Proces uczenia sie SI

Michat Kasprowicz
michal.kasprowicz@wroclaw.merito.pl




Plan zajec



O przedmiocie

1. Wymagania wstepne

1.
2. Osiggniecie efektow wynikajgcych z realizacji kursow:

2. Zalozenia i cele uczenia sie

Celem przedmiotu jest nabycie zaawansowane wiedzy oraz praktycznych umiejetnosci z zakresu uczenia maszynowego i sztucznej
inteligencji. Kurs koncentruje sie na implementacji, optymalizacji i wdrazaniu algorytmow uczenia maszynowego do rozwigzywania
rzeczywistych probleméw. Studenci nauczg sie wybiera¢ odpowiednie metody, przygotowywac dane, trenowa¢ modele, oceniac ich
jakos¢ oraz interpretowac¢ wyniki w kontekscie praktycznych zastosowan.

UMIEJETNOSCI
Kod przedmiotowego Opis przedmiotowego efektu uczenia sie Odniesienie do
efektu uczenia sie kierunkowych efektow
uczenia sie
PUS_UO01 Analizuje i optymalizuje proces uczenia sie w systemach SI.
PUS_U02 Implementuje rozne strategie uczenia maszynowego.

PUS_U03 Ocenia efektywno$¢ procesow uczenia sie.



O przedmiocie

9. Sposob zaliczenia
Na ocene 5,0

Na ocene 4,5
Na ocene 4,0
Na ocene 3,5
Na ocene 3,0
Na ocene 2,0

91% - 100%
81% - 90%
71% - 80%
61% - 70%
51% - 60%
Ponizej 51%

Obecnosc i aktywny udziat w zajeciach, dopuszczalna jest jedna nieobecnos¢. Nalezy ustali¢ z prowadzgcym forme
zaliczenia materiatu przerabianego na zajeciach, ktére student opuscit; uzyskanie co najmniej oceny dostatecznej ze
sprawozdan dotyczacych zadan realizowanych podczas zajec (karty pracy)

10. Opis sposobu sprawdzenia efektow uczenia sig

Przedmiotowy efekt Egzamin/Zaliczenie Projekt Aktywnosci

uczenia sie
PUS_UO01

PUS_U02

PUS_U03

PUS_Ko1

Metody sprawdzajace:

Zadania praktyczne
Prezentacja przeprowadzonych badan/analiz i ich wynikéw

90 %
10 %
100/100



Harmonogram

* 11.10. - 2 godziny
* 25.10. - 2 godziny
* 15.11. - 2 godziny

° 29.11.
° 1312
* 17.01.
° 31.01.
° 14.02.

2 godziny
1 godzina
1 godzina
1 godzina
1 godzina

4. Szczegblowy program zajeé

Nr Tresci programowe

1. Praktyczne ¢wiczenia w $rodowisku Anaconda.

2. Eksperymenty z roznymi sposobami reprezentacji danych. -

3. Eksperymenty z roznymi strategiami uczenia. -

4. Eksperymenty z réznymi modelami w celu zrozumienia problemu overfittingu. -

5. Implementacja transfer learning z uzyciem pretrenowanych modeli. -

6. Praktyczne zastosowanie narzedzi AutoML do automatyzacii procesu uczenia. -

7. Implementacja algorytmow uczenia przyrostowego. -

8. Techniki oceny modeli i interpretacji wynikdw. Wizualizacja wynikéw i analiza btedéw. -
5. Metody dydaktyczne

Wyktad tradycyjny, Cwiczenia,

Przedmiotowe efekty
uczenia sie

PUS_U01, PUS_U02,
PUS_UO03, PUS_KO1

PUS_U01, PUS_UO02,
PUS_UO03, PUS_KO1

PUS_UO1, PUS_U0Z,
PUS_U03, PUS_KO1

PUS_UD1, PUS_UO02,
PUS_U03, PUS_KO01

PUS_U01, PUS_U02,
PUS_U03, PUS_KO1

PUS_UO1, PUS_U02,
PUS_U03, PUS_KO01

PUS_UO1, PUS_U02,
PUS_U03, PUS_KO1

PUS_UD1, PUS_U02,
PUS_U03, PUS_KO1



Obszary tematyczne

*  Praktycznie éwiczenia w Srodowisku Anaconda.

