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Co bedzie

e Uczenie maszyn

e Metody indukcyjne

e Metody oparte na podobienstwie
e Drzewa decyzyjne

e Algorytmy genetyczne

e Sieci neuronowe

e Deep learning

Wyvktady z inteligencji obliczeniowej omawiajg uczenie maszynowe doktadniej.
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Systemy ekspertowe

Systemy ekspertowe (ES): inzynieria wiedzy, systemy oparte na wiedzy (KBS).
Program = algorytm + struktury danych.

ES = interfejs uzytkownika + wiedza + system wnioskujacy, sterowany zdarzeniami, a nie
kolejnoscig instrukcji. To wieksza elastycznos¢ rozwigzan.

ES wykorzystujg wiedze i procedury wnioskowania do rozwigzywania problemow, ktére
wymagajg znaczacej ekspertyzy specjalistow.
Wymagajg wiedzy, reprezentacji w postaci regut, sieci semantycznych, ram.

Wiedza moze by¢ w sieci neuronowej, ale preferowane jest zrozumiate Al. Uczenie maszynowe
moze stuzy¢ akwizycji wiedzy dla SE.

Wiedza jest niezbedna, by zapewni¢ odpowiedni poziom ekspertyzy, wraz z procedurami
whnioskowania stanowi model ekspertyzy.

SAP LeanlX, lider Enterprise Architecture Tools (Gartner Magic Quadrant).
Al and Expert Systems: Powering the Future of Business.



https://www.leanix.net/en/
https://www.leanix.net/en/blog/artificial-intelligence-expert-systems

Business intelligence

Google: ghostminer, projekt zrealizowany w naszej grupie w latach
1998-2004, stuzyt do data mining, wspomagania decyzji poprzez
analityke danych, uczenie maszynowe, KDD, business intelligence.

GhostMiner sprzedawany byt przez Fujitsu jako narzedzie do analitycznej eksploracji danych, wtgczony
przez FQS PL do réznych narzedzi FinTech.

Klienci: uniwersytety, politechniki, instytuty badawcze, banki i firmy w Polsce, Austrii, Australii,
Chinach, Czechach, Holandii, Indiach, Japonii, Kanadzie, Niemczech, Norwegii, Singapurze, Wielkiej
Brytanii i USA.

Np. w Abbott Laboratories uzywano GhostMiner do odkrywania wtasciwosci wielowymiarowych
danych naukowych.

Intemi (Inteligent Miner), nasz program nowej generacji, oparty na ideach
meta-uczenia, powinien zostawi¢ konkurencje daleko w tyle ...


https://www.g6g-softwaredirectory.com/ai/data-mining/20154-FQS-Poland-Fujitsu-GhostMiner.php

Systemy kognitywne

IBM Watson, projekt Q/A rozpoczety w 2007 roku, okreslany jako
“masowo rownolegta architektura probabilistyczna oparta na dowodach”.

Test: w 2011 roku wygrywa z dwoma mistrzami teleturnieju Jeopardy

(Va Banque). Odpowiedzi wymagaty gtebokiego wnioskowania.

Uzyto okoto 100 réznych technik do akwizycji wiedzy, NLP, wnioskowania, analizy informacji z
Wikipedii, innych encyklopedii, ksigzek, gazet.

W 2014 IBM utworzyt Watson Group i ogtosit ere “kognitywnych obliczen”,
od zabawy do zastosowan medycznych i Al dla biznesu, ale postepy nie byty imponujgce. Duze
wymagania obliczeniowe. Brak analizy mowy czy obrazu.

2023 WatsonX, potaczenie ES z generatywng Al, asystenci do analityki Bl, obstugi klienta, rozwoju
oprogramowania i wspomagania zarzadzania.

CyC Corp (od 1984!), autonomiczne rozumowanie maszynowe podobne do ludzkiego, ogrom
regut, zastosowania w szpitalach i cyberbezpieczenstwa.



https://en.wikipedia.org/wiki/IBM_Watson#Current_and_future_applications
https://www.ibm.com/watsonx
https://cyc.com/platform/

Przysztosc Al

Frankly, | don't see any reason to set limits on what Al can do.
We have in our heads a wonderful computer. It is made of meat, but it's a computer. It's extremely
noisy, but it does parallel processing. It is extraordinarily efficient, but there is no magic there.

So, it is difficult to imagine that, with sufficient data in the future, there will remain things that only
humans can do.

You should replace humans by algorithms whenever possible.

Daniel Khaneman (Nobel 2002).



Motywacja: dane => wiedza

Systemy Al byty , karmione” wiedzg zamiast autonomicznego uczenia sie.
Ale pamie¢ komputerdw wzrosta, technologia baz danych i czujnikow stworzyta problem
eksplozji danych.

Repozytoria informacji, hurtownie danych przechowujg wszelkiego rodzaju dane, Internet stat
sie zrodtem danych o zachowaniu ludzi.

Pojawito sie hasto: Toniemy w danych, ale pragniemy wiedzy!

W latach 1990-2000: eksploracja danych i hurtownie danych, multimedialne bazy danych i
internetowe bazy danych zapoczgtkowaty ruch , big data”.

Wykorzystano przetwarzanie analityczne on-line (OLAP) i algorytmy uczenia maszynowego do
eksploracji danych (data mining), szukajgc regut, prawidtowosci, wzorcow, ograniczen, korelacji,
podsumowan w duzych bazach danych.

Data scientists w 2018 roku byli najbardziej poszukiwanymi pracownikami!



Uczenie maszynowe

Jesli problem jest dostatecznie precyzyjnie zdefiniowany moze napisa¢ program, ktory jest
implementacjg algorytmu. Dla wiekszosSci oprogramowania nie byto potrzeby uczenia sie, ale
wiele problemow nie da sie precyzyjnie opisac.

Wielkie zainteresowanie ML nastgpito z powodu dostepnosci duzych danych, w ktorych starano
sie zauwazyc jakies regularnosci, stad KDD, Knowledge Discovery in Data, data mining, a
nastepnie dzieki dobrym wynikom analizy obrazow w dekadzie 2010-20.

