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Stowo wstepne

Notatki te powstaja na potrzeby kursu o tym samym tytule, zaproponowanego w semestrze
letnim roku akademickiego 2026,/2027 w Instytucie Matematycznym Uniwersytetu Wroctaw-
skiego.

Ich gléwnym celem jest zaznajomienie autora (a sila rzeczy takze czytelnika) z podstawowymi
zasadami dzialania sieci neuronowych, ktére stanowia jeden z fundamentéw duzych modeli
jezykowych oraz modeli generatywnych. Nie chcemy traktowaé¢ poszczegdlnych warstw sieci
neuronowych jak czarnych skrzynek. Zamiast tego, poprzez analize i implementacje prostych,
niskowymiarowych przyktadow, bedziemy starali sie zrozumie¢ mechanizmy ich dziatania, a
takze ich mocne i stabe strony.

Lista zrodet, z ktérych bede korzystatl podczas przygotowywania tych notatek, ma charakter
rozwojowy. Obecnie gléwnymi pozycjami sa:

o Mathematics of Neural Networks, Bart Smets, https://arxiv.org/pdf/2403.04807

o Alice’s Adventures in a Differentiable Wonderland, Simone Scardapane, https://arxiv.or
g/pdf/2404.17625

e Neural Networks and Deep Learning, Michael Nielsen, http://neuralnetworksanddeeplea
rning.com/

Notatki maja charakter roboczy i (jak wszystko we wstepnych fazach rozwoju) moga zawieraé
btedy. Bede wdzieczny za zgloszenie kazdej usterki znalezionej w tekscie.

Notatki sg przygotowywane w Quarto, otwartym systemie do tworzenia publikacji naukowych i
technicznych. Wiecej informacji o Quarto mozna znalezé na stronie https://quarto.org/.
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https://arxiv.org/pdf/2404.17625
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1 Wstep

W ciagu ostatnich kilkunastu lat uczenie maszynowe przeszlo ogromny rozwéj. Szczegdlng role
odegrato w tym glebokie uczenie, oparte na sieciach neuronowych. Dzieki potaczeniu prostych
idei algorytmicznych, duzych zbioréw danych oraz rosnacej mocy obliczeniowej mozliwe stalo sie
rozwigzywanie zadan, ktére wezesniej byly bardzo trudne, takich jak rozpoznawanie obrazdw,
przetwarzanie jezyka naturalnego, rozpoznawanie mowy czy analiza ztozonych danych.

Uczenie maszynowe to nauka programowania komputeréw w taki sposob, aby mogly uczy¢ sie
na podstawie danych. Oto nieco bardziej ogélna definicja:

Uczenie maszynowe to dziedzina badan, ktéra daje komputerom zdolno$é¢ uczenia
sie bez bycia jawnie zaprogramowanymi.

— Samuel (1959)

Sieci neuronowe sg dzi$ jednym z podstawowych narzedzi uczenia maszynowego. Wykorzystuje
sie je zaréwno w widocznych zastosowaniach, takich jak duze modele jezykowe i generatory
obrazow, jak i w systemach dzialajacych w tle: wyszukiwarkach, systemach rekomendacyjnych,
analizie obrazéw medycznych, projektowaniu lekéw czy technologiach autonomicznych.

Uczenie maszynowe polega na budowaniu modeli, ktore poprawiaja swoje dziatanie na podstawie
danych. Zamiast recznie projektowac¢ algorytm rozwiazujacy dane zadanie, wybieramy ogdlny
model i uczymy go na przyktadach. Gdy modelem tym jest sie¢ neuronowa z wieloma warstwami,
moéwimy o glebokim uczeniu.

Mimo imponujacych sukcesoéw praktycznych nadal nie rozumiemy w pelni, dlaczego gtebokie
sieci neuronowe dzialtajg tak dobrze. Szczegdlnie interesujace jest to, ze duze modele potrafia
nie tylko zapamietywaé dane treningowe, ale takze generalizowac, czyli poprawnie dziataé na
nowych przyktadach.

