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Lekcja: Wprowadzenie do TensorFlow

Temat: Podstawy uczenia maszynowego

TensorFlow to potezne srodowisko, ktoére umozliwia programistom wydajne tworzenie i trenowanie modeli uczenia
maszynowego. Zapewnia elastyczng i skalowalng architekturg, ktora moze by¢ uzywana w szerokim zakresie aplikacji.
TensorFlow opiera si¢ na koncepcji tensorow, ktore sa wielowymiarowymi tablicami. Te tensory przeplywaja przez graf
obliczeniowy, gdzie wykonywane sg na nich operacje matematyczne w celu wygenerowania pozadanego wyniku. To
podejscie oparte na grafie umozliwia wydajne rdéwnolegte wykonywanie zardowno na procesorach CPU, jak i GPU, dzigki
czemu nadaje si¢ do zadan uczenia maszynowego na duza skalg.

Aby lepiej zrozumie¢ TensorFlow, rozwazmy podstawy uczenia maszynowego. Uczenie maszynowe to poddziedzina Al,
ktéra koncentruje si¢ na rozwijaniu algorytméw, ktére moga uczy¢ si¢ z danych i formulowaé prognozy lub
podejmowa¢ decyzje bez wyraznego programowania. Polega na trenowaniu modelu na zestawie danych, ktory
sklada si¢ z cech wejsciowych i odpowiadajacych im etykiet wyjSciowych. Model uczy si¢ wzorcow i relacji w danych
i wykorzystuje te wiedz¢ do formulowania prognoz na podstawie nowych, niewidzianych danych.

TensorFlow zapewnia kompleksowy zestaw narzedzi i interfejséw API do implementacji algorytméw uczenia
maszynowego. Obsluguje szeroki zakres architektur sieci neuronowych, w tym splotowe sieci neuronowe (CNN) do
rozpoznawania obrazéw, rekurencyjne sieci neuronowe (RNN) do danych sekwencyjnych i generatywne sieci
przeciwstawne (GAN) do generowania nowych prébek danych. TensorFlow oferuje rowniez interfejsy API
wysokiego poziomu, takie jak Keras, ktore upraszczaja proces budowania i trenowania modeli glebokiego uczenia.

Jedng z kluczowych zalet TensorFlow jest jego zdolnos$¢ do efektywnego wykorzystania akceleratorow sprzetowych,
takich jak GPU, w celu przyspieszenia procesu szkolenia i wnioskowania. GPU to wysoce rownolegle procesory,
ktére doskonale radza sobie z wykonywaniem operacji macierzowych, ktore sa podstawa wielu algorytméw uczenia
maszynowego. TensorFlow automatycznie wykrywa i wykorzystuje dostepne GPU, umozliwiajac szybsze szkolenie i
wnioskowanie modeli.

Uczenie maszynowe polega na trenowaniu komputera, aby rozpoznawal wzorce w danych. Pokazujac komputerowi
mnostwo zdjeé kamieni, papieru i nozyczek, mozemy nauczy¢ go identyfikowa¢ te obiekty, znajdujac pasujace do
nich wzorce. Ten proces trenowania komputera, aby rozpoznawal wzorce, jest istota uczenia maszynowego.

Zanim zaglebimy si¢ w zlozone zadania, takie jak rozpoznawanie kamienia, papieru i nozyc, zacznijmy od prostszego
przyktadu. Rozwazmy zbior liczb z relacja migdzy wartosciami X 1 Y. Obserwujac wzor, mozemy wywnioskowac relacje
jako Y = 2X — 1. Ta zasada rozpoznawania wzorcow stanowi podstawe wszelkiego uczenia maszynowego.

Aby zilustrowa¢ te koncepcje, przedstawiamy fragment kodu, ktéry tworzy model uczenia maszynowego do
dopasowywania tych liczb. Kod definiuje model sieci neuronowej przy uzyciu biblioteki Keras firmy TensorFlow. Model
ten sktada si¢ z pojedynczej warstwy z pojedynczym neuronem. Dane wejsciowe do sieci neuronowej to warto$¢ X, a sie¢
przewiduje odpowiadajacg jej warto$¢ Y. Nastepnie model jest kompilowany przy uzyciu funkcji straty i optymalizatora,
ktore sa waznymi sktadnikami uczenia maszynowego.

Podczas treningu model dokonuje wstgpnych przypuszczen dotyczacych relacji miedzy liczbami, np. Y = 5X + 5. Funkcja
straty kwantyfikuje doktadno$¢ tych przypuszczen, umozliwiajac modelowi uczenie si¢ na btedach i ulepszanie
przewidywan w miar¢ uptywu czasu.

Ten przyktad pokazuje podstawy uczenia maszynowego przy uzyciu TensorFlow. Poprzez trenowanie modeli w celu
rozpoznawania wzorcow w danych mozemy umozliwi¢ komputerom wykonywanie zadan, ktore nasladuja ludzka
inteligencj¢. W miarg postepdéw w nauce bedziesz odkrywaé bardziej zaawansowane koncepcje i zastosowania uczenia
maszynowego.

W kontekscie uczenia maszynowego TensorFlow jest potezng bibliotekg typu open source, ktéra pozwala nam budowac i
trenowac sztuczne sieci neuronowe. Jedng z podstawowych koncepcji w TensorFlow jest proces optymalizacji, ktory



obejmuje iteracyjne dostosowywanie parametrow modelu w celu zminimalizowania réznicy migdzy jego przewidywaniami
a rzeczywistymi danymi.

Aby zilustrowa¢ te koncepcje, rozwazmy prosty przyktad. Wyobrazmy sobie, ze mamy zbior punktow danych, z ktérych
kazdy sklada si¢ z wartosci wejsciowej (X) 1 wartosci wyjsciowej (Y). Naszym celem jest znalezienie wzoru
matematycznego, ktory moze dokladnie przewidzie¢ warto$¢ wyjsciowa dla dowolnej danej wartosci wejsciowej. Innymi
stowy, chcemy znalez¢ funkcje, ktora mapuje X na Y.

Aby to osiggnac, mozemy utworzy¢ model sieci neuronowej przy uzyciu TensorFlow. Poczatkowo model bedzie losowo
zgadywat formule. Nastgpnie uzyje funkcji optymalizatora, aby wygenerowa¢ nowa zgadywanke na podstawie roznicy
mi¢dzy przewidywaniami modelu a rzeczywistymi danymi. Powtarzajac ten proces wielokrotnie, model stopniowo
poprawia swoja zgadywanke, az osiagnie doktadniejsza formule.

W naszym przyktadzie dane sg reprezentowane jako tablica X i Y. Proces dopasowywania wartosci wejsciowych i
wyjsciowych jest wykonywany przez metodg ,,fit” modelu. Wywolujac te¢ metode i okreslajac liczbe iteracji (w tym
przypadku 500), trenujemy model, aby znalez¢ najlepsza formule pasujgcg do podanych danych.

Po wytrenowaniu modelu mozemy go uzy¢ do przewidywania wartosci wyjsciowej (Y) dla danej wartosci wejsciowej (X).
Nalezy jednak pamigtac, ze przewidywania modelu nie zawsze moga by¢ doktadne. W naszym przyktadzie, jesli
sprobujemy przewidzie¢ wartos¢ wyjsciowa dla X=10, mozemy oczekiwac odpowiedzi 19. Jednak ze wzgledu na
ograniczone dane treningowe, przewidywanie modelu moze by¢ nieznacznie inne, na przyktad 18,9998. Ta rozbieznos¢
wystepuje, poniewaz model zostal wytrenowany tylko na niewielkiej liczbie punktow danych, a jego zdolno$¢ do
generalizowania na nowe wartosci jest ograniczona.

W uczeniu maszynowym czesto zdarzaja si¢ sytuacje, w ktorych przewidywania modelu nie sg doktadne, lecz raczej bliskie
przyblizenia. Dzieje si¢ tak, poniewaz model dokonuje przewidywan probabilistycznych w oparciu o dostgpne dane
treningowe. Chociaz istnieje duze prawdopodobienstwo, ze relacja miedzy X i Y jest linig prosta, nie mozemy by¢ tego
pewni. Dlatego przewidywanie modelu odzwierciedla t¢ niepewnosc¢, podajac warto$¢ bardzo bliskg oczekiwanemu
wynikowi.

Aby dalej eksplorowacé i eksperymentowacé z tg koncepcja, mozesz sprobowac uruchomi¢ dostarczony kod, korzystajac z
tacza podanego w opisie. Pozwoli ci to zobaczy¢ z pierwszej reki, jak prognozy modelu r6znig si¢ dla réznych wartosci
wejsciowych.

TensorFlow zapewnia potgzne ramy do budowania i trenowania modeli uczenia maszynowego. Poprzez iteracyjna
optymalizacj¢ parametréw modelu mozemy ulepszy¢ jego przewidywania i znalez¢ najlepsza formulg, ktora pasuje do
danych. Chociaz przewidywania modelu moga nie zawsze by¢ doktadne, sa one bliskimi przyblizeniami, ktore
uwzgledniajg inherentng niepewnos¢ danych.

Tradycyjne programowanie, znane rowniez jako programowanie oparte na regutach, obejmuje wyrazne definiowanie regut i
instrukcji, ktérych ma przestrzega¢ program komputerowy. Reguly te s zazwyczaj tworzone przez programistow, ktorzy
majg glebokie zrozumienie dziedziny problemu. Programista analizuje problem, identyfikuje niezbedne reguty i pisze kod
zgodnie z nimi. Kod okresla, w jaki sposob dane wejsciowe powinny by¢ przetwarzane i jakie dane wyjSciowe powinny by¢
generowane na podstawie wstepnie zdefiniowanych warunkéw i logicznych stwierdzen.

Na przyklad rozwazmy prosty problem klasyfikowania wiadomosci e-mail jako spam lub nie-spam. W tradycyjnym
programowaniu programista moze zdefiniowac reguly, takie jak sprawdzanie okreslonych stéw kluczowych,
analizowanie adresu nadawcy i ocenianie zawartosci wiadomosci e-mail. Nastepnie program zastosuje te reguly do
przychodzacych wiadomosci e-mail, aby okresli¢ ich klasyfikacje.

