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Inteligencja dalej ewoluuje

az do momentu, W k’torym obdarzone
inteligencja maszyny zwolnia ludzi
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INFORMATYKA AUTOMATYKA ROBOTYKA
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" Wspétczesna informatyka opiera sie na deterministycznym modelu obliczeniowym,
tzw. Maszynie Turinga (MT), ktdry formalnie zdefiniowany jest jako krotka:
MT=<Q,Z%,T,q,B,F>
gdzie:

Q - skoniczony zbior standw, q, — stan poczatkowy, q, € Q

F — zbior stanéw konncowych

I - skoniczony zbidr dopuszczalnych symboli

B — symbol pusty, B €T

Z — zbior symboli wejsciowych, takize:B g ZcT

&6:'xQ— Qx T x{L,P,-}-funkcja opisujaca przejscie od stanu q, € Q pod wptywem
symbolu wejsciowego ze zbioru I' w kolejny stan ze zbioru q, € Q zwracajacy symbol
ze zbioru I oraz przesuniecie gtowicy w lewo (L), prawo (P) lub nie dokonujac bez
przesuniecia (-).

Model MT skupia sie na przetwarzaniu skonczonego zbioru symboli,
operuje na jezykach i gramatykach formalnych oraz jest podstawa
dziatania wspétczesnych komputerow.

Maszyna ta ma jednak istotne ograniczenia, np. w stosunku

do architektury i sposobu dziatania ludzkiego umystu — mozgu
oraz biologicznych sieci neuronowych, ktore z natury sg w stanie
przetwarzac rézne dane, mimo iz nie s3 maszynami Turinga!
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Badania nad sposobem dziatania ludzkiego mézgu zostaty zapoczatkowane wiele wiekow
temu, ale dopiero w dwudziestym wieku rozwdj techniki, mikroskopow i komputeréw
pozwolit na zrozumienie czesci procesdw odgrywajacych sie w ludzkim umysle i rozwiniecie
pierwszych modeli neurondw oraz ich sieci, ktore w jakims stopniu modeluja procesy
kognitywne, pamie¢, wiedze i inteligencje... ale jeszcze dtuga droga przed nami!

Po ponad pot wieku zmagan nad zdefiniowaniem i urealnieniem sztucznej inteligencji
jeden z jej inicjatorow oraz pierwszych jej badaczy Marvin Minsky stwierdzit niedawno,
iz ,prawdziwa sztuczna inteligencja czeka dopiero na swojego odkrywce!”

Sztuczng inteligencje dzisiaj rozwijamy jako nauke interdyscyplinarng wykorzystujaca
wiedze ludzka z zakresu biologii (w tym neurologii, neurofizjologii, biofizjologii),
psychologii, matematyki, fizyki, informatymi, logiki, lingwistyki i kognitywistyki.
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Sztuczna inteligencja dzisiaj obejmuje miedzy innymi:

VV V YV V VYV VY VYV YV VY VY

Gtebokie, konwolucyjne sieci neuronowe i uczenie gitebokie

Rozpoznawanie, identyfikacje i klasyfikacje obiektdw, zdarzen m
Grupowanie i klasteryzacje obiektow o podobnych cechach -
Metody uczenia maszynowego, systemy uczace sie i autonomiczne samochody
Tworzenie Al silnikow gier komputerowych czy do wspomagania nauki jezykow
Wspomaganie przetwarzania, grupowania i selekcji danych J. Lingmine
Predykcje i aproksymacje (regresje) wartosci liczhowych, np. poziomu ryzyka
Ewolucyjne (genetyczne) podejscia do przeszukiwania przestrzeni rozwigzan
Metody oparte na wiedzy, jej formowaniu w systemach komputerowych
Logike rozmytg, systemy rozmyte i operacje na danych symbolicznych
Skojarzeniowe metody reprezentacji wiedzy i wnioskowania
Tworzenie autonomicznych robotéw i botow komputerowych
Chatboty i automatyczne serwisy komputerowe lub telefoniczne‘;
Rozpoznawanie mowy wraz z analizg emocji lub charakteru

Ttuczenia tekstow czy automatyczny opis sceny na obrazach.

Inteligentne transformacje obrazow oraz ich generowanie
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Jaka role w dziataniu naszej (ludzkiej) inteligencji ma nasz mézg (umyst)?
Czy inteligencjg obdarzone s3 tez inne byty, np. zwierzeta?

Czy inteligencja zwierzat jest inna od naszej czy to tylko tzw. instynkt?
Czym nasza inteligencja rdzni sie od tej innych bytow i dlaczego?

Czy to co robi inteligentny cztowiek jest zawsze madre i inteligentne?
Czy komputery mogaq by¢ realnie obdarzone inteligencjg, podobna do tej naszej ludzkiej?
Czym jest lub moze by¢ sztuczna inteligencja i czy bedzie chciata z nami kooperowac¢?
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Inteligencja jest zwykle definiowana jako:

>

>

umiejetnos¢ postrzegania informacji i zachowania ich jako wiedzy, ktdra nalezy zastosowac
w odniesieniu do zachowan adaptacyjnych w srodowisku lub pewnym kontekscie zdarzen,

zdolno$¢ rozumowania, planowania, rozwigzywania problemdéw, abstrakcyjnego myslenia,
rozumienia ztozonych pomystdéw, szybkiego uczenia sie i efektywnego wykorzystywania
zasobow oraz dazenia do celdw, ktore zdefiniowane s3 przez nasze potrzeby.

Inteligencja obejmuje procesy tj. uczenie sie, rozpoznawanie, klasyfikacja, rozumienie,
logika, planowanie, kreatywnos¢, rozwigzywanie problemow i samoswiadomosc.

Inteligencja ,,dziata”, o ile podejmowane dziatania odpowiadajg potrzebom inteligentnego
bytu, poniewaz potrzeby oraz zagrozenia (system motywacyjny) napedzaja nas do dziatania,
myslenia i poszukiwania rozwigzan probleméw w kontekscie naszych wartosci!
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i mozliwia nhamn poznawanie ag

Poznawanie umozliwiajg nam procesy kognitywne scisle zwigzane z naszg inteligencja:

» Proces kognitywny (poznawczy) to mentalne dziatanie lub proces zdobywania wiedzy i
zrozumienia za pomoca myslenia, doswiadczenia i zmystow, ktore mozna wykorzystac do
eksploracji otoczenia i znalezienia interesujacych obiektow zaspokajajacych potrzeby.

» Obejmuje procesy takie jak wiedza, uwaga, pamie¢, osad, ocena, rozumowanie, rozumienie,
rozwigzywanie problemadw, podejmowanie decyzji, produkcja jezyka, jego rozumienie itp.

» Proces poznawczy moze byé¢ swiadomy lub nieSwiadomy, konkretny lub abstrakcyjny,
intuicyjny lub konceptualny.

» Procesy poznawcze wykorzystuja wiedze wszelkiego rodzaju i generuja nowa wiedze,
a takze wynik przetwarzania informac;ji.
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Sztuczna inteligencja (do jakiej dagzymy w nauce) powinna by¢ zdolna do:

>
>
>

Odtwarzania i nasladowania ludzkiej inteligencji oraz dostarczania nowych wartosci.
Rozpoznawania ludzkich potrzeb i wartosci oraz reagowania na nie w pozytywny sposaéb.

Rozpoznawania, grupowania i klasyfikacji podobnych przedmiotow (obiektow), faktow,
dziatan (akcji i reakcji), regut, procedur i ich uogdlniania oraz dostosowania do nowych zdan.

Kojarzenia obiektow i zdarzen, dostosowania i uczenia sie oraz zapamietywania obiektow

i zdarzen w roznych kontekstach, przypominania sobie o istotnych w danym kontekscie
aktualnych obiektow i zdarzen, wykorzystanie zapamietanych procedur, metod i algorytmow
oraz ich modernizacji, generalizacji i wykorzystania w korzystny sposob dla cztowieka i swiata.

Zrozumienia ludzkiej psychiki, osobowosci, potrzeb, dazen i aspiracji celem umozliwienia jej
wspotpracy z ludZmi oraz dziatania z wyczuciem i w kontekscie ludzkich potrzeb i aspiraciji.

Zastepowania ludzi w czestych lub uciazliwych zadaniach.
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to inspirowane przyroda podejscia i metodologie rozwigzywania ztozonych probleméw
w Swiecie rzeczywistym, dla ktorych modelowanie matematyczne jest bezuzyteczne
lub niewystarczajagco wydajne (np. ze wzgledu na zbyt duia ztozonos¢ obliczeniowa);

zwykle odnosi sie do zdolnosci komputera do uczenia sie okreslonych zadan na podstawie
danych lub obserwacji eksperymentalnych, a nastepnie wykorzystania zbudowanego
modelu obliczeniowego na podstawie nauki do rozwigzywania podobnych zadan;

koncentruje sie na rozwigzywaniu zadan inzynierskich przy uzyciu adaptacyjnych modeli
matematycznych wzorowanych na ludzkim sposobie myslenia lub innych procesach
biologicznych, np. genetycznych, logice rozmytej wykorzystujace symbole w rozumowaniu;

nie odtwarza w wystarczajacym stopniu ludzkiej inteligenc;ji,
ale modeluje inteligentne sposoby rozwigzywania problemow A m h
za pomoca mechanizméw, struktur danych i systeméw T |

inspirowanych naturg, w szczegolnosci ludzkim mozgiem;

obejmuje sztuczne sieci neuronowe, logike rozmyta,
obliczenia ewolucyjne, algorytmy genetyczne
i rozne metody probabilistyczne;

\
stuzy do skutecznego rozpoznawania, klasyfikowania, grupowania, }*
przewidywania lub przyblizania w celu podejmowania decyzji 4
bez pomocy cztowieka lub pomocy ludziom w procesach decyzyjnych;

moze by¢ postrzegana jako wazny element sztucznej inteligenc;ji. j ’ \
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RapidMiner Studio 1Y) rapidminer %

~ Istnieja tez rézne gotowe narzedzia, ktore bez wiedzy informatycznej pozwalajg stosowac
rozne metody uczenia dla typowych problemdéw klasteryzacji, predykeji lub klasyfikacji.

iy
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RapidMiner Studio 1)) rapidminer

Istnieja tez rézne gotowe narzedzia, ktdre bez wiedzy informatycznej pozwalaja stosowac
rézne metody uczenia dla typowych probleméw klasteryzacji, predykcji lub klasyfikacji.

Rozwigzania budujemy z bloczkéw lub korzystamy z automatycznej budowy modelu:

B <new process> - RapidMiner Studio Developer 8.0.001 @ RMUS-IMIERSWA = =] %
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~ Inteligencja obliczeniowa w praktyce @‘

Do realizacji postulatow i celow inteligencji obliczeniowej stworzono wiele narzedazi i bibliotek
(frameworkdw), ktére majg zaimplementowane réine struktury, metody, algorytmy do

predykcji, aproksymacji, rozpoznawania, detekgji, klasyfikacji oraz grupowania (klasteryzacji):
o cmcmercer:

Jupyter Notebook *~

Google Colab Jupyter
Tensorflow 2.0 o

Keras

PyTorch N r\

Caffe2

Theano

Lasagne

DL4J (deep learning for Java)
CNTK (MS Cognitive Toolkit)
PaddlePaddle

aum . learn

scikit-learn
pandas

mxnet
matplotlib

itd.

VVVYVYVVVVVVVYVYVYVYYVYYVYYVYYVYY


https://jupyter.org/
https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb
https://www.tensorflow.org/guide/effective_tf2
https://keras.io/
https://pytorch.org/
https://caffe.berkeleyvision.org/
http://deeplearning.net/software/theano/
https://lasagne.readthedocs.io/en/latest/
https://deeplearning4j.org/
https://docs.microsoft.com/en-us/cognitive-toolkit/
https://pypi.org/project/paddlepaddle/
https://numpy.org/
https://scikit-image.org/
https://pandas.pydata.org/
https://mxnet.apache.org/
https://matplotlib.org/
http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index.php
https://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html#clustering
https://scikit-learn.org/stable/supervised_learning.html#supervised-learning
https://scikit-learn.org/stable/supervised_learning.html#supervised-learning
https://scikit-learn.org/stable/supervised_learning.html#supervised-learning
https://scikit-learn.org/stable/modules/decomposition.html#decompositions
https://scikit-learn.org/stable/model_selection.html#model-selection
https://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html#preprocessing

~  Dzisiaj popularne sa rézne metody wykrywania (detekgji),
klasyfikacji, lokalizacji i segmentacji obiektdw na scenie
wykorzystywane w wielu sektorach gospodarki oraz
réoznych branzach przemystu i bankowosci:

Classification Instance
+ Localization

Classification Object Detection

Segmentation

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

AN A
N

Single object Multiple objects
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Detekcja obiektow w obrazach

-~ Detekcja, lokalizacja i klasyfikacja obiektow w obrazach pozwala na wykrywanie
interakcji obiektow, ich kojarzenie oraz reagowanie systemow informatycznych
na potencjalne korzystne lub niekorzystne zdarzenia w sposdb automatyczny.
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Detekcja obiektow w obrazach 3

N Detekcja, lokalizacja i klasyfikacja obiektéw w obrazach pozwala na wykrywanie
interakcji obiektdw, ich kojarzenie oraz reagowanie systeméw informatycznych
na potencjalne korzystne lub niekorzystne zdarzenia w sposob automatyczny.
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Segmentacja obrazow na scenie A

» W systemach mobilnych i systemach bezpieczenstwa (pieszych) wykorzystywane s3 coraz
bardziej zaawansowane modele i metody oparte o giebokie sieci neuronowe, ktére stuia do
detekgcji istotnych obiektow na obrazach pozyskiwanych z kamer:

Convolutional Encoder-Decoder Output

Input

Pooling Indices -

RGB Image MM Conv + Batch Normalisation + RelLU ‘ Seg mentation
.- Pooling I Upsampling Softmax |

Object Instance
Detection Segmentation

Road Sidewalk  Car Pole  Building [NSIgAN  Fence
Tram Vegetation Static Sky Wall  Dynamic Person
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Rozpoznawanie Twarzy i Emocji

Rdéwnie popularne w systemach bezpieczenstwa, marketingowych (badanie zadowolenia
klientdw) s3 systemy rozpoznajace twarze oraz klasyfikujace emocje pojawiajace sie np.
na skutek prezentacji nowego produktu, ustugi oraz weryfikacji zadowolenia klienta z obstugi.