*  Cel: zapewnienie spéjnego Srodowiska pracy, zarzadzanie sSrodowiskami, instalacja pakietéw, obstuga
notebookow.

*  Eksperymenty z ré6znymi sposobami reprezentacji danych.

*  Cel: normalizacja, metody kodowania danych, redukcja wymiarowosci, tworzenie cech. Generalnie, dane i
ich format mogg miec wiekszy wptyw na wynik, niz wybér modelu.

* Eksperymenty z réznymi strategiami uczenia.

*  Cel: zrozumienie i sprawdzenie r6znych paradygmatdéw (uczenie nadzorowane, nienadzorowane, przez
wzmochnienie).

* Eksperymenty z réznymi modelami w celu zrozumienia poblemu overfittingu.

*  Cel: zrozumienie czym jest bias-variance tradeoff.
* Implementacja transfer learningu z uzyciem pretrenowanych modeli.

*  Cel: wykorzystanie duzych, pretrenowanych modeli do matych probleméw.



Obszary tematyczne

°  Praktycznie ¢wiczenia w Srodowisku Anaconda.

°  Cel: zapewnienie spdjnego Srodowiska pracy, zarzgdzanie Srodowiskami, instalacja pakietéw, obstuga
notebookdéw

e Eksperymenty z roznymi sposobami reprezentacji danych.

°  Cel: normalizacja, metody kodowania danych, redukcja wymiarowosci, tworzenie cech. Generalnie, daneiich
format mogg miec wiekszy wptyw na wynik, niz wybér modelu.

° Eksperymenty z réznymi strategiami uczenia.

°  Cel: zrozumienie i sprawdzenie réznych paradygmatéw (uczenie nadzorowane, nienadzorowane, przez
wzmocnienie)

e Eksperymenty z roznymi modelami w celu zrozumienia poblemu overfittingu.

°  Cel: zrozumienie czym jest bias-variance tradeoff
* Implementacja transfer learninqu z uzyciem pretrenowanych modeli.

°  Cel: wykorzystanie duzych, pretrenowanych modeli do matych problemodw.
*  Uwaga: czes$¢ opcjonalna dla projektu.



Obszary tematyczne

° Praktyczne zastosowanie narzedzi AutoML do automatyzacji procesu uczenia.

°  Cel: automatyzacja etapow budowy modelu, ktére zazwyczaj wykonuje sie recznie.
° Implementacja algorytmoéw uczenia przyrostowego.

*  Cel: trenowanie modelu dla scenariusza w ktérym dane regularnie naptywaja i nie ma mozliwosci ponownego
trenowania modelu od nowa.

°  Uwaga: cze$¢ opcjonalna dla projektu.
°  Techniki oceny modeli, interpretacja i wizualizacja wynikow.

°  Cel: gtebsze zrozumienie btedéw modelu.



Zaliczenie



Zaliczenie

* Do wyboru dwie drogi:

* Egzamin na ostatnich
zajeciach
* Duzo nauki i przygotowan

* Wynik: zakuj, zdaj,
zapomnij

* Projekt zespotowy

Praktyczne zastosowanie wiedzy i
prawdziwe rozwigzanie problemu
Wynik: hands-on project, ktory

moze by¢ inspiracjg do kolejnych



Projekt

° Idea: od danych do wytrenowanego i wyjasnionego modelu

*  Definicja: Wybor realnego problemu, ktéry da sie rozwigzad za pomocg uczenia maszynowego (klasyfikacja,
regresja, grupowanie) i realizacja kompletnego procesu wraz z uzasadnieniem.

° Dane: zebrane samodzielnie (ankieta, scraping, pomary, dane publiczne, wtasnorecznie wykonane zdjecia).

* Pipeline:

*  Przygotowanie i analiza danych - analiza eksploracyjna, czyszczenie, transformacja

*  Wybdor modelu i trening - poréwnanie paru modeli/strategii (bonus: dodatkowy eksperyment wykazujgcy zjawisko
przeuczenia)

*  Ocenaiinterpretacja - wybor metryk, analiza btedéw, oméwienie wynikéw

*  Wizualizacja i prezentacja - 5-10 minutowa prezentacja na ostatnich zajeciach (wymagany: dziatajgcy kod, bonus:
profesjonalna, ciekawa prezentacja, efekt wow!)