Uczenie maszynowe umozliwia mechanizacje akwizycji wiedzy.
To czes¢ sztucznej inteligencji, symbolicznej Al lub obliczeniowe;j.

To alternatywa dla tworzenia regut na podstawie analizy zachowan ekspertéw lub
samodzielnego odkrywania wiedzy.

ML czerpie inspiracje z ogélnych metod informatyki, takich dziedzin jak data mining, statystyki,
rozpoznawania struktur (pattern recognition), sieci neuronowych i kognitywistyeki.

ML tworzy modele zmieniajgce swoje wewnetrzne parametry tak, by rozpoznac ogdlne cechy
danych umozliwiajgc odkrycie ich znaczenia — kategorii, numerycznej oceny wartosci.


https://pl.wikipedia.org/wiki/Uczenie_maszynowe

Uczenie maszynowe

System uczgcy sie uzywa danych by utworzy¢ ich model, pozwalajgcy na przewidywanie zachowania
dla przysztych danych. Celem jest generalizacja zdobytej wiedzy.

Uczenie: zmiany w systemie adaptujgcym sie pozwalajgce mu w przysztosci dziata¢ bardziej
efektywnie na zadaniach o podobnym lub analogicznym charakterze. Potrzebne jest wszedzie tam,
gdzie nie potrafimy zaprogramowac rozwigzania zadania, z braku mozliwosci symbolicznej
reprezentacji, lub nieprzewidywalnosci opisu wszystkich mozliwosci.

Eksperci opisuja sytuacje podajac przyktady. W GOFAI byt to gtdwnie opis symboliczny ale to bardzo
ograniczona metoda.

Czasami wiedze mozna wyrazi¢ w postaci symbolicznej, ale czesto zdobywamy jg bezposrednio z
obserwacji za pomocg zmystow i trudna to opisa¢ symbolicznie.

Reguty potrzebne do wnioskowania otrzymane metodami ML mogg by¢ lepsze niz reguty
wydedukowane przez ludzi. Jednak wiele zagadnien nie da sie przedstawi¢ w postaci regut,
ale nawet mato precyzyjne skojarzenia moga byc¢ przydatne do rozumowania.

Brak wyjasnialnosci jest jednym z waznych problemow ML, ktory probuje rozwigzaé XAl.



Data Mining i Business Intelligence

A
Potencjat wspierania

decyzji biznesowych

Decision Uzytkownik koncowy

Support

Data Presentation Analityk
Visualization Techniques biznesowy
Data Mining Analityk
Information Discovery danych

Data Exploration
Statistical Analysis, Querying and Reporting
Data Warehouses / Repositories
OLAP, MDA

DBA
Data Sources
Files, Paper, Information Providers, Database Systems, OLTP
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Proces analizy danych: Data Mining

Input »Process »Output

Select data:
Split the data you have into
three groups: training data,

validation data, and test data.

Model data:
Use the training data to
build the model using the
relevant features.

blue windows
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Validate model:
Assess the model with
your validation data.

\

time2.value = hrseld

for ( i=0;i Unique
time2.value = hrsold

Tune model:
Improve performance of the
algorithm with more data,
different features, or
adjusted parameters.

&)

Use the model:
Deploy the fully trained
model to make
predictions on new data.

Test model:
Check performance of
the validated model
with your test data.




Data Mining

DM czes¢ KDD - Knowledge Discovery in Databases.
Szukanie wiedzy w bazach danych, oparte na metodach ML/CI.
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Dane - duze bazy, komercyjne, techniczne, tekstowe (WWW).
Selekcja - wybieranie podzbioru danych i atrybutéw do analizy.

Pre-processing - wstepne przetwarzanie, czyszczenie danych (szum i wyrzutki), uzupetnianie
brakdéw, standaryzacja ...

Transformacja - do postaci akceptowalnej przez program.
DM - klasyfikacja, regresja, klasteryzacja, wizualizacja ...

Tutorial na temat data mining.



http://www.is.umk.pl/~duch/ref/kdd-tut/08-tutorial.ppt
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Uczenie z nadzorem

Uczenie z nadzorem: podziat na znane klasy, przekazywanie znanej wiedzy,
heteroasocjacja - kojarzenie obiektow/wtasnosci, jak w szkole.

Wymagany jest:

Opis obiektow/danych X, zwykle w postaci
wektorow cech, pomiarow wtasnosci.

System A adaptujgcy swoje parametry W

do danych. i 3 Output
Pozadane odpowiedzi Y(X) S

Wyniki dziatania: Y'=A(X;W) Change parameters

Funkcja btedu/kosztu E(Y,Y’) /| Training

algorithin

Algorytm minimalizujgcy btedy na danych treningow

Cel uczenia: dla nowych danych X otrzymac wyniki A(X; W) =Y(X),
czyli generalizacja zdobytej wiedzy. Dane treningowe majg tu etykiety.



Uczenie bez nadzoru

Chcemy uproscic opis ztozonych danych, bez nadzoru, spontaniczne.

Dominuje w okresie niemowlecym, nadawanie sensu danym zmystowym, nauka
chodzenia wymaga odkrycia struktur w sygnatach, np. rozumienie mowy wymaga
kategoryzacji fonemow w sygnale dzwiekowym.

odkrywanie ciekawych struktur w przestrzeni danych,

korelacja zachowan systemu ze zmiang tych struktur.

Opis danych/sygnatéw p, € P
System adaptujgcy sie
Miary podobienstwa S(p;,p;)

Algorytm uczacy, analizujgcy rozktady
miar podobienstwa.

Tworzenie odrdznialnych skupien S,
Funkcja jakosci grupowania E(S,S))
Bioinfromatyka — motywy; segmentacja
klientow, analiza sygnatow ...




Uczenie zachowan (reinforcement learning)

Uczymy sie tez z sukcesow i porazek po wykonaniu jakiegos zadania.

Nie ma wtedy informacji o btedach po kazdym kroku, potrzebna jest strategia,
optymalizacja zyskow na diuzszg mete. To uczenie behawioralne, nabieranie ,madrosci”.
Uczenie z krytykiem lub ,, z wzmocnieniem” (reinforcement learning) pozwala nauczyc sie
przydatnych strategii zachowan, np. agenty, roboty, gry z przeciwnikiem: przegrana lub
wygrana dopiero na koncu partii.