Principal subset
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Klasyfikacja i Multiklasyfikacja 9

N » Klasyfikacja to proces przyporzadkowania obiektu do pewnej klasy podobnych obiektow

480x12

>

zdefiniowanych przy pomocy reprezentantow (obiektdw uczacych), przy czym obiekt moze
zostac przyporzadkowany tylko do jednej sposrod zdefiniowanych klas.

Multiklasyfikacja zaktada mozliwos¢ przyporzagdkowania obiektu do jednej lub wiecej
zdefiniowanych klas, np. lodowka jest meblem i wyposazeniem AGD réwnoczesnie.

Klasyfikacji i multiklasyfikacje mozemy przeprowadzi¢ przy pomocy szeregu metod

YV VV VY

Proste metody, tj. KNN ﬂ‘""\ W f QE&;

Sieci neuronowe typu MLP |

Gtegbokie sieci konwolucyjne CNN |

Sieci rekurencyjne (RNN, LSTM, GRU) e

Neuronowe sieci impulsowe i pulsacyjne x =
Algorytmy logiki rozmytej atsla s

84

iy VGG19
Convoluticna Pooling Convolutiona Podling
“Samplingand  Gray-scde Layer C1 Layer P2 LaerC3  Layer P4 Fally Conneted
Nomalizaion ~ Odour Patten i i i . - Layer F6
Fully Connected
Layer F5
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Klasyfikator: Metoda K Najblizszych Sgsiadow (KNN)

Klasyfikatory K-Najblizszych Sgsiadow (KNN - K-Nearest Neighbors) naleza do grupy
algorytmow , tj. takich, ktore nie tworzag wewnetrznej reprezentacji
wiedzy, lecz poszukajg rozwigzania po prezentacji kazdego wzorca testowego
przeszukujgc dane uczace. Metoda KNN wymaga przechowywania wszystkich
wzorcow uczacych, dla ktorych okreslana jest odlegtos¢ do wzorca testowego.

Istnieja rOwniez inne algorytmy uczenia sie, zwane ktore najpierw
rozwijaja model, a nastepnie wykorzystujaggo o=

do okreslonego zadania obliczeniowego,
np. klasyfikacji.

Ta grupa metod obejmuje wszystkie typy
sieci neuronowych, systemy rozmyte,
drzewa decyzy]ne SVM i wiele 1nnych .-

uczeniu (adaptacji) takich modeli
rl ane uczace moga zostac usuniete,
poniewaz proces kla I_)/rll(' Cji
Wykorzystuje tylko utworzony mode
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Klasyfikator: Metoda K Najblizszych Sgsiadow (KNN) V@

Do ktorej klasy nalezy gwiazdka: , tréjkatow lub kwadratow?
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Klasyfikator: Metoda K Najblizszych Sasiadow (KNN) %

Metoda K Najblizszych Sgsiadow ma za zadnie znalez¢ k sgsiadéw, do ktorych klasyfikowane
obiekty s3 najblizsze dla wybranej metryki (np. Euklidesa), a nastepnie okresla wynik
klasyfikacji na podstawie wiekszosci gtosow tych najblizszych k sgsiadéw, biorgc pod uwage,
ktdra klasa jest reprezentowana przez najwiekszg liczbe sgsiadow w grupie k najblizszych.
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Klasyfikator: Metoda K Najblizszych Sgsiadow (KNN) i?r

Zestaw wzorcéw uczacych (treningowych) sktada sie z zestawu par (x', y*), gdzie:

x' = [x}, ... x4 ] jest wektorem wejsciowym definiujacym obiekty (zwykle w postaci wektora
lub macierzy), y* to przewidywana / pozadana warto$¢ wyjéciowa, np. indeks lub nazwa klasy;,
do ktdrej nalezy x".

Na rysunku mamy obiekty nalezace do trzech klas: , trojkatow i kwadratow.
Gwiazdka to obiekt, ktory chcemy sklasyfikowac, tj. przypisac go do jednej z istniejacych klas.
Do ktorej klasy nalezy gwiazdka: , trojkatow czy kwadratow? Co nam podpowiada intuicja?

Na przyktad, mozna zbada¢ odlegtos¢ gwiazdki od innych obiektow, dla ktorych klasa jest znana,
uzywajac jednej ze znanych metryk, np. odlegtosci Euklidesa:

[ na tej podstawie okresl

klase gwiazdki.
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Regiony Przyciggania Klasyfikatorow KNN

Diagramy Voronoi sg stosowane do ilustracji obszar6w przyciggania do najblizszych obiektow

7

w przestrzeni danych wejsciowych:

5
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Regiony Przyciggania Klasyfikatorow KNN

Algorytm K NajbliZzszych Sgsiadéw daje rézne wyniki w zaleznosci od wyboru parametru K.
Obszary przyciggania determinujg wyniki klasyfikacji.

Wieksze wartosci K pozwalaja na otrzymanie bardziej wygtadzonych obszarow przyciggania,
usuwajg szum i artefakty (moga zapewnic lepsze uogdlnienie (generalizacje)), ale rOwniez
prowadzg do btednej klasyfikacji odosobnionych poprawnych wzorcow.
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Jak wybrac optymalne K?

Jesli wybierzemy K = N, gdzie N jest iloscig wszystkich wzorcow (obiektow) uczacych,
wtedy wynik klasyfikacji bedzie tylko zalezny od najbardziej licznie reprezentowanej klasy:
Blad uczenia jest zawsze rowny 0 dlaK = 1,

nie oznacza to jednak zawsze najlepszego
uogolnienia (generalizacji).

CQ tRIN e
sl 151 Grrot

" BLAD

UCZENIA
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Wariacje metody KNN 7

Metoda K Najblizszych Sgsiadéw z wazeniem gtoséw w zaleznosci od odlegltosci sgsiadow
bierze pod uwage glosy dotyczgce klasyfikowanego wzorca z wagq zalezng od odlegtosci kazdego
z najblizszych sasiadéw do tego wzorca.

Odlegtos¢ wyznaczamy zgodnie z przyjeta metryka. W zwigzku z tym, blizsi sgsiedzi beda mieli
mocniejszy gtos (wiekszy wptyw) na wynik klasyfikacji, a bardziej odlegli mnieszy.
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e /
/
Dla neuronowe;j sieci pulsacyjnej zbudowanej dla ponizszego zbioru danych uczacych dokonajmy
klasyfikacji danych wejsciowych [?, 6.0, ?, 5.0, 1.5] oraz uzupetnijmy brakujgca wartos¢:
0:1 Setosa; 4.6; 3.1; 1.5; 8.2 0:5 Her51culur, 5.6; 2.9; 3.6; 1.3 0:9 Virginica; 6.8; 2.2; 5.8; 1.5
0:2 SEtusa, 5.8; 3.6; 1.4; 8.2 0:6 Versicolor; 6.8; 2.7; 5.1; 1.6 0:18 Virginica; 6.9; 3.2; 5.7; 2.3
0:3 Setosa; 5.4; 3.9; 1.7; 8.4 0:7 Versicolor; 5.4; 3.8; 4.5; 1.5 0:11 Virginica; 5.6; 2.8; 4.9; 2.8
0:4 Setosa; d.6; 3.4; 1.4; 8.3 0:8 Versicelor; 6.8; 3.4; 4.5; 1.6 0:12 Virginica; 6.3; 2.7; 4.9; 1.8
Risetosa zl):(VersicoI(;r RaVirginica’ ;Cw

0%

0% 0%

Rmin:A1 R:4.6 R:5 R:5.4 R:5.6 R:6 R:6.3 R:6.9 Rmax:Al
1x 0 2x 2x 2x 1x

y [Frm—

. 0,
QLY

Rmin:A4
1x

0% g

Najbardziej skojarzone neurony reprezentujace najbardziej podobne wzorce uczace beda pulsowac jako pierwsze i najczesciej!
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» Klasteryzacja i Grupowanie 3

» Klasteryzacja to proces grupowania obiektow wzgledem ich podobieristwa.
» Klasteryzacja silna zaktada, iz kazdy obiekt moze znalei¢ sie tylko w jednym klastrze (grupie).
» Klasteryzacja staba dopuszcza, iz obiekt wystepuje w wiecej niz jednym klastrze (grupie).

5« ‘gt
/ \ 1.
i +

i .

» Klasteryzacja to podstawowy proces odpowiedzialny za formowanie sie wiedzy
w naszym umysle, jak rowniez w sztucznych inteligentnych systemach.

» W trakcie klasteryzacji brane s3 pod uwage wybrane cechy (czasami z réznym priorytetem),
na podstawie ktorych dochodzi do grupowania obiektow.

» Te wybrane cechy majq zwykle charakter liczbowy, a wiec s3 poréwnywalne
i moga wyznaczaé podobieristwo pomiedzy obiektami, ew. jego brak.
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Ward  Agg

Birch

GaussianMixture

MiniBatchKMeansAffinityPropagation  MeanShift  SpectralClustering

lomerativeClustering DBSCAN
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Metoda K-Srednich i K-Median

step 0

Metoda K-Srednich (algorytm):

1. Woybierz liczbe klastrow (k) i losowo zainicjuj o
ich punkty srodkowe, ktdre s3 wektorami o tej ° %3¢
samej diugosci co wektory punktow danych.

15

10
o]

2. Kazdy punkt danych jest objety punktem o
skupienia (Srodek grupy), przy czym : ,_ -
odlegtosé do tego punktu jest najmniejsza, 5.2 ¢ "
tj. kazdy punkt danych jest przypisany do = A &,
najblizszego skupienia (jego srodek). .

dimension 2
05

3. Na podstawie tych przypisanych punktow
obliczamy nowy $rodek grupy, biorac pod 1 :
uwage Srednig wszystkich punktéw w grupie. oy ! : : .

4. Powtarzaj te kroki, az srodki grupy nie zmienia
sie znacznie miedzy kolejnymi iteracjami.

5. I'VIoiesz takze kilka razy losowo zainicjowaé ' ' r’-"' oty j.‘?# .
srodki grup, a nastepnie ponownie uruchomi¢ £ v -
algorytm, aby znalei¢ najlepsze mozliwe klastry. "' { = 3; ' ;

} Cad

G N % % & ¥
Metoda jest prosta, lecz sprawdza sie jednak tylko ‘.’ b ,.j's w

dla danych o skupieniach centroidalnych! ENCPY A
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Klasteryzacja Przesunieé Srednich

Rozpocznij od okragtego przesuwanego okna wysrodkowanego w losowo wybranym punkcie C o promieniu r jako jadro.

W kaidej iteracji okna sg przesuwane w kierunku obszarow o wigkszej gestosci poprzez przesuniecie punktu srodkowego
do sredniej punktéw w oknie. Gestos¢ w przesuwanym oknie jest proporcjonalna do liczby znajdujacych sie w nim punktow.

»  Kontynuuj przesuwanie okien zgodnie z obliczonymi srodkami (czerwone punkty reprezentujace srednie), dopdki nie bedzie
zadnych kierunkow, w ktérych moina by je przesuna¢ i pomiesci¢ wiecej punktéw wewnatrz okragtej wielowymiarowej kuli,
tj. klastra. Na rysunku poruszaj kétkiem, dopdki nie bedziemy mogli zwiekszy¢ gestosci, tj. liczby punktéw w tym okragtym oknie.

»  Powtarzaj ten proces, a2 wszystkie punkty znajda sie w oknach. Gdy wiele okien zachodzi na siebie, okno zawierajace najwiecej
punktow zostaje zachowane. Punkty s3 nastepnie grupowane zgodnie z przesuwanym okragtym oknem, w ktorym sie znajduja.

# points: 151
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Metoda klasteryzacji DBSCAN

To jedna za najpopularniejszych, gdyz daje dobre wyniki klasteryzacji, dziata szybko
i nie wymusza wstepnego podania ilosci klastrow, wskazujac zarazem dane odstajace.

Metoda DBSCAN (algorytm):

1. Rozpocznij od dowolnego poczatkowego punktu danych,
ktory nie byt jeszcze odwiedzony. Wez pod uwage jego
sasiedztwo okreslone przez okrag o promieniu &.

2. Jesli w tej okolicy jest wystarczajaca liczba punktow,
wowczas rozpoczyna sie proces klastrowania, a biezacy .&
punkt danych staje sie pierwszym punktem w nowym g
klastrze. W przeciwnym razie punkt zostanie oznaczony

jako szum lub dana odstajaca (péiniej taki punkt moie i %
stac sie czescig pewnej grupy). W obu przypadkach sa.
punkt ten jest oznaczony jako ,,odwiedzony”. &

3. Dla tego pierwszego punktu w nowym klastrze punkty $.
w jego sasiedztwie € rowniez staja sie czescia tego samego o
klastra. Procedura przypisania wszystkich punktow ,z'
w sasiedztwie € do tego samego klastra jest nastepnie F

powtarzana dla wszystkich nowych punktow, ktére zostaty
wiasnie dodane do aktualnie rozwijajacego sie klastra.

