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Plan

1. Co to jest machine learning?

2. Przyktady zastosowan
 ...glownie rzeczy, ktore jeszcze kilka lat temu nie byty mozliwe!
* troche o tym, czym sam zajmuje sie w Microsoft Research

3. Przyktad jak rozwigzac¢ za pomocg ML (prosty) problem
* wyjasniony "do samego spodu" razem z kodem (C++)
* bez wywotywania "magicznych bibliotek, ktore wszystko za nas robig"
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Machine Learning

Metody, ktore uczg sie rozwigzywac problemy na bazie przyktadow.




Machine Learning

Czesto uzywany gdy trudno jest nawet formalnie zdefiniowac problem,
a co dopiero opisac algorytm ktory miatby go rozwigzywac.

Czesto s3 to problemy ktoére ludzie potrafig rozwigzywacd catkiem
dobrze, ale nie potrafig formalnie wyjasnic jak to robia...

s _ Odpowieds:

—— (Cztowiek uffin




Machine Learning

Klasyczna algorytmika

*  Formalna definicja problemui
rozwigzania

* Odpowiedzi pewne i poprawne (a jesli
nie, to formalnie zdefiniowane jak
bardzo pewne, i jak czesto poprawne)

Machine Learning

Czesto brak Scistej definicji, definicja
przez przyktady

Odpowiedzi czesto poprawne ale
ciezko jest by¢ ktorejkolwiek pewnym




Machine Learning: ogolny schemat

1. Mamy (luzno zdefiniowane) dane

2. Definiujemy model
* schemat algorytmu, ktéry wczytuje wejscie (np. obrazek) i wypisuje
odpowiedzZ (np. czy na obrazku jest chihuahua czy muffin)
 w modelu sg pewne "luki" (parametry): zmienne, ktérych wartosci nie znamy

3. Probujemy dopasowac wartosci parametrow, tak zeby model dawat
jak najlepsze odpowiedzi na danych
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Segmentacja obrazow (Facebook Al)

Klasyfikacja kazdego pixela obrazka (rozrézniajgc pixele nalezace np. do réznych ludzi).




Generowanie tekstu (OpenAl)

Przewidywanie kolejnego stowa w tekscie (uczone na 8 milionach stron internetowych).

When scientists finally managed to get into the ruins of Staszic, they were
greeted with a peculiar sight. The unicorns were gone, replaced by monsters
covered in ragged, bloody, bat-like wings.

Surprisingly, these monstrosities don't appear to be attacking anyone. Staszic
is known to be home to many isolated societies. People come here to work,
study, and flee the war-torn state of Croatia.

In early April, all of Staszic suddenly broke into a mass panic. Complete chaos
ensued with hundreds of people fleeing to nearby villages for protection.
Rumors circulated among the various clans and tribes. Some said that a
deadly creature known as the Heptadrome Hydra had entered Stasz

The Staszic high school in Warsaw is marked by its incredible design. Built in
1976 by MPZ Intajan is easily one of the most beautiful buildings in Poland.
http://www.bridgemedia.pl/wiki/A-Naive-Friend/Staszic-High-School-Warsaw-
Pi... The beautiful tower contains many historical elements, including the two
icons on the exterior: the front gate of the school, and the Collegium on the
roof.

In the 1970s MPZ Intajan wanted to change the program at the high school,
and add an outdoor theatre to the academic building. A problem at the time
was that it was illegal to build

talktotransformer.com




Generowanie tekstu (OpenAl)

Model radzi sobie gorzej jesli dany "rodzaj" tekstu byt rzadki w danych treningowych.

Ingredients:

- two dark chocolates

- like, a ton of peanut butter

- a pinch of sea salt

- 2 tablespoons unsalted butter

Directions:

Preheat the oven to 350 degrees. Line a 9x13 baking dish with parchment
paper. Spread the chocolate chips out in an even layer on the baking dish.
Take the peanut butter out of the jar and shake it around to coat it. Then set
the jar in the microwave for 20 seconds, until warm.

After microwaving, start melting the butter, mix it together, and pour it over the
chocolate chips. Stir until it melts.

Stir it around until the peanut butter and chocolate are covered. Place the dish
in the oven and bake for 30 minutes.

