Po co maszynowe uczenie?
Mozna powiedzieé, ze geneza maszynowego uczenia jest dwojaka:

sztuczna inteligencja
Ludzka inteligencja jest nierozerwalnie zwigzana z uczeniem sie. Kazde dziatanie
cztowieka jest zwiazane z analizowaniem co mozna ulepszyé, jak uprosci¢ sobie
zycie, skréci¢ czas wykonywania danej pracy, utatwi¢ sobie zadanie. Ponowne
wykonywanie tej samej pracy zawsze bierze pod uwage doswiadczenia z przesztosci.

Algorytmy sztucznej inteligencji nie maja tej wiasciwosci. Wiekszos¢ stosowanych
w sztucznej inteligencji modeli nie ulepsza sie samoistnie w trakcie pracy. Ten
mechanizm trzeba zaprogramowac oddzielnie. Naturalne jest wiec poszukiwanie
algorytmow uczenia sie. Maszynowe uczenie wywodzi sig, i oryginalnie bylo czescia
sztucznej inteligencji.

big data
Zyjemy w Swiecie nadmiaru informacji. Ta informacja jest potrzebna, mozna
pozytecznie ja wykorzysta¢ do wielu celow, ale nie jest tatwo jej uzyé, wtasnie przez
jej nadmiar. Metody automatycznej analizy danych sa potrzebne.

Istnieje szereg podej$S¢ w maszynowym uczeniu. Starsze metody sa oparte na wiedzy.
Nowsze metody oparte sa gtdwnie na prawdopodobienstwie i statystyce. Najlepsze
metody tacza jedno i drugie.
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Rodzaje maszynowego uczenia

Uczenie maszynowe ma kilka odmian, z ktorymi zwiazane sa rozne modele i algorytmy.

uczenie nadzorowane (supervised, predictive)
Uczymy sie odwzorowania wejscia = do wyjscia y na podstawie serii uczacej
D = {(x;,v;)}.| gdzie N jest liczba przyktadéw uczacych.

W najprostszym przypadku kazde wejscie x; jest wektorem liczb reprezentujacych
prébke, zwanych atrybutami lub cechami (features). W ogdlnym przypadku moze to
jednak by¢ jakis obiekt, np. obraz, dokument tekstowy, graf, szereg czasowy, itp.

Wartos¢ y moze by¢ wartoscia dyskretna (inaczej: kategoryczna lub nominalng),
czyli przyjmujaca wartosci z pewnego skonczonego zbioru, np. {kobieta,
mezczyzna}, albo moze by¢ wartoscia liczbowa typu real. W pierwszym przypadku
problem uczenia nazywamy problemem klasyfikacji albo rozpoznawania
wzorcow, a w drugim problemem regresiji.

uczenie nienadzorowane (unsupervised, descriptive)
W tym przypadku uczymy sie na podstawie zbioru wejé¢ D = {x;}¥ , gdzie celem
jest znalezienie ,,interesujacych wzorcow” w danych. Zadanie to jest gorzej okreslone
niz uczenie nadzorowane, poniewaz np. nie ma jasnego kryterium oceny jakosci
uczenia.
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uczenie ze wzmocnieniem (reinforcement)
Jeszcze trudniejszy scenariusz, gdzie celem jest nauczenie sie dziatania na podstawie
okresowo otrzymywanych sygnatéw zwanych nagrodami, albo wzmocnieniami.

Agent uczy sie przez dziatanie; wzmocnienia otrzymuje on w odpowiedzi na swoje
konkretne akcje.