4. Proces ten jest powtarzany tak dtugo, az wszystkie punkty
w klastrze zostang odwiedzone i oznaczone jako
»odwiedzone”.

5. Gdy skoniczymy z biezacym klastrem, pobierany jest

nowy jeszcze nieodwiedzony punkt i poczawszy od niego
tworzony jest kolejny klaster lub punkt szumu.
Proces ten jest powtarzany, dopdéki wszystkie punkty
nie zostang oznaczone jako odwiedzone i nie zostang
przypisane do jednego z klastrow czy oznaczone jako
szum (dane btedne/odstajace).
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&\

‘j‘“" Hierarchiczna Klasteryzacja Aglomeratywna 3

3 Jest to algorytmem, ktdry na poczatku traktuje kazdy punkt danych jako pojedynczy klaster,
a nastepnie sukcesywnie scala (skupia) pary klastréow na podstawie najblizszej ich odlegtosci,
az wszystkie klastry zostang potaczone w jeden klaster, ktdry zawiera wszystkie punkty danych.

Ta hierarchia klastrow jest reprezentowana jako drzewo (dendrogram). Korzen drzewa to
unikalny klaster, ktory zbiera wszystkie probki, a liscie stanowia klastry z tylko jedna prébka.

Metode mozemy przerwa¢ w dowolnym momencie, gdy osiggniemy pozadang liczbe klastréow.

Hierarchical Clustering Dendrogram

8
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Uczenie maszynowe pozwala na:

»

dostosowanie parametrow inteligentnego modelu komputerowego tak, by byt w stanie
rozpoznawad, klasyfikowac lub dokonywa¢ predykcji wartosci na podstawie wzorcow
uczacych podobnie, jak uczy sie cztowiek w trakcie swojego zycia.

uogdlnienie (generalizacje) zdobytych umiejetnosci rozpoznawania, klasyfikacji lub
predykcji na inne obiekty lub dziatania, ktdre nie byty uczone, lecz s3 podobne do tych
wzorcow, ktdre pojawity sie w zbiorze uczacym.

Uczenie maszynowe to rézne metody:

>

uczenia nadzorowanego (,,z nauczycielem”) - wymagajacego zdefiniowania celu (tj. klas
obiektow, np. kategorii operacji bankowej: wynagrodzenie, sptata karty kredytowej, optaty
i odsetki, podatki, itd., czy tez pozagdanych wartosci, np. wartosci wyceny nieruchomosci dla
zadanych parametrow lub predykcji kursow walut czy akcji)

uczenia nienadzorowanego (,,bez nauczyciela”) — dokonujacego zwykle grupowania danych
uczacych biorac pod uwage podobienstwo i czestosé ich wystepowania w zbiorze uczacym.

uczenia ze wzmacnianiem (,,z krytykiem”) — dopasowujacego parametry na podstawie
oceny, czy podjete dziatanie przez system byto pozytywne lub negatywne dla osiggniecia
zdefiniowanego celu, zas w roli krytyka definiuje sie zwykle jakas funkcje matematyczng.
uczenia motywowanego (,,wg potrzeb i zagrozenn”) — definiujgcego cele uczenia poprzez
potrzeby i zagrozenia, ktdre kontrolujg proces adaptacji i rozwoju modelu.

uczenia skojarzeniowego — na bazie istniejacych relacji mozliwych do wykrycia w danych
uczacych, czyli pomiedzy obiektami czy zdarzeniami, tj. podobienstwo, identycznos¢
nastepstwo w czasie lub blisko$¢ w przestrzeni, czesto$¢ wystepowania, powtarzalnos¢ itp.
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Co przedstawia ponizszy rysunek?

Nasze skojarzenia mogg podsuwac nam czasami zaskakujace odpowiedzi!




=~ Sztuczna inteligencja moze znalez¢ liczne zastosowania w bankowosci:
» Ocena ryzyka kredytowego potencjalnych lub obecnych klientéw banku.
» Szacunkowa wycena nieruchomosci pod katem kredytow hipotecznych.
» Predykcja (przewidywanie) kurséw walut lub akgji.
>

Automatyczne wyszukiwanie docelowych grup klientéw (’o ‘/f;;
o podobnych cechach pod katem promaocji (klasteryzacja).

A7

Wykrywania i klasyfikacji oszustw bankowych.

Y

Automatyczna klasyfikacji kategorii przelewow bankowych ; //
na podstawie tytutow przelewow, kwot, powtarzalnosci,
numeru konta wysytajacego lub docelowego, nazwy instytuc;ji.

» Rozpoznawanie twarzy, gtosu i innych cech biometrycznych pod katem
systemow bezpieczernstwa i nieinwazyjnej identyfikacji lub potwierdzania
tozsamosci klientéw (PINy biometryczne, np. gtosowe).

» Wspomaganie automatycznych bankowych serwisow telefonicznych,
np. poprzez rozpoznawanie emocji (sentimental analysis).

PROTECTION

» Tworzenie animowanych chatbotéw lingwistycznych utatwiajacych
automatyczng obstuge klientow przez komarke, tablet i komputer.

» Tworzenie skojarzeniowo-kognitywnych baz wiedzy o klientach,
zdolnych automatycznie wyszukiwac ich wazne cechy i grupy
oraz podpowiadac¢ analitykom bankowym mozliwe rozwiazania.
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Od danych i informacji,
do wiedzy i inteligencji!

Jak stworzyc i rozwijac
komputerowe inteligentne
systemy oparte o wiedze?



Dane to zbiory liczb, znakéw, symboli,
sygnatow, bodzcéw, miar fizycznych lub
empirycznych oraz surowych wartosci
opisujacych rézne przedmioty lub
dziatania, np. 36.6°C, T, 3, ¢, 25cm, !

& g

Niepowigzane dane sg bezuzyteczne,
poniewaz dane przyjmujg znaczenie,
gdy sg powigzane z innymi danymi.
Dane mogg by¢ surowe, niespdjne,
niezorganizowane...

Dane zazwyczaj opisujg fakty

| $§ nosnikiem informacji.

I=10 Iz]1.



Tabele Danych

W informatyce stosujemy przede wszystkim
tabele do przechowywania i zarzadzania danymi,

ATTRIBUTES

lecz zwykle wykorzystywane relacje podczas wnioskowania,
tj. podobienstwo, minima, maksima, ilos¢ duplikatow, trzeba
wyszukiwac, co wigze sie z wymiernym kosztem czasowym.
Im wiecej jest danych, tym wiecej czasu | zasobow tracimy
na samo wyszukiwanie relacji, ktore stuzg do dalszego
przetwarzania danych | wnioskowania!

Such relations are not enough!



Relacyjne bazy danych wigzg dane tylko w poziomie, a nie w pionie (w tabelach),
wiec nadal musimy szuka¢ duplikatow, sgsiadéw lub podobnych wartosci i obiektow.

Nurses NurseRoom Rooms Patients DoctorPatient Doctors

% MNurse ID % 1D Nurse ¥ Room ID ¥ Social Security No ¥ 1D Doctor ¥ Doctor ID
% ID Room Number of Beds First Name ¥ ID Patient
Type Last Name Last Name

Senlonty Blood Group _| Seniority |

S Age " Specialization
\ ID Room /
| T Nurses | =5 Doctors \,

Nurse ID ~ First Name - | Last Name - | Seniority ~ DoctorID - FirstName - | LastName - Seniority - | Specialization -
® N1 ¥ D1 ] (Hanks 18 orthopedics

X ~
® N2 - E 15 I

# N3 = i X Ford 23 pediatrician

# N4 isa 4 : - |E Trump 35 pediatrician

m

Dane nie sg perfekcyjnie powigzane nawet w poziomie, wiec zwykle wystepuje
wiele niepowigzanych duplikatéw tych samych kategorii w réznych tabelach
W rezultacie tracimy duzo czasu obliczeniowego (i pamigci), aby wyszukaé

niezbedne relacje pomigedzy danymi, aby obliczy¢ wyniki lub wyciggngé wnioski.

# N5 i s - — Smith | 7 i

& N6 aJi]= + (Hanks

Czy to rozsadne tracic wiekszosc
czasu obliczen na poszukiwanie
relacji pomiedzy danymi?!
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Seniority

@ I\@@

12 )o{15 jo{ 18 Jo{ 23 Jo{ 24 ) 35 Jo{ MAX

R6
R5
R4
R3

R2
R1

acl ate) (Lisa) (Nin aula) (Rose) (Sara) (Tom Brown) (Cruise) (Ford) (Hanks) (Jolie) (Kite) (Lo oon) (Pitt) (Rock) (Smith) (Trum ite MIN oA 2 3 8 Jo{ MAX

/@;@@ ’[ 2 | Icy(am

\ No of Beds

\

o S {Tom ‘ rul 3

First Name Last Name

Dane mozna ze sobg skojarzyC na podstawie
istniejacych relacji i wykorzystac
do wnioskowania.




Seniority ] DASNG filtering and inference for the initial context
N _ W Biccd arp B = Aee | & Twee
@ | mw o | we wo | @ | W @ | &

12 )15 )o{18 }o{ 23 o 24 }o{ 35 Jo{ MAX, 0 B (B MIN 0 23 A 27 Jo{ 33 y{ 44 o MAX rigsivy)  (aioms) - (e

7.0
P8.0) (g 3 P3.4) (pg 2

R6
R5
R4
R3
R2
R1

Brown) (Cruise) (Ford) (Hanks) (Jolie) (Kite) (Lopez) (Moon) (Pitt) (Rock) (Smith} (Tump) (White MIN }{ 2 3 8y MAX

AR A k| g

Last Name

Dane mozna ze sobg skojarzyC na podstawie
istniejacych relacji i wykorzystac
do wnioskowania.




Seniority DASNG filtering and inference for the initial context
‘ [N Biood Growe Age‘ @ Type
W a7 \B7| || Ko/ 27 @2/ way|

12 )o(15 )o{ 18 Jo{ 23 Jo{ 24 }o{ 35 Yo MAX 0 B) (B MIN)Jo{ 0 yo(23)A27 )=(33 )o(44)o(MAX (nesiv) - (esbos) - (o)

P1.4) (1.3

R6
R5
R4
R3

R2
R1

my) Emy) (ack) (Kate) (Lisa) (Nina) (Paula) (R Sara) (Jo rise) (Ford) (Hanks) (Jolie) (Kite) (Lopez) (Moon) (Pitt) (Rock) (Smith) (Trum it MIN }o{ 2 3 8 Jo MAX,
farn . ) o o = [y oo [
| e ==l == :
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AGDS

Asocjacyjne Grafowe Struktury Danych

A
\_..,

—

7 ' Zagregowane

/AN i zliczone

: ; ' wartosci
Bl By 1 5 3 i 6 53

Potaczenia reprezentujg rozne relacje miedzy
elementami AGDS, tj. podobienstwo,
bliskos¢, sasiedztwo, definicja itp.




AGDS

Associative Graph Data Structure

Asocjacyjne grafowe struktury danych sktadaja sie z:

» Wierzchotkow reprezentujacych dane o pojedynczej wartosci,
zakresy, podzbiory, obiekty, klastry, klasy itp.

» Krawedzi reprezentujacych rézne relacje miedzy weztami,
takie jak podobienstwo, definicja, sekwencja, sgsiedztwo itp.

» Mozemy je uzyc¢ do przedstawienia dowolnych danych
tabelarycznych bez utraty informacji, tj. przeksztatcenie tabeli
w strukture AGDS jest odwracalne, wiec zawsze mozemy
przeksztatci¢ dane z powrotem w strukture tabelaryczna.

Ta asocjacyjna transformacja wzbogaca jednak zestaw bezposrednio &
reprezentowanych relacji pomiedzy danymi i obiektami X
przechowywanymi w przeksztatconych tabelach
na strukture grafu.


http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index-eng.php
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Proces asocjacyjnego przeksztatcania tabeli w strukture AGDS rozpoczyna sie
od utworzenia wezta atrybutow i weztow reprezentujgcych etykiety atrybutow.
Etykiety atrybutow zostang potgczone z unikatowymi wartosciami atrybutow,
ktore zostang posortowane i zliczone podczas wstawiania kolejnych wartosci.

CLASS
LABE

L
Versicolo

Versicolo

| 15 |
| 16 |
| 16 |
Versmolo
| 15 |
| 18 |
| 18 |
| 20 |
| 2.0 |

Virginica

4.7

Virginica

1

5.1
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Y Transformacja Asocjacyjna
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Do poprzednio utworzonej struktury szkieletowej dodany jest pierwszy obiekt
(rekord, encja) 01 wraz ze wszystkimi cechami definiujgcymi go.
Cechy i obiekt sg potagczone wzajemnie z weztami etykiet atrybutow.

ATTRIBUTES

Versicolor

PETAL
LENGTH

e
\
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Transformacja Asocjacyjna Y

ﬂi

‘/f

Drugi obiekt 02 jest dodawany do struktury AGDS, a wszystkie jego definiujgce
cechy sg reprezentowane przez wezty wartosci, ktore sg potgczone z etykietami

atrybutow.

SEPAL
LENGTH

ATTRIBUTES

Versicolor
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Podczas dodawania nastepnego obiektu mozemy zauwazyc, ze nie wszystkie
cechy definiujgce utworzyty nowe wezlty wartosci (np. 1,6 szerokosci ptatka
lub Versicolor etykiety klasy), poniewaz niektore wartosci byty juz
reprezentowane w tej strukturze, wiec duplikaty (na niebiesko) zostaty

zebrane i zliczone.

SEPAL
LENGTH

ATTRIBUTES

PETAL
LENGTH
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Ponizszy obiekt 04 tworzy nowe wezty wartosci, lecz rowniez wykorzystuje
dwa z istniejgcych weztow wartosci, zwiekszajgc ich liczniki zagregowanych
duplikatow. Proces agregacji duplikatow jest bardzo wazny z punktu widzenia
reprezentacji wiedzy, poniewaz pozwala na wyciggniecie gtebszych wnioskow.

