz sprawdzié, czy model rzeczywiscie bedzie
dziatat na wiekszym zbiorze danych, ktérego nie uzywate$s ani do szkolenia, ani do testowania.
Podobnie jak w przypadku etapéw szkolenia i walidacji, wszelkie dane uzywane na tym etapie musza
odzwierciedla¢ domene problemows, z ktérg chcesz wspoétdziataé przy uzyciu modelu uczenia
maszynowego.

Szkolenie zapewnia algorytm uczenia maszynowego z réinego rodzaju przyktadami pozadanych
danych wejsciowych i wyjsciowych, ktérych oczekuje sie od tych danych wejsciowych. Algorytm
uczenia maszynowego wykorzystuje nastepnie te dane wejsSciowe do tworzenia funkcji
matematycznej. Innymi stowy, uczenie to proces, w ktdrym algorytm sprawdza, jak dostosowac funkcje
do danych. Wynik takiej funkcji jest zwykle prawdopodobienstwem okreslonego wyniku lub po prostu
wartoscig liczbowg jako wyjsciem. Aby da¢ wyobrazenie o tym, co dzieje sie w procesie szkolenia,
wyobrazZ sobie dziecko uczace sie odrézniac¢ drzewa od przedmiotéw, zwierzat i ludzi. Zanim dziecko
bedzie mogto to zrobi¢ w sposdb niezalezny, nauczyciel przedstawia dziecku pewng liczbe obrazéw
drzew, wraz ze wszystkimi faktami, ktore sprawiajg, ze drzewo mozna odrdzni¢ od innych obiektéw
Swiata. Takimi faktami mogg by¢ cechy, takie jak materiat drzewa (drewno), jego czesci (pien, gatezie,
liscie lub igly, korzenie) oraz lokalizacja (posadzona w glebie). Dziecko buduje zrozumienie tego, jak
wyglada drzewo, kontrastujgc wyswietlanie cech drzewa z obrazami innych, réznych przyktadow,
takich jak meble wykonane z drewna, ktére nie majg innych cech z drzewem. Klasyfikator systemdw
uczacych sie dziata tak samo. Algorytm klasyfikatora zapewnia klase jako wynik. Na przyktad moze ci
powiedzieé, ze zdjecie, ktére podajesz jako dane wejsciowe, pasuje do klasy drzewa (a nie do
zwierzecia lub osoby). Aby to zrobi¢, buduje swoje zdolnosci poznawcze, tworzac formute
matematyczng, ktdra obejmuje wszystkie dane wejsciowe w sposéb, ktory tworzy funkcje, ktdra moze
odréznié¢ jedna klase od drugie;.

Szukam uogodlnienia

Aby model uczenia maszynowego byt przydatny, musi przedstawia¢ ogdlny widok dostarczonych
danych. Jesli model nie sledzi wystarczajgco doktadnie danych, jest niedopasowany - to znaczy
niedostatecznie dopasowany z powodu braku szkolenia. Z drugiej strony, jesli model zbyt doktadnie
podaza za danymi, jest zbyt dopasowany, podazajgc za punktami danych jak rekawiczka z powodu zbyt
intensywnego treningu. Niedopasowanie i nadmierne dopasowanie powodujg problemy, poniewaz
model nie jest wystarczajaco uogdlniony, aby uzyska¢ uzyteczne wyniki. Biorgc pod uwage nieznane
dane wejsciowe, wynikajgce z nich prognozy lub klasyfikacje bedg zawiera¢ duze wartosci bteddw.
Tylko wtedy, gdy model jest prawidtowo dopasowany do danych, zapewni wyniki w rozsadnym
zakresie btedu. Cata ta kwestia uogdlniania jest réwniez wazna przy podejmowaniu decyzji, kiedy
zastosowac uczenie maszynowe. Rozwigzanie uczenia maszynowego zawsze uogdlnia od konkretnych
przyktadéw do ogdlnych przyktadéw tego samego rodzaju. Sposdb wykonania tego zadania zalezy od
orientacji rozwigzania uczenia maszynowego i algorytmow uzytych do jego dziatania. Problem



naukowcdéw zajmujacych sie danymi i innych oséb korzystajgcych z technik uczenia maszynowego i
gtebokiego uczenia sie polega na tym, ze komputer nie wyswietla znaku informujgcego o poprawnym
dopasowaniu modelu do danych. Czesto kwestig ludzkiej intuicji jest podjecie decyzji, kiedy model jest
wystarczajgco wyszkolony, aby zapewni¢ dobry ogdélny wynik. Ponadto twdrca rozwigzania musi
wybraé odpowiedni algorytm z tysiecy istniejgcych. Bez odpowiedniego algorytmu dopasowujacego
model do danych wyniki beda rozczarowujgce. Aby proces selekcji zadziatat, analityk danych musi
posiadac

* Dobra znajomos$¢ dostepnych algorytméw

* Doswiadczenie w pracy z takimi danymi

* Zrozumienie pozgdanego wyniku

* Chec eksperymentowania z réznymi algorytmami

Ostatni wymog jest najwazniejszy, poniewaz nie ma sztywnych regut, ktore moéwia, ze okreslony
algorytm bedzie dziatat z kazdym rodzajem danych w kazdej mozliwej sytuacji. Gdyby tak byto, tak
wiele algorytmdéw nie bytoby dostepnych. Aby znaleZ¢ najlepszy algorytm, analityk danych czesto
ucieka sie do eksperymentowania z wieloma algorytmami i poréwnywania wynikéw.

Poznanie granic uprzedzen

Twéj komputer nie ma uprzedzen. Nie ma celu dominacji nad sSwiatem ani utrudniania ci zycia. W
rzeczywistosci komputery nie majg zadnych celdw. Jedyne, co komputer moze dostarczy¢, to dane
wyjsciowe oparte na danych wejsciowych i technice przetwarzania. Jednak stronniczos$¢ nadal dostaje
sie do komputera i na wiele sposobdw wptywa na wyniki, ktdre zapewnia:

* Dane: same dane mogg zawierac nieprawdy lub po prostu nieprawdziwe informacje. Na przyktad,
jesli dana wartos¢ pojawia sie w danych dwa razy czesciej niz w $wiecie rzeczywistym, dane wyjsciowe
rozwigzania uczenia maszynowego sg skazone, nawet jesli same dane sg poprawne.

* Algorytm: uzycie niewtasciwego algorytmu spowoduje, ze rozwigzanie uczace sie nieprawidtowo
dopasuje model do danych.

* Trening: zbyt duzo lub zbyt mato treningu zmienia sposéb dopasowania modelu do danych, a tym
samym do wyniku.

* Interpretacja ludzka: nawet jesli rozwigzanie uczenia maszynowego zwraca prawidtowy wynik,
cztowiek korzystajgcy z tego wyniku moze go btednie zinterpretowac. Wyniki sg rownie zte, a by¢ moze
gorsze niz wtedy, gdy rozwigzanie uczenia maszynowego nie dziata zgodnie z oczekiwaniami.

Musisz wzig¢ pod uwage skutki uprzedzen bez wzgledu na rodzaj tworzonego rozwigzania do uczenia
maszynowego. Wazne jest, aby wiedzie¢, jakie rodzaje ograniczen naktadajg te uprzedzenia na Twoje
rozwigzanie i czy jest ono wystarczajgco niezawodne, aby zapewni¢ uzyteczne wyniki.

Pamietajac o ztozonos$ci modelu

Prostsze jest zawsze lepsze, jesli chodzi o uczenie maszynowe. Wiele réznych algorytméw moze
dostarczy¢ uzytecznych danych wyjsciowych z rozwigzania uczenia maszynowego, ale najlepszym
algorytmem jest ten, ktory jest najtatwiejszy do zrozumienia i zapewnia najprostsze wyniki. Occam’s
Razor (http://math.ucr.edu/home/baez/physics/General/occam.html) jest ogdlnie uznawany za
najlepsza strategie do nasladowania. Zasadniczo Brzytwa Occam'a méwi ci, aby uzy¢ najprostszego



rozwigzania, ktére rozwigze okre$lony problem. Wraz ze wzrostem ztozonosci rosnie tez mozliwosé
wystgpienia btedéw.

Biorac pod uwage wiele réznych drég do nauki

Uczaca sie cze$é uczenia maszynowego sprawia, ze jest ona dynamiczna - to znaczy moze sie zmieniaé,
gdy otrzyma dodatkowe dane. Zdolnos¢ uczenia sie sprawia, ze uczenie maszynowe rézni sie od innych
rodzajow sztucznej inteligencji, takich jak wykresy wiedzy i systemy eksperkie. Nie sprawia, ze uczenie
maszynowe jest lepsze niz inne sztucznej inteligencji, ale jest po prostu przydatne w przypadku
okreslonego zestawu problemdw. Oczywiscie problem z kwantyfikacjg tego, co pocigga za sobg uczenie
sie, polega na tym, ze ludzie i komputery inaczej postrzegajg uczenie sie. Ponadto komputery uzywaja
roznych technik uczenia sie niz ludzie, a niektérzy ludzie mogg nie widzie¢ czesci uczenia sie jako
uczenie maszynowe w ogole jako uczenie sie. W ponizszych sekcjach oméwiono metody uzywane przez
algorytmy uczenia maszynowego do uczenia sie, aby mozna byto lepiej zrozumieé, ze uczenie
maszynowe i uczenie sie cztowieka sg z natury rdzne.

Zrozumienie, ze nie ma darmowego lunchu

By¢ moze styszates powszechny mit, ze mozna miec¢ wszystko na drodze do wyjscia komputera bez
wktadania duzego wysitku w znalezienie rozwigzania. Niestety, nie ma absolutnego rozwigzania
zadnego problemu, a lepsze odpowiedzi sg czesto dos¢ kosztowne. Podczas pracy z algorytmami
szybko odkrywasz, ze niektére algorytmy radzg sobie lepiej niz inne w rozwigzywaniu pewnych
probleméw, ale nie ma tez jednego algorytmu, ktdry najlepiej sprawdza sie w przypadku kazdego
problemu. Dzieje sie tak z powodu matematyki stojgcej za algorytmami. Pewne funkcje matematyczne
dobrze radzg sobie z przedstawieniem niektdrych problemdéw, ale mogg uderzy¢ w sciane w przypadku
innych probleméw. Kazdy algorytm ma swojg specjalnosc.

Odkrywanie pieciu gtéwnych podejsc¢

Algorytmy majg rézne formy i wykonujg rézne zadania. Jednym ze sposobdéw kategoryzacji algorytmoéw
jest szkota myslenia - metoda, ktéra wedtug grupy podobnie myslgcych myslicieli rozwigzataby
okreslony rodzaj problemu. Oczywiscie istniejg inne sposoby kategoryzacji algorytmow, ale takie
podejscie ma te zalete, ze pomaga lepiej zrozumiec zastosowania i orientacje algorytmoéw. Ponizsze
sekcje zawierajg przeglad pieciu gtéwnych technik algorytmicznych.

Symboliczne rozumowanie

Grupa zwana symbolistami polega na algorytmach, ktére wykorzystujg rozumowanie symboliczne, aby
znalez¢ rozwigzanie problemoéw. Termin odwrotna dedukcja czesto pojawia sie jako indukcja. W
rozumowaniu symbolicznym dedukcja poszerza sfere ludzkiej wiedzy, podczas gdy indukcja podnosi
poziom wiedzy ludzkiej. Indukcja zwykle otwiera nowe pola eksploracji, a dedukcja bada te pola.
Jednak najwazniejszg kwestig jest to, ze indukcja jest naukowg czescig tego typu rozumowania,
podczas gdy dedukcja jest inzynierig. Obie strategie dziatajg reka w reke, aby rozwigzac problemy,
najpierw otwierajgc pole potencjalnych eksploracji w celu rozwigzania problemu, a nastepnie badajac
to pole, aby okresli¢, czy w rzeczywistosci go rozwigzuje. Jako przyktad tej strategii, dedukcja méwi, ze
jesli drzewo jest zielone, a zielone drzewa zyjg, to drzewo musi by¢é zywe. Myslac o indukcji,
powiedziatbys, ze drzewo jest zielone i ze drzewo réwniez zyje; dlatego zielone drzewa zyj3. Indukcja
dostarcza odpowiedzi na pytanie, jakiej wiedzy brakuje, biorgc pod uwage znane dane wejsciowe i
wyjsciowe.

Sieci neuronowe



Sieci neuronowe sg dzietem grupy zwanej koneksjonistami. Ta grupa algorytméw stara sie odtworzy¢
funkcje mdézgu za pomocg krzemu zamiast neuronéw. Zasadniczo kazdy z neurondw (stworzony jako
algorytm modelujgcy odpowiednik w $wiecie rzeczywistym) rozwigzuje niewielkg czes¢ problemu, a
uzycie wielu neuronéw réwnolegle rozwigzuje problem jako catosé. Sie¢ neuronowa moze zapewnié
metode korekty btednych danych, a najpopularniejszg z nich jest propagacja wsteczna. Propagacja
bteddw, ma na celu okreslenie warunkow, w ktdrych btedy sg usuwane z sieci zbudowanych tak, aby
przypominaty ludzkie neurony, poprzez zmiane wag (ile danych wejsciowych wptywa na wynik) i
uprzedzen (ktore cechy sg wybierane) sieci. Celem jest kontynuacja zmiany wag i odchylen do czasu,
gdy rzeczywiste dane wyjsciowe bedg zgodne z docelowymi. W tym momencie sztuczny neuron odpala
i przekazuje swoje rozwigzanie do nastepnego w kolejce neuronu. Rozwigzanie stworzone przez kazdy
pojedynczy neuron jest tylko czescig catego rozwigzania. Kazdy neuron kontynuuje przekazywanie
informacji do nastepnego neuronu w kolejce, az grupa neurondw utworzy ostateczny wynik.

Algorytmy ewolucyjne

Grupa zwana ewolucjonistami w rozwigzywaniu probleméw opiera sie na zasadach ewolucji. Ta
strategia opiera sie na przetrwaniu najlepiej przystosowanych, usuwajgc wszelkie rozwigzania, ktére
nie pasujg do pozgdanych wynikéw. Funkcja przystosowania okresla zdolno$¢ kazdej funkcji do
rozwigzania problemu. Korzystajac ze struktury drzewiastej, metoda rozwigzania wyszukuje najlepsze
rozwigzanie w oparciu o dane wyjsciowe funkcji. Zwyciezca kazdego poziomu ewolucji moze zbudowa¢é
kolejny poziom funkcji. Nastepny poziom przyblizy sie do rozwigzania problemu, ale moze go nie
rozwigzac catkowicie, co oznacza, ze potrzebny jest kolejny poziom. Ten konkretny typ algorytmiczny
w duzym stopniu opiera sie na rekurencji i jezykach ktére silnie wspierajg rekurencje w celu
rozwigzywania problemoéw. Ciekawym wynikiem tej strategii sg algorytmy, ktére ewoluujg same: jedna
generacja algorytmow faktycznie tworzy nastepna generacje.

Whioskowanie bayesowskie

Bayesisci uzywajg réznych metod statystycznych do rozwigzywania problemdw. Biorgc pod uwage, ze
metody statystyczne moga stworzy¢ wiecej niz jedno pozornie poprawne rozwigzanie, wybor funkcji
staje sie jednym z okreslania, ktdra funkcja ma najwieksze prawdopodobienistwo sukcesu. Na przyktad,
korzystajac z tych technik, mozesz zaakceptowac zestaw symptomodw jako dane wejsciowe. Algorytm
obliczy prawdopodobienstwo, ze dana choroba bedzie wynikiem objawéw jako wynik. Biorgc pod
uwage, ze wiele choréb ma te same objawy, prawdopodobieristwo jest wazne, poniewaz uzytkownik
zobaczy sytuacje, w ktdrych wynik o nizszym prawdopodobierstwie jest w rzeczywistosci prawidtowym
wynikiem dla danych okolicznosci. Ostatecznie algorytmy bayesowskie opierajg sie na zatozeniu, ze
nigdy nie mozna catkowicie ufa¢ zadnej hipotezie (wynikowi, ktdory ktos$ ci dat) bez zapoznania sie z
dowodami uzytymi do ich sformutowania (danymi wejsciowymi, ktére druga osoba wykorzystata do
sformutowania hipotezy). Analiza dowodéw dowodzi lub obala hipoteze, ktérg potwierdzajg. W
zwigzku z tym nie mozesz okresli¢, na jakg chorobe choruje ktos, dopdki nie przetestujesz wszystkich
objawéw. Jednym z najbardziej rozpoznawalnych wynikéw z tej grupy algorytmaéw jest filtr spamu.

Systemy uczgace sie przez analogie

Analogizatory uzywajg maszyn jagdra do rozpoznawania wzorcow w danych. Rozpoznajgc wzorzec
jednego zestawu danych wejsciowych i poréwnujac go ze wzorcem znanego wyniku, mozna stworzy¢
rozwigzanie problemu. Celem jest wykorzystanie podobienstwa do okreslenia najlepszego rozwigzania
problemu. Jest to rodzaj rozumowania, ktory okresla, ze uzycie okreslonego rozwigzania zadziatato w
danych okolicznosciach w jakims wczesniejszym czasie; dlatego tez uzycie tego rozwigzania w
podobnych okolicznosciach powinno réwniez dziata¢. Jednym z najbardziej rozpoznawalnych wynikéw



z tej grupy algorytmoéw sg systemy rekomendujace. Na przyktad, kiedy wchodzisz na Amazon i kupujesz
produkt, system rekomendacji wymysla inne powigzane produkty, ktére mozesz rowniez chcieé kupic.

Zagtebianie sie w rézne podejscia

Dobrze jest mieé kilka pogladéw na algorytmy, aby zrozumieé, co robig i dlaczego to robig. W
poprzedniej sekcji omowiono algorytmy oparte na grupach, ktére je utworzyty. Jednak masz inne
podejscia, ktérych mozesz uzy¢ do kategoryzacji algorytmdéw. Ponizsza lista kategoryzuje niektére
popularne algorytmy wedtug podobienstwa:

* Sztuczna sie¢ neuronowa: modeluje strukture lub funkcje biologicznych sieci neuronowych (lub
czasami robi jedno i drugie). Celem jest dopasowanie wzorcéw dla probleméw zwigzanych z regresja i
klasyfikacjg. Jednak technika ta nasladuje podejscie stosowane przez organizmy biologiczne, zamiast
Scisle polegaé na podejsciu opartym na prawdziwej matematyce. Oto przyktady algorytmow sztucznych
sieci neuronowych:

e Perceptron

¢ Sie¢ neuronowa typu feed-forward

¢ Sie¢ Hopfield

¢ Radial Basis Function Network (RBFN)
* Samoorganizujgca sie mapa (SOM)

* Reguta asocjacji: wyodrebnia reguty, ktére pomagajg wyjasni¢ relacje miedzy zmiennymi w danych.
Mozesz uzyc tych regut, aby odkry¢ przydatne skojarzenia w ogromnych zbiorach danych, ktére zwykle
sg fatwe do przeoczenia. Oto bardziej popularne algorytmy regut asocjacyjnych:

e Algorytm Apriori
e Algorytm Eclat

* Bayesian: stosuje twierdzenie Bayesa do probleméw z prawdopodobienstwem. Ta forma algorytmu
ma zastosowanie w problemach klasyfikacji i regresji. Oto przyktady algorytmdéw Bayesa:

¢ Naive Bayes

® Bayes naiwny Gaussa

¢ Wielomianowy Naive Bayes

¢ Bayesian Belief Network (BBN)
e Sie¢ Bayesa (BN)

* Klastrowanie: opisuje model organizowania danych wedtug klasy lub innych kryteriéw. Wyniki czesto
majg charakter centroidowy lub hierarchiczny. To, co widzisz, to relacje danych w sposéb, ktory
pomaga zrozumiec¢ dane - to znaczy, jak wartosci wptywajg na siebie nawzajem. Ponizsza lista zawiera
przyktady algorytmow klastrowania:

o K-$rodki
¢ K-mediany

¢ Maksymalizacja oczekiwan (EM)



¢ Klastrowanie hierarchiczne

* Drzewo decyzyjne: konstruuje model decyzji w oparciu o rzeczywiste wartosci znalezione w danych.
Wynikowa struktura drzewa umozliwia bardzo szybkie wykonywanie porédwnan miedzy nowymi
danymi a istniejgcymi danymi. Ta forma algorytmu jest czesto wykorzystywana do rozwigzywania
problemdw zwigzanych z klasyfikacjg i regresjg. Ponizsza lista przedstawia niektére typowe algorytmy
drzew decyzyjnych:

* Drzewo klasyfikacji i regresji (CART)

e Iteracyjny dychotomiser 3 (ID3)

® C4.5i C5.0 (rézne wersje zaawansowanego podejscia)

e Automatyczne wykrywanie interakcji chi-kwadrat (CHAID)

* Gtebokie uczenie: zapewnia aktualizacje sztucznych sieci neuronowych, ktore opierajg sie na wielu
warstwach, aby wykorzystywad jeszcze wieksze zbiory danych i budowac ztozone sieci neuronowe. Ta
szczegblna grupa algorytméw sprawdza sie dobrze w przypadku czesciowo nadzorowanych
problemdéw uczenia sie, w ktérych ilosé oznaczonych danych jest minimalna. Oto kilka przyktaddéw
algorytmow uczenia gtebokiego:

* Gteboka maszyna Boltzmanna (DBM)
¢ Sieci gtebokich przekonan (DBN)

¢ Konwolucyjna sie¢ neuronowa (CNN)
* Powtarzalna sie¢ neuronowa (RNN)
e Stacked Auto-Encoders

* Redukcja wymiarowosci: wyszukuje i wykorzystuje podobienstwa w strukturze danych w sposdb
podobny do algorytmdéw grupowania, ale z wykorzystaniem bez nadzoru metody. Celem jest
podsumowanie lub opisanie danych przy uzyciu mniejszej ilosci informacji dzieki czemu zbiér danych
staje sie mniejszy i tatwiejszy w zarzadzaniu. W niektérych przypadkach, ludzie uzywajg tych
algorytmow do rozwigzywania problemow zwigzanych z klasyfikacjg lub regresjg. Tutaj jest lista
typowych algorytmoéw redukcji wymiarowosci:

¢ Analiza gtéwnych komponentdw (PCA)

¢ Analiza czynnikowa (FA)

* Wielowymiarowe skalowanie (MDS)

e t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

* Zbidr: taczy grupe wielu stabszych modeli w spdjng catos¢, ktérej indywidualne prognozy sg w jakis
sposob tgczone w celu zdefiniowania ogdlnej prognozy. Korzystanie z zespotu moze rozwigzaé pewne
problemy szybciej, wydajniej lub przy mniejszej liczbie btedéw. Oto kilka typowych algorytmoéw
zbiorczych:

* Wzmocnienie
* Agregacja Bootstrapped (pakowanie)

e AdaBoost



¢ Losowy las
* Maszyny do zwiekszania gradientu (GBM)

* Oparte nainstancjach: definiuje model problemoéw decyzyjnych, w ktérym dane szkoleniowe sktadajg
sie z przyktaddw, ktore sg pdzniej uzywane do celéw porédwnawczych. Miara podobienstwa pomaga
okresli¢, kiedy nowe przyktady wypadajg korzystnie w poréwnaniu z przyktadami istniejgcymi w bazie
danych. Niektérzy nazywajg te algorytmy uczeniem sie opartym na pamieci lub zwyciezca bierze
wszystko ze wzgledu na sposdb, w jaki dziatajg. Ponizsza lista zawiera niektore typowe powigzane
algorytmy z ta kategoria:

¢ K-Nearest Neighbors (KNN)
¢ Nauka kwantyzacji wektorow (LVQ)

* Regresja: Modeluje relacje miedzy zmiennymi. Ta relacja jest iteracyjnie udoskonalana za pomocg
miary btedu. Ta kategoria jest intensywnie wykorzystywana w statystycznym uczeniu maszynowym.
Ponizsza lista przedstawia algorytmy zwykle kojarzone z tego rodzaju algorytmem:

* Zwykta regresja metoda najmniejszych kwadratéw (OLSR)
* Regresja logistyczna

* Regularyzacja: reguluje inne algorytmy, penalizujgc ztozone rozwigzania i faworyzujgc prostsze. Ten
rodzaj algorytmu jest czesto uzywany z metodami regresji. Celem jest zapewnienie, ze rozwigzanie nie
zgubi sie w swojej wtasnej ztozonosci i dostarcza rozwigzania w okreslonym czasie przy uzyciu jak
najmniejszej liczby zasobdéw. Oto przyktady algorytmow regularyzacji:

* Regresja grzbietu

* Najmniej bezwzgledny operator skurczu i wyboru (LASSO)
e Elastyczna siatka

¢ Regresja pod najmniejszym katem (LARS)

* Maszyny wektoréw pomocniczych (SVM): nadzorowane algorytmy uczenia sie, ktore rozwigzujg
problemy klasyfikacji i regresji poprzez oddzielenie tylko kilku przyktadéw danych (zwanych
podpdrkami, stad nazwa algorytmu) od reszty danych za pomocg funkcji. Po oddzieleniu tych podpér
przewidywanie staje sie tatwiejsze. Forma analizy zalezy od typu funkcji (zwanego jagdrem): podstawa
liniowa, wielomianowa lub radialna. Oto przyktady algorytméw SVM.

* Maszyny wektoréw nosnych liniowych
* Maszyny wektorowe wspomagajgce radialne funkcje bazowe
¢ Jednoklasowe maszyny wektorowe wspierajgce (do uczenia sie bez nadzoru)

* Inne: masz do wyboru wiele innych algorytméw. Ta lista zawiera gtdwne kategorie algorytmow.
Niektére kategorie, ktdrych nie ma na tej liscie, nalezg do kategorii uzywanych do wyboru funkgji,
doktadnosci algorytmoéw, miar wydajnosci i wyspecjalizowanych podpdl uczenia maszynowego. Na
przyktad cate kategorie algorytmoéw sg poswiecone tematowi widzenia komputerowego (CV) i
przetwarzania jezyka naturalnego (NLP). Znajdziesz wiele innych kategorii algorytméw i mozesz zaczgc
sie zastanawiac, w jaki sposdb analityk danych moze dokona¢ dowolnego wyboru, a tym bardziej
wiasciwego.



W oczekiwaniu na kolejny przetom

Przetomy wymagaijg cierpliwosci, poniewaz komputery sg z natury oparte na matematyce. Mozesz nie
widziec ich jako takich podczas pracy z jezykiem wyzszego poziomu, takim jak Python, ale wszystko, co
dzieje sie pod maskg, wymaga ekstremalnego zrozumienia matematyki i danych, ktérymi manipuluje.
W zwigzku z tym mozna spodziewac sie w przysztosci nowych zastosowan uczenia maszynowego i
uczenia gtebokiego, poniewaz naukowcy beda nadal znajdowac nowe sposoby przetwarzania danych,
tworzenia algorytmdw i uzywania tych algorytmoéw do definiowania modeli danych. Niestety, praca z
tym, co jest dostepne dzisiaj, nie wystarczy do tworzenia aplikacji jutra (pomimo tego, w co moga
wierzy¢ filmy). W przysztosci mozna spodziewac sie postepu w sprzecie, ktéry sprawi, ze aplikacje,
ktore obecnie nie sg wykonalne, bedg catkiem wykonalne. Nie jest to tylko kwestia dodatkowej mocy
obliczeniowej lub wiekszej pamieci. Komputer jutra bedzie miat dostep do czujnikéw, ktére nie s3
obecnie dostepne; procesory, ktdre robig rzeczy, ktérych dzisiejsze procesory nie potrafig; oraz metody
sprawdzania, jak mysla komputery, ktérych jeszcze nie przewidziano. Swiat najbardziej potrzebuje
teraz doswiadczenia, a jego nagromadzenie zawsze wymaga czasu.

Zastanawianie sie nad prawdziwymi zastosowaniami uczenia maszynowego

Fakt, ze masz wiele opcji do wyboru, jesli chodzi o sztuczng inteligencje, oznacza, ze uczenie
maszynowe nie jest jedyng technologig, ktérg powinienes rozwazy¢, aby rozwigza¢ dany problem.
Uczenie maszynowe doskonale pomaga w rozwigzywaniu okreslonych kategorii problemow. Aby
okresli¢, gdzie uczenie maszynowe dziata najlepiej, musisz zaczag¢ od rozwazenia, w jaki sposéb
algorytm sie uczy, a nastepnie zastosowac te wiedze do zaje¢ z problemami, ktére musisz rozwigzac.
Pamietaj, ze uczenie maszynowe polega na uogdlnianiu, wiec nie dziata szczegdlnie dobrze w tych
scenariuszach:

* Wynik musi zawiera¢ doktadng odpowiedz, taka jak obliczenie podrdzy na Marsa.

* Mozesz rozwigzaé problem za pomocg uogélnien, ale inne techniki sg prostsze, takie jak tworzenie
oprogramowania do obliczania silni liczby.

* Nie masz dobrego uogdlnienia problemu, poniewaz problem jest Zle zrozumiany, nie ma okreslonego
zwigzku miedzy danymi wejsciowymi a wynikami lub domena problemu jest zbyt ztozona.

W ponizszych sekcjach omoéwiono rzeczywiste zastosowania uczenia maszynowego z perspektywy
tego, jak sie uczy, a nastepnie definiuje korzysci ptyngce z uczenia maszynowego w okreslonych
domenach problemowych.

Zrozumienie zalet uczenia maszynowego

To, jak mozesz skorzystac z uczenia maszynowego, zalezy czesciowo od $rodowiska, a czesciowo od
tego, czego od niego oczekujesz. Na przyktad, jesli spedzasz czas na zakupach produktéw Amazon,
mozesz w pewnym momencie oczekiwac, ze systemy uczgce sie wydadzg przydatne zalecenia na
podstawie wczesniejszych zakupdéw. Te zalecenia dotyczg produktow, o ktérych inaczej bys nie
wiedziat. Rekomendowanie produktéw, ktérych juz uzywasz lub ktérych juz nie potrzebujesz, nie jest
szczegoblnie przydatne, dlatego w gre wchodzi uczenie maszynowe. W miare jak Amazon gromadzi
wiecej danych na temat twoich nawykéw zakupowych, zalecenia powinny staé sie bardziej przydatne,
chociaz nawet najlepszy algorytm uczenia maszynowego nigdy nie odgadnie poprawnie twoich potrzeb
za kazdym razem. Oczywiscie uczenie maszynowe przynosi wiele innych korzysci. Deweloper moze
wykorzystaé uczenie maszynowe, aby doda¢ mozliwos¢ NLP do aplikacji. Naukowiec mdgtby go uzyé,
aby znaleZ¢ nastepne lekarstwo na raka. Mozesz juz uzywac go do filtrowania spamu w swoich
wiadomosciach e-mail lub polega¢ na nim, wsiadajgc do samochodu, jako czes¢ interfejsu gtosowego.



Majac to na uwadze, nastepujace korzysci prawdopodobnie bardziej pasuja do biznesowej
perspektywy efektywnego korzystania z uczenia maszynowego, ale nalezy pamietaé, ze istnieje
rowniez wiele innych sposobdw:

* Upros$¢ marketing produktéw: Jednym z probleméw, z ktérymi boryka sie kazda organizacja, jest
okreslenie, co i kiedy sprzedawaé, na podstawie preferencji klientéw. Kampanie sprzedazowe s3
drogie, wiec jedna porazka zwykle nie wchodzi w gre. Ponadto organizacja moze znalez¢ dziwne
fragmenty informacji: klienci mogg lubi¢ produkty w kolorze czerwonym, ale nie w kolorze zielonym.
Wiedza o tym, czego chce klient, jest niesamowicie trudna, chyba ze mozesz przeanalizowa¢ ogromne
ilosci danych dotyczacych zakupdw, co jest czyms, co dobrze radzi sobie z uczeniem maszynowym.

* Dokfadnie przewiduj przysztg sprzedaz: dziatalnos¢ biznesowa moze przypominaé hazard, poniewaz
nie mozesz by¢ pewien, ze Twoje zaktady sie optacag. Uczenie maszynowe moze sledzié sprzedaz minuta
po minucie i $ledzi¢ trendy, zanim stang sie oczywiste. Mozliwos$¢ wykonywania tego rodzaju $ledzenia
oznacza, ze mozesz doktadniej dostroi¢ kanaty sprzedazy, aby zapewnié optymalne wyniki i upewnic
sie, ze sklepy majg wystarczajgcy ilo$¢ odpowiednich produktéw do sprzedazy. Nie przypomina to
doktadnie patrzenia w krysztatowa kule, ale jest blisko.

* Prognozowanie przestojéw pracownikow i innych pracownikéw: Co dziwne, niektdre organizacje
majg problemy, poniewaz pracownicy wybierajg najgorsze mozliwe okresy nieobecnosci w pracy. W
niektérych przypadkach te nieobecnosci wydajg sie nieprzewidywalne, na przyktad potrzeby
medyczne, podczas gdy w innych mozna je przewidzie¢, na przyktad nagta potrzeba osobistego czasu.
Sledzac réine trendy z tatwo dostepnych Zrédet danych, mozesz $ledzi¢ nieobecnosci zaréwno
medyczne, jak i osobiste w catej branzy, lokalizacji jako catosci, a w szczegdlnosci w Twojej organizacji,
aby upewni¢ sie, ze masz wystarczajgcy liczbe oséb do podjecia pracy. wykonane w dowolnym
momencie.

* Zmniejsz liczbe bteddw przy wprowadzaniu danych: Niektére rodzaje btedéw podczas wprowadzania
danych mozna stosunkowo tatwo unikng¢, uzywajgc poprawnie funkcji formularza lub wtgczajgc modut
sprawdzania pisowni do aplikacji. Ponadto dodanie pewnych rodzajéw dopasowania do wzorca moze
pomdc w zmniejszeniu liczby btedéw zwigzanych z pisaniem wielkich liter lub nieprawidtowych
numerdow telefonéw. Uczenie maszynowe moze przenie$s¢ redukcje btedéow na inny poziom,
prawidtowo identyfikujac ztozone wzorce, ktdre zostang pominiete przez inne techniki. Na przyktad
zamodwienie klienta moze wymagac jednej czesci A i dwdch czesci B, aby utworzy¢ catos¢. Dopasowanie
wzorcow dla tego rodzaju sprzedazy moze by¢ nieuchwytne, ale uczenie maszynowe moze to
umozliwi¢, zmniejszajac liczbe bteddw, ktdre sg szczegdlnie rézne do znalezienia i wyeliminowania.

* Popraw reguty finansowe i precyzje modelowania: Utrzymanie finanséw w dobrej kondycji moze
okazac¢ sie trudne w organizacji dowolnej wielkosci. Uczenie maszynowe umozliwia wykonywanie
zadan, takich jak zarzadzanie portfelem, handel algorytmiczny, gwarantowanie pozyczek i wykrywanie
oszustw z wiekszg precyzjg. Nie mozna wyeliminowac¢ udziatu cztowieka w takich przypadkach, ale
wspotpraca cztowieka i maszyny moze stac sie niezwykle wydajng kombinacja, ktéra nie pozwoli, aby
wiele bteddéw mogto przejs¢ niezauwazenie.

* Przewidywanie potrzeb konserwacyjnych: kazdy system, ktory sktada sie z elementow fizycznych,
prawdopodobnie wymaga réznego rodzaju konserwacji. Na przyktad uczenie maszynowe moze poméc
przewidzie¢, kiedy system bedzie wymagat czyszczenia na podstawie wczesniejszej wydajnosci i
monitorowania srodowiska. Mozesz réwniez zaplanowac wymiane lub naprawe okreslonego sprzetu
na podstawie wczesniejszych napraw i statystyk sprzetu. Rozwigzanie wykorzystujace systemy uczgce
sie umozliwia nawet okreslenie, czy lepszym rozwigzaniem jest wymiana czy naprawa.



* Rozszerzinterakcje z klientem i popraw satysfakcje: Klienci lubig czu¢ sie wyjgtkowo; w rzeczywistosci
kazdy to robi. Jednak préba recznego stworzenia niestandardowego planu dla kazdego klienta
okazataby sie niemozliwa. W Zrédtach internetowych mozna znalez¢ wiele informacji o klientach, w
tym wszystko, od ostatnich zakupdw po spéjne nawyki zakupowe. tgczac wszystkie te dane z dobrym
rozwigzaniem uczenia maszynowego i personelem obstugi klienta, ktéry ma wymagajgce oczy, mozna
wydawac sie, ze osobiscie stworzytes specjalne rozwigzanie dla kazdego klienta, mimo ze czas
potrzebny na to jest minimalny.

Odkrywanie ograniczen uczenia maszynowego

Granice technologii sg czesto trudne do catkowitego oszacowania, poniewaz sg one czesto wynikiem
braku wyobrazni twoércy lub konsumenta tej technologii. Jednak uczenie maszynowe ma pewne
wyrazne ograniczenia, ktore nalezy wzig¢ pod uwage przed uzyciem tej technologii do wykonania
dowolnego zadania. Ponizsza lista nie jest kompletna. W rzeczywistosci mozesz nawet nie do konca sie
z tym zgadzaé, ale jest to dobry punkt wyijscia.

* Potrzeba ogromnych ilosci danych szkoleniowych: w przeciwienstwie do wczeséniejszych rozwigzan
programowanych, uczenie maszynowe wymaga do trenowania ogromnych ilosci danych. Wraz ze
wzrostem ztozonosci problemu rosnie liczba punktéw danych wymaganych do modelowania
konkretnego problemu, co sprawia, ze potrzeba jeszcze wiecej danych. Chociaz ludzie generujg coraz
wieksze ilosci danych w okreslonych domenach problemowych, a moc obliczeniowa potrzebna do
przetwarzania tych danych réwniez rosnie z kazdym dniem, w niektérych domenach problemowych
po prostu brakuje wystarczajacej ilosci danych lub wystarczajgcej mocy obliczeniowej, aby uczenie
maszynowe byto skuteczne.

* Etykietowanie danych jest Zmudne i podatne na btedy: podczas korzystania z techniki
nadzorowanego uczenia kto$ musi oznaczy¢ dane, aby zapewni¢ wartos¢ wyjsciowg. Proces
etykietowania ogromnych ilosci danych jest zaréwno zmudny, jak i czasochtonny, co czasami utrudnia
uczenie maszynowe. Problem polega na tym, ze cztowiek moze spojrzeé na dowolng liczbe przyktadéw
czego$ takiego jak znak stopu i wiedzie¢, ze wszystkie sg znakami stopu, ale komputer musi mie¢ kazdy
znak stopu indywidualnie oznaczony.

* Maszyny nie potrafig sie wyjasni¢: w miare jak systemy uczace sie stajg sie bardziej elastyczne i
wydajne; ilo$¢ ukrytych funkcji réwniez sie zwieksza. W rzeczywistosci, gdy mamy do czynienia z
rozwigzaniami uczenia gtebokiego, okazuje sie, ze rozwigzanie zawiera jedng lub zwykle wiecej
ukrytych warstw, ktdre tworzy rozwigzanie, ale ludzie nie poswiecili czasu na zbadanie. W zwigzku z
tym zaréwno uczenie maszynowe (w pewnym stopniu), jak i uczenie gtebokie (w wiekszym stopniu)
napotykajg problemy, dla ktérych przejrzystosc jest ceniona i sprzeczna z niektdrymi przepisami, takimi
jak ogdlne rozporzadzenie o ochronie danych lub RODO (https://eugdpr.org /). Poniewaz proces staje
sie nieprzejrzysty, cztowiek musi teraz przeanalizowaé proces, ktory ma by¢ automatyczny.
Potencjalnym rozwigzaniem tego problemu mogg byé nowe strategie, takie jak Local Interpretable
Model-Agnostic Explanations (LIME)

* Odchylenie sprawia, ze wyniki sg mniej uzyteczne: algorytm nie jest w stanie stwierdzi¢, kiedy dane
zawierajg rdzne nieprawdy. W zwigzku z tym uwaza wszystkie dane za bezstronne i catkowicie zgodne
z prawdga. W rezultacie kazda analiza wykonana przez algorytm wyszkolony przy uzyciu tych danych
jest podejrzana. Problem staje sie jeszcze wiekszy, gdy sam algorytm jest stronniczy. W Internecie
mozna znalez¢ niezliczone przyktady algorytmow btednie identyfikujgcych typowe obiekty, takie jak
znaki stop, z powodu kombinacji danych zawierajgcych nieprawde i tendencyjne algorytmy.



* Systemy uczace sie nie mogg wspotpracowac: jedng z najwazniejszych zalet bycia cztowiekiem jest
umiejetnos$¢ wspodtpracy z innymi. Potencjat wiedzy rosnie wyktadniczo, poniewaz kazda strona
potencjalnego rozwigzania przekazuje swojg wiedze, aby stworzy¢ catosé, ktéra jest znacznie wieksza
niz suma jej czesci. Pojedyncze rozwigzanie do uczenia maszynowego pozostaje pojedynczym
rozwigzaniem do uczenia maszynowego, poniewaz nie moze uogdlnia¢ wiedzy, a tym samym
przyczyniac sie do kompleksowego rozwigzania z wieloma wspdtpracujgcymi stronami.



Pobieranie i uzywanie Pythona

Gtebokie uczenie sie wymaga uzycia kodu i masz do wyboru wiele jezykdw. Jednak my opieramy sie na
Pythonie, poniewaz dziata na wielu réznych platformach i cieszy sie znacznym wsparciem w
spotecznosci programistéw. W rzeczywistosci, wedtug Tiobe Index , Python jest czwartym jezykiem na
Swiecie i tym, ktory najlepiej sprawdzi sie w przypadku gtebokich uczenia sie, wedtug wielu Zzrédet .

Praca z Pythonem

Srodowisko Pythona nieustannie sie zmienia. W miare jak spoteczno$¢ Pythona wcigz ulepsza Pythona,
jezyk doswiadcza przetomowych zmian - tych, ktére tworzg nowe zachowania przy jednoczesnym
zmniejszeniu kompatybilno$ci wstecznej. Te zmiany mogg nie byé powazne, ale rozpraszajg, ktore
zmniejszg Twojg zdolnos¢ do odkrywania technik programowania gtebokiego uczenia sie. Oczywiscie
chcesz odkrywac gtebokie uczenie sie z jak najmniejszg iloScig rozpraszaczy, wiec posiadanie
odpowiedniego srodowiska jest niezbedne. Oto, czego potrzebujesz, aby uzywad Pythona u nas:

e Notatnik Jupyter wersja 5.5.0
e Srodowisko Anaconda 3 w wersji 5.2.0
e Python w wersji 3.6.7

Jesli nie masz tej konfiguracji, moze sie okazaé, ze przyktady nie dziataja zgodnie z przeznaczeniem.
Zrzuty ekranu najprawdopodobniej bedg sie rézni¢, a procedury mogg nie dziataé zgodnie z planem.
Podczas przegladania musisz zainstalowaé rézine pakiety Pythona, aby kod dziatat. Podobnie jak
srodowisko Python, ktdre skonfigurujesz, pakiety te majg okreslone numery wersji. Jesli uzywasz innej
wersji pakietu, przyktady mogg w ogdle nie zosta¢ wykonane. Ponadto mozesz sie sfrustrowad,
probujac przepracowaé komunikaty o btedach, ktére nie maja nic wspdlnego z kodem, ale wynikajg z
uzycia niewtasciwego numeru wersji. Zachowaj ostroznos¢ podczas instalowania Anacondy, Jupyter
Notebook, Pythona i wszystkich pakietow potrzebnych, aby Twoje doswiadczenie gtebokiego uczenia
sie byto tak ptynne, jak to tylko mozliwe.

Uzyskiwanie kopii Anacondy

Zanim ruszysz dalej, musisz zdoby¢ i zainstalowaé kopie Anacondy. Tak, mozesz pobrac i zainstalowac
Jupyter Notebook osobno, ale brakuje Citez réznych innych aplikacji, ktére sg dostarczane z Anacondg,
takich jak Anaconda Prompt, ktéra pojawia sie w réznych czesciach. Najlepszym pomystem jest
zainstalowanie Anacondy zgodnie z instrukcjami, ktére pojawiajg sie w ponizszych sekcjach dla
konkretnej platformy (Linux, MacOS lub Windows).

Uzyskiwanie Anakonda Continuum Analytics

Podstawowy pakiet Anaconda mozna pobrad bezptatnie ze strony
https://repo.anaconda.com/archive/, aby uzyskac wersje 5.2.0. Po prostu kliknij jeden z linkéw Python
3.6 Version, aby uzyska¢ dostep do darmowego produktu. Zgdana nazwa pliku zaczyna sie od
Anaconda3-5.2.0-, po ktdrej nastepuje platforma i 32-bitowa lub 64-bitowa wersja, taka jak
Anaconda3-5.2.0-Windows-x86_64.exe dla 64-bitowe] wersji systemu Windows. Anaconda obstuguje
nastepujace platformy:

»»Windows 32-bitowy i 64-bitowy (Instalator moze zaoferowac tylko wersje 64-bitowg lub 32-bitowg,
w zaleznosci od wykrytej wersji Windows.)

e Linux 32-bitowy i 64-bitowy
e Mac OS X 64-bitowy



Darmowy produkt to wszystko, czego potrzebujesz. Jednak, gdy spojrzysz na strone, zobaczysz, ze
dostepnych jest wiele innych produktéw dodatkowych. Te produkty mogg pomdc w tworzeniu
solidnych aplikacji. Na przyktad, dodajgc Accelerate do miksu, uzyskujesz mozliwo$é wykonywania
operacji wielordzeniowych i obstugujgcych GPU. Korzystanie z tych produktéw dodatkowych wykracza
poza zakres tej ksigzki, ale witryna Anaconda zawiera szczegétowe informacje na temat ich uzywania.

Instalowanie Anacondy w systemie Linux

Uzywasz wiersza polecen, aby zainstalowaé¢ Anaconde w systemie Linux; nie istnieje graficzna opcja
instalacji. Zanim bedziesz mdgt przeprowadzi¢ instalacje, musisz pobrac kopie oprogramowania Linux
z witryny Continuum Analytics. Wymagane informacje o pobieraniu mozna znalezé w sekcji ,,Pobieranie
Anacondy Continuum Analytics” tego rozdziatu. Ponizsza procedura powinna dziata¢ poprawnie w
kazdym systemie Linux, niezaleznie od tego, czy uzywasz 32-bitowej czy 64-bitowej wersji Anacondy:

1. Otwoérz kopie Terminala.
Pojawi sie okno Terminala.
2. Zmien katalogi na pobrang kopie Anacondy w swoim systemie.

Nazwa tego pliku jest rdzna, ale zwykle pojawia sie jako Anaconda3-5.2.0-Linux-x86.sh dla systemow
32-bitowych i Anaconda3-5.2.0-Linux-x86_64.sh dla systeméw 64-bitowych. Numer wersji jest
osadzony jako cze$¢ nazwy pliku. W tym przypadku nazwa pliku odnosi sie do wersji 5.2.0, ktéra jest
wersjg uzywang w tej ksigzce. W przypadku korzystania z innej wersji mogg wystgpic problemy z kodem
Zzrédtowym i konieczne jest wprowadzenie poprawek podczas pracy z nim.

3. Wopisz bash Anaconda3-5.2.0-Linux-x86 (dla wersji 32-bitowej) lub Anaconda 3-5.2.0-Linux-
x86_64.sh (dla wersji 64-bitowej) i nacisnij Enter. Zostanie uruchomiony kreator instalacji z prosba o
zaakceptowanie warunkow licencyjnych dotyczgcych korzystania z Anacondy.

4. Przeczytaj umowe licencyjng i zaakceptuj warunki, korzystajgc z metody wymaganej dla Twojej
wersji systemu Linux. Kreator poprosi o podanie miejsca instalacji Anacondy. Ksigzka zaktada, ze
uzywasz domyslnej lokalizacji ~/anaconda. Jesli wybierzesz inng lokalizacje, by¢ moze bedziesz musiat
zmodyfikowac niektdre procedury w dalszej czesci, aby dziataty z twojg konfiguracja.

5. Podaj lokalizacje instalacji (jesli to konieczne) i nacisnij Enter (lub kliknij Dalej). Zobaczysz, ze zaczyna
sie proces wyodrebniania aplikacji. Po zakonczeniu wyodrebniania zobaczysz komunikat o
zakonczeniu.

6. Dodaj $ciezke instalacji do instrukcji PATH, korzystajac z metody wymaganej dla Twojej wersji
systemu Linux.

Mozesz zaczgc¢ uzywac Anacondy.
Instalowanie Anacondy na MacOS

Instalacja systemu Mac OS X jest dostepna tylko w jednej formie: 64-bitowej. Zanim bedziesz mdgt
przeprowadzi¢ instalacje, musisz pobrac kopie oprogramowania Mac z witryny Continuum Analytics.
Ponizsze kroki pomogg Ci zainstalowa¢ 64-bitowg Anaconde w systemie Mac:

1. Znajdz pobrang kopie Anacondy w swoim systemie. Nazwa tego pliku jest rdzna, ale zwykle pojawia
sie jako Anaconda3-5.2.0-MacOSX-x86_64.pkg. Numer wersji jest osadzony jako cze$¢ nazwy pliku. W
tym przypadku nazwa pliku odnosi sie do wersji 5.2.0, ktéra jest wersjg uzywang w tej ksigzce. W



przypadku korzystania z innej wersji mogg wystgpi¢ problemy z kodem zrédtowym i konieczne jest
wprowadzenie poprawek podczas pracy z nim.

2. Kliknij dwukrotnie plik instalacyjny.
Zobaczysz okno dialogowe wprowadzenia.
3. Kliknij Kontynuuj.

Kreator zapyta, czy chcesz przejrze¢ materiaty Read Me. Mozesz przeczytaé te materiaty pézniej. Na
razie mozesz spokojnie poming¢ informacje.

4. Kliknij Kontynuuj.

Kreator wyswietla umowe licencyjng. Koniecznie przeczytaj umowe licencyjng, aby poznaé¢ warunki
uzytkowania.

5. Kliknij Zgadzam sie, jesli zgadzasz sie z umowag licencyjna.

Kreator poprosi o podanie miejsca docelowego instalacji. Miejsce docelowe kontroluje, czy instalacja
dotyczy pojedynczego uzytkownika, czy grupy. Mozesz zobaczy¢ komunikat o btedzie informujacy, ze
nie mozesz zainstalowac¢ Anacondy w systemie. Komunikat o btedzie pojawia sie z powodu btedu w
instalatorze i nie ma nic wspdlnego z twoim systemem. Aby pozby¢ sie komunikatu o btedzie, wybierz
opcje Zainstaluj tylko dla mnie. Nie mozesz zainstalowaé Anacondy dla grupy uzytkownikéw w systemie
Mac.

6. Kliknij Kontynuu;j.

Instalator wyswietla okno dialogowe zawierajgce opcje zmiany typu instalacji. Kliknij Zmien lokalizacje
instalacji, jesli chcesz zmienic¢ lokalizacje instalacji Anacondy w systemie. (Zaktadamy, ze uzywasz
domyslinej $ciezki ~/anaconda.) Kliknij Dostosuj, jesli chcesz zmodyfikowa¢ dziatanie instalatora. Na
przyktad mozesz zdecydowad, ze nie chcesz dodawac¢ Anacondy do swojej instrukcji PATH. Ksigzka
zaktada jednak, ze wybrates domysine opcje instalacji i nie masz powodu, aby je zmienia¢, chyba ze
masz zainstalowang inng kopie Pythona w innym miejscu.

7. Kliknij Zainstaluj.

Zobaczysz rozpoczecie instalacji. Pasek postepu informuje o postepie procesu instalacji. Po
zakonczeniu instalacji pojawi sie okno dialogowe zakoniczenia.

8. Kliknij Kontynuuj.
Mozesz zaczgc¢ uzywac Anacondy.
Instalowanie Anacondy w systemie Windows

Anaconda jest dostarczana z graficzng aplikacjg instalacyjng dla systemu Windows, wiec uzyskanie
dobrej instalacji oznacza uzycie kreatora, podobnie jak w przypadku kazdej innej instalacji. Oczywiscie
przed rozpoczeciem potrzebna jest kopia pliku instalacyjnego, a wymagane informacje o pobieraniu
mozna znalez¢ w sekcji ,Pobieranie Anacondy Continuum Analytics” we wczesniejszej czesdci tego
rozdziatu. Ponizsza procedura powinna dziata¢ poprawnie w kazdym systemie Windows, niezaleznie
od tego, czy uzywasz 32-bitowej czy 64-bitowej wersji Anacondy:

1. Znajdz pobrang kopie Anacondy w swoim systemie. Nazwa tego pliku jest rdzna, ale zwykle pojawia
sie jako Anaconda3-5.2.0-



Windows-x86.exe dla systeméw 32-bitowych i Anaconda3-5.2.0-Windowsx86_64.exe dla systemow
64-bitowych. Numer wersji jest osadzony jako czes¢ nazwy pliku. W tym przypadku nazwa pliku odnosi
sie do wers;ji 5.2.0, ktéra jest wersjg uzywang w tej ksigzce. W przypadku korzystania z innej wersji
moga wystgpic¢ problemy z kodem zrédtowym i konieczne jest wprowadzenie poprawek podczas pracy
z nim.

2. Kliknij dwukrotnie plik instalacyjny.

(Moze pojawi¢ sie okno dialogowe Otwodrz plik — Ostrzezenie o zabezpieczeniach z pytaniem, czy
chcesz uruchomi¢ ten plik. Kliknij Uruchom, jesli pojawi sie to okno dialogowe.) Pojawi sie okno
dialogowe Konfiguracja Anacondy 5.2.0.

Doktadne okno dialogowe, ktére zobaczysz, zalezy od wersji pobranego programu instalacyjnego
Anaconda. Jesli masz 64-bitowy system operacyjny, zawsze najlepiej jest uzywaé 64-bitowe] wersji
Anacondy, aby uzyskaé najlepszg mozliwg wydajnos¢. To pierwsze okno dialogowe informuje, kiedy
masz 64-bitowg wersje produktu.

3. Kliknij Dalej.

Kreator wyswietla umowe licencyjng. Koniecznie przeczytaj umowe licencyjng, aby pozna¢ warunki
uzytkowania.

4. Kliknij Zgadzam sie, jesli zgadzasz sie z umowag licencyjna.
Zostaniesz zapytany, jaki rodzaj instalacji wykonac.

W wiekszosci przypadkéw chcesz zainstalowac produkt tylko dla siebie. Wyjatkiem jest sytuacja, gdy z
systemu korzysta wiele oséb i wszyscy potrzebujg dostepu do Anacondy. Wybdr Just Me lub All Users
wptynie na folder docelowy instalacji w nastepnym kroku.

5. Wybierz jeden z typdw instalacji, a nastepnie kliknij Dalej.

Kreator zapyta, gdzie zainstalowaé Anaconde na dysku, jak pokazano na rysunku 3-3. Ksigzka zaktada,
ze uzywasz lokalizacji domyslnej, ktéra zazwyczaj instaluje produkt w folderze C:\Users\<User
Name>\Anaconda3. Jesli wybierzesz inng lokalizacje, by¢ moze bedziesz musiat zmodyfikowaé niektdre
procedury w dalszej czesci ksigzki, aby dziataty z twojg konfiguracjg. Mozesz zostac zapytany, czy chcesz
utworzy¢ folder docelowy. Jesli tak, po prostu zezwdl na tworzenie folderéw.

6. Wybierz lokalizacje instalacji (jesli to konieczne), a nastepnie kliknij Dalej.

Zobaczysz Zaawansowane opcje instalacji. Te opcje sg wybierane domyslnie i w wiekszosci przypadkéw
nie ma powodu, aby je zmieniaé. By¢ moze bedziesz musiat je zmienic, jesli Anaconda nie zapewni
domyslnej konfiguracji Pythona 3.6. Jednak zaktadamy, ze Anaconda zostata skonfigurowana przy
uzyciu domysinych opcji.

Opcja Dodaj anakonde do mojej zmiennej Srodowiskowej PATH jest domysinie wytgczona i nalezy jg
pozostawi¢ niezaznaczong. Dodanie go do zmiennej $rodowiskowej PATH daje mozliwos¢
zlokalizowania plikdw Anacondy podczas korzystania ze standardowego wiersza polecenia, ale jesli
masz zainstalowanych wiele wersji Anacondy, dostepna jest tylko pierwsza zainstalowana wersja.
Otwarcie zamiast tego komunikatu Anacondy jest znacznie lepsze, dzieki czemu uzyskasz dostep do
oczekiwanej wers;ji.

7. Zmien zaawansowane opcje instalacji (jesli to konieczne), a nastepnie kliknij Zainstaluj. Zobaczysz
okno dialogowe Instalowanie z paskiem postepu. Proces instalacji moze potrwac kilka minut, wiec wez



sobie filizanke kawy i chwile poczytaj komiks. Po zakonczeniu procesu instalacji zobaczysz wtgczony
przycisk Dalej.

8. Kliknij Dalej.
Kreator poinformuje Cig, ze instalacja zostata zakoriczona
9. Kliknij Dalej.

Anaconda oferuje mozliwos¢ zintegrowania obstugi kodu Visual Studio. Nie potrzebujesz tego wsparcia
dla tej ksigzki, a dodanie go moze zmieni¢ sposdb dziatania narzedzi Anaconda. Jesli nie potrzebujesz
absolutnie wsparcia Visual Studio, chcesz zachowaé czyste srodowisko Anaconda.

10. Kliknij Pomin.
Zobaczysz ekran zakonczenia. Ten ekran zawiera opcje, aby dowiedziec sie wiecej o Anaconda Cloud i
uzyska¢ informacje o rozpoczeciu swojego pierwszego projektu Anaconda. Wybdr tych opcji (lub

odznaczenie ich) zalezy od tego, co chcesz zrobi¢ dalej, a opcje nie majg wptywu na konfiguracje
Anacondy.

11. Wybierz zadane opcje. Kliknij Zakoncz.
Mozesz zaczgé uzywac Anacondy.
Uruchamianie notatnika Jupytera

Wiekszos¢ platform udostepnia ikone umozliwiajgcg dostep do notesu Jupyter. Wystarczy otworzy¢ te
ikone, aby uzyska¢ dostep do notatnika Jupyter. Na przyktad w systemie Windows wybierasz Start =
Wszystkie programy => Anaconda3 => Jupyter Notebook. Doktadny wyglad w Twoim systemie zalezy
od uzywanej przegladarki i rodzaju zainstalowanej platformy. Jesli korzystasz z platformy, ktéra nie
oferuje tatwego dostepu za pomocg ikony, mozesz wykonaé nastepujgce czynnosci, aby uzyskac dostep
do notesu Jupyter:

1. Otwoérz okno wiersza polecenia Anacondy, wiersza polecenia lub terminala w systemie. Otworzy sie
okno, w ktérym mozesz wpisywac polecenia.

2. Zmien katalogi na katalog \Anaconda3\Scripts na twojej maszynie. Wiekszo$¢ systemow umozliwia
uzycie do tego zadania polecenia CD.

3. Wpisz ..\python Jupyter-script.py notebook i nacisnij Enter. W przegladarce otworzy sie strona
Jupyter Notebook.

ROZNICA MIEDZY NOTATNIKIEM A IDEA

Notatnik rézni sie od edytora tekstu tym, Zze koncentruje sie na technice zaawansowane] przez
informatyka Stanforda Donalda Knutha, zwanej programowaniem pismiennym, ktéra stuzy do
tworzenia prezentacji kodu, notatek, réwnan matematycznych i grafiki. Krotko méwigc, konczysz z
notatnikiem naukowca petnym wszystkiego, co jest potrzebne do petnego zrozumienia kodu. Czesto
spotykasz pismienne techniki programowania uzywane w drogich pakietach, takich jak Mathematica i
MATLAB. Rozwdj notebookdw wyrdznia sie w

e Demonstracji
e Wspotpracy

* Badania



¢ Celu nauczania
® Prezentacji

Wykorzystujemy kolekcje narzedzi Anaconda, poniewaz nie tylko zapewnia wspaniate wrazenia z
kodowania w Pythonie, ale takze pomaga odkry¢ ogromny potencjat technik programowania
umiejgcego czytac i pisac. Jesli spedzasz duzo czasu wykonujgc zadania naukowe, Anaconda i podobne
produkty sg niezbedne. Ponadto Anaconda jest bezptatna, dzieki czemu zyskujesz korzysci ptynace z
pismiennego stylu programowania bez ponoszenia kosztéw innych pakietéw.

Zatrzymywanie serwera Jupyter Notebook

Bez wzgledu na to, jak uruchomisz Notatnik Jupyter (lub po prostu Notatnik), system zazwyczaj otwiera
wiersz polecenia lub okno terminala, aby hostowaé Notatnik. To okno zawiera serwer, dzieki ktéremu
aplikacja dziata. Po zamknieciu okna przegladarki po zakonczeniu sesji wybierz okno serwera i nacisnij
Ctrl+C lub Ctrl+Break, aby zatrzymad serwer.

Definiowanie repozytorium kodu Kod, ktdry utworzysz i uzyjesz w tej ksigzce, bedzie przechowywany
w repozytorium na dysku twardym. Pomysl o repozytorium jako swego rodzaju szafie na dokumenty,
w ktérej umieszczasz swoj kod. Notatnik otwiera szuflade, wyjmuje folder i pokazuje kod. Mozesz go
modyfikowaé, uruchamiaé poszczegélne przyktady w folderze, dodawac nowe przyktady i po prostu
wchodzi¢ w interakcje z kodem w naturalny sposdb. Ponizsze sekcje umozliwiajg rozpoczecie pracy z
Notatnikiem, dzieki czemu mozesz zobaczy¢, jak dziata cata koncepcja repozytorium.

Definiowanie folderu

Uzywasz folderéw do przechowywania plikéw kodu dla konkretnego projektu. a przyktad DLAD .
Ponizsze kroki pomoga Ci utworzy¢ nowy folder dla tej ksigzki:

1. Wybierz Nowy => Folder.

Notatnik utworzy dla Ciebie nowy folder. Nazwa folderu moze sie rézni¢, ale dla uzytkownikow
systemu Windows jest po prostu wymieniona jako folder bez tytutu. Moze by¢ konieczne przewiniecie
listy dostepnych folderdow, aby znalez¢ dany folder.

2. Zaznacz pole obok Folder bez tytutu.

3. Kliknij Zmien nazwe u gory strony.

Zobaczysz okno dialogowe Zmien nazwe katalogu, pokazane na rysunku 3-6.
4. Wpisz DL4D i naci$nij Enter.

Notatnik zmienia nazwe folderu za Ciebie.

Tworzenie nowego notatnika

Kazdy nowy notatnik jest jak folder plikéw. Pojedyncze przyktady mozna umiesci¢ w folderze plikow,
tak jak w przypadku kartek papieru w fizycznym folderze plikéw. Kazdy przyktad pojawia sie w
komérce. Mozesz réwniez umiesci¢ inne rzeczy w folderze plikéw, ale zobaczysz, jak te rzeczy dziatajg
W miare postepow w ksigzce. Wykonaj ponizsze czynnosci, aby utworzy¢ nowy notatnik:

1. Kliknij folder DLAD na stronie gtdéwnej.

Zobaczysz zawartosc folderu projektu dla tej ksigzki, ktory bedzie pusty, jesli wykonujesz to ¢wiczenie
od zera.



2. Wybierz Nowy => Python 3.

W przegladarce zostanie otwarta nowa karta z nowym notatnikiem, jak pokazano na rysunku 3-7.
Zauwaz, ze Notatnik zawiera komédrke i ze Notatnik wyrdznit te komodrke, dzieki czemu mozna
rozpoczaé w niej wpisywanie kodu. Tytut notatnika to teraz Bez tytutu. Nie jest to szczegdlnie pomocny
tytut, wiec musisz go zmienic.

3. Kliknij Bez tytutu na stronie.
Notatnik pyta, jakiej nazwy chcesz uzyé jako nowej nazwy, jak pokazano na rysunku 3-8.
4. Wpisz DL4D_Sample i nacisnij Enter.

Nowa nazwa mowi, ze jest to plik, Sample.ipynb. Uzycie tej konwencji nazewnictwa utatwi odrdznienie
tych plikéw od innych plikéw w repozytorium.

Eksportowanie notatnika

Tworzenie notatnikdw i trzymanie ich wszystkich dla siebie nie jest zbyt zabawne. W pewnym
momencie chcesz podzieli¢ sie nimi z innymi ludzmi. Aby wykonad to zadanie, musisz wyeksportowac
notatnik z repozytorium do pliku. Nastepnie mozesz wystaé plik do innej osoby, ktdra zaimportuje go
do swojego repozytorium. W poprzedniej sekcji pokazano, jak utworzyé notatnik o nazwie
DLAD_Sample. Mozesz otworzy¢ ten notatnik, klikajgc jego wpis na liscie repozytoriéw. Plik zostanie
ponownie otwarty, dzieki czemu mozesz ponownie zobaczy¢ swdj kod. Aby wyeksportowaé ten kod,
wybierz Plik => Pobierz jako = Notatnik (.ipynb). To, co zobaczysz dalej, zalezy od przegladarki, ale
zazwyczaj widzisz jakie$ okno dialogowe do zapisania notesu jako pliku. Uzyj tej samej metody do
zapisywania pliku Jupyter Notebook, jak w przypadku kazdego innego pliku zapisanego za pomoca
przegladarki.

Zapisywanie notatnika

W koncu chcesz zapisa¢ swdj notes, aby méc pdziniej przejrze¢ kod i zaimponowac znajomym,
uruchamiajgc go po upewnieniu sie, ze nie zawiera zadnych btedéw. Notatnik okresowo automatycznie
zapisuje Twdj notatnik. Aby jednak zapisac go recznie, wybierz Plik = Zapisz i punkt kontrolny.

Zamykanie notatnika

Zdecydowanie nie powiniene$ zamyka¢ okna przegladarki po zakonczeniu pracy z notatnikiem.
Spowoduje to prawdopodobnie utrate danych. Musisz wykona¢ uporzagdkowane zamkniecie pliku, co
obejmuje zatrzymanie jagdra uzywanego do uruchamiania kodu w tle. Po zapisaniu notesu mozesz go
zamkna¢, wybierajac kolejno opcje Plik = Zamknij i zatrzymaj. Zobaczysz swdj notatnik wprowadzony
na liste notatnikéw dla twojego folderu projektu.

Usuwanie notatnika

Czasami notatniki stajg sie nieaktualne lub po prostu nie musisz juz z nimi pracowaé. Zamiast pozwalac
na zapychanie sie repozytorium plikami, ktérych nie potrzebujesz, mozesz usungé te niechciane
notatniki z listy. Wykonaj ponizsze czynnosci, aby usung¢ plik:

1. Zaznacz pole wyboru obok wpisu DLAD_Sample.ipynb.
2. Kliknij ikone Usun (kosz).

Zostanie wyswietlony komunikat ostrzegawczy dotyczacy usuwania notebooka.



3. Kliknij Usun.
Notatnik usuwa plik notatnika z listy.
Importowanie notatnika

Aby uzy¢ kodu zrédtowego, musisz zaimportowac pobrane pliki do swojego repozytorium. Kod
zrédtowy znajduje sie w pliku archiwum, ktéry wyodrebniasz do lokalizacji na dysku twardym.
Archiwum zawiera liste plikéw .ipynb (notatnik IPython) zawierajacych kod Zrédtowy tej ksigzki
(szczegotowe informacje na temat pobierania kodu Zrédtowego mozna znalezé we wstepie). Ponizsze
kroki pokazujg, jak zaimportowac te pliki do swojego repozytorium:

1. Kliknij Przeslij na stronie Notebook DL4D.

To, co widzisz, zalezy od Twojej przegladarki. W wiekszosci przypadkéw zobaczysz jakis rodzaj okna
dialogowego Przesytanie plikow, ktére zapewnia dostep do plikéw na dysku twardym.

2. Przejdz do katalogu zawierajacego pliki, ktdre chcesz zaimportowac¢ do Notatnika.

3. Zaznacz jeden lub wiecej plikéw do zaimportowania, a nastepnie kliknij przycisk Otwérz (lub inny,
podobny), aby rozpoczaé proces przesytania. Zobaczysz plik dodany do listy przesyfania. Plik nie jest
jeszcze czescig repozytorium - po prostu wybrates go do przestania.

4. Kliknij Przeslij.

Notatnik umieszcza plik w repozytorium, dzieki czemu mozesz zaczac¢ z niego korzystac.

Pobieranie i uzywanie zbioréw danych

Uzywamy wielu zestawdw danych, z ktérych niektére mozna pobraé bezposrednio z sieci, a inne
pojawiajg sie w pakietach Pythona, takich jak biblioteka Scikit-learn. Te zestawy danych przedstawiajg
rézne sposoby interakcji z danymi i sg uzywane w przyktadach do wykonywania réznych zadan.
Ponizsza lista zawiera szybki przeglad funkcji uzywanych do importowania zestawéw danych ze
Scikitlearn do kodu Pythona:

e |oad_boston(): Analiza regresji z zestawem danych cen domoéw w Bostonie
o |oad_iris(): Klasyfikacja za pomocg zestawu danych Iris

o |oad_digits([n_class]): Klasyfikacja za pomocg zestawu danych cyfr

o fetch_20newsgroups(subset="train’): Dane z 20 grup dyskusyjnych

Technika tadowania kazdego z tych zestawow danych jest taka sama we wszystkich przyktadach.
Ponizszy przyktad pokazuje, jak zatadowac zestaw danych cen doméw w Bostonie.

ze sklearn.datasets importuj load_boston
Boston = load_boston()
print(Boston.data.shape)

Aby zobaczy¢, jak dziata kod, kliknij Uruchom komadrke. Dane wyjsciowe z wywotania drukowania to
(506, 13). Mozesz zobaczy¢ wyjscie pokazane na rysunku 3-12. (Badz cierpliwy; tadowanie zestawu
danych moze potrwac kilka sekund).

Tworzenie aplikacji



Sekcja ,Tworzenie nowego notatnika” pokazuje, jak utworzyé pusty notatnik, co jest mite, ale nie
pomocne. Chcesz uzywac notatnika do przechowywania aplikacji, ktérej mozesz uzy¢ do odkrywania
wewnetrznych mechanizméw gtebokiego uczenia sie. W ponizszych sekcjach pokazano, jak pracowac
z notatnikiem w sposdb, ktéry umozliwia tworzenie prostej aplikacji do dowolnego celu. Jednak zanim
zaczniesz, upewnij sie, ze masz otwarty plik DL4D_Sample.ipynb, poniewaz jest on potrzebny do
eksploracji Notatnika.

Zrozumienie komoérek

Gdyby Notebook byt standardowym IDE, nie miatbys komaérek. To, co masz, to dokument zawierajgcy
jedna, ciagly serie stwierdzen. Aby oddzieli¢ rézne elementy kodu, potrzebujesz oddzielnych plikow.
Komorki sg rézne, poniewaz kazda komédrka jest oddzielna. Tak, wyniki rzeczy, ktére robisz w
poprzednich komérkach, majg znaczenie, ale jesli komdrka ma dziata¢ samodzielnie, mozesz po prostu
przejs¢ do tej komorki i jg uruchomic. Aby zobaczyé, jak to dziata dla siebie, wpisz nastepujacy kod w
pierwszej komodrce przyktadowego pliku DL4AD_Sample_:

myVar=3+4
drukuj(myVar)

Teraz kliknij Uruchom (strzatka skierowana w prawo). Kod zostanie wykonany i zobaczysz wynik. Wynik
wynosi 7, zgodnie z oczekiwaniami. Zwré¢ jednak uwage na wpis In [1]:. Ten wpis informuje, ze jest to
pierwsza wykonywana komérka. Teraz umiesc kursor w drugiej komérce - tej, ktdra jest obecnie pusta
- i wpisz print("To jest myVar: ", myVar). Kliknij Uruchom. Dane wyjsciowe pokazujg, ze komérki zostaty
wykonane pojedynczo (poniewaz wpis In [2]: pokazuje oddzielne wykonanie), ale myVar jest globalna
dla notebooka. To, co robisz w innych komdrkach z danymi, wptywa na kazdg inng komoérke, bez
wzgledu na kolejno$é wykonania.

Dodawanie komorek dokumentaciji

Komoérki wystepuja w wielu réznych formach. My nie wykorzystujemy ich wszystkich. Jednak wiedza o
tym, jak korzysta¢ z komdrek dokumentacji, moze sie przydaé. Wybierz pierwszg komorke (obecnie
oznaczong 1). Wybierz Wstaw = Wstaw komédrke powyzej. Zobaczysz nowg komoérke dodang do
notatnika. Zwré¢ uwage na liste rozwijang, ktéra aktualnie zawiera kod. Ta lista pozwala wybraé rodzaj
tworzonej komoérki. Wybierz Markdown z listy i wpisz # Tworzenie aplikacji (aby utworzy¢ nagtéwek
poziomu 1). Kliknij Uruchom (co moze wydawac sie bardzo dziwne, ale sprébuj). Widzisz, ze nagtéwek
zamienia sie w rzeczywisty nagtéwek z ciemniejszym, wiekszym tekstem. By¢ moze myslisz teraz, ze te
specjalne komdrki dziatajg jak strony HTML i masz racje. Wybierz Wstaw = Wstaw komadrke ponizej,
wybierz Markdown z listy rozwijanej, a nastepnie wpisz ## Rozumienie komérek (aby utworzyc
nagtéwek poziomu 2). Kliknij Uruchom. Lliczba znakéw haszujgcych (#) dodanych do tekstu wptywa na
poziom nagtéwka, ale znaki haszujgce nie pojawiajg sie w rzeczywistym nagtowku.

Korzystanie z innych typow komoérek

Ta czes$¢ nie przedstawia wszystkich rodzajow zawartosci komérek, ktére mozna zobaczy¢ za pomoca
Notatnika. Mozesz jednak dodawac rowniez inne elementy, takie jak grafike, do swoich notatnikéw.
Kiedy nadejdzie czas, mozesz wydrukowac (wydrukowac) swéj notatnik jako raport i wykorzystac¢ go w
réznego rodzaju prezentacjach. Technika programowania umiejgcego czytac i pisac rozni sie od tej,
ktorej by¢ moze uzywatesS w przesztosci, ale ma zdecydowane zalety, jak zobaczysz w kolejnych
czesciach.

Zrozumienie uzycia wciecia



Podczas pracy z przyktadami zauwazysz, ze niektore wiersze sg wciete. W rzeczywistosci przyktady
zawierajg réwniez sporo odstepow (takich jak dodatkowe wiersze miedzy wierszami kodu). Python
ignoruje wszelkie wciecia w Twojej aplikacji. Gtéwnym powodem dodania wciecia jest zapewnienie
wizualnych wskazéwek dotyczacych kodu. W ten sam sposéb, w jaki uzywane jest wciecie w
konspektach ksigzek, wciecie w kodzie pokazuje relacje miedzy réznymi elementami kodu. Rdzne
zastosowania wciec stang sie bardziej znajome, gdy bedziesz przerabia¢ przyktady. Powiniene$ jednak
wiedzie¢ na poczatku, dlaczego uzywane jest wciecie i jak jest ono wprowadzane. W tym celu nadszedt
czas na kolejny przyktad. Ponizsze kroki pomogga Ci stworzy¢ nowy przyktad, ktory uzywa wcieé, aby
zwigzek miedzy elementami aplikacji byt duzo bardziej widoczny i

tatwiej rozgryz¢ pdiniej.
1. Wybierz Nowy = Python3.

Jupyter Notebook tworzy dla Ciebie nowy notatnik. Zrédto do pobrania uzywa nazwy pliku
DLAD_Indentation.ipynb, ale mozesz uzy¢ dowolnej nazwy.

”n

2. Wpisz print(,,To jest naprawde dtuga linia tekstu, ktora bedzie ” +. Widzisz tekst wyswietlany
normalnie na ekranie, tak jak oczekiwates. Znak plus (+) méwi Pythonowi, ze jest dodatkowy tekst do
wyswietlenia. Dodawanie tekstu z wielu wierszy razem w jeden dtugi fragment tekstu nazywa sie
konkatenacja. Wiecej informacji o korzystaniu z tej funkcji znajdziesz w dalszej czesci ksigzki, wiec nie
musisz sie tym teraz martwic.

3. Nacisénij Enter.

Punkt wstawiania nie wraca na poczatek wiersza, jak mozna sie spodziewac. Zamiast tego konczy sie
bezposrednio pod pierwszym podwdjnym cudzystowem. Ta funkcja, zwana automatycznym wcieciem,
jest jedng z cech odrdzniajacych zwykty edytor tekstu od edytora przeznaczonego do pisania kodu.

4. Wpisz ,,wystepujg w wielu wierszach w pliku kodu Zzrédtowego.”) i nacis$nij Enter. Zauwaz, ze punkt
wstawiania wraca na poczatek wiersza. Gdy program Notebook wykryje, ze doszedtes do konca kodu,
automatycznie przesunie tekst do oryginalnej pozycji.

5. Kliknij Uruchom.

Zobaczysz wynik pokazany na rysunku 3-16. Mimo ze tekst pojawia sie w wielu wierszach w pliku kodu
zrédtowego, pojawia sie tylko w jednym pliku wyjsciowym. Linia peka ze wzgledu na rozmiar okna, ale
w rzeczywistosci jest to tylko jedna linia.

Dodawanie komentarzy

Ludzie caty czas tworzg dla siebie notatki. Kiedy musisz kupié¢ artykuty spozywcze, przegladasz swoje
szafki, okreslasz, czego potrzebujesz, i zapisujesz to na liscie lub méwisz do aplikacji w telefonie. Po
dotarciu do sklepu przegladasz swojg liste, aby zapamietac, czego potrzebujesz. Korzystanie z notatek
przydaje sie do wszelkiego rodzaju potrzeb, takich jak sledzenie przebiegu rozmowy miedzy partnerami
biznesowymi lub zapamietywanie istotnych punktéw wyktadu. Ludzie potrzebujg notatek, aby
pobudzi¢ pamiec. Komentarze w kodzie zrédtowym to tylko inna forma notatki. Dodajesz je do kodu,
aby méc pdiniej zapamietad, jakie zadanie kod wykonuje. Ponizsze sekcje opisujg komentarze bardziej
szczegodtowo.

NAGtOWKI A KOMENTARZE

Nagtowki i komentarze na poczatku mogg by¢ nieco mylgce. Nagtéwki pojawiajg sie w oddzielnych
komérkach; komentarze pojawiajg sie wraz z kodem Zrédtowym. Stuzg réznym celom. Nagtéwki



informuja o catej grupie kodu, a poszczegdlne komentarze informujg o poszczegdlnych krokach kodu,
a nawet wierszach kodu. Nawet jesli uzywasz obu do dokumentacji, kazdy z nich stuzy unikalnemu
celowi. Komentarze sg zazwyczaj bardziej szczegdtowe niz nagtéwki.

Zrozumienie komentarzy

Komputery potrzebujg specjalnego sposobu, aby ustali¢, czy tekst, ktéry piszesz, jest komentarzem, a
nie kodem do wykonania. Python udostepnia dwie metody definiowania tekstu jako komentarza, a nie
jako kodu. Pierwsza metoda to komentarz jednowierszowy. Uzywa znaku liczby (#), w ten sposdb:

# To jest komentarz.
print("Witaj z Pythona!") #To tez jest komentarz.

Komentarz jednowierszowy moze pojawi¢ sie w wierszu sam lub po kodzie wykonywalnym. Pojawia
sie tylko w jednej linii. W przypadku krétkiego tekstu opisowego, takiego jak wyjasnienie konkretnego
fragmentu kodu, zazwyczaj uzywasz komentarza jednowierszowego. Notatnik pokazuje komentarze w
charakterystycznym kolorze (zazwyczaj niebieskim) i kursywa. Python w rzeczywistosci nie obstuguje
bezposrednio komentarza wielowierszowego, ale mozesz go utworzy¢ za pomoca tancucha w
potréjnym cudzystowie. Komentarz wielowierszowy zaréwno zaczyna sie, jak i koAczy trzema
podwaéjnymi cudzystowami (""") lub trzema pojedynczymi cudzystowami (") w nastepujacy sposdb:

Aplikacja: Comments.py
Napisane przez: John

Cel: Pokazuje, jak uzywac komentarzy.

Te wiersze nie s3 wykonywane. Python nie wyswietli komunikatu o btedzie, gdy pojawia sie w twoim
kodzie. Notebook traktuje je jednak inaczej. Zauwaz, ze rzeczywiste komentarze Pythona, te
poprzedzone znakiem hash (#) w komérce 1, nie generujg zadnych danych wyjsciowych. Jednak ciggi
w potréjnym cudzystowie generujg dane wyjsciowe. Ponadto, w przeciwienstwie do standardowych
komentarzy, tekst w potréjnym cudzystowie jest wyswietlany na czerwono (w zaleznosci od edytora),
a nie na niebiesko, a tekst nie jest pisany kursywa. Jesli planujesz wydrukowac notes jako raport, musisz
unikad ciggdw w potrdjnym cudzystowie. (Niektdre srodowiska IDE, takie jak IDLE, catkowicie ignorujg
ciggi w potréjnym cudzystowie.) Zwykle uzywa sie komentarzy wielowierszowych, aby uzyskaé dtuzsze
wyjasnienia, kto utworzyt aplikacje, dlaczego zostata utworzona i jakie zadania wykonuje. Oczywiscie
nie ma sztywnych zasad dotyczacych tego, w jaki sposdéb uzywasz komentarzy. Gtdwnym celem jest
doktadne poinformowanie komputera, co jest, a co nie jest komentarzem, aby nie prébowat wchodzi¢
w interakcje z komentarzem tak, jak kodowatby.

Uzywanie komentarzy do pozostawiania sobie przypomnien

Wiele oséb tak naprawde nie rozumie komentarzy i nie do korica wie, co zrobi¢ z notatkami w kodzie.
Pamietaj, ze mozesz napisac kawatek kodu dzisiaj, a potem nie patrze¢ na niego przez lata. Potrzebujesz
notatek, aby pobudzi¢ swojg pamieé, abys pamietat, jakie zadanie wykonuje kod i dlaczego go
napisates. Oto kilka typowych powodoéw, dla ktérych warto uzywaé komentarzy w kodzie:

e Przypomnij sobie, co robi kod i dlaczego go napisates
e Powiedz innym, jak dba¢ o swéj kod



e Udostepniaj swoj kod innym programistom

e Lista pomystéw na przyszte aktualizacje

e Podaj liste Zrédet dokumentacji, ktérych uzytes do napisania kodu
o Utrzymuj liste wprowadzonych ulepszen

Mozesz uzywaé komentarzy na wiele innych sposobdw, ale sg to najczestsze sposoby. Przyjrzyj sie, w
jaki sposéb komentarze sg uzywane w przyktadach w ksigzce, zwtaszcza gdy przejdziesz do pdzniejszych
rozdziatow, w ktorych kod staje sie bardziej ztozony. W miare jak Twdj kod staje sie coraz bardziej
ztozony, musisz dodawacd wiecej komentarzy i wprowadza¢ komentarze zwigzane z tym, o czym musisz
o tym pamietac.