Przegladajac 8 milionéw stron internetowych widziatem tez pare po polsku,
ale nie udato mi sie nauczy¢ jezyka, gdyz hajcyc wartyto dwa, ale pozi¢
kobiet nie karapyszeczytym jezyki. Choszystajgc zostaty moni jest krotkowe,
wskorzysta na izywienie wnieniat, sie zazet przyje

int compute_stuff(int x, int y, int z) {

if (z > 20) {

/1 This number is too big, as are all the coordinates above it.

return -1;

talktotransformer.com




Generowanie tekstu (OpenAl

sassenger

sas - sen - ger

an organellike structure composed of carbon atoms or groups that
cross the cytoplasm of messenger RNA

a word that does not exist; it was invented, defined and used by a
machine learning algorithm.

thisworddoesnotexist.com

Concealing form input field & override it in a function with PHP

| am having the following code it is pulling form input field value and setting it's value to '1'. | want
some code same as below to have effect if the value of the form field is 2 then unset it's value

0 because it won't return it's value to it's value. Would appreciate it if | can write something in a button
like so that it's an ajax call rather than on the page where the form is created

function describeForm() {

$('form').one("submit",function(e) {
$(this).one("submit", function(e) {
var input = $('#showInput').val(1);
if(input == @)
{

$(".input_tab_6").attr('src', 'data: ' + method_attributename + ';', true);
b
1)

1)

Thank you.
html  html javascript javascript js javascript js javascript js  php
1 Answer

Call this:

function describeForm() {

stackroboflow.com




Generowanie obrazow (NVIDIA)

Inna z metod trenuje dwa modele uczenia maszynowego: generator, ktory generuje "z
niczego" losowe obrazki, i dyskryminator, ktéry uczy sie odrdzniac¢ obrazki
wygenerowane od tych w zbiorze danych.

Generator trenowany jest aby "oszukaé" dyskryminator.

Dyskryminator trenowany jest aby odrozni¢ obrazki z generatora od prawdziwych.



Generowanie obrazow (NVIDIA)

Z czasem generator zaczyna tworzy¢ obrazki, ktore ciezko odrdzni¢ od prawdziwych...

thispersondoesnotexist.com




Gra w Go (Google DeepMind)

Go: gra strategiczna, uwazana za trudniejszg od szachdéw - szczegdlnie dla komputeréw
(o wiele wiecej mozliwych ruchow...)




Gra w Go (Google DeepMind)

Mozna nauczy¢ model gra¢ w gre, trenujgc go by przewidywat ruch jaki zrobitby
cztowiek (majgc baze gier rozegranych przez profesjonalnych graczy).

...ale wtedy nie bedzie w stanie byc¢ lepszym od wszystkich ludzi.



Gra w Go (Google DeepMind)

Lepszy pomyst: trenowac¢ model aby probowat wygrac z poprzedniq wersjq samego siebie.

US G WORLD \ TECH \ ARTIFICIAL INTELLIGENCE \

Former Go champion beaten by DeepMind
retires after declaring Al invincible

‘Even if | become the number one, there is an entity that cannot be defeated’
By James Vincent | Nov 27, 2019, 8:42am EST

I thought AlphaGo was based on probability calculation and that it was merely a machine. But
when I saw this move, I changed my mind. Surely, AlphaGo is creative.

LEE SEDOL
WINNER OF 18 WORLD GO TITLES




Transfer stylu (deepart.io)

Majgc model ktory potrafi patrzec na obrazek zarédwno wysokopoziomowo (co na nim jest)
jak i niskopoziomowo (styl), mozna taczy¢ zawartos¢ jednego zdjecia ze stylem innego...
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Generowanie czgsteczek (Microsoft Research)

Novartis and Microsoft join forces to develop
drugs using Al

Five-year agreement is one of the most expansive tie-ups between big pharma and big tech
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Generowanie czgsteczek (Microsoft Research)

Proces projektowania nowych lekéw zaczyna sie od proponowania wielu czgsteczek,
ktore nie byty jeszcze zbadane, ale s3 w jakims sensie podobne do istniejgcych lekdw.
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Generowanie czgsteczek (Microsoft Research)

Majac duzg baze czasteczek (na przyktad lekdw, lub po prostu "sensownych"
substancji), chcemy generowac¢ nowe, ale podobne...
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Generowanie czgsteczek (Microsoft Research)

Jedno z podejs¢ opiera sie o model nazywany autoenkoderem.

