UCZENIE MASZYNOWE

DEFINICJA WIEDZY

INTELLIGENCE

INFORMATION

DATA

Data -> Information -> Knowledge -> Wisdom

Data — dane — suche dane bez kontekstu

Information — informacja — dane z kontekstem (zestaw RGB -> obraz, cyfra -> temperatura)
Knowledge — wiedza — zestaw danych z kontekstem

Wisdom — madrosé

Inteligencja to proces przetworzenia danych surowych w wiedze (Data/Information -> Knowledge)
Pozyskanie informacji z danych to jest parsowanie (prosty proces)

ML

0 systemach uczacych mowimy w momencie gdy system jest w stanie automatycznie poprawia¢ swoje dzi-
atanie na podstawie doswiadczenia lub danych, bez jawnego programowania kazdej mozliwej sytuaciji.

W uczeniu maszynowym predykcja nie jest jedynym zastosowaniem ML.

Skrajne nurty ML w mediach / pracach naukowych:

- matematyczno-teoretyczny — optymalizacje uczenia, brak przetozenia dla uzytkownika / uzytkowego za-
stosowania

* ludzi niezwigzanych z IT

w-Llanw PROGRAMMERS ARE PROGRAMMING!
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v Z (o) o - PROFESSION OF FUTURE!
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o EXPONENT|AL GROWTH!!

AS WE CAN SEE HERE, HRART ACHIES:
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TWO TYPES OF ARTICLES ABOUT MACHINE LEARNING



TYPY UCZENIA MASZYNOWEGO
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- regresja -> liczby rzeczywiste, przestrzen ciggta, prognoza doktadnego wyniku

przyktad z funkcja liniowg
modelujgc szukamy funkcji ktéra jak najlepiej odwzorowuje rzeczywistosc
oceniajgc jako$é modelu musimy okresli¢ funkcje kosztu
* istniejg rézne funkcje kosztu i w zaleznosci od problemu sie dobiera odpowiednig
* chcemy aby funkcja kosztu byta jak najmniejsza
- pochodna i gradient
* pochodna pokazuje dynamike zmiany w funkcji oraz do poszukiwania ekstremum
% gradient to wektor pochodnych czgstkowych
* ekstremum lokalne funkcji jednej zmiennej -> pochodna rowna zero
- np powierzchnia mieszkania wptywa na cene
- graf 2D wizualizuje
* ekstremum lokalne funkcji wielu zmiennych -> gradient réwny zero - np powierzchnia, status, rok
budowy etc. wptywa na cene - minimum powierzchnia (3D) wizualizuje
algorytm spadku wzdtuz gradientu (gradient descent)
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% https://www.mladdict.com/linear-regression-simulator

% stala uczenia — learning rate — odpowiednio wysoka wartos¢ pozwala na wydostanie sie z min-
imum lokalnego

10

=10 0

Local-minimun 1

* bardzo prosty algorytm ale ma swoje wady — w zaleznosci gdzie zaczniemy mozemy skonczy¢
w réznym miejscu

- klasyfikacja -> dane dyskretne, np oceny (ograniczona skala 2-5.5), rzut kostka

- regresja liniowa do klasyfikacji? — regresja liniowa jest w wiekszosci przypadkow niemozliwa do klasy-
fikacji, poniewaz nowe probki spoza zakresu zmieniatyby jej ksztatt i punkt aktywacji by ulegat mocne;j
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- regresja logistyczna

Logistic Regression Example
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« False samples

t=ax+bhb

« True samples
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% jedyne elementy ktore mozna zmieni¢ to sg wspdtczynniki (a i b w przyktadzie)
* W modelu realistycznie jest podziat tak/nie (kot/nie kot, pies/nie pies)
* Nnadal uczy sie jg algorytmem spadku wzdtuz gradientu

Uczenie nienadzorowane (clustering — analiza skupien) — wrzucenie danych do znalezienia jakichs grup, np.
podziat grup klientow

- classification vs clustering — algorytm klasyfikacyjny jest o wiele lepszy pod wzgledem biznesowym, clus-
tering jest bardziej do odkrycia grup wsrod danych

Classification s Clustering
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- generowanie klastrow

