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WSTEP
Wiedza pozyskana przez ucznia ma charakter odwzorowania informacji wejsciowej za zbioér
wartosci wyjsciowych.
Informacja wejsciowa — opisy obiektdw pewnej dziedziny

Dziedzina — zbidr obiektéw X, ktorych dotyczy wiedza zdobywana przez ucznia (przedmioty,
osoby, wydarzenia, sytuacje, procesy, ...)

Przyktad — obiekt, element dziedziny x € X
Atrybut (cecha, zmienna) — przyktady opisywane sg za pomocg atrybutéw x;: x = [x1, X2, ..., Xn]

Wartosci wyjsciowe — klasa lub wartos¢ funkcji

Przyktady trenujgce Klasa lub wartos¢ funkcji
- Uczen >




WSTEP

Typy atrybutow:
e nominalne — o skonczonym zbiorze nieuporzgdkowanych wartosci dyskretnych,
np. kolor, ksztatt, marka; relacje >, < sg nieokre$lone
e porzgdkowe — o skonczonym zbiorze uporzgdkowanych wartosci dyskretnych,
np. rozmiar (S, M, L, XL), wzrost (niski, Sredni, wysoki); relacje >, < sg okreslone
e ciggte — o wartosciach ze zbioru liczb rzeczywistych,

np. temperatura, predkos¢, masa

Przyktad: punkty na ptaszczyzZnie.

Dziedzina—X=R?2

Atrybuty — dwie wspotrzedne kartezjanskie: x1, x € R

Przyktad — punkt na pfaszczyznie: x = [1.23, 2.56]

Klasa — punkty z pierwszej ¢wiartki, punkty z drugiej éwiartki, ...




WSTEP

Przyktad: n-elementowe taricuchy binarne

Dziedzina—X={0, 1}"

Atrybuty — wartosci binarne: x1, x2, ..., X, € {0, 1}

Przyktad —fanincuch binarny: x = [01001010...]

Klasa —tanicuchy z jedng jedynka, taricuchy z dwiema jedynkami, ...

Przyktad: figury geometryczne

Dziedzina — kolorowe figury geometryczne
Atrybuty — rozmiar, kolor, ksztatt

Przyktad — x = (duzy, niebieski, trojkat)
Klasa — czworoboki, piecioboki, tréjkaty, ...

Przyktad: pogoda

Dziedzina — stany pogody

Atrybuty — aura (stoneczna, pochmurna, deszczowa), temperatura (zimna, umiark., ciepta), wilgotnos¢
(normalna, duza), wiatr (staby, silny)

Przyktad — x = (stoneczna, zimna, duza, staby)

Klasa — pogoda fadna, pogoda brzydka




UCZENIE SIE POJEC

Przyktady trenujace do uczenia sie pojeé (przyktady etykietowane): opis obiektu + etykieta klasy
(x, d)

np. {[1.23, 2.56], 1); {[1001000], 2); {(duzy, niebieski, trojkat), trojkaty); {(stoneczna, zimna, duza,

silny), pogoda brzydka)

Zadanie ucznia (uczenie z nadzorem) — znalezienie hipotezy (wiedzy), ktdra jest spdjna (zgodna) z
pojeciem docelowym (klasg) dla przyktaddéw trenujacych i ktéra klasyfikuje réwniez inne przyktady

z jak najmniejszym btedem.

Hipoteza jest funkcjg przypisujaca przyktadom ich klasy — h : X — C, gdzie X jest dziedzing (zbiorem
obiektéw), a Cjest zbiorem ich klas.

Dla zadania "punkty na ptaszczyznie" hipoteza moze miec¢ postac:

Jesli znak(x1) = "+" i znak(x2) = "+" to d = 1 (punkty z pierwszej ¢wiartki)

( )=
Jesli znak(x1) = "=" i znak(x2) = "+" to d = 2 (punkty z drugiej ¢wiartki)
Jedli znak(x1) = "=" i znak(x2) = "—" to d = 3 (punkty z trzeciej ¢wiartki)
Jesli znak(x1) = "+" i znak(x2) = "—" to d = 4 (punkty z pierwszej ¢wiartki)




UCZENIE SIE POJEC

Dla zadania "n-elementowe tancuchy binarne" hipoteza moze mie¢ postac:

~

d=x1+X+ ..+ Xp

Hipoteza uzyskana w wyniku uczenia sie poje¢ moze by¢ stosowana do klasyfikacji innych

przyktadéw z dziedziny. Uczen na wejéciu otrzymuje przyktad x, a na wyjéciu podaje jego klase d.

