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Co bedzie ?

e \Wprowadzenie do problematyki maszynowego
uczenia sie

e Studium przypadku -- sterowanie pojazdem
Zz wykorzystaniem sieci neuronowych

e Klasyfikacja podstawowych metod

e Reprezentacja przyktadow uczacych oraz wiedzy
e Algorytm eliminacji kandydatow

e Podsumowanie



Co to jest maszynowe uczenie sie ?

e Maszynowe uczenie sie (ang. Machine
Learning) jest analizg procesow uczenia sie
oraz tworzeniem systemow, ktore doskonalg
swoje dziatanie na podstawie doswiadczen z
przesztosci.

e Wyktad dotyczy dwoch grup metod :

#» symbolicznego/indukcyjnego uczenia sie na
przyktadach (ang. symbolic/inductive learning)

» sztucznych sieci neuronowych (ang. artificial neural
networks)

e Inspiracje: informatyka, statystyka, rozpoznawanie
struktur (ang. pattern recognition), psychologia i
kognitywistyka
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Uczenie maszyn

e Machine Learning (ML) — cze$¢ sztuczne;j
inteligencji (Al) lub inteligencji obliczeniowe;
(Computational Intelligence - CI)

e Systemy adaptujace si¢, zmieniajace swoje
wewngetrzne parametry tak, aby rozpoznac
charakter danych

e ML umozliwia pozyskiwanie wiedzy na
podstawie analizy zachowan ekspertow lub
danych doswiadczalnych



Systemy uczace sie

Uczenie — zmiany w systemie
adaptujacym si¢ pozwalajace
mu w przysztosci dziatac
bardziej efektywnie na
takich samych zadaniach lub
zadaniach o podobnych

liﬁi" il = - 1
. Herbert A. Simon e
charakterze (Stmon 1983) Nagroda Nobla w
Ekonomii 1978




Definition (#1/2)

Inne definicje

A learning system uses
sample data

to generate an updated basis
for improved [performance]

on subsequent data
from the same source

and expresses the new basis
in intelligible symbolic form

Ny

- Donald Michie (1991)
- Computer Journal




Definicja R.Michalskiego

e "Uczenie sie to konstruowanie | zmiana
reprezentacji doswiadczanych faktow. W ocenie
konstruowanych reprezentacji bierze sie pod
uwage:

1.wiarygodnos¢ - okresla stopien w jakim
reprezentacja odpowiada rzeczywistosci,

2.efektywnosc¢ - charakteryzuje przydatnosc repreze-
ntacji do osiggania danego celu.

3. poziom abstrakcji - odpowiada zakresowi szczego-
tfowosci i precyzji poje¢ uzywanych w reprezentacji;
okresla on tzw. moc opisowg reprezentacji.

e Reprezentacja jest rozumiana jako np. opisy
symboliczne, algorytmy, modele symulacyjne,
plany obrazy."



Systemy uczace sie

Dane czg¢sto w postaci przyktadow

Eksperci opisujac sytuacj¢ podaja przyktady




Definicja problemu uczenia

Uczenie = doskonalenie dzialania dla pewnych zadan

na podstawie doswiadczenia
# doskonalenie dziatania dla zadan T
#* 7 wzgledu na miar¢ oceny P
# oparte na doSwiadczeniu E

Przyklad 1: Gra w szachy
T: nauczy¢ si¢ rozgrywac koncowki szachowe
P: % wygranych gier
E: zapis rozgrywek bardzo dobrych graczy
Przyklad 2: Rozpoznawanie adresu (kodu) pocztowego
T: rozpoznanie adresu (kodu) odbiorcy na liscie
P: % sortowanych listow poprawnie przypisanych do miasta odbiorcy

E: odpowiednia liczba przyktadow re¢cznie napisanych adresOw ze znanym
adresem przeznaczenia