- indukcyjne vs transdukcyjne

* — klastry sg pewng wtasnoscig catego rozktadu danych a nie tylko préby treningowej
(moze przypisywac¢ nowe punkty bez koniecznosci ponownej klasteryzaciji) np. k-means, GMM
(Gaussian Mixture Models), uczenie reprezentaciji

* — szukanie najblizszych prébek; grupuje tylko konkretne dane, ktére dostat na we-
jsciu, bez tworzenia ogolnej funkcji decyzyjnej np. spektralna klasteryzacja, agglomerative / hier-
archical clustering, DBSCAN

- distance clustering vs density clustering vs constrained clustering

% distance — odlegtos¢ w przestrzeni (np 100 wymiarowej)

% density —nagromadzenia (niekoniecznie odlegtosci — przyktad dwdch grup gdzie odlegtos$¢ pomiedzy
2 prébkami bedzie mniejsza niz z innej probki z nagromadzenia)

* constrained clustering — metoda grupowania, w ktérej proces klasteryzacji przebiega z uwzgled-

nieniem wczesniej okreslonych ograniczen (np. przykfady, ktdére musza lub nie moga znalez¢ sie
w tym samym klastrze)



- "ptaska’ vs "nieptaska” geometria

FLAT vs NONFLAT GEOMETRY

—— distance is measured by flat/evclidian geometrry

—— diskance is meoasured 503 non-flat gmmttrb

* W jaki sposob dystans jest obliczany?

* ptaska powierzchnia (przestrzen euklidesowa) — 2 wymiary pitagoras, wiecej wymiaréw dodawane
pod pierwiastek

% nieptaska powierzchnia (przestrzen nieeuklidesowa) — przestrzen w ktérej nie obowigzuja klasy-
czne zasady geometrii euklidesowej (np powierzchnia kuli — geometria sferyczna; przestrzen za-
krzywiona przez grawitacje — ogdlna teoria wzglednosci)

- typy algorytmow clusteringowych
* hierarchiczne

HIERARCHICAL CLUSTERING

Asa\amero&ive

STEPO | STE? 3 : STEP 2 STEP 4

>

Divisive

- generujg drzewa klastrow; klastry oraz podklastry tworzone sg na podstawie odlegtosci ich
cztonkéw od i do innych obiektow

- np. agglomerative algorithm



% centroidowe (centroid-based)

CENTROID CLUSTERING

# - cenkroid

- wymaga podania parametru k, po ktorym algorytm okresla punkt centralny kazdego z k klas-
trow i grupuje dane wokot tych punktéw centralnych

- przykfad algorytm k srednich, punkt centralny jest okreslany przez najblizszg srednig

- problem — trzeba podac ilos¢ klastrow
elbow trick jako rozwigzanie problemu (ma nadal swoje problemy) + graf silhouette / n

* rozktadowe (distribution-based)
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- bazuje na zatozeniu ze dane sg rozmieszczone z jakims rozktadem (np. Gaussa); wraz ze
wzrostem odlegtosci od srodka rozktadu maleje prawdopodobienstwo, ze punkt nalezy do
rozktadu

- przyktad gaussian mixture model
- krzywa gaussa — blizej srodka jest wiecej probek niz skrajnych



* gestosciowe (density-based)

- zaktada ze klaster to przestrzen o duzym nagromadzeniu punktéw na matym obszarze, odd-

zielony od innych klastrow pustymi obszarami, pojedyncze punkty w pustych obszarach to
szum / outliery

- przykfad dbscan

REINFORCEMENT — ZE WZMOCNIENIEM

Uczenie ze wzmocnieniem — w okreslonym srodowisku z nagrodami i karami

PRZEUCZENIE
WizuALizAcJA
Values - Values = Values Y
. ® oy i3
,". . ..0 . ‘*: -y f:' .
Timz Tim(:a
Underfitted Good Fit/Robust Overfitted

+ underfitted
+ good fit/robust

- overfitted



Co roBI¢, JAK ZYC?