Uzywanie komentarzy, aby uniemozliwi¢ wykonanie kodu

Deweloperzy czasami uzywajg rowniez funkcji komentowania, aby zapobiec wykonywaniu wierszy
kodu (nazywane komentowaniem). Moze by¢ konieczne wykonanie tej czynnosci w celu ustalenia, czy
wiersz kodu powoduje awarie aplikacji. Podobnie jak w przypadku kazdego innego komentarza, mozesz
uzy¢ komentowania jednowierszowego lub wielowierszowego. Jednak podczas korzystania z
komentowania wielowierszowego, jako czes¢ danych wyjsciowych widzisz kod, ktdry nie jest
wykonywany (i faktycznie moze by¢ pomocne sprawdzenie, gdzie kod wptywa na dane wyjsciowe).

Uzyskiwanie pomocy z jezykiem Python

Ta ksigzka nie nauczy Cie jezyka Python, ktory sam w sobie wymagatby catej ksigzki. Oto najlepsze
metody uzyskania pomocy:

e  Woybierz jedng z opcji w menu Pomoc Notatnika.

e  Otwdrz monit Anacondy, uruchom kopie Pythona i uzyj polecen tekstowych, aby wyszukac
pomoc.

e Pobierz dokumentacje Pythona z https://docs.python.org/3.6/download.html.

e Przejrzyj dokumentacje online na https://docs.python.org/3.6/.

e Skorzystaj z jednego z ponizszych samouczkdéw:

 Oficjalny samouczek: https://docs.python.org/3.6/

¢ TutorialsPoint: https://www.tutorialspoint.com/python/

¢ Szkoty W3Schools: https://www.w3schools.com/python/

e learnpython.org: https://www.learnpython.org/

* Akademia kodowania: https://www.codecademy.com/learn/learn-python

Chodzi o to, ze ta ksigzka zaktada, ze umiesz juz programowac w Pythonie. Ten rozdziat zawiera pewne
pomoce zwigzane z narzedziami, ktére utatwiajg przejscie od narzedzi, ktérych uzywates w przesztosci,
do narzedzi uzywanych w tej ksigzce.

Praca w chmurze

Mimo ze przedstawiono podejscie do przetwarzania lokalnego, moze zaistnie¢ potrzeba interakcji z
zasobami w chmurze w celu wykonania okreslonych zadan. W ponizszych sekcjach oméwiono dwie
czynnosci zwigzane z chmurg, ktdre mozesz wykonaé podczas korzystania z tej ksigzki. Pierwszym z
nich jest dostep do zasobéw w chmurze dla réznych potrzeb. Drugi to uzycie Google Colaboratory do
pracy z przyktadami na tablecie zamiast na komputerze stacjonarnym.


https://docs.python.org/3.6/download.html
https://docs.python.org/3.6/

Korzystanie z zestawow danych i jader Kaggle

Kaggle (https://www.kaggle.com/) to ogromna spotfeczno$¢ naukowcdéw zajmujgcych sie danymi i
innych, ktérzy musza pracowad z duzymi zestawami danych, aby uzyskac informacje potrzebne do
osiggniecia réznych celéw. Mozesz tworzyé nowe projekty na Kaggle, przegladaé prace wykonang przez
innych nad ukorficzonymi projektami lub braé udziat w jednym z trwajacych konkurséw. Jednak Kaggle
to co$ wiecej niz tylko spotecznos¢ naprawde inteligentnych ludzi, ktérzy lubig bawié sie danymi; to
takze miejsce, w ktéorym mozesz uzyskaé zasoby potrzebne do nauki wszystkiego o gtebokim uczeniu
sie i tworzenia witasnych projektédw. Najlepszym miejscem, aby dowiedzieé sie, jak Kaggle moze poméc
Ci odkry¢ wiecej o gtebokim uczeniu sie, jest https://www.kaggle.com/m2skills/datasets-and-
tutorialkernels-dla poczatkujgcych. Ta witryna zawiera liste réznych zestawéw danych i jader
samouczkdéw udostepnianych przez Kaggle. Zbiér danych to po prostu rodzaj bazy danych informacji
uzywanej do wykonywania standardowych testéw kodu aplikacji. Jadro samouczka to rodzaj projektu,
ktérego uzywasz, aby nauczyc sie analizowaé dane na rézne sposoby. Na przyktad, mozesz znalez¢ jagdro
samouczka o klasyfikacji grzybdw na https://www.kaggle.com/uciml/klasyfikacja grzybow.

Korzystanie z Google Colaboratory

Colaboratory (https://colab.research.google.com/notebooks/welcome.ipynb) lub w skrécie Colab to
ustuga Google oparta na chmurze, ktdra replikuje Jupyter Notebook w chmurze. Jest to implementacja
niestandardowa, wiec moze sie zdarzy¢, ze Colab i Notatnik nie bedg zsynchronizowane — funkcje w
jednym mogg nie zawsze dziata¢ w drugim. Nie musisz niczego instalowaé¢ w swoim systemie, aby z
niego korzysta¢. W wiekszosci przypadkéw uzywasz Colab tak samo, jak instalacja Jupyter Notebook
na komputerze stacjonarnym. Gtéwnym powodem, dla ktérego warto dowiedzie¢ sie wiecej o Colab,
jest cheé korzystania z urzadzenia innego niz standardowa konfiguracja komputera stacjonarnego do
pracy z przyktadami. Na razie ta sekcja zawiera podstawy korzystania z istniejgcych plikéw. Mozesz
otwierac istniejgce notatniki znalezione w pamieci lokalnej, na Dysku Google lub w serwisie GitHub.
Mozesz takze otworzy¢ dowolny z przyktadéw Colab lub przesta¢ pliki ze zréodet, do ktérych masz
dostep, takich jak dysk sieciowy w systemie. We wszystkich przypadkach nalezy rozpocza¢ od wyboru
Plik = Otworz notatnik. Widok domysiny pokazuje wszystkie ostatnio otwierane pliki, niezaleznie od
lokalizacji. Pliki sg wyswietlane w kolejnosci alfabetycznej. Mozesz filtrowacd liczbe wyswietlanych
elementow, wpisujgc cigg w filtrze notesdw. U géry znajduja sie inne opcje otwierania zeszytow. Nawet
jesli nie jestes zalogowany, nadal mozesz uzyska¢ dostep do przyktadowych projektéow Colab. Te
projekty pomagajg zrozumiec¢ Colab, ale nie pozwalajag na robienie czegokolwiek z wtasnymi
projektami. Mimo to nadal mozesz eksperymentowac z Colab bez uprzedniego logowania sie do
Google. Oto krdtka lista sposobow korzystania z plikow w Colab:

e Korzystanie z Dysku dla istniejgcych notebookdéw: Dysk Google jest domysing lokalizacjg dla
wielu operacji w Colab i zawsze mozesz wybraé go jako miejsce docelowe. Podczas pracy z
Dyskiem zobaczysz liste plikéw. Aby otworzyé okreslony plik, kliknij jego tgcze w oknie
dialogowym. Plik otworzy sie w biezgcej zaktadce Twojej przegladarki.

e Korzystanie z GitHub dla istniejgcych notebookdéw: Podczas pracy z GitHub, najpierw musisz
podaé lokalizacje kodu Zrédtowego online. Lokalizacja musi wskazywac¢ na projekt publiczny;
nie mozesz korzysta¢ z Colab, aby uzyska¢ dostep do swoich prywatnych projektéw. Po
nawigzaniu potgczenia z GitHub zobaczysz liste repozytoridw (ktére sg kontenerami na kod
zwigzany z konkretnym projektem) oraz gatezi (ktére reprezentujg poszczegdine
implementacje kodu). Wybranie repozytorium i oddziatu wyswietla liste plikdw notatnikdw,
ktére mozna zatadowac do Colab. Po prostu kliknij wymagany link i taduje sie tak, jakbys
korzystat z Dysku Google.



Korzystanie z pamieci lokalnej dla istniejgcych notatnikdéw: Jesli chcesz uzy¢ zrédta do pobrania
dla tej ksigzki lub dowolnego Zrddta lokalnego, wybierz karte Przeslij w oknie dialogowym.
Posrodku zobaczysz pojedynczy przycisk o nazwie Wybierz plik. Klikniecie tego przycisku
otwiera okno dialogowe Otwérz plik w przegladarce. Zlokalizuj plik, ktory chcesz przesta¢, tak
jak zwykle w przypadku kazdego pliku, ktéry chcesz otworzy¢. Wybranie pliku i klikniecie
Otwodrz powoduje przestanie pliku na Dysk Google. Jesli wprowadzisz zmiany w pliku, zmiany
te pojawig sie na Dysku Google, a nie na dysku lokalnym.



Wykorzystanie struktury gtebokiego uczenia sie

Przyjrzymy sie ramom uczenia gtebokiego, poniewaz korzystanie z platformy uczenia gtebokiego moze
znacznie skrdcié czas, koszty i ztozono$é tworzenia rozwigzania do uczenia gtebokiego. Oczywiscie
musisz zaczg¢ od zdefiniowania terminu framework, ktéry jest abstrakcjg, ktora zapewnia ogdlng
funkcjonalnos¢, ktérg modyfikuje kod aplikacji. W przeciwienstwie do biblioteki dziatajgcej w Twojej
aplikacji, gdy uzywasz frameworka, Twoja aplikacja dziata w nim. Nie mozesz modyfikowac
podstawowej funkcjonalnosci frameworka, co oznacza, ze masz stabilne srodowisko do pracy, ale
wiekszos¢ frameworkdw oferuje pewien poziom rozszerzalnosci. Struktury sg zazwyczaj dostosowane
do konkretnych potrzeb, takich jak struktury internetowe uzywane do tworzenia aplikacji online. W
zwigzku z tym, mimo ze frameworki do uczenia gtebokiego majg wiele cech charakterystycznych dla
frameworkow, zapewniajg one réwniez okreslone funkcje, ktére omawiamy. Nie wszyscy wykorzystujg
te same pomysty i koncepcje do uruchamiania aplikacji do uczenia gtebokiego. Ponadto nie kazda
organizacja chce inwestowac w ztozong strukture uczenia gtebokiego, gdy wystarczy tansza i prostsza
struktura. W zwigzku z tym mozna znalez¢ wiele struktur gtebokiego uczenia sie, ktére mogg zapewnic
podstawowg funkcjonalnos¢, ktérej mozna uzywaé do eksperymentowania i do prostszych aplikacji.
Ten rozdziat bada niektére z tych podstawowych struktur i poréwnuje je, aby miec lepsze pojecie o
tym, co jest dostepne. Aby zapewnié¢ najlepsze mozliwe Srodowisko do nauki, w tej ksigzce w
przyktadach wykorzystano framework TensorFlow. TensorFlow dziata lepiej w sytuacjach
przedstawionych u nas niz inne rozwigzania omdéwione wczesniej, a ta czes¢ wyjasnia, dlaczego. Moéwi
rowniez doktadnie, dlaczego TensorFlow jest dobrym ogdlnym rozwigzaniem dla wielu scenariuszy
gtebokiego uczenia sie.

Prezentacja frameworka

Jak wspomniano we wstepie, Twdj kod dziata w ramach frameworka. W srodowisku frameworka Twaj
kod wysyta zagdania do frameworka, ktory nastepnie spetnia je za Ciebie. W konsekwencji frameworki
zapewniajg rodzaj struktury do tworzenia aplikacji. Ze wzgledu na te strukture, frameworki s3
specyficzne dla domeny, odpowiadajgc na okreslone rodzaje potrzeb zwigzanych z tworzeniem
aplikacji. W ponizszych sekcjach omoéwiono struktury zaréwno z perspektywy przegladu, jak i bardziej
szczegdtowo jako rozwigzanie do uczenia gtebokiego. Wazne jest, aby pamietaé, ze te sekcje nie
dostarczajg petnych informacji na temat frameworkéw, ale pomagajg zrozumieé frameworki
gtebokiego uczenia sie na tyle dobrze, aby podejmowac dobre decyzje na ich temat.

Definiowanie rdznic

Specyficzna dla domeny problematyka frameworkéw sprawia, ze konieczne jest znalezienie
odpowiedniego rodzaju frameworka dla Twoich potrzeb. (Domena problemowa to opis wiedzy i
zasobow wymaganych do rozwigzania problemu. Na przyktad nie idziesz do lekarza, aby rozwigzac
swoje problemy z hydraulikg — zamiast tego udajesz sie do hydraulika.) Zwyciezyto proste zapytanie o
ogoblne ramy nie zrobi ci wiele dobrego. Oto kilka przyktadéw typdéw ram, z ktdrych wszystkie majg
specyficzne cechy, aby zaspokoi¢ potrzeby ich problematycznej domeny:

e  Struktura aplikacji (w rodzaju uzywanych do tworzenia aplikacji dla uzytkownikéw kornicowych)
e Artystyczne (rysunek, muzyka i inne formy twdrcze)

e Cactus framework (wysokowydajne obliczenia naukowe)

e System wspomagania decyzji

e Modelowanie systemdw ziemnych

e Modelowanie finansowe

e Struktura internetowa (w tym frameworki specyficzne dla jezykdw takich jak AJAX i JavaScript)



Réznorodnosé frameworkéw oprogramowania jest niesamowita i prawdopodobnie nigdy nie bedziesz
ich potrzebowac. taczg je dwie wazne rzeczy. W kazdym przypadku framework definiuje serie
zamrozonych punktéw, ktére definiujg charakterystyke aplikacji i ktorych programista nie moze
zmieni¢. Ponadto struktura definiuje punkty aktywne, ktérych programista uzywa do definiowania
specyfiki oprogramowania docelowego. Na przyktad zamrozony punkt w aplikacji internetowej moze
definiowad interfejs, na ktérym uzytkownik polega na sktadaniu zgdan, podczas gdy punkt aktywny
moze okresla¢ sposdb realizacji tego zgdania. Ktos$ projektujgc aplikacje do wyszukiwania ksigzek
skupitby sie na specyfice wyszukiwania ksigzek, pomijajgc wymagania zarzadzania panistwem i obstugi
whioskow.

Wyijasnienie popularnosci frameworkoéw

Myslagc o oprogramowaniu mozna tatwo zauwazyé progres narzedzi wykorzystywanych do jego
tworzenia. Kiedys programisci musieli wprowadza¢ swdj kod za pomoca kart z dziurkaczem, co byto
niezwykle czasochtonne i podatne na btedy. Edytory utatwiajg prace, poniewaz teraz mozesz wpisywac,
co chcesz zrobi¢. Nastepne jest zintegrowane Srodowisko programistyczne (IDE). Korzystanie ze
Srodowiska IDE umozliwia modelowanie, kompilacje i testowanie kodu w jednym srodowisku, a takze
wiele innych rzeczy. Wykorzystanie bibliotek umozliwia szybkie tworzenie duzych, ztozonych aplikacji.
Tak wiec framework — ktéry jest srodowiskiem, w ktorym programista musi braé pod uwage tylko
specyfikacje konkretnej aplikacji — jest po prostu kolejnym krokiem w zwiekszaniu produktywnosci
programistow, a jednoczesnie sprawia, ze aplikacje sg bardziej niezawodne i mniej podatne na btedy.
Stad popularnos$é frameworkdéw wsrdd programistow. Jednak framework to znacznie wiecej niz tylko
sposéb na szybsze tworzenie kodu, przy mniejszym wysitku i mniejszej liczbie btedéw. Framework
umozliwia tworzenie znormalizowanego $rodowiska, w ktérym wszyscy korzystajg z tych samych
bibliotek, narzedzi, interfejsow programowania aplikacji (API) i innych programoéw. Korzystanie ze
znormalizowanego Srodowiska umozliwia przenoszenie kodu miedzy systemami bez obawy o
wprowadzenie dziwnych probleméw z aplikacjami z powodu niespdjnosci Srodowiskowych. Ponadto
problemy z rozwojem zespotu sg mniejsze, poniewaz srodowisko wspoétpracy jest uproszczone.
Poniewaz framework obstuguje wszystkie szczegdéty niskiego poziomu, nalezy réwniez wzig¢ pod
uwage sktad zespotu aplikacyjnego. W przesztosci zespdt mogt potrzebowac oséb biegtych w interakcji
ze sprzetem lub tworzeniu podstaw interfejsu uzytkownika. Zastosowanie frameworka oznacza, ze
wszystkie te zadania sg juz wykonane, dlatego zespét sktada sie z ekspertéw merytorycznych, ktérzy
potrafig skutecznie komunikowac sie ze sobg, umozliwiajgc spdéjne podejscie do tworzenia aplikacji.
Najwazniejszym powodem, dla ktérego frameworki sg teraz tak popularne, jest sposdb, w jaki
kodowanie jest obecnie wykonywane. Kiedys$ programisci musieli wiedzieé, jak komunikowac sie ze
sprzetem i oprogramowaniem na bardzo niskim poziomie. Obecnie frameworki utatwiajg kodowanie
w $rodowisku, w ktorym:

o Wiekszo$¢ aplikacji sktada sie gtéwnie z wywotan APl potgczonych ze sobg w celu osiggniecia
okreslonego celu.

e lLudzie muszg rozumied, jak dziatajg interfejsy API, a nie co robig lub jak to robig. Deweloper
musi zastanowic¢ sie, jakie struktury danych akceptuje API i jak dobrze przetwarza dane pod
presja.

e Ogromna zainstalowana baza istniejgcego oprogramowania oznacza utrzymywanie tego kodu
na miejscu i znajdowanie szybkich, wydajnych metod interakcji z nim.

e Nacisk ktadziony jest na architekture, a nie na detale. Poniewaz wiekszos$¢ nowych aplikacji w
duzym stopniu opiera sie na istniejgcym kodzie, do ktérego dostep uzyskuje sie za
posrednictwem bibliotek lub interfejséw API, programisci nie spedzajg tyle czasu na nauce



specyfiki jezyka; lepiej jest odkry¢, ktéry stos kodu moze wykonaé prace bez koniecznosci
samodzielnego pisania kodu.

e Najwazniejsze jest prawidtowe ustawienie algorytmu.

o Narzedzia staty sie tak sprytne, ze czesto korygujg drobne btedy w kodowaniu i poprawnie
interpretujg niejasnosci w kodzie programisty, wiec nacisk ktadzie sie na sprowadzenie
pomystéw, a nie na pisanie doskonatego kodu.

e Jezyki wizualne, w ktdérych przeciggasz i upuszczasz obiekty w Srodowisku graficznym, stajg sie
coraz bardziej powszechne. W pewnym momencie kod moze faktycznie znikngé (przynajmnie;j
dla wiekszosci tworcow aplikacji).

e Nie wystarczy zna¢ jedng platforme. Wiekszos¢ dzisiejszych aplikacji musi dziata¢ bezbtednie
w systemach Windows, Linux, OS X, Android, wiekszosci smartfondw i niezliczonych innych
platformach, poniewaz uzytkownicy chcg oprogramowania w formie, ktérg rozumieja.

UWZGLEDNIAJAC WADY FRAMWOKA

W zaleznosci od tego, z kim rozmawiasz, rozwigzanie ramowe nie zawsze jest panaceum, za jakie
uznajg go zwolennicy. Jednym z wiekszych problemoéw podczas korzystania z frameworka jest to, ze
staje sie on wifasng aplikacjg. Zespdt programistdw musi nauczy¢ sie zaréwno frameworka, jak i
wszystkich narzedzi uzywanych do napisania aplikacji. W zwigzku z tym, jesli wiekszo$¢ cztonkdéw
zespotu zajmujgcych sie programowaniem nie korzystata wczesniej z frameworka, bedg potrzebowac
dodatkowego czasu, aby przezwyciezy¢ krzywaq uczenia sie frameworka. Jednak po tym, jak nauczg sie
korzystac¢ z frameworka, z tatwoscig odzyskajg czes¢ tej poczagtkowej inwestycji w czasie dzieki wyzszej
ogoblnej wydajnosci.

Kolejnym problemem zwigzanym z frameworkami jest ich tendencja do nieefektywnego
wykorzystywania zasobdw. Rozmiar aplikacji frameworka, w tym framework, jest zazwyczaj wiekszy
niz aplikacji opracowanej przy uzyciu bibliotek. Oczywiscie aplikacje monolityczne s generalnie
najbardziej wydajne, poniewaz mogg korzysta¢ tylko z zasobdw wymaganych dla tej aplikacji. Caty
nadmiar kodu znaleziony we frameworkach pochodzi z préby stworzenia uniwersalnego rozwigzania.
Wszystkie struktury oméwione w tej ksigzce to oferty publiczne. W rzeczywistosci wiekszos$¢ z nich to
rowniez open source. Jednak niektdrzy zwolennicy frameworkdw uwazaja, ze kazde przedsiebiorstwo
powinno mie¢ wtasny framework, ktory jest opracowywany przy uzyciu wspdlnego kodu z aplikacji w
tym przedsiebiorstwie. Dzieki takiemu podejsciu uzyskany framework ma spdjny wyglad i dziatanie,
ktore odpowiada aplikacjom sprzed frameworku, ktére przedsiebiorstwo musi utrzymywac. Jednak
opracowanie niestandardowego frameworka dla konkretnego przedsiebiorstwa jest czasochtonne.
Dlatego wiele osdb wskazuje, ze rozwigzanie oparte na frameworku nie jest tak przydatne ani tatwe
do nauczenia, jak rozwigzania nieframeworkowe.

Definiowanie ram gtebokiego uczenia sie

Myslac o frameworku do gtebokiego uczenia sie, tak naprawde zastanawiasz sie, w jaki sposéb
platforma zarzadza zamrozonymi punktami i gorgcymi punktami. W wiekszosci przypadkéw platforma
uczenia gtebokiego zapewnia zamrozone i gorgce punkty w tych obszarach:

e Dostep do sprzetu (np. fatwe korzystanie z GPU)

e Standardowy dostep do warstwy sieci neuronowej
e Prymitywny dostep do gtebokiego uczenia sie

e Zarzadzanie wykresami obliczeniowymi

e Szkolenie modelarskie

e Wdrazanie modelu



e Testowanie modeli

e Budowanie i prezentacja wykresow

e Inferencja (propagacja w przéd)

e Automatyczne rdéznicowanie (propagacja wsteczna)

Ramy dotyczg innych kwestii, a skupienie sie na konkretnych kwestiach determinuje wykonalnos¢
okreslonych ram dla okreslonego celu. Podobnie jak w przypadku wielu form pomocy w tworzeniu
oprogramowania, musisz starannie wybrac platforme, z ktérej korzystasz.

Wybodr konkretnego frameworka

Poprzednie sekcje omawiajg ogdlnie atrakcyjnosé frameworkéw i sledzg, w jaki sposdb frameworki
moga tworzy¢ znacznie lepsze srodowisko pracy dla programistow. Omdwiono rowniez funkcje, ktore
sprawiaja, ze platforma gtebokiego uczenia sie jest wyjatkowa. Oczywiscie ilo$¢ automatyzacji, jaka
zapewnia framework i liczba obstugiwanych przez niego typowych funkcji, jest punktem wyjscia do
znalezienia frameworka, ktéry spetni Twoje potrzeby. Musisz réwniez wzig¢ pod uwage takie kwestie,
jak krzywa uczenia sie, jesli chodzi o fatwosé korzystania z frameworka. Jednym z wazniejszych
rozwazan przy wyborze frameworka jest pamietanie, ze frameworki sg specyficzne dla domeny, co
oznacza, ze jesli potrzebujesz stworzy¢ aplikacje obejmujgcg domeny, na przyktad aplikacje do uczenia
gtebokiego, ktora zawiera interfejs sieciowy, potrzebujesz wielu frameworkdéw. Uzyskanie struktur,
ktdre dobrze ze sobg wspdtpracujg, moze miec¢ kluczowe znaczenie. Jesli hostujesz réwniez swojg
aplikacje w chmurze, musisz zastanowic sie, ktére frameworki wspoétpracujg réwniez z ofertg dostawcy
chmury. Na przyktad, jedli zdecydujesz sie uzy¢ TensorFlow jako swojej platformy, mozesz réwniez
polegac¢ na Amazon Web Services (AWS) do hostowania swojej aplikacji. Inng opcjg podczas korzystania
z TensorFlow jest przejscie bezposrednio do Google Cloud, gdzie mozesz trenowac swoje rozwigzanie
do uczenia gtebokiego za pomocg procesoréw GPU lub jednostek przetwarzania Tensor (TPU). TPU
zostaty opracowane przez Google specjalnie do uczenia maszynowego sieci neuronowych przy uzyciu
TensorFlow. TPU to uktady scalone specyficzne dla aplikacji (ASIC) zoptymalizowane pod katem
konkretnego zastosowania. W tym przypadku stuzg one do przetwarzania sieci neuronowej za pomocg
TensorFlow. Rozmiar i ztozonos¢ aplikacji rowniez odgrywaja role w wyborze platformy uczenia
gtebokiego, poniewaz czesto potrzebujesz platformy wyzszej klasy do prawidtowej interakcji z duzymi
aplikacjami. Koniecznos¢ radzenia sobie z rdznego rodzaju aplikacjami jest rownowazona przez zwykte
obawy dotyczace kosztow i dostepnosci. Wyprdbowanie wielu low-endowych struktur gtebokiego
uczenia sie w tym rozdziale nie bedzie Cie kosztowad i moze zapewnic¢ wszystko, co jest potrzebne do
rozpoczecia pracy.

Praca z low-end frameworkami

Low-endowe struktury uczenia gtebokiego czesto zawierajg wbudowany kompromis. Musisz wybraé
miedzy kosztami i ztozonoscig uzytkowania, a takze potrzebg obstugi duzych aplikacji w wymagajgcych
Srodowiskach. Kompromisy, ktdre chcesz ponies¢, generalnie odzwierciedlajg to, czego mozesz uzy¢
do ukonczenia swojego projektu. Majgc to na uwadze, w ponizszych sekcjach oméwiono szereg
niskobudzetowych frameworkoéw, ktére sg niezwykle przydatne i dobrze sprawdzajg sie w matych i
$rednich projektach, ale wymagajg rowniez rozwazenia kompromiséw.

Caffe2

Caffe2 jest luzno oparty na Caffe, ktory zostat pierwotnie opracowany na Uniwersytecie Kalifornijskim
w Berkeley. Jest napisany w C++ z interfejsem Pythona. Jednym z powoddw, dla ktérych ludzie
naprawde lubig Caffe2 jest to, ze mozna trenowac i wdraza¢ model bez pisania kodu. Zamiast tego
wybierasz jeden z gotowych modeli i dodajesz go do pliku konfiguracyjnego (co wyglada niesamowicie



jak kod JSON). W rzeczywistosci duzy wybér wstepnie wytrenowanych modeli pojawia sie w ramach
Model Zoo, na ktérych mozna polegaé na wielu potrzebach. Pierwotny Caffe miat szereg problemoéw,
ktdre czynig go mniej atrakcyjnym niz Caffe2 dla naukowcdw zajmujgcych sie danymi. Obecna wersja
Caffe jest nadal popularna, ale tak naprawde nie mozna jej uzywac do niczego skomplikowanego.
Caffe2 ulepsza Caffe w nastepujacy sposéb:

e Lepsze wsparcie dla rozproszonych szkolen na duzg skale
e Rozwdj mobilny
e Dodano obstuge procesora i obstuge GPU poprzez CUDA

MIGRACIJA Z CAFFE DO CAFFE2

Mimo ze Caffe wcigz istnieje i wiele osdb z niej korzysta, moze sie okazaé, ze Caffe2 jest produktem,
ktdrego naprawde potrzebujesz. Jesli masz teraz jakie$ aplikacje Caffe, mozesz przenies¢ je do Caffe2
za pomocg technik dostepnych na https://caffe2.ai/docs/caffe-migration.html, wiec kazda inwestycja,
ktéra poczynites w Caffe, bedzie nadal przydatna w Caffe2.

Inne dodatki znajdziesz w nowej wersji Caffe. Innym powodem popularnosci Caffe2 jest to, ze moze
przetwarzac¢ obrazy dos$é szybko i bez znaczgcych probleméw ze skalowaniem. Zostat zaprojektowany
tak, aby byt lekki i szybki. Zwré¢ uwage, ze Caffe2 i PyTorch majg w przysztosci zjednoczy¢ sie jako jeden
produkt.

Chainer

Chainer to biblioteka napisana wytacznie w Pythonie, ktéra opiera sie na bibliotekach NumPy i CuPy .
Preferred Networks prowadzi rozwodj tej biblioteki, ale IBM, Intel, Microsoft i NVIDIA réwniez
odgrywajg pewna role. Gtéwnym punktem tej biblioteki jest to, ze pomaga wykorzysta¢ mozliwosci
CUDA twojego GPU, dodajac tylko kilka linijek kodu. Innymi stowy, ta biblioteka zapewnia prosty
sposob na znaczne zwiekszenie szybkosci kodu podczas pracy z ogromnymi zestawami danych. Wiele
dzisiejszych bibliotek gtebokiego uczenia, takich jak Theano i TensorFlow, korzysta ze statycznego
podejscia do gtebokiego uczenia o nazwie definiowanie i uruchamianie, w ktérym definiujesz operacje
matematyczne, a nastepnie przeprowadzasz szkolenie w oparciu o te operacje. W przeciwienistwie do
Theano i TensorFlow, Chainer wykorzystuje podejscie definiowania po uruchomieniu, ktére opiera sie
na dynamicznym podejsciu do uczenia gtebokiego, w ktdrym kod definiuje operacje matematyczne w
trakcie szkolenia. Oto dwie gtéwne zalety tego podejscia:

e Intuicyjne i elastyczne podejscie: podejscie definiowania po uruchomieniu moze opierac sie na
natywnych mozliwosciach jezyka, a nie wymagac tworzenia specjalnych operacji w celu
przeprowadzenia analizy.

e Debugowanie: Poniewaz podejscie definiowania po uruchomieniu definiuje operacje podczas
uczenia, mozna polegac¢ na funkcjach wewnetrznego debugowania w celu zlokalizowania
zrédta btedéw w zestawie danych lub kodzie aplikacji.

TensorFlow 2.0 moze réwniez korzystac z definiowania po uruchomieniu, opierajac sie na Chainer, aby
zapewnic szybkie wykonanie.

PyTorch

PyTorch jest nastepcg Torcha (http://torch.ch/) napisanego w jezyku Lua Jedna z podstawowych
bibliotek Torch (biblioteka PyTorch autograd) zostata uruchomiona jako rozwidlenie Chainer, co
opisano w poprzedniej sekcji. Facebook poczatkowo opracowat PyTorch, ale obecnie uzywa go wiele



innych organizacji, w tym Twitter, Salesforce i University Oxsford. Oto cechy, ktére sprawiajg, ze
PyTorch jest wyjatkowy:

o Niezwykle przyjazny dla uzytkownika
e Wydajne wykorzystanie pamieci

e Stosunkowo szybko

e Powszechnie uzywane do badan

Niektérzy ludzie lubig PyTorch, poniewaz jest tatwy do odczytania jak Keras, ale naukowiec nie traci
umiejetnosci korzystania ze skomplikowanych sieci neuronowych. Ponadto PyTorch bezposrednio
obstuguje dynamiczne wykresy modeli obliczeniowych (wiecej szczegétéw na ten temat mozna znalez¢
w sekgcji ,Pojecie, dlaczego TensorFlow jest tak dobry” w dalszej czesci rozdziatu), co czyni go bardziej
elastycznym niz TensorFlow bez dodawania TensorFlow Fold.

MXNet

Najwiekszym powodem korzystania z MXNet jest szybko$¢. Moze byé trudno ustali¢, czy MXNet czy
CNTK jest szybszy, ale oba produkty sg dos¢ szybko i sg czesto uzywane jako kontrast do spowolnienia,
ktdrego niektdrzy ludzie doswiadczajg podczas pracy z TensorFlow. MXNet to produkt Apache, ktory
obstuguje wiele jezykéw, w tym Python, Julia, C++, R i JavaScript. Korzysta z niego wiele duzych
organizacji, w tym Microsoft, Intel i Amazon Web Services. Oto aspekty, ktdre sprawiajg, ze MXNet jest
wyjatkowy:

e  Funkcje zaawansowanej obstugi GPU

e Moze by¢ uruchomiony na dowolnym urzadzeniu
e Zapewnia imperatywne API o wysokiej wydajnosci
e Oferuje tatwe serwowanie modeli

e Zapewnia wysoka skalowalnos$é

Moze to brzmie¢ jak idealny produkt dla Twoich potrzeb, ale MXNet ma co najmniej jedng powazng
wade - brakuje mu poziomu wsparcia spotecznosci, ktdre zapewnia TensorFlow. Ponadto wiekszo$¢
badaczy nie patrzy na MXNet przychylnie, poniewaz moze stac sie on ztozony, a badacz w wiekszosci
przypadkéw nie ma do czynienia ze stabilnym modelem.

Microsoft Cognitive Toolkit/CNTK

Jak wspomniano w poprzedniej sekcji, jego szybkos¢ jest jednym z powoddw korzystania z Microsoft
Cognitive Toolkit (CNTK). Microsoft uzywa CNTK do duzych zbioréw danych — naprawde duzych. Jako
produkt obstuguje jezyki programowania Python, C++, C# i Java. W zwigzku z tym, jesli jestes$
naukowcem, ktory polega na R, to nie jest to produkt dla Ciebie. Microsoft uzywat tego produktu w
Skype, Xbox i Cortana. Specjalne cechy tego produktu to

e Wspaniaty wystep

e Woysoka skalowalnos¢

e Wysoce zoptymalizowane komponenty
e Obstuga Apache Spark

e Obstuga Azure Cloud

Podobnie jak w przypadku MXNet, CNTK ma wyrazny problem z brakiem odpowiedniego wsparcia
spotecznosci. Ponadto zwykle nie zapewnia zbyt wiele wsparcia stron trzecich, wiec jesli pakiet nie
zawiera potrzebnych funkcji, mozesz ich w ogdle nie uzyskad.



Zrozumienie TensorFlow

W tej chwili TensorFlow znajduje sie na szczycie stosu pod wzgledem frameworkdw gtebokiego uczenia
. Sukces TensorFlow wynika z wielu powoddw, ale przede wszystkim wynika z zapewnienia solidnego
Srodowiska w stosunkowo tatwym w uzyciu pakiecie. Ponizsze sekcje pomoga Ci zrozumieé, dlaczego
ta ksigzka wykorzystuje TensorFlow. Odkrywasz, co sprawia, ze TensorFlow jest tak ekscytujacy i jak
dodatki sprawiaja, ze korzystanie z niego jest jeszcze tatwiejsze.

Zrozumie¢, dlaczego TensorFlow jest tak dobry

Produkt musi oferowaé catkiem sporo pod wzgledem funkcjonalnosci, fatwosci uzytkowania i
niezawodnosci, aby wptynaé na rynek, gdy ludzie majg wiele mozliwosci wyboru. Jednym z powoddéw
sukcesu TensorFlow jest to, ze obstuguje on kilka najpopularniejszych jezykéw: Python, Java, Go i
JavaScript. Ponadto jest dos$¢ rozszerzalny. Kazde rozszerzenie jest operacjg (tak jak w dziataniu).
Chodzi o to, ze gdy produkt ma sSwietne wsparcie dla wielu jezykédw i pozwala na znaczng
rozszerzalnosé, produkt staje sie popularny, poniewaz ludzie mogg wykonywac¢ zadania w sposéb,
ktéry najlepiej im odpowiada, a nie tak, jak zdaniem dostawcy potrzebuje uzytkownik. Wazny jest
rowniez sposdb, w jaki TensorFlow ocenia i wykonuje kod. Natywnie TensorFlow obstuguje tylko
statyczne wykresy obliczeniowe. Jednak rozszerzenie TensorFlow Fold obstuguje réwniez dynamiczne
wykresy. Wykres dynamiczny to taki, w ktérym struktura wykresu obliczeniowego zmienia sie w
zaleznosci od struktury danych wejsciowych i zmienia sie dynamicznie w miare dziatania aplikacji.
Korzystajgc z dynamicznego grupowania, TensorFlow Fold moze stworzy¢ statyczny wykres z
dynamicznych wykresdw, ktdry nastepnie moze przesta¢ do TensorFlow. Ten statyczny wykres
przedstawia transformacje jednego lub wiecej dynamicznych wykresdw modelujgcych niepewne dane.
Oczywiscie mozesz nawet nie potrzebowaé¢ budowac grafu obliczeniowego, poniewaz TensorFlow
obstuguje rowniez szybkie wykonywanie (natychmiastowe ocenianie operacji bez tworzenia grafu
obliczeniowego), dzieki czemu moze natychmiast oceni¢ kod Pythona (nazywane wykonywaniem
dynamicznym). Witgczenie tej dynamicznej funkcjonalnosci sprawia, ze TensorFlow jest niezwykle
elastyczny w zakresie danych, ktore moze pomiescic.

WSPARCIE TENSORFLOW NA COLAB

Wielu programistéw polega dzi$ na srodowiskach online, takich jak Colab, przy wykonywaniu zadan,
poniewaz instalowanie i konfigurowanie TensorFlow na komputerze stacjonarnym moze okazac sie
trudne i musisz mie¢ procesor graficzny, ktéry obstuguje TensorFlow, jesli chcesz przyspieszy¢
przetwarzanie. Ponadto musisz wzig¢ pod uwage wiele innych kwestii. Colab wydaje sie utatwiaé
sprawy. Aby uzyskac wsparcie dla procesora, wystarczy wybrac pole konfiguracji. Aby upewnic sie, ze
masz odpowiednie wsparcie, po prostu uruchom troche dodatkowego kodu specyficznego dla Colab
https://colab.research.google.com/notebooks/gpu.ipynb). Jednak rzeczywistos¢ rzadko dziata tak
samo jak teoria. Po pierwsze, musisz ponownie zainstalowa¢ wszystko za kazdym razem, gdy
rozpoczynasz nowa sesje Colab, poniewaz obstuga bibliotek nie jest stata . Oczywiscie mozesz w ogdle
nie mie¢ dostepu do GPU (wedtug uznania Google) lub obstuga GPU moze mie¢ ograniczenia. Aby
zapewni¢ najlepszg mozliwg nauke, w tej ksigzce zastosowano niezwykle uproszczong konfiguracje
TensorFlow, ktéra pozwala unikng¢ wielu putapek, ktére napotykajg inne srodowiska. To srodowisko
bedzie dziata¢ w przypadku ksigzki, dowolnego doswiadczenia edukacyjnego, ktore mozesz mieé¢ w
szkole, matych projektéw eksperymentalnych, a nawet projektéw dla matych i $srednich firm, ktére
korzystajg z matych i s$rednich zestawdw danych. Nigdy nie mozesz uzy¢ tej konfiguracji do
uruchomienia projektu typu Facebook. Oprécz réznych rodzajow obstugi dynamicznej, TensorFlow
umozliwia réwniez uzycie GPU do przyspieszenia obliczen. W rzeczywistosci mozna korzystaé z wielu
procesorow graficznych i roztozy¢ model obliczeniowy na kilka maszyn w klastrze. Mozliwosé



dostarczenia tak duzej mocy obliczeniowej do rozwigzania problemu sprawia, ze TensorFlow jest
szybszy niz wiekszos¢ konkurencji. Szybko$¢ jest wazna, poniewaz odpowiedzi na pytania czesto majg
krétka dtugosc zycia; uzyskanie odpowiedzi jutro na pytanie, ktére masz dzisiaj, nie zadziata w wielu
scenariuszach. Na przyktad lekarz, ktéry polega na ustugach sztucznej inteligencji, aby zapewnic
alternatywy podczas operacji, potrzebuje natychmiastowych odpowiedzi lub pacjent moze umrzec.
Funkcje obliczeniowe pomagajg jedynie uzyskac rozwigzanie problemu. TensorFlow pomaga réwniez
w wizualizacji rozwigzania na rézne sposoby za pomocga rozszerzenia TensorBoard. To rozszerzenie
pomaga w

o Wizualizacji wykresu obliczeniowego
e Wskaznikach wykonania wykresu
e Pokaza¢ dodatkowe dane w razie potrzeby

Podobnie jak w przypadku wielu produktow, ktére zawierajg wiele funkcji, TensorFlow oferuje stromg
krzywg uczenia sie. Jednak cieszy sie réwniez znacznym wsparciem spotecznosci, zapewnia dostep do
wielu praktycznych samouczkdw, ma swietne wsparcie innych firm dla kurséw online i oferuje wiele
innych pomocy, aby zmniejszy¢ krzywa uczenia sie.

Utatwianie TensorFlow przy uzyciu TFLearn

Jedna z gtéwnych skarg dotyczacych bezposredniego korzystania z TensorFlow jest to, ze kodowanie
jest zarowno niskie, jak i czasami trudne. Kompromis, jaki robisz z TensorFlow, polega na tym, ze
zyskujesz dodatkowq elastycznosé i kontrole, piszac wiecej kodu. Jednak nie kazdy potrzebuje gtebi,
ktérg TensorFlow moze zapewnié¢, dlatego pakiety takie jak TFLearn (http://tflearn.org/), czyli
TensorFlow Learn, sg tak wazne. (Na rynku mozna znalez¢ wiele pakietéw, ktére prébujg zmniejszyc
ztozonos¢; TFLearn jest tylko jednym z nich.) TFLearn utatwia prace z TensorFlow, ale w okreslony
sposoéb:

e Woysoki poziom interfejsu programowania aplikacji (APl) pomaga uzyskaé wyniki przy mniejszej
ilosci kodu.

e  Woysoki poziom APl zmniejsza ilos¢ standardowego (boilerplate) kodu, ktéry piszesz.

e Prototypowanie jest szybsze, podobnie jak w przypadku Caffe2 (opisanej wczesniej w tym
rozdziale).

e Przejrzysto$¢ z TensorFlow oznacza, ze mozesz zobaczy¢, jak dziatajg funkcje i korzystac z nich
bezposrednio, bez polegania na TFLearn.

e Uzycie funkcji pomocniczych automatyzuje wiele zadan, ktére normalnie trzeba wykonac
recznie.

e Zastosowanie doskonatej wizualizacji pozwala z wiekszg tatwoscig zobaczyé rézne aspekty
aplikacji, w tym model obliczeniowy.

Otrzymujesz catg te funkcjonalnosé i wiele wiecej, nie rezygnujac z aspektow, ktére sprawiaja, ze
TensorFlow jest tak wspaniatym produktem. Na przyktad nadal masz petny dostep do mozliwosci
TensorFlow w zakresie korzystania z procesoréw, uktadéw GPU, a nawet wielu systemoéw, aby
zapewni¢ wiekszg moc obliczeniowg w przypadku kazdego problemu.

Uzywanie Keras jako najlepszego uproszczenia

Keras jest mniej frameworkiem, a bardziej API (zestawem specyfikacji interfejsow, ktérych mozna
uzywacd z wieloma platformami jako backendami). Zazwyczaj jest to jednak platforma do gtebokiego
uczenia sie, poniewaz tak wtasnie z niej korzystajg. Aby korzysta¢ z Keras, musisz mie¢ réwniez
framework do uczenia gtebokiego, taki jak TensorFlow, Theano, MXNet lub CNTK. Keras jest w



rzeczywistosci dotgczany do TensorFlow, co réwniez sprawia, ze jest to tatwe rozwigzanie do
zmniejszenia ztozonosci TensorFlow. W tej ksigzce zatozono, ze uzywasz Keras z TensorFlow, ale
wiedza, ze mozesz uzywac Keras z innymi frameworkami do uczenia gtebokiego, jest zaleta. Dlatego ta
ksigzka nie korzysta z wersji Keras zawartej w TensorFlow, ale instaluje jg osobno. Mozesz uzywad tego
samego interfejsu z wieloma platformami, umozliwiajac korzystanie z potrzebnego frameworka bez
koniecznosci zajmowania sie kolejng krzywa uczenia sie. Najwiekszym atutem Keras jest to, ze proces
tworzenia aplikacji przy uzyciu struktury gtebokiego uczenia sie umieszcza w paradygmacie, ktory
wiekszos¢ ludzi dobrze rozumie. Nie da sie stworzy¢ aplikacji, ktéra bytaby zaréwno fatwa w uzyciu, jak
i radzita sobie z naprawde ztozonymi sytuacjami — a jednoczesnie bytaby elastyczna. Wiec Keras
niekoniecznie dobrze radzi sobie ze wszystkimi sytuacjami. Na przyktad jest to dobry produkt, gdy
Twoje potrzeby sg proste, ale nie jest to dobry wybor, jesli planujesz opracowac nowy rodzaj sieci
neuronowej. Sita Keras polega na tym, ze umozliwia szybkie prototypowanie przy niewielkim wysitku.
API nie przeszkadza, gdy stara sie zapewnic elastycznos¢, ktérej mozesz nie potrzebowadé w biezgcym
projekcie. Ponadto, poniewaz Keras upraszcza sposéb wykonywania zadan, nie mozna go rozszerzyé
tak, jak w przypadku innych produktéw, co ogranicza mozliwos¢ dodawania funkcjonalnosci do
istniejgcego srodowiska.

Wiecej niz kilka osdb skarzyto sie na czasami niejednoznaczne zgtaszanie btedéw dostarczane przez
Keras. Jednak Keras cze$ciowo kompensuje ten problem, zapewniajgc silne wsparcie spotecznosci.
Ponadto wiele oséb narzekajgcych na komunikaty o btedach najwyrazniej prdbuje zrobié¢ cos
ztozonego. Pamietanie o szybkim prototypowaniu Keras moze powstrzymaé Cie od prébowania
projektéw, ktére moga by¢ zbyt trudne dla produktu.

Pobieranie kopii TensorFlow i Keras

Twoja kopia Pythona dostarczana z Anacondg nie zawiera kopii TensorFlow ani Keras; produkty te
nalezy zainstalowa¢ osobno. Aby unikngé problemoéw z integracjg TensorFlow z narzedziami Anaconda,
nie postepuj zgodnie z instrukcjami znajdujgcymi sie na https://www.tensorflow.org/install/pip
dotyczacymi instalacji produktu za pomocg pip. Podobnie, unikaj korzystania z instrukcji instalacji Keras
na https://keras.io/#installation. Aby upewnic sie, ze Twoja kopia TensorFlow i Keras jest dostepna w
programie Notebook, musisz otworzy¢é monit Anacondy, a nie standardowy wiersz polecen lub okno
terminala. W przeciwnym razie nie mozesz upewnic sie, ze masz skonfigurowane odpowiednie Sciezki.
Ponizsze kroki pozwolg Ci rozpocza¢ instalacje.

1. W wierszu polecenia Anaconda wpisz python - wersja i nacisnij klawisz Enter.

Zobaczysz aktualnie zainstalowang wersje Pythona, ktéra powinna by¢ wersjg 3.6.5. Sciezka, ktérag
widzisz w oknie, jest funkcjg Twojego systemu operacyjnego, czyli w tym przypadku Windows, ale
mozesz zobaczy¢ inng $ciezke podczas korzystania z monitu Anaconda. Nastepnym krokiem jest
stworzenie srodowiska do wykonywania kodu, ktory opiera sie na TensorFlow i Keras. Zaletg
korzystania ze srodowiska jest zachowanie nieskazitelnego srodowiska do pdzniejszego wykorzystania
z innymi bibliotekami. Uzywasz conda, a nie innego produktu srodowiskowego, takiego jak virtualenv,
aby upewnic sie, ze oprogramowanie jest zintegrowane z narzedziami Anaconda.

2. Wpisz conda create -n DL4Denv python=3 anaconda=5.3.0 tensorflow=1.11.0 keras=2.2.4 nb_conda
i nacisnij Enter. Mozesz zobaczy¢ komunikat ostrzegawczy o dostepnosci nowszej wersji conda. Mozna
bezpiecznie zignorowac¢ te wiadomos$¢ (lub mozesz zaktualizowac¢ conda za pomoca polecenia
wyswietlonego pdzniej w ostrzezeniu, jesli chcesz). W razie potrzeby wpisz Y i nacis$nij klawisz Enter,
aby usung¢ komunikat i kontynuowaé proces tworzenia. Wykonanie tego kroku moze zajgé troche
czasu, poniewaz Twaoj system bedzie musiat pobra¢ TensorFlow 1.11.0 i Keras 2.2.4 ze zrédta online.
Kiedy pobieranie zostato zakonczone, konfiguracja musi utworzy¢ dla Ciebie kompletng instalacje. Po



wykonaniu wszystkich wymaganych krokéw pojawi sie monit Anaconda. W miedzyczasie przeczytanie
dobrego artykutu technicznego lub wypicie kawy pomoze zabic czas.

3. Wpisz conda, aktywuj DL4Denv i nacisnij Enter. Monit zmienia sie i pokazuje sSrodowisko DL4Denv, a
nie Srodowisko podstawowe lub root. Wszelkie zadania, ktdre teraz wykonujesz, bedg miaty wptyw na
srodowisko DL4D, a nie na oryginalne srodowisko podstawowe.

4. Wpisz python -m pip install - uaktualnij pip i nacisnij Enter. Ten krok zajmie troche czasu, ale nie tak
dtugo, jak stworzenie srodowiska. Celem tego kroku jest upewnienie sie, ze masz zainstalowang
najnowszg wersje pip, aby pdzniejsze.

5. Wpisz conda deactivate i naci$nij Enter. Dezaktywacja srodowiska powoduje powrét do srodowiska
podstawowego. Wykonujesz ten krok, aby mie¢ pewnosé, ze zawsze konczysz sesje w Srodowisku
podstawowym.

6. Zamknij monit Anakondy. Twoje instalacje TensorFlow i Keras sg teraz gotowe do uzycia.
Naprawianie btedu narzedzi do budowania C++ w systemie Windows

Wiele funkcji Pythona wymaga do kompilacji narzedzi do budowania w jezyku C++, poniewaz
programisci napisali kod w C++, a nie w Pythonie, aby uzyskaé¢ najwiekszg szybkosé wykonywania
niektérych rodzajow przetwarzania. Na szcze$cie zaréwno Linux, jak i OS X sg dostarczane z
zainstalowanymi narzedziami do budowania C++. Tak wiec nie musisz robi¢ nic specjalnego, aby
stworzy¢ polecenia kompilacji Pythona ktére dziatajg. Uzytkownicy systemu Windows muszg jednak
zainstalowac kopie narzedzia do kompilacji C++ 14 lub nowszego, jesli jeszcze ich nie zainstalowali. W
rzeczywistosci srodowisko Notebook jest dos¢ wybredne - potrzebujesz Visual C++ 14 lub nowszego, a
nie jakiejkolwiek wersji C++ (takiej jak GCC). Jesli niedawno zainstalowates program Visual Studio lub
inny produkt deweloperski firmy Microsoft, mozesz mieé zainstalowane narzedzia do kompilacji i nie
musisz instalowac drugiej kopii. Uzyskanie samych narzedzi do budowania nic Cie nie kosztuje. Ponizsze
kroki pokazujg krotka i tatwg metode uzyskania wymaganych narzedzi do kompilacji, jesli nie masz
jeszcze zainstalowanego C++ 14 lub nowszego:

1. Pobierz instalator narzedzi do kompilacji offline . Twoja aplikacja pobiera kopie pliku
vs_buildtools.exe. Préba korzystania z narzedzi do kompilacji online czesto wigze sie ze zbyt wieloma
opcjami, a Microsoft oczywiscie chce, abys kupit jego produkt.

2. Zlokalizuj pobrany plik na dysku twardym i kliknij dwukrotnie vs_buildtools.exe. Zobaczysz okno
dialogowe Instalator programu Visual Studio. Zanim bedziesz modgt zainstalowaé narzedzia do
budowania, musisz powiedziec¢ instalatorowi, co chcesz zainstalowad.

3. Kliknij Kontynuuj. Instalator programu Visual Studio pobiera i instaluje dodatkowe pliki obstugi. Po
zakonczeniu tej instalacji zapyta, ktore obcigzenie nalezy zainstalowac.

4. Zaznacz opcje Visual C++ Build Tools, a nastepnie kliknij Install. Nie musisz instalowa¢ niczego poza
domysinymi funkcjami. Okienko Szczegdty instalacji po prawej stronie okna Instalatora programu
Visual Studio zawiera mylgcy zestaw opcji, ktére nie beda potrzebne w tej ksigzce. Proces pobierania
okoto 1,1 GB rozpoczyna sie natychmiast. Czekajgc, mozesz napi¢ sie kawy. W oknie Instalator
programu Visual Studio wyswietlany jest postep pobierania i instalacji. W pewnym momencie
zobaczysz komunikat informujacy, ze instalacja sie powiodta.

5. Zamknij okno Instalator programu Visual Studio. Twoja kopia narzedzi kompilacji Visual C++ jest
gotowa do uzycia. Po wykonaniu instalacji moze by¢ konieczne ponowne uruchomienie systemu,
zwtaszcza jesli wczesdniej zainstalowano program Visual Studio.



Dostep do nowego srodowiska w Notatniku

Kiedy otwierasz Notatnik, automatycznie wybiera on srodowisko podstawowe lub root - domysine
Srodowisko dla narzedzi Anaconda.



Przegladanie matematyki i optymalizacji macierzy

Cze$¢ 1 méwi o podstawach gtebokiego uczenia sie i dlaczego jest to wazne dzisiaj. W Czesci 2
zagtebites sie w proces uczenia sie czegos z danych poprzez uczenie maszynowe. Kluczowym punktem
z obu tych Czesci jest to, ze twéj komputer niczego nie rozumie, ale mozesz dostarczy¢ mu dane, a to
z kolei moze pomac ci zrozumieé co$ nowego na podstawie tych danych. Na przyktad mozesz opisac
do niej operacje matematyczng, ktéra pomoze Ci uzyskac wglad lub zrozumieé dane w sposéb, ktérego
nie mogtes inaczej. Komputer staje sie narzedziem do wykonywania naprawde zaawansowanych
obliczen matematycznych znacznie szybciej, niz mozna to zrobi¢ recznie. Podstawg tych operacji
matematycznych jest wykorzystanie okreslonych struktur danych, w tym macierzy. Musisz zrozumieé
operacje skalarne, wektorowe i macierzowe w ramach odkrywania, w jaki sposdb uczenie gtebokie
moze znaczgco zmieni¢ sposdb wyswietlania danych opisujgcych dzisiejszy $wiat. taczenie danych
znalezionych w okreslonych rodzajach struktur z algorytmami zaprojektowanymi do pracy z tymi
strukturami jest podstawowym elementem uczenia gtebokiego. Ten rozdziat pomaga zrozumiec dane,
struktury danych uzywane do ich przechowywania oraz sposéb, w jaki mozna wykonywac proste
zadania z tymi strukturami. Do tej pory tak naprawde nie widziates niczego, co wyglada na jakgkolwiek
nauke. Samo posiadanie struktur danych i odpowiednich operacji do interakcji z nimi nie wystarczy do
rozwazenia procesu uczenia sie. Ostatnia cze$¢ tego rozdziatu pomoze ci powigza¢ wykonywanie tych
operacji z ich szybkim wykonaniem przy uzyciu optymalizacji. Czynno$¢ optymalizacji operacji
wykonywanych na danych jest tym, co stanowi uczenie: komputer uczy sie unikaé niepotrzebnych
op6znien w wykonaniu analizy potrzebnej do wykonania zadan.

Ujawnianie matematyki, ktérej naprawde potrzebujesz

Swiat jest niesamowicie zfozonym miejscem, a préba przedstawienia go za pomoca danych i
matematyki bardzo jasno pokazuje ten fakt. Dane wyrazajg swiat rzeczywisty jako abstrakcje przy
uzyciu wartosci liczbowych lub innych jako srodkéw do ilosciowego okreslenia abstrakcji. Na przykfad
kolor niebieski moze stac sie wartoscig 1. Matematyka to sposéb manipulacji tg wartoscia, aby lepiej
je zrozumiec i rozpoznac¢ wzorce, ktdre w innym przypadku mogtyby by¢ niejasne. Na przyktad moze
sie okazac, ze wieksza czes¢ oséb mieszkajgcych na okreslonym obszarze woli kolor niebieski od innych.
Ponizsze sekcje pomagajg zrozumiec dane i matematyke z perspektywy sztucznej inteligenc;ji, ktéra
pozwala na interakcje ze Swiatem w sposéb zautomatyzowany (na przyktad poprzez czyszczenie
dywanu robotem lub proszac system nawigacji samochodu o podanie wskazéwek do miejsce, w ktérym
nie bytes wczesniej).

Praca z danymi

Bez danych niemozliwe jest przedstawienie bytow ze Swiata rzeczywistego w formie, ktérg komputer
moze pomadc w zrozumieniu i zarzgdzaniu. Komputer nie rozumie danych; po prostu przechowuje dane
i umozliwia manipulowanie danymi za pomocg matematyki. Komputer tez nie rozumie danych
wyjsciowych. Wynik manipulacji wymaga interpretacji przez cztowieka, aby miat sens. Tak wiec dane
zaczynajg sie i konczg na ludzkiej interpretacji Swiata rzeczywistego przedstawionej jako abstrakcja.
Tworzac dane, musisz podaé pewng spdjng miare abstrakcji, w przeciwnym razie komunikacja stanie
sie niemozliwa. Na przyktad, jesli jeden zestaw danych przedstawia kolor niebieski jako liczbe catkowitg
1, inny zestaw danych przedstawia kolor niebieski jako liczbe rzeczywistg 2,0, a trzeci przedstawia kolor
niebieski jako niebieski faricuch, nie mozna potaczy¢ informacji, chyba ze utworzysz inny zbidér danych
zawierajgcy te same wartosci dla kazdego niebieskiego wpisu. Poniewaz ludzie sg niespdjni, dane
rowniez mogg byé niespdjne (zaktadajac, ze sg one przede wszystkim poprawne). Przeksztatcenie
wartosci miedzy zestawami danych nie zmienia faktu, ze ludzie, ktdrzy je interpretuja, nadal widzg
kolor niebieski zakodowany w abstrakcji, ktdrg sg dane. Po zebraniu wystarczajgcej ilosci danych



mozesz nimi manipulowaé w sposdb, ktéry pozwoli komputerowi zaprezentowaé Ci wzorce, ktérych
by¢ moze wczesniej nie widziates. Jak zawsze, komputer nie rozumie danych ani ich interpretacji, ani
nawet tego, ze stworzyt dla ciebie wzér. Matematyka zdefiniowana przez niezwykle inteligentnych
naukowcéw manipuluje danymi we wzér za pomocg wyrazen matematycznych. Z perspektywy uczenia
gtebokiego masz wiec ludzkiego interpretera dostarczajgcego abstrakcje danych z rzeczywistych
obiektéw, komputer wykonujacy jedng lub wiecej manipulacji tymi danymi oraz dane wyjsciowe, ktoére
ponownie wymagajg ludzkiej interpretacji, aby w ogdle miata jakiekolwiek znaczenie. Gtebokie
uczenie, dla celdw tego rozdziatu, jest po prostu czynnoscia automatyzacji procesu manipulacji danymi
przy uzyciu tych samych technik, ktérych moze uzywad cztowiek, w potaczeniu z szybkoscig, jaka moze
zapewni¢ komputer. Akt uczenia sie oznacza odkrycie, jak skutecznie wykonywaé manipulacje, tak aby
przydatne wzorce pojawity sie jako czes¢ wynikdw. Automatyzacja nie jest przydatna, jesli nie jest
kontrolowana, a gtebokie uczenie zapewnia te kontrole za pomocg obliczen macierzowych. Obliczenie
macierzowe to seria mnozenia i sumowania uporzgdkowanych zbioréw liczb. Musisz zrozumieé, jak
gtebokie uczenie dziata matematycznie, abys mogt:

e Rozwigzac wszelkie fantazje, ze gtebokie uczenie dziata w taki sam sposdb jak ludzki mézg
e Zdefiniowac narzedzia potrzebne pézniej do stworzenia przyktadu gtebokiej sieci neuronowej

Tworzenie i operowanie macierzg

Zapewnienie, ze wszystkie abstrakcje uzywane dla konkretnych obiektow w swiecie rzeczywistym sg
takie same, nie wystarcza do stworzenia sensownego modelu. Zwykte stwierdzenie, ze liczba catkowita
1 reprezentuje kolor niebieski, nie zapewnia niezbednej struktury do wykonania manipulacji
matematycznych, chyba Zze taka manipulacja dotyczy pojedynczej wartosci (skalaru). Grupa
powigzanych wartosci moze pojawic¢ sie na liscie (wektorze), ale tylko wtedy, gdy kazda z wartosci
reprezentuje ten sam rodzaj obiektu. Na przyktad mozesz utworzy¢ liste koloréw, z ktérych kazdy ma
okreslong wartos¢. Aby byty naprawde przydatne, dane muszg pojawiac sie w formie grupujacej sie jak
wpisy w formularzu, ktéry usprawnia automatyczne przetwarzanie. Ogélnie preferowang forma jest
tabela (macierz), ktéra ma okreslone typy wartosci obiektow w kolumnie i poszczegdlne wpisy w
wierszach. Widzisz, ze macierze sg czesto uzywane w tej ksigzce, poniewaz zapewniaja wygodny
sposéb przenoszenia ztozonych wpiséw jako jednostki. Macierz nieruchomosci w Bostonie moze
zawiera¢ rdéznego rodzaju powigzane informacje, takie jak cena, liczba pokoi i charakterystyka
Srodowiskowa kazdego domu. Mimo Zze uzyskujesz dane w innej formie, proces importowania, ktéry
przeksztatca je w macierz, jest pierwszym krokiem w uzyciu zestawu danych w celu zobaczenia
przydatnych wzorcéw poprzez zastosowanie gtebokiego uczenia. Matematyka, ktérej potrzebujesz,
sprowadza sie do tych rzeczy:

e Proces, w tym matematyka, uzywa do przeksztatcania wszystkich elementéw danych w
podobng forme

e Proces, w tym matematyka, uzywany do umieszczania elementéw danych w strukturze, takiej
jak macierz, w celu pomocy w automatycznym przetwarzaniu danych

e Matematyka potrzebna do manipulowania macierza, aby pojawity sie przydatne wzory

e Metodologia, w tym matematyka, wykorzystuje sie do dostarczenia danych wyjsciowych do
ludzkiej interpretacji wzorcéw

Zrozumienie operacji skalarnych, wektorowych i macierzowych

Aby wykonac¢ uzyteczng prace z Pythonem, czesto musisz pracowac z wiekszg iloscig danych, ktore s3
dostarczane w okreslonych formularzach. Formy te majg dziwnie brzmigce nazwy, ale nazwy sg dos¢
wazne. Trzy terminy, ktére musisz znac, to:



e Skalar: Pojedynczy element danych podstawowych. Na przyktad sama liczba 2 jest skalarem.

e Wektor: Jednowymiarowa tablica (zasadniczo lista) elementéw danych. Na przyktad tablica
zawierajgca liczby 2, 3, 4 i 5 bedzie wektorem. Dostep do elementéw w wektorze uzyskuje sie
za pomocg indeksu liczonego od zera, czyli wskaznika do zgdanego elementu. Element o
indeksie 0 jest pierwszym elementem w wektorze, ktory w tym przypadku wynosi 2.

e Macierz: tablica dwéch lub wiecej wymiaréw (zasadniczo tabela) elementéw danych. Na
przyktad macierzg jest tablica zawierajgca liczby 2, 3, 4 i 5 w pierwszym wierszu oraz 6, 7,89
w drugim wierszu. Dostep do elementéw w macierzy mozna uzyskaé¢ za pomoca indeksu
wierszy i kolumn liczonych od zera. Pozycja w wierszu 0, kolumnie O jest pierwszg pozycjg w
macierzy, czyli w tym przypadku 2.

Gtebokie uczenie opiera sie na macierzach. Uzywane zrédfa danych majg format wierszy i kolumn do
opisywania atrybutéw okreslonego elementu danych. Na przyktad, aby opisaé osobe, macierz moze
zawierac takie atrybuty, jak imie i nazwisko, wiek, adres i numer konkretnego przedmiotu kupowanego
kazdego roku. Znajgc te atrybuty, mozesz przeprowadzié¢ analize, ktéra dostarczy nowych rodzajow
informacji i pomoze w uogdlnieniu na temat okreslonej populacji. Python sam w sobie zapewnia
interesujacy zestaw funkcji, ale nadal bedziesz musiat wykonaé duzo pracy, aby wykona¢ niektére
zadania. Aby zmniejszy¢ ilos¢ wykonywanej pracy, mozesz polegac¢ na kodzie pisanym przez inne osoby
i znajdujgcym sie w bibliotekach. Ponizsze sekcje opisujg, jak uzywac biblioteki NumPy do wykonywania
réznych zadan na macierzach.

Tworzenie matrycy

Zanim bedziesz mdgt zrobi¢ cokolwiek z macierzg, musisz jg stworzyé, co obejmuje wypetnienie jej
danymi. Najtatwiejszym sposobem wykonania tego zadania jest skorzystanie z biblioteki NumPy, ktérg
importujesz jako np. za pomocg ponizszego kodu:

import numpy as np.

Aby utworzyé podstawowg macierz, po prostu uzywasz funkcji tablicowej NumPy, tak jak w przypadku
wektora, ale definiujesz dodatkowe wymiary. Wymiar to kierunek w macierzy. Na przyktad
dwuwymiarowa macierz zawiera wiersze (jeden kierunek) i kolumny (drugi kierunek). Tablica call
myMatrix = np.array([[1,2,3], [4,5,6], [7,8,9]]) tworzy macierz zawierajgcq trzy wiersze i trzy kolumny:

array([[1, 2, 3],
[4, 5, 6],
[7,8,9]])

Zwrd¢ uwage, jak osadzites trzy listy na liscie kontenerdw, aby utworzy¢ dwa wymiary. Aby uzyskac
dostep do okreslonego elementu tablicy, nalezy podac¢ wartos¢ indeksu wiersza i kolumny, taka jak
mojaMacierz[0, 0], aby uzyska¢ dostep do pierwszej wartosci réwnej 1. W podobny sposéb mozna
utworzy¢ macierze o dowolnej liczbie wymiardow. Na przyktad mojaMacierz = np.array([[[1,2], [3,4]],
[[5,6], [7,8]]]) tworzy trojwymiarowa macierz z x, y i z 0§, ktéra wyglada tak:

array([[(1, 2],
(3, 4],
[[5, 6],

(7, 8111)



W takim przypadku osadzasz dwie listy, w ramach dwdch list konteneréw, w ramach jednej listy
kontenerdéw, ktdra zawiera wszystko razem. W takim przypadku musisz podaé wartos¢ indeksu x, y i z,
aby uzyskaé dostep do okreslonej wartosci. Na przyktad mojaMacierz[0, 1, 1] uzyskuje dostep do
wartosci 4. W niektérych przypadkach musisz utworzy¢é macierz, ktéra ma okreslone wartosci
poczatkowe. Na przyktad, jesli na poczatku potrzebujesz macierzy wypetnionej jedynkami, mozesz uzy¢
funkcji jedynki. Wywotanie myMatrix = np.ones([4,4], dtype=np.int32) tworzy macierz zawierajgca
cztery wiersze i cztery kolumny wypetnione warto$ciami int32 w nastepujacy sposdb:

array([[1, 1, 1, 1],
[1,1,1,1],
[1,1,1,1],
[1,1,1,1]])

Podobnie, wywotanie myMatrix = np.ones([4,4,4], dtype=np.bool) utworzy tréjwymiarowa tablice.
Tym razem macierz bedzie zawierata wartosci logiczne True. Dostepne sg réwniez funkcje do tworzenia
macierzy wypetnionej zerami, macierzy tozsamosci oraz do zaspokojenia innych potrzeb.

Biblioteka NumPy obstuguje rzeczywistg klase macierzy. Klasa matrix obstuguje specjalne funkcje,
ktére utatwiajg wykonywanie zadan specyficznych dla macierzy. Odkryjesz te cechy w dalszej czesci
rozdziatu. Na razie wszystko, co naprawde musisz wiedzieé, to jak stworzy¢é macierz typu danych
matrix. Najprostszg metoda jest wykonanie wywofania podobnego do tego, ktérego uzywasz dla
funkcji tablicy, ale zamiast tego uzyj funkcji mat, na przyktad mojaMacierz = np.mat([[1,2,3], [4,5,6],
[7,8,9]]), co daje nastepujacg macierz:

matrix([[1, 2, 3],
[4, 5, 6],
[7,8,911)

Mozesz réwniez przekonwertowac istniejacg tablice na macierz za pomoca funkcji asmatrix. Uzyj
funkcji asarray, aby przekonwertowad obiekt macierzy z powrotem do postaci tablicy. Jedyny problem
z klasg matrix polega na tym, ze dziata ona tylko na macierzach dwuwymiarowych. Jesli sprébujesz
przekonwertowac trojwymiarowg macierz na klase macierzy, zobaczysz komunikat o btedzie
informujacy, ze ksztatt jest zbyt duzy, aby mogt by¢ macierza.

Wykonywanie mnozenia macierzy

Dwie popularne metody mnozenia macierzy to element po elemencie i iloczyn skalarny. Podejscie
element po elemencie jest proste. Ponizszy kod tworzy mnozenie dwdch macierzy element po
elemencie:

a =np.array([[1,2,3],[4,5,6]])

b = np.array([[1,2,3],[4,5,6]])

print(a*b)

W zamian otrzymujesz tablice w rodzaju pokazanej tutaj:
[[149]

[16 25 36]]



Zauwaz, ze a i b majg ten sam ksztatt: dwa rzedy i trzy kolumny. Aby wykona¢ mnozenie element po
elemencie, dwie macierze muszg mie¢ ten sam ksztatt. W przeciwnym razie zobaczysz komunikat o
btedzie z informacja, ze ksztatty sg nieprawidtowe. Podobnie jak w przypadku wektoréw, funkcja
mnozenia rowniez daje wynik element po elemencie. Niestety mnozenie element po elemencie moze
dawad nieprawidtowe wyniki podczas pracy z algorytmami. W wielu przypadkach to, czego naprawde
potrzebujesz, to iloczyn skalarny, ktéry jest sumag iloczynédw dwdch ciggdw liczbowych.

Podczas wykonywania iloczynu skalarnego z macierzg liczba kolumn w macierzy a musi odpowiadac
liczbie wierszy w macierzy b. Jednak liczba wierszy w macierzy a moze by¢ dowolng liczbg, a liczba
kolumn w macierzy b moze by¢ dowolng liczbg, o ile tworzysz iloczyn skalarny a przez b. Na przyktad
ponizszy kod tworzy poprawny iloczyn skalarny:

a =np.array([[1,2,3],(4,5,6]])

b = np.array([[1,2,3],[3,4,5],[5,6,7]])

print(a.dot(b))

Oto, co otrzymujesz jako dane wyjsciowe w tym przypadku:
[[22 28 34]

[49 64 79]]

Nalezy zauwazy¢, ze dane wyjsciowe zawierajg liczbe wierszy znalezionych w macierzy a oraz liczbe
kolumn znalezionych w macierzy b. Jak to wszystko dziata? Aby uzyska¢ wartos¢ znaleziong w tablicy
wyjsciowej o indeksie [0,0] 22, sumujesz wartosci a[0,0]1*b[0,0] (czyli 1), a[0,1]* b[1,0] (czyli 6) i
a[0,2]*b[2,0] (czyli 15), aby uzyskac¢ wartos¢ 22. Pozostate wpisy dziatajg doktadnie w ten sam sposéb.
Zaletg korzystania z klasy macierzy numpy jest to, ze niektére zadania stajg sie bardziej proste. Na
przyktad mnozenie dziata dokfadnie tak, jak tego oczekujesz. Ponizszy kod tworzy iloczyn skalarny przy
uzyciu klasy matrix:

a =np.mat([[1,2,3],[4,5,6]])
b = np.mat([[1,2,3],[3,4,5],[5,6,7]])
print(a*b)

Dane wyjsciowe z operatorem * sg takie same, jak przy uzyciu funkcji kropki z tablicg. Jednak mimo ze
wynik wyglada tak samo, jak przy uzyciu funkcji kropki, nie jest doktadnie taki sam. Wyjsciem
poprzedniego kodu jest tablica, podczas gdy wyjsciem tego kodu jest macierz. Ten przyktad wskazuje
rowniez, ze podczas wykonywania zadan, takich jak mnozenie dwdch macierzy, musisz wiedzie¢, czy
uzywasz tablicy, czy obiektu macierzy. Aby wykona¢ mnozenie element po elemencie przy uzyciu
dwéch obiektéw macierzy, nalezy uzy¢ funkcji mnozenia numpy.

Wykonywanie zaawansowanych operacji na macierzach

Przeprowadzimy Cie przez wszystkie rodzaje interesujgcych operacji na macierzach, ale niektérych z
nich uzywasz czesto, dlatego pojawiajg sie tu. Podczas pracy z tablicami czasami otrzymujesz dane w
ksztatcie, ktdry nie dziata z algorytmem. Na szczescie numpy ma specjalng funkcje zmiany ksztattu,
ktdra pozwala umiesci¢ dane w dowolnym wymaganym ksztatcie. W rzeczywistosci mozesz go uzy¢ do
przeksztatcenia wektora w macierz, jak pokazano w ponizszym kodzie:

changelt = np.array([1,2,3,4,5,6,7,8])



print(changelt)
print(changelt.reshape(2,4))
print(changelt.reshape(2,2,2))

Ten kod generuje nastepujgce dane wyjsciowe, ktére pokazujg postep zmian wytworzonych przez
funkcje zmiany ksztattu:

[12345678]
[1234]
[5678]]

[[f1 2]
(3 4]]
([5 6]
(7 8]]]

Wyjsciowy ksztatt changelt jest wektorem, ale uzycie funkcji reshape zamienia go w macierz. Ponadto
mozesz uksztattowaé macierz w dowolng liczbe wymiardw, ktére wspodtpracujg z danymi. Musisz
jednak zapewni¢ ksztatt pasujgcy do wymaganej liczby elementéw. Na przyktad wywotanie
changelt.reshape(2,3,2) zakonczy sie niepowodzeniem, poniewaz nie ma wystarczajgcej liczby
elementdéw, aby zapewni¢ macierz o tym rozmiarze. W niektérych sformutowaniach algorytmoéw
mozesz napotkaé¢ dwie wazne operacje na macierzach. Sg transpozycjg i odwrotnoscig macierzy.
Transpozycja ma miejsce, gdy macierz o ksztatcie n x m jest przeksztatcana w macierz m x n poprzez
zamiane wierszy z kolumnami. Wiekszo$¢ tekstéw wskazuje te operacje za pomocg indeksu goérnego T,
tak jak w AT. Widzisz te operacje najczesciej uzywang do mnozenia w celu uzyskania wtasciwych
wymiaréw. Podczas pracy z numpy uzywasz funkcji transpozycji, aby wykona¢ wymagang prace. Na
przyktad, zaczynajac od macierzy, ktéra ma dwa wiersze i cztery kolumny, mozna jg transponowac tak,
aby zawierata cztery wiersze, kazdy z dwoma kolumnami, jak pokazano w tym przyktadzie:

changelt = np.array([[1, 2, 3, 4], [5, 6, 7, 8]])
print(np.transpose(changelt))

Wynik pokazuje efekty transpozycji:

(15]

(2 6]

(37]

(48]]

Odwracanie macierzy stosuje sie do macierzy o ksztatcie m x m, ktére sg macierzami kwadratowymi o
tej samej liczbie wierszy i kolumn. Ta operacja jest do$¢ wazna, poniewaz pozwala na natychmiastowe
rozwigzanie réwnan obejmujgcych mnozenie macierzy, takich jak y=bX, gdzie musisz odkry¢ wartosci
w wektorze b. Poniewaz wiekszos¢ liczb skalarnych (wyjatki obejmujg zero) ma liczbe, ktérej
pomnozenie daje wartos¢ 1, pomyst polega na znalezieniu macierzy odwrotnej, ktérej pomnozenie da



w wyniku specjalng macierz zwang macierzg jednostkowa. Aby zobaczy¢ macierz tozsamosci w numpy,
uzyj funkcji tozsamosci, takiej jak ta:

print(np.tozsamosc(4))

Oto wynik dziatania tej funkgji:
[1.0.0.0.]

[0.1.0.0.]

[0.0.1.0.]

[0.0.0.1.]]

Zauwaz, ze macierz jednostkowa zawiera wszystkie jedynki na przekatnej. Znalezienie odwrotnosci
skalara jest dos¢ tatwe (liczba skalarna n ma odwrotno$é n-1, czyli 1/n). To inna historia dla matrycy.
Odwracanie macierzy wymaga dos¢ duzej liczby obliczen. Odwrotno$¢ macierzy A oznaczono jako A—
1. Podczas pracy z numpy uzywasz funkcji linalg.inv, aby utworzy¢ odwrotnosé. Ponizszy przyktad
pokazuje, jak utworzy¢ odwrotnosé, uzyé jej do uzyskania iloczynu skalarnego, a nastepnie poréwnadé
ten iloczyn skalarny z macierza jednostkowg przy uzyciu funkc;ji allclose:

a =np.array([[1,2], [3,4]])

b = np.linalg.inv(a)
print(np.allclose(np.dot(a,b), np.identity(2)))
Wyjscie z tego kodu to

True

Czasami znalezienie odwrotnosci macierzy jest niemozliwe. Gdy macierz nie moze by¢ odwrdécona, jest
okreslana jako macierz osobliwa lub macierz zdegenerowana. Pojedyncze matryce nie s3 normg; s3
dos¢ rzadkie.

Rozszerzenie analizy na tensory

Prostym sposobem na rozpoczecie patrzenia na tensory jest to, ze zaczynajg sie jako uogdlniona
macierz, ktéra moze mie¢ dowolng liczbe wymiaréw. Mogg by¢ 0-D (skalarne), 1-D (wektor) lub 2-D
(macierz). W rzeczywistos$ci tensory mogg mie¢ wiecej wymiardw, niz mozna sobie wyobrazié. Tensory
maja liczbe wymiaréw potrzebng do przekazania znaczenia jakiego$ obiektu za pomocg danych. Mimo
ze wiekszo$¢ ludzi postrzega dane jako macierz 2-D majgc wiersze zawierajgce pojedyncze obiekty i
kolumny, ktére majg indywidualne elementy danych, ktére definiujg te obiekty, w wielu przypadkach
macierz 2D nie wystarczy. Na przyktad mozesz potrzebowaé przetworzy¢ dane, ktdre zawierajg
element czasu, tworzac macierz 2-D dla kazdej obserwowane] chwili. Wszystkie te sekwencje macierzy
2-D wymagajg do przechowywania struktury 3-D, poniewaz trzecim wymiarem jest czas. Jednak
tensory sg czyms$ wiecej niz tylko wymysinym rodzajem matrycy. Reprezentujg jednostke
matematyczng, ktéra zyje w strukturze wypetnionej innymi bytami matematycznymi. Wszystkie te byty
oddziatujg ze sobg w taki sposdb, ze transformacja bytdw jako catosci oznacza, ze poszczegdlne tensory
muszg przestrzegac okreslonej reguty transformacji. Dynamiczny charakter tensoréw odrdznia je od
standardowych macierzy. Kazdy tensor w strukturze reaguje na zmiany w kazdym innym tensorze,
ktory wystepuje jako cze$¢ transformacji. Aby zastanowic sie, jak tensory dziatajg w odniesieniu do
gtebokiego uczenia, rozwazmy, ze algorytm moze wymagac trzech danych wejsciowych do dziatania,
co wyraza ten wektor:



inputs = np.array([5, 10, 15])

S3 to pojedyncze wartosci oparte na pojedynczym zdarzeniu. By¢ moze stanowig pytanie o to, ktory
detergent jest najlepszy na Amazon. Jednak zanim bedzie mozna wprowadzi¢ te wartosci do
algorytmu, nalezy zwazy¢ ich wartosci na podstawie szkolenia przeprowadzonego na modelu. Innymi
stowy, biorgc pod uwage detergenty kupowane przez duzg grupe ludzi, macierz pokazuje, ktéry z nich
jest faktycznie najlepszy przy okreslonych naktadach. Nie chodzi o to, ze detergent jest najlepszy w
kazdej sytuacji, po prostu o to, ze stanowi najlepszg opcje przy okreslonych danych wejsciowych.
Wazenie wartosci pomaga odzwierciedli¢ to, czego aplikacja do uczenia gtebokiego nauczyta sie dzieki
analizie ogromnych zbioréw danych. Dla celéw argumentacji, mozesz zobaczy¢ wagi w macierzy, ktdra
nastepuje jako wyuczone wartosci:

weights = np.array([[.5,.2,-1], [.3,.4,.1], [-.2,.1,.3]])

Teraz, gdy dla danych wejsciowych dostepne jest wazenie, mozesz przeksztatci¢ dane wejsciowe w
oparciu o uczenie sie algorytmu wykonanego w przesztosci:

result = np.dot(inputs, weights)

Wyjscie

[2,56,50,5]

przeksztatca oryginalne dane wejsciowe tak, aby teraz odzwierciedlaty efekty uczenia sie. Wektor
wejsciowy jest warstwg ukrytg w sieci neuronowej, a wynikowy wynik jest nastepng warstwa ukrytag w
tej samej sieci neuronowej. Przeksztatcenia lub inne dziatania zachodzgce w kazdej warstwie okreslajg,
w jaki sposdb kazda ukryta warstwa wptywa na catg sie¢ neuronowg, ktéra w tym przypadku byta
wazona. PdZniejsze rozdziaty pomoga Ci zrozumieé koncepcje warstw, wazenia i innych czynnosci w

sieci neuronowej. Na razie zastandéw sie po prostu, ze kazdy tensor oddziatuje ze strukturg na
podstawie dziatan kazdego innego tensora.

