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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
e atsometask T
e with experience E.
A well-defined learning task is given by <P, T, E> — Tom Mitchell



Kiedy stosuje sie ML

ML is used when:

 Human expertise does not exist (navigating on Mars)
 Humans can’t explain their expertise (speech recognition)
* Models must be customized (personalized medicine)

* Models are based on huge amounts of data (genomics)

Learning isn’t always useful:
* There is no need to “learn” to calculate payroll



Przyktad typowego zadania dla ML —

rozpoznawanie tekstu
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Jakiego typu zadania mozna rozwigzac przy
pomocy ML

* Rozpoznawanie wzorcow

* Klasyfikacja, zliczanie, segmentacja obiektow na zdjeciach
* Mowa lub pismo
 Wzorce na obrazach z badan medycznych

 Generowanie wzorcow
* Obrazy, sekwencje filmowe, tekst

* Rozpoznawanie anomalii
* Nietypowe transakcje bankowe
* Nietypowe dziatanie procesu przemystowego

* Przewidywania
* Kursy akcji lub walut



Rodzaje algorytmoOw uczenia maszynowego

UNSUPERVISED MACHINE LEARNING ~ SUPERVISED MACHINE LEARNING

* Nadzorowane (ang. supervised)
* Klasyfikacja
* Regresja
* Nienadzorowane (ang. unsupervised)

* Klasteryzacja
* Redukcja wymiarowosci

* Ze wzmochieniem (ang. reinforcement)



Uczenie nadzorowane

Given data tuples (X1, y1), (X2, ¥2),...,(Xn,yn), find a function F such
that:
F(X)=y

Classification Object Detection Instance

Classification

+ Localization Segmentation

CAT, DOG, DUCK  CAT, DOG, DUCK



Uczenie nadzorowane

* Given (x1,V1), ..., (x,,, ¥,,), learn a function that predicts y given x
* Regression: Labels y are real-valued

NSIDC Index of Arctic Sea Ice in September

I

Arctic Sea Ice Extent

(millions of sq km)
2N W b~ 0 s
o o o o

o ¢
o

1975 1985 1995 2005 2015 2025
Year

Photo by NASA Goddard

Image: https://www.flickr.com/photos/gsfc/59372899688/
Data from https://nsidc.org/arcticseaicenews/sea-ice-tools/



Uczenie nadzorowane

* Given (X4, V1), ..., (x,,, ¥,), learn a function that predicts y given x

* Classification: Labels y are categories
* Inputs x can be multi-dimensional

Age

Tumor Size

Patient age
Clump thickness
Tumor Color
Cell type

Image: https://eyecancer.com/uncategorized/choroidal-
metastasis-test/



ldea nadzorowanego ML
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Typy uzyskiwanych modeli klasyfikacyjnych

* interpretowalne, biata skrzynka (ang. “white-box”)
* np.drzewa decyzyjne

* nieinterpretowalne, czarna skrzynka (ang. “black-box”)
* nNp. sieci neuronowe



Uczenie nadzorowane vs nienadzorowane

supervised learning

Input data

ﬁ Prediction
e Its an

apple!

Annotations Modél
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Uczenie nienadzorowane

e Given x4, ..., X, (no labels), output hidden structure in x’s
* E.g., clustering
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Uczenie ze wzmocnieniem

* Learn how to perform a task from
interactions with the environment

* Examples:
* Playing chess (interact with the game)

* Robot grasping an object (interact
with the object/real world)

e Optimize inventory allocations
(interact with the inventory system)

environment




Typowy proces ML

Framing an ML problem (Mitchell’s P, T, E)
Data curation (sourcing, scraping, collection, labeling)

Data analysis / visualization

ML Design (hypothesis class, loss function, optimizer, hyperparameters,
features)

—

2~ Train model
Validate / Evaluate
Deploy (and generate new data)

Monitor performance on new data



Sztuczna inteligencja

Inteligencja - zdolnos¢ rozumienia otaczajgcych sytuacji i znajdowania na nie wtasciwych celowych reakcji
[Stownik wyrazéw obcych, PWN, 2000]

Sztuczna inteligencja

Prace nad metodami obliczeniowymi [oprogramowaniem], ktére umozliwiatoby [maszynom] postrzeganie, wnioskowanie, dziatanie,
odkrywanie wiedzy i madrosci

[Automatyzacja] czynnosci, ktére wigzemy 2z mysleniem, takich jak: podejmowanie decyzji, rozwigzywanie problemdw,
zapamietywanie... [R. Bellman, An Introduction to Artificial Intelligence, Boyd & Frase, 1978]

Inteligencja obliczeniowa

Zaawansowana (maszynowa) analiza danych

Odkrywanie wiedzy w gromadzonych danych i wsparcie w podejmowaniu decyzji

Zdolnos¢ uczenia sie, generalizacji, adaptacji i wnioskowania

Wyszukiwanie zwigzkdéw przyczynowo-skutkowych, odkrywanie zasad, wzorcéw, zaleznosci ...

