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Przyktad:

oo

Zakup uzywanego samochodu =+

Mamy 7-letniego Opla Astre, z 80 000 km przebiegu. Chcemy
sprzedac go szybko ale za jak najwyzszg cene

Cena poczatkowa

i‘ Za niska % Za wysoka @

Niewiele Samochdd nie
zarobimy... sprzeda sie szybko



Przyktad: Zakup uzywanego samochodu

Nasz samochdd ma 80k przebiegu.
Jaka cene ustalamy?

Cena
[1000 PLN]

<« Moze jakie$ 65k?

Przebieg [1000 km]



Przyktad: Zakup uzywanego samochodu

Nasz samochod ma 7 lat.
Jak3 cene ustali¢?

Cena —
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Example 1: Used car retail (2023)

Price
[1000 PLN]

Age [years]

Mileage [1000 km]

Oczywiscie nie widzimy wszystkich czynnikow...
- Samochody majg rézne wersje wyposazenia
(np. manualna lub automatyczna skrzynia biegéw)
- Mogag miec rozny stan
- Na cene mogg mie¢ wptyw czynniki geograficzne

Mozemy uwzglednic te
fakty na kolejnych osiach...

...ale wtedy bedziemy potrzebowali wiecej
danych by gesto wypetnic przestrzen...



: . Chcemy zbudowac¢ model, ktory przewiduje
POd >uUm UJ my ) Target na podstawie cech.
I - Wektor cech
f (x} (wejsc)
Target
(wartos¢ | @ Czy mozemy
docelowa) ®

zaproponowac jakies inne
przyktady?




Chcemy zbudowac¢ model, ktory przewiduje

Target na podstawie

cech i parametrow modelu.

&

Model liniowy <

f (W, x)

#

3D+: uzywamy hiperptaszczyzny

Cechal
fw,x) =wx+b
WiX1+ Wy Xy + ... +W, X,

B Cechy
B Parametry modelu

Target

S
o

Model nieliniowy
3D+: uzywamy powierzchni

Cechal

Nadal utrzymamy ogodlng forme
+ b f(w, x), ale teraz zaleznosci beda
nieliniowe i zalezne od parametrow

modelu.



Regresja oznacza poszukiwanie modelu estymujgcego
zaleznoSc¢ pomiedzy jedng zmienng a pozostatymi

y=f(wx

Target

inaczej:

Zmienna zalezna
WYyijscie modelu
Odpowiedz

(Etykieta — w klasyfikacji)

Parametry modelu
inaczej:
Wagi

Nieznane parametry

(Czesto oznaczane jako f8 )

Cechy

inacze;j:

Zmienne niezalezne
Wejscia modelu
Predyktory



Regresja oznacza poszukiwanie modelu estymujgcego
zaleznoSc¢ pomiedzy jedng zmienng a pozostatymi

y = f(w,Xx)

Chcemy zminimalizowac btagd pomiedzy znang zmienng zalezng Y i
wyjsciem modelu dla znanego zbioru danych X zawierajgcego wektory
danych x poprzez dostrajanie parametrow modelu w

W tym celu mozemy uzyc¢ btedu sredniokwadratowego:

argming ) (i = f(w, %))?



Regresja liniowa
-

3=
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" Chcemy znalez¢ taka linie, ze suma
L- kwadratdw zielonych odcinkdw jest

jak najmniejsza

Target

-

!
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Dopasowanie modelu:

Model:

y=wix+w, EEp argmin, ) 0= Wixi+wp)’



Estymator lokalnie liniowy

Linia prosta czesto nie pozwala na
dobre modelowanie danych ...

4

Ale to na czym nam naprawde zalezy,
to skutecznosc przewidywania wartosci
dla konkretnego x

$

Wiec moze jesteSmy w stanie
zachowac¢ model ale zmieni¢ metode
dopasowania?



Estymator lokalnie liniowy

Dla kazdego przewidywanego
X; przypisz wage «; dla kazdego

Z - Y = WX+ W
Chcemy zastosowac ten sam model: Y 1 b punktu danych x; gdzie T stuzy do

Tym razem dostroimy go osobno dla kazdego okreélenia wielko$ci sasiedztwa
przewidywanego punktu wykorzystujac

. . . . . 2
informacje o sasiedztwie _(xi—x¢)

afl-:e T

tau =2
tau =4
% tau=1
= 0.5
=
O 1 1 - |
-10 -5 0 5 10

Distance to sample

arg minwz a; - (VY — (Wix; +wp))?

L

Zastanowmy sie nad spodziewanym
wyjsciem (y) dla tej wartosci wejscia (x)



Estymator lokalnie liniowy

Dla kazdego przewidywanego
X; przypisz wage «; dla kazdego

C astosowac ten sam model: ¥ = WX + wy ounktu danych x; gdzie T stuzy do
T rq_osobno dla kazdego okreslenia wielkosci sgsiedztwa
W, a Xi—X¢t
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Zastanowmy sie nad spodziewanym
wyjsciem (y) dla tej wartosci wejscia (x)

Distarme~

arg minwz a; - (yi — Wix; Fwyg )2

L
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’,—’“ Model nieliniowy
‘—" ] jest lepszy...
Smoea_.a’ Skad wiemy, ze nieliniowego modelu?

