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Deep Convolutional Net

D. Beniaguev, |. Segev, M. London, Single cortical neurons as deep artificial neural networks, Neuron, Volume 109, Issue 17, 2021, Pages 2727-2739.e3,




Przykfad (,.toy example”) owoce

Przyktad (,toy example”) owoce

1ITiS PAN



Przyktad (,.toy example”) owoce

&

https://en.wikipedia.org/wiki/File:Veraison_Cabernet_Sauvignon.jpg, User:Dominique Hessel, CC 3 "



Przykfad (,.toy example”) owoce

100
80
=3
[
o]
E 60
0
U
= .
N 40
1]
£
w
20
% 2 4 6 8 10
Dojrzatos¢ owocu @

1ITiS PAN




Przykfad (,.toy example”) owoce
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Doirzslogd swocu

y = f(wx +b), = dojrzatodé, y smacznosé

np. f(a) = max(a,0) (ReLU), f(a) = H% (sigmoid), f(a) = Ez:;z::; (tanh)
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y = max(20z — 10,0)
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y = max(20z — 10,0)
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y = max(20z — 10,0) y2 = max(40x — 200, 0)
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y = max(20z — 10,0) y2 = max(40x — 200,0)
Yout = max(y - Y2, 0)
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y = max(20z — 10,0) y2 = max(40x — 200,0)
Yout = ma,x(y - Y2, 0)
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Przykfad (,.toy example”) owoce

y = max(20z — 10,0) y2 = max(40x — 200, 0)
Yout = max(ly — lyy + 0,0)
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model architektura (schemat potgczen neuronéw) oraz
Wa.gll (20, —10,40,—200,1,—1,0) . . . N
dodatkowo zbiér danych / model dopasowany do zbioru danych; hierarchie cech
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Hierarchie cech
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Hierarchie cech

10.0
— 2X1-X2+5=0
7.5 A

5.0

2.5 A

o 0.0 4
—2.5

=504

—71.5 4

_10.0 T T T T
-10.0 -7.5 -5.0 -25 00 25 50 7.5 100 N

X1




Hierarchie cech Jeden neuron wyjsciowy, ®® — ©
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Cecha druga

Hierarchie cech
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Hierarchie cech Jeden neuron w:

3Mapa ciepta odpowiedzi neuronu wyjsciowego
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Hierarchie cech Jeden neuron wyjsciowy,
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Hierarchie cech Jeden neuron w:
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Odpowiedz neuronu (szacowane prawdopodobienstwo klasy 1)




Hierarchie cech Jeden neuron w:
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Hierarchie cech Jeden neuron wyjsciowy, cztery w warstwie ukrytej ¢
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Hierarchie cech Jeden neuron w owy, cztery w warstwie ukrytej
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Hierarchie cech Jeden neuron w owy, cztery w warstwie ukryte;

Map3a ciepta odpowiedzi neuronu - warstwa 1, neuron 2
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Hierarchie cech Jeden neuron w owy, cztery w warstwie ukrytej

Map3a ciepta odpowiedzi neuronu - warstwa 1, neuron 3

Cecha druga
E M w oy & u @ =~
o e %] o o o n (]
Odpowiedz neuronu (warstwa 1, neuron 3)

o
o

&

-3 -2 Ay 0 1 2 3 ' =z

Cecha pierwsza




Hierarchie cech Jeden neuron w owy, cztery w warstwie ukrytej

Map3a ciepta odpowiedzi neuronu - warstwa 1, neuron 4
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Hierarchie cech Jeden neuron w owy, cztery w warstwie ukrytej

3Mapa ciepta odpowiedzi neuronu wyjsciowego
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Odpowiedz neuronu (szacowane prawdopodobienstwo klasy 1)
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Hierarchie cech Jeden neuron w owy, cztery w warstwie ukrytej
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Hierarchie cech Jeden neuron w owy, cztery w warstwie ukrytej
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Hierarchie cech Jeden neuron w owy, cztery w warstwie ukrytej

Map3a ciepta odpowiedzi neuronu - warstwa 1, neuron 3
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Hierarchie cech Jeden neuron w owy, cztery w warstwie ukrytej
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Hierarchie cech Jeden neuron w owy, cztery w warstwie ukrytej

3Mapa ciepta odpowiedzi neuronu wyjsciowego
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Odpowiedz neuronu (szacowane prawdopodobienstwo klasy 1)
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Hierarchie cech arstwy ukryte (5, 5),
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Hierarchie cech warstwy ukryte (5, 5),
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Hierarchie cech arstwy ukryte (5, 5),
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Hierarchie cech arstwy ukryte (5, 5),
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Hierarchie cech arstwy ukryte (5, 5),
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Hierarchie cech
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Hierarchie cech 2 warstwy ukryte (5, 5),
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Hierarchie cech arstwy ukryte (5, 5),
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Hierarchie cech
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Hierarchie cech arstwy ukryte (5, 5),
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Hierarchie cech arstwy ukryte (5, 5),
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Hierarchie cech arstwy ukryte (5, 5),
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Hierarchie cech
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Hierarchie cech warstwy ukryte (5, 5),
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Hierarchie cech 2 warstwy ukryte (10, 10), ®® — 10 X © — 10 X © — ©
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Sieci MLP (Multi Layer Perceptron)
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Uczenie / trening sieci Backpropagation

Backpropagation




Uczenie / trening sieci Backpropagation

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40x — 200, 0)
Y21 = max(y11 — y12,0)

100
o | Wi
60 e s
L ]

s

Smacznosc owocu

% 5 4 6 8 10




Uczenie / trening sieci Backpropagation

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40x — 200, 0)
Y21 = max(y11 — y12,0)
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Uczenie / trening sieci Backpropagation
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Uczenie / trening sieci Backpropagation
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(x =4,y =175)
y11 = max(20 x 4 — 10,0) = max(70,0) = 70 w11 = 20,011 = —10




Uczenie / trening sieci Backpropagation

(x =4,y =175)
Y11 = max(20 X 4 — 10, 0) = max(70, 0) =170 w111 = 20, bll =-10
y12 = max(40 x 4 — 200,0) = max(—40,0) =0 wya; = 40, b1y = —200
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Uczenie / trening sieci Backpropagation

0 z 1 & 4 1
Doirzslogt swocu

(x =4,y =175)
Y11 = max(20 X 4 — 10, 0) = max(?O, 0) =70 w111 = 20, bll =-10

Y12 = max(40 x4 — 200, 0) = Inax(—40, 0) =0 wi = 40, b12 = —200
Y21 = max(70 — 0,0) = 70 wa11 = 1, wa12 = —1,b91 =0
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Uczenie / trening sieci Backpropagation

0 z 1 & 4 1
Doirzslogt swocu

(x =4,y =175)

y11 = max(20 x 4 — 10,0) = max(70,0) =70  wi;; = 20,b1; = —10

Y12 = max(40 x 4 — 200, 0) = Inax(—40, 0) =0 wa =40, bi1a = —200

yo1 = max(70 — 0,0) = 70 wo11 = 1,wo12 = —1,b91 =0
b{'&zd (|OSS) (75 _ 70)2 =95 L(ytrue’ yout) — (ytrue _ y21)2
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Uczenie / trening sieci Backpropagation

(x =4,y =175)

y11 = max(20 x 4 — 10,0) = max(70,0) =70  wi;; = 20,b1; = —10

Y12 = max(40 X 4 — 200, 0) = Inax(—40, 0) =0 w121 = 40, b12 = —200

yo1 = max(70 — 0,0) = 70 wo11 = 1,wo12 = —1,b91 =0
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Uczenie / trening sieci Backpropagation

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40z — 200,0) y21 = max(y11 — y12,0)
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Uczenie / trening sieci Backpropagation

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40z — 200,0) y21 = max(y11 — y12,0)
y11 = max(z11,0) 211 = wi11e + b1y
Y12 = max(zu 0) 212 =wi1x + b2

(221,0) 221 = wa11y11 + W212Y12 + b2t
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Uczenie / trening sieci Backpropagation

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40z — 200,0) y91 = max(y11 — y12,0)

y11 = max(z11,0) z11 =winz + b

y12 = max(z12,0) z12 = w217 + b2

Y21 = max(221,0) 221 = war1y11 + w2r2y12 + b2y
2

oL _ 0 (ytrue true true
0y21 Jy21

— 2y"™Cys1 + y31) = 2y21 — 2y

1ITiS PAN ask.iitis.pl



Uczenie / trening sieci Backpropagation

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40z — 200,0) y91 = max(y11 — y12,0)
y11 =max(211,0) 211 =winz+bn

= max(z12,0) 212 = w1217 + b12

y21 = max(201,0) 221 = won1y11 + Ww212y12 + b2y

oL 3] 2 t 2\ t
dya1 — Oya1 (ytrue — 2y Y21 + y21) = 2y91 — 2y
OL __ 0L Oya1 Oy

D201 Oyor D221 Oza1 = {0 if 291 < 0; 1if 291 > 0}

A OL _ OL Oy 0z
(Reguta fafcuchowa 5 = 5y 0 5o )
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Uczenie / trening sieci Backpropagation

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40z — 200,0) yo1 = max(y11 — Y12, 0)
y11 = max(211,0) 211 = w11z + biy

Y12 = max(212,0) 212 = w1212 + b2

Y21 = max(221,0) 221 = war1y11 + w2r2y12 + b2y
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Uczenie / trening sieci Backpropagation

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40z — 200,0) yo1 = max(y11 — Y12, 0)
y11 = max(211,0) 211 = w11z + biy

Y12 = max(212,0) 212 = w1212 + b2
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Owsa11 Oy21 Oz21 Owa11  Owa1l 11
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Uczenie / trening sieci Backpropagation

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40z — 200,0) yo1 = max(y11 — Y12, 0)
y11 =max(211,0) 211 = winz + b

= max(z12,0) 212 = w1217 + b12
y21 =max(z21,0) 221 = wan1y11 + wa12y12 + b2y

oL _ 0

true?
0ya1 0ya1 (y

true

— 2y My + y3y) = 2yo1 — 2yt

OL __ OL Oy21 Oya21 __ : L1
O0z21  Oyo1 Oz21  Oza1 {0if 291 < 0;1if 291 > 0}

A OL _ OLOy 0z
(Reguta taficuchowa 5¢ = 5252 5%)
oL _  OL 6&21 0221 _0z21

Owa11 — Oy21 Oz21 Owai1  Owail =Yn




Uczenie / trening sieci Backpropagation

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40z — 200,0) y91 = max(y11 — y12,0)
y11 =max(211,0) 211 = winz + b

= max(z12,0) 212 = w1217 + b12
y21 =max(z21,0) 221 = wan1y11 + wa12y12 + b2y

oL _ 0

true?
0ya1 0ya1 (y

true

— 2y My + y3y) = 2yo1 — 2yt

OL __ OL Oy21 Oya21 __ : L1
O0z21  Oyo1 Oz21  Oza1 {0if 291 < 0;1if 291 > 0}

A OL _ OLOy 0z
(Reguta taficuchowa 5¢ = 5252 5%)
oL _  OL Bgzl 0221 _0z21

Owa11 — Oy21 Oz21 Owai1  Owail =Yn




Uczenie / trening sieci Backpropagation

Sie¢ neuronowa: wagi (+bias, architektura)

Przyktad (sample) i wartos¢ wymagana dla niego (ground truth)
Wyliczenie wartosci czesciowych i koncowych dla przyktadu (forward pass)
Miara btedu (loss)

Wsteczna propagacja btedu (backpropagation) — wyznaczenie gradientéw

ok w0

Aktualizacja wag sieci
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Uczenie / trening sieci [Stochastic] gradient descent

[Stochastic] gradient descent




Uczenie / trening sieci [Stochastic] gradient descent

Mamy:
1. Adaptacja (aktualizacja) wag dla konkretnego przyktadu (punktu danych)
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Uczenie / trening sieci [Stochastic] gradient descent

Mamy:

1. Adaptacja (aktualizacja) wag dla konkretnego przyktadu (punktu danych)
Dalsze zagadnienia:

1. Wiele punktéw danych — optymalizacja

2. Model danych i skuteczna predykcja z modelu

3. Wspdtczynnik szybkosci uczenia (learning rate), zanikajace i eksplodujace gradienty,
zagadnienia optymalizacji, inicjalizacja, ...
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Uczenie / trening sieci [Stochastic] gradient descent

,Gradient prosty” (gradient descent):
9L
Owji
2. Minimalizujemy L — btad zmniejsza sie najszybciej jezeli idziemy w kierunku przeciwnym
do gradientu

1. Mamy

3. Iteracyjnie modyfikujemy wagi w%‘;l = Wiy, — fyag—j_l_k
ij

4. Zejdziemy wzdtuz gradientu do zera i problem rozwigzany?
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Uczenie / trening sieci | [Stochastic] gradient descent

»Gradient prosty” (gradient descent):
9L
Ow; i,
2. Minimalizujemy L — btad zmniejsza sie najszybciej jezeli idziemy w kierunku przeciwnym
do gradientu

1. Mamy

3. lteracyjnie modyfikujemy wagi w?jzl = Wy, — 7%

4. Zejdziemy wzdtuz gradientu do zera i problem rozwigzany? Niestety, bardziej
skomplikowane. . .

5. Na poczatek — jak wyliczy¢ gradient — mamy m = 12 przyktadéw

000000000000 (\ykorzystujemy wszystkie) batch gradient descent

O@O000000000  (wykorzystujemy jeden) stochastic gradient descent
000000000000 (wykorzystujemy podzbiér)  minibatch gradient descent

&



Uczenie / trening sieci [Stochastic] gradient descent

1. Gradient descent — iteracyjne poprawianie sieci
1.1 batch gradient descent — aktualizacja modelu dopiero po przejsciu przez wszystkie
przyktady treningowe — kosztowne obliczeniowo i pamieciowo
1.2 stochastic gradient descent — aktualizacja modelu po analizie pojedynczego przyktadu —
mniejsze wymagania obliczeniowe i pamieciowe, moga pojawi¢ sie fluktuacje btedu
1.3 minibatch gradient descent — praktyczny kompromis

2. Przejscie przez wszystkie przyktady zbioru treningowego — epoka (epoch)
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Uczenie / trening sieci [Stochastic] gradient descent

1. Gradient descent — iteracyjne poprawianie sieci
1.1 batch gradient descent — aktualizacja modelu dopiero po przejsciu przez wszystkie
przyktady treningowe — kosztowne obliczeniowo i pamieciowo
1.2 stochastic gradient descent — aktualizacja modelu po analizie pojedynczego przyktadu —
mniejsze wymagania obliczeniowe i pamieciowe, moga pojawi¢ sie fluktuacje btedu
1.3 minibatch gradient descent — praktyczny kompromis
2. Przejscie przez wszystkie przyktady zbioru treningowego — epoka (epoch)
3. Przygody na szlaku z gradientem
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Uczenie / trening sieci [Stochastic] gradient descent

1. Gradient descent — iteracyjne poprawianie sieci
1.1 batch gradient descent — aktualizacja modelu dopiero po przejsciu przez wszystkie
przyktady treningowe — kosztowne obliczeniowo i pamieciowo
1.2 stochastic gradient descent — aktualizacja modelu po analizie pojedynczego przyktadu —
mniejsze wymagania obliczeniowe i pamieciowe, moga pojawi¢ sie fluktuacje btedu
1.3 minibatch gradient descent — praktyczny kompromis
2. Przejscie przez wszystkie przyktady zbioru treningowego — epoka (epoch)
3. Przygody na szlaku z gradientem
3.1 Lokalne minima (local minima)

IITiS PAN ask.iitis.pl 12/70




Uczenie / trening sieci [Stochastic] gradient descent

1. Gradient descent — iteracyjne poprawianie sieci
1.1 batch gradient descent — aktualizacja modelu dopiero po przejsciu przez wszystkie
przyktady treningowe — kosztowne obliczeniowo i pamieciowo
1.2 stochastic gradient descent — aktualizacja modelu po analizie pojedynczego przyktadu —
mniejsze wymagania obliczeniowe i pamieciowe, moga pojawi¢ sie fluktuacje btedu
1.3 minibatch gradient descent — praktyczny kompromis

2. Przejscie przez wszystkie przyktady zbioru treningowego — epoka (epoch)
3. Przygody na szlaku z gradientem

3.1 Lokalne minima (local minima)
3.2 Punkt siodfowy (saddle point)
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Uczenie / trening sieci | [Stochastic] gradient descent

1. Gradient descent — iteracyjne poprawianie sieci
1.1 batch gradient descent — aktualizacja modelu dopiero po przejsciu przez wszystkie
przykfady treningowe — kosztowne obliczeniowo i pamieciowo
1.2 stochastic gradient descent — aktualizacja modelu po analizie pojedynczego przyktadu —
mniejsze wymagania obliczeniowe i pamieciowe, moga pojawic sie fluktuacje btedu
1.3 minibatch gradient descent — praktyczny kompromis

2. Przejscie przez wszystkie przyktady zbioru treningowego — epoka (epoch)
3. Przygody na szlaku z gradientem

3.1 Lokalne minima (local minima)
3.2 Punkt siodtowy (saddle point)
3.3 Zanikajacy gradient (vanishing gradient)

&



Uczenie / trening sieci | [Stochastic] gradient descent

1. Gradient descent — iteracyjne poprawianie sieci
1.1 batch gradient descent — aktualizacja modelu dopiero po przejsciu przez wszystkie
przykfady treningowe — kosztowne obliczeniowo i pamieciowo
1.2 stochastic gradient descent — aktualizacja modelu po analizie pojedynczego przyktadu —
mniejsze wymagania obliczeniowe i pamieciowe, moga pojawic sie fluktuacje btedu
1.3 minibatch gradient descent — praktyczny kompromis