Potrzebny jest:
Opis stanow X w obserwowanym srodowisku.
Opis akcji a, dziatania agenta A w stanie s.

System adaptujgcy prawdopodobienstwa
zmiany stanu s=>s’ pod wptywem akcji a.

Zmiana stanu srodowiska i miara nagrody.
Algorytm tworzgcy plany zwiekszajgce koncowg nagrode.



https://en.wikipedia.org/wiki/Reinforcement_learning

Taksonomia metod Data Mining

Predictive Database Link Text

Exploratory
Modeling Segmentation Analysis Mining

data analysis

Semantic Maps
Decision Trees

Neural Networks
Naive Bayesian
Similarity based

® (lustering

e Probability Association Rules

Density

Machine Learning

Every Machine Learning Model Explained in 15 minutes.



https://youtu.be/63Kr3HFECHM?si=MuieJMarSwgk1Wy5
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Klasy metod ML

* Powszechnie stosowane metody, ML w Python, tutoriale scikit-learn

Drzewa decyzji/indukcja regut.

Logika rozmyta, systemy na regutach rozmytych.

Rozumowanie oparte na analogiach, precedensach (case-based), pamieci (memory-based).
Dyskryminacja liniowa LDA, SVM - Maszyny Wektorow Wsparcia (klasyfikacja, regresja).
Sieci neuronowe w wielu odmianach, gtebokie sieci neuronowe, sieci konwolucyjne.
Sieci probabilistyczne (Baysowskie), Naiwny Bayes.

Algorytmy genetyczne.

Redukcja wymiarowosci, rozmaitosci (manifolds).

Indukcyjne programowanie logiczne (ILP)

Uczenie ze wzmocnieniem (reinforcement), sterowanie, kontrola, strategie.

HMM, ukryte modele Markova, modele przestrzeni standéw.

Modele topologiczne (TDA, topological data analysis).

Wiecej: scikit projects. Kombinacja wszystkich modutow => miliardy mozliwosci ...

* Metalearning - automatyczne tworzenie modeli, kombinacja zwiekszajgca ztozonos¢/doktadnosé.


https://scikit-learn.org/stable/
https://scikit-learn.org/stable/related_projects.html

Machine
Learning

Supervised
Learning

Subtypes of ML

(Classification

—Binary Decision Tree (BDT)
—Naive Bayesian Classifier
——Neural Network (NN)

Regression

A-Convolutional NN (CNN)

—& Deep Belief Networks (DBN)
—&— Recurrent NN (RNN)

—NN

Reinforcement Learning

—lrees

Deep Q Networks

Unsupervised
Learning

Dimensionality
Reduction

:‘?ouble (Q-learning

rioritized experience replay

—k-Stacked Auto-Encoders (SAE)

Clustering

[Local Linear Embedding

L Auto-Associative NN
—4— CNN

Density
Estimation

4 DBN
—K-Means

— (Gaussian Mixture
— Kernel Density

—& Deep Boltzmann Machine (DBM)

—Generalized Denoising Auto-Encoders

Applications

Image classification; Character recognition;
Facial recognition; Surveillance systems
(intrusion detection, etc); Diagnostics

Advertising and business intelligence (Google
ads, etc); Weather forecasting; Market
forecasting; Political campaigns

Real-time decisions; Game Artificial
Intelligence (AI); Learning tasks; Skill
acquisition; Personal assistants (Google Now,
Microsoft Cortana, Apple Siri, etc);
Autonomous (“self-driving”) cars

Big data visualization; Feature elicitation;
Structure discovery; Meaningful compression

Recommendation engines (Amazon web
service, Netflix, etc); Customer segmentation;
Targeted marketing; Filtering algorithms;
Newsfeeds

Economics (risk prediction, etc)




DM i statystyka

(1) Traditional programming ———(2) Statistics

The software engineer writes a program i An analyst compares the
that solves a problem. +  relationships of variables.

Data

@ Software engineer writes
a procedure that tells E
MU the machine what to -

do to solve the problem.

class FREE! implements SpamDetector
{ Computer

public function detect(Sstring) follows the

if (str_word_count(Sstring) = FREE!N!) { proced ure
retumn true;

} and generates !
return false; a result. !




Wybierz co chcesz zrobic
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Scikit https://scikit-learn.org/stable/
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SGD
Regressor
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scikit-learn
algorithm cheat-sheet

ElasticNet
Lasso

SVR(kernel="rbf")
EnsembleRegressors

NOT
WORKING

RidgeRegression
SVR
(kernel="linear’)



https://scikit-learn.org/stable/

/astosowania ML

Applications of Machine Learning ("

D
=

Image & Speech o oot
Recognition \ ( - Classification

Medical Diagnosis \ Prediction

Statistical Arbitrage T Extraction

Learning Associations i Regression

Obecnie ML do wszystkiego ...

v’ Zintegrowane pakiety programow z elementami ML do data mining.
v Analiza obrazéw i sygnatéw.

v’ Sterowanie: automatyczny kierowca/pilot/czotg ...

v Analiza tekstow.




MLOps

MLOps, Machine Learning Operations,
ModelOPs, AlOps, DataOps, DevOps ...

to metodologie usprawniajgce wspotprace
pomiedzy Data Scientist i ekspertéow Al a
pracownikami réznych firm.

Pomagajg skutecznie wdraza¢ Al do systemow
produkcyjnych w wielkiej skali.

To problemy inzynieryjno-naukowo-biznesowe,
a nie samo rozwijanie algorytmow. Analiza
ryzyka, responsible Al

Subject matter
expert

. Line of
1 business

 Business questions ;

Prepare for
production

Data engineers
Software engineers
ML architects

l—*,,

Develop models
scaling
Cl/cb

Development to
production

Data engineers
DevOps

Data
scientists

Online evaluation

Monitoring and
feedback loop




Exploracyjna analiza danych
Wiki



https://en.wikipedia.org/wiki/Category:Exploratory_data_analysis

Projekcje 2D: skaterogramy

Najprostsze projekcje: uzyj projekcji, wybierz tylko 2 cechy.
Przyktad: cukier - préchnica zebow.