Celem jest takie dziatanie, aby maksymalizowa¢ pozytywne wzmocnienia (nagrody)
a minimalizowa¢ negatywne (kary). Dobra metafora uczenia ze wzmocnieniem jest
uczenie sie przez dziecko: od podstawowego poruszania sie w Swiecie, takiego jak
nauka chodzenia, do ,poprawnego” (skutecznego) zachowania sie w trudnym

I niezrozumiatym S$wiecie ludzi dorostych.
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Uczenie nadzorowane — klasyfikacja

Celem jest nauczenie sie odwzorowania z wejscia = na wyjscie y gdzie y € {1,...,C'}

a (' oznacza liczbe klas. Gdy C' = 2 to jest to klasyfikacja binarna, a gdy C' > 2 to
klasyfikacja wieloklasowa. Przypadek gdy klasy wyjSciowe nie sa roztaczne (np. ktos
moze by¢ zaklasyfikowany jednoczesnie jako tall i strong) jest nazywany klasyfikacja
wieloetykietowa. W tym przypadku czesto lepiej zbudowa¢ model wielowyjsciowy
okreslajacy wiele powiazanych klas binarnych (lub wieloklasowych). Domyslnie przez
klasyfikacje bedziemy rozumieli klasyfikacje wieloklasowa z jednym wyjsciem.

Mozna uogdlni¢ problem klasyfikacji jako zadanie aproksymacji funkcji. Zaktadamy
y = f(x) dla pewnej nieznanej funkcji f i nalezy estymowac funkcje f na podstawie
danego zbioru uczacego przyktadéw etykietowanych, a nastepnie wykonywac predykcje
= f(x) Gtdwnym celem jest dokonywanie predykcji na nieznanych wczesnie;
wektorach wejsciowych, poniewaz dla wektorow z serii uczacej wystarczytoby
zapamietaC i potem odszukaé wartos¢ wyjscia. Zatem uczenie sie wymaga
generalizacji.
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Uczenie nadzorowane — klasyfikacja: przyktad

Poniewaz proba dokonania klasyfikacji tak na podstawie samego ksztattu jak i samego
koloru nie wydaje sie sensowna, probujemy opisac¢ probki za pomoca zestawu I cech
(atrybutéw) reprezentujac problem klasyfikacji za pomoca macierzy N x D.

D features (attributes)

Color Shape Size (cm) Label
. Blue Square 10 1
E Red Ellipse 2.4 1
Red Ellipse 20.7 0
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Uczenie nadzorowane — predykcja probabilistyczna

Aby rozwiazac przypadki dwuznaczne, takie jak zétte kotko w powyzszym przyktadzie,
dobrym rozwiazaniem jest wyznaczenie rozwiazania w postaci prawdopodobienstwa.
Oznaczymy rozktad prawdopodobienstwa na zbiorze wszystkich etykiet dla wektora
wejsciowego x i zbioru uczacego D jako p(y|x, D). W ogdlnym przypadku reprezentuje
ono wektor o wymiarze C' (w przypadku binarnym wystarcza pojedyncze
prawdopodobienstwo). W przypadku gdy bedziemy rozwazaé rézne modele M uczenia,
ten rozktad prawdopodobienstwa bedzie rowniez zalezny od modelu, i poprawne bedzie
podkreslenie tego w oznaczeniu p(y|x, D, M).

Gdy wynik klasyfikacji jest wektorem prawdopodobienstw, sensowne jest wybrac jako
wynik klasyfikacji wartosc:

~ A @)
y = f(x) = argmax p(y = c|z, D)

c=1

Odpowiada ona etykiecie najbardziej prawdopodobnej klasy, i zwane jest estymata
MAP (MAP - maximum a posteriori). Ze wzgledu na probabilistyczny charakter
wyniku klasyfikacji, méwimy w tym wypadku o predykcji probabilistyczne;j.
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Uczenie nadzorowane — predykcja probabilistyczna (2)

Rozwazmy ponownie przypadek klasyfikacji zottego kotka z poprzedniego przyktadu.
Ten przypadek budzi powazne watpliwosci, wiec wyznaczony rozktad
prawdopodobienstwa p(y|z, D) bedzie daleki od zerojedynkowego. Tzn. wybrana klasa
MAP bedzie miata prawdopodobienstwo raczej blizej 0.5 niz 1.0. Na przyktad, rozktad
prawdopodobienstw dla istniejacych kategorii moze by¢: (0.55;0.48;0.36;. . .).