Prezentacja przyktadu na wejsciu nazywa sie zapytaniem, a jego klasyfikacja przez ucznia —
odpowiedzig na zapytanie.

Zbiér trenujacy — zbidr przyktadow etykietowanych T = {{x1, d1), (X2, d2), ..., (Xn, dn)}

] X Klasa X Klasa
.p. Lo.
X1 X2 d p X1 Xa X3 Xa d
2.65 1.26 1 : _ .
34,89 356 > stoneczna | zimna duza silny | brzydka
stoneczna | umiark. | normalna | staby | fadna
N 5.87 -7.94 4
N | deszczowa | zimna duza silny | brzydka




BtAD W UCZENIU SIE POJEC

Bfad klasyfikacji — stosunek liczby niepoprawnie sklasyfikowanych przyktaddéw do liczby wszystkich
przyktaddéw:

[ {ixePlh(x)#d)}|

E(h) =
| P
gdzie: |.| — moc zbioru, P € X — zbidr przyktadéw, h(x) — klasa przypisana przez ucznia.
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TWORZENIE POJEC

Uczenie bez nadzoru — klasy przyktaddw sg nieznane (przykfady nieetykietowane).

Uczen grupuje samodzielnie zaobserwowane przyktady w grupy zgodnie z pewnymi kryteriami
podobienstwa.

Hipoteza — funkcja odwzorowujgca przyktady na zbiér grup — h : X — Cy, gdzie Ch jest zbiorem grup
utworzonym przez ucznia.

Hipoteza okresla: :.'..'-..° . :.i: . :.°.¢-..'

e jak sg tworzone grupy o ’-\> .

e jak do grup przypisane s3 . ':.f:o'ift:" ) ‘:...’.;*:"
przyktady t T e o e e

Odpowiedzig na zapytanie jest wskazanie przez ucznia grupy przyktadu prezentowanego na
wejsciu

Zbior trenujgcy — zbidr przyktaddw nieetykietowanych T = {x1, x2, ..., Xn}



UCZENIE SIE APROKSYMACIJI FUNKCJI

Uczenie sie funkcji odwzorowujgcej przyktady na zbior liczb rzeczywistych.
Przyktady trenujgce — argument funkcji + wartosc¢ funkcji: (x, y) , gdzie y = f(x) + &, £— btad

Zadanie ucznia (uczenie z nadzorem) — znalezienie hipotezy dobrze przyblizajgcej nieznang funkcje
docelowa f : X > R dla przyktadéw trenujgcych i innych z dziedziny.

Hipoteza — funkcja przeksztatcajgca przyktady w zbioér liczb rzeczywistych —h : X — R.

Zbiodr trenujacy — zbiodr przyktadéw etykietowanych T = {(x1, y1), (X2, y2), ..., {Xn, Yn)}

X
L.p. y
X1 X2
5.5 6.0 275.375
-4.5 -7.0 —-261.625
N 0.5 8.0 257.125




UCZENIE SIE APROKSYMACIJI FUNKCJI

Btedy aproksymacji

Sredni btad wzgledny: E(h) = | P|;| f(x? (X;‘(X” mean(l :(())(())|j

Btad sredniokwadratowy (MSE): E(h)=— Z(f(x) h(x)) = mean(e*(X))

XEP

gdzie: |.| — moc zbioru, P € X — zbior

przyktaddw, y — wartos¢ pozgdanej
odpowiedzi, h(x) — odpowiedzZ ucznia.

Poniewaz zwykle nie znamy prawdziwej
wartosci  funkcji docelowej f(x), w jej
miejsce  w  powyzszych  wzorach
podstawiamy y (y = f(x) + &)
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PROBLEM NADMIERNEGO DOPASOWANIA

Generalizacja (uogdlnianie) — zdolnos¢ SUS do poprawnych odpowiedzi na przyktady spoza zbioru
trenujgcego. Aby osiggnaé najlepsza generalizacje ztozonos¢ hipotezy powinna odpowiadac
ztozonosci pojecia/funkcji docelowe;j.

