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Czym jest uczenie maszynowe

• “Learning is any process by which a system improves 
performance from experience” – Herbert Simon

• Machine Learning is the study of algorithms that
• improve their performance P
• at some task T
• with experience E.

A well-defined learning task is given by <P, T, E> – Tom Mitchell



Kiedy stosuje się ML



Przykład typowego zadania dla ML –
rozpoznawanie tekstu



Jakiego typu zadania można rozwiązać przy 
pomocy ML
• Rozpoznawanie wzorców

• Klasyfikacja, zliczanie, segmentacja obiektów na zdjęciach
• Mowa lub pismo
• Wzorce na obrazach z badań medycznych

• Generowanie wzorców
• Obrazy, sekwencje filmowe, tekst

• Rozpoznawanie anomalii
• Nietypowe transakcje bankowe
• Nietypowe działanie procesu przemysłowego

• Przewidywania
• Kursy akcji lub walut



Rodzaje algorytmów uczenia maszynowego

• Nadzorowane (ang. supervised)
• Klasyfikacja
• Regresja

• Nienadzorowane (ang. unsupervised)
• Klasteryzacja
• Redukcja wymiarowości

• Ze wzmocnieniem (ang. reinforcement)



Uczenie nadzorowane



Uczenie nadzorowane



Uczenie nadzorowane



Idea nadzorowanego ML



Typy uzyskiwanych modeli klasyfikacyjnych

• interpretowalne, biała skrzynka (ang. “white-box”)
• np. drzewa decyzyjne

• nieinterpretowalne, czarna skrzynka (ang. “black-box”)
• np. sieci neuronowe



Uczenie nadzorowane vs nienadzorowane



Uczenie nienadzorowane



Uczenie ze wzmocnieniem



Typowy proces ML



Inteligencja – zdolność rozumienia otaczających sytuacji i znajdowania na nie właściwych celowych reakcji   
                                             [Słownik wyrazów obcych, PWN, 2000]

Sztuczna inteligencja
❑ Prace nad metodami obliczeniowymi [oprogramowaniem], które umożliwiałoby [maszynom] postrzeganie, wnioskowanie, działanie, 

odkrywanie wiedzy i mądrości

❑ [Automatyzacja] czynności, które wiążemy z myśleniem, takich jak: podejmowanie decyzji, rozwiązywanie problemów, 
zapamiętywanie... [R. Bellman, An Introduction to Artificial Intelligence, Boyd & Frase, 1978]

❑ …

Sztuczna inteligencja

Inteligencja obliczeniowa
❑ Zaawansowana (maszynowa) analiza danych
❑ Odkrywanie wiedzy w gromadzonych danych i wsparcie w podejmowaniu decyzji 
❑ Zdolność uczenia się, generalizacji, adaptacji i wnioskowania
❑ Wyszukiwanie związków przyczynowo-skutkowych, odkrywanie zasad, wzorców, zależności …

❑ Klasyfikacja/detekcja - diagnozowanie stanu procesów i maszyn 
❑ Predykcja (prognozowanie) - przewidywanie sytuacji, np. awarii maszyn, opóźnień w realizacji planów produkcyjnych, …
❑ Maszynowe odkrywanie sekwencji zdarzeń, np. prowadzących do awarii lub powodujących obniżenie wydajności



Inteligencja obliczeniowa – procedura użycia

Zdefiniowanie

celu

Zebranie danych
- odpowiednie i wiarygodne dane

- automatyczne pozyskiwanie

- dedykowane eksperymenty

Przygotowanie danych

- czyszczenie

- wyznaczenie cech

- … 

Testy metod i 
ocena ich 

skuteczności

  

Wybór finalnych 
metod

  

Klasy wydajności
- mała
- średnia 
- wysoka
- …

Metody

- k-means
- PNN
- SDT
- BDT
- MPL
- RBF
- SVM
- ….

Ocena jakości

- Macierz rozbieżności
- Acc - dokładność
- Sen - wrażliwość
- Spe - specyficzność
- AUC – pole pod krzywą ROC
- ….