Regularyzacja Data augmentation

Original Image
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——

De-colorized

Edge Enhanced

b3 =7 Salient Edge Map

"'4) Fiip/Rotate
X \Q,,,n

- regularyzacja — stosowana by zminimalizowac ryzyko przeuczenia, wprowadza dodatkowg kare za duze
wartosci wyuczonych wag

- kara — najczesciej suma lub iloczyn wag, dodawana dodatkowo do funkgji kosztu
- btad sredniokwadratowy z regularyzacja

- data augmentation — sztuczne zwiekszenie zbioru treningowego przez wprowadzanie kontrolowanych
modyfikacji istniejgcych danych. Celem jest poprawa ogoélnosci modelu, redukcja overfittingu i zwiekszenie
roznorodnosci danych bez koniecznosci ich ponownego pozyskania.

MAPA UCZENIA MASZYNOWEGO

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

classification

Wﬁl’NG
dimensionality
reduction




ANN

NEURON — KONCEPCJA

Weights n
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- odchylenie neuronu / bias

mn
y= G(Z wix; + wp)
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+ blok aktywacyjny / funkcje aktywacji

Sigmoid Hyperbolic Tangent
1 : 1 i
Traditional f
Non-Linear 0 ' ‘ 0
Activation
2 -1 -1
Functions 1 0 1 1 0 1
y=1/(1+e™) y=(e*-e™X)/(e*+e™)
Rectified Linear Unit .
(ReLU) Leaky ReLU Exponential LU
1 1 1r
Modern / i
Non-Linear g 0 0
Activation —
Functions
-1 -1 -1
-1 0 1 1 0 1 0 1
{x, x20
y=max (0, x) y=max (ax,X) y= a(ex-1),x<0

a = small const. (e.g. 0.1)

- do problemdéw nie separowalnych liniowo (tak/nie; A/B)



WARSTWY I SIECI, A PO CO?

- warstwa wejsciowa, ukryta, wyjsciowa
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+ perceptron — sie¢ neuronowa z neuronami bez funkcji aktywacji

- softmax do klasyfikacji

UCZENIE SIECI — PROPAGACJA WSTECZNA

Gradient of error is
calculated with respect o
each weight

InputLayer Hidden Layer

\’ -
o= O>®

Output Layer

Error is sent back to
each neuron in backward

direction

Outputs

—_—
Predicted
output

Error

Error - difference

between predicted

ou+pu+ and actual
output

- btgd dotyczy btedu catej sieci nie tylko jednego neuronu, nalezy traktowac neurony jako catos¢

+ przyktad z matematykami z NASA

YOLO — You ONLY Look ONCE

https://www.youtube.com/watch?v=CgxsviriJhI
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https://www.youtube.com/watch?v=Cgxsv1riJhI

DEEP LEARNING
-+ 0d 3 warstw wzwyz mozna powiedzie¢ o sieciach gtebokich

+ Warstwa gesta — dense / fully-connected

OPTYMALIZATOR

https://imgur.com/a/visualizing-optimization-algos-Hqolp
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SGD
Momentum
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https://imgur.com/a/visualizing-optimization-algos-Hqolp

FUNKCJA STRATY/KOSZTU (LOSS FUNCTION)
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Epoka — przepuszczenie wszystkich danych w batch'ach. Po kazdej iteracji nastepuje propagacja wsteczna.
Batch'e okresla sie z reguty wielkoscig danych a nie ile batchy jest w epokach (z reguty potegi dwajki)

ZBIOR WALIDACYJNY

Uczenie sieci neuronowych z reguty trwa dtuzej. Do sprawdzania performance’u sieci pomiedzy epokami wyko-
rzystywany jest zbior walidacyjny. Jest to najmniejszy zbiér danych i stuzy jako kontrolny zbiér dla epok (testowy
jest z reguty za duzy do takiego zastosowania)

PO CO FUNKCJA AKTYWACJI
+ Wprowadza nieliniowos¢

- Z reguty w ramach jednej warstwy neurony maja tg sama funkcje aktywacji

12



+ Sighum

_ JO0 forx<0
() = {1 forx >0

Cechy:

- nie moze by¢ funkcjg aktywacji
- nie umozliwia wyj$¢ o wielu wartosciach (odpada przy klasyfikacji wieloklasowej)
— gradient nie istnigje, uniemozliwia zastosowanie propagacji wstecznej