Z drugiej strony uczenie maszynowe przyjmuje inne podejScie. Zamiast jawnie definiowaé reguly, algorytmy uczenia
maszynowego ucza si¢ z danych, aby automatycznie odkrywaé¢ wzorce i formulowa¢ przewidywania lub podejmowa¢é
decyzje. To podej$cie jest szczegélnie przydatne w przypadku zlozonych probleméw, w ktorych trudno jest jawnie
zdefiniowac reguly lub gdy reguly mogg si¢ zmienia¢ w czasie.

W uczeniu maszynowym model jest trenowany przy uzyciu duzej iloSci oznaczonych danych. Model uczy sie¢
rozpoznawacé wzorce i relacje w danych, co pozwala mu na dokonywanie przewidywan lub podejmowanie decyzji na



podstawie nowych, niewidzianych danych. Proces trenowania modelu uczenia maszynowego obejmuje iteracyjne
dostosowywanie jego parametrow wewnetrznych w celu zminimalizowania réznicy miedzy przewidywanymi
wynikami a rzeczywistymi etykietami w danych treningowych.

Kontynuujgc przyktad klasyfikacji wiadomos$ci e-mail, w uczeniu maszynowym dostarczylibysmy algorytmowi duzy zbior
danych oznaczonych wiadomosci e-mail. Nastgpnie algorytm nauczyltby si¢ identyfikowac¢ wzorce w danych, ktore
odrézniaja wiadomosci spam od wiadomosci niebedacych spamem. Po wytrenowaniu modelu mozna go uzywac do
klasyfikowania nowych wiadomosci e-mail bez wyraznego definiowania regut.

import numpy as np

import tenscorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow. import layers
import os

5. '"TF ENABLE ONEDNN C

o

TS'] = '0°

# Definicja modelu
model = keras. ([
keras. (shape=(1,)), layers. (units=1) 1)

$# Kompilacja modelu

model.compile (optimizer='sgd', loss='mean sguared error')

# Dane wejsciowe i wyjsciowe

X5 = np. ([(-1.0, 0.0, 1.0, 2.0, 3.0, 4.0]1, dtype=float)
VS = np. ([-2.0, =-1.0, 1.0, 2.0, 5.0, 7.01, dtype=float)

# Trenowanie modelu
model. (x5, vs, epochs=500)

Temat: Podstawy widzenia komputerowego z ML

Sztuczna inteligencja (Al) zrewolucjonizowata rézne branze, w tym widzenie komputerowe. TensorFlow, framework
uczenia maszynowego (ML) typu open source, stat si¢ popularnym narzedziem do budowania modeli AI. W tym materiale
dydaktycznym przyjrzymy si¢ podstawom TensorFlow i jego zastosowaniu w podstawowych zadaniach widzenia
komputerowego.

TensorFlow to potezna biblioteka ML opracowana przez Google Brain. Zapewnia elastyczng i wydajng platforme do
wdrazania i wdrazania modeli ML. TensorFlow umozliwia uzytkownikom definiowanie i trenowanie sieci neuronowych, co
czyni jg szczegoblnie przydatng do zadan zwigzanych z komputerowym widzeniem.

Wizja komputerowa obejmuje ekstrakcje, analize i zrozumienie informacji wizualnych z obrazéw lub filméw.
TensorFlow upraszcza ten proces, zapewniajac wstgpnie zbudowane funkcje i narzedzia do przetwarzania i analizy obrazu.
Dzigki temu programisci moga skupi¢ si¢ na architekturze modelu i szkoleniu, a nie na niskopoziomowej manipulacji
obrazem.

Aby rozpoczaé prace z TensorFlow, konieczne jest zrozumienie jego podstawowych komponentow. Podstawowym
elementem TensorFlow jest tensor, ktéry reprezentuje wielowymiarowe tablice danych. Tensory moga by¢
skalarami, wektorami, macierzami lub tablicami o wyzszym wymiarze. Operacje TensorFlow, znane jako ops,
manipulujg tymi tensorami w celu wykonywania obliczen.

TensorFlow wprowadza rowniez koncepcje grafu obliczeniowego. Graf obliczeniowy to seria operacji TensorFlow
ulozonych w strukture podobng do grafu. Kazdy wezel w grafie reprezentuje operacje, podczas gdy krawedzie
reprezentuja przeplyw danych miedzy operacjami. To podej$cie oparte na grafie pozwala TensorFlow na efektywne
rozprowadzanie obliczen na wiele urzadzen, takich jak procesory CPU lub GPU.

Aby zilustrowa¢ podstawowe koncepcje TensorFlow, rozwazmy proste zadanie z zakresu widzenia komputerowego:
klasyfikacje obrazow. W klasyfikacji obrazow celem jest przypisanie etykiety do obrazu wejsciowego z zestawu wstepnie



zdefiniowanych kategorii. TensorFlow udostgpnia interfejs API wysokiego poziomu o nazwie Keras, ktory upraszcza
proces budowania i trenowania sieci neuronowych.

Najpierw musimy przygotowac nasze dane. Wiaze si¢ to z zatadowaniem i wstgpnym przetworzeniem obrazow.
TensorFlow udostgpnia funkcje do odczytu i dekodowania plikow obrazow, a takze narz¢dzia do zmiany rozmiaru,
normalizacji i rozszerzania danych. Wstepne przetwarzanie jest wazne, aby upewnic si¢, ze obrazy wejsciowe sg w
odpowiednim formacie do szkolenia.

Nastepnie definiujemy architekturg naszej sieci neuronowej. Wigze si¢ to z wyborem odpowiednich warstw i konfiguracja
ich parametrow. TensorFlow oferuje szeroki zakres wstepnie zbudowanych warstw, takich jak warstwy splotowe, pulowe i
w pelni polaczone, ktore sa powszechnie stosowane w modelach wizji komputerowej. Warstwy te mozna uktada¢ w stosy,
aby utworzy¢ model sekwencyjny.

Po zdefiniowaniu architektury modelu kompilujemy model, okreslajgc funkcje straty, optymalizator i metryki oceny.
Funkcja straty kwantyfikuje réznice migdzy przewidywanymi i prawdziwymi etykietami, kierujac model w strong lepszych
prognoz. Optymalizator aktualizuje parametry modelu na podstawie obliczonych gradientow, optymalizujac funkcje straty.
Metryki oceny zapewniaja dodatkowe miary wydajnosci, takie jak doktadnos$¢ lub precyzja.

Po skompilowaniu modelu mozemy go teraz trenowac, uzywajac naszego oznaczonego zestawu danych. TensorFlow
udostegpnia funkcje do iterowania danych treningowych w partiach, umozliwiajac wydajne przetwarzanie duzych zestawow
danych. Podczas treningu model uczy si¢ dostosowywac swoje parametry, aby zminimalizowaé funkcje straty, stopniowo
ulepszajac swoje przewidywania.

Po szkoleniu mozemy oceni¢ wydajno$¢ naszego modelu na oddzielnym zestawie danych walidacyjnych lub testowych.
TensorFlow udostegpnia funkcje do obliczania réznych metryk, takich jak doktadnos¢, precyzja, odwotanie i wynik F1. Te
metryki dostarczaja wgladu w wydajno$¢é modelu i pomagaja zidentyfikowac obszary do poprawy.

Gdy jestesmy zadowoleni z wydajnosci modelu, mozemy uzy¢ go do tworzenia prognoz na nowych, niewidzianych
obrazach. TensorFlow udostepnia funkcje do tadowania i wstgpnego przetwarzania nowych obrazow, a takze narzedzia do
interpretowania prognoz modelu. Pozwala nam to wdraza¢ nasz model w rzeczywistych aplikacjach, takich jak
rozpoznawanie obiektow lub autonomiczne systemy napedowe.

TensorFlow to potezne srodowisko do implementacji modeli widzenia komputerowego. Jego elastyczna i wydajna
konstrukcja, wraz z APl wysokiego poziomu Keras, upraszcza proces budowania i trenowania sieci neuronowych.
Wykorzystujac mozliwosci TensorFlow, programisci moga zajac si¢ szerokim zakresem zadan widzenia komputerowego,
od klasyfikacji obrazow po wykrywanie i segmentacj¢ obiektow.

model = keras. nt (I
keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),

keras.layers.Ds (128,] activation=tf.nn.relu),

keras.layers.D: (18, activation=tf.nn.softmax) if (x>0){

return x;

}
else{

return 0;




model = keras.Sequential([

keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),

keras.layers.Dense(128, activation=tf.nn.relu),

keras.layers.Dense(10,| activation=tf.nn.softmax)

Temat: Wprowadzenie do sieci neuronowych splotowych

Sztuczna inteligencja — Podstawy TensorFlow — Wprowadzenie do TensorFlow — Wprowadzenie do sieci neuronowych
splotowych

Sieci neuronowe splotowe (CNN) to rodzaj algorytmu glebokiego uczenia szeroko stosowanego w dziedzinie widzenia
komputerowego i rozpoznawania obrazow. Sq one specjalnie zaprojektowane do przetwarzania i analizowania
danych wizualnych, co czyni je wysoce skutecznymi w takich zadaniach, jak wykrywanie obiektow, klasyfikacja
obrazéw i rozpoznawanie twarzy. W tej sekcji przedstawimy koncepcje sieci neuronowych CNN i zbadamy, w jaki
sposob sa one implementowane przy uzyciu TensorFlow, popularnego frameworka uczenia maszynowego typu open
source.

W swojej istocie CNN sktada si¢ z wielu warstw, ktore wykonuja rdzne operacje na danych wejsciowych. Kluczowym
komponentem CNN jest warstwa splotowa, ktdra stosuje zestaw filtrow do obrazu wejsciowego w celu wyodrebnienia
znaczacych cech. Te filtry to mate macierze, ktore sa splecione z obrazem wejsciowym, tworzac mape cech, ktora wyrdznia
okreslone wzorce lub struktury obecne w obrazie.

