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@ Uczenie maszynowe

@ Deep Learning Toolbox




Uczenie maszynowe




Dane

1. Zazwyczaj mamy z zestawem danych (wielowymiarowych)

1.1 pewne sktadowe traktujemy jako predyktory (zmienne niezalezne)
1.2 inne (zmienne ,zalezne") definiuja pewna ceche (na przyktad
,dobry”"—,zty"; klasa ,A“—klasa ,B")

2. Uczenie skfada sie z kilku etapéw

> uczenie
» ocena uczenia (testowanie)
P uzycie klasyfikatora

klasyfikatora uzywac bedziemy na danych, dla ktérych cecha nie jest
zdefiniowana — to model ma zaklasyfikowaé dostarczony zestaw
,wartosci niezaleznych".




1. Matlab dostarcza aplikacje pozwalajaca na (dosy¢) wygodne
przeprowadzenie procesu uczenia i testowania.
2. Aplikacja nazywa sie Classification Learner App
3. Najpierw trzeba posiadane dane podzieli¢ (najlepiej losowo) na dwie
kategorie:
» dane uczace
» dane testujace
4. Najprostsza sytuacja podziatu na dwie klasy moze by¢ zrealizowana za
pomoca funkcji ¢ = cvpartition(Y, 'Holdout',p)
P Y to kolumna zawierajaca ceche; dane trzeba tak podzieli¢ na klasy, zeby
w obu rozktad cechy byt zblizény
> p to frakcja (0 < p < 1) danych pozostawionych do testowania.
5. Sam podziat zbioru danych na uczace/testowe dokonuje si¢ za pomoca
funkcji training ()




(Bardzo prosty) przyktad |

1. Mamy dane (o warto$ciach catkowitych) — dla uproszczenia
2. Wszystkie wartosci mniejsze od 3 naleza do klasy “A”
3. Pozostate — do klasy “B”

N = 100;
liczba generowanych wartosci

wartosc = randi(11,N,1);
klasa(wartosc>2.5) = "B";
klasa(wartosc<=2.5) = "A";

korzystamy z funkcji table, zeby stworzy¢ jednolita tabele
dane = table(wartosc, klasa');

pierwsza kolumna tabeli nazywa sie wartosc, a druga klasa.




(Bardzo prosty) przyktad Il

podzial = cvpartition(dane.klasa, 'Holdout', 0.15)
indeksy = training(podzial);

DaneUczace = dane(indeksy) ;

DaneTestowe = dane(~indeksy) ;
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Wybieramy import danych z przestrzeni roboczej

Classification Learner - o 9

CLASSIFICATION LEARNER

New EXPORT
Session ~
From Workspace TRAINING LoTS TESTING |
Euj Start a new session by selecting data from the workspace and specifying a validation scheme

From File
TP Start o new session by importing data from a file and specifying a validation scheme

Current Model Summary
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Data set Validation
Data Set Variable * Cross-Validation
| Pansvczac 83x2 table v Protects against overfitting by partitioning the
data set into folds and estimating accuracy
on each fold.
Response

#) From data set variable Crosswvalidation folds: |5 =]

From workspace

[x1asa string 2 unique w
Holdout Validation
Predictors Recommended for large data sets
Name Type Range E .
wartosc double a_.10

7] |wiasa tring 2 uniq
Resubstitution Validation
No protection against overfitting. The app

uses all the data for both training and
wvalidation

| Addan | | Remove Al |

How to prepare data Read about validation




JEZl Naciskamy Start Session
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CLASSIFICATION LEARNER

3] 5 7
e B e & = i) = &
New Feature PCA  Misclassification |~ All QuickTo- Al Use Train Scatter Confusion  ROC Parallel  Min Classification  Test EXPORT
Session ~  Selection Costs UED - Parallel Matrix  Curve v Coordinates Error 2~ Al ~
-
FILE FEATURES oFTIONS MODEL TYPE TRAINING PLOTS TESTING
WModels Scatter Piot
Sortby: | Model Number v[ilt) Plot
(11 Mulipte Draft al data set: DaneUczace @) Data
Last change: All 1 features 10 35
9 .
Predictors
. p
E X: | wartosc
v: |wartose
7 .
Classes
6 .
o Show | Order
in
S
£ 5 .
Current Model Summary g
Model 1: Draft
4 .
Model Type
Preset: All
3 .
Optimizer Options
Hyperparameter options disabled
Feature Selection 2 +
Al features Used in the model, before PCA
PCA 1 *
PCA disabled
Misclassification Costs wlk o
Cost matrix: default
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

wartosc



EI \Wybér rodzaju klasyfikatora

» Wybieramy wszystkie

» Naciskamy ,, Train”

» W okienku (lewy , gérny rég) pojawiaja sie rezultaty uczenia wraz
z oszacowang jakoscia.

» W tym przypadku wiecej niz jeden algorytm klasyfikujacy ma jakos¢
100%; najgorszy niecate 73%.