Celem tych notatek jest wprowadzenie w podstawowe idee sieci neuronowych i gtebokiego uczenia.
Bedziemy analizowaé zaréwno intuicje, jak i formalny opis matematyczny modeli, aby zrozumied,
jak proste komponenty - warstwy, funkcje aktywacji, parametry, funkcje straty i algorytmy
optymalizacji - pozwalaja budowaé systemy zdolne do rozwigzywania ztozonych probleméw.
Aby w pelni zrozumieé zasady dzialania sieci neuronowych skupimy si¢ na niskowymiarowych
przyktadach.



2 Uczenie nadzorowane

2.1 Uczenie maszynowe

Istnieje kilka sposobéw poznawania otaczajacego nas $wiata. Paradygmaty kilku z nich widaé
w metodach uczenia maszynowego.

Uczy¢ sie¢ mozemy od nauczyciela, ktéry pokazuje nam bledy w wypracowaniach czy rachunkach.
Moze by¢ to tez rodzic z malym dzieckiem, ktéry opowiada mu otaczajacy go Swiat (na widok
psa ttumaczy dziecku “to jest pies”). Méwimy wéwczas o uczeniu nadzorowanym.

Mozemy uczy¢ sie sami. Po wystuchaniu kilku utworéw muzycznych lub obejrzeniu kilku filméw
sami zaczynamy dostrzega¢ pewne powtarzajace siec motywy. Dziecko bawiace sie samodzielnie
samo zauwaza, ze okragle przedmioty sie tocza. Sa to przyklady uczenia nienadzorowanego.
Jest to pewnego rodzaju porzadkowanie doswiadczenia. Umyst nie tylko biernie odbiera dane,
ale sam szuka regularnoéci i tworzy kategorie.

Mozemy tez uczy¢ sie przez konsekwencje. Dziecko moze raz dotknaé¢ goracego kubka, po czym
wiecej tak nie zrobi. Ogdlniej czltowiek uczy sie ostroznoéci po bolesnym btedzie. Podczas tresury
psy sa wynagradzane przez swoich wlascicieli przysmakami. Sa to przyklady uczenia przez
wzmacnianie.

W tym momencie mozna zapytaé jeszcze co co znaczy nauczy¢ sie czegos. Oznacza to opanowanie
pewnej umiejetnosci na tyle, by méc ja powtarza¢ w zmieniajacych sie warunkach. Aby moc
doprecyzowaé to stwierdzenie, bedziemy skupiaé sie od tej pory na uczeniu nadzorowanym.

Przykltad 2.1. Student na kursie algebry liniowej uczy sie liczy¢ wyznaczniki macierzy 3 x 3.
Jego celem jest wykazanie sie tg umiejetnoécia na kolokwium. Oznacza to, ze musi by¢ w
stanie policzy¢ wyznacznik dowolnej macierzy 3 x 3 nawet jezeli nie widzial jej wczedniej.
Wyznacznik macierzy det to funkcja ze zbioru macierzy M;, ;3 w zbior liczb rzeczywistych R.
Matematycznie mozemy powiedzieé¢, ze w trakcie nauki student oblicza wartosci wyznacznika
det(m) dla macierzy m pochodzacych z pewnego podzbioru A C M, 5 macierzy na ktérych
sie uczy. W trakcie kolokwium student ma za zadanie wykaza¢ sie umiejetnoscia obliczenia
wyznacznika macierzy spoza zbioru A.

W podobnym duchu bedziemy rozumieli nauczenie sie¢ czego$ przez maszyne. Checemy aby
program komputerowy byt w stanie obliczy¢ wartoéé funkeji f: X' — Y. Oczywiscie w przypadku
niewielkich dziedzin X i tatwych odwzorowan f mozemy podaé¢ komputerowi jawny wzér funkceji



f- Wyzwanie pojawie si¢ w momencie, w ktorym przestrzen X staje sie duza, a interesujaca nas
funkcja f zbyt ztozona aby méc podac ja bezposrednim wzorem.