SEPAL
LENGTH

ATTRIBUTES

| ATRBUTES |
OBJECTS |LENGTH| WIDTH [LENGTH| WIDTH | LABEL
| 54 | icolo

. . icolo

PETAL
LENGTH
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Obiekt O5 reprezentuje inng (nowa) klase Virginica, dlatego dodano nowy
wezet reprezentujacy te klase.

Zauwazmy, ze wartosci symboliczne (nienumeryczne) nie sg tgczone jako cechy
liczbowe, ktore zawsze sg potaczone z sgsiadami, a potagczenia sg wazone.

SEPAL
LENGTH

ATTRIBUTES

SAMPLE | SEPAL | SEPAL | PETAL | PETAL | CLASS
OBJECTS [LENGTH| WIDTH |LENGTH| WIDTH | LABEL

| 01 | s4 | 30 | 45 | 15 |versicolo
| 02 | 63 | 33 | 47 | 16 |versicolo
. . . H [s]

PETAL
LENGTH
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FV Im wiecej obiektow dodamy do tej struktury, tym mniej nowych weztow
wartosci jest dodawanych, gdy przeksztatcona tabela zawiera duplikaty:.

Wszystkie wezty obiektow potgczone z wzajemnie potgczonymi weztami
wartosci z innymi weztami obiektow automatycznie tworzg posrednie

powigzania miedzy takimi obiektami.

SEPAL
LENGTH

ATTRIBUTES

SAMPLE | SEPAL | SEPAL | PETAL | PETAL | CLASS
OBJECTS [LENGTH| WIDTH |LENGTH| WIDTH
olo

\Versicolor

PETAL
LENGTH

Virginica

4
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W takim przypadku obiekt O7 jest dodawany bez dodawania zadnych nowych
weztow wartosci, poniewaz wszystkie zostaty juz dodane do tej struktury;,

wiec dodawane sg tylko nowe potaczenia z istniejgacymi weztami, a ich liczniki
reprezentowanych duplikatow sg zwiekszane. Uzyskujemy oszczednosS¢ pamieci.

ATTRIBUTES

SAMPLE | SEPAL | SEPAL | PETAL
OBJECTS [LENGTH| WIDTH |LENGTH

\Versicolor Virginica

PETAL
LENGTH
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Obiekt 08 jest rowniez podtaczony do wezta wartosci 5.0, ktory teraz definiuje
piec obiektow (04, 05 i 08), wiec istnieje widoczne podobienstwo miedzy
tymi obiektami. Podobienstwo miedzy obiektami O5 i O8 jest wieksze niz
miedzy O4 i 08, poniewaz istnieje pierwsza wspolna cecja (Virginica) miedzy

pierwszg parg!

SEPAL
LENGTH

ATTRIBUTES

Virginica

PETAL
WIDTH
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Obiekt 09 dodat tylko jedng nowa ceche do tej struktury, poniewaz pozostate
wartosci cech zostaty juz reprezentowane wczesnie;j.

Teraz proces transformacji tej matej tabeli jest juz zakonczony i mozemy
sprobowac porownac te struktury i skorzystac z tego grafu asocjacyjnego!

RN/
K :*'.} )
4

SEPAL
LENGTH

ATTRIBUTES
SAMPLE | SEPAL | SEPAL | PETAL | PETAL | CLASS
OBJECTS [LENGTH| WIDTH | LENGTH| WIDTH | LABEL

o1 as |

Virginica

4
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Porownanie struktur danych Y
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Ktorg z dwoch przedstawionych struktur obecnie bardziej lubisz?

Struktura tabelaryczna reprezentuje dane i podstawowe relacje miedzy nimi.
Struktura AGDS dodatkowo reprezentuje sgsiedztwo, porzadek, podobienstwo,
minima, maksima, liczbe duplikatow, liczbe unikalnych wartosci i zakresy
wszystkich funkcji.
Nie stracimy czasu
na poszukiwanie
takich relacji!

ATTRIBUTES
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ATTRIBUTES
SAMPLE | SEPAL | SEPAL | PETAL | PETAL | CLASS
OBJECTS |LENGTH| WIDTH |LENGTH| WIDTH | LABEL
01 5.4 3.0 4.5 1.5 [Versicolor
02 6.3 3.3 4.7 1.6 |Versicolor
03 6.0 2.7 5.1 1.6 [|Versicolor
04 6.7 3.0 5.0 1.7 |Versicolor
05 6.0 2.2 5.0 1.5 | Virginica
06 5.9 3.2 4.8 1.8 |Versicolor
o7 6.0 3.0 4.8 1.8 | Virginica
08 5.7 2.5 5.0 2.0 | Virginica
09 6.5 3.2 5.1 2.0 | Virginica
PETAL
LENGTH
ATTRIBUTES ATTRIBUTES ATTRIBUTES
SAMPLE SEPAL SEPAL PETAL PETAL CLASS SAMPLE SEPAL SEPAL PETAL PETAL CLASS SAMPLE SEPAL SEPAL PETAL PETAL CLASS
OBIJECTS LENGTH WIDTH LENGTH WIDTH LABEL OBJECTS LENGTH WIDTH LENGTH WIDTH LABEL OBJECTS LENGTH WIDTH LENGTH WIDTH LABEL
CAT OFF AND SEPARATE DATA FOR EACH ATTRIBUTE SEPARATELY SORT DATA FOR EACH ATTRIBUTE SEPARATELY REMOVE DUPLICATES OF ALL ATTRIBUTES SEPARATELY
01 5.4 3.0 4.5 1.5 Versicolol 01 5.4 2.2 4,5 1.5 Versicolo 01 5.4 2.2 4.5 1.5 Versicolo
02 6.3 3.3 4.7 1.6 Versicolol 02 5.7 2.5 4,7 1.5 Versicolol 02 5.7 2.5 4.7 1.6 Virginica
03 6.0 2.7 5.1 1.6 Versicolol 03 5.9 2.7 4.8 1.6 Versicolol 03 5.9 2.7 4.8 1.7
04 6.7 3.0 5.0 1.7 Versicolo 04 6.0 3.0 4.8 1.6 Versicolo 04 6.0 3.0 5.0 1.8
05 6.0 2.2 5.0 1.5 Virginica 05 6.0 3.0 5.0 1.7 Versicolol 05 6.3 3.2 5.1 2.0
06 5.9 3.2 4.8 1.8 Versicolol 06 6.0 3.0 5.0 1.8 Virginica 06 6.5 33
o7 6.0 3.0 4.8 1.8 Virginica o7 6.3 3.2 5.0 1.8 Virginica o7 6.7
08 5.7 2.5 5.0 2.0 Virginica 08 6.5 3.2 5.1 2.0 Virginica 08
09 6.5 3.2 5.1 2.0 Virginica 09 6.7 3.3 5.1 2.0 Virginica 09
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Funkcje kazdego atrybutu mozna uporzagdkowac za pomoca: posortowanych
tabel, posortowanych list, tabel mieszania/haszujacych lub AVB+drzew, aby
zapewnic szybki dostep do nich! Liczba unikalnych funkcji dla kazdego
atrybutu jest mniejsza lub rowna liczbie wszystkich funkcji w tabeli.

SEPAL
LENGTH

OBJECTS |LENGTH| WIDTH |LENGTH| WIDTH
o1 Verscolor

\\\\
2 5
\Versicolor Virginica

PETAL
LENGTH
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Eksploracja danych zajmuje si¢
wyszukiwaniem powtarzajgcych sie
wzorcoéw danych, tzw. wzorcow czestych
(frequent patterns), w celu okreslenia ich
przydatnosci lub wyprowadzenia wnioskow.

Wzorce danych mogg mie¢ ré6zng postac:

zbioréw (wzorce proste),
sekwencji (wzorce sekwencyjne),

struktur ztozonych, np. desenie, tekstury,
mapy, obrazy 2D, 3D (wzorce strukturalne).

Czasami ciekawe mogg by¢ rowniez
wzorce rzadkie (infrequent patterns)
lub unikalne (unigue patterns),
do wykrycia nowych i ciekawych zjawisk,
np. przyrodniczych czy ekonomicznych.

I=10 Iz]1.

Eksploracje danych mozemy wykonywac:

» bezposrednio (przeszukujgc dane),
» z wykorzystaniem modelu wiedzy.



Informacja

Fakt to zbior uporzadkowanych,
spéjnych i powigzanych danych.

Informacja to zbiér powigzanych danych
(faktéw) odbieranych przez odbiorce, dla
ktérego te dane majg okreslone znaczenie w
kontekscie posiadanej wiedzy, a odbiorca
zmienia swoj stan pod wptywem tych danych
i/lub jego wiedza jest na ich podstawie
aktualizowana lub poszerzana,

np. normalna temperatura ciata cztowieka
wynosi 36,6 °C.

Informacja tworzy nowe lub modyfikuje
istniejgce powigzania pomiedzy znanymi
obiektami oraz nowymi danymi.

Odbiorca informacji musi by¢ w stanie

powigzac te dane tak, aby zrozumieé¢
przekazywang informacje.

I=10 Iz]1.
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Poznanie

Poznanie jest dziataniem mentalnym
prowadzgcym do pozyskiwania
wiedzy z danych i ich rozumienia
poprzez procesy myslowe,
doswiadczenie | zmysty.

Poznanie obejmuje wiele aspektow
funkciji i procesow intelektualnych, tj.
uwaga, ksztattowanie wiedzy, pamiec,
ocena i ewaluacja, rozumowanie,
rozwigzywanie problemow
| podejmowanie decyzji, rozumienie,
przetwarzanie i postugiwanie sie
jezykiem.

Procesy kognitywne wykorzystujg

istniejgcg wiedze i| generujg nowg
wiedze dla przetwarzanych danych.

I=10 Iz]1.



CZYM JEST 'WIEDZA?
' \ ‘ . | ' | pr 4 { Fgrry
Dane bombarduja n,a‘s z kazdej strony!

o‘. ¢ o ) Y ' . ,.‘ .‘ -‘ - .-
A nasze mozgi jakos'sobie z nimi radza!



Wiedza jest abstrakcyjnym rezultatem
kontekstowe), skojarzeniowej konsolidaciji
| reprezentacji wzorcow, faktow i regut
oraz ich uogodlniania, tworzgcym nowe
metody, regutly i algorytmy przetwarzania
danych oraz wnioskowania.

W informatyce moze by¢ postrzegana
jako zbiér informacji z powigzanym
kontekstem, ktory wystepuje w formie
relacji miedzy réznymi, zebranymi w
czasie informacjami.

Wiedza jest Scisle zwigzana z
inteligencja, poniewaz umozliwia
wnioskowanie i rozwgj indywidualnej
inteligenciji, jak rowniez wyodrebnienie
wiasnego bytu i jestestwa.

I=10 Iz]1.



Wiedza

Wiedza formuje sie w naszym umysle
i powstaje jako skutek aktywnosci skojarzeniowej
zachodzacej w mozgu, ktory jest rowniez
siedliskiem naszej inteligencji.



¥ Mozemy poszukac rozwigzania
w strukturach mozgu,
w ktorym przechowywane

v" Neurony mog3a reprezentowac¢ dowolny podzbidr
kombinacji danych wejsciowych, ktore je aktywuja.

v" Neuronalne procesy plastycznosci automatycznie
tgczg neurony i wzmacniajg potgczenia, ktore
reprezentujg powigzane dane i obiekty. |

Skorzystajmy z biologicznie zoptymalizowanego
' rozwigzania do formowania wiedzy!



Wiedza tworzy sie w wyniku:
aktywnej nauki (teoretycznej),

zdobywania doswiadczenia (praktycznego),
introspekciji i rozwazan (wewnetrznych),

intuicji (pasywnej i nieswiadomej formy).
Wiedza przekazywana jest poprzez:

wzorce oraz zbiory faktéw i regut, ktére
nazywamy danymi uczacymi (training data).

Model wiedzy powstaje poprzez:

skojarzeniowe i kontekstowe powigzanie
ze sobg wzorcow, faktow i regut (danych
uczacych), pozwalajgcych na uogdlnianie
| wyprowadzanie wnioskéw oraz tworzenie
nowych regut i algorytmow;

I=10 Iz]1.

wykorzystanie aktywnego mechanizmu

wnioskowania wykorzystujgcego utrwalone
relacje pomiedzy danymi i obiektami.



Czym nie jest wiedza!

Wiedza nie jest Zzadna:

~ kolekcja informaciji, faktéw, wzorcow,
danych ani regut,

formg pamieci,
~ strukturg danych.

Wiedza nie zapewnia:

~ doktadnego zapamietania wszystkich
danych, wzorcow, faktéw ani regut,
lecz je konsoliduje, wigze i uogaolnia.

l:
B
m

i
l—
E

Wiedza nie skupia sie:

~ na danych lecz na tgczacych je
relacjach, na podstawie ktérych
umozliwia wnioskowanie.




ponizej przyktad

zestawu faktow
opisujgcych

TN | | "ffm te matpke:

”I have a . My
It is very lovely. It likes to sit on my head.
It can jump very quickly. It is also very clever.
It learns quickly. My is lovely.

| have also a small dog.”

Jakqg wiedze na podstawie opisu zgromadziliSmy na temat tej matpki?
Sprobujmy teraz odpowiedziec na pytanie: What is this monkey like?