*  Warunki techniczne:
*  Inkrementacyjnie (po kazdych zajeciach) uzupetniane repozytorium (git).
*  Gtéwny notebook dziata po ,Restart & Run All”.
*  Oprocz repozytorium - prezentacja (PDF/ppt/odp/etc) na ostatnich zajeciach.

°  Zestaw danych powinien by¢ umieszczony na zewnetrznym dysku/chmurze (google drive, one drive, dropbox). Nie
wolno dodawacd do repozytorium na gitea (!!!!).



Projekt

Zespoty 2 (max 3) osobowe.

Zespot buduje realny projekt uczenia maszynowego, krok po kroku, na podstawie
zajec laboratoryjnych, dodajgc do niego kolejne elementy.

Zalecane jest uzgodnienie ktore tematy sg juz zajete przez inny zespot, aby nie
dochodzito do powielania sie tematow.

Kazdy zespot zbiera samodzielnie dane. Pobranie gotowego zbioru z Kaggle (lub
innego Zrédta) nie wystarczy - przynajmniej potowa zbioru testowego musi
zawierac wtasne dane.

Obszary: klasyfikacjia tabularna, regresja, obraz/dzwiek, clustering
(nienadzorowane).

Zespot rozbudowuje projekt, aktualizujgc repozytorium po kazdych zajeciach.



Projekt

Dane;

°  Projekt musi zawierac karte danych (1 strona prezentacji):
* Co byto zbierane, czym, kiedy i gdzie,
° Opis rozktadu w klasach oraz kazdej fali,

Jak dane byty oznaczane,

° Jakie sg problemy oraz ograniczenia zbioru (potencjalnie lub jawnie).

Wymaganie

Rozmiar zbioru

Klasyfikacja

Min. 400 obserwaciji

Regresja

Min. 400 obserwacji

Obrazy
Min. 60 zdje¢ na klase

Clustering

Min. 400 obserwacji

Ztozonos¢ problemu

Min. 3 klasy

Min. 6 cech

Min. 3 klasy

Min. 3 klasy

Pozyskanie danych

Min. 2 zrédia

Min. 2 zrédta, cel nie moze
by¢ przewidywalny.

Zdjecia wlasne lub min. 2
zrodka + augmentacija

Min. 2 Zrédia, scraping lub
ankieta + czyszczenie

Czego unikac

Danych z publicznych
zrodet w stanie surowym

Celu stworzonego ze wzoru
danych

Jedej sesji zdjeciowej (data
leak)

Klastrowania bez pytania
badawczego




Przyktadowe obszary tematyczne

° Rozpoznawanie gestow dtoni - klasyfikacja obrazéw, dane zbierane za pomocg telefonu, kamery w laptopie,
itp.

° Rozpoznawanie aktywnosci fizycznej (chodzenie, bieganie, aktywnos¢ fizyczna) - szeregi czasowe, dane z
telefonu/zegarka.

° Klasyfikacja dzwiekéw otoczenia (koncert, autobus, ulica, uczelnia, sklep) - dyktafon w telefonie

° Rozpoznawanie odrecznie napisanych tekstéw z polskimi znakami - obraz, arkusze wypetnione przez
cztonkdw zespotu + znajomi

* Dojrzatos¢ owocdw - codziennie robione zdjecie tych samych owocdw, recznie etykietowanie

° Rozpoznawanie gatunkéw drzew - spacery w parku i stworzenie bazy zdjec lisci

° Rozpoznawanie produktéw (np. spozywczych) - zdjecia na roznym tle, w réznym Swietle, r6zne perspektywy
*  Przewidywany czas przejazdéw (np. dojazd do pracy w rézne dni tygodnia i o ro6znych porach)

°  System rekomendac;ji (literatura, film, muzyka) - na podstawie danych publicznych oraz wtasnych
badan/ankiet

° Klasyfikacja jakosci zdje¢€ - rozmyte, poruszone, dzien, noc



Dzisiejsze zajecia




Czym jest uczenie maszynowe?

Uczenie maszynowe to dziedzina sztucznej inteligencji, w ktdrej systemy uczg sie wzorcéw z
danych bez jawnego programowania regut.