Dla d zmiennych mamy d(d-1)/2 podzbioréw 2D

i czasami wyswietlane sg na jednym rysunku.

Kazdy punkt 2D jest rzutem ortogonalnym ze wszystkich
pozostatych d-2 wymiarow.

Czego szukac:
korelacje miedzy zmiennymi,
grupowanie réznych obiektow.

Dla wartosci dyskretnych punkty danych nakfadajg sie na siebie.

Ekstremalny przypadek: dane binarne w wielu wymiarach,
cata struktura jest ukryta, kazdy scaterogram to 4 punkty.

AVERAGE NUMBER OF BAD TEETH IN 11 AND 12 YEAR OLDS

12

SUGAR CONSUMED (KG/PERSON/YEAR)




Masa mozgu vs ciata

Brain mass in grams
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4 Gaussy w 4D

Rozktady majg czesto postac Gaussow.
Skaterogramy danych 4D w dwdch wymiarach.
4 rozktady w 4D, przesuniete wzgledem siebie:
czerwony (0,0,0,0),

zielony (1,1/2,1/3,1/4),

261ty 2(1,1/2,1/3,1/4)

niebieski 3(1,1/2,1/3,1/4)




4 Gaussy w 8D, X; vs. X:

O czym Swiadczy ten rysunek?
Wszystkie X vs. X.,, tak wygladaja.

Jak te dodatkowe 4 cechy zostaty
utworzone?




Samochody

Scaterogramy dla wszystkich par cech, dane dla
samochodow z 3, 4, 5, 6 lub 8 cylindrami.

Dane punktowe s3 zbyt szczegotowe.

Interesujg nas trendy, ktore mozna zaobserwowac
w funkcjach gestosci prawdopodobienstwa.
Skupienie wszystkich punktow, ktore sg blisko siebie
dla samochodow z N cylindrami.

Mozna to zrobi¢, dodajac do kazdego punktu szum
gaussowski o rosngcej wariancji.

Zobacz to na filmie.

(T ]

= |Cylinders



Movies/xmdv-scatterplots.avi

Grand Tour

Jesli mamy wiele wymiarow moze utworzyc¢ projekcje zmieniajac kierunki.
Grand Tour: implementacja w XGobi, XLispStat, ExplorN i innych programach.

Przyktad: dane 7D w Grand Tour
Widok szescianu w 9D zwykle robi wrazenie chmury punktéw Gaussa.

Wizualizacja aktywnosci warstw sieci neuronowych przez Grand Tour

Wiecej przyktadow:
Tours for the dynamic visualization of high-dimensional data, Ursula Laa
Data tour w Python
Wiki Grand Tour



Pic/vis7d-2d-gt.gif
https://distill.pub/2020/grand-tour/
https://uschilaa.github.io/rr21/#1
https://pypi.org/project/datatour/
https://en.wikipedia.org/wiki/Grand_Tour_(data_visualisation)

Reprezentacje bezposrednie: star plots

Star Plots, radar plots: cechy przedstawione A7y Ol By

w “pajeczynie”.
X1

X4 X3

Dla cech o niewielu wartosciach i niewielu cech
wygodne, ale moze byc¢ wiele wykresow.

Za wiele? Trzeba porobic klastry podobnych,
jak w tym przyktadzie samochodow



Movies/xmdv-starglyph.avi

Reprezentacje bezposrednie: star

@ PROJECTED

Alabama
joming
Wisconsin A r'[\kd‘
) ; Anzona
[Ty~ Arkansas
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7 E; N elaware
w poszczegolnych stanach.

West Virginia __

Washington

Tennesses

South Dakota

Maryland
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w Jersey ichigan

New Hampshire Minnesota
Mississip
ouri

Nevada
Nebra
tana

Figure 8.8: Projected versus historical working women population changes by state.




Reprezentacje bezposrednie: | |

Wspotrzedne rownolegte: zamiast propotopadtych narysujmy osie jako
rownolegte!

Popularna w bioinformatyce, wiele zastosowan w naukach technicznych.
Wiki page + software links

Dwa klastry w 3D

Punkty w N-wymiarowej przestrzeni => linie o N segmentach.

Alfred Inselberg, ksigzka Parallel Coordinates: Visual Multidimensional Geometry
and Its Applications (Amazon)

https://people.ece.cornell.edu/land/PROJECTS/Inselberg/



https://en.wikipedia.org/wiki/Parallel_coordinates
https://en.wikipedia.org/wiki/Parallel_coordinates#Software
https://www.amazon.com/Parallel-Coordinates-Multidimensional-Geometry-Applications/dp/0387215077
https://people.ece.cornell.edu/land/PROJECTS/Inselberg/

| ] lines

Proste w wielu wymiarach

2D line 3D line 4D line




|| cubes

Hiperszesciany w wspotrzednych rownolegtych:

2D (kwadraty) 3D szesciany: 8 vertices 8D: 256 vertices




| | sfery

Hipersfery

2D (circle) 3D (sphere) ... 8D:7??7?

Try some other geometrical figures and see what patterns are created.



| | wspotrzedne

Reprezentacje w 10-D (x; ... x;o),  Informacje na temat samochodow

Parallax software: http://www.kdnuggets.com/software/parallax/

IBM Visualization Data Explorer http://www.research.ibm.com/dx/

Parallel Coordinates module
http://www.cs.wpi.edu/Research/DataExplorer/contrib/parcoord/

Financial analysis example



http://www.kdnuggets.com/software/parallax/
http://www.research.ibm.com/dx/
http://www.cs.wpi.edu/Research/DataExplorer/contrib/parcoord/
Pic/vis-fin-finance2.gif

MDS: idea

MDS, Multi-Dimensional Scaling, Sammon mapping
(Thorton 1954, Kruskal 1964, Sammon 1964)

Inspiracje gtdwnie z psychologii lub psychometrii!
Problem: wizualna reprezentacja danych o podobienstwie/odmiennosci.

Informacje o klastrach w danych znajdujg sie w relacjach miedzy maksimami gestosci
prawdopodobienistwa znalezienia wektorow danych.