Jest to taki model, ktory podane wejscie (tutaj czgsteczke) musi skompresowacé w
(dosy¢ kompaktowy) kod (przyktadowo ztozony z 64 liczb), a nastepnie
rozkompresowac (spowrotem do czgsteczki).
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Generowanie czgsteczek (Microsoft Research)

Model jest trenowany by wyjsciowa (zdekodowana) czasteczka byta taka, jak
wejsciowa.

Gdy czgsteczek w danych jest duzo, model upakuje je w "przestrzeni mozliwych
kodow" bardzo gesto...
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Generowanie czgsteczek (Microsoft Research)

Nowe czgsteczki mozemy generowac biorgc losujgc kod, i uruchamiajac na
nim dekoder:
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Generowanie czgsteczek (Microsoft Research)

Czasteczki podobne do zadanej mozemy generowac zakodowujac jg, i rozkodowujac
"niedalekie" kody (kody to ciggi liczb, wiec tatwo jest mowi¢ o niedalekich kodach):
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Generowanie czgsteczek (Microsoft Research)

Jesli szukamy czasteczki podobnej do zadanej, ale "lepszej" pod wzgledem jakichs
witasnosci (np. lepiej przyswajalnej przez cztowieka), mozemy zakodowa¢ startowg
czasteczke, potem prébowac iteracyjnie poprawiac* jej kod, i na koricu zdekodowac.

/rrl

*potrzebujemy sposobu przewidywania przyswajalnosci na podstawie kodu — na przyktad oddzielnego modelu...

Enkoder /
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Generowanie czgsteczek (?)

Szybkie demo* generowania czgsteczek, w podobnym stylu do thispersondoesnotexist:

thischemicaldoesnotexist.com

* niestety brak tutaj kontekstu - nie wiem kto jest autorem i jaki model zostat uzyty, ale jest wizualizacja w 3D
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MNIST

"Hello World" uczenia maszynowego: 60 000 czarno-biatych obrazkéw 28x28

przedstawiajgcych recznie pisane cyfry.
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MNIST

Dla uproszczenia, ograniczymy sie do potowy cyfr (0-4):

0000008800000
P40 W N - A VAR I A I A A
AF322ilaz2zonlaz2z2d
FIBZIIFTETIIFH3ITZIZ
H4MM Y s Q ey ddsEy

Dane mozna pobraé z http://yann.lecun.com/exdb/mnist/ (pliki train-images-idx3-
ubyte.gz oraz train-labels-idx1-ubyte.gz).

Pierwszy plik zawiera 60 000 obrazkdéw, drugi 60 000 liczb okreslajgcych cyfre dla
kazdego obrazka.



MNIST

Kazdy element w naszych danych to obrazek (28 * 28 = 784 pixele), i klasa (cyfra):

const int NUM_CLASSES

truct Datapoint {
vector <int> image;
int label;

Stosunkowo fatwo mozemy wczytac Sciggniete dane jako:

vector <Datapoint> read_mnist_data(string filename_images, string filename_labels)




MNIST

Jasno$é kazdego pixela to liczba z przedziatu [0, 255]. Zeby sprawdzié czy wszystko jest
okej, mozemy wyswietli¢ sobie kilka z nich jako ascii-arty :-)

Label: 4

oid show_datapoint(Datapoint &datapoint) { Label: @

cout << "Label: " << datapoint.label << endl;
for (int i = ©; i < (int) datapoint.image.size(); i++) {
int pixel_value = datapoint.image[i];

if (pixel_value > 100) {
cout << '#';

} else {
cout << '

}

if (i % 28 == 27) {

cout << '\n’;




MNIST

Musimy teraz stworzy¢ model. Nasz model bedzie prosty: popatrzymy na kazdy pixel z
osobna, i zatozymy, ze kazdy pixel jest "zwigzany" z jednymi cyframi bardziej, a z innymi
mniej.