GRAF WIEDZY

Konstrukcja
asocjacyjnego
grafu neuronowego
dla nastepujacegao
zestawu wzorcow
sekwencyjnych:

1x(S1] | | HAVE [A| MONKEY |
1x(S2 MY | MONKEY |IS| VERY | SMALL |

1x(S3]IT[IS] VERY JLOVELY)

1x(S4 ] IT] LIKES JTOJ SIT JONJ MY [ HEAD|
1x(S5 [ IT[ CAN[JUMP | VERY | QUICKLY ]
1x(S6 | IT]IS| ALSO | VERY | CLEVER]

1x(S7 | IT] LEARNS [ QUICKLY |

1x( S8 | MY | MONKEY JIS[LOVELY )
1x(S9 ] | [HAVE | ALSO JA|SMALL | DOG |




i Learn Monkey| |Leam Siower| 2  |Learn Faster| {Balance Graph|
—
Ask times: 1 a| INPUT: (Enter a new sentence!

|
l SIMTIM ) T: (Results will be brought back by the ANAKG after asking

mwm:lnmmmuw-mmwm" eng.php} to cooperate in developing associative knowledge-based artificial intelligence solutions: horzyk@agh.eduup!




STATYSTYKA TECHNOLOGIE

MATEMATYCZNA BAZODANOWE

ROZPOZNAWA PROBLEMATYKA

NIE WZORCOW : BIG-DATA
INZYNIERIA
WIEDZY
WIZUALIZACIA OBLICZENIA
DANYCH ROZPROSZONE

(CLOUD COMPUTING)




Odkrywanie Wiedzy

INZYNIERIA
WIEDZY

EKSPLORACJA DANYCH ODKRYWANIE WIEDZY
(DATA MINING) (KNOWLEDGE DISCOVERY)
MODELOWANIE WIEDZY
(KNOWLEDGE MODELING)




Zadania Eksploracji

WIZUALIZACIA

WIZUALIZACIA

RELACJI

TRANSFORMACIA
WIZUALIZACIA ZADANIA DANYCH
RODOBIENSTW EKSPLORACII
INTEGRACJA

WIZUALIZACIA (FUZJA) DANYCH

ROZNIC

WIZUALIZACJA ZBIORY DANYCH ‘ fﬂcpﬁ“éﬁ':'ﬂn
GRUP | KLASTROW




Narzedzia EKsploracji

TRASFORMACJA
AGREGACIA |
KONSOLIDACJA
ASOCIJACIA ZBIORY DANYCH
(KOJARZENIE) PREZENTACJA

KLASTERYZACIA

NARZEDZIA

PREDYKCIA EKSPLORACII




ANALIZA 1 EKSPLORACJA DANYCH p‘

~ v Wiekszo$é repozytoriow zawiera ukryte informacje
(mogace wzbogaci¢ naszg wiedze) w postaci regularnosci,
korelacji, podobienstw, trenddw, osobliwosci, regut...,
lecz ich struktura i rozmiary uniemozliwiajg ich ,,reczng” analize.

v" W ostatnich latach powstato wiele ciekawych i efektywnych
algorytmow, struktur i metod pétautomatycznej
lub automatycznej eksploracji danych (data miningu),
zwanych tez odkrywaniem wiedzy (knowledge discovery).

v" Eksploracja danych (data mining) to skrét myslowy oznaczajacy
eksploracje wiedzy z danych, a scislej méowigc wydobywanie
informacji z danych, ktore tg wiedze moga uksztattowac.

v' Algorytmy te stuzg rowniez do odkrywania zwiazkéw (relacji)
pomiedzy elementami lub grupami obiektow,
ktore zapisywane sg w postaci tzw. regut asocjacyjnych.


http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index.php

\/7\ EKSPLORACJA WIEDZY Z DANYCH p‘

L

v Eksploracja danych w zaleznosci od:
- rodzaju danych
- sposobu przechowywania danych
moze byc¢ przeprowadzana za posrednictwem:
metod statystycznych, regut, drzew lub diagramow
decyzyjnych, badania zawierania, podzbiorow, bliskosci
lub podobienstw, wyszukiwania wzorcow czestych lub
rzadkich, systemow rozmytych,
sieci neuronowych, metod skojarzeniowych itd.
v" Dane moga tworzyé charakterystyczne wzorce w postaci:
Zbiorow (np. encji, wektorow, macierzy),

Sekwencji (np. tekstow, ciggow instrukcji, sekwencji czasowych),
Struktur ztozonych (np. podgrafow, obrazow, map, tekstur).


http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index.php

ZBIORY ELEMENTOW I WSPARCIE p‘

~ v Zbiér elementéw (itemset) I = {i,, i,, ..., iy} — to zbiér wszystkich dostepnych
elementow (obiektéw, towarow), gdzie N > 1.

v" Transakcja (transaction) T jest para T = (id, X) sktadajaca sie z identyfikatora
transakcji id oraz pewnego podzbioru towaréw X c I, zaktadajac pewna
skonczong ilos¢ identyfikatorow transakeji id € Tid = {id,, id,, ..., id,}.

v'  Z punktu widzenia eksploracji danych interesuje nas czestosé (frequency)
wzorcow (patterns) W, czyli powtarzalnos¢ réznych k-elementowych podzbioréw
(k-zbiorow) w zbiorze transakcji nazywanym baza transakcyjng D = {T,, T,, ..., Ty}

v k-zbiér (k-itemset) to k-elementowy zbiér X = {x,, ..., x,} <1,
ktory zwykle definiuje pewng transakcje T, = (id_, X) lub wzorzec W c I, np.:
W={kawa, cukier} c X={kawa, cukier, jajka} c1,

W={kawa, cukier} c I={kawa, mleko, cukier, , jajka, , masto, }.

v Méwimy, ze transakcja T = (id, X) pokrywa wzorzec (np. zbiér towaréw) W, jesli W
< X. Wzorzec W moze by¢ pokryty przez wiele transakcji. Zbior transakcji
pokrywajacych wzorzec W oznaczamy jako cover(W,D) = {T € D: T pokrywa W}.

v' Méwimy, ze wzorzec W jest czesty (frequent), jesli jego pokrycie przez transakcje
z rozwazanej bazy transakcji D jest nie mniejsze niz ustalony prog .

v" Wydobywanie czestych wzorcéw (mining frequent patterns) jest jednym
podstawowych zadan eksploracji danych i niezbednym krokiem w wydobywaniu
regut asocjacyjnych (Association Rule Mining) i analizie korelacji danych.
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ZBIORY ELEMENTOW I WSPARCIE 3

v" Wsparcie (support) s — to czestotliwosé wystapieh wzorca W (zbioru
elementéw X) w analizowanym zbiorze encji lub transakcji wyrazone
w procentach. Wsparcie liczone jest jako stosunek ilosci wystapien
wzorca W w rozwazanym zbiorze transakcji D, wyrazonej jako |cover(W,D)|,
w stosunku do ilosci wszystkich rozwazanych transakcji M = |D|:

s = |cover(W,D)| /M

v"  Korzystajac z definicji wsparcia, méwimy, ze wzorzec W jest czesty
(frequent), jesli jego wsparcie (support) jest nie mniejsze niz ustalony
prég ¢ (min support): ¢ = s,.. (minimum support).

PRZYKLAD: Dla progu o = 50%
i zbioru transakcji okresl, ktore
elementy s3 czeste (frequent)?

v Mleko (40%)

CZESTE > 50%
v Cukier (30%) v' Orzeszki (40%)
v Kawa (60%) v Masto (40%)
v Jajka(60%) ¥ Chleb(20%)
v' Miéd (20%)

ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCII
1 kawa, mleko, cukier, orzeszki
2 kawa, cukier, jajka
3 kawa, chleb, cukier, masto
4 orzeszki, cukier, miod, jajka
5 masto, mleko, jajka
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REGULY ASOCJACYJNE p‘

Reguly asocjacyjne (association rules) elementéw transakcji/wzorcéow: X =2 Y (s, c).

Wsparcie (support) s dla regut asocjacyjnych zdefiniowane jest przez
prawdopodobienstwo, ze okreslona transakcja zawiera zarowno X jak rowniez Y,
czyli X U Y. Prawdopodobienstwo to jest liczcone wzgledem wszystkich mozliwych
transakcji, wyrazajgc prawdopodobienstwo zaistnienia takiej asocjacji, czyli
wystgpienia takiej reguty asocjacyjnej.

Zaufanie/Pewnosé/Wiarygodnosécé (confidence) ¢ — to prawdopodobierstwo
warunkowe p(Y|X), Ze transakcja zawierajaca X zawiera rowniez Y.

Eksploracja regut asocjacyjnych polega na odnalezieniu wszystkich regut X =2 Y
o okreslonym minimalnym wsparciu s,;,

oraz o okreslonej minimalnej pewnoscic,;, :

np.s2s,.. =40%orazczc,_; = 50%.

Wtedy taka regute asocjacyjng nazywamy silna.

Wielowymiarowe reguty asocjacyjne zawierajg rozbudowane reguty tj.:
wiek (X, ,,18-24") A zawadd (X, ,,student”) = kupuje (X, ,,cola”)
wiek (X, ,,18-24") A kupuje (X, ,,pop-corn”) = kupuje (X, ,,cola”)


http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index.php

REGULY ASOCJACYJNE 3

Eksploracja regut asocjacyjnych oznaczajg wyszukiwanie takich regut,
ktore przewidujg wystgpienie elementu na podstawie wystgpienia innych
elementéw w transakgji.

Reguty asocjacyjne (association rules) stosowane s3 np. do:

v’ organizowania promocji i sprzedazy wigzanej (up-selling i cross-selling),
v konstruowania katalogéw wysytkowych,

v" ustalenia sposobu rozmieszczenia towaréw na pétkach w marketach,

v okreslania najlepiej rotujacych sie towaréw.

D AS‘;C::AT(‘_””(E;O% 1osy /D TRANSAKCHI| ELEMENTY TRANSAKCI
awa ukier - % : .
v Cukier > Kawa (60%, 75%) 1 kawa, mleko, cukier, orzeszki

v" Cukier = Jajka (40%, 50%)
v"  Jajka = Cukier (40%, 67%)
NIE SA NIMI dla s 2 50%, ¢ 2 50%:
< Kawa =2 Jajka (20%, 33%)

*
)

< Jajka 2> Kawa (20%, 33%)

kawa, cukier, jajka
kawa, chleb, cukier, masto
orzeszki, cukier, miod, jajka

masto, mleko, jajka

b B WN
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OKRESLANIE REGUE ASOCJACYJNYCH 3

" v Wsparcie (support) s to ilosé transakeji zawierajacych icover(AUB , D)
zarowno X jak rodwniez Y, czyli X LU Y. s(A=>B,D)=

ID|

v Zaufanie/Pewnoié/Wiarygodnosé (confidence) c — to prawdopodobieristwo warunkowe
p(Y | X), Ze transakcja zawierajgca X zawiera rowniez Y.

s (AUB , D)
Sposéb obliczania wsparcia (support) s i pewnosci (confidence)c € (A=>B, D) =
dla regut asocjacyjnych okreslonych, dla ktorych s 2 40%, ¢ =2 50%: s (A, D)
ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCII ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCII

1 m mleko] cukier) orzeszki 1 kawa; mlekorcukier, orzeszki

2 | kawal[ cukier jajka 2 kawd|cukier jajka

3 [k kawa,|chleb,|cukier| masto 3 kawa, chIeb,F:ukier masto

4 \\t::orzesz:kijr cukier, miod, jajka 14 orzeszki, cukier, miod, jajka

15} \Qasto, mleko, jajka / 5 masto, mleko, jajka

Kawa = Cukier (s=60%=3/5,c=100%=3/3)
Cukier 2 Kawa (s =60%=3/5,c=75% =3/ 4)
Cukier 2 Jajka (s =40%=2/5,¢c=50% =2/ 4)
Jajka = Cukier (s=40%=2/5,c=67%=2/3)
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OKRESLANIE REGUE ASOCJACYJNYCH 3

" v Wsparcie (support) s to ilosé transakeji zawierajacych icover(AUB , D)
zarowno X jak rodwniez Y, czyli X LU Y. s(A=>B,D)=

ID|

v Zaufanie/Pewnoié/Wiarygodnosé (confidence) c — to prawdopodobieristwo warunkowe
p(Y | X), Ze transakcja zawierajgca X zawiera rowniez Y.

s (AUB , D)
Sposéb obliczania wsparcia (support) s i pewnoéci (confidence) ¢ © (A=>B, D)= s(A,D)
dla regut asocjacyjnych okreslonych, dla ktorych s 2 40%, c =2 50%: ’
ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCII ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCII

kawa, mleko, cukier, orzeszki
kawa,|cukier]|jajka
kawa, chleb, cukier, masto
orzeszki,|cukier] midd, [jajkal
~__ masfo, mleko, jajka

kawa, mleko, cukier, orzeszki
kawa,[cukien}[jajka
kawa, chleb, cukier, masto
orzeszki, [cukier]' miod] jajka

masto, mleko,|jajka

!-I'L'-I.A.ill*nil-II

o

Y
EeE-

Jajka = Cukier (s=40%=2/5,c=67%=2/3)
Kawa = Cukier (s=60%=3/5,c=100%=3/3)
Cukier = Kawa (s =60%=3/5,c=75%=3/4)
Cukier 2 Jajka (s =40%=2/5,c=50% =2/ 4)
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OKRESLANIE REGUE ASOCJACYJNYCH 3

" v Wsparcie (support) s to ilosé transakeji zawierajacych icover(AuB , D)
zarowno X jak rodwniez Y, czyli X LU Y. s (A=>B,D)=
D]
v Zaufanie/Pewnoié/Wiarygodnosé (confidence) c — to prawdopodobieristwo warunkowe
p(Y | X), Ze transakcja zawierajgca X zawiera rowniez Y. s (AUB , D)
A—>B,D)=
Sposdb obliczania wsparcia (support) s i pewnosci (confidence) ¢ c(A= ) s (A, D)

dla wielowymiarowej reguty asocjacyjnej:

ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCII ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCII
1 kawa, mleko, cukier, orzeszki 1 kawa, mleko, cukier, orzeszki
2 kawa] cukier |_jajka kawaﬂ_cukier, jajka
3 kawa, chleb, cukier, masto ?T'\ kawa, chleb, cukier, masto
4 \Q:orzesz:kijr cukier] miéd, jajkal 4 | \ orzeszki,[cukied miod| jajka
i\\\@asto, mleko, jajka 5 \ \ masto, mleko, jajka

\

Jajka A Cukier 2 Kawa (s =20%=1/5,c=50%=1/2)
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REGULY ASOCJACYJNE p‘

Reguly asocjacyjne przypominaja reguty decyzyjne,

lecz decyzja (czyli prawa strona implikacji) nie jest z gory okreslona.