W wielu takich przypadkach lepiej odpowiedziec ,nie wiem" niz dawa¢ odpowiedz

o matej wiarygodnosci. Ma to szczegdlne znaczenie w dziedzinach takich jak medycyna
lub finanse, gdzie w podejmowaniu decyzji wolimy unikac ryzyka. Dotyczy to nie tylko
zastosowan ,powaznych” gdzie od decyzji zalezy czyjes zycie lub powodzenie waznego
przedsiewziecia. Rowniez w zastosowaniach takich jak gry komputerowe, teleturnieje
lub testy akademickie, ,strzelanie” czesto sie nie optaca. Na udzieleniu ztej odpowiedzi
mozemy straci¢ (punkty lub pieniadze), podczas gdy odpowiedz ,nie wiem” jest
bezpieczniejsza.
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Uczenie nienadzorowane

W uczeniu nienadzorowanym mamy do czynienia z surowymi danymi, ktére mozemy
traktowac jako wejsSciowe, bez okreslenia wyjscia. Celem uczenia jest wykrycie
ciekawych lub istotnych wzorcow w danych.

Tej enigmatycznej definicji nie sposéb przeceni¢. Uczenie nienadzorowane jest znacznie
bardziej zblizone do typowego uczenia ludzi i zwierzat. Ma réwniez o wiele wieksze
zastosowania niz uczenie nadzorowane.

Mozna to uzasadni¢ argumentem ilosciowym. Aby zrealizowaé uczenie nadzorowane
trzeba stworzyC dane uczace, co jest kosztowne, i dalece ograniczone. Na przyktad
(Geoff Hinton), ludzie ucza sie widzie¢ po prostu patrzac. Co jaki$ czas otrzymujemy
wskazowki takie jak: ,to jest pies’, albo ,to jest autobus.” Jednak ilos¢ takich
wskazowek jest ograniczona, np. do 1 bita na sekunde. Biorac pod uwage, ze system
widzenia w mézgu ma 10'* potaczen, a cztowiek zyje ~ 10° sekund, nadzorowane
uczenie widzenia jest silnie limitowane. Nienadzorowane uczenie moze przetworzyé 10°
bitow na sekunde, i ma zdecydowang przewage.
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Uczenie nienadzorowane (2)
Rodzaje uczenia nienadzorowanego:

wykrywanie skupien (clustering)
chcemy pogrupowac dane opisane réznymi parametrami w naturalne skupiska

wykrywanie istotnych parametréw (discovering latent factors)
dla zbioru danych opisanych wieloma parametrami, chcemy wybrac te najistotniejsze

okreslanie struktury grafu
okreslanie ktore ze zbioru zmiennych sa najbardziej skorelowane z ktorymi innymi

uzupeiianie danych
uzupetnianie brakujacych danych w bazach, statystykach

filtrowanie grupowe (collaborative filtering)
okreslenie co moze spodobac sie danemu konsumentowi, biorac pod uwage jego
i innych konsumentéw wczesniejsze oceny réznych produktéw (np. Netflix)

analiza tendencji zakupowych (market basket analysis)
majac dane o zakupach realizowanych w ramach wczesniejszych transakcji, chcemy
przewidzie¢ co jeszcze dany klient mogtby chcie¢ dorzuci¢ do swojego koszyka
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Uczenie sie indukcyjne — model ogolny

Najprostsza forma: uczenie sie nieznanej funkcji f(x) na podstawie serii par (x, f(x)).

Przyktad zbioru par uczacych: {(ﬁr, 0), (H‘, 1)1,

Doktadniej: na podstawie serii przyktadéw uczacych nalezy znalez¢ hipoteze h € H (H
nazywamy przestrzenia hipotez) taka, ze h ~ f, tzn. hipoteza h przybliza nieznana
funkcje f w sensie jakiegos kryterium. W najprostszym przypadku jako kryterium
mozemy przyjac minimalizacje liczby elementéw zbioru uczacego, dla ktorych

h(z) # f(z).

