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Rozumienie intuicyjne

W uczeniu z nadzorem analizujemy (lub mierzymy) dane
wejsciowe, ktére maja wptyw na dane wyjsciowe.

Marcin Sidorowicz Uczenie z nadzorem - wprowadzenie



Rozumienie intuicyjne

W uczeniu z nadzorem analizujemy (lub mierzymy) dane
wejsciowe, ktére maja wptyw na dane wyjsciowe.

Zmienne wejsciowe czesto nazywa sie predyktorami lub zmiennymi
objasniajacymi, natomiast zmienne wyjsciowe to odpowiedzi lub
zmienne zalezne.
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Rodzaje zmiennych

Wejscie i wyjscie zaleza od analizowanego zestawu danych. Moga
by¢ one ilosciowe, tzn. miedzy pomiarami mozna wprowadzi¢
relacje " A > B" badZ podobng, lub jakosciowe - tzn. przyjmuja
warto$¢ z pewnego zbioru (np. dla zestawu iris s3 to virginica,
setosa, versicolor.
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Rodzaje zmiennych

Wejscie i wyjscie zaleza od analizowanego zestawu danych. Moga
by¢ one ilosciowe, tzn. miedzy pomiarami mozna wprowadzi¢
relacje " A > B" badZ podobng, lub jakosciowe - tzn. przyjmuja
warto$¢ z pewnego zbioru (np. dla zestawu iris s3 to virginica,
setosa, versicolor.

Zmienne jakosSciowe nazywane s3 tez dyskretnymi lub
kategorycznymi.
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Rodzaje zmiennych

Wejscie i wyjscie zaleza od analizowanego zestawu danych. Moga
by¢ one ilosciowe, tzn. miedzy pomiarami mozna wprowadzi¢
relacje " A > B" badZ podobng, lub jakosciowe - tzn. przyjmuja
warto$¢ z pewnego zbioru (np. dla zestawu iris s3 to virginica,
setosa, versicolor.

Zmienne jakosSciowe nazywane s3 tez dyskretnymi lub
kategorycznymi.

Zmienng o typie posrednim jest zmienna o typie ordynalnym, tzn.
skonczony zbiér, na ktérym wprowadzamy intuicyjny porzadek bez
metryki (np. maty, sredni, duzy).
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Reprezentacja zmiennych

Zmienne jako$ciowe moga by¢ przedstawiane liczbowo. W
najprostszym przypadku (binarnym) wystarczy zapisaé je jako 0/1,
albo 1/-1.
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Reprezentacja zmiennych

Zmienne jako$ciowe moga by¢ przedstawiane liczbowo. W
najprostszym przypadku (binarnym) wystarczy zapisaé je jako 0/1,
albo 1/-1.

Dla wiekszej liczby mozliwosci wprowadza sie zmienne pomocnicze
- zamiast zapisywaé wyjscie jedna sposréd K wartosci, bierzemy K
zmiennych binarnych, z ktérych doktadnie jedna jest réwna 1 (tzw.
one-hot).
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Reprezentacja zmiennych

Zmienne jako$ciowe moga by¢ przedstawiane liczbowo. W
najprostszym przypadku (binarnym) wystarczy zapisaé je jako 0/1,
albo 1/-1.

Dla wiekszej liczby mozliwosci wprowadza sie zmienne pomocnicze
- zamiast zapisywaé wyjscie jedna sposréd K wartosci, bierzemy K
zmiennych binarnych, z ktérych doktadnie jedna jest réwna 1 (tzw.
one-hot).

Color Red VYellow Green
Red

= =

Yellow

Green

o|o|a |-
o =~ o o
~|o|lo| o

Yellow

Marcin Sidorowicz Uczenie z nadzorem - wprowadzenie



Zmienna wejsciowa zapisujemy symbolem X (jedno- lub
wielowymiarowy wektor). Zaobserwowane wartosci zmiennej X
bedziemy oznacza¢ x.
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Zmienna wejsciowa zapisujemy symbolem X (jedno- lub
wielowymiarowy wektor). Zaobserwowane wartosci zmiennej X
bedziemy oznacza¢ x.

Zestawy zmiennych wejsciowych zapisujemy macierzowo, np. N
wektoréw p-wymiarowych zapiszemy macierza wymiaru N x p.
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Zmienna wejsciowa zapisujemy symbolem X (jedno- lub
wielowymiarowy wektor). Zaobserwowane wartosci zmiennej X
bedziemy oznacza¢ x.