Efektywne wykorzystanie wektoryzacji

Wektoryzacja to proces, w ktérym aplikacja przetwarza wiele wartosci skalarnych jednoczesnie, a nie
pojedynczo. Gtéwnym powodem korzystania z wektoryzacji jest oszczednos$¢ czasu. W wielu
przypadkach procesor bedzie zawierat specjalng instrukcje zwigzang z wektoryzacja, taka jak instrukcja
SSE w systemach x86 (https://docs.oracle.com/cd/E26502_01/html|/E28388/eojde.html). Zamiast
wykonywania pojedynczych instrukcji w petli, podejscie wektoryzacji wykona je jako grupe, znacznie
przyspieszajgc proces. Podczas pracy z ogromnymi ilosciami danych wazna jest wektoryzacja, poniewaz
te samg operacje wykonuje sie wiele razy. Wszystko, co mozesz zrobi¢, aby utrzymacd proces poza petlg,
przyspieszy wykonanie catego kodu. Oto przyktad prostej wektoryzacji:

def doAdd(a, b):

returna+b

vectAdd = np.vectorize(doAdd)

print(vectAdd([1, 2, 3, 4], [1, 2, 3, 4]))

Po wykonaniu tego kodu otrzymasz nastepujgce dane wyjsciowe:

[2468]



Funkcja vectAdd dziatata na wszystkich wartosciach jednoczesnie, w jednym wywotaniu. W zwigzku z
tym funkcja doAdd, ktéra zezwala tylko na dwa wejscia skalarne, zostata rozszerzona, aby umozliwic¢
jednoczesnie cztery wejscia. Ogdélnie wektoryzacja oferuje nastepujgce korzysci:

o Kod, ktéry jest zwiezty i tatwiejszy do odczytania

e Zredukowany czas debugowania z powodu mniejszej liczby linii kodu

e Srodki do doktadniejszego przedstawiania wyrazeh matematycznych w kodzie
e Zmniejszona liczba nieefektywnych petli

Interpretowanie uczenia sie jako optymalizacji

Do tej pory oméwiono dane jako abstrakcje, przeksztatcanie danych w uzyteczne formy,
przechowywanie danych w macierzy oraz podstawy manipulowania tg macierzg po zbudowaniu.
Wszystkie te rzeczy prowadza do mozliwosci zautomatyzowania przetwarzania danych, dzieki czemu
mozna znalez¢ przydatne wzorce. Na przyktad zbior pikseli, najmniejszy element obrazu, to po prostu
seria liczb w macierzy. Zlokalizowanie okreslonej twarzy na tym obrazie wymaga manipulacji tymi
liczbami, aby znalezé okreslone sekwencje, ktére utozsamiajg sie z twarzg. Wkrotce zdajesz sobie
sprawe, ze znalezienie wzorca, a nastepnie jego poprawna interpretacja wymaga czasu, nawet dla
komputera, aby wykonat go z jakgkolwiek doktadnoscig. Oczywiscie zawsze liczy sie czas. Odkrycie, ze
przestepca wszedt na lotnisko godzine po fakcie, jest bezuzyteczne — odkrycie musi nastgpic tak szybko,
jak to mozliwe. Aby tak sie stato, manipulacja danymi i rozpoznawanie wzorcéw muszg nastgpic¢ tak
szybko, jak to mozliwe, co oznacza optymalizacje procesu. Optymalizacja oznacza po prostu znalezienie
sposobdw na szybsze wykonanie zadania bez utraty duzej lub niczego na drodze do doktadnosci.
Uczenie sie, z perspektywy komputera, ma miejsce, gdy aplikacja znajdzie sposdb na skuteczne
przeprowadzenie optymalizacji. Musisz pamietac, ze uczenie sie na komputerze rézni sie od uczenia
sie przez cztowieka tym, ze komputer tak naprawde tego nie robi aby zrozumie¢ wszystko, co nowe,
kiedy ma miejsce nauka. Komputer moze po prostu manipulowaé¢ danymi z wiekszg szybkoscig i
doktadnoscia, aby zlokalizowac interesujace wzorce. Pozostata czesc tej ksigzki szczegétowo omawia
koncepcje optymalizacji, ale kolejne sekcje dajg szybki przeglad tego, co oznacza optymalizacja
manipulacji.

Odkrywanie funkcji kosztow

Ludzie dos¢ dobrze rozumiejg idee kosztédw. ldziesz do jednego sklepu i stwierdzasz, ze produkt
kosztuje okreslong kwote. Wiesz jednak, ze inny sklep sprzedaje doktadnie ten sam produkt za mniej.
Produkty sg takie same w obu przypadkach, wiec kupujesz przedmiot w sklepie, ktéry sprzedaje go za
mniej. Ta sama zasada kosztéw dotyczy uczenia sie na komputerze. Komputer moze zapewnic¢ wiele
metod znajdowania pozgdanych wzordéw, ale tylko jedna z tych metod da wynik o pozgdanej
doktadnosci w wymaganym czasie. Metoda, ktdra dziata najlepiej, ta, ktorej ostatecznie uzyjesz, ma
najnizszy koszt. Na przyktad, aby rozwigzac problem, moze by¢ konieczne przewidzenie liczby lub klasy.
Mozliwe jest przeksztatcenie kazdego z tych problemoéw w koszt, ktory algorytm gtebokiego uczenia
moze wykorzystac¢ do okreslenia, czy jego przewidywanie jest prawidtowe. Zadanie to wykonuje sie za
pomocg funkcji kosztu (zwanej rowniez funkcjg straty), ktéra mierzy réinice miedzy poprawng
odpowiedzig a odpowiedzig dostarczong przez algorytm gtebokiego uczenia sie. Wynikiem funkcji
kosztu jest rdznica miedzy wartoscig poprawng a wartoscig przewidywang w postaci liczby. Funkcja
kosztu jest tym, co naprawde napedza sukces gtebokiego uczenia, poniewaz decyduje o tym, czego
algorytm sie uczy. Musisz madrze wybrac¢ odpowiednig funkcje kosztowgq dla swojego problemu. Oto
funkcje kosztow, ktore sg czesto uzywane w przypadku uczenia gtebokiego:



e Btad sredniokwadratowy: przyjmuje kwadrat rdéznicy miedzy wartoscig poprawng a wartoscia
przewidywang przez algorytm. Gdy rdznica jest duza, warto$¢ podniesiona do kwadratu jest
jeszcze wieksza, co podkresla btad algorytmu.

e Cross entropia lub log loss: Ocenia btedy przewidywania za pomocg logarytmu. Algorytmy
gtebokiego uczenia wykorzystujg prawdopodobieristwa do udzielania odpowiedzi. (Nie podajg
prawdopodobieristwa, ale wynik ma pewne prawdopodobienstwo). Prawdopodobienstwa sg
oparte na ich poprawnosci i sg przeksztatcane na miare liczbowg, ktdra reprezentuje bfad.

Znajomos¢ kosztéw, jakie generuje algorytm gtebokiego uczenia sie podczas zgadywania wynikdéw, to
tylko jedna z czesci procesu. Tak jak ludzie uczg sie na btedach, gdy sg o nich swiadome, uczenie
gtebokie uczy sie na podstawie wynikéow funkcji kosztéw. Koszt oznacza znalezienie metody, ktéra
wykonuje zadania w sposdb optymalny. Stowo ,,optymalne” jest celowo nieprecyzyjne, poniewaz to,
co moze wydawac sie optymalne w jednej sytuacji, moze nie by¢ optymalne w innej. Optymalnym
rozwigzaniem jest takie, ktore bedzie nadal lokalizowaé wymagane wzorce w minimalnym czasie z
okreslong doktadnoscig na duzej liczbie elementéw danych. Stworzenie metody dziatajgcej z danymi,
o ktérych wiesz, nie poptaca. To, czego potrzebujesz, to optymalna metoda radzenia sobie z danymi, o
ktdrych dzisiaj nie wiesz.

Opadajaca krzywa btedu

Kiedy cztowiek popetnia bfad i kto$ go widzi, druga osoba przekazuje informacje zwrotng, aby pomac
pierwszej osobie zrozumiec nature btedu i wtasciwe rozwigzanie. Pojedyncza sesja informacji zwrotnej
moze nie wystarczy¢, aby pomdc osobie naprawic btad; dlatego powtdrzenie informacji zwrotnej moze
by¢ konieczne, aby pomdc osobie w stopniowym naprawieniu btedu. Podobnie automatyzacja
zapewniana przez gtebokie uczenie wymaga korekty przez kolejne poprawki. Po wykryciu btedu
automatyka zapewnia korekte algorytmdw realizujgcych przetwarzanie. Ta petla sprzezenia zwrotnego
poprawia z czasem odpowiedzi udzielane przez rozwigzanie do uczenia gtebokiego, co sprawia, ze
rozwigzanie jest doktadniejsze w znajdowaniu prawidtowych wzorcéw. W miare postepu tego procesu
poziom btedu mierzony przez funkcje kosztu zmniejsza sie, rysujac w ten sposob krzywa opadajaca.
Funkcja kosztu steruje witasnie opisanym procesem, ale wymaga innych algorytmdw, takich jak
optymalizacja i korekcja btedéw, aby dokonac¢ rzeczywistych zmian. Funkcja kosztu zgtasza poziom
btedu tylko wtedy, gdy model gtebokiego uczenia generuje prognoze. Na potrzeby tego tekstu rézne
algorytmy osiggajg rézne rodzaje optymalizacji. Gradient Descent, Stochastic Gradient Descent,
Momentum, Adagrad, RMSProp, Adadelta i Adam to warianty tej samej koncepcji optymalizacji, ktéra
omawiamy w dalszej czesci ksigzki. Korekcja bteddw opiera sie na innym algorytmie zwanym
propagacjg wsteczng. Funkcja btedu wysyta informacje zwrotng przez sie¢ neuronowg w postaci wag,
ktore wptywajg na sposéb, w jaki rozwigzanie przeksztatca dane wejsciowe, aby zapewnic¢ poprawnos¢
danych wyjsciowych.

Nauka wtasciwego kierunku

Zejscie gradientowe jest szeroko stosowanym podejsciem do okreslania, jakie poprawki sg potrzebne,
aby model gtebokiego uczenia sie dziatat lepiej przy okreslonym btedzie. Zawsze zaczyna sie od
wstepnej konfiguracji sieci gtebokiego uczenia i przektada informacje zwrotng z funkcji kosztéw na
0goblng poprawke, ktéra ma zostac rozestana do gtebokiego uczenia weztdow sieciowych. Ten proces
wymaga wykonania kilku iteracji - do momentu, gdy wynik funkcji kosztu znajdzie sie w zgdanym
zakresie. W przenosni mozesz zobaczy¢ schodzenie w dét jako kapitana todzi, ktéra musi ptyngé droga
wodng, aby oming¢ liczne przeszkody, takie jak skaty lub gdry lodowe. Poniewaz kapitan dostrzega
niebezpieczenstwo (btgd zgtaszany przez funkcje kosztéow), wprowadza poprawke na koto sterowe,
ktdra pozwala uniknac kolizji. Oczywiscie kapitan przekazuje poprawke zatodze. Zatoga wykorzystuje



te informacje do sterowania silnikami i sterami statku, co jest czes$cig historii odgrywang przez algorytm
wstecznej propagacji btedéw. W oparciu o funkcje kosztéw sie¢ wymaga réwniez optymalizacji w celu
zminimalizowania btedu. Jednak optymalizacja odbywa sie tylko na danych uczacych. Niestety idealna
optymalizacja danych treningowych moze prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania. Rozpoznawanie
probleméw, takich jak nadmierne dopasowanie, jest miejscem, w ktdrym pojawia sie artystyczny
aspekt gtebokiego uczenia sie; musisz zoptymalizowaé przy uzyciu danych uczacych, ale nie
zoptymalizowac catkowicie (przekroczenie), aby wynikowy model dziatat dobrze réwniez na danych
testowych. Ta rownowazgca czynno$é polegajgca na znalezieniu odpowiedniego poziomu
optymalizacji jest uogdlnieniem. Naprawienie ograniczonej liczby iteracji optymalizacji lub zatrzymanie
optymalizacji, gdy zauwazysz, ze model zaczyna stabiej dziata¢c na danych testowych, ktére s3
oddzielone od danych uczacych (proces zwany wczesnym zatrzymaniem) to typowe strategie osiggania
optymalizacji uczenia gtebokiego. Interesujgca kwestig jest to, ze seria poprawek dostarczanych przez
algorytm gradientu moze ostatecznie nie by¢ optymalna. Ustalenie, jak skutecznie naprawic
pojedynczy btad, jest proste; poprawianie wielu btedéw jednoczesnie moze okazac sie trudne. W wielu
przypadkach algorytm optymalizacji utknat w slepym zautku i nie moze znalez¢ wtasciwego sposobu na
poprawe wydajnosci sieci neuronowej, jak pokazano na rysunku .
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Ta sytuacja jest lokalnym minimem, w ktérym rozwigzanie wydaje sie dziata¢ optymalnie, chociaz w
rzeczywistosci tak nie jest, poniewaz dalsze poprawki mogg nadal poprawia¢ wydajnosc.

Rysunek powyiszy przedstawia przyktad procesu optymalizacji z wieloma lokalnymi minimami
(minimalne punkty na zakrzywieniu oznaczone literami), w ktdrych proces optymalizacji moze zostaé
uderzony i nie moze kontynuowac zejscia w kierunku gtebokiego minimum oznaczonego gwiazdky. W
procesie optymalizacji dla modelu uczenia gtebokiego, rozrdzniasz rézne wyniki optymalizacji. Mozesz
miec globalne minimum, dobry model, ktéry generuje prognozy z najmniejszym mozliwym btedem dla
problemu i wiele lokalnych miniméw, rozwigzania, ktére wydajg sie zapewnia¢ najlepszg korekcje
bteddw, ale w rzeczywistosci tego nie robig. Oprécz lokalnych minimow, inne problemy, ktére mozesz
napotka¢ podczas optymalizacji, to punkty siodta. W punktach siodtowych nie masz minimum, ale
Twoja optymalizacja gwattownie spowalnia, sktaniajgc Cie do przekonania, ze algorytm osiggnat
minimum. W rzeczywistosci punkty siodtowe stanowig jedynie pauze optymalizacyjng. Upierajac sie,
ze algorytm zmierza w okreslonym kierunku optymalizacji, zapewniasz, ze moze on fatwo oming¢
punkty siodtowe i kontynuowaé redukcje btedéw. Oto sposoby na zwiekszenie szans na uzyskanie
zoptymalizowanych i dobrze dziatajgcych algorytmow:

e Przygotuj dane do nauki zgodnie z potrzebami, aby odzwierciedli¢ problem



e  Woybierz rézne warianty optymalizacji i ustaw ich nauke wedtug potrzeb
e Ustaw inne kluczowe cechy sieci gtebokiego uczenia

Aktualizacja

Aktualizacja sieci neuronowej za pomocg wag moze przybra¢ jedng z dwoch form: stochastyczng i
wsadowa. Podczas wykonywania aktualizacji stochastycznych kazde wejscie generuje indywidualnie
korekte wagi. Takie podejscie ma te zalete, ze zmniejsza ryzyko, ze algorytm utknie w lokalnych
minimach. Podczas wykonywania aktualizacji wsadowych btgd kumuluje sie w pewien sposéb i
nastepuje korekta masy gdy partia jest kompletna. Zaletg tego podejscia jest to, ze nauka przebiega
szybciej, poniewaz wptyw dostosowania wagi jest wiekszy. Najlepszym sposobem uczenia sie gtebokiej
sieci neuronowej jest préba zminimalizowania btedéw wszystkich przyktaddéw naraz. Ten cel nie zawsze
jest mozliwy, poniewaz dane mogg by¢ zbyt duze, aby zmiesci¢ sie w pamieci. Aktualizacje wsadowe
sg najlepsza mozliwg strategia w wielu przypadkach, przy czym rozmiary partii s3 najwieksze z
mozliwych dla uzywanego sprzetu.



Tworzenie podstaw regresji liniowej

Termin regresja liniowa moze wydawac sie skomplikowany, ale tak nie jest. Regresja liniowa to
zasadniczo linia prosta poprowadzona przez szereg wspoétrzednych x/y, ktére okreslajg potozenie
punktu danych. Punkty danych mogg nie zawsze leze¢ bezposrednio na linii, ale linia pokazuje, gdzie
punkty danych wypadtyby w idealnym swiecie wspotrzednych liniowych. Uzywajac linii, mozesz
przewidzie¢ warto$¢ y (zmienna kryterium) przy wartosci x (zmienna predykcyjna). Kiedy masz tylko
jedng zmienng predykcyjng, masz prosta regresje liniowa. Dla kontrastu, gdy masz wiele predyktordw,
masz wielokrotng regresje liniowa, ktdra nie opiera sie na linii, ale raczej na ptaszczyznie rozciggajacej
sie przez wiele wymiardw. Gtebokie uczenie wykorzystuje dane wejsciowe do odgadniecia ptaszczyzny
nieliniowej, ktéra najwitasciwiej przejdzie przez srodek zestawu punktéw danych w bardziej
wyrafinowany sposéb niz regresja liniowa. Ma pewne kluczowe cechy z regresjg liniowa, ktéra jest
gtéwnym tematem tej Czesci: Aby opowiedzie¢ Ci o regresji liniowej i dostarczy¢ przydatnych
pomystéw, ktére mozesz pdzniej przenies¢ do gtebokiego uczenia sie. W pierwszej cze$ci omdéwiono
zmienne i sposdb, w jaki pracujesz z nimi, aby stworzy¢ regresje liniowa. Idac dalej, powiedzmy, ze
stworzytes model regresji liniowej, ale linia oddziela dwie kategorie. Punkty danych po jednej stronie
linii to jedno, a punkty danych po drugiej stronie linii to co innego. Sie¢ neuronowa moze wykorzystac
regresje liniowag do okreslenia prawdopodobienstwa, ze punkt danych znajduje sie po jednej lub
drugiej stronie linii. Wiedzac, z jakim rodzajem obiektu (wyrazonym w punkcie danych) masz do
czynienia, mozesz kategoryzowacd obiekt - to znaczy okresli¢, do jakiej grupy obiektéw nalezy. Istotg
wykonywania catej tej pracy jest wypracowanie rozwigzania problemu. Na przyktad mozesz miec catg
liste punktéw danych i musisz wiedzie¢, do ktdrej grupy nalezy kazdy punkt danych, co bytoby
zmudnym zadaniem bez jakiej$ automatyzacji. Jednak, aby stworzy¢ prawidtowe rozwigzanie danego
problemu, musisz mie¢ odpowiednie dane, co oznacza okreslenie wtasciwych danych wejsciowych lub
funkcji do uzycia. W trzeciej czesci tego rozdziatu omdéwiono, jak wybrac funkcje, ktére beda najlepsze
aby odpowiedzieé¢ na pytania, ktdre musisz rozwazyé. Wreszcie, wykorzystujemy to, co do tej pory
odkrytes, aby rozwigzac¢ prosty problem za pomoca stochastycznego spadku gradientu (SGD). Ztozenie
wszystkiego razem sprawi, ze zastosowanie regresji liniowej w rozwigzywaniu problemow stanie sie
jasne.

taczenie zmiennych

Regresja ma dtugy historie w rdéznych dziedzinach: statystyce, ekonomii, psychologii, naukach
spotecznych i naukach politycznych. Regresja liniowa, oprocz mozliwosci dokonywania szerokiego
zakresu przewidywan obejmujgcych wartosci liczcbowe, klasy binarne i wielokrotne,
prawdopodobienstwa i dane liczbowe, pomaga réwniez zrozumie¢ rdznice grupowe, modelowac
preferencje konsumentow i okresla¢ ilosciowo waznos$¢ funkcji w modelu. Pozbawiona wiekszosci
wiasciwosci statystycznych regresja liniowa pozostaje prostym, zrozumiatym, ale skutecznym
algorytmem przewidywania wartosci i klas. Szybka w szkoleniu, tatwa do wyjasnienia osobom
nietechnicznym i prosta do wdrozenia w dowolnym jezyku programowania, regresja liniowa i
logistyczna to pierwszy wyboér wiekszosci praktykéw gtebokiego uczenia sie podczas budowania modeli
do pordwnania z bardziej zaawansowanymi rozwigzaniami (model bazowy). Ludzie uzywajg ich
rowniez do okreslania kluczowych cech problemu, eksperymentowania i uzyskiwania wgladu w
tworzenie cech.

Praca poprzez prostg regresje liniowa

Musisz odrdznié statystyczne zapisy regresji liniowej, ktére obejmujg wykreslanie wspotrzednych i
rysowanie przez nie linii, od algorytmu uzywanego przez gtebokie uczenie do przewidywania potozenia
tej linii na wykresie. Regresja liniowa dziata poprzez tgczenie cech liczbowych poprzez sumowanie.



Dodanie statej liczby, zwanej odchyleniem, koriczy sumowanie. Btagd systematyczny reprezentuje linie
bazowg predykcji, gdy wszystkie cechy majg wartosci zero. Odchylenie moze odgrywaé wazng role w
tworzeniu domysinych prognoz, zwtaszcza gdy brakuje niektérych funkcji (a wiec majg wartosc
zerowa). Oto typowy wzdr na regresje liniowa:

y=pX+a

W tym wyrazeniu y jest wektorem wartosci odpowiedzi. Mozliwe wektory odpowiedzi to ceny doméw
w miescie lub sprzedaz produktu, czyli po prostu dowolna odpowiedz? liczbowa, taka jak miara lub ilo$¢.
Symbol X okresla macierz cech, ktérych nalezy uzy¢ do odgadniecia wektora y. X to macierz, ktéra
zawiera tylko wartosci liczbowe. Grecka litera alfa (a) reprezentuje obcigzenie, ktére jest statg, podczas
gdy litera beta (B) jest wektorem wspdtczynnikéw, ktdre model regresji liniowej uzywa z obcigzeniem
do tworzenia prognozy. Uzywanie greckich liter alfa i beta w regresji jest szeroko rozpowszechnione
do tego stopnia, ze wiekszos¢ praktykéw nazywa wektor wspétczynnikdw regresjg beta. Mozesz nadad
sens temu wyrazeniu na rézne sposoby. Upraszczajgc, mozesz sobie wyobrazi¢, ze X w rzeczywistosci
sktada sie z jednej cechy (opisywane] jako predyktor w praktyce statystycznej), wiec moziesz j3g
przedstawic jako wektor o nazwie x. Gdy dostepny jest tylko jeden predyktor, obliczenie jest prosta
regresjg liniowa. Teraz, gdy ty masz prostsze sformutowanie, twoja algebra i geometria ze szkoty
Sredniej mowig ci, ze sformutowanie y=bx+a jest prostg w ptaszczyznie wspdtrzednych utworzong z osi
x (odcietej) i osi y (rzednej).

Przejscie do wielokrotnej regresji liniowej

Swiat rzadko oferuje problemy, ktére maja tylko jedna ceche. Przewidujac ceny domdw, nalezy wzigé
pod uwage rdéine kwestie, takie jak sgsiedztwo i liczba pokoi w domu. W przeciwnym razie ludzie
mogliby rozwigza¢ wiekszos¢ problemdéw bez korzystania z automatyzacji, takiej jak gtebokie uczenie.
Kiedy masz wiecej niz jedng ceche (wielokrotna regresja liniowa), nie mozesz juz uzywac prostej
ptaszczyzny wspétrzednych ztozonej z x i y. Przestrzen obejmuje teraz wiele wymiaréw, a kazdy wymiar
jest cecha. Teraz Twoja formuta jest bardziej skomplikowana, sktada sie z wielu wartosci x, z ktérych
kazda jest wazona witasng wersjg beta. Na przyktad, jesli masz cztery cechy (tak, ze przestrzen jest
czterowymiarowa), formuta regresji, jak wyjasniono na podstawie formy macierzowej, jest

y= x1b1+x2b2+x3b3+x4b4+a

Ta ztozona formuta, ktéra istnieje w przestrzeni wielowymiarowej, nie jest juz linig, lecz ptaszczyzng o
tylu wymiarach, co przestrzen. Jest to hiperptaszczyzna, a jej powierzchnia indywidualizuje wartosci
odpowiedzi dla kazdej mozliwej kombinacji wartosci w wymiarach cech. Ta dyskusja wyjasnia regresje
W jej znaczeniu geometrycznym, ale mozesz réwniez postrzegad jg jako duzg sume wazong. Mozesz
roztozy¢ odpowiedz na wiele czesci, z ktérych kazda odnosi sie do funkcji i przyczynia sie do okreslonej
czesci. Znaczenie geometryczne jest szczegdlnie przydatne do omawiania wtasciwosci regresji, ale
znaczenie sumowania wazonego pomaga lepiej zrozumieé praktyczne przyktady. Na przyktad, jesli
chcesz przewidzie¢ model wydatkéw na reklame, mozesz uzyé modelu regresji i utworzy¢ taki model:

sales = advertising*badv + shops*bshop + price*bprice + a

W tym ujeciu sprzedaz to suma wydatkéw na reklame, liczby sklepédw dystrybuujacych produkt oraz
ceny produktu. Mozesz szybko zdemistyfikowad regresje liniowa, wyjasniajac jej sktadniki. Po pierwsze,
masz odchylenie, statg a, ktéra dziata jako punkt wyjscia. Nastepnie masz trzy wartosci cech, kazda
wyrazona w innej skali (reklama to duzo pieniedzy, cena to przystepna wartos¢, a sklepy to liczba
dodatnia), kazda przeskalowana przez odpowiedni wspétczynnik beta. Kazda beta przedstawia wartosc
liczbowa, ktdra opisuje intensywnos$¢ zwigzku z odpowiedzig. Posiada rowniez znak, ktéry pokazuje



efekt zmiany funkcji. Kiedy wspétczynnik beta jest bliski zeru, wptyw cechy na odpowiedz jest staby,
ale jesli jego wartosc jest daleka od zera, dodatnia lub ujemna, efekt jest znaczacy i cecha jest wazna
dla modelu regresji. Aby uzyskaé szacunkowg warto$é docelowg, skalujesz kazdg beta do miary
obiektu. Wysoka beta zapewnia wiekszy lub mniejszy wptyw na odpowiedz w zaleznosci od skali
funkcji. Dobrym zwyczajem jest standaryzacja cech (poprzez odjecie Sredniej i podzielenie przez
odchylenie standardowe), aby unikngé zmylenia wysokich wartosci beta na cechach na matg skale i
poréwnywania réznych wspotczynnikéw beta. Otrzymane wartosci beta sg poréwnywalne, co pozwala
okresli¢, ktére z nich majg najwiekszy wptyw na odpowiedz (te o najwiekszej wartosci bezwzglednej).
Jedli beta jest pozytywna, zwiekszenie funkcji zwiekszy odpowiedz, a zmniejszenie funkcji zmniejszy
odpowiedz. | odwrotnie, jesli beta jest ujemna, reakcja bedzie dziata¢ wbrew tej funkcji: gdy jedna
rosnie, druga maleje. Kazda wersja beta w regresji reprezentuje wptyw.

W tym zejscie gradientowe

Korzystajgc z algorytmu opadania gradientu omdwionego w dalszej czesci, regresja liniowa moze
znalezé najlepszy zestaw wspoétczynnikow beta (i obcigzenia), aby zminimalizowa¢ funkcje kosztu
okreslong przez kwadrat réznicy miedzy przewidywaniami a wartosSciami rzeczywistymi:

Jw) ==Y (Xw-y)

Ten wzér okresla koszt J w funkcji w, wektora wspoétczynnikdw modelu liniowego. Koszt to zsumowana,
podniesiona do kwadratu rdznica wartosci odpowiedzi od wartosci przewidywanych (mnozenie Xw)
podzielona przez dwukrotnos¢ liczby obserwacji (n). Algorytm dazy do znalezienia minimalnych
mozliwych wartosci rozwigzania dla réznicy miedzy rzeczywistymi wartosciami docelowymi a
przewidywaniami uzyskanymi z regresji liniowej. Wynik optymalizacji mozna wyrazi¢ graficznie jako
odlegtosci w pionie miedzy punktami danych a linig regresji. Linia regresji dobrze reprezentuje zmienng
odpowiedzi, gdy odlegtosci sa mate, jak pokazano na rysunku (z prosta regresja liniowa po lewej stronie
i wielokrotng regresja liniowg po prawej). Jesli zsumujesz kwadraty odlegtosci (dtugosé linii tgczacej
punkt danych z linig regresji na rysunku), suma ta jest zawsze minimalna z mozliwych, gdy poprawnie
obliczysz linie regresji. (Zadna inna kombinacja wersji beta nie spowoduje mniejszego btedu).
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W statystyce praktycy czesto wskazujg na szacowanie rozwigzania regresji liniowej na podstawie
rachunku macierzowego (tzw. rozwigzywanie przez forme zamknietg). Stosowanie tego podejscia nie
zawsze jest wykonalne, a obliczenia sg dos¢ powolne, gdy macierz wejsciowa jest duza. W gtebokim
uczeniu uzyskujesz te same wyniki, korzystajgc z funkcji Gradient Descent Optimization (GDO), ktéra
tatwiej i szybciej obstuguje wieksze ilosci danych, szacujagc w ten sposdb rozwigzanie z dowolnej
macierzy wejsciowej.



Widzac regresje liniowa w akcji

Ponizszy przyktad w Pythonie uzywa zestawu danych Boston z Scikit-learn, aby sprébowac odgadngé
ceny mieszkan w Bostonie za pomocga regresji liniowej. Przyktad prébuje réwniez okresli¢, ktore
zmienne majg wiekszy wptyw na wynik. Poza kwestiami obliczeniowymi, standaryzacja predyktoréw
okazuje sie catkiem przydatna, jesli chcesz okresli¢ wptywowe zmienne:

from sklearn.datasets import load_boston
from sklearn.preprocessing import scale
boston = load_boston()

X, y = scale(boston.data), boston.target

Klasa regresji w Scikit-learn jest czescig modutu linear_model. Poniewaz wczesniej skalowate$ zmienne
X, nie musisz decydowaé o zadnych innych przygotowaniach ani specjalnych parametrach podczas
korzystania z tego algorytmu:

from sklearn.linear_model import LinearRegression

regression = LinearRegression()

regression.fit(X, y)

Teraz, gdy algorytm jest juz dopasowany, mozesz uzy¢ metody punktowej, aby zgtosi¢ miare R2:
print('R2 %0.3f' % regression.score(X, y))

R2 0.741

TROCHE LEPIEJ ZROZUMIEC R?

R%, znany réwniez jako wspotczynnik determinacji, jest miarg z zakresu od 0 do 1. Pokazuje, w jaki
spos6b uzycie modelu regresji jest lepsze w przewidywaniu odpowiedzi niz przy uzyciu prostej sSredniej.
Wspodtczynnik determinacji wywodzi sie z praktyki statystycznej i bezposrednio odnosi sie do sumy
kwadratéw btedéw. Mozesz réwniez rozumieé R? jako iloé¢ informacji wyjasnionych przez model (tak
samo jak kwadrat korelacji), wiec zblizenie sie do 1 oznacza mozliwos¢ wyjasnienia wiekszosci danych
za pomoca modelu. Obliczanie R? na tym samym zestawie danych uzytych do treningu jest powszechne
w statystyce. W nauce o danych i uczeniu gtebokim zawsze lepiej jest testowacé wyniki na danych, ktore
nie sg wykorzystywane do szkolenia. Ztozone algorytmy mogg zapamietywac dane, zamiast sie z nich
uczyé. W pewnych okolicznosciach ten problem moze réwniez wystapié, gdy uzywasz prostszych
modeli, takich jak regresja liniowa.

Aby zrozumie¢, co kieruje szacunkami w modelu regresji wielorakiej, nalezy przyjrze¢ sie atrybutowi
wspotczynniki_, ktéry jest tablicg zawierajgcg wspoétczynniki beta regresji. Wyswietlajgc atrybut
boston.DESCR, mozesz zrozumie¢ odwotanie do zmienne;j:

print([a + ":' + str(round(b, 1)) for a, b in
zip(boston.feature_names, regression.coef )])
['CRIM:-0.9', 'ZN:1.1", 'INDUS:0.1", 'CHAS:0.7',
'NOX:-2.1', 'RM:2.7', 'AGE:0.0', 'DIS:-3.1",

'RAD:2.7', 'TAX:-2.1", 'PTRATIO:-2.1',



'B:0.9', 'LSTAT:-3.7']

Zmienna DIS, ktéra zawiera wazone odlegtosci do pieciu os$rodkdw zatrudnienia, ma najwiekszg
bezwzgledng zmiane jednostkowa. W nieruchomosciach dom, ktéry jest zbyt daleko od zainteresowan
ludzi (takich jak praca), obniza wartos¢. Zamiast tego WIEK lub INDUS, ktdre s proporcjami
opisujgcymi wiek budynku i to, czy w okolicy dostepne sg zajecia niehandlowe, nie wptywaja tak bardzo
na wynik; bezwzgledna warto$¢ ich wspdtczynnikéw beta jest znacznie nizsza. Mozesz sie zastanawiac,
dlaczego przyktady w rozdziale nie wykorzystujg Keras i TensorFlow. Korzystanie z tych bibliotek jest
mozliwe, ale pakiety uczenia gtebokiego najlepiej nadajg sie do rozwigzan z zakresu uczenia
gtebokiego. Uzywanie ich do prostszych modeli oznacza nadmierne komplikowanie rozwigzania. Scikit-
learn oferuje przejrzyste i proste implementacje modeli regresji liniowej, ktére pomagajg zrozumieé,
jak te algorytmy dziatajg lepie;j.

Mieszanie typéw zmiennych

Sporo problemoéw pojawia sie z efektywnym, ale prostym narzedziem do regresji liniowe]. Czasami, w
zaleznosci od danych, z ktérych korzystasz, problemy sg wieksze niz korzysci z uzywania tego narzedzia.
Najlepszym sposobem okreslenia, czy regresja liniowa zadziata, jest uzycie algorytmu i przetestowanie
jego skutecznosci na danych.

Modelowanie odpowiedzi

Regresja liniowa moze modelowaé odpowiedzi tylko jako dane ilosciowe. Kiedy potrzebujesz
modelowac kategorie jako odpowiedz, musisz przejs¢ do regresji logistycznej. Pracujac z predyktorami,
najlepiej radzisz sobie, uzywajac ciggtych zmiennych liczbowych; chociaz mozesz dopasowa¢ zaréwno
liczby porzadkowe, jak i, przy niektorych przeksztatceniach, kategorie jakosciowe. Zmienna jakoSciowa
moze wyraza¢ ceche koloru, taka jak kolor produktu, lub ceche wskazujgcg zawdd danej osoby.
Dostepnych jest kilka opcji przeksztatcania zmiennej jakosciowej przy uzyciu techniki, takiej jak
kodowanie binarne (najczestsze podejscie). Tworzac binarng zmienng jakosSciowa, tworzysz tyle
obiektow, ile klas w elemencie. Kazda cecha zawiera zerowe wartosci, chyba ze jej klasa pojawia sie w
danych, gdy przyjmuje wartos¢ jeden. Ta procedura jest nazywana kodowaniem jednorazowym. Prosty
przyktad Pythona wykorzystujgcy modut przetwarzania wstepnego Scikit-learn pokazuje, jak wykonac
kodowanie one-hot:

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
Ibl = LabelEncoder()

enc = OneHotEncoder()

qualitative = ['red’, 'red’, 'green’, 'blue’,

'red’, 'blue’, 'blue’, 'green']

labels = Ibl.fit_transform(qualitative).reshape(8,1)
print(enc.fit_transform(labels).toarray())

[[0.0.1]

[0.0.1.]

[0.1.0]



[1.0.0.]
[0.0.1)]
[1.0.0.]
[1.0.0.]
[0.1.0.]]

W tym przypadku zobaczysz, co wyglada na trzy kolumny: niebieska, zielong i czerwong. Na przyktad
zauwaz, ze w elemencie tablicy [0, 2] widzisz warto$é 1., co odpowiada wartosci czerwonego na tej
pozycji. Teraz spdjrz na oryginalng tablice, gdzie widzisz, ze quality[0] rzeczywiscie jest ,czerwone”.

Modelowanie funkgcji

W statystyce, poniewaz regresje liniowg rozwigzujesz za pomocg formy zamknietej, gdy chcesz zrobi¢
zmienng binarng ze zmiennej jakosciowej, przeksztatcasz wszystkie poziomy oprdocz jednego, poniewaz
uzywasz wzoru na obliczenie macierzy odwrotnej, ktéra ma sporo ograniczen . W gtebokim uczeniu sie
uzywasz gradientu, wiec zamiast tego przeksztatcasz wszystkie poziomy. Jesli w macierzy danych
brakuje danych i nie radzisz sobie z nimi wtasciwie, model przestanie dziataé. W zwigzku z tym nalezy
podaé brakujgce wartosci (na przyktad zastepujgc brakujgcg wartosé srednig wartoscig obliczong na
podstawie samej cechy). Innym rozwigzaniem jest uzycie wartosci zerowej dla brakujgcego przypadku
i utworzenie dodatkowej zmiennej binarnej, ktérej wartosci jednostek wskazujg brakujace wartosci w
elemencie. Ponadto wartosci odstajgce (wartosci poza normalnym zakresem) zaktdcajg regresje
liniowg, poniewaz model stara sie zminimalizowaé kwadratowg wartos¢ btedow (zwanych réwniez
resztami). Wartosci odstajgce majg duze reszty, zmuszajac algorytm do skupienia sie bardziej na nich
niz na zwyktych punktach.

Radzenie sobie ze ztozonymi relacjami

Najwiekszym ograniczeniem regresji liniowe] jest to, ze model jest sumg niezaleznych sktadnikdw,
poniewaz kazda cecha wystepuje w sumowaniu osobno, pomnozona tylko przez wtasng wartosc¢ beta.
Ta matematyczna forma doskonale nadaje sie do wyrazenia sytuacji, w ktérej cechy nie sg ze sobg
powigzane. Na przyktad wiek i kolor oczu osoby nie sg ze sobg powigzane, poniewaz nie majg na siebie
wplywu. W ten sposéb mozesz uzna¢ je za niezalezne terminy, a w podsumowaniu regresji
pozostawienie ich osobno ma sens. Poréwnaj terminy niepowigzane z terminami pokrewnymi. Na
przyktad wiek osoby i kolor wtoséw sg powigzane, poniewaz starzenie sie powoduje wybielanie
wiloséw. Gdy umiescisz te funkcje w podsumowaniu regresji, to tak, jakbys podsumowat te same
informacje. Z powodu tego ograniczenia nie mozna okresli¢, jak przedstawi¢ wptyw kombinacji
zmiennych na wynik. Innymi stowy, swoimi danymi nie mozesz przedstawiaé ztozonych sytuacji.
Poniewaz model sktada sie z prostych kombinacji cech wazonych, na jego przewidywania bardziej
wplywa btad systematyczny niz wariancja. W rzeczywistosci, po dopasowaniu obserwowanych
wartosci wynikéw, rozwigzanie proponowane przez modele liniowe jest zawsze proporcjonalnie
przeskalowang mieszankg cech. Niestety, nie mozna wiernie przedstawi¢ niektérych relacji miedzy
odpowiedzig a funkcjg, uzywajac proporcjonalnie przeskalowanej kombinacji funkcji. W wielu
przypadkach odpowiedz zalezy od cech w sposdb nieliniowy: niektdre wartosci cech dziatajg jak
przeszkody, po ktérych reakcja nagle wzrasta lub maleje, wzmacnia sie lub stabnie, a nawet odwraca.
Jako przyktad rozwazmy, jak ludzie rosng od dziecirstwa. Jesli obserwuje sie je w okreslonym przedziale
wiekowym, zwigzek miedzy wiekiem a wzrostem jest w pewien sposéb liniowy: dziecko rosnie wraz z
wiekiem. Jednak niektore dzieci rosng bardziej (wzrost ogdlny), a inne szybciej (wzrost w okreslonym
czasie). Ta obserwacja jest aktualna, gdy oczekujesz, ze model liniowy znajdzie srednig odpowiedz.



Jednak po pewnym wieku dzieci przestajg rosngé, a wzrost pozostaje staty przez dtugi okres zycia,
powoli spadajgc w starszym wieku. Oczywiscie regresja liniowa nie moze uchwyci¢ takiej nieliniowe;j
zaleznosci. (W koncu mozesz przedstawié to jako rodzaj paraboli). Poniewaz relacja miedzy zmienna
przewidywang a kazdg zmienng predykcyjng jest oparta na pojedynczym wspdtczynniku, nie masz
sposobu na przedstawienie ztozonych relacji, takich jak parabola (unikatowa wartos¢ x
maksymalizujgca lub minimalizujgca odpowiedz), wyktadniczy wzrost lub bardziej ztozong nieliniowa
krzywa, chyba ze wzbogacisz te ceche. Najtatwiejszym sposobem modelowania ztozonych relacji jest
zastosowanie matematycznych przeksztatcen predyktorédw przy uzyciu rozwiniecia wielomianowego.
Rozszerzenie wielomianowe, przy okreslonym stopniu d, tworzy potegi kazdej cechy az do d-potegi i
d-kombinacji wszystkich termindw. Na przyktad, jesli zaczniesz od prostego modelu liniowego, takiego
jak:

y=blxl +b2x2 +a
a nastepnie uzyj rozwiniecia wielomianowego drugiego stopnia, model ten staje sie
y =blx1 + b2x2 + a + b3x1**2+b4x2**2+b5x1x2

Wprowadzasz dodatek do oryginalnego sformutowania (rozwiniecie) za pomocg poteg i kombinacji
istniejgcych predyktoréw. Wraz ze wzrostem stopnia rozwiniecia wielomianu rosnie liczba wyrazéw
pochodnych. Uzywajac rozwiniecia wielomianowego, zaczynasz umieszczaé zmienne wzgledem siebie.
Wiasnie to robig sieci neuronowe i gtebokie uczenie na inng skale; wigzg kazdg zmienng ze soba.
Ponizszy przyktad Pythona uzywa zestawu danych Boston do sprawdzenia skutecznosci techniki. Jesli
sie powiedzie, rozwiniecie wielomianowe wykryje nieliniowe relacje w danych, ktére wymagaja
krzywej, a nie linii, aby poprawnie przewidzie¢ i przezwyciezyé wszelkie trudnosci w przewidywaniu
kosztem zwiekszonej liczby predyktoréw.

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import r2_score

pf = PolynomialFeatures(degree=2)

poly_X = pf.fit_transform(X)

X_train, X_test, y_train, y_test = (
train_test_split(poly_X,

y, test_size=0.33, random_state=42))

from sklearn.linear_model import Ridge
reg_regression = Ridge(alpha=0.1, normalize=True)
reg_regression.fit(X_train,y_train)

print (‘R2: %0.3f'

% r2_score(y_test,reg_regression.predict(X_test)))

R2:0.819



Poniewaz skale elementdw sg powiekszane przez rozwiniecie potegi, dobrg praktyka jest standaryzacja
danych po rozwinieciu wielomianu. Rozszerzenie wielomianowe nie zawsze zapewnia korzysci
pokazane w poprzednim przyktadzie. Rozszerzajac liczbe funkcji, zmniejszasz stronniczo$¢ prognoz
kosztem potencjalnego nadmiernego dopasowania.

Przetaczanie na prawdopodobienstwo

Do tej pory rozwazano tylko modele regresji, ktére wyrazajg wartosci liczcbowe jako dane wyjsciowe z
uczenia sie danych. Wiekszos¢ problemdéw wymaga jednak rdwniez klasyfikacji. W ponizszych sekcjach
oméwiono, w jaki sposéb mozna odnies¢ sie do wynikéw zaréwno liczbowych, jak i klasyfikacji.

Okreslanie odpowiedzi binarnej

Rozwigzaniem problemu z odpowiedzig binarng (model musi wybiera¢ sposréd dwdch mozliwych klas)
bytoby zakodowanie wektora odpowiedzi jako ciggu jedynek i zer (lub wartos$ci dodatnich i ujemnych).
Ponizszy kod Pythona udowadnia zaréwno wykonalnos¢, jak i ograniczenia uzywania odpowiedzi
binarnej:

import numpy as np

a=np.array([0,0,0,0,1,1, 1, 1])

b = np.array([1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]).reshape(8,1)
from sklearn.linear_model import LinearRegression
regression = LinearRegression()

regression.fit(b,a)

print (regression.predict(b)>0.5)

[False False False False True True True True]

W statystyce regresja liniowa nie moze rozwigzac probleméw z klasyfikacja, poniewaz spowodowatoby
to powstanie serii naruszonych zatozen statystycznych. Tak wiec w przypadku statystyki wykorzystanie
modeli regresji do celdw klasyfikacji jest gtéwnie problemem teoretycznym, a nie praktycznym. W
gtebokim uczeniu problem z regresjg liniowg polega na tym, ze stuzy ona jako funkcja liniowa, ktdra
stara sie zminimalizowac¢ btedy przewidywania; dlatego, w zaleznosci od nachylenia obliczone;j linii,
moze nie by¢ w stanie rozwigzac¢ problemu z danymi.

Gdy regresja liniowa otrzymuje zadanie przewidywania dwdch wartosci, takich jak 0 i +1, ktére
reprezentujg dwie klasy, probuje obliczy¢ linie, ktéra zapewnia wyniki zblizone do wartosci
docelowych. W niektdrych przypadkach, mimo ze wyniki sg precyzyjne, dane wyjsciowe sg zbyt daleko
od wartosci docelowych, co wymusza dostosowanie linii regresji w celu zminimalizowania
sumowanych btedéw. Zmiana skutkuje mniejszg liczbg sumowanych btedéw odchylen, ale wiekszg
liczbg btednie sklasyfikowanych przypadkdéw. Regresja liniowa nie daje akceptowalnych wynikéw, gdy
priorytetem jest doktadnosc¢ klasyfikacji, jak pokazano na rysunku po lewej stronie.
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Dlatego nie sprawdzi sie w wielu zadaniach klasyfikacyjnych. Regresja liniowa dziata najlepiej na
kontinuum oszacowan liczbowych. Jednak w przypadku zadan klasyfikacyjnych potrzebna jest bardziej
odpowiednia miara, taka jak prawdopodobienstwo posiadania klasy.

Przeksztatcanie oszacowan liczbowych w prawdopodobierstwa
Dzieki nastepujacemu wzorowi mozesz przeksztatcié oszacowania liczbowe regresji liniowej na

prawdopodobienstwa, ktére lepiej opisujg, jak klasa pasuje do obserwacji:

. exp(r)
POY=D= Texp(r)

W tym wzorze celem jest prawdopodobienstwo, ze odpowied? y bedzie odpowiadac klasie 1. Literar
jest wynikiem regresji, sumg zmiennych wazonych ich wspétczynnikami. Funkcja wykfadnicza exp(r)
odpowiada liczbie Eulera e podniesionej do potegi r. Regresja liniowa wykorzystujaca te formute
przeksztatcenia (zwang réwniez funkcjg faczenia) do zmiany jej wynikdw na prawdopodobieristwa jest
regresjg logistyczng. Regresja logistyczna (pokazana po prawej stronie na rysunku powyzej) jest taka
sama jak regresja liniowa, z tym wyjatkiem, ze dane y zawierajg liczby catkowite wskazujgce klase
wzgledem obserwacji. Tak wiec, uzywajac zestawu danych Boston z modutu zestawdw danych Scikit-
learn, mozesz sprobowac zgadngé, co sprawia, ze domy w okolicy sg zbyt drogie (wartosci mediany >=
40):

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.model_selection import train_test_split
binary_y = np.array(y >= 40).astype(int)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,
binary_y, test_size=0.33, random_state=5)

logistic = LogisticRegression()
logistic.fit(X_train,y_train)

from sklearn.metrics import accuracy_score
print('In-sample accuracy: %0.3f' %
accuracy_score(y_train, logistic.predict(X_train)))

print('Out-of-sample accuracy: %0.3f' %



accuracy_score(y_test, logistic.predict(X_test)))
In-sample accuracy: 0.973
Out-of-sample accuracy: 0.958

Przyktad dzieli dane na zestawy uczace i testowe, umozliwiajgc sprawdzenie skutecznosci modelu
regresji logistycznej na danych, ktérych model nie uzywat do uczenia sie. Otrzymane wspétczynniki
informujg o prawdopodobienstwie znalezienia sie okreslonej klasy w klasie docelowej (ktdra jest
dowolng klasg zakodowang przy uzyciu wartosci 1). Jesli wspdtczynnik zwieksza prawdopodobienstwo,
bedzie miat dodatni wspdtczynnik; w przeciwnym razie wspétczynnik jest ujemny.

for var,coef in zip(boston.feature_names,
logistic.coef [0]):

print ("%7s : %7.3f" %(var, coef))

CRIM : -0.006
ZN : 0.197
INDUS : 0.580
CHAS : -0.023
NOX:-0.236
RM:1.426
AGE : -0.048
DIS : -0.365
RAD : 0.645
TAX:-0.220

PTRATIO : -0.554
B:0.049
LSTAT : -0.803

Czytajac wyniki na ekranie, wida¢, ze w Bostonie przestepczo$¢ (CRIM) ma pewien wptyw na ceny.
Jednak poziom ubdstwa (LSTAT), odlegtos¢ od pracy (DIS) i zanieczyszczenie (NOX) majg znacznie
wieksze skutki. Co wiecej, w przeciwienstwie do regresji liniowej, regresja logistyczna nie wyswietla po
prostu klasy wynikowej (w tym przypadku 1 lub 0), ale takze szacuje prawdopodobienstwo, ze
obserwacja nalezy do jednej z dwdch klas:

print("\nclasses:',logistic.classes_)
print("\nProbs:\n',logistic.predict_proba(X_test)[:3,:])
classes: [0 1]

Probs:

[[ 0.39022779 0.60977221]



[ 0.93856655 0.06143345]
[ 0.98425623 0.01574377]]

W tej matej probie tylko pierwszy przypadek ma 61 procent prawdopodobienstwa, ze bedzie
kosztownym obszarem mieszkaniowym. Wykonujgc prognozy przy uzyciu tego podejscia, znasz
rowniez prawdopodobienistwo, ze Twoja prognoza jest doktadna i dziatasz odpowiednio, wybierajac
tylko prognozy o odpowiednim poziomie doktadnosci. (Na przyktad mozesz wybraé tylko prognozy,
ktore przekraczajg 80-procentowe prawdopodobieristwo.)

Zgadywanie wtasciwych funkcji

Posiadanie wielu funkcji do pracy moze wydawac sie odpowiedzig na potrzebe giebokiego uczenia sie,
aby w petni zrozumieé problem. Jednak samo posiadanie funkcji niczego nie rozwigzuje; potrzebujesz
odpowiednich funkcji do rozwigzywania problemdéw. W ponizszych sekcjach omdéwiono, jak wybrac
odpowiednie funkcje podczas wykonywania zadan uczenia gtebokiego.

Definiowanie wyniku niezgodnych funkcji

0 ile nie uzywasz walidacji krzyzowej, miary btedéw, takie jak R%, moga byé mylace, poniewaz liczba
funkcji moze fatwo jg zawyzyé, nawet jesli funkcja nie zawiera odpowiednich informacji. Ponizszy
przyktad pokazuje, co dzieje sie z R2 po dodaniu tylko losowych funkgcji:

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import r2_score

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,

y, test_size=0.33, random_state=42)

check = [2**i for i in range(8)]

foriin range(2**7+1):

X_train = np.column_stack((X_train,np.random.random(
X_train.shape[0])))

X_test = np.column_stack((X_test,np.random.random(
X_test.shape[0])))

regression.fit(X_train, y_train)

if i in check:

print ("Random features: %i -> R2: %0.3f" % (i,
r2_score(y_train,regression.predict(X_train))))
Random features: 1 -> R2: 0.739

Random features: 2 -> R2: 0.740

Random features: 4 -> R2: 0.740

Random features: 8 -> R2: 0.743



Random features: 16 -> R2: 0.746
Random features: 32 -> R2: 0.762
Random features: 64 -> R2: 0.797
Random features: 128 -> R2: 0.859

To, co wydaje sie zwiekszong zdolnoscig przewidywania, jest w rzeczywistosci tylko iluzjg. Mozesz
ujawnic, co sie stato, sprawdzajgc zestaw testowy i odkrywajac, ze wydajnos¢ modelu spadta:

regression.fit(X_train, y_train)

print ('R2 %0.3f'

% r2_score(y_test,regression.predict(X_test)))

# Please notice that the R2 result may change from run to

# run due to the random nature of the experiment

R2 0.474

Rozwigzywanie problemu nadmiernego dopasowania za pomocg selekgji i regularyzacji

Regularyzacja jest skutecznym, szybkim i fatwym rozwigzaniem do wdrozenia, gdy masz wiele funkcji i
chcesz zmniejszy¢ wariancje oszacowan z powodu wspoétliniowosci miedzy predyktorami. Moze to
rowniez pomaoc, jesli masz wartosci odstajgce i szum w swoich danych. Regularyzacja dziata poprzez
dodanie kary do funkcji kosztu. Kara jest sumg wspétczynnikdw. Jesli wspotczynniki sg podniesione do
kwadratu (tak, ze wartosci dodatnie i ujemne nie mogg sie nawzajem znosic), jest to regularyzacja L
(zwana réwniez grzbietem). Kiedy uzywasz wartosci bezwzglednej wspotczynnika, jest to regularyzacja
L1 (zwana réwniez Lasso). Jednak regularyzacja nie zawsze dziata idealnie. Regularyzacja L, zachowuje
wszystkie cechy w modelu i réwnowazy udziat kazdej z nich. W rozwigzaniu L,, jesli dwie zmienne s3
dobrze skorelowane, kazda z nich w réwnym stopniu przyczynia sie do rozwigzania dla czesci, podczas
gdy bez regularyzacji ich wspdlny wkfad bytby nierdwno roztozony. Alternatywnie, L, wydobywa z
modelu wysoce skorelowane cechy, ustawiajac ich wspétczynnik na zero, proponujac w ten sposéb
rzeczywisty wybor miedzy cechami. W rzeczywistosci ustawienie wspoétczynnika na zero jest jak
wykluczenie cechy z modelu. Gdy wspétliniowos¢ jest wysoka, wybér predyktora do ustawienia na zero
staje sie nieco losowy i, w zaleznosci od prébki, mozna uzyskac rézne rozwigzania charakteryzujace sie
roznie wykluczonymi cechami. Taka niestabilno$¢ rozwigzania moze by¢ uciazliwa, czynigc rozwigzanie
L1 mniej niz idealnym. Naukowcy znaleZli rozwigzanie, tworzgc rdéine rozwigzania oparte na
regularyzacji L1 a nastepnie przyjrzenie sie zachowaniu wspétczynnikdw w réznych rozwigzaniach. W
tym przypadku algorytm wybiera tylko stabilne wspétczynniki (te, ktére rzadko sg ustawione na zero).
Ponizszy przyktad modyfikuje przyktad rozwinie¢ wielomianowych przy uzyciu regularyzacji L, (regresji
Ridge'a) i zmniejsza wptyw nadmiarowych wspétczynnikéw utworzonych przez procedure rozwiniecia:

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
from sklearn.model_selection import train_test_split
pf = PolynomialFeatures(degree=2)

poly X = pf.fit_transform(X)

X_train, X_test, y_train, y_test =



train_test_split(poly_X,

y, test_size=0.33, random_state=42)

from sklearn.linear_model import Ridge
reg_regression = Ridge(alpha=0.1, normalize=True)
reg_regression.fit(X_train,y_train)

print ('R2: %0.3f'

% r2_score(y_test,reg_regression.predict(X_test)))
R2:0.819

Uczenie sie jednego przyktadu na raz

Znalezienie wfasciwych wspétczynnikéw dla modelu liniowego to tylko kwestia czasu i pamieci.
Czasami jednak system nie ma wystarczajacej ilosci pamieci do przechowywania ogromnego zestawu
danych. W takim przypadku musisz uciec sie do innych srodkdw, takich jak uczenie sie na jednym
przyktadzie na raz, zamiast tadowania ich wszystkich do pamieci. Ponizsze sekcje przedstawiajg
podejscie do nauki oparte na jednym przyktadzie na raz.

Korzystanie z gradientu

Opadanie gradientu znajduje wiasciwy sposdb na zminimalizowanie funkcji kosztu po jednej iteracji na
raz. Po kazdym kroku sprawdza wszystkie zsumowane btedy modelu i aktualizuje wspdtczynniki, aby
btad byt jeszcze mniejszy podczas nastepnej iteracji danych. Skutecznosé tego podejscia wynika z
rozwazenia wszystkich przyktadéw w prébie. Wada tego podejscia jest koniecznos¢ zatadowania
wszystkich danych do pamieci. Niestety nie zawsze mozesz przechowywac wszystkie dane w pamieci,
poniewaz niektore zestawy danych sg ogromne. Ponadto uczenie sie z wykorzystaniem prostych
ucznidw wymaga duzej ilosci danych do budowy efektywnych modeli (wiecej danych pomaga w
prawidtowym rozréznieniu wspétliniowosci). Pobieranie i przechowywanie porcji danych na dysku
twardym jest zawsze mozliwe, ale nie jest to wykonalne ze wzgledu na koniecznos¢ wykonywania
mnozenia macierzy, co wymaga wymiany danych z dysku w celu wybrania wierszy i kolumn. Naukowcy,
ktorzy pracowali nad problemem, znalezli skuteczne rozwigzanie. Zamiast uczy¢ sie na podstawie
wszystkich danych po obejrzeniu ich wszystkich (co nazywa sie iteracjg), algorytm uczy sie z jednego
przyktadu na raz, wybranego z pamieci przy uzyciu dostepu sekwencyjnego, a nastepnie uczy sie na
podstawie nastepnego przyktadu. Gdy algorytm nauczy sie wszystkich przyktadéw, zaczyna od
poczatku, chyba ze spetni jakies kryterium zatrzymania (takie jak wykonanie okreslonej liczby iteracji).

Zrozumienie, czym rézni sie SGD

Stochastic gradient descent (SGD) to niewielka odmiana algorytmu gradientu. Zawiera procedure
aktualizacji szacowania wspotczynnikéw beta. Modele liniowe doskonale radzg sobie z tym
podejsciem. W SGD receptura pozostaje taka sama jak w standardowej wersji gradientu (zwanej wersjg
wsadowg, w przeciwienstwie do wersji online), z wyjgtkiem aktualizacji. W SGD aktualizacja jest
wykonywana pojedynczo, co pozwala algorytmowi na pozostawienie podstawowych danych w pamieci
i umieszczenie w pamieci tylko jednej obserwacji potrzebnej do zmiany wektora wspétczynnika:

W;j = W — a(wX - )X

Podobnie jak w przypadku algorytmu gradientu, algorytm aktualizuje wspoétczynnik w cechy j,
odejmujac réznice miedzy przewidywaniem a rzeczywistg odpowiedzig. Nastepnie mnozy réznice przez



wartos¢ cechy j oraz przez wspoétczynnik uczenia alfa (ktory moze zmniejszy¢ lub zwiekszyé wptyw
aktualizacji na wspdtczynnik). SGD oferuje inne subtelne rdznice. Najwazniejszg rdznicg jest
stochastyczny termin w nazwie tego algorytmu uczenia sie online. W rzeczywistosci SGD oczekuje
losowo jednego przyktadu z dostepnych przyktadéw (dobdr losowy). Problem z naukg online polega na
tym, ze przyktadowe porzgdkowanie zmienia sposdb, w jaki algorytm odgaduje wspdtczynniki beta. W
przypadku czesciowej optymalizacji jeden przyktad moze zmieni¢ sposdb, w jaki algorytm osigga
optymalng wartos¢, tworzac inny zestaw wspoétczynnikdw, niz miatoby to miejsce bez tego przyktadu.
Jako praktyczny przyktad SGD moze nauczy¢ sie kolejnosci, w jakiej widzi przyktady. Jesli algorytm
dokonuje dowolnego porzadku (historycznego, alfabetycznego lub, co gorsza, zwigzanego ze zmienng
odpowiedzi), to niezmiennie sie tego uczy. Tylko losowe prébkowanie pozwala uzyska¢ wiarygodny
model online, ktory dziata skutecznie na niewidocznych danych. Podczas przesytania strumieniowego
danych musisz losowo zmienic kolejnos¢ danych (tasowanie danych). Algorytm SGD, w przeciwienstwie
do uczenia wsadowego, wymaga znacznie wiekszej liczby iteracji, aby uzyskaé¢ wtasciwy kierunek
globalny, pomimo przeciwnych wskazan, ktére pochodzg z pojedynczych przyktadéw. W rzeczywistosci
algorytm aktualizuje sie po kazdym nowym przyktadzie, a wynikajgca z niego droga do optymalnego
zestawu parametrow jest bardziej nieobliczalna w poréwnaniu z optymalizacjg przeprowadzang na
partii, ktora od razu zmierza we witasciwym kierunku, poniewaz pochodzi z danych jako catosci , jak
pokazano na rysunku
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W tym przypadku szybkos¢ uczenia sie ma jeszcze wieksze znaczenie, poniewaz dyktuje, w jaki sposdb
procedura optymalizacji SGD moze oprzec sie ztym przyktadom. W rzeczywistosci, jesli wskaznik
uczenia sie jest wysoki, odstajgcy przyktad moze catkowicie wykolei¢ algorytm, uniemozliwiajgc mu
osiggniecie dobrego wyniku. Z drugiej strony wysokie wskazniki uczenia sie pomagajg utrzymac
algorytm uczenia sie na przyktadach. Dobrg strategia jest zastosowanie elastycznego tempa uczenia
sie, to znaczy rozpoczynanie od elastycznego tempa uczenia sie i usztywnianie go w miare wzrostu
liczby przyktaddw, ktore widziat. Zaréwno klasyfikacja SGD, jak i implementacje regresji w narzedziu
Scikit-learn zawierajg rézne funkcje straty, ktére mozna zastosowac¢ do optymalizacji stochastycznego
spadku gradientu. Tylko dwie z tych funkcji odnoszg sie do metod oméwionych w tej czesci:

e |oss='squared_loss': zwykte najmniejszych kwadratéw (OLS) dla regresji liniowej
o |oss='log': Klasyczna regresja logistyczna

Aby zademonstrowac skutecznos$¢ uczenia sie poza rdzeniem, ponizszy przyktad konfiguruje kroétki
eksperyment w Pythonie z uzyciem regresji i squared_loss jako funkcji kosztu. Opiera sie na zestawie



danych z Bostonu po przetasowaniu go i podzieleniu na zestawy treningowe i testowe. Przyktad
pokazuje, jak zmieniajg sie wspodtczynniki beta, gdy algorytm widzi wiecej przyktadéw. W przyktadzie
te same dane sg przekazywane wielokrotnie, aby wzmocnié uczenie sie wzorcéw danych. Uzycie
zestawu testowego gwarantuje rzetelng ocene, zapewniajgc pomiary zdolnosci algorytmu do
uogdlniania danych poza prébka. Wynik pokazuje, ile czasu zajmie wzrost R? i ustabilizowanie wartosci
wspotczynnikdw:

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import SGDRegressor
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,
y, test_size=0.33, random_state=42)

SGD = SGDRegressor(penalty=None,
learning_rate='invscaling',

eta0=0.01, power_t=0.25,

max_iter=5, tol=None)

power =17

check = [2**i for i in range(power+1)]

for i in range(400):

for j in range(X_train.shape[0]):
SGD.partial_fit(X_train[j,:].reshape(1,13),
y_train[jl.reshape(1,))

count = (j+1) + X_train.shape[0] * i

if count in check:

R2 =r2_score(y_test,SGD.predict(X_test))

print ('Example %6i R2 %0.3f coef: %s' %

(count, R2, ' '.join(map(

lambda x:'%0.3f' %x, SGD.coef_))))

Example 131072 R2 0.724 coef: -1.098 0.891 0.374 0.849
-1.905 2.752 -0.371 -3.005 2.026 -1.396 -2.011
1.102 -3.956

Bez wzgledu na ilo$¢ danych, zawsze mozesz dopasowac prosty, ale skuteczny model regres;ji liniowej,
korzystajgc z mozliwosci uczenia sie online SGD



Przedstawiamy sieci neuronowe

By¢ moze styszates termin sie¢ neuronowa w odniesieniu do sztucznej inteligencji. Pierwszg rzecza,
ktdrg musisz wiedzied, jest to, ze wiasciwym terminem jest sztuczna sie¢ neuronowa (SSN), poniewaz
nikt nie odkryt zadnej metody odtwarzania prawdziwego modzgu, skad pochodzi koncepcja sieci
neuronowej. Czes¢ 2 opisuje rézne podejscia do gtebokiego uczenia sie, z ktérych jednymi sg SSN. Tu
termin ten jest skrdcony, poniewaz wszyscy inni go uzywaja, ale musisz wiedzie¢, ze ANN jest wtasciwie
wiasciwym terminem i ze jest dzietem plemienia koneksjonistow. Przynajmniej prawdziwy mézg —
moze zaczg¢ doceniaé perceptron, czyli najprostszy rodzaj sieci neuronowej. Perceptron jest w
centrum wielu obrazéw sieci neuronowych, ktére widzisz w Internecie, ale nie wszystkie sieci
neuronowe nasladujg perceptron. Sie¢ neuronowa moze pracowac ze ztozonymi danymi, poniewaz
umozliwia przeptyw wielu danych wejsciowych przez wiele warstw przetwarzania w celu uzyskania
niezliczonych danych wyjsciowych. (Perceptron moze w rzeczywistosci wybierac tylko miedzy dwoma
wyjsciami.) Pomyst polega na tym, ze kazda ze $ciezek uruchamia sie tylko wtedy, gdy faktycznie ma
szanse odpowiedzie¢ na dowolne pytanie, ktére podasz swoimi danymi wejsciowymi, w oparciu o
wybrane algorytmy. W nastepnej cze$ci omdwiono niektdre z tych metod radzenia sobie ze ztozonymi
danymi. Poniewaz sieci neuronowe mogg modelowaé niewiarygodnie ztozone dane w sposdb, ktory
zdumiewa niektérych ludzi, mozna by pomysleé, ze mogg one korygowad btedy w przetwarzaniu, takie
jak nadmierne dopasowanie. Niestety, komputery naprawde nie majg prawdziwych mdzgdéw, wiec
nadmierne dopasowanie jest problemem, ktory trzeba rozwigzaé. W ostatniej czesci tego rozdziatu
przyjrzymy sie niektérym rozwigzaniom dotyczgcym nadmiernego dopasowania i omowimy, dlaczego
jest to tak duzy problem.

Odkrywanie niesamowitego perceptronu

Mimo ze tekst dotyczy gtebokiego uczenia sie, nadal musisz wiedzie¢ co$ o poprzednich poziomach
wdrazania uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji. Perceptron jest w rzeczywistosci rodzajem
(implementacjg) uczenia maszynowego dla wiekszosci ludzi, ale inne Zrédta podaja, ze jest to
prawdziwa forma uczenia gtebokiego. Mozesz rozpoczg¢ podrédz w kierunku odkrycia, jak dziatajg
algorytmy uczenia maszynowego, przygladajac sie modelom, ktdre okreslaja swoje odpowiedzi za
pomoca linii i powierzchni, aby podzieli¢ przyktady na klasy lub oszacowa¢ przewidywania wartosci. Sg
to modele liniowe, a ten rozdziat przedstawia jeden z najwczesniejszych algorytméw liniowych
stosowanych w uczeniu maszynowym: perceptron. PéZniejsze rozdziaty pomogg Ci odkry¢ inne rodzaje
modelowania znacznie bardziej zaawansowane niz perceptron. Jednak zanim bedziesz mégt przejsé¢ do
tych innych tematéw, powinienes zrozumieé ciekawg historie perceptronu.

Zrozumienie funkcjonalnosci perceptronu

Frank Rosenblatt z Cornell Aeronautical Laboratory opracowat perceptron w 1957 pod patronatem
United States Naval Research. Rosenblatt byt psychologiem i pionierem w dziedzinie sztucznej
inteligencji. Biegly w kognitywistyce, jego pomyst polegat na stworzeniu komputera, ktéry mogtby
uczy¢ sie metodg prob i bteddw, tak jak robi to cztowiek. Pomyst zostat pomysinie opracowany i na
poczatku perceptron nie byt pomyslany jako zwykte oprogramowanie; zostat stworzony jako
oprogramowanie dziatajgce na dedykowanym sprzecie. Uzycie tej kombinacji umozliwito szybsze i
doktadniejsze rozpoznawanie ztozonych obrazéw niz jakikolwiek inny komputer w tamtym czasie.
Nowa technologia wzbudzita wielkie nadzieje i wywofata ogromne kontrowersje, gdy Rosenblatt
stwierdzit, ze perceptron jest zalgzkiem nowego rodzaju komputera, ktéry bedzie w stanie chodzic,
mowic, widzie¢, pisac, a nawet reprodukowac sie i byé Swiadomym swojego istnienia. Jesli to prawda,
bytoby poteznym narzedziem i wprowadzito $wiat do sztucznej inteligencji. Nie trzeba dodawac, ze
perceptron nie spetnit oczekiwan swojego twoércy. Wkrdtce wykazata ograniczong zdolnosé, nawet w



swojej specjalizacji w rozpoznawaniu obrazéw. Ogdlne rozczarowanie zapoczatkowato pierwszg zime
Al (okres zmniejszonego finansowania i zainteresowania w wiekszosci z powodu nadmiernej hybrydy)
i tymczasowego porzucenia koneksjonizmu do lat 80. XX wieku. Koneksjonizm to podejscie do uczenia
maszynowego oparte na neuronauce, a takze na przyktadzie biologicznie potgczonych sieci. Mozesz
przesledzi¢ korzen koneksjonizmu z perceptronem. Perceptron jest algorytmem iteracyjnym, ktory
dazy do okreslenia, poprzez kolejne i powtarzalne przyblizenia, najlepszego zestawu wartosci dla
wektora, w, ktéry jest rowniez nazywany wektorem wspétczynnikéw. Kiedy perceptron osiggnie
odpowiedni wektor wspoéfczynnikdow, moze przewidzieé, czy przyktad jest czescig klasy. Na przyktad
jednym z zadan, ktére poczatkowo wykonywat perceptron, byto ustalenie, czy obraz otrzymany z
czujnikdw wizualnych przypominat t6dz (przyktad rozpoznawania obrazu wymagany przez Biuro Badan
Marynarki Wojennej Standéw Zjednoczonych, sponsor badan nad perceptronem). Kiedy perceptron
zobaczyt obraz jako czes¢ klasy todzi, oznaczato to, ze sklasyfikowat obraz jako t6dz. Wektor moze
pomadc przewidziec klase przyktadu, gdy pomnozymy go przez macierz cech X, zawierajgcg informacje
w wartosciach liczbowych wyrazonych w wartosciach liczbowych wzgledem naszego przyktadu, a
nastepnie dodamy wynik mnozenia do statego wyrazu o nazwie stronniczos¢, ur. Jesli wynik sumy jest
zerowy lub dodatni, perceptron klasyfikuje przykfad jako czes¢ klasy. Gdy suma jest ujemna, przyktad
nie jest czescig klasy. Oto wzdr na perceptron, w ktdrym funkcja znaku wyprowadza 1 (gdy przyktad
jest czescig klasy), gdy wartos¢ w nawiasie jest réwna lub wyzsza od zera; w przeciwnym razie zwraca
0:

y = znak(Xw + b)

Zauwaz, ze ten algorytm zawiera wszystkie elementy, ktore charakteryzujg gteboka sie¢ neuronows,
co oznacza, ze wszystkie elementy budulcowe umozliwiajgce te technologie byty obecne od samego
poczatku:

e Numeryczne przetwarzanie danych wejsciowych: X zawiera liczby i zadne wartosci symboliczne
nie sg uzywane jako dane wejsciowe, dopdki nie zostang przetworzone jako liczba. Na przykfad
nie mozesz wprowadzaé informacji symbolicznych, takich jak czerwony, zielony lub niebieski,
dopdki nie przekonwertujesz tych wartosci koloréw na liczby.

e Wagiiobcigzenie: Perceptron przeksztatca X, mnozac przez wagi i dodajgc obcigzenie.

e Podsumowanie wynikow: Wykorzystuje mnozenie macierzy podczas mnozenia X przez wektor
w.

e Funkcja aktywacji: Perceptron aktywuje wynik wejscia w sktad klasy, gdy suma przekracza prég
- w tym przypadku, gdy wynikowa suma wynosi zero lub wiece;.

e lteracyjne uczenie sie najlepszego zbioru wartosci wektora w: Rozwigzanie opiera sie na
kolejnych przyblizeniach opartych na porédwnaniu miedzy wyjsciem perceptronu a
oczekiwanym wynikiem.

Dotkniecie granicy nieroztacznosci

Sekret obliczen perceptronowych polega na tym, jak algorytm aktualizuje wartosci wektora w. Takie
aktualizacje nastepujg losowo wybierajgc jeden z btednie sklasyfikowanych przyktadéw. Masz btednie
sklasyfikowany przyktad, gdy perceptron stwierdza, ze przyktad jest czescig klasy, ale nie jest, lub gdy
perceptron okresla, ze przyktad nie jest czescig klasy, ale jest. Perceptron obstuguje jeden btednie
sklasyfikowany przyktad na raz (nazwij go x:) i dziata poprzez zmiane wektora w za pomoca prostego
dodawania wazonego:

W =W+ n(xe * yi)

Ta formuta nazywa sie strategig aktualizacji perceptronu, a litery oznaczajg rézne elementy liczbowe:



e Llitera w to wektory wspdtczynnikéw, ktére sg aktualizowane, aby poprawnie pokazaé, czy
btednie sklasyfikowany przyktad t jest czescig klasy, czy nie.

e Grecka litera eta (n) to wskaznik uczenia sie. Jest to liczba zmiennoprzecinkowa z zakresu od 0
do 1. Ustawienie tej wartosci w poblizu zera moze ograniczy¢ zdolno$¢ formuty do prawie
catkowitego zaktualizowania wektora w, podczas gdy ustawienie wartosci bliskiej jednosci
sprawia, ze proces aktualizacji w petni wptywa na wartosci wektora w. Ustawienie réznych
szybkosci uczenia sie moze przyspieszyé lub spowolni¢ proces uczenia sie. Wiele innych
algorytmow korzysta z tej strategii, a nizsze eta stuzy do poprawy procesu optymalizacji
poprzez zmniejszenie liczby nagtych skokéw wartosci w po aktualizacji. Kompromis polega na
tym, ze musisz dtuzej czekac, zanim uzyskasz koricowe wyniki.

e Zmienna x; odnosi sie do wektora cech liczbowych dla przyktadu t.

e Zmienna y: odnosi sie do podstawowej prawdy o tym, czy przyktad t jest czescig klasy, czy nie.
W przypadku algorytmu perceptronu y: jest wyrazane umownie przez +1, gdy przyktad jest
czescig klasy i przez —1, gdy przyktad nie jest czescig klasy.

Strategia aktualizacji zapewnia intuicje o tym, co dzieje sie podczas uzywania perceptronu do nauki
klas. Jesli wyobrazisz sobie przyktady rzutowane na ptaszczyzne kartezjanska, perceptron to nic innego
jak linia prébujgca oddzieli¢ klase pozytywng od klasy negatywnej. Jak byé moze pamietasz z algebry
liniowej, wszystko wyrazone w postaci y = xb+a jest w rzeczywistosci prostg w ptaszczyznie. Perceptron
wykorzystuje wzdry = xw + b, ktory uzywa rdéznych liter, ale wyraza te samg forme, linie na ptaszczyznie
kartezjanskiej. Poczatkowo, gdy w jest ustawione na zero lub na wartosci losowe, linia oddzielajgca jest
tylko jedna z nieskoriczonych mozliwych linii znalezionych na ptaszczyznie, jak pokazano na rysunku 7-
1. Faza aktualizacji definiuje go, zmuszajac go do zblizenia sie do btednie sklasyfikowanego punktu. Gdy
algorytm przechodzi przez btednie sklasyfikowane przyktady, stosuje szereg poprawek. W konicu,
uzywajac wielu iteracji do zdefiniowania btedéw, algorytm umieszcza linie oddzielajgcg na doktadnej
granicy miedzy dwiema klasami.
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Pomimo tego, ze byt tak inteligentnym algorytmem, perceptron do$é¢ szybko pokazat swoje
ograniczenia. Oprdcz zdolnosci do odgadywania dwdch klas przy uzyciu wyfacznie cech ilosciowych,
miat wazny limit: jesli dwie klasy nie miaty granic z powodu mieszania, algorytm nie mégt znalei¢
rozwigzania i aktualizowat sie w nieskoriczonos¢. Jesli nie mozesz podzieli¢ dwdch klas roztozonych na
co najmniej dwdch wymiarach za pomocg dowolnej linii lub ptaszczyzny, mozna je rozdzielié nieliniowo.
Przezwyciezanie nieliniowej separacji danych jest jednym z wyzwan, jakie musi pokonac uczenie
maszynowe, aby skutecznie radzi¢ sobie ze ztozonymi problemami opartymi na rzeczywistych danych,
a nie tylko na danych sztucznych tworzonych do celdéw akademickich. Kiedy sprawa nieliniowej
rozdzielnosci znalazta sie pod lupg i praktycy zaczeli tracié¢ zainteresowanie perceptronem, eksperci
szybko wysuneli teorie, ze mogg rozwigzaé problem, tworzgc nowa przestrzen cech, w ktdérej wczesniej



nierozdzielne klasy sg dostrajane, aby stac sie rozdzielnymi. W ten sposéb perceptron bytby tak samo
dobry jak wczesniej. Niestety tworzenie nowych przestrzeni fabularnych jest wyzwaniem, poniewaz
wymaga mocy obliczeniowej, ktdra jest dzis tylko czeSciowo dostepna dla spoteczenstwa. Tworzenie
nowej przestrzeni funkcji to zaawansowany temat oméwiony w dalszej czesci ksigzki przy badaniu
strategii uczenia sie algorytmaow, takich jak sieci neuronowe i maszyny wektoréw nosnych. W ostatnich
latach algorytm odrodzit sie dzieki big data: perceptron w rzeczywistosci nie musi pracowaé ze
wszystkimi danymi w pamieci, ale radzi sobie dobrze na pojedynczych przyktadach (aktualizacja
wektora wspétczynnikdw tylko wtedy, gdy btednie sklasyfikowany przypadek sprawia, ze jest to
konieczne). Jest to zatem idealny algorytm do uczenia sie online, na przyktad uczenia sie na podstawie
duzych zbioréw danych na raz.

Uderzanie w ztozono$¢ za pomoca sieci neuronowych

Poprzednia czes¢ pomogta Ci odkryé sie¢ neuronowg z perspektywy perceptronu. Oczywiscie sieci
neuronowe to cos wiecej niz ten prosty poczatek. Wydajnosciinne problemy, ktére nekajg perceptron,
sg przynajmniej czesSciowo rozwigzywane w nowszych algorytmach. Poniisze sekcje pomagaja
zrozumiec sieci neuronowe w postaci, w jakiej istnieja.

Biorac pod uwage neuron

Podstawowym sktadnikiem sieci neuronowej jest neuron (nazywany rowniez jednostkg). Wiele
neurondéw utozonych w potgczong strukture tworzy sie¢ neuronowa, w ktérej kazdy neuron tgczy sie z
wejsciami i wyjsciami innych neuronéw. W ten sposdb neuron moze wprowadzaé cechy z przyktadéw
lub wynikéw innych neurondéw, w zaleznosci od jego lokalizacji w sieci neuronowej. Kiedy psycholog
Rosenblatt wymyslit perceptron, myslat o nim jako o uproszczonej matematycznej wersji neuronu
madzgowego. Perceptron przyjmuje wartosci jako dane wejsciowe z pobliskiego sSrodowiska (zestawu
danych), wazy je (tak jak robig to komdrki mézgowe, w oparciu o site potgczen przychodzacych),
sumuje wszystkie wartosci wazone i aktywuje sie, gdy suma przekracza prog. Ten prdg generuje
wartos¢ 1; w przeciwnym razie jego przewidywanie wynosi 0. Niestety, perceptron nie moze sie uczy¢,
gdy klasy, ktére prébuje przetworzy¢, nie sg liniowo oddzielone. Jednak naukowcy odkryli, ze chociaz
pojedynczy perceptron nie mogt nauczy¢ sie logicznej operacji XOR pokazanej na rysunku 7-2
(wytacznej lub, co jest prawdziwe tylko wtedy, gdy dane wejsciowe sg rdine), dwa perceptrony
wspotpracujgce ze sobg moga.

OR function AMD function XOR function

Neurony w sieci neuronowej sg dalszg ewolucjg perceptronu: przyjmujg wiele wazonych wartosci jako
dane wejsciowe, sumujg je i dostarczajg sume jako wynik, tak jak robi to perceptron. Zapewniajg
jednak réwniez bardziej wyrafinowang transformacje sumowania, czego perceptron nie moze zrobic.
Obserwujgc przyrode, naukowcy zauwazyli, ze neurony odbierajg sygnaty, ale nie zawsze same
wysytajg sygnat. Zalezy to od ilosci odbieranego sygnatu. Kiedy neuron otrzymuje wystarczajgcy ilosc
bodzcéw, wysyta odpowiedz; w przeciwnym razie milczy. W podobny sposéb neurony algorytmiczne
po otrzymaniu wartosci wazonych sumujg je i wykorzystujg funkcje aktywacji do oceny wyniku, ktéry
przeksztatca go w sposdb nieliniowy. Na przyktad funkcja aktywacji moze zwolni¢ wartos¢ zerows,



chyba ze wejscie osiggnie okreslony prég, lub moze ttumié lub zwieksza¢ wartos¢ przez nieliniowe
przeskalowanie jej, przesytajgc w ten sposdb przeskalowany sygnat. Sie¢ neuronowa ma rézne funkcje
aktywacji, jak pokazano na rysunku. Funkcja liniowa (oznaczona jako krok binarny) nie stosuje zadnej
transformacji i jest rzadko uzywana, poniewaz redukuje sie¢ neuronowg do regresji z przeksztatceniami
wielomianowymi. Sieci neuronowe powszechnie wykorzystujg funkcje aktywacji sigmoidu
(oznaczonego jako Logistic) lub stycznego hiperbolicznego (oznaczonego TanH) lub RelLU (ktory jest
obecnie zdecydowanie bardziej powszechny).

Binary step Logistic TanH
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Rysunek pokazuje, w jaki sposéb dane wejsciowe (wyrazone na osi poziomej) mogg przeksztatci¢ dane
wyjsciowe w co$ innego (wyrazone na osi pionowej). Przyktady pokazujg krok binarny, logistyke (zwana
rowniez sigmoidg) i styczng funkcje aktywacji hiperbolicznej (czesto okreslang jako tanh). Wiecej o
funkcjach aktywacji dowiesz sie w dalszej czesci rozdziatu, ale poki co pamietaj, ze funkcje aktywacji
dziatajg dobrze w pewnych zakresach wartosci x. Z tego powodu nalezy zawsze przeskalowywac dane
wejsciowe do sieci neuronowej za pomocg standaryzacji statystycznej (zerowa srednia i wariancja
jednostkowa) lub normalizowac¢ dane wejsciowe w zakresie od 0 do 1 lub od —1 do 1. Funkcje aktywacji
sprawiaja, ze sie¢ neuronowa dziata w klasyfikacji lub regresji; jednak poczatkowy wybdr aktywacji
sigmoid lub tanh dla wiekszosci sieci stanowi krytyczny limit w przypadku korzystania z bardziej
ztozonych sieci, poniewaz obie aktywacje dziatajg optymalnie dla bardzo ograniczonego zakresu
wartosci.

