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Modele i zadania uczenia maszynowego
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Czym jest uczenie maszynowe

m ang. machine learning learning # uczenie
I've learned that you are a confident person
m modelowanie statystycznych regularnosci w obserwacjach / pomiarach
m modelowanie danych # modelowanie procesu
m dopasowanie modelu do danych (zadanie estymaciji)
m Def. Proces automatycznego poszukiwania lepszej reprezentacji danych

w ramach zdefiniowanej przestrzeni mozliwosci

na podstawie sygnatu informacji zwrotnej




PRZYKLADY ZADAN
UCZENIA MASZYNOWEGO







Mieszanina rozktadow Gaussa




Mieszanina rozktadow Gaussa
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https://medium.com/towards-data-science/kernel-density-estimator-for-multidimensional-data-3e78c9779ed8

Przypominajka statystyczna

p(X;0) - rozktad zmiennej losowej X, ktorego parametrem jest 6

zZwro¢ uwage na te roznice

p(X, 0) - rozktad taczny dwoch zmiennych losowych X oraz § uy
ang. joint probability distribution

p(X|0) - rozktad warunkowy zmiennej losowej X pod warunkiem ¢ p(X,0) = p(8, X)
ang. conditional PDF

p(0|X) - rozktad warunkowy zmiennej losowej @ pod warunkiem X
Probability Distribution Function

PDF
Probability Density Function




Klasyfikacja

Cechy:
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Klasyfikacja
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Klasyfikacja
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Transformacje
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Przyktady model

m k-najblizszych sgsiadow

m klasyfikator liniowy

m regresja logistyczna

m  maszyny wektorow wspierajgcych (ang. Support Vector Machines)
m drzewa decyzyjne (lasy)

m Sieci neuronowe




Regresja

poczucie
szczescia

PKB na osobe

predykcja
X ]
Tr; € R Y; € I

— Model odniesienia / naiwny



Uogodlnione modele liniowe
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Regresja

Dane

{(Xv;, yz)}il

Model
Y= p(x;0)

Dopasowanie
modelu do =
danych

Jakos¢ modelu
N

QO;X,Y)=> e

i=1
€ =Y —Y;
uczenie

s = argmin Q(¢; X, Y)

uczenie



Przyktady model

m regresja liniowa

m uogolnione modele liniowe (ang. Generalized linear models)
m drzewa decyzyjne (lasy)

m regresja bayesowska

m  maszyny wektorow wspierajgcych (ang. Support Vector Machines)

p - T

Fit() .predict()

m Sieci neuronowe




Model regresji jako klasyfikator

<|




Model regresji jako klasyfikator

Wiele klas

0.12 ) 1
Y — 1—|—e_9rTnX (m 1,2,..., M)
0.08
VS
. 0T x
[ | e’ m
g3 | Sofmax  pm= (m=1,2,...,M)



https://medium.com/@jaroslaw.drapala/demystifying-softmax-b7f40241fab5

Ujecie probabilistyczne klasyfikacji

wektor cech etykiety klas )
- (1)1
z {C1.Co
X = '
_a:(K)_ - rozktad cech
p <x(1)]0> - rozktad Klas

X|C’ - rozktad cech w klasach
0 (xaf) |O>

J(Cl) - PO - p(O)

— Modele generatywne p(x)




Przyktady model

optymalny klasyfikator Bayesa
naiwny klasyfikator Bayesa (ang. Naive Bayes Classifier)

ukryte modele Markowa (ang. Hidden Markov Models)

2.

Fit()

.predict()



Grupowanie

(1)



Przyktady modeli / algorytmow

m k-Srednich (ang. k-means) / centroidow

m mieszanina rozktadow Gaussa
- maksymalizacja oczekiwania (ang. Expectation- Maximization)

m DBSCAN

sklearn.mixture.GaussianMixture
m widmowa analiza Skupieﬁ .BayesianGaussianMixture

m grupowanie twarde i miekkie

sklearn.cluster.Kmeans

- rozmyte c-Srednich (ang. fuzzy c-means) .DBSCAN
_ .AgglomerativeClustering
m metody aglomeracyjne .SpectralClustering

scipy.cluster.hierarchy.linkage
.dendrogram




Podstawowe zadania
uczenia maszynowego

regresja

klasyfikacja

Estymacja
rozktadu
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uczenie nadzorowane

(ang. supervised learning)

( )
etykieta
,prawdziwa brak etykiet
odpowiedz”
g J
( )
regresja . _ uczenie
wyjScie ciggte rupowanie potnadzorowane
(ang. semisupervised
- - learning)
( )
klasyfikacja
wyjscie

kategorialne




Uczenie maszynowe

Uczenie
nadzorowane

- rozktad dedykowany Regresja Klasyfikacja

- estymator jadrowy
- mieszanina rozktadow Gaussa 00
%0 "'A **
. fl...