W TensorFlow warstwa splotowa jest implementowana przy uzyciu klasy tf.keras.layers.Conv2D. Ta klasa umozliwia
okreslenie liczby filtrow, rozmiaru filtra i innych parametrow. Kazdy filtr w warstwie splotowej uczy si¢ wykrywac
okreslong ceche, dostosowujac swoje wagi podczas procesu szkolenia. Poprzez uktadanie wielu warstw splotowych razem,
sieci neuronowe moga uczy¢ si¢ hierarchicznych reprezentacji danych wizualnych, przechwytujac zaréwno cechy niskiego
poziomu, takie jak krawedzie, jak i cechy wysokiego poziomu, takie jak ksztalty i obiekty.

Po warstwach splotowych sieci CNN zazwyczaj obejmujg warstwy pulowania, aby zmniejszy¢ wymiary przestrzenne
map cech. Pulowanie pomaga wyodrebni¢ najwazniejsze cechy, jednoczes$nie odrzucajac nieistotne szczegoty, dzigki
czemu sie¢ jest bardziej odporna na zmiany w danych wejsciowych. Najczestsza operacja pulowania jest maksymalne
pulowanie, ktore pobiera maksymalng warto§¢ w matym oknie i zmniejsza probkowanie mapy cech.

W TensorFlow warstwe pooling mozna doda¢ za pomocg klasy tf.keras.layers.MaxPooling2D. Mozna okresli¢ rozmiar
poolingu i kroki, ktore odpowiednio okreslaja rozmiar okna poolingu i ilo$¢ downsamplingu. Poprzez wielokrotne
stosowanie warstw splotowych i poolingu, sieci neuronowe moga stopniowo uczy¢ si¢ bardziej ztozonych cech i
abstrakcyjnych reprezentacji, co prowadzi do wiekszej doktadnosci zadan wizualnych.

Po zakonczeniu ekstrakeji cech, dane wyjsciowe ostatniej warstwy splotowej lub puli sg sptaszczane do wektora 1D.
Nastegpnie wektor ten jest przepuszczany przez jedng lub wigcej w pelni potaczonych warstw, znanych rowniez jako geste
warstwy, aby wykona¢ ostatecznag klasyfikacje lub regresj¢. Geste warstwy lacza kazdy neuron w jednej warstwie z kazdym
neuronem w nastgpnej warstwie, umozliwiajac bardziej ztozone relacje migdzy cechami.

W TensorFlow gesta warstwa jest implementowana przy uzyciu klasy tf.keras.layers.Dense. Mozesz okresli¢ liczbg
neuronow i funkcje aktywacji dla gestej warstwy. Funkcja aktywacji wprowadza nieliniowo$¢ do sieci, umozliwiajac jej
nauke ztozonych granic decyzyjnych. Typowe wybory funkcji aktywacji obejmujga ReLU (Rectified Linear Unit) i sigmoid.



Aby wytrenowa¢ model CNN w TensorFlow, potrzebujesz oznaczonego zestawu danych obrazow. Model jest
trenowany przez iteracyjne dostosowywanie wag filtrow 1 neurondw w celu zminimalizowania r6znicy mi¢dzy
przewidywanym wynikiem a prawdziwymi etykietami. Ten proces, znany jako propagacja wsteczna, wykorzystuje
algorytm optymalizacji, taki jak stochastyczny gradient zejscia (SGD), aby zaktualizowa¢ wagi na podstawie gradientu
funkcji straty.

Sieci neuronowe splotowe sg poteznym narz¢dziem do analizy danych wizualnych. Wykorzystujac hierarchiczng strukturg
CNN, TensorFlow umozliwia wydajna implementacje¢ i szkolenie tych sieci. Zrozumienie podstaw CNN i ich implementacji
w TensorFlow jest wazne dla kazdego, kto pracuje w dziedzinie widzenia komputerowego i rozpoznawania obrazow.

Temat: Budowanie klasyfikatora obrazow

Na poczatek zapoznajmy si¢ z koncepcja tensorow, ktore sa podstawowymi elementami sktadowymi TensorFlow. Tensor
mozna postrzega¢ jako wielowymiarowa tablic¢ lub obiekt matematyczny, ktory uogélnia skalary, wektory i
macierze. Reprezentuje on dane przeplywajace przez graf obliczeniowy. TensorFlow dziala na tensorach, wykonujac
operacje takie jak dodawanie, mnozenie i bardziej ztozone obliczenia.

Jedna z kluczowych cech TensorFlow jest mozliwos¢ automatycznego obliczania gradientow. Jest to wazne w
przypadku trenowania modeli uczenia maszynowego przy uzyciu technik takich jak propagacja wsteczna.
Automatyczne réznicowanie TensorFlow pozwala programistom skupi¢ si¢ na budowaniu i optymalizacji modeli bez
martwienia si¢ o zawitosci rgcznego obliczania gradientow.

Aby zbudowa¢ klasyfikator obrazéw przy uzyciu TensorFlow, musimy zrozumie¢ proces trenowania modelu. Pierwszym
krokiem jest zebranie oznaczonego zestawu danych obrazoéw, gdzie kazdy obraz jest powigzany z okre$long klasg lub
kategoria. Ten zestaw danych zostanie uzyty do trenowania modelu w celu rozpoznawania i klasyfikowania nowych
obrazow.

Nastepnie wstepnie przetwarzamy obrazy, aby upewnic si¢, ze majg odpowiedni format do treningu. Moze to obejmowac
zmian¢ rozmiaru obrazow, normalizacj¢ wartosci pikseli i rozszerzenie zestawu danych poprzez zastosowanie transformacji,
takich jak obroty lub odwrocenia. Wstepne przetwarzanie pomaga poprawi¢ zdolno$¢ modelu do generalizowania i dobrego
dziatania na niewidzianych danych.

Po przygotowaniu zestawu danych mozemy zdefiniowaé architekture¢ naszego klasyfikatora obrazéw za pomoca API
wysokiego poziomu TensorFlow, Keras. Keras upraszcza proces budowania sieci neuronowych, zapewniajac przyjazny dla
uzytkownika interfejs do definiowania warstw, funkcji aktywacji i algorytmow optymalizacji.

Architektura klasyfikatora obrazu zazwyczaj sklada si¢ z wielu warstw, w tym warstw splotowych, warstw
grupujacych i warstw w pelni polaczonych. Warstwy splotowe wyodrebniaja cechy z obrazéow wejsciowych, podczas
gdy warstwy grupujace redukuja wymiarowos$¢é wyodrebnionych cech. Warstwy w pelni polaczone, znane réwniez
jako warstwy geste, wykonujg ostateczng klasyfikacje na podstawie wyodrebnionych cech.

Po zdefiniowaniu architektury kompilujemy model, okreslajac funkcje straty, optymalizator i metryki oceny.
Funkcja straty kwantyfikuje rozbiezno$¢ miedzy przewidywanymi i rzeczywistymi etykietami, podczas gdy
optymalizator aktualizuje parametry modelu, aby zminimalizowac¢ te rozbiezno$é. Metryki oceny, takie jak
dokladnosé, stuza do pomiaru wydajnosci modelu podczas treningu i oceny.

Po skompilowaniu modelu mozemy rozpoczaé proces szkolenia. Obejmuje on wprowadzanie oznaczonych obrazow z
zestawu danych do modelu i iteracyjnie dostosowywanie parametréw modelu w celu zminimalizowania strat.
TensorFlow udostepnia rozne techniki szkoleniowe, takie jak stochastyczny gradient zejscia (SGD) i adaptacyjne
algorytmy optymalizacji, takie jak Adam, w celu wydajnej aktualizacji parametrow modelu.

Podczas treningu istotne jest monitorowanie wydajnosci modelu na oddzielnym zestawie danych walidacyjnych, aby
unikng¢ nadmiernego dopasowania. Nadmierne dopasowanie wystepuje, gdy model dobrze radzi sobie z danymi
treningowymi, ale nie uogdlnia si¢ na nowe, niewidziane dane. Techniki regularyzacji, takie jak dropout i weight decay,
mozna stosowaé w celu zlagodzenia nadmiernego dopasowania i poprawy zdolnosci modelu do generalizacji.



Po wytrenowaniu modelu mozemy oceni¢ jego wydajno$¢ na oddzielnym zestawie danych testowych. Ten zestaw danych
powinien by¢ odrebny od zestawow danych treningowych i walidacyjnych, aby zapewni¢ bezstronng ocene doktadnos$ci
modelu. Ocena wydajnosci modelu na niewidzianych danych pomaga nam ocenié¢ jego zdolno$¢ do uogodlniania i
formutowania prognoz na podstawie obrazoéw ze $wiata rzeczywistego.

Lekcja: Uczenie sie struktur neuronowych z TensorFlow

Temat: Omowienie struktury uczenia sie opartego na strukturze neuronowej

Neural Structured Learning (NSL) to rozszerzenie TensorFlow, ktore umozliwia integracje danych o strukturze
grafu z procesem szkolenia. Grafy to pot¢zny sposob na reprezentowanie relacji mi¢dzy jednostkami, a NSL
wykorzystuje to, wlgczajac techniki regularyzacji oparte na grafach. Ta struktura jest szczegélnie przydatna w
scenariuszach, w ktorych dane zawierajq wrodzone struktury grafu, takie jak sieci spolecznosciowe, sieci cytowan
lub sieci biologiczne.

Glownym celem NSL jest poprawa generalizacji i solidnosci modeli uczenia maszynowego poprzez wykorzystanie
informacji strukturalnych obecnych w danych. Poprzez wlaczenie regularizacji grafu, NSL zache¢ca model do
uczenia si¢ wzorcow nie tylko z cech wejSciowych, ale takze z relacji miedzy encjami na grafie. Pomaga to modelowi
lepiej generalizowaé, zwlaszcza w przypadku danych rozproszonych lub zaszumionych.