W rzeczywistosci jednak celem uczenia jest uogdlnianie. Zatem zalezy nam nie tyle na
poprawnym sklasyfikowaniu elementdéw zbioru uczacego, co na uchwyceniu ogdlnej
zasady, wedtug ktorej zostaty one sklasyfikowane. Zdolnos¢ skutecznego uczenia sie

w tym sensie zalezy od:

e zbioru uczacego, zaréowno jego licznosci jak i konkretnego doboru elementdw,

e stosowanego algorytmu uczenia,

e rozwazanej przestrzeni hipotez H (ktdra jest zwiazana z algorytmem uczenia);
jesli bedzie ona zbyt uboga to skuteczne uczenie moze okazac sie niemozliwe.
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Uczenie sie indukcyjne — przykiad

Na przyktad, dla funkcji zadanej nastepujacym zbiorem wartosci:

f(x)
A
X
X
X
x X X
- X
Mozemy rozwazaé nastepujace hipotezy:
fix) fix) fix) fix)
A A A A
X X 24
b4 pl4
X b 4
X % X x\* X
X X X X

Zasada brzytwy Ockhama: sposrdd hipotez, ktére jednakowo dobrze wyjasniaja dane
zjawisko, wybierz najprostsza — te ktéra wymaga dokonania najmniejszej liczby
zatozen.
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Przeuczenie

Czestym zjawiskiem w uczeniu maszynowym jest przeuczenie (overfitting). Objawia
sie wykrywaniem pozornych prawidtowosci w duzej ilosci danych, gdzie
prawdziwe prawidtowosci sa prostsze lub stabsze, lub sa maskowane przez btedy, lub sa
catkowicie nieistniejace. Jest to mozliwe gdy bogata przestrzen hipotez H zawiera —
miedzy innymi — hipotezy h duzo bardziej ztozone niz poszukiwana funkcja f.

Punkty S1,...,54 reprezentuja krzywa przerywana,
z drobnymi btedami. Jesli proces uczacy, dazac do
nadmiernego dopasowania, zastosuje zbyt
wysokiego rzedu wielomian, to moze wygenerowac
krzywa ciagta. Objawem beda duze btedy dla
punktéw walidacyjnych /testowych S5, S6.

\j

Inny przyktad: uczymy sie prawidtowosci wynikdw rzucania kostka, i posrod atrybutow
wejsciowych mamy: numer rzutu, imie rzucajacego, dzien tygodnia rzutu, kolor kosci,

itp. Pozadanym rezultatem bytoby wykrycie niezaleznosci wyniku od tych czynnikow,

ale w niektorych przypadkach algorytm moze wykryc pewne marginalne zaleznosci.

Przeuczenie mozna wykry¢ stosujac pewien rodzaj testowania zwany walidacja. Jednak
trudno jest je zwalczy¢, poniewaz ogolnie chcemy miec silne algorytmy uczenia i duze
zbiory danych, ktore w rzeczywistych warunkach niemal zawsze zawieraja btedy.
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Niedouczenie

Jak zauwazylisSmy wyzej, duze wartosci btedow walidacji, nastepujace po skutecznym
uczeniu, moga by¢ objawem przeuczenia. Jednak nie zawsze. Moga one rowniez byé
objawem niedouczenia (underfitting) wynikajacego z niewystarczajacej liczby prébek
uczacych, lub ze zbyt uproszczonego modelu zastosowanego w uczeniu (zbyt ubogie;
przestrzeni hipotez H).

Uczenie punktéw S1,...,54 moze wygenerowaé
krzywa ciagta. Punkty walidacyjne/testowe

S5, S6, S7 daja duzy btad, ale w tym przypadku
jest to wynik niedouczenia. Ponowne uczenie

z tymi punktami prowadzi do otrzymania krzywe;
przerywane;.

\j

Okreslanie, czy btedy otrzymane w testowaniu klasyfikatora wynikaja z przeuczenia,
niedouczenia, lub moze czegos jeszcze innego, jest trudnym problemem w uczeniu
maszynowym i czesto wymaga przeprowadzenia wielu eksperymentow.
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Modele parametryczne i nieparametryczne

Inne rozroznienie pomiedzy metodami maszynowego uczenia wynika z tego, czy liczba
parametrow budowanego modelu jest stata, czy rosnie wraz z liczba prébek serii
uczacej. Jesli stata to mowimy o modelu parametrycznym, w przeciwnym wypadku
o modelu nieparametrycznym. Ten podziat pojawia sie zaréwno w uczeniu
nadzorowanym (klasyfikacja, regresja), jak i nienadzorowanym.