Y . ) @

R Musimy porédwnac btagd modelu
o liniowego i nieliniowego
-/ °

Ale tutaj nie...




Model wielomianowy

fw,x) =b+wix' + wyox? + wax® +

| J
|
Model liniowy \

| J To sq wektory, nie pojedyncze

Y
-y
Model kwadratowy wartosci:

Modele wielomianowe dziatajg doktadnie tak samo jak liniowe. Jedyna
roznica to koniecznosc ustawienia dodatkowego metaparametru — stopnia
uzytego wielomianu
Robimy to zazwyczaj poprzez wiekszanie tego
stopnia az model przestanie sie poprawiac...



Czy to wszystko? =

Gaussian mixture mgdels
Algorytm komitetowy Regresja Bayesowska

Maszyna Wektorow Podtrzymujgcych (SVM)
Multivariate Adaptive Regression Splines Regresja kNN

Sieci konwolucyjne Bayesowskie sieci neuronowe

Sztuczne Sieci Neuronowe (ANNs) Transformery

Wielowarstwowe perceptrony  Sieci Echo State

Sieci radialne Long Short-Term Memory networks (LSTMs)

Extreme learning machines
Sieci rekurencyjne

...czes$¢ z nich poznamy na pozostatej czesci przedmiotu



Przeuczenie

Przeuczenie oznacza, ze model zapamietuje dane treningowe kosztem
zdolnosci generalizacyjnych (zdolnosci uogdlniania)

Rozpoznajemy jg poprzez porownanie skutecznosci treningowe; i
skutecznosci na niezaleznym walidacyjnym podzbiorze danych. Jesli
znaczgco spada — model jest przeuczony.
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Chcemy zbudowac¢ model, ktory przewiduje
Target na podstawie cech.

¥
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Chcemy zbudowaé model, ktéry przewiduje

Kl d Syﬂ ka Cj d. Etykiete na podstawie cech.

Regresja:




Analogia miedzy klasyfikacjg i regresja

—_ Etykieta

Prég klasyfikaciji Wartosé Dopasowywana
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Klasyfikacja Regresja



Analogia miedzy klasyfikacjg i regresja

Etykieta klasy Prog klasyfikacji

Etykieta klasy

4

Mozemy zinterpretowac klasyfikacje jak regresje
w ktorej celem jest odnalezienie funkcji kodujgcej
etykiete klasy

W tym celu mozemy (tak jak w regresji)
minimalizowac btagd pomiedzy znanymi
etykietami i wyjsciem modelu



. P Chcemy zbudowac¢ model, ktory przewiduje
Klasyfl ka Cja : Etykiete klasy na podstawie cech i parametréow modelu.

Model liniowy 4_f(w x)_, Model nieliniowy
3D+: uzywamy hiperptaszczyzny ! 3D+: uzywamy powierzchni

Target

S
o

Cechal Cechal

f(W, X) > wx +b Nadal utrzymamy ogodlng forme

WiX1 + WyXp + .. + Wy Xy + b f(w, x), ale teraz zaleznosci beda
nieliniowe i zalezne od parametrow
B Cechy
modelu.

B Parametry modelu



Etykieta klasy

,Z?““
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Modyfikujemy potozenie progu klasyfikacji '
by zminimalizowac liczbe bteddéw (lub
prawdopodobienstwo btedu)



Modyfikujemy potozenie progu klasyfikacji
by zminimalizowac liczbe btedéw (lub
prawdopodobienstwo btedu)



Etykieta klasy

Regresja logistyczna

X
Gdy juz ja mamy, mozemy ustawic¢ prog na

X) = ,wybranym prawdopodobieristwie”
f( ) 1 + e~ (B1x+Bo)

To krzywa ,,sigmoidalna” — tutaj nazywana ,,funkcjg logistyczng”. /
[1 i [y to parametry ktére muszg by¢ dopasowane tak, by zmaksymalizowac
logarytm prawdopodobienstwa poprawnego przypisania etykiety.

Mozemy w tym celu zastosowac np. algorytm gradientowy




Regresja logistyczna

* LR to klasyfikacyjny odpowiednik regres;ji liniowej

* Dobrze dziata rowniez w przestrzeni wielowymiarowej (mamy jedynie wiecej
parametrow do nauczenia)

 Moze wpasowac , klasyfikator liniowy” w sposéb , najlepszy z mozliwych”
(tzn. klasyfikacja ma interpretacje probabilistyczna)

* Nie jest w stanie rozwigzywac problemow nieseparowalnych liniowo




Materiat do powtorki:

1. Woyjasnij na przyktadzie zadanie regresji (w tym wielowymiarowej)

2. Wyjasnij algorytmy regres;ji liniowej, wielomianowej, estymatora lokalnie

liniowego. Podaj ich wtasciwosci (wady, zalety)

Wyjasnij czym jest przeuczenie i jak mozna je wykry¢

Wyjasnij czym sie rozni klasyfikacja od regresji (w tym na przyktadach)

5. Wyjasnij zasade dziatania regresji logistycznej, podaj jej zalety i wady i podaj
wzor na funkcje logistyczna

W
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