Rozpoznawanie pisma - SSN
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Dlaczego systemy uczace sie

e Zadania eksploracji 1 analizy danych, gdzie duze
rozmiary zbiorOw danych uniemozliwiajq ich analize
W sposoOb nicautomatyczny (np. ekonomiczne lub
medyczne bazy danych)

e Srodowiska, gdzie system musi sie dynamicznie
dostosowywac do zmieniajacych si¢ warunkow
(np. systemy sterowania)

e Problemy, ktore sa ztozone, trudne do opisu 1 czesto
nie posiadajg wystarczajacych modeli teoretycznych
albo 1ch uzyskanie jest bardzo kosztowne lub mato
wiarygodne

e Rozw0j zastosowan praktycznych



Projekt ALVINN — sterowanie pojazdem
Z wykorzystaniem sieci neuronowych

ALVINN (Autonomous
Land Vehicle In a
Neural Network)
system uczacy sie
sterowania pojazdu na
podstawie obserwacji
zachowania kierowcy

(Pomerleau & Jochem) i T



ALVINN

Architektura systemu:
wielowarstwowa siec
neuronowa uczona
algorytmem wstecznej
propagacji bledow

30x32 Sen=or
Input Retina




ALVINN - uczenie

» Prezentacja zapisu video z
Kierowania pojazdem skojarzonego z
informacjg o sposobie kierowania

» ALVINN nauczyt sie kierowac
pojazdem na kilku rodzajach drog; w
tym z predkoscig 70 mph na
autostradzie k. Pittsburga

» Eksperymenty z biezacg obserwacjg
zachowan kierowcy |
kontynuowaniem jego stylu jazdy




ALVINN :-)

e Sie¢ neuronowa ,Sledzi” zachowanie
Kierowcy, wiec...

e ... Uwazaj kto jest Twoim nauczycielem !




Realizacja procesu uczenia sie

e Dobrze zdefiniowane zadanie.

e Wybrane miary oceny (jedno, dobrze
zdefiniowane kryterium).

e Co jest doswiadczeniem (przyktadami)?
e Czego nalezy sie nauczyc?

e Jak reprezentowac przyktady uczace?
e Jak reprezentowac hipotezy/wiedze?

e Jaki algorytm uczenia nalezy wybrac ?



Learning (wiedza a umiejetnosci)

e Rote learning (implementacja wiedzy /
uczenie sie na pamiec)
» Learning foreign words (and their translations)
#» Learning telephone numbers, bank accounts,

e Inductive learning (uogolnienie)
» Learning from examples
#» Learning by observing and discovering



Early work on automatic learning
e Rosenblatt (1957): Perceptrons

e Samuel (1963): Rote learning
e Winston (1970): Concept learning

e Mitchell (1977): Version spaces

(See Russel and Norvig for more details)



Klasyfikacja metod maszynowego
uczenia sie

e \W ogolnosci system zmieniac sie moze w dwojaki
Sposob:

» system nabywa "nowg wiedze" z zewnetrznych zrodet,

» system modyfikuje sie samodzielnie poprzez intensywne
wykorzystywanie posiadanej juz wiedzy w sposob bardziej
efektywny.

e Whnioskowanie Indukcyjne opiera sie na zbiorze faktow
(obserwacji) oraz ewentualnym zbiorze hipotez a priori
dotyczacych tych faktow, a w wyniku daje uogolnienie
wyjasniajgce te fakty.

e Dedukcja - wyprowadzanie wnioskow, ktére sg logiczng
konsekwencjg posiadanej informacii.



Symboliczne metody ML
w odkrywaniu wiedzy z danych

e Wicle problemow sprowadza si¢ do tzw.
uczenia nadzorowanego

e Nadzor: przyktady uczace (obiekty)
przydzielone sa do pewnych znanych wstepnie
kategori (klas decyzyjnych)

e Cel: nauczyc si¢ zasad przydziatu obiektow ze

zbioru uczacego do klas na podstawie opisu
obiektow - problem klasyfikacji



Uczenie z nadzorem

Uczenie z nadzorem: podziat na znane klasy, przekazywanie znanej
wiedzy, heteroasocjacja - kojarzenie obiektow i ich wtasnosci.

Opis obiektow

System adaptujacy sie
Wyniki dziatania
Pozgdane odpowiedzi
Funkcja kosztu

Algorytm uczacy

Cel uczenia: generalizacja

Tnput
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Zadanie uczenia nadzorowanego

X1 >

X3 >l Nieznana v =

X3 > funkcja y =10 Xp0 X5 Xa)

X, >

Przykiad X1 X2 X3 X4 y

0 0 1 1 0 0
1 0 0 0 0 0
2 0 0 1 1 1
3 1 0 0 1 1
4 0 1 1 0 0
5 1 1 0 0 0)
6 0 1 0 1 0

e Nauczyciel (c - target function) — funkcja c(x) nieznana uczniowi;
poszukuje hipotezy h, ktora jg najlepiej przybliza.