NSL zapewnia kilka kluczowych komponentow, ktore utatwiajg integracje danych o strukturze grafu z procesem
szkoleniowym. Komponenty te obejmuja:

1. Regularyzacja grafu: NSL wprowadza termin regularyzacji grafu do funkgeji straty, co zacheca model do uczenia
sie ze struktury grafu. Ten termin regularyzacji karze odchylenia od oczekiwanego zachowania na podstawie relacji
grafu.

2. Konstrukcja grafu: NSL zapewnia mechanizm do konstruowania graféw z danych wejsciowych. Mozna to zrobi¢
na podstawie wstepnie zdefiniowanych regul lub przy uzyciu algorytmu konstrukcji grafu, ktéry automatycznie
whnioskuje relacje miedzy encjami.

3. Trening przeciwstawny: NSL obejmuje proces treningu przeciwstawnego, ktérego celem jest uczynienie modelu
odpornym na ataki przeciwstawne. Poprzez dodanie zaklécen do danych wejsciowych NSL zmusza model do nauki
bardziej odpornych reprezentacji.

4. Uczenie si¢ grafow neuronowych: NSL wprowadza koncepcje uczenia si¢ grafow neuronowych, w ktorej model
uczy sie¢ przewidywa¢é samg strukture grafu. Dzieki temu model moze skuteczniej uchwycié relacje miedzy encjami.

Aby uzyé NSL z TensorFlow, programisci musza wykona¢ kilka krokéw. Najpierw musza skonstruowaé graf z
danych wejsciowych, korzystajac z dostarczonych mechanizméw konstrukcji grafu. Nastepnie wlgczaja termin
regularizacji grafu do funkcji straty podczas treningu. Na koniec moga zastosowa¢ techniki treningu adwersarskiego
i uczenia si¢ grafow neuronowych, aby jeszcze bardziej zwigkszy¢ wydajnos¢ modelu.

Temat: Szkolenie z grafami naturalnymi

W kontekscie Al graf jest reprezentacja matematyczng skladajaca si¢ z wezlow i krawedzi. Wezly reprezentuja
jednostki, podczas gdy krawedzie reprezentujg relacje miedzy tymi jednostkami. Neural Structured Learning with
TensorFlow wykorzystuje te strukture grafu, aby poprawié¢ wydajno$¢ modeli AL. Poprzez wlaczenie informacji o
grafie do procesu szkolenia modele moga uczy¢ si¢ zar6wno z danych oznaczonych, jak i nieoznaczonych, co
prowadzi do lepszej generalizacji i zwigkszonej dokladnosci.



Szkolenie z naturalnymi grafami polega na uzyciu rzeczywistych danych, ktore naturalnie tworza strukture grafu. Moze to
obejmowac¢ dane z sieci spotecznosciowych, sieci cytowan lub dowolnej innej domeny, w ktorej jednostki sa potaczone za
pomoca relacji. Celem jest wykorzystanie wewngtrznej struktury danych w celu usprawnienia procesu uczenia sig.

Po przygotowaniu danych nastepnym krokiem jest zdefiniowanie architektury modelu. Neural Structured Learning
umozliwia integracje¢ technik regularizacji grafu z modelem. Regularizacja grafu zach¢ca model do uczenia si¢
plynnych przewidywan w polaczonych wezlach, promujac spéjnosé przewidywan dla podobnych jednostek. Ta
regularyzacja moze poméc zapobiec nadmiernemu dopasowaniu i poprawié¢ mozliwosci generalizacji modelu.

Podczas procesu szkolenia model jest optymalizowany przy uzyciu funkcji straty, ktéra mierzy rozbiezno$¢ miedzy
przewidywanymi wynikami a etykietami prawdy podstawowej. W przypadku graféw naturalnych mozna uwzgledni¢
dodatkowe terminy straty, aby zacheci¢ model do uczenia si¢ ze struktury grafu. Na przyktad termin straty moze karac¢
prognozy, ktore sa niezgodne z prognozami sasiednich weztow w grafie.

Aby skutecznie trenowa¢ model, TensorFlow udostepnia rézne algorytmy optymalizacji, takie jak stochastyczny
gradient zstepujacy (SGD) lub Adam. Algorytmy te iteracyjnie aktualizujg parametry modelu na podstawie gradientow
funkcji straty. Poprzez dostosowanie szybkos$ci uczenia si¢ i innych hiperparametrow, programisci moga dostroié proces
trenowania, aby osiggnaé optymalng wydajnosc.

Po wytrenowaniu modelu mozna go oceni¢ na oddzielnym zestawie testowym, aby oceni¢ jego wydajnos¢. Metryki takie
jak dokladno$é, precyzja, odwolanie i wynik F1 mozna wykorzysta¢ do pomiaru skuteczno$ci modelu w tworzeniu
przewidywan. Wykorzystujac strukture grafu, Neural Structured Learning ma na celu poprawe tych metryk
wydajno$ci w poréwnaniu z tradycyjnymi podej$ciami szkoleniowymi.

Neural Structured Learning with TensorFlow umozliwia trenowanie modeli Al przy uzyciu naturalnych graféw. Poprzez
wilaczenie struktury grafu do procesu trenowania modele moga uczy¢ si¢ zarowno z oznaczonych, jak i nicoznaczonych
danych, co prowadzi do poprawy doktadnosci i generalizacji. To podejscie jest szczegdlnie przydatne w domenach, w
ktorych dane naturalnie tworzg strukture grafu, takich jak sieci spotecznos$ciowe lub sieci cytowan.

Temat: Szkolenie z grafami syntezowanymi

Neural Structured Learning (NSL) to biblioteka TensorFlow, ktora umozliwia trenowanie sieci neuronowych przy
uzyciu sygnaléw strukturalnych. Umozliwia ona wlaczenie danych o strukturze grafu do procesu trenowania, co
moze by¢ szczegdlnie przydatne w scenariuszach, w ktérych instancje danych sg ze soba polaczone. NSL
wykorzystuje moc sieci neuronowych grafow, aby uczy¢ sie z tych sygnalow strukturalnych i poprawia¢ wydajnosé
modeli.

Jedng z kluczowych cech NSL jest mozliwos$¢ trenowania modeli przy uzyciu syntetyzowanych grafow.
Syntetyzowane grafy sa tworzone przez rozszerzenie oryginalnych danych o dodatkowe krawedzie lub polaczenia
grafow. Potaczenia te mogg by¢ oparte na roznych czynnikach, takich jak podobienstwo miedzy wystapieniami danych,
wiedza o domenie lub inne istotne kryteria. Poprzez wiaczenie tych syntetyzowanych grafow do procesu trenowania,
modele NSL moga uczy¢ si¢ zar6wno z oryginalnych danych, jak i rozszerzonej struktury graféw, co prowadzi do poprawy
wydajnosci i generalizacji.

Proces szkolenia z syntetyzowanymi grafami przy uzyciu NSL obejmuje kilka krokéw. Najpierw oryginalne dane sa
wstepnie przetwarzane w celu utworzenia reprezentacji grafu. Mozna to zrobi¢, definiujac wezly 1 krawedzie grafu na
podstawie wystapien danych i ich relacji. Po utworzeniu reprezentacji grafu dodatkowe krawedzie sa syntetyzowane na
podstawie zadanych kryteriow. Te syntetyzowane krawedzie mozna dodawac¢ do grafu w sposob kontrolowany w celu
rozszerzenia oryginalnej struktury.

Po przygotowaniu reprezentacji grafu nastepnym krokiem jest zdefiniowanie architektury sieci neuronowe;j.
Obejmuje to okreslenie warstw, funkcji aktywacji i innych parametréw modelu. NSL udostepnia zestaw interfejsow
API i narzedzi, ktérych mozna uzy¢ do zdefiniowania i dostosowania architektury sieci neuronowej w oparciu o konkretne
wymagania danego problemu.



Po zdefiniowaniu architektury model jest trenowany przy uzyciu zsyntetyzowanych danych grafu. NSL zapewnia
algorytmy i techniki treningowe, ktore uwzgledniaja strukture grafu podczas procesu uczenia sie. Algorytmy te
umozliwiajg modelowi uczenie si¢ zardwno z oryginalnych danych, jak i rozszerzonego grafu, co prowadzi do poprawy
wydajnosci i niezawodnoSci.

Podczas procesu szkolenia modele NSL moga wykorzystywa¢ strukture grafu do przechwytywania relacji i
zalezno$ci miedzy instancjami danych. Moze to by¢ szczegodlnie korzystne w scenariuszach, w ktérych instancje
danych sg ze soba polaczone, takich jak sieci spoleczno$ciowe, systemy rekomendacji lub sieci biologiczne. Poprzez
wiaczenie struktury grafu do procesu uczenia si¢ modele NSL moga lepiej przechwytywa¢ podstawowe wzorce i
podejmowac¢ doktadniejsze prognozy lub decyzje.

Neural Structured Learning with TensorFlow umozliwia szkolenie sieci neuronowych przy uzyciu syntetyzowanych
graféw. Poprzez wlaczenie danych o strukturze grafowej do procesu uczenia si¢, modele NSL moga poprawi¢
wydajnos$¢ i generalizacj¢. Mozliwos¢é wykorzystania struktury grafowej moze by¢ szczegdlnie przydatna w
scenariuszach, w ktorych instancje danych sa ze soba polaczone. TensorFlow, dzigki swoim rozleglym mozliwos$ciom
i wsparciu spolecznos$ci, zapewnia potezna platforme do wdrazania NSL i eksplorowania potencjalu uczenia o
strukturze grafowej w aplikacjach Al.

Temat: Uczenie sie adwersarskie w celu Klasyfikacji obrazow

Kluczowym pomystem stojacym za NSL jest przedstawienie danych jako grafu, w ktorym wezly reprezentujg
probki, a krawedzie przechwytuja relacje miedzy nimi. Poprzez wlaczenie tej struktury grafu do procesu uczenia sie,
NSL zacheca modele do uczenia si¢ z podstawowych polaczen miedzy punktami danych. To podej$cie pomaga
modelom lepiej uogoélniaé i zwieksza ich odpornos¢ na ataki przeciwnika.