Cechy i ich wybór
- min, max
- rms
- …

METODA
FINALNA

„No free lunch theorem”

Dane
Predykcja

awarii 

Diagnozowanie
procesu 



Diagnozowanie (klasyfikacja  wieloklasowa) – idea metody
❑ Działanie: określanie jednego z kilku stanów (klas) na podstawie aktualnych danych

❑ Stanów może być wiele, wymagana znajomość wszystkich możliwych przypadków (stanów, klas)

❑ Dane wejściowe do procesu uczenia: wymagane zbalansowane dane w dużej ilości dla wszystkich klas

❑ Zastosowanie: diagnozowanie stanu maszyn, wykrywanie typów uszkodzeń łożysk, …

Postępujące zużycie 

Uszkodzenie bieżni 
wewnętrznej  

Łożysko nowe - sprawne

Wykrycie uszkodzenia łożyska

Zdefiniowanie typów uszkodzeń
Zebranie danych dla każdego typu 

Dziedzina czasu:
- min, max, mean, std
- kurtoza, skośność
- rms
- …

Wybór metod,  
proces uczenia

Dziedzina częstotliwości:
- poziom drgań w wybranych
  pasmach
- kurtoza spektralna
- …

…  …  …  … … …  …  

Wybór cech

- MLP
- PNN
- SDT
- BDT
- ….

- zbiór uczący
- zbiór testowy

- walidacja prosta 
- k-krotna walidacja
- leave-one-out 

Testy

Ocena skuteczności

KLASYFIKATOR
FINALNY

Klasyfikatory

- Macierz rozbieżności
- Acc - dokładność
- Sen - wrażliwość
- Spe - specyficzność
- FAR/FPR – wskaźnik fałszywych alarmów
- AUC - pole pod krzywą ROC
- ….



Detekcja anomalii/nowości (klasyfikacja  jednoklasowa) – idea metody

❑ Działanie: określanie jednego z dwóch stanów na podstawie aktualnych danych – wykrywanie sytuacji niestandardowych (anomalii/nowości)

❑ Tylko dwie klasy: Stan typowy (poprawny, Normal) vs Stan odmienny (anomalia, Anomaly, Novelty)

❑ Dane wejściowe do procesu uczenia:  wymagane dane jedynie dla przypadku typowego (Normal) – dane niezbalansowane

❑ Zastosowanie: diagnozowanie stanu – typowy/normalny (sprawny) vs odmienny (nowość/anomalia)

Oczekiwany

Aktualny ANOMALIA



Klasyfikacja – ocena skuteczności klasyfikacji

Macierz rozbieżności

𝐴𝑐𝑐 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
∙ 100%❑  Dokładność (Accuracy)

     Określa ile procent przypadków z całego zbioru 
     testowego rozpoznano poprawnie

𝑆𝑝𝑒 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
∙ 100%❑  Specyficzność (Specificity)

     Jak skutecznie jest wykrywany stan poprawny

𝐹𝐴𝑅 =
𝐹𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
∙ 100%❑  Wskaźnik fałszywych alarmów  (False alarm rate)

     Jak dużo jest niezasadnych alarmów

Podstawowe wskaźniki skuteczności klasyfikacji

Uwaga -  gdy dane nie są zbalansowane powyższe wskaźniki należy używać ostrożnie

Dane:  

   - łożysko sprawne         (99)

   - łożysko uszkodzone   (1)

Klasa określona przez klasyfikator

Klasa 
rzeczywista

Positive   – stan normalny (urządzenie sprawne)

Negative – awaria

Diagnostyka techniczna

𝑆𝑒𝑛 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
∙ 100%❑  Wrażliwość (Sensitivity)

     Jak skutecznie jest wykrywana awaria

𝐴𝑐𝑐 =
99 + 0

99 + 1 + 0 + 0
∙ 100% = 99%

Klasyfikator nie rozpoznał

 prawidłowo uszkodzenia ! 
𝑆𝑒𝑛 =

0

0 + 1
∙ 100% = 0%
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Detekcja i predykcja – idea