Hipoteza jest nadmiernie dopasowana do zbioru trenujgcego (przeuczona), gdy istnieje inna
hipoteza o wiekszym btedzie na zbiorze trenujagcym, ale o mniejszym btedzie generalizacji (na
nowych przyktadach).

h;(x) h2(x) Lt .
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PROBLEM NADMIERNEGO DOPASOWANIA

Zagrozenie przeuczenia — SUS dopasowuje hipoteze do przyktaddw uczacych, czesto
zaszumionych. Charakterystyczne cechy pojecia/funkcji docelowej pozostajg niewykryte.

Przeuczeniu sprzyja:
e nadmiernie ztozony (elastyczny) model (bogate przestrzenie hipotez)
e deficyt danych
Zapobieganie nadmiernemu dopasowaniu:
e kontrola dopasowania hipotezy na przyktadach walidacyjnych
e uwzglednienie ztozonosci hipotez w kryterium wyboru najlepszej hipotezy (regularyzacja)
e adaptacyjny dobdr ztozonosci hipotezy (struktury modelu)
e komitety modeli

e dodanie sktadnika losowego do danych uczacych

e wzbogacenie zbioru trenujgcego o nowe przyktady
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PROBLEM NIEDOUCZENIA

Ztozonosc hipotezy jest mniejsza niz ztozonos¢ funkcji docelowej.

Zapobieganie niedouczeniu:
e rozbudowanie modelu (wzbogacenie przestrzeni hipotez)

e adaptacyjny dobdr ztozonosci hipotezy (struktury modelu)
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SELEKCJA NAJLEPSZEJ HIPOTEZY

Zbior przyktaddw dzielimy na trzy roztgczne podzbiory:
e zbidr trenujacy,
e zbidr walidacyjny i
e zbidr testowy.

Przyktady do tych zbioréw wybieramy losowo, np. 50% przyktadéw do zbioru trenujgcego, 25% —
do zbioru walidacyjnego, 25% — do zbioru testowego.

Uzycie zbioréow:
e SUS uczy sie na zbiorze trenujgcym.

e Btad generalizacji hipotezy w trakcie uczenia szacujemy na zbiorze walidacyjnym, réznym
od zbioru trenujacego.

e Ostateczny bfad generalizacji SUS mierzymy na zbiorze testowym.

Hipoteza o najmniejszym bfedzie testowym jest najlepsza.
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ESTYMACJA BLEDU GENERALIZACII

Kroswalidacja — procedura uczenia i oceny SUS, w ktdorej zbiér przyktaddéw dzieli sie losowo na m

réownolicznych, roztgcznych podzbioréw. Nastepnie kolejno kazdy z tych podzbioréow bierze sie

jako zbidér walidacyjny, a pozostate razem jako zbiér trenujgcy, ktéorym uczy sie SUS. Btad

generalizacji szacuje sie usredniajgc btedy walidacyjne obliczane po kazdej z m sesji uczacych.

Podziat zbioru danych
uczenie

uczenie
uczenie

uczenie

_ - zbior trenujgcy |:| - zbior walidacyjny

SuUs
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SuUs
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ocena

|

SuUs
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|

SuUs

ocena

|

SuUs

ocena

|

Sus

Usrednienie
— bledow
walidacyjnych
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MODEL SUS

Posta¢ modelu:

g(x| 6)

gdzie: x — wejécia, 60— parametry.

g(.) reprezentuje klase hipotez H. Konkretne wartos$ci parametrow 6@ reprezentujg konkretna

hipoteze h € H.

Przyktad: model liniowy

Klasa hipotez: g(x| &) =ax+ b

0= [a, b] 05 0 05 2.9

Konkretna hipoteza: g(x|[0.0472, -2.8912]) = 0.0472 x — 2.8912 S B e -

Posta¢ modelu ustala projektant na podstawie przewidywanej postaci funkcji docelowej i
wtasnych doswiadczen (obcigzenie indukcyjne).
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MODEL SUS

Kryterium oceny modelu:

e btad generalizacji

e ztozonos¢ (liczba parametrow)
Procedura optymalizacji (uczenia) modelu:

Znalez¢ wartosci parametréw minimalizujgce kryterium oceny
o* = argmginE(Q | X)

Metody optymalizacji:
e Analityczne (w zadaniach regresji)

e Gradientowe

e Stochastyczne (algorytmy ewolucyjne i rojowe)




