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Uczenie maszynowe



A c6z to takiego?

Uczeniem maszynowym nazywamy dziedzine nauki (i sztuke)
programowania komputeréw w sposéb umozliwiajacy im uczenie sie
z danych.

Aurélien Géron, 2017

[Uczenie maszynowe to] dziedzina nauki dajagca komputerom mozliwos$é
uczenia sie bez koniecznosci ich jawnego programowania.

Arthur Samuel, 1959



A do czego to uczenie maszynowe?

e Do rozwigzywania probleméw, ktére wymagaja wielu ,recznyc”
ustawien parametréw algorytmu lub sktadaja sie z wielu regut.
Algorytmy uczenia maszynowego potrafig ,generalizowad”.

e Do rozwigzywania probleméw ztozonych.

e Do zmiennych $rodowisk; algorytmy potrafig dostosowywac sie do
nowych danych.

e Do probleméw sktadajacych sie z olbrzymiej ilosci danych.



Uczenie maszynowe — przykfady probleméw

o filtr antyspamowy

e diagnostyka medyczna

e rozpoznawanie obrazéw

e podpowiedzi na réznych portalach, co jeszcze mogtoby sie podobaé
e translator Google

e badanie zdolno$ci kredytowe;j

e rozpoznawanie mowy

e kierowanie pojazdem

e granie w gry

e wiamania lub dziwne zachowania w sieci
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Schemat blokowy uczenia maszynowego

Dane uczace

Algorytm uczenia maszynowego

l

Nowe dane |—————>( Klasyfikator |—| Przypisanie do klasy




Kilka poje¢ na poczatek

Atrybuty (badz cechy) to pewne cechy charakteryzujace wtasciwosci
rozwazanych obiektéw.

Zbioér uczacy to zbidr przyktaddéw, obserwacji, probek stuzacy do
wytrenowania klasyfikatora.

Klasa to zbiér obiektéw charakteryzujacych sie pewnymi wspdélnymi
wiasciwosciami.



Rodzaje uczenia maszynowego

e Uczenie nadzorowane i nienadzorowane

o

Uczenie nadzorowane (z nauczycielem)

o Uczenie nienadzorowane (bez nauczyciela)
o Uczenie cze$ciowo nadzorowane

o Uczenie przez wzmacnianie

e Uczenie wsadowe/przyrostowe

e Uczenie z przyktadéw/modelu



Problemy uczenia maszynowego

Niedobér danych uczacych

Niereprezentatywne dane uczace
e Dane kiepskiej jakosci

Nieistotne cechy

Przetrenowanie danych uczacych

Niedotrenowanie danych uczacych
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Macierz pomyfek

Klasa predykowana — wynik testu
Klasyfikacja Klasyfikacja
pozytywna negatywna

Stan Prawdziwie
pozytywny | pozytywna, TP

Klasa
rzeczywista

Prawdziwie
negatywna, TN

Stan
negatywny
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Macierz pomytek — przykfad

Rozpoznany jako

pies kot
. pies | 9 5
Obiekt 15t | 6 20
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Podstawowe miary wynikajgce z macierzy pomytek

Skutecznosé

TP+ TN
Liczebnos¢ populacji

ang.: Accuracy, ACC

Czutoéé, petnosé

TP
TP + FN

ang.: True positive rate (TPR), Recall, Sensitivity
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Podstawowe miary wynikajgce z macierzy pomytek

FP

FP+ TN
ang.: False positive rate (FPR), Fall-out

TP
TP + FP

ang.: Precision, Positive predictive value (PPV)
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Interpretacja miar

‘ Rozpoznany jako

pies ~pies
. pies 9 5
Obiekt ~pies 6 20
TPR Ll 9 = 0.64

TTP+FN  9+5
Jak duzo wystapien psa zakwalifikowaliSmy do klasy ‘pies’? Jest to zdolno$é
klasyfikatora do prawidtowego okreslania klasy pozytywnej.