2. Przejscie przez wszystkie przyktady zbioru treningowego — epoka (epoch)
3. Przygody na szlaku z gradientem

3.1 Lokalne minima (local minima)

3.2 Punkt siodtowy (saddle point)

3.3 Zanikajacy gradient (vanishing gradient)
3.4 Eksplodujacy gradient (exploding gradient)
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Uczenie / trening sieci | [Stochastic] gradient descent

1. Gradient descent — iteracyjne poprawianie sieci
1.1 batch gradient descent — aktualizacja modelu dopiero po przejsciu przez wszystkie
przykfady treningowe — kosztowne obliczeniowo i pamieciowo
1.2 stochastic gradient descent — aktualizacja modelu po analizie pojedynczego przyktadu —
mniejsze wymagania obliczeniowe i pamieciowe, moga pojawic sie fluktuacje btedu
1.3 minibatch gradient descent — praktyczny kompromis

2. Przejscie przez wszystkie przyktady zbioru treningowego — epoka (epoch)
3. Przygody na szlaku z gradientem

3.1 Lokalne minima (local minima)

3.2 Punkt siodtowy (saddle point)

3.3 Zanikajacy gradient (vanishing gradient)
3.4 Eksplodujacy gradient (exploding gradient)

&



zenie / trening [Stochastic] gradient descent

Rysunek: Gradient descent w typowych
ilustracjach




Uczenie / trening

Rysunek: Gradient descent w typowych
ilustracjach

Rysunek: Gradient descent w prakt@

zrédto ilustracji:DALL-E



Uczenie / trening sieci Learning rate

Learning rate




Uczenie / trening sieci Learning rate

Mamy:
1. Adaptacja (aktualizacja) wag dla konkretnego przyktadu (punktu danych)

2. Optymalizacja — iteracyjne przejscie przez kolejne punkty danych i modyfikacje wag
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Uczenie / trening sieci Learning rate

Mamy:

1. Adaptacja (aktualizacja) wag dla konkretnego przyktadu (punktu danych)

2. Optymalizacja — iteracyjne przejscie przez kolejne punkty danych i modyfikacje wag
Dalsze zagadnienia:

1. Krzywa btedu (loss curve)

2. Learning rate

3. Optymalizacja++
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Uczenie / trening sieci Learning rate

0.8 4

0.7 4

Btad (loss)

0.2 4

0.14

T T T T T
100 200 300 400 500
lteracje

o

Rysunek: Przyktadowa krzywa btedu




Uczenie / trening sieci Learning rate

Rysunek: Taming Spatial Transformer Networks, contributed
by Diogo. For the record, it's not supposed to look like tlzg%
(Pobrane z https://lossfunctions.tumblr.com/)


https://lossfunctions.tumblr.com/

Uczenie / trening sieci Learning rate

o

Ay ] i i 3 ) i

Rysunek: A heart rate or a loss function? :)

This one of a custom implementation of an RNN, graciously
contributed by Ray Zhang. (Pobrane z
https://lossfunctions.tumblr.com/) Nz
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https://lossfunctions.tumblr.com/

Uczenie / trening sieci Learning rate

Comparison of loss

0.30 5 -
—— baseline
——— pool-range 2
0.25 4 —— pool-range 3
—— pool-range 4
0.20 4
- <
E 0.15
0.10 4
0.05 +
U004 T T T T T T
o 2000 4000 6000 8000 10000
iterations

Rysunek: A highly amusing specimen from @_karfly . Truly
baffles the mind. (Pobrane z i
https://lossfunctions.tumblr.com/) @
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https://lossfunctions.tumblr.com/

Uczenie / trening sieci

Learning rate

fall ["J]
05 0.5 [,
ik e -0.7 -l
0o i
1 -107
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B. Gardas et al, Quantum neural networks to simulate many-body quantum systems, Phys. Rev. B 98,

ask.
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Uczenie / trening sieci Learning rate

redback.bjfu.ws: Why is my loss function going down and jumping?
J_Johnson: It's not always a straight path to the best fit. In fact, usually it's pretty bumpy.

(z: https://discuss.pytorch.org/t/why-is-my-loss-function-going-down-and-jumping/170508)

Kontrola procesu treningu:

, . ; - . . n+l _ , n oL
1. Wspétezynnik szybkosci uczenia (learning rate) v, wii; ™ = wiy, — VFwin
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https://discuss.pytorch.org/t/why-is-my-loss-function-going-down-and-jumping/170508

Uczenie / trening sieci Learning rate

Learning rate:
> Typowe wartosci 0.1 — 0.001
> Zbyt niskie wartosci (zwykle) — wydtuzony czas uczenia; wysokie — zatrzymanie uczenia,
oscylacje

> Algorytmy: np. Adagrad, RMSprop, Adam. ..

Y

loss

/‘ very high learmning rate

low learning rate

high learning rate

good learning rate

epoch

Zrédto ilustracji: CS231n Convolutional Neural Networks for Visual Recognition
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http://cs231n.github.io/assets/nn3/learningrates.jpeg

Uczenie / trening sieci Learning rate

> Algorytmy: np. Adagrad, RMSprop, Adam. ..
> Ped gradientu (momentum) — przejécie przez punkty siodfowe (gdzie gradient ma niewielkie
wartosci) i lokalne minima

n __ n—1 _ oL n+1
v - ’u,v Pyaw”k wl_]k)

— n n
=W T U

dn

> Skalowanie (learning rate annealing/decay), np. v, = ye~*" — zmniejszanie wartosci w

trakcie uczenia
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Uczenie / trening sieci Learning rate

redback.bjfu.ws: Why is my loss function going down and jumping?
J_Johnson: It's not always a straight path to the best fit. In fact, usually it's pretty bumpy.

(z: https://discuss.pytorch.org/t/why-is-my-loss-function-going-down-and-jumping/170508)

Kontrola procesu treningu:
" : = : ; nt+l _ . mn oL
1. Wspbtczynnik szybkosci uczenia (learning rate) +, Wisk = Wisk = Vux

2. Rozmiar podzbioru danych (batch size)

1ITiS PAN


https://discuss.pytorch.org/t/why-is-my-loss-function-going-down-and-jumping/170508

Uczenie / trening sieci Learning rate

Batch size (BS):
0000000000008 (nicpraktyczne)
OO0 000OO000
olololole/eele] | [0
elelolel | 1 1 1000

popularne wartosci np. 32, 64 / 128, 256
mate wartosci np. 1, 2, 4, 8 — szybsze zmiany w sieci (wiecej na epoke)
duze wartosci wymagaja wiecej pamieci, mniej szumu

Przy matej wartosci BS moga pojawi¢ sie fluktuacje (widoczne w krzywej btedu), niekoniecznie
negatywne — moga uodparniaé przed przetrenowaniem
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Uczenie / trening sieci Learning rate

Stochastic vs minibatch vs batch gradient descent

38" a—a Stochastic |
36| —  Mini-batch
34| e Batch |
6,32}
3.0f
2.8
2.6
2.4
2.5 3.0 35 4.0 4.5
o
Zrédio ilustracji: Odpowiedz itdxer w pytaniu What is batch size in neural network? CrossValidated StackExchange @
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https://stats.stackexchange.com/questions/153531/what-is-batch-size-in-neural-network

Uczenie / trening sieci Wartosci gradientu, inicjalizacja — wartosci poczatkowe

Wartosci gradientu, inicjalizacja — wartosci poczatkowe




Uczenie / trening sieci Wartosci gradientu, jalizacja — wartosci poczatkowe

y11 = max(20z — 10,0)




Uczenie / trening sieci Wartosci gradientu, inicjalizacja — wartosci poczatkowe

y11 = max(20z — 10,0)
yo1 = max(20y11; — 10,0) y31 = max(20y2; — 10,0) w41 = max(20ys; — 10,0)
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Uczenie / trening sieci Wartosci gradientu, inicjalizacja — wartosci poczatkowe

y11 = max(20z — 10,0)
yo1 = max(20y11; — 10,0) y31 = max(20y2; — 10,0) w41 = max(20ys; — 10,0)
r=1—-y11 =10 yo1 =190 y31 =3790 y41 = 75790
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Uczenie / trening sieci Wartosci gradientu, inicjalizacja — wartosci poczatkowe

y11 = max(20z — 10,0)
yo1 = max(20y11; — 10,0) y31 = max(20y2; — 10,0) w41 = max(20ys; — 10,0)
r=1— Y11 = 10 Y21 = 190 Y31 = 3790 Ya1 = 75790

y11 = max(0.2z,0) yo1 = max(0.2y11,0)
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Uczenie / trening sieci Wartosci gradientu, inicjalizacja — wartosci poczatkowe

y11 = max(20z — 10,0)
y21 = max(20y;; — 10,0) y31 = max(20y9; — 10,0) y41 = max(20y3; — 10,0)
r=1— Y11 = 10 Y21 = 190 Y31 = 3790 Ya1 = 75790

y11 = max(0.27,0) y21 = max(0.2y11,0)
r=1— Y11 = 0.2 Y21 = 0.04 Y31 = 0.008 Yq1 = 0.0016
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Uczenie / trening sieci Wartosci gradientu, inicjalizacja — wartosci poczatkowe

y11 = max(20z — 10,0)
y21 = max(20y1; — 10,0)  y31 = max(20y2; — 10,0) y41 = max(20y3; — 10,0)
r=1— Y11 = 10 Y21 = 190 Y31 = 3790 Ya1 = 75790

y11 = max(0.27,0) y21 = max(0.2y11,0)
r=1— Y11 = 0.2 Y21 = 0.04 Y31 = 0.008 Yq1 = 0.0016

> Wartosci ,,przeptywaja” przez sie¢, podczas wyliczania wyj$¢ neuronéw (—) i
gradientéw (<)

> Wartosci wyliczanych wyjsé/gradientéw wrazliwe na zakres wartosci wag

> Eksplodujacy gradient (exploding gradients) — duze modyfikacje do wag,
niestabilnosci/NaN

> Zanikajacy gradient (vanishing gradient) — mate (lub brak) modyfikacji do wag, o
spowolniony/zatrzymany proces uczenia @

28/70

ask.iitis.pl
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Uczenie / trening sieci Wartosci gradientu, inicjalizacja — wartosci poczatkowe

1. Przygotowanie danych

. . ~ T;;—min x;
Normalizacja kontrola zakresu danych, np. &;; = L — -
T 1

R , - . A _ Tqi— Mg
Standaryzacja korekta wzgledem sredniej i wariancji Z;; = =
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Uczenie / trening sieci Wartosci gradientu, inicjalizacja — wartosci poczatkowe

1. Przygotowanie danych

. . A T;;—minx;
Normalizacja kontrola zakresu danych, np. &;; = —&————

max X; —min x;

Tij—Hi
g4

Standaryzacja korekta wzgledem sredniej i wariancji Z;; =
2. Przygotowanie sieci

Inicjalizacja poczatkowe wartosci wag losowane np. wjj; = N (p = 0,0 = 0.01)

Xavier Glorot uwzglednia $rednia liczbe potaczen do neuronu

wiijN(,UJZO,O':,/m> lub wijk:u(w/ﬁ)

Kaming He rozwija inicjalizacje XG pod katem ReLU w;j, = N (u =0,0= fa121m>

lub Wijk = Uu (,/ﬁ)
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Uczenie / trening sieci Wartosci gradientu, inicjalizacja — wartosci poczatkowe

1. Przygotowanie danych

. . o T;;—minx;
Normalizacja kontrola zakresu danych, np. &;; = —L———=—
T T

Standaryzacja korekta wzgledem sredniej i wariancji Z;; = x@%m

2. Przygotowanie sieci
Inicjalizacja poczatkowe wartosci wag losowane np. wjj; = N (p = 0,0 = 0.01)
Xavier Glorot uwzglednia Srednia liczbe potaczen do neuronu

wijk:./\f(uzo,a:,/m> lub wijk:u(w/ﬁ)

Kaming He rozwija inicjalizacje XG pod katem ReLU w;j, = N (u =0,0= 2 )

fan;,
lub w;ip = U (/+=2—
ijk fanavg

3. Losowa inicjalizacja + optymalizacja lokalna = mozliwe rézne wyniki treningu w
zaleznoéci od stanu poczatkowego
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Uczenie / trening sieci Regularyzacja

Regularyzacja




Uczenie / trening sieci Regularyzacja

> Wsparcie treningu — kontrola warto$ci wag

Dropout z okre$lonym prawdopodobieistwem (np. p = 0.2 albo p = 0.5) zerujemy
wyjscie z neuronu w trakcie treningu
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Uczenie / trening sieci Regularyzacja

> Wsparcie treningu — kontrola warto$ci wag

Dropout z okre$lonym prawdopodobieistwem (np. p = 0.2 albo p = 0.5) zerujemy
wyjscie z neuronu w trakcie treningu

Batch Normalization normalizacja i przeskalowanie wartosci pomiedzy warstwami
_ . a—up q . al . o
Y 7—'“—08 + [ (standaryzacja + przeskalowanie + przesuniecie)
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Uczenie / trening sieci Regularyzacja

> Wsparcie treningu — kontrola warto$ci wag

Dropout z okre$lonym prawdopodobieistwem (np. p = 0.2 albo p = 0.5) zerujemy
wyjscie z neuronu w trakcie treningu

Batch Normalization normalizacja i przeskalowanie wartosci pomiedzy warstwami
Yy = 79”—;/;—3 + [ (standaryzacja + przeskalowanie + przesuniecie)
L2/L1 regularization ,kara” dla wysokich wartosci wag
L(ytrue, yout) — (ytrue _ y21)2 A\ Z?:l wi2
L(ytrue,yout) — (ytrue _ y21>2 + )\Z;zzl |wz‘

IITiS PAN




Uczenie / trening sieci Regularyzacja

Mamy:

1. Adaptacja (aktualizacja) wag dla konkretnego przyktadu (punktu danych)
Optymalizacja — iteracyjne przejscie przez kolejne punkty danych i modyfikacje wag
Sterowanie procesem uczenia — learning rate, batch size, wybér optymalizatora

Inicjalizacja

AR

Regularyzacja
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Uczenie / trening sieci Zbiory testowe, walidacyjne, przetrenowanie, hiperparametry

Zbiory testowe, walidacyjne, przetrenowanie, hiperparametry




acyjne, przetrenowal hiperparametry

Iteracja 25 Krzywa btedu
0.40
@ Dane treningowe —— Bfad treningowy
— Predykcja z modelu
0s | yed . 0.35 4
0.30 {
0.6
0.25 4
w
0
> Z 0204
g
0.4 4 2
0.15
0.24 0.10 A
0.05
0.0
T T T T T 0.00 T T T T T u
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acyjne, przetrenowal hiperparametry

Iteracja 50 Krzywa btedu
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Uczenie / trening sieci e, walidacyjne, przetrenowan

Iteracja 100 Krzywa btedu
0.10
@ Dane treningowe —— Blad treningowy
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X Iteracja




Uczenie / trening sieci e, walidacyjne, przetrenowan

Iteracja 500 Krzywa btedu
0.05
@ Dane treningowe —— Blad treningowy
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X Iteracja




acyjne, przetrenowal hiperparametry

Iteracja 2000 Krzywa btedu
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@ Dane treningowe —— Blad treningowy
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Uczenie / trening sieci ory testowe, walidacyjne, przetrenowan

Iteracja 25 Krzywa btedu
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Uczenie / trening sieci

e, walidacyjne, przetrenowan
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Uczenie / trening sieci

Iteracja 100

ory testowe, walidacyjne, przetrenowan
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Uczenie / trening sieci ory testowe, walidacyjne, przetrenowan

Iteracja 500 Krzywa btedu
0.05
104 e Dane treningowe ® —— Bfad treningowy
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Uczenie / trening sieci

Iteracja 2000
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Uczenie / trening sieci Zbiory testowe, walidacyjne, przetrenowanie, hiperparametry

zbidr treningowy optymalizacja wag modelu

zbiér walidacyjny zabezpiecza przed przetrenowaniem, pozwala wybraé hiperparametry (np.
learning rate 0.01 czy 0.0017), utatwia decyzje o zakonczeniu treningu,
diagnostyka procesu treningu

zbior testowy oszacowanie rzeczywistej wydajnosci (skutecznosci, wyniku) wytrenowanego
modelu

Zbiory roztaczne!

> Przetrenowanie — przesadne dopasowanie do zbioru treningowego

> Generalizacja — dopasowanie do charakterystyki danych, ktéra zbiér treningowy
reprezentuje




Uczenie / trening sieci Zbiory testowe, walidacyjne, przetrenowanie, hiperparametry

Zmienne procesu treningu:
1. Dane
1.1 Rozmiar zbioru, liczba przyktadéw — czy jest wystarczajacy?
1.2 Diagnostyka przyktadéw — podobienstwo/réznorodnosé? Outliery?
2. Model

2.1 Architekura — liczba warstw, liczba neuronéw
2.2 Dobér hiperparametréw, regularyzacja
2.3 Rozmiar modelu wzgledem rozmiaru zbioru danych
3. Trening
3.1 Dostepne zasoby obliczeniowe — przeszukiwanie przestrzeni hiperparametréw, sprawdzenie
réznych stanéw poczatkowych
3.2 Weryfikacja zbiezno$ci na podzbiorze przyktadéw
3.3 Diagnostyka wynikéw

1ITiS PAN



Uczenie / trening sieci Zbiory testowe, walidacyjne, przetrenowanie, hiperparametry

Co jezeli zbiér danych jest niewystarczajacy?