Uczenie si¢ przez przeciwnika, poddziedzina Al, koncentruje si¢ na zrozumieniu i obronie przed atakami
przeciwnika. W kontekscie klasyfikacji obrazow ataki przeciwnika obejmuja wprowadzanie matych,
niezauwazalnych zmian w obrazie wejsciowym, aby oszuka¢ model i zmusi¢ go do blednej klasyfikacji. Ataki
przeciwnika stanowia powazne wyzwanie dla niezawodnosci modeli AI, poniewaz mozna je latwo oszuka¢ za pomoca
starannie opracowanych danych wejsciowych.

Aby sprostaé¢ temu wyzwaniu, NSL wlacza techniki uczenia si¢ adwersarzy do procesu szkolenia. Poprzez
rozszerzenie danych szkoleniowych o przyklady adwersarzy, NSL umozliwia modelom nauke solidnych cech, ktére
s3 mniej podatne na ataki adwersarzy. To podej$cie zwigksza zdolno$¢ modelu do prawidlowej klasyfikacji zaréwno
czystych, jak i adwersarzy obrazow.

Integracja NSL z TensorFlow zapewnia potgzne ramy do trenowania solidnych modeli klasyfikacji obrazow. Wykorzystujac
techniki regularyzacji oparte na grafach NSL, programisci moga udoskonali¢ mozliwosci generalizacji swoich modeli i
zwickszy¢ ich odporno$¢ na ataki przeciwnikow. Ta kombinacja technik umozliwia modelom Al osiagni¢cie wigkszej
doktadnosci i niezawodnosci w rzeczywistych zastosowaniach.

Neural Structured Learning firmy TensorFlow oferuje cenne podej$cie do poprawy wydajnosci modeli Al, szczegdlnie w
kontekscie klasyfikacji obrazéw. Poprzez wiaczenie regularyzacji opartej na grafach i technik uczenia si¢ adwersarskiego,
NSL zwigksza mozliwosci generalizacji i solidno$¢ modeli. Ta integracja umozliwia programistom tworzenie bardziej
niezawodnych i doktadnych systemow Al.

Lekcja: Przetwarzanie jezyka naturalnego z TensorFlow

Temat: Tokenizacja

Sztuczna inteligencja (Al) zrewolucjonizowata rézne dziedziny, w tym przetwarzanie j¢zyka naturalnego (NLP). NLP
koncentruje si¢ na umozliwieniu maszynom rozumienia i przetwarzania jezyka ludzkiego. TensorFlow, popularny
framework uczenia maszynowego typu open source, zapewnia potezne narzedzia i biblioteki do budowania modeli Al, w



tym tych do zadan NLP. Jednym z waznych krokéw w NLP jest tokenizacja, ktora polega na rozbiciu tekstu na mniejsze
jednostki zwane tokenami. W tym materiale dydaktycznym zbadamy podstawy tokenizacji przy uzyciu TensorFlow do
zastosowan NLP.

Tokenizacja to proces dzielenia tekstu na pojedyncze stowa, frazy lub inne znaczace jednostki znane jako tokeny. Te
tokeny stuza jako elementy skladowe dla kolejnych zadan NLP, takich jak analiza sentymentu, rozpoznawanie
nazwanych jednostek i thumaczenie maszynowe. TensorFlow oferuje kilka technik tokenizacji, ktére odpowiadaja
réznym wymaganiom i zastosowaniom.

Jednym z powszechnych podejs$¢ do tokenizacji jest tokenizacja stow, w ktorej tekst jest dzielony na pojedyncze stowa.
TensorFlow udostepnia modul “tokenizer', ktéry obejmuje rézne tokenizery, takie jak “WhitespaceTokenizer",
*WordTokenizer' i ‘UnicodeScriptTokenizer'. Te tokenizery stosuja rozne strategie dzielenia tekstu na podstawie
odstepow, znakéw interpunkcyjnych lub skryptow Unicode.

Na przyktad *“WhitespaceTokenizer' dzieli tekst na podstawie znakow odstepu, takich jak spacje i tabulatory. Kolejne
znaki niebgdace odstgpami traktuje jako pojedynczy token. Z drugiej strony "WordTokenizer' tokenizuje tekst, traktujac
znaki interpunkcyjne jako oddzielne tokeny. Ten tokenizer jest przydatny, gdy interpunkcja niesie znaczenie
semantyczne, np. w analizie sentymentu, gdzie obecno$¢ wykrzyknikow moze wskazywac na silne emocje.

Oprocz tokenizacji stéw, TensorFlow obsluguje réwniez tokenizacje podstowna. Tokenizacja podstowna dzieli tekst na
mniejsze jednostki podstowne, takie jak prefiksy, sufiksy lub rdzenie stéw. Ta technika jest szczeg6lnie przydatna do
obshugi stow spoza stownika lub jezykoéw o bogatej morfologii. TensorFlow zapewnia “SubwordTokenizer™ do tokenizacji
podstownej, ktory wykorzystuje algorytmy takie jak Byte Pair Encoding (BPE) lub WordPiece.

Byte Pair Encoding to technika kompresji danych, ktora iteracyjnie zastepuje najczesciej wystepujaca pare bajtow
nowym bajtem, ktérego nie ma w oryginalnych danych. W NLP BPE jest przystosowany do generowania jednostek
podstownych. “SubwordTokenizer' uzywajac BPE uczy si¢ stownictwa jednostek podslownych z danych
treningowych. Podczas tokenizacji zastepuje rzadkie lub nieznane slowa ich jednostkami podstownymi, umozliwiajac
modelowi skuteczne radzenie sobie z niewidzianymi stlowami.

Tokenizacja jest waznym etapem wstepnego przetwarzania w NLP, poniewaz umozliwia reprezentacje tekstu w formacie
odpowiednim dla modeli uczenia maszynowego. Mozliwosci tokenizacji TensorFlow zapewniajg elastyczno$¢ i mozliwos¢
dostosowania do réznych zadan NLP. Wykorzystujac odpowiedni tokenizer, programi§ci moga zwiekszy¢ wydajnos¢ i
doktadnos¢ swoich modeli Al.

TensorFlow oferuje pot¢zne narzedzia do tokenizacji w aplikacjach NLP. Niezaleznie od tego, czy chodzi o tokenizacje
stow, czy podstow, TensorFlow zapewnia szereg tokenizatorow, ktore spetniajg rézne wymagania. Dzigki zrozumieniu i
wykorzystaniu tych technik tokenizacji programisci mogg skutecznie wstepnie przetwarza¢ dane tekstowe, torujac droge do
doktadniejszych i bardziej znaczacych modeli Al w dziedzinie NLP.

Na poczatek rozwazmy stowo ,,listen”. Stowo to sktada si¢ z ciggu liter, ktore mozna przedstawic¢ za pomoca liczb,
korzystajac ze schematu kodowania, takiego jak ASCII. Jednak stowo ,,silent” ma te same litery w innej kolejnosci, co
utrudnia zrozumienie sentymentu stowa wytacznie na podstawie jego liter.

Zamiast kodowac litery, latwiej moze by¢ zakodowaé same slowa. Na przyklad w zdaniu ,,Kocham mojego psa”
mozemy przypisa¢ stowu ,,ja” liczbe 1, a zdanie jako calo$¢ bedzie reprezentowane jako 1, 2, 3, 4. Jesli weZmiemy
inne zdanie, takie jak ,,Kocham mojego kota”, mozemy je zakodowa¢ jako 1, 2, 3, 5, gdzie ,,Kocham mojego” ma juz
przypisane liczby i musimy zakodowa¢ tylko slowo ,,kot”. Poréwnujac zakodowane sekwencje dwéch zdan, mozemy
zaobserwowa¢ podobienstwo miedzy nimi, poniewaz oba wyrazaja milo$¢ do zwierzaka.

Teraz przyjrzyjmy sie, jak mozemy wdrozy¢ tokenizacje za pomocg TensorFlow. Istnieje API dostepne dla tokenizacji i
pokazemy, jak go uzywac z Pythonem. Oto przyktad kodu, ktory tokenizuje zdania:

python

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer



sentences = ["I love my dog", "I love my cat"]

tokenizer = Tokenizer(num_words=100)

tokenizer.fit_on_texts(sentences)

word_index = tokenizer.word_index

print(word_index)

W powyzszym kodzie importujemy niezbe¢dny interfejs API tokenizatora z TensorFlow Keras. Nastgpnie tworzymy
wystapienie obiektu tokenizatora, okreslajac maksymalng liczbg stéw do zachowania (w tym przypadku 100). Nastepnie

tokenizator jest dopasowywany do podanych zdan i mozemy uzyskaé dostep do whasciwosci indeksu stow, aby uzyskaé
stownik, w ktorym kluczami sg stowa, a wartosciami odpowiadajace im tokeny.

Tokenizer jest r6wniez wystarczajaco inteligentny, aby obslugiwaé wyjatki. Na przyklad, jesli dodamy trzecie
zdanie, takie jak ,,Kocham mojego psa!”, gdzie po ,,piesku” nastepuje wykrzyknik, tokenizer rozpozna, ze nie
powinien tworzy¢ nowego tokena dla ,,pies wykrzyknik”, ale raczej traktowac go jako istniejacy token dla ,,pies”.
Ponadto utworzy nowy token dla stowa ,,ty”, jesli pojawi si¢ ono w tekscie.

Jesli cheesz wyprobowacé kod samodzielnie, znajdziesz go w dostarczonym notatniku Colab. Tokenizujac stowa i zdania,
wykonate$ wazny krok w przygotowaniu danych do przetwarzania przez sie¢ neuronowa. W nastepnym odcinku
przyjrzymy si¢ narzgdziom dostepnym w TensorFlow do zarzadzania sekwencjonowaniem liczb w celu reprezentowania
zdan. Nie zapomnij zasubskrybowaé, aby uzyskaé¢ wig¢cej materiatdéw edukacyjnych.