* Funkcja liniowa

flx) =x

Wady:

- sama nie wzbogaca przetwarzania

— propagacja wsteczna dziata, ale nie jest zbyt znaczgca, pochodna funkgji liniowej to liczba stata, nieza-
lezna od x

13



+ Sigmoid

1
0=

+e*

Cechy:

- uzywana gdy na wyjsciu ma pojawic sie prawdopodobieristwo
— tagodny gradient, brak skokéw na wyjsciu

niesymetryczna wzgledem 0, nie daje mozliwosci ujemnego wyjscia

nie jest dobrym w klasyfikacji wieloklasowej ale dobry w klasyfikacji wieloetykietowe;]

czesto w warstwach wyjsciowych

- Tanh (tangens hiperboliczny)

y
I
y = tanh z
T

-2 -1 1 2
T 1--

e¥—e™

f(x) =
e* +e7)

Cechy:

- czesto w warstwach ukrytych

14



- uzywana w warstwach ukrytych, ,gdyz jej wartosci lokujg sie miedzy -1 a 1 ($rednia oscyluje wokot 0),
co pomaga wycentrowac dane i utatwic¢ uczenie kolejnych warstw

- symetryczna wzgledem 0, daje mozliwosci ujemnego wyjscia

+ ReLU (Rectified Liniear Unit)

f(x) = max (0, x)

Cechy:

- nie wszystkie neurony sg aktywowane (duzy zakres zerowego wyjscia) — wydajna obliczeniowo, ale
wystepuje problem “dying Rel.U” — wagi w neuronach nieaktywnych nie sg aktualizowane, wiec niek-
tére neurony pozostajg martwe (wejscie neuronu miesci sie zawsze w obszarze ujemnym i zwraca

zawsze 0)

fi(x) = g{x) =1, x>=0
=0, x<0

— zastosowania: problemy liniowe, zachowanie wartosci bez zmian, odciecie ujemnych wartosci

15



- Leaky RelLU

max (0.1 * x,x)

f(x) = max (0.1x, x)

Cechy:

— podobne zalety co Rel U, przy czym gradient dla ujemnych wartosci nie jest zerowy
- brak problemu "dying RelLU”
- gradient dla ujemnych wartosci jest maty, co czyni proces uczenia bardziej czasochtonnym

- ELU (Exponential Linear Unit)

X forx >0
a(e*—1) forx<0

Cechy:

— podobne zalety co Rel U, przy czym gradient dla ujemnych wartosci nie jest zerowy
— przebieg jest tagodniejszy niz Leaky RelU, ale element wyktadniczy zwieksza czas obliczen
- brak problemu "dying ReLU"

16



- Swish

f(x) = xxsigmoid(x)

Cechy:

— uzyta po raz pierwszy przez Google Brain Team
— ograniczona z dotu, nieograniczona z géry, mozna doda¢ modyfikujgca statg

- empirycznie stwierdzona wieksza skutecznosé niz RelLU, zwtaszca w bardzo gtebokich sieciach (>40
warstw)

- brak problemu “dying ReLU”

- GELU (Gaussian Error Linear Unit)

- ELU e RELU GELU

fx) =xP(X < x) = x®(x)
= 05x (1 + tank [V2/m (x + 0.044715:%) |)

Cechy:

- zamiast eliminowac¢ ujemne wejscia, modyfikuje je, uwzgledniajgc ich wartos¢ w oparciu o rozktad
Gaussa — ujemne wartosci sg przepuszczane z mniejszym prawdopodobieristwem, a ich wpty na
wynik jest mniejszy

- uzywana w modelach jezykowych

17



-+ Softmax

exp(z)
softmax(z,) = e

2exp(z))

Cechy:

- nie da sie wykresli¢
- stosowana na warstwie wyjsciowej
- dobry do klasyfikacji wieloklasowej — kto jest na portrecie? zwrdci szanse na kazda klase