Czujnik

Detekcja, podejście tradycyjne - metoda progowa

Dolna granica

Górna granica



Predykcja awarii – idea

System wczesnego ostrzegania - kilka sygnałów, sekwencja czasowa



Wskaźniki oceny reguł
❑  Wsparcie (Support)

       Informuje jak częsty (istotny) jest przypadek gdy 

                                                                                      Sygnał 1 = Górny_Limit   i   Sygnał 2 = Górny_Limit   i   Czas między nimi = <X, Y>  to  AWARIA

       w stosunku do wszystkich przypadków awarii danej części

Związki przyczynowo-skutkowe – idea metody

𝑠𝑢𝑝𝑝 (𝐿 → 𝑃) =
𝑇𝐿 ڂ 𝑃

𝑇

❑  Ufność (Confidence)

       Informuje jak wiarygodna jest reguła, tzn. ile razy przypadek 

                      Sygnał 1 = Górny_Limit   i   Sygnał 2 = Gorny_Limit   i   Czas między nimi  = <X, Y>

       zakończył się awarią
 

np.    JEŻELI Sygnał_1 = Górny_Limit   i   Sygnał_2 = Górny_Limit   i   Czas pomiędzy nimi = <X, Y> TO OSTRZEŻENIE – 90 %

Reguła: 𝐿 → 𝑃

conf (𝐿 → 𝑃) =
𝑇𝐿 ڂ 𝑃

𝑇𝐿

❑ Działanie: odkrywanie wzorca sekwencji zdarzeń zachodzących w pewnym przedziale czasu i mogących prowadzić do pewnego skutku (np. awarii, obniżenia efektywności),  
           odkrywanie związków przyczynowo-skutkowych

❑ Wzorzec zwracany w postaci zdań warunkowych:                                JEŻELI   A  i  C  lub  B  TO  D

❑ Dane wejściowe: dane historyczne dotyczące zdarzeń i czasu ich wystąpienia (np. awarie, symptomy, produkcja braków, zmiana parametrów procesu)

❑ Zastosowanie: realizacja przeglądów/kontroli na podstawie informacji o możliwości i prognozowanym czasie do wystąpienia potencjalnej awarii, wykrywanie reguł w danych
                                  np.  jakie symptomy poprzedzają awarię, jakie czynnik powodują obniżenie wydajności lub produkcję braków



Związki przyczynowo-skutkowe – przykład

Reguła: 𝐿 → 𝑃



Uczenie głębokie  - deep learning

Transfer learning
❑ Transfer learning służy do ponownego wykorzystania wcześniej opracowanego modelu (klasyfikatora) do nowego problemu

❑ Wymaga stosunkowo niewielkiej ilości danych do douczenia

❑ Sieć samodzielnie definiuje cechy

❑ Wymaga ogromnych ilości danych (masywy danych)

Automatyczne wykrywanie 
cech i uczenie sieci

Pozyskanie wiedzy co jest istotne !

Ocena jakości
- Macierz rozbieżności
- Acc - dokładność
- Sen - wrażliwość
- Spe - specyficzność
- AUC – pole pod krzywą ROC
- ….

KLASYFIKATOR
FINALNY

Dane
Nadzorowanie

procesu

[Źródło: Mathworks]



Sztuczna inteligencja



Dane   

Informacje

Wiedza

Mądrość

Ustalenie relacji, kontekst, cel 

Dopasowanie schematów

Zrozumienie zasad

SCADA, MES, ERP: struktura czasu pracy maszyny, wydajność, 
        realizowane zlecenia, wytwarzane asortymenty/produkty, typy materiału 
        i narzędzi, dostawcy materiałów i narzędzi, …

jaka była struktura czasu pracy maszyny, wydajność,
        typ materiału, dostawca materiału, ... 
        przy realizacji konkretnych asortymentów/produktów
        
  

produkcja z materiału od danego dostawcy 
powoduje obniżenie efektywności procesu 
wytwarzania 
- reakcja:  wycofanie materiału, zmiana dostawcy

działania strategiczne
- zrozumienie istoty problemu 
- czy uruchomić własną produkcję materiału ?
        