Example Task

import tensorflow as tf
from tensorflow import keras
from tensorflow.keras.preprocessing.text import

sentences =

'TI love my dog'

'T love my cat

tokenizer (num_words = 100)

tokenizer.fit_on_texts(sentences

word_index tokenizer.word_index
int(word_index




sentences = |
'T love my dog',
'TI love my cat’,

‘You love my dog!’

Temat: Sekwencjonowanie - przeksztatcanie zdan w dane

Sztuczna inteligencja (Al) zrewolucjonizowata rozne dziedziny, w tym przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP). NLP
obejmuje interakcje miedzy komputerami a jezykiem ludzkim, umozliwiajagc maszynom rozumienie, interpretowanie i
generowanie jezyka ludzkiego. TensorFlow, popularna biblioteka typu open source, zapewnia potezne narzedzia do
wdrazania zadan NLP. W tym materiale dydaktycznym zbadamy podstawy TensorFlow i sposob, w jaki mozna go uzywaé
do sekwencjonowania, w szczegolnosci do przeksztatcania zdan w dane.

Sekwencjonowanie jest waznym aspektem NLP, poniewaz obejmuje konwersje danych tekstowych do formatu, ktory
moze by¢ przetwarzany przez modele uczenia maszynowego. TensorFlow oferuje kilka technik, aby to osiggnaé,
takich jak tokenizacja, kodowanie i osadzanie. Tokenizacja obejmuje rozbijanie zdan na pojedyncze stowa lub
podstowa, ktére sa nastepnie reprezentowane jako tokeny. Ten proces pozwala maszynom zrozumie¢ strukture i
znaczenie zdan.

Kodowanie to kolejny krok w sekwencjonowaniu, w ktorym tokeny sa mapowane na wartos$ci liczbowe. Ta konwersja
umozliwia maszynom wykonywanie operacji matematycznych na danych. TensorFlow zapewnia rozne techniki
kodowania, takie jak kodowanie one-hot, kodowanie integer i kodowanie wordpiece. Kodowanie one-hot przedstawia
kazdy token jako wektor binarny, z wartoscia 1 dla pozycji tokena i 0 dla wszystkich innych pozycji. Kodowanie
integer przypisuje unikalna warto$¢ calkowita do kazdego tokena. Kodowanie wordpiece dzieli stowa na podslowa,
umozliwiajac modelowi wydajne radzenie sobie ze stowami spoza slownika.

Po tokenizacji i zakodowaniu zdan TensorFlow oferuje techniki osadzania, aby reprezentowa¢é tokeny w gestej
przestrzeni wektorowej. Osadzanie stow przechwytuje relacje semantyczne migdzy stowami, umozliwiajgc maszynom
zrozumienie znaczenia i kontekstu zdan. Popularne metody osadzania obejmujg Word2Vec, GloVe i BERT. Te
wstepnie wyszkolone modele mozna latwo zintegrowaé z potokami TensorFlow, zapewniajac potezne reprezentacje
dla zadan NLP.

W TensorFlow proces przeksztalcania zdan w dane obejmuje tworzenie sekwencyjnego modelu, ktory przyjmuje
zakodowane tokeny jako dane wejsciowe. Model ten mozna skonstruowac przy uzyciu réznych warstw, takich jak
warstwy osadzania, rekurencyjne sieci neuronowe (RNN) lub transformatory. Warstwy osadzania konwertuja
zakodowane tokeny na geste wektory, przechwytujac informacje semantyczne. Sieci RNN, takie jak LSTM lub GRU, sg
powszechnie uzywane do modelowania sekwencji, poniewaz mogg przechwytywaé¢ dtugoterminowe zaleznosci w zdaniach.
Transformatory z kolei zyskaty popularnos¢ ze wzgledu na ich zdolno$¢ do obstugi przetwarzania rownoleglego i
wydajnego przechwytywania globalnych zaleznosci.

Aby wytrenowaé model sekwencyjny, TensorFlow udostepnia techniki optymalizacji, takie jak gradient zstepujacy i
propagacja wsteczna. Te algorytmy dostosowuja parametry modelu, aby zminimalizowa¢ réznic¢ migdzy przewidywanym
wynikiem a prawda. Proces szkolenia obejmuje zasilanie modelu oznaczonymi danymi, obliczenie straty i odpowiednia
aktualizacje wag. Mozliwosci automatycznego réznicowania TensorFlow upraszczajg implementacj¢ tych technik
optymalizacji.

Po wytrenowaniu modelu sekwencyjnego mozna go uzywa¢ do réznych zadan NLP, takich jak analiza sentymentow,
klasyfikacja tekstu, rozpoznawanie nazwanych jednostek, thumaczenie maszynowe i wiele innych. Elastyczno$¢ TensorFlow



pozwala badaczom i deweloperom z tatwoscig budowa¢ ztozone potoki NLP. Wykorzystujac moc glebokiego uczenia i
rozbudowany zestaw narzg¢dzi TensorFlow, mozliwosci przetwarzania jezyka naturalnego sa nieograniczone.

TensorFlow zapewnia solidne ramy do wdrazania zadan przetwarzania jezyka naturalnego, w tym
sekwencjonowania. Dzi¢ki tokenizacji, kodowaniu i osadzaniu zdan maszyny moga skutecznie rozumie¢ i
przetwarza¢ dane tekstowe. Dzigki r6znym warstwom i technikom optymalizacji TensorFlow umozliwia tworzenie
poteznych modeli sekwencyjnych dla szerokiej gamy aplikacji NLP. Wykorzystujac mozliwosci Al i TensorFlow,
mozemy odblokowaé potencjal przetwarzania jezyka naturalnego i zrewolucjonizowaé sposéb, w jaki maszyny
wchodza w interakcje z jezykiem ludzkim.

from tensorflow.keras.preprocessing.text import

sentences

I love my dog'
'TI love my ce
'You love my dog!",

‘Do you think my dog i

tokenizer - (num_words 100)
tokenizer.fit_on_texts(sentences)
word_index tokenizer .word_index

sequences = tokenizer.texts_to_sequences(sentences

word_index
S

‘amazing

"think'

'love’




test_data

test_seq tokenizer . texts_to_sequences(test_data)
print(test_seq)

(4, 2, 1,

('think': 8
SVOURS Do T

Temat: Szkolenie modelu w celu rozpoznawania sentymentow w tekscie

Aby wytrenowa¢ model do analizy sentymentu, najpierw potrzebujemy zbioru danych. Zbiér danych analizy
sentymentu zazwyczaj sklada si¢ z probek tekstu oznaczonych odpowiadajacym im sentymentem (np. pozytywnym,
negatywnym, neutralnym). TensorFlow udostepnia r6zne techniki wstepnego przetwarzania i przygotowywania
danych. Moze to obejmowac tokenizacje tekstu, konwersje go na reprezentacje numeryczne i podzial na zestawy
treningowe i testowe.

Gdy dane sg juz przygotowane, mozemy zacza¢ budowaé model przy uzyciu API wysokiego poziomu TensorFlow,
Keras. Keras zapewnia przyjazny dla uzytkownika interfejs do definiowania i trenowania sieci neuronowych. W analizie
sentymentow powszechnym podejéciem jest uzycie rekurencyjnej sieci neuronowej (RNN) lub jej wariantu zwanego siecig
o dhugiej pamigci krotkotrwatej (LSTM). Sieci te s dobrze przystosowane do przetwarzania danych sekwencyjnych, takich
jak tekst.

Architektura modelu analizy sentymentu zazwyczaj sklada si¢ z warstwy osadzania, ktéra konwertuje dane tekstowe
na geste wektory liczbowe, a nastepnie z jednej lub wiecej warstw LSTM. Warstwy LSTM przechwytuja informacje
kontekstowe i ucza si¢ rozpoznawaé wzorce wskazujgce na sentyment. Na koniec gesta warstwa z aktywacjq softmax
jest uzywana do przewidywania klasy sentymentu.

Szkolenie modelu obejmuje optymalizacje jego parametréw w celu zminimalizowania bledu predykcji. TensorFlow
udostepnia rézne algorytmy optymalizacji, takie jak stochastyczny gradient zstepujacy (SGD) i Adam, ktére
dostosowuja wagi modelu na podstawie gradientéw obliczonych podczas propagacji wstecznej. Proces szkolenia
obejmuje zasilanie modelu partiami oznaczonych danych, obliczenie straty i aktualizacje wag przy uzyciu
wybranego algorytmu optymalizacji.

Aby oceni¢ wydajno$¢ wytrenowanego modelu, mozemy uzy¢ metryk, takich jak dokladnosé, precyzja, odwolanie i
wynik F1. Te metryki dostarczaja informacji o tym, jak dobrze model generalizuje niewidziane dane. Ponadto
mozemy wizualizowaé postepy w szKoleniu za pomoca TensorBoard TensorFlow, co pozwala nam monitorowaé
rézne metryki i wizualizowa¢ architekture modelu.

Po wytrenowaniu i ocenie modelu mozemy go uzy¢ do przewidywania sentymentu nowych, niewidzianych prébek
tekstu. TensorFlow zapewnia wygodne metody dokonywania przewidywan przy uzyciu wytrenowanego modelu.
Wprowadzajac tekst do modelu, mozemy uzyska¢ przewidywana klase sentymentu wraz z powiazanymi wynikami
ufnosci.

TensorFlow to potezne narzedzie do trenowania modeli w celu rozpoznawania sentymentu w tekscie. Wykorzystujac
jego mozliwos$ci, mozemy budowac¢ i trenowa¢ zaawansowane modele, ktore moga dokladnie analizowaé sentyment
wyrazony w danych tekstowych. Zrozumienie podstaw TensorFlow i NLP jest wazne dla opracowywania aplikacji
Al ktore mogq przetwarzac i rozumie¢ jezyk ludzki.



Temat: ML z rekurencyjnymi sieciami neuronowymi

Jednym z kluczowych komponentéw NLP z TensorFlow jest wykorzystanie rekurencyjnych sieci neuronowych
(RNN). RNN to klasa sztucznych sieci neuronowych, ktére doskonale radzg sobie z przetwarzaniem danych
sekwencyjnych, co czyni je dobrze przystosowanymi do zadan NLP. Maja zdolno$¢ do wychwytywania zaleznosci
czasowych w sekwencji stow, umozliwiajac modelowi zrozumienie kontekstu i znaczenia tekstu.