Przyklad 2.2. W trakcie nauki czytania pisma odrgcznego dziecko uczy si¢ rozpoznawac litery.
Dziecko rozpoznaje litere alfabetu na podstawie obrazka o wymiarach h x w. Matematycznie
jest to funkcja z podzbioru czarno bialych obrazkéw X C {0,1}** (wykluczajac pewne
patologiczne przyklady) w alfabet Y = {a,b, ..., z}. Jezeli X sklada sie z czytelnych liter, to
f jest dobrze okreslong funkcja, poniewaz dla kazdego czytelnego obrazka z € X potrafimy
jednoznacznie odczytaé zapisang na nim litere f(z). Napisanie jednak f wzorem ogélnym jest
praktycznie niemozliwe.

Zauwazmy, ze Przyklad 2.1 oraz Przyklad 2.2 sa fundamentalnie rézne. W przypadku pierwszego
stanieje jawna procedura postepowania. W drugim przypadku nie jesteSmy w stanie efektywnie
wyznaczy¢ procedury. Okazuje sie jednak, ze jesteSmy w stanie

2.2 Problem uczenia nadzorowanego

Uczenie nadzorowane to paradygmat uczenia maszynowego, w ktorym dostepne dane sktadaja
sie z par wej$¢ oraz znanych, poprawnych wyjéé. Nieznane jest natomiast to, jak dokladnie
dziata odwzorowanie miedzy tymi wejsciami i wyjsciami. Celem jest wywnioskowanie, na
podstawie dostepnych danych, ogélnej struktury tego odwzorowania, w nadziei, ze bedzie ono
uogblniaé sie na niewidziane wezeéniej sytuacje. Formalnie problem ten mozemy sformutowaé
nastepujaco. Szukana funkcja f: X' — Y miedzy przestrzeniami X oraz Y. Znamy wartosci
funkcji f na pewnym podzbiorze A C X. Matematycznie nalezy wiec znalez¢é dobre rozszerzenie
funkcji f z A do calej przestrzeni X.

W praktyce dany mamy zbiér danych ztozony z N probek:

D= {(xwyz)}j\il )
przy czym
f(z;) =y,
dla 7 < N.

Przestrzen X nazywana jest réwniez przestrzenia cech, a jej elementy okresla sie mianem
wektoréw cech. Przestrzen Y nazywana jest réwniez przestrzenig etykiet, a jej elementy
okresla sie mianem etykiet. Okazuje sie, ze w kontekécie nauczania maszynowego zamiast
uczy¢ komputer zwracaé¢ konkretng warto$é ze zbioru etykiet ¥ wygodniej jest nauczyé go
zwraca¢ rozktad prawdopodobienstwa na Y. W ten sposéb otrzymujemy wiecej informacji,
mamy kontrole nad pewnoscia wyboru oraz mozemy kontrolowa¢ przypadki brzegowe.



Przyktad 2.3. Niech X bedzie przestrzenia wszystkich obrazéw kotéw i pséw. Obraz mozemy

zapisaé¢ jako wektor:
X = [0 1]3><H><W

gdzie H to wysoko$¢ obrazu, W to szeroko$¢, a 3 bierze sie z trzech kanatéw koloréw: RGB.
Klasyfikator f ma przypisaé¢ obraz do jednej z dwéch klas:

{pies, kot }.

Zamiast jednak zwracaé¢ od razu etykiete pies albo kot, model czesto zwraca wektor prawdopo-
dobienstw:

f(fL’) = (ppies7pkot)'
Na przyktad f(xz) = (0.87,0.13) oznacza, ze model ocenia obraz jako psa z prawdopodobien-
stwem (.87, a jako kota z prawdopodobienstwem 0.13. Decyzje koncows otrzymujemy przez
wybor najwiekszego prawdopodobienstwa:

y = argmax f(x).

W naszym przyktadzie y = pies. Wektor prawdopodobienstw zawiera informacje o pewnoéci
modelu. Przykladowo oba wyniki prowadza do tej samej etykiety:

(0.51,0.49) + pies,
oraz
(0.99,0.01) + pies.

Pierwszy przypadek oznacza, ze model jest prawie niezdecydowany, a drugi, ze jest bardzo
pewny swojej decyzji.