1ITiS PAN


https://arxiv.org/abs/2301.02830

Uczenie / trening sieci Zbiory testowe, walidacyjne, przetrenowanie, hiperparametry

Co jezeli zbiér danych jest niewystarczajacy? Augmentacja danych (data augmentation)

IITiS PAN



https://arxiv.org/abs/2301.02830

Uczenie / trening sieci Zbiory testowe, walidacyjne, przetrenowanie, hiperparametry

Co jezeli zbiér danych jest niewystarczajacy? Augmentacja danych (data augmentation)
» Woprowadzenie szumu (réznego rodzaju)
» Edycja strukturalna (wyciecie fragmentu, obroty, skalowanie, .. .)
> Sktadanie nowego przyktadu z kilku przyktadéw
>

Zrédto ilustracji: T. Kumar et al, Image Data Augmentation Approaches: A Comprehensive Survey and Future directions, arXiv:2301.02830
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https://arxiv.org/abs/2301.02830

Konstrukcja sieci
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Konstrukcja sieci Softmax

Softmax




Konstrukcja sieci Softmax

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40z — 200,0) yo1 = max(y11 — y12,0)
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Konstrukcja sieci Softmax

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40z — 200,0) yo1 = max(y11 — y12,0)

Regresja — otrzymujemy warto$¢ liczbowa — jak dobry jest owoc w skali 0-10
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Konstrukcja sieci Softmax

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40z — 200,0) yo1 = max(y11 — y12,0)
Regresja — otrzymujemy warto$¢ liczbowa — jak dobry jest owoc w skali 0-10

A podziat na ,dobry” i ,zty" — klasyfikacja?
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Konstrukcja sieci Softmax

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40z — 200,0) y91 = max(y11 — y12,0)
Regresja — otrzymujemy warto$¢ liczbowa — jak dobry jest owoc w skali 0-10
A podziat na ,dobry” i ,zty" — klasyfikacja?

Modyfikacja wyjécia sieci, tak zeby na koncu
P 901 warto$¢ liczbowa okreslajaca jak bardzo przyktad nalezy do klasy ,,dobry”
> yag [...] do klasy ,zty”
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Konstrukcja sieci Softmax

y11 = max(20z — 10,0) y12 = max(40z — 200,0) y91 = max(y11 — y12,0)
Regresja — otrzymujemy warto$¢ liczbowa — jak dobry jest owoc w skali 0-10
A podziat na ,dobry” i ,zty" — klasyfikacja?

Modyfikacja wyjécia sieci, tak zeby na koncu

P 901 warto$¢ liczbowa okreslajaca jak bardzo przyktad nalezy do klasy ,,dobry”
> yag [...] do klasy ,zty”

Problematyczne uczenie, bo np.
> y91 = 0.02,y92 = 0.6 — ,zty owoc”
> yo1 = 1.7, 922 = 0.6 — , dobry owoc”
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Konstrukcja sieci Softmax

Softmax: o(y); = S
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Softmax: o(y); = }
(v) S

Vo = [0.02,0.6]
o ([0.02,0.6]) = rérros ~ 0.36

0.6

o ([0.02, 0.6])2 = s ~ 0.64
o (ya) ~ [0.36,0.64]
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Konstrukcja sieci Softmax

Softmax: o(y); = Z;\?j yor
Vo = [0.02,0.6]
o ([0.02,0.6]) = rérros ~ 0.36

0.6

o ([0.02, 0.6])2 = s ~ 0.64
o (ya) ~ [0.36,0.64]

Vi = [1.7,0.6}
o (ys) ~ [0.75,0.25}

Szacowane prawdopodobienstwo przynaleznosci do poszczegdlnych klas

1ITiS PAN



Konstrukcja sieci Funkcje aktywacji

Funkcje aktywacji
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Konstrukcja sieci Funkcje aktywacji

Rozwazmy zbiér danych (fragment zbioru Iris):

[[5.1 3.5 1.4 0.2]
[4.9 3. 1.4 0.2]
[4.7 3.2 1.3 0.2]
[4.6 3.1 1.5 0.2]
[5. 3.6 1.4 0.2]
[5.4 3.9 1.7 0.4]
[4.6 3.4 1.4 0.3]
[5. 3.4 1.5 0.2]
[4.4 2.9 1.4 0.2]
[4.9 3.1 1.5 0.1]]

i neuron ReLU z wagami (0.2, —0.4,0.1, —0.5}
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Konstrukcja sieci Funkcje aktywacji

Rozwazmy zbiér danych (fragment zbioru Iris):

[[5.1 3.5 1.4 0.2]
[4.9 3. 1.4 0.2]
[4.7 3.2 1.3 0.2]
[4.6 3.1 1.5 0.2]
[5. 3.6 1.4 0.2]
[5.4 3.9 1.7 0.4]
[4.6 3.4 1.4 0.3]
[5. 3.4 1.5 0.2]
[4.4 2.9 1.4 0.2]
[4.9 3.1 1.5 0.1]]

i neuron ReLU z wagami (0.2, —0.4,0.1, —0.5}

51x024+35x-04+14x014+02x—-05=102—-14+0.14—-0.1=-0.34 ...
...1 tak dla kazdego — neuron jest ,martwy” (brak niezerowej wartosci, zerowy gradient) Xz
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ReLU(z) = max(z,0)

Alternatywy:
>0,
> Leaky ReLU f(z)=4" 7 7 np.a=0.1
ar <0

> Parametric ReLU (« jest parametrem wyznaczanym w trakcie treningu)

» SiLU f(x) = z x sigmoid(x)
» ELU f(z) = v v 0’, a > 0 jest hiperparametrem
oz(e“” —-1) =<0

v

Softplus f(z) = In(1 + %)
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Konstrukcja sieci Funkcje btedu (loss)

Funkcje btedu (loss)




Konstrukcja sieci Funkcje btedu (loss)

Mean Squared Error (MSE) L(x,y) = (z — y)*

Mean Absolute Error (MAE) L(z,y) = |z — y|

Negative Log-Likelihood Loss function (NLL) L(z,y) = —ylogz — (1 — y) log(1 — z)
Cross-Entropy Loss (= softmax + NLL)

Margin Ranking Loss L(x1,z2,y) = max(0, —y(z1 — x2) + m), (m margines)

Kullback-Leibler Divergence Loss L(z,y) = y(logy — x)

vVvyVvyVvyVvyYyvyy
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Konstrukcja sieci Zaawansowane architektury — sieci konwolucyjne

Zaawansowane architektury — sieci konwolucyjne




Konstrukcja sieci Zaawansowane architektury — sieci konwolucyjne

Problem: rozpoznawanie obiektéw w obrazach
> Obiekt przesuniety, obrécony, przeskalowany, zdeformowany (operacja rzutowania)

> Cechy charakterystyczne — ztozone, rzadkie, rézne dla réznych rodzajéow obiektéw
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Zaawansowane architektury — sieci konwolucyjne

Model HMAX:

view-tuned cells

"complex composite" cells (C2)

"composite feature” cells (S2)

i complex cells (C1)

-

PDO SLDS S0

& *r+ simple cells (S1)

weighted sum
=== MAX

Zrédto ilustracji: Riesenhuber, M. & Poggio, T. Hierarchical models of object recognition in cortex. Nat. Neurosci. 2, 1019-1025




Konstrukcja sieci Zaawansowane architektury — sieci konwolucyjne

Architektura konwolucyjna:
> Filtry konwolucyjne (uczone/trenowane)
> Operacja ,zbierania” (pooling)
> Pary konwolucja+pooling powtérzone kilka razy
> Na koncu kilka warstw sieci MLP

O3 1 maps 16@I00

1 eEUNe maps S4 T maps 16 5
INPLIT @R : s 1GE5
ana? S2 1 maps GO Eg pyer  OUTPUT
B4 10

o G@14x1 70

| Full wrullx:chm | Ciaussian connections
Conyobuts i = i Full connecton

IEEE. 86 (11): 22782324 @
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aawansowane arcl

Zrédto ilustracji: Zeiler, M.D., Fergus, R. (2014). Visualizing and Understanding Convolutional Networks. In: Fleet, D., Pajdla, T., Schiele, B., Tuytelaars, T. (eds)

Computer Vision — ECCV 2014
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trukcja Zaawansowane

Layer 3

Zrédto ilustracji: Zeiler, M.D., Fergus, R. (2014). Visualizing and Understanding Convolutional Networks. In: Fleet, D., Pajdla, T., Schiele, B., Tuytelaars, T. (eds)

Computer Vision — ECCV 2014




trukcja aawansowane

Zrédto ilustracji: Zeiler, M.D., Fergus, R. (2014). Visualizing and Understanding Convolutional Networks. In: Fleet, D., Pajdla, T., Schiele, B., Tuytelaars, w

Computer Vision — ECCV 2014




Konstrukcja si Zaawansowane arc konwolucyjne

Sieci ResNet

Zrédfo ilustracji: K. He, X. Zhang, S. Ren and J. Sun, " Deep Residual Learning for Image Recognition,” 2016 IEEE Conference on Computer Vision and PM

Recognition (CVPR), 2016, pp. 770-778

S PAN

wnght layer
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Konstrukcja sieci Zaawansowane architektury — sieci transformers

Zaawansowane architektury — sieci transformers




ChatGPT 40

Konstrukcja si Zaawansowane arcl| transformers

Why is a Raven Like a Writing Desk?

"Why is a raven like a writing desk?" is a riddle posed by the Mad Hatter in Lewis
Carroll's "Alice's Adventures in Wonderland.” This famous riddle is known for its
lack of a definitive answer. Carroll himself later suggested an answer in a preface
to an 1896 edition of the book: "Because it can produce a few notes, though they
are very flat; and it is nevar put with the wrong end in front!” This answer is a pun,
as "nevar” is "raven” spelled backward, though it was later corrected to "never” in

subsequent editions, losing the pun.

The riddle has been a subject of much debate and has inspired numerous answers
and interpretations over the years, both serious and humorous. It reflects the
whimsical and nonsensical tone of the book, where logic and conventional

answers are often turned on their head.

» P PO

& Share @




Konstrukcja sieci Zaawansowane architektury — sieci transformers

Problem ,sekwencja w sekwencje” (sequence to sequence), z odlegtymi zaleznosciami miedzy
stowami

Mary had a little lamb.
In the hospital, Mary had a little lamb.

Krétka (i fragmentaryczna) historia préb rozwigzania:
> Sieci rekurencyjne
> Sieci LSTM (Long-Short Term Memory)

> Sieci transformers
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Zaawansowane arcl| transformers

Ot
Probabiliics

S

Pozitanal Positicra

Encading D @ Erczoding
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Emboddng Embackding
Ir..Jut_. Outous
(b lled iy

Zrédto ilustracji: Vaswani, A. et al (2017). " Attention is All you Need”. Advances in Neural Information Processing Systems. 30




Konstrukcja sieci Zaawansowane architektury — sieci transformers

Attention(Q, K, V') = softmax (Q—\/Ig> v

M;lfll X O“}

U I

Zrédto ilustracji: Ahmed, S., Nielsen, |.E., Tripathi, A. et al. Transformers in Time-Series Analysis: A Tutorial. Circuits Syst Signal Process 42, 7433-7466 (2023)_

¥




Konstrukcja sie Zaawansowane architektury — sieci transformers

head2 O B

[ BN B

head1 . .
|

OO0 0000000000000 aO0o

Do we have to tun left from here or have we left the streetbehind ?

Zrédto ilustracji: Ahmed, S., Nielsen, |.E., Tripathi, A. et al. Transformers in Time-Series Analysis: A Tutorial. Circuits Syst Signal Process 42, 7433-7466 (2023)




Sie¢ MLP — analiza dziatania dla przyktadowych danych

Przemystaw Gfomb

Instytut Informatyki Teoretycznej i Stosowanej Polskiej Akademii Nauk

redaktor pomocniczy: Barttomiej Gardas
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neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

Sieci neuronowe — ,case study” weryfikacji danych
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~#Pomiar ci$nienia na wejsciu do strefy wodociggowe]
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~#Pomiar ci$nienia na wejsciu do strefy wodociggowe]
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-#*Weryfikacja danych
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i neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~*Anomalia — ,,nietypowe zachowanie”
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i neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~*Weryfikacja na podstawie predykcji z modelu
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

-#Jeden, wyjsciowy neuron

n_window, layers = 1, []
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

-#Jeden, wyjsciowy neuron

n_window, layers = 1, []
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

-#Jeden, wyjsciowy neuron

n_window, layers = 1, []

AN AR
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~#Jeden neuron w warstwie ukryte;j

n_window, layers = 1, [1]
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~#Jeden neuron w warstwie ukryte;j

n_window, layers = 1, [1]
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~#Jeden neuron w warstwie ukryte;j

n_window, layers = 1, [1]
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~*Dwa pomiary w historii

n_window, layers = 2, [1]
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~*Dwa pomiary w historii

n_window, layers = 2, [1]
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~*Dwa pomiary w historii

n_window, layers = 2, [1]

A
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~#2 pomiary w historii i 2 neurony w w. ukrytej

n_window, layers = 2, [2]
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~#2 pomiary w historii i 2 neurony w w. ukrytej
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~#2 pomiary w historii i 2 neurony w w. ukrytej

n_window, layers = 2, [2]
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~#10 pomiaréw w historii i 2 neurony w w. ukrytej

n window, layers = 10, [2]

1ITiS PAN
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~#10 pomiaréw w historii i 2 neurony w w. ukrytej

n window, layers = 10, [2]
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~#10 pomiaréw w historii i 2 neurony w w. ukrytej

n window, layers = 10, [2]
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

=#10 pomiaréw w historii i 3 neurony w w. ukrytej

n window, layers = 10, [3]
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

=#10 pomiaréw w historii i 3 neurony w w. ukrytej

n window, layers = 10, [3]

»
P M

5 | . | 8z
1h. 1y an.a 223 2h.0 2T5 ana 325 v
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

=#10 pomiaréw w historii i 3 neurony w w. ukrytej

n window, layers = 10, [3]
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

-#2 warstwy ukryte

n_window, layers = 10, [3, 2]
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

-#2 warstwy ukryte

n_window, layers = 10, [3, 2]

»
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neuronowe — ,,case st weryfikacji danych

-#2 warstwy ukryte

n_window, layers = 10, [3, 2]




Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~#Wptyw wartosci poczatkowych (10, [2])
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~#Wptyw wartosci poczatkowych (1, [1])
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~*Wptyw liczby iteracji: 1, 10, 100
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Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

-*Wptyw liczby iteracji: 200, 1000, 10000
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neuronowe — ,,case stu weryfikacji danych

~#Inny sygnat?




Sieci neuronowe — ,,case study” weryfikacji danych

~*Podsumowanie — wykrywanie anomalii
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Statystyczne metody uczenia maszynowego — wprowadzenie
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Analiza przyktadowego sygnatu

Analiza przyktadowego sygnatu
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~#Dane — przyktadowy sygnat
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Analiza przyktadowego sygnatu

~¥Dane — przyktadowy sygnat (zoom)
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~¥Dane — przyktadowy sygnat — obserwacje/cechy

1. Szereg czasowy
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~¥Dane — przyktadowy sygnat — obserwacje/cechy

1. Szereg czasowy

2. Kumulatywne zliczanie impulséw — sygnat kumulatywny (ang. integrative) — réznicowanie
(ang. differentiation)

— Sygnat, sygnat po réznicowaniu, sygnat po scatkowaniu
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-#*Dane — przyktadowy sygnat — réznicowanie
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Analiza przyktadowego sygnatu

-#*Dane — przyktadowy sygnat — réznicowanie
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Analiza przyktadowego sygnatu

~¥Dane — przyktadowy sygnat — obserwacje/cechy

1. Szereg czasowy

2. Kumulatywne zliczanie impulséw — sygnat kumulatywny (ang. integrative) — réznicowanie
(ang. differentiation)

— Sygnat, sygnat po réznicowaniu, sygnat po scatkowaniu
3. Cykl — dobowy, tygodniowy

— Cykle, sezonowo$é
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~¥Dane — przyktadowy sygnat — obserwacje/cechy

1. Szereg czasowy
2. Kumulatywne zliczanie impulséw — sygnat kumulatywny (ang. integrative) — réznicowanie
(ang. differentiation)
— Sygnat, sygnat po réznicowaniu, sygnat po scatkowaniu
3. Cykl — dobowy, tygodniowy
— Cykle, sezonowo$é
4. Trend — zmienny
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~¥Dane — przyktadowy sygnat — obserwacje/cechy

1. Szereg czasowy
2. Kumulatywne zliczanie impulséw — sygnat kumulatywny (ang. integrative) — réznicowanie
(ang. differentiation)
— Sygnat, sygnat po réznicowaniu, sygnat po scatkowaniu
3. Cykl — dobowy, tygodniowy
— Cykle, sezonowo$é
4. Trend — zmienny
5. Pojedyncze zdarzenia — anomalie
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~¥Dane — przyktadowy sygnat — obserwacje/cechy

1. Szereg czasowy
2. Kumulatywne zliczanie impulséw — sygnat kumulatywny (ang. integrative) — réznicowanie
(ang. differentiation)
— Sygnat, sygnat po réznicowaniu, sygnat po scatkowaniu
3. Cykl — dobowy, tygodniowy
— Cykle, sezonowo$é
4. Trend — zmienny

o

Pojedyncze zdarzenia — anomalie
6. Wartosci liczbowe (min/max, typowe, rozkfad wartosci)
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-#Bazy danych, weryfikacja danych

1. Dane, informacja, wiedza
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-#Bazy danych, weryfikacja danych

1. Dane, informacja, wiedza

2. Reprezentacja danych — sposéb zapisu w pamieci komputera
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-#Bazy danych, weryfikacja danych

1. Dane, informacja, wiedza
2. Reprezentacja danych — sposéb zapisu w pamieci komputera

3. Baza danych — zorganizowany zbiér danych
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-#Bazy danych, weryfikacja danych

1. Dane, informacja, wiedza
2. Reprezentacja danych — sposéb zapisu w pamieci komputera

3. Baza danych — zorganizowany zbiér danych
4. Weryfikacja
4.1 Poprawnos¢ i spbjnosé
4.2 Weryfikacja merytoryczna — ,sens” danych, znaczenie, kontekst, ...