Reguly asocjacyjne dziataja podobnie jak uczenie nienadzorowane (bez nauczyciela)
dla problemdéw algorytmoéw grupowania (klasteryzacji).

Taki algorytm nie ma z gory okreslonej prawidtowej odpowiedzi.

Zamiast tego ma opisywaé wewnetrzne zaleznosci miedzy atrybutami.

Reguly asocjacyjne wziety sie z badan nad zagadnieniami analizy koszykowej

(Market Basket Analysis) polegajacej na odkrywaniu wzorcdw zachowania sie klientow,
czyli znajdywaniu grup produktow kupowanych razem oraz okreslania ich czestosci:

/\ai=vi=>ak=vk

icl

Do mierzenia obiektywizmu regut asocjacyjnych wykorzystujemy dwa wskazniki:

v Wsparcie (support) — okreslajace, ile procent sposréd zbadanych transakcji
wystepuje razem, np. w ilu transakcjach wystepuje kawa i cukier rownoczesnie.

v' Zaufanie/Pewnosé/Wiarygodnosé (confidence) — okresla, ile procent transakcji zawiera
whniosek (decyzje, czyli lewa strone implikacji) przy zatozeniu, ze spetniona jest lewa
strona implikacji (transakgcji), czyli: c (X = Y) =s (XU Y) /s (X).

Odpowiednie poziomy wymaganego wsparcia i wiarygodnosci okresla uzytkownik

na podstawie potrzeb wynikajacych z danej dziedziny, wiedzy eksperta, zadania itp.

Regute asocjacyjng nazywamy silng, jeslis2s,_. orazc2c

min 'min®
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TWORZENIE REGUL ASOCJACYJNYCH p‘

Tworzenie regut asocjacyjnych poprzedzone jest zwykle procesem
wyznaczania czestych wzorcow, dla ktorych te reguty tworzymy, gdyz zwykle
(np. w handlu) jest istotne to, co czesto sie powtarza, np. istotne s3 czesto
kupowane produkty, ktore wystepuja razem w roznych transakcjach.
Pozwala to na lepsze zlokalizowanie tych produktow na poétkach sklepowych,
w celu zwiekszenia ich sprzedazy.

Poszukujemy wobec tego zwykle silnych regut asocjacyjnych
o odpowiednio zdefiniowanym minimalnym wsparciu
oraz minimalnej ufnosci (wiarygodnosci).

Czasami ciekawe moga byc te wzorce, ktdore wystapity po raz pierwszy

lub wystepuja rzadko, np.: w astronomiii, fizyce (np. zderzaczu hadronow),
genetyce, kognitywistyce itd., wtedy poszukiwane moga by¢ tylko wzorce
o niewielkim wsparciu lub wzorce unikalne.

Do wyznaczania regut asocjacyjnych oraz poszukiwania wzorcow czestych
wykorzystywany jest bardzo popularny algorytm Apriori, ktory posiada
rowniez liczne rozszerzenia majace na celu przyspieszenie jego dziatania.
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WZORCE SKEADOWE p‘

v"  Duze i dtugie wzorce zawieraja (kombinatorycznie rzecz biorac)
sporg ilos¢ wzorcow sktadowych — subwzorcow (sub-patterns):

v

AN NN

podzbiorow elementow

subsekwencji elementow

podgrafow elementow

wycinkow/obszarow elementéw (np. dla obrazéw, map)

v" Subwzorce (sub-patterns) umozliwiajg znajdywanie podobieristw
i rOZnic oraz tworzenie asocjacyjnych zwigzkow pomiedzy wzorcami.

v'  Ze wzgledu na czasami duza kombinatoryczna ztozonosé niezbednych
do wykonania poréwnan, optaca sie najpierw analizowac
i porownywac subwzorce o mniejszej ilosci obiektow sktadowych,
a dopiero potem na ich podstawie okreslaé, np. czestos¢, rzadkosé,
wsparcie czy pewnosc¢ dla wzorcow o wiekszej ilosci obiektow.
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WZORCE ZAMKNIETE 9‘

v Zamkniete wzorce (closed patterns) X to takie wzorce, ktére s3 czeste
(frequent) i nie istnieje zaden nadwzorzec (super-pattern) Y D X,
ktory miatby takie same wsparcie (support) jak wzorzec X.

v' Zamkniety wzorzec (closed pattern) jest wiec kompresja stratna
wszystkich zawartych w nich czestych (frequent) wzorcow,
gdyz tracona jest informacja o ich wsparciu (support).

Przyktad: Czy wzorzec , kawa” jest wzorcem zamknietym (closed)?
Jest wzorcem czestym o wsparciu > 50%, lecz nie jest wzorcem zamknietym,
gdyz istnieje nadwzorzec ,,kawa U cukier”, ktory ma takie samo wsparcie

rowne 60% i go zawiera.
Natomiast wzorzec

»lkawa U cukier” jest zamkniety,
gdyz nie istnieje zaden wzorzec
o takim samym wsparciu, ktory
by go obejmowat.

ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCIJI
1 kawa, mleko, cukier, orzeszki
2 kawa, cukier, jajka
3 kawa, chleb, cukier, masto
4 orzeszki, cukier, miod, jajka
5 masto, mleko, jajka
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WZORCE MAKSYMALNE 9‘

v Maksymalne wzorce (max-patterns) X to takie wzorce, ktére s3 czeste
(frequent) i nie istnieje zaden czesty nadwzorzec (super-pattern) Y o X.

v Maksymalne wzorce (max-patterns) reprezentujg wszystkie czeste
wzorce (frequent patterns), ktérych wszystkie elementy zawieraja.

v Maksymalny wzorzec (max-pattern) jest wiec kompresja stratna
wszystkich czestych wzorcow sktadajacych sie z jego elementow.

Przyktad: Wzorzec ,,kawa L culier” jest nie tylko zamkniety, lecz rodwniez
maksymalny, gdyz nie istnieje zaden czesty wzorzec, ktory by go zawierat.

Wzorce zamkniete od maksymalnych roznig sie tym, iz wzorce zamkniete

moga posiadac czeste ID TRANSAKCJI| ELEMENTY TRANSAKCJI

nadwz?rce o’mmejszym 1 kawa, mleko, cukier, orzeszki
wsparciu, zas wzorce <awa, cukier, jajka
’ 7

maksymalne takich :
Y . . - s kawa, chleb, cukier, masto
nadwzorcow nie posiadaj3. , , —
orzeszki, cukier, miod, jajka

masto, mleko, jajka

Vi WN
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ALGORYTMY EKSPLORACJI DANYCH «

Najpopularniejsze algorytmy (state-of-the-art algorithms for the search of
frequent patterns) wyszukiwania zbiorow wzorcow czestych:

N N N S

Apriori (Rakesh Agrawal, John C. Shafer)

Eclat (Mohammed J. Zaki, Mitsunori Ogihara, Srinivasan Parthasarathy, Wei Li)
FP-growth (Jiawei Han, Jian Pei, Yiwen Yin)

D-Club (Jianwei Li, Alok Choudhary, Nan Jiang, Wei-keng Liao), PD-Club etc.
Mining Close Frequent Patterns (...)

MaxPattern Eclat (...)

Partition, MAFIA, LCM, kDCI i wiele innych...

Wszystkie te algorytmy posiadajg wersje sekwencyjne i rownolegte.

Rownolegte wersje algorytméw mozna zaimplementowac np. w zorientowanym obiektowo
jezyku programowania Charm++, ktory wykorzystuje paradygmat programowania
rownolegtego oparty o asynchroniczng wymiane komunikatow, aczkolwiek wymiana
synchroniczna réwniez jest mozliwa:

>

>

\4

Aplikacje w Charm++ s3g kolekcjami konteneréw réwnolegtych (chares), ktore moga swobodnie migrowac
pomiedzy fizycznymi jednostkami (procesorami lub rdzeniami) przetwarzajgcymi je.

Komunikacja pomiedzy kontenerami rownolegtymi odbywa sie poprzez wysytanie komunikatow,
Po odebraniu komunikatu wywotywana jest metoda wejsciowa (entry method) kontenera,

Operacja przekazania wiadomosci jest nie blokujaca.


http://www.vldb.org/conf/1995/P432.PDF
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ALGORYTMY APRIORI ?‘

Apriori iteracyjny stopniowo generuje i testuje czestos¢ kandydatow dzielgc
ich na zbiory czeste o dtugosci od 1 do k az do momentu gdy znalezione
zostang wszystkie wzorce czeste.

Apriori rownolegte dzielimy na nastepujace grupy algorytmow:

» Count Distribution — algorytmy bazujace na dekompozycji danych, tzn. baza dzielona
jest na statyczne partycje, w ktdorych rownolegle zliczane jest wsparcie dla kandydatow
na zbiory czeste (niezaleznie od siebie).

» Data Distribution — algorytmy dazace do efektywniejszego wykorzystania pamieci RAM
poprzez podzielenie bazy na partycje i rozdzielenie listy wyszukiwanych kandydatow
pomiedzy procesory lub rdzenie. Kazdy kandydat jest wyszukiwany przez tylko jeden
proces, wiec procesy muszg wymieniac sie partycjami w czasie kazdej iteracji.

» Candidate Distribution — algorytmy rozdzielajace liste wyszukiwanych kandydatéw
i replikujace transakcje z bazy danych w celu rownolegtego ich przetwarzania.

Apriori asocjacyjne wykorzystujg asocjacyjne grafowe struktury danych AGDS
i moga dziata¢ zarowno w wersji sekwencyjnej, jak i rownolegtej, a ze wzgledu
na fakt, iz nie musza przegladac catej kolekcji transakcji wielokrotnie, gdyz
przechowuja relacje pomiedzy transakcjami i elementami oraz czestos¢
elementdow jest okreslona w strukturze AGDS, dziatajg najszybciej.
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REGULA OCZYSZCZANIA APRIORI p‘

Reguta oczyszczania Apriori mowi, iz kazdy podzbidr zbioru czestego (frequent
itemset) jest czesty (frequent).

Whioski wynikajace z tej reguty:
v' Kazdy podzbiér zbioru czestego nie moze by¢ rzadki, ale musi by¢ czesty.
v" Moze byé czestszy, czyli jego wsparcie (support) moze byé wieksze.

v Jesli jakikolwiek podzbidr zbioru S jest rzadki (infrequent),
wtedy zbior S jest rowniez rzadki (infrequent).

Powyzszy wniosek umozliwia odfiltrowanie wszystkich nadwzorcow
(super-patterns), ktore zawierajg rzadkie (infrequent) podzbiory (itemsubsets),
w celu podniesienia efektywnosci przeszukiwania wzorcow w trakcie

ich eksploracji, gdyz wszystkie nadwzorce wzorcow rzadkich sg rzadkie,

wiec nie trzeba ich rozwazac w trakcie dalszego przeszukiwania.

Reguta oczyszczania Apriori (pruning principle) mowi, iz jesli istnieje
jakikolwiek podzbior (itemsubset), ktory jest rzadki (infrequent),
wtedy jego dowolny zawierajacy go zbior (superset) nie powinien
by¢ uwzgledniany/generowany w procesie eksploracji.
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Opis algorytmu APRIORI:
1.

5 4

ALGORYTM OCZYSZCZANIA APRIORI «

Algorytm Apriori w C++ (szybszy)

Algorytm Apriori w Python (wolniejszy)
Krok Oczyszczania (prune Step): Prezentacja: https://www.youtube.com/watch?v=WGIMIS_Yydk

Przeszukujemy wszystkie wzorce w celu ustalenia ilosci kazdego kandydata w
k-elementowym podzbiorze C,. llosci te sg poréwnywane z ustalonym
minimalnym wsparciem (suport) s, w celu ustalenia, czy dany kandydat moze
zosta¢ umieszczony w zbiorze L, czestych wzorcow.