- regresja liniowa - k-najblizszych sasiadéw o

- uogolnione modele liniowe _ naiwny Bayes - k-srednich

- SVR - regresja logistyczna - rozmyte c-Srednich

- drzewa decyzyjne _ SVM - mieszanina rozktadow

- sieci neuronowe _ drzewa decyzyjne Gaussa

- lasy losowe

- Sieci neuronowe




Uczenie gtebokie




Uczenie gtebokie
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Uczenie gtebokie
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Uczenie gtebokie
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Uczenie gtebokie
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Uczenie gtebokie
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Uczenie gtebokie

Uczenie ,ptytkie”

0 . Uczenie
cech maszynowe

Model ,ptytki”

Uczenie giebokie Selekceja Uczenie

cech maszynowe

Model wielowarstwowy, hierarchiczny




Uczenie gtebokie

m Uczenie reprezentacji warstwowych i hierarchicznych LEARNING

Praca z jezykiem Python i bibliotekg Ker

m Model samodzielnie uczy sie cech

m Uczenie transferowe

m Przestrzen ukryta

m Zdominowane przez sieci neuronowe

m Mistyczna otoczka tego, ze technologia ta przypomina dziatanie mozgu




Parametryczne

Ustalona liczba parametrow

klasyfikator liniowy

regresja liniowa i logistyczna
mieszanina rozktadow Gaussa
liniowy SVM

naiwny klasyfikator Bayesa

Nieparametryczne

Posta¢ modelu i liczba parametrow
zalezg od danych

K-NN

drzewa decyzyjne

estymatory jadrowe (KDE)

Sieci neuronowe




Sposoby korzystania z bazy danych

uczenie przyrostowe

(ang. online /
incremental learning)

uczenie wsadowe
(ang. batch learning)

cata baza danych dane nadchodza

na raz w matych porcjach

najpierw uczenie

_ _ uczenie na biezaco
potem dziatanie
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wiedzi /

Programowanie
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(system ekspertowy)
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DOBRY MODEL




Jaki model jest dobry?
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JakosS¢ na danych treningowych ——> JakoS¢ na nowych danych
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: A kompromis obcigzenie - wariancja
Z*OZO n OSC m O d e | u (ang. bias-variance dillema)

duza wariancja duze obcigzenie
widih
224 salmon width
. 22 salmon sea bass
21f :
21
20¢ 20
19¢ 19
I18F I8
17 17
16} 16
15¢ 15
14 * [ightness 4 * - - [ightness
4 H R 10 2 4 N
nadmiernie dopasowany do tych danych mocno trzymajgcy sie zatozen

Im bardziej model elastyczny, tym lepiej dopasuje sie do aktualnych danych




/t0zonosS¢c modelu

m maty btgd na danych uczacych nie gwarantuje matego btedu na nowych
obserwacjach

m przeuczenie / nadmierne dopasowanie / przetrenowanie (ang. overfitting)

- model mapuje jak stownik 1
m nhiedouczenie / niedotrenowanie
(ang. underfitting) B2ad
m bfad uogdlniania

(ang. generalization error)

A\ 4

prosty . . ztozony
Ztozonos¢ modelu
0




Ocena modelu = btad dopasowania

Regu Ia ryzaCja + A-kara za ztozonoS¢

model zbyt modeslidajacy
prosty N

przetrenowac

Sie¢ neuronowa
Model liniowy

T

wysoka
wariancja O

niska wariancja

quge . mate obcigzenie O
obcigzenie




OCENA JAKOSCI
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Metoda bootstrap

S (D*l) S (D*2) S (D*B) replikacje bootstrapowe

N - elementowe proby

@ @ - @ bootstrapowe losowane

Ze Zwracaniem

Estymacja Monte-Carlo doktadnosSci wyznaczenia

B
D:{d17d277dN} g*:i S(D*b)

b=1

_ B 2
Var [S(D)] B ] Z ( S (D*?) §*)
=1




Walidacja krzyzowa
(ang. Cross-Validation - CV)

m Losowy podziat Trenowanie -

m  Wielokrotny podziat

Wybor najlepszego
modelu
(ang. model selection)




Walidacja krzyzowa
(ang. Cross-Validation - CV)

m Losowy podziat Trenowanie m

m  Wielokrotny podziat

| ' ' or naj Ocena
m Oszacowanie btedu na zbiorze testujgcym Wybér najlepszego
modelu modelu
(ang. model selection) (ang. model
assessment)
N ?
_ —




Potok wydobywania wiedzy z danych

Gromadzenie .
danych
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Potok wydobywania wiedzy z danych

Gromadzenie . Sformutowanie .
danych problemu



Potok wydobywania wiedzy z danych

Gromadzenie Sformutowanie . Przygotowanie
danych problemu danych
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Potok wydobywania wiedzy z danych

Przygotowanie . Eksploracja
danych

Gromadzenie Sformutowanie
danych problemu
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Potok wydobywania wiedzy z danych

Przygotowanie . Eksploracja Uczenie
danych

Gromadzenie Sformutowanie .
danych problemu

%éﬂ

danych modeli

((Mm'
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Potok wydobywania wiedzy z danych

Gromadzenie Sformutowanie Przygotowanie . Eksploracja Uczenie . Opracowanie
danych problemu danych danych modeli narracji
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Skad sie biora aplikacje ze sztuczna
inteligencjg na poktadzie?

Aplikacje

Programy




Skad sie biorg aplikacje ze sztuczna
inteligencjg na poktadzie?

Aplikacje
Programy

Algorytmy




Skad sie biorg aplikacje ze sztuczna
inteligencjg na poktadzie?

Aplikacje
Programy

Algorytmy

Metody




Skad sie biorg aplikacje ze sztuczna
inteligencjg na poktadzie?

Aplikacje

Programy




Skad sie biorg aplikacje ze sztuczna
inteligencjg na poktadzie?

Aplikacje

Programy

analiza, algebra, statystyka, optymalizacja
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