Jesli te pixele sg czarne, to

zZmniejsza to szanse, ze

odpowiedzig jest 0. Jedli te pixele sg czarne, to

zwieksza to szanse, ze
odpowiedzig jest 4.




MNIST

Dla kazdej z klas (tj. 5 rodzajow cyfr), nasz model bedzie miat 784 parametry (kazdy
parametr to po prostu liczba rzeczywista).

Parametry te bedg odpowiadad poszczegdlnym pixelom. Parametr dla klasy
d i pixela i bedzie opisywalt, czy gdy pixel i jest czarny, to czy przemawia to za tym, ze
cyfra na ktorg patrzymy to d, czy moze przeciwko temu.

vector <vector <doubled>> &coefficients

Sumarycznie, nasz model jest opisywany przez 5 * 784 liczby.



MNIST

Musimy jeszcze zdefiniowad, jak nasz model bedzie obliczat wynik:

nt predict(vector <int> &image, vector <vector <doub

le>> &coefficients) {
vector <double> sums(NUM_CLASSES, ©.80);

for (int digit
for (int 1 =

; digit < NUM_CLASSES; digit++) {
; 1 < (int) image.size(); i++) {

sums[digit] += image[i] * coefficients[digit][i];

int max_digit = e;
for (int digit = 1; digit < NUM_CLASSES; digit++) {
if (sums[digit] > sums[max_digit]) {

max_digit = digit;

return max_digit;




MNIST

Majgc dane, oraz parametry modelu, mozemy wyznaczy¢ procent obrazkdw na ktérych
nasz model daje poprawng odpowiedz:

ouble test(vector <Datapoint> &test_data, vector <vector <double>> &coefficients) {

int correct = ©;
for (auto &datapoint : test_data) {

int prediction = predict(datapoint.image, coefficients);

correct += prediction == datapoint.label;
return ( ble) correct / test_data.size();

oid test_and_print(vector <Datapoint> &test_data, vector <vector <double>> &coefficients) {
auto correct_fraction = test(test_data, coefficients);
cout << 180.@ * correct_fraction << "%" << endl;




MNIST

Niestety to jeszcze nie koniec — nie wiemy jakie sg "dobre" wartosci dla naszych
parametrow...

Pozostaje napisac funkcje, ktora dla danych treningowych zwrdci parametry ktore do
nich "pasujg" - czyli funkcje, ktdra wytrenuje nasz model:

vector <vector <double>> train(vector <Datapoint> &train_data, int num_steps)

(o parametrze num_steps za chwile - z grubsza bedzie méwit jak duzo mamy czasu...)



MNIST

Na dobry poczatek zainicjalizujmy jako$ nasze parametry — powiedzmy na 0, i odpalmy
funkcje testujaca:

int image_length = train_data[@].image.size();

vector <vector <double>> coefficients(NUM_CLASSES, vector <double> (image_length, ©.0));

cout << "Wynik na danych treningowych bez treningu: “;
test_and_print(train_data, coefficients);

Wszystkie parametry sg 0, wiec wszystkie sumy w funkcji predict wyjda 0, i nasz model
zawsze bedzie zwracat tg same klase (pierwszg z brzegu, czyli 0). Jako ze w danych
kazdej z cyfr jest mniej wiecej po rowno, to taki model dostanie wynik okoto 20%:

Wynik na danych treningowych bez treningu: 18.93%




MNIST

Teraz pare razy sprobujemy poprawi¢ parametry. W jednym kroku kazdy parametr
zmienamy o losowg wartos¢; jesli tak zmodyfikowane dziatajg lepiej, to zostawiamy:

double score = test(train_data, coefficients);

for (int step = ©; step < num_steps; step++) {
auto new_coefficients = coefficients;

for (int digit = @; digit < NUM_CLASSES; digit++) {
for (int i = @; i < image_length; i++) {
new_coefficients[digit][i] += random_double();

}

ble new_score = test(train_data, new_coefficients);
if (new_score > score) {
coefficients = new_coefficients; score = new_score;

cout << "Krok " << step << ": " << new_score << endl;




MNIST

No to odpalamy:

to coefficients = train(train_data, 5eee);

Wynik na danych treningowych bez treningu: 18.93%
Krok 3: ©.3034
Krok 4: ©.3688
Krok 5: ©.3804
Krok 6: ©.4186
Krok 7: ©.4278
Krok : 0.4286
Krok : ©0.4409
Krok : 9.4802
Krok 2N aT5015
Krok O 5155
Krok : ©.5654
Krok : ©.5823

Dziata :-)



MNIST

...kilka minut pdézniej:

0.
.
.
.
0.
.
.
0.
.
.
.
.
0.