Zestawy zmiennych wejsciowych zapisujemy macierzowo, np. N
wektoréw p-wymiarowych zapiszemy macierza wymiaru N x p.
Nasz cel - na podstawie realizacji wejSciowych zmiennych i
przypisanych im wartosci zmiennych objasnianych musimy stworzy¢
reguty, ktére pozwolg na przewidywanie wartosci dla innych danych
wejsciowych.
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Pierwsze przyktady - metoda najmniejszych kwadratéw

W modelu liniowym zaktadamy, ze zmienna objasniana jest zalezna
od zmiennych wejsciowych liniowo, tj. dla wektora
X = (X1, X2,...,Xp)" mamy

Marcin Sidorowicz Uczenie z nadzorem - wprowadzenie



Pierwsze przyktady - metoda najmniejszych kwadratéw

W modelu liniowym zaktadamy, ze zmienna objasniana jest zalezna
od zmiennych wejsciowych liniowo, tj. dla wektora
X = (X1, X2,...,Xp)" mamy

Sktadnik Gy okredla sie jako bias. Caty model mozna zapisa¢ w
skréconej formie
Y =XT3.
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Metoda najmniejszych kwadratéw, cd.

Najpopularniejsza metoda dopasowania wspoétczynnikéw jest
minimalizacja sum kwadratéw btedéw, tj.

N
RSS(B) = (vi — x B)*.

i=1

Jezeli macierz XT X jest nieosobliwa, to powyzsza warto$¢ jest
minimalizowana dla

A= (XTX)"xTy.
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Metoda najmniejszych kwadratéw, ilustracja

Uzywamy dwoch zmiennych do predykcji - zmienne objasniane
maja warto$¢ 1 dla punktédw pomaranczowych, 0 dla niebieskich.
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Pierwsze przyktady - k-Nearest Neighbors

Czasem liniowe (badz kwadratowe, czy wielomianowe) granice
moga okazac sie niewystarczajace.
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Pierwsze przyktady - k-Nearest Neighbors

Czasem liniowe (badz kwadratowe, czy wielomianowe) granice
moga okazac sie niewystarczajace.

Jednym z nieparametrycznych modeli uczenia z nadzorem jest kNN
(k Nearest Neighbours). Model klasyfikuje nowe dane na podstawie
pewnej liczby najblizszych sasiadéw wsréd zbioru treningowego.
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k-Nearest Neighbors, ilustracja
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Uzywamy tylko najblizszego sasiada.
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k-Nearest Neighbors, ilustracja

Uzywamy 15 najblizszych sasiadéw, decyduje wiekszos¢.
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Teoria decyzji statystycznych

Formalizacja pomystéw na powyzsze modele lezy w teorii decyzji
statystycznych. Dany jest losowy wektor wejSciowy X € RP i
losowa zmienna wyjsciowa Y € R o tacznym rozktadzie P(X,Y).
Szukamy funkcji f(X), ktéra bedzie minimalizowata btad predykcji
dla Y.
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Teoria decyzji statystycznych

Formalizacja pomystéw na powyzsze modele lezy w teorii decyzji
statystycznych. Dany jest losowy wektor wejSciowy X € RP i
losowa zmienna wyjsciowa Y € R o tacznym rozktadzie P(X,Y).
Szukamy funkcji f(X), ktéra bedzie minimalizowata btad predykcji
dla Y.

Definiujemy funkcje straty L(Y, (X)) ktéra bedzie penalizowata
btedy - najczesciej kwadratowa L(Y, f(X)) = (Y — (X))
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Teoria decyzji statystycznych, cd.

To sugeruje minimalizacje f przy pomocy
EPE(f) = E[(Y — f(X))?]
— [y = (P Plax, dy).
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Teoria decyzji statystycznych, cd.

To sugeruje minimalizacje f przy pomocy
EPE(f) = E[(Y — f(X))?]
— [y = (P Plax, dy).
Warunkujac przez X, otrzymujemy
EPE(f) = ExEyx([Y — fF(X)]?|X),
ktérego rozwiazaniem jest

f(x) =E(Y|X = x).
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Teoria decyzji statystycznych w naszych modelach

kNN implementuje te metode, korzystajac z uproszczen:
@ Warto$¢ oczekiwana jest przyblizona przez $rednig

@ Srednia jest liczona tylko na obszarze bliskim danemu x.
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Teoria decyzji statystycznych w naszych modelach

Regresja liniowa zaktada, ze f ma konkretna postaé
f(x)=x"p.

Po podstawieniu do wczesniejszego wzoru otrzymujemy
rozwigzanie na [3:

B = [EXXT)E(XY).