Drzewo decyzyjne
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Klasy metod

e Czesto stosowane:
» drzewa decyzyjne/ reguty decyzyjne
# uczenie sie z przypadkow (IBL, KNN, CBR..)
» klasyfikatory probabilistyczne

# Sieci neuronowe
# zbiory i logika rozmyta

e Inne metody:
» algorytmy genetyczne
» induktywne programowanie logiczne (ILP)
» zbiory przyblizone
.




Uczenie bez nadzoru

Wykrywanie nieznanych klas, uczenie spontaniczne,
odkrywanie ciekawych struktur w przestrzeni danych,
korelacja zachowan systemu ze zmiang tych struktur.

Dominuje w okresie niemowlecym.

Opis obiektow p, D,
System adaptujacy sie \ P

. \ p1 \
Tworzenie klas N Y
Miary podobienstwa \ \\\ \\\

Funkcja jakosci \

grupowania
Algorytm uczacy




Uczenie zachowan

Uczenie z krytykiem lub ,, z wzmocnieniem” pozadanych zachowan
po dtuzszym okresie.

Optymalizacja zyskow na diuzszg mete.
Gry z przeciwnikiem: przegrana lub wygrana na koncu partii.
Uczenie dojrzate (nabieranie ,madrosci”), behawioralne.

Opis obiektow/standéw p,
Opis regut dziatania
System adaptujacy sie
Tworzenie strategii/planow
Miara sukcesu

Algorytm uczacy




Uczenie sie ze wzmochieniem

e Programming agents by reward and punishment
e No need to specifying HOW the task is to be achieved

e Agent learns behavior through trial-and-error interactions with a
dynamic environment

l

Agent <?einforcement | Environment

State

‘ Action ‘




Draft RL Algorithm

For each time step t do:
1. Perceive current state x, ,

2. Choose action &, to be
performed,

3. Perform selected action a, ,

4. Watch for current state x,,
and reinforcement r, ,

5. Learn basing on new
experience:
< Xps 8 Ty X




Dimensions: Constrainits

(on selecting a learning algarithm)

o lask/objective

- Learning task
- Performance task

o Availability of background knowledge

- Encoded
- Interactive

o Availability of data

- Incremental vs. batch
- Passive vs. active

o Gharacteristice of data

- Static vs. drifting
- Propositional or first-order

Learning Tasks

Supervised learning (from examples)

- Knowledge-poor
- Knowledge-intensive

- Improve predictive accurdacy
- Improve explanatory capability

- Improve efficiency (speed, spece

Problem solving

- Learning operator application conditions
- Learning to solve additional problems

Unsupervised learning (clustering)
- Mo teacher available: unlabeled data

Scientific discovery

- Often involves aspects of both supervised &
unsupervised learning

e Pare uwag o klasyfikacji metod



Uczenie sie z wykorzystaniem wiedzy

Knowledge-Intensive Supervised Learning

Given:

1. A set of training instances
2. A hypothesis of the target concept
3. Background knowledge (EK)

Induce:

A modified hyﬁuthems (concept description) that is
the domain theory & training instances

consistent wit

Typical performance measures:

- Predictive accuracy (on test set)
- Comprehensibility

- Speed (training and testing)

- Storage requirements

- Hypothesis language

- Instance representation language

Infinite number of approaches. Three are:

- Explanation-based learning

- Learning macros, etc
- Inductive logic programming (ILF)
- Case-based learning

Explanation-Based Learning (EBL)

General idea: “Speedup learming”

- Explain how a given instance instantiates the BK
- Explanation = Proof
- Induced hypotheses must be consistent with both
training instances and BK
- Yields macros (i.e., caching, chunking, compiling)

Definition:

Explanation-based learning 15 the process of forming
generalizations by constructing explanations.