Uczenie maszynowe (ang. machine learning) - obszar sztucznej inteligencji poswiecony
algorytmom, ktdre poprawiajg sie automatycznie poprzez doswiadczenie, czyli ekspozycje na
dane. Algorytmy uczenia maszynowego budujg model matematyczny na podstawie
przyktadowych danych (zbiér uczgcy), w celu prognozowania lub podejmowania decyzji bez
bycia zaprogramowanym do tego celu. Wikipedia
(https://pl.wikipedia.org/wiki/Uczenie_maszynowe)

Systemy oparte na algorytmach uczenia maszynowego sg wykorzystywane w zastosowaniach,
takich jak ochrona przed spamem lub rozpoznawanie obrazéw, w ktérych opracowanie
konwencjonalnych algorytméw do wykonywania potrzebnych zadan jest trudne lub
niewykonalne.

*  Kluczowe cechy:

* Automatyzacja procesu uczenia

*  Wykorzystuje sie dane do tworzenia modeli

*  Zdolnos¢ do adaptacji i poprawy wydajnosci



Czym jest uczenie maszynowe?

*  Wspobtczesny rozwdj uczenia maszynowego

°  Wzrost mocy obliczeniowej komputerdw

*  Dostepnosc¢ ogromnych zbioréw danych (Big Data)
°  Nowe algorytmy i modele

°  Zastosowanie we wszystkich dziedzinach:

°  Rozpoznanie obrazéw
° Rozpoznanie mowy, dzwiekéw
: Motoryzacja - automatyczne pojazdy
Systemy rekomendacji (netflix, youtube)
° Medycyna - diagnostyka medyczna
*  Przysztos¢?
*  Rozwdj modeli jezykowych i generatywnej Al
°  Iternet of Things (IoT)
°  Asystent osobisty
*  Wyzwania etyczne i prawne
°  Mozliwos¢ rozwigzywania globalnych probleméw (faricuchy dostaw, opieka zdrowotna, zmiany klimatyczne)



Czym jest uczenie maszynowe?

Algorytmy uczenia maszynowego sg wykorzystywane tam, gdzie reguty sa:
* Zbyt ztozone do recznego sterowania
Zmienne w czasie

Nieznane z gory
Nowy paradygmat:

Programowanie klasyczne
Dane + Reguty - Program — Odpowiedzi

Uczenie maszynowe
Dane + Odpowiedzi = Trenig - Reguty (Model)

Model jest wyuczonym zestawem regut wyrazonych matematycznie.
Konsekwencja:




Czym jest uczenie maszynowe?

Algorytmy uczenia maszynowego sg wykorzystywane tam, gdzie reguty sa:
* Zbyt ztozone do recznego sterowania
Zmienne w czasie

Nieznane z gory
Nowy paradygmat:

Programowanie klasyczne
Dane + Reguty - Program — Odpowiedzi

Uczenie maszynowe
Dane + Odpowiedzi = Trenig - Reguty (Model)
Model jest wyuczonym zestawem regut wyrazonych matematycznie.

Konsekwencja:
jakos¢ modelu jest bezposrednio powigzana z jakoscig danych
(garbage in, garbage out)




Czym jest uczenie maszynowe?

Gdzie mamy do czynienia ze zjawiskiem uczenia maszynowego?

°  Serwisy streamingowe - podpowiedzi oparte na indywidualnych
preferencjach uzytkownika.

Filtry antyspamowe - klasyfikator tekstu.
Rozpoznawanie twarzy w telefonie - neuronowa sie¢ konwolucyjna.

Algorytmy wspomagania podejmowania decyzji - np. scoring
konsumencki w banku.

Ttumaczenie tekstu.
Rozpoznawanie anomalii (dane finansowe, medyczne)
Systemy bezpieczenstwa - analiza obrazu lub video.



Uczenie maszynowe

*  Trzy gtbwne kategorie:

* Uczenie nadzorowane (ang. supervised learning)
*  Wykorzystanie etykietowanych danych (wejscie x + poprawna odpowiedz y)
*  Klasyfikacja spamu, predykcja cen mieszkan (klasyfikacja / regresja)

* Uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning)

°  Dane bez etykiet (znajdowanie podobienstw)
*  Grupowanie klientéw, detekcja anomalii, kompresja danych (klasteryzacja / redukcja wymiarowosci)

* Uczenie ze wzmocnieniem (ang. reinforcement learning)

*  Zestaw nagrdéd i kar za podejmowane przez model decyzje
°  Robotyka, gry (AlphaGo)