4.2.1 Anomalie — odstepstwa od ,,normy”
4.2.2 Woystapienie znanych probleméw — detekcja/klasyfikacja
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-#Bazy danych, weryfikacja danych

1. Dane, informacja, wiedza
2. Reprezentacja danych — sposéb zapisu w pamieci komputera
3. Baza danych — zorganizowany zbiér danych
4. Weryfikacja
4.1 Poprawno$¢ i sp6jnosé
4.2 Weryfikacja merytoryczna — ,sens” danych, znaczenie, kontekst, ...
4.2.1 Anomalie — odstepstwa od ,,normy”
4.2.2 Wystapienie znanych probleméw — detekcja/klasyfikacja
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Weryfikacja statystyczna — MAD

Weryfikacja statystyczna — MAD
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Weryfikacja statystyczna — MAD

-=Statystyki opisowe — opis sygnatu

1. Szereg—ezasewy — histogram
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Weryfikacja statystyczna — MAD

-E#Statystyki opisowe — opis sygnatu — histogram
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-=Statystyki opisowe — opis sygnatu

srednia = 0.028 p==L13"a
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-=Statystyki opisowe — opis sygnatu

srednia p = 0.028 p==L13"a
wariancja o2 = 0.004 o =L —a;)? o = 0.064
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-=Statystyki opisowe — opis sygnatu

srednia p = 0.028 p== ST
wariancja o2 = 0.004 o =15 (u—x;)? o = 0.064
skosnos¢ s = 8.234
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-=Statystyki opisowe — opis sygnatu

srednia p = 0.028 u =1 ST
wariancja o2 = 0.004 =150 (p— ;)? o = 0.064
skosnos¢ s = 8.234

kurtoza k = 193.664
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-=Statystyki opisowe — opis sygnatu

srednia p = 0.028 W= %Z? Z;
wariancja o2 = 0.004 o =15 (u—x;)? o = 0.064
skosnos¢ s = 8.234

kurtoza k = 193.664
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Weryfikacja statystyczna — MAD

-=Kwartet Anscombe’a

Danych jest 11 par punktéw (z,y) ktére maja nastepujace parametry statystyczne:
Srednia x 9

wariancja x 11
Sredniay 7.5

wariancja y 4.125

korelacja x iy 0.816

prosta regresji y = 3 + 0.5x
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Weryfikacja statystyczna — MAD

-=Kwartet Anscombe’a




Weryfikacja statystyczna — MAD

~#Statystki porzadkowe (ang. order statistics)

1. Mediana
2. Kwartyle
3. Percentyle

[—2. 05 071 0.6 0.7 —21 0.59 0.51]
[—2.1 —2. 05 051 059 0.6 0.7 0.71]

érednia -0.06125 _
mediana 0.55 @
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~#Statystki porzadkowe (ang. order statistics) — wykres pudetkowy (ang.
boxplot)

1 [—2. 05 071 0.6 0.7 —21 059 0.51]

2. 100 punktéw z rozktadu réwnomiernego (ang. uniform) (0, 1)
3. 100 punktéw ze standardowego rozktadu normalnego (ang. standard normal distribution)
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-*Weryfikacja z wykorzystaniem statystyk

— Algorytm Median Absolute Deviation (MAD)
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~#Algorytm Median Absolute Deviation (MAD)

1. Dane (przyktadowe odczyty) x = [1’1,1‘2, . ,mn]

x = [1383.464 1384.9871 1386.6281 1388.142 1389.766 1391.188 1392.796 1394.144 1395.4139 1396.488 1398.209 1500.011 1230.793

1549.475 1399.6281 1238.033 1400.318 1249.4 1400.764 1363.806 1356.909 1287.488 1402.229 1403.588 1405.167 1406.427 ]




~#Algorytm Median Absolute Deviation (MAD)

1. Dane (przyktadowe odczyty) x = [a;l,xg, . ,mn}
x = [1383.464 1384.9871 1386.6281 1388.142 1389.766 1391.188 1392.796 1394.144 1395.4139 1396.488 1398.209 1500.011 1230.793

1549.475 1399.6281 1238.033 1400.318 1249.4 1400.764 1363.806 1356.909 1287.488 1402.229 1403.588 1405.167 1406.427 ]
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~#Algorytm Median Absolute Deviation (MAD)

1. Dane (przyktadowe odczyty) x = [a;l,xg, . ,xn}
x = [1383.464 1384.9871 1386.6281 1388.142 1389.766 1391.188 1392.796 1394.144 1395.4139 1396.488 1398.209 1500.011 1230.793
1549.475 1399.6281 1238.033 1400.318 1249.4 1400.764 1363.806 1356.909 1287.488 1402.229 1403.588 1405.167 1406.427 ]

2. m = median(x)

—— data
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Weryfikacja statystyczna — MAD

~#Algorytm Median Absolute Deviation (MAD)

1. Dane (przyktadowe odczyty) x = [a;l,xg, . ,mn}

x = [1383.464 1384.9871 1386.6281 1388.142 1389.766 1391.188 1392.796 1394.144 1395.4139 1396.488 1398.209 1500.011 1230.793

1549.475 1399.6281 1238.033 1400.318 1249.4 1400.764 1363.806 1356.909 1287.488 1402.229 1403.588
2. m = median(x)

3. d¢:|wi—m\ d= [dl,dQ,...,dn]
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Weryfikacja statystyczna — MAD

~#Algorytm Median Absolute Deviation (MAD)

1. Dane (przyktadowe odczyty) x = [a;l,xg, . ,xn}

x = [1383.464 1384.9871 1386.6281 1388.142 1389.766 1391.188 1392.796 1394.144 1395.4139 1396.488 1398.209 1500.011 1230.793

1549.475 1399.6281 1238.033 1400.318 1249.4 1400.764 1363.806 1356.909 1287.488 1402.229 1403.588 1405.167 1406.427 ]
2. m = median(x)

3. dl = |.’L‘1—m‘ d= [dl,dQ,...,dn]
4. TMAD = median(d)
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Weryfikacja statystyczna — MAD

~#Algorytm Median Absolute Deviation (MAD)

1. Dane (przyktadowe odczyty) x = [a;l,xg, . ,xn}
x = [1383.464 1384.9871 1386.6281 1388.142 1389.766 1391.188 1392.796 1394.144 1395.4139 1396.488 1398.209 1500.011 1230.793

1549.475 1399.6281 1238.033 1400.318 1249.4 1400.764 1363.806 1356.909 1287.488 1402.229 1403.588 1405.167 1406.427 ]

2. m = median(x)
3.d; = |-'L'z_m‘ d= [dl,dQ,...,dn]
4. TMAD = median(d)
5. T =3 x Tuap, d; > T — btedny pomiar
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Weryfikacja statystyczna — MAD

~#Algorytm Median Absolute Deviation (MAD)

1. Dane (przyktadowe odczyty) x = [a;l,xg, . ,xn}
x = [1383.464 1384.9871 1386.6281 1388.142 1389.766 1391.188 1392.796 1394.144 1395.4139 1396.488 1398.209 1500.011 1230.793

1549.475 1399.6281 1238.033 1400.318 1249.4 1400.764 1363.806 1356.909 1287.488 1402.229 1403.588 1405.167 1406.427 ]

2. m = median(x)
3.d; = |-'L'z_m‘ d= [dl,dQ,...,dn]
4. TMAD = median(d)
5. T =3 x Tuap, d; > T — btedny pomiar
- = d_.lx-—"s:!sn
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Weryfikacja statystyczna — MAD

~#Algorytm Median Absolute Deviation (MAD)

1. Dane (przyktadowe odczyty) x = [a;l,xg, . ,xn}
x = [1383.464 1384.9871 1386.6281 1388.142 1389.766 1391.188 1392.796 1394.144 1395.4139 1396.488 1398.209 1500.011 1230.793

1549.475 1399.6281 1238.033 1400.318 1249.4 1400.764 1363.806 1356.909 1287.488 1402.229 1403.588 1405.167 1406.427 ]

2. m = median(x)
3.d; = |-'L'z_m‘ d= [dl,dQ,...,dn]
4. TMAD = median(d)
5. T =3 x Tuap, d; > T — btedny pomiar
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Weryfikacja statystyczna — MAD

~#Algorytm Median Absolute Deviation (MAD)

1. Dane (przyktadowe odczyty) x = [a;l,xg, . ,xn}

x = [1383.464 1384.9871 1386.6281 1388.142 1389.766 1391.188 1392.796 1394.144 1395.4139 1396.488 1398.209 1500.011 1230.793
1549.475 1399.6281 1238.033 1400.318 1249.4 1400.764 1363.806 1356.909 1287.488 1402.229 1403.588 1405.167 1406.427 ]

m = median(x)

di=lz;—m| d= [d17d27---adn]

TMAD = median(d)

T =3 X Twmap, d; > T — bfedny pomiar

2.
3.
4.
5.
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Weryfikacja statystyczna — MA

~#Algorytm MAD — przyktady

Water usage [m]

Water usage [m]

— it
% MAD detected sutliers, k=10

o 1000 2000 000 4000 Sa00 &000 008 00
Haurs [h]

—— [la
®  MAD detected outliers, k=5

[ 2500 .-'m'nn 7500 10000 ]9.“)“(} 15000 17500
Hours [h]




Weryfikacja statystyczi

~#Algorytm MAD — przyktady

—— Dala
0B % MAD detected outliers, k=25

Waler usage [m”]

[ 2500 5000 F500 12500 15000 17500 20008

B} | ——— Daata
*  MAD detected sutliers, k=5

Water usage [m]
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-#Weryfikacja statystyczna — outliery

1. Wykrywanie danych odstajacych (ang. outliers)
1.1 ,odstajacych” ~ spoza zakresu danych
1.2 MAD (i wiele innych algorytméw)!
2. Weryfikacja
2.1 Wyizolowanie pomiaréw btednych — btedy urzadzen
2.2 Wykrycie anomalii i zmian trendu




Weryfikacja statystyczna — RX

Weryfikacja statystyczna — RX
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Weryfikacja statystyczna — RX

~*Weryfikacja z wykorzystaniem statystyk ,strikes back”

— Algorytm Reed-Xiaoli (RX)
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Weryfikacja statystyczna — RX

Dlaczego $rednia (i inne statystyki np. wariancja) jest dobra?
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Weryfikacja statystyczna — RX

Dlaczego $rednia (i inne statystyki np. wariancja) jest dobra?

1. tatwa do policzenia
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Weryfikacja statystyczna — RX

Dlaczego $rednia (i inne statystyki np. wariancja) jest dobra?
1. tatwa do policzenia

2. Znane wtasciwosci
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Weryfikacja statystyczna — RX

Dlaczego $rednia (i inne statystyki np. wariancja) jest dobra?
1. tatwa do policzenia
2. Znane wiasciwosci

3. Element wnioskowania statystycznego, cze$¢ bardziej ztozonych metod
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Weryfikacja statystyczna — RX

Dlaczego $rednia (i inne statystyki np. wariancja) jest dobra?
1. tatwa do policzenia
2. Znane wtasciwosci

3. Element wnioskowania statystycznego, cze$¢ bardziej ztozonych metod

outlier warto$¢ spoza rozktadu danych, prawdopodobnie btedna - np. btad urzadzenia
rejestrujacego

anomalia warto$¢ z rozktadu danych, ale rzadka — np. wyciek z instalacji
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Weryfikacja statystyczna — RX

~#Wyjscie poza pojedyncze punkty danych

0.30

0.25

0.20

0.15

Water usage [m?]

0.10

0.05

oon i 4

— T T T T T
2050 2100 2150 2200 2250 2300

Hours [h]
ask.iti

T
2000

1ITiS PAN




N v oL
~#Okresy dobowe

1. Wykorzystujemy wtasciwosci sygnatu — okresowos$¢ dobowa

[[4.43 4.77 6.1 ...
[4.22 4.18 5.18 ...
[4.86 5.9 6.54 ...

[2.72 2.52 2.66 ...
[3.51 2.9 2.52 ...
[2.62 2.72 2.57 ..

7.97 4.85 4.29]
9.1 6.37 5.06]
8.92 6.54 5.19]

9.17 6.59 4.8 1]
8.79 5.34 3.59]
9.71 6.01 3.41]1]

X = [xzj] idnij godzmy X; i-ta doba

1ITiS PAN



N v oL
~#Okresy dobowe

1. Wykorzystujemy wtasciwosci sygnatu — okresowos$¢ dobowa

[[4.43 4.77 6.1 ... 7.97 4.85 4.29]
[4.22 4.18 5.18 ... 9.1 6.37 5.06]
[4.86 5.9 6.54 ... 8.92 6.54 5.19]
[2.72 2.52 2.66 ... 9.17 6.59 4.8 ]
[3.51 2.9 2.52 ... 8.79 5.34 3.59]
[2.62 2.72 2.57 ... 9.71 6.01 3.41]]

X = [aczj] idnij godzmy X; i-ta doba

2. Anomalia — ,nietypowe zachowanie”

1ITiS PAN



Weryfikacja statystyczna — RX

~#Okresy dobowe

1. Wykorzystujemy wtasciwosci sygnatu — okresowos$¢ dobowa

[[4.43 4.77 6.1 ...
[4.22 4.18 5.18 ...
[4.86 5.9 6.54 ...

[2.72 2.52 2.66 ...
[3.51 2.9 2.52 ...
[2.62 2.72 2.57 ..

7.
9.
8.

9.

8.
9.

97 4.85 4.29]
1 6.37 5.06]
92 6.54 5.19]

17 6.59 4.8 ]
79 5.34 3.59]
71 6.01 3.41]1]

X = [xzj] idnij godzmy X; i-ta doba

2. Anomalia — ,nietypowe zachowanie”

1] 7 . s _ |=. = _ 1 n .
3. ,Zachowanie” — $rednia dobowa X = [:1:]} Tj= )0 Tij
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Weryfikacja statystyczna — RX

~#Okresy dobowe

1. Wykorzystujemy wtasciwosci sygnatu — okresowos$¢ dobowa

[[4.43 4.77 6.1 ...
[4.22 4.18 5.18 ...
[4.86 5.9 6.54 ...

[2.72 2.52 2.66 ...
[3.51 2.9 2.52 ...
[2.62 2.72 2.57 ..

7.
9.
8.

9.

8.
9.

97 4.85 4.29]
1 6.37 5.06]
92 6.54 5.19]

17 6.59 4.8 ]
79 5.34 3.59]
71 6.01 3.41]1]

X = [aczj] idnij godzmy X; i-ta doba

2. Anomalia — ,nietypowe zachowanie”

1] 7 . s _ |=. = _ 1 n .
3. ,Zachowanie” — $rednia dobowa X = {xj} Tj= )0 Tij

4. ,Nietypowe" — duza odlegtos¢ od $redniej ||x — x;|| = \/

1ITiS PAN
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Weryfikacja statystyczna — RX

-+Problem?

MNorm [£— x| =1.08
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Weryfikacja statystyczna — RX

-+Problem?