Klasyfikacja/detekcja - diagnozowanie stanu proceséw i maszyn
Predykcja (prognozowanie) - przewidywanie sytuacji, np. awarii maszyn, opdznien w realizacji planéw produkcyjnych, ...
Maszynowe odkrywanie sekwencji zdarzen, np. prowadzacych do awarii lub powodujacych obnizenie wydajnosci




Inteligencja obliczeniowa - procedura uzycia

Zebranie danych Przygotowanie danych

Testy metodi
- czyszczenie ocenaich
- wyznaczenie cech skutecznosci

Zdefiniowanie

Wybor finalnych
metod

- odpowiedniei wiarygodne dane
celu - automatyczne pozyskiwanie

- dedykowane eksperymenty

Cechy i ich wybor
- min, max :
Dane - rms al

Predykcja
awarii

Metody ‘ﬂ Ocena jakosci | IJ
- k-means - Macierz rozbieznosci

- PNN - Acc - doktadnosé¢ METODA
‘ - EBTT ‘ - Sen - wrazliwos¢ ‘ FINALNA

- Spe - specyficznosé

- MPL - AUC - pole pod krzywa ROC
et Klasy wydajnosci - RBF -
Eopefr . - mata - SVM
Diagnozowanie ‘ - $rednia e

procesu
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Diagnozowanie (klasyfikacja wieloklasowa) - idea metody

Dziatanie: okreslanie jednego z kilku stanéw (klas) na podstawie aktualnych danych
Stanow moze byc¢ wiele, wymagana znajomos$¢ wszystkich mozliwych przypadkéw (stanow, klas)

Dane wejsciowe do procesu uczenia: wymagane zbalansowane dane w duzej ilosci dla wszystkich klas

U U DO

Zastosowanie: diagnozowanie stanu maszyn, wykrywanie typéw uszkodzen tozysk, ...

-

Wykrycie uszkodzenia tozyska | [

Wyb6r metod, - Ocena skutecznosci

Zdefiniowanie typow uszkodzen 2 - .
Zebranie danycl:lrzlla kazdego typu Wybor cech procesuczenia | [ ‘ | [
| - Macierz rozbieznosci
tozysko nowe - sprawne L - MLP - Acc - doktadnos$é
Dziedzina czasu: - PNN -Sen - wrazliwos$é
- min, max, mean, std -SDT - Spe - specyficznosé
- kurtoza, skosnos¢ - BDT - FAR/FPR — wskaznik fatszywych alarméw
- rms T - AUC - pole pod krzywg ROC
Postepujace zuzycie Klasyfikatory S
‘ KLASYFIKATOR
FINALNY
X - TeSty The CO\A%M'IOY\ N\Wx
R AT - bieruczacy —
Uszkodzenie biezni CEmmEmRREEe e - zbidr testowy L rosmve " cams
wewnetrznej o 4 o
‘ Dziedzina czestotliwosci: - walidacja prosta Q °*
- poziom drgarh w wybranych - k-krotna walidacja g~ gflnearnve 1 ]
pasmach - leave-one-out Q e el .

- kurtoza spektralna

Defect



Detekcja anomalii/nowosci (klasyfikacja jednoklasowa) - idea metody

Dziatanie: okreslanie jednego z dwdch stanéw na podstawie aktualnych danych - wykrywanie sytuacji niestandardowych (anomalii/nowosci)

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

Dane wejsciowe do procesu uczenia: wymagane dane jedynie dla przypadku typowego (Normal) - dane niezbalansowane

Zastosowanie: diagnozowanie stanu - typowy/normalny (sprawny) vs odmienny (nowos¢/anomalia)

