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Wprowadzenie: co to jest uczenia
maszynowe?



Co to jest uczenie maszynowe?

Co to doktadnie znaczy, ze maszyna nauczyfa sie czegos?

Czy jesli pobiore kopie Wikipedii to méj komputer "nauczyt” sie
zawartej tam wiedzy?

Czym rézni sie uczenie maszynowe od sztucznej inteligencji?

Czy uczenie maszynowe i data science (nauka o danych) to jedno i
to samo?



Co to jest uczenie maszynowe?

|
“dziedzina nauki, ktéra zajmuje sie sprawianiem aby komputery
mogty uczy€ sie bez ich zaprogramowania wprost” (Arthur Samuel)

|
“program komputerowy uczy sie na podstawie doswiadczenia (E) w
odniesieniu do pewnej klasy zadan (T) i miary efektywnosci (P),
jesli jego efektywnos¢ wykonywania zadania T (mierzona za
pomoca P) poprawia sie wraz z doSwiadczeniem E” (Tom Mitchell)
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Uczenie maszynowe a data science (nauka

o danych)
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Typowe zadania:
uczenie nadzorowane i uczenie
nienadzorowane



Uczenie nadzorowane

Kazdy przyktad ze zbioru trenujacego sktada sie ze:
= zbioru cech/atrybutéw wejsciowych (typowo wektora 77),

= wartoéci wyjéciowej f(T), tzw. atrybutu decyzyjnego.

Majac na wejéciu poprawnie zaetykietowany (warto$ciami
wyjéciowymi) zbiér przyktadéw o postaci (7, f(7')), system uczy
sie modelu (funkgji h), ktéra ma jak najlepiej aproksymowaé
funkcje f w celu poprawnej predykcji etykiet nowych (nie
widzianych wczesniej) przyktaddw.



Uczenie nadzorowane: regresja i
klasyfikacja

Najpopularniejsze zadania uczenia nadzorowanego to regresja i
klasyfikacja. Ich celem jest predykcja wartosci atrybutu
decyzyjnego na podstawie wartosci pozostatych atrybutéw.

Regresja: atrybut decyzyjny jest liczba rzeczywista.
Klasyfikacja: atrybut decyzyjny ma warto$¢ dyskretna
(binarng, nominalna). Jest to tzw. klasa.



Przyktad

Example

Rodzenstwo, trojaczki Ania, Michat i Pawet od nowego roku
akademickiego rozpoczynaja studia w Poznaniu. Szukaja studenckiego
mieszkania i musza uwzglednié koszt wynajmu w swoim budzecie.

Doszli do wniosku, ze kluczowa cecha jaka wptywa na koszt wynajmu jest
metraz mieszkania.

Przyjrzeli sie ofertom wynajmu zamieszczonym na portalu internetowym i
zanotowali sobie ich dane w tabeli:

Metraz (m?) | Cena (PLN)
71 2 500
38 1 600
31 1190
40 1 800
26 1 000
62 2 000
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cena wynajmu (PLN)
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Przyktad c.d.

Example

Ania, Michat i Pawet przypuszczaja, ze odpowiednie dla nich
mogtoby by¢ mieszkanie o metrazu okoto 50m?.

Ceny wynajmu mieszkan w zaleznosci od metrazu
. T T . T T T T

2500 x B

2000 + x 4

cena wynajmu (PLN)

1500 -

1000 -

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
metraz (m~2)




Uczenie nienadzorowane

Kazdy przyktad ze zbioru trenujacego sktada sie ze zbioru cech
wejsciowych (typowo wektora 7).
|
Majac na wejsciu zbidr przyktadéw o postaci (@), system uczy sie
modelu (funkcji h), ktéra opisuje dane wejsciowe (np. generuje
wzorce pojawiajace si¢ w danych lub analizuje skupienia danych).



Przyktad — segmentacja klientow




Wybrane modele uczenia
nadzorowanego i ich trenowanie



Jak reprezentujemy model h?

Regresja liniowa:
h(z)=a1z + ag (z jedng zmienna)
h(Z)=a T2 +ag (z n zmiennych)

a; to parametry modelu a zadanie regresji liniowej polega na ich
wyznaczeniu tak aby hz(z;) byta jak najblizsza f(z;) dla naszych
przyktadéw trenujacych (77, f(77))



Funkcja kosztu

Na ile nasz model sie myli?

Btad sredniokwadratowy:

J(@,a0)== 37 (A i + ag - y;)?
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Model (hipoteza):

W)= "7 + ao

Parametry:

—
Qj, ag

Funkcja kosztu:

J(@,a0) =T (@ wi + ag - yi)?