Modele parametryczne s3 typowo szybsze, lecz wymagaja przyjecia silniejszych zatozen
co do dystrybucji danych w rozpatrywanej dziedzinie. Nieparametryczne modele s3
bardziej elastyczne, ale przy wielkich zbiorach danych moga by¢ obliczeniowo
niepraktyczne.

Przyktadem modelu nieparametrycznego moze by¢ algorytm klasyfikacji kNN
(Najblizszych Sasiadéw). Polega on na dokonaniu klasyfikacji nowej prébki przez
analize najblizszych jej sasiadow zbioru uczacego w przestrzeni cech.

Przyktadem modelu parametrycznego moze by¢ algorytm regresji liniowej przyblizajacy
wartosc nieznanej funkcji. Metoda oblicza wspotczynniki wzoru przy zatozeniu, ze
prébki zbioru uczacego zostaty wygenerowane z rozktadem normalnym (gausowskim),
co ma sens dla wielu zjawisk koncentrujacych sie wokét pewnych wartosci srednich.
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Modele klasyfikacji

e klasyfikacja oparta na zbiorze prébek, brak modelu
np. k-najblizszych sasiadéw
e budowa modelu generatywnego, tzn. tacznej dystrybucji p(x,y), i klasyfikacja

z uzyciem reguty Bayesa w celu obliczenia prawdopodobienstwa warunkowego
p(y|x) w celu wybrania etykiety

np. naiwny klasyfikator bayesowski, sieci bayesowskie
e budowa modelu dyskryminatywnego, tzn. rozktadu warunkowego p(y|x), co
pozwala na bezposrednia klasyfikacje prébek

np. drzewa decyzyjne, regresja logistyczna, maszyny wektoréw nosnych (SVM), sieci
neuronowe
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Modele generatywne i dyskryminatywne

Budowa modelu generatywnego wykorzystuje wszystkie probki.
Zbudowany model p(x,y) moze by¢ wykorzystany na rézne sposoby, np. do
generowania nowych prébek zgodnych z oryginalna dystrybucja.

W budowie modelu dyskryminatywnego interesuje nas gtéwnie granica miedzy klasami.

generatywny dyskryminatywny
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Mozna znalez¢ wiele dyskus;ji filozoficznych na temat wyzszosci jednego podejscia nad
drugim. Czestym jest poglad, ze modele dyskryminatywne ogdlnie géruja nad
generatywnymi, lecz przy matej ilosci danych treningowych to modele generatywne
moga byc¢ korzystniejsze.
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Uczenie maszynowe jest trudne

Nie ma jednego podejscia, ktore gwarantuje sukces w uczeniu maszynowym. Wynika to
z koniecznosci generalizacji, ktora jest zawsze pewna heurystyka. Zatozenia, ktore
dziataja poprawnie dla jednej dziedziny problemowej, moga zawodzi¢ w innej.

To zjawisko bywa formutowane zartobliwie jako ,,no free lunch theorem.”

Aby je przyblizy¢, wyobrazmy sobie zadanie klasyfikacji, w ktorym po przeanalizowaniu
pewnej liczby prébek zbioru uczacego, zostat wygenerowany klasyfikator. Przyjmijmy,
ze jest to klasyfikacja binarna True/False.

Rozpatrzmy teraz nowa prébke, spoza zestawu uczacego. Jej klasa moze by¢ wartosé
True lub False. Przyjmijmy, ze wygenerowany klasyfikator okreslit ja jako True. Jednak
w rzeczywistosci klasa probki moze byc False. Gdyby algorytm uczenia maszynowego to
wiedziat, to wygenerowatby nieco inny model, ktory byé moze okreslitby wartosc tej
probki odmiennie.
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Materiaty

W tej prezentacji wykorzystane zostaty materiaty z nastepujacych prac:

1. Stuart J. Russell, Peter Norvig: Artificial Intelligence A Modern Approach (Third
Edition), Prentice-Hall, 2010

2. Kevin P. Murphy: Machine Learning A Probabilistic Perspective, MIT Press, 2012
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