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Inzynieria Mechatroniczna

Podstawy Sztucznej Inteligencji i Uczenia Gtebokiego:
3: Uczenie (maszynowe) na podstawie
danych

Ziemowit Dworakowski

AGH w Krakowie

Jak dotad, wiemy jak znalez¢ wspotrzedne
minimum globalnego funkcji celu

Wiemy czym jest regresja i jak zaprojektowaéd
liniowe i nieliniowe modele regresyjne

Wiemy czym jest klasyfikacja i potrafimy
zaproponowac¢ liniowy model klasyfikacyjny

R 2.

Feature 1 . S «

Dzisiaj nieco uogdlnimy, spojrzymy na te problemy od strony przestrzeni cech i
poznamy kilka nowych narzedzi i pojec ktére przydadzq sie po drodze

Przestrzen parametréw a przestrzen cech

Jesli jaka$ warto$¢ mierzymy (lub z géry otrzymujemy) — jest to cecha (ang.
feature). Jesli mamy nad nig kontrolg i aktywnie poszukujemy jej konkretnej
wartosci - jest to parametr (ang. parameter).

Regresja: 5
; . Klasyfikacja:
, Podaj spodziewang cene samochodu na Vikacja: )
. P »Podaj spodziewany stan turbiny wiatrowej na
podstawie przebiegu

podstawie pomiaréw RPM i vRMS”




Przestrzen parametréw a przestrzen cech =
Jesli jaka$ wartos¢ mierzymy (lub z géry otrzymujemy) — jest to cecha (ang.
feature). Jesli mamy nad nig kontrole i aktywnie poszukujemy jej konkretnej
wartosci - jest to parametr (ang. parameter).
Dana zmienna moze by¢ parametrem lub cechg — w zaleznosci od kontekstu
Optymalizacje wykonujemy w przestrzeni parametrow. Regresjeg i
klasyfikacje w przestrzeni cech

Optymalizacja: Optymalizacja: ) .
Znajd? takq cene za samochdd, by »Podaj dla /uklfh proporcji kawy r"m/zku
zmaksymalizowaé dochdd: otrzymamy najsmaczniejsze latte’

I Mieko [%]
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Organizacja danych =

Te podzbiory muszg by¢ roztgczne!

Na podstawie podzbioru testowego

‘ oceniamy spodziewang docelowg
skutecznos¢ metod

‘ Na podstawie podzbioru walidacyjnego
konfigurujemy modele i sprawdzamy czy

omne

‘ Na podstawie podzbioru treningowego
uczymy sie rozpoznawania wzorcow w
danych

Dzisiaj skupimy sie wytacznie na tym poczatkowym
kroku, finalng konfiguracje i weryfikacje zostawiajac
na kolejne okazje...

Data samle value

Data sample rumber
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Featun 2

Feature 1

an

Distano to the nesrest neghbor
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Wizualizacje danych mogg by¢ mylace...

Wiec — chcemy zaprojektowac takie metody reprezentowania
danych, by by¢ w stanie automatycznie rozpoznawac wzorce w
wielowymiarowej przestrzeni cech

- Zbudowac reguty okreslajqce gdzie mozna sie spodziewacé
obecnosci danych

- Zor i “ dane poprzez rozp ie zaleznosci miedzy nimi
i ew. przynaleznosci do podkategorii
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Ten punkt jest
blisko sgsiada
Ten tgczy najblizsze punkty
z lewej i prawej
Ten usrednia wartos¢
wszystkich punktow

\/.' Ten jest w srodku

@
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® } / zgrupowania punktéw
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f2 H ; Ten weciqz jest w Srodku
‘e wszystkich punktow. A
dodatkowo jest doktadnie
§ pomiedzy dwdjkq
.~ o ¢ /:—- najblizszych sqsiadow w
o |, 00 ) przestrzeni cech ORAZ

® przestrzeni decyzyjnej

4 Wiec nie wyglg

‘. i f1 Jjak dobry wybor?

]

]
[J | Obserwacje:
(J | 1. Punkty mogq tworzy¢ makro-struktury w przestrzeni
8 1 2. Jesli jestesmy w stanie przewidywa¢ gdzie mozna sig
Y ! punktow spodziewac a gdzie nie — to chyba dobrze?

3. Powinniémy by¢ w stanie aktualizowa¢ nasz model
wraz z dostepem do nowych danych




uczenie sie z danych

¥ ¥

Koncepcja Koncepcja
»dystanséw w przestrzeni” »modelu”

- Im blizej sq punkty, tym mocniej sq

powiqzane do ktérych nalezq

Identyfikacja wzorcow (regut decydujqcych
o punktach) pozwala na lepsze
whnioskowanie

- Przestrzeri cech przejawia rézine
wtasciwosci w réznych obszarach

Przestrzeri cech powinna by¢

traktowana jak Model - Model jest konstruktem umieszczonym w

przestrzeni cech
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Relacje punktow sq okreslone przez wzorce

Jesli mozemy rozdzielic dwie Klasy za pomoca linii (Iub hiperplaszczyzny), mowimy, ze klasy.sq
separowalne liniowo.W przeciwnym wypadku s3 nieseparowalne liniowo E
(Wigc niebieska i pom wa klasa sq walne liniowo, wa i zielona nie)

Punkty ktére sig znaczaco réznia od
pozostatych nazywamy outlierami,
anomaliami lub obserwacjami
odstajacymi. Moga odstawat ze wzgledu na
swoja pozycje lub etykiete

S,
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Jesli w jakims obszarze wystepuja punkty kilku klas,

f2 A méwimy, ze klasy nakladaja sig na siebie (ang. overlapping)
A
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- N o° <Gy,
3\ e
Vs WA A jesli mozemy przewidzieé wartosc jednej cechy
vV VY W A, na podstawie innej, méwimy, ze cechy lub dane
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1. Znajdz k (nieparzyste) najblizszych sgsiadéw