_ FP 6
T FP+TN  6+20
Jak duzo wystapien innych zwierzat zakwalifikowali$my do klasy ‘pies’? Jest to
zdolno$¢ klasyfikatora do prawidtowego okreslania klasy negatywnej.

FPR =0.23

9
~ TP+FP 9+6
Jak czesto klase ‘pies’ udato nam sie zakwalifikowaé poprawnie?

PPV 0.60

15 /64



Wspétczynnik kappa

Wspétczynnik kappa informuje nas, gdzie w skali pomiedzy klasyfikacja
losowa a idealna, znajduje sie dany klasyfikator.

_ Po—Pe _ 1—po
K = —1—

1—pe 1—pe

gdzie:
® p, — trafnoé¢ obserwowana

e p. — trafnos$¢ oczekiwana
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Wspétczynnik kappa — jak wyznaczy¢?

‘ Rozpoznany jako

pies ~pies
Obiekt P | 2 b
~pies c d
9+20 29
= T 220725
P9 576120 40
B a+b a+c c+d b+d B
Pe= S ¥btctdatbtc+d at+tbtctdatbtctd
9+5 9+6 6+ 20 5+ 20

T 9+5+6+209+54+6+20  9+5+6+200+5+6+20
— 0.350 # 0.375 + 0.650 * 0.625 = 0.131 + 0.406 = 0.538
Po — Pe  0.725 —0.538

_ - — 0.405
T 1-0538
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Krzywa ROC i pole pod krzywa
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https://en.wikipedia.org/wiki/Receiver_operating_characteristic
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ZeroR i OneR

Outlook | Temp | Humidity | Windy | Play Golf
Rainy Hot High False No
Rainy Hot High True No

Overcast Hot High False Yes
Sunny Mild High False Yes
Sunny Cool Normal False Yes
Sunny Cool Normal True No

Overcast | Cool Normal True Yes
Rainy Mild High False No
Rainy Cool Normal False Yes
Sunny Mild Normal False Yes
Rainy Mild Normal True Yes

Overcast | Mild High True Yes

Overcast Hot Normal False Yes
Sunny Mild High True No
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Najblizszy sgsiad

Algorytm k najblizszych sasiadéw (k-NN, k Nearest Neighbours)

Ogdlny schemat:
1 Poszukaj k najblizszych punktéw (sasiadéw) dla analizowanego
przypadku.
2 Przypisz rozwazany przypadek do wystepujacej najczesciej wérdd
sasiadow klas.
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Najblizszy sgsiad — dane

dtugos¢ | wysokosc .

nogi [m] | ciata [m] zwierze
1.46 0.86 zebry
1.32 1.47 zebry
0.9 1.27 zebry
1.08 0.95 zebry
0.53 0.65 zebry
1.39 2.25 konie
0.69 2.18 konie
0.59 1.89 konie
0.71 1.72 konie
2.27 1.77 zyrafy
1.61 1.61 zyrafy
1.7 2.08 zyrafy
1.54 2.03 zyrafy
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Najblizszy sgsiad - rysunek
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Miary odlegtosci

Odlegtosé¢ pomiedzy dwoma punktami p; = (x1,y1) oraz po = (x2, ¥»).

Odlegtos¢ euklidesowa

d(A,B) = V/(x1 — %) + (y1 — y2)?

Odlegtos¢ takséwkowa (Manhattan)

d(A, B) = [x1 — x| + |[y1 — y2
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Dane i obliczone odlegtosci

::;f?rsncl :’.ﬁ:k[oni; zwierze | odleglosc
1.46 0.86 zebry 0.64
1.32 1.47 zebry 0.18
0.9 1.27 zebry 0.64
1.08 0.95 zebry 0.69
0.53 0.65 zebry 1.29
1.39 2.25 konie 0.76
0.69 2.18 konie 1.06
0.59 1.89 konie 0.99
0.71 1.72 konie 0.82
2.27 1.77 zyrafy 0.82
1.61 1.61 zyrafy 0.16
1.7 2.08 zyrafy 0.61
1.54 2.03 zyrafy 0.53
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Dane i obliczone odlegtosci