Przesytfanie danych za pomocq feed-forward

W sieci neuronowej nalezy wzig¢ pod uwage architekture, czyli sposéb rozmieszczenia elementdw sieci
neuronowej. W przeciwienstwie do innych algorytmodw, ktére majg staty potok, ktory okresla, w jaki
spos6b algorytmy otrzymujg i przetwarzajg dane, sieci neuronowe wymagajg decyzji o przeptywie
informacji poprzez ustalenie liczby jednostek (neurondw) i ich rozktadu w warstwach, jak pokazano na
rysunku.
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Rysunek przedstawia prostg architekture neuronowa. Zwré¢ uwage, jak warstwy filtrujg informacje w
sposdb progresywny. Jest to wejscie typu feed-forward, poniewaz dane sg przesytane do sieci w jedng
strone. Potgczenia tgczg wytacznie jednostki w jednej warstwie z jednostkami w kolejnej warstwie
(przeptyw informacji od lewej do prawej). Nie istniejg zadne potfaczenia miedzy jednostkami w tej
samej warstwie lub z jednostkami spoza nastepnej warstwy. Co wiecej, informacja przesuwa sie do
przodu (od lewej do prawej). Przetworzone dane nigdy nie wracajg do poprzednich warstw
neuronowych. Korzystanie z sieci neuronowej jest jak stosowanie warstwowego systemu filtrowania
wody: wlewasz wode z gory, a woda jest filtrowana na dole. Woda nie ma mozliwosci powrotu; po
prostu idzie do przodu i prosto w dot, a nigdy na boki. W ten sam sposdb sieci neuronowe wymuszajg
przeptyw danych przez sie¢ i mieszanie sie ze sobg tylko zgodnie z architekturg sieci. Wykorzystujgc
najlepszg architekture do miksowania funkgcji, sie¢ neuronowa tworzy nowe ztozone funkcje w kazdej
warstwie i pomaga uzyskac lepsze predykcje. Niestety nie ma sposobu na okreslenie najlepszej
architektury bez empirycznego wyprébowania réznych rozwigzan i sprawdzenia, czy dane wyjsciowe
pomagajg przewidzie¢ wartosci docelowe po przeptynieciu przez sie¢. Wazng role odgrywajg pierwsza
i ostatnia warstwa. Pierwsza warstwa, zwana warstwga wejsciowg, pobiera cechy z kazdego przyktadu
danych przetwarzanych przez sie¢. Ostatnia warstwa, zwana warstwg wyjsciowg, udostepnia wyniki.
Sie¢ neuronowa moze przetwarzac tylko numeryczne, ciggte informacje; nie mozna ograniczy¢ do pracy
ze zmiennymi jakos$ciowymi (na przyktad etykiety wskazujace jako$¢, taka jak czerwony, niebieski lub
zielony na obrazie). Zmienne jakosSciowe mozna przetwarzaé, przeksztatcajgc je w ciggta wartosé
liczbowa, taka jak seria wartosci binarnych. Kiedy sie¢ neuronowa przetwarza zmienng binarng, neuron
traktuje zmienng jako liczbe ogdlng i przeksztatca wartosci binarne w inne wartosci, nawet ujemne,
przetwarzajagc je w jednostkach. Zwré¢ uwage na ograniczenia zwigzane tylko z wartoSciami
liczbowymi, poniewaz nie mozna oczekiwaé, ze ostatnia warstwa wygeneruje nienumeryczne
przewidywanie etykiety. Kiedy mamy do czynienia z problemem regresji, ostatnia warstwa to
pojedyncza jednostka. Podobnie, gdy pracujesz z klasyfikacjg i masz dane wyjsciowe, ktére muszg
wybieraé sposrdd liczby n klas, powinienes mie¢ n jednostek konicowych, z ktérych kazda reprezentuje
wynik powigzany z prawdopodobienstwem reprezentowanej klasy. Dlatego przy klasyfikowaniu
problemu wieloklasowego, takiego jak gatunek teczowki, ostatnia warstwa ma tyle samo jednostek,
co gatunek. Na przyktad w archetypowym przyktadzie klasyfikacji Iris, stworzonym przez stynnego
statystyka Fishera, mamy trzy klasy: setosa, versicolor i virginica. W sieci neuronowej opartej na zbiorze
danych teczowki masz zatem trzy jednostki reprezentujace jeden z trzech gatunkéw teczéwki. Dla
kazdego przyktadu przewidywang klasg jest ta, ktéra na koncu otrzyma wyzszy wynik. Niektore sieci
neuronowe maja specjalne warstwy koricowe, zbiorczo nazywane softmax, ktére mogg dostosowywac
prawdopodobienstwo kazdej klasy na podstawie wartosci otrzymanych z poprzedniej warstwy. W
klasyfikacji ostatnia warstwa moze reprezentowacé zaréwno podziat prawdopodobienstw dzieki



softmaxowi (problem wieloklasowy, w ktorym suma prawdopodobienstw sumuje sie do 100 procent),
jak i niezalezne przewidywanie wyniku (poniewaz przyktad moze miec wiecej klas, co jest problemem
wieloetykietowym, w ktorym zsumowane prawdopodobienstwa mogg przekracza¢ 100 procent). Gdy
problemem klasyfikacji jest klasyfikacja binarna, wystarczy jedno wyjscie. Ponadto w regresji mozesz
miec¢ wiele jednostek wyjsciowych, z ktérych kazda reprezentuje inny problem regresji. (Na przyktad w
prognozowaniu mozesz mie¢ rézne prognozy na nastepny dzien, tydzien, miesigc itd.)

Wchodzac jeszcze gtebiej w krdlicza nore

Sieci neuronowe majg rézne warstwy, z ktérych kazda ma wtasne wagi. Poniewaz sie¢ neuronowa
segreguje obliczenia wedtug warstw, znajomos$¢é warstwy odniesienia jest wazna, poniewaz mozna
uwzgledni¢ pewne jednostki i potgczenia. Mozesz odnie$¢ sie do kazdej warstwy za pomocg
okreslonego numeru i ogélnie méwic o kazdej warstwie za pomoca litery |. Kazda warstwa moze miec
inng liczbe jednostek, a liczba jednostek znajdujgcych sie miedzy dwiema warstwami dyktuje liczbe
potgczen. Mnozac liczbe jednostek w warstwie poczatkowej przez liczbe w kolejnej warstwie, mozesz
okresli¢ catkowitg liczbe potaczen miedzy nimi: liczba potaczen(l) = jednostki(l) * jednostki(l+1).

Potfaczenia reprezentuje macierz wag, zwykle nazywana wielkg greckg literg Theta (). Dla utatwienia
czytania w ksigzce uzyto duzej litery W, co jest dobrym wyborem, poniewaz jest to macierz lub tablica
wielowymiarowa. W ten sposdb mozna uzy¢ W1 do odniesienia sie do wag potaczen od warstwy 1 do
warstwy 2, W2 do potgczen od warstwy 2 do warstwy 3 i tak dalej. Wagi reprezentujq site potaczenia
miedzy neuronami w sieci.

Gdy waga pofaczenia miedzy dwiema warstwami jest niewielka, oznacza to, ze sie¢ zrzuca wartosci
przeptywajgce miedzy nimi i sygnalizuje, ze wybranie tej trasy prawdopodobnie nie wptynie na
ostateczng prognoze. Alternatywnie, duza dodatnia lub ujemna wartos¢ wptywa na wartosci, ktore
otrzymuje nastepna warstwa, zmieniajagc w ten sposdb pewne przewidywania. To podejscie jest
analogiczne do komdrek mdézgowych, ktdre nie sg samotne, ale taczg sie zinnymi komérkami. W miare
zdobywania doswiadczenia potgczenia miedzy neuronami majg tendencje do ostabiania lub
wzmacniania, aby aktywowac lub dezaktywowaé okreslone obszary komodrek sieci mdzgowej,
powodujgc inne przetwarzanie lub aktywnos¢ (reakcja na niebezpieczenstwo, na przykiad, jesli
przetworzona informacja sygnalizuje sytuacje zagrazajacg zyciu ).

UKRYTE WARSTWY

Warstwy miedzy wejsciem a wyjsciem sg czasami nazywane warstwami ukrytymi, a liczenie warstw
zaczyna sie od pierwszej warstwy ukrytej. Jest to po prostu inna konwencja od tej zastosowanej w tej
ksigzce. Przyktady w ksigzce zawsze zaczynaja sie od warstwy wejsciowej, wiec pierwsza ukryta
warstwa to warstwa nr 2.

Teraz, gdy znasz juz pewne konwencje dotyczace warstw, jednostek i potgczen, mozesz rozpoczagé
szczegbtowe badanie operacji wykonywanych przez sieci neuronowe. Na poczgtek mozesz wywotac
wejscia i wyjscia na rézne sposoby:

e a: Wynik przechowywany w jednostce w sieci neuronowej po przetworzeniu przez funkcje
aktywacji (zwang g). To jest koricowy wynik, ktory jest przesytany dalej w sieci.

e z: Mnozenie miedzy a i wagami z macierzy W. z reprezentuje sygnat przechodzacy przez
potaczenia, analogicznie do wody w rurach, ktdra ptynie pod wyzszym lub nizszym cisnieniem
w zaleznosci od srednicy rury. W ten sam sposdb wartosci odebrane z poprzedniej warstwy
uzyskujg wyzsze lub nizsze wartosci ze wzgledu na wagi potgczen uzyte do ich transmisji.



Kazda kolejna warstwa jednostek w sieci neuronowej progresywnie przetwarza wartosci pobierane z
cech (obraz tasmociggu). Gdy dane sg przesytane w sieci, docierajg do kazdej jednostki jako wartosc
wytworzona przez zsumowanie wartosci obecnych w poprzedniej warstwie i wazonych pofaczeniami
reprezentowanymi w macierzy W. Gdy dane z dodanym odchyleniem przekroczg pewien prog,
aktywacja funkcja zwieksza warto$¢ zapisang w urzadzeniu; w przeciwnym razie wygasza sygnat,
redukujac go. Po przetworzeniu przez funkcje aktywacji wynik jest gotowy do przekazania do
potgczenia potaczonego z nastepng warstwa. Te kroki powtarzajg sie dla kazdej warstwy, az wartosci
0siagna koniec i otrzymasz wynik, jak pokazano na rysunku.

o

Rysunek pokazuje szczegdt procesu, w ktérym dwie jednostki przekazujg swoje wyniki do innej
jednostki. To wydarzenie ma miejsce w kazdej czesci sieci. Kiedy zrozumiesz przejscie z dwdch
neurondw do jednego, zrozumiesz caty proces sprzezenia do przodu, nawet jesli zaangazowanych jest
wiecej warstw i neuronéw. Aby uzyska¢ wiecej wyjasnien, oto siedem krokéw uzywanych do
stworzenia predykcji w sieci neuronowej ztozonej z czterech warstw:

a;= g(z) —

1. Pierwsza warstwa (zwrd¢ uwage na indeks gorny 1 na a) taduje warto$¢ kazdej cechy w innej
jednostce:

alt=x

2. Wagi pofaczen mostkujgcych warstwe wejsciowg z warstwg drugg mnozy sie przez wartosci
jednostek w warstwie pierwszej. Mnozenie macierzy wazy i sumuje dane wejsciowe dla drugiej
warstwy razem.

2= \Witg)

3. Algorytm dodaje statg obcigzenia do warstwy drugiej przed uruchomieniem funkcji aktywacji.
Funkcja aktywacji przeksztatca dane wejsciowe drugiej warstwy. Otrzymane wartosci sg gotowe do
przekazania do potgczen.

a? = g(z® + odchylenie®)
4. Potaczenia trzeciej warstwy wazg i sumujg wyjscia warstwy drugiej.
23 = W25

5. Algorytm dodaje statg obcigzenia do warstwy trzeciej przed uruchomieniem funkcji aktywacji.
Funkcja aktywacji przeksztatca dane wejsciowe warstwy trzeciej.

a® = g(z® + bias®)
6. Wyijscia warstwy trzeciej sg wazone i sumowane przez pofaczenia do warstwy wyjsciowej.

29 = Wi)aB



7. Na koniec algorytm dodaje stata obcigzenia do warstwy czwartej przed uruchomieniem funkcji
aktywacji. Jednostki wyjsciowe otrzymujg swoje dane wejsciowe i przeksztatcajg dane wejsciowe za
pomocg funkcji aktywacji. Po tej koficowe] transformacji jednostki wyjsciowe sg gotowe do wydania
wynikowych prognoz sieci neuronowe;.

al® = g(z¥ + bias!¥)

Funkcja aktywacji petni role filtra sygnatu, pomagajac wybrac¢ odpowiednie sygnaty i unikng¢ stabych i
zaszumionych (poniewaz odrzuca wartosci ponizej pewnego progu). Funkcje aktywacji zapewniajg
rowniez nieliniowo$¢ wyjscia, poniewaz wzmacniajg lub ttumia wartosci przechodzace przez nie w
nieproporcjonalny sposdb. Wagi potagczen umozliwiajg mieszanie i komponowanie cech w nowy
sposéb, tworzac nowe cechy w sposdb nie rdznigcy sie zbytnio od rozwiniecia wielomianowego.
Aktywacja czyni nieliniowg wynikowa rekombinacje cech przez potgczenia. Oba te komponenty sieci
neuronowej umozliwiajg algorytmowi poznanie ztozonych funkcji docelowych, ktére reprezentujg
zwigzek miedzy cechami wejsciowymi a docelowym wynikiem.

Uzywanie wstecznej propagacji do dostosowania uczenia sie

Z perspektywy architektonicznej sie¢ neuronowa sSwietnie sobie radzi z miksowaniem sygnatéw z
przyktaddéw i przeksztatcaniem ich w nowe funkcje w celu uzyskania aproksymacji ztozonych funkcji
nieliniowych (funkcji, ktérych nie mozna przedstawi¢ jako linii prostej w przestrzeni funkcji). Aby
stworzy¢ te mozliwos¢, sieci neuronowe dziatajg jako uniwersalne aproksymatory, co oznacza, ze moze
odgadnac¢ dowolng funkcje docelowa. Nalezy jednak wzig¢ pod uwage, ze jednym aspektem tej funkcji
jest zdolnos¢ do modelowania ztozonych funkcji (zdolnos¢ do reprezentacji), a innym aspektem jest
zdolnos¢ do efektywnego uczenia sie na podstawie danych. Uczenie sie zachodzi w mdzgu z powodu
tworzenia i modyfikacji synaps miedzy neuronami w oparciu o bodZce otrzymane w wyniku
doswiadczen metodg préb i bteddw. Sieci neuronowe umozliwiajg odtworzenie tego procesu w postaci
matematycznej formuty zwanej propagacjg wsteczng. Od momentu pojawienia sie w latach 70.
algorytm propagacji wstecznej otrzymat wiele poprawek. Kazde ulepszenie procesu uczenia sie sieci
neuronowych skutkowato nowymi zastosowaniami i ponownym zainteresowaniem tg technika.
Ponadto obecna rewolucja w zakresie gtebokiego uczenia, odrodzenie sieci neuronowych, ktére
zarzucono na poczatku lat 90., wynika z kluczowych postepdow w sposobie uczenia sie sieci
neuronowych na swoich bfedach. Jak wida¢ w innych algorytmach, funkcja kosztu aktywuje
koniecznosé lepszego poznania pewnych przyktadow (duze btedy odpowiadajg wysokim kosztom). Gdy
wystapi przyktad z duzym btedem, funkcja kosztu wyprowadza wysokg wartosé, ktéra jest
minimalizowana przez zmiane parametréw w algorytmie. Algorytm optymalizacji okresla najlepsze
dziatanie w celu zmniejszenia wysokich wynikéw z funkcji kosztu. W regresji liniowej znalezienie reguty
aktualizacji do zastosowania do kazdego parametru (wektora wspoétczynnikow beta) jest proste. Jednak
W sieci neuronowej sprawy sg nieco bardziej skomplikowane. Architektura jest zmienna, a
wspotczynniki parametréw (potgczenia) s ze sobg powigzane, poniewaz potgczenia w warstwie zalezg
od tego, w jaki sposéb potgczenia w poprzednich warstwach rekombinowaty dane wejsciowe.
Rozwigzaniem tego problemu jest algorytm wstecznej propagacji btedéw. Propagacja wsteczna to
sprytny sposéb na propagacje btedéw z powrotem do sieci i sprawienie, aby kazde potaczenie
odpowiednio dostosowato swoje wagi. Jesli poczatkowo przekazujesz informacje przekazywane dalej
do sieci, nadszedt czas, aby sie cofngc i przekazac opinie na temat tego, co poszto nie tak w fazie do
przodu. Propagacja wsteczna to sposdb, w jaki korekty wymagane przez algorytm optymalizacji s
propagowane w sieci neuronowej. Wazne jest rozrdznienie miedzy optymalizacjg a propagacj
wsteczng. W rzeczywistosci wszystkie sieci neuronowe korzystajg z propagacji wstecznej, ale w
nastepnym rozdziale oméwiono wiele réznych algorytmdéw optymalizacji. Odkrycie, jak dziata
propagacja wsteczna, nie jest skomplikowane, chociaz pokazanie, jak to dziata za pomocg formut i



matematyki, wymaga pochodnych i udowodnienia niektérych sformutowan, co jest dosé
skomplikowane i wykracza poza zakres tej ksigzki. Aby zorientowad sie, jak dziata propagacja wsteczna,
zacznij od konca sieci, wtasnie w momencie, gdy przyktad zostat przetworzony i masz predykcje jako
wyjscie. W tym momencie mozesz poréwnac go z rzeczywistym wynikiem i odejmujgc oba wyniki,
uzyskac¢ przesuniecie, ktére jest btedem. Teraz, gdy znasz niezgodnos¢ wynikéw w warstwie
wyjsciowej, mozesz przejs¢ wstecz, aby roztozyé go na wszystkie jednostki w sieci. Funkcja kosztu sieci
neuronowej do klasyfikacji opiera sie na entropii krzyzowej (jak wida¢ w regresji logistycznej):

Cost =y * log(hw(X)) + (1 - y)*log(1 - hw(X))

Jest to sformutowanie zawierajgce logarytmy. Odnosi sie do predykcji wytwarzanej przez sie¢
neuronowg i wyrazonej jako hW(X) (co odczytuje sie jako wynik sieci podane potgczenia W i X jako
dane wejsciowe). Aby uprosci¢ sprawe, myslac o kosztach, warto pomysle¢ o tym jako o obliczaniu
przesuniecia miedzy oczekiwanymi wynikami a wyjsciem sieci neuronowej. Pierwszy krok w przestaniu
btedu z powrotem do sieci polega na mnozeniu wstecznym. Poniewaz wartosci podawane do warstwy
wyjsciowej sktadajg sie z wktaddéw wszystkich jednostek, proporcjonalnych do wagi ich potaczen,
mozna redystrybuowacé bfad zgodnie z kazdym wktadem. Na przyktad wektor btedéw warstwy n w sieci,
wektor oznaczony grecka literg delta (8), jest wynikiem nastepujgcego sformutowania:

G(n) - W(n)T * 6(n+1)

Ta formuta mowi, ze poczgwszy od koncowej delty, mozesz kontynuowac redystrybucje delty, cofajac
sie w sieci i uzywajac wag, ktérych uzytes do przesuniecia wartosci do przodu, aby podzieli¢ btagd na
rozne jednostki. W ten sposdb mozna rozestaé btad terminala do kazdej jednostki neuronowej i uzy¢
go do ponownego obliczenia bardziej odpowiedniej wagi dla kazdego potaczenia sieciowego, aby
zminimalizowaé btad. Aby zaktualizowaé wagi W warstwy |, wystarczy zastosowaé nastepujgca
formute:

W(l) = W(l) + n* 6(1) * g'(z(l)) *a(l)

Formuta moze wydawa¢ sie zagadkowa na pierwszy rzut oka, ale jest to podsumowanie, a mozesz
odkryé¢, jak dziata, patrzac na jej elementy. Najpierw spéjrz na funkcje g'. Jest to pierwsza pochodna
funkcji aktywacji g, obliczona przez wartosci wejsciowe z. W rzeczywistosci jest to metoda zejscia
gradientowego. Spadek gradientu okresla sposéb zmniejszenia miary btedu poprzez znalezienie,
sposréd mozliwych kombinacji wartosci, wag, ktére najbardziej redukujg btad.

Grecka litera eta (n), czasami nazywana rowniez alfa (a) lub epsilon (&), w zaleznosci od podrecznika, z
ktédrym sie zapoznates, to tempo nauki. Jak stwierdzono w innych algorytmach, zmniejsza to efekt
aktualizacji sugerowanej przez pochodng gradientu opadajgcego. W rzeczywistosci podany kierunek
moze by¢ tylko czesciowo poprawny lub tylko z grubsza poprawny. Wykonujgc wiele matych krokéw w
dét, algorytm moze obraé bardziej precyzyjny kierunek w kierunku globalnego btedu minimalnego,
ktory jest celem, ktéry chcesz osiggnac (czyli siecig neuronowg wytwarzajgcg najmniejszy mozliwy btad
predykcji). Dostepne sg rozne metody ustawienia wtasciwej wartosci eta, poniewaz optymalizacja w
duzej mierze zalezy od tego. Jedna metoda ustawia warto$¢ eta poczatkowg wysoka i zmniejsza j3
podczas procesu optymalizacji. Inna metoda zmiennie zwieksza lub zmniejsza eta na podstawie
ulepszen uzyskanych przez algorytm: duze ulepszenia nazywajg wiekszym eta (poniewaz zejscie jest
tatwe i proste); mniejsze ulepszenia wymagajg mniejszego eta, aby optymalizacja dziatata wolniej,
szukajac najlepszych okazji do obnizenia. Pomysl o tym jak na kretej Sciezce w gérach: zwalniasz i
starasz sie nie zosta¢ uderzonym lub zepchnietym z drogi podczas schodzenia. Wiekszo$¢ wdrozen
oferuje automatyczne ustawienie poprawnego eta. Nalezy zwrdci¢ uwage na znaczenie tego
ustawienia podczas uczenia sieci neuronowej, poniewaz jest to jeden z waznych parametrow, ktére



nalezy dostosowac, aby uzyskac lepsze prognozy, wraz z architekturg warstw. Aktualizacje wagi mogg
odbywac sie na rézne sposoby w odniesieniu do zestawu szkoleniowego przyktadow:

e Tryb online: aktualizacja wagi nastepuje po kazdym przejsciu przez sieé kazdego przyktadu. W
ten sposéb algorytm traktuje przyktady uczenia sie jako strumien, z ktdrego mozna sie uczy¢ w
czasie rzeczywistym. Ten tryb jest idealny, gdy musisz uczy¢ sie out of core, czyli gdy zestaw
treningowy nie miesci sie w pamieci RAM. Jednak ta metoda jest wrazliwa na wartosci
odstajgce, wiec musisz utrzymywacé niski wskaznik uczenia sie. (W konsekwencji algorytm
powoli zbliza sie do rozwigzania).

e Tryb wsadowy: Aktualizacja wagi nastepuje po przetworzeniu wszystkich przyktadéw w
zestawie treningowym. Ta technika sprawia, ze optymalizacja jest szybka i mniej podatna na
wystepowanie wariancji w przyktadowym strumieniu. W trybie wsadowym propagacja
wsteczna uwzglednia zsumowane gradienty wszystkich przyktadow.

e  Tryb mini-partii (lub stochastyczny): Aktualizacja wagi nastepuje po przetworzeniu przez sie¢
podprébki losowo wybranych przyktaddw zestawdw uczacych. Podejscie to taczy zalety trybu
online (niskie zuzycie pamieci) i trybu wsadowego (szybka konwergencja), wprowadzajac
element losowy (podprébkowanie), aby unikng¢ zatrzymania sie gradientu w lokalnych
minimach (spadek wartosci, ktéry nie jest prawdziwe minimum).

Zmaganie sie z nadmiernym dopasowaniem

Biorac pod uwage architekture sieci neuronowej, mozesz sobie wyobrazi¢, jak fatwo algorytm moze
nauczyc sie prawie wszystkiego z danych, zwtaszcza jesli dodasz zbyt wiele warstw. W rzeczywistosci
algorytm dziata tak dobrze, ze na jego przewidywania czesto wptywa wysoka wariancja oszacowania
zwana overfittingiem. Overfitting powoduje, ze sie¢ neuronowa uczy sie kazdego szczegotu przyktadow
treningowych, co umozliwia ich replikacje w fazie predykcji. Ale poza zestawem treningowym sieé
nigdy nie przewidzi poprawnie niczego innego. W ponizszych sekcjach bardziej szczegétowo omdwiono
niektére problemy zwigzane z nadmiernym dopasowaniem.

Zrozumienie problemu

Kiedy uzywasz sieci neuronowej do rzeczywistego problemu, stajesz sie bardziej rygorystyczny i
ostrozny w implementacji niz w przypadku innych algorytmow. Sieci neuronowe sg stabsze i bardziej
podatne na istotne btedy niz inne rozwigzania uczenia maszynowego. Starannie dzielisz swoje dane na
zestawy treningowe, walidacyjne i testowe. Zanim algorytm nauczy sie na podstawie danych, musisz
oceni¢ wartosc swoich parametrow:

e Architektura (liczba warstw i weztéw w nich)
e Funkcje aktywacji

e Parametr uczenia

e Lliczba iteracji

W szczegdblnosci architektura oferuje ogromne mozliwosci tworzenia poteznych modeli predykcyjnych
przy wysokim ryzyku nadmiernego dopasowania. Parametr uczenia kontroluje szybkos¢ uczenia sie
sieci na podstawie danych, ale moze nie wystarczy¢, aby zapobiec nadmiernemu dopasowaniu danych
uczacych.

Otwarcie czarnej skrzynki

Masz dwa mozliwe rozwigzania problemu nadmiernego dopasowania. Pierwsza to regularyzacja, jak w
regresji liniowej i logistycznej. Mozesz zsumowad wszystkie wspdtczynniki potgczenia, do kwadratu lub
w wartosci bezwzglednej, aby ukaraé modele ze zbyt duzg liczbg wspodtczynnikdw o wysokich



wartosciach (uzyskiwane przez regularyzacje L2) lub o wartosciach réznych od zera (osiggane przez
regularyzacje L1). Drugie rozwigzanie jest rdwniez skuteczne, poniewaz kontroluje, kiedy dochodzi do
nadmiernego dopasowania. Nazywa sie to wczesnym zatrzymaniem i dziata poprzez sprawdzenie
funkcji kosztu w zbiorze walidacyjnym, gdy algorytm uczy sie ze zbioru uczgcego. (Sekcja ,Uczenie sie
wiasciwego kierunku” w rozdziale 5 zawiera wiecej szczegétéw na temat wczesnego zatrzymywania
sie.) Mozesz nie zdawac sobie sprawy, kiedy twdj model zaczyna sie przesadzac. Funkcja kosztu
obliczona za pomocg zestawu treningowego poprawia sie wraz z postepem optymalizacji. Jednak gdy
tylko zaczniesz rejestrowac szum z danych i przestaniesz uczy¢ sie ogélnych zasad, mozesz sprawdzi¢
funkcje kosztow na danych poza préobkag (probka walidacyjna). W pewnym momencie zauwazysz, ze
przestaje sie poprawiad i zaczyna sie pogarszaé, co oznacza, ze Twéj model osiggnat limit uczenia sie.



Budowanie podstawowej sieci neuronowej

Cze$¢ 7 przedstawia sieci neuronowe wykorzystujgce najprostszg i najbardziej podstawowg sied
neuronowg ze wszystkich: perceptron. Jednak sieci neuronowe wystepujg w wielu formach, z ktérych
kazda ma swoje zalety. Na szczescie wszystkie formy sieci neuronowych majg podstawowg
architekture i polegajg na okreslonych strategiach, aby osiggna¢ to, co musza. Jesli dowiesz sie, jak
dziata podstawowa sie¢ neuronowa, mozesz dowiedziec sie, jak dziatajg bardziej ztozone architektury.
W pierwszej czesci omédwmy podstawy funkcjonalnosci sieci neuronowej — czyli to, co musisz wiedzie¢,
aby zrozumieé¢, jak sieé¢ neuronowa wykonuje uzyteczng prace. Wyjasnia funkcjonalnos¢ sieci
neuronowej za pomocg podstawowej sieci neuronowej, ktédrg mozna zbudowac od podstaw za pomoca
Pythona. Druga cze$¢ zagtebia sie w pewne réznice miedzy sieciami neuronowymi. Na przyktad w
Czesci 7 odkryjesz, ze poszczegdlne neurony aktywujg sie po osiggnieciu okreslonego progu. Funkcja
aktywacji okresla, kiedy sygnat wejsciowy jest wystarczajgcy do uruchomienia neuronu, wiec wiedza o
dostepnych funkcjach aktywatora jest wazna dla rozréznienia miedzy sieciami neuronowymi. Ponadto
musisz wiedzie¢ o uzywanym optymalizatorze, aby zapewnic szybkie wyniki, ktére faktycznie modeluja
problem, ktory chcesz rozwigza¢. Na koniec musisz zdecydowaé, jak szybko uczy sie Twoja sieé
neuronowa. Oszczedz? czas i btedy zwigzane z recznym wpisywaniem kodu.

Zrozumienie sieci neuronowych

W Internecie mozna znalez¢ wiele dyskusji na temat architektur sieci. Problem, jednak jest to, ze
wszystkie szybko stajg sie szalenie ztozone, przez co normalni ludzie chcg wyrywac sobie wiosy. Pewne
niepisane prawo zdaje sie moéwi¢, ze matematyka musi natychmiast sta¢ sie abstrakcyjna i tak
skomplikowana, ze zaden zwykty Smiertelnik nie moze jej zrozumie¢, ale kazdy moze zrozumiec sie¢
neuronowg. Materiat w Czesci 7 daje dobry poczatek. Chociaz Cze$¢ 7 opiera sie troche na
matematyce, aby przekazaé¢ swéj punkt widzenia, matematyka jest stosunkowo prosta. Dowiesz sie,
jak umiesci¢ w kodzie Pythona wszystkie podstawowe funkcje sieci neuronowej. To, co naprawde
reprezentuje sie¢ neuronowa, jest rodzajem filtra. Wlewasz dane na gore, te dane przenikajg przez
rdozne tworzone warstwy, a dane wyjSciowe pojawiajg sie na dole. Rzeczy, ktére réznicujg sieci
neuronowe, to te same rzeczy, ktérych mozesz szuka¢ w filtrze. Na przyktad rodzaj wybranego
algorytmu okresla rodzaj filtrowania, jakie bedzie wykonywac sie¢ neuronowa. Mozesz chciec
odfiltrowa¢ otédw z wody, ale pozostawié¢ wapn i inne korzystne mineraty nienaruszone, co oznacza
wybor rodzaju filtra, aby to zrobic. Jednak filtry mogg by¢ dostarczane z elementami sterujgcymi. Na
przyktad mozesz wybrac filtrowanie czgstek o jednym rozmiarze, ale przepuszcza¢ czastki o innym
rozmiarze. Uzycie wag i btedow w sieci neuronowej jest po prostu rodzajem kontroli. Regulujesz
kontrolke, aby dostroi¢ otrzymywane filtrowanie. W tym przypadku, poniewaz uzywasz sygnatow
elektrycznych wzorowanych na tych znalezionych w mdzgu, sygnat moze przejsé, gdy spetnia okreslony
warunek — prég zdefiniowany przez funkcje aktywacji. Aby jednak na razie wszystko byto proste,
pomysl o tym tak, jak o dostosowaniu podstawowych operacji dowolnego filtra. Mozesz monitorowac
aktywnos¢ swojego filtra. Jesli jednak nie chcesz sta¢ caty dzien, patrzac na to, prawdopodobnie
polegasz na jakiej$ automatyzacji, aby upewnic sie, ze wydajnosc filtra pozostaje stata. W tym miejscu
do gry wkracza optymalizator. Optymalizujgc wyjscie sieci neuronowej, widzisz potrzebne wyniki bez
ciggtego recznego dostrajania. Wreszcie chcesz, aby filtr dziatat z szybkoscig i pojemnoscia, ktéra
pozwoli mu prawidtowo wykonywaé swoje zadania. Zbyt szybkie wlewanie wody lub innej substancji
przez filtr spowodowatoby jego przelanie. Jesli nie bedziesz nalewat wystarczajgco szybko, filtr moze
sie zatka¢ lub dziata¢ nieprawidtowo. Dostosowanie szybkosci uczenia sie optymalizatora sieci
neuronowej umozliwia zapewnienie, ze sie¢ neuronowa wygeneruje zgdane dane wyjsciowe. To jak
dostosowanie szybkosci nalewania filtra. Sieci neuronowe mogg wydawac sie trudne do zrozumienia.
Fakt, ze wiele z tego, co robig, jest spowitych matematyczng ztozonoscig, nie pomaga. Jednak nie



musisz byé naukowcem od rakiet, aby zrozumieé, o co chodzi w sieciach neuronowych. Wszystko, co
naprawde musisz zrobic, to podzieli¢ je na fatwe do opanowania kawatki i spojrze¢ na nie z wiasciwej
perspektywy. W ponizszych sekcjach pokazano, jak od podstaw kodowaé kazdg cze$é podstawowej
sieci neuronowej.

Definiowanie podstawowej architektury

Sie¢ neuronowa opiera sie na wielu jednostkach obliczeniowych, neuronach, utozonych w warstwy
hierarchiczne. Kazdy neuron akceptuje dane wejsciowe od wszystkich swoich poprzednikéw i dostarcza
dane wyjsciowe do swoich nastepcéw, dopdki sie¢ neuronowa jako catosé nie spetni wymagan. W tym
momencie konczy sie przetwarzanie sieciowe i otrzymujesz dane wyjsciowe. Wszystkie te obliczenia
wystepujg pojedynczo w sieci neuronowe;j. Sie¢ przechodzi nad kazdym z nich, wykorzystujac petle do
iteracji petli. Mozna rowniez wykorzystaé fakt, ze wiekszo$¢ tych operacji to zwykte mnozenie, po
ktérym nastepuje dodawanie, i skorzysta¢ z obliczen macierzowych przedstawionych w sekgcji
»Wykonywanie mnozenia macierzy” w Czesci 5. Przyktad w tej sekcji tworzy sie¢ z danymi wejsciowymi
warstwa (ktorej wymiary sg okreslone przez dane wejsciowe), ukryta warstwa z trzema neuronami i
pojedyncza warstwa wyjsciowa, ktéra méwi, czy dane wejsciowe sg czescig klasy (w zasadzie binarna
odpowiedz 0/1). Ta architektura zaktada utworzenie dwdch zestawdw wag reprezentowanych przez
dwie macierze (kiedy faktycznie uzywasz macierzy):

e Pierwsza macierz wykorzystuje wielko$é okreslong przez liczbe wejsé x 3, przedstawia wagi,
ktdre mnozg wejscia i sumujg je do trzech neurondw.

e Druga macierz uzywa rozmiaru 3 x 1, zbiera wszystkie dane wyjsciowe z warstwy ukrytej i
sprawia, ze warstwa ta zbiega sie w dane wyjsciowe.

Oto wymagany skrypt Pythona (ktdry moze troche potrwaé, w zaleznosci od szybkosci twojego
systemu):

import numpy as np

from sklearn.datasets import make_moons
from sklearn.model_selection import train_test_split
import matplotlib.pyplot as plt

%matplotlib inline

def init(inp, out):

return np.random.randn(inp, out) / np.sqrt(inp)
def create_architecture(input_layer, first_layer,
output_layer, random_seed=0):
np.random.seed(random_seed)

layers = X.shape[1],3, 1

arch = list(zip(layers[:-1], layers[1:]))

weights = [init(inp, out) for inp, out in arch]

return weights



Interesujgcym punktem tej inicjalizacji jest to, ze wykorzystuje ona sekwencje macierzy do
automatyzacji obliczen sieci. Sposéb, w jaki kod je inicjuje, ma znaczenie, poniewaz nie mozna uzywac
zbyt matych liczb - sygnat bedzie zbyt staby, aby sie¢ mogta dziata¢. Jednak nalezy réwniez unikac liczb,
ktdre sg zbyt duze, poniewaz obliczenia stajg sie zbyt nieporeczne. Czasami zawodzg, co powoduje
problem z eksplodujgcym gradientem lub czesciej powoduje nasycenie neurondéw, co oznacza, ze nie
mozna prawidtowo wytrenowaé sieci, poniewaz wszystkie neurony s zawsze aktywowane.
Inicjowanie sieci przy uzyciu samych zer jest zawsze ztym pomystem, poniewaz jesli wszystkie neurony
majg te samg wartos¢, zareagujg w ten sam sposéb na dane treningowe. Bez wzgledu na to, ile
neuronéw zawiera architektura, dziatajg one jako pojedynczy neuron. Prostszym rozwigzaniem jest
rozpoczecie od poczatkowych losowych wag, ktdre mieszczg sie w zakresie wymaganym dla funkcji
aktywaciji, czyli funkcji transformacji, ktére dodajg elastycznosci w rozwigzywaniu probleméw przy
uzyciu sieci. Mozliwym prostym rozwigzaniem jest ustawienie wag na srednig zero i jedno odchylenie
standardowe, ktdre w statystyce nazywa sie standardowym rozktadem normalnym, a w kodzie
wystepuje jako np.random. polecenie radn.

Co wiecej, poniewaz kazdy neuron akceptuje wejscia wszystkich poprzednich neuronéw, kod
przeskalowuje losowe wagi o rozktadzie normalnym, uzywajac pierwiastka kwadratowego z liczby
wejsé. W konsekwencji neurony i ich funkcje aktywacji zawsze obliczajg odpowiedni rozmiar, aby
wszystko dziatato ptynnie.

Dokumentowanie podstawowych modutéow

Architektura to tylko czes¢ sieci neuronowej. Mozesz to sobie wyobrazi¢ jako strukture sieci.
Architektura wyjasnia, w jaki sposdb sie¢ przetwarza dane i dostarcza wyniki. Jednak, aby jakiekolwiek
przetwarzanie miato miejsce, musisz rowniez zakodowaé podstawowe funkcje sieci neuronowe;.
Pierwszym elementem sktadowym sieci jest funkcja aktywacji. Czes¢ 7 szczegétowo opisuje kilka
funkcji aktywacji uzywanych w sieciach neuronowych, nie wyjasniajac ich szczegétowo. Przyktad w tej
sekcji zawiera kod funkcji sigmoid, jednej z podstawowych funkcji aktywacji sieci neuronowej. Funkcja
sigmoidalna jest krokiem naprzéd w stosunku do funkcji kroku Heaviside'a, ktéra dziata jak przetacznik,
ktory aktywuje sie przy pewnym progu. Funkcja kroku Heaviside'a wyprowadza 1 dla wejs¢ powyzej
progu i 0 dla wejs¢ ponizej tego progu. Funkcje sigmoidalne wyprowadzajg odpowiednio 0 lub 1 dla
matych wartosci wejsciowych ponizej zera lub wysokie wartosci powyzej zera. Dla wartosci
wejsciowych z zakresu od -5 do +5 funkcja wyprowadza wartosci w zakresie 0-1, powoli zwiekszajac
wyjsciowa wartos¢ uwalnianych wartosci do okoto 0,2, a nastepnie szybko rosngc liniowo do wartosci
0,8. Nastepnie spada ponownie, gdy wskaznik produkcji zbliza sie do 1. Takie zachowanie reprezentuje
krzywg logistyczng, ktdra jest przydatna do opisywania wielu zjawisk naturalnych, takich jak wzrost
populacji, ktéra zaczyna powoli rosng¢, a nastepnie w petni kwitnie i rozwija sie, az zwolni, zanim
uderzy limit zasobéw (takich jak dostepna przestrzen zyciowa lub zywnosc¢). W sieciach neuronowych
funkcja sigmoidalna jest szczegdlnie przydatna do modelowania danych wejsciowych, ktore
przypominajg prawdopodobienistwa, i jest rézniczkowalna, co jest aspektem matematycznym, ktéry
pomaga odwrdécic jej efekty i opracowac najlepsza faze wstecznej propagac;ji.

def sigmoid(z):
return 1/(1 + np.exp(-z))
def sigmoid_prime(s):

returns * (1 -s)



Po utworzeniu funkcji aktywacji mozna utworzy¢ procedure przekazywania, ktéra jest mnozeniem
macierzy miedzy danymi wejsciowymi kazdej warstwy a wagami potgczenia. Po zakonczeniu mnozenia
kod stosuje funkcje aktywacji do wynikdw w celu przeksztatcenia ich w sposéb nieliniowy. Ponizszy kod
osadza funkcje sigmoid w kodzie przekazywania sieci. Oczywiscie w razie potrzeby mozesz uzy¢
dowolnej innej funkcji aktywacji.

def feed_forward(X, weights):
a = X.copy()

out = list()

for W in weights:

z = np.dot(a, W)

a = sigmoid(z)

out.append(a)

return out

Stosujac feed forward do catej sieci, w koncu uzyskujesz wynik w warstwie wyjsciowe]. Teraz mozesz
poréwnac wyniki z rzeczywistymi wartosciami, ktére chcesz uzyskaé w sieci. Funkcja doktadnosci
okresla, czy sie¢ neuronowa dobrze wykonuje predykcje, poréownujac liczbe poprawnych domystéw z
catkowitg liczbg dostarczonych predykciji.

def accuracy(true_label, predicted):
correct_preds = np.ravel(predicted)==true_label
return np.sum(correct_preds) / len(true_label)

Funkcja wstecznej propagacji jest nastepna, poniewaz sie¢ dziata, ale wszystkie lub niektére prognozy
sg nieprawidtowe. Korygowanie przewidywan podczas uczenia umozliwia tworzenie sieci neuronowej,
ktora moze przyjmowa¢ nowe przyktady i dostarczaé dobrych przewidywan. Szkolenie jest
uwzgledniane w wagach pofaczen jako wzorce obecne w danych, ktére moga pomdc w prawidtowym
przewidywaniu wynikéw. Aby wykonac¢ propagacje wsteczng, najpierw obliczasz btad na konicu kazdej
warstwy (ta architektura ma dwie). Uzywajac tego btedu, mnozysz go przez pochodng funkcji aktywacji.
Wynik zapewnia gradient, czyli zmiane wag niezbedng do doktadniejszego obliczania predykcji. Kod
zaczyna sie od poréwnania wyniku z poprawnymi odpowiedziami (I2_error), a nastepnie oblicza
gradienty, ktore sg niezbednymi poprawkami wagowymi (I12_delta). Nastepnie kod mnozy gradienty
przez wagi, ktdre kod musi skorygowac. Operacja dystrybuuje btad z warstwy wyjsciowej do warstwy
posredniej (I1_error). Nowe obliczanie gradientu (I1_delta) zapewnia rowniez korekty wagi do
zastosowania w warstwie wejsciowej, co konczy proces dla sieci z warstwg wejsciowg, warstwg ukrytg
i warstwa wyjsciowa.

def backpropagation(l1, 12, weights, y):
I12_error = y.reshape(-1, 1) - I12

12_delta = 12_error * sigmoid_prime(l2)
I11_error = 12_delta.dot(weights[1].T)

|1_delta =11_error * sigmoid_prime(l1)



return 12_error, 11_delta, 12_delta

To jest ttumaczenie kodu Pythona, w uproszczonej formie, formut z Czesci 7. Funkcja kosztu to réznica
miedzy danymi wyjsciowymi sieci a poprawnymi odpowiedziami. Przyktad nie dodaje bteddéw
systematycznych podczas fazy sprzezenia do przodu, co zmniejsza ztozonos$¢ procesu propagacji
wstecznej i utatwia zrozumienie. Po tym, jak wsteczna propagacja przypisze kazdemu potgczeniu jego
czesc¢ korekty, ktéra powinna zostaé zastosowana w catej sieci, nalezy dostosowaé poczatkowe wagi
tak, aby reprezentowaty zaktualizowang sie¢ neuronowa. Robisz to, dodajgc do wag kazdej warstwy,
mnozenie danych wejsciowych dla tej warstwy oraz korekty delta dla warstwy jako catosci. Jest to krok
metody opadania gradientu, w ktdrym zblizasz sie do rozwigzania, wykonujgc powtarzajgce sie mate
kroki we whasciwym kierunku, wiec moze by¢ konieczne dostosowanie rozmiaru kroku uzywanego do
rozwigzania problemu. Parametry alfa utatwiajg zmiane wielkosci kroku. Uzycie wartosci 1 nie wptynie
na wptyw poprzedniej korekty wagi, ale wartosci mniejsze niz 1 skutecznie go zmniejsza.

def update_weights(X, 11, I1_delta, 12_delta, weights,
alpha=1.0):

weights[1] = weights[1] + (alpha * 11.T.dot(I2_delta))
weights[0] = weights[0] + (alpha * X.T.dot(l1_delta))
return weights

Sie¢ neuronowa nie jest kompletna, jesli moze uczy¢ sie tylko na podstawie danych, ale nie moze
przewidywac. Ostatnia funkcja przewidywania przesyta nowe dane za pomocg sprzezenia do przodu,
odczytuje ostatnig warstwe wyjsciowg i przeksztatca jej wartosci w przewidywania problemdw.
Poniewaz funkcja aktywacji sigmoidy jest tak biegta w modelowaniu prawdopodobienstwa, kod uzywa
wartosci potowicznej od 0 do 1, czyli 0,5, jako prég dla dodatniego lub ujemnego wyjscia. Takie binarne
dane wyjsciowe moga pomdc w zaklasyfikowaniu dwéch klas lub jednej klasy wzgledem wszystkich
pozostatych, jesli zestaw danych zawiera trzy lub wiecej typodw wynikéw do sklasyfikowania.

def predict(X, weights):

_, 12 =feed_forward(X, weights)
preds = np.ravel((I12 > 0.5).astype(int))
return preds

W tym momencie przyktad zawiera wszystkie czesci, dzieki ktérym sie¢ neuronowa dziata. Potrzebujesz
tylko problemu, ktéry pokazuje, jak dziata sie¢ neuronowa.

Rozwigzywanie prostego problemu

W tej sekcji testujesz napisany przez siebie kod sieci neuronowej, proszgc go o rozwigzanie prostego,
ale nie banalnego problemu z danymi. Kod wykorzystuje funkcje make_moons pakietu Scikit-learn, aby
utworzy¢ dwa przeplatajace sie okregi punktow w ksztatcie dwdch potksiezycow. Rozdzielenie tych
dwdch okregéow wymaga algorytmu zdolnego do zdefiniowania nieliniowej funkcji separacji, ktora
uogélnia nowe przypadki tego samego rodzaju. Sie¢ neuronowa, taka jak ta przedstawiona wczesniej
w rozdziale, z tatwoscig poradzi sobie z tym wyzwaniem.

np.random.seed(0)

coord, cl = make_moons(300, noise=0.05)



X, Xt, y, yt = train_test_split(coord, cl,

test_size=0.30,

random_state=0)

plt.scatter(X[:,0], X[:,1], s=25, c=y, cmap=plt.cm.Set1)
plt.show()

Kod najpierw ustawia losowy ziarno, aby generowat ten sam wynik za kazdym razem, gdy chcesz
uruchomi¢ przyktad. Nastepnym krokiem jest utworzenie 300 przyktaddw danych i podzielenie ich na
pociag i testowy zestaw danych. (Zbiér danych testowych stanowi 30 procent catosci). Dane sktadajg
sie z dwdch zmiennych reprezentujgcych wspdtrzedne x i y punktéw na wykresie kartezjarnskim.
Rysunek 8-1 przedstawia wyniki tego procesu.
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Poniewaz uczenie sie w sieci neuronowej odbywa sie w kolejnych iteracjach (zwanych epokami), po
utworzeniu i zainicjowaniu zestawdw wag kod zapetla 30 000 iteracji danych z dwdch pétksiezycow
(kazdy fragment jest epoka). W kazdej iteracji skrypt wywotuje niektdre z wczesniej przygotowanych
podstawowych funkcji sieci neuronowej:

e Przesyfaj dane przez catg sieé.

e Przenies btad z powrotem do sieci.

e Aktualizuj wagi kazdej warstwy w sieci na podstawie btedu wstecznej propagacji.
e Oblicz btedy szkolenia i walidacji.

Ponizszy kod uzywa komentarzy, aby szczegdétowo opisaé, kiedy kazda funkcja dziata:
weights = create_architecture(X, 3, 1)

for j in range(30000 + 1):

# First, feed forward through the hidden layer

11, 12 = feed_forward(X, weights)

# Then, error backpropagation from output to input

12_error, 11_delta, I2_delta = backpropagation(l1,

12, weights, y)

# Finally, updating the weights of the network

weights = update_weights(X, |11, 11_delta, I2_delta,



weights, alpha=0.05)

# From time to time, reporting the results
if (j % 5000) == 0:

train_error = np.mean(np.abs(I2_error))
print('Epoch {:5}.format(j), end="'-")
print(‘error: {:0.4f}'.format(train_error),
end="-")

train_accuracy = accuracy(true_label=y,
predicted=(12 > 0.5))

test_preds = predict(Xt, weights)
test_accuracy = accuracy(true_label=yt,
predicted=test_preds)

print(‘acc: train {:0.3f}".format(train_accuracy),
end="|")

print('test {:0.3f}'.format(test_accuracy))

Zmienna j zlicza iteracje. W kazdej iteracji kod préobuje podzieli¢ j przez 5000 i sprawdzié, czy z dzielenia
wychodzi modut. Gdy modut ma wartosc¢ zero, kod wnioskuje, ze od poprzedniego sprawdzenia mineto
5000 epok, a podsumowanie btedu sieci neuronowej jest mozliwe poprzez zbadanie jego doktadnosci
(ile razy predykcja jest poprawna w odniesieniu do catkowitej liczby predykcji) na zestawie
treningowym i na zestawie testowym. Doktadno$¢ zbioru uczgcego Zmienna j zlicza iteracje. W kazdej
iteracji kod prébuje podzieli¢ j przez 5000 i sprawdzic¢, czy z dzielenia wychodzi modut. Gdy modut ma
wartosé zero, kod wnioskuje, ze od poprzedniego sprawdzenia mineto 5000 epok, a podsumowanie
btedu sieci neuronowej jest mozliwe poprzez zbadanie jego doktadnosci (ile razy predykcja jest
poprawna w odniesieniu do catkowitej liczby predykcji) na zestawie treningowym i na zestawie
testowym. Doktadnosé na zbiorze uczacym pokazuje, jak dobrze sie¢ neuronowa dopasowuje dane,
dostosowujgc jej parametry przez proces wstecznej propagacji btedéw. Doktadnos¢ zestawu
testowego daje wyobrazenie o tym, jak dobrze rozwigzanie uogdlnito sie na nowe dane, a zatem czy
mozna je ponownie wykorzysta¢. Doktadnos$¢ testu powinna mieé¢ najwieksze znaczenie, poniewaz
pokazuje potencjalng uzytecznos¢ sieci neuronowej z innymi danymi. Doktadnos¢ treningu moéwi tylko
o tym, jak sie¢ wypada na podstawie aktualnych danych, z ktérych korzystasz.

Spojrzenie pod maske sieci neuronowych

Gdy juz wiesz, jak zasadniczo dziatajg sieci neuronowe, potrzebujesz lepszego zrozumienia, co je
roznicuje. Oprécz réznych architektur, wybdr funkcji aktywacji, optymalizatoréw i szybkosci uczenia
sie sieci neuronowej moze miec¢ znaczenie. Znajomos$¢ podstawowych operacji nie wystarczy,
poniewaz nie uzyskasz pozadanych rezultatow. Spojrzenie pod maske pomaga zrozumie¢, w jaki
sposéb mozna dostroi¢ rozwigzanie sieci neuronowej do modelowania okreslonych problemédw.
Ponadto zrozumienie réznych algorytmdéw uzywanych do tworzenia sieci neuronowej pomoze Ci
uzyskac lepsze wyniki przy mniejszym wysitku i krétszym czasie. Ponizsze sekcje skupiajg sie na trzech
obszarach réznicowania sieci neuronowych.



Wybor odpowiedniej funkcji aktywacji

Funkcja aktywacji po prostu okresla, kiedy neuron sie uruchamia. Potraktuj to jako punkt krytyczny:
wprowadzenie okreslonej wartosci nie spowoduje pobudzenia neuronu, poniewaz to nie wystarczy,
ale tylko troche wiecej danych wejsciowych moze spowodowac uruchomienie neuronu. Neuron
definiuje sie w prosty sposdb w nastepujgcy sposdb:

y =2 (waga * dane wejsciowe) + odchylenie

Wyjscie, y, moze mie¢ dowolng wartos¢ z zakresu od + nieskoriczonosci do — nieskoriczonosci. Problem
polega wiec na tym, aby zdecydowac, jaka wartos¢ y jest wartoscig strzatu, czyli w tym miejscu w gre
wchodzi funkcja aktywacji. Funkcja aktywacji okresla, ktéra wartosc jest wystarczajgco wysoka lub
wystarczajgco niska, aby odzwierciedli¢ punkt decyzyjny w sieci neuronowej dla konkretnego neuronu
lub grupy neurondw. Jak wszystko inne w sieciach neuronowych, nie masz tylko jednej funkcji
aktywacji. Korzystasz z funkcji aktywacji, ktora dziata najlepiej w konkretnym scenariuszu. Majgc to na
uwadze, mozesz podzieli¢ funkcje aktywacji na nastepujgce kategorie:

e Krok: Funkcja kroku (nazywana réwniez funkcjq binarng) opiera sie na okreslonym progu przy
podejmowaniu decyzji o aktywacji lub nie. Korzystanie z funkcji kroku oznacza, ze wiesz, jaka
konkretna wartos¢ spowoduje aktywacje. Jednak funkcje kroku sg ograniczone, poniewaz sg w
petni aktywowane lub catkowicie dezaktywowane — nie istniejg zadne odcienie szarosci. W
konsekwencji przy probie okreslenia, ktéra klasa jest najprawdopodobniej poprawna na
podstawie danych wejsciowych, funkcja kroku nie zadziata.

e Liniowa: Funkcja liniowa (A = cx) zapewnia prostoliniowe okreslenie aktywacji na podstawie
danych wejsciowych. Korzystanie z funkcji liniowej pomaga okreslié, ktore wyjscie aktywowac
w oparciu o to, ktére wyjscie jest najbardziej poprawne (wyrazone przez wazenie). Jednak
funkcje liniowe dziatajg tylko jako pojedyncza warstwa. Jesli miatbys utozyé wiele warstw
funkcji liniowych, wynik bytby taki sam jak za pomocg pojedynczej warstwy, co jest sprzeczne
z celem korzystania z sieci neuronowych. W konsekwencji funkcja liniowa moze wystepowad
jako pojedyncza warstwa, ale nigdy jako wiele warstw.

e Sigmoid: Funkcja sigmoidalna (A =1/ 1 + e¥), ktéra tworzy krzywg w ksztatcie litery C lub S,
jest nieliniowa. Rozpoczyna sie czyms$ w rodzaju funkcji kroku, z wyjatkiem tego, ze wartosci
miedzy dwoma punktami faktycznie istniejg na krzywej, co oznacza, ze mozna uktada¢ funkcje
sigmoidalne w celu przeprowadzenia klasyfikacji z wieloma danymi wyjsciowymi. Zakres
funkcji sigmoidalnej wynosi od 0 do 1, a nie — nieskoficzono$¢ do + nieskoriczonos¢ jak w
przypadku funkcji liniowej, wiec aktywacje sg ograniczone w okreslonym zakresie. Jednak
funkcja sigmoidalna ma problem zwany znikajgcym gradientem, co oznacza, ze funkcja
odmawia uczenia sie po pewnym punkcie, poniewaz propagowany btgd zmniejsza sie do zera,
gdy zbliza sie do odlegtych warstw.

e Tanh: Funkcja tanh (A= (2 /1 + e?)—1) jest w rzeczywistosci skalowang funkcjg sigmoidalna.
Ma zakres od —1 do 1, wiec znowu jest to precyzyjna metoda aktywacji neurondw. Duza réznica
miedzy funkcjami sigmoidalnymi a funkcjami tanh polega na tym, ze gradient funkcji tanh jest
silniejszy, co oznacza, ze wykrywanie matych rdznic jest tatwiejsze, dzieki czemu klasyfikacja
jest bardziej czuta. Jak funkcja esicy , tanh cierpi na znikajgce problemy z gradientem.

e RelU: Funkcja RelLU lub Rectified Linear Units (A(x) = max(0, x)) daje wyjscie w zakresie od 0
do nieskoriczonosci, wiec jest podobna do funkcji liniowej z tym wyjatkiem, ze jest rdwniez
nieliniowa, umozliwiajgc uktadanie funkcji ReLU. Zaletg RelU jest to, ze wymaga mniejszej
mocy obliczeniowej, poniewaz mniej neurondéw sie uruchamia. Brak aktywnosci w miare
zblizania sie neuronu do czesci linii zerowej oznacza, ze jest mniej potencjalnych wyjs¢, na



ktére mozna sie przyjrzec. Jednak ta zaleta moze stac sie réwniez wada, gdy masz problem
zwany umierajgcym RelLU. Po pewnym czasie wagi sieci neuronowej nie dajg juz pozgdanego
efektu (po prostu przestajg sie uczyc) i dotkniete nig neurony umierajg — nie reagujg na zadne
dane wejsciowe.

Ponadto ReLU ma kilka wariantéw, ktore powinienes$ rozwazy¢:

e ELU (Exponential Linear Unit): Rdzni sie od RelLU, gdy wejscia sg ujemne. W tym przypadku
wyijscia nie spadajg do zera, ale powoli spadajg wyktadniczo do -1.

e PRelU (Parametric Rectified Linear Unit): Rdzni sie od ReLU, gdy wejscia sg ujemne. W tym
przypadku wyjsciem jest funkcja liniowa, ktérej parametry sg poznawane przy uzyciu tej samej
techniki, co kazdy inny parametr sieci.

e LeakyRelLU: Podobny do PReLU, ale parametr dla strony liniowej jest staty.

Poleganie na inteligentnym optymalizatorze

Optymalizator zapewnia, ze sie¢ neuronowa szybko i poprawnie modeluje kazdy problem, ktéry chcesz
rozwigza¢, modyfikujgc obcigzenia i wagi sieci neuronowej. Okazuje sie, ze to zadanie wykonuje
algorytm, ale musisz wybraé odpowiedni algorytm, aby uzyskac¢ oczekiwane rezultaty. Podobnie jak w
przypadku wszystkich scenariuszy sieci neuronowych, masz do wyboru kilka opcjonalnych typow
algorytmow:

e Stochastyczny spadek gradientowy (SGD)

o RMSPPro
e AdaGrad
e AdaDelta
e AMSGrad

e Adam i jego warianty, Adamax i Nadam

Optymalizator dziata poprzez minimalizacje lub maksymalizacje wyniku funkcji celu (znanej réwniez
jako funkcja btedu) reprezentowanej jako E(x). Ta funkcja jest zalezna od wewnetrznych parametrow
uczacych sie modelu uzywanych do obliczania wartosci docelowych (Y) z predyktorow (X). Dwa
wewnetrzne parametry do uczenia sie to wagi (W) i stronniczos$¢ (b). Rdézne algorytmy majg rézne
metody radzenia sobie z funkcjg celu. Mozesz skategoryzowac funkcje optymalizatora wedtug
sposobu, w jaki radzg sobie z pochodng (dy/dx), ktéra jest chwilowg zmiang y wzgledem x. Oto dwa
poziomy obstugi instrumentéw pochodnych:

e Pierwszego rzedu: Algorytmy te minimalizujg lub maksymalizujg funkcje celu przy uzyciu
wartosci gradientu w odniesieniu do parametrow.

e Drugirzad: Te algorytmy minimalizujg lub maksymalizujg funkcje obiektu przy uzyciu wartosci
pochodnych drugiego rzedu w odniesieniu do parametréw. Pochodna drugiego rzedu moze
da¢ wskazéwke, czy pochodna pierwszego rzedu ro$nie czy maleje, co dostarcza informacji o
krzywiznie linii.

Czesto stosuje sie techniki optymalizacji pierwszego rzedu, takie jak Gradient Descent, poniewaz
wymagajg one mniejszej liczby obliczen i stosunkowo szybko zblizajg sie do dobrego rozwigzania
podczas pracy z duzymi zestawami danych.

Ustalanie dziatajgcego tempa uczenia sie

Kazdy optymalizator ma zupetnie inne parametry do dostrojenia. Jedng ze statych jest ustalenie
szybkosci uczenia sie, ktdra reprezentuje szybkos¢, z jakg kod aktualizuje wagi sieci (takie jak parametr



alfa uzyty w przyktadzie dla tego rozdziatu). Szybkos¢ uczenia sie moze wptywac zaréwno na czas
potrzebny sieci neuronowej do nauczenia sie dobrego rozwigzania (liczba epok), jak i na wynik. W
rzeczywistosci, jesli tempo uczenia sie jest zbyt niskie, Twoja sie¢ bedzie sie uczy¢ w nieskornczonosé.
Ustawienie zbyt duzej wartosci powoduje niestabilno$¢ podczas aktualizowania wag, a sie¢ nigdy nie
osiggnie dobrego rozwigzania. Wybér szybkosci uczenia sie, ktdra dziata jest zniechecajaca, poniewaz
mozna skutecznie wyprébowac wartosci z zakresu od 0,000001 do 100. Najlepsza wartosc¢ rdzni sie w
zaleznosci od optymalizatora. Wybrana wartos¢ zalezy od rodzaju posiadanych danych. Teoria moze
byé tutaj mato pomocna; musisz przetestowac réine kombinacje, zanim znajdziesz najbardziej
odpowiednig szybkos$¢ uczenia sie, aby pomysinie wytrenowaé sie¢ neuronowga. Pomimo catej
otaczajacej je matematyki, strojenie sieci neuronowych i zapewnienie ich najlepszego dziatania jest
gtownie kwestig empirycznych wysitkdw w prébowaniu réznych kombinacji architektur i parametréw.



Przejscie do gtebokiego uczenia

Czesci 7 i 8 przedstawiajg sztuczng inteligencje z perspektywy uczenia maszynowego, z dodatkowymi
informacjami na temat uczenia gtebokiego. Ta Cze$¢ dotyczy wytgcznie gtebokiego uczenia sie,
poniewaz tak naprawde potrzebujesz rozwigzan do gtebokiego uczenia sie, aby pracowac z dzisiejszg
nadmiarem danych w inteligentny sposdb. Chociaz uczenie maszynowe dodaje mozliwos¢ uczenia sie
do arsenatu sztucznej inteligencji, nalezy od samego poczatku uswiadomi¢ sobie, ze komputery majg
ograniczenia — tak naprawde nie rozumiejg, co robig ludzie. Algorytmy, ktére s3 matematycznymi
reprezentacjami réznych proceséw interpretacji danych, kontrolujg wszystko. Tak wiec w pierwszej
czesci przyjrzymy sie danym z perspektywy uczenia gtebokiego, poniewaz do skutecznego
dopasowywania wzorcOdw potrzebne sg ogromne ilosci danych. Wraz z przejSciem od sztucznej
inteligencji do uczenia maszynowego i gtebokiego uczenia wzrastajg wymagania obliczeniowe. W
rzeczywistosci jednym z gtéwnych powoddéw zimy Al w przesztosci byt brak mocy obliczeniowe;j.
Obecnie do przetwarzania danych mozna uzywac procesoréw graficznych, takich jak NVIDIA Titan V z
5120 rdzeniami Compute Unified Device Architecture (CUDA). w sposéb, ktdry nie byt mozliwy nawet
kilka lat temu. Dlatego w drugiej czesci omdwiono, w jaki sposéb mozesz poprawi¢ swoje
doswiadczenie gtebokiego uczenia sie, dodajac wiecej sprzetu w nim lub przy uzyciu innych strategii
stosowanych obecnie przez naukowcdw zajmujacych sie danymi (m.in.). Trzecia cze$¢ koncentruje sie
doktadnie na tym, jak gtebokie uczenie sie rézni od uczenia maszynowego — rdznica, ktéra jest statym
zrédtem problemoéw dla wielu oséb. Znalezienie doktadnej definicji, z ktdrg kazdy moze sie zgodzi¢, jest
prawie niemozliwe, wiec jesli jestes juz ekspertem w dziedzinie gtebokiego uczenia sie, mozesz nie do
konca zgadzaé sie ze wszystkim, co ten Cze$¢ ma do powiedzenia. Opieramy sie na tej definicji, aby
przedstawi¢ zasady i przyktady gtebokiego uczenia sie, wiec musisz znaé szczegdlny sposdb
postrzegania gtebokiego uczenia sie. Wreszcie, czwarta cze$¢ zawiera wszystkie istotne elementy,
ktére odkryjesz w pierwszych trzech czesciach i poprawia je. Zaczynasz zdawac sobie sprawe, ze
uczenie gtebokie ma wiele form i ze niektdre formy sg szczegdlnie odpowiednie do rozwigzywania
konkretnych problemdéw. Obecnie nie istnieje jedno rozwigzanie, ktore rozwigzuje kazdy problem,
nawet niedostatecznie, wiec znajomos¢ wtasciwego zestawu rozwigzan do rozwigzania konkretnego
problemu moze zaoszczedzi¢ duzo czasu i frustracji.

Widzac dane wszedzie

Big data to co$ wiecej niz modne hasto uzywane przez dostawcédw do proponowania nowych sposobdéw
przechowywania danych i ich analizy. Rewolucja big data to codzienno$c¢ i sita napedowa naszych
czaséw. Byé moze styszeliscie o big data w wielu specjalistycznych publikacjach naukowych i
biznesowych i zastanawialiscie sie, co tak naprawde oznacza ten termin. Z technicznego punktu
widzenia big data odnosi sie do duzych i ztozonych ilosci danych komputerowych, tak duzych i
skomplikowanych, ze aplikacje nie mogg sobie z nimi poradzi¢, wykorzystujgc dodatkowg pamiec
masowq lub zwiekszajagc moc komputera. Ponizsze sekcje pomogg Ci zrozumieé, co sprawia, ze dane
sg dzi$ uniwersalnym zasobem.

Biorac pod uwage efekty konstrukcji

Big data oznacza rewolucje w przechowywaniu i manipulacji danymi. Wptywa na to, co mozesz
osiggnac z danymi w kategoriach bardziej jakoSciowych (co oznacza, ze oprdocz robienia wiecej, mozesz
lepiej wykonywac zadania). Komputery przechowuja duze zbiory danych w réznych formatach z
ludzkiego punktu widzenia, ale komputer postrzega dane jako strumien jedynek i zer (podstawowy
jezyk komputeréw). Mozesz przegladac dane jako jeden z dwéch typdw, w zaleznosci od tego, jak je
produkujesz i zuzywasz:



e Zorganizowany: wiesz dokfadnie, co zawiera i gdzie znalez¢ kazdy element danych. Typowymi
przyktadami danych strukturalnych sg tabele bazy danych, w ktérych informacje s3
uporzadkowane w kolumny, a kazda kolumna zawiera okreslony rodzaj informacji. Dane s3
czesto ustrukturyzowane zgodnie z projektem. Zbierasz go selektywnie i zapisujesz we
witasciwym miejscu. Na przyktad mozesz chcie¢ umiescic¢ liczbe oséb kupujgcych okreslony
produkt w okreslonej kolumnie, w okreslonej tabeli, w okreslonej bazie danych. Podobnie jak
w przypadku biblioteki, jesli wiesz, jakich danych potrzebujesz, mozesz je od razu znalezé.

e Bezstruktury: Masz pojecie, co zawiera, ale nie wiesz doktadnie, jak to jest utozone. Typowymi
przyktadami danych nieustrukturyzowanych sg obrazy, filmy i nagrania dzwiekowe. Mozesz
uzy¢ nieustrukturyzowanego formularza dla tekstu, aby oznaczy¢ go cechami, takimi jak
rozmiar, data lub typ zawartosci. Zwykle nie wiesz doktadnie, gdzie pojawiajg sie dane w
nieustrukturyzowanym zestawie danych, poniewaz dane sg wyswietlane jako sekwencje
jedynek i zer, ktdre aplikacja musi interpretowac lub wizualizowac.

Przeksztatcenie nieustrukturyzowanych danych w ustrukturyzowany formularz moze kosztowa¢ duzo
czasu i wysitku oraz moze wigzac sie z pracg wielu osdb. Wiekszos¢ danych z rewolucji big data jest
nieustrukturyzowana i przechowywana w takiej postaci, w jakiej sg, chyba ze kto$ renderuje je w
ustrukturyzowanej formie. Ten obszerny i wyrafinowany magazyn danych nie pojawit sie nagle z dnia
na dzien. Opracowanie technologii przechowywania takiej ilosci danych wymagato czasu. Czasu zajeto
rowniez rozpowszechnienie technologii generujgcej i dostarczajgcej dane, a mianowicie komputerow,
czujnikdw, inteligentnych telefonéw komérkowych, Internetu i ustug World Wide Web.

Zrozumienie implikacji Moore’a

W 1965 r. Gordon Moore, wspotzatozyciel firm Intel i Fairchild Semiconductor, napisat w artykule
zatytutowanym ,,Cramming More Components Onto Integrated Circuits” , ze liczba komponentéw
znalezionych w ukfadach scalonych obwody podwajatyby sie co roku przez nastepng dekade. W tym
czasie w elektronice dominowaty tranzystory. Mozliwo$¢ umieszczenia wiekszej liczby tranzystorow w
uktadzie scalonym (IC) oznaczata mozliwos¢é uczynienia urzadzen elektronicznych bardziej wydajnymi i
uzytecznymi. Proces ten nazywa sie integracjg i oznacza silny proces miniaturyzacji elektroniki
(sprawianie, ze ten sam obwadd jest znacznie mniejszy). Dzisiejsze komputery nie sg duzo mniejsze niz
komputery sprzed dekady, ale sg zdecydowanie potezniejsze. To samo dotyczy telefondw
komérkowych. Mimo ze sg tego samego rozmiaru co ich poprzednicy, sg w stanie wykonywaé wiecej
zadan. To, co Moore stwierdzit w tym artykule, byto w rzeczywistosci prawdg od wielu lat. Branza
potprzewodnikdw nazywa to prawem Moore'a. Zgodnie z przewidywaniami, przez pierwsze dziesie¢
lat miato miejsce podwojenie. W 1975 roku Moore poprawit swoje oswiadczenie, przewidujac
podwojenie co dwa lata. Rysunek 9-1 przedstawia skutki tego podwojenia. Ten wskaznik podwojenia
jest nadal aktualny, cho¢ obecnie panuje opinia, ze nie utrzyma sie on dtuzej niz do korica obecnej
dekady (do okoto 2020 roku). Od 2012 r. zaczeta pojawiac sie rozbieznos$¢ miedzy spodziewanym
wzrostem predkosci a tym, co firmy poétprzewodnikowe mogg osiggngé w zakresie miniaturyzacji.
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Istniejg fizyczne bariery w integracji wiekszej liczby obwoddéw w ukfadzie scalonym przy uzyciu
obecnych komponentéw krzemionkowych, poniewaz mozna zrobi¢ tylko tak mate rzeczy. Jednak
innowacje sg kontynuowane. W przysztosci prawo Moore'a moze nie mie¢ zastosowania. Stanie sie
tak, poniewaz przemyst przejdzie na nowg technologie, takg jak wytwarzanie komponentéw przy
uzyciu laseréow optycznych zamiast tranzystorow. W koncu ludzie zlekcewazg prawo Moore'a,
poniewaz przemyst nie bedzie w stanie nadazy¢ za tempem, jak to miato miejsce w przesztosci .

Biorac pod uwage zmiany w prawie Moore’a

Dla naukowcdw zajmujacych sie danymi i innych zainteresowanych gtebokim uczeniem wazne jest to,
ze od 1965 r. podwojenie komponentéw co dwa lata zapoczatkowato wielki postep w elektronice
cyfrowej, ktéry miat daleko idace konsekwencje w pozyskiwaniu, przechowywaniu, manipulacji i
zarzadzaniu danych. Prawo Moore'a ma bezposredni wptyw na dane. Zaczyna sie od inteligentnych
urzadzen. Im inteligentniejsze urzadzenie, tym wiecej oséb polega na nim w celu interakcji z danymi
na nowe sposoby (o czym swiadczy fakt, ze elektronika jest dzi$ wszedzie). Im wieksza dyfuzja tej mocy
obliczeniowej, tym nizsza staje sie cena, tworzac niekoriczaca sie petle, ktéra napedza wszedzie uzycie
poteznych maszyn obliczeniowych i matych czujnikdw. Przy duzej ilosci dostepnej pamieci komputera
i wiekszych dyskach do przechowywania danych konsekwencjg jest zwiekszenie dostepnosci danych,
takich jak strony internetowe, zapisy transakcji, pomiary, obrazy cyfrowe i inne rodzaje danych. Bez
tych postepdw dzisiejszy Internet nie bytby mozliwy, poniewaz przeptyw danych zalezy od tak
inteligentnych urzadzen. Dzieki pofaczonym z nim komputerom, urzgdzeniom mobilnym i czujnikom,
Internet generuje i dystrybuuje nowe dane w duzych ilosciach. Niektére Zzrdodta szacujg obecng dzienng
produkcje danych na okoto 2,5 kwintyliona (liczba z 18 zerami) bajtow, przy czym lwia czes¢ przypada
na dane nieustrukturyzowane, takie jak wideo i audio. Wiekszo$¢ tych danych dotyczy typowych
ludzkich dziatan, uczué¢, doswiadczen i relacji, ktérym towarzyszy rosngcy udziat danych dotyczacych
funkcjonowania podfaczonych maszyn, od ztozonych maszyn przemystowych po proste lampy
inteligentnego domu (lampy, ktérymi mozna sterowac¢ zdalnie za pomocg Internet).

Odkrywanie korzysci ptynacych z dodatkowych danych



Wraz z eksplozjg dostepnosci danych na urzadzeniach cyfrowych, dane nabierajag nowych niuanséw
wartosci i uzytecznosci, wykraczajgc poza ich poczgtkowy zakres nauczania (szkolenia) i przekazywania
wiedzy (przekazywania danych). Obfitos¢ danych, rozpatrywana w ramach analizy danych, zyskuje
nowe funkcje odrdzniajace jg od informacyjnych:

e Dane lepiej opisujg Swiat, przedstawiajgc szeroka game faktéw i bardziej szczegdtowo,
dostarczajgc niuanse dla kazdego faktu. Stato sie tak obfite, ze obejmuje kazdy aspekt
rzeczywistosci. Mozesz go uzy¢, aby odkry¢, w jaki sposéb nawet pozornie niepowigzane rzeczy
i fakty rzeczywiscie odnoszg sie do siebie.

e Dane pokazuja, jak fakty tgcza sie ze zdarzeniami. Mozesz wyprowadzi¢ ogdélne zasady i
dowiedzie¢ sie, jak swiat bedzie sie zmieniat lub przeksztatcat przy okreslonych przestankach.
Kiedy ludzie dziatajg w okreslony sposdb, dane zapewniajg réwniez pewng zdolnosc¢
przewidywania.

W ponizszych sekcjach oméwiono, w jaki sposdb posiadanie wiekszej ilosci danych jest zwykle lepsze.
Majac wiecej danych do pracy, Twdj projekt gtebokiego uczenia sie moze stac sie bardziej doktadny,
niezawodny i, w niektorych przypadkach, wykonalny

Definiowanie rozgatezien danych

Pod pewnymi wzgledami dane dostarczajg nam nowych supermocy. Chris Anderson, poprzedni
redaktor naczelny Wired, omawia, jak duze ilosci danych moga pomdc w odkryciach naukowych poza
metodami naukowymi. Autor przytacza przyktad osiggnie¢ Google w branzy reklamowej i
ttumaczeniowej, w ktérej Google zyskato na znaczeniu nie poprzez stosowanie konkretnych modeli czy
teorii, ale raczej poprzez zastosowanie algorytmdéw do uczenia sie na podstawie danych. Podobnie jak
w reklamie, dane naukowe (takie jak fizyka lub biologia) mogg wspiera¢ innowacje, ktére pozwalajg
naukowcom podejs¢ do problemoéw bez hipotez, zamiast tego uwzgledniajac réznice stwierdzone w
duzych ilosciach danych i stosujgc algorytmy odkrywania. Galileo Galilei opart sie na metodzie
naukowej, aby stworzy¢ podstawy wspétczesnej fizyki i astronomii. Wiekszos¢ wczesnych postepow
opiera sie na obserwacjach i kontrolowanych eksperymentach, ktére okreslajg przyczyny tego, jak i
dlaczego cos sie dzieje. Zdolno$¢ do innowacji przy uzyciu samych danych to duzy przetom w sposobie,
w jaki mozemy zrozumieé Swiat. W przesztosci naukowcy przeprowadzili niezliczone obserwacije i
dokonali wielu dedukcji, aby opisac fizyke wszechswiata. Ten reczny proces pozwolit ludziom znalezé
podstawowe prawa swiata, w ktdrym zyjemy. Analiza danych poprzez parowane obserwacje wyrazone
jako wejscia i wyjscia, pozwalajg okresli¢, jak rzeczy dziatajg i zdefiniowaé, dzieki gtebokiemu uczeniu,
przyblizonym regutom lub prawom, swiata bez koniecznosci uciekania sie do recznych obserwacji i
dedukcji. Proces jest teraz szybszy i bardziej automatyczny.

Biorac pod uwage terminowos$¢ i jakos¢ danych

Dane umozliwiajg nie tylko wspomaganie gtebokiego uczenia sie, ale takze gtebokie uczenie. Niektdérzy
powiedzieliby, ze uczenie gtebokie jest wynikiem wyrafinowanych algorytméw o podwyzszonej
ztozonosci matematycznej i to z pewnoscig prawda. Dziatania takie jak wizja i rozumienie jezyka
wymagajg algorytmodw, ktére nie sg tatwe do wyjasnienia w terminach laika i wymagajg milionéw
obliczen do dziatania. (Sprzet réwniez odgrywa tutaj role). Gtebokie uczenie to jednak cos$ wiecej niz
algorytmy. Dr Alexander Wissner-Gross, amerykanski naukowiec, przedsiebiorca i pracownik Institute
for Applied Computation Science na Harvardzie, przedstawia swoje spostrzezenia na temat gtebokich
zarobkéw w niedawnym wywiadzie dla Edge. Wywiad pokazuje, dlaczego rozwdj technologii
gtebokiego uczenia sie trwat tak dtugo. Wissner-Gross konkluduje, ze jakos¢ i dostepnosc danych mogty
by¢ kluczowymi czynnikami, a nie tylko dostepnoscig algorytmiczng. Innymi stowy, posiadanie
poteznych algorytmdw jest konieczne, ale niewystarczajgce, jesli nie masz odpowiednich danych do



ich uruchomienia. Wissner-Gross dokonuje przegladu najbardziej przetomowych osiggnie¢ w
dziedzinie gtebokiego uczenia sie w ostatnich latach, pokazujgc, w jaki sposéb dane i algorytmy
przyczyniajg sie do sukcesu kazdego przetomu i podkreslajac, jak kazdy z nich byt swiezy w momencie,
gdy spotecznos¢ Al osiggneta kamien milowy. Wissner-Gross pokazuje, ze dane sg stosunkowo nowe i
zawsze aktualizowane, podczas gdy algorytmy nie sg nowymi odkryciami, ale opierajg sie na
konsolidacji starszej technologii. Na przykfad, jesli wezmiesz pod uwage ostatnie osiggniecia uczenia
gtebokiego, prawie ludzka wydajnos¢ sieci GoogleLeNet w prawidtowym klasyfikowaniu obrazéw do
klas opiera sie na starym algorytmie uruchamianym na najnowszych danych. Wykorzystuje
Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, algorytm opracowany w 1989 roku, ktéry mogt
pokazac swojg rzeczywistg skutecznosc dopiero po przeszkoleniu z wykorzystaniem korpusu ImageNet
zawierajgcego ponad 1,5 miliona obrazéw, rozpowszechnianych ponad 1000 kategorii (korpus
ImageNet zostat udostepniony w 2010 roku). Kolejnym osiggnieciem do rozwazenia jest wynik zespotu
Google DeepMind. Zespdt wdrozyt gtebokg sie¢ neuronowa, ktéra osigga takie same umiejetnosci, jak
ludzie, w graniu w 29 réznych gier na Atari. Opierali sie na algorytmie Q-Learning z 1992 roku, ktory
mogli zastosowac w grach na Atari dopiero po 2013 roku, kiedy splotowe sieci neuronowe staty sie
bardziej powszechne, oraz na kompletnym zbiorze danych zawierajgcym 50 gier na Atari 2600, zwanym
Arcade Learning Environment. Wissner-Gross podaje inne przyktady tego samego rodzaju osiggnie¢ w
zakresie uczenia gtebokiego, na przyktad kiedy IBM Deep Blue pokonat Garry'ego Kasparowa i kiedy
IBM Watson staje sie sSwiatowym zagrozeniem! mistrz. We wszystkich tych przypadkach Wissner-Gross
stwierdza, ze algorytm jest zwykle starszy od danych $rednio o 15 lat. Wskazuje, ze dane popychajg
osiggniecia gtebokiego uczenia sie do przodu i pozostawia czytelnika zastanawiajgcego sie, co mogtoby
sie sta¢, gdyby mozliwe byto zasilenie obecnie dostepnych algorytmdw lepszymi danymi pod wzgledem
jakosci i ilosci.

Poprawa szybkosci przetwarzania

Kiedy zajrzysz do gtebokiego uczenia sie, mozesz by¢ zaskoczony, ze znajdziesz wiele starej technologii,
ale co zaskakujgce, wszystko dziata tak, jak nigdy wczesniej. Poniewaz naukowcy w koncu odkryli, jak
sprawic¢, by niektdre proste, dobre rozwigzania wspotpracowaty ze sobg, duze zbiory danych moga
automatycznie filtrowaé, przetwarzac i przeksztatcaé dane. Na przyktad nowe aktywacje takie jak ReLU
nie sg wcale takie nowe; sg znane od perceptronu. Funkcje rozpoznawania obrazéw, ktére poczgtkowo
sprawity, ze uczenie gtebokie stato sie tak popularne, rowniez nie sg nowe. Poczgtkowo gtebokie
uczenie nabrato ogromnego tempa dzieki Convolutional Neural Networks (CNN). Odkryta w latach 80.
przez francuskiego naukowca Yann LeCun, takie sieci przynoszg teraz zdumiewajgce rezultaty,
poniewaz wykorzystujg wiele warstw neuronowych i duzg ilosé danych. To samo dotyczy technologii,
ktdra pozwala maszynie rozumie¢ ludzkg mowe lub ttumaczy¢ z jednego jezyka na inny. W kazdym
przypadku rozwigzanie opiera sie na kilkudziesiecioletniej technologii, do ktérej badacz powrdcit i
zaczat pracowac w nowym paradygmacie gtebokiego uczenia sie. Jedynym problemem jest to, ze cate
to przetwarzanie danych wymaga bardzo wielu cykli przetwarzania, wiec ponizsze sekcje omawiajg, jak
poprawié szybkos$¢ przetwarzania, aby faktycznie mozna byto zobaczy¢ wynik analizy danych w
rozsadnym czasie.