Aktualny ANOMALIA

©
1

Oczekiwany



Klasyfikacja - ocena skutecznosci klasyfikacji

Diagnostyka techniczna Podstawowe wskazniki skutecznosci klasyfikacji

Positive - stan normalny (urzadzenie sprawne) TP +TN

iy — . 0

Negative - awaria - Dok’f?drTOSC (Accuracy) i ) Ace = TP+ FP+TN+FN 100%
Okresla ile procent przypadkéw z catego zbioru

testowego rozpoznano poprawnie

Macierz rozbieznosci
Klasa okreslona przez klasyfikator 0O Wrazliwo$é (Sensitivity) Sen = TN .100%
. . TN+ FP
Positive Negative Jak skutecznie jest wykrywana awaria

Positive

TP
- e Spe = ———.1000
e Q Specyficznosc (Specificity) P =TpP I FN /0

rzeczywista = ' Jak skutecznie jest wykrywany stan poprawny

Negative

FN
sni 3 FAR =——— 1009
O Wskaznik fatszywych alarmoéw (False alarm rate) TP+ FN 00%

Jak duzo jest niezasadnych alarméw

Uwaga - gdy dane nie sg zbalansowane powyzsze wskazniki nalezy uzywac ostroznie

Sprawne Uszkodzone

99+ 0

= -100% = 999
9+1+0+0 % &

Acc

Dane: . .
Klasyfikator nie rozpoznat

Sprawne

- fozysko sprawne (99)
0 prawidtowo uszkodzenia!
Sen =——-100% = 0%

- fozysko uszkodzone (1)
0+1

Uszkodzone




Detekcja i predykcja - idea

Detekcja, podejscie tradycyjne - metoda progowa

©) Gornagranica

Czujnik

Dolna granica

Ostrzezenie
Predykcja = System wczesnego ostrzegania

Czas do awarii
AWARIA

Czujnik

Czujnik



Predykcja awarii - idea

System wczesnego ostrzegania - kilka sygnatow, sekwencja czasowa

Ostrzezenie

8
N
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o
Sekwencja X
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czasowa zaleznosé \

N
\

Sygnat 1 \\

\ Czas do awarii

Sygnat 2 \

Czujnik \

Czujnik

AWARIA



Zwiazki przyczynowo-skutkowe - idea metody

Dziatanie: odkrywanie wzorca sekwencji zdarzen zachodzacych w pewnym przedziale czasu i mogacych prowadzi¢ do pewnego skutku (np. awarii, obnizenia efektywnosci),
odkrywanie zwigzkdéw przyczynowo-skutkowych

Wzorzec zwracany w postaci zdan warunkowych: JEZELI AiClubBTO D
Dane wejsciowe: dane historyczne dotyczace zdarzen i czasu ich wystapienia (np. awarie, symptomy, produkcja brakéw, zmiana parametréow procesu)

Zastosowanie: realizacja przegladéw/kontroli na podstawie informacji o mozliwosci i prognozowanym czasie do wystgpienia potencjalnej awarii, wykrywanie regut w danych
np. jakie symptomy poprzedzajg awarie, jakie czynnik powoduja obnizenie wydajnosci lub produkcje brakéw

Reguta: L - P

np. JEZELI Sygnat 1 = Gérny_Limit i Sygnat 2 = Gérny_Limit i Czas pomiedzy nimi = <X, Y> TO OSTRZEZENIE - 90 %

Wskazniki oceny regut .
TLup

0 Wsparcie (Support) supp (L - P) = 7]

Informuje jak czesty (istotny) jest przypadek gdy
Sygnat 1 = Gorny_Limit i Sygnat 2 = Gérny_Limit i Czas miedzy nimi = <X,Y> to AWARIA

w stosunku do wszystkich przypadkéw awarii danej czesci

A Ufnos¢ (Confidence) conf(L - P) = _|T|LTE|P|

Informuje jak wiarygodna jest reguta, tzn. ile razy przypadek
Sygnat 1 = Gorny_Limit i Sygnat 2 = Gorny_Limit i Czas miedzy nimi = <X,Y>

zakonczyt sie awaria




Zwiazki przyczynowo-skutkowe - przyktad

/ & oM x
,/‘ ’ \\
& & ‘ @ localhost:8080/result/2 o ¢
Zb|k Home My Notifications Results Problem List Delivery Setup Notifications Setup Audit Logout admin
. 0
J Name: Cold forging process Data set: Production efficiency metrics
Trigger: Every Friday at 09:00 am Parameter: Efficiency per machine
Completed on: 04.05.2017 09:12 Condition: Speed below tech. card
Results

(12; 0.929): if product_id = 1186-F060-0350 and machine_id = TO1 and material_id = 214 => class=-1, [assumed class: 1]

. ) l )
Regu*a ° L (15;0.941) : if product_id = 1186-F060-0350 and machine_id = T01 and material_id = 219 => class=-1, [assumed class: 1]

Interpretation

Machine: T-01

Product: Chipboard screw rys.1186 6,0 x 35 . Pz Ul.

