1 Uczenie maszynowe

1.1  Potrzeba uczenia maszynowego

Cztowiek nabywa umiginosci uczc sk. Wiekszasi¢ dotychczas omawianych systeméw polega na
przeszukiwaniu z gory zaprogramowanychzliveosci i korzysta z gotowej wiedzy zakodowanej w odpowiedni
spos6b przez eksperta. Prawdziwie inteligentne systemyaraosg sie na podstawie sowich ¢gdow, wychgad

z nich wnioski i modyfikowa swoje reguly lub wewgirzne reprezentacje. Machine Learning (ML), czyli
uczenie maszynowe jest jedn najwaniejszych poddziedzin sztucznej inteligencji. Pokrywatet z wieloma
innymi dziedzinami, czerpc idee z informatyki, statystyki, teorii rozpoznawania struktur (pattern recognition) i
kognitywistyki. dotychczas rozwane programy shyt jedynie do zapisywania i wykorzystania wiedzy
znalezionej przez cziowieka. Choriae wzgédu na stopig ich skomplikowania nie mma z gory (bez
przeprowadzenia oblicag przewidzi€, do jakich wnioskow dopl czy jakie decyzje podejn to jednak
korzystaj one z wiedzy w jawnej postaci i mta st upiera, ze wiedz tyle, ile wpisat w program jego tworca.
systemy ML maj za zadanie uczysie na przyktadach, a wt po pewnym czasie nawet ich twdrca nie wieg jak
wiedz dysponuje taki system. Uczenia Maszynowe tliwia wiec mechanizagj akwizycji wiedzy i jest
alternatyvy dla tworzenia regut przez ekspertow lubyimeréw wiedzy.

Czesto dane g w postaci przykladow a rozwganie problemu redukujeesto klasyfikacji. Eksperci opisaj
sytuacje podap przyklady znacznie egciej niz podajc reguly, jakie stoswj Czasami reguty otrzymane
metodami ML g§ znacznie lepsze nireguly wydedukowane przez ludzi. ML oferujecwiszybsz drog: do
tworzenia systemoéw eksperckich. Poréwnanie czaséw rozwoju systemow eksperckich i systeméw
wykorzystupcych metody ucznia maszynowego, przedstawione w tabelizggonpokazuje,ze szybkecé
tworzenia systemow eksperckich wykorzystyich maliwosci uczenia maszynowego ue by nawet o dwa

rzedy wielkosci wieksza. Doktadn& czy jakad¢ dzialania takich systemow jestesto wyzsza, np. system
AIOCS do klasyfikacji ankiet opracowanych w ramach spisu powszechnego w USA, ktérego koszt opracowania
szacowano na 16 osobolat, dzigtaldnio o 20% mniej dokladniejnsystem PACE oparty na technikach ML,
opracowany w aigu 4 miesicy.

Nazwa Typ L.regut Czas (lat) Poprawki (lat)

MYCIN ES 1000 100 ?
XCON ES 8000 180 30
GASOIL ML 2800 1 0,1
BMT ML 30.000 9 2

Do ML mozna zalicz¢ wszystkie metody adaptacjiacknie z sieciami neuronowymi i algorytmami
genetycznymi.

1.2 Klasy metod ML

Powszechnie stosowane :

Drzewa decyzji/indukcja regut

Rozumowanie oparte na analogiach (case-based)
i oparte na parmati (memory-based)

Logika rozmyta

Sieci neuronowe

Pojawiaj sie:

version spaces
algorytmy genetyczne



sieci probabilistyczne (Baysowskie)

zbiory i logika przybltiona

induktywne programowanie logiczne (ILP)

uczenie ze wzmocnieniem (reinforcement learning)

Zintegrowane pakiety programow z elementami ML, np. MLC++

Duzo zastosowa w przemgle maszynowym, naftowym (BP), chemicznym , finansach (American Express),
komputerowym (Siemens), oktanie jakdci oprogramowania (NEC), eksploracja baz danych (data mining)
Oszczdnasci rzedu M$/rok !

Zastosowania w nauce: katalogowanie obiektow
Nowe zastosowania: komputerowy czeladnik - obserwacja zachowania eksperta, interakcja

1.3  Version spaces
Opis - ksizka Nillsona, podobne do logiki przybtinej.

S= Najbardziej specyficzny zbior hipotez zgadegjse z danymi;

G = Najbardziej ogoélny zbiér hipotez

H = Przestrz& hipotez

D = Dane

V(H,D) - version space, przestfzdipotez zgodnych z danymi; zbiory hipotez T przedstawianspostaci
weztéw siatki (lattice);

Mozna w niej wprowadZirelacg czesciowego poradku: teoria T> T, (jest bardziej ogdlna ) jesli wszystkie
przyktady, ktére mege sklasyfikowd T, moze i T..

1.4  Ogodlna teoria uczenia maszynowego

Problem: dla danegoagju treningowego sklasyfikowanych przyktadéX*{C,} i nieznanego wektorX uzyé
miary podobiéstwa (odlegtéci) d(X,X,) do oceny prawdopodohistwa klasyfikacji p(C|X;M), gdzieM jest
opisem modelu.

Prawdopodobigstwo przypisania klasg; danymX przedstawd mazna jako
p(CIX.k,G(d(X =X [ir)) R,) (0.1)

gdziek=liczba ssiadow,G(d(LI)) funkcja wazaca wptyw odlegtych ssiadow;d(.,r) funkcja odlegtéci
sparametryzowana przez profrei inne nie wymienione tu parametryRa to wektory referencyjne. Takie
modele mog sie rézni¢ wieloma cechami, w zataosci od wyboru procedur i parametrow.

1.1.4. Kk-NN

W najprostszym przypadku mamy metodajmniejszych gsiadéw, w ktorej ustalony jest ja&kisposéb
obliczania odlegtéci - np. Euklidesowe odlegdoi dla standaryzowanych danych (przestymwh do $redniej
kazdego z atrybutéw i podzielonych przez standardomariancg). Jedynym parametrem jest tu liczba
wektoréw referencyjnycl uwzgkdnianych w gsiedztwieX. Wektorami referencyjnymiaswszystkie wektory
treningowe. Paramekt nalezy zoptymalizowa na danych nalecych do zbioru p&redniego (validation set);
optymalizacja na zbiorze testowym jest pewnym oszustweny, kjdgyfikator nie ma prawa optymalizoéva
parametréw na zbiorze testowym. Z drugiepsy dla matych zbioréw danych trudnedzie trudno podzietije
na trzy czsci: treningove, testovs i potrzebm do optymalizacji. Dla matych zbioréw danych nie aglsie tez
spodziewd, by metoda k-NN dawata dobre rezultaty, dopiero przsefliczbie prébek, gdy granice decyzji
pomiedzy poszczegoélnymi klasama sgesto obsadzone” przez wektory referencyjne, rezultaty hywajdzo
dobre.