Wykorzystujgc potezny sprzet

Wykorzystanie niewiarygodnych ilosci danych ma wptyw na dzisiejsze dziatanie algorytmu. Aby
przetworzy¢ tak wiele danych, naukowcy réznego typu polegaja na zwiekszonym wykorzystaniu
procesorow graficznych i sieci komputerowych, aby szybko uzyskaé odpowiedzi. Wraz z réwnolegtosciag
(wiecej komputeréw umieszczonych w klastrach i dziatajgcych rownolegle) procesory GPU umozliwiajg
tworzenie wiekszych sieci i skuteczne trenowanie ich na wiekszej ilosci danych. W rzeczywistosci GPU
moze wykonywac pewne operacje 70 razy szybciej niz jakikolwiek procesor, co pozwala na skrécenie



czasu trenowania sieci neuronowych z tygodni do dni, a nawet godzin. Artykut moéwi, dlaczego
potrzebujesz zaréwno procesordw, jak i kart graficznych, aby stworzy¢ efektywne uczenie gtebokie
Uktady GPU sg poteznymi jednostkami obliczeniowymi macierzowymi i wektorowymi niezbednymi do
wstecznej propagacji btedéw. Technologie te sprawiajg, ze treningowe sieci neuronowe sg osiggalne
w krétszym czasie i sg dostepne dla wiekszej liczby oséb. Badania otworzyty takze swiat nowych
zastosowan. Sieci neuronowe mogg uczy¢ sie na ogromnych ilosciach danych i wykorzystywa¢ duze
ilosci danych (obrazy, tekst, transakcje i dane z mediéw spotecznos$ciowych), tworzac modele, ktére
stale dziatajg lepiej, w zaleznosci od przeptywu danych, ktére je zasilasz.

Dokonywanie innych inwestycji

Wielcy gracze, tacy jak Google, Facebook, Microsoft i IBM, zauwazyli nowy trend i od 2012 roku zaczeli
przejmowac firmy i zatrudniaé ekspertéw w nowych dziedzinach gtebokiego uczenia sie. Dwdch z tych
ekspertow to Geoffrey Hinton, ktéry jest najbardziej znany ze swojej pracy nad zastosowaniem
algorytmu wstecznej propagacji btedéw w wielowarstwowych sieciach neuronowych, a teraz
wspotpracuje z Google, oraz Yann LeCun, twérca Convolutional Neural Networks, ktéry obecnie
prowadzi badania nad sztuczng inteligencjg Facebooka. Dzisiaj kazdy moze uzyskac dostep do sieci, a
ludzie mogg réwniez uzyskac¢ dostep do narzedzi, ktdre pomagajg tworzyc sieci gtebokiego uczenia sie.
Dostep ten wykracza poza czytanie publicznie dostepnych artykutéw naukowych, ktére wyjasniajg, jak
dziata gtebokie uczenie; zawiera réwniez narzedzia do programowania sieci. We wczesnych dniach
gtebokiego uczenia naukowcy zbudowali kazdg sie¢ od podstaw, uzywajac jezykéw takich jak C++.
Niestety tworzenie aplikacji w tak niskopoziomowym jezyku ogranicza dostep do danych kilku dobrze
wyszkolonym specjalistom. Dzisiejsze mozliwosci tworzenia skryptéw (na przyktad przy uzyciu
Pythona) sg lepsze ze wzgledu na szeroka game platform uczenia gtebokiego typu open source, takich
jak TensorFlow firmy Google lub PyTorch Facebooka . Te struktury umozliwiaja replikacje najnowszych
postepow w uczeniu gtebokim za pomocy prostych polecen.

Wyjasnianie réznic w uczeniu gtebokim od innych form sztucznej inteligencji

Biorac pod uwage zakfopotanie bogactw zwigzanych z Al jako catoscia, takich jak duze ilosci danych,
nowy i potezny sprzet obliczeniowy dostepny dla wszystkich oraz mnéstwo prywatnych i publicznych
inwestycji, mozesz byc¢ sceptycznie nastawiony do technologii gtebokiego uczenia, ktéra polega na sieci
neuronowych, ktére majg wiecej neurondw i ukrytych warstw niz w przesztosci. Gtebokie sieci
kontrastujg z prostszymi, ptytszymi sieciami z przesztosci, ktére zawieraty w najlepszym razie jedng lub
dwie ukryte warstwy. Wiele rozwigzan, ktére umozliwiajg dzi$ gtebokie uczenie sie, wcale nie jest
nowych, ale uczenie gtebokie wykorzystuje je w nowy sposéb. Giebokie uczenie nie jest po prostu
rebrandingiem starej technologii, perceptronu, odkrytego w 1957 roku przez Franka Rosenblatta w
Cornell Aeronautical Laboratory. Gtebokie uczenie dziata lepiej ze wzgledu na dodatkowe
wyrafinowanie, jakie dodaje dzieki petnemu wykorzystaniu poteznych komputerdow i dostepnosci
lepszych (nie tylko wiecej) danych. Gtebokie uczenie oznacza réwniez gteboka jakosciowag zmiane
mozliwosci oferowanych przez technologie wraz z nowymi i zadziwiajgcymi zastosowaniami. Obecnos¢
tych mozliwosci modernizuje stare, ale dobre sieci neuronowe, przeksztatcajgc je w co$ nowego.
Ponizsze sekcje opisuja, jak gtebokie uczenie sie spetnia swoje zadanie.

Dodawanie kolejnych warstw

Mozesz sie zastanawiac, dlaczego gtebokie uczenie sie rozkwittlo dopiero teraz, gdy technologia
wykorzystywana jako podstawa gtebokiego uczenia istniata dawno temu. Jak wspomniano wczesniej
w tym rozdziale, komputery sg dzi$ potezniejsze, a uczenie gtebokie moze uzyskaé¢ dostep do
ogromnych ilosci danych. Jednak odpowiedzi te wskazujg tylko na wazne problemy z gtebokim
uczeniem sie w przesztosci, a mniejsza moc obliczeniowa i mniejsza ilos¢ danych nie byly jedynymi



przeszkodami nie do pokonania. Do niedawna w uczeniu gtebokim wystgpit réwniez kluczowy problem
techniczny, ktéry uniemozliwiat sieciom neuronowym posiadanie wystarczajacej liczby warstw do
wykonywania naprawde ztozonych zadan. Poniewaz moze korzystaé z wielu warstw, uczenie gtebokie
moze rozwigzywac problemy, ktére sg poza zasiegiem uczenia maszynowego, takie jak rozpoznawanie
obrazéw, ttumaczenie maszynowe i rozpoznawanie mowy. Sie¢ neuronowa wyposazona tylko w kilka
warstw jest doskonatym uniwersalnym aproksymatorem funkcji, czyli systemem, ktéry moze
odtworzy¢ dowolng mozliwg funkcje matematyczng. Po wyposazeniu w wiele wiecej warstw sie¢
neuronowa staje sie zdolna do tworzenia, wewnatrz swojego wewnetrznego tancucha multiplikacji
macierzy, wyrafinowanego systemu reprezentacji do rozwigzywania ztozonych probleméw. Aby
zrozumied, jak dziata ztozone zadanie, takie jak rozpoznawanie obrazu, rozwaz nastepujgcy proces:

1. System gtebokiego uczenia wyszkolony do rozpoznawania obrazéw (taki jak sie¢ zdolna do
odréznienia zdjeé psow od tych przedstawiajgcych koty) okresla wagi wewnetrzne, ktére sg w stanie
rozpoznaé temat obrazu.

2. Po wykryciu kazdego pojedynczego konturu i naroznika na obrazie, sie¢ gtebokiego uczenia taczy
wszystkie takie podstawowe cechy w ztozone cechy charakterystyczne.

3. Sie¢ dopasowuje takie cechy do idealnej reprezentac;ji, ktéra dostarcza odpowiedzi.

Innymi stowy, sie¢ gtebokiego uczenia sie moze odrdznié psy od kotéw, uzywajgc swoich wewnetrznych
wag, aby okresli¢, jak najlepiej wygladac pies i kot. Nastepnie uzywa tych wewnetrznych wag, aby
dopasowac kazdy nowy obraz, ktéry mu dostarczysz. Jednym z najwczesniejszych osiggniec gtebokiego
uczenia sie, ktére uswiadomito opinii publicznej jego potencjat, jest koci neuron. Zespét Google Brain,
kierowany w tym czasie przez Andrew Ng i Jeffa Deana, potaczyt 16 000 komputerdw, aby obliczy¢ sie¢
gtebokiego uczenia o ponad miliardzie wag, umozliwiajgc w ten sposéb nienadzorowang nauke z
filméw z YouTube. Sie¢ komputerowa potrafita nawet samodzielnie okresli¢, bez zadnej interwencji
cztowieka, czym jest kot, a naukowcom Google udato sie wykopac z sieci reprezentacje tego, jak sama
sie¢ oczekiwata od kota. W czasie, gdy naukowcy nie mogli uktadac wiecej warstw w sieci neuronowej
ze wzgledu na ograniczenia sprzetu komputerowego, potencjat technologii pozostat pogrzebany, a
naukowcy ignorowali sieci neuronowe. Brak sukcesu dotozyt sie do gtebokiego sceptycyzmu, jaki
pojawit sie wokdt technologii podczas ostatniej zimy Al. Jednak tym, co naprawde uniemozliwito
naukowcom stworzenie czego$ bardziej wyrafinowanego, byt problem z zanikajagcymi gradientami.
Zanikajacy gradient pojawia sie, gdy prébujesz przestac sygnat przez sie¢ neuronowsa, a sygnat szybko
zanika do wartosci zblizonych do zera; nie moze przejs¢ przez funkcje aktywacji. Dzieje sie tak,
poniewaz sieci neuronowe sg mnozeniami tafncuchowymi. Kazde mnozenie ponizej zera szybko
zmniejsza przychodzgce wartosci, a funkcje aktywacji wymagajg wystarczajgco duzych wartosci, aby
przepusci¢ sygnat. Im dalej od wyjscia znajdujg sie warstwy neurondw, tym wieksze
prawdopodobienstwo, ze zostang one zablokowane przed aktualizacjami, poniewaz sygnaty sg zbyt
mate, a funkcje aktywacji je zatrzymajg. W konsekwencji Twoja sieé przestaje sie uczy¢ jako catosé lub
uczy sie w niewiarygodnie wolnym tempie. Kazda préba ztozenia i przetestowania ztozonych sieci
konczyta sie niepowodzeniem, poniewaz algorytm wstecznej propagacji btedow nie magt
zaktualizowa¢ warstw blizej wejscia, co sprawiato, ze nauka na podstawie ztozonych danych, nawet
jesli takie dane byty w danym momencie dostepne, byta prawie niemozliwa. Gtebokie sieci sg dzi$
mozliwe dzieki badaniom naukowcdéw z University of Toronto w Kanadzie, takich jak Geoffrey Hinton,
ktdry nalegat na prace nad neuronami. sieci, nawet jesli wydawaty sie byé staromodnym podejsciem
do uczenia maszynowego.

Profesor Hinton, weteran sieci neuronowych (przyczynit sie do zdefiniowania algorytmu wstecznej
propagacji btedéw), wraz z zespotem w Toronto opracowali kilka metod obejscia problemu



zanikajacych gradientéw. Otworzyt pole do ponownego przemyslenia nowych rozwigzan, dzieki ktérym
sieci neuronowe ponownie staty sie kluczowym narzedziem w uczeniu maszynowym i sztucznej
inteligencji. Profesor Hinton i jego zespdt zapadajg w pamiec¢ réwniez za to, ze byli jednymi z
pierwszych, ktdrzy testowali uzycie GPU w celu przyspieszenia treningu gtebokiej sieci neuronowej. W
2012 roku wygrali otwarty konkurs organizowany przez firme farmaceutyczng Merck and Kaggle (ta
ostatnia jest strong internetowg dla konkurséw data science), wykorzystujac swoje najnowsze odkrycia
dotyczace gtebokiego uczenia sie. To wydarzenie zwrdcito duzg uwage na ich prace.

Zmiana aktywacji

Zespot Geoffreya Hintona byt w stanie dodac wiecej warstw do architektury neuronowej dzieki dwém
rozwigzaniom, ktdre zapobiegty problemom z propagacjg wsteczna:

e Zapobiega problemowi eksplodujgcych gradientéw, uzywajac inteligentniejszej inicjalizacji
sieci. Gradient eksplodujacy rézni sie od gradientu znikajacego, poniewaz moze spowodowadé
eksplozje sieci, gdy gradient eksplodujacy stanie sie zbyt duzy, aby go obstuzy¢. Twoja sieé
moze eksplodowadé, chyba ze poprawnie zainicjujesz sie¢, aby zapobiec obliczaniu duzych liczb
wagi. Nastepnie rozwigzujesz problem zanikania gradientéw poprzez zmiane aktywac;ji sieci.

e Zespdt zdat sobie sprawe, ze przepuszczanie sygnatu przez rézne warstwy aktywacyjne ma
tendencje do ttumienia sygnatu wstecznej propagacji, az staje sie zbyt staby, aby przejs¢ dalej
po zbadaniu, jak dziata aktywacja sigmoidalna. Jako rozwigzanie tego problemu uzyli nowej
aktywacji. Wybér algorytmu do uzycia spadt w kierunku starego typu aktywacji ReLU, ktory
oznacza rektyfikowane jednostki liniowe. Aktywacja RelLU zatrzymywata odebrany sygnat, jesli
byt ponizej zera, zapewniajgc nieliniowg charakterystyke sieci neuronowych i przepuszczajac
sygnat tak, jakby byt powyzej zera. (Stosowanie tego typu aktywacji jest przyktadem potaczenia
starej, ale wcigz dobrej technologii z obecng). Rysunek pokazuje, jak dziata ten proces.
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RelLU dziatat niesamowicie dobrze i pozwolit, aby sygnat wstecznej propagacji dotart do poczatkowych
gtebokich warstw sieci. Gdy sygnat jest dodatni, jego pochodna wynosi 1. Dowéd na pochodng RelLU
mozna réwniez znalez¢ na rysunku 9-2. Nalezy zauwazyé, ze tempo zmian jest state i rGwnowazne
jednostce, gdy sygnat wejsciowy jest dodatni (podczas gdy sygnat jest ujemny, pochodna wynosi 0, co
uniemozliwia sygnat



od przejscia). Mozesz obliczy¢ funkcje ReLU uzywajgc f(x)=max(0,x). Zastosowanie tego algorytmu
znacznie zwiekszyto predkosc treningu, umozliwiajgc szybkie trenowanie jeszcze gtebszych sieci bez
narazania sie na martwe neurony. Martwy neuron to taki, ktérego sie¢ nie moze aktywowacé, poniewaz
sygnaty sg zbyt stabe.

Dodawanie regularyzacji przez odejscie

Drugie wprowadzenie do gtebokiego uczenia opracowane przez zespdt Hintona w celu ukonczenia
wstepnego rozwigzania gtebokiego uczenia majacego na celu uregulowanie sieci. Uregulowana sie¢
ogranicza wagi sieci, co uniemozliwia sieci zapamietywanie danych wejsciowych i uogdlnianie
obserwowanych wzorcéw danych. W poprzednich dyskusjach w tym rozdziale zauwazono, ze pewne
neurony zapamietujg okreslone informacje i zmuszajg inne neurony do polegania na tym silniejszym
neuronie, powodujac, ze stabe neurony same rezygnujg z uczenia sie czegokolwiek uzytecznego
(sytuacja nazywana koadaptacjg). Aby zapobiec koadaptacji, kod tymczasowo wytgcza aktywacje
losowej czesci neuronéw w sieci. Jak wida¢ z lewej strony rysunku, wagi normalnie dziatajg poprzez
pomnozenie ich wejs¢ przez wyijscia dla aktywacji.
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Aby wytgczy¢ aktywacje, kod mnozy maske ztozong z losowej mieszanki jedynek i zer z wynikami. Jesli
neuron zostanie pomnozony przez jeden, sie¢ przekazuje swoj sygnat. Kiedy neuron jest mnozony przez
zero, sie¢ zatrzymuje swadj sygnat, zmuszajgc inne neurony, aby nie polegaty na nim w procesie.
Dropout dziafa tylko podczas treningu i nie dotyka zadnej czesci ciezarkéw. Po prostu maskuje i ukrywa
czes¢ sieci, zmuszajagc niemaskowang cze$¢ do odgrywania bardziej aktywnej roli w uczeniu sie
wzorcow danych. W czasie przewidywania dropout nie dziata, a wagi sg przeskalowywane
numerycznie, aby uwzglednié fakt, ze nie dziataty razem podczas treningu.

Znajdowanie jeszcze inteligentniejszych rozwigzan

Gtebokie uczenie wptywa na skutecznos$¢ sztucznej inteligencji w rozwigzywaniu problemoéw
zwigzanych z rozpoznawaniem obrazu, ttumaczeniem maszynowym i rozpoznawaniem mowy.
Problemy te byty poczatkowo rozwigzywane przez klasyczng sztuczng inteligencje i uczenie
maszynowe. Ponadto deep learning prezentuje nowe i korzystne rozwigzania w nastepujacych
obszarach:

e Uczenie ciggte z wykorzystaniem nauki online
e Rozwigzania wielokrotnego uzytku wykorzystujgce transfer learning
e Proste, proste rozwigzania wykorzystujgce uczenie od korica do konca



Ponizsze sekcje pomoga Ci zrozumie¢, na czym polega uczenie sie online, uczenie transferowe i uczenie
sie od konca do konca.

Korzystanie z nauki online

Sieci neuronowe sg bardziej elastyczne niz inne algorytmy uczenia maszynowego i mogg nadal
trenowaé, pracujac nad tworzeniem prognoz i klasyfikacji. Ta zdolno$¢ pochodzi z algorytméw
optymalizacji, ktére umozliwiajg sieciom neuronowym uczenie sie, ktére mogg dziata¢ wielokrotnie na
matych prébkach przyktadéw (nazywane uczeniem wsadowym) lub nawet na pojedynczych
przyktadach (nazywane uczeniem online). Sieci uczenia gtebokiego mogg budowac swojg wiedze krok
po kroku i pozostawac w kontakcie z nowymi informacjami, ktdre mogg nadejs¢ (tak jak umyst dziecka,
ktory jest zawsze otwarty na nowe bodzZce i doswiadczenia zwigzane z uczeniem sie). Na przyktad
aplikacja do uczenia gtebokiego w serwisie spotecznosciowym moze trenowac na obrazach kotéw. Gdy
ludzie publikujg zdjecia kotdw, aplikacja rozpoznaje je i oznacza odpowiednig etykieta. Kiedy ludzie
zaczng publikowad zdjecia pséw w sieci spotecznosciowej, sie¢ neuronowa nie musi wznawiad treningu;
moze kontynuowac nauke obrazéw psdéw. Ta funkcja jest szczegdlnie przydatna przy radzeniu sobie ze
zmiennoscig danych internetowych. Sieé¢ gtebokiego uczenia sie moze by¢ otwarta na nowosci i
dostosowywacd swoje wagi, aby sobie z nimi radzic.

Przenoszenie nauki

Elastycznosc jest przydatna nawet po zakoriczeniu szkolenia sieci, ale nalezy jg ponownie wykorzystaé
do celéw innych niz poczatkowe uczenie sie. Sieci, ktére rozrdzniajg obiekty i poprawnie je klasyfikuja,
wymagajg duzo czasu i duzej mocy obliczeniowej, aby nauczy¢ sie, co robi¢. Rozszerzenie mozliwosci
sieci na nowe rodzaje obrazéw, ktdre nie byty czescig poprzedniego uczenia sie, oznacza przeniesienie
wiedzy do tego nowego problemu (uczenie transferowe). Na przyktad mozesz przeniesé sieé, ktéra jest
w stanie rozréznic¢ psy i koty, aby wykonaé prace polegajaca na wykrywaniu potraw z makaronu i sera.
Korzystasz z wiekszosci warstw sieci takimi, jakimi sg (zamrazasz je), a nastepnie pracujesz nad
ostatecznymi warstwami wyjsciowymi (dostrajanie). W krotkim czasie i przy mniejszej liczbie
przyktaddw sie¢ zastosuje to, czego nauczyta sie przy rozrdznianiu pséw i kotéw, do makaronu i sera.
Bedzie dziata¢ nawet lepiej niz sie¢ neuronowa wyszkolona tylko do rozpoznawania makaronu i sera.
Transfer learning jest czym$ nowym dla wiekszosci algorytmow uczenia maszynowego i otwiera
mozliwy rynek transferu wiedzy z jednej aplikacji do drugiej, z jednej firmy do drugiej. Google juz to
robi, faktycznie udostepniajgc swoje ogromne repozytorium danych, upubliczniajgc sieci, ktére na nim
zbudowato (jak opisano w tym poscie: https://techcrunch.com/2017/06/16/objectdetection-api/).
Jest to krok w kierunku demokratyzacji gtebokiego uczenia sie poprzez umozliwienie kazdemu dostepu
do jego potencjatu.

Nauka od korca do konca

Wreszcie, gtebokie uczenie umozliwia uczenie sie od korca do konica, co oznacza, ze rozwigzuje
problemy w fatwiejszy i bardziej bezposredni sposéb niz poprzednie rozwigzania gtebokiego uczenia
sie. Ta elastycznos¢ moze miec wiekszy wptyw na rozwigzywanie problemoéw. Mozesz chcie¢ rozwigzac
trudny problem, na przyktad pozwoli¢ sztucznej inteligencji rozpoznawac znane twarze lub prowadzic¢
samochdéd. Korzystajgc z klasycznego podejscia Al, trzeba byto podzieli¢ problem na tatwiejsze do
opanowania podproblemy, aby osiggngé akceptowalny wynik w wykonalnym czasie. Na przyktad, jesli
chciates rozpoznad twarze na zdjeciu, poprzednie systemy sztucznej inteligencji podzielity problem na
czesci w nastepujacy sposob:

1. Znajdz twarze na zdjeciu.



2. Przytnij twarze ze zdjecia.
3. Przetworz przyciete twarze, aby uzyskaé poze podobng do zdjecia z dowodu osobistego.

4. Przekaz przetworzone przyciete twarze jako przyktady do nauki do sieci neuronowej w celu
rozpoznawania obrazu.

Dzi$ mozesz przesta¢ zdjecie do architektury gtebokiego uczenia, poprowadzié je, aby nauczy¢ sie
znajdowac twarze na obrazach, a nastepnie uzy¢ architektury gtebokiego uczenia do ich klasyfikacji.
Mozesz uzy¢ tego samego podejscia do ttumaczenia jezyka, rozpoznawania mowy, a nawet
autonomicznych samochodéw. We wszystkich przypadkach po prostu przekazujesz dane wejsciowe do
systemu gtebokiego uczenia i uzyskujesz pozgdany rezultat.



Wyijasnienie splotowych sieci neuronowych

Kiedy zajrzysz do gtebokiego uczenia sie, mozesz by¢ zaskoczony, ze znajdziesz wiele starych
technologii, ale co zdumiewajace, wszystko dziata tak, jak nigdy dotad, poniewaz naukowcy w korcu
wiedzg, jak sprawié, by niektdre proste, starsze rozwigzania wspoétpracowaty ze sobg. W rezultacie big
data moze automatycznie filtrowaé, przetwarzac i przeksztatca¢ dane. Na przyktad nowe aktywacje,
takie jak Rectified Linear Units (ReLU), oméwione w poprzednich rczesciach, nie sg nowe, ale widac, ze
sg uzywane w nowy sposdb. ReLU to funkcja sieci neuronowej, ktéra pozostawia niezmienione
wartosci dodatnie i zamienia ujemne na zero; pierwszg wzmianke o ReLU mozna znalez¢ w artykule
naukowym Hahnlosera z 2000 roku. Réwniez mozliwosci rozpoznawania obrazéw, ktére sprawity, ze
uczenie gtebokie stato sie tak popularne kilka lat temu, réwniez nie sg nowe. W ostatnich latach uczenie
gtebokie nabrato ogromnego rozpedu dzieki mozliwosci zakodowania pewnych wtasciwosci w
architekturze za pomocg Convolutional Neural Networks (CNN), ktdre sg réwniez nazywane ConvNet.
Francuski naukowiec Yann LeCun i inni znani naukowcy opracowali pomyst CNN pod koniec lat 80. i w
petni rozwineli swojg technologie w latach 90. XX wieku. Ale dopiero teraz, okoto 25 lat pdzniej, takie
sieci zaczynajg przynosi¢ zdumiewajgce rezultaty, osiggajgc nawet lepsze wyniki niz ludzie w
poszczegdlnych zadaniach rozpoznawania. Zmiana nastgpita, poniewaz mozliwe jest skonfigurowanie
takich sieci w ztozone architektury, ktore mogg udoskonali¢ ich nauke na podstawie wielu przydatnych
danych. CNN mocno podsycity niedawny renesans gtebokiego uczenia sie. W ponizszych sekcjach
omoéwiono, w jaki sposéb CNN pomagajg w wykrywaniu krawedzi i ksztattéw obrazu w zadaniach takich
jak odszyfrowywanie odrecznego tekstu, doktadne lokalizowanie okreslonego obiektu na obrazie lub
oddzielanie réznych czesci ztozonej sceny obrazu.

Rozpoczecie trasy CNN od rozpoznawania znakéw

CNN nie sg nowym pomystem. Pojawity sie pod koniec lat 80. jako rozwigzanie problemoéw z
rozpoznawaniem postaci. Yann LeCun opracowat CNN, gdy pracowat w AT&T Labs Research wraz z
innymi naukowcami, takimi jak Yoshua Bengio, Leon Bottou i Patrick Haffner w sieci o nazwie LeNet5.
Zanim zagtebimy sie w technologie tych wyspecjalizowanych sieci neuronowych, poswiecimy czas na
zrozumienie problemu rozpoznawania obrazéw. Cyfrowe obrazy sg dzi$ wszedzie ze wzgledu na
wszechobecnos$é aparatow cyfrowych, kamer internetowych i telefonédw komérkowych z aparatami.
Poniewaz przechwytywanie obrazéw stato sie tak tatwe, obrazy dostarczajg nowy, ogromny strumien
danych. Mozliwos$é przetwarzania obrazéw otwiera drzwi do nowych zastosowan w dziedzinach takich
jak robotyka, autonomiczna jazda, medycyna, bezpieczenstwo i nadzor.

Zrozumienie podstaw obrazu Przetwarzanie obrazu do uzytku przez komputer przeksztatca go w dane.
Komputery wysytajg obrazy do monitora jako strumien danych ztozony z pikseli, wiec obrazy
komputerowe sg najlepiej reprezentowane jako macierz wartosci pikseli, przy czym kazda pozycja w
macierzy odpowiada punktowi obrazu. Nowoczesne obrazy komputerowe przedstawiajg kolory przy
uzyciu serii 32 bitéw (po 8 bitéw dla koloru czerwonego, niebieskiego, zielonego i przezroczystosci -
kanat alfa). Mozesz jednak uzy¢ tylko 24 bitéw, aby stworzyé obraz w prawdziwym kolorze. Obrazy
komputerowe przedstawiajg kolory za pomocg trzech naktadajgcych sie macierzy, z ktérych kazda
dostarcza informacji dotyczacych jednego z trzech koloréw: czerwonego, zielonego lub niebieskiego
(nazywanego rdwniez RGB). Mieszanie réznych ilosci tych trzech kolorow umozliwia reprezentowanie
dowolnego standardowego koloru widocznego dla ludzi, ale nie tych, ktére widzg ludzie o niezwyktej
percepcji. (Wiekszo$¢ ludzi moze zobaczy¢é maksymalnie 1 000 000 koloréw, co miesci sie w zakresie
16 777 216 koloréw oferowanych przez kolor 24-bitowy. Tetrachromaty mogg zobaczy¢ 100 000 000
koloréw, wiec nie mozna uzy¢ komputera do analizy tego, co widzg. Ogdlnie rzecz biorgc, obraz jest
zatem manipulowany przez komputer jako tréjwymiarowa macierz sktadajgca sie z wysokosci,
szerokosci i liczby kanatéw - czyli trzy dla obrazu RGB, ale moze by¢ tylko jeden dla obrazu czarno-



biatego. (Skala szarosci to specjalny rodzaj obrazu RGB, dla ktdrego kazdy z trzech kanatéw ma ten sam
numer. W przypadku obrazu w skali szarosci pojedyncza macierz moze wystarczyé, poniewaz
pojedyncza liczba reprezentuje 256 koloréw w skali szarosci, jak pokazano na przykfadzie na rysunku.
Tu kazdy piksel obrazu liczby jest okreslany ilosciowo przez jego wartosci macierzy.
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Biorac pod uwage fakt, ze obrazy sg pikselami (reprezentowanymi jako dane wejsciowe numeryczne),
praktycy sieci neuronowych poczgtkowo osiggneli dobre wyniki, tgczgc obraz bezposrednio z siecig
neuronowa. Kazdy piksel obrazu podtgczony do wezta wejsciowego w sieci. Nastepnie jedna lub wiecej
kolejnych warstw ukrytych uzupetniato sie¢, w wyniku czego powstata warstwa wyjsciowa. Podejscie
to sprawdzito sie w przypadku matych obrazéw i rozwigzywania matych problemoéw, ustepujgc miejsca
roznym podejsciom do rozwigzywania probleméw z rozpoznawaniem obrazéw. Jako alternatywe
naukowcy wykorzystali inne algorytmy uczenia maszynowego lub zastosowali intensywne tworzenie
funkcji, aby przeksztatci¢ obraz w nowo przetworzone dane, ktdre mogg pomadc algorytmom lepiej
rozpoznawac obraz. Przyktadem tworzenia cech obrazu sg Histogramy Zorientowanych Gradientow
(HOG), ktére sg obliczeniowym sposobem wykrywania wzoréw na obrazie i przeksztatcania ich w
macierz numeryczna.

Praktycy sieci neuronowych stwierdzili, ze tworzenie cech obrazu jest wymagajace duzej mocy
obliczeniowej i czesto niepraktyczne. taczenie pikseli obrazu z neuronami byto trudne, poniewaz
wymagato obliczenia niewiarygodnie duzej liczby parametrdw, a sie¢ nie mogta osiggnaé niezmiennosci
translacji, czyli mozliwosci rozszyfrowania reprezentowanego obiektu w réznych warunkach wielkosci,
znieksztatcenia lub potozenia na obrazie, jak pokazano na rysunku.
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Sie¢ neuronowa, ktdra jest zbudowana z gestych warstw, jak opisano w poprzednich czesciach, moze
wykrywac tylko obrazy podobne do tych uzywanych do uczenia - te, ktére widziata wczesniej -
poniewaz uczy sie, dostrzegajac wzorce w okreslonych lokalizacjach obrazu. Ponadto sieé¢ neuronowa
moze popetniaé wiele bteddw. Przeksztatcenie obrazu przed przestaniem go do sieci neuronowej moze
czesciowo rozwigza¢ problem poprzez zmiane rozmiaru, przesuwanie, czyszczenie pikseli i tworzenie
specjalnych fragmentéw informacji w celu lepszego przetwarzania sieci. Ta technika, zwana
tworzeniem funkcji, wymaga wiedzy na temat niezbednych przeksztatcen obrazu, a takie wielu
obliczen w zakresie analizy danych. Ze wzgledu na intensywny poziom wymaganej pracy
niestandardowej zadania rozpoznawania obrazow sg bardziej pracg rzemiesInika niz naukowca. Jednak
ilos¢ pracy niestandardowej zmniejszyta sie z czasem, poniewaz wzrosta baza bibliotek
automatyzujacych niektore zadania.

Wyijasnienie, jak dziataja sploty

Sploty z tatwoscig rozwigzujg problem niezmiennosci translacji, poniewaz oferujg inne podejscie do
przetwarzania obrazu w sieci neuronowej. Pomyst powstat z biologicznego punktu widzenia od
obserwacji tego, co dzieje sie w korze wzrokowe]j cztowieka. Eksperyment z 1962 przeprowadzony
przez zdobywcéw Nagrody Nobla, Davida Huntera Hubela i Torstena Wiesela, wykazat, ze tylko
niektére neurony aktywujg sie w mézgu, gdy oko widzi pewne wzorce, takie jak krawedzie poziome,
pionowe lub uko$ne. Ponadto obaj naukowcy odkryli, Ze neurony organizujg sie pionowo, w hierarchie,
co sugeruje, ze percepcja wzrokowa opiera sie na zorganizowanym udziale wielu pojedynczych,
wyspecjalizowanych neurondéw. (Mozesz dowiedziec sie wiecej o tym eksperymencie, czytajgc artykut
na ttps://knowingneurons.com/2014/10/29/hubel-and-wiesel-heneural-basis-of-visual-perception/.)
Sploty po prostu przyjmujg to pomyst i, uzywajgc matematyki, zastosowaé¢ go do przetwarzania
obrazéw w celu zwiekszenia zdolnosci sieci neuronowej do doktadnego rozpoznawania réinych
obrazoéw.

Zrozumienie splotow



Aby zrozumied, jak dziatajg konwolucje, zaczynasz od danych wejsciowych. Wejscie to obraz ztozony z
jednej lub wiecej warstw pikseli, zwanych kanatami, a obraz uzywa wartosci od 0, co oznacza, ze
pojedynczy piksel jest catkowicie wytgczony, do 255, co oznacza, ze pojedynczy piksel jest wtgczony.
(Zazwyczaj wartosci sg przechowywane jako liczby catkowite w celu zaoszczedzenia pamieci.) Jak
wspomniano w poprzedniej czesci tego rozdziatu, obrazy RGB majg oddzielne kanaty dla koloréw
czerwonego, zielonego i niebieskiego. Mieszanie tych kanatéw generuje palete kolorow taka, jaka
widzisz na ekranie. Splot dziata, operujac jednoczesnie na matych fragmentach obrazu we wszystkich
kanatach obrazu. (WyobraZ sobie kawatek ciasta warstwowego, przy czym kazdy kawatek pokazuje
wszystkie warstwy). Fragmenty obrazu to po prostu ruchome okno obrazu: okno splotu moze by¢
kwadratem lub prostokatem i zaczyna sie od lewego gérnego rogu obrazu i przesuwa sie od lewej do
prawej i od géry do dotu. Cata wycieczka po oknie nad obrazem nazywana jest filtrem i oznacza
catkowitg transformacje obrazu. Nalezy réwniez zauwazy¢, ze kiedy nowy fragment jest otoczony przez
okno, okno przesuwa sie o okreslong liczbe pikseli; wysokosé slajdu nazywa sie krokiem. Krok rowny 1
oznacza, ze okno przesuwa sie o jeden piksel w prawo lub w doét; krok 2 oznacza ruch dwdch pikseli; i
tak dalej. Za kazdym razem, gdy okno splotu przesuwa sie do nowej pozycji, nastepuje proces
filtrowania, aby utworzyé czes¢ filtra opisanego w poprzednim akapicie. W tym procesie wartosci w
oknie konwolucji s3 mnozone przez wartosci w jadrze (mata macierz uzywana do rozmycia,
wyostrzania, wypuktosci, wykrywania krawedzi i nie tylko - wybierasz jadro, ktdrego potrzebujesz do
danego zadania). Jadro ma taki sam rozmiar jak okno konwolucji. Mnozenie kazdej czesci obrazu przez
jadro tworzy nowa wartos¢ dla kazdego piksela, co w pewnym sensie jest nowg przetworzong cecha
obrazu. Konwolucja wyprowadza warto$¢ piksela, a kiedy przesuwane okno zakoriczy objazd po
obrazie, obraz zostat przefiltrowany. W wyniku splotu znajdujesz nowy obraz o nastepujacych cechach:

e Jesli uzywasz pojedynczego procesu filtrowania, wynikiem jest przeksztatcony obraz
pojedynczego kanatu.

e Jesli uzywasz wielu jgder, nowy obraz ma tyle kanatéw, ile jest filtrow, z ktérych kazdy zawiera
specjalnie przetworzone wartos$ci nowych funkgcji. Liczba filtréw to gtebokos¢ filtra splotu.

e Jesli uzyjesz kroku 1, otrzymasz obraz o takich samych wymiarach jak oryginat.

o Jesli uzyjesz krokdw o rozmiarze wiekszym niz 1, wynikowy zawity obraz bedzie mniejszy niz
oryginat (krok o rozmiarze dwa oznacza zmniejszenie rozmiaru obrazu o potowe).

e Wynikowy obraz moze by¢ mniejszy w zaleznosci od rozmiaru jadra, poniewaz jadro musi
rozpoczgé i zakonczy¢ swojg podrdz na granicach obrazu. Podczas przetwarzania obrazu jadro
pochtonie swdj rozmiar minus jeden. Na przyktad jagdro 3 x 3 piksele przetwarzajgce obraz o
wymiarach 7 x 7 pikseli zje 2 piksele z wysokosci i szerokosci obrazu, a wynikiem splotu bedzie
wyjscie o rozmiarze 5 x 5 pikseli . Masz mozliwos$¢ uzupetnienia obrazu zerami na granicy (co
w istocie oznacza umieszczenie czarnej ramki na obrazie), aby proces splotu nie zmniejszyt
ostatecznego rozmiaru wyjsciowego. Ta strategia nazywa sie tym samym dopetnieniem. Jesli
po prostu pozwolisz jadru zmniejszy¢ rozmiar obrazu poczatkowego, nazywa sie to
prawidtowym dopetnieniem.

Przetwarzanie obrazu od dawna opiera sie na procesie konwolucji. Filtry konwolucji mogg wykry¢
krawedZ lub uwydatni¢ pewne cechy obrazu. Rysunek przedstawia przyktad niektérych zwojéw
przeksztatcajgcych obraz.
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Problem z uzywaniem zwojéw polega na tym, ze sg one wykonane przez cztowieka i wymagajg wysitku,
aby je rozgryzé. Uzywajac zamiast tego splotu sieci neuronowej, po prostu ustaw nastepujace opcje:

e Liczba filtréw (liczba jader operujgcych na obrazie bedgcym jego kanatami wyjsciowymi)

e Rozmiar jadra (ustaw tylko jeden bok dla kwadratu; ustaw szerokos¢ i wysokosé dla prostokata)

o  Kroki (zwykle 1- lub 2-pikselowe)

e (Czy obraz ma by¢ obramowany czarng obwddka (wybierz prawidtowe wypetnienie lub to samo
wypetnienie)

Po okresleniu parametréw przetwarzania obrazu proces optymalizacji okresla wartosci jadra
wykorzystywane do przetwarzania obrazu w sposdéb umozliwiajacy najlepsza klasyfikacje koricowej
warstwy wyjsciowej. Kazdy element macierzy jagdra jest zatem neuronem sieci neuronowej i
modyfikowany podczas uczenia przy uzyciu wstecznej propagacji dla najlepszej wydajnosci samej sieci.
Innym interesujgcym aspektem tego procesu jest to, ze kazde jgdro specjalizuje sie w znajdowaniu
okreslonych aspektéw obrazu. Na przyktad jadro wyspecjalizowane w filtrowaniu cech typowych dla
kotdw moze znalez¢ kota bez wzgledu na to, gdzie sie znajduje na obrazie, a jesli uzyjesz wystarczajgcej
liczby jader, wykryty zostanie kazdy mozliwy wariant obrazu (przeskalowany, obrécony,
przettumaczony) , czynigc sie¢ neuronowa wydajnym narzedziem do klasyfikacji obrazéw i
rozpoznawania granic obrazu, ktére mozna tatwo wykry¢ po zastosowaniu jagdra o wymiarach 3 x 3
piksele. To jadro specjalizuje sie w znajdowaniu krawedzi, ale inne jagdro moze wykrywac inne cechy
obrazu. Zmieniajac wartosci w jadrze, tak jak robi to sie¢ neuronowa podczas wstecznej propagacji,
sie¢ znajduje najlepszy sposdb przetwarzania obrazéow do celéw regres;ji lub klasyfikacji.

Jadro jest macierzg, ktérej wartosci sg zdefiniowane przez optymalizacje sieci neuronowej, pomnozone
przez matg fatke o tym samym rozmiarze poruszajacy sie po obrazie, ale moze by¢ zamierzona jako
warstwa neuronowa, ktdrej wagi sg dzielone miedzy rézne neurony wejsciowe. Mozesz zobaczy¢ tate
jako nieruchoma warstwe neuronowg pofaczong z wieloma czesciami obrazu zawsze przy uzyciu tego
samego zestawu wag. To doktadnie ten sam wynik. Keras oferuje warstwe konwolucyjng Conv2D po
wyjeciu z pudetka. Ta warstwa Keras moze pobiera¢ dane wejsciowe bezposrednio z obrazu (w krotce
musisz ustawic input_shape szerokosé¢, wysokosc i liczbe kanatdw obrazu) lub z innej warstwy (takiej
jak inny splot). Mozesz takze ustawic filtry, kernel_size, strides i padding, ktdre sg podstawowymi
parametrami dla kazdej warstwy splotowej, jak opisano wczesniej w rozdziale. Podczas ustawiania
warstwy Conv2D mozesz réwniez ustawi¢ wiele innych parametréw, ktére w rzeczywistosci sg zbyt
techniczne i mogg nie by¢ konieczne do twoich pierwszych eksperymentéw z CNN. Jedyne inne
parametry, ktére mogg by¢ teraz przydatne, to aktywacja, ktéra moze dodac wybrang aktywacje, oraz
nazwa, ktdra okresla nazwe warstwy.



Uproszczenie korzystania z poolingu

Warstwy splotowe przeksztatcajg oryginalny obraz przy uzyciu réznych rodzajow filtrowania. Kazda
warstwa znajduje na obrazie okreslone wzory (szczegdlne zestawy ksztattéw i kolorow, dzieki ktérym
obraz jest rozpoznawalny). W miare postepu tego procesu zfozonos¢ sieci neuronowej rosnie,
poniewaz liczba parametréw rosnie wraz ze wzrostem liczby filtrow. Aby utrzymaé ztozonos¢ w
zarzadzaniu, musisz przyspieszyc¢ filtrowanie i zmniejszy¢ liczbe operacji. Warstwy puli mogg uproscic
dane wyjsciowe otrzymane z warstw splotowych, zmniejszajagc w ten sposdb liczbe kolejnych
wykonywanych operacji i wykorzystujgc mniej operacji splotowych do wykonania filtrowania. Dziatajac
w sposdb podobny do konwolucji (stosujac rozmiar okna dla filtra i krok do jego przesuniecia), warstwy
puli operujg na tatach otrzymywanych danych wejsciowych i redukujg fatke do pojedynczej liczby,
skutecznie zmniejszajagc w ten sposdb dane przeptywajgce przez sie¢ neuronowa. Rysunek 10-5
przedstawia operacje wykonywane przez warstwe puli, odbierajagcg jako dane wejsciowe
przefiltrowane dane reprezentowane przez lewg macierz 4-x-4: operujac na niej przy uzyciu okna o
rozmiarze 2 piksele i poruszajac sie o 2 piksele.
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W rezultacie warstwa puli generuje witasciwy wynik: macierz 2x-2. Sie¢ stosuje operacje tgczenia na
czterech tatach reprezentowanych przez cztery réznokolorowe czesci macierzy. Dla kazdej poprawki
warstwa puli oblicza maksymalng wartosc i zapisuje j jako dane wyjsciowe. Biezgcy przyktad opiera
sie na warstwie max pooling, poniewaz uzywa maksymalnej transformacji w oknie przesuwnym. W
rzeczywistosci masz dostep do czterech gtéwnych typow warstw puli:

e Maksymalne taczenie

e Srednia pula

e Globalne maksymalne tgczenie
e Globalna srednia pula

Ponadto te cztery typy warstw puli majg rézne wersje, w zaleznosci od wymiaru danych wejsciowych,
ktdre mogg przetwarzac:

e Pofaczenie 1-D: Dziata na wektorach. Tak wiec tgczenie jednowymiarowe jest idealne dla
danych sekwencyjnych, takich jak dane czasowe (dane reprezentujace zdarzenia nastepujace
po sobie w czasie) lub tekst (reprezentowane jako sekwencje liter lub stéw). Pobiera
maksimum lub Srednig z sgsiednich czesci sekwencji.



e Pulacje 2-D: Dopasowuje dane przestrzenne, ktdre pasujg do macierzy. Mozesz uzy¢ puli 2D
dla obrazu w skali szarosci lub kazdego kanatu obrazu RBG osobno. Pobiera maksimum lub
$rednig matych fragmentéw (kwadratéw) danych.

e Pule 3-D: Dopasowuje dane przestrzenne reprezentowane jako dane przestrzenno-czasowe.
Mozesz uzy¢ puli 3D dla zdjec zrobionych w czasie. Typowym przyktadem jest zastosowanie
obrazowania metodg rezonansu magnetycznego (MRI) do badania lekarskiego. Radiolodzy
uzywajg rezonansu magnetycznego do badania tkanek ciata za pomocg pdél magnetycznych i
fal radiowych.

Opis architektury LeNet

By¢ moze zdziwit Cie opis CNN w poprzedniej sekcji i sposdb dziatania jej warstw (sploty i maksymalne
taczenie), ale jeszcze bardziej mozesz by¢ zdumiony odkryciem, ze nie jest to nowa technologia;
zamiast tego pojawit sie w latach 90. XX wieku. Ponizsze sekcje opisujg bardziej szczegdtowo
architekture LeNet.

Biorac pod uwage podstawowag funkcjonalno$é

Kluczowg osobg stojgca za tg innowacjg byt Yann LeCun, ktéry pracowat w AT&T Labs Research jako
kierownik dziatu badan nad przetwarzaniem obrazu. LeCun specjalizowat sie w optycznym
rozpoznawaniu znakow i wizji komputerowej. Yann LeCun to francuski informatyk, ktéry wraz z Léon .
stworzyt splotowe sieci neuronowe Bottou, Yoshua Bengio i Patricka Haffnera. Obecnie jest gtdwnym
naukowcem Al w Facebook Al Research (FAIR) i srebrnym profesorem na New York University (gtownie
zwigzany z NYU Center for Data Science). Jego osobista strona domowa znajduje sie pod adresem
http://yann.lecun.com/. Pod koniec lat 90. firma AT&T wdrozyta LeNet5 firmy LeCun, aby odczytywac
kody pocztowe dla Poczty Standw Zjednoczonych. Firma wykorzystata réwniez LeNet5 do czytnikow
czekéw do bankomatdéw, ktdre mogg automatycznie odczytywac kwote czeku. System nie zawodzi, jak
donosi LeCunn. Jednak sukces LeNetu mingt w tamtym czasie prawie niezauwazony, poniewaz sektor
sztucznej inteligencji przezywat zime sztucznej inteligencji: zaréwno opinia publiczna, jak i inwestorzy
byli znacznie mniej zainteresowani i zwracali uwage na ulepszenia technologii neuronowej niz teraz.
Jednym z powoddw zimy Al jest to, ze wielu badaczy i inwestoréw stracito wiare w ideg, ze sieci
neuronowe zrewolucjonizujg sztuczng inteligencje. Dane z tamtych czaséw nie byty tak
skomplikowane, aby taka sie¢ dziatata dobrze. (Bankomaty i USPS byty godnymi uwagi wyjatkami ze
wzgledu na ilo$¢ przetwarzanych danych). Przy braku danych, zwoje tylko nieznacznie przewyziszajg
zwykte sieci neuronowe ztozone z potgczonych warstw. Ponadto wielu badaczy osiggneto wyniki
poréwnywalne z LeNet5, korzystajac z zupetnie nowych algorytmdw uczenia maszynowego, takich jak
Support Vector Machines (SVM) i Random Forests, ktére byty algorytmami opartymi na zasadach
matematycznych innych niz te stosowane w sieciach neuronowych. W tamtym czasie posiadanie
maszyny zdolnej do odczytywania liczb pisanych na maszynie i odrecznie byto nie lada wyczynem. Jak
pokazano na rysunku, architektura LeNet5 sktada sie z dwdch sekwencji warstw splotowych i Srednich,
ktére wykonujg przetwarzanie obrazu.
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Ostatnia warstwa sekwencji jest nastepnie sptaszczana; to znaczy, ze kazdy neuron z powstatej serii
zawitych tablic 2-D jest kopiowany do pojedynczej linii neuronéw. W tym momencie dwie w petni
potagczone warstwy i klasyfikator softmax uzupetniajg sie¢ i zapewniajg wynik pod wzgledem
prawdopodobienstwa. Sie¢ LeNet5 jest tak naprawde podstawg wszystkich kolejnych CNN.
Odtworzenie architektury za pomocg Keras wyjasni jg warstwa po warstwie i zademonstruje, jak
zbudowaé wtasne sieci konwolucyjne.

Budowanie wiasne;j sieci LeNet5

Sie¢ ta zostanie przeszkolona na odpowiedniej ilosci danych (zestaw cyfr dostarczony przez Keras,
sktadajgcy sie z ponad 60 000 przyktadow). Dlatego mozesz mieé przewage, jesli uruchomisz go na
Colab, jak wyjasniono w rozdziale 3, lub na komputerze lokalnym, jesli masz dostepny GPU. Po otwarciu
nowego notatnika zaczynasz od zaimportowania niezbednych pakietéw i funkcji z Keras za pomocg
nastepujacego kodu:

import keras

import numpy as np

from keras.datasets import mnist

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Conv2D, AveragePooling2D

from keras.layers import Dense, Flatten

from keras.losses import categorical_crossentropy

Po zaimportowaniu niezbednych narzedzi nalezy zebra¢ dane:

(X_train, y_train), (X_test, y_test) = mnist.load_data() . Przy pierwszym wykonaniu tego polecenia
polecenie mnist pobierze wszystkie dane z Internetu, co moze chwile potrwaé. Pobrane dane sktadajg
sie z jednokanatowych obrazéw o wymiarach 28 x 28 pikseli, reprezentujgcych odrecznie napisane
liczby od zera do dziewieciu. W pierwszym kroku musisz przekonwertowaé zmienng odpowiedzi
(y_train dla fazy uczenia i y_test dla testu po zakoriczeniu modelu) na cos$, co sie¢ neuronowa moze
zrozumiec i nad czym pracowac:

num_classes = len(np.unique(y_train))

print(y_train[0], end="'=>")



y_train = keras.utils.to_categorical(y_train, 10)
y_test = keras.utils.to_categorical(y_test, 10)
print(y_train[0])

Ten fragment kodu ttumaczy odpowiedZ z liczb na wektory liczb, gdzie warto$¢ na pozycji
odpowiadajgcej liczbie odgadnietej przez sie¢ to 1, a pozostate to 0. Kod wygeneruje réwniez
transformacje dla pierwszego przyktadu obrazu w pociggu ustawic:

5=>[0.0.0.0.0.1.0.0.0.0.]

Zauwaz, ze dane wyjsciowe sg oparte na 0, a 1 pojawia sie w pozycji odpowiadajgce;j liczbie 5. To
ustawienie jest uzywane, poniewaz sie¢ neuronowa potrzebuje warstwy odpowiedzi, ktora jest
zbiorem neurondw (stad wektor), ktdre powinny zosta¢ aktywowane, jesli udzielona odpowied? jest
poprawna. W tym przypadku widzisz dziesie¢ neurondw, a w fazie uczenia kod aktywuje poprawng
odpowied? (wartos¢ we wtasciwe] pozycji jest ustawiona na 1) i wytgcza pozostate (ich wartosci
wynoszg 0). W fazie testowej sie¢ neuronowa wykorzystuje swojg baze przyktadéw, aby witgczyc
wiasciwy neuron lub przynajmniej wigczy¢ wiecej niz prawidtowy. W ponizszym kodzie kod
przygotowuje dane treningowe i testowe:

X_train = X_train.astype(np.float32) / 255
X_test = X_test.astype(np.float32) / 255
img_rows, img_cols = X_train.shape[1:]
X_train = X_train.reshape(len(X_train),
img_rows, img_cols, 1)

X_test = X_test.reshape(len(X_test),
img_rows, img_cols, 1)

input_shape = (img_rows, img_cols, 1)

Liczby pikseli z zakresu od 0 do 255 s3g przeksztatcane na warto$¢ dziesietng z zakresu od 0 do 1.
Pierwsze dwa wiersze kodu optymalizujg sie¢ pod katem poprawnej pracy z duzymi liczbami, ktdre
mogg powodowac problemy. Kolejne linie zmieniajg ksztatt obrazéw, tak aby miaty wysokosé,
szerokos$c i kanaty. Ponizszy wiersz kodu definiuje architekture LeNet5. Zaczynasz od wywotania funkcji
sekwencyjnej, ktéra udostepnia pusty model:

lenet = Sequential()

Pierwsza dodana warstwa to warstwa splotowa o nazwie ,,”:
lenet.add(Conv2D(6, kernel_size=(5, 5), activation="tanh’,
input_shape=input_shape, padding='same', name='C1"))

Splot dziata z filtrem o rozmiarze 6 (co oznacza, ze utworzy sze$¢ nowych kanatéw utworzonych przez
sploty) i rozmiarze jadra 5 x 5 pikseli. Aktywacja dla wszystkich warstw sieci, z wyjatkiem ostatniej, to
tanh (funkcja Hyperbolic Tangent), funkcja nieliniowa, ktéra byta najnowoczesniejszg funkcjg aktywacji
w czasie, gdy Yann LeCun stworzyt LetNet5. Funkcja jest dzi$ przestarzata, ale przyktad uzywa jej w celu
zbudowania sieci przypominajacej oryginalng architekture LetNet5. Aby wykorzystaé taka sie¢ do



wtasnych projektéw, nalezy jg zastgpi¢ nowoczesnym RelLU. Przyktad dodaje warstwe puli o nazwie S2,
ktdra uzywa jadra 2x-2-pixel:

lenet.add(AveragePooling2D(pool_size=(2, 2), strides=(1, 1),
padding="valid'))

W tym momencie kod kontynuuje sekwencje, zawsze wykonywang ze splotem i warstwa puli, ale tym
razem przy uzyciu wiekszej liczby filtréw:

lenet.add(Conv2D(16, kernel_size=(5, 5), strides=(1, 1),
activation="tanh', padding="valid'))
lenet.add(AveragePooling2D(pool_size=(2, 2), strides=(1, 1),
padding="valid'))

LeNet5 zamyka sie stopniowo, stosujgc splot ze 120 filtrami. Ten splot nie ma warstwy zbiorczej, ale
raczej sptaszczong warstwe, ktéra rzutuje neurony do ostatniej warstwy splotu jako gestg warstwe:

lenet.add(Conv2D(120, kernel_size=(5, 5), activation="tanh’,
name="'C5'))
lenet.add(Flatten())

Zamkniecie sieci to sekwencja dwdch gestych warstw, ktére przetwarzajg wyjscia splotu za pomoca
aktywacji tanh i softmax. Te dwie warstwy zapewniajg koncowe warstwy wyjsciowe, w ktérych
neurony aktywujg sygnat wyjsciowy, aby zasygnalizowaé przewidywang odpowiedz. Warstwa softmax
jest w rzeczywistosci warstwa wyjsciowg okreslong przez name='OUTPUT"

lenet.add(Dense(84, activation="tanh', name="'FC6'))
lenet.add(Dense(10, activation='softmax', name='OUTPUT'))

Gdy siec jest gotowa, do jej skompilowania potrzebny jest Keras. (Za catym kodem Pythona kryje sie
jakis kod jezyka C.) Keras kompiluje go w oparciu o optymalizator SGD:

lenet.compile(loss=categorical_crossentropy, optimizer='SGD',
metrics=['accuracy'])

lenet.summary()

W tym momencie mozesz uruchomic sie¢ i poczekaé, az przetworzy obrazy:
batch_size = 64

epochs =50

history = lenet.fit(X_train, y_train,

batch_size=batch_size,

epochs=epochs,

validation_data=(X_test,

y_test))



Ukonczenie cyklu zajmuje 50 epok, a kazda epoka przetwarza partie 64 obrazéw jednoczesnie. (Epoka
to jednorazowe przejscie catego zestawu danych przez sie¢ neuronowa, podczas gdy partia jest czescia
zestawu danych, co w tym przypadku oznacza rozbicie zestawu danych na 64 porcje). W kazdej epoce
(trwa okoto 8 sekund, jesli uzyj Colab), mozesz monitorowaé pasek postepu informujacy o czasie
wymaganym do ukoriczenia tej epoki. Mozesz rdwniez przeczytaé miary doktadnosci dla obu zestawdéw
uczacych i zestaw testowy (bardziej realistyczny widok). W ostatniej epoce powinienes przeczytaé, ze
LeNet5 zbudowany w kilku krokach osigga doktadnos¢ 0,989, co oznacza, ze na kazde 100 odrecznych
liczb, ktdre probuje rozpoznac, sie¢ powinna poprawnie odgadngé okoto 99.

Wykrywanie krawedzi i ksztattéw z obrazéw

Sploty przetwarzajg obrazy automatycznie i dziatajg lepiej niz gesto potgczona warstwa, poniewaz ucza
sie wzorcow obrazu na poziomie lokalnym i mogg je odtworzy¢ w dowolnej innej czesci obrazu (cecha
zwana hiezmiennoscig translacji). Z drugiej strony, tradycyjne geste warstwy neuronowe mogg w
sztywny sposéb okresla¢ ogélng charakterystyke obrazu bez korzysci wynikajacych z niezmiennosci
translacji. To jak réznica miedzy uczeniem sie ksigzki poprzez zapamietywanie tekstu w znaczacych
kawatkach, a zapamietywaniem go stowo po stowie. Uczen (sploty), ktéry nauczyt sie kawatek po
podobnych przypadkach. Uczen (gesta warstwa), ktéry nauczyt sie tego stowo po stowie, stara sie
wydoby¢ cos pozytecznego. CNN nie sg ani magig, ani czarng skrzynka. Mozesz je zrozumieé dzieki
przetwarzaniu obrazu i wykorzystac¢ ich funkcjonalnosé¢, aby rozszerzyé¢ ich mozliwosci na nowe
problemy. Ta funkcja pomaga rozwigzaé szereg probleméw z widzeniem komputerowym, ktére
naukowcy zajmujacy sie danymi uznali za zbyt trudne do ztamania przy uzyciu starszych strategii.

Wizualizacja zwojéw

CNN wykorzystuje rézne warstwy do wykonywania okreslonych zadan w sposdb hierarchiczny. Yann
LeCun (zobacz sekcje ,Rozpoczynanie trasy CNN z rozpoznawaniem znakéw” na poczatku tego
rozdziatu) zauwazyt, jak LeNet najpierw przetwarzat krawedzie i kontury, potem motywy, potem
kategorie, a na koricu obiekty. Ostatnie badania pokazuja, jak naprawde dziataja konwolucje:

o  Warstwy poczatkowe: Odkryj krawedzie obrazu

o  Warstwy $rodkowe: wykrywaj ztozone ksztatty (utworzone przez krawedzie)

e Ostateczne warstwy: Odkryj charakterystyczne cechy obrazu charakterystyczne dla typu
obrazu, ktory chcesz sklasyfikowac w sieci (na przyktad nos psa lub uszy kota)

Ta hierarchia wzorcow wykrytych przez sploty wyjasnia rdwniez, dlaczego gtebokie sieci splotowe
dziatajg lepiej niz ptytkie: im wiecej jest utozonych w stos splotéw, tym lepiej sie¢ moze uczy¢ sie coraz
bardziej ztozonych i uzytecznych wzorcow skutecznego rozpoznawania obrazéw. Rysunek pokazuje,
jak wszystko dziata.



Wizerunek psa jest przetwarzany przez sploty, a pierwsza warstwa chwyta wzory. Druga warstwa
przyjmuje te wzory i sktada je w kota. Jesli wzorce przetwarzane przez pierwszg warstwe wydajg sie
zbyt ogdlne, aby mogty by¢ przydatne, wzorce ujawnione przez drugg warstwe odtwarzajg bardziej
charakterystyczne cechy psa, ktore zapewniajg sieci neuronowej przewage w rozpoznawaniu psow.

Trudnos$¢ w okresleniu, jak dziata splot, polega na zrozumieniu, w jaki sposdb jadro (macierz liczb)
tworzy sploty i jak dziatajg one na fatach obrazu. Kiedy masz wiele zwojow dziatajgcych jeden po
drugim, okreslenie wyniku poprzez bezposrednig analize jest trudne. Jednak technika zaprojektowana
do zrozumienia takich sieci tworzy obrazy, ktére aktywujg najwiecej splotow. Kiedy obraz silnie
aktywuje okreslong warstwe, masz wyobrazenie o tym, co ta warstwa postrzega najbardziej.

Analiza splotéw pomaga zrozumied, jak wszystko dziata, zaréwno w celu unikniecia btedéw w
przewidywaniu, jak i opracowania nowych sposobdéw przetwarzania obrazéw. Na przyktad mozesz
odkry¢, ze Twoja CNN odrdznia psy od kotdw, aktywujac je w tle obrazu, poniewaz obrazy, ktérych
uzytes do szkolenia, przedstawiajg psy na zewnatrz, a koty w domu. Mozesz nawet samodzielnie
sprawdzi¢ obrazy, klikajac i wskazujgc warstwy GoogleLeNet, CNN zbudowanej przez Google. Obrazy z
wizualizacji funkcji mogg przypominac obrazy deepdream, jesli miates okazje je zobaczyé, gdy byty
hitem w sieci. To ta sama technika, ale zamiast szukaé obrazéw, ktére najbardziej aktywujg warstwe,
wybierasz warstwe splotowg i pozwalasz jej przeksztatci¢ obraz. Mozna réwniez kopiowac styl dziet
wielkiego artysty z przesztosci, takiego jak Picasso czy van Gogh, stosujac podobng technike polegajaca
na wykorzystaniu zwojéw do przeksztatcania istniejgcego obrazu, proces zwany artystycznym
transferem stylu. Powstaty obraz jest nowoczesny, ale styl juz nie. Ciekawe przyktady transferu stylu
artystycznego mozna znalez¢ w oryginalnym artykule ,, A Neural Algorithm of Artistic Style” autorstwa
Leona Gatysa, Alexandra Eckera i Matthiasa Bethge. Na rysunku oryginalny obraz zostat przeksztatcony
stylistycznie poprzez zastosowanie cech rysunkowych i kolorystycznych z japoriskiego Ukiyo-e ,Wielka
fala z Kanagawa”, drzeworytu wykonanego przez japonskiego artyste Katsushika Hokusai, ktory zyt od
1760 do 1760 roku. 1849.
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Prezentacja udanych architektur

W ostatnich latach naukowcy zajmujacy sie danymi osiggneli ogromny postep dzieki gtebszemu
badaniu dziatania CNN. Inne metody réwniez przyczynity sie do postepu w dziataniu CNN. Konkursy
obrazéw odegraty wazng role, zmuszajgc naukowcdw do ulepszania swoich sieci, co umozliwito
udostepnienie duzych ilosci obrazéw. Proces aktualizacji architektury rozpoczat sie podczas ostatniej
zimy Al. Fei-Fei Li, profesor informatyki na Uniwersytecie Illinois w Urbana Champaign (a obecnie
gtéwny naukowiec w Google Cloud, a takze profesor w Stanford) postanowit dostarczy¢ wiecej
zestawdw danych ze Swiata rzeczywistego, aby lepiej testowac algorytmy sieci neuronowych. Zaczeta
gromadzi¢ niesamowitg liczbe obrazéw reprezentujgcych duzg liczbe klas obiektdw. Ona i jej zespot
wykonali tak ogromne zadanie, korzystajgc z Amazon Mechanical Turk, ustugi, ktérej uzywasz, aby
prosi¢ ludzi o wykonanie dla Ciebie mikrozadan (takich jak klasyfikowanie obrazu) za niewielkg optata.
Powstaty zbiér danych, ukonczony w 2009 roku, nazywat sie ImageNet i poczatkowo zawierat 3,2
miliona oznaczonych obrazéw (obecnie zawiera ponad 10 milionéw obrazéw) utozonych w 5247
hierarchicznie zorganizowanych kategorii.

ImageNet wkrétce pojawit sie na konkursie w 2010 roku, w ktérym sieci neuronowe, wykorzystujgc
sploty (stad odrodzenie i dalszy rozwdj technologii opracowanej przez Yanna LeCuna w latach 90.),
udowodnity swojg zdolnos¢ do poprawnej klasyfikacji obrazéw uporzgdkowanych w 1000 klas. W ciggu
siedmiu lat rywalizacji (wyzwanie zamkniete w 2017 r.) zwycieskie algorytmy poprawity doktadnos¢
przewidywania obrazéw z 71,8 proc. do 97,3 proc., co przewyzsza ludzkie mozliwosci (ludzie popetniajg
btedy w klasyfikowaniu obiektow). Oto kilka godnych uwagi architektur CNN, ktdre zostaty opracowane
na potrzeby konkursu:

e AlexNet (2012): Stworzony przez Alexa Krizhevsky'ego z Uniwersytetu w Toronto. Wykorzystat
CNN z filtrem 11 x 11 pikseli, wygrat konkurs i wprowadzit wykorzystanie GPU do trenowania
sieci neuronowych wraz z aktywacjg ReLU w celu kontrolowania overfittingu.

e VGGNet (2014): Pojawit sie w dwoch wersjach, 16 i 19. Zostat stworzony przez Visual Geometry
Group na Uniwersytecie Oksfordzkim i zdefiniowat nowy standard wielkosci filtra 3x-3 dla CNN.

e ResNet (2015): Stworzony przez Microsoft. Ta CNN nie tylko rozszerzyta idee réznych wersji
sieci (50, 101, 152), ale takze wprowadzita warstwy pomijane, sposdb fgczenia gtebszych
warstw z ptytszymi, aby zapobiec problemowi znikajgcego gradientu (patrz rozdziaty 8 i 9, aby
uzyskac¢ wiecej informacji na temat ten problem) i umozliwiajg znacznie gtebsze sieci, ktére sg
w stanie lepiej rozpoznawac wzorce na obrazach.

Mozesz skorzystaé ze wszystkich innowacji wprowadzonych przez konkurencje ImageNet, a nawet
korzysta¢ z kazdej z sieci neuronowych. Ta dostepnos¢ pozwala na odtworzenie wydajnosci sieci
widocznej w konkursach i pomysine rozszerzenie ich o niezliczone inne problemy.



Omowienie transferu uczenia sie

Sieci, ktdre rozrdzniajg obiekty i poprawnie je klasyfikuja, wymagaja duzej ilosci obrazéw, diugiego
czasu przetwarzania i ogromnej mocy obliczeniowej, aby nauczy¢ sie, co robi¢. Dostosowanie
mozliwosci sieci do nowych typdw obrazdow, ktére nie byty czescig wstepnego szkolenia, oznacza
przeniesienie istniejgcej wiedzy do nowego problemu. Ten proces dostosowywania mozliwosci sieci
nazywa sie uczeniem transferu, a sieé, ktérg dostosowujesz, jest czesto okreslana jako sie¢ wstepnie
wytrenowana. Nie mozna zastosowac uczenia transferu do innych algorytmdw uczenia maszynowego;
tylko gtebokie uczenie ma mozliwos¢ przeniesienia tego, czego sie nauczyto na jeden problem, na inny.
Transfer learning to co$ nowego dla wiekszosci algorytmdéw uczenia maszynowego i otwiera mozliwy
rynek transferu wiedzy z jednej aplikacji do drugiej oraz z jednej firmy do drugiej. Google juz to robi;
udostepnia swoje ogromne repozytorium danych, upubliczniajgc sieci, ktére zbudowat na TF Hub
(https://www.tensorflow.org/hub). Na przyktad mozesz przeniesé sieé, ktdra jest w stanie rozrdznic
psy i koty, aby wykonaé prace polegajgcq na wykrywaniu potraw z makaronu i sera. Z technicznego
punktu widzenia zadanie to mozna wykonad na rézne sposoby, w zaleznosci od tego, jak podobny jest
nowy problem z obrazem do poprzedniego i ile nowych obrazéw masz do treningu. (Maty zestaw
danych obrazu to kilka tysiecy obrazéw, czasem nawet mniej). Jesli problem z nowym obrazem jest
podobny do poprzedniego, sie¢ moze zna¢ wszystkie niezbedne sploty (krawedz, ksztatt i warstwy
obiektow wysokiego poziomu) rozszyfrowac podobne obrazy i sklasyfikowacé je. W takim przypadku nie
musisz wprowadza¢ zbyt wielu obrazéw do treningu, dodawac¢ duzej mocy obliczeniowej ani zbyt
gteboko dostosowywac¢ wstepnie wytrenowang sie¢. Ten rodzaj transferu jest najczestszym
zastosowaniem uczenia transferu i zwykle stosuje sie go wykorzystujac sie¢ przeszkolong w konkursie
ImageNet (poniewaz te sieci zostaty przeszkolone na tak wielu obrazach, ze prawdopodobnie masz
wszystkie sploty potrzebne do transferu wiedzy do innych zadan). Powiedzmy, ze zadanie, ktére chcesz
rozszerzyc¢, obejmuje nie tylko dostrzeganie pséw na zdjeciach, ale takze okreslanie rasy psa. Korzystasz
z wiekszosci warstw sieci ImageNet, takich jak VGG16, bez dalszych zmian. W transferze uczac sie,
zamrazasz wartos$ci wstepnie wytrenowanych wspétczynnikéw splotéw, aby nie miaty na nie wptywu
zadne dalsze trenowanie, a sie¢ nie nadawata sie do danych, ktdre posiadasz, jesli jest ich za mato.

Z nowymi obrazami, nastepnie trenujesz warstwy wyjsciowe ustawione na nowym problemie (proces
znany jako dostrajanie). W krétkim czasie i za pomocg zaledwie kilku przyktadéw sie¢ zastosuje to,
czego nauczyfa sie przy rozréznianiu pséw i kotéw, w odniesieniu do ras psow. Bedzie dziata¢ nawet
lepiej niz sie¢ neuronowa wyszkolona tylko do rozpoznawania ras pséw, poniewaz podczas dostrajania
wykorzystuje to, co ma sie¢ nauczyta sie wczesniej z miliondw obrazéw. Sie¢ neuronowa zidentyfikuje
tylko te obiekty, do ktérych identyfikacji zostata wyszkolona. W zwigzku z tym, jesli wyszkolisz CNN w
rozpoznawaniu gtéwnych ras pséw, takich jak Labrador Retriever lub Husky, CNN nie rozpozna
mieszanek tych dwdch ras, takich jak Labsky. Zamiast tego CNN wygeneruje najblizsze dopasowanie na
podstawie wewnetrznych wag, jakie wypracuje podczas treningu. Jesli zadanie, ktére musisz przeniesé
do istniejgcej sieci neuronowej, rdzni sie od zadania, do ktdrego zostato przeszkolone, czyli
odnajdywania dan z makaronu i sera, zaczynajgc od sieci uzywanej do identyfikacji psow i kotéw, masz
kilka opcji:

e Jesli masz mato danych, mozesz zamrozi¢ pierwszg i Srodkowg warstwe wstepnie
wytrenowanej sieci i odrzucié¢ ostatnie warstwy, poniewaz zawierajg one funkcje wysokiego
poziomu, ktére prawdopodobnie nie sg przydatne w przypadku Twojego problemu. Zamiast
koncowych zwojow, dodajesz warstwe odpowiedzi odpowiednig do Twojego problemu.
Dostrajanie pozwoli ustali¢ najlepsze wspdtczynniki dla warstwy odpowiedzi, biorgc pod uwage
dostepne wstepnie wytrenowane warstwy splotowe.



e Jesli masz duzo danych, dodajesz odpowiednig warstwe odpowiedzi do wstepnie
wytrenowanej sieci, ale nie zamrazasz warstw splotowych. Uzywasz wstepnie wytrenowanych

wag jako punktu wyjscia i pozwalasz sieci dopasowac swéj problem w najlepszy sposéb,
poniewaz mozesz trenowaé na duzej ilosci danych.

Pakiet Keras oferuje kilka wstepnie wytrenowanych modeli, ktérych mozesz uzy¢ do nauki transferu.



Przedstawiamy rekurencyjne sieci neuronowe

Tu omoéwiono, w jaki sposéb uczenie glebokie moze radzi¢ sobie z przeptywajgcymi informacjami.
Rzeczywistos$é nie jest po prostu zmienna, ale zmienia sie w sposdb progresywny, ktéry mozna
przewidzie¢ dzieki obserwacji przesztosci. Jesli zdjecie jest statyczng migawka chwili, wideo, sktadajace
sie z sekwencji powigzanych ze sobg obrazdéw, jest ptynng informacjg, a film moze powiedzie¢ znacznie
wiecej niz pojedyncze zdjecie lub seria zdjec. Podobnie dla krétkich i dtugich danych tekstowych (od
tweetéw do catych dokumentow lub ksigzek) oraz dla wszystkich serii liczbowych, ktére reprezentuja
cos$, co dzieje sie na osi czasu (na przyktad seria o sprzedazy produktu lub jakosci powietrza w ciggu
dnia w Miasto). Opisano serie nowych warstw, sieci rekurencyjne i wszystkie ich ulepszenia, takie jak
warstwy LSTM i GRU. Te technologie stojg za najbardziej zdumiewajgcymi aplikacjami do uczenia
gtebokiego, z ktérymi mozesz dzi$ eksperymentowad. Czesto widzisz je uzywane w telefonie
komérkowym lub w domu. Na przyktad uzywasz tego rodzaju aplikacji podczas rozmowy z
inteligentnymi gtosnikami, takimi jak Siri, Google Home lub Alexa. Inna aplikacja ttumaczy Twojg
rozmowe na inny jezyk za pomocag Ttumacza Google. Za kazda z tych technologii kryje sie odrebna
architektura neuronowa i dane specyficzne dla aplikacji uzywane do szkolenia - niektére publiczne, a
niektore zastrzezone. Nawet przy tych rdznicach w zrédle danych i technice warstwy, ktére sprawiajg,
ze wszystko jest mozliwe, sg doktadnie tymi samymi warstwami, ktére importujesz z Tensor-Flow i
Keras.

Przedstawiamy sieci rekurencyjne

Sieci neuronowe zapewniajg przeksztatcenie danych wejsciowych w pozgdane dane wyjsciowe. Nawet
w przypadku uczenia gtebokiego proces jest taki sam, chociaz transformacja jest bardziej ztozona. W
przeciwienstwie do prostszej sieci neuronowej sktadajacej sie z kilku warstw, gtebokie uczenie opiera
sie na wiekszej liczbie warstw do wykonywania ztozonych transformacji. Wyjscie ze zrédta danych tagczy
sie z warstwg wejsciowq sieci neuronowej, a warstwa wejsciowa rozpoczyna przetwarzanie danych.
Ukryte warstwy mapujg wzorce i wigzg je z konkretnym wynikiem, ktérym moze by¢ wartos¢ lub
prawdopodobienstwo. Proces ten doskonale sprawdza sie w przypadku kazdego rodzaju danych
wejsciowych, a szczegdlnie dobrze sprawdza sie w przypadku obrazéw, jak opisano w rozdziale 10. Po
przetworzeniu danych przez kazdg warstwe przesyta przeksztatcone dane do nastepnej warstwy. Ta
nastepna warstwa przetwarza dane w sposdb catkowicie niezalezny od warstw poprzednich. Uzycie tej
strategii oznacza, ze jesli przesytasz wideo do swojej sieci neuronowej, sie¢ bedzie przetwarzac¢ kazdy
obraz pojedynczo, jeden po drugim, a wynik w ogdle sie nie zmieni, nawet jesli przetasujesz kolejnos¢
dostarczanych obrazéw . Prowadzgc sieé¢ w taki sposdb, uzywajac architektur opisanych w poprzednich
rozdziatach tej ksigzki, nie uzyskasz zadnej korzysci z kolejnosci przetwarzania informacji. Jednak
doswiadczenie uczy rowniez, ze aby zrozumied proces, czasami trzeba obserwowac zdarzenia po kolei.
Kiedy wykorzystasz doswiadczenie zdobyte na poprzednim etapie, aby zbada¢ nowy krok, mozesz
skrocié krzywa uczenia sie i skrdci¢ czas i wysitek potrzebny do zrozumienia kazdego kroku.

Modelowanie sekwencji z wykorzystaniem pamieci

Tego rodzaju architektury neuronowe, jakie widzielismy do tej pory, nie pozwalajg na jednoczesne
przetwarzanie sekwencji elementéw przy uzyciu jednego wejscia. Na przyktad, gdy masz serie
miesiecznych sprzedazy produktéw, uwzgledniasz dane dotyczgce sprzedazy za pomocy dwunastu
danych wejsciowych, po jednym na kazdy miesigc, i pozwalasz sieci neuronowej na jednoczesng ich
analize. Wynika z tego, ze gdy masz dtuzsze sekwencje, musisz dostosowac je do wiekszej liczby wejs¢,
a twoja siec staje sie dos¢ duza, poniewaz kazde wejscie powinno faczy¢ sie z kazdym innym wejsciem.
W efekcie otrzymujesz sie¢ charakteryzujgcg sie duzg liczbg potaczen (co przektada sie réwniez na wiele
wag). Rekurencyjne sieci neuronowe (RNN) s3 alternatywg dla rozwigzan z poprzednich czesci, takich



jak perceptron czy CNN. Po raz pierwszy pojawity sie w latach 80., a rézni badacze pracowali nad ich
ulepszeniem, az do niedawna zyskaty popularnos¢ dzieki rozwojowi gtebokiego uczenia sie i mocy
obliczeniowej. Pomyst stojgcy za RNN jest prosty, badajg kazdy element sekwencji raz i zachowujg o
nim pamie¢, aby mogli ponownie wykorzystac go podczas badania nastepnego elementu w sekwencji.
Jest to podobne do tego, jak dziata ludzki umyst podczas czytania tekstu: osoba czyta tekst litera po
literze, ale rozumie stowa, pamietajgc kazdg litere w stowie. W podobny sposéb RNN moze powigzaé
stowo z wynikiem, pamietajgc sekwencje otrzymywanych liter. Rozszerzenie tej techniki umozliwia
poproszenie RNN o ustalenie, czy fraza jest pozytywna, czy negatywna - jest to szeroko stosowana
analiza zwana analizag sentymentu. Sie¢ taczy pozytywng lub negatywng odpowiedZ z pewnymi
sekwencjami stéw, ktdre widziata w przyktadach szkoleniowych. RNN reprezentujesz graficznie jako
jednostke neuronowg (znang rowniez jako komarka), ktdra tagczy wejscie z wyjsciem, ale takze taczy sie
ze sobg, jak pokazano na rysunku. To samopotgczenie reprezentuje koncepcje rekurencji, ktora jest
funkcja, ktdra jest stosowana do siebie, dopdki nie osiggnie okreslonej wartosci wyjsciowej. Jednym z
najczesciej uzywanych przyktadéw rekurencji jest obliczanie silni, jak opisano na https://www.
geeksforgeeks.org/recursion/. Rysunek przedstawia konkretny przyktad RNN uzywajgcy sekwencji liter
do stworzenia stowa jazz. Prawa strona rysunku przedstawia reprezentacje zachowania jednostki RNN
odbierajgcej jazz jako dane wejsciowe, ale w rzeczywistosci jest tylko jedna jednostka, jak pokazano po
lewej stronie.
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Rysunek pokazuje rekurencyjng komorke po lewej stronie i rozwija jg jako rozwinietg serie jednostek,
do ktdrej trafiajg pojedyncze litery stowa jazz po prawej stronie. Zaczyna sie od j, po ktdrym nastepujg
inne litery. Gdy ten proces zachodzi, RNN emituje dane wyjsciowe i modyfikuje swoje wewnetrzne
parametry. Modyfikujgc swoje wewnetrzne parametry, urzadzenie uczy sie na podstawie danych,
ktdre otrzymuje oraz z pamieci poprzednich danych. Sumga tego uczenia sie jest stan komorki RNN.
Omawiajac sieci neuronowe w poprzednich rozdziatach, ta ksigzka moéwi wytacznie o wagach. W
przypadku RNN musisz rowniez znac termin stan. Wagi pomagajg przetworzy¢ dane wejsciowe na dane
wyjsciowe w RNN, ale stan zawiera $lady informacji, ktére RNN widziat do tej pory, wiec stan wptywa
na funkcjonowanie RNN. Stan jest rodzajem pamieci krétkotrwatej, ktéra resetuje sie po zakonczeniu
sekwencji.

Gdy komédrka RNN pobiera fragmenty sekwencji, wykonuje nastepujgce czynnosci:
1. Przetwarza je, zmieniajgc stan przy kazdym wejsciu.
2. Emituje dane wyjsciowe.

3. Po obejrzeniu ostatniego wyjscia, RNN uczy sie najlepszych wag do mapowania wejscia do
prawidtowego wyjscia za pomocg wstecznej propagacji.