* Uczenie transferowe (ang. transfer learning)
*  Wykorzystanie wstepnie wytrenowanego modelu i dotrenowanie na wtasnych danych
* Uczenie pétnadzorowane (ang. semi-supervised learning)

*  Wykorzystanie niewielkiego zbioru danych z etykietami z duzym zbiorem danych bez etykiet. Punkty
danych blisko siebie sg podobne (ta sama etykieta), dane tworzg skupiska a granica decyzyjna powinna
przechodzi¢ przez obszary o niskiej gestosci



Uczenie maszynowe

° Uczenie nadzorowane - metoda, w ktérej model uczony jest na oznaczonych danych, zawierajgcych zaréwno
wejscia, jak i odpowiadajgce im poprawne wyjscia.

*  Celem jest nauczenie (wykrycie wzorcéw) modelu przewidywania wejs¢ dla nowych, nieznanych przez model
danych.

°  Wymaga ludzkiego nadzoru w procesie uczenia.
°  Wykorzystuje zestaw danych treningowych:
°  Dane wejsciowe - wektor cech
°  Pozadane odpowiedzi (etykiety)
* Rodzaje problemow:
°  Regresja - przewidywanie wartosci liczbowych
°  Klasyfikacja - rozpoznanie zjawiska (np. chory vs. zdrowy, spam vs. nie spam)
° Zalety: wysoka doktadnos¢ przedwidywan, mozliwos¢ rozwigzania ztozonych problemow

*  Wyzwania: koniecznos$¢ posiadania duzej ilosci oznakowanych danych (wysoki koszt), moze dochodzi¢ do
przeuczenia modelu.



Uczenie maszynowe

Algorytmy liniowe

Regresja liniowa
Regresja logistyczna

Algorytmy oparte na drzewach

Drzewa decyzyjne
Lasy losowe

Algorytmy oparte na podobienstwie i geometrii

k-NN (k-nearest neighbors), leniwy model, nic nie trenuje jedynie liczy odlegtosci w predykgcji
SVM (maszyna wektoréw nosnych) - poszukiwanie granicy decyzyjnej z maksymalnym marginesem, kernel trick

Sieci neuronowe i uczenie gtebokie

Neurony utozone w siec

MLP - dane tabelaryczne

CNN - obraz, dzwiek

RNN - dane sekwencyjne, szeregi czasowe
Transformery - tekst, sekwencje, obraz, dzwiek



Uczenie maszynowe

* Regresja liniowa - podstawowa metoda statystyczna stuzgca do modelowania zaleznosci
miedzy zmiennymi.

*  Opisuje zaleznosci miedzy zmienng zalezng a jedng lub wieloma zmiennymi niezaleznymi.

* Celem jest znalezienie funkgcji liniowej, ktora
Dane

najlepiej opisuje badang zaleznos¢
Model matematyczny:

,j -
Y=ax+b
gdzie 20 1
Y - zmienna zalezna >

X - zmienna niezalezna
a - wspoétczynnik kierunkowy

b - wyraz wolny (punkt przeciecia z osig Y)




Uczenie maszynowe

° Regresja wielomianowa - metoda statystyczna stuzgca do modelowania ztozonych,
nieliniowych zaleznosci miedzy zmiennymi.

* Opisuje nieliniowe zmiany w zaleznosciach

* Analiza trendow, prognozowanie, Regresia wielomianowa
modelowanie zjawisk fizycznych, o
optymalizacja proceséw produkcyjnych. 5 -

Model matematyczny: 20 -
Y =ao + aix + axx* +.. +anx" 5 1
gdzie .

Y - zmienna zalezna
X — zmienna niezalezna

a0, a1 - wspotczynniki wielomianu




Uczenie maszynowe

* Regresja prosta - jedna zmienna niezalezna i jedna zalezna

* Regresja wieloraka (wielozmiennowa) - jedna zmienna
zalezna, ale wiele zmiennych niezaleznych.

* Uwaga: ,correlation does not imply causation” - korelacja nie
oznacza przyczyny

https://www.buzzfeednews.com/article/kjh2110/the-10-most-bizarre-correlations



Uczenie maszynowe

* Metody oceny:

* Btad sredniokwadratowy (Mean Square Error) - oblicza Srednig wartos¢ kwadratow réznic
miedzy rzeczywistymi wartosciami docelowymi a przewidywanymi wartosciami
generowanymi przez model.