Ta informacja jest przydatna, poniewaz mozna ustali¢ prog akceptacji decyzji. Na przyktad
jezeli
max{ppies7pkot} <0.8

to model nie klasyfikuje automatycznie. Wtedy wynik (0.51,0.49) mozna potraktowaé jako ,nie
wiem”, a wynik: (0.99,0.01) jako pewna klasyfikacje.

Ogdlne podejscie do rozwigzania tego problemu sktada si¢ z trzech gtownych krokéw.
1. Wybieramy model

F:XxW-—=Y

parametryzowany przez parametr z przestrzeni W. Litera W pochodzi od angielskiego
stowa weights, poniewaz tak czesto okredla sie parametry w sieciach neuronowych.



2. Musimy okresli¢ ilosciowo jakos¢ wyjscia modelu, dlatego wybieramy funkcje straty
(:YxY—R,

gdzie £(y,,y,) okresla, jak rézne sa y; oraz y,.

3. Na podstawie zbioru danych D oraz funkcji straty wybieramy w € W tak, aby
F(-,w)
byto mozliwie najlepszym przyblizeniem funkcji docelowej f.
To wysokopoziomowe podejscie pozostawia jednak kilka otwartych pytan.

e Jak wybra¢ model?
e Jak wybraé funkcje straty?
o Jak przeprowadzi¢ optymalizacje?

Na zadne z tych pytan nie ma kanonicznych odpowiedzi. W duzej mierze rozwiazuje sie je
metodg préb i bledéw oraz za pomoca heurystyk. Niezaleznie od tego wybory te maja duzy
wplyw na koncowy wynik, mimo ze nie sa bezposrednio uzasadnione przez dostepne dane ani
przez jakie$ podstawowe zasady. Zbiorczy zestaw zaltozen, ktore przyjmujemy, aby méc zajacé
sie problemem, nazywa si¢ w uczeniu maszynowym biasem indukcyjnym (inductive bias).

Na potrzeby tego kursu jako modele wybierzemy oczywiscie sieci neuronowe; oméwimy je
doktadniej pozniej. Druga rzecza, ktéra musimy zrobié, jest wybor funkcji straty. Funkcja straty
dziata podobnie do metryki, ale jest mniej restrykcyjna.

Zwykle (cho¢ nie zawsze) mamy £(y) > 0 dla kazdego y € ¥.

Poniewaz chcemy minimalizowaé strate, minimum powinno istnieé, tak aby wyrazenie

in/
min (Y0, y)

byto dobrze okreslone dla kazdego y, € ¥.

Funkcja powinna by¢ rézniczkowalna, poniewaz chcemy stosowaé metody gradientowe.
o Witasnosci metryki, takie jak symetria czy nieréwnosé tréjkata, nie musza by¢ spelnione.

Po wybraniu modelu i funkcji straty przechodzimy do optymalizacji, czyli pytania: jaki jest
yhajlepszy” wybor parametru w € W7 Najprostsza, choé¢ niekoniecznie preferowana, odpowiedz
brzmi: nalezy zminimalizowaé strate na zbiorze danych D = {(x}, y;)}r<n, tzn. znalezé

N
* ' Fla.: Y
w arg&l%;ﬁ( (7530), ;)



Przyktad 2.4. Niech w = (wy, ..., w,,). Rozwazmy model
F(z;w) = ij@j(w)
=1

dla pewnych funkcji bazowych {goj} Przy funkcji straty

jsn*
Uy1,Y2) = vy — yz‘z
optymalizacja sprowadza sie do metody najmniejszych kwadratow.

Przyklad 2.5. Zatézmy, ze mierzymy wysokos¢ pitki w kolejnych chwilach czasu. Otrzymujemy
dane pomiarowe:

D ={(0,1.0), (1,3.1), (2,4.0),
(3,3.2), (4,1.1)}.

Pierwsza wspélrzedna oznacza czas t, a druga wysokoé¢ pitki y. Wiemy, ze torem lotu pitki jest
parabola (to jest nasz inductive bias!).