- Aktywacje na ostatnich warstwach

Rodzaj problemu Funkcja aktywacji Format danych wyjscia Funkcja straty
Klasyfikacja binarna sigmoid binary_crossentropy
Klasyfikacja wieloklasowa softmax [1,0,0],10,1,01,[0,0,1] categorical_crossentropy
Klasyfikacja wieloklasowa softmax 11,12, [3] sparse_categorical_crossentropy
Klasyfikacja wieloetykietowa sigmoid binary_crossentropy
Regresja brak (linear) MSE
Regresja prawdopodobienstwa | sigmoid MSE / binary_crossentropy

SIECI SPLOTOWE
WARSTWA SPLOTOWA — CONVOLUTIONAL LAYER

Warstwy splotowe sg podstwa sieci konwolucyjnych, poniewaz zawierajg wyuczone filtry (kernele), ktére wyo-
drebniajg cechy odrézniajgce od siebie rozne obrazy. Wartosci w filtrach sg dobierane i zoptymalizowane pod-
czas trenowania sieci. Wagi dobierane sg dla catego filtra, ktéry nastepnie przesuwany jest po catym zdjeciu.

WARSTWA LACZACA — POOLING LAYER

Sasiednie piksele na obrazach majg zwykle podobne wartoscim wiec warstwy splotowe rowniez generujg wtedy
podobne wartosci dla sagsiednich pikseli — wtedy wiele informacji zawartych w danych wyjsciowych jest zbed-
nych. Celem warstw pooling jest stopniowe zmniejszanie rozmiaru obrazu, co zmniejsza liczbe parametrow do
wytrenowania, przy zachowaniu informacji o obrazie.

18



HIPERPARAMETRY SIECI SPLOTOWYCH

- Kernel size — rozmiar filtra odnosi sie do wymiardow przesuwanego okna. Mate kernele sg w stanie wydoby¢
z danych wejsciowych znacznie wiekszg ilos¢ informaciji zawierajgcych lokalne cechy. Duzy rozmiar filtra
wyobredbnia mniej informaciji, ale czasami mozemy zyskac lepszg generalizacje problemu. (Kernel 3x3)

- Stride — wskazuje o ile pikseli kernel powinien zosta¢ przesuniety na raz. Czyli inaczej moéwiac, oznacza
krok przesuniecia okna filtra. Najczesciej uzywa sie kroku 1. (Przyktad stride 2x2 z kernelem 3x3)

- Padding — wypetnienie definiuje sposéb obstugi obramowania prébki. Umozliwia to otrzymanie rozmiaru
wyjsccia takiego samego jak rozmiar wejscia (przy zatozeniu, ze stride jest przesunieciem o jeden). Osigga
sie to kosztem dodania dodatkowych (sztucznych) wag na krawedziach (najczesciej z wartoscig zero)

19



JAK PROJEKTOWAC MODEL?

- dla kazdego problemu istnieje optymalna liczba warstw ale jej nie znamy

- kazda dodatkowa warstwa reprezentuje cechy abstrakcyjne -> im bardziej abstrakcyjny jest problem, tym
wiecej warstw bedzie potrzebnych

* najlepiej zaczag¢ od 3-4 warstw ukrytych, zwieksza¢ dopoki koszt na wyjsciu maleje

— sposrod konkurencyjnych wyjasnien nalezy wybierac to najprostsze, ktére wystar-
czajgco ttumaczy obserwacje. W kontekscie uczenia maszynowego — prostszy model (z mniejsza liczba
parametréw, mniej ztozony) jest zwykle preferowany, jesli osigga podobng skutecznos$é jak model bardziej
skomplikowany.

+ liczba neurondw na pierwszych warstwach zalezy od liczby cech wejsciowych ktére wymagajg reprezen-
tacji

- jesli zaktadamy, ze moze wystagpic¢ sporo cech wysokopziomowych, zwiekszamy liczbe neuronéw w dal-
szych warstwach

+ konkretne wielkosci najczesciej ustala sie empirycznie mnozac lucz dzielgc liczbe neurondw w danej warst-
wie przez2don

- ponownie "brzytwa Ockhama”

+ duze wartosci powodujg ze mozemy oming¢ minimum funkcji kosztu
+ mate wartosci zwiekszajg dtugosc¢ procesu uczenia