Strengths:

- Can work with very few instances (none?)
- Allows for explicit representation of BK
- Exploits BK, usually in the form of a set of rules

Limitations:
- Requires background knowledge
- Ongoing work to handle imperfect BK
- Utility issues: When does learning/caching pay off?



Terminologia zwigzana z indukcyjnym
uczeniem sie

Dziedzina X
Przyktad uczacy xX
Atrybut ai
Klasa, pojecie docelowe CiX c¢: X {0,1}

Ci ={xX: c(x)=i}
Przyktad etykietowany dla uczenia z nadzorem <x,c(x)>
Przyktad pozytywny dla pojecia ¢ - taki xX ze c(x)=1
Przyktad negatywny dla pojecia c - taki xX ze c¢(x)=0
Hipoteza h - funkcja f: X {0,1}
Przestrzen hipotez H
Zbior uczacy
Btad stosowania hipotezy h dla zbioru treningowego D
Indukcyjne ukierunkowanie (inductive bias)



Reprezentacja przykladow uczacych

e Przyktady — zbior obiektow, ktorych dotyczy
nabywana wiedza; mogg to bycC przedmioty,
osoby, obserwacie, ...

e Atrybuty to pewne cechy charakteryzujgce
wtasciwosci rozwazanych obiektow.

o Zbior przyktadow (obiektow) U jest opisany za
pomocg skonczonego, niepustego zbioru
atrybutow A = {at,a2,...,am} i reprezentowany
jest w postaci tabeli informacyjnej IT = (U,A)



Przyktad dydaktyczny

e Tabela 1. Zbior przyktadow opisujgcych samochody za pomocg
zbioru 4 atrybutow {Typ samochodu, Cena, PredkoSc, Zuzycie

paliwa}; Pierwsza kolumna zawiera numer identyfikujgcy samochod

Ip. Typ Cena Predkos¢ Zuzycie
1 maty akceptowalna | przeci¢tny mate

2 duzy akceptowalna szybki srednie
3 kompakt drogi szybki srednie
4 duzy drogi szybki wysokie
5 maly drogi wolny srednie
6 kompakt | akceptowalna | przecigtny srednie
7 kompakt drogi wolny Srednie
8 duzy drogi przecigtny | wysokie
9 duzy akceptowalna | przecigtny srednie




Uczenie sie pojec

Pojecie (ang. concept) — ogolne okreslenie oznaczajgce
zbior obiektow posiadajgcych wspolne wtasciwosci, ktore
odrozniajg je od innych pojec.

Pojecie to jedna z postaci wiedzy o Swiecie, uzywana do
opisywania systemow interpretowania obserwacji oraz
abstrakcyjnych idel.

Pojecia — pozwalajg na klasyfikowanie pewnych obiektow
na zbiory (kategorie / klasy).

Pojedyncze pojecie wyznacza podziat zbioru obiektow

na przyktady pozytywne oraz przykitady negatywne
(kontrprzyktady) tego pojecia.

Pojecia wielokrotne — klasyfikacja



Przykitad ilustracyjny opisu samochodow

ot 1

e Rozwazane pojecie - ,samochod, ktorym chciatbym jezdzi

e Do przyktadow tego pojecia zaliczmy samochody {2,3,6,9}.

e Kontrprzyktadami, czyli przyktadami negatywnymi tego
pojecia, sg samochody {1,4,5,7,8}.

e \Wspolne wtasciwosci definiujgce pojecie:

(zuzycie=sredni)A((cena=akceptowalna)v(predkoSc=szybki))

e Definicja znana ,nauczycielowi’ — niedostepna jawnie
systemowi uczacemu sie.

e Cel: system w trakcie procesu uczenia sie ma odkry¢ /
znalez¢ nieznang mu definicje pojecia na podstawie
dostarczonych przyktadow problemow kontrprzyktadow
tego pojecia



e Przestrzen wersji (CEA) — Algorytm
eliminacji kandydatow



Przyktad pojecia ,EnjoySport”

e Specyfikacja problemu

» Przykiady X opisane 6 atrybutami: Sky, Temp, Humidity, Wind, Water, Forecast
e Pojecia binarne c: EnjoySport : X — {0,1) // no, yes
e Hipoteza ucznia: Koniunkcja wyrazen elementarnych

» Sky AirTemp Humidity Wind Water Forecast
<Sunny ? ? Strong  ? Same>

e Ograniczenia: konkretna wartos¢ (Water = Warm); don’t care (“Water = ?”)
oraz wartos¢ niedozwolona ,<&".