Wizualizacja danych wielowymiarowych prowadzi do pewnych znieksztatcen topograficznych,
wiec wymagana jest miara tych znieksztatcen.

Jak réznig sie odlegtosci w oryginalnej, d-wymiarowej przestrzeni i w przestrzeni docelowej,
zwykle 2-wymiarowe;j?



Algorytm MDS

Dane w przestrzeni cech XeRY, wektory X, i=1.. n
reprezentowane przez punkty Y w przestrzeni docelowej, zwykle YeR?.

Odlegtosci R; = [ [X0O-XW || pomiedzy X\ i XU) w przestrzeni cech RY;

a odlegtosci r; = [[YV-YO|| w przestrznie docelowej R.

Szukamy odworowania X —Y=M(X) ktore minimalizujg jakis globalny indeks
znieksztatcenia topografii danych, oparty na porownaniu R;; i r;.

E(r) _ Zn:(Rij ~ I’ij )2 _ Z”:(Rij _\/(Yl(i) _Yl(j))2 -I-(Yz(i) _Yz(j))z jz

1> ] 1> ]

r=r(Y), wiec E(r) zalezy od 2n parameteréw adaptacyjnychY;
3 sg redundantne: Y=(0,0)7, srodek uktadu wspétrzednych,
i jedna ze sktadowych Y,(?=0 ustalajacg orientacje tego uktadu.

Inicjalizacaj Y moze byc¢ przypadkowa, albo korzystajgca z PCA. Minimalizujemy E(r(Y))



Miary znieksztatcenia

Kazda funkcja nieujemna f(R;,r.) moze by¢ uzyta.

U’U

ZWIJ( U) >0

i> ]

Wagi mogg zaleze¢ od odlegtosci, na przyktad malejgc wyktadniczo
dla duzych odlegtosci R;.

Mozna wprowadzi¢ rézne wspotczynniki normalizacyjne, ale te, ktore nie zalezg od

odlegtosci Ry, nie majg wptywu na mape MDS.
L 2
Z(Rij — rij) Strata informacji;
A(r) _ _1>] <[0,1] 0 = bez straty, doskonata reprezentacja,
Zn: Rij2 n Zn: rijz 1 = brak inforamcji, ex. r;=0

> ] > ]



Miary znieksztatcen topografii

Wskaznik Stressa (Kruskal), czyli btad
bezwzgledny — dominujg duze odlegtosci,
zachowuje sie ogdlng strukture skupisk.

Wskaznik Sammona, czyli btagd posredni —
wptyw duzych odlegtosci jest ograniczony.

Btad wzgledny — wszystkie skale odlegtosci
traktowane sg w ten sam sposaob.

Wspotczynnik alienacji (Guttman-Lingoes) —
podobny do btedu wzglednego, ale
trudniejszy do zminimalizowania.




sclany

V4

Hipersze




Hiperszesciany 5D + sfery w 3D

he two-dimensional representations of the 26 points on the sphere obtained by mini-
mization of §, £, A, and by SOEM (left to right) with a 20 x 20 neurons map.




Sekwencje biatek (Globiny)

226 sekwencji biatkowych z rodziny globin; macierz podobienstwa wykazuje wysokie
wartosci podobienstwa (ciemne plamy) w obrebie podgrup, a analiza MDS ukazuje
strukture skupisk danych (Klock & Buhmann 1997).



Podobienstwo twarzy

300 twarzy, wyznaczono macierz podobienstwa i zastosowano mapowanie Sammona
(Klock & Buhmann 1997).



Umap / tSNE

Popularne algorytmy do wizualizacji wielowymiarowych danych, dostepne w Scikit
Zalety: szybsze niz MDS.

Jak dziata UMAP: topologiczna analiza danych i kompleksy symplicjalne.

Szczegdtowe omowienie UMAP

UMAP explorer interaktywne przyktady, UMAP zoo.

Plotly, UMAP i tSNE w Pythonie.
TSNE: t-distributed Stochastic Neighbor Embedding.
Perplexity — parametr kontrolujgcy liczbe sgsiadéw w procesie redukcji wymiarowosci.

Wprowadzenie do tSNE, poréwnanie z PCA. tSNE w Scikit.

tSNE explorer, przyktady w bioinfromatyce.



https://umap-learn.readthedocs.io/en/latest/how_umap_works.html
https://pl.wikipedia.org/wiki/Kompleks_symplicjalny
https://umap-learn.readthedocs.io/en/latest/basic_usage.html
https://grantcuster.github.io/umap-explorer/
https://duhaime.s3.amazonaws.com/apps/umap-zoo/index.html
https://plotly.com/python/t-sne-and-umap-projections/
https://www.datacamp.com/tutorial/introduction-t-sne
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/manifold/plot_t_sne_perplexity.html
https://dash.gallery/dash-tsne/
https://sirselim.github.io/tSNE_plotting/

Wiecej narzedzi do wizualizacji

Statgraphics charting tools

Modeling and Decision Support Tools collected at the University of Cambridge:

Decision Support tools — representation aids

http://www.visual-literacy.org/pages/documents.htm

Ksigzka: T. Soukup, I. Davidson, Visual Data Mining-Techniques and Tools for Data Visualization and
Mining. Wiley 2002

Wiecej takich narzedzi:

https://is.umk.pl/~duch/projects/Cl.html#vis



https://www.statgraphics.com/
https://www.ifm.eng.cam.ac.uk/research/dstools/#4
http://www.visual-literacy.org/pages/documents.htm
https://is.umk.pl/~duch/projects/CI.html#vis

Drzewa decyzji

function DT(E: zbidr przyktadéw) returns drzewo;
T':= buduj_drzewo(E);
T := obetnij_drzewo(T");
return T;
function buduj_drzewo(E: zbior przyktadow) returns drzewo;
T := generuj_tests(E);
t := najlepszy_test(T, E);
P := podziat E indukowany przez t;
if kryterium_stopu(E, P)
then return lis¢(info(E))
else
for all £;in P: t; := buduj_drzewo(E));

return wezel(t, {(j,t)};



DT do klasyfikacji

Testy: podziat pojedynczej cechy, lub kombinacji
Attrybut={wartosc.} lub Attrybut < wartosc¢,

Kryteria: maksymalizacja ilosci informacji,
maksymalizacja liczby poprawnie podzielonych obiektow,
,czystosc” wezta.