+ w praktyce najlepiej zaczac¢ od 0.01 lub 0.001, a nastepnie obserwowac koszt i czas uczenia i odpowiednio
korygowac

Learning rate much too high

Llw)

High learning rate

—““— )
Learning rate too low
Good learning rate

epoch

+ propagacja wstecz polega na przekazywaniu wartosci funkcji kosztu od wyjscia do wejscia

- parametry modyfikowane sg proporcjonalnie do ich grafientu w odniesieniiu do kosztu (jesli gradient parametru
a w stosunku do kosztu jest wysoki i dodatni tzn. ze ma duzy wptyw na koszt)

- im warstwa blizej wejsciowej tym wieksze prawdopodobieristwo zanikania (vanishing) lub eskplozji (explo-
sion) gradientu, a co za tym idzie — saturacji neuronu

* rozwigzania — batch normalization, inicjalizacja wag

20



INICJALIZACJA PARAMETROW

Normalizacja wsadowa — batch normalization

Aby sie¢ uczyta sie efektywnie, chcemy, aby sygnat nie zanikat ani nie eksplodowat. Oznacza to utrzymanie
statej wariancji wynikow i gradientow w kazdej warstwie.

Rozktad wartosci aktywacji przyktadowej sieci przy inicjalizacji wag — rozktadem normalnym dazy ostate-
cznie podczas uczenia do rozktadu Qi 1

120 4

00 02 04 06 08 10

GlorotiBengio zaproponowali, ze aby sygnat przeptywat prawidtowo, wariancja wyjs¢ kazdej warstwy powinna
by¢ réwna wariancji jej wejs¢, a gradienty powinny utrzymywac rowng wariancje przed i po warstwie podczas
propagacji wstecznej. Inicjalizacja Glorota ustawia wage kazdej warstwy zgodnie ze wzorem dla rozktadu jed-
nostajnego oraz dla rozktadu normalnego.

rozkladem normalnym rozktadem jednostajnym

-
p-i

fanda | EVSPEN 23
gluUuLriula

A
T

1 i 1 |J#mh i
025 -02 -015 01 -005 0 005 01 015 02 025
Backpropagated gradients
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PRZEUCZENIE — ROZWIAZANIA

Dropout

+ ma na celu zapobieganie nadmiernemu dopasowaniu modelu (podobnie jak regularyzacja)

+ polega na “udawaniu” ze w kazdej iteracji treningowej losowo wybrane neurony w kazdej warstwie “przestajg
istnie¢”

+ ogranicza nadmierny wptyw pojedynczego neuronu na dziatanie sieci

- stosowany gtownie w dalszych warstwach

TRANSFER LEARNING

W uzyciu biznesowym w wiekszosci przypadkow lepiej uzy¢ juz gotowego modelu i dostosowac do swojego
zastosowania.

Task 1

Hodett m—'

Knowledge Transfer

Task 2

Model 1 —’ Predictions 2

SIECI REZYDUALNE

Do rozwigzywania prostych problemow sieci sg z reguty przygotowane do pomijania warstw

identity
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NLP — NATURAL LANGUAGE PROCESSING

Chatbots

Email

AES filtering

13 Language
@ Translation

Text § [TEEET: Sentiment

summarization analysis

Smart
assistant

Predictive
text

WSTEPNE PRZETWARZANIE TEKSTU

- Tokenizacja — przeksztatcenie dokumentu w liste zindeksowanych elementow jezyka
h )
Thic is a sam PL‘L
i
Tck €n ;zaT 1o

)\ MWWy vy b

This E\ @ samp

- Stop words — czesto uzywane stowa, ktore zwykle nie majg wiekszego znaczenia w zdaniu i nie powodujg
ze zdanie sie czymkolwiek charakteryzuje. Warto usuwac¢ wybrane stop words swiadomie, np. NOT —
zaprzeczenia mogg by¢ istotne dla znaczenia zdan.