Nasz model daje poprawng odpowiedz w 94% przypadkow - catkiem niezle.



MNIST

Typowo po wytrenowaniu modelu testuje sie go na oddzielnych danych ktére nie byty
uzyte do treningu, zeby sprawdzic¢, czy model nie "dopasowat sie nadmiernie" do
danych treningowych. Innymi stowy, po prostu czy dziata na "nowych" obrazkach.

Na stronie MNIST mozna pobrac oddzielny zbiér 10 000 obrazkdw, przeznaczonych
wiasnie do testowania.

cout << "Wynik na danych testowych: “;
test_and_print(test_data, coefficients);

Wynik na danych testowych: 94.1428%

Ponownie ok. 94% - czyli wszystko w porzadku.
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Nasz prosty przykiad a ML w praktyce

Nasz prosty przyktad jest naprawde nie tak daleko od wszystkich imponujacych
zastosowan ML wspomnianych na tym wykfadzie :-)

Wszystkie z zastosowan o ktorych wspomniatem pasujg do tego samego schematu co
nasz prosty przyktad na MNIST:
1. Definiujemy model o parametrach bedacych liczbami rzeczywistymi.
2. Inicjalizujemy parametry.
3. Wykonujemy wiele krokéw, w ktorych prébujemy troche zmienié parametry, tak, zeby
model byt "lepszy".



Nasz prosty przyktad a ML w praktyce: roznice

Nasza metoda zmieniania parametrow jest zbyt chaotyczna. Gdy model jest juz catkiem
dobry nie jest tatwo trafi¢ na losowe zmiany, ktore go poprawia...

W praktyce uzywa sie narzedzi opartych o pochodng funkcji, ktore potrafig
wyliczy¢ drobnq zmiane parametrow ktdra najbardziej poprawia wynik modelu.

Zmiana ktdrg wyliczamy to wcigz "lokalna, mata poprawka"; wiec wcigz aplikuje sie j3
iteracyjnie (bardzo) wiele razy.



Nasz prosty przyktad a ML w praktyce: roznice

My szukamy zmiany parametrow ktora poprawia model na catym zbiorze danych. W
praktyce danych mamy zbyt duzo by miec czas robi¢ to w kazdym kroku...

Typowo, bierze sie maty losowy fragment danych (na przyktad 64 obrazki), i szuka
zmiany parametrow zeby poprawi¢ wynik na tym fragmencie. Potem bierzemy inny

losowy fragment, i tak dalej...*

*akurat to usprawnienie tatwo mozna zaaplikowac¢ w naszym kodzie MNIST - éwiczenie dla czytelnika :-)



Nasz prosty przyktad a ML w praktyce: roznice

Nasz model jest bardzo prosty — na przyktad, nie bierze on pod uwage zadnych korelacji
miedzy pixelami. Jest tez czuty na lekkie przesuniecia obrazka...

W praktyce uzywa sie modeli bardziej skomplikowanych i dopasowanych do problemu.

Przyktadowo, dla obrazkdow uzywa sie modeli ktore majg wiele warstw: poczgtkowe
uwzgledniajgce tylko interakcje miedzy pixelami potozonymi blisko siebie, i kolejne,
coraz bardziej "wysokopoziomowe"...*

*W takich modelach (po wytrenowaniu) okazuje sie, ze parametry w "niskich" warstwach nauczyty sie
rozpoznawac krawedzie, w kolejnych ksztatty, a wreszcie koncepcje takie jak konkretne gatunki zwierzat... ale to
juz temat na osobny wyktad.



Microsoft Research Cambridge
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