*  Przydatny do optymalizacji modelu
1 & 2
MSE = ; E (yt.rue‘i T ypmd.i)

$=1

* Pierwiastek btedu Sredniokwadratowego (Root Mean Square Error) - przeksztatca
warto$¢ MSE z powrotem do tych samych jednostek, co dane wejsciowe, dzieki czemu jest
bardziej intuicyjny i tatwiejszy do zinterpretowania.

* Przydatny do interpretacji oraz raportowania wynikdéw

RMSE = vMSE



Klasyfikacja

* Metoda k-najblizszych sasiadéw (ang. k-Nearest Neighbors) - algorytm uzywany zaréwno do klasyfikacji jak i
regres;ji.

*  Klasyfikacja obiektu odbywa sie na podstawie gtosowania k najblizszych sasiadéw z zestawu treningowego.

* W przypadku problemow regresji, przewidywana wartosc k-NN z k=5 (losowe dane)
jest Srednig wartosci k najblizszych sgsiaddow. R =
°  Dziatanie algorytmu: ®e 4
* Wybdr parametru k (liczba sgsiadéw do uwzglednienia) i ® ® e o ™Y
*  Obliczenie odlegtosci miedzy nowym obiektem 10 1 .. ® 0 f
a wszystkimi obiektami w zbiorze o .: é“‘ z L °
* Wybdr k najblizszych sgsiadow . [ ] ® ..
*  Prosty wimplementacji i zrozumieniu fj 6 .. o ® ¢ * LY
°  Stosowany do klasyfikacji wieloklasowej . ‘ e 'z’ .‘
*  Optymalizacja k 2 °® .: .: :
°  Mate k - model elastyczny, ale podatny na szum D - ‘ L .. Y
*  Wysokie k - model stabilny, ale mozw traci¢ lokalne wzorce - L] ° ) ’ ®

-100 =715 =50 -25 0.0 9 50 r A 100



Klasyfikacja

Maszyny wektorow nosnych (ang. Support Vector Machines) -
algorytm, ktéry dgzy do znalezienia hiperptaszczyzny, ktora najlepie;
rozdziela klasy w przestrzeni cech.
Maksymalizuje margines miedzy klasami.
Algorytm szczegodlnie skuteczny w klasyfikacji binarnej, gdy granica
decyzyjna jest bardzo ztozona.

° Hiperptaszczyzna - linia decyzyjna rozdzielajgca klasy.

°  Wektory nosne - punkty danych najblizsze hiperptaszczyznie.

° Margines - odlegto$¢ miedzy hiperptaszczyzng a najblizszymi punktami.

°  Funkcja jadra - decyduje o sposobie rozdzielenia danych (liniowe,
wielomianowe, radialne).

Skuterczne w wielowymiarowych zestawach danych.
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Algorytm SVM - jadro liniowe

Cechy 2

SVM z jadrem gaussowskim jgdrem (RBF)
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Uczenie maszynowe

Uczenie nienadzorowane - metoda, w ktérej algorytm analizuje nieoznakowane dane,
probujgc znalez¢ ukryte struktury lub wzorce bez zdefiniowanych etykiet lub wynikéw.

Nie wymaga ludzkiego nadzoru w procesie uczenia

Gtéwne zadania:

* Klasteryzacja (grupowanie) - na podstawie podobnych cech
*  Algorytm k-Srednich
*  Algorytm k-medoidéw
*  Redukcja wymiarowosci - zmniejszenie liczby cech przy zachowaniu jak najwiekszej ilosci informacji
Analiza gtéwnych sktadowych (PCA)
Przydatne do odkrywania nieznanych wczesniej struktur i ukrytych cech w danych.

Przyktady zastosowan

*  Segmentacja klientow na potrzeby marketingowe
*  Grupowanie artykutéw w systemach rekomendacji



Klasteryzacja

* Algorytm k-Srednich (ang. k-means) - rozdziela dane na k roztgcznych klastréow, gdzie kazdy
klaster jest reprezentowany przez jego centroid (Sredni punkt).

* Jest algorytmem Iteracyjnym

Klasteryzacja k-srednich (k=4)

*  Prosty i szybki, efektywny dla duzych
zbioréw danych.