Rozpoznawanie i ttumaczenie mowy



Zdolnos¢ do rozpoznawania i ttumaczenia miedzy jezykami staje sie kazdego dnia coraz wazniejsza,
poniewaz gospodarki na catym Swiecie stajg sie coraz bardziej zglobalizowane. Ttumaczenie jezykowe
to obszar, w ktédrym sztuczna inteligencja ma zdecydowang przewage nad ludZzmi — do tego stopnia, ze
niektérzy zaczynajg kwestionowaé, jak dtugo ludzki ttumacz pozostanie optacalny. Oczywiscie musisz
sprawic, by proces ttumaczenia byt optacalny dzieki gtebokiemu uczeniu. Z perspektywy architektury
neuronowej masz kilka mozliwosci:

e Zachowaj wszystkie wyjscia dostarczone przez komdrke RNN
e Zachowaj ostatnie wyjscie komdrki RNN

Ostatnim wyjsciem jest wyjscie catego RNN, poniewaz powstaje po zakoriczeniu badania sekwenciji.
Mozesz jednak uzy¢ poprzednich danych wyjsciowych, jesli chcesz przewidzie¢ inng sekwencje lub
zamierzasz utozy¢ wiecej komadrek RNN po biezgcej, na przyktad podczas pracy z Convolutional Neural
Networks (CNN). Pionowe tyczenie RNN pozwala sieci uczy¢ sie ztozonych wzorcow sekwencji i
efektywniej tworzy¢ predykcje. RNN mozna réwniez uktadad poziomo w tej samej warstwie.
Umozliwienie wielu RNN uczenia sie na podstawie sekwencji moze pomdc im uzyskac wiecej z danych.
Korzystanie z wielu RNN jest podobne do CNN, w ktérym kazda pojedyncza warstwa wykorzystuje
gtebokos$¢ zwojow, aby poznad szczegdty i wzory z obrazu. W przypadku wielu RNN, warstwa moze
uchwyci¢ rézne niuanse badanej sekwencji. Projektowanie siatek sieci RNN, zardwno w poziomie, jak i
w pionie, poprawia wydajno$¢ predykcyjng. Jednak decyzja o sposobie korzystania z danych
wyjsciowych okresla, co moze osiggna¢ architektura gtebokiego uczenia zasilana przez RNN. Kluczem
jest liczba elementéw uzywanych jako dane wejsciowe i dtugos¢ sekwencji oczekiwana jako dane
wyjsciowe. Poniewaz sie¢ uczenia gtebokiego synchronizuje wyniki RNN, uzyskujesz pozadany rezultat.
W przypadku korzystania z wielu sieci RNN masz kilka mozliwosci, jak pokazano na rysunku:
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e Jedendojednego: Gdy masz jedno wejscie i oczekujesz jednego wyjscia. Przyktady w tej ksigzce
do tej pory stosujg to podejscie. Biorg jeden przypadek, sktadajgcy sie z pewnej liczby
zmiennych informacyjnych, i zapewniajg oszacowanie, takie jak liczba lub
prawdopodobienstwo.

e Jeden do wielu: Tutaj masz jedno wejscie i w rezultacie oczekujesz sekwencji wyjs¢. Sieci
neuronowe z automatycznymi napisami wykorzystujg nastepujgce podejscie: wprowadzasz
pojedynczy obraz i tworzysz fraze opisujgcg zawartos$¢ obrazu.

o Wiele do jednego: klasyczny przyktad dla sieci RNN. Na przyktad wprowadzasz sekwencje
tekstowg i oczekujesz pojedynczego wyniku jako wyjscia. Widzisz to podejscie uzywane do
tworzenia oszacowania analizy nastrojéw lub innej klasyfikacji tekstu.

e Wiele do wielu: Podajesz sekwencje jako dane wejsciowe i oczekujesz sekwencji wynikowej
jako danych wyjsciowych. Jest to podstawowa architektura wielu najbardziej imponujacych
aplikacji wykorzystujacych sztuczng inteligencje wykorzystujgca gtebokie uczenie. To podejscie
jest stosowane do ttumaczenia maszynowego (takiego jak sie¢, ktéra moze automatycznie



ttumaczy¢ fraze z angielskiego na niemiecki), chatbotéw (sie¢ neuronowa, ktdra moze
odpowiadac¢ na twoje pytania i ktécic sie z tobg) oraz etykietowania sekwencji (klasyfikowanie
kazdego z obrazéw w wideo).

Ttumaczenie maszynowe to zdolnos¢ maszyny do poprawnego i sensownego ttumaczenia jednego
jezyka ludzkiego na inny. Ta zdolnosc¢ jest czyms, do czego naukowcy od dawna starali sie osiggnaé,
zwtaszcza do celdéw wojskowych. Prawdziwy przetom nastgpit dopiero po tym, jak Google uruchomito
Google Neural Machine Translation (GNMT), o ktérym mozna przeczyta¢ wiecej na blogu Google Al.
GNMT opiera sie na serii RNN (przy uzyciu paradygmatu wiele do wielu), aby odczytaé sekwencje stéow
w jezyku, z ktdrego chcesz ttumaczy¢ (zwanym warstwa kodera) i zwrdci¢ wyniki do innej warstwy RNN
(warstwy dekodera), ktéra przeksztatca go w przettumaczone wyjscie. Neuronowe ttumaczenie
maszynowe wymaga dwdch warstw, poniewaz gramatyka i sktadnia jednego jezyka mogg sie rézni¢ od
drugiego. Pojedyncza sie¢ RNN nie moze jednoczesnie obstugiwac¢ dwdch systemow jezykowych, wiec
do obstugi tych dwéch jezykdw potrzebna jest para koder-dekoder. System nie jest doskonaty, ale jest
to niesamowity krok naprzéd w stosunku do poprzednich rozwigzan opisanych w artykule Wasilija
Zubariewa, znacznie redukujgcy btedy w kolejnosci stéw, btedy leksykalne (wybrany wyraz w
ttumaczeniu) i gramatyke (w jaki sposéb stowa sg uzywane). Ponadto wydajnos¢ zalezy od zestawu
treningowego, rdznic miedzy zaangazowanymi jezykami i ich specyficznymi cechami. Na przyktad ze
wzgledu na sposdb, w jaki zbudowana jest struktura zdan w jezyku japoniskim, japoniski rzad inwestuje
obecnie w ttumacza gtosu w czasie rzeczywistym, aby poméc podczas Igrzysk Olimpijskich w Tokio w
2020 r. i pobudzi¢ turystyke poprzez opracowanie zaawansowanego rozwigzania sieci neuronowe;j.
RNN sg powodem, dla ktérego Twdj asystent gtosowy moze Ci odpowiedzie¢, a automatyczny ttumacz
moze dac¢ Ci ttumaczenie na jezyk obcy. Poniewaz RNN to po prostu powtarzajgca sie operacja
mnozenia i sumowania, sieci gtebokiego uczenia sie nie mogg tak naprawde zrozumieé zadnego
znaczenia; po prostu przetwarzajg stowa i frazy na podstawie tego, czego nauczyli sie podczas treningu.

Umieszczanie prawidtowego podpisu na zdjeciach

Innym mozliwym zastosowaniem RNN wykorzystujgcym podejscie wiele do wielu jest generowanie
podpisdw, ktdre obejmuje dostarczenie obrazu do sieci neuronowej i otrzymanie opisu tekstowego
wyjasniajgcego, co dzieje sie na obrazie. W przeciwienstwie do chatbotéw i ttumaczy maszynowych,
ktoérych dorobek jest konsumowany przez ludzi, generowanie napiséw dziata w robotyce. To co$ wiecej
niz tylko generowanie opiséw zdje¢ lub filméw. Generowanie napisdw moze poméc osobom z wadami
wzroku postrzegac swoje otoczenie za pomocg urzgdzen takich jak Horus do noszenia lub zbudowac
pomost miedzy obrazami a bazami wiedzy (ktére sg oparte na tekscie) dla robotow - umozliwienie im
lepszego zrozumienia otoczenia. Zaczynasz od specjalnie opracowanych zbioréw danych, takich jak
Pascal Sentence Dataset; Flickr 30K , ktory sktada sie z obrazéw Flickr z adnotacjami za pomocga
crowdsourcingu; lub zbiér danych MS Coco . We wszystkich tych zestawach danych kazdy obraz
zawiera co najmniej jedng fraze wyjasniajaca tres¢ obrazu. Na przyktad w zestawie danych MS Coco
numer prébki 5947 widzisz cztery latajgce samoloty, ktére mozesz poprawnie opisaé jako:

e (Cztery samoloty na niebie w pochmurny dzien

e (Cztery jednosilnikowe samoloty w powietrzu w pochmurny dzien
e Grupa czterech samolotow lecgcych w szyku

e Grupa samolotow lecgcych po niebie

e Flota samolotéw latajgcych po niebie

Dobrze wyszkolona sie¢ neuronowa powinna by¢ w stanie generowac analogiczne frazy, jesli zostanie
zaprezentowana z podobnym zdjeciem. Google po raz pierwszy opublikowat artykut na temat



rozwigzania tego problemu, nazwany siecig Show and Tell lub Neural Image Caption (NIC), w 2014 r.,
a nastepnie zaktualizowat go rok pdznie;j.

Od tego czasu Google udostepnia karte sieciowg typu open source i oferuje jg jako cze$é struktury
TensorFlow. Jako sie¢ neuronowa sktada sie z przeszkolonej sieci CNN (takiej jak Google LeNet,
zwyciezca konkursu ImageNet 2014; szczegétowe informacje mozna znalezé w sekcji ,Opisywanie
architektury LeNet” w rozdziale 10), ktéra przetwarza obrazy podobnie do przekazywania uczenia sie.
Obraz jest przeksztatcany w sekwencje wartosci reprezentujgcych cechy obrazu wysokiego poziomu
wykryte przez CNN. Podczas uczenia osadzony obraz przechodzi do warstwy RNN, ktére zapamietuja
charakterystyke obrazu w swoim stanie wewnetrznym. CNN poréwnuje wyniki otrzymane przez RNN
ze wszystkimi mozliwymi opisami dostarczonymi dla obrazu treningowego i obliczany jest btad.
Nastepnie btad powraca do czesci sieci RNN, aby dostosowaé wagi RNN i poméc jej nauczyd sie, jak
poprawnie opisywac obrazy. Po wielokrotnym powtdrzeniu tego procesu przy uzyciu réznych obrazéw,
sie¢ jest gotowa do obejrzenia nowych obrazow i dostarczenia opisu tych nowych obrazéw.

Wyjasnienie pamieci diugoterminowej krétkotrwatej

Wykorzystanie pamieci krétkotrwatej w RNN moze wydawac sie w stanie rozwigzaé kazdy mozliwy
problem gtebokiego uczenia sie. Jednak RNN nie sg catkowicie pozbawione wad. Problem z RNN wynika
z ich kluczowej cechy, jakg jest rekurencja tych samych informacji w czasie. Te same informacje,
przechodzace wiele razy przez te same komarki, mogg by¢ stopniowo ttumione, a nastepnie znika¢,
jesli waga komoérek jest zbyt mata. Jest to tak zwany problem znikajgcego gradientu, kiedy sygnat
korygujacy btedy propagowany wstecznie znika po przejsciu przez sie¢ neuronowq. Ze wzgledu na
problem znikajgcego gradientu nie mozna uktadac¢ zbyt wielu warstw RNN, poniewaz ich aktualizacja
staje sie trudna. RNN napotykajg na jeszcze trudniejsze problemy. W propagacji wstecznej gradient
(korekta) dotyczy korekcji btedéw, ktdrg wytwarzajg sieci podczas prognozowania. Warstwy przed
prognozg rozprowadzajg gradient do warstw wejsciowych i zapewniajg prawidtowg aktualizacje wagi.
Warstwy osiggniete przez matg aktualizacje gradientu skutecznie przestajg sie uczy¢. W rzeczywistosci,
wewnetrznie propagowane wstecznie sygnaty RNN majg tendencje do zanikania po kilku rekurencjach,
wiec sekwencje, ktére sie¢ neuronowa aktualizuje i uczy sie lepiej, to te najnowsze. Sie¢ zapomina o
wczesnych sygnatach i nie moze powigzaé¢ wczesniej widzianych sygnatéw z nowszymi sygnatami
wejsciowymi. Dlatego RNN moze fatwo stac sie zbyt krétkowzroczny i nie mozna go z powodzeniem
zastosowac do probleméw wymagajgcych diuzszej pamieci. Propagacja wsteczna w warstwie RNN
dziata zaréwno poprzez warstwe w kierunku innych warstw, jak i wewnetrznie, wewnatrz kazdej
komérki RNN, dostosowujac jej pamiec. Niestety, niewazne jak silny jest sygnat, po chwili gradient
stabnie i zanika. Krétka pamiec i zanikajgcy gradient utrudniajg RNN przyswajanie dtuzszych sekwencji.
Aplikacje, takie jak napisy do obrazéw lub ttumaczenie maszynowe, wymagajg dobrej pamieci we
wszystkich czesciach sekwencji. W zwigzku z tym wiekszos¢ zastosowan wymaga alternatywy, a
podstawowe RNN zostaty zastgpione rdznymi komérkami rekurencyjnymi.

Definiowanie réznic w pamieci

Dwodch naukowcéw zbadato problem zanikajacego gradientu w RNN i opublikowato przetomowy
artykut w 1997 roku, w ktérym zaproponowano rozwigzanie dla RNN. Sepp Hochreiter, informatyk,
ktory wniost duzy wktad w dziedziny uczenia maszynowego, gtebokiego uczenia i bioinformatyki, oraz
Jirgen Schmidhuber, pionier w dziedzinie sztucznej inteligencji, opublikowali , Pamie¢ dtugotrwata
krotkoterminowa”. . W artykule przedstawiono nowg koncepcje komarki rekurencyjnej, ktéra obecnie
stuzy jako podstawa wszystkich niesamowitych aplikacji do gtebokiego uczenia sie wykorzystujgcych
sekwencje. Pierwotnie odrzucona, poniewaz byta zbyt innowacyjna (wyprzedzata swoje czasy), nowa
koncepcja komorki, zaproponowana w artykule, nazwana LSTM (skrét od dtugiej pamieci



krotkotrwatej) jest obecnie wykorzystywana do wykonywania ponad 4 miliardow operacji
neuronowych dziennie. LTSM jest uwazany za standard ttumaczenia maszynowego i chatbotéw.
Google, Apple, Facebook, Microsoft i Amazon opracowaty produkty oparte na technologii LSTM
opracowanej przez Hochreitera i Schmidhubera. Produkty takie jak inteligentni asystenci gtosowi i
ttumacze maszynowi dziataliby inaczej, gdyby nie wynaleziono LSTM. Podstawowq ideg stojacg za
LSTM jest rozréznianie przez RNN stanu na krétko- i dtugoterminowe. Stan jest pamiecig komorki, a
LSTM dzieli sie na rézne kanaty:

e Krotki termin: dane wejsciowe mieszajg sie bezposrednio z danymi pochodzgcymi z sekwencji
e Dtugotrwaty: pobiera z pamieci krotkotrwatej tylko te elementy, ktére nalezy zachowac przez
dtugi czas

Co wiecej, kanat pamieci dtugotrwatej ma mniej parametrow do dostrojenia. Pamie¢ dtugotrwata
wykorzystuje pewne dodatki i mnozenia z elementami pochodzgcymi z pamieci krotkotrwatej i nic
wiecej, co czyni jg prawie bezposrednig autostradg informacyjng. (Znikajacy gradient nie moze
zatrzymad przeptywu informacji.)

Spacer po architekturze LSTM

LSTM sg rozmieszczone wokét bramek, ktére s3 wewnetrznymi mechanizmami, ktére wykorzystujg
sumowanie, mnozenie i funkcje aktywacji do regulowania przeptywu informacji wewnatrz komarki
LSTM. Regulujac przeptyw, bramka moze utrzymywacé, wzmacnia¢ lub odrzuca¢ informacje, ktére
dotarty z sekwencji zarébwno w pamieci krétko-, jak i dtugoterminowej. Ten przeptyw przypomina
obwdd elektryczny. Rysunek pokazuje wewnetrzng strukture LSTM.
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Rézne korzenie i bramy mogag poczatkowo wydawac sie nieco skomplikowane, ale nastepujaca
sekwencja krokéw pomaga je zrozumiec:

1. Pamie¢ krétkotrwata pochodzaca z poprzedniego stanu (lub z losowych wartosci) spotyka nowo
wprowadzong czes¢ ciggu i mieszajg sie razem, tworzac pierwszg derywacije.

2. Sygnat pamieci krétkotrwatej, przenoszacy zaréwno sygnat wychodzacy, jak i sygnat nowo
wprowadzony, prébuje dotrze¢ do pamieci dtugotrwatej, przechodzac przez bramke zapominania,



ktoéra stuzy do zapominania pewnych danych. (Technicznie wida¢ rozgatezienia, w ktérych sygnat jest
duplikowany.)

3. Bramka zapominania decyduje, jakie informacje krétkoterminowe powinna odrzuci¢ przed
przekazaniem ich do pamieci dtugotrwatej. Aktywacja esicy anuluje sygnaty, ktére nie sg przydatne i
wzmachnia to, co zamiast tego wydaje sie wazne do zapamietania.

4. Informacje przechodzace przez bramke zapominania docierajg do kanatu pamieci dtugotrwatej
przenoszacego informacje z poprzednich standw.

5. Wartosci pamieci diugotrwatej i wyjscie z bramki zapominania sg mnozone przez siebie.

6. Pamie¢ krotkotrwata, ktdra nie przeszta przez bramke zapominania, jest ponownie duplikowana i
zajmuje kolejng gataz; oznacza to, ze jedna cze$é przechodzi do bramki wyjsciowej, a druga jest
skierowana w strone bramki wejsciowej.

7. W bramce wejsciowej dane pamieci krétkotrwatej przechodzg oddzielnie przez funkcje sigmoidalng
i funkcje tanh. Wyjscia tych dwdch funkcji sg nastepnie najpierw mnozone przez siebie, a nastepnie
dodawane do pamieci dtugotrwatej. Wptyw na pamiec dtugotrwatg zalezy od esicy, ktdra dziata w celu
zapomnienia lub zapamietania, jesli sygnat zostanie uznany za wazny.

8. Po dodaniu wyjsciami z bramki wejsciowej pamieé dtugotrwata nie ulega zmianie. Sktadajaca sie z
wybranych danych wejsciowych z pamieci krétkotrwatej pamieé dtugotrwata przenosi informacje
dtuzej w sekwencji i nie reaguje na przerwe czasowg miedzy nimi.

9. Pamiec dtugotrwata dostarcza informacji bezposrednio do nastepnego stanu. Jest réwniez wysytany
do bramki wyjsciowej, gdzie zbiega sie réwniez pamiec krétkotrwata. Ta ostatnia bramka normalizuje
dane z pamieci dtugotrwatej za pomoca aktywacji tanh i filtruje pamieé krétkotrwatg za pomoca funkcji
sigmoidalnej. Oba wyniki s3 mnozone przez siebie, a nastepnie przesytane do kolejnego stanu.

LSTM uzywaja zardwno aktywacji sigmoidalnej, jak i tanh dla swoich bramek. Zasadg, o ktdrej nalezy
pamietad, jest to, ze funkcja tanh normalizuje dane wejsciowe miedzy —1 a 1, a funkcja sigmoidalna
zmniejsza je miedzy 0 a 1. Dlatego, podczas gdy funkcja aktywacji tanh utrzymuje dane wejsciowe
miedzy mozliwym do zastosowania zakresem wartosci, sigmoid moze przetgczaé wejscie jest
wytgczone, poniewaz przesuwa stabsze sygnaty w kierunku zera, wygaszajac je. Innymi stowy, funkcja
esicy pomaga zapamietywac (wzmacniac sygnat) i zapominac (ttumié sygnat).

Odkrywanie ciekawych wariantow

LSTM ma kilka wariantéw, wszystkie wywotywane z dodatkowymi cyframi lub literami w nazwie, takie
jak LSTM4, LSTM4a, LSTM5, LSTMb5a i LSMT6, aby pokazac, ze majg zmodyfikowang architekture,
chociaz podstawowe koncepcje rozwigzania pozostajg. Popularng i istotng modyfikacjg, ktérg mozna
znalez¢ w tych wariantach, jest uzycie potgczen typu wizjer, ktére sg po prostu potokami danych, ktore
pozwalajg wszystkim lub niektérym warstwom bramek na spojrzenie na pamiec¢ dtugotrwatg (w
terminologii RNN stan komoérki). Pozwalajgc na podgladanie pamieci diugoterminowej, RNN moze
podejmowaé decyzje krdtkoterminowe na podstawie wczeéniej zaobserwowanych wzorcéw, ktére
utrwality sie podczas biegu. Na Keras mozna znalez¢ zwyktg implementacje LSTM za pomoca polecenia
keras.layers.LSTM (keras.layers.CuDNNLST to wersja GPU), ktore wystarcza w wiekszosci zastosowan.
Jesli chcesz przetestowac warianty wizjera, mozesz zapozna¢ sie z implementacjg TensorFlow, ktéry
oferuje wiecej opcji na poziomie architektury komarki LSTM. Inny wariant jest bardziej radykalny.
Gated Recurrent Units (znane rdéwniez jako GRU) po raz pierwszy pojawity sie w artykule
zatytutowanym ,Uczenie sie reprezentacji fraz przy uzyciu kodera-dekodera RNN do statystycznego



ttumaczenia maszynowego”. GRU dziatajg jako uproszczenie architektury LSTM. W rzeczywistosci
dziatajg przy uzyciu bramek informacyjnych, ktérych parametry mozna nauczy¢ sie w taki sam sposob,
jak LSTM. Ogélnie rzecz biorac, przeptyw informacji w komérce GRU odbywa sie drogg liniows,
poniewaz GRU uzywa tylko pamieci roboczej (odpowiednik pamieci dtugoterminowej w kategoriach
LSTM). Ta pamiec¢ robocza jest od$swiezana przez bramke aktualizacji z wykorzystaniem aktualnych
informacji dostarczonych do sieci. Zaktualizowane informacje sg nastepnie sumowane ponownie z
oryginalng pamiecig roboczg w bramce faczacej te dwa elementy, co nazywa sie bramka resetowania,
poniewaz wybiera informacje o pamieci roboczej, aby skutecznie zachowaé¢ pamie¢ danych
zwalnianych do nastepnej sekwencji krokow. Mozesz zobaczy¢ prosty schemat przeptywu na rysunku.
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W przeciwienstwie do LSTM, GRU uzywajg bramki resetowania, ktdra zatrzymuje informacje, ktore
powinny zosta¢ zapomniane. GRU uzywajg réwniez bramki aktualizacji, ktéra utrzymuje uzyteczne
sygnaty. GRU majg unikalng pamieé, bez rozréznienia na dtugy i krétka. Mozesz uzywaé zaréwno
warstw GRU, jak i LSTM w swoich sieciach bez zbytniej zmiany kodu. Zaimportuj warstwe za pomoca
keras.layers.GRU (lub keras.layers. CUDNNGRU dla wersji tylko dla GPU, ktéra opiera sie na bibliotece
NVIDIA CuDNN;) i wspdtdziataj z nim jako warstwg LSTM. Jednostki parametréw okresla sie, definiujgc
liczbe jednostek GRU potrzebnych w jednej warstwie. Przejscie z LSTM na GRU zapewnia te korzysci, a
takze pewne kompromisy:

e GRU traktujg sygnaty tak jak LSTM i potencjalnie unikajg problemu znikajgcego gradientu, ale
nie rozrézniajg pamieci diugiej i krétkiej, poniewaz opierajg sie na jednej pamieci roboczej -
stan komorki przetwarzany wielokrotnie przez komdrke GRU.

e GRU s3 mniej ztozone niz LSTM, ale sg tez mniej zdolne do zapamietywania przesztych
sygnatéw, dlatego LSTM majg przewage, gdy maja do czynienia z dtuzszymi sekwencjami.

e GRU trenujg szybciej niz LSTM (majg mniej parametréw do dostosowania).

e GRU dziatajg lepiej niz LSTM, gdy masz mniej danych treningowych, poniewaz jest mniej
prawdopodobne, ze przewyzszg otrzymywane informacje.

Uzyskanie niezbednej uwagi

Czytajgc o warstwach LSTM i GRU stosowanych do problemoéw jezykowych, czesto uwazasz, ze
mechanizm uwagi jest wymieniany jako najskuteczniejszy sposdb rozwigzywania ztozonych
probleméw, takich jak



e Zadanie sieci neuronowej Odpowiedz na pytania
e  Frazy klasyfikujgce
e Ttumaczenie tekstu z jednego jezyka na inny

Mechanizm uwagi jest uwazany za najnowoczesniejsze rozwigzanie do rozwigzywania tych ztozonych
problemdw i pomimo nieobecnosci w obecnie dostepnych warstwach w pakietach TensorFlow i Keras,
znalezienie dziatajgcej implementacji open source lub nawet samodzielne zaprogramowanie nie jest
trudne. Mozesz zaczgé tworzyé swoj wtasny mechanizm uwagi, patrzgc na implementacje open source
opracowang przez Philippe’a Rémy’ego, inzyniera ds. badan, pod adresem. Po raz pierwszy ujawnione
w artykule ,Neural machine translation by together learning to align and translation” autorstwa
Dzmitry Bahdanau, Kyunghyun Cho i Yoshua Bengio w 2014 roku, warstwy uwagi, ktére implementuja
mechanizm uwagi to wektory wag wyrazajgce wage elementu w zbiorze przetwarzanym przez gteboka
sie¢ neuronowgy. Czesto zestaw elementéw zawiera sekwencje przetwarzang przez RNN, ale moze to
by¢ réwniez obraz. W rzeczywistosci warstwa uwagi moze rozwigza¢ dwa rodzaje problemow:

e Podczas przetwarzania dtugich sekwencji stow, powigzane stowa mogg pojawiac sie daleko od
siebie w sekwencji. Na przyktad zaimki sg zazwyczaj trudne do obstugi przez RNN, poniewaz
nie mogg powigzac zaimka z elementami przekazanymi wczes$niej w sekwencji. Warstwa uwagi
moze wyréznié kluczowe elementy we frazie, zanim RNN zacznie przetwarzaé sekwencje.

e Podczas przetwarzania duzych obrazéw wiele obiektéw pojawiajgcych sie na obrazie moze
odwraca¢ uwage sieci neuronowej od uczenia sie prawidtowej klasyfikacji obiektéw
docelowych. Przyktadem jest budowanie sieci do rozpoznawania punktéw orientacyjnych na
zdjeciach z wakacji. Warstwa uwagi moze wykry¢, jaka czes¢ zdjecia powinna przetworzy¢ sieé
neuronowa, i zasugerowac, aby RNN zignorowata nieistotne elementy, takie jak osoba, pies
lub samochéd obecne na zdjeciu.

W sieci neuronowej warstwa uwagi jest zwykle umieszczana za warstwg powtarzalng, taka jak LSTM
lub GRU. W 2017 roku badacze z Google stworzyli samodzielny mechanizm uwagi, ktéry moze dziataé
bez polegania na poprzednich powtarzajgcych sie warstwach i ktéry dziata znacznie lepiej niz
poprzednie rozwigzania. Nazwali taka architekture Transformer



Wykonywanie klasyfikacji obrazu

Zrozumienie, jak dziatajg warstwy splotowe, jak pokazano w Czesci 10, to tylko punkt wyjscia. Teoria
moze tylko wyjasnié, jak to wszystko dziata, ale nie moze odpowiednio opisa¢ sukcesu gtebokich
rozwigzan sieci neuronowych w dziedzinie rozpoznawania obrazéw. Ogromna cze$é sukcesu tej
technologii, zwtaszcza w zastosowaniach Al, wynika z dostepnosci odpowiednich danych do
trenowania i testowania sieci obrazow, ich zastosowania do réznych probleméw dzieki transferowi
uczenia sie oraz dalszego zaawansowania technologii, ktéra pozwala odpowiadaé na ztozone pytania o
tresci obrazu. Tu zagtebisz sie w temat wyzwan zwigzanych z klasyfikacjg obiektow i wykrywaniem, aby
odkry¢ ich wktad w fundament obecnego renesansu uczenia gtebokiego. Konkursy, takie jak te oparte
na zbiorze danych ImageNet, nie tylko dostarczajg odpowiednich danych do trenowania sieci
wielokrotnego uzytku do rdéinych celdw (dzieki transferowi uczenia sie), ale takze zachecaja
naukowcéw do znajdowania inteligentniejszych nowych rozwigzan zwiekszajgcych mozliwosci sieci
neuronowej do zrozumienia obrazéw. Moduty lokalnej normalizacji odpowiedzi i inicjacji sg
rozwigzaniami technologicznymi zbyt ztozonymi, aby je omawiad tutaj, ale nalezy mie¢ Swiadomos¢, ze
sg one rewolucyjne. Wszystkie zostaty wprowadzone przez sieci neuronowe, ktore zwyciezyty w
konkursie ImageNet: AlexNet (w 2012 r.), GoogleLeNet (w 2014 r.) i ResNet (w 2015 r.). Dzieki
zestawowi danych niemieckiego testu poréwnawczego znakéw drogowych, dostarczonemu przez
Institute fur Neurolnformatik w Ruhr-Universitdit Bochum w Niemczech, zamykamy przyktadem
wykorzystania zestawu danych obrazu. Korzystajgc z zestawu danych, budujesz wtasng sie¢ CNN do
rozpoznawania znakow drogowych za pomocg powiekszania obrazu i wazenia w celu rGwnowazenia
czestotliwosci réznych klas w przyktadach.

Korzystanie z wyzwan zwigzanych z klasyfikacja obrazéw

Warstwy CNN do rozpoznawania obrazéw zostaty po raz pierwszy opracowane przez Yanna LeCuna i
zespot naukowcdw. AT&T faktycznie wdrozyto LeNet5 (sie¢ neuronowa do odrecznych numeréw
opisang w rozdziale 10) w czytnikach czekéw bankomatdw. Jednak wynalazek nie powstrzymat kolejnej
zimy Al, ktdra rozpoczeta sie w latach 90., kiedy wielu badaczy i inwestoréw ponownie stracito wiare
w to, ze komputery moga osiggna¢ jakikolwiek postep w prowadzeniu znaczacej rozmowy z ludzmi,
ttumaczenia z réznych jezykdw, rozumienia obrazéow i rozumowania w sposéb ludzi. W rzeczywistosci
systemy eksperckie juz podkopaty zaufanie publiczne. Systemy eksperckie to zestaw automatycznych
regut ustalanych przez ludzi, aby umozliwi¢ komputerom wykonywanie okreslonych operacji. Niemniej
jednak nowa zima Al uniemozliwita rozwadj sieci neuronowych na rzecz réznych rodzajéw algorytmow
uczenia maszynowego. W tamtych czasach komputery nie miaty mocy obliczeniowej i miaty pewne
ograniczenia, takie jak problem znikajgcego gradientu. (Rozdziat 9 omawia znikajgcy gradient i inne
ograniczenia, ktdre uniemozliwiaty gtebokie architektury neuronowe.) Danym réwniez brakowato
woweczas ztozonosci, a w konsekwencji ztozona i rewolucyjna CNN, taka jak LeNet5, ktdra juz dziatata z
technologia i ograniczeniami tamtych czaséw, miata niewiele okazja do pokazania swojej prawdziwej
mocy. Tylko garstka badaczy, takich jak Geoffrey Hinton, Yann LeCun, Jirgen Schmidhuber i Yoshua
Bengio, rozwijata technologie sieci neuronowych, dazac do przetomu, ktéry zakorczytby zime Al.
Tymczasem w 2006 roku Fei-Fei Li, profesor informatyki na Uniwersytecie lllinois Urbana-Champaign
(obecnie profesor nadzwyczajny w Stanford, a takze dyrektor Stanford Artificial Intelligence Lab i
Stanford Vision Lab) podjat wysitek, aby dostarczac¢ wiecej zestawdw danych ze Swiata rzeczywistego,
aby lepiej testowac algorytmy. Zaczeta gromadzié¢ niesamowitg liczbe obrazéw reprezentujgcych duzg
liczbe klas obiektéw. Proponowane klasy obejmujg rézne rodzaje obiektéw, zaréwno naturalnych (na
przyktad 120 ras psow), jak i stworzonych przez ludzi (takich jak srodki transportu. Korzystajac z tego
ogromnego zestawu danych obrazu do treningu, naukowcy zauwazyli, ze ich algorytmy zaczety dziatac



lepiej (nic podobnego ,ImageNet istniat w tym czasie), a nastepnie zaczeli testowaé nowe pomysty i
ulepszac architektury sieci neuronowych.

Zagtebianie sie w ImageNet i MS COCO

Mozna podsumowac wplyw i znaczenie konkursu ImageNet (znanego réwniez jako ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge lub ILSVRC; http://image-net. org/challenges/LSVRC/) na rozwdj
rozwigzan gtebokiego uczenia do rozpoznawania obrazéw w trzech kluczowych punktach:

e Pomoc w gtebokim renesansie sieci neuronowych: Architektura AlexNet CNN (opracowana
przez Alexa Krizhevsky&prime;ego llye Sutskevera i Geoffreya Hintona) zwyciezyta w konkursie
ILSVRC 2012 z duzg przewagg nad innymi rozwigzaniami.

e Popychanie réznych zespotdow naukowcéw do opracowywania bardziej wyrafinowanych
rozwigzan: ILSVRC poprawito wydajnos¢ sieci CNN. VGG16, VGG19, ResNet50, Inception V3,
Xception i NASNet to wszystkie sieci neuronowe testowane na obrazach ImageNet, ktore
mozna znalez¢ w pakiecie Keras . Kazda architektura reprezentuje ulepszenie w stosunku do
poprzednich architektur i wprowadza kluczowe innowacje w zakresie uczenia gtebokiego.

e Umotzliwienie transferu uczenia sie: Konkurs ImageNet pomégt udostepnié zestaw wag, ktory
umozliwit im prace. 1,2 miliona obrazéw szkoleniowych ImageNet, rozmieszczonych w 1000
oddzielnych klasach, pomogto w stworzeniu splotowych sieci, ktorych gérne warstwy moga w
rzeczywistosci uogdlnia¢ problemy inne niz ImageNet.

Ostatnio kilku badaczy zaczeto podejrzewaé, ze nowsze architektury neuronowe przepetniajg zestaw
danych ImageNet. W koricu ten sam zestaw testowy byt uzywany od wielu lat do wyboru najlepszych
sieci, jak spekulujg badacze Benjamin Recht, Rebecca Roelofs, Ludwig Schmidt i Vaishaal. Inni badacze
z zespotu Google Brain (Simon Kornblith, Jonathon Shlens i Quoc V.Le) odkryli korelacje miedzy
doktadnoscig uzyskang w ImageNet a wydajnoscig uzyskang przez transfer uczenia sie tej samej sieci
w innych zestawach danych. Opublikowali swoje odkrycia w artykule ,Do Better ImageNet Models
Transfer Better?”. Co ciekawe, zwrdcili réwniez uwage, ze jesli sie¢ zostanie przestrojona w ImageNet,
moga wystgpic problemy z uogdlnianiem. Dlatego dobrg praktyka jest testowanie uczenia sie transferu
W oparciu o najnowszg i najlepiej dziatajaca sie¢ znaleziong w ImageNet, ale nie na tym. Moze sie
okazac, ze niektére mniej wydajne sieci sg w rzeczywistosci lepsze dla Twojego problemu.

Inne zastrzezenia dotyczace korzystania z ImageNet polegajg na tym, ze typowe obrazy w codziennych
scenach zawierajg wiecej obiektéw i ze obiekty te mogg nie by¢ wyraznie widoczne, gdy sg czesciowo
zastoniete innymi obiektami lub poniewaz mieszajg sie z ttem. Jesli chcesz uzywaé wstepnie
przeszkolonej sieci ImageNet w codziennym kontekscie, na przyktad podczas tworzenia aplikacji lub
robota, wydajnos¢ moze Cie rozczarowac¢. W konsekwencji, odkad zakonczyt sie konkurs ImageNet
(twierdzac, ze poprawa wydajnosci poprzez kontynuowanie pracy nad zbiorem danych nie bytaby
mozliwa), badacze coraz bardziej koncentrowali sie na wykorzystaniu alternatywnych publicznych
zbioréw danych do kwestionowania wtasnych CNN i ulepszania najnowoczesniejszych w
rozpoznawaniu obrazu. Oto dotychczasowe alternatywy:

* PASCAL VOC (Visual Object Classes) : pascal/VOC/: Opracowany przez Uniwersytet Oksfordzki, ten
zbiér danych wyznacza standard uczenia sieci neuronowych do oznaczania wielu obiektéw na tym
samym obrazie, standard PASCAL VOC xml. Konkurencja zwigzana z tym zbiorem danych zostata
wstrzymana w 2012 roku.

* SUN https://groups.csail.mit.edu/vision/SUN/: Ten zestaw danych, stworzony przez Massachusetts
Institute of Technology (MIT), zawiera testy poréwnawcze, ktére pomogg Ci okresli¢ wydajnosé CNN.
Nie wigze sie z tym zadna konkurencja.



* MS COCO http://cocodataset.org/: Ten zestaw danych przygotowany przez Microsoft Corporation
oferuje szereg aktywnych konkurséw.

W szczegdlnosci obiekty wspdlne firmy Microsoft w zestawie danych kontekstowych (stad nazwa MS
COCO) oferujg mniej obrazéw szkoleniowych dla modelu niz w ImageNet, ale kazdy obraz zawiera wiele
obiektow. Ponadto wszystkie obiekty pojawiajg sie w realistycznych pozycjach (nie inscenizowanych) i
ustawieniach (czesto na $wiezym powietrzu i w miejscach publicznych, takich jak drogi i ulice). Aby
odréznié obiekty, zestaw danych zapewnia zaréwno kontury we wspétrzednych w pikselach, jak i
etykiety w standardzie PASCAL VOC XML, przy czym kazdy obiekt jest zdefiniowany nie tylko przez
klase, ale takze przez jego wspodtrzedne na obrazach (prostokat obrazu, ktéry pokazuje, gdzie go
znalez¢) . Prostokat ten nazywa sie obwiednig, definiowang w prosty sposdb przy uzyciu czterech
pikseli, w przeciwienstwie do wielu pikseli potrzebnych do zdefiniowania obiektu za pomoca jego
konturéw. Zestaw danych ImageNet niedawno zaczat oferowaé, w co najmniej milionie obrazéw, wiele
obiektéw do wykrywania i ich obwiedni.

Nauka magii powiekszania danych

Nawet jesli masz dostep do duzych ilosci danych dla swojego modelu uczenia gtebokiego, takich jak
zestawy danych ImageNet i MS COCO, moze to nie wystarczy¢ ze wzgledu na mnogos¢ parametrow
wystepujgcych w wiekszosci ztozonych architektur neuronowych. W rzeczywistosci, nawet jesli
uzywasz technik takich jak dropout , overfitting jest nadal mozliwy. Overfitting wystepuje, gdy sie¢
zapamietuje dane wejsciowe i nie uczy sie ogdlnie uzytecznych wzorcéw danych. Oprdcz przerywania,
inne techniki, ktére mogg pomdc w walce z nadmiernym dopasowaniem sieci, to LASSO, Ridge i
ElasticNet. Jednak nic nie jest tak skuteczne dla zwiekszenia mozliwosci predykcyjnych sieci
neuronowej poprzez dodanie wiekszej liczby przyktadéw do harmonogramu treningédw. Pierwotnie
LASSO, Ridge i ElasticNet byly sposobami ograniczania wag modelu regresji liniowej, ktéry jest
algorytmem statystycznym do obliczania szacunkéw regresji. W sieci neuronowej dziatajg one w
podobny sposéb, wymuszajac jak najnizszg sume wag w sieci, bez szkody dla poprawnosci predykcji.
LASSO stara sie zredukowac wiele wag do zera, osiggajgc w ten sposéb wybdr najlepszych wag.
Natomiast Ridge ma tendencje do ttumienia wszystkich wag, unikajgc wyzszych wag, ktére mogg
generowac nadmierne dopasowanie. Wreszcie ElasticNet jest potgczeniem podejscia LASSO i Ridge, co
stanowi kompromis miedzy strategig selekcji i ttumienia. Augmentacja obrazu stanowi rozwigzanie
problemu braku przyktadéw do zasilania sieci neuronowej w celu sztucznego tworzenia nowych
obrazéw z juz istniejgcych. Rozszerzanie obrazu sktada sie z réznych operacji przetwarzania obrazu,
ktdére s wykonywane oddzielnie lub facznie, aby uzyskac obraz inny niz poczatkowy. Wynik pomaga
sieci neuronowej lepiej uczy¢ sie zadania rozpoznawania. Na przyktad, jesli masz obrazy treningowe,
ktore sg zbyt jasne lub zbyt rozmyte, przetwarzanie obrazu modyfikuje istniejgce obrazy na ciemniejsze
i ostrzejsze wersje. Te nowe wersje ilustrujg cechy, na ktérych sie¢ neuronowa musi sie skoncentrowac,
a nie przyktady, ktére skupiajg sie na jakosci obrazu. Ponadto obracanie, ciecie lub wyginanie obrazu
moze pomadc, poniewaz ponownie zmuszajg sie¢ do uczenia sie przydatnych funkcji obrazu, niezaleznie
od tego, jak wyglada obiekt. Najczestsze procedury powiekszania obrazu to:

e Flip: Obracanie obrazu wokét jego osi testuje zdolnos¢ algorytmu do znalezienia go niezaleznie
od perspektywy. Ogdlny sens Twojego obrazu powinien pozosta¢ nawet po odwrdceniu.
Niektére algorytmy nie mogg znalezé obiektéw do géry nogami lub nawet w odbiciu
lustrzanym, zwtaszcza jesli oryginat zawiera stowa lub inne specyficzne znaki.

e  QObrét: Obracanie obrazu umozliwia testowanie algorytmu pod pewnymi katami; symulowanie
réznych perspektyw lub nieprecyzyjnie skalibrowanych wizualizacji.



e Przycinanie losowe: przycinanie obrazu zmusza algorytm do skupienia sie na komponencie
obrazu. Wyciecie obszaru i rozszerzenie go do tego samego rozmiaru co standardowy obraz
umozliwia przetestowanie rozpoznawania czesciowo ukrytych cech obrazu.

e Przesuniecie koloru: zmiana niuanséw koloréw obrazu uogélnia Twoj przyktad, poniewaz
kolory mogg sie zmieniac lub by¢ inaczej rejestrowane w rzeczywistym swiecie.

e Dodawanie szumu: dodanie losowego szumu testuje zdolnos¢ algorytmu do wykrywania
obiektu, nawet gdy jakos¢ obiektu jest mniej niz idealna.

e Utrata informacji: losowe usuwanie czesci obrazu symuluje niedroznos¢ wzroku. Pomaga takze
sieci neuronowej polega¢ na ogdlnych cechach obrazu, a nie na szczegétach (ktére mozna
losowo wyeliminowac).

e Zmiana kontrastu: zmiana jasnosci powoduje, ze sie¢ neuronowa jest mniej wrazliwa na
warunki oswietleniowe (na przyktad swiatto dzienne lub sztuczne).

Nie musisz specjalizowa¢ sie w przetwarzaniu obrazu, aby wykorzysta¢ te poteing technike
powiekszania obrazu. Keras oferuje sposéb na tatwe wigczenie augmentacji do dowolnego szkolenia
za pomocg funkcji ImageDataGenerator. Gtdwnym celem ImageDataGenerator jest generowanie partii
danych wejsciowych do zasilania sieci neuronowej. Oznacza to, ze mozesz uzyskaé dane jako porcje z
tablicy NumPy przy uzyciu metody .flow. Ponadto nie musisz mie¢ wszystkich danych treningowych w
pamieci, poniewaz metoda .flow_from_directory moze je pobraé bezposrednio z dysku. Poniewaz
ImageDataGenerator pobiera partie obrazéw, moze je przeksztatci¢ za pomocg przeskalowania (obrazy
sktadaja sie z liczb catkowitych, z zakresu od 0 do 255, ale sieci neuronowe dziatajg najlepiej z liczbami
zmiennoprzecinkowymi w zakresie od zera do jednego) lub stosujgc pewne przeksztatcenia, takie jak:

e  Standaryzacja: Uzyskanie wszystkich danych w tej samej skali poprzez ustawienie sredniej na
zero i odchylenia standardowego na jeden (jako standaryzacja statystyczna), w oparciu o
Srednig i odchylenie standardowe catego zestawu danych (w ujeciu cech) lub osobno dla kazdy
obraz (przyktadowo).

e Woybielanie ZCA: usuwanie wszelkich zbednych informacji z obrazu przy zachowaniu
oryginalnego podobienstwa obrazu.

e Losowy obrét, losowe przesuniecia i losowe przewroty: Orientacja, przesuwanie i odwracanie
obrazu tak, aby obiekty pojawiaty sie w innej pozie niz oryginat.

e Ponowna kolejnos¢ wymiaréw: dopasowanie wymiarédw danych miedzy obrazami. Na przykfad
konwertowanie obrazéw BGR (format obrazu kolorowego, ktéry byt wczeéniej popularny
wsrdad producentéw aparatéw fotograficznych) na standardowe RGB.

Kiedy uzywasz ImageDataGenerator do przetwarzania partii obrazéw, nie jeste$ zwigzany rozmiarem
pamieci komputera w systemie, ale raczej rozmiarem pamieci (na przyktad rozmiarem dysku twardego)
i szybkoscig przesytania. Mozesz nawet uzyska¢ potrzebne dane w locie z Internetu, jesli Twoje
potaczenie jest wystarczajgco szybkie. Mozesz uzyskaé jeszcze bardziej zaawansowane rozszerzenia
obrazu, korzystajac z pakietu takiego jak albumentations (https://github.com/albu/albumentations).
Alexander Buslaev, Alex Parinov, Vladimir I. Iglovikov i Evegene Khvedchenya stworzyli go na podstawie
swoich doswiadczen z wieloma wyzwaniami zwigzanymi z wykrywaniem obrazow. Pakiet oferuje
niesamowitg game mozliwych narzedzi do przetwarzania obrazu w zaleznosci od zadania do wykonania
i rodzaju uzywanej sieci neuronowej.

Rozréznianie znakéw drogowych

Po omdwieniu podstaw teoretycznych i cech charakterystycznych CNN, mozesz sprébowad je
zbudowaé. TensorFlow i Keras mogg skonstruowac klasyfikator obrazu dla okreslonego, oddzielonego
problemu. Specyficzne problemy nie oznaczajg uczenia sie wielu réznych funkcji obrazu, aby pomysinie



wykonadé zadanie. Dlatego mozna je tatwo rozwigzac za pomocg prostych architektur, takich jak LeNet5
(CNN, ktory zrewolucjonizowat rozpoznawanie obrazéw neuronowych, oméwiony w rozdziale 10) lub
cos podobnego. Ten przyktad wykonuje interesujace, realistyczne zadanie przy uzyciu niemieckiego
rozpoznawania znakéw drogowych (GTSRB) znaleziony w Instytucie Neuroinformatyki na stronie Ruhr-
Universitdt Bochum. Odczytywanie znakdw drogowych jest trudnym zadaniem ze wzgledu na réznice
w wygladzie w rzeczywistych warunkach. GTSRB zapewnia punkt odniesienia do oceny rdznych
algorytmow uczenia maszynowego zastosowanych do zadania. O budowie tej bazy danych mozna
przeczyta¢ w artykule J. Stallkampa i innych pt. ,Man vs. computer: Benchmarking machine learning
Algorytmy do rozpoznawania znakéw drogowych”.

Zbidr danych GTSRB oferuje ponad 50 000 obrazédw uporzgdkowanych w 42 klasach (znaki drogowe),
co pozwala na stworzenie problemu klasyfikacji wieloklasowe]j. W zadaniu z klasyfikacjg wieloklasowg
podajesz prawdopodobienstwo, ze obraz nalezy do klasy i przyjmujesz najwyisze
prawdopodobienstwo jako poprawng odpowiedz. Na przyktad znak ,,Uwaga: plac budowy” spowoduje,
ze algorytm klasyfikacji wygeneruje wysokie prawdopodobienstwa dla wszystkich znakéow uwagi.
(Najwieksze prawdopodobienstwo powinno odpowiadaé swojej klasie.) Rozmycie, rozdzielczos¢
obrazu, rézne warunki oswietlenia i perspektywy sprawiajg, ze zadanie to stanowi wyzwanie dla
komputera (a czasem takze dla cztowieka), jak wida¢ na niektérych przyktadach wyodrebnionych z
zestaw danych na rysunku.

Przygotowuje dane obrazu

Przyktad zaczyna sie od skonfigurowania modelu, ustawienia optymalizatora, wstepnego
przetwarzania obrazéw i utworzenia splotéw, puli i gestych warstw, jak pokazano w ponizszym kodzie.

import numpy as np

import zipfile

import pprint

from skimage.transform import resize
from skimage.io import imread
import matplotlib.pyplot as plt

% matplotlib inline

import warnings

warnings.filterwarnings("ignore")



from keras.models import Sequential

from keras.optimizers import Adam

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.utils import to_categorical

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D

from keras.layers import (Flatten, Dense, Dropout)

Zbiér danych zawiera ponad 50 000 obrazéw, a powigzana sie¢ neuronowa moze osiggnaé¢ niemal
ludzki poziom doktadnosci rozpoznawania znakéw drogowych. Taka aplikacja bedzie wymagata duzej
ilosci obliczert komputerowych, a uruchomienie tego kodu lokalnie moze zaja¢ duzo czasu na twoim
komputerze, w zaleznosci od rodzaju posiadanego komputera. Podobnie, Colab moze potrwac dtuzej,
w zaleznosci od zasobow udostepnianych przez Google, w tym od tego, czy faktycznie masz dostep do
procesora graficznego, jak wspomniano w rozdziale 4. Ustawienie czasu tej poczgtkowej aplikacji w
konfiguracji pomoze Ci okresli¢, czy Twéj komputer lokalny czy Colab to najszybsze srodowisko do
uruchamiania wiekszych zestawéw danych. Jednak najlepsze $rodowisko to takie, ktére zapewnia
najbardziej spdjne i wiarygodne wyniki. Mozesz nie mie¢ dobrego potaczenia z Internetem, przez co
Colab jest gorszym wyborem. W tym momencie przyktad pobiera zbiér danych GTSRB z jego lokalizacji
w Internecie (witryna INI Benchmark, na Ruhr-Universitdt Bochum okreslonym wczesniej). Ponizszy
fragment kodu pobiera go do tego samego katalogu, co kod Pythona. Pamietaj, ze proces pobierania
moze zajgc troche czasu, wiec teraz moze by¢ dobry moment na uzupetnienie filizanki.

import urllib.request

url = "http://benchmark.ini.rub.de/Dataset/\
GTSRB_Final_Training_Images.zip"

filename ="./GTSRB_Final_Training_lmages.zip"
urllib.request.urlretrieve(url, filename)

Po pobraniu zestawu danych jako pliku .zip z Internetu kod ustawia rozmiar obrazu. (Wszystkie obrazy
sg zmieniane na obrazy kwadratowe, wiec rozmiar reprezentuje boki w pikselach). Kod ustawia
rowniez czesc¢ danych, ktére majg byé przechowywane do celéw testowych, co oznacza wykluczenie
niektérych obrazéw z uczenia, aby uzyskac bardziej wiarygodng miare tego, jak dziata w sieci. Petla
przez pliki przechowywane w pobranym pliku .zip pobiera poszczegdlne obrazy, zmienia ich rozmiar,
przechowuje etykiety klas i dotgcza obrazy do dwéch oddzielnych list: jednej do celdw szkoleniowych i
jednej do celéw testowych. Sortowanie wykorzystuje funkcje mieszajgcy, ktéra ttumaczy nazwe obrazu
na liczbe i na podstawie tej liczby decyduje, gdzie dotgczy¢ obraz.

IMG_SIZE = 32

TEST SIZE=0.2

X, Xt, y, yt = list(), list(), list(), list()
archive = zipfile.ZipFile(
'./GTSRB_Final_Training_Images.zip', 'r')

file_paths = [file for file in archive.namelist()



if .ppm'in file]

for filename in file_paths:

img = imread(archive.open(filename))

img = resize(img,

output_shape=(IMG_SIZE, IMG_SIZE),

mode='"reflect')

img_class = int(filename.split('/')[-2])

if (hash(filename) % 1000) / 1000 > TEST_SIZE:
X.append(img)

y.append(img_class)

else:

Xt.append(img)

yt.append(img_class)

archive.close()

Po zakonczeniu zadania kod zgtasza spdjnos¢ przyktadow nauki i testow.
test_ratio = len(Xt) / len(file_paths)

print("Train size:{} test size:{} ({:0.3f})".format(len(X),
len(Xt),

test_ratio))

Rozmiar treningu to ponad 30 000 obrazéw, a test prawie 8000 (20 procent catosci):
Rozmiar treningu: 31344 Rozmiar testowy: 7865 (0,201)

Twoje wyniki mogg sie nieco rézni¢ od przedstawionych. Na przyktad inny przebieg przyktadu dat
pociagg o rozmiarze 31 415, a rozmiar testowy o rozmiarze 7794. Sieci neuronowe moga lepiej uczy¢ sie
probleméw wieloklasowych, gdy klasy s3 liczbowo podobne lub maja tendencje do skupiania uwagi na
uczeniu sie tylko bardziej zaludnionych klas. Ponizszy kod sprawdza dystrybucje klas:

classes, dist = np.unique(y+yt, return_counts=True)
NUM_CLASSES = len(classes)

print ("No classes:{}".format(NUM_CLASSES))
plt.bar(classes, dist, align="'center’, alpha=0.5)
plt.show()

Rysunek ponizszy pokazuje, ze klasy nie sg zrobwnowazone. Niektdre znaki drogowe pojawiajg sie
czesciej niz inne (na przyktad podczas jazdy znaki stopu sg spotykane czesciej niz znaki dla jeleni).
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Jako rozwigzanie kod oblicza wage, ktéra jest stosunkiem opartym na czestotliwosciach klas, ktore sieé
neuronowa wykorzystuje do zwiekszenia sygnatu, ktdry otrzymuje z rzadszych przyktadow i zrzucenia
czestszych:

class_weight = {c:dist[c]/np.sum(dist) for c in classes}
Uruchamianie zadania klasyfikacyjnego

Po ustawieniu wag kod definiuje generator obrazéw, czes¢ kodu, ktéra pobiera obrazy w partiach
(prébki o predefiniowanym rozmiarze) w celu trenowania i walidacji, normalizuje ich wartosci i stosuje
augmentacje do walki znadmiernym dopasowaniem poprzez lekkie przesuwanie i obracanie ich. Zwré¢
uwage, ze ponizszy kod stosuje rozszerzenie tylko w generatorze obrazéw szkoleniowych, a nie w
generatorze walidacji, poniewaz konieczne jest przetestowanie tylko oryginalnych obrazéw.

batch_size = 256
tgen=ImageDataGenerator(rescale=1./255,
rotation_range=5,
width_shift_range=0.10,
height_shift_range=0.10)

train_gen = tgen.flow(np.array(X),
to_categorical(y),

batch_size=batch_size)
vgen=ImageDataGenerator(rescale=1./255)
val_gen = vgen.flow(np.array(Xt),
to_categorical(yt),

batch_size=batch_size)

The code finally builds the neural network:

def small_cnn():



model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, (5, 5), padding='same’,
input_shape=(IMG_SIZE, IMG_SIZE, 3),
activation="relu'))

model.add(Conv2D(64, (5, 5), activation="relu'))
model.add(Flatten())

model.add(Dense(768, activation="relu'))
model.add(Dropout(0.4))
model.add(Dense(NUM _CLASSES, activation="'softmax'))
return model

model = small_cnn()
model.compile(loss="categorical_crossentropy',
optimizer=Adam(),

metrics=['accuracy'])

Sie¢ neuronowa skfada sie z dwéch splotéw, jeden z 32 kanatami, drugi z 64, obie pracujace z jadrem
o rozmiarze (5,5). Po zwojach nastepuje gesta warstwa 768 weztdow. Dropout (porzucenie 40 procent
weztéw) reguluje te ostatnig warstwe, a softmax jg aktywuje (wiec suma prawdopodobierstw
wyjsciowych wszystkich klas bedzie sumowac sie do 100 procent).

BIORAC POD UWAGE KOSZTY REALISTYCZNEJ WYDAJNOSCI

Jak juz kilkakrotnie wspomniano, szkolenie gtebokiego uczenia sie moze zajg¢ duzo czasu. Za kazdym
razem, gdy widzisz w kodzie funkcje dopasowania, takg jak model.fit_generator, prawdopodobnie
prosisz system o przeprowadzenie szkolenia. Przyktadowy kod zawsze bedzie starat sie zapewnic
realistyczne wyniki - to znaczy to, co naukowiec w prawdziwym S$wiecie uzna za akceptowalne.
Niestety, realistyczny wydruk moze kosztowac zbyt duzo czasu. Nie kazdy ma dostep do najnowszego,
zaawansowanego technologicznie systemu i nie kazdy dostanie GPU w Colab. Przyktad w tym rozdziale
w niektdrych przypadkach zajmuje duzo czasu na szkolenie. Na przyktad testowanie kodu w Colab
zajeto nieco ponad 16 godzin, gdy Colab nie dostarczyt GPU. Ten sam przyktad moze dziata¢ w ciggu
zaledwie godziny, jesli Colab dostarcza procesor graficzny. (Rozdziat 4 zawiera wiecej informacji o
problemie z procesorem graficznym). Podobnie w przypadku systemu z samym procesorem 16-
rdzeniowy system Xeon wymagat 4 godzin i 23 minut do ukonczenia szkolenia, ale procesor Intel i7 z 8
rdzeniami wymagat nieco ponad 9 godzin na zrobienie tego samego. Jednym ze sposobdéw obejscia
tego problemu jest zmiana liczby epok uzywanych do trenowania modelu. Ustawienie epochs=100
uzyte w przyktadzie w tym rozdziale zapewnia doktadnos$¢ wyjsciowg nieco ponad 99 procent. Jesli
jednak czas ma znaczenie, mozesz chcie¢ uzy¢ nizszego ustawienia epok podczas uruchamiania tego
przyktadu, aby skrdci¢ czas oczekiwania na zakonczenie przyktadu. Inng alternatywa dla unikniecia
problemu jest uzycie obstugi GPU na komputerze lokalnym. Aby jednak skorzystaé z tej alternatywy,
musisz mie¢ karte graficzng z odpowiednim rodzajem chipa. Poniewaz konfiguracja jest ztozona i
prawdopodobnie nie bedziesz mie¢ odpowiedniego procesora graficznego, ta ksigzka dotyczy tylko
procesora. Jednak z pewnoscig mozesz zainstalowac poprawng obstuge, uzywajac Czesci 4 jako punktu



wyijscia, a nastepnie dodajgc obstuge CUDA. Po stronie optymalizacji stratg do zminimalizowania jest
kategoryczna entropia krzyzowa. Kod mierzy sukces na doktadnosci, ktéra jest procentem poprawnych
odpowiedzi udzielonych przez algorytm. (Odpowiedzig jest klasa znakéw drogowych o najwyzszym
przewidywanym prawdopodobienistwie).

history = model.fit_generator(train_gen,
steps_per_epoch=len(X) // batch_size,
validation_data=val_gen,
validation_steps=len(Xt) // batch_size,
class_weight=class_weight,
epochs=100,

verbose=2)

Uzywajgc fit_generatora w modelu, partie obrazéw zaczynajga by¢ losowo wyodrebniane,
normalizowane i powiekszane na potrzeby fazy uczenia. Po wyciggnieciu wszystkich obrazéw
treningowych kod widzi epoke (iteracje treningowsa z petnym przebiegiem zestawu danych) i oblicza
wynik walidacji na obrazach walidacyjnych. Po przeczytaniu 100 epok trening i model sg zakoriczone.

Jesli nie korzystasz z zadnego ulepszen, mozesz trenowaé swéj model w okoto 30 epokach i osiggngc
wydajnos¢ swojego modelu prawie porédwnywalng do umiejetnosci kierowcy w zakresie
rozpoznawania réznych rodzajéw znakéw drogowych (co daje okoto 98,8 procent doktadnosci). . Im
bardziej agresywnie stosujesz augmentacje, tym wiecej epok jest potrzebnych, aby model osiggnat
swoj najwyzszy potencjat, chociaz wydajnos¢ doktadnosci réwniez bedzie wyzsza. W tym momencie
kod tworzy wykres przedstawiajacy zachowanie doktadnosci uczenia i walidacji podczas uczenia:

print("Best validation accuracy: {:0.3f}"
format(np.max(history.history['val_acc'])))
plt.plot(history.history['acc'])
plt.plot(history.history['val_acc'])
plt.ylabel('accuracy'); plt.xlabel('epochs')
plt.legend(['train’, 'test'], loc="lower right')
plt.show()

Kod zgtosi najlepszg zarejestrowang doktadnos¢ walidacji i wykresli krzywe doktadnosci uzyskane dla
danych dotyczacych pociggu i walidacji podczas coraz wiekszych epok uczenia sie, jak pokazano na
rysunku . Zauwaz, ze doktadnos¢ treningu i walidacji jest prawie podobna pod koniec szkolenia, chociaz
walidacja jest zawsze lepsza niz szkolenie. tatwo to wyjasnié, poniewaz obrazy walidacyjne sg w
rzeczywistosci ,tatwiejsze” do odgadniecia niz obrazy treningowe, poniewaz nie stosuje sie do nich
zadnych rozszerzen.



ACCUracy

“ — vain
! - R

epochs

Biorgc pod uwage, ze kod moze inicjowaé sie¢ neuronowg na rézne sposoby, mozesz zobaczyé rézne
najlepsze wyniki na koncu optymalizacji uczenia. Jednak pod koniec 100 epok okreslonych w kodzie
doktadnos¢ walidacji powinna przekroczy¢ 99 procent (probne przebiegi osiggnety do 99,5% w Colab).
Istnieje rdznica miedzy wydajnoscig uzyskiwang na danych o pociggu (ktéra czesto jest mniejsza) i na
podzbiorze walidacyjnym, poniewaz dane o pociggu sg bardziej ztozone i zmienne niz dane
walidacyjne, biorgc pod uwage rozszerzenia obrazu ustawione w kodzie. Powiniene$ uzna¢ ten wynik
za catkiem doskonaty, opierajgc sie na najnowoczes$niejszych benchmarkach, o ktérych mozesz
przeczyta¢ w artykule ,,HALOI, Mrinal. Klasyfikacja znakéw drogowych przy uzyciu sieci konwolucyjnych
opartych na gtebokiej incepciji.



Nauka zaawansowanych CNN

Rozwigzania do gtebokiego uczenia sie do rozpoznawania obrazéw staty sie tak imponujgce pod
wzgledem wydajnosci na poziomie ludzkim, ze mozna je zobaczy¢é w opracowywanych lub juz
wprowadzonych na rynek aplikacjach, takich jak autonomiczne samochody i urzadzenia do nadzoru
wideo. Urzadzenia do monitoringu wizyjnego wykonujg juz takie zadania, jak automatyczne
monitorowanie obrazu satelitarnego, wykrywanie twarzy oraz lokalizacja i liczenie oséb. Jednak nie
mozna sobie wyobrazi¢ skomplikowanej aplikacji, w ktdrej sie¢ oznacza obraz tylko jedng prognoza.
Nawet prosty wykrywacz psow lub kotéw moze nie okazac sie przydatny, gdy analizowane zdjecia
zawierajg wiele psow i kotdw. Rzeczywisty $wiat jest bataganiarski i ztozony. Nie mozna oczekiwag, z
wyjatkiem ograniczonych i kontrolowanych przypadkow, obrazéw w stylu laboratoryjnym, ktore
sktadajg sie z pojedynczych, wyraZznie przedstawionych obiektdw. Koniecznos$¢ obstugi ztozonych
obrazéw utorowata droge wariantom splotowych sieci neuronowych (CNN). Takie warianty oferujg
wyrafinowanie, ktére wcigz jest rozwijane i udoskonalane, takie jak wykrywanie i lokalizacja wielu
obiektéw. Wykrywanie wielu obiektéw moze zajmowac sie jednoczesnie wieloma réznymi obiektami.
Lokalizacja moze wskazaé, gdzie sie znajdujg na obrazie, a segmentacja moze znalez¢ ich doktadne
kontury. Te nowe mozliwosci wymagajg ztozonych architektur neuronowych i bardziej
zaawansowanego przetwarzania obrazu niz podstawowe sieci CNN omdwione w poprzednich
rozdziatach. W tym rozdziale przedstawiono podstawy dziatania tych rozwigzan, wymienia kluczowe
podejscia i architektury, a na koniec testuje jedng z najlepiej dziatajgcych implementacji wykrywania
obiektéw. Rozdziat konczy sie ujawnieniem oczekiwane] stabosci w skadingd niewiarygodnej
technologii. Kto$ moze ztosliwie naktoni¢ CNN do zgtaszania mylacych wykry¢ lub zignorowa¢ widziane
obiekty przy uzyciu odpowiednich technik manipulacji obrazem. To zagadkowe odkrycie otwiera nowy
front badawczy, ktéry pokazuje, ze wydajnos$é uczenia gtebokiego musi réwniez uwzgledniaé
bezpieczenstwo do uzytku prywatnego i publicznego.

Rozréznianie zadan klasyfikacyjnych

Sieci CNN sg budulcem rozpoznawania obrazéw opartego na gtebokim uczeniu, ale odpowiadajg tylko
na podstawowag potrzebe klasyfikacji: majgc obraz, mogg okresli¢, czy jego tres¢ moze by¢ powigzana
z konkretng klasg obrazu, ktérej nauczyliSmy sie na poprzednich przyktadach. Dlatego, gdy trenujesz
gteboka sie¢ neuronowa do rozpoznawania pséw i kotdw, mozesz nakarmic jg zdjeciem i uzyskac dane
wyjsciowe, ktére powiedzg ci, czy zdjecie zawiera psa czy kota. Jesli ostatnig warstwg sieciowg jest
warstwa softmax, sie¢ wyprowadza prawdopodobienstwo, ze zdjecie zawiera psa lub kota (dwie klasy,
w rozpoznawaniu ktérych zostat wyszkolony), a wynik sumuje sie do 100 procent. Kiedy ostatnia
warstwa jest warstwg aktywowang sigmoidg, otrzymujesz wyniki, ktdre mozesz zinterpretowac jako
prawdopodobienstwa zawartosSci nalezgcej do kazdej klasy niezaleznie. Wyniki niekoniecznie sumujg
sie do 100 procent. W obu przypadkach klasyfikacja moze sie nie powies¢, gdy:

e Gtownym obiektem nie jest to, co nauczytes rozpoznawacd sieé, na przyktad prezentujac
przyktadowg sie¢ neuronowg ze zdjeciem szopa pracza. W takim przypadku sie¢ wygeneruje
nieprawidtowa odpowiedz psa lub kota.

e Gtowny obiekt jest czesciowo zastoniety. Na przyktad Twoj kot bawi sie w chowanego na
zdjeciu, ktdre pokazujesz sieci, a sie¢ nie moze go wykry¢.

e Zdjecie zawiera wiele réznych obiektow do wykrycia, by¢ moze w tym zwierzeta inne niz koty
i psy. W takim przypadku dane wyjsciowe z sieci bedg sugerowac pojedynczg klase zamiast
obejmowacd wszystkie obiekty.

Rysunek



Multiple detection Localization by Semantic Segmentation
bounding boxes

przedstawia obraz 47780 (http://cocodataset.org/#explore?id=47780) pobrany ze zbioru danych MS
Coco (wydanego jako czes$¢ licencji Creative Commons Attribution 4.0 o otwartym kodzie Zzrodtowym).
Seria trzech danych wyjsciowych pokazuje, w jaki sposéb CNN wykryto, zlokalizowato i
posegmentowato obiekty pojawiajace sie na obrazie (kociaka i psa stojgcego na polu trawy). Zwykta
sie¢ CNN nie moze odtworzy¢ przyktaddw z rysunku 13-1, poniewaz jej architektura wyswietli caty
obraz jako nalezacy do okreslonej klasy. Aby przezwyciezy¢ to ograniczenie, naukowcy rozszerzajg
podstawowe mozliwosci sieci CNN, aby byty zdolne do nastepujacych czynnosci:

e Wykrywanie: Okreslanie, kiedy obiekt jest obecny na obrazie. Wykrywanie rézni sie od
klasyfikacji, poniewaz obejmuje tylko czes¢ obrazu, co oznacza, ze sie¢ moze wykrywac wiele
obiektéw tego samego i réznych typdw. Mozliwos¢ wykrywania obiektdw na czesciowych
obrazach nazywana jest wykrywaniem instancji.

e lokalizacja: doktadne okreslenie miejsca, w ktorym wykryty obiekt pojawia sie na obrazie.
Mozesz mie¢ rdzne typy lokalizacji. W zaleznosSci od ziarnistosci rozrdzniajg czes¢ obrazu
zawierajgcy wykryty obiekt.

e Segmentacja: Klasyfikacja obiektéw na poziomie pikseli. Segmentacja doprowadza lokalizacje
do skrajnosci. Ten rodzaj modelu neuronowego przypisuje kazdy piksel obrazu do klasy, a
nawet jednostki. Na przyktad sie¢ zaznacza wszystkie piksele na zdjeciu w stosunku do psow i
rozréznia kazdy z nich za pomocg innej etykiety (tzw. segmentacja instancji).

Wykonywanie lokalizacji

Lokalizacja jest prawdopodobnie najtatwiejszym rozszerzeniem, jakie mozna uzyskac ze zwyktego CNN.
Wymaga to trenowania modelu regresora wraz z modelem klasyfikacji uczenia gtebokiego. Regresor
to model, ktéry zgaduje liczby. Zdefiniowanie potozenia obiektu na obrazie jest mozliwe przy uzyciu
wspotrzednych piksela naroznika, co oznacza, ze mozna nauczy¢ sie¢ neuronowg, aby wyprowadzata
kluczowe miary, ktdére utatwiajg okreslenie, gdzie sklasyfikowany obiekt pojawia sie na obrazie za
pomocg ramki ograniczajgcej. Zwykle obwiednia uzywa wspétrzednych x i y lewego dolnego rogu, wraz
z szerokoscig i wysokoscig obszaru, ktory otacza obiekt.

Klasyfikowanie wielu obiektéw

CNN moze wykry¢ (przewidujac klase) i zlokalizowa¢ (podajgc wspotrzedne) tylko jeden obiekt na
obrazie. Jesli masz wiele obiektow na obrazie, nadal mozesz uzy¢ CNN i zlokalizowa¢ kazdy obiekt
obecny na obrazie za pomocg dwdch starych rozwigzan do przetwarzania obrazu:

e Okno przesuwne: analizuje tylko czes¢ (nazywang obszarem zainteresowania) obrazu na raz.
Gdy obszar zainteresowania jest wystarczajagco maty, prawdopodobnie zawiera tylko jeden
obiekt. Maty obszar zainteresowania umozliwia CNN prawidtowg klasyfikacje obiektu. Ta
technika nazywana jest przesuwanym oknem, poniewaz oprogramowanie wykorzystuje okno



obrazu, aby ograniczy¢ widocznos$¢ do okreslonego obszaru (tak jak robi to okno w domu) i
powoli przesuwa to okno wokét obrazu. Ta technika jest skuteczna, ale moze wielokrotnie
wykry¢ ten sam obraz lub moze sie okazaé, ze niektdre obiekty pozostang niewykryte na
podstawie rozmiaru okna, ktére zdecydujesz sie uzy¢ do analizy obrazow.

e Piramidy obrazu: Rozwigzuje problem korzystania z okna o statym rozmiarze, poniewaz
generuje ono coraz mniejsze rozdzielczosci obrazu. Dlatego mozesz zastosowaé mate okno
przesuwne. W ten sposob przeksztatcasz obiekty na obrazie, a jedna z redukcji moze doktadnie
pasowac do uzytego okna przesuwnego.

Techniki te sg intensywne obliczeniowo. Aby je zastosowaé¢, musisz wielokrotnie zmienia¢ rozmiar
obrazu, a nastepnie podzieli¢ go na kawatki. Nastepnie przetwarzasz kazdg porcje za pomocy
klasyfikacji CNN. Liczba operacji dla tych czynnosci jest tak duza, ze renderowanie wynikédw w czasie
rzeczywistym jest niemozliwe. Przesuwane okno i piramida obrazéw zainspirowaty badaczy gtebokiego
uczenia sie do odkrycia kilku koncepcyjnie podobnych podejs¢, ktére sg mniej intensywne
obliczeniowo. Pierwsze podejscie to wykrywanie jednoetapowe. Dziata poprzez podzielenie obrazéw
na siatki, a sie¢ neuronowa dokonuje prognozy dla kazdej komérki siatki, przewidujgc klase
znajdujgcego sie w niej obiektu. Przewidywanie jest dos¢ przyblizone, w zaleznosci od rozdzielczosci
siatki (im wyzsza rozdzielczos¢, tym bardziej ztozona i wolniejsza sieé¢ gtebokiego uczenia). Wykrywanie
jednoetapowe jest bardzo szybkie i ma prawie takg samg predkosc jak zwykta CNN do klasyfikacji.
Wyniki muszg zostaé przetworzone w celu zebrania razem komodrek reprezentujgcych ten sam obiekt,
co moze prowadzi¢ do dalszych niescistosci. Architektury neuronowe oparte na tym podejsciu to
Single-Shot Detector (SSD), You Only Look Once (YOLO) i RetinaNet. Detektory jednostopniowe s3
bardzo szybkie, ale nie tak precyzyjne. Drugie podejscie to wykrywanie dwuetapowe. W tym podejsciu
wykorzystuje sie drugg sie¢ neuronowg w celu udoskonalenia przewidywan pierwszej. Pierwszym
etapem jest sie¢ propozycji, ktéra wyprowadza swoje prognozy na siatke. Drugi etap dopracowuje te
propozycje i generuje ostateczng detekcje i lokalizacje obiektéw. R-CNN, Fast R-CNN i Faster R-CNN to
dwuetapowe modele wykrywania, ktére sg znacznie wolniejsze niz ich jednoetapowe odpowiedniki,
ale bardziej precyzyjne w swoich przewidywaniach.

Dodawanie adnotacji do wielu obiektéw na obrazach

Aby wytrenowaé modele uczenia gtebokiego w celu wykrywania wielu obiektéw, musisz podac¢ wiecej
informacji niz w przypadku prostej klasyfikacji. Dla kazdego obiektu podajesz zaréwno klasyfikacje, jak
i wspotrzedne w obrazie za pomoca procesu adnotacji, co kontrastuje z etykietowaniem uzywanym w
prostej klasyfikacji obrazu. Etykietowanie obrazow w zbiorze danych jest trudnym zadaniem nawet
przy prostej klasyfikacji. Majgc obraz, sie¢ musi zapewni¢ poprawng klasyfikacje faz szkolenia i testéw.
W etykietowaniu sie¢ decyduje o wtasciwej etykiecie dla kazdego obrazu i nie kazdy bedzie odbierat
przedstawiony obraz w ten sam sposdb. Osoby, ktdre stworzyly zbidr danych ImageNet, skorzystaty z
klasyfikacji dostarczonej przez wielu uzytkownikéw z platformy crowdsourcingowej Amazon
Mechanical Turk (ImageNet korzystat z ustugi Amazon na tyle, ze w 2012 roku okazat sie
najwazniejszym klientem akademickim Amazona). przy dodawaniu adnotacji do obrazu za pomocga
obwiedni polegasz na pracy wielu oséb. Adnotacja wymaga nie tylko oznaczenia kazdego obiektu na
obrazie, ale takze okreslenia najlepszego pola, w ktérym kazdy obiekt bedzie otoczony. Te dwa zadania
sprawiajg, ze adnotacja jest jeszcze bardziej ztozona niz etykietowanie i bardziej podatna na
generowanie btednych wynikéw. Prawidtowe wykonanie adnotacji wymaga pracy wiekszej liczby osdb,
ktore mogg zapewnié konsensus co do doktadnosci adnotacji. Niektére oprogramowanie typu open
source moze pomodc w dodawaniu adnotacji do wykrywania obrazu (a takze do segmentacji obrazu,
omodwionej w nastepnej sekcji). Szczegdlnie skuteczne sg dwa narzedzia:

e Labellmg, stworzony przez TzuTa z samouczkiem.



e lLabelMe to potezne narzedzie do segmentacji obrazéw, ktére zapewnia ustuge online.
e FastAnnotationTool, oparty o biblioteke wizji komputerowej OpenCV. Pakiet jest mniej dobrze
utrzymany, ale nadal opfacalny.

Segmentacja obrazow

Segmentacja semantyczna przewiduje klase dla kazdego piksela na obrazie, co jest inng perspektywa
niz etykietowanie lub adnotacja. Niektdrzy nazywajg to zadanie gestym przewidywaniem, poniewaz
przewiduje ono kazdy piksel na obrazie. Zadanie nie rozréznia konkretnie rézinych obiektéw w
predykcji. Na przyktad segmentacja semantyczna moze pokaza¢ wszystkie piksele nalezgce do klasy
cat, ale nie dostarczy zadnych informacji o tym, co kot (lub koty) robig na zdjeciu. Mozesz tatwo uzyskac
wszystkie obiekty na segmentowanym obrazie przez przetwarzanie koricowe, poniewaz po wykonaniu
przewidywania mozesz uzyskaé obszary pikseli obiektu i rozrézni¢ ich rézne wystgpienia, jesli w ramach
tej same] przewidywanej klasy istnieje wiele oddzielonych obszaréw. Segmentacje obrazu mogg
0siggnac rézne architektury uczenia gtebokiego. Do najskuteczniejszych nalezg sieci w petni splotowe
(FCN) i U-NET. FCN sg zbudowane dla pierwszej czesci (zwanej koderem), ktdra jest taka sama jak CNN.
Po poczatkowej serii warstw splotowych, FCN korczg sie kolejng serig CNN, ktore dziatajg w odwrotny
sposo6b jako koder (co czyni je dekoderem). Dekoder jest skonstruowany tak, aby odtworzy¢ oryginalny
rozmiar obrazu wejsciowego i wyprowadzi¢ jako piksele klasyfikacje kazdego piksela na obrazie. W ten
sposdb FCN uzyskuje semantyczng segmentacje obrazu. FCN sg zbyt intensywne obliczeniowo dla
wiekszosci aplikacji czasu rzeczywistego. Ponadto wymagajg duzych zestawdw szkoleniowych, aby
dobrze nauczy¢ sie swoich zadan; w przeciwnym razie ich wyniki segmentacji sg czesto zgrubne.
Znalezienie czesci kodera FCN wstepnie przeszkolonej w ImageNet, ktéra przyspiesza szkolenie i
poprawia wydajnos¢ uczenia sie, jest powszechne. Sieci U-NET sg ewolucjg FCN opracowang przez
Olafa Ronnebergera, Philippa Fischera i Thomasa Broxa w 2015 roku do celéw medycznych (patrz
https://Imb.informatik.uni-freiburg.de/people/ronneber/u-net/). Sieci U-NET majg przewage w
poréwnaniu z sieciami FCN. Kodowanie (nazywane rowniez skréceniem) i czesci dekodujgce (nazywane
rowniez rozszerzaniem) sg idealnie symetryczne. Ponadto sieci U-NET wykorzystujg potaczenia
skrotowe miedzy warstwami kodera i dekodera. Skroty te umozliwiajg fatwe przejscie szczegdtéw
obiektéw z kodowania do czesci dekodujgcych U-NET, a wynikowa segmentacja jest precyzyjna i
drobnoziarnista.

Budowanie modelu segmentacji od podstaw moze by¢ trudnym zadaniem, ale nie musisz tego robié.
Mozesz uzy¢ kilku wstepnie wytrenowanych architektur U-NET i od razu zaczg¢ korzystac z tego rodzaju
sieci neuronowej, wykorzystujagc zoo modeli segmentacji (termin uzywany do opisania kolekc;ji
wstepnie wytrenowanych modeli oferowanych przez wiele platform; zobacz https://modelzoo.co/
szczegoty) oferowane przez modele segmentacji, pakiet oferowany przez Pawta Jakubowskiego.

Postrzeganie przedmiotéw w ich otoczeniu

Zintegrowanie funkcji widzenia z systemem czujnikdéw autonomicznego samochodu moze zwiekszy¢
pewnos¢ i bezpieczenstwo jego jazdy. Algorytm segmentacji moze pomdc samochodowi odréznic pasy
ruchu od chodnikdw, a takze od innych przeszkdd, ktére samochdd powinien zauwazy¢. Samochéd
mogtby nawet by¢ wyposazony w kompletny system typu end-to-end, taki jak NVIDIA, ktdra steruje
kierowaniem, przyspieszaniem i hamowaniem w sposdb reaktywny na podstawie wizualnych danych
wejsciowych. System wizualny moze wykryé na drodze pewne obiekty zwigzane z prowadzeniem
pojazdu, takie jak znaki drogowe i sygnalizacja swietlna. Moze wizualnie $ledzi¢ trajektorie innych
samochodéw. We wszystkich przypadkach rozwigzaniem moze by¢ sie¢ gtebokiego uczenia sie. W
sekcji ,,Wyrdzniajgce zadania klasyfikacji” omdwiono, w jaki sposéb wykrywanie obiektow poprawia
klasyfikacje pojedynczego obiektu oferowang przez CNN. W tej sekcji wyjasniono rowniez architektury



i obecne modele dwéch gtéwnych podejsé: wykrywanie jednoetapowe (lub wykrywanie
jednoetapowe) i wykrywanie dwuetapowe (znane réwniez jako propozycja regionu). Ta sekcja opisuje,
jak dziata jednostopniowy system wykrywania i zapewnia pomoc dla pojazdu autonomicznego.
Programowanie takiego systemu wykrywania od podstaw bytoby trudnym zadaniem, wymagajacym
catej witasnej ksigzki. Na szczescie mozesz korzystac z projektéw open source na GitHub, takich jak
Keras-RetinaNet. Keras-RetinaNet to implementacja Keras modelu RetinaNet zaproponowana przez
Tsung-Yi Lin, Priya Goyal, Ross Girshick, Kaiming He i Piotra Dollara w artykule , Focal Loss for Dense
Object Detection” opublikowanym w sierpniu 2017 r. Isaac Newton stwierdzit: , Jezeli widziatem dalej,
to przez stanie na ramionach Gigantéw”. Podobnie, mozesz osiggngé¢ wiecej w gtebokim uczeniu,
korzystajac z istniejgcych architektur neuronowych i wstepnie wytrenowanych sieci.

Odkrywanie, jak dziata RetinaNet

RetinaNet to wyrafinowany i interesujgcy model wykrywania obiektéw, ktdry stara sie by¢ tak szybki,

jak inne jednoetapowe modele wykrywania, jednoczes$nie osiggajac doktadnos$¢ przewidywania pola
ograniczajacego w dwuetapowych systemach wykrywania, takich jak Faster R-CNN (ang. Faster R-
CNN). model o najwyzszej wydajnosci). Dzieki swojej architekturze RetinaNet osigga swoje cele,
wykorzystujgc techniki podobne do architektury U-NET omawiane] dla segmentacji semantycznej.
RetinaNet nalezy do grupy modeli zwanych sieciami piramid funkcji (FPN). RetinaNet zawdziecza swoje
dziatanie swoim autorom, Tsung-Yi Lin, Priya Goyal, Ross Girshick, Kaiming He i Piotrowi Dollarowi,
ktdrzy zauwazyli, ze jednostopniowe modele wykrywania nie zawsze wykrywajg obiekty doktadnie,
poniewaz majg na nie wplyw przyttaczajgca obecnos¢ rozpraszajgce elementy na obrazach
wykorzystywanych do treningu. Ich artykut ,Focal Loss for Dense Object Detection” zawiera
szczegdtowe informacje na temat technik stosowanych przez RetinaNet. Problem w tym, ze obrazy
przedstawiajg niewiele obiektdw do wykrycia. W rzeczywistosci sieci detekcji onestage s3
wytrenowane w odgadywaniu klasy kazdej komadrki na obrazie podzielonym przez ustalong siatke, w
ktorej wiekszos¢ komorek jest pozbawiona obiektdw zainteresowania. W segmentacji semantycznej
celami klasyfikacji sg pojedyncze piksele. W jednoetapowym wykrywaniu celami sg zestawy
przylegajacych do siebie pikseli, wykonujgce podobne zadanie do segmentacji semantycznej, ale na
innym poziomie szczegdtowosci. Oto, co sie dzieje, gdy masz takg przewage przyktadéw zerowych w
obrazie i uzywajg podejscia szkoleniowego, ktore analizuje wszystkie dostepne komarki jako przyktady.
Sie¢ z wiekszym prawdopodobienstwem przewidzi, Zze nic nie znajduje sie w przetworzonej komodrce
obrazu, niz zapewni poprawnie przewidziang klase. Sieci neuronowe zawsze wybierajg najbardziej
wydajng Sciezke uczenia sie, a w tym przypadku tatwiej jest przewidziec tto niz cokolwiek innego. W tej
sytuacji, ktéra nosi nazwe niezréwnowazonego uczenia sie, wiele obiektdw jest niewykrywanych przez
sie¢ neuronowg przy uzyciu podejscia pojedynczego strzatu do wykrywania obiektow.