Metoda k-najblizszych sgsiadéw (k Nearest Neighbor classifier, KNN)

f2
A klasyfikowanego punktu
° A 2. Przypisz punktowi najpopularniejszg etykiete
S AA®? e
A A .. 4 Jak metoda zareaguje na anomalie?
A
oo A ° . 4
k powinno by¢ >=3
° ol ° fi
+ Intuicyjnz! . Wymaga duzo pamieci
+ Prosta w |mpllementfc1| ymaga duzo mocy obli j (powolna)
+ Prosta w konfiguracji - Zle skaluje sig w wysokowymiarowa przestrzen cech
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wartos¢

Y

Regresja z zastosowaniem metody kNN

... Zhamy juz cos bardzo podobnego!
(Prawie doktadnie tak samo dziata estymator lokalnie liniowy)
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Rozwiazania bazujace na klasteryzacji

1. Zacznijmy od

N

w

nieoetykietowanych danych
(to metoda nienadzorowana)

. Znajdzmy klastry danych

,Pokolorujmy” klastry na
podstawie wybranych
oetykietowanych punktéw
(np. wybierajqc wigkszosciowq
etykiete)
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Rozwigzania bazujgce na kla
f24 7T

A

steryzacji
1. Zacznijmy od
nieoetykietowanych danych
(to metoda nienadzorowana)

2. Znajdimy klastry danych

3. ,Pokolorujmy” klastry na
podstawie wybranych

oetykietowanych punktéw

f1 (np. wybierajqc wiekszosciowq

etykiete)

4. Dla nowych danych sprawdzmy

do ktérych klastrow nalezg
punkty i klasyfikujmy je
odpowiednio
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+ Intuicyjny
+ Jedna z najprostszych metod klasteryzacji

- Musimy wiedzieg, ile klastréw jest w danych
- Granice klastréw nie maja dobrego uzasadnienia

Algorytm centroidéw (K-means clustering, kMC) =

Zatézmy ilos¢ klastrow, wybierzmy
ich centroidy losowo

Przypiszmy punkty do klastréw

bazujgc na ich dystansie do centroidu

|

Przeliczmy pofozenia centroidéw na
podstawie przypisanych do nich
punktéw

Powtarzajmy, dopoki potozenia
centroidow sie zmieniaja

- Metoda Zle skaluje sie w przestrzefi wielowymiarowa
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- Wie $¢ rzeczywistych r
danych przypomina rozktad gaussa
(normalny)

- Wiec czesto rozsqdne jest zafozenie z
gary, iz rozktad danych jest normalny

- Wtedy mozemy dopasowac do danych
i ymi y rozktad I
ktory najlepiej wytt y ich potoz

...A definiujemy go za pomocq wektora
Sredniej i macierzy kowariancji
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Gaussian Mixture Model (pl: Mieszanina rozkfadéw Gaussa) =

Zatézmy ilos¢ rozktaddw gaussa (odpowiadajacych
klastrom) kt6ére wymagane sa do wyjasnienia danych
(powiedzmy: 6)

Iteracyjnie dopasowujmy parametry rozktadow
by dopasowac je jak najlepiej do danych
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Co, jesli Z zbyt wiele r

f1 Nic bardzo groZnego sie nie zdarzy — po
prostu mamy problem trudniejszy w

optymalizacji (dopasowaniu rozktadéw)
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Gaussian Mixture Model (pl: Mieszanina rozkfadéw Gaussa) =

Zatdzmy ilos¢ rozktaddw gaussa (odpowiadajacych
klastrom) ktére wymagane sa do wyjasnienia danych
(powiedzmy: 6)

= ’7_,’ Iteracyjnie dopasowujmy parametry rozktadéw
d by dopasowac je jak najlepiej do danych

Co, jesli 3 zbyt wiele

f1 Nic bardzo groZnego sie nie zdarzy — po
prostu mamy problem trudniejszy w

optymalizacji (dopasowaniu rozktadéw)

Co, jesli klastry réwniez nie majq rozktadu normalnego?

Jesli to wiemy — mozemy zmodyfikowa¢ uzywany rozktad

Jesli nie — wcigz zwykle jestesmy dos¢ blisko rzeczywistosci
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Gaussian Mixture Model (pl: Mieszanina rozkfadéw Gaussa) =i

+ Zapewnia miare gestosci prawdopodobienstwa
potozenia punktéw

+ Odporny na anomalie

+ Moze by¢ uzywany do klasyfikacji lub do
nienadzorowanej klasteryzacji

- Wymaga albo znajomoséi ilosci klastréw lub duzej
mocy obliczeniowej

- W wielowymiarowej przestrzeni cech wymaga
bardzo duzo danych

fi
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Pytania do powtdrki:

1. Przedstaw jak dane eksperymentalne dzielone sg na podzbiory, nazwij te
podzbiory i wyjasnij do czego s3 uzywane

2. Wyjasnij separowalnos¢ liniowa i jej brak, anomalie, klastry i korelacje danych.
Zaprezentuj graficzne ilustracje w.w. poje¢

3. Wyjasnij jak dziata metoda kNN w klasyfikacji (podaj tez wady i zalety)

4. Wyjasnij na czym polega klasteryzacja danych, wyjasnij metode centroidéw z jej
wadami i zaletami

5. Wyjasnij jak dziata metoda mieszaniny rozktadéw Gaussa — z graficznym
przyktadem Gaussiandw dopasowanych do klastréw danych. Przedstaw wady i
zalety tej metody
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