Krok taczenia (join step):

Wozorce ze zbioru L, sg naturalnie taczone ze soba w celu wygenerowania
nastepnych k+1 elementowych kandydatéw C,,, (badane s3 ich kombinacje).
Najwazniejsze jest przeszukanie wszystkich wzorcow w celu wyznaczenia
ilosci kazdego podzbioru dla kazdego k-elementowego kandydata C,. W
wyniku przeszukiwania nalezy okresli¢ wszystkie czeste (powyzej pewnego
progu minimalnego) podzbiory, jakie powstang w wyniku takiego ztaczenia.
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https://github.com/bowbowbow/Apriori
https://github.com/tommyod/Efficient-Apriori
https://www.youtube.com/watch?v=WGlMlS_Yydk

ALGORYTM APRIORI

Algorytm APRIORI:
L, = {l-element frequent pattern sets};
for (k=2; L, ;.IsNotEmpty(); k++) do
{
Cy = apriori gen(L,_;);

foreach t€D do
{

// t — transaction, D —-transaction set

C. = subset (C,, t);
foreach ¢ in C, do // c - candidate set

c.count++; // count the number of occurrences

}
L, = {ceC, | c.count >= minsup}

}
all frequent pattern set = UL.;


http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index.php

ALGORYTM APRIORI

Algorytm APRIORI:

function apriori gen (C,)

{
insert into C,
select p.iteml, p.item2, ..., p.item,_;, g.item,_,
from Ly, p, Ly, g

where p.item; = gq.item;, ..., p.item,_, = g.item,_,, p.item _; <
g.ltem,_q;

forall itemsets ¢ 1n C, do
forall (k-1)-subsets s of ¢ do
if ( s not in L, ; ) then

delete ¢ from C.;

Algorytm Apriori do znajdywania regut asocjacyjnych:
http://www.borgelt.net/apriori.html, http://www.borgelt.net/docs/apriori.pdf



http://www.borgelt.net/apriori.html
http://www.borgelt.net/docs/apriori.pdf
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EKWIWALENTNA TRANSFORMACJA KLAS 9‘

'Ekwiwalentna Transformacja Klas ECLAT (Equivalence Class Transformation) to algorytm
przeszukiwania w gtab (DFS depth-first search) wykorzystujacy przeciecie zbioréw. Stuzy do
eksploracji czestych wzorcow poprzez badanie ich wertykalnego (kolumnowego) formatu,
przyspieszajac dziatanie Apriori, gdyz nie musi przeszukiwaé bazy danych w celu okreslenia
wsparcia dla elementéw k+1 elementowych:

t(B) = {T,, T5}; t(C) = {T,, T;} = t(BC) = {T;}
t(E) = {T,, T,, T; } = diffset (BE, E) = {T,} — zbidr réznic

WERTYKALNY FORMAT DANYCH
HORYZONTALNY FORMAT DANYCH ELEMENT| LISTA TRANSAKCIJI
TRANSAKCJE |ELEMENTY ZBIORU TRANSFORMACIJA A 1,2
1 A,C,DE > B 2,3
2 A,BE c 1,3
3 B,C,E D 1
E L2353

tablica asocjacji
Dzieki takiej transformacji wiemy, w ktorych transakcjach wystepuja poszczegdlne elementy,
wiec tatwiej mozna je analizowac!
Dodatkowy materiat poszerzajacy opis tej transformacji:
http://research.ijcaonline.org/volume90/number8/pxc3894337.pdf



http://research.ijcaonline.org/volume90/number8/pxc3894337.pdf
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ALGORYTM ECLAT
Equivalent CLAss Transformation

Klasyczne generowanie regut asocjacyjnych obejmuje dwa kroki:
1. Kosztowne obliczeniowo generowanie zbiorow elementow czestych, czyli takich dla ktorych

wsparcie przekracza pewny przyjety prog (czyli wsparcie minimalne). e I FORVIAT DANYCH
2. Generowanie regul' aSOCjacyjHYCh- HORYZONTALNY FORMAT DANYCH ELEMENT| LISTA TRANSAKCII
TRANSAKCIE | ELEMENTY ZBIORU TRANSFORMACIA A 1,2
Wykorzystanie ECLAT przebiega nastepujaco: 1 AGDE | > 8 %8
2 A B, E C 1,3
1. Efektywne generowanie zbiorow elementéw 3 B,C,E D 1
czestych dzieki zmianie formatu reprezentacji z horyzontalnego na wertykalny. E L2,3

tablica asocjacji

2. Generowanie regut asocjacyjnych.
ECLAT (S,.;)

{
forall itemsets I_, I, € S, ,, where a < b do
{
C=InI,
if (C.support 2 minsup) add C to L,
}
partition L, into prefix-based (k-1)-lenght prefix classes S,
foreach class S, in L, do ECLAT (S,)
}

Materiaty uzupetniajace: http://ijctijournal.org/Volume2/Issue3/1JCT-V213P17.pdf, https://www.youtube.com/watch?v=0Biq8cMkTCU

Eclat algorytm: http://www.borgelt.net/eclat.html



http://ijctjournal.org/Volume2/Issue3/IJCT-V2I3P17.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=oBiq8cMkTCU
http://www.borgelt.net/eclat.html
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Transformacja wzorcow do FP-drzewa

Algorytm FP-Growth dokonuje najpierw kompresje stratna reprezentacji

2

wzorcow w postaci drzewa, ktore nastepnie jest wykorzystywane do eksploracji:

1. Znajdz wszystkie 1-elementowe zbiory czeste w bazie transakcji D.
2. Transformuj kazda transakcje T; € D do skompresowanej (uproszczonej)

postaci T; polegajacej na usunieciu z T; wszystkich elementéw, ktére nie s3

czeste.

3. Posortuj elementy transakcji skompresowanych T; wedtug malejacych
wartosci ich wsparcia tworzac liste elementow.

4. Transformuj posortowane transakcje T4, T5, ..., Ty do FP-drzewa.

*
rANSAKG)E| ELEMENTY | UPORZADKOWANE ELEMENTY T F:4 C:1
TRANSAKCJI | CZESTE ELEMENTY minsup = 3
1 A,C,D,G,F,l,M,P F,C,A,M F 4 C:3 B:1 B:1
2 A,B,C,F,LM,R F,C,A,B,M > C 4
3 B,F,H,J,R,W F,B A 3 A:3
4 B,C,K,S,P C,B B 3 PN
5 A,C,E,F,L,M,N F,C,A,M M 3 M:2 B:1
M:1



https://www.cs.sfu.ca/~jpei/publications/sigmod00.pdf
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Tworzenie FP-drzewa

Budowa FP-drzewa:

~f
>
z

» Korzen grafu posiada etykiete "null", a pozostate wierzchotki grafu, zarowno
wierzchotki wewnetrzne jak i liscie, reprezentuja 1-elementowe zbiory czeste
wraz z informacja o ich licznosci (wsparciu) w zbiorze transakgji D.

* Kolejne skompresowane (uproszczone) transakcje T'; z posortowanymi

elementami dodawaj po kolei do FP-drzewa poruszajac sie od korzenia przez

istniejgce wezly, jesli dany element jest juz reprezentowany, inkrementujac
ich liczniki, albo dodaj nowy element do drzewa, jesli nie byto jeszcze dla

danego poprzednika reprezentowany oraz nadaj mu licznik 1.

« W taki sposéb tworzone jest drzewo prefiksowe dla transakeji T;
na bazie agregacji wspolnych prefiksow dla elementow transakgji.

TRANSAKCJE| C-CMENTY  UPORZADKOWANE
TRANSAKCJI | CZESTE ELEMENTY
1 A,C,D,G,F,,M,P F,C,A,M
2 A,B,C,F,LLM,R F,C,A,B,M
3 B,F,H,J,R,W F,B
4 B,C,K,S,P C,B
5 A,C,E,F,LLM,N F,C,A,M

=

ELEMENTY s
. CZESTOTLIWOSC
minsup =3
F 4
C 4
A 3
B 3
M 3

=

*
F:4/ C1
C:3 B:1 B:1
A3
M:2 \le
M:1
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Odczytywanie wsparcia z FP-drzewa o

.

* Informacje o wsparciu wzorca reprezentowanego przez prefiks okreslamy
na podstawie licznosci ostatniego elementu prefiksu (czyli jego wsparcia),
np. FCA ma wsparcie 3, gdyz A ma wsparcie 3.

W przypadku elementdow wystepujacych wielokrotnie w drzewie, np. B lub C,
przydatna jest tablica nagtowkowa, przechowujaca listy wskaznikow do
poszczegdlnych wystapien danego elementu w drzewie, co przyspiesza
przeszukiwanie FP-drzewa (jak zaprezentowano strzatkami ponizej).

*
rANSAKG)E| ELEMENTY | UPORZADKOWANE ELEMENTY T F:4 C:1
TRANSAKCJI | CZESTE ELEMENTY minsup = 3
1 A,C,D,G,F,l,M,P F,C,AM F 4 C:3 B:1 B:1
2 A,B,C,F,LM,R F,C,A,B,M > C 4 — >
3 B,F,H,J,R,W F,B A 3 —3 A:3
4 B,C,K,S,P C,B B 3 ‘\Q
5 A,C,E,F,L,M,N F,C,AM M 3 L (M2 \ B:1
M:1
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Proces eksploracji FP-drzewa bazuje na obserwacji, iz dla kazdego 1-
elementowego zbioru czestego a wszystkie czeste nadzbiory zbioru a s3
reprezentowane w FP-drzewie poprzez $ciezki zawierajace wierzchotek
(wierzchotki) a:

.

1. Dla kazdego 1-elementowego zbioru czestego a znajdujemy w FP-drzewie
wszystkie sciezki, ktorych koncowym wierzchotkiem jest wierzchotek
reprezentujacy zbidr a. Taka sciezki nazywamy sciezkami prefiksowymi
wzorca a.

2. Zkazdg prefiksowq Sciezka wzorca a zwigzany jest licznik czestosci sciezki,
ktorego wartos¢ rowna jest wartosci licznika transakcji wierzchotka
korncowego sciezki reprezentujgcego zbior a. Zbior wszystkich sciezek

*
prefiksowych wzorca tworzy tzw. warunkowa baze wzorca. P
TRANSAKCIE ELEMENTY |UPORZADKOWANE ELEMENTY CZESTOTLIWOSE F:4 C1
TRANSAKCJI | CZESTE ELEMENTY minsup =3 .
1 A,CD,G,F,I,M,P F,C,AM F 4 C:3 B:1 B:1
2 A,B,C,F,LLM,R F,C,A,B,M —> C 4 Q>
3 B,F,H,J,R,W F,B ] A 3 — A:3
4 B,C,K,S,P C,B B 3 N
5 A,C,E,F,LM,N F,CAM M 3 — M2 \ B:1
M:1
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Eksploracja FP-drzewa o

Warunkowa baza wzorca stuzy do konstrukcji tzw. warunkowego FP-drzewa
wzorca a, oznaczanego Tree-a.

4. Nastepnie, warunkowe FP-drzewo jest rekurencyjnie eksplorowane w celu
znalezienia wszystkich zbiorow czestych zawierajacych zbior a.

Algorytm FP-Growth znajduje wszystkie zbiory czeste.

Parametry poczatkowe procedury FP-Growth, w momencie inicjacji procedury,
sg nastepujace: Tree = FP-drzewo oraz a = null.

*
raNsake| ELEMENTY | UPORZADKOWANE ELEMENTY T F:4 C:1
TRANSAKCJI | CZESTE ELEMENTY minsup = 3

1 A,C,D,G,F,I,M,P F,C,AM F 4 C:3 B:1 B:1

2 A,B,C,F,LM,R F,C,A,B,M > C 4 —J>

3 B,F,H,J,R,W F,B A 3 —3 A3

4 B,C,K,S,P C,B B 3 ‘\,_4’\

5 A,C,E,F,L,M,N F,C,AM M 3 1 M2 \ B:1

M:1
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» Inteligentna eksploracja danych pozwala wytuskac z posiadanych danych wiele
istotnych informacji o zjawiskach czestych, powtarzalnych i przydatnych dla
marketingu, reklamy i rozwoju firm, bankdéw i instytuc;ji.

» Wyniki eksploracji pomagajg ukierunkowac dziatania na rzeczy najistotniejsze, mogace
przynosi¢ najwieksze korzysci, jak rowniez wskazywac sprawy zaniedbane lub sytuacje,
ktore odbiegaja od normalnych, poprawnych i zgodnych z oczekiwaniami.

» Eksploracja danych daje nam wiedze na temat czestych i istotnych zjawisk, na ktore
powinnismy zwrdci¢ uwage oraz uwzglednienie ktérych moze by¢ dla nas korzystne,
zas$ ich zaniedbanie brzemienne w skutkach.

» Eksploracja danych pomaga formowac¢ wiedze o analizowanych procesach i danych
oraz wspomaga inteligentne procesy wnioskowania na podstawie danych, wiec jest
istotnym skiadnikiem systemow inteligentnych.


http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index.php

Zrozumienie zadania i zdefiniowanie celu praktycznego eksploracji, czyli przyporzgdkowanie
zadania do grupy: klasyfikacji, grupowania, predykcji lub asocjaciji.
Przygotowanie bazy danych do analizy poprzez wyselekcjonowanie rekordéw
z baz danych najlepiej charakteryzujgcych rozwazany problem.
Czyszczenie i wstgpna transformacja danych poprzez ich normalizacje, standaryzacje,
usuwanie danych odstajgcych, usuwanie lub uzupetnianie niekompletnych wzorcéw.
Transformacja danych z postaci symbolicznej na posta¢ numeryczng poprzez
przypisanie im wartosci lub rozmywanie (fuzzification)
w zaleznosci od stosowanej metody ich dalszego przetwarzania.
Redukcja wymiaru danych i selekcja najbardziej znaczacych i dyskryminujgcych cech
pozwalajgcych uzyskac najlepsze zdolnosci uogdlniajgce projektowanego systemu.
Wybér techniki i metody eksploracji danych na podstawie mozliwosci danej metody
oraz rodzaju i licznosci danych: numeryczne, symboliczne, sekwencyjne...
Wybér algorytmu lub aplikacji implementujgcej wybrang technike eksploracji danych
oraz okreslenie optymalnych parametréow adaptacji/uczenia wybranej metody
(przydatne mogaq tutaj by¢ metody ewolucyjne, genetyczne, walidacja krzyzowa).
Przeprowadzenie procesu konstrukcji, adaptacji lub uczenia wybrang metoda.
Eksploatacja systemu: wnioskowanie, okreslanie grup, podobienstw, réznic, zaleznosci,
nastepstwa lub implikaciji.