Przycinanie: usun gatezie, ktore zawierajg zbyt mato przypadkow
prostsze drzewo moze lepiej generalizowad
ocen optymalng ztozonosc¢ na zbiorze walidacyjnym.

Kryterium stopu: osiggnieta doktadnos¢ podziatow,
zbyt ztozone drzewo, za mato przypadkow do podziatu.

Popularne systemy: C4.5, CART — szybkie i czesto wystarczajgce.
SSV, Separability Split Criterion (K. Grgbczewski)



DT - przyktad

Klasy: {rakowe,

zdrowe}

Cechy: ciato komorki: {cienie, paski}

jadra: {1, 2}; ogonki: {1, 2}

rak




Indukcja regut

DT: tworzg reguty hierarchiczne

Utworz reguty prébujac pokry¢ obszar
przestrzeni, w ktérym znajduja sie wektory
okreslonej klasy.

Zalety: tatwo zrozumiate, dobra reprezentacja hipotez.
Wady: powolne dziatanie, algorytmy pokrycia NP-trudne
Przyktady: CN2, AQ-nn, GREEDY ...

Abstrahowanie od
szczegotow => rakowe
jesli:




Ocena podobienstwa (similarity-based)

Pamietaj przykfady i oceniaj podobienstwo; stosuj algorytmy , leniwe”,
czyli oceniajgce sytuacje dopiero wtedy, gdy zajdzie potrzeba.

Zalety: brak fazy uczenia, dobra doktadnosc jesli duzo danych.

Wady: moga wymagac duzo pamieci, konieczna selekcja atrybutow, konieczne
dobranie odpowiednich funkcji podobienstwa, trudno zrozumiate wyniki.

Przyktady: kNN, IBn, MBR ...
Mozliwosci wyboru: cech, prototypow,
liczby uwzglednianych prototypow,

oceny wktadu prototypow ...




Sieci neuronowe

Inspiracja neurobiologiczna: jak robig to mozgi?

Uzywa:

Neuronow - prostych elementow przetwarzajgcych sygnaty.

Synaps - parametrow adaptacyjnych zwigzanych z potgczeniami okreslajgcymi site pobudzen.
Wyrafinowanych algorytmoéw korekcji parametrow (uczenia).

Funkcji kosztu/oceny jakosci dziatania.

Wiele modeli: perceptrony wielowarstwowe (MLP), sieci RBF, samoorganizujgce sie sieci SOM ...

Zalety: uniwersalne, duzo symulatoréw, odporne na szum w danych, wiele zastosowan i
wariantow.

Wady: niektére modele wolno sie ucza, wymaga wielu danych, uczenie nie zawsze sie konczy
sukcesem, majg wiele parametrow, interpretacja jest trudna, moga istnie¢ prostsze modele.



Selfridge’s Model

Based on:
Selfridge, O. 6. (1959). Pandemonium: A A Sensory Stimulus

paradigm for learning. In Symposium on the
mechanization of thought processes (pp.
513-526). London: HM Stationery Office.




Sieci neuronowe - przyktad

1= Cancerous

(= Healthy

Wejscia: dane ciaggte lub dyskretne.
Neuron sumuje wartosci sygnatow
wejsciowych okreslajac pobudzenie.

(3o

f(*) - funkcja schodkowa lub sigmoidalna
q - préb dziatania neuronu.

W sieciach neuronowych wiele takich neuronéw
potgczonych jest ze sobg realizujgc dowolnie
skomplikowane funkcje.



http://www.is.umk.pl/~duch/Wyklady/AI/nn2-4-1.gif

SieC heuronowa

HIDDEN
INPUT LAYER OUTPUT

LAYER LAYER

INPUTS:
1 PER INPUT
LAYER NEURON

OUTPUTS:
1 PER OUTPUT
LAYER NEURON

DISTINGUISHED OUTPUT

(THE “ANSWER”)




Wsteczna propagacja btedow

Algorytm rozpowszechniony od 1986 roku. Sie¢ ma wiele warstw elementow, zwanych neuronami.
1. Wiele przyktadéw (wektoréw) na wejsciu, znany wynik.

2. Rdéznica oczekiwanego wyniku od otrzymanego jest podstawg do korekty parametrow (wag).

3. Po nauczeniu, zwykle minimalizacjg gradientu funkcji btedu, mozna jg stosowac¢ do nowych danych.

4. Uczenie nowych danych moze popsuc dziatanie na wczesniejszych — katastroficzne zapominanie.

Adjust Weights using Error
(Desired — Actual)

T~




Klasyfikacja za pomocg sieci neuronowych

“Jakie czynniki wptywajq na wybor ulubionej karmy psow?”

S i S \
Breed = Mixed e >< — food: Chum
Owner’s age > 45 — — _food: Mr. Dog
~ /
Owner’ssex =F — >



Rozpoznawanie cyfr
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128 nodes 64 nodes

IBM developer: Neural networks from scratch in Python
Obrazy 28x28, wyjscie 0,1 ... 9.



https://developer.ibm.com/learningpaths/get-started-with-deep-learning/neural-networks-from-scratch/

Przyktad: Grzyby

Baza danych dla grzybow:
Dane z podrecznika opisujgcego rozne gatunki grzybow.

22 cechy i 3 klasy: jadalne, trujgce, nie polecane.
4208 (51.8%) jadalnych, 3916 (48.2%) niejadalnych.

Cechy (nazwy oryginalne): 118 binarnych wartosci.

cap shape (6, e.g.. bell, conical,flat...), cap surface (4), cap color (10), bruises (2), odor (9), gill
attachment (4), gill spacing (3), gill size (2), gill color (12), stalk shape (2), stalk root (7, many
missing values), surface above the ring (4), surface below the ring (4), color above the ring (9),
color below the ring (9), veil type (2), veil color (4), ring number (3), spore print color (9),
population (6), habitat (7).