W uczeniu maszynowym, gdy chcesz przewidzie¢ dwie rdzne liczbowo klasy (jedna to klasa
wiekszosciowa, a druga to klasa mniejszo$ciowa), pojawia sie problem z niezrdwnowazong klasyfikacja.
Wiekszos¢ algorytmow nie dziata poprawnie, gdy klasy sg niezréwnowazone, poniewaz preferujg one
klase wiekszo$ciowa. Dostepnych jest kilka rozwigzan tego problemu:

e Sampling: Wybieranie niektérych przyktadéw i odrzucanie innych.

e Downsample: Zmniejszenie efektu klasy wiekszosci poprzez wybranie tylko jej czesci, co
rownowazy przewidywania wiekszosci i mniejszosci. W wielu przypadkach jest to najtatwiejsze
podejscie.

e Upsample: Zwiekszenie efektu klasy mniejszosci poprzez wielokrotne powielanie jej
przyktadéw, az klasa mniejszosci bedzie miata takg samga liczbe przyktadéw jak klasa
wiekszosci.



Tworcy RetinaNet obierajg inng droge, jak zauwazajg we wczesniej wspomnianym artykule Focal Loss
for Dense Object Detection. Odrzucajg wiekszos¢ przyktadéw klas, ktdre sg tatwiejsze do
sklasyfikowania i koncentrujg sie na komdrkach, ktére sg trudne do sklasyfikowania. W rezultacie
funkcja kosztédw sieci koncentruje sie bardziej na dostosowaniu swoich wag do rozpoznawania
obiektéw w tle. Jest to rozwigzanie polegajgce na utracie ogniskowej i stanowi inteligentny sposdb,
aby jednoetapowe wykrywanie dziatato bardziej poprawnie, ale szybciej, co jest wymogiem aplikacji w
czasie rzeczywistym, na przyktad do wykrywania przeszkéd lub obiektdw w samochodach
autonomicznych lub przetwarzania duzych ilosci obrazéw w monitoringu wideo.

Korzystanie z kodu Keras-RetinaNet

Wydany na licencji open source Apache License 2.0, Keras-RetinaNet jest projektem sponsorowanym
przez holenderskg firme robotyczng Fitz i mozliwym dzieki wielu wspdtpracownikom (najlepszymi
wspotpracownikami sg Hans Gaiser i Maarten de Vries). Jest to implementacja sieci neuronowej
RetinaNet napisana w Pythonie przy uzyciu Keras . Znajdziesz Keras-RetinaNet wykorzystywane z
powodzeniem w wielu projektach, z ktérych najbardziej godnym uwagi i imponujgcym jest zwycieski
model w konkursie NATO Innovation Challenge, ktérego zadaniem byto wykrywanie samochoddéw na
zdjeciach lotniczych.

Kod sieciowy wykrywania obiektow jest zbyt skomplikowany, aby mozna go byto opisa¢ na kilku
stronach, a ponadto mozesz uzyc istniejgcej sieci do skonfigurowania rozwigzan do uczenia gtebokiego,
dlatego w tej sekcji pokazano, jak pobrac i uzywaé Keras-RetinaNet na swoim komputerze. Przed
wyprébowaniem tego procesu upewnij sie, ze komputer zostat skonfigurowany zgodnie z opisem w
Czesci 4 i rozwaz kompromisy zwigzane z uzyciem rdéznych opcji wykonania opisanych w pasku
bocznym ,,Rozwazanie kosztéow realistycznego wyniku” w Czesci 12. Na poczatek kroku, przesytasz
niezbedne pakiety i zaczynasz pobieranie spakowanej wersji repozytorium GitHub. W tym przyktadzie
uzyto wersji 0.5.0 Keras-RetinaNet.

import os

import zipfile

import urllib.request

import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")

url = "https://github.com/fizyr/\
keras-retinanet/archive/0.5.0.zip"
urllib.request.urlretrieve(url, ./'+url.split('/')[-1])

Po pobraniu skompresowanego kodu przyktadowy kod automatycznie wyodrebnia go za pomoca tych
polecen:

zip_ref = zipfile.ZipFile("./0.5.0.zip', 'r')
for name in zip_ref.namelist():
zip_ref.extract(name, './')

zip_ref.close()



Wykonanie tworzy nowy katalog o nazwie keras-retinanet-0.5.0, ktdry zawiera kod do konfiguracji sieci
neuronowej. Nastepnie kod wykonuje kompilacje i instalacje pakietu za pomoca polecenia pip:

os.chdir('./keras-retinanet-0.5.0")
Ipython setup.py build_ext --inplace
Ipip install .

Wszystkie te polecenia wiasnie pobraty kod, ktéry buduje architekture sieci. Przyktad wymaga teraz
wstepnie wytrenowanych wag i opiera sie na wagach wytrenowanych w zestawie danych MS Coco przy
uzyciu ResNet50 CNN, sieci neuronowej, ktérej firma Microsoft uzyta do wygrania konkursu ImageNet
2015.

os.chdir('../")

url = "https://github.com/fizyr/\
keras-retinanet/releases/download/0.5.0/\
resnet50 coco_best v2.1.0.h5"
urllib.request.urlretrieve(url, './+url.split('/')[-1])

Pobranie wszystkich wag zajmuje troche czasu, wiec teraz jest dobry moment na uzupetnienie kawy.
Po zakonczeniu tego kroku przyktad jest gotowy do zaimportowania wszystkich niezbednych polecen i
zainicjowania modelu RetinaNet przy uzyciu wstepnie wytrenowanych wag pobranych z Internetu. Ten
krok ustawia rowniez stownik do konwersji liczbowych wynikéw sieci na zrozumiate klasy. Wybér klas
jest przydatny dla detektora w samojezdnym samochodzie lub innego rozwigzania, ktére ma rozumiec
obrazy zrobione z drogi lub skrzyzowania.

import os

import numpy as np

from collections import defaultdict

import keras

from keras_retinanet import models

from keras_retinanet.utils.image import (read_image_bgr,
preprocess_image, resize_image)

from keras_retinanet.utils.visualization import (draw_box,
draw_caption)

from keras_retinanet.utils.colors import label_color
import matplotlib.pyplot as plt

%matplotlib inline

model_path = os.path.join(".",

'resnet50 coco_best v2.1.0.h5')



model = models.load_model(model_path,
backbone_name='resnet50')

labels_to_names = defaultdict(lambda: 'object’,
{0: 'person’, 1: 'bicycle’, 2: 'car’,

3: 'motorcycle’, 4: 'airplane’, 5: 'bus’,

6: 'train’, 7: 'truck’, 8: 'boat’,

9: 'traffic light', 10: 'fire hydrant’,

11: 'stop sign', 12: 'parking meter',

25: 'umbrella'})

Aby przyktad byt uzyteczny, potrzebujesz przyktadowego obrazu do testowania modelu RetinaNet.
Przyktad opiera sie na darmowym obrazie z Wikimedia przedstawiajgcym skrzyzowanie z ludzmi
spodziewajgcymi sie przejsé przez jezdnie, niektdrymi zatrzymanymi pojazdami, sygnalizacjg swietlng i
znakami drogowymi.

url = "https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/\
thumb/f/f8/Woman_with_blue_parasol_at_intersection.png/\
640px-Woman_with_blue_parasol_at_intersection.png"
urllib.request.urlretrieve(url, "./'+url.split('/')[-1])

Po zakonczeniu pobierania obrazu czas przetestowaé sie¢ neuronowg. We fragmencie kodu
nastepujagcym po tym wyjasnieniu kod odczytuje obraz z dysku, a nastepnie zamienia kanaty z
niebieskiego na czerwone (poniewaz obraz jest przesytany w formacie BGR, ale RetinaNet dziata z
obrazami RGB). Na koniec kod wstepnie przetwarza i zmienia rozmiar obrazu. Wszystkie te kroki koricza
sie przy uzyciu dostarczonych funkcji i nie wymagajg specjalnych ustawien. Model wyswietli wykryte
ramki ograniczajgce, poziom ufnosci (wynik prawdopodobienstwa, ze sie¢ rzeczywiscie co$ wykryta)
oraz etykiete kodu, ktdra zostanie przekonwertowana na tekst przy uzyciu wczesniej zdefiniowanego
stownika etykiet. Petla filtruje pola wydrukowane na obrazku wedtug przyktadu. W kodzie zastosowano
prog ufnosci rowny 0,5, co oznacza, ze przyktad zachowa wszelkie wykrycia, ktorych ufnos¢ wynosi co
najmniej 50 procent. Uzycie nizszego progu ufnosci skutkuje wiekszg liczbg wykry¢, zwtaszcza tych
obiektow, ktore na obrazie wydajg sie mate, ale takze zwieksza liczbe btednych wykry¢ (na przyktad
niektdre cienie mogg zaczaé byé wykrywane jako obiekty). W zaleznosci od Twoich celdw przy uzyciu
RetinaNet, mozesz zdecydowac, ze uzycie nizszego progu ufnosci jest w porzadku. Zauwazysz, ze gdy
obnizysz pewnos$é, proporcja wynikowych doktadnych domystéw (tych z prawie 100-procentowa
pewnoscig) zmniejszy sie. Taka proporcja nazywana jest precyzjg wykrywania, a decydujac, jaka
precyzje mozesz tolerowaé, mozesz ustawié najlepszg pewnosc¢ dla swoich celow.

image = read_image_bgr('640px-Woman_with_blue_parasol_at_
intersection.png')
draw = image.copy()

draw[:,:,0], draw[:,:,2] = image[:,:,2], image[:,:,0]



image = preprocess_image(image)

image, scale = resize_image(image)

boxes, scores, labels = model.predict_on_batch(np.expand_
dims(image, axis=0))

boxes /= scale

for box, score, label in zip(boxes[0], scores[0], labels[0]):
if score >0.5:

color = label_color(label)

b = box.astype(int)

draw_box(draw, b, color=color)

caption = "{} {:.3f}".format(labels_to_names[label],
score)

draw_caption(draw, b, caption.upper())
plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.axis('off')

plt.imshow(draw)

plt.show()

Pierwsze uruchomienie kodu moze troche potrwaé, ale po kilku obliczeniach powinienes otrzymac
wynik przedstawiony na rysunku. Sie¢ moze z powodzeniem wykrywac rézne obiekty, niektére bardzo
mate (np. osoba w tle), niektére czesciowo widoczne (np. nos samochodu po prawej stronie obrazu).
Kazdy wykryty obiekt jest ograniczony przez jego obwiednie, co tworzy szeroki zakres mozliwych

zastosowan.




Na przyktad mozesz uzyc¢ sieci do wykrycia, ze kto$ uzywa parasola lub jakiego$ obiektu. Podczas
przetwarzania wynikdw mozna powigzac fakt, ze dwa pola ograniczajgce naktadajg sie na siebie, przy
czym jedno to parasol, a drugie to osoba, oraz ze pierwsze pole jest umieszczone nad drugim, aby
wywnioskowac, ze dana osoba jest trzymajgc parasol. Nazywa sie to wizualnym wykrywaniem relacji.
W ten sam sposob, poprzez ogdlne ustawienie wykrytych obiektéw i ich wzgledne potozenie, mozesz
wytrenowac drugg sie¢ gtebokiego uczenia sie, aby wywnioskowaé ogdlny opis sceny.

Pokonywanie wrogich atakow na aplikacje do gtebokiego uczenia sie

Poniewaz uczenie gtebokie znajduje wiele zastosowan w samochodach autonomicznych, takich jak
wykrywanie i interpretacja znakéw drogowych i swiatet; wykrywanie drogi i jej pasdw; wykrywanie
przechodzacych pieszych i innych pojazdéw; sterowanie samochodem przez kierowanie i hamowanie
w podejsciu od konca do konca do jazdy automatycznej; i tak dalej, mogg pojawié sie pytania o
bezpieczenstwo autonomicznego samochodu. prowadzenie samochodu nie jest jedyng powszechng
czynnoscig, ktdra przechodzi rewolucje. ze wzgledu na aplikacje do gtebokiego uczenia sie. Niedawno
wprowadzone aplikacje, ktére s dostepne publicznie, obejmujg rozpoznawanie twarzy w celu
zapewnienia bezpieczenstwa. Innym przyktadem aplikacji do gtebokiego uczenia sie jest
rozpoznawanie mowy uzywane w systemach gtosowych (VCS), dostarczane przez wiele firm, takich jak
Apple, Amazon, Microsoft i Google, w szerokiej gamie aplikacji, w tym Siri, Alexa i Strona gtéwna
Google.

Niektére z tych aplikacji do gtebokiego uczenia sie moga powodowac szkody ekonomiczne lub nawet
zagrazac zyciu, jesli nie podajg prawidtowe] odpowiedzi. W zwigzku z tym mozesz by¢ zaskoczony
odkryciem, ze hakerzy moga celowo oszukac gtebokie sieci neuronowe i naprowadzi¢ je na btedne
przewidywania za pomocg okreslonych technik zwanych przyktadami kontradyktoryjnosci. Przyktadem
kontradyktoryjnym jest recznie wykonana cze$¢ danych, ktdra jest przetwarzana przez sie¢ neuronowg
jako dane wejsciowe treningowe lub testowe. Haker modyfikuje dane, aby wymusi¢ niepowodzenie
algorytmu w jego zadaniu. Kazdy kontradyktoryjny przyktad nosi modyfikacje, ktore sg rzeczywiscie
drobne, subtelne i celowo niedostrzegalne dla ludzi. Modyfikacje, cho¢ nieskuteczne dla ludzi, nadal sg
dos¢ skuteczne w zmniejszaniu efektywnosci i uzytecznosci sieci neuronowej. Czesto takie ztosliwe
przyktady majg na celu doprowadzenie sieci neuronowej do awarii w przewidywalny sposéb, aby
stworzyé¢ co$ nielegalnego na korzys¢ dla hakera. Oto tylko kilka ztosliwych zastosowan przyktaddéw
przeciwnika (lista nie jest wyczerpujaca):

e Wprowadzenie w btgd autonomicznego samochodu do wypadku

e Uzyskiwanie pieniedzy z oszustwa ubezpieczeniowego poprzez posiadanie fatszywych zdjec
roszczenia, ktére automatyczne systemy uznaja za prawdziwe

e Oszukanie systemu rozpoznawania twarzy w celu rozpoznania niewtasciwej twarzy i
przyznania dostepu do pieniedzy na koncie bankowym lub danych osobowych na urzadzeniu
mobilnym

Czes$¢ 16 omawia generatywne sieci adwersarzy (GAN) i szkolenia adwersarzy, ktore majg zupetnie inny
cel niz przyktady adwersarzy. Techniki te sg sposobem na wytrenowanie gtebokiej sieci neuronowej w
celu generowania z niej nowych przyktadéw dowolnego rodzaju.

Oszukiwanie pikseli

Po raz pierwszy ujawnione w artykule ,Intriguing Properties of Neural Networks” sktonity wielu
badaczy do opracowania szybszych i skuteczniejszych sposobéw tworzenia takich przyktaddéw, niz
wskazywat oryginalny artykut.



ODKRYCIE, ZE MUFFIN NIE JEST CHIHUAHUA

Czasami klasyfikacja obrazow gtebokiego uczenia nie daje witasciwej odpowiedzi, poniewaz obraz
docelowy jest z natury niejednoznaczny lub renderowany dla zagadkowych obserwatoréw. Na przykfad
niektére obrazy sg tak mylace, ze mogg nawet na chwile zmyli¢ ludzkiego egzaminatora, takie jak memy
internetowe Chihuahua kontra Muffin lub Labradoodle kontra smazony kurczak. Sie¢ neuronowa moze
zle zrozumie¢ mylace obrazy, jesli jej architektura nie jest adekwatna do zadania, a jej szkolenie nie
byto wyczerpujgce pod wzgledem widzianych przyktadéw. Mariya Yao, felietonistka poswiecona
technologii sztucznej inteligencji, poréwnata rézne interfejsy APl wizji komputerowej i stwierdzita, ze
sg one nawet petne. Wzorcowe produkty wizyjne mogg zosta¢ oszukane przez niejednoznaczne
zdjecia. Ostatnio inne badania rzucity wyzwanie gtebokim sieciom neuronowym, proponujac
nieoczekiwane perspektywy znanych obiektéw. W artykule zatytutowanym ,Strike (with) a Pose:
Neural Networks Are Easy Fooled by Strange Poses of Familiar Objects” , naukowcy odkryli, ze prosta
niejednoznaczno$¢ moze oszukac stan techniki klasyfikatory obrazu i detektory obiektow wyszkolone
na duzych zbiorach danych obrazu. Czesto obiekty sg uczone przez sieci neuronowe na podstawie zdjec
zrobionych w kanonicznych pozach (czyli w zwyktych i zwyczajnych sytuacjach). W obliczu obiektu w
nietypowej pozie lub poza zwyktym otoczeniem niektdre sieci neuronowe nie moga kategoryzowac
powstatego obiektu. Na przyktad spodziewasz sieg, ze autobus szkolny bedzie jezdzit po drodze, ale jesli
obrdcisz go i skrecisz w powietrzu, a nastepnie wylgdujesz na srodku drogi, sie¢ neuronowa z tatwoscig
zobaczy go jako Smieciarke, uderzenie. worek, a nawet ptug Sniezny. Mozesz argumentowad, ze btedna
klasyfikacja wynika z btedu uczenia sie (uczenia sieci neuronowe] przy uzyciu tylko obrazéw w
kanonicznych pozach). Oznacza to jednak, ze obecnie nie nalezy polegaé na tej technologii w kazdych
okolicznosciach, zwfaszcza, jak wskazali autorzy artykutu, w zastosowaniach samochodéw
autonomicznych, poniewaz obiekty moga nagle pojawia¢ sie na drodze w nowych pozach lub
okolicznosciach.

Przyktady kontradyktoryjne wciagz ograniczajg sie do laboratoriéw badawczych gtebokiego uczenia sie.
Z tego powodu mozna znalezé wiele prac naukowych cytowanych w tych akapitach, odwotujac sie do
réznego rodzaju przyktadéw. Jednak nigdy nie nalezy lekcewazy¢ przyktadow kontradyktoryjnosci jako
pewnego rodzaju akademickiej dywersji, poniewaz ich potencjat szkdd jest wysoki. U podstaw
wszystkich tych podejs¢ lezy idea, ze mieszanie z obrazem pewnych informacji liczbowych, nazywanych
perturbacjg, moze sprawié, ze sie¢ neuronowa bedzie zachowywac sie inaczej niz oczekiwano, chociaz
w sposdb kontrolowany. Tworzac przyktad kontradyktoryjny, dodajesz specjalnie wymyslony szum
(wygladajacy na cos, co wydaje sie by¢ losowymi liczbami) do istniejgcego obrazu, a to wystarczy, aby
oszuka¢ wiekszos¢ CNN (poniewaz czesto ta sama sztuczka dziata z réznymi architekturami, gdy jest
wytrenowana przez te samg dane). Ogdlnie rzecz biorgc, mozesz odkry¢ takie perturbacje, majac
dostep do modelu (jego architektury i wag). Nastepnie wykorzystujesz jego algorytm wstecznej
propagacji btedéw, aby systematycznie odkrywaé najlepszy zestaw informacji liczcbowych do dodania
do obrazu, aby mdéc zmutowac jedng przewidywang klase w inng. Efekt perturbacji mozna uzyskad,
zmieniajac pojedynczy piksel na obrazie. Dzieki temu podejsciu badacze uzyskali doskonale dziatajace,
kontradyktoryjne przyktady, ktére odkryli badacze z Kyushu University i opisali w artykule ,,One Pixel
Attack for Fooling Deep Neural Networks”.

Hakowanie za pomoca naklejek i innych artefaktow

Wiekszosé przeciwstawnych przyktadéw to eksperymenty laboratoryjne dotyczgce odpornosci
widzenia, a przyktady te mogg zademonstrowaé wszystkie swoje mozliwosci, poniewaz sg tworzone
przez bezposrednig modyfikacje danych wejsciowych i testowanych obrazéw podczas fazy uczenia.
Jednak wiele aplikacji opartych na gtebokim uczeniu dziata w $wiecie rzeczywistym, a wykorzystanie
technik laboratoryjnych nie zapobiega ztosliwym atakom. Takie ataki nie wymagajg dostepu do



podstawowego modelu neuronowego, aby byly skuteczne. Niektére przyktady mogg mieé postaé
naklejki lub niestyszalnego dzwieku, z ktérym sie¢ neuronowa nie potrafi sobie poradzié. Artykut
zatytutowany ,,Przyktady kontradyktoryjne w Swiecie fizycznym” pokazuje, ze rdzne ataki sg réwniez
mozliwe w warunkach nielaboratoryjnych. Wystarczy wydrukowac przyktady kontradyktoryjnosci i
pokazac je kamerze zasilajgcej sie¢ neuronowg (np. za pomoca kamery w telefonie komérkowym). To
podejscie pokazuje, ze skutecznos¢ przyktadu kontradyktoryjnego nie jest scisle zwigzana z danymi
liczbowymi wprowadzanymi do sieci neuronowej. To zestaw ksztattow, koloréw i kontrastu obecny na
obrazie, ktory spetnia te sztuczke, i nie potrzebujesz bezposredniego dostepu do modelu
neuronowego, aby dowiedzie( sie, ktdry zestaw dziata najlepiej. Jak sie¢ moze pomyli¢ obraz pralki z
sejfem lub gtosnikiem bezposrednio z tego filmu nakreconego przez autoréow, ktérzy oszukali demo
kamery TensorFlow, aplikacji na urzadzenia mobilne, ktéra dokonuje klasyfikacji obrazu w locie.

Inni badacze z Carnegie Mellon University znalezli sposdb na oszukanie wykrywania twarzy, aby
uwierzy¢, ze dana osoba jest celebrytg, produkujgc oprawki okularéw, ktére mogg wptywac na
rozpoznawanie instancji przez gteboka sie¢ neuronowg. W miare upowszechniania sie automatycznych
systemow bezpieczenstwa, mozliwos$é oszukania systemu za pomocg prostych dodatkéw, takich jak
okulary, mogg stac sie powaznym zagrozeniem bezpieczefAstwa. Artykut zatytutowany , Accessorize to
a Crime: Real and Stealthy Attacks on State-of-the-Art Face Recognition” opisuje, w jaki sposdb
akcesoria mogg pozwoli¢ zaréwno na unikniecie osobistego rozpoznania, jak i podszywania sie.
Wreszcie, inne niepokojace uzycie w swiecie rzeczywistym kontradyktoryjnego przyktadu pojawia sie
w artykule ,,Robust Physical-World Attacks on Deep Learning Visual Classification”. Zwykte czarno-biate
naklejki umieszczone na znaku stopu moga wptywac na to, jak autonomiczny samochdd rozumie
sygnat, btednie rozumiejgc go jako inny znak drogowy. Kiedy uzyjesz bardziej kolorowych (ale tez
bardziej widocznych) naklejek, takich jak te opisane w artykule , Adversarial Patch” mozesz kierowac
przewidywaniami sieci neuronowej w okreslonym kierunku, ignorujac wszystko poza naklejka i
wprowadzajgcymi w btgd informacjami. Jak wyjasniono w artykule, sie¢ neuronowa moze przewidzie¢,
ze banan to cokolwiek innego, po prostu umieszczajgc w poblizu odpowiednig oszukaricza naklejke.

W tym momencie mozesz sie zastanawiaé, czy mozliwa jest jakakolwiek obrona przed wrogimi
przyktadami, czy tez predzej czy pdiniej zniszczg one zaufanie publiczne do zastosowan gtebokiego
uczenia sie, zwtaszcza w dziedzinie samochoddw autonomicznych. Intensywnie badajgc, jak
wprowadzié¢ w btad sie¢ neuronowag, naukowcy odkrywaja rowniez, jak chronié jg przed niewtasciwym
uzyciem. Po pierwsze, sieci neuronowe mogg aproksymowaé dowolng funkcje. Jesli sieci neuronowe
sg wystarczajgco ztozone, mogg rowniez samodzielnie okresli¢, w jaki sposdb wykluczyé wrogie
przyktady, gdy s nauczane przez inne przyktady. Po drugie, nowatorskie techniki, takie jak
ograniczanie wartosci w sieci neuronowej lub zmniejszanie rozmiaru sieci neuronowej po jej wyuczeniu
(technika zwana destylacjg, uzywana wczesniej w celu zapewnienia zywotnosci sieci na urzgdzeniach z
matg iloScig pamieci) zostaty pomyslinie przetestowane w wielu réznych rodzajach ataki przeciwnika.



Praca nad przetwarzaniem jezyka

Komputer nie rozumie jezyka; przetwarza jezyk tylko dla okreslonych aplikacji. Ponadto komputer nie
moze przetwarzac¢ jezyka, chyba ze jest wysoce formalny i precyzyjny, jak na przyktad jezyk
programowania. Sztywne reguty sktadni i gramatyka umozliwiajag komputerowi przeksztatcenie
programu napisanego przez programiste w jezyku komputerowym, takim jak Python, w jezyk
maszynowy, ktory okresla, jakie zadania wykona komputer. Jezyk ludzki wcale nie jest podobny do
jezyka komputera. Jezyk ludzki czesto nie ma precyzyjnej struktury i jest peten btedéw, sprzecznosci i
niejasnosci, a mimo to dziata dobrze dla ludzi, przy pewnym wysitku ze strony stuchacza, aby stuzyé
spoteczenstwu ludzkiemu i postepowi wiedzy. Programowanie komputera do przetwarzania ludzkiego
jezyka jest zatem zniechecajgcym zadaniem, ktére jest mozliwe dopiero od niedawna przy uzyciu
przetwarzania jezyka naturalnego (NLP), gtebokiego uczenia sie sieci neuronowych rekurencyjnych
(RNN) i osadzania stéw. Osadzanie stow to nazwa techniki modelowania jezyka i uczenia sie funkcji w
NLP, ktéra odwzorowuje stownictwo na wektory liczb rzeczywistych przy uzyciu produktéw takich jak
Word-2vec, GloVe i fastText. Widzisz réwniez, ze jest uzywany we wstepnie przeszkolonych sieciach,
takich jak BERT o otwartym kodzie Zrédtowym Google. W tym rozdziale zaczniesz od podstaw
potrzebnych do zrozumienia NLP i zobaczysz, jak moze ono pomdc w budowaniu lepszych modeli
gtebokiego uczenia sie dla problemoéw jezykowych. Rozdziat nastepnie wyjasnia osadzanie stéw, w jaki
sposdb wstepnie wytrenowane sieci zrewolucjonizujg gtebokie uczenie sie oraz jak komputery moga
komunikowac sie za posrednictwem chatbotdw. Rozdziat zamyka przyktad modelu gtebokiego uczenia
stosowanego do analizy sentymentu, ktory odkrywa opinie w tekscie. Nie musisz recznie wpisywac
kodu Zrédtowego tego rozdziatu. W rzeczywistosci jest to o wiele fatwiejsze, jesli korzystasz ze Zzrddta
do pobrania.

Jezyk przetwarzania

Dla uproszczenia mozesz wyswietli¢ jezyk jako sekwencje stow ztozong z liter (a takie znakdéw
interpunkcyjnych, symboli, emotikondéw itd.). Gtebokie uczenie najlepiej przetwarza jezyk przy uzyciu
warstw RNN, takich jak LSTM lub GRU . Jednak wiedza o uzywaniu RNN nie méwi ci, jak uzywac
sekwencji jako danych wejsciowych; musisz okresli¢ rodzaj sekwencji. W rzeczywistosci gtebokie
uczenie sieci akceptuje tylko numeryczne wartosci wejsciowe. Komputery kodujg zrozumiate
sekwencje liter na liczby zgodnie z protokotem, takim jak 8-bitowy format transformacji Unicode (UTF-
8). UTF-8 to najczesciej uzywane kodowanie. (Mozesz przeczyta¢ elementarz o kodowaniu na
https://www.alexreisner.com/code/character-encoding.)

Gtebokie uczenie moze réwniez przetwarzac dane tekstowe za pomocg splotowych sieci neuronowych
(CNN) zamiast RNN, reprezentujgc sekwencje jako macierze (podobnie jak przetwarzanie obrazéow).
Keras obstuguje warstwy CNN, takie jak Conv1D, ktdre mogg operowaé na uporzagdkowanych w czasie
cechach - czyli sekwencjach stow lub innych sygnatéw. Po wyjsciu konwolucji 1D zwykle nastepuje
warstwa MaxPoolinglD, ktéra podsumowuje dane wyjsciowe. CNN zastosowane do sekwencji
znajdujg granice w swojej niewrazliwosci na globalny porzadek sekwencji. (Majg tendencje do
dostrzegania lokalnych wzorcéw.) Z tego powodu najlepiej nadajg sie do przetwarzania sekwencji w
potaczeniu z RNN, a nie jako ich zamiennik. Przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP) sktada sie z szeregu
procedur, ktére poprawiajg przetwarzanie stéw i fraz do analizy statystycznej, algorytméw uczenia
maszynowego i gtebokiego uczenia. NLP zawdziecza swoje korzenie jezykoznawstwu obliczeniowemu,
ktdre napedzato systemy oparte na regutach sztucznej inteligenc;ji, takie jak systemy eksperckie, ktére
podejmowaty decyzje w oparciu o komputerowe ttumaczenie ludzkiej wiedzy, doswiadczenia i sposobu
myslenia. NLP przetworzyt informacje tekstowe, ktére sg nieustrukturyzowane, na bardziej
ustrukturyzowane dane, aby systemy eksperckie mogty z tatwoscig nimi manipulowac i oceniad.
Gtebokie uczenie sie wzieto dzis gore, a systemy eksperckie ograniczajg sie do konkretnych



zastosowan, w ktorych interpretacja i kontrola proceséw decyzyjnych majg pierwszorzedne znaczenie
(na przyktad w zastosowaniach medycznych i systemach decyzyjnych dotyczacych zachowania
kierowcy w niektérych samojezdnych samochodach). Jednak potok NLP jest nadal dos¢ istotny dla
wielu aplikacji gtebokiego uczenia

Definiowanie rozumienia jako tokenizacji

W potoku NLP pierwszym krokiem jest uzyskanie nieprzetworzonego tekstu. Zwykle przechowujesz go
w pamieci lub uzyskujesz do niego dostep z dysku. Gdy dane sg zbyt duze, aby zmiesci¢ sie w pamieci,
utrzymujesz wskaznik do nich na dysku (taki jak nazwa katalogu i nazwa pliku). W ponizszym
przyktadzie uzywasz trzech dokumentéw (reprezentowanych przez zmienne tancuchowe)
przechowywanych na liscie (kontener dokumentdéw to korpus w lingwistyce obliczeniowej):

import numpy as np

texts = ["My dog gets along with cats",
"That cat is vicious",

"My dog is happy when it is lunch"]

Po uzyskaniu tekstu przetwarzasz go. Podczas przetwarzania kazdej frazy wyodrebniasz odpowiednie
cechy z tekstu (zwykle tworzysz macierz torby stéw) i przekazujesz wszystko do modelu uczenia,
takiego jak algorytm gtebokiego uczenia sie. Podczas przetwarzania tekstu mozesz uzywac réznych
transformacji do manipulowania tekstem (przy czym tokenizacja jest jedyng obowigzkowa
transformacja):

e Normalizacja: usun wielkie litery.

e (Czyszczenie: Usun elementy nietekstowe, takie jak interpunkcja i cyfry.

e Tokenizacja: Podziel zdanie na pojedyncze stowa.

e  Zatrzymaj usuwanie stéw: usun popularne, mato pouczajace stowa, ktdre nie dodajg znaczenia
zdaniu, takie jak przedimki a i a. Usuniecie negacji, takich jak not, moze by¢ szkodliwe, jesli
chcesz odgadnac sentyment.

e Rdzenie: Zredukuj stowo do jego rdzenia (czyli formy stowa przed dodaniem afiksow
fleksyjnych. Algorytm zwany stemmerem moze to zrobi¢ w oparciu o szereg regut.

e Lematyzacja: Przeksztat¢ stowo w jego forme stownikowg (lemat). Jest to alternatywa dla
stemmingu, ale jest bardziej ztozona, poniewaz nie uzywasz algorytmu. Zamiast tego uzywasz
stownika, aby przeksztatci¢ kazde stowo w jego lemat.

e Pos-tagowanie: Oznacz kazde stowo we frazie wraz z jego rolg gramatyczng w zdaniu (np.
tagowanie stowa jako czasownika lub rzeczownika).

e N-gramy: Powiaz kazde stowo z okreslong liczbg (n w n-gramach) kolejnych stéw i traktuj je
jako unikalny zestaw. Zwykle do celéw analizy najlepiej sprawdzajg sie bigramy (seria dwdch
sgsiednich elementéw lub tokendw) i trigramy (seria trzech sasiednich elementéw lub
tokendw).

Aby osiggnac te przeksztatcenia, mozesz potrzebowac wyspecjalizowanego pakietu Pythona, takiego
jak NLTK lub Scikit-learn. Pracujac z gtebokim uczeniem i duzg liczbg przyktadow, potrzebujesz tylko
podstawowych przeksztatcen: normalizacji, czyszczenia i tokenizacji. Warstwy uczenia gtebokiego
moga okresli¢, jakie informacje nalezy wyodrebnic¢ i przetworzyé. Pracujgc z kilkoma przyktadami,
musisz zapewni¢ jak najwiecej przetwarzania NLP, aby pomadc sieci gtebokiego uczenia sie okresli¢, co
zrobié, pomimo niewielkich wskazéwek zawartych w kilku przyktadach. Keras oferuje funkcje
keras.preprocessing.text.Tokenizer, ktéra normalizuje (uzywajac dolnego parametru ustawionego na



True), czysci (parametr filters zawiera cigg znakdw do usuniecia, zwykle: ""#S$S%&( )*+,-./:;<=>?@
IN\A_{I}") i tokenizuje.

Wiozenie wszystkich dokumentéw do torby

Po przetworzeniu tekstu nalezy wydoby¢ odpowiednie cechy, co oznacza przeksztatcenie pozostatego
tekstu na informacje liczbowg do przetworzenia przez sie¢ neuronowa. Zwykle robi sie to za pomoca
podejscia bag-of-words, ktére uzyskuje sie poprzez kodowanie czestotliwosciowe lub kodowanie
binarne tekstu. Ten proces oznacza przeksztatcenie kazdego stowa w kolumne macierzy o szerokosci
odpowiadajgcej liczbie stow, ktére musisz przedstawié. Ponizszy przyktad pokazuje, jak osiggnac ten
proces i co on oznacza. W przyktadzie wykorzystano liste tekstdw utworzong wczesniej w rozdziale. W
pierwszym kroku przygotowujesz podstawowg normalizacje i tokenizacje za pomoca kilku polecen
Pythona do okreslenia rozmiaru stownictwa do przetwarzania:

unique_words = set(word.lower() for phrase in texts for
word in phrase.split(" "))
print(f"There are {len(unique_words)} unique words")

Kod zgtasza 1/4 stowa. Teraz mozesz zatadowaé funkcje Tokenizer z Keras i ustawié jg tak, aby
przetwarzata tekst, podajac oczekiwany rozmiar stownictwa:

from keras.preprocessing.text import Tokenizer
vocabulary_size = len(unique_words) + 1
tokenizer = Tokenizer(num_words=vocabulary_size)

Uzycie vocabulary_size, ktdry jest zbyt maty, moze wykluczy¢ wazne stowa z procesu uczenia sie. Zbyt
duzy moze bezuzytecznie zuzywac¢ pamie¢ komputera. Musisz poda¢ Tokenizerowi prawidtowe
oszacowanie liczby odrebnych stéw zawartych na liscie tekstéw. Zawsze dodajesz takie 1 do
vocabulary_size, aby zapewni¢ dodatkowe stowo na poczatek frazy (termin, ktéry pomaga sieci
gtebokiego uczenia sie). W tym momencie Tokenizer mapuje stowa obecne w tekstach na indeksy,
ktdre sg wartosciami liczbowymi reprezentujgcymi stowa w tekscie:

tokenizer.fit_on_texts(texts)

print(tokenizer.index_word)

The resulting indexes are as follows:

{1:'is', 2: 'my’', 3: 'dog', 4: 'gets', 5: 'along’,

6: 'with', 7: 'cats', 8: 'that', 9: 'cat’, 10: 'vicious',

11: 'happy’, 12: 'when’, 13:'it', 14: 'lunch'}

Indeksy reprezentujg numer kolumny, w ktdrej znajduja sie informacje o stowie:
print(tokenizer.texts_to_matrix(texts))

Here's the resulting matrix:

[[0.0.1.1.1.1.1.1.0.0.0.0.0.0.0.]

[0.1.0.0.0.0.0.0.1.1.1.0.0.0.0.]



[0.1.1.1.0.0.0.0.0.0.0.1.1.1. 1.]]

Macierz sktada sie z 15 kolumn (14 stéw plus wskaznik poczatku frazy) i trzech wierszy reprezentujgcych
trzy przetworzone teksty. Jest to macierz tekstowa do przetworzenia przy uzyciu ptytkiej sieci
neuronowej (RNN wymagajg innego formatu, jak omodwiono pdzniej), ktdra zawsze ma rozmiar
vocabulary_size wedtug liczby tekstow. Liczby wewnatrz macierzy oznaczajg, ile razy stowo pojawia sie
w wyrazeniu. Nie jest to jednak jedyna mozliwa reprezentacja. Oto inne:

e Kodowanie czestotliwosci: Zlicza liczbe wystgpien stéw we frazie.

e Kodowanie one-hot lub kodowanie binarne: zwraca uwage na obecno$¢ stowa we frazie,
niezaleznie od tego, ile razy sie pojawia.

e Termin Frequency-Inverse Document Frequency score (TF-IDF): Koduje miare okreslajacg, ile
razy stowo pojawia sie w dokumencie w stosunku do ogélnej liczby stéw w macierzy. (Stowa z
wyzszymi wynikami sg bardziej charakterystyczne; stowa z nizszymi wynikami majg mniej
informacji.)

Mozesz uzy¢ transformacji TF-IDF bezposrednio z Keras. Tokenizer oferuje metode texts_to_matrix,
ktéra domysinie koduje twdj tekst i przeksztatca go w macierz, w ktdrej kolumny to twoje stowa,
wiersze to twoje teksty, a wartosci to czestotliwos¢ stéw w tekscie. Jedli zastosujesz transformacje
przez okreslenie mode="tfidf', transformacja uzyje TF-IDF zamiast czestotliwosci stéw do wypetnienia
wartosci macierzy:

print(np.round(tokenizer.texts_to_matrix(texts,
mode="tfidf"), 1))

Zauwaz, Ze uzywajac reprezentacji macierzowej, bez wzgledu na to, czy uzywasz binarnej,
czestotliwosciowej, czy bardziej wyrafinowanego TF-IDF, stracites sens porzgdkowania stéw, ktéry
istnieje we frazie. Podczas przetwarzania stowa rozpraszajg sie w roznych kolumnach, a sieé
neuronowa nie moze odgadnac¢ kolejnosci stow we frazie. Ten brak porzadku jest powodem, dla
ktdrego nazywasz to podejsciem typu ,bag-of-words”. Podejscie bag-of-words jest stosowane w wielu
algorytmach uczenia maszynowego, czesto z wynikami od dobrych do sprawiedliwych, i mozna je
zastosowac do sieci neuronowej przy uzyciu gestych warstw architektury. Transformacje stéw
zakodowanych w n_gramach (omdéwione w poprzednim akapicie jako transformacje przetwarzania
NLP) dostarczajg wiecej informacji, ale znowu nie mozesz powigzac stéw. RNN $ledzg sekwencje, wiec
nadal uzywajg kodowania , one-hot”, ale nie kodujg catej frazy, a raczej indywidualnie kodujg kazdy
token (ktérym moze by¢ stowo, znak, a nawet kilka znakéw). Z tego powodu oczekujg ciggu indeksow
reprezentujgcych fraze:

print(tokenizer.texts_to_sequences(texts))

Gdy kazda fraza przechodzi do wejscia sieci neuronowej jako sekwencja liczb indeksu, liczba jest
zamieniana w zakodowany z jednym gorgcym wektorem wektor. Zakodowane w jednym czasie
wektory sg nastepnie wprowadzane do warstw RNN pojedynczo, dzieki czemu sg tatwe do nauczenia.
Na przyktad, oto transformacja pierwszej frazy w macierzy:

[[0.0.1.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.]
[0.0.0.1.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.]
[0.0.0.0.1.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.]

[0.0.0.0.0.1.0.0.0.0.0.0.0.0.0.]



[0.0.0.0.0.0.1.0.0.0.0.0.0.0.0.]
[0.0.0.0.0.0.0.1.0.0.0.0.0.0.0.]]

W tej reprezentacji otrzymujesz odrebng macierz dla kazdego fragmentu tekstu. Kazda macierz
przedstawia poszczegdlne teksty jako odrebne stowa przy uzyciu kolumn, ale teraz wiersze
reprezentujg kolejnos¢ wystepowania stéw. (Pierwszy wiersz to pierwsze stowo, drugi wiersz to drugie
stowo itd.)

Zapamietywanie wainych sekwencji

Praca z TF-IDF i n-gramami (literowymi lub stownymi) umozliwia tworzenie modeli jezykowych na kilku
przyktadach. Kodowanie fraz jako sekwencji jednowyrazowych kodowan jednowyrazowych pomaga w
efektywnym korzystaniu z RNN. Jednak lepszym sposobem przetwarzania danych tekstowych z wiekszg
szybkoscig (sposéb, ktory tworzy zaawansowane modele uczenia gtebokiego) jest uzycie osadzania.
Osadzania majg dtugg historie. Pojecie osadzen pojawito sie w statystycznej analizie wielowymiarowej
pod nazwg wielowymiarowej analizy korespondencji. Od lat 70. Jean-Paul Benzécri, francuski statystyk
i jezykoznawca, wraz z wieloma innymi francuskimi badaczami z Francuskiej Szkoty Analizy Danych
odkryli, jak mapowac ograniczony zestaw stéw na przestrzenie niskowymiarowe (zazwyczaj
reprezentacje 2D, takie jak jako mapa topograficzna). Proces ten zamienia stowa w znaczace liczby i
prognozy, odkrycie, ktére przyniosto wiele zastosowan w jezykoznawstwie i naukach spotecznych oraz
utorowato droge dla ostatnich postepédw w przetwarzaniu jezyka z wykorzystaniem gtebokiego uczenia

sie.
Zrozumienie semantyki przez osadzanie stow

Sieci neuronowe sg niezwykle szybkie w przetwarzaniu danych i znajdowaniu odpowiednich wag, aby
0siggnac najlepsze prognozy, podobnie jak wszystkie warstwy gtebokiego uczenia oméwione do tej
pory: od CNN po RNN. Te sieci neuronowe majg limity wydajnosci oparte na danych, ktére musza
przetworzy¢, takie jak normalizowanie danych, aby umozliwi¢ prawidtowe dziatanie sieci neuronowej
lub wymuszanie zakresu wartosci wejsciowych od 0 do +1 lub od -1 do +1 w celu zmniejszenia
problemdw podczas aktualizacji wagi sieci. Normalizacja odbywa sie wewnetrznie w sieci za pomocg
funkcji aktywacji, takich jak tanh, ktéra $ciska wartosci w zakresie od —1 do +1, ktére stosuja
statystyczng transformacje wartosci przenoszonych z jednej warstwy do drugiej. Innym rodzajem
problematycznych danych, z ktérymi sie¢ neuronowa jest trudna do obstuzenia, sg dane rzadkie. Masz
rzadkie dane, gdy twoje dane skfadaja sie gtéwnie z wartosci zerowych, co dzieje sie doktadnie, gdy
przetwarzasz dane tekstowe przy uzyciu kodowania czestotliwosciowego lub binarnego, nawet jesli nie
uzywasz TF-IDF. Podczas pracy z rzadkimi danymi sie¢ neuronowa nie tylko bedzie miata trudnosci ze
znalezieniem dobrego rozwigzania , ale bedziesz potrzebowac rowniez ogromnej liczby wag dla
warstwy wejsciowej, poniewaz macierze sparse sg zwykle dos¢ szerokie (majg wiele kolumn). Rzadkie
problemy z danymi motywowaty uzycie osadzania stéw, co jest sposobem na przeksztatcenie rzadkiej
macierzy w gesty. Osadzanie stéw moze zmniejszy¢ liczbe kolumn w macierzy z setek tysiecy do
kilkuset. Ponadto nie pozwalajg na zadne wartosci zerowe wewngatrz macierzy. Proces osadzania stéw
nie jest wykonywany losowo, ale jest opracowany tak, aby stowa miaty podobne wartosci, gdy maja to
samo znaczenie lub znajdujg sie w tych samych tematach. Innymi stowy, jest to ztozone mapowanie;
kazda kolumna osadzania jest mapa specjalizacji (lub skalg, jesli wolisz), a podobne lub powigzane
stowa gromadzg sie blisko siebie.

Osadzanie stéw nie jest jedyng zaawansowang technika, ktérej mozesz uzy¢, aby rozwigzania do
uczenia gtebokiego btyszczaty w nieustrukturyzowanym tekscie. Ostatnio pojawita sie seria
przeszkolonych sieci, ktére jeszcze bardziej utatwiajg modelowanie probleméw jezykowych. Na



przyktad jednym z najbardziej obiecujacych jest Google Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT). Jako inny przyktad mozesz mieé¢ osadzanie, ktére przeksztatca nazwy réznych
produktéow spozywczych w kolumny wartosci liczbowych, co jest macierzg osadzonych stéw. Na tej
macierzy stowa przedstawiajgce owoce mogg mie¢ podobny wynik w okreslonej kolumnie. W tej samej
kolumnie warzywa mogg miec¢ rézne wartosci, ale niezbyt daleko od owocéw. Wreszcie, nazwy dan
miesnych mogg by¢ dalece wartosciowe od owocdw i warzyw. Osadzanie wykonuje te prace poprzez
konwersje stdw na wartosci w macierzy. Wartosci sg podobne, gdy stowa sg synonimami lub odnoszg
sie do podobnego pojecia. (Nazywa sie to podobienstwem semantycznym, z semantycznym
odnoszeniem sie do znaczenia stéw.) Poniewaz to samo znaczenie semantyczne moze wystepowac w
réznych jezykach, mozesz uzy¢ starannie zbudowanych osadzen, aby pomdc w ttumaczeniu z jednego
jezyka na inny: stowo w jednym jezyku bedzie miato te same osadzone wyniki jako to samo stowo w
innym jezyku. Naukowcy z laboratorium Facebook Al Research (FAIR) znalezli sposéb na synchronizacje
roznych osadzen i wykorzystanie ich do dostarczania wielojezycznych aplikacji opartych na gtebokim
uczeniu.

Waznym aspektem, o ktérym nalezy pamietac¢ podczas pracy z osadzaniami stdw, jest to, ze sg one
produktem danych, a zatem odzwierciedlajg zawartos¢ danych uzytych do ich utworzenia. Poniewaz
embedingi stdw wymagajg do prawidtowego wygenerowania duzej ilosci przyktadow tekstowych, tresc
tekstdw wprowadzanych do embedingdw podczas szkolenia jest czesto pobierana automatycznie z
sieci i nie jest w petni analizowana. Korzystanie z niezweryfikowanych danych wejsciowych moze
prowadzi¢ do btedéw zwigzanych z osadzaniem stow. Na przyktad mozesz by¢ zaskoczony, gdy
odkryjesz, ze osadzenie stow tworzy niewfasciwe skojarzenia miedzy stowami. Powiniene$ byc
Swiadomy takiego ryzyka i doktadnie przetestowac swojg aplikacje, poniewaz konsekwencjg jest
dodanie tych samych nieuczciwych uprzedzen do tworzonych aplikacji do uczenia gtebokiego. Na razie
najpopularniejszymi osadzaniami stéw powszechnie uzywanymi w aplikacjach do gtebokiego uczenia
sie sg

o Word2vec: Stworzony przez zespot badaczy kierowany przez Tomasa Mikolova w Google.
Opiera sie na dwéch ptytkich warstwach sieci neuronowych, ktére prdébuja nauczy¢ sie
przewidywac stowo, znajgc stowa poprzedzajace je i nastepujace po nim. Word2vec wystepuje
w dwéch wersjach: opartej na czyms$ w rodzaju modelu worka stéw (zwanym ciggtym workiem
stéw lub CBOW), ktdry jest mniej wrazliwy na kolejnos¢ stdw; a inny oparty na n-gramach
(zwany ciggtym pomijaniem gramoéw), ktory jest bardziej wrazliwy na kolejnos$¢. Word2vec
uczy sie przewidywac stowo na podstawie jego kontekstu za pomocg hipotezy dystrybucji, co
oznacza, ze podobne stowa pojawiajg sie w podobnych kontekstach stéw. Uczac sie, jakie stowa
powinny pojawiac sie w roznych kontekstach, Word2vec uwewnetrznia konteksty. Obie wersje
nadajg sie do wiekszosci zastosowan, ale wersja z pominieciem grama jest w rzeczywistosci
lepsza w przedstawianiu nieczestych stéw.

e GloVe (Global Vectors): Opracowany jako projekt open source na Uniwersytecie Stanforda
(https://nlp.stanford.edu/projects/glove/), podejscie GloVe jest podobne do statystycznych
metod lingwistycznych. Pobiera statystyki wspotwystepowania stowo-stowo z korpusu i
redukuje wynikowg macierz rzadkg do gestej za pomocg faktoryzacji macierzy, ktora jest
metoda algebraiczng szeroko stosowang w statystyce wielowymiarowe;.

o fastText: Stworzony przez laboratorium Al Research (FAIR) Facebooka, fastText to osadzanie
stéw, dostepne w wielu jezykach, ktére dziata z podsekwencjami stéw zamiast pojedynczych
stéw. Dzieli stowo na wiele kawatkéw liter i osadza je. Ta technika ma ciekawe implikacje,
poniewaz fastText oferuje lepszg reprezentacje rzadkich stéw (ktére czesto sktadajg sie z
podciggdw, ktére nie sg rzadkie) i okresla sposéb wyswietlania btednie napisanych stow.
Mozliwos¢ obstugi btedéw ortograficznych i btedéw pozwala na efektywne wykorzystanie



osadzania z tekstem pochodzgcym z sieci spotecznosciowych, e-maili i innych zrédet, z ktorymi
ludzie zwykle nie uzywajg sprawdzania pisowni.

WYJASNIENIE DLACZEGO (KROL — MEZCZYZNA) + KOBIETA = KROLOWA

Osadzanie stéw przektada stowo na serie liczb reprezentujacych jego pozycje w samym osadzeniu. Ta
seria liczb to wektor stow. Zwykle sktada sie z okoto 300 wektoréow (liczba wektoréw uzywanych przez
Google w ich modelu wyszkolonych w zestawie danych Google News), a sieci neuronowe uzywajg go
do lepszego i bardziej efektywnego przetwarzania informacji tekstowych. W rzeczywistosci stowa o
podobnym znaczeniu lub uzywane w podobnym kontekscie majg podobne wektory stow; w zwigzku z
tym sieci neuronowe mogg tatwo rozpoznac¢ stowa za pomocg podobnego znaczenia. Ponadto sieci
neuronowe mogg pracowac z analogiami, manipulujgc wektorami, co oznacza, ze mozna uzyskaé
niesamowite wyniki, takie jak

o krol — mezczyzna + kobieta = krélowa
¢ paryz —francja + polska = warszawa

Moze wydawac sie magia, ale to prosta matematyka. Mozesz zobaczy¢, jak wszystko dziata, patrzac na
ponizszy rysunek, ktory reprezentuje dwa wektory Word2vec.
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Kazdy wektor w Word2vec reprezentuje inng semantyke; moze to by¢ rodzaj zywnosci, jakos¢ osoby,
narodowos¢ lub pteé. Istnieje wiele semantyk i nie sg one z géry zdefiniowane; szkolenie z osadzania
stworzyto je automatycznie na podstawie przedstawionych przyktadéw. Rysunek przedstawia dwa
wektory z Word2vec: jeden reprezentujgcy jakos¢ osoby ; inny reprezentujgcy pteé osoby. Pierwszy
wektor definiuje role, zaczynajac od kréla i krélowej z wyzszymi wynikami, przechodzac przez aktora i
aktorke, a na koncu konczac na nizszych wynikach mezczyzny i kobiety. Jesli dodasz ten wektor do
wektora ptci, zobaczysz, ze warianty meskie i zenskie rozdzielajg sie réznymi punktacjami na tym
wektorze. Teraz, kiedy odejmujesz mezczyzne i dodajesz kobiete do krdla, po prostu odsuwasz sie od
wspotrzednych kréla i przesuwasz wzdtuz wektora pfci, az osiggniesz pozycje krélowej. Ta prosta
sztuczka ze wspotrzednymi, ktora nie implikuje zadnego zrozumienia stow przez Word2vec, jest
mozliwa, poniewaz wszystkie wektory osadzenia stéw sg zsynchronizowane, reprezentujgc znaczenie
jezyka, i mozesz w sposdb sensowny przechodzi¢ z jednej wspoétrzednej do drugiej zmieniali pojecia w
rozumowaniu.

Wykorzystanie Al do analizy nastrojéw



Analiza sentymentu wywodzi sie obliczeniowo z tekstu pisanego przy uzyciu nastawienia pisarza
(pozytywnego, negatywnego lub neutralnego) do tematu tekstu. Tego rodzaju analiza jest przydatna
dla oséb zajmujgcych sie marketingiem i komunikacjg, poniewaz pomaga im zrozumie¢, co klienci i
konsumenci myslg o produkcie lub ustudze, a tym samym dziata¢ odpowiednio (na przyktad prébujac
odzyska¢ niezadowolonych klientéw lub zdecydowaé sie na inng strategie sprzedazy ). Kazdy
przeprowadza analize sentymentu. Na przyktad podczas czytania tekstu ludzie w naturalny sposéb
starajg sie okresli¢ sentyment, ktéry poruszyt osobe, ktéra go napisata. Jednak gdy liczba tekstéw do
przeczytania i zrozumienia jest zbyt duza, a tekst ciggle sie kumuluje, jak w mediach spotecznosciowych
i mailach klientdw, wazna jest automatyzacja zadania. Nadchodzacym przyktadem jest testowe
uruchomienie RNN przy uzyciu Keras i TensorFlow, ktére budujg algorytm analizy sentymentu zdolny
do klasyfikowania postaw wyrazonych w recenzji filmu. Dane to prdbka zbioru danych IMDb, ktéra
zawiera 50 000 recenzji (podzielonych na pét miedzy zestawy pociggowe i testowe) filméw, ktédrym
towarzyszy etykieta wyrazajagca opinie na temat opinii (O=negatywna, 1=pozytywna). IMDb
(https://www.imdb.com/) to duza internetowa baza danych zawierajgca informacje o filmach,
serialach telewizyjnych i grach wideo. Pierwotnie utrzymywany przez fanéw, teraz jest prowadzony
przez spotke zalezng Amazon. Na IMDb ludzie znajdujg potrzebne informacje o swoim ulubionym
programie, a takze zamieszczajg swoje komentarze lub piszg recenzje, ktérg mogg przeczytac inni
odwiedzajacy. Keras oferuje do pobrania opakowanie dla danych IMDb. Przygotowujesz, tasujesz i
uktadasz te dane w pociag i zestaw testowy. Ten zestaw danych pojawia sie wsréd innych przydatnych
zestawow danych na https://keras.io/datasets/. W szczegdlnosci dane tekstowe IMDb oferowane
przez Keras sg oczyszczone ze znakdw interpunkcyjnych, znormalizowane do matych liter i
przeksztatcone w wartosci liczbowe. Kazde stowo jest zakodowane w liczbe reprezentujacg jego
ranking czestotliwosci. Najczesciej uzywane stowa majg mate liczby; rzadsze stowa majg wyzsze liczby.

Na poczatek kod importuje funkcje imdb z Keras i uzywa jej do pobierania danych z Internetu
(pobieranie okoto 17,5 MB). Parametry uzywane w przyktadzie obejmujg tylko 10 000
najpopularniejszych stéw, a Keras powinien przetasowac dane przy uzyciu okreslonego losowego
ziarna. (Znajomos¢ ziarna umozliwia odtworzenie losowania w razie potrzeby). Funkcja zwraca dwa
zestawy pociggow i testdéw, oba ztozone z sekwencji tekstowych i wyniku tonacji.

from keras.datasets import imdb

top_words = 10000

((x_train, y_train),

(x_test, y_test)) =imdb.load_data(num_words=top_words,
seed=21)

Po zakoniczeniu poprzedniego kodu mozesz sprawdzi¢ liczbe przyktadéw za pomoca nastepujacego
kodu:

print("Training examples: %i" % len(x_train))
print("Test examples: %i" % len(x_test))

Po zapytaniu o liczbe przypadkéw dostepnych do wykorzystania w fazie uczenia i testowania sieci
neuronowej, kod wyswietla odpowiedZz w postaci 25 000 przyktadéw dla kazdej fazy. (Ten zestaw
danych jest stosunkowo maty w przypadku problemu jezykowego; najwyrazniej zestaw danych stuzy
gtéwnie do celéw demonstracyjnych). Ponadto kod okresla, czy zestaw danych jest zrGwnowazony, co
oznacza, ze ma prawie réwna liczbe pozytywnych i negatywnych przyktadéw tonacji.



import numpy as np
print(np.unique(y_train, return_counts=True))

Wynik, array([12500, 12500]), potwierdza, ze zbiér danych jest podzielony rownomiernie na wyniki
pozytywne i negatywne. Taka rdwnowaga miedzy klasami odpowiedzi wynika wyfacznie z
demonstracyjnego charakteru zbioru danych. W prawdziwym sSwiecie rzadko mozna znaleié
zrownowazone zbiory danych. Nastepnym krokiem jest utworzenie kilku stownikéw Pythona, ktére
mogg konwertowaé miedzy kodem uzywanym w zbiorze danych a prawdziwymi stowami. W
rzeczywistosci zestaw danych uzyty w tym przyktadzie jest wstepnie przetworzony i zawiera sekwencje
liczb reprezentujgcych stowa, a nie same stowa. (Algorytmy LSTM i GRU, ktére mozna znalez¢ w Keras,
oczekuja ciggow liczb jako liczb.)

word_to_id = {w:i+3 for w,i in imdb.get_word_index().items()}
id_to_word = {0:'<PAD>', 1:'<START>', 2:'<UNK>'}
id_to_word.update({i+3:w for w,i in imdb.get_word_index().
items()})

def convert_to_text(sequence):

return ' '.join([id_to_word[s] for s in sequence if s>=3])
print(convert_to_text(x_train[8]))

Poprzedni fragment kodu definiuje dwa stowniki konwersji (ze stéw na kody numeryczne i odwrotnie)
oraz funkcje, ktdra ttumaczy przyktady zestawu danych na czytelny tekst. Jako przyktad, kod wyswietla
dziewiaty przyktad: ,ten film byt jak wrak ztego pociggu, tak okropny jak byt. . .”. Z tego fragmentu
mozna fatwo przewidzie¢, ze sentyment do tego filmu nie jest pozytywny. Stowa takie jak zly,
zniszczony i okropny przekazujg silne negatywne uczucia, co utatwia odgadniecie wtasciwego
sentymentu. W tym przyktadzie otrzymujesz sekwencje liczbowe i zamieniasz je z powrotem w stowa,
ale przeciwienstwo jest powszechne. Zwykle otrzymujesz frazy ztozone ze stéw i przeksztatcasz je w
sekwencje liczb catkowitych, ktére zasilajg warstwe RNN. Keras oferuje wyspecjalizowang funkcje,
Tokenizer, ktéra moze to zrobic za Ciebie. Wykorzystuje metody fit_on_text, aby nauczy¢ sie mapowadé
stowa na liczby catkowite z danych treningowych, oraz texts to_matrix, aby przeksztatci¢ tekst w
sekwencje. Jednak w innych wyrazeniach mozesz nie znalez¢ takich odkrywczych stéw. Uczucie jest
wyrazane w bardziej subtelny lub posredni sposdb, a zrozumienie sentymentu na poczatku tekstu
moze nie by¢ mozliwe, poniewaz ujawniajgce zwroty i stowa mogg pojawic sie znacznie pdzniej w
dyskursie. Z tego powodu musisz rowniez zdecydowaé, jaka cze$¢ frazy chcesz przeanalizowad.
Tradycyjnie bierzesz poczatkowg czesé tekstu i uzywasz jej jako reprezentatywnej dla catej recenzji.
Czasami wystarczy kilka poczgtkowych stéw - na przyktad pierwszych 50 stéw - aby zrozumiec sens;
czasami potrzebujesz wiecej. Szczegdlnie diugie teksty nie ujawniajg wczesnie swojej orientacji.
Dlatego to od Ciebie zalezy, czy zrozumiesz rodzaj tekstu, z ktdrym pracujesz, i zdecydujesz, ile stow
chcesz przeanalizowac za pomocg gtebokiego uczenia sie. Ten przyktad uwzglednia tylko pierwsze 200
stéw, co powinno wystarczy¢. Zauwazytes, ze kod zaczyna podawaé kod stowom zaczynajgcym sie od
cyfry 3, pozostawiajgc kody od 0 do 2. Nizsze cyfry sg uzywane do specjalnych znacznikéw, takich jak
sygnalizacja poczatku frazy, wypetnianie pustych spacji w celu ustalenia sekwencji o okreslonej
dtugosci i zaznaczajac stowa, ktére sg wykluczone, poniewaz nie wystepujg wystarczajgco czesto. Ten
przyktad pokazuje tylko najczestsze 10 000 stéw. Uzywanie tagdw do wskazywania poczatku, konca i



waznych sytuacji to sztuczka, ktdéra dziata w przypadku RNN, zwtaszcza w przypadku ttumaczenia
maszynowego.

from keras.preprocessing.sequence import pad_sequences
max_pad =200

x_train = pad_sequences(x_train,

maxlen=max_pad)

X_test = pad_sequences(x_test,

maxlen=max_pad)

print(x_train[0])

Uzywajac funkcji pad_sequences firmy Keras z parametrem max_pad ustawionym na 200, kod pobiera
pierwsze dwiescie stéw kazdej recenzji. W przypadku, gdy przeglad zawiera mniej niz dwiescie stow,
tyle wartosci zerowych, ile jest konieczne, poprzedza sekwencje, aby osiggngé¢ wymagang liczbe
elementow sekwenciji. Przycinanie sekwencji do okreslonej dtugosci i wypetnianie pustych przestrzeni
wartosciami zerowymi nazywa sie wypetnianiem wejsciowym, co jest wazng czynnoscig przetwarzania
podczas korzystania z RNN, takich jak algorytmy gtebokiego uczenia. Teraz kod projektuje architekture:

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Bidirectional, Dense, Dropout
from keras.layers import GlobalMaxPool1D, LSTM
from keras.layers.embeddings import Embedding
embedding_vector_length = 32

model = Sequential()
model.add(Embedding(top_words,
embedding_vector_length,

input_length=max_pad))
model.add(Bidirectional(LSTM(64, return_sequences=True)))
model.add(GlobalMaxPool1D())

model.add(Dense(16, activation="relu"))
model.add(Dense(1, activation="sigmoid"))
model.compile(loss='binary_crossentropy’,
optimizer='adam’,

metrics=['accuracy'])

print(model.summary())

Poprzedni fragment kodu definiuje ksztatt modelu uczenia gtebokiego, w ktérym wykorzystuje kilka
wyspecjalizowanych warstw do przetwarzania jezyka naturalnego firmy Keras. Przyktad wymagat



rowniez podsumowania modelu (polecenie model.summary()), aby okresli¢, co dzieje sie z architekturg
przy uzyciu réznych warstw neuronowych. Masz warstwe Osadzanie, ktdra przeksztatca sekwencje
liczbowe w geste osadzanie stéw. Ten rodzaj osadzania stéw jest bardziej odpowiedni do uczenia sie
przez warstwe RNN, co omdéwiono w poprzednim akapicie tego rozdziatu. Keras udostepnia warstwe
osadzania, ktdra nie tylko musi by¢ pierwszg warstwag sieci, ale moze realizowaé¢ dwa zadania:

e Zastosowanie wstepnie wytrenowanego osadzania stow (takich jak Word2vec lub GloVe) do
wprowadzania sekwencji. Wystarczy przekazaé macierz zawierajgcg osadzanie do jej wag
parametrow.

e Tworzenie osadzonego stowa od podstaw na podstawie otrzymanych danych wejsciowych.

W tym drugim przypadku osadzanie musi tylko wiedzie¢:

e input_dim: Rozmiar stownika oczekiwany od danych
e output_dim: Wielkos¢ przestrzeni osadzenia, ktdra zostanie wytworzona (tzw. wymiary)
e input_length: oczekiwany rozmiar sekwencji

Po ustaleniu parametréw, Embedding znajdzie lepsze wagi, aby podczas treningu przeksztatcié
sekwencje w gestg matryce. Rozmiar gestej matrycy wynika z dtugosci sekwencji i wymiarowosci
osadzenia. Jesli korzystasz z warstwy The Embedding dostarczonej przez Keras, musisz pamietaé, ze
funkcja udostepnia tylko macierz wagowg wielkos$ci stownika przez wymiar pozgdanego osadzenia.
Odwzorowuje stowa na kolumny macierzy, a nastepnie dostosowuje wagi macierzy do podanych
przyktadéw. To rozwigzanie, cho¢ praktyczne dla niestandardowych problemoéw jezykowych, nie jest
analogiczne do omawianych wczesniej osadzania stéw, ktdre sg szkolone w inny sposéb i na milionach
przyktadéw. W przyktadzie zastosowano zawijanie dwukierunkowe — warstwe LSTM sktadajaca sie z
64 komorek. Dwukierunkowy przeksztatca normalng warstwe LSTM, podwajajgc j3: po pierwszej
stronie stosuje normalng sekwencje wprowadzonych danych; na drugim przechodzi odwrotnosc¢
sekwencji. Stosujesz to podejscie, poniewaz czasami uzywasz stéw w innej kolejnosci, a budowanie
warstwy dwukierunkowej wytapuje kazdy wzorzec stéw, bez wzgledu na kolejnosé. Implementacja
Keras jest rzeczywiscie prosta: po prostu stosujesz ja jako funkcje na warstwie, ktdérg chcesz
renderowa¢ dwukierunkowo. Dwukierunkowy LSTM jest ustawiony na sekwencje zwracane
(return_sequences=True); oznacza to, ze dla kazdej komorki zwraca wynik dostarczony po obejrzeniu
kazdego elementu sekwencji. Wynikiem dla kazdej sekwencji jest macierz wyjsciowa 200 x 128, gdzie
200 to liczba elementéw sekwencji, a 128 to liczba komdrek LSTM uzytych w warstwie. Ta technika
zapobiega pobieraniu przez RNN ostatniego wyniku kazdej komodrki LSTM. Wskazéwki dotyczace
sentymentu tekstu mogg w rzeczywistosci pojawic sie w dowolnym miejscu osadzonej sekwencji stéw.
Krotko méwiac, wazne jest, aby nie brac ostatniego wyniku kazdej komorki, ale raczej najlepszy z niej.
Dlatego kod opiera sie na nastepnej warstwie, GlobalMaxPoollD, aby sprawdzi¢ kazdg sekwencje
wynikéw dostarczanych przez kazdg komaérke LSTM i zachowac tylko maksymalny wynik. Powinno to
zapewnic, ze przyktad wybierze najsilniejszy sygnat z kazdej komaorki LSTM, ktéra, miejmy nadzieje, jest
wyspecjalizowana przez swoje szkolenie w wybieraniu znaczacych sygnatéw. Po przefiltrowaniu
sygnatéw neuronowych przyktad ma warstwe 128 wyjs¢, po jednym dla kazdej komodrki LSTM. Kod
redukuje i miesza sygnaty przy uzyciu kolejnej gestej warstwy 16 neurondéw z aktywacjg ReLU (w ten
sposéb przechodzg tylko pozytywne sygnaty; zobacz sekcje ,, Wybdr wiasciwej funkcji aktywacji” w
rozdziale 8, aby uzyskaé szczegdétowe informacje). Architektura konczy sie korncowym weztem
wykorzystujgcym aktywacje sigmoid, ktdra scisnie wyniki do zakresu 0-1 i sprawi, ze bedg wyglgdaty
jak prawdopodobienstwa. Po zdefiniowaniu architektury mozesz teraz trenowac sie¢. Wystarczg trzy
epoki (trzykrotne przekazanie danych przez sieé, aby nauczy¢ sie wzorcéw). Kod uzywa za kazdym
razem partii 256 recenzji, co pozwala sieci zobaczy¢ wystarczajgcg réznorodnosé stéw i sentymentow



za kazdym razem przed aktualizacjg wag przy uzyciu propagacji wstecznej. Wreszcie kod koncentruje
sie na wynikach dostarczanych przez dane walidacyjne (ktdre nie sg czescig danych uczacych).
Uzyskanie dobrego wyniku z danych walidacyjnych oznacza, ze sie¢ neuronowa prawidtowo przetwarza
dane wejsciowe. Kod informuje o danych walidacyjnych tuz po zakonczeniu kazdej epoki

history = model.fit(x_train, y_train,
validation_data=(x_test, y_test),
epochs=3, batch_size=256)

Uzyskanie wynikéw zajmuje troche czasu, ale jesli korzystasz z procesora graficznego, zakonczy sie w
czasie, jaki zajmuje wypicie filizanki kawy. W tym momencie mozesz oceni¢ wyniki, ponownie
korzystajgc z danych walidacyjnych. (Wyniki nie powinny mie¢ zadnych niespodzianek ani réznic w
stosunku do tego, co kod zgtaszat podczas szkolenia.)

loss, metric = model.evaluate(x_test, y_test, verbose=0)
print("Test accuracy: %0.3f" % metric)

Doktadnos¢ koncowa, czyli odsetek poprawnych odpowiedzi z gtebokiej sieci neuronowej, wyniesie
okoto 85-86 proc. Wynik bedzie sie nieznacznie zmieniat za kazdym razem, gdy przeprowadzisz
eksperyment z powodu randomizacji podczas budowania sieci neuronowej

To zupetnie normalne, biorgc pod uwage niewielki rozmiar danych, z ktdrymi pracujesz. Jesli zaczniesz
z odpowiednimi szczesliwymi ciezarkami, nauka bedzie fatwiejsza podczas tak krotkiej sesji
treningowej. Ostatecznie Twoja sie¢ jest analizatorem nastrojow, ktéry moze prawidtowo odgadnac
nastroje wyrazone w recenzji filmu w okoto 85 procentach przypadkdédw. Majac jeszcze wiecej danych
treningowych i bardziej wyrafinowane architektury neuronowe, mozesz uzyskaé jeszcze bardziej
imponujace wyniki. W marketingu podobne narzedzie stuzy do automatyzacji wielu proceséw
wymagajacych czytania tekstu i podejmowania dziatai. Ponownie, mozesz potaczy¢ taka sie¢ z siecig
neuronowg, ktdra nastuchuje gtosu i zamienia go w tekst. (To kolejna aplikacja RNN, ktéra teraz
obstuguje Alexe, Siri, Google Voice i wiele innych osobistych asystentéw.) Przejscie umozliwia aplikacji
zrozumienie sentymentu nawet w wypowiedziach gtosowych, takich jak rozmowa telefoniczna od
klienta.



Generowanie muzyki i sztuk wizualnych

W Internecie mozna znalez¢ wiele dyskusji na temat tego, czy komputery moga by¢ kreatywne dzieki
zastosowaniu gtebokiego uczenia sie. Dialog dotyczy samej istoty tego, co to znaczy by¢ kreatywnym.
Filozofowie i inni dyskutowali na ten temat bez konca w historii ludzkosci, nie dochodzac do konkluzji,
co doktadnie oznacza tworczo$é. Jednak, aby zapewni¢ podstawe do dyskusji, ta ksigzka definiuje
kreatywnos¢ jako umiejetnos¢ definiowania nowych pomystéw, wzorcéw, relacji i tak dalej. Nacisk
ktadziony jest na nowosci: oryginalno$é, progresywnos$é i wyobraznie, ktére zapewniajg ludzie. Nie
obejmuje kopiowania czyjegos$ stylu i nazywania go swoim. Oczywiscie ta definicja prawie na pewno
wzbudzi irytacje niektérych, podczas gdy inni przyjma akceptujace skinienia gtowy, ale aby dyskusja w
ogodle dziatata, potrzebna jest definicja. Pamietaj, ta definicja nie wyklucza kreatywnosci nieludzi. Na
przyktad, niektdrzy ludzie mogg postarac sie o kreatywne matpy .Ta Czes¢ pomoze ci zrozumieé, w jaki
sposob kreatywnos¢ i komputery moga tagczyc sie w fascynujgcg wspotprace. Po pierwsze, musisz wzigc
pod uwage, ze komputery opierajg sie na matematyce, aby zrobié wszystko, a sztuka i muzyka nie sg
wyjatkiem. Komputer moze przenies¢ istniejgcg sztuke lub wzory muzyczne do sieci neuronowej i
wykorzysta¢ wynik do wygenerowania czegos, co wyglgda na nowe, ale w rzeczywistosci opiera sie na
istniejgcym wzorcu. Jednak wraz z tym odkryciem drugg kwestig jest to, ze cztowiek zaprojektowat
algorytm uzywany do przeprowadzenia statystycznej analizy wzoru, a nastepnie wytworzenia nowe;j
sztuki. Innymi stowy, komputer sam nie wykonat tego zadania; polegat na cztowieku, aby zapewnic
srodki do wykonania zadania. Co wiecej, cztowiek zdecyduje, jaki styl nasladowac i okresli, jaki rodzaj
twdrczosci moze sie podobac estetycznie. Krétko méwigc, komputer staje sie narzedziem w rekach
wyjatkowo inteligentnego cztowieka, ktéry automatyzuje proces tworzenia czego$, co mozna by uznac
za nowe, ale tak nie jest. W ramach procesu definiowania, w jaki sposdb niektorzy moga postrzegac
komputer jako kreatywny, rozdziat ten okresla réwniez, w jaki sposdéb komputery nasladujg ustalony
styl. Przekonasz sie na wtasne oczy, ze gtebokie uczenie sie opiera sie na matematyce, aby wykonac
zadanie na ogot nie zwigzane z matematyka. Artysta lub muzyk nie polega na obliczeniach, aby
stworzy¢ cos nowego, ale moze polegac na obliczeniach, aby zobaczyé, jak inni wykonali swoje zadanie.
Kiedy artysta lub muzyk wykorzystuje matematyke do studiowania innego stylu, proces ten nazywa sie
uczeniem sie, a nie tworzeniem. Oczywiscie cata ta ksigzka dotyczy tego, jak uczenie gtebokie wykonuje
zadania zwigzane z uczeniem sie, a nawet ten proces znacznie rézni sie od tego, jak uczg sie ludzie.

Nauka nasladowania sztuki i zycia

Prawdopodobnie widziates ciekawe wizje sztuki Al. Sztuka niezaprzeczalnie ma walor estetyczny. W
rzeczywistosci artykut wspomina, ze Christie&prime;s, jeden z najstynniejszych doméw aukcyjnych na
Swiecie, pierwotnie spodziewat sie sprzedac dzieto sztuki za 7000 do 10 000 USD, ale w rzeczywistosci
sprzedano je za 432 000 USD, wedtug Guardiana i New York Times. Tak wiec rodzaj sztuki jest nie tylko
atrakcyjny, ale moze réwniez generowac duzo pieniedzy. Jednak w kazdej bezstronne;j historii, ktdrg
czytasz, pozostaje pytanie, czy sztuka Al rzeczywiscie jest sztuka. Ponizsze sekcje pomagajg zrozumieg,
ze generowanie komputeréw nie ma zwigzku z kreatywnoscig - przektada sie to na niesamowite
algorytmy wykorzystujgce najnowsze statystyki.

Przenoszenie stylu artystycznego

Jednym z wyrdznikdw sztuki jest styl artystyczny. Nawet jesli ktos robi zdjecie i wyswietla je jako sztuke,
sposéb, w jaki zdjecie jest robione, przetwarzane i opcjonalnie poprawiane, okresla szczegdlny styl. W
wielu przypadkach, w zaleznosci od umiejetnosci artysty, nie mozna nawet powiedzieé, ze patrzysz na
fotografie ze wzgledu na jej elementy artystyczne. Niektdrzy artysci stajg sie tak stawni dzieki swojemu
szczegdlnemu stylowi, ze inni poswiecajg czas na dogtebne przestudiowanie go, aby poprawi¢ wtasng
technike. Na przyktad czesto nasladuje sie unikalny styl Vincenta van Gogha. Styl Van Gogha - jego



uzycie koloréw, metod, medidw, tematyki i wielu innych rozwazan —wymaga intensywnych badan, aby
ludzie mogli sie powtdérzy¢. Ludzie improwizujg, wiec przyrostek przymiotnikowy esque czesto pojawia
sie jako deskryptor stylu danej osoby. Krytyk mogtby powiedzieé, ze konkretny artysta postuguje sie
metodologia van Goghesque. Aby tworzy¢ dzieta sztuki, komputer wykorzystuje okreslony styl
artystyczny do modyfikowania wygladu obrazu Zrédtowego. W przeciwienstwie do cztowieka,
komputer moze doskonale odtworzy¢ okreslony styl, majac wystarczajgco spdjnych przyktaddw.
Oczywiscie mozna byto stworzy¢é rodzaj mieszanego stylu, postugujgc sie przyktadami z réznych
okreséw w zyciu artysty. Chodzi o to, ze komputer nie tworzy nowego stylu ani nie improwizuje. Obraz
zrodtowy réwniez nie jest nowy. Podczas pracy z komputerem widzisz doskonale skopiowany styl i
doskonale skopiowany obraz Zrédtowy, a nastepnie przenosisz styl do obrazu Zrdodtowego, aby
utworzy¢ cos, co wyglada troche jak oba. Proces uzywany do przeniesienia stylu do obrazu zrédtowego
i uzyskania wyniku jest ztozony i generuje wiele dyskusji. Na przyktad wazne jest rozwazenie, gdzie
konczy sie kod zrédtowy i zaczynajg sie elementy, takie jak szkolenie. Pamietaj, ze cata dyskusja skupia
sie na ludziach, ktérzy tworzg kod i przeprowadzajg szkolenie komputera; sam komputer nie bierze
udziatu w dyskusji, poniewaz komputer po prostu analizuje liczby.

INNE RODZAJE SZTUKI GENEROWANEJ

Nalezy pamietacd, ze omawiamy szczegdlny rodzaj sztuki komputerowej - rodzaj generowany przez sieé
gtebokiego uczenia sie. Mozesz znalezé wszelkiego rodzaju inne dzieta sztuki generowane
komputerowo, ktére niekoniecznie opierajg sie na gtebokim uczeniu sie. Jednym z wczesniejszych
przyktadéw generowanej sztuki jest fraktal, utworzony za pomocg réwnania. Pierwszym z tych fraktali
jest zbior Mandelbrota stworzony w 1980 roku przez polskiego matematyka Benoita B. Mandelbrota.
Niektére fraktale sg dzis catkiem piekne, a nawet zawierajg elementy ze swiata rzeczywistego. Mimo
to twdrczosé nie nalezy do komputera, ktory po prostu przetwarza liczby, ale do matematyka lub
artysty, ktéry projektuje algorytm uzywany do generowania fraktala. Kolejnym krokiem w
generowanej sztuce jest Computer Generated Imagery (CGl). Prawdopodobnie widziate$ niesamowite
przyktady grafiki CGI w filmach, ale dzi$ pojawia sie ona prawie wszedzie. Niektérzy ograniczajg CGl do
grafiki 3D, a niektérzy do dynamicznej grafiki 3D, takiej jak uzywana w grach i filmach video. Bez
wzgledu na to, jakie ograniczenia natozysz na grafike CGl, proces jest zasadniczo taki sam. Artysta
decyduje sie na serie przeksztatcen, aby stworzy¢ efekty na ekranie komputera, takie jak woda, ktéra
wyglada na mokrg i mgte, ktéra wyglada na mglistg. CGl widzi rowniez zastosowanie w budowaniu
modeli opartych na projektach, takich jak rysunki architektoniczne . Modele te pomogg Ci zobrazowac,
jak bedzie wygladat gotowy produkt na dtugo przed obréceniem pierwszej fopaty ziemi. Jednak w
koncu widzisz kreatywnos¢ artysty, architekta, matematyka lub innej osoby, ktéra méwi komputerowi,
aby wykonat réznego rodzaju obliczenia, aby przeksztatci¢ projekt w cos, co wyglagda naprawde.
Komputer nic z tego nie rozumie.

Sprowadzenie problemu do statystyk

Komputery wtasciwie nic nie widza. Ktos wykonuje cyfrowy obraz obiektu ze swiata rzeczywistego lub
tworzy fantazyjny rysunek, taki jak na rysunku,



a kazdy piksel na tym obrazie pojawia sie jako krotki liczb reprezentujgcych wartosci czerwone,
niebieskie i zielone kazdego piksela, jak pokazano na rysunku.