Dla kK =1 dominujaca klasa to: zyrafy
Dla k = 3 dominujaca klasa to: zyrafy
Dla k =5 dominujaca klasa to: zyrafy

Dla kK = 7 dominujaca klasa to: zebry
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Najblizszy sgsiad — zaszumione dane
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Najblizszy sgsiad — podsumowanie

e nie trzeba uczy¢ klasyfikatora

»kosztowny" proces klasyfikacji

e wrazliwo$¢ na dane zaszumione lub btedne

dobrze radzi sobie z duzj liczba klas
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Algorytm k-$rednich

Algorytm k-$rednich (centroidéw, k-means)

Centroid to punkt zwigzany z wielokatem, lezacy wewnatrz niego,
reprezentujacy jego geometryczne ,Srodka”.

Schemat:
1 wybieramy k poczatkowych punktéw centroidéw(np. na drodze
losowania)
2 obliczamy odlegtos¢ pomiedzy kazdym punktem danych i kazdym
z k punktéw centroidéw

3 dzielimy punkty danych na k skupien, dany punkt nalezy do tego
skupienia, do ktérego centroidu ma najblizej

4 uaktualniamy potozenie centroidu — liczymy Srednig wszystkich
wspdtrzednych punktéw nalezacych do danego skupienia

5 jesli nie jest spetnione kryterium konca wracamy do pkt 2
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Wyznaczanie centroidu
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Wyznaczanie centroidu
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Algorytm k-$rednich

.
®
41 o
.
3,
e ® c o
o®
21 .
. °
14 o ®
. :' % .
° ®
o ° . o
0_

31/64



Algorytm k-$rednich
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Algorytm k-$rednich

Zalety:
e niewielka ztozono$¢ obliczeniowa
e prosta idea

e wydajny dla duzych zbioréw i nieduzej liczbie grup

Wady:
e mato odporny na zaszumione dane
e problem z ustaleniem liczby skupien

e czasem rdzne wartosci poczatkowe prowadza do réznych wynikéw

dziata dobrze tylko dla ,sferycznych” skupisk o podobnej gestosci
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Algorytm k-mendoidéw

Algorytm k-mendoidéw (k-medoids)

Jest to blizniaczy dla k-Srednich algorytm, w ktérym nowy punkt
centralny powstaje przez wybranie z danego skupienia punktu, ktéry ma

najmniejsza sume odlegtosci do wszystkich pozostatych punktéw w tym
skupieniu.

Pozostaty schemat dziatania pozostaje bez zmian.
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Algorytm k-mendoidéw

Zalety:

e lepiej radzi sobie z dalekimi obiektami (punktami), bardziej odporny
na szum

e prosta idea

e poczatkowy zbiér nie wptywa na wyniki

Wady:
e gorzej radzi sobie z duzymi zbiorami danych
e problem z ustaleniem liczby skupien

e potrzebna wiecej zasobdéw dla duzej liczby skupien i obiektéw
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SVM

Maszyna wektoréw no$nych lub maszyna wektoréw wspierajacych
(support vector machine) do klasyfikacji wykorzystuje proces nazywany
»klasyfikowaniem maksymalnego marginesu”. Proces ten ma dwa

warianty:
e klasyfikacja twardego marginesu

o klasyfikacja miekkiego marginesu
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SVM

1.0
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SVM

38 /64



SVM

Zalety:
e skutecznosc
e dziata dobrze z matymi zestawami danych uczacych

e radzi sobie z nadmiernym dopasowaniem danych

Wady:
e czas szkolenia moze by¢ dtugi dla duzych zbioréw

e ma problemy z naktadajacymi sie zbiorami
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Przeuczenie

Nadmierne dopasowanie, przeuczenie, przetrenowanie, overfitting
jesli klasyfikator budowany jest na niewystarczajacej ilosci danych, bedzie
on dawat gorsze wyniki dla danych, z ktérymi wczesniej si¢ nie zetknat.