* Dobry dla duzych danych, jednak moze miec 31

°
problemy z klastrami o nieregularnych ksztattach il T

*  Wrazliwy na wartosci odstajgce 0-
°* Zasada dziatania: >
*  Wybor k centroidéw (np. Losowo) .E 4
*  Kazdy punkt jest przypisywany do
najblizszego centroidu
*  Centroidy sg przeliczane jako $rednia punktéw -10 1

w klastrze

*  Kroki 2 i3 sg powtarzane, az centroidy przestang sie . ; = : :
zmieniac lub osiggniemy maksymalng ilosc iteracji -15 -10 . 0 5 10



Klasteryzacja

Algorytm k-medoiddéw (ang. k-medoids) - alternatywny do k-Srednich algorytm do rozdzielania
danych na k roztgcznych klastréw.

Roznica polega na wyborze medoidéw (rzeczywisty punkt danych) zamiast centroidow
(Srednia arytmetyczna punktéw)

Odporniejszy na zbidr danych

z wartosciami odstajgcymi

Zasada dziatania:
*  Losowy wybor k punktow (medoidow) 0 -
*  Kazdy punkt jest przypisywany do prd
najblizszego medoidu §
*  Obliczenie kosztu dla wybranego medoidu @ =51
*  Obliczenie kosztu dla kazdego punktu w klastrze
* Jezeli jaki$ punkt ma nizszy koszt, -10 -

to staje sie on medoidem

Kroki 2, 3, 415 sg powtarzane, az medoidy przestang sie
zmieniac lub osiggniemy maksymalng ilosc iterac;ji

Klasteryzacja k-medoidow (k=4)

L) "*I




Redukcja wymiarowosci

° Analiza Gtéwnych Sktadowych (ang. principal component analysis) - algorytm do redukcji wymiarowosci
danych przy jednoczesnym zachowaniu jak najwiekszej liczby informaciji.

°  Przeksztatca oryginalny zestaw danych na nowy zestaw nieskorelowanych zmiennych (gtéwnych sktadowych)

°  Wykorzystuje wektory wtasne (ang. eigenvector) oraz odpowiadajgce im wartosci wtasne (ang. eigenvalues)
macierzy kowariancji.

°  Wektory wiasne okreslajg kierunki gtdwnych komponentéw a wartosci wtasne ich ,waznosc¢".
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Uczenie maszynowe

Uczenie przez wzmacnianie (ang. Reinforcement learning) - metoda, w ktérej agent uczy sie

podejmowac decyzje poprzez interakcjie ze Srodowiskiem.
Pojecia:

Agent - jednostka podejmujgca decyzje

Srodowisko - otoczenie dziatania agenta

Stan - reprezentacja danej sytuacji w Srodowisku

Akcja - decyzja podejmowana przez agenta

Nagroda - sygnat ze Srodowiska informujacy o jakos$ci podjetej akcji
Polityka - strategia podejmowania decyzji przez agenta

Proces uczenia:

Agent obserwuje stan srodowiskg

Na podstawie stanu, podejmuje dziatanie

Srodowisko zmienia sie pod wptywem dziatania

Agent otrzymuje nagrode i uczy sie maksymalizowac (lub minimalizowac) nagrode



Uczenie maszynowe

Funkcja wartosci (ang. value function) - okresla oczekiwang sume nagrdd dla danego stanu.

Przyktad: Gra planszowa, gdzie agent musi dotrze¢ z punktu (S) do mety (M)

[SI [ 11 ] [0.8] [©.9] [©.95]
[ 1 [X] [ ] [0.7] [e.0] [©.99]
[ 111 [M] [0.6] [0.8] [1.00]

Funkcja polityki (ang. policy function) - definiuje zachowanie agenta w Srodowisku, okresla
prawdopodobienstwo wyboru danej akcji w okresSlonym stanie.

*  Deterministyczna - dla kazdego stanu okreslana jest jedna akcja.

*  Stochastyczna - funkcja zwraca rozktad prawdopodobienstwa wykonania poszczegolnej akcji w stanie s.

Agent korzystajgc z polityki eksploruje Srodowisko, otrzymuje nagrody za swoje dziatania i uszy
sie optymalizowac swoje decyzje, aby maksymalizowac nagrode.

Funkcja nagrody - okre$la natychmiastowg nagrode za podjecie akcji w danym stanie, innymi
stowy: przypisuje wartosc liczbowg dla pary stan-akcja.