Jest to przyktad polynomial fitting, czyli dopasowania wielomianu do danych. Mozemy zapisa¢
ten model w postaci:

F(t;w) = wy + wyt + wyt?
2
= Z wj%‘@)a
=0
gdzie funkcje bazowe to:

po(t) =1, p1(t) =1,
Po(t) = t2.

Parametry w, w;,w, nie s znane z gory. Model uczy si¢ ich z danych, dobierajac je tak, aby
przewidywana wysokos$¢ F'(t;; w) byla mozliwie blisko zmierzonej wysokosci y, .

W naszym przykladzie optymalizacja wzgledem w = (wy, w,, wy) sprowadza si¢ do minimalizacji

L(w) = 3" (wg + wyt; +wyt? —y,)° . (2.1)
=1

Im mniejsza warto$é¢ L, tym lepiej F'(-,w) opisuje tor lotu pitki. Zauwazmy, zZe matematycznie
L jest wielomianem kwadratowym trzech zmiennych. Dokladna optymalizacja sprowadza sie
do algebry liniowe;j.

Dane zapisujemy w macierzy cech:

10



2
o= |l 2 2 (2.2)
1 t, t3
Wektor wag to:
Wo
w= (wy|, (2 3)
Wy
a wektor obserwacji to:
Y1
y=["]. (2.4)
Ym,
Predykcje danych treningowych to
F(t17w>
dw = F“?’w) (2.5)
F(t,, w)
Mamy
L(w) = [@w —y]. (2.6)
Problem polega na tym, ze zwykle uktad:
dw =y (2.7)

nie ma doktadnego rozwiazania. Oznacza to, ze nie istnieje taka parabola, ktéra przechodzi
idealnie przez wszystkie punkty. Szukamy wiec najlepszego przyblizenia.

Roéwnania normalne maja postac:

TPw = Ty. (2.8)

Ich rozwiazanie daje takie wagi w, dla ktérych blad Sredniokwadratowy jest najmniejszy.

11



2.2.1 Skad sie one biorg?

Niech reszta, czyli btad modelu, bedzie dana przez:

r=y— dw. (2.9)

Najlepsze dopasowanie oznacza, ze reszta r nie powinna juz zawiera¢ informacji, ktérag da
sie wyjasni¢ za pomoca kolumn macierzy ®. Innymi stowy, » ma by¢ prostopadta do kazdej
kolumny macierzy .

Zapisujemy to jako:

dTr = 0. (2.10)
Podstawiajac r = y — ®w, dostajemy:
OT(y — dw) = 0. (2.11)
Po przeksztatceniu:
oTy — dTdw = 0. (2.12)
Stad:
Tow = oTy. (2.13)

To sa wlasnie réwnania normalne.

2.2.2 Interpretacja geometryczna

Wektor y reprezentuje prawdziwe pomiary. Wektor ®w reprezentuje predykcje modelu. Wszystkie
mozliwe predykcje ®w tworza pewna podprzestrzen.

Szukamy punktu ®w w tej podprzestrzeni, ktéry lezy najblizej y. Jest to rzut prostopadty
wektora y na przestrzen generowana przez kolumny macierzy ®.

Dlatego btad:

r=y—dw (2.14)

musi by¢ prostopadty do tej przestrzeni.

12



2.2.3 W Pythonie

import numpy as np

t = np.array([0, 1, 2, 3, 4], dtype=float)
y = np.array([1.0, 3.1, 4.0, 3.2, 1.1], dtype=float)

Phi = np.column_stack([
np.ones_like(t),

t,
t*k*2
D
A = Phi.T @ Phi

b =Phi.TQy
w = np.linalg.solve(A, b)

print (w)

[ 0.97714286 2.91571429 -0.72142857]

W tym kodzie rozwiazujemy uktad:

Aw = b, (2.15)

gdzie:

A=3TP, b= oTy. (2.16)
Czyli zamiast iteracyjnie poprawia¢ wagi, dostajemy je bezposrednio przez rozwigzanie jednego

uktadu réwnan liniowych.