Zadanie: zidentyfikowac grzyby jadalne, znalez¢ wazne cechy.
W ksigzce wyraznie napisano, ze nie ma prostej reguty ...



Grzyby — przyktadowe dane

Przyktadowe dane:

M-1: edible,convex,fibrous,yellow,bruises,anise,free,crowded, narrow, brown,
tapering,bulbous,smooth,smooth,white,white, partial,white, one, pendant,purple,several, woods

M-2: edible,flat,smooth,white,bruises,almond,free,crowded,
narrow,pink,tapering,bulbous,smooth,smooth,white,white,
partial,white,one,pendant,purple,several,woods

M-8124: poisonous,convex,smooth,white,bruises,pungent,free,close, narrow, white, enlarging,
equal, smooth, smooth, white, white, partial, white, one,pendant, black, scattered, urban



Grzyby - reguty

Grzyb jest jadalny jesli:

odor=(almondvanisevnone) Aspore_print_color = not.green

48 btedow, 99.41% prawidtowych

Grzyb nie jest jadalny jesli: (uzywamy tylko 6 cech):

R;) odor = not(almond v anise v none) 120 bt., 98.52%
R,) spore_print_color = green 48 bt., 99.41%

R;) odor = none A stalk_surface_below_ring = scaly A stalk_color_above_ring = not.brown
8 bt., 99.90%

R,) IF habitat=leaves A cap_color=white 0 btedow!

Teraz widac¢, dlaczego wech jest tak wazny dla zwierzat.



Klasyfikacja

® Przyktad: oceny zdolnosci kredytowej

® Rozroznijmy klientow [ na
podstawie income i savings

Income

IF income >0, AND savings > 6,
THEN ELSE



Metody: Drzewa decyzji

Decision trees

Decision tree analysis typically uses a hierarchy of variables or decision nodes that, when
answered step by step, can classify a given customer as creditworthy or not, for example.

Bad risk
Yes Advantages Use cases

Savings = low Assets Decision trees Rule-based
= low? are useful when credit risk

No Good risk evaluating lists assessment,
- of distinct horse race
features, qualities, performance
Bad risk or characteristics prediction
Yes of people, places,

s = mediumn (00d riskK

“_Savings = high Income or things.
< $30K?

No_  Good risk

Source: Daniel T. Larose and Chantal D. Larose, Data Mining and Predictive Analytics, 2nd Edition, John Wiley
& Sons, 2015




»
[ 10 D€

Random forest algorithms improve the accuracy of decision trees by using multiple trees
with randomly selected subsets of data. This example reviews the expression levels of
various genes associated with breast cancer relapse and computes a relapse risk.

Forest

[N=10,001 trees] e 1

Tree
Relapse

Gene A 1
No relapse

Patient 1

2 votes relapse,
Patient 1

Source: Nicolas Spies, Washington University, 2015

Relapse O

\__CC 1
No relapse 4
Relapse

1 vote no relapse:
Relapse risk = 0.67

Advantages

Random forest
methods prove
useful with large
data sets and
items that have
numerous and
sometimes
irrelevant
features.

Use cases

Customer churn
analysis, risk
assessment




DM & Uczenie maszynowe

—@ Intelligent apps @ Machine learning
Intelligent apps leverage the outputs of Al, : A data scientist uses a training data set to
as in this precision farming example that . teach the computer what to do, and the
uses drone-based data collection. . system carries out the tasks.

* Big data

® The machine learns to
classify with the help

of a training data set and
tunes a specific algorithm
to the desired classification.

A .
Spai o A computer
classifier o 4! Iodms to
A A identify
A - ' '
"y relationships,
I Non-spam trends, and
classifier patterns in

the data.

“
|




Zastosowania ML

Here are just a few of the many ways we 've put machine learning to work. How will your
company use it?

- QT:“T%@ )_{ Q\Y P

Rapid 3D mapping Enhanced profiling Predicting the
and modeling to mitigate risks top performers

For a railway bridge ~ To detect insider trading, - PwC used machine learning
reconstruction, PwC data . PwC combined machine . and other analysis to evaluate
scientists and domain experts | learning with other analytic . the potential of different
applied machine learning to techniques to develop more horses running in the

data captured from drones. - comprehensive user profiles | Melbourne Cup.

The combination enabled . and gain deeper insight into

precise monitoring and quick : complex suspicious behaviors.

feedback on work in progress. ’

_iL: pwc.com/NextinTech

wc ® 2016 PwC, All rights reserved, PwC refers fo the US member firm or ane of ils subsidiaries or affiliates, and may sometimes refer fo the PwC network, Each member firm is a separale legal entily.
Please see wwav.pwe.comistructure for further details, This content is for general information purposes only, and should not be used as a substitule for consullation wilh professional advisors.




Metody: SVM

Support vector machines

Support vector machines classify groups of data with the help of hyperplanes.

Advantages Use cases

Support vectors determine

a margin’s boundaries... _ Support vector News
machines are categorization,

good for the binary  handwriting

classification of recognition

X versus other

variables and are

useful whether or

not the relationship

between variables

is linear.

so the margin or
- hyperplane can act
as a linear classifier.

Source: Matthew Kelly, Computer Science: Source, 2010




Metody: Regresja nieliniowa

Regression

Regression maps the behavior of a dependent variable relative to one or more dependent
variables. In this example, logistic regression separates spam from non-spam text.

Spam
classifier

7

-

-

Non-spam
classifier

X,

Advantages

Regression is
useful for
identifying
continuous

(not necessarily
distinct)
relationships
between variables.

Use cases

Traffic flow
analysis,
email filtering




Przyktad regresji

® Prowadzenie samochodu: kat obroty kierownicy (CMU Navlab)

® Kinematyka ramienia robota

(X,)’) alz gl(xa)/)

O

»
»

Sterowanie samochodami lub robotami wymaga obliczania parametrow w
czasie rzeczywistym. Regresja liniowa jest powszechnie stosowana w
naukach spotecznych, jednak wyzwaniem jest przewidywanie ztozonych,
nieliniowych trajektorii z wieloma parametrami.