Cel:

minimalizacja funkcji kosztu J(@,ag)

Regresja liniowa



Algorytm spadku gradientowego

Minimalizacja wybranej funkcji kosztu J(@,ag)
= Przypisz poczatkowe wagi @,ag (np. @0,ag =0)
= iteracyjnie podazaj w kierunku minimum funkcji, zmieniajac
wagi az osiggniesz minimum
Dla regresji liniowej z jednym atrybutem, wagi aktualizowane s3
wedtug wzordéw (obie naraz w kazdym kroku):

1 m
a1 = a1 —n— Y (a1@; + ap — YT
mi

m
ap =ag —1— Z(awi +ag — Yi)
m=1



1 - parametr szybkosci uczenia

-2 -3 -2 -1 0 1 2 3 2 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
x x

za maty: za duzy:
uczenie jest wolne algorytm nie trafia w minimum,
a nawet nie zbiega sie
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Regresja wielomianowa

Model liniowy nie zawsze dobrze aproksymuje dane.
W takim przypadku mozna postuzy¢ sie funkcja wielomianowsa:

Y= a1x1 + a2$2 + ...+ akxk + ag

k-stopien wielomianu



Btad uogdlnienia modelu

Suma trzech réznych btedéw:

= Btad obciazenia (bias): tendencja do systematycznego uczenia
sie z tych samych btednych rzeczy. Wynika z btednych
zatozen, takich jak zatozenie, ze dane s3 'liniowe’, gdy w
rzeczywistosci sg 'kwadratowe'.

= Btad wariancji (variance): tendencja do uczenia sie losowych
rzeczy bez wzgledu na prawdziwy sygnat. Wynika z nadmiernej
wrazliwosci modelu na mate réznice w danych trenujacych.

= Btad nieredukowalny: wynika z zaszumienia samych danych.
Jedynym sposobem na jego zmniejszenie jest oczyszczenie
danych (np. naprawa zrédet danych, jak popsuty czujnik,
ktéry generuje pomiary, wykrycie lub usuniecie wartosci
odstajacych i réznego rodzaju przetwarzanie wstepne danych).



Obciazenie (bias) i wariancja (variance) na
przyktadzie gry w rzutki

Low High

Variance Variance X

& x)igx

High X
Bias

Low X X
Bias X

X

Zrédto: Pedro M. Domingos: A few useful things to know about machine learning. Commun. ACM 55(10): 78-87
(2012)



Kompromis miedzy obcigzeniem a
wariancja (bias-variance tradeoff)

= Zwigkszenie ztozonosci modelu zazwyczaj zwieksza jego wariancje i
zmniejsza jego obciazenie.

= Zmniejszenie ztozonosci modelu zwieksza jego obciazenie i
zmniejsza jego wariancje.

= Kiedy model staje sie zbyt skomplikowany moze dojs¢ do
przeuczenia — stanu, w ktérym model uczy sie tez odchylen nie
majacych wptywu na realny trend.



Underfitting
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Dobry model: Niskie obcigzenie, niska
wariancja
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Overfitting (przeuczenie)




Regularyzacja

Model przeuczony bardzo kiepsko sprawdzi sie na
nieobserwowanych dotad danych.

Potrzeba mechanizmu, ktéry potrafi zapobiegal przeuczeniu,
'sterowad’ tym na ile model ma generalizowaé dane trenujace.
Do funkgji kosztu (na etapie trenowania modelu) dodajemy
komponent regularyzacyjny.

Regularyzacja Ridge:

J(a)7 ao):%ZZ l(aTx’L +aop - yz) +Oé Zz l(a’LT)2



Klasyfikacja

Example

Ania, Michat i Pawet od pewnego czasu juz studiuja.

Ania pracuje dorywczo jako programistka gier. Jej Srednie miesieczne
zarobki ksztattuja sie na poziomie 2 200PLN. Postanowita wzigé
pozyczke na wyjazd na narty. Zastanawia sie czy na podstawie jej
zarobkdéw zostanie jej udzielona pozyczka. Analiza sytuacji na rynku

pokazuje aktualny trend.
Miesieczne zarobki (PLN)

Pozyczka
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tak(1)/nie(0)

Klasyfikacja

ozyczka

15 pozy

10t

05}

0.0

-0.5 L L L L L
500 1000 1500 2000 2500 3000

zarobki

Przyktadowy klasyfikator:

jesli hg(x) > 1800 odpowiedz=1 (tak)
jesli hq(x) < 1800 odpowiedz=0 (nie)