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Dane pomiarowe
t = np.array([0, 1, 2, 3, 4], dtype=float)

13



y = np.array([1.0, 3.1, 4.0, 3.2, 1.1], dtype=float)

def model(t, w0, wl, w2):
return wO + wl * t + w2 * t*xx*x2

def loss(wO, wl, w2):
y_pred = model(t, w0, wl, w2)
return np.mean((y_pred - y)**2)

Najpierw mozemy sprawdzié¢ kilka przykladowych parabol.

candidates = [
(1.0, 1.0, 0.0),
(1.0, 2.0, -0.3),
(1.0, 3.0, -0.7),
(0.5, 3.0, -0.7)

for wO, wl, w2 in candidates:
print(
f'"wOo={w0:4.1f}, wi={wl:4.1f}, w2={w2:5.1f}, "
f"L={loss (w0, wl, w2):.4f}"

)
wO= 1.0, wi= 1.0, w2= 0.0, L=3.6120
wO= 1.0, wi= 2.0, w2= -0.3, L=2.2040
wO= 1.0, wi= 3.0, w2= -0.7, L=0.1640
w0= 0.5, wi= 3.0, w2= -0.7, L=0.0940

Teraz zamiast zgadywac¢ jedna parabole, przeszukamy wiele mozliwych wartoéci wag. To jest
bardzo prosty sposéb minimalizacji: sprawdzamy duzo kombinacji i wybieramy najlepsza.

w0_values = np.linspace(0, 2, 41)
wl_values = np.linspace(l, 4, 61)

w2_values = np.linspace(-1.5, 0, 61)

best_loss = np.inf
best_weights = None

for wO in wO_values:
for wil in wl_values:

14



for w2 in w2_values:

current_loss = loss(w0, wil, w2)

if current_loss < best_loss:
best_loss = current_loss

best_weights = (w0, wl, w2)

wO_best, wl_best, w2_best = best_weights

print(f"Najlepsze znalezione wagi:")
print(£"w0 = {wO_best:.4f}")
print(f"wl = {wl_best:.4f}")
print(f"w2 = {w2_best:.4f}")
print(f"L {best_loss:.6f}")

Najlepsze znalezione wagi:

w0 = 0.9500
wl = 2.9500
w2 = -0.7250
L = 0.003750

OtrzymaliSsmy wiec przyblizony model:

F(t;w) = wy + wqt + wyt?.

Mozemy go teraz narysowaé razem z danymi.

t_grid = np.linspace(0, 4, 200)
y_grid

plt.scatter(t, y, label="Dane pomiarowe")

plt.plot(t_grid, y_grid, label="Najlepsza znaleziona parabola")

plt.xlabel("czas t")
plt.ylabel ("wysoko§¢ y")
plt.legend()

plt.show()

15

model (t_grid, wO_best, wl_best, w2_best)
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W tym podejsciu nie uzywamy jeszcze gradientu. Minimalizacja polega po prostu na tym, ze
traktujemy w, w,,w, jak trzy pokretta. Dla wielu ustawien tych pokretel liczymy btad L, a
potem wybieramy ustawienie z najmniejszym bledem.

Ten sposo6b nie jest wydajny dla duzych modeli, ale dobrze pokazuje podstawowa ide¢ uczenia:
szukamy takich parametréw w, dla ktorych model najlepiej pasuje do danych.

Po dopasowaniu otrzymujemy parabole, ktéra mozliwie dobrze opisuje tor lotu pitki. Wazne
jest to, ze model nie musi przechodzi¢ dokladnie przez kazdy punkt pomiarowy, poniewaz dane
moga by¢ zaszumione.

W tym przykladzie:

e { oznacza czas,

e gy oznacza zmierzona wysokos¢ pitki,

o F(t;w) oznacza przewidywana wysokosé,
o Wy, W, Wy s3 parametrami modelu,

« funkcje 1,¢,t? tworza baze wielomianows.

»Najlepszy” parametr w € W niekoniecznie jest tym, ktéry minimalizuje strate na zbiorze danych.
W kazdym problemie optymalizacyjnym czestym problemem jest przeuczenie (overfitting).
Prowadzi nas to do regularyzacji.