Tutaj nie warunkujemy po X, a jedynie korzystamy z zatozen, zeby
skorzystaé z wartosci X w danych treningowych.
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Inne funkcje straty

Co, jezeli chcielibyémy zastosowa¢ funkcje straty Li, a nie L7
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Inne funkcje straty

Co, jezeli chcielibyémy zastosowa¢ funkcje straty Li, a nie L7
Witedy szukanym f bedzie warunkowa mediana.
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Inne funkcje straty

Co, jezeli chcielibyémy zastosowa¢ funkcje straty Li, a nie L7
Witedy szukanym f bedzie warunkowa mediana.
Co, jezeli zmienne beda kategoryjne zamiast ciggtych?
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Inne funkcje straty

Co, jezeli chcielibysmy zastosowaé funkcje straty L1, a nie Ly?
Witedy szukanym f bedzie warunkowa mediana.

Co, jezeli zmienne beda kategoryjne zamiast ciggtych?
Definiujemy macierz straty (czesto zero-jedynkowa, gdzie kazdy
btad karzemy tak samo), i otrzymujemy f postaci

f(x) = max P(g|X = x),

tzw. klasyfikator Bayesa.
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Metody dla wyzszych wymiaréw

kNN opiera sie na zatozeniu, ze jesteSmy w stanie znalez¢ wielu
bliskich sasiadéw X, by mozna byto wnioskowaé na ich podstawie.
Takie rozumowanie przestaje dziataé dla wiekszej liczby wymiaréw,
co nazywamy przeklenstwem wymiarowosci.
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Metody dla wyzszych wymiaréw

kNN opiera sie na zatozeniu, ze jesteSmy w stanie znalez¢ wielu
bliskich sasiadéw X, by mozna byto wnioskowaé na ich podstawie.
Takie rozumowanie przestaje dziataé dla wiekszej liczby wymiaréw,
co nazywamy przeklenstwem wymiarowosci.

Przyktad - dla punktu lezacego w n-wymiarowej jednostkowej
kostce, jak duze musimy wzigé otoczenie, by objaé 1% lub 10% tej
kostki?
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Metody dla wyzszych wymiaréw

kNN opiera sie na zatozeniu, ze jesteSmy w stanie znalez¢ wielu
bliskich sasiadéw X, by mozna byto wnioskowaé na ich podstawie.
Takie rozumowanie przestaje dziataé dla wiekszej liczby wymiaréw,
co nazywamy przeklenstwem wymiarowosci.

Przyktad - dla punktu lezacego w n-wymiarowej jednostkowej
kostce, jak duze musimy wzigé otoczenie, by objaé 1% lub 10% tej
kostki?

Dla 10 wymiaréw, odpowiednio 0.63 i 0.80 - nie ma mowy o
"lokalnosci” .
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Metody dla wyzszych wymiaréw

kNN opiera sie na zatozeniu, ze jesteSmy w stanie znalez¢ wielu
bliskich sasiadéw X, by mozna byto wnioskowaé na ich podstawie.
Takie rozumowanie przestaje dziataé dla wiekszej liczby wymiaréw,
co nazywamy przeklenstwem wymiarowosci.

Przyktad - dla punktu lezacego w n-wymiarowej jednostkowej
kostce, jak duze musimy wzigé otoczenie, by objaé 1% lub 10% tej
kostki?

Dla 10 wymiaréw, odpowiednio 0.63 i 0.80 - nie ma mowy o
"lokalnosci” .

Inny problem - potrzebujemy wyktadniczo wiecej probek, by pokry¢
zbiér treningowy o coraz wiekszej liczbie wymiaréw z t3 sama
gestoscia.
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Dobér modelu - przyktad

Zatézmy, ze model jest deterministyczny i dany wzorem
Y = f(X) = e 8IXI.

Sprébujemy przewidzieé¢ f(0) modelem 1 — NN i roztozymy btad
Sredniokwadratowy na czesci:

MSE(0) = E[£(0) — §]?
= Eljo — E(J0)I* + [E(%) — f(x0)I?
= Var(§) + Bias*(Jo).
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Dobdér modelu, cd.

Dla wiekszej liczby wymiaréw bias bedzie rést do 1, natomiast
wariancja zacznie spadac (wtasnos¢ tego konkretnego przyktadu).
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Dobdér modelu, cd.

Dla wiekszej liczby wymiaréw bias bedzie rést do 1, natomiast
wariancja zacznie spadac (wtasnos¢ tego konkretnego przyktadu).
Dla modeli liniowych naliczymy dodatkowa wariancje (ktéra jednak
nie bedzie prawie w ogdle rosnaé ze wzrostem wymiaru), ale jezeli
zatozenia s3 poprawne, nie bedzie biasu (druga cze$¢ poprzedniego
réwnania zniknie). Oczywiscie jezeli zatozenia s3 niepoprawne, to
nie jesteSmy w stanie nic powiedzie¢ o potencjalnej jakosci modelu.
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