W TensorFlow sieci neuronowe RNN mozna implementowac¢ za pomoca interfejsu API TensorFlow do budowania
sieci neuronowych, znanego jako Keras. Keras zapewnia interfejs wysokiego poziomu do konstruowania i
trenowania modeli glebokiego uczenia, w tym sieci neuronowych RNN. Upraszcza proces budowania ztozonych
architektur, zapewniajac wstepnie zdefiniowane warstwy i moduly, ktére mozna tatwo ze soba taczyc¢.

Aby zrozumie¢ dziatanie NLP z TensorFlow i RNN, rozwazmy przyklad analizy sentymentu. Analiza sentymentu
obejmuje okreslenie sentymentu lub emocji wyrazonych w tekscie, takich jak pozytywny, negatywny lub neutralny.
Za pomocg TensorFlow mozemy wytrenowa¢ model oparty na RNN, aby klasyfikowa¢ sentyment danego tekstu.

Oprocz analizy sentymentow, TensorFlow moze by¢ uzywany do szerokiego zakresu zadan NLP. Na przyktad do
thumaczenia maszynowego mozemy uzywa¢ modeli sekwencja-sekwencja z mechanizmami uwagi. Do odpowiadania na
pytania mozemy stosowac¢ modele wykorzystujace architekture transformatora. Elastyczno$é TensorFlow i rozbudowane
wsparcie bibliotek sprawiaja, ze jest to potgzne narzedzie do eksploracji i implementacji roznych aplikacji NLP.

TensorFlow zapewnia kompleksowga platforme¢ do przetwarzania jezyka naturalnego za pomoca rekurencyjnych sieci
neuronowych. Jego rozbudowane funkcjonalnosci w potaczeniu z elastycznoscig API Keras umozliwiaja programistom
budowanie i trenowanie modeli glgbokiego uczenia dla szerokiego zakresu zadan NLP. Wykorzystujac moc TensorFlow,
mozemy odblokowa¢ potencjat Al i zwickszy¢ nasza zdolno$¢ do rozumienia i przetwarzania jezyka ludzkiego.

Temat: Pamie¢ dlugotrwatla i krotkotrwata dla przetwarzania jezyka naturalnego

Aby zastosowaé TensorFlow w zadaniach NLP, najpierw musimy wstepnie przetworzy¢ dane tekstowe. Obejmuje to
tokenizacj¢, w ktorej dzielimy tekst na pojedyncze stowa lub podstowa. Tokenizacja jest wazna dla tworzenia
reprezentacji liczbowej tekstu, ktora moze zosta¢ wprowadzona do modelu LSTM. TensorFlow zapewnia rézne
techniki tokenizacji, takie jak tokenizacja oparta na stowach przy uzyciu interfejsu API Tokenizer lub tokenizacja
oparta na podslowie przy uzyciu tokenizatora BERT.

Po tokenizacji danych tekstowych mozemy przystapi¢ do budowania modelu LSTM przy uzyciu TensorFlow. LSTM
to typ RNN, ktory rozwiazuje problem zanikajacego gradientu, umozliwiajac modelowi przechwytywanie
dlugoterminowych zalezno$ci w sekwencyjnych danych. Sklada si¢ z komérek pamieci, ktére przechowuja i
aktualizuja informacje w czasie, co czyni go idealnym do przetwarzania danych tekstowych. TensorFlow udostepnia
warstwe LSTM jako cze$é swojego API Keras, co ulatwia wlaczenie jej do naszych modeli NLP.

Oproécz warstwy LSTM mozemy zwigkszy¢ wydajnos¢ naszych modeli NLP, wiaczajac inne warstwy, takie jak warstwy
osadzania, warstwy dropout i warstwy geste. Warstwa osadzania konwertuje tokenizowany tekst na geste wektory,
przechwytujac relacje semantyczne migdzy stowami. Warstwy dropout pomagaja zapobiega¢ nadmiernemu dopasowaniu
poprzez losowe wytaczanie czgsci neurondéw podczas treningu. Geste warstwy to w petni polaczone warstwy, ktore
wykonujg zadania klasyfikacji lub regresji w oparciu o dane wyjsciowe warstwy LSTM.

Trening modelu NLP za pomocg TensorFlow obejmuje zdefiniowanie architektury modelu, skompilowanie go z
odpowiednimi funkcjami strat i optymalizacji oraz dopasowanie go do danych treningowych. TensorFlow zapewnia szeroki
zakres funkcji strat dla réznych zadan NLP, takich jak kategorialna entropia krzyzowa do klasyfikacji wieloklasowej lub
binarna entropia krzyzowa do analizy sentymentu. Funkcje optymalizacyjne, takie jak Adam lub RMSprop, moga by¢
uzywane do aktualizacji parametrow modelu podczas treningu.



Po wytrenowaniu modelu mozemy oceni¢ jego wydajno$¢ na podstawie niewidzianych danych, uzywajac metryk, takich jak
doktadnos¢, precyzja, odwotanie lub wynik F1. TensorFlow zapewnia wygodne funkcje do obliczania tych metryk. Ponadto
mozemy wizualizowa¢ wydajno$¢ modelu, uzywajac narzgdzi, takich jak TensorBoard, ktore pozwalaja nam monitorowac
proces szkolenia, wizualizowa¢ architektur¢ modelu i analizowa¢ osadzenia.

Temat: Szkolenie Al w zakresie tworzenia poezji

Jednym z kluczowych komponentéow NLP jest wstepne przetwarzanie tekstu, ktore polega na przeksztalcaniu
surowych danych tekstowych do formatu odpowiedniego do analizy. Zazwyczaj obejmuje to kroki takie jak
tokenizacja, gdzie tekst jest dzielony na pojedyncze stowa lub znaki, oraz normalizacja, gdzie slowa sa
konwertowane do ich formy bazowej (np. konwersja ,,running” na ,,run”). TensorFlow udostepnia rézne funkcje i
moduly ulatwiajace te kroki wstepnego przetwarzania, ulatwiajac czyszczenie i przygotowywanie danych tekstowych
do dalszej analizy.

Po wstepnym przetworzeniu danych tekstowych mozna ich uzy¢ do trenowania modeli Al do okreslonych zadan NLP. W
przypadku generowania poezji celem jest trenowanie modelu, ktéry moze generowac spojne i estetycznie przyjemne
wiersze. TensorFlow oferuje kilka algorytmow i architektur, ktore mozna wykorzysta¢ w tym celu, w tym rekurencyjne
sieci neuronowe (RNN) i modele transformatorowe.

Sieci RNN sg szczegolnie dobrze przystosowane do danych sekwencyjnych, takich jak tekst, poniewaz moga
przechwytywa¢é zaleznoS$ci czasowe i generowaé dane wyjsciowe na podstawie poprzednich danych wejsciowych.
Zostaly pomySlnie zastosowane w réznych zadaniach NLP, w tym modelowaniu jezyka i generowaniu tekstu.
TensorFlow zapewnia interfejs API wysokiego poziomu o nazwie Keras, ktéry ulatwia budowanie i trenowanie
modeli opartych na sieciach RNN do generowania poezji.

Inng potezng architekturg dla zadan NLP jest model transformatora. Transformatory zyskaly popularnosé¢ w
ostatnich latach ze wzgledu na ich zdolno$¢ do przechwytywania zaleznoS$ci dalekiego zasiegu w danych tekstowych.
Skladajg sie ze struktury kodera-dekodera i wykorzystuja mechanizmy uwagi, aby skupi¢ si¢ na odpowiednich
czesciach sekwencji wejsciowej. Oficjalna implementacja modelu transformatora TensorFlow, znana jako
»Transformer” w repozytorium modeli TensorFlow, moze by¢ uzywana do generowania poezji.

Szkolenie modelu Al do generowania poezji polega na zasilaniu go duzym korpusem istniejacych wierszy. Korpus ten stuzy
jako dane szkoleniowe, umozliwiajac modelowi nauke wzorcow, stylow i struktur obecnych w poezji. TensorFlow
zapewnia wydajne narzgdzia do obstugi duzych zestawéw danych, w tym potoki danych i rozproszone szkolenie, co moze
przyspieszy¢ proces szkolenia.

Podczas treningu model Al uczy si¢ generowa¢é wiersze, przewidujac nastepne stowo lub wers na podstawie podanego
kontekstu. Osigga si¢ to poprzez proces zwany ,,wymuszaniem przez nauczyciela”, w ktorym model otrzymuje poprawne
dane wyjsciowe na kazdym etapie. Jednak podczas wnioskowania model generuje dane wyj$ciowe autonomicznie, bez
zadnego wymuszania przez nauczyciela. To wlasnie tutaj ujawnia si¢ prawdziwy potencjal tworczy modelu Al, poniewaz
moze on generowac unikalne i oryginalne wiersze na podstawie wzorcow, ktorych si¢ nauczyt.

Aby oceni¢ jako$¢ wygenerowanych wierszy, mozna uzy¢ réznych metryk, takich jak perplexity, coherence i ocena
ludzka. Perplexity mierzy, jak dobrze model przewiduje nastepne stowo, przy czym nizsze warto$ci wskazujg na
lepsza wydajnos¢. Coherence ocenia logiczny przeplyw i laczno$¢ wygenerowanego tekstu. Ocena ludzka obejmuje
pozyskiwanie opinii od sedziow ludzkich w celu oceny jakosci estetycznej i ogélnej kreatywnos$ci wygenerowanych
wierszy.