R(s, a, s)

gdzie s to obecny stan, a - wykonana akcja, s’ to nowy stan po wykonaniu akcji a.



Uczenie maszynowe

* Zastosowania uczenia przez wzmochienie:

* Robotyka i systemy sterowania.
*  Gry - od prostych planszéwek po ztozone gry strategiczne.
(https://www.nature.com/articles/nature24270)
*  Optymalizacja strategii handlowych (uczenie na podstawie warunkéw rynkowych i danych historycznych).
*  Pojazdy autonomiczne - podejmowanie decyzji w ztozonych warunkach drogowych.
* Uczenie przez wzmocnienie pozwala ' ‘

uczyc€ sie i optymallzowac zachowanie
w dynamicznych i nieprzewidywalnych
Srodowiskach (metoda prob i bteddw).

* Umozliwia ciggte doskonalenie sie agenta
w miare gromadzenia doswiadczen.



Uczenie maszynowe

Uczenie transferowe (ang. transfer learning) - technika polegajgca na wykorzystaniu zdobyte;
wiedzy podczas rozwigzywania jednego problemu do rozwigzania innego.

Umozliwia dotrenowanie modelu do nowych zadan (np. rozpoznawania nowych twarzy).
*  Wykorzystanie wstepnie wytrenowanego modelu.

Fine-tuning - proces dostrajania wstepnie wytrenowanego modelu do nowego, ale powigzanego zadania.

Dostrojenie, dodanie (lub nawet wymiana) warstwy klasyfikacyjnej przy zachowaniu warstw
konwolucyjnych (np. w przypadku systemu do rozpoznawania twarzy).

Nizsze warstwy konwolucyjne wychwytujg uniwersalne cechy a wyzsze warstwy oraz czes¢ klasyfikacyjna
sg specyficzne dla danego zadania.

Zalety - skrécenie czasu treninigu (powszechna dostepnos¢ réznych modeli)
Mozliwos$¢ uzyskania dobrych wynikdw nawet przy matym zbiorze danych

Zastosowania: rozpoznanie obrazu, klasyfikacja obiektéw, moderacja tresci, przetwarzanie
jezyka naturalnego.



Trenowanie modelu

Anatomia treningu nadzorowanego

Zbieranie i przygotowanie danych

Czyszczenie i normalizacja danych

Inicjalizacja - start z losowymi wagami

Predykcja - model zwraca predykcje odpowiedzi dla danych treningowych
Funkcja kosztu (loss) - pomiar jak bardzo model sie myli

Aktualizacja parametroéw - korekta wag

Powtdrka - tak dtugo, az btgd przestanie malec

Podstawowe pojecia:

Epoka (epoch) - jedno petne przejscie przez caty zbidr treningowy
Wsad (batch) - porcja danych, ktéra jest przetwarzana miedzy aktualizacjg wag



Przygotowanie danych

* (Czyszczenie danych:
* Usuwanie brakow (lub usrednianie, np. srednia, mediana, moda)
*  Duplikaty i wartosci odstajgce (outliers)
* Transformacja:
* Normalizacja / standaryzacja
*  Kodowanie kategorii (one-hot, labels)
* Inzynieria cech (feature engineering):

*  Tworzenie nowych zmiennych z istniejgcych (np. BMI z wagi i wzrostu)
* Czesto moze miec wiekszy wptyw na wynik niz wybdér modelu



Problemy z danymi

* Dane niezbalansowane
* 99% zdrowych, 1% chorych
* Sposoby zapobiegania
° Bias w danych
* Model sie uczy uprzedzeh a nie faktow
* Sposoby zapobiegania
* Drift danych

* Swiat sie zmienia, model pozostaje w niezaktualizowanym $wiecie
* Sposoby zapobiegania: uczenie przyrostowe



Hiperparametry

Parametry - to czego uczy sie model

° Hiperparametry - sposéb ustawienia modelu przed treningiem
Przykady:

° Learning rate

° Liczba drzew w lesie losowym

°  Gtebokos¢ drzewa

* Wartos¢ k w k-NN

*  Wielkos¢ wsadu

° Problem: nie ma uniwersalnej wartosci hiperparametréw, wszystko
zalezy od danych



Dostep do prezentacji

https://git.michalkasprowicz.com/administrator/Proces_uczenia_SI
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