Production speed lower then that assumed in the technology card when material is
Technology Card: 230 items/min

Real Speed: 141-187 items/min




Uczenie gtebokie - deep learning

Ll Sie¢ samodzielnie definiuje cechy

-1 Wymaga ogromnych ilosci danych (masywy danych)

Nadzorowanie
procesu

¥

Ocena jakosci | ﬁ

- Macierz rozbieznosci

- Acc - doktadnos¢

- Sen - wrazliwos¢

- Spe - specyficznosé

- AUC - pole pod krzywg ROC

Automatyczne wykrywanie
cechiuczeniesieci

Pozyskanie wiedzy co jest istotne !

frequency (H2)

2 @
& 8 &
Amplitude

Transfer learning

1 Transfer learning stuzy do ponownego wykorzystania wczesniej opracowanego modelu (klasyfikatora) do nowego problemu

2 Wymaga stosunkowo niewielkiej ilosci danych do douczenia Reuse Pretrained Network

Load pretrained network Replace final layers Train network Predict and

assess network accuracy

% Testimages

Early layers that learned
low-level features
(edges, blobs, colors)

Last layers that
learned task
specific features

1 million images
1000s classes

Training images
New layers to learn
features specific

=%
b H i °Training options
to your data set

= L

Fewer classes 100s ofimages
Learn faster 10s of classes

[Zrodto: Mathworks]

Improve network

KLASYFIKATOR
FINALNY

Deploy results

ig i



Sztuczna inteligencja Artificial Inte"igence

what amateur

what peaple think it is programmers think it is

2 // 10,000 if-statements

1 if() {
if() {
if() {
if() {
if() {
if() {
1E (O
if() {
if() {
if() {
if() -

what actually it is




Sztuczna inteligencja

Dziatania

- dziatania strategiczne

- Zzrozumienie istoty problemu
- czy uruchomi¢ wtasng produkcje materiat

Strategiczne

Madrosc

— Taktyczne

Zrozumienie zasad

/

T Wiedza

‘ produkcja z materiatu od danego dostawcy
powoduje obnizenie efektywnosci procesu

wytwarzania
® - reakcja: wycofanie materiatu, zmiana dostawcy

® Dopasowanie schematéw

jaka byta struktura czasu pracy maszyny, wydajnosc,
typ materiatu, dostawca materiatu, ...
przy realizacji konkretnych asortymentow/produktow

SCADA, MES, ERP: struktura czasu pracy maszyny, wydajnosc,

‘ realizowane zlecenia, wytwarzane asortymenty/produkty, typy materiatu
i narzedzi, dostawcy materiatéw i narzedzi, ...



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

) Wsparcie dziatan strategicznych

) Kognitywistyka - interdyscyplinarna dziedzina nauki zajmujaca sie obserwacja i analizg dziatania zmystéw, mézgu i umystu, znajduje sie na
pograniczu wielu dziedzin: psychologii poznawczej, neurobiologii, filozofii umystu, sztucznej inteligenciji, lingwistyki oraz
logiki i fizyki

wiedza
od
ekspertow

AN ﬁ dotyczace cech danych
V ‘ przy réznych ich znaczeniach <+

wynikajace z wiedzy ekspertéw

Oczekiwania i wymagania

g

¢

Opis aktualnej sytuaciji
wynikajacy z jej analizy

B
A

gromadzenie
danych

rezonans
kognitywny

I jezyk parser uzytego jezyka

W ‘2 - — @

sytuacji

obiekt . .
ekonomiczny ‘ 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
* Poglad na strukture

e Czyszczenie i przygotowanie Seaborn
* Budowa modeli klasyfikacyjnych

* Ocena jakosci modeli
* Podziat na zbior uczgcy/testowy
* k-krotna walidacja krzyzowa

I::I pandas '!%igliih.

) Polars

.Eeafm




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 klasyfikatorow

Split 1
Split 2
Split 3
Split 4

Split 5

All Data
Training data Test data
Foldl || Fold2 || Fold3 Fold4 | Fold5 |\
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
| > Finding Parameters
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold5 | /

Final evaluation {

Test data




Zrodta

* 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/
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