10. Douczanie systemu na nowych danych lub utrwalanie zebranych wnioskéw z eksploraciji.




Klasyfikacja to zadanie przyporzadkowania obiektu do pewnej klasy
na podstawie podobienstwa, czyli rozpoznawania obiektu jako elementu
pewnej klasy. W wyniku klasyfikacji wzorcowi zostaje przyporzgdkowana

pewna klasa, reprezentowana zwykle przez pewng etykiete klasy.

Klasa — to pewna grupa wzorcow charakteryzujgcych sie podobnymi
cechami/wtasciwosciami dla okreslajgcych je atrybutéw/parametréw.

Jesli wzorzec nalezy rownoczesnie do kilku klas, wtedy mowimy
0 zagadnieniu multiklasyfikacji (multiclass classification), np.:

ser Mozzarella nalezy do klas: serow, nabiatu, produktéw spozywczych.

Sklasyfikowanie wzorca jako przynaleznego do okreslonej klasy
moze by¢ rozwazane jako proces:

rozmyty / predyktywny / ciggty: o okreslonym stopniu przynaleznosci do klasy
* binarny / zero-jedynkowy / dyskretny: nalezy lub nie nalezy do klasy

Klasyfikacja to bardzo wazny proces,
bez ktorego trudne bytoby formowanie wiedzy,
jak rowniez inteligentne dziatanie!
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Klasteryzacja

W
A

Klasteryzacja to proces grupowania obiektow (wzorcow) na podstawie
ich podobienstwa w taki sposab:

* iz wzorce nalezace do réznych klastréw sa rozigczne (klasteryzacja silna),
* iz wzorce moga réwnoczesnie naleze¢ do kilku klastrow (klasteryzacja staba).

Klaster to grupa obiektéw podobnych, czyli takich, ktére sg bliskie siebie
w pewnej przestrzeni w poréwnaniu do obiektéw innych klastrow, do
ktérych sg wzglednie dalekie (niepodobne).

Do najpopularniejszych metod klasteryzacji naleza:
« Algorytm k-srednich (k-means clustering)
» Klasteryzacja hierarchiczna (hierarchical clustering)

» Klasteryzacja spektralna (spectra clustering)




Model — to zwykle pewien algorytm lub wzér matematyczny potgczony
Z pewng strukturg lub sposobem reprezentacji przetworzonych danych
zrodiowych, okreslany w trakcie procesu uczenia, adaptacji lub konstrukgiji.

Obserwacja — to zestaw pomiaréw tworzgcych jeden rekord danych
(krotke).

Predykcja — to wynik procesu regresji lub kojarzenia, w ktérym
otrzymujemy odpowiedz w postaci liczbowej lub innego obiektu.

Redukcja — to proces kompresiji stratnej polegajacy na zmniejszeniu
wymiaru wektorow lub macierzy obserwacji poprzez eliminacje mato
reprezentatywnych lub niekompletnych atrybutéw albo w wyniku
okreslania pochodnych reprezentatywnych cech (np. PCA, ICA).




Uczenlie

Adaptacja — to polegajacy na przedstawieniu danych uczacych
oraz dobraniu, dopasowaniu lub obliczeniu wartosci modelu tak,
aby dostosowat swoje dziatanie do okreslonego zbioru, typu
| ew. pozgdanych wartosci wyjsciowych danych uczgcych.

Uczenie — to proces iteracyjny polegajacy na wielokrotnym
przedstawianiu danych uczgcych oraz poprawianiu wartosci
modelu tak, aby dostosowat swoje dziatanie do okreslonego zbioru,
typu i ew. pozadanych wartosci wyjsciowych danych uczacych.

Uczenie moze by¢:

» nienadzorowane (bez nauczyciela, unsupervised),
* nadzorowane (z nauczycielem, supervised),
» konkurencyjne (competitive),
» przez wzmacnianie (reinforcement),
* motywowane (motivated),
» Hebbowskie,
» Bayesowskie (Bayes),
» skojarzeniowe (associative).
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Testowanie

Testowanie — to proces sprawdzania jakosci modelu przeprowadzanym
w trakcie procesu uczenia lub adaptacji modelu:

* na zbiorze danych chwilowo wydzielonych i wykluczonych z procesu
uczenia (tzw. walidacja np. krzyzowa — n-fold cross validation) lub
* na zbiorze danych testowych catkowicie wykluczonych z procesu
uczenia/adaptacji modelu (testowanie wiasciwe).

Wzorzec — to zestaw lub sekwencja albo inna struktura danych
reprezentowanych w postaci zbioru, wektora, macierzy, sekwenciji
albo grafu danych stosowana do budowy, adaptacji, uczenia, walidaciji
| testowania modelu.

Wzorce stosowane w trakcie:
* uczenia nazywamy wzorcami uczacymi;
« walidacji nazywamy wzorcami walidacyjnymi;
« testowania nazywamy wzorcami testujagcymi.
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Atrybut — to jedna z cech (parametréw) opisujgcych obiekt
za posrednictwem wartosci reprezentujgcych ten atrybut.
Wartosci te sg okreslonego typu i mogg posiada¢ wartosci
Z pewnego zakresu lub zbioru.

Cecha diagnostyczna — deskryptor numeryczny charakteryzujgcy
| opisujgcy analizowany proces, zwany rowniez atrybutem procesu.

Ekstrakcja cech diagnostycznych — to proces tworzenia atrybutow
wejsciowych dla modelu eksploracji na podstawie wynikéw pomiarowych.
Proces ten nazywany jest rowniez generacja cech.

Proces ten moze by¢ powigzany z normalizacjq, standaryzacja

lub inng transformacjg danych, majgcych na celu uwydatnienie

gtdwnych cech modelowanego procesu, ktére majg istotny wptyw

na budowe modelu oraz uzyskiwane wyniki i uogélnienie.




Normalizacja — to przeskalowanie danych wzgledem wielkosci skrajnych (min i
max) danego wektora danych najczesciej do zakresu [0, 1] (czasami do [-1, 1])
zgodnie z nastepujaca zaleznoscia:

Xi — Xmin

Yi =

Xmax — Xmin
X = [X4, Xy, ..., X5] — t0 N-elementowy wektor danych zrédtowych,
Y=Y Yo --- Y] — 10 N-elementowy wektor danych po normalizacii.

Normalizacja jest wrazliwa na wartosci odstajgce i 0 duzym rozrzucie,
gdyz wtedy wtasciwe dane zostang scisniete w waskim przedziale,
CO moze znaczgco utrudnic¢ ich dyskryminacje!

Przeprowadzenie normalizacji jest czasami niezbedne do zastosowania metody,
ktéra wymaga, aby dane wejsciowe lub wyjSciowe miescity sie¢ w pewnym
zakresie, np. stosujgc funkcje sigmoidalng lub tangens hiperboliczny.




J AR

I\n
N

Standaryzacja

Standaryzacja — to powszechnie stosowana w statystyce operacja polegajaca
na przeskalowaniu danych kazdego elementu zbioru wzgledem wartosci Sredniej
oraz odchylenia standardowego zgodnie z wzorem:

X = [X4, X5, ..., X5] — t0 N-elementowy wektor danych zrédtowych,
Y=Y Y2 --- Yn] — 10 N-elementowy wektor danych po standaryzacji.
m — to wartos¢ srednia wyznaczona z tych danych,

o — to odchylenie standardowe.

W wyniku standaryzacji otrzymujemy wektor cech, ktérego wartos¢ srednia
jest zerowa, natomiast odchylenie standardowe jest rowne jednosci.

Nie nalezy stosowac¢ dla danych o odchyleniu standardowym bliskim zeru!
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Asocjacje

Asocjacja / Skojarzenie (associations) — to proces stowarzyszenia ze
sobg dwu lub wiecej obserwacji (danych, obiektéw, wzorcow, encji).

W najprostszej postaci opisywana jest czesto przez reguty asocjacyjne.

Asocjacje sg rowniez postawg dziatania ludzkiego mézgu, pamieci
| inteligenciji, wiec mogg by¢ reprezentowane przez skomplikowane
sieci neuronowe.

Uogodlnienie / Generalizacja (generalization) — to zdolnos¢ lub
wiasciwos¢ modelu eksploracji danych polegajgca na mozliwosci
poprawnego dziatania (np. przewidywania, klasyfikacji, regresji) modelu
na innych danych niz dane uczace.
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Metody redukcji i transformacji danych — majg za zadanie doprowadzi¢

do optymalnej reprezentacji duzych ilosci danych, tj. takiej ich reprezentaciji,
zeby dane w dalszym ciggu byty reprezentatywne dla rozwazanego problemu,
np. klasyfikacji, czyli umozliwiaty poprawng dyskryminacje wzorcow,

tj. rozréznienie ich wedtug pozostatych po redukcji danych.

Optymalna reprezentacja danych moze by¢ osiggnieta na skutek:

Redukcji wymiaru danych — czyli usuwania mniej istotnych atrybutéw danych,
oraz selekceji atrybutéw najistotniejszych pod katem rozwigzywanego zadania.

Transformacji danych — czyli przeksztatcenia danych do innej, bardziej oszczednej
lub mniej wymiarowej postaci, ktora dalej pozwala na ich poprawne rozréznianie
| przetwarzanie, np.:

+ metoda analizy gtéwnych skiadowych (PCA — Principal Component Analysis),
« metoda analizy sktadowych niezaleznych (ICA — Independent Component Analysis).

Agregacji i Asocjacji danych (Aggregate & Associate) — czyli takiej reprezentacji danych,
ktéra polega na zagregowaniu reprezentaciji takich samych i/lub podobnych danych

I ich grup oraz ich odpowiednim do rozwigzywanego zadania powigzaniu w celu
przyspieszenia ich przeszukiwania i przetwarzania.




Wizualizacja i prezentacja to zadania zwigzane z graficzng
reprezentacjg danych w takiej postaci, zeby zaprezentowa¢ dane
w taki sposdéb, aby mozliwe byto:

poréwnanie licznosci danych okreslonego typu/grupy/zbioru/klasy,
wskazanie zaleznosci (relacji) pomiedzy danymi i ich grupami,
wskazanie miniméw, maksimow, srednich, odchylen i wariancji danych,
wskazanie rozktadéw, agregacji, Srodkéw ciezkosci,

wskazanie podobienstw i réznic pomiedzy danymi i ich grupami,
wskazanie reprezentantow, typowych i nietypowych danych,

wskazanie wzorcéow lub wartosci odstajgcych od przecietnych (outlier),
btednych, brakujgcych lub szczegélnych,

podziat, odfiltrowanie lub selekcja pewnej grupy wzorcéw,
oceny pokrycia przestrzeni danych i ich reprezentatywnosci dla zadania,
oceny jakosci, zaszumienia, poprawnosci, doktadnosci i petnosci danych.




Inteligencja

Inteligencja to mentalna zdolnos¢
postrzegania informacji i wykorzystywania
jej do formowania wiedzy, w celu jej
zastosowania do adaptacji do srodowiska,
rozwigzywanego problemu lub
efektywnego osiggania celéw.

Inteligencja to mentalna zdolnos¢
rozumowania, planowania, rozwigzywania
problemdéw, abstrakcyjnego myslenia,
rozumienia ztozonych idei, szybkiego
uczenia si¢ i efektywnego
wykorzystywania zasobow.

I=10 Iz]1.

Inteligencja obejmuje procesy uczenia
sie, rozpoznawania, klasyfikacji,
rozumienia, logiki, planowania,

kreatywnosci, rozwigzywania probleméw

| samoswiadomosci.



Madros¢ to umiejetnosé wyboru
najlepszego, rozsadnego, wydajnego
| najbardziej dochodowego sposobu
osiggniecia pozgdanego rezultatu
W oparciu o wiedze, potrzeby,
inteligencje | etyczne priorytety.

Madros¢ pozwala na dobrg ocene
oraz wysokg jakosc bycia.

Madrosé jest zwykle wynikiem
wczesniejszych préb osiggniecia
pomysinego wyniku na postawie

posiadanego doswiadczenia,
wiedzy i inteligencii.

Madrosé¢ jest wiec traktowana jako

przejaw wysokie)j inteligencji oraz
posiadanej szerokiej wiedzy.

I=10 Iz]1.




Whbrew marketingowi i dobrze rozreklamowanym terminom, tj.:

V V V V V¥V

“Sztuczna inteligencja” [Google zwraca ok. 1 500 000 stron]
“Artificial intelligence” [Google zwraca ok. 122 000 000 stron]
“Uczenie maszynowe” [Google zwraca ok. 158 000 stron]

“Machine learning” [Google zwraca ok. 107 000 000 stron]

“Deep learning” [Google zwraca ok. 31 800 000 stron]

obecnie funkcjonujace algorytmy mozna nazwac co najwyzej inteligentnymi, a nie posiadajacymi
inteligencje, gdyz zostaty opracowane przez inteligentnych ludzi i majg mozliwos¢ dostosowania swoich
parametrow dziatania do wyznaczonego waskiego obszaru dziatan, na ktdrym zostaty wytrenowane

i dla ktérych zostaty opracowane. Daleko im jednak do ludzkiej inteligencji, sprytu i niezaleznosci.

Z drugiej strony caty czas trwajg intensywne prace naukowcow, ktérzy pracuja nad nowym:

asocjacyjnymi strukturami danych (dziatajacymi podobnie jak ludzki mozg),

YV V V VY

>

algorytmami uczenia sie,

metodami adaptacji na podstawie réznego rodzaju danych,
metodami formowania sie wiedzy,

metodami kognitywnymi,

psychologicznymi aspektami inteligencji i modelowaniem potrzeb oraz czynnikdéw motywacyjnych

iZ w pewnym momencie prawdziwa sztuczna inteligencja moze sie pojawic...


http://home.agh.edu.pl/~horzyk/index.php

v Pytania?
v Uwagi?
v’ Sugestie?

v’ Zyczenia?
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