Narm |& = x| = 0.63
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-#Qdlegtos¢ od Sredniej a rozktad danych
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Weryfikacja statystyczna — RX

-#Qdlegtos¢ od Sredniej a rozktad danych

0.7 4

0.6

{2 S

Hour 18:00

; ; Nz
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 v
Hour 07:00
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Weryfikacja statystyczna — RX

-#Qdlegtos¢ od Sredniej a rozktad danych

Hour 18:00

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 v
Hour 07:00
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Weryfikacja statystyczna — RX

-#Qdlegtos¢ od Sredniej a rozktad danych

Hour 18:00

&

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Hour 07:00

IITiS PAN ask.iitis.pl




Weryfikacja statystyczna — RX

~#QOpis rozktadu — macierz kowariancji

= -5 4

Parametry rozktadu normalnego A(pe, X}

b
0 01 @
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Weryfikacja statystyczna — RX

~#QOpis rozktadu — macierz kowariancji

Parametry rozktadu normalnego A{p, &)

5 - 10 .
"‘M )‘_[n 1] i
S
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Weryfikacja statystyczna — RX

~#QOpis rozktadu — macierz kowariancji

Parametry rozktadu normalnego A (e, 37)

;.e=[5:| E:F ﬂ:| Sil:.
2 03 @
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Weryfikacja statystyczna — RX

~#QOpis rozktadu — macierz kowariancji

Parametry rozktadu normalnego A{p, &)

H [U.Uij u} )
D! T a3 sl
¢
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Weryfikacja statystyczna — RX

~#QOpis rozktadu — macierz kowariancji

Parametry rozktadu normalnego A(pe, X}

5 1 069 )
“ZH Ez{—u.sg 1 } Ll
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~#Qdlegtos¢ Mahalanobisa

1% — x| = /S (7 — 2iy)? =

1ITiS PAN ask.iitis.pl



~#Qdlegtos¢ Mahalanobisa

dp(%,%i) = || = x|l = /T2 (35— 2ij)2 = (X —x) (X - x)) T =

1ITiS PAN



~#Qdlegtos¢ Mahalanobisa

di(%,%:) = % = x|l = /70 (7 — 0y)? = /(R —x) (& —x))T = /(% = x) (%= %)

I — macierz identycznosci

1ITiS PAN



~#Qdlegtos¢ Mahalanobisa

dp(%,x;) = % — x| = \/S2L, (3 — 2ij)? = VE-x) (& - x)T = /(% —x) (% —x;)"

I — macierz identycznosci

C =137 (x; — %) (x; — X) — macierz kowariancji danych (ang. sample covariance)

1ITiS PAN ask.iitis.pl 43/56




~#Qdlegtos¢ Mahalanobisa

dp (%, %) = [% = xil| = /2, (35 — 0))? = ) (x = x) (X —x:)T = /(X —xi)[(x —x;)T

I — macierz identycznosci

C =L 3" (x; — %) (x; — X) - macierz kowariancji danych (ang. sample covariance)

C~! — odwrotnoé¢ macierzy kowariancji

IITiS PAN ask.iitis.pl 43/56



~#Qdlegtos¢ Mahalanobisa

dp(%, %) = % = xil| = /2, (35 — 2))? = /(R —x) (X —x:)T = /(X —xi)[(X— ;)T
I — macierz identycznosci
C =137 (x; — %) (x; — X) — macierz kowariancji danych (ang. sample covariance)

C~! - odwrotnoé¢ macierzy kowariangji

dar (%, %) = /(% — x;)CL(% — x:) T

IITiS PAN ask.iitis.pl 43/56



Weryfikacja statystyczna — RX

~#Qdlegtos¢ Mahalanobisa

Hour 18:00
Hour 18:00

0.3 0.4 . . 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Hour 07:00 Hour 07:00
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Weryfikacja statystyczna — RX

~*Wykrywanie anomalii — odlegtos¢ Mahalanobisa

1. Wykorzystujemy wtasciwosci sygnatu — okresowos¢ dobowa

[[4.43 4.77 6.1 ...
[4.22 4.18 5.18 ...
[4.86 5.9 6.54 ...

[2.72 2.52 2.66 ...
[3.51 2.9 2.52 ...
[2.62 2.72 2.57 .

7.97 4.85 4.29]
9.1 6.37 5.06]
8.92 6.54 5.19]

9.17 6.59 4.8 1]
8.79 5.34 3.59]
9.71 6.01 3.41]1]

X = [a:zj] 1dnij godzmy, X; i-ta doba

2. Anomalia — ,nietypowe zachowanie”

3. ,Zachowanie” — érednia dobowa x = [93]} Ij=1 = Y iy T;j | macierz kowariangji ;5.2_5;

4. Nietypowe” — duza odlegto$¢ od $redniej liczona odlegtoscia Mahalanobisa dj/(x xy
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Weryfikacja statystyczna — RX

~*Wykrywanie anomalii — odlegto$¢ Mahalanobisa — algorytm RX

1. Mamy dane X — $rednia X, macierz kowariancji C'

1ITiS PAN



Weryfikacja statystyczna — RX

~*Wykrywanie anomalii — odlegto$¢ Mahalanobisa — algorytm RX

1. Mamy dane X — $rednia X, macierz kowariancji C'

2. x; jest anomalia jezeli dps(x,x;) > T

1ITiS PAN



Weryfikacja statystyczna — RX

~*Wykrywanie anomalii — odlegto$¢ Mahalanobisa — algorytm RX

1. Mamy dane X — $rednia X, macierz kowariancji C'

2. x; jest anomalig jezeli dp(x,x;) > T ...ale jak wyliczy¢ T?

1ITiS PAN ask.iitis.pl



Weryfikacja statystyczna — RX

~*Wykrywanie anomalii — odlegto$¢ Mahalanobisa — algorytm RX

1. Mamy dane X — $rednia X, macierz kowariancji C'
2. x; jest anomalig jezeli dps(X,x;) > T ...ale jak wyliczy¢ T7?
... dla réznych wartosci $redniej i m. kowariancji rézne T :(

1ITiS PAN ask.iitis.pl 46/56




Weryfikacja statystyczna — RX

~*Wykrywanie anomalii — odlegto$¢ Mahalanobisa — algorytm RX

1. Mamy dane X — $rednia X, macierz kowariancji C'

2. x; jest anomalig jezeli dps(X,x;) > T ...ale jak wyliczy¢ T7?
... dla réznych wartosci $redniej i m. kowariancji rézne T :(

3. Chcieliby$my wyrazi¢ prég w postaci prawdopodobieistwa, np. anomalia jest jezeli x; ma
prawdopodobienstwo np. o = 1%, albo 0.1%

1ITiS PAN



Weryfikacja statystyczna — RX

~*Wykrywanie anomalii — odlegto$¢ Mahalanobisa — algorytm RX

1. Mamy dane X — $rednia X, macierz kowariancji C'

2. x; jest anomalig jezeli dps(X,x;) > T ...ale jak wyliczy¢ T7?
... dla réznych wartosci $redniej i m. kowariancji rézne T :(

3. Chcieliby$my wyrazi¢ prég w postaci prawdopodobieistwa, np. anomalia jest jezeli x; ma
prawdopodobienistwo np. a = 1%, albo 0.1% ...a dla « wyznaczy¢é T automatycznie

1ITiS PAN



Weryfikacja statystyczna — RX

~*Wykrywanie anomalii — odlegto$¢ Mahalanobisa — algorytm RX

1. Mamy dane X — $rednia X, macierz kowariancji C'

2. x; jest anomalig jezeli dps(X,x;) > T ...ale jak wyliczy¢ T7?
... dla réznych wartosci $redniej i m. kowariancji rézne T :(

3. Chcieliby$my wyrazi¢ prég w postaci prawdopodobieistwa, np. anomalia jest jezeli x; ma
prawdopodobienistwo np. a = 1%, albo 0.1% ...a dla « wyznaczy¢é T automatycznie

4. Wiemy, ze jezeli punkty w X maja rozktad normalny, to dy;(X,x;) ma rozktad x? z
d-stopniami swobody (w naszym wypadku d = 24)

1ITiS PAN



Weryfikacja statystyczna — RX

~*Wykrywanie anomalii — odlegto$¢ Mahalanobisa — algorytm RX

1. Mamy dane X — $rednia X, macierz kowariancji C'

2. x; jest anomalig jezeli dps(X,x;) > T ...ale jak wyliczy¢ T7?
... dla réznych wartosci $redniej i m. kowariancji rézne T :(

3. Chcieliby$my wyrazi¢ prég w postaci prawdopodobieistwa, np. anomalia jest jezeli x; ma
prawdopodobienistwo np. a = 1%, albo 0.1% ...a dla « wyznaczy¢é T automatycznie

4. Wiemy, ze jezeli punkty w X maja rozktad normalny, to dy;(X,x;) ma rozktad x? z
d-stopniami swobody (w naszym wypadku d = 24)

5. Znajac rozktad — w tym wypadku x? — mozemy wyznaczy¢ T, dla ktérego
prawdopodobieristwo przekroczenia wartosci jest o, P(dp(X,%x;) > T) = «

IITiS PAN ask.iitis.pl 46/56




Algorytm RX — przykfady

Algorytm RX — przyktady

1ITiS PAN



Algorytm RX — przykfady

Dane sztucznie wygenerowane, rozktad normalny, d =1

x
34 x#
2
14
07 400 125
r L.oo
1 300
r0.75
2] 2004 L o50
x
3 x 100 4 r0.25
* F 0.00
T T T T T T T T 0- T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 1] 2 4 6 8 10 12 14
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Algorytm RX — przykfady

Dane sztucznie wygenerowane, rozktad normalny, d = 2

3
2]
14
04
14 150 4
r o4
-2 100 A Los
3] o2
50
ol
4]
x
F0.0
T T . , T , : 0 : . - - .
-3 -2 -1 4] 1 2 3 0.0 2.5 5.0 75 10.0 125 15.0 I7.5




Algorytm RX — przykfady

Dane sztucznie wygenerowane, rozktad normalny, d = 50




Algorytm RX — przyktady

Dane rzeczywiste (monitoring przemystowy), rozktad — 7, d = 1
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Algorytm RX — przyktady

Dane rzeczywiste (monitoring przemystowy), rozktad — 7, d = 1

125
110 100 4 F0.03
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100
50
F0.01
90 25
0l F 0.00
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300 4
Fo7s
60 ]
200 Loso
50 100 o r0.25
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Algorytm RX — przyktady

Dane rzeczywiste (zdjecie hiperspektralne), rozktad — 7, d = 100

0 0
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140 140

0 50 100 o
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Algorytm RX — przykfady

Dane rzeczywiste (zdjecie hiperspektralne), rozktad — 7, d = 100
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Algorytm RX — przykfady

Dane rzeczywiste (zdjecie hiperspektralne), rozktad — 7, d = 100

— I 0.006
T F0.004
1064 L 0.002
il } 0.000
1700 1800 1900 2000 2100 2200
1250 }0.020
1000 4 F0.015
e F0.010
500
F 0.005
250
ol } 0.000
" ; : . : : "
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
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Algorytm RX — przykfady

-*Wykrywanie anomalii, algorytm RX, podsumowanie

1. Anomalie a outliery

1ITiS PAN



Algorytm RX — przykfady

-*Wykrywanie anomalii, algorytm RX, podsumowanie

1. Anomalie a outliery
2. Elementy (RX):
2.1 Model — rozktad normalny, opisany $rednig i macierza kowariancji (parametry)
2.2 Algorytm — odlegto$¢ Mahalanobisa, wykorzystanie znanego rozkfadu x? (parametry
wejsciowe, wyjscie)
2.3 Teoria — prawdopodobienstwo i statystyka
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Algorytm RX — przykfady

-*Wykrywanie anomalii, algorytm RX, podsumowanie

1. Anomalie a outliery
2. Elementy (RX):

2.1 Model — rozktad normalny, opisany $rednig i macierza kowariancji (parametry)
2.2 Algorytm — odlegto$¢ Mahalanobisa, wykorzystanie znanego rozkfadu x? (parametry
wejsciowe, wyjscie)
2.3 Teoria — prawdopodobienstwo i statystyka
3. Rozwiniecia
3.1 Mixture of Gaussians (MoG)
3.2 Principal Component Analysis (PCA)
3.3 Hidden Markov Models (HMM)

1ITiS PAN



Algorytm RX — przykfady

-*Wykrywanie anomalii, algorytm RX, podsumowanie

1. Anomalie a outliery
2. Elementy (RX):

2.1 Model — rozktad normalny, opisany $redniag i macierza kowariancji (parametry)
2.2 Algorytm — odlegto$¢ Mahalanobisa, wykorzystanie znanego rozkfadu x? (parametry
wejsciowe, wyjscie)
2.3 Teoria — prawdopodobienstwo i statystyka
3. Rozwiniecia
3.1 Mixture of Gaussians (MoG)
3.2 Principal Component Analysis (PCA)
3.3 Hidden Markov Models (HMM)

4. Alternatywy — np. sieci neuronowe

1ITiS PAN



Statystyczne metody uczenia maszynowego —
redukcja wymiarowosci i klasyfikacja

Przemystaw Gfomb

Instytut Informatyki Teoretycznej i Stosowanej Polskiej Akademii Nauk

redaktor pomocniczy: Barttomiej Gardas
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Metody liniowe
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

Analiza sktadowych gtéwnych




Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#*Macierz kowariancji, odlegtos¢ Mahalanobisa, RX, ...

I S
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Heur 87 2




Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzatos¢ owocu
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$¢ owocu
2 cechy wiadciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)?

LGrisoni, F., Neuhaus, C.S., Hishinuma, M., Gabernet, G., Hiss, J.A., Kotera, M. and Schneider, G., 2019: :Dé
novo design of anticancer peptides by ensemble artificial neural networks. Journal of Molecular Modeling, 2 ,
112
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$¢ owocu
2 cechy wiasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw?

!Scalabrini Sampaio, G., Vallim Filho, A. R. d. A, Santos da Silva, L., & Augusto da Silva, L. (2019). PredM
of Motor Failure Time Using An Artificial Neural Network. Sensors, 19(19), 4342
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przyktad z wyktadu o perceptronie - dojrzatos¢ owocu
2 cechy wtasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)

5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéw stonecznych?!

"https://archive.ics.uci.edu/dataset/89/solar+flare
IITiS PAN ask.iitis.pl



https://archive.ics.uci.edu/dataset/89/solar+flare

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przyktad z wyktadu o perceptronie - dojrzatos¢ owocu
2 cechy wtasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéow stonecznych
24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych?

"https://archive.ics.uci.edu/dataset/336/chronic+kidney+disease
IITiS PAN ask.iitis.pl



https://archive.ics.uci.edu/dataset/336/chronic+kidney+disease

Metody liniowe Analiza sktadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$¢ owocu
2 cechy wiasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéw stonecznych
24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych
127 cech predykcja parametréw przestepstw i wykroczen na podstawie danych
socjoekonomicznych!

!Redmond, Michael and Alok Baveja. “A data-driven software tool for enabling cooperative information sh%
among police departments.” Eur. J. Oper. Res. 141 (2002): 660-678.
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Metody liniowe Analiza sktadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$¢ owocu
2 cechy wiasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw

10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéw stonecznych

24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych

127 cech predykcja parametréw przestepstw i wykroczen na podstawie danych

socjoekonomicznych
1203 cechy Toksyczno$¢ czasteczek majacych wptyw na zegar biologiczny®

1Gul, S., Rahim, F., Isin, S. et al. Structure-based design and classifications of small molecules regulatinMe
circadian rhythm period. Sci Rep 11, 18510 (2021)
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Metody liniowe Analiza sktadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzatos¢ owocu
2 cechy wiasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos$¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéw stonecznych
24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych

127 cech predykcja parametréw przestepstw i wykroczen na podstawie danych
socjoekonomicznych

1203 cechy Toksycznos¢ czasteczek majacych wptyw na zegar biologiczny
65 tys. cech obrazek 256 x 256
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Metody liniowe Analiza sktadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przyktad z wyktadu o perceptronie - dojrzatos¢ owocu
2 cechy wtasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéow stonecznych
24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych

127 cech predykcja parametréw przestepstw i wykroczen na podstawie danych
socjoekonomicznych

1203 cechy Toksycznos$¢ czasteczek majacych wptyw na zegar biologiczny
65 tys. cech obrazek 256 x 256

150 tys. cech Zesp6t czujnikdéw gazowych wystawiony na dziatanie turbulentnych mieszanek

gazowych?

'https://archive.ics.uci.edu/dataset/309/gas+sensor+array+exposed+to+turbulent+gas+mixtures
1ITiS PAN 5/77
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Metody liniowe Analiza sktadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przyktad z wyktadu o perceptronie - dojrzato$é owocu
2 cechy wtasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéow stonecznych
24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych
127 cech predykcja parametréw przestepstw i wykroczen na podstawie danych
socjoekonomicznych
1203 cechy Toksyczno$¢ czasteczek majacych wptyw na zegar biologiczny
65 tys. cech obrazek 256 x 256
150 tys. cech Zesp6t czujnikdéw gazowych wystawiony na dziatanie turbulentnych mieszanek

gazowych sl

' 6 ! Z

34 mln cech reputacja adreséw URL Nz
"https://archive.ics.uci.edu/dataset/187/url+reputation
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Metody liniowe Analiza sktadowych gtéwnych

~#/biory danych s3 wielowymiarowe

1 cecha przykfad z wyktadu o perceptronie - dojrzatos¢ owocu
2 cechy wiasciwosci przeciwrakowe peptydéw (sekwencja dna, aktywnos$¢)
5 cech predykcja awarii silnikéw wentylatora na podstawie danych z akcelerometréw
10 cech predykcja wtasciwosci rozbtyskéw stonecznych
24 cechy klasyfikacja choroby nerek na podstawie parametréw biochemicznych
127 cech predykcja parametréw przestepstw i wykroczen na podstawie danych
socjoekonomicznych
1203 cechy Toksycznos¢ czasteczek majacych wptyw na zegar biologiczny
65 tys. cech obrazek 256 x 256
150 tys. cech Zespdt czujnikéw gazowych wystawiony na dziatanie turbulentnych mieszanek

gazowych @
3+ mln cech reputacja adreséw URL
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#1203 cechy? 150 tys. cech? Miliony cech?

» Trudno$¢ inspekgji (tysigce — miliony przyktadéw)
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#1203 cechy? 150 tys. cech? Miliony cech?