Sztuczna inteligencja
Działania

Strategiczne

Taktyczne

Operacyjne



Systemy kognitywne (poznawcze) - przyszłość
❑ Rozumienie znaczenia danych przez system sztucznej inteligencji

❑ Wsparcie działań strategicznych

❑ Kognitywistyka  - interdyscyplinarna dziedzina nauki zajmująca się obserwacją i analizą działania zmysłów, mózgu i umysłu, znajduje się na                                        
                                       pograniczu wielu dziedzin: psychologii poznawczej, neurobiologii, filozofii umysłu, sztucznej inteligencji, lingwistyki oraz 
       logiki i fizyki

Oczekiwania i wymagania
dotyczące cech danych

przy różnych ich znaczeniach
wynikające z wiedzy ekspertów

Opis aktualnej sytuacji
wynikający z jej analizy

gromadzenie 
danych

obiekt
ekonomiczny

język parser użytego języka

rozumienie 
sytuacji

rezonans
kognitywny

wiedza
od

ekspertów

strategia ekonomiczna

https://pl.wikipedia.org/wiki/Zmys%C5%82
https://pl.wikipedia.org/wiki/M%C3%B3zg
https://pl.wikipedia.org/wiki/Umys%C5%82
https://pl.wikipedia.org/wiki/Psychologia_poznawcza
https://pl.wikipedia.org/wiki/Neurobiologia
https://pl.wikipedia.org/wiki/Filozofia_umys%C5%82u
https://pl.wikipedia.org/wiki/Sztuczna_inteligencja
https://pl.wikipedia.org/wiki/J%C4%99zykoznawstwo


Demo – Python

• Proces ML
• Wczytanie danych 
• Pogląd na strukturę
• Czyszczenie i przygotowanie

• Budowa modeli klasyfikacyjnych 
• Ocena jakości modeli

• Podział na zbiór uczący/testowy
• k-krotna walidacja krzyżowa



Demo – zbiory danych

• https://github.com/mwaskom/seaborn-data
• https://datasets.kia.prz.edu.pl

https://github.com/mwaskom/seaborn-data
https://datasets.kia.prz.edu.pl/


Demo – testowanie klasyfikatorów



Źródła

• CIS 4190/5190: Applied Machine Learning 
(https://www.seas.upenn.edu/~cis5190)

• CIS 419/519: Introduction to Machine Learning by Eric Eaton

• CME 250: Introduction to Machine Learning by Sherrie Wang 
(https://web.stanford.edu/class/cme250/)

• EE376a: Information Theory meets Machine Learning by Kedar 
Tatwawadi (https://web.stanford.edu/class/ee376a/)

https://www.seas.upenn.edu/~cis5190
https://web.stanford.edu/class/cme250/
https://web.stanford.edu/class/ee376a/

	Slide 1: Podstawy uczenia maszynowego  (Machine Learning, ML)
	Slide 2: Czym jest uczenie maszynowe
	Slide 3: Kiedy stosuje się ML 
	Slide 4: Przykład typowego zadania dla ML – rozpoznawanie tekstu
	Slide 5: Jakiego typu zadania można rozwiązać przy pomocy ML
	Slide 6: Rodzaje algorytmów uczenia maszynowego
	Slide 7: Uczenie nadzorowane
	Slide 8: Uczenie nadzorowane
	Slide 9: Uczenie nadzorowane
	Slide 10: Idea nadzorowanego ML
	Slide 11: Typy uzyskiwanych modeli klasyfikacyjnych
	Slide 12: Uczenie nadzorowane vs nienadzorowane
	Slide 13: Uczenie nienadzorowane
	Slide 14: Uczenie ze wzmocnieniem
	Slide 15: Typowy proces ML
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23
	Slide 24
	Slide 25
	Slide 26
	Slide 27
	Slide 28
	Slide 29: Demo – Python
	Slide 30: Demo – zbiory danych
	Slide 31: Demo – testowanie klasyfikatorów
	Slide 32: Źródła