TensorFlow zapewnia solidne ramy do trenowania modeli Al do generowania poezji przy uzyciu technik przetwarzania
jezyka naturalnego. Wykorzystujac moc narzedzi i algorytmow TensorFlow, programisci i badacze mogg tworzy¢ systemy
Al, ktore mogg generowac arcydzieta poetyckie. Otwiera to ekscytujace mozliwosci dla kreatywnych zastosowan Al w
dziedzinie literatury i sztuki.



tokenizer =

data="In the town of Athy one Jerem

corpus = data.lower().split(

tokenizer.fit_on_texts(corpus)

total_words = len(tokenizer.word_index) + 1

input_sequences = []
for line in corpus:
token_list = tokenizer.texts_to_sequences([line])[0]
for i in range(1, len(token_list)):
n_gram_sequence = token_list[ :i+1]

input_sequences.append(n_gram_sequence)

the town of Athy one Jeremy Lanigan

[4 2 66 8 67 68 69 70]

Lekcja: Programowanie TensorFlow

Temat: Wprowadzenie do kodowania TensorFlow

TensorFlow to framework uczenia maszynowego typu open source opracowany przez Google. Jest szeroko stosowany do
budowania i wdrazania modeli uczenia maszynowego, zwlaszcza tych obejmujacych gigbokie sieci neuronowe. TensorFlow
zapewnia kompleksowy zestaw narzedzi i bibliotek, ktore umozliwiajg programistom wydajng implementacje i trenowanie
ztozonych modeli. W tym materiale dydaktycznym przedstawimy podstawy kodowania TensorFlow, omawiajac jego
kluczowe komponenty i podajac przyktady ilustrujace jego uzycie.

Podstawg TensorFlow jest koncepcja grafu obliczeniowego. Graf obliczeniowy to seria polaczonych ze sobg wezléw,
gdzie kazdy wezel reprezentuje operacje, a krawedzie reprezentuja przeplyw danych. TensorFlow umozliwia
uzytkownikom wydajne definiowanie i wykonywanie grafow obliczeniowych, co czyni go odpowiednim do zadan
uczenia maszynowego na duza skale.

Aby rozpocza¢ programowanie z TensorFlow, musimy zaimportowa¢ wymagane biblioteki. Najczgstszym poleceniem
importu jest:



import tensorflow as tf

Po zaimportowaniu mozemy zdefiniowa¢ nasz graf obliczeniowy za pomocg interfejsu API wysokiego poziomu
TensorFlow. Ten interfejs API zapewnia zestaw wstepnie zbudowanych funkcji i klas, ktore upraszczaja proces budowania i
trenowania modeli. Na przyktad mozemy utworzy¢ prosty graf, ktéry dodaje dwie liczby do siebie w nastgpujacy sposob:

a = tf.constant(2)

b = tf.constant(3)

c = tf.add(a, b)

W powyzszym fragmencie kodu definiujemy dwa stale wezty ("fa’ i 'b") o wartoSciach odpowiednio 2 i 3. Nastepnie

uzywamy funkcji “tf.add’, aby dodac¢ te dwa wezty razem, co skutkuje nowym weztem “c’. Nalezy zauwazy¢, ze na tym
etapie graf nie jest jeszcze wykonywany; jest to jedynie symboliczna reprezentacja obliczen.

Aby wykona¢ graf i uzyska¢ wynik, musimy utworzy¢ sesj¢ TensorFlow. Sesja hermetyzuje sSrodowisko wykonawcze do
wykonywania grafu. Mozemy utworzy¢ sesj¢ i uruchomic graf w nastepujacy sposob:

with tf.Session() as sess:
result = sess.run(c)
print(result)
W tym fragmencie kodu tworzymy sesje za pomocg konstruktora “tf.Session()". Instrukcja ‘with" zapewnia, ze sesja

zostanie poprawnie zamknigta po wykonaniu grafu. W ramach sesji uzywamy metody “sess.run’, aby uruchomié graf'i
uzyskac¢ warto$¢ wezta “c’. Na koniec drukujemy wynik, ktéry w tym przypadku bedzie wynosit 5.

TensorFlow oferuje rowniez koncepcje¢ zwang placeholderami, ktéra pozwala nam wprowadza¢ dane do grafu w
czasie wykonywania. Placeholdery sa zazwyczaj uzywane do reprezentowania danych wejsciowych i docelowych w
modelach uczenia maszynowego. Placeholder mozemy zdefiniowa¢ w nastepujacy sposéb:

x = tf.placeholder(tf.float32, shape=(None, 2))

W tym przykladzie definiujemy symbol zastepczy "x', ktory oczekuje dwuwymiarowego tensora liczb
zmiennoprzecinkowych. Argument “shape’ okresla ksztalt tensora, a "None' wskazuje, Ze rozmiar moze si¢ zmienia¢
wzdluz tego wymiaru.

Aby wprowadzi¢ dane do symbolu zastepczego, mozemy uzy¢ argumentu “feed dict’ podczas uruchamiania grafu. Na
przyktad:

with tf.Session() as sess:
result = sess.run(c, feed_dict={x: [[2, 3]1})

print(result)

Tutaj podajemy stownik mapujacy symbol zastgpczy 'x' na rzeczywiste dane, ktore chcemy wprowadzi¢. W tym przypadku
przekazujemy dwuwymiarows tablice zawierajacg wartosci 2 i 3. Nastepnie wykonywany jest wykres, a wynik jest
drukowany.

Oprdcz podstawowych operacji i symboli zastepczych TensorFlow obstuguje szeroki zakres operacji matematycznych,
funkcji aktywacji, funkcji strat i algorytmdw optymalizacji. Te narzedzia umozliwiajg programistom tatwe budowanie
ztozonych modeli uczenia maszynowego. Ponadto elastyczno$¢ TensorFlow umozliwia rozproszone szkolenie na wielu
urzadzeniach, dzigki czemu nadaje si¢ do aplikacji na duzg skalg.



TensorFlow zapewnia potgzne i elastyczne ramy do programowania modeli uczenia maszynowego. Poprzez definiowanie
grafow obliczeniowych, wykonywanie ich w sesjach i wykorzystywanie symboli zastepczych, programi$ci moga wydajnie
budowac i trenowa¢ modele. Obszerna biblioteka funkcji i algorytmow TensorFlow jeszcze bardziej upraszcza proces,
czynigc go popularnym wyborem wsrod badaczy i praktykow w dziedzinie sztucznej inteligencji.

Temat: Wprowadzenie do TensorFlow Lite

TensorFlow opiera si¢ na koncepcji tensorow, ktdre sa wielowymiarowymi tablicami. Zapewnia kompleksowy ekosystem
do opracowywania i wdrazania modeli uczenia maszynowego, oferujac szereg funkcjonalnoéci dla zadan takich jak wstepne
przetwarzanie danych, szkolenie modeli i wnioskowanie. TensorFlow obstuguje zaréwno interfejsy API wysokiego, jak i
niskiego poziomu, umozliwiajac uzytkownikom wybor poziomu abstrakcji odpowiadajacego ich potrzebom.

Programowanie w TensorFlow obejmuje konstruowanie grafu obliczeniowego, ktory przedstawia przeptyw danych przez
model. Graf sktada si¢ z wegztdw, ktore wykonuja operacje na tensorach i krawedzi, ktore przedstawiajg przeptyw danych
miedzy weztami. TensorFlow zapewnia bogaty zestaw operacji dla typowych zadan, takich jak obliczenia matematyczne,
manipulacje tablicami i warstwy sieci neuronowych.

Aby zobrazowac proces programowania, rozwazmy ponizszy przyklad budowy prostej sieci neuronowej przy uzyciu
TensorFlow:

python

import tensorflow as tf

# Define the model architecture
model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Dense(64, activation="relu', input_shape=(784,)),

tf.keras.layers.Dense(10, activation="softmax")

D

# Compile the model
model.compile(optimizer="adam’,
loss="sparse_categorical_crossentropy’,

metrics=['accuracy'])

# Train the model

model.fit(x_train, y_train, epochs=10, validation_data=(x_val, y_val))

# Evaluate the model

test_loss, test_acc = model.evaluate(x_test, y_test)

W tym przyktadzie definiujemy model sekwencyjny z dwiema gestymi warstwami. Pierwsza warstwa ma 64 jednostki i
uzywa funkcji aktywacji ReLU, podczas gdy druga warstwa ma 10 jednostek i uzywa funkcji aktywacji softmax.
Kompilujemy model za pomocg optymalizatora Adam i rzadkiej funkcji straty entropii krzyzowej. Nastepnie trenujemy
model na zestawie danych treningowych i oceniamy jego wydajno$¢ na zestawie danych testowych.



TensorFlow Lite to rozszerzenie TensorFlow zaprojektowane specjalnie dla urzadzen mobilnych i wbudowanych.
Umozliwia deweloperom wdrazanie modeli TensorFlow na platformach o ograniczonych zasobach, umozliwiajac
aplikacje Al na urzgdzeniach o ograniczonej mocy obliczeniowej. TensorFlow Lite osigga to poprzez optymalizacje
modeli pod katem wydajnego wykonywania, zmniejszanie ich rozmiaru i wykorzystywanie przyspieszenia
sprzetowego, gdy jest ono dostepne.

Proces korzystania z TensorFlow Lite obejmuje konwersje modelu TensorFlow do formatu odpowiedniego do wdrozenia na
urzadzeniach mobilnych. Konwersja ta obejmuje kwantyzacje modelu, ktéra zmniejsza precyzj¢ wag i aktywacji modelu,
aby jeszcze bardziej zwigkszy¢ wydajnos¢. Po konwersji modelu mozna go zintegrowa¢ z aplikacjami mobilnymi i uzywacé
do zadan takich jak klasyfikacja obrazow, wykrywanie obiektow i przetwarzanie j¢zyka naturalnego.

Podsumowujac, TensorFlow to potezne srodowisko do budowania i wdrazania modeli Al. Dzigki zrozumieniu podstaw
TensorFlow i programowaniu z jego uzyciem, deweloperzy moga wykorzysta¢ jego mozliwosci do tworzenia
zaawansowanych aplikacji uczenia maszynowego. Ponadto TensorFlow Lite rozszerza zasi¢g TensorFlow na urzadzenia
mobilne i osadzone, umozliwiajac Al na krawedzi.

https://developers.google.com/protocol-buffers