» Trudno$¢ inspekgji (tysigce — miliony przyktadéw)
> Ztozono$¢ — wymagana ,,pojemno$¢”’ modelu (zdolno$¢ do reprezentacji)
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#1203 cechy? 150 tys. cech? Miliony cech?

» Trudno$¢ inspekgji (tysigce — miliony przyktadéw)
> Ztozono$¢ — wymagana ,,pojemno$¢”’ modelu (zdolno$¢ do reprezentacji)

» Trudno$¢ doboru modelu, architektury
> (Czas trwania przygotowania modelu
> Zasoby pamieciowe i obliczeniowe na przygotowanie i testowanie modelu
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#1203 cechy? 150 tys. cech? Miliony cech?

» Trudno$¢ inspekgji (tysigce — miliony przyktadéw)
> Ztozono$¢ — wymagana ,,pojemno$¢”’ modelu (zdolno$¢ do reprezentacji)

» Trudno$¢ doboru modelu, architektury
> (Czas trwania przygotowania modelu
> Zasoby pamieciowe i obliczeniowe na przygotowanie i testowanie modelu

> Witasciwosci przestrzeni wielowymiarowych
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#1203 cechy? 150 tys. cech? Miliony cech?

» Trudno$¢ inspekgji (tysigce — miliony przyktadéw)
> Ztozono$¢ — wymagana ,,pojemno$¢”’ modelu (zdolno$¢ do reprezentacji)
» Trudno$¢ doboru modelu, architektury
> (Czas trwania przygotowania modelu
> Zasoby pamieciowe i obliczeniowe na przygotowanie i testowanie modelu
> Witasciwosci przestrzeni wielowymiarowych
> Przeklefistwo wymiarowosci (curse of dimensionality)
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Przeklenstwo wymiarowosci

> Rzadkos$¢ danych w przestrzeniach wielowymiarowych
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~#Przeklenstwo wymiarowosci
> Rzadkos$¢ danych w przestrzeniach wielowymiarowych

00 punktiw
- 153 aunktos

10 punktiw
4 o+ 12 punktcw

- 00 punktde
m— 15T punktiw
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Przeklenstwo wymiarowosci

> Rzadkos$¢ danych w przestrzeniach wielowymiarowych

> Ucentrowienie” (hubness), np. przy szukaniu podobnych przyktadéw
» Wymagania liczby punktéw danych n > d,n > 10d,n > d

» Wymagania obliczeniowe i pamieciowe

> Trudno$¢ oszacowania parametréw statystycznych (korelacje, outliery)
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Korelacje miedzy cechami

Intuicja:

> Dane z urzadzen loT mierzacych temperature, wilgotnos¢ itp. w miescie
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Korelacje miedzy cechami

Intuicja:
> Dane z urzadzen loT mierzacych temperature, wilgotnos¢ itp. w miescie

> Film z kamery monitoringu parkingu
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Korelacje miedzy cechami

Intuicja:
> Dane z urzadzen loT mierzacych temperature, wilgotnos¢ itp. w miescie
> Film z kamery monitoringu parkingu

> Dane mieszkan: cena, rozmiar, liczba pokojéw, liczba tazienek, miejsce dodatkowe
(piwnica/garaz)
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Korelacje miedzy cechami

Intuicja:
> Dane z urzadzen loT mierzacych temperature, wilgotnos¢ itp. w miescie
> Film z kamery monitoringu parkingu
> Dane mieszkan: cena, rozmiar, liczba pokojéw, liczba tazienek, miejsce dodatkowe
(piwnica/garaz)

P Zuzycie wody w okresie godzinowym w ciaggu tygodnia
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Korelacje miedzy cechami

Intuicja:
> Dane z urzadzen loT mierzacych temperature, wilgotnos¢ itp. w miescie
> Film z kamery monitoringu parkingu
> Dane mieszkan: cena, rozmiar, liczba pokojéw, liczba tazienek, miejsce dodatkowe
(piwnica/garaz)
P Zuzycie wody w okresie godzinowym w ciaggu tygodnia

Reprezentacja korelacji:

» Nazwane cechy (np. cena mieszkania i rozmiar w m?)
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Metody liniowe Analiza sktadowych gtéwnych

~#Korelacje miedzy cechami

Intuicja:
> Dane z urzadzen loT mierzacych temperature, wilgotnos¢ itp. w miescie
> Film z kamery monitoringu parkingu
> Dane mieszkan: cena, rozmiar, liczba pokojéw, liczba tazienek, miejsce dodatkowe
(piwnica/garaz)
P Zuzycie wody w okresie godzinowym w ciaggu tygodnia

Reprezentacja korelacji:
» Nazwane cechy (np. cena mieszkania i rozmiar w m?)

> Nie nazwane cechy (np. piksele obrazka)
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Dekorelacja

Intuicja:

7.5

5.0

+#
+

25 .

£ 24

t

0.0 +

-1.5

-10.0
-10.0 -7.5 -5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0 75 10.0




Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Dekorelacja

Intuicja:
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5.0 : 5.0
)
25 25
0.0 e 0.0
+
+
-25 2.5
5
+
5.0 5.0 *
-75 7.5
-10.0

10.0
-10 =5 0 5 10  -10 =5 0 5 10




Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

-#Analiza sktadowych gtéwnych — wyznaczanie

1. Zbiér przyktadéow X
X ={x1,%x2,...,Xn}
X; = (.’L‘il,xig, ... ,.’Em), Tij cR

d -.-..

©
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

-#Analiza sktadowych gtéwnych — wyznaczanie

1. Zbiér przyktadéow X

X ={x1,%x2,...,Xn}

X; = (.’Eil,xig, L ,.Cl?m), Tij € R
2. Zbiér po odjeciu Sredniej

I L m o g
X, =X — )1 Xi =X —X

d -.-..

¥
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

-#Analiza sktadowych gtéwnych — wyznaczanie

1. Zbidr przyktadéw X
X ={x1,%x2,...,Xn}

X; = (.’Eil,xig, ... ,.Cl?m), Tij cR
2. Zbiér po odjeciu Sredniej
R S R
X, =X — 57 2ui=1 X =X —X
zapisujemy w postaci macierzy
/ /
Ty T2
_ / /
X = |29 T
/
xmn

10/77
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

-#Analiza sktadowych gtéwnych — wyznaczanie

1. Zbidr przyktadéw X

X ={x1,%x2,...,Xn}

X; = (xil,xig, L ,.Cl?m), Tij € R
2. Zbiér po odjeciu Sredniej

/ 1 m e
Xi:Xi—E =1 X = X; — X
zapisujemy w postaci macierzy
/ /
T T2
_ / /
X = |25 T
/
xmn
3. Wyznaczamy macierz kowariancji
_ 1 T
S=-—5XX
<
\;\\%
IITiS PAN ask.iitis.pl 10/77




Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

-#Analiza sktadowych gtéwnych — wyznaczanie

1. Zbidr przyktadéw X

X = {X17X27 s 7xm}
X; = (mil,xig, ... ,.Cl?in), Tij cR
2. Zbiér po odjeciu Sredniej
/ 1 m e
Xi:Xi—E =1 X = X; — X
zapisujemy w postaci macierzy
/ /
T T2
_ / /
X = |25 T
/
xmn
3. Wyznaczamy macierz kowariancji

S=-LXxXxT
i jej wektory wtasne (posortowane po wartosciach wtasnych) uktadamy w macierz A~
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

-#Analiza sktadowych gtéwnych — wyznaczanie

1. Zbidr przyktadéw X
X = {x17X27 s 7xm}
X; = (mil,xig, ... ,.Cl?m), Tij cR
2. Zbiér po odjeciu Sredniej
xp=x—L1Y" x;=x%x;—%
zapisujemy w postaci macierzy
/ /
T T2
_ / /
X = |25 T

/
xmn

3. Wyznaczamy macierz kowariancji
S=_Lt-XxxT
ijej wektory wtasne (posortowane po wartosciach wiasnych) uktadamy w macierz A .
4. Dla dowolnego (w ramach rodziny danych) wektora = uzyskujemy sktadowe z réwnan@
c=A(x—x)

1ITiS PAN




~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection i EVR:[1.0.0.]
Original data (3D) view '
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection i EVR: [0.995 0.003 0.002]
Original data (3D) view
6
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o
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

Original data (3D) view

LAbonaa
2nd PCA component

|
o

v
o

|
Mﬂ
=

* 2/ 5.1

PCA projection 56 EVR:[0.717 0.19 0.093]
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection 5 EVR: [0.966 0.034 0. ]
Original data (3D) view 15 4
10 4 0.8 4
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection 5 EVR: [0.966 0.032 0.002]
Original data (3D) view 35 ’
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection 5 EVR: [0.884 0.071 0.045]
Original data (3D) view ’
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Metody liniowe

Analiza sktadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection

EVR:[0.738 0.151 0.111]

10
Original data (3D) view
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad/idea dziatania

PCA projection 5 EVR: [0.368 0.344 0.288]
Original data (3D) view 40 4
°®
30 4
0.8
204
5
w =
10% 104 Z 064
0oem a)(
2§8 :
_2:§ 0 g
E = S 0.4
£ —10 4 5
a0 ©
®
—20 1
"'\ 0.2 4
—~30
=40 + T T T T y r 0.0 1 T T T T
-30 -20 -10 O 0 20 30 10 L5 2.0 2.5 3.0

1st PCA component

ID of component




~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad (wybielenie — whitening)

PCA projection - EVR: [0.968 0.032 0. ]
a1 :

Original data (3D) view
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

> 1 to zlinearyzowany obraz (x € R40%):

X2
X3 | X4
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

> 1 to zlinearyzowany obraz (x € R40%):

.
. X1 | X9
X4

> Sktadowe ( wektory z macierzy A) tzw. ,eigenfaces’

3
S| )
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

> 1 to zlinearyzowany obraz (x € R40%):

.
. X1 | X9
X4

> Sktadowe ( wektory z macierzy A) tzw. ,eigenfaces’

3
S| )

.. cechy twarzy @
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

= R4096 —~cc R4096?
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

= R4096 —~cc R4096?
> Macierz kowariancji S = ﬁXXT
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

= R4096 —~cc R4096?
> Macierz kowariancji S = ﬁXXT
> Wektory wtasne (— A) oraz wartoéci wiasne (wariancja, posortowane)
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

= R4096 —~cc R4096?
> Macierz kowariancji S = ﬁXXT
> Wektory wtasne (— A) oraz wartoéci wiasne (wariancja, posortowane)
> Mozna wykorzystaé pierwszych n wektoréw — x € R4 — ¢ € R™; np. n = 5,10, 50
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Metody liniowe Analiza sktadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (reprezentacja)

= R4096 —~cc R4096?
> Macierz kowariancji S = ﬁXXT
> Wektory wtasne (— A) oraz wartoéci wiasne (wariancja, posortowane)
> Mozna wykorzystaé pierwszych n wektoréw — x € R4 — ¢ € R™; np. n = 5,10, 50

> Rekonstrukcja z 1, 9, 17, ... (+8 sktadowych):
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

PCA projection EVR: [0.999 0.001 0. ]
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

Suggested Retail Price, (U.S. Dollars)
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

Number of Cylinders
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

Wheel Base (inches)
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

Component 0 -——————==————=—————————————-

Examples

Lowest

[’Kia Rio 4dr manual’ ’Hyundai Accent 2dr hatch’ ’Toyota Echo 2dr manual’]
Highest

[’Mercedes-Benz SL600 convertible 2dr’ ’Mercedes-Benz CL600 2dr’

’Porsche 911 GT2 2dr’]

Column correlations
07 1.00 61- 66 Suggested Retail Price, what the manufacturer thinks the vehicle
is worth, including adequate profit for the automaker and the dealer (U.S. Dollars)

08 1.00 68- 73 Dealer Cost (or "invoice price"), what the dealershi ays il
p p pay QE?
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

Component 1 -- - - - -

Examples

Lowest

[’Porsche 911 GT2 2dr’ ’Mercedes-Benz SL55 AMG 2dr’

’Honda Insight 2dr (gas/electric)’]

Highest

[’Hummer H2’ ’Lincoln Navigator Luxury’ ’GMC Yukon XL 2500 SLT’]

Column correlations
14 0.83 92- 95 Weight (Pounds)
17 0.74 105-106 Width (inches)
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)

Component 4 —————-------- - _ _

Examples

Lowest

[’Lincoln Town Car Ultimate L 4dr’ ’Chrysler Concorde LX 4dr’
’Lincoln Town Car Ultimate 4dr’]

Highest

[’Mini Cooper S’ ’Hummer H2’ ’Jeep Wrangler Sahara convertible 2dr’]

Column correlations
16 0.74 101-103 Length (inches)
15 0.51 97- 99 Wheel Base (inches)
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~#Analiza sktadowych gtéwnych — przyktad zastosowania (analiza)
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — podsumowanie

1. Reprezentacja = uwzgledniajaca charakterystyke zrédta danych
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Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — podsumowanie

1. Reprezentacja = uwzgledniajaca charakterystyke zrédta danych
> Mniej wspoétczynnikéw do reprezentacji i klasyfikacji

1ITiS PAN



Metody liniowe Analiza skfadowych gtéwnych

~#Analiza sktadowych gtéwnych — podsumowanie

1. Reprezentacja = uwzgledniajaca charakterystyke zrédta danych
> Mniej wspbtczynnikéw do reprezentacji i klasyfikacji
> Podzbiér wspdtczynnikéw zachowuje zakres zmiennosci danych
> Analiza zbioru danych — data mining — weryfikacja obecnosci grup, anomalii, outlieréw
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Metody liniowe Support Vector Machine

Support Vector Machine




Metody liniowe Support Vector Machine
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Metody liniowe Support Vector Machine
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Metody liniowe Support Vector Machine

1ITiS PAN



Metody liniowe Support Vector Machine
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Metody liniowe Support Vector Machine




Metody liniowe Support Vector Machine




Metody liniowe Support Vector Machine




Metody owe Support Vector Mac




Metody liniowe Support Vector Machine
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Metody liniowe Support Vector Machine

C+=%Ziez+xi C—=n%zz'ez_xi CZ# W=C_—Cyt
y =sgn((x—c),w) iloczyn skalarny (a,b) = ||a]|||b]| cos @
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Metody liniowe Support Vector Machine

C+=%Ziez+xi C—=n%zz'ez_xi CZ# W=C_—Cyt
y =sgn((x—c),w) iloczyn skalarny (a,b) = ||a]|||b]| cos @

y =san((x— =5%5),c —cy) =

1ITiS PAN




Metody liniowe Support Vector Machine

C+:%Ziez+xi C—Zn%zz'ez,xi CZ% W=C_—Cyt
y =sgn((x—c),w) iloczyn skalarny (a,b) = ||a]|||b]| cos @
y=sen((x - =5%)c —cy) =

y = sen((xe) — ooy - (7 e )+ (S e )

nie zalezy od x

1ITiS PAN ask.iitis.pl 40/77




Metody liniowe Support Vector Machine

y =sgn((x,c) = (x,c4) +b) o =-Fir X
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Metody liniowe Support Vector Machine

y =sgn((x,c) = (x,c4) +b) o =-Fir X

y = sen (7 SCier_ (%0, %) = - Cier, (xi,%) +)
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Metody liniowe Support Vector Machine

y =sgn((x,c) = (x,c4) +b) o =-Fir X

LS s, (xix) + b)

y=sen (35 Yier (xi%) = ;1

y = sgn (=32, yi (Xi, X) +b)

1ITiS PAN ask.iitis.pl



Metody liniowe Support Vector Machine

=sgn((x,c_) — (x,c4) + b) c_ = ni_ YieT X
= sgn < zGI le > % Ziel'+ <xiv X> + b)
— 22 ¥i (%, Xx) +b)

n (3°; a; (xq,X) +b) @
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~Margines
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~Margines
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~Margines
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Metody liniowe Support Vector Machine
-=SVM

O\
\a
o \ A A
\ A
° /\/ \ a
\ A
° \ N\
o O\

y =sgn (3; a; (x;,%) +b)

maaxeiﬁrllizeW(a) =>,04— %Zij 05y (X4, X;)

ograniczenia o; > 0, ; oy = 0
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Metody liniowe Support Vector Machine
-=SVM

y = sen (3 @i (%5, x) +b)




Metody liniowe Support Vector Machine
-=SVM

y = sgn (¥, i (%, x) + )

zalety Brak [hiper]parametréw!
(Parametry «; z optymalizacji, ale nie potrzeba np. learning rate, rozmiaru
warstw, ... )
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Metody liniowe Support Vector Machine

~#SVM

y = sgn (¥, i (%, x) + )

zalety Brak [hiper]parametréw!
(Parametry «; z optymalizacji, ale nie potrzeba np. learning rate, rozmiaru

warstw, ... ) _
wady Tylko dla separowalnych zbioréw danych, ktérych klasy da sie rozdzieli¢ @

hiperptaszczyzna
47/77
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Metody liniowe Support Vector Machine
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Metody liniowe Support Vector Machine
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Metody liniowe Support Vector Machine
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Metody liniowe Support Vector Machine

~»C-SVM

> Woprowadzenie do optymalizacji parametréw &; — btedéw klasyfikacji dla konkretnych
przyktadéw ze zbioru treningowego
> Hiperparametr C — sterowanie dopasowania do danych vs wielko$¢ marginesu

» C-SVM moze zaréwno klasyfikowa¢ zbiory niemozliwe do rozdzielenia hiperptaszczyzna,
jak i takie, w ktérych pojedyncze przyktady zmniejszaja margines oD
&

> (Weciaz liniowe rozdzielenie — metody nieliniowe) =
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Metody nieliniowe
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Metody nieliniowe Kernel SVM

Kernel SVM
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Kernel SVM




Metody nieliniowe Kernel SVM
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Metody nieliniowe Kernel SVM

° ®
os I\. e .fl. e o » ® e
' & e
\\\ ,/’/ 2 ° - @ -
~? r—x

Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {2},2%,...}),
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Metody nieliniowe Kernel SVM

. ...'l.... T .