I 30132 - Colarbik2 jpg E=2{Es8 =]
File Edit Sesrch Address Bookmarks Tools XVlsonpt  Help
DEEX s mBAPFE § W
‘ENEEEDDDHIuliiﬂaﬁ-}ﬂﬂlﬂiﬂl-}ﬂiﬂﬂﬂEIB;-i +JEIF . :l
11 &0 0o |00|¥F 04 09 43 00 03 0L 01 03I 01 |0L|0E 0Z O3 (| wd C 4 1 a1
22|02 a2 o2 |0F D2 03 OF 05 03 03 05 08 06 0434 0305 |5 v q[q(q L L L L LL-JdL]
&8 (07 0€ 7|07 07 0 &F 47 08 03 OB 09 08 9=|(ok 06 07 ||+ - «|¢« - s« & QR Q@*
44 (07 0A OD|OR DR 0B OC OC OC|0C OT| 08 OF 0X|on oC OoE| |+ lfoooo+ |[B% on
EE |OE 0c|oc|or FF PR oo A% 01 03 0F | 0F 04 0@|os oe 0a||d o oo gt e 44 0| L L<|L
L1 IJ?I'M-I‘-ZIBIZI?IH-I-KIJCIJE‘-IMIJEIJIZ‘-IIJQISIE."—Eln*ﬂ::IZDEIEIEIEIE::
T |DE 4G OO |OF DE 45 SO OE 00 40 OC BE 0E 4S50S DEOC )00 000CSooOO00000oo
SR |DCoCOC|OCODCOCOC OO OCOCOC O ODCOC|OC OCOC 00 O0O0OoOoO0OoO0Oooooaon
a9 ':ICIJC-Z"J-Z‘E':IEFI}Z"-Z":I110?-}:‘?&']']{1-:\3'3122.EIEIEIEIEIS'E\ 40 |4 al »
Ak DO 92 11|01 D3 11 &) FE°C4 40 1F 0D 04 4195 01 01 RE | BRIIE -2 1 |
BB (01 01 /01(01 00 00 o0 00 00|00 00|00 01 02|03 04 03 q A
CC |DE 07 &8[08 DA 0B FF O+ 00 B LO DO 02 0L|0s pa|oz(|- + B FRR wt |1 Ll
DL |09 04 05|06 D4 04 0|00 01|70 01 0Z 04 0004 1108 H L |44 P b 4
Xx |1z 71 31|41 08 13 =1 €1 0722 7114 3z prfm mrom |l 0 Lja- g~ gflz +; 0
FI (33 43 E91|C1 15 53 01 F0 34 33 &5 (T 82 090k 16 17 || @ (A laffasae x|, 9
110 J.Hl‘iU.E':EEE‘!E‘EEJ}S!35:‘-5?"3?35?.‘313.[}‘*:'II‘QEETEE:C
121 |4d 46 46|47 4B 43 4R 53 B4 65 56 E7 EA BSER 63 64 IDE FCHIJAIUTVHIEY 2cd
L33 |6 &% &7 &0 &6 §A T3 T4 7E 7% 7T TH 78 TA|EE @4 @5 llgh::l:u?l::'y:_l’_..;I

A dae 0 Ghar dal 25¢ Overwita

Z kolei te liczby sg tym, z czym komputer wchodzi w interakcje za pomocga algorytmu. Komputer nie
rozumie, ze liczby tworzg krotke - to ludzka konwencja. Wie tylko, ze algorytm definiuje operacje, ktore
muszg zaj$¢ na szeregu liczb. Kréotko moéwigc, sztuka staje sie kwestig manipulowania liczbami przy
uzyciu réznych metod, w tym statystyki.

Gtebokie uczenie opiera sie na szeregu algorytmow, ktére manipulujg pikselami w rysunku Zzrédtowym
na rézne sposoby, aby odzwierciedli¢ konkretny styl, ktérego chcesz uzyé. W rzeczywistosci mozna
znalez¢ oszatamiajacy wachlarz takich algorytméw, poniewaz wydaje sie, ze kazdy ma inny pomyst na
to, jak zmusi¢ komputer do tworzenia okreslonych rodzajéw sztuki. Chodzi o to, ze wszystkie te metody
opierajg sie na algorytmach, ktére dziatajg na serii liczb, aby wykonaé zadanie; komputer nigdy nie
bierze pedzla do reki, aby stworzy¢ co$ nowego. Wydaje sie jednak, ze dwie metody napedzajg obecne
strategie:

e Konwolucyjne sieci neuronowe (CNN): przeglad w rozdziale 10; zobacz takze sekcje
,Definiowanie nowego utworu na podstawie jednego artysty” w dalszej czesci tego rozdziatu,
aby zapoznad sie z perspektywg artystyczna

e Generative Adversarial Networks (GAN): przeglad w rozdziale 16; sprawdz takze sekcje
,Wizualizacja, jak sieci neuronowe $nig”, w dalszej czesci tego rozdziatu, ponownie dla
artystycznej perspektywy



Zrozumienie, ze glebokie uczenie sie nie tworzy

W przypadku sztuki tworzonej przez gtebokie uczenie obrazy sg pozyczane, komputer w ogodle ich nie
rozumie, a komputer polega na algorytmach, ktére wykonujg zadanie modyfikacji obrazéw. Gtebokie
uczenie nie wybiera nawet metody poznawania obrazéw — robi to cztowiek. Krétko mowigc, gtebokie
uczenie sie to interesujgca metoda manipulowania obrazami stworzonymi przez kogo$ innego przy
uzyciu stylu, ktéry réwniez stworzyta inna osoba. To, czy gtebokie uczenie sie moze cos stworzyé, nie
jest prawdziwym pytaniem. Waznym pytaniem jest to, czy ludzie potrafig doceni¢ skutki gtebokich
wynikéw uczenia sie. Pomimo niezdolnosci do zrozumienia lub tworzenia, gtebokie uczenie moze
przyniesé¢ niesamowite rezultaty. W zwigzku z tym kreatywnosé najlepiej pozostawié ludziom, ale
gtebokie uczenie sie moze dac kazdemu ekspresyjne narzedzie, nawet osobom, ktére nie sg artystami.
Na przyktad mozesz uzy¢ gtebokiego uczenia sie, aby stworzy¢ wersje ukochanej osoby van Gogha do
powieszenia na Scianie. Fakt, ze uczestniczytes w procesie i masz cos, co wyglada na profesjonalnie
narysowane, jest kwestig do rozwazenia - nie czy komputer jest kreatywny.

Nasladowanie artysty

Gtebokie uczenie pomaga nasladowac konkretnego artyste. Mozesz nasladowaé dowolnego artyste,
ktérego chcesz, poniewaz komputer nie rozumie nic na temat stylu ani rysunku. Algorytm gtebokiego
uczenia wiernie odtworzy styl na podstawie wprowadzonych danych. W zwigzku z tym nasladowanie
jest elastycznym sposobem tworzenia okreslonych danych wyjsciowych, jak opisano w ponizszych
sekcjach.

Definiowanie nowego utworu w oparciu o jednego artyste

Splotowe sieci neuronowe (CNN) pojawiajg sie w wielu zastosowaniach w aplikacjach gtebokiego
uczenia. Na przykfad sg uzywane do autonomicznych samochoddéw i systemow rozpoznawania twarzy.
Rozdziat 10 zawiera kilka dodatkowych przyktadéw tego, jak CNN wykonuja swojg prace, ale chodzi o
to, ze CNN moze dobrze wykonywa¢ zadania zwigzane z rozpoznawaniem po odpowiednim
przeszkoleniu. Co ciekawe, stacje CNN sprawdzajg sie szczegdlnie dobrze w rozpoznawaniu stylu
artystycznego. Mozesz wiec potgczy¢ dwa dzieta sztuki w jeden kawatek. Jednak te dwie czesci
dostarczajg dwa rdzne rodzaje danych wejsciowych dla CNN:

e Tres¢: obraz, ktéry definiuje zadany wynik. Na przykfad, jesli podasz obraz tresci
przedstawiajacy kota, wynik bedzie wygladat jak kot. Nie bedzie to ten sam kot, z ktérym
zaczates, ale tresc okresla pozgdany efekt w odniesieniu do tego, co zobaczy cztowiek.

e Styl: Obraz definiujgcy pozgdang modyfikacje. Na przyktad, jesli podasz przyktad obrazu van
Gogha, wynik bedzie odzwierciedlat ten styl.

Ogdlnie rzecz biorac, widzisz CNN, ktére opierajg sie na jednym obrazie tresci i jednym obrazie stylu.
Uzycie tylko dwdch obrazéw, takich jak ten, pozwala zobaczyé, jak tresé i styl wspdtdziatajg w celu
uzyskania okreslonego wyniku. Przyktad na https://medium.com/mlireview/making-ai-art-with-style-
transfer-using-keras-8bb5fa44b216 przedstawia metode tgczenia w ten sposdb dwodch obrazow.
Oczywiscie musisz zdecydowad, jak potaczyé obrazy. W rzeczywistosci tutaj w gre wchodzg statystyki
gtebokiego uczenia sie. Aby wykonac to zadanie, uzyj transferu stylu neuronowego, jak opisano w
artykule ,, Styl algorytmu neuronowy sztuki” Leona A. Gatysa, Alexandra S. Eckera i Matthiasa Bethge.

Algorytm dziata z nastepujgcymi rodzajami obrazow: obraz tresci, ktdry przedstawia obiekt, ktéry
chcesz reprezentowac; obraz stylu, ktéry zapewnia styl artystyczny, ktéry chcesz nasladowaé; oraz
obraz wejsciowy, ktéry jest obrazem do przeksztatcenia. Obraz wejSciowy jest zwykle losowym
obrazem lub tym samym obrazem co obraz zawartosci. Przeniesienie stylu oznacza zachowanie tresci



(to znaczy, jesli zaczynasz od zdjecia psa, wynik nadal bedzie przedstawiat psa). Jednak przeksztatcony
obraz wejsciowy jest blizszy obrazowi stylu w prezentacji. Algorytm, ktérego uzywasz, zdefiniuje dwie
miary straty:

e Utrata tresci: Okresla ilo$¢ oryginalnego obrazu uzywanego przez CNN do dostarczania danych
wyjsciowych. Wieksza strata oznacza, ze wynik bedzie lepiej odzwierciedlat styl, ktéry
zapewniasz. Mozesz jednak dojs¢ do punktu, w ktdrym strata jest tak duza, ze nie mozesz juz
zobaczy¢ tresci.

e Utrata stylu: okresla sposdb, w jaki styl jest stosowany do tresci. Wyzszy poziom strat oznacza,
ze tres¢ zachowuje wiecej swojego oryginalnego stylu. Utrata stylu musi by¢ na tyle niska, abys
mogt otrzymac nowe dzieto sztuki, ktére odzwierciedla pozgdany styl.

Posiadanie tylko dwdch obrazéw nie pozwala na intensywne szkolenie, wiec korzystasz z przeszkolonej
sieci uczenia gtebokiego, takiej jak VGG-19 (zwyciezca wyzwania ImageNet z 2014 r. stworzonego przez
Visual Geometry Group, VGG, na Uniwersytecie Oksfordzkim). Wstepnie przeszkolona sie¢ gtebokiego
uczenia juz wie, jak przetworzy¢ obraz na cechy obrazu o réznej ztozonosci. Algorytm przesytania stylu
neuronowego wybiera CNN VGG-19, z wytgczeniem koncowych w petni potagczonych warstw. W ten
sposéb masz sie¢, ktdra dziata jako filtr przetwarzania obrazéw. Gdy wysytasz obraz, VGG-19
przeksztatca go w reprezentacje sieci neuronowej, ktéra moze byé zupetnie inna niz oryginat. Jesli
jednak jako filtrow obrazu uzywasz tylko gérnych warstw sieci, sie¢ przeksztatca wynikowy obraz, ale
nie zmienia go catkowicie.

Wykorzystujgc takie transformacyjne wtasciwosci sieci neuronowej, styl transferu neuronowego nie
wykorzystuje wszystkich splotéw w VGG-19. Zamiast tego monitoruje je za pomocg dwdch miar strat,
aby upewnic sie, ze pomimo przeksztatcen zastosowanych w obrazie sie¢ zachowuje tres¢ i stosuje styl.
W ten sposdb, gdy kilka razy przeslesz obraz wejsciowy przez VGG-19, jego wagi dostosowuja sie, aby
wykona¢ podwdjne zadanie zachowania tresci i uczenia sie stylu. Po kilku iteracjach, ktére w
rzeczywistosci wymagajg wielu obliczen i aktualizacji wagi, sie¢ przeksztatca obraz wejsciowy w
oczekiwany obraz i styl graficzny. Czesto widzisz wyjscie z CNN okreslane jako pastisz. To fantazyjne
stowo, ktore ogdlnie oznacza dzieto artystyczne ztozone z elementéw zapozyczonych z motywoéw lub
technik innych artystéw. Biorgc pod uwage nature sztuki gtebokiego uczenia sie, termin ten jest
odpowiedni.

taczenie stylow w celu tworzenia nowej sztuki

Jesli naprawde chcesz wymysli¢, mozesz stworzy¢ pastisz oparty na wielu obrazach styléw. Na przykfad
mozesz wytrenowaé¢ CNN, uzywajgc wielu prac Moneta, aby pastisz wygladat bardziej jak kawatek
Moneta w ogdle. Oczywiscie réwnie fatwo mozna byto pofaczy¢ style wielu malarzy
impresjonistycznych, aby stworzy¢ to, co sie wydaje byé wyjatkowym dzietem sztuki, ktére ogélnie
odzwierciedla styl impresjonistyczny.

Wizualizacja, jak marzg sieci neuronowe

Korzystanie z CNN jest zasadniczo procesem recznym w odniesieniu do wyboru funkcji strat. Sukces
lub porazka CNN zalezy od tego, jak ludzie ustalajg rézne wartosci. GAN ma inne podejscie. Opiera sie
na dwdch interaktywnych, gtebokich sieciach, ktére automatycznie dostosowujg wartosci, aby
zapewnic lepsze wyniki. Mozesz zobaczy¢ te dwie gltebokie sieci o tych nazwach:

e Generator: Tworzy obraz na podstawie wprowadzonych danych. Obraz musi zachowywac
oryginalng tres¢, ale z odpowiednim poziomem stylu, aby stworzy¢ pastisz trudny do
odréznienia od oryginatu.



e Dyskryminator: Okresla, czy dane wyjSciowe generatora sg wystarczajgco rzeczywiste, aby
mogty zosta¢ uznane za oryginat. Jesli nie, dyskryminator zapewnia informacje zwrotng,
informujac generator, co jest nie tak z pastiszem.

Aby ta konfiguracja dziatata, w rzeczywistosci trenujesz dwa modele: jeden dla generatora, a drugi dla
dyskryminatora. Obydwa dziatajg wspélnie, przy czym generator tworzy nowe prébki, a dyskryminator
moéwi generatorowi, co jest nie tak z kazdg prébka. Proces toczy sie tam i z powrotem miedzy
generatorem a dyskryminatorem, az pastisz osiggnie okreslony poziom doskonatosci. W rozdziale 16
znajdziesz jeszcze bardziej szczegdtowe wyjasnienie dziatania sieci GAN.

Takie podejscie jest korzystne, poniewaz zapewnia wyzszy poziom automatyzacji i wieksze
prawdopodobienstwo uzyskania dobrych wynikéw niz przy uzyciu CNN. Wad3 jest to, ze to podejscie
rowniez wymaga duzo czasu na wdrozenie, a wymagania dotyczgce przetwarzania sg znacznie wieksze.
W zwigzku z tym korzystanie z podejscia CNN jest czesto lepsze, aby osiggngc wystarczajgco dobry
wynik.

Korzystanie z sieci do komponowania muzyki

Ta Czesc skupia sie gtéwnie na sztuce wizualnej, poniewaz mozesz tatwo oceni¢ subtelne zmiany, ktére
w niej zachodza. Jednak te same techniki dziatajg rowniez w przypadku muzyki. Mozesz uzywac¢ CNN i
GAN do tworzenia muzyki w oparciu o okreslony styl. Komputery nie widzg sztuki wizualnej ani nie
styszg muzyki. Tony muzyczne stajg sie liczbami, ktérymi manipuluje komputer, tak jak manipuluje
liczbami powigzanymi z pikselami. Komputer w ogdle nie widzi rdznicy. Jednak gtebokie uczenie
wykrywa réznice. Tak, uzywasz tych samych algorytméw do muzyki, co do sztuk wizualnych, ale
ustawienia, ktérych uzywasz, sg inne, a trening réwniez jest wyjgtkowy. Ponadto niektore zrodta
podaja, ze trening do muzyki jest o wiele trudniejszy niz do sztuki. Oczywiscie cze$¢ trudnosci wynika z
réznic miedzy ludzmi stuchajgcymi muzyki. Jako grupa, ludziom wydaje sie, ze trudno jest zdefiniowaé
estetycznie przyjemng muzyke, a nawet ludzie, ktdrzy lubig okreslony styl lub konkretnych artystéw,
rzadko lubig wszystko, co ci artysci tworza. Pod pewnymi wzgledami narzedzia uzywane do
komponowania muzyki przy uzyciu sztucznej inteligencji sy bardziej sformalizowane i dojrzate niz te
uzywane w sztuce wizualnej. Nie oznacza to, ze narzedzia do komponowania muzyki zawsze dajg
Swietne rezultaty, ale oznacza to, ze mozesz tatwo kupié pakiet do wykonywania zadan zwigzanych z
komponowaniem muzyki. Oto dwie najpopularniejsze oferty dzisiaj:

e Ampermusic
o Jukedeck

Kompozycja muzyczna Al rézni sie od generowania sztuk wizualnych, poniewaz narzedzia muzyczne sg
dostepne od dfuzszego czasu. Niezyjgcy juz autor piosenek i wykonawca David Bowie uzywat starszej
aplikacji o nazwie Verbasizer w 1995 roku do pomocy w jego pracy. Kluczowg ideg jest tutaj to, ze to
narzedzie wspomagato, a nie produkowato prace. Cztowiek jest talentem twdrczym; Al stuzy jako
kreatywne narzedzie do tworzenia lepszej muzyki. W zwigzku z tym muzyka nabiera charakteru
wspotpracy, zamiast stawiac na pierwszym planie sztuczng inteligencje.



Budowanie generatywnych sieci przeciwnikow

Gtebokie uczenie stato sie popularng technologia, a nowe badania caty czas dostarczajg coraz bardziej
imponujacych odkry¢. Odkrycia zawsze pojawiajg sie w jeszcze szybszym tempie podczas konferencji
Neural Information Processing Systems (NeurlIPS), ktdra stuzy jako scena dla wszystkiego, co dotyczy
gtebokiego uczenia sie. Konferencja odbywa sie co roku w innym miejscu na Swiecie. Konferencja
zawsze udostepnia ludziom nowe technologie, ale kilka dziedzin przyciggneto catg uwage. Wsrod
imponujacej roéznorodnosci aplikacji i nowych technologii zwigzanych z gtebokim uczeniem
przedstawionych ostatnio na konferencji, oto te, na ktére nalezy zwrdci¢é najwieksza uwage:
Przetwarzanie jezyka naturalnego (zwtaszcza w przypadku wstepnie przeszkolonych osadzen, takich
jak BERT); Uczenie sie przez wzmacnianie; oraz generatywne sieci przeciwstawne (GAN). GAN to
myslenie poza schematem. Yann LeCun, obecnie dyrektor Facebook Al, okresla go jako ,,najciekawszy
pomyst ostatnich dziesieciu lat w uczeniu maszynowym?”. Ta Cze$¢ opisuje, czym sg GAN i pokazuje, w
jaki sposdb sg one w stanie generowac nowe dane, zwtaszcza obrazy, z juz istniejgcych. Czesé uzupetnia
przeglad sieci GAN, budujac sie¢ przy uzyciu Keras i TensorFlow Po zobaczeniu GAN w akcji, czesc
przechodzi do omoéwienia najciekawszych osiggniec i osiggnie¢ GAN. Oszczedz czas i btedy zwigzane z
recznym wpisywaniem kodu.

Tworzenie konkurencyjnych sieci

W 2014 r. w Department d'informatique et de recherche opérationnelle na Uniwersytecie w Montrealu
lan Goodfellow i inni badacze (wsréd nich Yoshua Bengio, jeden z najbardziej znanych kanadyjskich
naukowcéw zajmujgcych sie sztucznymi sieciami neuronowymi i gtebokim uczeniem) opublikowali
pierwszy artykut na GAN. W kolejnych miesigcach artykut przyciggnat uwage i zostat uznany za
innowacyjny ze wzgledu na proponowane pofaczenie gtebokiego uczenia sie i teorii gier. Pomyst stat
sie powszechny ze wzgledu na jego dostepnosé jesli chodzi o architekture sieci neuronowej: Mozesz
wytrenowac dziatajgcy GAN przy uzyciu standardowego komputera. (Technika dziata lepiej, jesli mozna
zainwestowac duzo mocy obliczeniowej). W przeciwienstwie do innych sieci neuronowych gtebokiego
uczenia, ktére klasyfikujg obrazy lub sekwencje, specjalnoscig sieci GAN jest ich zdolnos¢ do
generowania nowych danych poprzez czerpanie inspiracji z danych treningowych. Ta zdolnos$¢ staje sie
szczegdlnie imponujaca, gdy mamy do czynienia z danymi obrazu, poniewaz dobrze wyszkolone GAN
mogg generowaé nowe dzieta sztuki, ktore ludzie sprzedajg na aukcjach (takie jak dzieta sztuki
sprzedane w Christie's za prawie pot miliona dolaréw). Wyczyn ten jest jeszcze bardziej niesamowity,
poniewaz wczesniejsze wyniki uzyskane przy uzyciu innych technik matematycznych i statystycznych
byty dalekie od wiarygodnosci i uzytecznosci.

Znalezienie klucza w konkursie

Nazwa GAN zawiera w sobie termin adwersarz, poniewaz kluczowg ideg GAN jest rywalizacja miedzy
dwiema sieciami, ktére grajg przeciwko sobie jako adwersarze. lan Goodfellow, gtéwny autor
oryginalnego artykutu o GAN, uzyt prostej metafory, aby opisaé, jak wszystko dziata. Goodfellow opisat
ten proces jako niekonczace sie wyzwanie miedzy fatszerzem a detektywem: fatszerz musi stworzyc
fatszywe dzieto sztuki, kopiujac prawdziwe arcydzieto sztuki, wiec zaczyna co$ malowaé. Gdy fatszerz
zakonczy fatszywy obraz, detektyw bada go i decyduje, czy fatszerz stworzyt prawdziwe dzieto sztuki,
czy po prostu podrébke. Jesli detektyw zobaczy podrébke, fatszerz otrzymuje powiadomienie, ze co$
jest nie tak z praca (ale nie gdzie lezy wina). Kiedy fatszerz pokazuje, ze sztuka jest prawdziwa pomimo
negatywnej opinii detektywa, detektyw otrzymuje powiadomienie o btedzie i zmienia technike
wykrywania, aby unikng¢ niepowodzenia podczas nastepnej proby. W miare jak fatszerz kontynuuje
proby oszukania detektywa, zaréwno fatszerz, jak i detektyw zdobywajg coraz wiekszg wiedze o swoich



obowigzkach. Z biegiem czasu sztuka wytworzona przez fatszerza staje sie niezwykle wysokiej jakosci i
jest prawie nie do odrdznienia od prawdziwej rzeczy, chyba ze kto$ ma oko eksperta.

Rysunek
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ilustruje historie sieci GAN jako prostego schematu, w ktdrym wejscia i architektury neuronowe
wspotdziatajg ze sobg w zamkniete] petli wzajemnych sprzezen zwrotnych. Sieé generatoréw petni role
fatszerza, a sie¢ dyskryminacyjna - detektywa. GAN uzywajg terminu dyskryminator ze wzgledu na
podobienstwo przeznaczenia do obwodoéw elektronicznych, ktére akceptujg lub odrzucajg sygnaty na
podstawie ich wtasciwosci. Dyskryminator w GAN akceptuje (niestusznie) lub odrzuca (poprawnie)
prace stworzong przez generator. Interesujgcym aspektem tej architektury jest to, ze generator nigdy
nie widzi ani jednego przyktadu uczacego. Tylko dyskryminator ma dostep do takich danych podczas
swojego szkolenia. Generator otrzymuje losowe dane wejsciowe (szum), aby za kazdym razem
zapewni¢ losowy punkt poczatkowy, co zmusza go do uzyskania innego wyniku. Wydaje sie, ze
generator nabiera catej chwaty (w koricu generuje produkt danych). Jednak prawdziwg sitg napedowa
architektury jest dyskryminator. Dyskryminator oblicza btedy, ktére sg propagowane wstecznie do
wiasnej sieci, aby dowiedzie¢ sie, jak najlepiej odrdézni¢ dane rzeczywiste od fatszywych. Btedy
propaguja sie rowniez do generatora, ktory optymalizuje sie tak, ze dyskryminator zawiedzie podczas
nastepnej rundy.

PROBLEM Z FALSZYWYMI DANYMI

Tak jak GAN moze generowac imponujgcg sztuke, tak moze generowacd fatszywych ludzi. Spéjrz na
https://www.thispersondoesnotexist.com/, aby zobaczy¢ osobe, ktéra nie istnieje. Jesli nie wiesz,
gdzie szukac, zdjecia sg naprawde przekonujgce. Jednak na razie zdradzajg je drobne szczegoty:

* Tta wygladajg na zabtocone lub w jakis sposdb brakuje im tego prawdziwego wrazenia.

e Ci, ktorzy obejrzeli film Matrix, bedg zaznajomieni z epizodycznymi usterkami, ktore pojawiajg sie na
niektérych obrazach.

» Tekstura pikseli pierwszego planu moze nie by¢ wtasciwa. Na przyktad mozesz zobaczy¢ wzory mory
tam, gdzie nie sg oczekiwane

Jednak rozpoznanie tego rodzaju problemdéw wymaga cztowieka. Ponadto rézne problemy w korcu
znikng, gdy GAN ulegnie poprawie. GAN moze fatszowac wiecej niz tylko zdjecia. Mozesz stworzy¢
catkowicie fatszywg ludzka tozsamos$¢ w niewiarygodnie krdtkim czasie przy niewielkim wysitku. GAN
mogg mie¢ wszystkie wiasciwe rekordy we wszystkich wtasciwych miejscach. Technologia istnieje



dzisiaj do tworzenia fatszywych tozsamosci ludzkich, ktére mogtyby pojawié sie w miejscach, w ktérych
wykorzenienie ich bytoby wyjatkowo niewygodne. Jest to rodzaj problemu, o ktérym musisz wiedzie¢
- nie zabdjcze roboty.

GAN-y mogg wydawac sie kreatywne. Jednak bardziej poprawnym terminem byloby to, ze s3
generatywne: uczg sie na przyktadach, jak réznig sie dane i moga generowac nowe proébki, tak jakby
zostaty pobrane z tych samych danych. GAN uczy sie nasladowac wczesniej istniejgcg dystrybucje
danych; nie moze stworzy¢ czegos nowego. Jak stwierdzono w innych rozdziatach, uczenie gtebokie nie
jest kreatywne.

Osigganie bardziej realistycznych wynikow

Nawet jesli koncepcja GAN jest jasna, jego architektura moze poczatkowo wydawacé sie
skomplikowana. Stworzenie podstawowego przyktadu GAN stato sie catkiem przystepne przy uzyciu
Keras z TensorFlow, a uczenie sie przez dziatanie to dobry sposéb na wyjasnienie szczegétow
technologii, ktére w przeciwnym razie pozostatyby teoretyczne. Proces skfada sie z kilku
skomplikowanych czesci, ale ostatecznie wszystko jest doktadnie takie, jak opisano w poprzednich
akapitach, uzywajac metafory lana Goodfellowa. Na kolejnych stronach zbudujesz prosty GAN, ktéry
uczy sie, jak odtwarzaé odrecznie napisane liczby od zera do dziewieciu po nauczeniu sie ich ze zbioru
danych MNIST. Zbiér danych MNIST to zestaw zdigitalizowanych, znormalizowanych, odrecznych
probek o wymiarach 28 x 28 pikseli (napisanych zaréwno przez ucznidw szkét srednich, jak i
pracownikédw American Census Bureau), ktére sg czesto wykorzystywane do szkolenia systemow
obrazowania. Przyktad zaczyna sie od zaimportowania niezbednych funkgji i klas. Do tego zadania nie
potrzebujesz niczego wymyslnego, a juz poradzite$ sobie lub nawet przetestowates wszystko, co
importuje kod:

import numpy as np

from keras.datasets import mnist

from keras.models import Sequential, Model

from keras.layers import Input, Dense, Dropout

from keras.layers import BatchNormalization

from keras.layers.advanced_activations import LeakyRelLU
from keras.optimizers import Adam

import matplotlib.pyplot as plt

%matplotlib inline

Zauwaz, ze kod pobiera zbidr danych MNIST przy uzyciu funkcji Keras mnist. Odrebne macierze
obrazéw 28 x 28 pikseli i wyrazajg wartosci pikseli od 0 do 255. Kod przetwarza je, aby byty przydatne
w sieci gtebokiego uczenia, wykonujgc nastepujgce czynnosci:

1. Uczyn je wektorem, czyli listg wartosci, zmieniajgc ksztatt danych.

2. Przekonwertuj ich wartosci na typ zmiennoprzecinkowy, uzywajac 32-bitowe] precyzji odpowiedniej
dla procesoréw graficznych, poniewaz wersja 64-bitowa ma zastosowanie tylko do przetwarzania przez
procesor.

3. Przeskaluj ich wartosci w zakresie 0-1.



Normalizacja to proces przeksztatcania danych obrazu przed przetwarzaniem gtebokiego uczenia.
Mozesz uzy¢ réznych rodzajéw normalizacji, takich jak przeskalowanie zakresu od 0 do 1 do -1 do 1
lub zastosowanie normalizacji statystycznej przez odjecie $Sredniej i podzielenie przez odchylenie
standardowe. Zwykle przeskalowanie wszystkich wartosci z zakresu od 0 do 1 jest dobrym
rozwigzaniem.

def normalize(X):

X = X.reshape(len(X), 784)

X = X.astype('float32')/255

return X

(X_train, Y_train), (X_test, Y_test) = mnist.load_data()
X_train = normalize(X_train)

Po przygotowaniu zestawu danych do nauki sieci neuronowej mozna rozpoczgé przygotowywanie
architektury GAN. Rozpoczynasz od zdefiniowania kilku parametréw, takich jak typ danych
wejsciowych dostarczanych do GAN w celu wygenerowania jego obrazéw. Dobrym wyborem dla tego
projektu jest uzycie listy liczb losowych. Wyobraz sobie te losowe liczby jako instrukcje dostarczone do
GAN, aby zdecydowaé, co reprezentowac. Masz niewielkg kontrole nad tym, co GAN robi z liczbami,
ale w innych modelach mozesz efektywnie wykorzysta¢ dane wejsciowe i uzyskaé pozgdane dane
wyjsciowe. Ustawiasz rowniez optymalizator (w tym przypadku optymalizator Adam) i definiujesz
pierwszg czes¢ architektury, generator. Generator pobiera losowe dane wejsciowe i przepuszcza je
przez serie czterech gestych warstw. Jedynym godnym uwagi aspektem tego procesu jest to, ze z
wyjatkiem ostatniej warstwy, LeakyRelLU zasila wszystkie warstwy, co jest aktywacjg, ktdéra ttumi
negatywne sygnaty wejsciowe. Normalizacja wsadowa kontroluje dystrybucje wynikdw poprzez
zastosowanie do nich normalizacji statystycznej. Dzieki takiemu podejsciu unika sie sytuacji, w ktérej
podczas treningu wyskakuje ekstremalna liczba. Warto zauwazyé, ze ostatnia warstwa jest inna;
wykorzystuje aktywacje sigmoidalng do generowania wyjs¢ od zera do jednego. Ta ostatnia warstwa
uwalnia obraz wytwarzany przez GAN, czynigc z niego generatorowg czesc architektury. Poniewaz
generuje 784 wyjscia, ktérych wartosci mieszczg sie w zakresie od 0 do 1, wyjscia mozna tatwo zmienic
i przeskalowac na Tablice 28 x 28 pikseli o wartosciach od 0 do 255 (to jest obraz MNIST).

input_dim =100

np.random.seed(42)

optimizer = Adam(Ir=0.0002, beta_1=0.5)
gen = Sequential()

gen.add(Dense(256, input_dim=input_dim))
gen.add(LeakyReLU(alpha=0.2))
gen.add(BatchNormalization())
gen.add(Dense(512))
gen.add(LeakyReLU(alpha=0.2))

gen.add(BatchNormalization())



gen.add(Dense(1024))
gen.add(LeakyRelLU(alpha=0.2))
gen.add(BatchNormalization())
gen.add(Dense(784, activation="'sigmoid'))
gen.compile(loss='binary_crossentropy’,
optimizer=optimizer)

Druga czes$é architektury, dyskryminator, jest konstrukcyjnie podobna do generatora. Znowu ma cztery
geste warstwy, a wszystkie oprécz ostatniej sg zasilane przez funkcje aktywacji LeakyRelU.
Dyskryminator nie korzysta z normalizacji wsadowej, ale ma przerwanie, aby unikngé¢ nadmiernego
dopasowania, poniewaz ta cze$¢ wykonuje nadzorowane zadanie klasyfikacji. W rzeczywistosci wyjscie
to pojedynczy wezet, ktéry wyprowadza warto$¢ prawdopodobienstwa od 0 do 1. Celem tej czesci sieci
neuronowe] jest odrdéznienie fatszywych obrazéw wytwarzanych przez czes¢ generatora od
rzeczywistych obrazéw.

dsc = Sequential()
dsc.add(Dense(1024, input_dim=784))
dsc.add(LeakyRelLU(alpha=0.2))
dsc.add(Dropout(0.3))
dsc.add(Dense(512))
dsc.add(LeakyReLU(alpha=0.2))
dsc.add(Dropout(0.3))
dsc.add(Dense(256))
dsc.add(LeakyReLU(alpha=0.2))
dsc.add(Dropout(0.3))
dsc.add(Dense(1, activation='sigmoid'))
dsc.compile(loss='binary_crossentropy’',
optimizer=optimizer)

W tym momencie trudna czes¢ zostata wykonana, potaczytes pierwszg i drugg potowe sieci i upewnites
sie, ze wspotpracujg ze sobg. Korzystanie z funkcjonalnego APl Keras, ustawiasz architektury, ktdre sg
bardziej ztozone niz architektury sekwencyjne uzywane wczesniej w tej sekcji. Podsumowujac, czesé
generatora przetwarza dane wejsciowe i przekazuje wynik do czesci dyskryminacyjnej. Dyskryminator
dziata jak funkcja matematyczna zastosowana do innych funkcji - to znaczy jest dyskryminatorem
funkcji (generator funkcji [wejscie]). W ten sposdb kontrolujesz réwniez optymalizacje sieci, poniewaz
mozesz zamrozi¢ jej czes¢ za pomocy funkcji make_trainable def make_trainable(dnn, flag). (W
rzeczywistosci szkolisz generator i dyskryminator w celu maksymalizacji réznych celéw.)

dnn.trainable = flag

for l'in dnn.layers:



l.trainable = flag

make_trainable(dsc, False)

inputs = Input(shape=(input_dim, ))
hidden = gen(inputs)

output = dsc(hidden)

gan = Model(inputs, output)
gan.compile(loss='binary_crossentropy’,
optimizer=optimizer)

Teraz mozesz przetestowaé konfiguracje. Przygotowujesz dwie przydatne, przydatne funkcje do
generowania szumu wejsciowego i wykreslania wynikdw generatora: def create_noise(n, z):

return np.random.normal(0, 1, size=(n, z))
def plot_sample(n, z):

samples = gen.predict(create_noise(n, z))
plt.figure(figsize=(15,3))

foriin range(n):

plt.subplot(1, n, (i+1))
plt.imshow(samples[i].reshape(28, 28),
cmap='gray_r')

plt.axis('off')

plt.show()

Whasciwy test rozpoczyna sie od skonfigurowania kodu na 100 epok treningu i ustawienia partii
treningu na 128 obrazéw. Kod zaczyna iterowac przez liczbe epok i partii niezbednych do przekazania
wszystkich obrazéw szkoleniowych do GAN. Podobnie jak w przypadku innych przyktadéw,
uruchomienie tego zajmuje troche czasu. Jesli mozesz uzyska¢ dostep do GPU, lepiej uruchomic go w
Google Colab lub na komputerze z kartg GPU. Kiedy mozesz uzyskaé¢ dostep do GPU, zaplanuj
odczekanie p6t godziny na jego uruchomienie w Google Colab. (Twoja wtasna lokalna konfiguracja GPU
moze dziata¢ lepiej). Przyktadowy przyktad moze znacznie przekroczy¢ kilka godzin w systemie CPU.

epochs =100

batch_size =128

batch_no = int(len(X_train) / batch_size)
gen_errors, dsc_errors = (list(), list())
foriin range(0, epochs):

for j in range(batch_no):

# Drawing a random sample of the training set



rand_sample = np.random.randint(0, len(X_train),
size=batch_size)

image_batch = X_train[rand_sample]

# Creating noisy inputs for the generator
input_noise = create_noise(batch_size, input_dim)
# Generating fake images from the noisy input
generated_images = gen.predict(input_noise)

X = np.concatenate((image_batch,
generated_images))

# Creating somehow noisy labels

y = np.concatenate([[0.9]*batch_size,
[0.0]*batch_size])

# Training discriminator to distinguish fakes from
# real ones

make_trainable(dsc, True)

dsc_loss = dsc.train_on_batch(X, y)
make_trainable(dsc, False)

# Trainining generating fakes

input_noise = create_noise(batch_size, input_dim)
fakes = np.ones(batch_size)

for _inrange(4):

gen_loss = gan.train_on_batch(input_noise,
fakes)

# Recording the losses
gen_errors.append(gen_loss)
dsc_errors.append(dsc_loss)

# Showing intermediate results

ifi % 10==0:

print("Epoch %i" % i)

plot_sample(10, input_dim)

Gdy kod zakonczy wykonywanie wielu obliczen, moze zmieni¢ kroki, ktdre podejmuje:



1. Wygeneru;j kilka fatszywych obrazéw, wywotujgc samga funkcje generatora. Poniewaz jest to prosta
prognoza, bez koniecznosci uczenia sie, obrazy wyjsciowe z generatora beda na poczgtku wygladaty
zupetnie losowo.

2. Potacz fatszywe obrazy z partig prawdziwych obrazéw.

3. Przekaz obrazy dyskryminatorowi, aby okresli¢, czy dyskryminator moze oddzieli¢ fatszywe obrazy
od prawdziwych. Jest to ¢wiczenie szkoleniowe, a dyskryminator uczy sie oddziela¢ najnowoczesniejsze
obrazy od generatora od prawdziwych obrazéow zrédtowych.

4. Zatrzymaj dyskryminator po zakonczeniu uczenia sie, aby kod mdgt uruchomi¢ go razem z
generatorem, ale tym razem tylko generator bedzie sie uczyé. Na tym etapie kod wprowadza kilka
losowych danych wejsciowych do generatora, aby przeksztatci¢ je w obrazy, a nastepnie przekazuje
fatszywki dyskryminatorowi, aby ustalié¢, czy dyskryminator mozna oszuka¢, aby uwierzyt, ze sg to
prawdziwe obrazy.

Gdy dyskryminator moze okresli¢, ze te obrazy sg iloczynem generatora, kod uzyje wyniku
dyskryminatora jako btedu, z ktérego generator ma sie uczy¢ (sukces dyskryminatora jest porazka
generatora).

Kod zawiera kilka sztuczek, dzieki ktérym GAN zawsze daje dobre wyniki:

e Kiedy trenujesz dyskryminator, wprowadzasz pewng niepewnos¢ do etykiet prawdy, dzieki
czemu dyskryminator jest mniej dotkliwy.

e 7a kazdym razem, gdy trenujesz dyskryminator, czterokrotnie trenujesz réwniez generator.
Dzieje sie tak, poniewaz nauka generowania obrazéow jest w rzeczywistosci diuzszym
procesem, a zastosowanie tego podejscia przyspiesza ten proces.

To sg dwie najskuteczniejsze sztuczki, ale o jeszcze wiecej z nich mozesz przeczytaé na tej stronie
prowadzonej przez Soumith Chintala pod adresem https://github.com/soumith/ganhacks. Jasne jest,
ze gtebokie uczenie sie jest nadal bardziej sztuka (mozliwg do wyjasnienia) niz nauky. Wykreslenie
niektérych wynikéw, jak pokazano w ponizszym kodzie, pokazuje, ze GAN nauczyt sie generowac
niemal wiarygodne odrecznie liczby, chociaz nie s3 one doskonate. Patrzagc na rysunek 16-2, mozesz
zobaczy¢, co GAN moze osiggnac w tak krétkim czasie uczenia sie.
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Mozna réwniez zaobserwowac btedy, jakie podczas szkolenia wytworzyty dwie sieci tworzgce GAN.
Uzyj nastepujgcego kodu (Rysunek ponizej przedstawia dane wyjsciowe):

# Plotting the errors
plt.figure(figsize=(15, 5))
plt.plot(dsc_errors, label="'discriminitive loss')

plt.plot(gen_errors, label='generative loss')



plt.legend()

plt.show()
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Rysunek pokazuje, ze btedy sg w innej skali, poniewaz btgd dyskryminatora jest zawsze nizszy niz bfad
generatora. Ponadto btad dyskryminatora ma tendencje do zmniejszania sie, poniewaz wiecej
przyktadéw pomaga dyskryminatorowi oddzieli¢ fatszywe obrazy od rzeczywistych, nawet jesli
generator poprawi swoje mozliwosci. Jesli chodzi o generator, btedy sg poczatkowo silnie zmniejszane,
ale potem majg tendencje do ponownego narastania, poniewaz dyskryminator zyskuje doswiadczenie
w wykrywaniu. Jesli uruchomisz wiecej epok, zobaczysz, ze btgd generatora przybiera ksztatt
sinusoidalny, poniewaz regularnie zwieksza swoj wspotczynnik btedoéw przez pewien czas (w miare, jak
generator staje sie bardziej sprawny), a nastepnie ponownie maleje (po znalezieniu nowej sztuczki, aby
oszukac¢ dyskryminator ). To niekoriczaca sie walka miedzy dwiema cze$ciami sieci GAN - walka, ktéra
zawsze daje bardziej realistyczne obrazy w miare kontynuowania treningu.

Biorac pod uwage rosngce pole

Po rozpoczeciu implementacji typu plain-vanilla, podobnej do tej wtasnie zakonczonej, badacze
rozwineli idee GAN do wielu wariantow, ktére umozliwiajg wykonywanie zadan bardziej ztozonych niz
zwykte tworzenie nowych obrazéw. Lista sieci GAN i ich aplikacji rosnie z dnia na dzien, a nadazanie za
nimi jest trudne. Avinash Hindupur zbudowat ,,GAN Zoo"”, Sledzgc wszystkie warianty, co z kazdym
dniem staje sie coraz trudniejsze. Zheng Liu zamiast tego preferuje podejscie historyczne, a 0$ czasu
GAN, ktérg utrzymuje. Bez wzgledu na to, jak podchodzisz do GAN, sprawdzanie, jak kazdy nowy
pomyst wyrasta z poprzednich, jest przydatnym ¢wiczeniem.

Wymyslanie realistycznych zdje¢ celebrytow

Gtéwnym zastosowaniem GAN jest tworzenie obrazéw. Pierwszg siecig GAN, ktéra wyewoluowata z
oryginalnego artykutu Goodfellow i innych, jest DCGAN, ktéra zostata oparta na warstwach
konwolucyjnych. Przyktad daje wiarygodne proste obrazy, ale opiera sie na uzyciu gestych warstw, a
nie CNN, ktdre dziatajg lepiej podczas pracy z danymi obrazu. DCGAN znacznie poprawit mozliwosci
generacyjne oryginalnych GAN i wkrotce zrobili wrazenie na wszystkich, tworzac fatszywe obrazy
twarzy, biorac przyktady ze zdjec celebrytédw. Oczywiscie nie wszystkie twarze stworzone przez DCGAN
byty realistyczne, ale wysitek byt tylko poczatkiem pospiechu, aby stworzy¢ bardziej realistyczne
obrazy. EBGAN-PT, BEGAN i Progressive GAN to ulepszenia, ktére osiggajg wyzszy stopien realizmu.
Mozesz przeczytac artykut przygotowany przez firme NVIDIA na temat progresywnych sieci GAN, aby
uzyska¢ doktadniejsze wyobrazenie o jakosci osigganej przez takie najnowoczesniejsze techniki.
Kolejnym wielkim ulepszeniem GAN jest warunkowy GAN (CGAN). Chociaz posiadanie sieci
wytwarzajgcej realistyczne obrazy wszelkiego rodzaju jest interesujace, jest mato przydatne, gdy nie
mozesz w jaki$ sposob kontrolowac rodzaju otrzymywanych danych wyjsciowych.



CGAN manipulujg danymi wejsciowymi i siecig, aby zasugerowaé GAN, co powinien on wyprodukowac.
Teraz, na przyktad, masz sieci, ktére tworzg obrazy twarzy osdb, ktdre nie istniejg, w oparciu o twoje
preferencje dotyczgce wyglagdu wioséw, oczu i innych szczegdtdw.

Poprawa szczegotow i ttumaczenie obrazu

Tworzenie obrazéw o wyzszej jakosci i ewentualnie kontrolowanie generowanych danych wyjsciowych
otworzyto droge do wiekszej liczby zastosowan. W tym rozdziale nie ma miejsca na omdéwienie ich
wszystkich, ale ponizsza lista zawiera przeglad tego, co mozna znalez¢:

Cykl GAN: Stosowany do stylu transferu neuronowego (jak omdéwiono w rozdziale 10). Na
przyktad mozesz zamienic¢ konia w zebre lub obraz Moneta w taki, ktéry wydaje sie pochodzi¢
od van Gougha. Eksplorujgc projekt na https://github.com/junyanz/CycleGAN, mozesz
zobaczy¢, jak to dziata i zastanowic sie, jakie przeksztatcenia moze zastosowac do obrazow.
Super Resolution GAN (SRGAN): Przeksztatca obrazy, zmieniajgc rozmazane obrazy o niskiej
rozdzielczosci w wyrazne obrazy o wysokiej rozdzielczosci. Zastosowanie tej techniki w
fotografii i kinie jest interesujace, poniewaz poprawia niskg jako$¢ obrazu prawie bez zadnych
kosztéw..

Generowanie obrazu osoby sterowanej pozy: kontroluje poze osoby przedstawionej na
tworzonym obrazie.

Pix2Pix: Ttumaczy szkice i mapy na rzeczywiste obrazy i odwrotnie. Mozesz uzy¢ tej aplikacji do
przeksztatcenia szkicéw architektonicznych w obraz rzeczywistego budynku lub do
przeksztatcenia zdjecia satelitarnego w narysowang mape.

Naprawa obrazu: naprawia lub modyfikuje istniejacy obraz, okreslajgc, czego brakuje, co
zostato usuniete lub zastoniete.

Starzenie sie twarzy: Okresla, jak twarz bedzie sie starzec.

Midi Net: Tworzy muzyke w Twoim ulubionym stylu.



Zabawa z uczeniem gtebokiego wzmacniania

Oprocz przyktadu GAN, mozesz pokusié¢ sie o utozsamienie uczenia gtebokiego z przewidywaniami
uczenia nadzorowanego. Jednak uczenie gtebokie jest réwniez uzywane do uczenia sie
nienadzorowanego i uczenia sie przez wzmacnianie (RL). Nauka nienadzorowana obstuguje wiele
uznanych technik, takich jak autokodery i mapy samoorganizujgce sie (SOM), ktérych nie obejmuje ta
ksigzka. Nienadzorowane techniki mogg pomdc w segmentacji danych na jednorodne grupy lub w celu
wykrycia anomalii w zmiennych. Techniki RL s3 nawet bardziej popularne niz techniki uczenia sie bez
nadzoru ws$rdd praktykdw. Ostatnio jako obiekt intensywnych badan, RL osigga madrzejsze
rozwigzania problemodw, takich jak parkowanie samochodu, nauka jazdy w zaledwie dwadziescia minut
, sterowanie robotem przemystowym i nie tylko. Ta Cze$¢ opisuje niektére z tych technik, w tym jedna
o nazwie AlphaGo, ktéra zostata opisana na wiadomos¢ po tym, jak zostat pierwszym algorytmem,
ktéry pokonat profesjonalnego gracza w Go (starozytna chinska gra planszowa) w grze parzystej.
Zdobedziesz réwniez praktyczne doswiadczenie, pracujac z kilkoma przyktadami, ktére wprowadzaja
Cie w OpenAl Gym , kompletny zestaw narzedzi do eksperymentowania z gtebokim uczeniem, oraz
keras-rl, gotowa do uzycia implementacja najnowoczesniejszych algorytméw RL, takich jak Google
Deep Q-Network (DQN). DQN to algorytm uzywany do grania w klasyczne gry na Atari 2600 na
poziomie eksperta i wygrywania. DQN to tylko jedno z mozliwych zastosowan tej techniki,
opatentowanej przez Google DeepMind). Po pokazaniu, jak zbudowa¢ dziatajgcg przyktadows siec
gtebokiego uczenia, zdolng do pomyslnego grania w prostg gre omdwiono, jak dziata AlphaGo i
dlaczego jego zwyciestwo jest kamieniem milowym dla gtebokiego uczenia sie i ogdlnie sztucznej
inteligencji.

Granie w gry z sieciami neuronowymi

Jako mate dziecko byé moze lubites odkrywac otaczajacy cie swiat i podejmowac ryzyko, aby sprawdzié¢
swoje umiejetnosci pod czujnym okiem rodzicéw. Dopiero pdzniej zastgpites wiedze zbudowang na
bezposrednim doswiadczeniu wiedzg otrzymang od innych. Tak jak nadzorowany algorytm uczenia
maszynowego przypomina studenta uczgcego sie o Swiecie na podstawie czyichs przesztych
doswiadczen opisanych w ksigzkach (w tej metaforze doswiadczenia sg danymi), algorytm RL jest
bardziej jak maluch — czysta tablica, ktéra gromadzi wiedze, prébujac cos i sprawdzanie, czy ta wiedza
zapewnia nagrode lub kare. RL zapewnia kompaktowy sposdb uczenia sie bez gromadzenia duzej masy
danych, ale obejmuje réwniez ztozong interakcje ze swiatem zewnetrznym. Poniewaz RL zaczyna sie
bez zadnych danych, interakcja ze swiatem zewnetrznym i otrzymywanie informacji zwrotnej okresla
metode uzywang do uzyskania wymaganych danych. Mozesz zastosowac to podejscie do robota
poruszajgcego sie w swiecie fizycznym lub do bota wedrujgcego w swiecie cyfrowym. W szczegdlnosci
RL wydaje sie kuszgce w przypadku problemdw, ktdre nie sg tatwe do ztamania przy uzyciu samych
danych statycznych (dostarczonych). Przyktadami takich problemoéw jest nauczenie komputera
samodzielnego grania w gre lub wypracowanie najlepszego mozliwego wyniku w niepewnych
sytuacjach, takich jak optymalizacja reklam online. Reklama jest jednym z najlepszych przyktaddw,
poniewaz aplikacja musi dostarcza¢ odpowiednie kampanie odpowiednim odbiorcom, ale brakuje
wczesniejszego doswiadczenia (dla danych statycznych lub istniejgcych), poniewaz wszystkie kampanie
s3 nowe.

Przedstawiamy uczenie sie przez wzmacnianie

W RL masz agenta (ktorym moze by¢ robot w Swiecie rzeczywistym lub bot w Swiecie cyfrowym)
wchodzacy w interakcje ze srodowiskiem, ktére moze obejmowad wirtualny lub inny sSwiat z wtasnymi
regutami. Agent moze odbiera¢ informacje z otoczenia (zwanego stanem) i moze na nim dziataé,
czasami je zmieniajgc. Co wazniejsze, agent moze otrzymac informacje z otoczenia, pozytywng lub



negatywng, na podstawie sekwencji dziatan lub zaniechan. Dane wejsciowe sg nagroda, nawet jesli sg
negatywne. Celem RL jest nauczenie agenta, jak sie zachowywac, aby zmaksymalizowac tgczng sume
nagréd otrzymanych podczas jego doswiadczenia w sSrodowisku. Relacje miedzy agentem a
Srodowiskiem mozna okresli¢ na rysunku . Zwrd¢ uwage na indeksy czasu. Jesli potraktujesz obecna
chwile w czasie jako t, poprzednig chwilg jest t—1. W czasie t—1 agent dziata, a nastepnie otrzymuje od
otoczenia zardwno stan, jak i nagrode. Na podstawie zbioréw wartosci odnoszacych sie do dziatania w
czasie t, stanu w czasie t-1 i nagrody w czasie t, algorytm RL moze nauczy¢ sie dziatania, aby uzyskac
okreslony stan srodowiska.
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lan Goodfellow, naukowiec zajmujacy sie badaniami nad sztuczng inteligencjg odpowiedzialny za
tworzenie GAN, uwaza, ze lepsza integracja miedzy RL a gtebokim uczeniem jest jednym z gtéwnych
priorytetdw dalszych postepdw w uczeniu gtebokim. Lepsza integracja prowadzi do inteligentniejszych
robotéw. Integracja jest obecnie gorgcym tematem, ale do niedawna RL zazwyczaj silniej taczyta sie ze
statystykami i algorytmami niz sieci neuronowe. Niektdrzy ludzie wczesniej prébowali zmusi¢ ich do
dziatania razem. We wczesnych latach 90. Gerald Tesauro z IBM Research Center wymyslit sposdb, w
jaki komputer moze nauczy¢ sie gra¢ w Backgammona i pokonac przeciwnika. mistrz Swiata
(cztowieka). Z powodzeniem wykorzystat sie¢ neuronowg do zasilania algorytmu RL, tworzgc program
komputerowy, ktéry nazwat TD-Gammon. TD-Gammon wzbudzit szerokie zainteresowanie
zastosowaniem sieci neuronowych do probleméw RL, wiec wielu ludzi prébowato po Tesauro pokazac
inne mozliwe zastosowanie tej techniki, ale wszystkim sie nie udato i pomyst umart. Pézniej niektdrzy
badacze zauwazyli, ze Backgammon to gra oparta czesciowo na przypadku. Inne gry (takie jak szachy
lub Go) i problemy w Swiecie rzeczywistym, ktére nie reagowaty dobrze na potaczenie gtebokiego
uczenia sie i RL, nie sg zalezne od szczescia. Brak elementu szczescia tylko cze$ciowo wyjasnia problem
z uzyskaniem dobrego uczenia gtebokiego w niektdrych grach (na przyktad poker jest grg losows, ale
od jakiegos$ czasu jest poza zasiegiem RL i gtebokiego uczenia). Pomimo tego spostrzezenia (tj. gtebokie
uczenie dziata lepiej w przypadku niepewnosci), naukowcy wcigz nie mogli znalez¢ rozwigzania, ktére
umozliwitoby sieciom neuronowym obstuge RL w przypadku nowych probleméw, az do kilku lat

pozniej, kiedy zespdt badawczy Google ds. gtebokiego uczenia udowodnit, ze przeciwnie. W Google
DeepMind wykorzystali dobrze znang technike RL o nazwie Q-learning i sprawili, ze dziata ona z
gtebokim uczeniem, a nie z klasycznym algorytmem obliczeniowym. Nowy wariant, nazwany Deep Q-
Learning, wykorzystuje zaréwno sploty, jak i regularne geste warstwy, aby uzyska¢ dane wejsciowe
problemui je przetworzy¢. To rozwigzanie nie tylko ponownie potgczyto gtebokie uczenie i RL, ale takze
zaowocowato nadludzkimi mozliwosciami grania w niektdre gry na Atari 2600. Algorytm nauczyt sie
gra¢ w stosunkowo krétkim czasie i znalazt sprytne strategie, z ktorych korzystajg tylko najbardziej
doswiadczeni gracze. Zespdt DeepMind opublikowat rowniez artykut zatytutowany ,Kontrola na
poziomie cztowieka poprzez gtebokie uczenie wzmacniajgce”. Mimo wysoce technicznego tematu
artykut jest do$¢ czytelny. Pokazuje, dlaczego Deep Q-Learning dziata z niektérymi grami, a zle z innymi.
Problem pojawia sie, gdy sie¢ neuronowa musi opracowac ztozone i dtugoterminowe strategie.

Symulowanie $rodowisk gry



Nawet jesli nie pracujesz z prekonstytuowanymi zestawami danych podczas pracy z RL (co oznacza, ze
nie musisz zbieraé i oznacza¢ danych), musisz wzigé pod uwage interakcje miedzy algorytmem a
Swiatem zewnetrznym, co jest innym wyzwaniem. Na przyktad, jesli chcesz zbudowa¢ algorytm RL,
ktéry moze cie pokona¢ w szachach, musisz najpierw zbudowa¢ szachowg gre komputerowa, ktéra
zawiera wszystkie zasady gry. Algorytm potaczy sie z tym zestawem regut jako czes$¢ danych
wejsciowych. Aby umozliwi¢ wiekszej liczbie badaczy i praktykéw osiggniecie tego warunku
wstepnego, OpenAl ,organizacja non-profit zajmujaca sie badaniami nad sztuczng inteligencja,
opracowata pakiet Gym o otwartym kodzie Zzrédtowym. Sitownia to kompletny zestaw narzedzi, ktéry
pomoze kazdemu w rozwoju Algorytmy RL stosowane zaréwno do podstawowych, jak i trudnych
probleméw, oferujgc gotowe do uzycia sSrodowiska. OpenAl Gym pozwala zweryfikowaé, czy twoje
algorytmy majg ogdlny zakres, poniewaz wszystkie $rodowiska uzywajg tego samego interfejsu
polecen. Po prostu zmieniasz nazwe $Srodowiska, aby przetestowac rozwigzanie RL w innej sytuacji.
Pakiet zawiera rowniez strone internetowg, na ktérej mozesz opublikowac swoje wyniki, poréwnujac,
jak Twdj algorytm RL radzi sobie z innymi rozwigzaniami. Mozesz fatwo zainstalowa¢ pakiet sitowni i
jego wymagania wstepne na swoim komputerze lokalnym (pakiet h5py) z powtoki Anacondy uzywajac
tych polecen (pip potgczy sie z Internetem, aby pobrac¢ pakiety i zainstalowac je lokalnie):

pip zainstaluj h5py
pip zainstaluj sitownie
conda install -c menpo ffmpeg

W przeciwienstwie do innych przyktadéw ksigzek, przyktady nie mogg dziata¢ w Google Colab z
przyczyn technicznych - procedury sg zbyt skomplikowane. Musisz uruchomi¢ kod na swoim
komputerze lokalnym. Korzystajgc z Gym nie musisz sie juz martwic¢ o Srodowisko. Dostepne sg rdzne
Srodowiska, niektore prezentujgce zadania algorytmiczne (takie jak nauka kopiowania sekwencji),
niektore oparte na tekscie, inne zwigzane z robotami (np. sterowanie ramieniem robota) i wieksza
liczba oparta na starych grach arkadowych Atari, takich jak Space Invaders lub Breakout. . Zaczynasz
od klasycznego $rodowiska, jak opisano w literaturze naukowej RL, ale mozesz takze zbadac inne
mozliwosci oferowane przez pakiet. Uczenie sie, jak rozwigzywac gry za pomoca RL, pomaga réwniez
opracowywac lepsze rozwigzania probleméw w swiecie rzeczywistym. W Uber, firmie zajmujgcej sie
siecig transportowa, inzynierowie studiujg algorytmy RL, zastanawiajg sie, jak dziata RL, i analizujg
sposéb, w jaki RL podejmuje decyzje majgce na celu rozwijanie zaufania i zaufania do sztucznej
inteligencji, co mozna przeczyta¢ na blogu inzynierskim Ubera .Sitownia jest zbudowana wokét
podstawowych zasad RL, wiec znajdziesz funkcje i metody do opisania agenta i Srodowiska. Mozesz
takze poprosi¢ agenta o wykonanie akcji lub zaniechanie dziatania w $rodowisku. Srodowisko odpowie,
przekazujac informacje zwrotng w dwdéch formach: nowy stan, ktérego mozesz uzy¢ do podsumowania
nowej sytuacji w srodowisku; oraz nagrode, ktdra jest wynikiem pokazujgcym sukces lub porazke.
Jedyng czescig, ktdrg musisz zakodowad, jest RL, a podstawowy przyktad mozesz zacza¢ od kilku linijek
Pythona. Srodowisko dla eksperymentu RL to problem CartPole. Kij swobodnie przyczepia sie do wézka
poruszajgcego sie po torze (nie uwzglednia sie tarcia). Wahadto zaczyna sie pionowo, w niestabilnej
rownowadze, a celem otoczenia jest zapobieganie jego przewrdceniu (co wymaga kata wiekszego niz
15 stopni od pionu). W przypadku akcji okreslasz, czy zwiekszy¢ lub zmniejszy¢ predkosé wdzka w
jednym lub drugim kierunku. Rysunek przedstawia reprezentacje srodowiska zapewnianego przez
pakiet OpenAl Gym. Mozesz rowniez zobaczy¢ przyktad, jak zréwnowazy¢ CartPole w tym rzeczywistym
eksperymencie przez Wydziat Inzynierii Technologicznego Instytutu Edukacji Kretetu
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Srodowisko CartPole dziata poprzez zgtaszanie obserwacji nastepujacych stanéw:

e Pozycja koszyka

e Predkos¢ wdzka

o Kat biegunowy

e Predkos¢ bieguna na czubku

Mozesz manipulowac srodowiskiem w oparciu o te stany poprzez:

e Pchanie wdzka w lewo
e Pchanie wdzka w prawo

Ponizszy kod tworzy sSrodowisko i testuje z nim kilka losowych polecen:
import numpy as np

import gym

env = gym.make('CartPole-v0')

np.random.seed(42), env.seed(42)

nb_actions = env.action_space.n

input_shape = (1, env.observation_space.shape[0])

Tworzysz Srodowisko za pomocg pojedynczego polecenia make, ktére zwraca klase Pythona uzywana
do uzyskiwania ogdlnych informacji o sSrodowisku (na przyktad o akcjach, ktére mozesz wykonac za
pomocg env.action_space), kontrolowaniu uptywu czasu lub wykonaniu okreslonej akcji wewnatrz
srodowisko. Kilka nastepnych linijek resetuje witasnie utworzone $rodowisko. Wszystko jest
uruchamiane od nowa w poczatkowej pozycji (niektére aspekty srodowiskowe sg ustalane losowo).
Kod wykorzystuje petle 200 iteracji do wykonywania réznych losowych akcji, probkowanych z zakresu
mozliwych dostepnych akcji (sita przytozona do wdzka w zakresie od -1 do +1). Po zakonczeniu iteracji
gra konczy sie niepowodzeniem (gdy drazek znajduje sie wiecej niz 15 stopni od pionu) lub wdzek
przesunie sie o wiecej niz 2,4 jednostki od srodka, zmienna done staje sie prawdziwa i eksperyment
konczy sie (liczba krokdw rdznig sie, poniewaz jest to losowy proces wyborow).



observation = env.reset()

for tin range(200):

env.render()

act = env.action_space.sample()

obs, rwrd, done, info = env.step(act)

if done:

print("Episode concluded after %i timesteps" % (t+1))
break

env.close()

Prezentacja Q-learningu

Budowanie rozwigzania RL opartego na gtebokim uczeniu sie wymaga sporego wysitku w kodowaniu,
ale mozna wykorzystac istniejgcy pakiet, keras-rl, ktéry zawiera najnowszy stan- najnowoczesniejsze
algorytmy RL. Ten pakiet, opracowany przez Matthiasa Plapperta, naukowca pracujgcego w OpenAl,
moze bezproblemowo integrowad sie z sieciami neuronowymi zbudowanymi z Keras i Srodowiskami
OpenAl. Instalujesz pakiet, wydajac w powtoce to polecenie:

pip install keras-rl

Po zainstalowaniu keras-rl importujesz niezbedne funkcje z Keras (uzywasz sieci neuronowej dla
swojego rozwigzania RL) oraz wyspecjalizowane funkcje keras-rl do tworzenia agenta RL.

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Activation
from keras.layers import Flatten, Dropout
from keras.optimizers import Adam

from rl.agents.dgn import DQNAgent

from rl.policy import EpsGreedyQPolicy
from rl.memory import SequentialMemory

Pierwszym krokiem jest zbudowanie sieci zdolnej do okreslenia wyniku w postaci nagrody z
okreslonego stanu srodowiska. Jest to podejscie do uczenia sie oparte na wartosciach i jest to idea
stojgca za Deep Q-Network i Deep Q-Learning: aby w przyblizeniu okresli¢ nagrode po wykonaniu
okreslonego dziatania, biorgc pod uwage obecny stan. Ta technika nie uwzglednia bezposrednio
przesztych dziatan i zwigzanego z nimi stanu lub petnej sekwencji dziatan, ktére agent powinien
wykonaé, ale dziata skutecznie w przypadku wielu problemdw, wskazujgc najlepsze pojedyncze
dziatanie do podjecia sposrdd alternatyw.

model = Sequential()
model.add(Flatten(input_shape=input_shape))

model.add(Dense(12))



model.add(Activation('relu'))
model.add(Dense(nb_actions))
model.add(Activation('linear"))
print(model.summary())

Sie¢ neuronowa, ktérg tworzy kod, jest prosta, sktada sie z trzech warstw o malejgcej liczbie neurondéw.
Wszystkie warstwy sg aktywowane przez funkcje RelLU, ale ostatnia warstwa aktywuje sie liniowo, aby
uzyskaé wartos¢ wyjsciowg, ktéra jest uzywana jako akcja, ktérg wykona bot. Algorytm DQN nie
rozumie, jak dziata srodowisko. W ludzkim sensie algorytm po prostu tgczy stan i dziatania z
oczekiwanymi nagrodami, co odbywa sie za pomocga funkcji matematycznej. Dlatego algorytm nie
moze zrozumieé, czy gra w konkretng gre; jego rozumienie otoczenia ogranicza sie do wiedzy o
zgtaszanym stanie wynikajacej z podejmowanych dziatan. Ta sie¢ neuronowa zasila algorytm DQN wraz
z polityka (polityka to funkcja, ktdra wybiera sekwencje dziatan) oraz pamiecig poprzednich dziatan i
stanéw. Pamiec jest niezbedna, aby przyktad mégt wytrenowad sie¢ neuronowa. Rejestruje poprzednie
doswiadczenia agentdow ze srodowiskiem, a kod moze probkowac je w celu wyodrebnienia serii dziatan
o danym stanie. Sie¢ neuronowa wykorzystuje pamieé, aby nauczyé sie oszacowac prawdopodobng
nagrode z dziatania podjetego w stanie.

W przypadku zasad polityka EPS Greedy Q wykonuje jedng z nastepujgcych czynnosci:

o  Wykonuje losowg akcje z prawdopodobieristwem epsilon
o  Wykonuje aktualnie najlepsza akcje z prawdopodobieristwem (1 — epsilon)

Te dwie polityki pokazujg kompromis miedzy poszukiwaniem a eksploatacja. Kiedy funkcja zasad Eps
Greedy Q wybiera losowo wykonanie losowej akcji, algorytm bada, poniewaz moze zdecydowac sie na
nieoczekiwang akcje, ktéra moze prowadzi¢ do interesujgcego wyniku. Na przyktad w grze Atari
Breakthrough kopanie dziury w Scianie i doprowadzanie pitki do szaleristwa, niszczenie Sciany od gory,
jest wyraznie strategiag, ktéra pojawita sie losowo podczas eksploracji i ktérg algorytm RL zapisat i
nauczyt sie jako niezwykle przydatny.

policy = EpsGreedyQPolicy(eps=0.3)
memory = SequentialMemory(limit=50000,
window_length=1)

dgn = DQNAgent(model=model,
nb_actions=nb_actions,
memory=memory,
nb_steps_warmup=50,
target_model_update=0.01,
policy=policy)
dgn.compile(Adam(Ir=0.001))

training = dgn.fit(env, nb_steps=30000,

visualize=False, verbose=1)



System sam sie szkoli, stosujgc to samo podejscie, ktére jest stosowane w innych sieciach uczenia
gtebokiego. Po ukonczeniu nauki na 30 000 przyktadéw jest gotowy do testowania:

env = gym.make('CartPole-v0')

mon = gym.wrappers.Monitor(env,
"./gym-results",

force=True)

mon.reset()

dgn.test(mon, nb_episodes=1, visualize=True)
mon.close()

env.close()

Test powinien zakonczy¢ sie wysoka nagrodg (oczekiwany wynik to okoto 200, ale moze byc¢ inny,
poniewaz test ma losowy element treningowy). Mozesz przejrze¢ zachowanie koszyka za pomoca
dyrektyw DQN znajdujacych sie w filmie nagranym podczas testu:

importio

import base64

from IPython.display import HTML

template =
'./gym-results/openaigym.video.%s.video000001.mp4'
video = io.open(template % mon.file_infix, 'r+b').read()
encoded = base64.b64encode(video)

HTML(data=""

<video width="520" height="auto" alt="test" controls>
<source src="data:video/mp4;base64,{0}"
type="video/mp4"/>

</video>"".format(encoded.decode('ascii')))

System sam sie szkoli, stosujgc to samo podejscie, ktdre jest stosowane w innych sieciach uczenia
gtebokiego. Po ukonczeniu nauki na 30 000 przyktadéw jest gotowy do testowania:

Test powinien zakoriczy¢ sie wysoky nagrodg (oczekiwany wynik to okoto 200, ale moze by¢ inny,
poniewaz test ma losowy element treningowy). Mozesz przejrze¢ zachowanie koszyka za pomocga
dyrektyw DQN znajdujacych sie w filmie nagranym podczas testu:

Wyijasnienie Alpha-Go

Szachy i Go to popularne gry planszowe, ktére majg wspolne cechy, takie jak granie w nig przez dwdch
graczy, ktérzy poruszajg sie na zmiane i nie majg elementu losowego (nie rzuca sie kostkami, jak w
tryktraku). Poza tym majg rdzne zasady gry i ztozonos¢. W szachach kazdy gracz ma do dyspozycji 16



piondéw w zaleznosci od typu, a gra konczy sie, gdy krdl jest patowy (zaszachowany) - nie moze sie
ruszy¢ dalej. Eksperci szacujg, ze mozliwych jest okoto 10123 réznych partii szachdw, co jest duzg liczbg,
biorgc pod uwage, ze naukowcy szacujg liczbe atomdéw w znanym wszechswiecie na okoto 1080. Jednak
komputery mogg opanowac pojedynczg partie szachow, okreslajgc przyszte mozliwe ruchy na tyle
daleko, by mie¢ przewage nad kazdym ludzkim przeciwnikiem. W 1997 roku Deep Blue, superkomputer
IBM zaprojektowany do gry w szachy, pokonat Garry'ego Kasparowa, mistrza $wiata w szachach.
Komputer nie moze przewidzie¢ petnej partii szachdw uzywajac brutalne;j sity (obliczajgc kazdy mozliwy
ruch od poczatku do konca partii). Wykorzystuje pewne heurystyki i jego zdolnos$¢ do przyjrzenia sie
pewnej liczbie przysztych ruchéw. Deep Blue byt komputerem o wysokiej wydajnosci obliczeniowej,
ktéry mogt przewidzie¢ wiecej przysztych ruchédw w grze niz jakikolwiek poprzedni komputer. W Go
masz siatke linii 19 x 19 zawierajgcg 361 miejsc, na ktérych kazdy gracz umieszcza kamien (zwykle w
kolorze czarnym lub biatym) za kazdym razem, gdy gracz wykonuje swojg ture. Celem gry jest
zamkniecie w kamieniach wiekszej czesci planszy niz przeciwnika. Biorgc pod uwage, ze kazdy gracz ma
$rednio okoto 250 mozliwych ruchéw w kazdej turze, a gra sktada sie z okoto 150 ruchdw, komputer
potrzebowatby wystarczajacej ilosci pamieci, aby pomiesci¢ 150250 gier, czyli okoto 10360 plansz. Z
perspektywy zasobéw Go jest bardziej ztozone niz szachy, a eksperci wierzyli, ze zadne
oprogramowanie komputerowe nie bedzie w stanie pokona¢ ludzkiego mistrza Go w ciggu nastepne;j
dekady przy uzyciu tego samego podejscia, co Deep Blue. Jednak AlphaGo dokonat tego za pomocga
technik RL. DeepMind, londyniskie centrum badawcze nalezgce do Google, opracowato w 2016 r.
system komputerowy o nazwie AlphaGo, ktory zawierat umiejetnosci gry w Go, ktérych nigdy wczesniej
nie osiggneto zadne rozwigzanie sprzetowe i programowe. Po skonfigurowaniu systemu Deep-Mind
przetestowat AlphaGo z najsilniejszym mistrzem Go zyjagcym w Europie, Fan Gui, ktéry trzykrotnie byt
mistrzem Europy w Go. DeepMind rzucit mu wyzwanie w meczu za zamknietymi drzwiami, a AlphaGo
wygrat wszystkie mecze, pozostawiajac Fan Gui zdumiony stylem gry wyswietlanym przez komputer.
Nastepnie, po tym, jak Fan Gui pomdgt udoskonali¢ umiejetnosci AlphaGo, zespét DeepMind,
kierowany przez ich dyrektora generalnego Demisa Hassabisa i gtdwnego naukowca Davida Silvera,
rzucit wyzwanie Lee Sedolowi, potudniowokoreanskiemu profesjonalnemu graczowi Go, ktéry ma
dziewigty dan, najwyzszy poziom, jaki moze osiggngc¢ mistrz. . AlphaGo wygrat serie czterech meczéw
z Lee Sedolem i przegrat tylko jeden. Oprécz meczu, ktéry przegrat z powodu nieoczekiwanego ruchu
mistrza, faktycznie prowadzit inne gry i zadziwit mistrza, grajac nieoczekiwane, uderzajace ruchy. W
rzeczywistosci obaj gracze, Fan Gui i Lee Sedol, uwazali, ze granie przeciwko AlphaGo jest jak granie
przeciwko zawodnikowi pochodzacemu z innej rzeczywistosci: ruchy AlphaGo nie przypominaty
niczego, co widzieli wczesniej.

Ustalanie, czy masz zamiar wygrac

W szachach mozesz odkrywac przyszte ruchy i zaj$s¢ daleko z odpowiednim komputerem. Liczba
piondw, ich ograniczone ruchy i stan planszy utatwiajg ustalenie, co moze sie wydarzy¢. Co wiecej,
mozesz uzyska¢ miare postepow gry lub oceny ruchu ze wzgledu na charakter samej gry (na przyktad
figury szachowe majg wartos¢). W Go nie mozesz dokonac tych ustalen, poniewaz liczba mozliwych
ruchow eksploduje zaledwie kilka ruchéw do przodu. Ponadto nie mozesz okresli¢ wartosci ruchu,
poniewaz musisz zobaczy¢ ukonczong gre, zanim zrozumiesz, w jaki sposéb kazdy ruch przyczynit sie
do konca gry. Poniewaz podstawowa strategia Go rdzni sie od szachéw, programy komputerowe
grajgce w Go uzywajg innego podejscia, aby okresli¢, jakie ruchy wykonac. Takie podejscie nazywa sie
Monte Carlo Tree Search (MCTS). W MCTS komputer symuluje wiele kompletnych gier z istniejgcego
stanu planszy, najpierw uzywajac losowych ruchdw, a nastepnie wykorzystujac najbardziej udane
ruchy, ktére znajdzie podczas losowej gry. Nie rdéini sie to zbytnio od podejscia do
eksploracji/eksploatacji w RL. Korzystajac z tego podejscia, komputer moze okresli¢, czy ruch w Go jest
dobry, czy nie, symulujac wystarczajgcg liczbe gier, aby uzyska¢ wiarygodng odpowiedz. AlphaGo



uzywa MCTS, ale obstuguje przetwarzanie algorytmu za pomocg sieci neuronowych. System skfada sie
z dwdch elementéw:

e Spojrzenie na system przysztych ruchdw: Metoda prognozowania podobna do tej stosowane;j
przez Deep Blue. Jest to system wyszukiwania drzewa, poniewaz rozgatezia sie przez mozliwe
gry i polega na MCTS, aby to zrobi¢.

o Niektdre sieci CNN: zapewniajg wskazéwki dotyczace systemu wyszukiwania drzew.

Sieci gtebokiego uczenia sie sg dwojakiego rodzaju: sieci polityk i sieci wartosci. Obie sieci przetwarzajg
obraz tablicy, szukajac lokalnych i ogélnych wzorcdw, takich jak te uzywane w przetwarzaniu obrazu
uzywanym do rozrdzniania psa od kota. Rola dwdch sieci politycznych (jednej wolniejszej, ale bardziej
precyzyjnej, drugiej szybszej, ale bardziej brutalnej) ma kierowac¢ wyborem dziatan. Te sieci strategii
generujg prawdopodobienstwo dla kazdego mozliwego ruchu, wiec MCTS moze symulowac
realistyczne gry na podstawie ich sugestii, a nie losowo. Sieé¢ wartosci zapewnia prawdopodobienstwo
wygranej, biorgc pod uwage stan zarzadu. Wykorzystujgc zaréwno sieci wartosci, ktére zapewniajg
intuicje sytuacji w grze, jak i sie¢ zasad, ktdra pomaga komputerowi przewidywaé przyszte ruchy,
AlphaGo moze dostarczy¢ najlepszg strategie i ruchy podczas gry. Biorgc pod uwage, ze taka
architektura nie jest tak naprawde kompleksowa, poniewaz obejmuje tak wiele réznych systeméw,
inzynierowie z Deep Mind najpierw przeszkolili AlphaGo, uzywajac gier, w ktére grajg mocni amatorzy,
aby uruchomic sieci neuronowe. (Wykorzystali 160 000 amatorskich gier zebranych od internetowe;j
spotecznosci Go.) Wreszcie, pozwolili AlphaGo grac przeciwko sobie, aby nauczy¢ sie, jak poprawic i
udoskonali¢ swoje umiejetnosci gry. Tutaj techniki RL odegraty kluczowg role: nauczyli komputery grac
w tryktraka, szachy, pokera, scrabble i wreszcie Go, dzieki AlphaGo rzucajgc sobie wyzwania miliony
razy, pracujac w szybkim i intensywnym srodowisku budujgcym doswiadczenie, ktére potrafig ludzie”.
uchwyt. David Silver, gtéwny badacz projektu AlphaGo, stwierdzit, ze samouczenie sie jest tak
skuteczne w budowaniu inteligentnych systemdw, poniewaz przeciwnik, z ktérym majg do czynienia
te systemy, ma zawsze odpowiedni poziom umiejetnosci — nigdy za niski ani za wysoki. Pozwalanie
systemowi uczy¢ sie przez samo granie jest czyms, co mozna byto zobaczy¢ w TD-Gammon w 1992
roku, a takze w komputerze WOPR w filmie WarGames z 1983 roku. (W tym sensie komputer WOPR
jest tak samo symboliczny dla sztucznej inteligencji, jak HAL9000 w 2001: Odyseja kosmiczna).

Stosowanie samoksztatcenia na duzg skale

Zespot DeepMind, ktéry stworzyt AlphaGo, nie zatrzymat sie po sukcesie swojego rozwigzania; wycofat
AlphaGo i stworzyt jeszcze bardziej niesamowite systemy. Najpierw zespét zbudowat AlphaGo Zero,
ktdre jest trenowane przez AlphaGo, grajac przeciwko sobie. Nastepnie stworzyt Alpha Zero, czyli
0golny program, ktéry sam moze nauczy¢ sie gra¢ w szachy i shogi, japoniska gre w szachy. Jesli AlphaGo
zademonstrowato, jak rozwigza¢ problem uwazany za niemozliwy dla komputeréw, AlphaGo Zero
pokazat, ze komputery mogg osiggnac superumiejetnosci dzieki samouczeniu sie (co jest w istocie RL).
Ostatecznie jego wyniki byly nawet lepsze niz te, ktdre zaczynaty sie od ludzkiego doswiadczenia:
AlphaGo Zero rzucit wyzwanie AlphaGo i wygrat 100 meczéw, nie przegrywajac ani jednego.

Artykut opublikowany w Nature wyjasnia, ze AlphaGo Zero rozpoczat nauke od wykonywania losowych
ruchow. To ¢wiczenie jest podobne do tego, jak algorytm wzmacniajgcy DQN nauczyt sie réwnowazy¢
wozek w przyktadzie kodowania. W okoto 29 milionach samodzielnych gier AlphaGo Zero osiggnat
poziom przewyzszajgcy poprzedni system AlphaGo. Co wiecej, AlphaGo Zero jest mniej ztozona pod
wzgledem modeli gtebokiego uczenia i wymaganego sprzetu. Potrzebuje jednego komputera i czterech
niestandardowych chipéw TPU Google, podczas gdy oryginalny AlphaGo wymagat kilku maszyn i 48
TPU. AlphaGo, AlphaGo Zero i Alpha Zero reprezentujg nowa granice RL, a takze nadzieje na przyszte
zastosowania. W rzeczywistosci, poza grg w Go, szachy i shogi, te systemy nie sg zdolne do niczego



innego. Podobnie jak Deep Blue, systemy te koncentrujg sie na jednym zadaniu, ktére moga wykonaé
na jakosciowo nadludzkim poziomie. Naukowcy z DeepMind przewidujg dalsze mozliwe zastosowania,
ktére sg obecnie trudne i wymagajgce dla ludzi, takie jak zwijanie biatek, optymalizacja zuzycia energii
w sieci lub odkrywanie nowych materiatéw w chemii.

UJECIE ZNACZENIA ALFA ZERO

Wyczyn Alpha Zero jest nawet wazniejszy niz to, co osiggnat AlphaGo. Ta ksigzka czesto wspomina o
roli danych w otwieraniu drogi do dobrego funkcjonowania uczenia gtebokiego. Wiecej danych przy
prostym modelu moze pokona¢ sprytny algorytm wykorzystujgcy mniej danych. Jednak Alpha Zero
udato sie osiggnac szczyt wydajnosci, zaczynajac od zerowych danych. Ta zdolnos¢ wykracza poza idee,
ze dane mogg osiggnac kazdy cel. Alpha Zero jest mozliwe, poniewaz znamy procesy generatywne
stosowane przez graczy w Go, a badaczom DeepMind udato sie odtworzy¢ idealne sSrodowisko Go. Jesli
chodzi o prawa, mozna zdefiniowac znacznie wiecej sytuacji niz Go. Na przyktad naukowcy znajg
podstawowe prawa dziatania Swiata fizycznego, poniewaz ludzie spedzili wieki na badaniu ich, a
najjasniejsze umysty staraty sie je zrozumie¢ — od Isaaca Newtona po Alberta Einsteina i Stephena
Hawkinga. Ta wiedza otwiera drzwi do tworzenia modeli generatywnych, ktére mogg replikowac i
symulowad procesy myslowe wykorzystywane do tworzenia danych potrzebnych do uczenia sie przez
gtebokie uczenie i modele sztucznej inteligencji. Jesli ten proces wydaje sie naprawde zaawansowany,
zwro¢ uwage: juz tu jest. Ludzie juz dyskutujg, w jaki sposdb gra wideo moze pomdc w budowaniu
lepszych samojezdnych samochodoéw.