Example [ Water Forecast Enjoy

Sport
Sunny Warm  Normal Strong Warm Same Yes
Sunny Warm High Strong Warm Same Yes
Rainy  Cold High Strong Warm  Change No
Sunny Warm High Strong  Cool Change Yes

WhN=-0




Concept Learning and Version Spaces

e Concept Learning as Search through H
» Hypothesis space H as a state space

» Learning: finding the correct hypothesis

e General-to-Specific Ordering over H
» Partially-ordered set: Less-Specific-Than (More-General-Than) relation

» Upper and lower bounds in H

e Version Space Candidate Elimination Algorithm
» S and G boundaries characterize learner’s uncertainty

» Version space can be used to make predictions over unseen cases
e Learner Can Generate Useful Queries

e Inne zagadnienia?



Przyktady, hipotezy i ich uporzgdkowanie
Less-Specific-Than

Przyktady X Hipotezy H

A
o Specific

Y General

X, = <Sunny, Warm, High, Strong, Cool, Same>

h Sunny, ?, ?, Strong, ?, ?>
X, =<Sunny, Warm, High, Light, Warm, Same> h
h

1= <
= <sunny, 2, 2,2, 2, 7>
=<

2
;= <Sunny, ?,?,?, Cool, 7>

<, = Less-Specific-Than = More-General-Than 2

2

1

h
h 3

ndn

h
h



Version Spaces — przestrzen wers;ji

Definicja: Spdjna hipoteza
» Hipoteza h jest spdjna ze zbiorem uczacym D pewnego pojecia c iff h(x) = ¢(x)
dla kazdego przyktadu uczacego <x, c(x)> w D.
» Consistent (h, D)=V <x, ¢(x)> € D . h(x) = ¢(x)
Definicja: Przestrzen wersji

+ Przestrzen wersji VS, ,, ze wzgledu na przestrzen hipotez H i zbidr uczacy D,
jest podzbiorem przestrzeni hipotez H spojnych ze wszystkim przyktadami
uczacymi D.

« VS, ,={h € H| Consistent (h, D) }

Def. General Boundary
+ General boundary G of version space VS, ;: set of most general members

» Most general = minimal elements of VS, ,= “"set of necessary conditions”

Def: Specific Boundary

* Specific boundary S of version space VS, ;: set of most specific members

+ Most specific = maximal elements of VS, , = "set of sufficient conditions”



The List-Then-Eliminate Algorithm

1. Initialization: VersionSpace < a list containing every hypothesis in H
2. For each training example <x, c(x)>
Remove from VersionSpace any hypothesis h for which h(x) # c(x)

3. Output the list of hypotheses in VersionSpace

S: [<Sunny, Warm, ?, Strong, ?, 7>

<Sunny, ?, ?, Strong, ?, 7> <Sunny, Warm, ?,?, ?, 7> <?, Warm, ?, Strong, ?, 7>

T~ N

G: <Sunny, ?, 2, ?, ?, 7> <?, Warm, 2, 2, 2, ?>

Example Version Space



Algorytm CEA

inicjalizuj S 1 G odpowiednio jako zbiory
maksymalnie szczegotowych i maksymalnie
ogolnych hipotez w H;

dla kazdego przyktadu x wykonaj

» jesli x jest przyktadem negatywnym (c(x)=0) to

pozostaw w S tylko hipotezy, ktére nie pokrywajg x;

kazdg hipoteze g w G, ktora pokrywa x, zastgp hipotezami bardziej
szczegotowymi ktore nie pokrywajg x tak aby kazda z nich pozostata
tak samo lub bardziej ogolna niz pewna hlpoteza zS;

usun z G kazdg hipoteze bardziej szczegotowag niz jakakolwiek inna
hipoteza z G;

» jesli x jest przyktadem pozytywnym (c(x)=1) to

pozostaw w G tylko hipotezy, ktére pokrywajg x;

kazdg hipoteze s w S, ktéra nie pokrywa x, zastgp hipotezami
bardziej ogolnymi ktore pokrywajg x tak, aby kazda z nich pozostata
tak samo lub bardziej szczegotowa niz pewna hipoteza z G;

usun z S kazdg hipoteze bardziej ogolng niz jakakolwiek inna
hipoteza z S.