Metody: NB, Naive Bayes

Naive Bayes classification

Naive Bayes classifiers compute probabilities, given tree branches of possible conditions.
Each individual feature is "naive” or conditionally independent of, and therefore does not
influence, the others. For example, what's the probability you would draw two yellow marbles
in a row, given a jar of five yellow and red marbles total? The probability, following the
topmost branch of two yellow in a row, is one in ten. Naive Bayes classifiers compute the
combined, conditional probabilities of multiple attributes.

[

/j/' g"} —> EXxX 5= 2—%= 11,:, Advantages Use cases
Maive Bayes Sentiment
& methods allow the analysis,
quick classification consumer
of relevant items segmentation
in small data sets
that have distinct
features.

@,
o o>

yy
2
4

O

]

Source: Rod Pierce, et al., MathlsFun, 2014




Metody: Ukryte modele Markowa

Hidden Markov models

Observable Markov processes are purely deterministic—one given state always follows
another given state. Traffic light patterns are an example.

Stop Prepare Proceed Prepare

to go to stop
® ¢ 0
1

Source: Derek Kane, 2015

Hidden Markov models, by contrast, compute the probability of hidden states occurring by
analyzing observable data, and then estimating the likely pattern of future observation with
the help of the hidden state analysis. In this example, the probability of high or low pressure
(the hidden state) is used to predict the likelihood of sunny, rainy, or cloudy weather.

Advantages Use cases
Start 9
0.7 0.3 .
Tolerates data Facial
| 0.4 v variability and expression
- 07 effective for analysis,
9.3 ngh L 4 0ie recognition and weather

0.6 MOA prediction. prediction
: 0.2 0.3 0.4 0.1

Source: Leonardo Guizzetti, 2012




Metody: Sieci neuronowe

Recurrent neural networks

Each neuron in any neural network converts many inputs into single outputs via one or more
hidden layers. Recurrent neural networks [RNNs] additionally pass values from step to step,
making step-by-step learning possible. In other words, RNNs have a form of memory,
allowing previous outputs to affect subsequent inputs.

Non-recurrent feed-forward Recurrent neural network—

neural network includes loops Advantages Use cases

Input Input Recurrent neural Image

layer g:dqden layer L:dden networks have classification
predictive power and captioning,
when used with political

large amounts sentiment

of sequenced analysis
information.

layer Output layer Output
layer

Source: Joseph Wilks, 2012



Activation(x)

Funkcje w NN

Activation Functions Activation Gradients
q e RelU - RelLU derivative
Swish g 1.0 - Swish derivative
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’./
.-'///
£ 0.6
Q
e
©
S 0.4
//V)l
0.2
¢/’/
B 0.0
-4 e 0 2 A -4 -2 0 2 4
X X

SwiGLU znajduje zastosowanie w wielu najnowoczesniejszych modelach: LLaMA / LLaMA 2 / LLaMA 3 —
modele jezykowe Meta na licencji open source; PaLM / PaLM 2 — modele LLM Google, Gemini; OpenAl,

DeepSeek, Falcon, Mistral. Nie probujemy wyjasniac, dlaczego te architektury wydajg sie dziatac;
ich sukces, podobnie jak wszystko inne, przypisujemy boskiej taskawosci ©. Nie do korca ...




Funkcje w NN

Comparison of Activation Functions

- Sigmoid
- Tanh
RelLU
Leaky RelLU
ELU
Swish
= GELU
SwiGLU (Simplified)

Rozne funkcje uzywane przez sieci neuronowe w modelach LLM



Output Caption: Inputs

= A car is parked in the street «—— Pass me a sponge v 4
> G next to a parking meter,
: Segmented Object
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Przyktady ciekawych aplikacji Al

Forbes: 27 Incredible Examples of Al and Machine Learning
in practice: Hello Barbie, Coca-Cola bot, Heineken bot.

Botsify - bot assistants, from FAQ bots to tutoring bots.
Mika - Al math tutor for higher education.

Snatchbot for teachers, for classroom.

Ozobot that can teach lessons to individuals about coding.
Chef Watson from IBM

Project Malmo, Al in virtual reality.

Google Semantris (word association);
Talk to Books, Cyborg Writer,

Best Github projects in data science and machine learning.

Image restoration. deblurring, sharpening: Topaz Labs.

Shared autonomy: 37 wave Al (industrial)

Human-machine collaboration in scientific research.



https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2018/04/30/27-incredible-examples-of-ai-and-machine-learning-in-practice/
https://www.bernardmarr.com/default.asp?contentID=730
https://www.bernardmarr.com/default.asp?contentID=1280
https://www.bernardmarr.com/default.asp?contentID=1210
https://botsify.com/education-chatbot
https://www.carnegielearning.com/products/software-platform/mika-learning-software/
https://snatchbot.me/education
https://ozobot.com/stem-education
https://www.bernardmarr.com/default.asp?contentID=1369
https://www.microsoft.com/en-us/research/project/project-malmo/
https://research.google.com/semantris/
https://books.google.com/talktobooks/
https://cyborg.tenso.rs/
https://bigdata-madesimple.com/a-list-of-best-data-science-machine-learning-projects-at-github/
https://topazlabs.com/shop/
https://www.thirdwave.ai/
https://hms.harvard.edu/news/ais-next-wave

Repozytoria ML

OpenAl-cookbook

Hugging Face Al community models, datasets, and applications

Futurepedia Al tools, agents, tutorials, innovations.

Papers with code
There's An Al For That - latest Al tools, by the #1 Al aggregator.

Data Science Central: online community for data science and Al.

Ozobot that can teach lessons to individuals about coding.

Best Github projects in data science and machine learning.

Human-machine collaboration in scientific research.

Deep Learning automated https://www.youtube.com/@Deepia-Is2fo
Scikit



https://huggingface.co/
https://www.futurepedia.io/
https://paperswithcode.com/sota/multi-task-language-understanding-on-mmlu
https://newsletter.theresanaiforthat.com/
https://www.datasciencecentral.com/
https://ozobot.com/stem-education
https://bigdata-madesimple.com/a-list-of-best-data-science-machine-learning-projects-at-github/
https://hms.harvard.edu/news/ais-next-wave
https://www.youtube.com/@Deepia-ls2fo
https://scikit-learn.org/stable/
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