Krétko méwiac, zjawisko to zachodzi, kiedy::

ACC(dane_uczace) > ACC(dane_testowe)
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Testowanie klasyfikatora

e test na zbiorze uczacym
e test na wydzielonym zbiorze testowym

e walidacja krzyzowa
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Walidacja krzyzowa

Walidacja krzyzowa, kroswalidacja, sprawdzanie krzyzowe, k-fold
cross-validation metoda polegajaca na podziale analizowanego zbioru na
podzbiory, a nastepnie trenowanie klasyfikatora na czesci z nich (zbiér

uczacy), podczas gdy pozostate stuza do sprawdzenia wiarygodnosci jej
wynikéw (zbidr testowy).
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Walidacja krzyzowa

20% 20% 20% 20% 20%

I:Izbil:':nrtEEtl:nm",,-r l:lzbic':r uczacy
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Drzewa decyzyjne

doswiadczenie

< 10 la > 10 lat
wyksztatcenie

/ X} ne
wyzsze

jezyki obce

anglelskl
bra/ \
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Drzewa — podstawowe pojecia

o Wezet — w wezle znajduje sie zawsze albo test na wartosci
pewnego atrybutu, albo klasa decyzyjna.

o Krawedz — faczy dwa wezty, przy czym strzatka okresla kierunek
potaczenia. Z kazdg krawedzig zwigzana jest pewna etykieta, np.
niskie, Srednie, tak, nie. Etykiety to mozliwe wartosci atrybutu
zwigzanego z weztem, z ktérego wyszta ta krawedz.

o Lis¢ — wezet, z ktérego nie wychodzi zadna krawedz. W lisciu
zawsze znajdowac sie bedzie przypisanie do jakiej$ klasy decyzyjnej,
w tym wypadku do TAK albo do NIE.

e Korzen — od korzenia drzewo zaczyna rosngé. Jest to wezet, do
ktérego nie dochodzi zadna krawedz.
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Entropia (funkcja przyrostu informacji)

Srednia iloé¢ informacji, przypadajaca na pojedyncza wiadomo$é ze
zrédta informacji. Innymi stowy jest to Srednia wazona ilosci informacji
niesione]j przez pojedyncza wiadomos¢, gdzie wagami sg
prawdopodobienstwa nadania poszczegélnych wiadomosci.

Funkcja oceny testu, nazywana przyrostem informacji, jest obliczana
nastepujaco:
g:(P) = I(P) — E(P)

gdzie:
_ Pl 1P
(7= 2~ e 7]
veV
EP) =S Prle p
(P) = P ir(P)
reR:

|Pel,  |P]
E,(P)=S -1t r
t( ) ‘Z‘:/ |Ptr| og|Ptr|
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Przyktad

Outlook | Temp | Humidity | Windy | Play Golf
1 Rainy Hot High False No
2 Rainy Hot High True No
3 | Overcast Hot High False Yes
4 Sunny Mild High False Yes
5 Sunny Cool Normal False Yes
6 Sunny Cool Normal True No
7 | Overcast | Cool Normal True Yes
8 Rainy Mild High False No
9 Rainy Cool Normal False Yes
10 Sunny Mild Normal False Yes
11 Rainy Mild Normal True Yes
12 | Overcast | Mild High True Yes
13 | Overcast | Hot Normal False Yes
14 Sunny Mild High True No
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Budowa drzewa — algorytm ID3

|TYe| =|{3,4,5,7,9,10,11,12,13}| = 9
|TV°| = {1,2,6,8,14}| =5
| Toutlook,sunnyl = 1{1,2,8,9,11}| =5
| T Sstiook,sunnyl = [{9, 11}| = 2
| Txtiook sunnyl = {1,2,8}] =3
| Toutlook, Overcast| = [{3,7,12,13}| = 4
| T Sstiook Overcasel = 1{3,7,12,13}| = 4
| Tietook, overcast| = 10] = 0
| Toutlook,Rainy| = [{4,5,6,10,14}| =5
| T 6eiook Rainy| = 1{4,5,10}| =3

|T(,)Vl7t/ook,Rainy‘ = |{6’ 14}| =2

http://wazniak.mimuw.edu.pl/index.php?title=Sztuczna_inteligencja/
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Budowa drzewa — algorytm ID3