™

‘\?/' T — x2 -

Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢
nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.
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Metody nieliniowe Kernel SVM

celoeofen s Lo

2 -

\\\?_/’ T — T
Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢
nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.

W klasyfikatorze SVM, decyzja o klasyfikacji i optymalizacja wykorzystuja wytacznie iloczyn
skalarny (-, -).
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Metody nieliniowe Kernel SVM

celoeofen s Lo

2 -

N T —w
Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢
nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.

W klasyfikatorze SVM, decyzja o klasyfikacji i optymalizacja wykorzystuja wytacznie iloczyn
skalarny (-, -).

1. Mozemy przetwarzaé rézne dane (nie tylko wektory), o ile
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Metody nieliniowe Kernel SVM

celoeofen s Lo

2 -

\‘\?."’ T — T
Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢
nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.

W klasyfikatorze SVM, decyzja o klasyfikacji i optymalizacja wykorzystuja wytacznie iloczyn
skalarny (-, -).

1. Mozemy przetwarzaé rézne dane (nie tylko wektory), o ile
dla elementéw naszego zbioru danych z;, z; € X mozemy policzy¢ (z;, z;)
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Metody nieliniowe Kernel SVM

celoeofen s Lo

2 -

\‘\?."’ T — T
Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢
nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.

W klasyfikatorze SVM, decyzja o klasyfikacji i optymalizacja wykorzystuja wytacznie iloczyn
skalarny (-, -).
1. Mozemy przetwarzaé rézne dane (nie tylko wektory), o ile
dla elementéw naszego zbioru danych z;, z; € X mozemy policzy¢ (z;, z;)

2. Mozemy przetwarzaé przeksztatcenia danych z; — ®(z;), o ile
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Metody nieliniowe Kernel SVM

e L

‘\?." T — T

Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢
nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.

W klasyfikatorze SVM, decyzja o klasyfikacji i optymalizacja wykorzystuja wytacznie iloczyn
skalarny (-, -).

1. Mozemy przetwarzaé rézne dane (nie tylko wektory), o ile

dla elementéw naszego zbioru danych z;, z; € X mozemy policzy¢ (z;, z;)
2. Mozemy przetwarzaé przeksztatcenia danych z; — ®(z;), o ile

mozemy policzy¢ (P(z;), P(z;))
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Metody nieliniowe Kernel SVM

e L

‘\?." T — T

Mapujemy dane do innej przestrzeni ({z1,z2,...} — {x%,23,...}), mapowanie moze by¢
nieliniowe, ale w tej nowej przestrzeni istnieje mozliwos¢ liniowego rozdzielenia klas.

W klasyfikatorze SVM, decyzja o klasyfikacji i optymalizacja wykorzystuja wytacznie iloczyn
skalarny (-, -).

1. Mozemy przetwarzaé rézne dane (nie tylko wektory), o ile
dla elementéw naszego zbioru danych z;, z; € X mozemy policzy¢ (z;, z;)

2. Mozemy przetwarzaé przeksztatcenia danych z; — ®(z;), o ile G
mozemy policzy¢ (P(z;), P(z;)). . . niekoniecznie musimy wyliczaé @(x;)! &
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Metody nieliniowe Kernel SVM

(a:i, JJj) = fEi.’Ej




Metody nieliniowe Kernel SVM
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Metody nieliniowe Kernel SVM

2
(a2,0%) = a%a? = (vi2;)? = (@i, ;)

A moze przestrzen funkcji f,g € H, f(z) e R,z € X...(f, g)?
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(i, xj) = wiw;
2
<x12,x32> = xfmjg = (z2)? = (34, 7;)
A moze przestrzen funkcji f,g € H, f(z) e R,z € X...(f, g)?
Rozwazmy funkcje w postaci k£ : X x X — R (x4, 25) — k(zi, ;) o cechach:

> symetryczna k(x;, x;j) = k(z;, ;)
> dodatnio okredlona >77",_; cicik(zi,x;) >0 VneNVzy,...,zp, € X Ver,...,cp €R
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Metody nieliniowe Kernel SVM

(a2,2%) = wha? = (wia;)? = (@, 05)°

A moze przestrzen funkcji f,g € H, f(z) e R,z € X...(f, g)?

Rozwazmy funkcje w postaci k£ : X x X — R (x4, 25) — k(zi, ;) o cechach:
> symetryczna k(x;, x;j) = k(z;, ;)
> dodatnio okredlona >77",_; cicik(zi,x;) >0 VneNVzy,...,zp, € X Ver,...,cp €R

Na przyktad k(z;, z;) = (x4, 2;)° 2) (a ogélnie k(xj, ;) = ((zi,z;) + ¢)*,¢ > 0,d € N)
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Metody nieliniowe Kernel SVM

(a2,2%) = wha? = (wia;)? = (@, 05)°
A moze przestrzen funkcji f,g € H, f(z) e R,z € X...(f, g)?
Rozwazmy funkcje w postaci k£ : X x X — R (x4, 25) — k(zi, ;) o cechach:

> symetryczna k(x;, x;j) = k(z;, ;)
> dodatnio okredlona >77",_; cicik(zi,x;) >0 VneNVzy,...,zp, € X Ver,...,cp €R

Na przyktad k(z;, z5) = (xi,25)° 2) (a ogélnie k(xj, ;) = ((zi,z;) + ¢)*,¢ > 0,d € N)
Dla z; = 42, mozemy zbudowa¢ funkcje ki (z) = (x,42)* = 176422
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Metody nieliniowe Kernel SVM

(a2,2%) = wha? = (wia;)? = (@, 05)°

A moze przestrzen funkcji f,g € H, f(z) e R,z € X...(f, g)?

Rozwazmy funkcje w postaci k£ : X x X — R (x4, 25) — k(zi, ;) o cechach:
> symetryczna k(x;, x;j) = k(z;, ;)
> dodatnio okredlona >77",_; cicik(zi,x;) >0 VneNVzy,...,zp, € X Ver,...,cp €R

Na przyktad k(z;, z5) = (xi,25)° 2) (a ogélnie k(xj, ;) = ((zi,z;) + ¢)*,¢ > 0,d € N)

Dla z; = 42, mozemy zbudowa¢ funkcje ki (z) = (x,42)* = 176422
» Dla punktéw danych z; € X mamy funkcje k(z;, z) € R — przestrzen funkcji o
> <k($z,{l}),k(l’],{l})>? @
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Metody nieliniowe Kernel SVM

(k(:l?@, IL‘), k(mj’ 1")>?
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Metody nieliniowe Kernel SVM

(k(mla l‘), k(mj’ 1")>?

Jezeli funkcja w postaci k: X x X' = R (x4, 2;) — k(x;,x;) jest symetryczna i dodatnio
okreslona, to
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Metody nieliniowe Kernel SVM

<k;(332a 1")’ k(mja 1"))?

Jezeli funkcja w postaci k: X x X = R (x4, 2;) — k(x;,x;) jest symetryczna i dodatnio
okreslona, to (twierdzenie Moore'a—Aronszajna) istnieje przestrzen Hilberta funkcji okreslonych
na X w ktérej k jest reprodukujacym jadrem (reproducing kernel).

> Przestrzen Hilberta — przestrzen liniowa (dodawanie, mnozenie przez skalar) +
zdefiniowany iloczyn skalarny ktéry indukuje metryke (mozemy wyznaczy¢ odlegtosé
miedzy elementami zbioru)

> Przestrzen Hilberta z reprodukujacym jadrem (RKHS) — dla kazdego z; € X istnieje
funkcja k;, € 'H taka ze dla kazdej funkcji z tej przestrzeni f € H zachodzi

56/77
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Metody nieliniowe Kernel SVM

<k;(332a 1")’ k(mj’ J;))?

Jezeli funkcja w postaci k: X x X = R (x4, 2;) — k(x;,x;) jest symetryczna i dodatnio
okreslona, to (twierdzenie Moore'a—Aronszajna) istnieje przestrzen Hilberta funkcji okreslonych
na X w ktérej k jest reprodukujacym jadrem (reproducing kernel).

> Przestrzen Hilberta — przestrzen liniowa (dodawanie, mnozenie przez skalar) +
zdefiniowany iloczyn skalarny ktéry indukuje metryke (mozemy wyznaczy¢ odlegtosé
miedzy elementami zbioru)

> Przestrzen Hilberta z reprodukujacym jadrem (RKHS) — dla kazdego z; € X istnieje
funkcja k;, € 'H taka ze dla kazdej funkcji z tej przestrzeni f € H zachodzi

(f ba;) = f (i)

(k(wi, @), kzj,2)) = k(zi,2;)
@

56/77
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Metody nieliniowe Kernel SVM

Podsumowanie:

1. Mamy zbiér danych X, o ztozonej strukturze (nieliniowa granica decyzyjna)

2. Mamy narzedzie liniowej klasyfikacji, oparte o iloczyn skalarny

3. Szukamy nieliniowego przeksztatcenia danych do innej przestrzeni, gdzie mozemy liniowo
rozdzieli¢ klasy

4. Jezeli znajdziemy dobra funkcje k, to dzieki wtasnosciom RKHS mozemy odwzorowad
dane w innej przestrzeni H, opartej o k, w ktérej wyliczymy iloczyn skalarny jako k(z;, ;)

5. Poniewaz odwzorowanie jest nieliniowe, liniowe rozdzielenie w H przektada sie na
nieliniowa granice decyzyjng w X [

57/77
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Metody nieliniowe Kernel SVM

SVM y =sgn (3, i (x3,x) +b) —  kernel-SVM y = sgn (3, aik(xi,x) + b)

Popularne funkcje k:
» RBF k(Xl,XJ) = 6_7”xi_xj”2

> Wielomianowa k(x;,x;) = ((x;,%;) + ot e>0,deN
> Sigmoid k(x;,x;) = ...
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Metody nieliniowe Kernel SVM

SVM y =sgn (>, a; (xi,x) +b) —  kernel-SVM y = sgn (}; aiik(x;,%x) + b)

Popularne funkcje k:
» RBF k(Xi,Xj) = 6_'7”"%’_"]’”2

> Wielomianowa k(x;,%;) = ((x;,%;) +¢)%,¢>0,d e N
> Sigmoid k(x;,x;) = ...

Najczesciej wystarczy jedna dobra funkcja — RBF o
\~
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Metody nieliniowe Kernel SVM

The idea of SVMs: map the training data into a higher-dimensional feature space via @, and
construct a separating hyperplane with maximum margin there. This yields a nonlinear
decision boundary in input space. By the use of a kernel function, it is possible to compute the

separating hyperplane without explicitly carrying out the map into the feature space

Learning with Kernels, str. 29
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Metody nieliniowe Kernel SVM

Przyktady funkcji jadrowych: liniowa, wielomianowa, RBF




Metody nieliniowe Kernel SVM

Przyktady funkcji jadrowej RBF dla réznych wartosci parametru ~,
kolejno wartosci v: dopasowana do zbioru danych, niska, wysoka
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Metody nieliniowe Kernel SVM

Przyktady funkcji jadrowej RBF dla dopasowanej do danych wartosci +,
kolejno wartosci C': niska, dopasowana, wysoka




Metody nieliniowe Kernel SVM

Kernel SVM:
> Skuteczny w praktyce klasyfikator
> Bardzo dobrze opracowany teoretycznie
> Dwa — tylko dwa — hiperparametry, o fatwej interpretacji

> Kernel trick” — mozliwo$¢ uogdlnienia algorytmoéw dajacych sie sformutowaé w oparciu o
iloczyn skalarny (np. PCA — kernel PCA)
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw

Pomiar wydajnosci klasyfikatorow
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw

> Skad wiemy, jak dobry jest klasyfikator?
> Kiedy jeden klasyfikator jest lepszy od drugiego?

> Jak diagnozowa¢ problem z wydajnoscia/skutecznoscia?

1ITiS PAN ask.iitis.pl



Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Miary wydajnosci




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+LF

1ITiS PAN




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+LF
> Intuicyjna, naturalna

1ITiS PAN




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+LF

> Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebno$¢ klas

1ITiS PAN



Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+LF
> Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebno$¢ klas
> Wrazliwa na rodzaj btedéw

1ITiS PAN




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+LF
> Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebnos¢ klas
> Wrazliwa na rodzaj btedéw

Predicted Positive Predicted Negative
> Macierz btedéw (confusion matrix) [ Aactual Positive TP (True Positive) FN (False Negative)
Actual Negative FP (False Positive) TN (True Negative)
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw

TP+TN

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+F TPIFNTFPITN

Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebnos¢ klas
> Wrazliwa na rodzaj btedéw

> Macierz btedéw (confusion matrix)

H TP TP
> Precison TPLFP oraz recall TPLFN

1ITiS PAN

Miary wydajnosci

Predicted Positive

Predicted Negative

Actual Positive

TP (True Positive)

FN (False Negative)

Actual Negative

FP (False Positive)

TN (True Negative)

ask.ii |




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw

> Skutecznos$¢ (accuracy)

TP+TN

Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebnos¢ klas
> Wrazliwa na rodzaj btedéw

> Macierz btedéw (confusion matrix)

H TP TP
> Precison TPLFP oraz recall TPLFN

> Sensitivity (czuto$¢) TPIJF% oraz specificity (swoistos¢) 7x+pp

1ITiS PAN

T+F TP+FN+FP+TN

Miary wydajnosci

Predicted Positive

Predicted Negative

Actual Positive

TP (True Positive)

FN (False Negative)

Actual Negative

FP (False Positive)

TN (True Negative)

TN




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+F Tp+gﬁi£];+TN

Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebnos¢ klas
> Wrazliwa na rodzaj btedéw

Predicted Positive

Predicted Negative

v

Macierz btedéw (confusion matrix) Actual Positive

TP (True Positive)

FN (False Negative)

Actual Negative

FP (False Positive)

TN (True Negative)

v

. TP TP
Precison TP1FPp Oz recall TPIFN

> Sensitivity (czuto$¢) TPIJF% oraz specificity (swoistos$¢) %

> True positive ratio 7pmy oraz false positive ratio zp-try
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

> Skutecznos$¢ (accuracy) T+F Tp+gﬁi£];+TN

Intuicyjna, naturalna
> Wrazliwa na rézng liczebnos¢ klas
> Wrazliwa na rodzaj btedéw

Predicted Negative

FN (False Negative)

TN (True Negative)

Predicted Positive
> Macierz btedéw (confusion matrix) Actual Positive TP (True Positive)
Actual Negative FP (False Positive)
: TP TP
> Precison 7575 oraz recall 7575
e s TP e s s TN
> Sensitivity (czuto$¢) 7p1py oraz specificity (swoistos¢) 7yt pp
.. - TP . - FP
> True positive ratio 75 7 oraz false positive ratio 757y
2 gpxr _ 2P
> F1 score T = 2p+r = STPIFPIFN
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Jeden klasyfikator, wydajnos¢ — niezaleznie od hiperparametréw?

1ITiS PAN




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw

Miary wydajnosci

Jeden klasyfikator, wydajnos¢ — niezaleznie od hiperparametréw?

Prosty klasyfikator ($rednie klas), progowanie szacowanego prawopodobienstwa 7' = 0.1

Cecha 2

IITiS PAN

—14

-2

Krzywe ROC
10
Ll
0.8
o6
-4
a
=
: @44
1}
1}
|
i ®
1 RTo
v o s | ual
~ :
a
: | o
| o e
1 === Weak Classifier Threshald o] L
i sl
e -1 o 1 H 3 a0 02 04 o8 o8 10 v
Cecha 1 FPR N




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Prosty klasyfikator ($rednie klas), progowanie szacowanego prawopodobienstwa 7' = 0.5

Krzywe ROC
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Prosty klasyfikator ($rednie klas), progowanie szacowanego prawopodobienstwa 7' = 0.9

Krzywe ROC
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Prosty klasyfikator ($rednie klas), progowanie szacowanego prawopodobienstwa — krzywa
charakterystyki operatora (receiver operator characteristic, ROC)

Krzywe ROC
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0.8 =
i
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Pomiar wydajnosci klasyfikator Miary wydajno:

Prosty klasyfikator vs SVM — krzywe ROC

Krzywe ROC
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?

1ITiS PAN



Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?

Np. 88% vs 89%

IITiS PAN




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?

Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%?

IITiS PAN ask.iitis.pl



Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?
Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%?

(alternatywnie — ktéry zestaw hiperparametréw wybraé?)
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?
Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%?
(alternatywnie — ktéry zestaw hiperparametréw wybraé?)

1. Testy statystyczne (— wyktady dr hab. Hanna Wojewédka—gciaiko)
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?
Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%?
(alternatywnie — ktéry zestaw hiperparametréw wybraé?)