Przyktad ilustracyjny

S, <0, 0,0, 9, 9, 0>
X
S1 <Sunny, Warm, Normal, Strong, Warm, Same>
X
52 = 83 <Sunny, Warm, ?, Strong, Warm, Same>
X
S, <Sunny, Warm, ?, Strong, ?, ?>

/\

-

d;: <Sunny, Warm, Normal, Strong, Warm, Same, Yes>

|\

N

-

d,: <Sunny, Warm, High, Strong, Warm, Same, Yes>

-

d;: <Rainy, Cold, High, Strong, Warm, Change, No>

-

d,: <Sunny, Warm, High, Strong, Cool, Change, Yes>

|\

<Sunny, ?, ?, Strong, ?, 7>

A /n

<Sunny, Warm, ?, ?, ?, 7>

<?, Warm, ?, Strong, ?, 7>
P—

—

<Sunny, ?,?,?,?,?> <?, Warm, ?, ?, ?, ?>

™

<Sunny, ?,?,?,?,?> <?,Warm,?,?,?,?> <?,7?,?,?,7, Same>

/

<?,2,2,7,2,7>




Jaki powinien bycC kolejny przyktad?

S: [<Sunny, Warm, ?, Strong, ?, 7>

<Sunny, ?, ?, Strong, ?, 7> <Sunny, Warm, ?,?, ?, 7> <?, Warm, ?, Strong, ?, 7>

T~ N

G: <Sunny, ?, 2, ?, ?, 7> <?, Warm, 2, 2, 2, ?>

e Jakie pytanie moze zada¢ nauczycielowi system uczacy sie?

e Jak sklasyfikowac nastepujgce przyktady?
» <Sunny, Warm, Normal, Strong, Cool, Change>
» <Rainy, Cold, Normal, Light, Warm, Same>

* <Sunny, Warm, Normal, Light, Warm, Same>



Wybrane zastosowania ML

Liczne zastosowania medyczne (diagnozowanie
chorob, dobor terapii, analiza danych
laboratoryjnych i diagnostycznych), farmacja,
biologia, genetyka (DNA)

Duzo zastosowan w przemysle maszynowym,
chemicznym, telekomunikacyjnym i finansach
Systemy sterowania, automatyka, robotyka
Eksploracja baz danych, e-commerce,
Web-mining

Zastosowania naukowe, np. katalogowanie
obiektow astronomicznych, odkrywanie praw

Analiza | rozpoznawanie obrazow, mowy i pisma



Systemy uczace sie
Podsumowanie

e Aktualny stan
» wiele roznych metod

» stosowane do dobrze zdefiniowanych baz
danych

#* WiekszoSC zastosowan dotyczy problemow
uczenia nadzorowanego

# proste” strategie uczenia nie wykorzystujgce
wiedzy ,wyzszego poziomu”



Systemy uczgce sie - Podsumowanie

Przysztosc¢ ?
» odkrywanie wiedzy z roznego rodzaju danych
#* Ztlozone systemy uczgce sie
» statystyczna interpretacja teorii uczenia sie.

#* uczenie ,dojrzate”; intensywniejsze
wykorzystanie wiedzy dziedzinowej

#» zastosowania do ztozonych problemow

#* oprogramowanie z wbudowanymi
zdolnosciami samoadaptac;ji ?



Gdzie szukac dalej ?
KsigzkKi
P.Cichosz: Systemy uczace sie.

K.Krawiec, J.Stefanowski: Uczenia
maszynowe | sieci neuronowe.

W. Duch i in. (red.): Sieci neuronowe.
T.Mitchell: Machine learning.
Internet
www.cs.put.poznan.pl/jstefanowski/mliteaching.html

www.phys.uni.torun.pl/~duch/ai-ml.html

www.aic.nrl.navy.mil/~aha/research/machine-
learning.html



Dziekuje za uwage !

e-mail: Jerzy.Stefanowski(@cs.put.poznan.pl