Entropia dla kolejnych elementéw:

Eoutiook,Sunny(P) = —g log, g - g log, g =0.971
Eoutiook, Overcast(P) = —% log, % - % log, % =0
Eoutiook, Rainy(P) = —g log, g - ; log, g =0.971
Entropia wazona:
Eoutiook(T) = 77 - 0.971 + T3 0+ 17 70971=0694

Informacja zawarta w zbiorze dla atrybutu Outlook:
9 9 5 5

/(T) = _ﬁ|0g2ﬁ — ﬁ|0g2ﬁ

=0.940
Przyrost informacji:
Zoutiook(T) = 0.940 — 0.694 = 0.246

http://wazniak.mimuw.edu.pl/index.php?title=Sztuczna_inteligencja/
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Budowa drzewa — algorytm ID3

W ten sam spos6b wyznaczono kolejno:

ETemperature( T) = 0.940 — 0.911 = 0.029
SHumidity(T) = 0.940 — 0.788 = 0.152
gwindy(T) = 0.940 — 0.892 = 0.048

outlook

sunny overcast rainy

7 7
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Budowa drzewa — algorytm ID3

Dla gatezi drzewa mozemy analizowa¢ skrécone tabele:

Outlook | Temp | Humidity | Windy | Play Golf

Sunny Mild High False Yes
Sunny Cool Normal False Yes
Sunny Cool Normal True No
Sunny Mild Normal False Yes
Sunny Mild High True No

Outlook | Temp | Humidity | Windy | Play Golf

Rainy Hot High False No
Rainy Hot High True No
Rainy Mild High False No
Rainy Cool Normal False Yes

Rainy Mild Normal True Yes
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Drzewa decyzyjne

outlook

sunny overcast “\ainy

humidity wind

high true
normal false
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Zapisywanie w postaci reguf

outlook = sunny A humidity = high — No
outlook = sunny A humidity = normal — No
outlook = overcast — Yes

outlook = rainy A wind = false — Yes

outlook = rainy A wind = true — No

53 /64



Podsumowanie

Zalety:

jest to efektywna metoda reprezentacji pojec

wykorzystuje dane ilosciowe i jakoSciowe

odporna na szumy w danych

metoda czytelna dla cztowieka

mozliwe fatwe przejscie do regut

Wady:
e drzewa moga sie zbytnio rozrastaé

e kazda zmiana w drzewie powoduje, ze algorytm trzeba uruchomié na
nowo

e moze popetniac wiele btedéw, jesli co$ blisko korzenia ,pdjdzie nie
tak”

e atrybuty decyzyjne powinny by¢ dyskretne
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Naiwny klasyfikator Bayesa

Naiwny klasyfikator bayesowski jest prostym probabilistycznym (czyli
wykorzystujacym prawdopodobienstwo) klasyfikatorem. Jego ,naiwnos¢”
polega na zatozeniu o niezaleznosci atrybutdéw, tj. wzajemng niezalezno$é
zmiennych niezaleznych. Czesto nie maja one zadnego zwigzku

z rzeczywistoscia i wtasnie z tego powodu nazywa sie je naiwnymi.