Techniki regularyzacji dla sieci neuronowych omoéwimy szerzej pdzniej. Na razie wspomnimy
tylko, ze regularyzacja parametrow jest powszechna technika znana z regresji, czesto
stosowana rowniez w sieciach neuronowych. Ten typ regularyzacji polega na dodaniu do straty
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na danych sktadnika karzacego, ktory zniecheca parametry do przyjmowania niepozadanych
wartosci, na przyktad zbyt duzych. Zmodyfikowany problem optymalizacyjny ma postac

N
* = i F(x.: .
w argglelvg;f( (x5 w), ;) + AC (w),
gdzie A > 0 oraz

C:W — Rt

jest funkcja karzaca w pewien sposéb ztozonoéé modelu.

Przyktad 1.3 (regularyzacja Tichonowa).
Niech W = R" oraz

C(w) = w]?.

W kontekscie sieci neuronowych ten typ regularyzacji parametréw nazywany jest réwniez
zanikiem wag (weight decay).

2.3 Regresja i klasyfikacja
Uczenie nadzorowane powinno juz brzmieé¢ znajomo. Rzeczywiscie, jesli

X=R" oraz Y =R",

to mamy do czynienia z regresja.

Regresja stanowi duzg cze$é¢ uczenia nadzorowanego, ale pojecie uczenia nadzorowanego formu-
huje sie ogdlniej, tak aby obejmowalo rowniez inne zadania, takie jak klasyfikacja.

Klasyfikacja to w uczeniu maszynowym okredlenie na logistyczng regresje wieloklasowa, w
ktorej

X=R"

i prébujemy przypisaé¢ kazdy punkt x € X do jednej z m klas. Numeryczne wyjscie dla tego
typu problemu jest zwykle dyskretnym rozkladem prawdopodobienstwa na m klasach:
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Y = {(ylu"' 7ym> € [07 1]m

Przyklad 1.1 jest wlasnie tego typu.

W teorii uczenia statystycznego zaklada sig, ze prébki danych (z;,y;) sa losowane niezaleznie
i z tego samego rozktadu, czyli i.i.d., z pewnego rozkladu prawdopodobienstwa p na X x Y.
Zastanow sie, dlaczego jest to do$é duze zalozenie.

Interesuje nas wtedy minimalizacja ryzyka populacyjnego:

R(w) = Eqqyy (P (mzw). ) = [ 6F(aiw),y) due.y).
XxY
Celem byloby znalezienie zestawu parametréw, ktéry minimalizuje to ryzyko populacyjne:

w* = arg 11[3161‘1;1[/}2(10).

W rzeczywistosci jednak nie znamy p, wiec nie mozemy nawet obliczy¢ ryzyka populacyjnego,
nie méwiac juz o jego minimalizacji. Robimy zatem najlepsza dostepna rzecz: minimalizujemy
ryzyko empiryczne:

- 1 X
R(w) = NZ€<F(wi;w)7yi)-

Zestaw parametréw minimalizujacy ryzyko empiryczne nazywa sie minimalizatorem empi-
rycznym:

w = arg 1511€iv1‘1/]§(w),

co w kontekscie uczenia nadzorowanego jest tym samym, co minimalizacja straty na zbiorze
danych.

Gdy dodamy sktadnik regularyzacyjny, tak jak wczesniej, otrzymujemy tak zwana minimali-
zacje ryzyka strukturalnego:

@ = arg min R(w) + AC/(w).
weW

Teoria uczenia statystycznego zajmuje sie nastepnie badaniem takich zagadnien jak oszacowania
réznicy
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R(®) — R(w).
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3 Model neuronu i funkcja aktywacji
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4 Ptytkie uczenie
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5 Stochastic Gradient Descent
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6 Training
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7 Gtebokie sieci neuronowe
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8 Initialization
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O Convolutional Neural Networks
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10 Automatic Differentiation and
Backpropagation
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11 Adaptive Learning Rate Algorithms
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12 Redukcja Wymiaru

PCA Krétko: po co redukujemy wymiar? SNE / t-SNE jako metoda wizualizacji UMAP jako
metoda wizualizacji
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13 Autoenkodery i encodery
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14 Diffusion Models
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15 Summary

In summary, this book has no content whatsoever.
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