The cat eats the mouse Ston word ( Cat eats mouse )
How can | open a bank account with LD

P filtering Open bank account

you L /

s e Y
Le chat mange la souris & Chat mange souris
Comment ouvrir un compte bancaire Stop words N 8 .

filtering Ouvrir compte bancaire
chez vous { )
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- Stemming — uciecie koncowek wyrazu wedtug prostych regut. Nie uwzglednia gramatyki ani znaczenia
stowa. Moze prowadzi¢ do form niepoprawnych jezykowo. Uzyteczny przy niewielkim korpusie stéw. Np.:
biega¢, biegt biega -> bieg; komputerowy, komputery -> komput

- Lematyzacja — sprowadza stowo do jego poprawnej poprawnej formy podstawowej (lematu). Wymaga
analizy jezykowej — uwzglednia kontekst, czesc mowy i znaczenie. Doktadniejsza technika ale bardziej
ztozona obliczeniowo. Np.: szedt, ide, poszli -> iS¢, tadniejszy, tadna, tadni -> tadny

Stemming vs Lemmatization

change change

changing s‘ changing s
changes —> chang changes —> change
changed / changed

changer changer

- Usuwanie interpunkcji — nie jest zawsze uzasadnione np. przy uczeniu pod katem odpowiedzi na pytania

- N-gramy — analiza zbitek stow — niektore stowa (tokeny) wystepuja ze sobg tak czesto, ze mozna je anali-
zowac jako jeden token, albo sprawdzi¢ CZY warto je analizowac jako jeden token.

this,

» &

N = 1 :[Thisis|a|sentence| unigrams:

sentence

this is,

N=2 :|ThiS|iS|a|sentence| bigrams: ~ isa,

a sentence

this is a,

N = 3 :[This|is a|sentence] rigrams: %22,

METODY REPREZENTACJI JEZYKA
- Wektoryzacja

- bardzo mato pokazuje
- nie pokazuje kolejnosci i ilosci wystgpien

The quick brown fox jumped over the brown dog

cat  the quick brown

fox jumped over dog bird flew kangaroo house
o[a]1a]sl]2]1]o]o] -[o]o]

Dictionary size

Dokument — catosc¢ tekstu ktory przetwarzamy
Korpus — stowa ktoére wystgpity w danym dokumencie
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+ One-hot encoding

- niewydajne pamieciowo
- pokazuje kolejnos¢ wystepowania

The quick brown fox jumped over the brown dog

H

quick brown fox jumped over

doj bird _flew

kangaroo house

- Index-based encoding

- aktualnie stosowana

- z wektora stow tworzenie wektora liczb

Dictionary Size

- brak reprezentacji podobieristwo znaczenia stow

The quick brown fox jumped over the brown dog

llol1|o|o|ojojo|ofo|o 0|0
:0010000000 olo
1/ololof1/ofofofofo]o )
oV|lolojofof1|o0|of0o]|o 0 0olo
‘g:oooooloooo oo
1loloflolofofo|1]|ofo]o 0olo
Ilo|l1|o/ofofo|ofofo]o 0olo
:0001000000 )
$lofojojojojofof1]o]o oo
- —— e - - == === === — - ->

the quick brown fox jumped over the brown dog

14|13

9

5

2 (1|13
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den e = - = - -

Number of words in document

+ Word embedding / Word2Vec — wektorowa reprezentacja, zdolna do odwzorowania podobienstwa wyrazéw
(semantycznego i syntaktycznego) — podobne w konkretnym kontekscie stowa zajmujg zblizong pozycje

w przestrzeni

Semantic

Syntactic
Relationship Relationship
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Xxrolowa
Ykroélowa

Zxrélowa

Vkrélowa

Vbezos

= Xgrol

Ykrol

Zxrol

= Vikrol

v

Xmeiczyzna

Ymezczyzna

Zmeiczyzna

Vmeiczyzna

amazon + Viesla

Xxobieta
Ykobieta

Zxobieta

Vikobieta

Viusk



- Uczenie

— Common Bag of Words — metoda biorgca kontekst kazdego stowa jako wejscie i prébujgca przewidzie¢
stowo pasujgce do kontekstu

g"‘-\__lnput layer
- "-.\
X P
Wi\
S
; \ 1y Output layer
S\ \ Hidden layer - tput fay
o N
2% ol
Input layer Hidden layer Output layer :
Xy 6 ay, . 8-
X210 O] ¥ HES
e Ofys =
. -
-
x o 0|y :
Xer )
o_.-"'! .
Xy O_, ) ] .oyl, CxV-dim