1. Testy statystyczne (— wyktady dr hab. Hanna Wojewédka—gciqiko)
2. Pary wynikéw (dla konkretnego punktu danych wyniki obu klasyfikatoréw) — réznice
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?
Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%?
(alternatywnie — ktéry zestaw hiperparametréw wybraé?)

1. Testy statystyczne (— wyktady dr hab. Hanna Wojewédka—gciqiko)
2. Pary wynikéw (dla konkretnego punktu danych wyniki obu klasyfikatoréw) — réznice
3. Czy maja rozktad normalny (test Shapiro-Wilk)?
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?
Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%7?
(alternatywnie — ktéry zestaw hiperparametréw wybraé?)

Testy statystyczne (— wykfady dr hab. Hanna Wojewédka-Sciazko)
Pary wynikéw (dla konkretnego punktu danych wyniki obu klasyfikatoréw) — réznice

Czy maja rozktad normalny (test Shapiro-Wilk)?
Jezeli tak (r.n.) — t-test dla par
> Hipoteza zerowa tego testu méwi o réwnych Srednich, a alternatywna o réznych, zatem
odrzucenie hipotezy zerowej $wiadczy o tym, ze wyniki jednej z metod s3 istotnie
statystycznie rézne od drugiej
> Jednostronnie lub dwustronnie

el o

5. Jezeli nie (r.n.) — Wilcoxon signed-rank test

&



Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Miary wydajnosci

Dwa klasyfikatory, wydajnos$¢, poréwnanie?
Np. 88% vs 89% - a co jezeli to przypadek, i na innej czesci zbioru danych bedzie 89% vs 88%7?
(alternatywnie — ktéry zestaw hiperparametréw wybraé?)

Testy statystyczne (— wykfady dr hab. Hanna Wojewédka-Sciazko)
Pary wynikéw (dla konkretnego punktu danych wyniki obu klasyfikatoréw) — réznice
Czy maja rozktad normalny (test Shapiro-Wilk)?

Jezeli tak (r.n.) — t-test dla par

> Hipoteza zerowa tego testu méwi o réwnych Srednich, a alternatywna o réznych, zatem
odrzucenie hipotezy zerowej $wiadczy o tym, ze wyniki jednej z metod s3 istotnie
statystycznie rézne od drugiej

> Jednostronnie lub dwustronnie

el o

5. Jezeli nie (r.n.) — Wilcoxon signed-rank test _
6. Testy pozwalaja okresli¢ szanse (przez p-warto$¢) odpowiedniosci lub przewagi \\5
klasyfikatoréw



Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Walidacja krzyzowa




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skuteczno$¢ 89% . ..oczekiwania?

1ITiS PAN




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skuteczno$é 89% ...oczekiwania? Spodziewany wynik ,w dziataniu”, najlepsze
mozliwe oszacowanie, prawdziwa skuteczno$¢ klasyfikacji, powtarzalno$é, uogdlnianie. . .

> Zbiér danych — reprezentatywny dla problemu
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skuteczno$é 89% ...oczekiwania? Spodziewany wynik ,w dziataniu”, najlepsze
mozliwe oszacowanie, prawdziwa skuteczno$¢ klasyfikacji, powtarzalno$é, uogdlnianie. . .

> Zbiér danych — reprezentatywny dla problemu

> Wydzielenie zbioru testowego:
> Brak — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zawyzona)
> 50% trening, 50% test — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zanizona)
> Wydzielenie pojedynczego przykfadu (leave one out) + powtarzanie — duza wariancja,
ztozone obliczeniowo
> Ale — leave one patient out!
> Wydzielenie czesci (np. 5, 10, 20%) i powtérzenie — walidacja krzyzowa, optymalne
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skuteczno$é 89% ...oczekiwania? Spodziewany wynik ,w dziataniu”, najlepsze
mozliwe oszacowanie, prawdziwa skuteczno$¢ klasyfikacji, powtarzalno$é, uogdlnianie. . .

> Zbiér danych — reprezentatywny dla problemu

> Wydzielenie zbioru testowego:

> Brak — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zawyzona)
> 50% trening, 50% test — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zanizona)
> Wydzielenie pojedynczego przykfadu (leave one out) + powtarzanie — duza wariancja,
ztozone obliczeniowo
> Ale — leave one patient out!
> Wydzielenie czesci (np. 5, 10, 20%) i powtérzenie — walidacja krzyzowa, optymalne
> Wydzielenie zbioru testowego — niezalezna weryfikacja wydajnosci
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skuteczno$é 89% ...oczekiwania? Spodziewany wynik ,w dziataniu”, najlepsze
mozliwe oszacowanie, prawdziwa skuteczno$¢ klasyfikacji, powtarzalno$é, uogdlnianie. . .

> Zbiér danych — reprezentatywny dla problemu

> Wydzielenie zbioru testowego:

> Brak — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zawyzona)
> 50% trening, 50% test — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zanizona)
> Wydzielenie pojedynczego przykfadu (leave one out) + powtarzanie — duza wariancja,
ztozone obliczeniowo
> Ale — leave one patient out!
> Wydzielenie czesci (np. 5, 10, 20%) i powtérzenie — walidacja krzyzowa, optymalne
> Wydzielenie zbioru testowego — niezalezna weryfikacja wydajnosci

> Wydzielenie zbioru walidacyjnego
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skutecznos¢ 89% . ..oczekiwania? Spodziewany wynik ,w dziataniu”, najlepsze
mozliwe oszacowanie, prawdziwa skuteczno$¢ klasyfikacji, powtarzalno$¢, uogdlnianie. ..

P Zbiér danych — reprezentatywny dla problemu

> Wydzielenie zbioru testowego:
> Brak — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zawyzona)
> 50% trening, 50% test — oszacowanie obcigzone (skutecznos$¢ zanizona)
> Wydzielenie pojedynczego przykfadu (leave one out) + powtarzanie — duza wariancja,
zfozone obliczeniowo
> Ale — leave one patient out!
> Wydzielenie czesci (np. 5, 10, 20%) i powtérzenie — walidacja krzyzowa, optymalne
> Wydzielenie zbioru testowego — niezalezna weryfikacja wydajnosci
> Wydzielenie zbioru walidacyjnego
> Skad wiemy jakie hiperparametry ustawié?
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Walidacja krzyzowa

Klasyfikator, skutecznos¢ 89% . ..oczekiwania? Spodziewany wynik ,w dziataniu”, najlepsze
mozliwe oszacowanie, prawdziwa skuteczno$¢ klasyfikacji, powtarzalno$¢, uogdlnianie. ..

P Zbiér danych — reprezentatywny dla problemu
> Wydzielenie zbioru testowego:

> Brak — oszacowanie obcigzone (skuteczno$¢ zawyzona)
> 50% trening, 50% test — oszacowanie obcigzone (skutecznos$¢ zanizona)
> Wydzielenie pojedynczego przykfadu (leave one out) + powtarzanie — duza wariancja,
zfozone obliczeniowo
> Ale — leave one patient out!
> Wydzielenie czesci (np. 5, 10, 20%) i powtérzenie — walidacja krzyzowa, optymalne
> Wydzielenie zbioru testowego — niezalezna weryfikacja wydajnosci
> Wydzielenie zbioru walidacyjnego
> Skad wiemy jakie hiperparametry ustawié?
> Wewngtrzna petla walidacji zeby ustali¢ wartosci hiperparametréw

> Dwa poziomy walidacji (zewnetrzna — zbidr testowy, Wewne;trzna — zbi6r walidacyjny) —
niezalezna weryfikacja wydajnosci uwzgledniajaca niepewnos¢ doboru hiperparametréw \5/

> Testowanie metody vs testowanie metody z hiperparametrami dobranymi przez eksperta



Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Analiza jakosciowa (danych i wynikéw)

Analiza jakosciowa (danych i wynikéw)




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Analiza jakosciowa (danych i wynikéw)

Klasyfikator, 89%




Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Analiza jakosciowa (danych i wynikéw)

Klasyfikator, 89% zweryfikowana walidacja krzyzowa, dobér parametréw OK — co dalej?
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Analiza jakosciowa (danych i wynikéw)

Klasyfikator, 89% zweryfikowana walidacja krzyzowa, dobér parametréw OK — co dalej?
Analiza ilosciowa — miary skutecznosci
Analiza jakosciowa — przeglad wynikéw pod katem outlieréw, regularnosci, wzorcéw itp.
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Analiza jakosciowa (danych i wynikéw)

Klasyfikator, 89% zweryfikowana walidacja krzyzowa, dobér parametréw OK — co dalej?

Analiza iloSciowa — miary skutecznosci

Analiza jakosciowa — przeglad wynikdéw pod katem outlieréw, regularnosci, wzorcéw itp.
> Szukaj outlieréw i anomalii

S D s SR ST

dokumentacja sklearn, BSD
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Analiza jakosciowa (danych i wynikéw)

Klasyfikator, 89% zweryfikowana walidacja krzyzowa, dobér parametréw OK — co dalej?
Analiza iloSciowa — miary skutecznosci
Analiza jakosciowa — przeglad wynikdéw pod katem outlieréw, regularnosci, wzorcéw itp.
> Szukaj outlieréw i anomalii
> Zobacz jak sie grupuja przyktady (np w obr¢b|e klas)
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dokumentacja sklearn, BSD
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Analiza jakosciowa (danych i wynikéw)

Klasyfikator, 89% zweryfikowana walidacja krzyzowa, dobér parametréw OK — co dalej?
Analiza iloSciowa — miary skutecznosci
Analiza jakoSciowa — przeglad wynikéw pod katem outlieréw, regularnosci, wzorcéw itp.
> Szukaj outlieréw i anomalii
> Zobacz jak sie grupuja przyktady (np. w obrebie klas)
> Stosuj redukcje wymiarowosci (dla wizualizacji)

> PCA
> tSNE
> kernel PCA, ICA, NMF, ...
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Analiza jakosciowa (danych i wynikéw)

Klasyfikator, 89% zweryfikowana walidacja krzyzowa, dobér parametréw OK — co dalej?
Analiza iloSciowa — miary skutecznosci

Analiza jakoSciowa — przeglad wynikéw pod katem outlieréw, regularnosci, wzorcéw itp.
> Szukaj outlieréw i anomalii
> Zobacz jak sie grupuja przyktady (np. w obrebie klas)
> Stosuj redukcje wymiarowosci (dla wizualizacji)
» Prébuj prostych metod
> SVM, RF, MLP

> kNN, 1-NN
> Regresja liniowa
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Analiza jakosciowa (danych i wynikéw)

Klasyfikator, 89% zweryfikowana walidacja krzyzowa, dobér parametréw OK — co dalej?
Analiza ilosciowa — miary skutecznosci
Analiza jakoSciowa — przeglad wynikéw pod katem outlieréw, regularnosci, wzorcéw itp.
> Szukaj outlieréw i anomalii
» Zobacz jak sie grupuja przyktady (np. w obrebie klas)
> Stosuj redukcje wymiarowosci (dla wizualizacji)
> Prébuj prostych metod
> Wizualizuj co tylko sie da

> Histogramy/wykresy pudetkowe btedéw
> Przyktady dobrze i Zle sklasyfikowane
> Test wizualnej identyfikacji wzorcow
P Zalezno$¢ od zewnetrznych parametréw
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Pomiar wydajnosci klasyfikatoréw Analiza jakosciowa (danych i wynikéw)

Klasyfikator, 89% zweryfikowana walidacja krzyzowa, dobér parametréw OK — co dalej?
Analiza ilosciowa — miary skutecznosci
Analiza jakosciowa — przeglad wynikéw pod katem outlieréw, regularnosci, wzorcéw itp.
> Szukaj outlieréw i anomalii
Zobacz jak sie grupuja przyktady (np. w obrebie klas)

| 2
> Stosuj redukcje wymiarowosci (dla wizualizacji)
> Prébuj prostych metod

>

Wizualizuj co tylko sie da

» Powodzenia :)
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Akademia Sztuki Kwantowej — podsumowanie bloku ML
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~#Cel /zatozenia bloku

Przygotowanie i realizacja bloku szkoleniowego z zakresu ML
Zamknigtego (,,self contained") — wszystkie najwazniejsze elementy

Zaadaptowanego do réznych pozioméw doswiadczenia uczestnikéw

>

>

>

> taczacego teorig i praktyke

> Powigzanego z tematami ASK
>

Trzymajacego sie struktury ASK (wykfady/warsztaty)
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~#Powigzanie z innymi blokami ASK

» Woyktady wprowadzajace (Podstawy matematyczne obliczen kwantowych i Sl,
Woprowadzenie do obliczen kwantowych i algorytméw kwantowych)

> Kwantowy perceptron
> Kwantowe uczenie maszynowe i kwantowe metody jadrowe

> Kwantowe wyzarzanie kombinatorycznych probleméw optymalizacyjnych
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~#Droga do celu
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~#Droga do celu
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~#Droga do celu

Modele klasyczne i sieci neuronowe

Peten cykl (od analizy danych, przez przygotowanie modelu, do interpretacji wynikéw)
Wyktady i warsztaty uzupetniaja sie

Wybrane przyktady danych — i modeli

Podstawy teoretyczne — i schematy uzycia

vVvyVvyVvyYyvyy

Matematyka — i programowanie
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~#Droga do celu — wyktady
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~#Droga do celu — warsztaty

> 4 obszary:
1. Analiza i przygotowanie zbioréw danych
2. Procedura eksperymentu klasyfikacji
3. Podstawy sieci neuronowych
4. Modele gtebokiego uczenia
> Miks demonstracji i zadan do wykonania o
> Cele: (a) znajomo$é metod podstawowych, (b) umiejetnoéé ich zakodowania, Xz
(c)podstawy teoretyczne i zasady dziatania metod/procedur
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~#Realizacja — wyktady

Proporcje zakres/szczegdtowos¢ (RL: exploration vs exploitation)

Dobér ilustracji, przyktadéw, wzordéw, wyprowadzen. . .
Ciekawostki
> 1 _perceptron — jak neurony buduja hierarchiczng ekstrakcje cech
> 2 _mlp — ,pakiet podstawowy” sieci neuronowych
P 4_covariance — ,podréze z macierzg kowariancji”
> 5_stats — SVM, konstrukcja eksperymentu

>
> Ptynnos¢ przejscia i powigzanie miedzy elementami
>
>

> Ciezko sie nagrywa, lepiej méwi¢, a najlepiej méwic¢ na zywo :)

v

Refleksje po czasie — podziat miedzy filmikami, animacje slajdéw, proporcje materiatu......
&
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~#Realizacja — warsztaty

P Réznorodnos$é uczestnikéw — kalibracja poziomu trudnosci

P Podréz przez wybrane zbiory danych, np. obrazowanie hiperspektralne
(wybdr metod podyktowany zatozeniami)

b . Zadanie na 10 minut” — trudne do ukonczenia ale wystarczajace do ¢wiczen,
kompromis ile zadan/jak obszernych

» Zadania z nagrodami :)

» Zadania oraz interaktywne tutoriale (z mozliwoscia samodzielnej realizacji)
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~+Uwagi uczestnikéw (ankiety)

> tatwiejsze elementy — ,Teoria byta OK - przyswajalna”, ,Cwiczenia praktyczne, ale z
pomocg ChatGPT - sam nie bytbym w stanie ich zrobi¢”, ,Koncepcje, poniewaz nie
wymagaty duzego doswiadczenia programistycznego”

> Trudniejsze elementy — PyTorch, programowanie

> Znajomo$¢ tematu u uczestnikéw — podstawowa (" Ogdlne koncepcje”, " Giebsze aspekty
byty dla mnie nowe.”)

» Co mozna byto wynie$é, co sie przyda — praktyczne elementy (uzywanie bibliotek,
implementacja i parametryzacja modeli, éwiczenia, zebranie zagadnien)

> Uwagi — warsztaty spetnity zadanie, plus uwagi "mniej ale doktadniej”
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-#Kierunki rozwoju, warsztaty z perspektywy czasu

Jak przygotowywatbym warsztaty teraz, w Swiecie petnym LLM?
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-#Kierunki rozwoju, warsztaty z perspektywy czasu

Jak przygotowywatbym warsztaty teraz, w Swiecie petnym LLM?
> Bardzo podobnie (+wiecej éwiczen z modelami w chmurze, -obstuga lokalnego LLM)

> Szczegbtowo:
1. Analiza i przygotowanie danych — proces sie nie zmienit; z ChatGPT jest duzo fatwiej. . .
... ale wciaz inzynier powinien rozumie¢ mechanike dziatania metod i procesu analizy
2. Klasyfikacja — znajomos¢ i rozumienie konstrukcji eksperymentu jest podstawowe, nawet
jezeli kod pisze nam Copilot
3. Podstawy sieci neuronowych — warto zna¢ intuicje i podstawy ich dziatania (i implementacji),
nawet jezeli korzystamy z Claude Code czy Antigravity
4. Modele gtebokiego uczenia — aktualizacja (ale wymagana byfaby i tak)
> Co jest sita modeli jezykowych (poza kodowaniem, dokumentacja, znajdowaniem
artykutéw)
> Konstrukcja i uzasadnienie $ciezki przetwarzania do konkretnego obszaru
problemowego (np. ECG)

&



-+Podsumowanie

Dziekuje za uwage, udziat w warsztatach, wystuchanie wyktadéw :)
Wasze pytania? Uwagi? Komentarze?

Ostatnie stowo — ML idzie do przodu (nie biegnie, nie stoi), polecam i$¢ w réwnym tempie
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