Regresja logistyczna - model

Chcielibysmy mie¢: 0 < hz(7) <1

ha(T) =g(a'T)
- 1
9(@) = =

funkcja sigmoidalna



Regresja logistyczna - model

15 ' '
1.0}
sl >
0.0

05 0 Z05 0.0 05 10

15



Granica klas (decision boundary)
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Granica klas (decision boundary)
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Regresja logistyczna - funkcja kosztu

—log(hz(@)) gdy y=1

koszt(he,y) = -
ostlha.y) {—log(l—hﬁ(w)) gdy y=0

ho(@) — 0, koszt — oo



Ewaluacja modeli uczenia
maszynowego



Ewaluacja modeli

= funkcja oceny

= procedura oceny



Funkcje oceny klasyfikatora

doktadnos¢ klasyfikacji L(i, j)-koszt btednej klasyfikacji

legdy i+j

i -
7 {Ogdy i=

doktadnosé= L 37 L(y;, f(z;))



Precision /Recall

Macierz pomytek:

Rzeczywista wartos¢

T F
Przewidywana T | True positive (TP) | False positive (FP)
wartosé F | False negative (FN) | True negative (TN)

Precision (precyzja):

TP
TP+ FP

Recall (czutosé):

I
TP+ FN



/Zadanie

Tres¢ (1/2):

Ania i Michat, studenci informatyki, postanowili wybraé sie w pazdziernikowy
weekend na grzyby. Poniewaz wiekszo$¢ swojego czasu spedzaja przed
komputerem nie czuli si¢ kompetentnymi grzybiarzami, jednak postanowili
wykorzystaé swoje mocne strony podczas tej wyprawy.

W Internecie odnalezli zbiér danych opisujacy cechy grzybdéw jadalnych i
niejadalnych i postanowili wytrenowa¢ klasyfikator, ktérego mogliby uzyé
podczas grzybobrania. Obliczyli, ze ich klasyfikator ma trafnoé¢ klasyfikacji
92% (na zbiorze trenujacym).

Michat byt dumny z tak wysokiego wyniku i chciat juz przystapié¢ do
przygotowywania zapiekanki z grzybami. Jednak Ania zawahata sie (1 grzyb
wydawat sie jej nieco podejrzany) i postanowita najpierw zanie$¢ zebrane
grzyby do konsultacji do babci, wytrawnej grzybiarki.

Okazato sie, ze spoéréd zebranych przez Anie i Michata 18 grzybéw, babcia
ocenita 16 jako jadalne a 2 grzyby okazaty sie po analizie babci niejadalne (o
dziwo, grzyb, ktdéry wydawat sie Ani podejrzany, babcia uznata za jadalny).
Mimo stosunkowo wysokiej wartosci trafnosci klasyfikacji, Ania i Michat mogli
zatru¢ sie grzybamil



/Zadanie

Tres¢ (2/2):

a) Twoim zadaniem jest obliczenie miar precyzji (precision) i czutosci (recall)
oraz doktadnosci (accuracy) dla podanej ponizej macierzy pomytek (dla zbioru
testowego, zaetykietowanego przez babcie)

True positive (TP): 15 | False positive (FP): 2
False negative (FN): 1 | True negative (TN): O

b) lle grzybéw zostato niepoprawnie sklasyfikowanych przez Anie i Michata?



/Zadanie

Rozwiazanie:
a)
Precyzja (precision):
TP 15
TP+FP 15+2

0,88

Czutosé (recall):
TP 15

TP+FN 15+1

0,94
Doktadnosé (accuracy):

TP+TN ~ 15 .
TP+TN+FP+FN 15+0+2+1

0,83

b) Trzy grzyby zostaty niepoprawnie sklasyfikowane.



Ktora miara najlepiej nadaje sie do oceny
klasyfikatora w tym zadaniu?



Ktora miara najlepiej nadaje sie do oceny
klasyfikatora w tym zadaniu?

Miara precyzji, jesli chcemy zminimalizowa¢ prawdopodobienstwo
zatrucia sie grzybem, ktéry zostat btednie sklasyfikowany jako
jadalny. Wyrzucenie jadalnego grzyba moze by¢ z naszego punktu
widzenia mniej kosztowne niz utrata zdrowia.



Prawidtowy podziat zbioru danych

Zbiér danych D
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DA



Procedura oceny: walidacja krzyzowa
(k-krotna)

Iteracja 1 I:l

Zbior
uczacy
Iteracja 2 :l
Zbidr
walidacyjny
Iteracja 3
Iteracja 4

Iteracja 5




Dziekuje za uwage!