» Mozna ustawi¢ je w kolejnosci doktadnosci (Accuracy (validation))

Przechodzimy do danych testowych

Klikamy w Testdata i wybieramy zmienng testowa, klikamy Import i
naciskamy Test; testowaé mozna wszystkie, lub wybrane klasyfikatory
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Import Test Data

Data set

Test Data Set Variable

(DaneTestowe 15x2 table

v

Response (From test data set)

Predictors
Name Type
wartosc double
[] wWasa siring

How to use test data for model evaluation

Range
0..10

2 unique

Import

‘ | Cancel



@ Wyniki testu |
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» Problem byt tak prosty, ze rozpoznawanie dla kilku modeli jest doktadne.

» Kolejny krok to eksport wytrenowanego modelu; mozna to zrobi¢ na
kilka sposobéw

» Klikamy w ostatnig po prawej stronie zaktadke i dostajemy

» Generate function

» Export Model
» Export Model
»  Export compact model

» Compact Model jest najprostszy — w przestrzeni roboczej zapisywany
jest ,wytrenowany” model (pretrained) z ktérego mozna korzystaé.

> po wybraniu tej opcji system pyta nas o nazwe (ja podatem
prostymodel) i tworzy struture:



Il \Wyniki testu Il
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prostymodel =
struct with fields:

predictFcn:
RequiredVariables:
ClassificationTree:
About:

HowToPredict:

[function handle]
{'wartosc'}
[1x1 ClassificationTree]
'This struct is a trained model exported
from Classification Learner R2021a.'
'"To make predictions on a new table, T,
yfit = c.predictFcn(T)
replacing 'c' with the name of the
variable that is this struct, e.g.
'trainedModel'. The table, T, must conta
the variables returned by:
c.RequiredVariables



Wyniki testu Il

Variable formats (e.g. matrix/vector,
datatype) must match the original traini
Additional variables are ignored.

For more information, see How to predict
an exported model.'

» utworzymy dane testujace:

t =0:0.5:10;
T = table(t', 'VariableNames',{'wartosc'});
[T, prostymodel.predictFcn(T)]
ans =
21x2 table
wartosc Var2
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@ Wyniki testu V




,zaburzone" |

Teraz wszystkie wartosci < 2 to klasa "A", natomiast > 3 to klasa "B"
~dwojki" i, tréjki” beda losowane, z jednakowym prawdopodobienstwem
i zaliczane albo do "A" albo do "B".
Powtarzamy procedure
Poniewaz dane nie s3 jednoznaczne nie ugaje sie uzyska¢ 100%
doktadnosci
> Regresja logistyczna, Naive Bayes, Linear SVM, Quadratic SVM oraz
Fine KNN uzyskaty doktadno$¢ (na danych uczacych) 89,4%; najgorzej
wypadto Coarse KNN (74,1%)
Dane testowe wygenerowaty sie tak nieszczesliwie, ze nie byto wsréd
nich ,tréjek” i tylko jedna , dwéjka"”; w zwigzku z tym udato sie uzyskaé
100% doktadno$¢ dla wielu klasyfikatoréw:
» Fine KNN, Ensemble,. ..



Dane , zaburzone” 1l
b » Natomiast rezultaty otrzymane z tego klasyfikatora sa lekko
zadziwiajace:

wartosc klasa Var3
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@ Dane ,,zaburzone” |l|
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wszystkie ,, dwojki" klasyfikowane s3 jako "B", a trdjki jako "A".



Uwagi
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Warto przesledzi¢ dokumentacje — jest tam sporo przyktadow. . .




Aplikacja |

1. Przygotowana aplikacja oprécz eksportu wytrenowanego modelu
pozwala na eksport kodu, ktéry moze stuzy¢ do:

» zrozumienia procesu uczenia,
P> przygotowywanie wtasnego kodu.

2. Wybieramy sekcje Export i klikamy w Generate Function.
3. Tworzony jest kod (ze spora iloscig komentarzy).

4. Aby kod ,dziatat” nalezy uruchomic go, dostarczajac oryginalnych
danych; mozna tez dostarczy¢ nowego zestawu danych.

[trainedModel,validationAccuracy] = trainClassifier(dane)

wynikiem bedzie struktura danych trainedModel oraz informacja na
temat jego jakosci validationAccuracy.




Il Aplikacja Il
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5. Funkcja trainedModel .HowToPredict zwraca informacje jak nalezy
z utworzonego klasyfikatora korzystac.

6. Polecenie yfit = trainedModel.predictFcn(T) dokona klasyfikacji.

Trzeba jednak pamietaé o tym, ze zmienna/tablica T musi mie¢
identyczna strukture jak dane uzyte do uczenia; nawigzujac do
przyktadu:

> tablica z danymi (do uczenia) zawierata dwie kolumny o nazwach
wartosc i klasa,

» dane do klasyfikacji musi to by¢ tablica nie wektor, a kolumna musi
nazywacl sie wartosc.