Model cech niezaleznych mozna wyprowadzié korzystajac z twierdzenia
Bayesa.
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Twierdzenie Bayesa

p(Ag) = LEAPA) (Bll?l)g’; ()
gdzie:

e P(A|B) — prawdopodobiefistwo warunkowe zajscia zdarzenia A, pod
warunkiem zajscia zdarzenia B

e P(B|A) — prawdopodobiefstwo warunkowe zajécia zdarzenia B,
pod warunkiem zajscia zdarzenia A

e P(A) — prawdopodobienstwo zajscia zdarzenia A

e P(B) — prawdopodobiefistwo zajscia zdarzenia B
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Prawdopodobienstwo warunkowe — przyktad

Chorzy Zdrowi
Test + 99 99 198

Test — 1 9801 9802
100 9900 10000

e P(A) = % = 0.01 — prawdopodobiefistwo choroby
e P(B) = 1% = 0.0198 — prawdopodobiefstwo testu +

10000
e P(B|A) = 0.99 — prawdopodobienstwo testu +, jezeli ma sie
chorobe
P(BJA)P(A .99-0.01
paig) = PBIAP(A) _ 099 001,

P(B)  0.0198
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Model cech niezaleznych — zatozenie

P(AIB) = P(ALAAx A ... AAy|B) = P(A1|B) - P(A2|B) - - P(A4|B)

P(X|B) = %
P(Y|B) = —P(BI'D)(%’;(Y)

P(X|B) = P(Bi1|X) - P(B2|X)--- P(Ba|X) - P(X) -

C
P(Y[B) = P(Bi|Y) - P(B2|Y)--- P(By|Y) - P(Y)- C
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Przyktad

Outlook | Temp | Humidity | Windy | Play Golf
Rainy Hot High False No
Rainy Hot High True No

Overcast Hot High False No
Sunny Mild High False Yes
Sunny Cool Normal False Yes
Sunny Cool Normal True No

Overcast | Cool Normal True Yes
Rainy Mild High False No
Rainy Cool Normal False Yes
Sunny Mild Normal False Yes
Rainy Mild Normal True Yes

Overcast | Mild High True Yes

Overcast Hot Normal False Yes
Sunny Mild High True No
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Naiwny klasyfikator Bayesa — przyktad

Mamy zadecydowadé, czy graé, czy nie gra¢ w golfa, jesli:
jest pochmurno, chtodno, wilgotno$¢ normalna i nie wieje wiatr?

P(YES) = % P(False| YES) = g

P(NO) = % P(Overcast|NO) = é

P(Overcast| YES) = g P(Cool|NO) = %

P(Cool| YES) = g P(Normal|NO) = %

P(Normal|YES) = g P(False|NO) = g
P(Example| YES) = % . g : g : g . g =0.038
P(Example| YES) = % : é . % : % . g = 0.001

60 /64



Wygtadzenie Laplace’a

liczba_przykladow (X)

P(X) = laczna_liczba_przykladow
P(X) liczba_przykladow(X) + 1
 laczna_liczba_przykladow + k - liczba_klas
_ liczba_przykladow(X N'Y)
PIXIY) = laczna_liczba_przykladow(Y')
P(X|Y) liczba_przykladow(X N'Y) +1

"~ laczna_liczba_przykladow(Y) + k - liczba_klas
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Selekcja cech

Celem selekgji cech jest wybrane ze zbioru cech takich, ktére zapewniaja
nam mozliwie najlepsza klasyfikacje. W zbiorze cech moga wystapié
cechy redundantne, czyli niosace identyczng informacje jak istniejace juz
cechy lub cechy wprowadzajace szum, obnizajace skutecznos$¢ klasyfikacji.

Selekcja ma wptyw na:
e poprawe wynikéw predykgji,
e zmniejszenie wymagan obliczeniowych,

e zmniejszenie wymagan odnosnie gromadzenia danych,

redukcje kosztéw przysztych pomiardw,

poprawe jakosci danych.
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Selekcja cech

Przyktady metod selekgcji cech:

Metody rankingowe,

Selekcja podzbioru cech,

Metody wyspecjalizowane:
o Relief,

mRMR,

SBS, SFS

itp.

Algorytmy genetyczne
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Dziekujemy za uwage