- SkipGram — metoda biorgca stowo docelowe jako wejscie i zwracajgca na wyjscie dla kazdego stowa
w tym samym zdaniu prawdopodobienstwo ze jest stowem poprzedzajgcym.

a = Softmax

Iy eRrY

B -

- 0 0|

| Y2 € R

1o

W’ e RV*V

ool -

ye €RY

[ —

REINFORCEMENT LEARNING

(Filmik - Uczenie alberta aby chodzit) https://www.youtube.com/watch?v=L_4BPjLBF4E

- Agent wykonuje czynnosci w srodowisku (np grze) w chwili t

- Nagroda — skalarna wartos¢ bedgca odpowiedzig na akcje wykonang przez agenta w chwili t, np. 100
punktow za zebranie owockow przez PacMana; celem jest maksymalizacja zebranych nagrod
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https://www.youtube.com/watch?v=L_4BPjLBF4E

-+ Stan — Informacja o zmianach w srodowisku, ktére zaszty w wyniku akcji wykonanych przez agenta, w
kroku t+1 jest to opis warunkéw, w ktérym agent podejmie kolejng decyzje

- Petla — W petli generowane sg nagroda i stan, az do osiggniecia stanu koncowego, czyli np:

— uzyskania najwiekszej mozliwej nagrody
- uzyskania okreslonego rezultatu

uptywu zatozonego czasu

wykonania maksymalnej dozwolonej liczby ruchow

porazki agenta

+ Cel — znalezienie funkcji, ktéra umozliwi agentowi wykonanie odpowiedniej czynnosci a w kazdym stanie
s, funkcji wigzgcej zasoby S i A. Funkcje te nazywa sie funkcja polityki i oznacza 1. Nawet przy prostych
problemach wyliczenie takiej funkcji jest niezwykle trudne, a nawet niewykonalne. Wykorzystuje sie wiec
metode szacujgca optymalng czynnosc w danym stanie stosujgc funckje wartosci

+ Q-learning
— Funkcja wartosci okresla jak wartosciowy jest stan, jesli agent postepuje zgodnie z wiasciwg dla tego
stanu politykg

- Q-wartosc¢ jest rozwinieciem — definiuje uzytecznosc¢ akcji W POWIAZANIU z danym stanem, jest to
skumulowana zdyskontowana przyszta nagroda

- Agent musi potrafi¢ wyliczy¢ optymalng Q-wartosc¢, powinien wiec przeanalizowa¢ wszystkie czyn-

nosci i wybrac te dla ktorej Q-wartosc¢ bedzie najwieksza, jest nadal problem trudny ale SZACOWALNY
i NAUCZALNY

- proces decyzyjny Markowa — cigg zdarzen, w ktorym prawdopodobienstwo nastepnego zdarzenia zalezy
jedynie od wyniku poprzedniego

’J Agent ||
state| |reward action

s, | |& A

i R (
345"’ Environment ]4—

S — wszystkie mozliwe stany

A — wszystkie mozliwe akcje

R — rozktad nagrody dla pary (s, a)

P — prawdopodobienstwo przejscia do stanu s(t+1) dla pary (s,a)

y — czynnik dyskontowy (decay), czyli natychmiastowa nagroda jest cenniejsza

- aktualna decyzja zalezy tylko i wytgcznie od stanu w chwili T
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INNE RoDZAJE RL

3 Types of Reinforcement Learning

Better
Sample Efficlent ‘Iézsr:ple Efficient
-
Off-policy e On-policy Evolutionary/
(1%02;1_22f:ds) Q-learning AStorCtic Policy Gradient gradient-free
P (1 M time steps) (10 M time steps) (100 M time steps)
Model-based Value-based Policy-based

* Learn the model of
the world, then plan

using the model
* Update model often action in state

* Explorationis a
necessary add-on

* Re-plan often

+ Model-based
- Value-based

- Policy-based
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¢ Learn the state or
state-action value

* Act by choosing best

¢ Learn the stochastic
policy function that
maps state to action

* Act by sampling policy

* Exploration is baked in
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