JEdl Parametry Aplikaci |
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New Feature PCA  Misclassification | GET STARTED - Advanced Use
Session *  Selection Costs - - Paralle
FILE FEATURES OPTIONS % [y @Jﬁ _ TRAI
Models Al Quick-To- AUl AL
T=in | All Quick-To-Train - Train a selection of classifiers that are fast to train
Snrt e | Maodel Mumher - i +

1. New Session

2. Feature Selection (bardzo wazne w przypadku danych
wielowymiarowych)



Parametry Aplikacji Il
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Wida¢ wyraznie, ze zmienne SepallLength and SepalWidth
(okreslajace wymiary ptatka) pozwalaja na rozréznienie dwu gatunkéw;

warto sprawdzi¢, czy inne parametry pozwolg na dokonanie innych
rozréznien




[l Parametry Aplikacji 1]
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3. PCA (principal component analysis) pozwala na uruchomienie analizy,
ktéra pozwala automatycznie wybraé parametry, odpowiedzialne za 95%
wariancji (zbyt wysoka warto$¢ parametru grozi nadmiernym
dopasowaniem, zbyt mata — usuwa uzyteczne zmienne).

4. Missclasificcation Costs pozwala zadeklarowac , koszty” zwigzane ze
ztymi decyzjami.

4 Classification Learner - Specify misclassification costs - o x

Predicted Class

A B c
A 0 1 1
True Class B 1 0 1
c 1 1 0

Import from Workspace

Help oK Cancel




Parametry Aplikacji IV

5. Use parallel

» trzeba mie¢ zainstalowany Parallel Toolbox;

» w przypadku prostych zadan nie optaca sie uruchamia¢ —
~wystartowanie” obliczen réwnolegtych kosztuje duzo. . .;

» W przypadku duzych zadan (i silnego sprzetu) moze przyspieszy¢
obliczenia.




Klasyfikatory |

1. Drzewa decyzyjne

2. Analiza dyskryminacyjna (zblizona do analizy wariancji)

3. Regresja logistyczna (taki rodzaj regresji, w ktérej zmienna zalezna
przyjmuje dwie wartosci)

4. Naive Bayes (Twierdzenie Bayesa; zaktadamy niezalezno$¢ predyktoréw)

5. Support Vector Machnines (maszyna wektoréw noénych) — generuje
hiperpowierzchne rozdzielajaca cechy w wielowymiarowej przestrzeni
cech

6. Nearest Neighbour (k Nearest Neughbours) — na podstawie serii
uczacej wylicza sie ,,Srednig” odlegtos¢ klasyfikowanego obiektu od
k obiektéw serii uczacej)

7. Kernel Approximation Classifier: metoda nieliniowa, najlepsze
zastosowanie przy duzej liczbie danych

8. Ensemble Classifier (klasyfikatory zespotowe)




Deep Learning Toolbox




1. Chyba nie warto instalowaé

2. Warto skorzysta¢ on-line (Classify Image Using Pretrained Network)

3. Jest sporo przyktadéw, ktére mozna otwierac jako live script-y i bawié
sie korzystajac z realnych danych na swoim dysku sieciowym.



https://www.mathworks.com/help/deeplearning/gs/classify-image-using-pretrained-network.html

I Mozliwoéci |

Bardzo duze:
1. Rozpoznawanie obrazéw
2. Rozpoznawanie szeregdéw czasowych
3. Wykrywanie obiektéw

4. Segmentacja obiektéw



Gl Mozliv~4~ 1
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Bicyclist

Pedestrian

car

Fence

signsymbol

Tree

Pavement

Road

Pole

Building

Sky



Pretrained networks |

Parameters Image
Network Dept Size (Millions)  Input Size
squeezenet 18 5.2 1.24 227-by-
MB 227
googlenet 22 27 7.0 224-by-
MB 224
inceptionv3 48 89 23.9 299-by-
MB 299
densenet201 201 77 20.0 224-by-
MB 224
mobilenetv?2 53 13 3.5 224-by-
MB 224
resnet18 18 44 11.7 224-by-
MB 224


https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/squeezenet.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/googlenet.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/inceptionv3.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/densenet201.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/mobilenetv2.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/resnet18.html

Pretrained networks ||

resnetb0
resnetl101
xception
inceptionresnetv?2
shufflenet
nasnetmobile

nasnetlarge

50

101

71

164

50

96
MB
167
MB

85
MB
209
MB

54
MB

20
MB
332
MB

25.6

44.6

22.9

55.9

1.4

5.3

88.9

224-by-
224
224-by-
224
299-by-
299
299-by-
299
224-by-
224
224-by-
224
331-by-
331


https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/resnet50.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/resnet101.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/xception.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/inceptionresnetv2.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/shufflenet.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/nasnetmobile.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/nasnetlarge.html

Pretrained networks Il
darknet19
darknetb3
efficientnetbO
alexnet
vggl6

vggl9

19

53

82

16

19

78
MB
155
MB

20
MB
227
MB
515
MB
535
MB

20.8

41.6

5.3

61.0

138

144

256-by-
256
256-by-
256
224-by-
224
227-by-
227
224-by-
224
224-by-
224



https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/darknet19.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/darknet53.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/efficientnetb0.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/alexnet.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/vgg16.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/vgg19.html

Deep Learning HDL Toolbox
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» Funkcjonalnosci Deep Learning na komputerach wyposazonych
w specjalistyczne uktady obliczeniowe
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