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Sztuczna inteligencja w wybranych
zastosowaniach inzynierskich

O mozliwosciach wdrozenia Al w katedrze, podstawowe definicje
oraz praktyczne przyktady w klasyfikacji obrazow i analizy sygnaftowej
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* Definicje

e Zastosowanie ,,na co dzien”

Rodzaje i budowa
Przyktady

* rozpoznawanie liter

e szukanie anomalii w danych pomiarowych
* rozpoznawanie obrazow
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Definicja
Sztuczna inteligencja [ang. artificial intelligence]

,Zdolnosc systemu do prawidtowego interpretowania danych pochodzgcych z zewnetrznych Zrodet,

nauki na ich podstawie
oraz wykorzystywania tej wiedzy, aby wykonywac okreslone zadania i osiggac cele poprzez elastyczne dostosowanie.”

Programowant

Uczenie maszynowe [ang. machine learning] Reguiy T
U Odpowiedzi

LAlgorytmy, ktdre poprawiajq sie automatycznie poprzez doswiadczenie.”

- Budujg model matematyczny do podejmowania decyzji,
na podstawie przyktadowych danych,
bez zaprogramowania (wprost) przez cztowieka.

Andreas Kaplan; Michael Haenlein (2019) Siri, Siri in my Hand, who's the Fairest in the Land? On the Interpretations, lllustrations and Implications of Artificial Intelligence, Business Horizons, 62(1), 15-25. 3
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/astosowania ,z zycia”

* Filtrowanie spamu e-mail

* Transkrypcja wypowiedzi

* Profilowanie reklam pod klientéow

e Szacowanie ryzyka kredytowego

* Wykrywanie anomalii w przelewach bankowych

* Rozpoznawanie oséb/obiektow

dr inz. Michat Ludwicki
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SUPERVISED UNSUPERVISED
LEARNING LEARNING
s N\ N s N
CLASSIFICATION REGRESSION CLUSTERING
\, J J \ J
e D
Support Vector ( Linear Regression, K-Means, K-Medoids
Machines Fuzzy C-Means
\ J 7\
Discriminant )
Anclysls SVR, GPR Hierarchical
. J J . J
- "\ o 7 =
Naive Bayes Ensemble Methods Gavssian Mixture
| J U J N J
( D 4 N - =\
Nearest Neighbor Decision Trees H'%M
\ J/ \ J \ J/
(- ™ (C = g A
Neural Networks Neural Networks Neural Networks
" J \ J “ J
https://www.mathworks.com/help/stats/machine-learning-in-matlab.html
https://vas3k.com/blog/machine_learning/ 5

https://miroslawmamczur.pl/czym-jest-uczenie-maszynowe-i-jakie-sa-rodzaje/
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Zasady budowy modelu

Duzy zbiér danych uczacych
+ 10-30% danych do walidacji

* Dobrze zorganizowany,
jednolity format danych

* Uczenie modelu bezposrednio na danych
lub na podstawie wyekstrahowanych cech
charakterystycznych

45
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1.

ACCESS and load the data.

L

2. PREPROCESS the data.

-

4. TRAIN models usmg the
features derived in step 3.
J
5. ITERATE to find the best model.
3. DERIVE features using 6. INTEGRATE the best-trained
the prapro:assed data. model into a produ(hon system.

J

Naive Bayes

Discriminant Analysis

IS

* Dobdr odpowiedniego (najdoktadniejszego)
algorytmu

@
o

Sepal width

e ,Czyszczenie” modelu z btednych odpowiedszi,
np. dopasowanie ilosciowe/jakosciowe danych
wejsciowych, naktadanie filtrow na wyjsciu
modelu

w

5 6 7

Classification Tree

5 6 7

Nearest Neighbor

dr inz. Michat Ludwicki
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Modele ,wstepnie nauczone” [pretrained]

* Gotowe architektury sieci neuronowych, wstepnie nauczone
* Przyktady:
AlexNet — rozpoznawanie obrazu
WaveNet — odwzorowanie mowy w Google Assistant
OCR —rozpoznawanie tekstu na obrazie
AlphaFold — przewidywanie struktur biatkowych
DALL-E, Midjourney — generowanie obrazow na podstawie opisu tekstowego

4 -

7
dr inz. Michat Ludwicki
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Typowa sie¢ neuronowa

Sztuczny neuron — perceptron (neuron McCullocha-Pittsa)

* Wezty — wejscie, niekoniecznie binarna

* Wagi — do wytrenowania -
* Wyjscie — funkcja aktywacji f(s), gdzie s = wy + Z T;W;
(nieliniowos¢) i=1

warstwy:
e wejsciowa
e warstwy ukryte
* wyjsSciowa

dr inz. Michat Ludwicki
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f(X) —=>wyjscie

X,
. funkcja
: aktywacji
Xn
wejscia
o ° " 000,000
DATA FEATURES + = 2 WIDDEN LAYERS QUTPUT
o D o |
d | o O !
~ <l o o |

https://playground.tensorflow.org/ 8
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Przyktad 1 — rozpoznawanie liter

klasyfikacja

dr inz. Michat Ludwicki
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Przyktad 1 — rozpoznawanie liter

102€3,0.401,0.286,0.079
10263,0.401,0.
10280,0.398,0.
10296,0.397,0.
10314,0.397,0.
10330,0.4,0.26!

1. Dane uczace: M. Ext

10347,0.404,0.

J.txt

trajektorie pisanych liter x(t) i y(t), po 150 prébek kazdej litery et oo s

10431,0.403,0.192,1
10447,0.395,0.192,1 0

2. Przygotowanie danych: g % 1
ujednolicenie czasu startu, formatu danych i nazw plikow AR /

10506, NaN, NaN, NaN

10642,0.393,0.3
10648,0.39575. .2

3 W H 1 1 h . 10648,0.393,0.341,0.249

. Wyciagniecie cech:

10681,0.389,0.342,0.337

10695,0.389,0.344,0.298

proporcje (szerokos¢/wysokosc), czas trwania pisania

4. Algorytm klasyfikacji:
k najblizszych sgsiaddw [k-nearest neighbor] 6’5

5. Weryfikacja: F <,
Tablica pomytek [confusion matrix] ; : 1<<\

True Class

25
g <
AspectRatio Duration Character 3 2 CO/ O

15F @ \' 1 V 1
L 5.7308 0.4010{J load featuredata.mat s PR /é\
2 16596 0.4550 M - - - 17 e g ? SEROTINC I

knnmodel = fitcknn(features, “"Character"”, ... sEo”, t, e 2% o
3 24063 02750V = : . os| SSTREAR AT S L L ’ ! v
NumNeighbors™, 5); bk it oD O Predicted Class
4 3.7568 0.8560|J .
0 5 10 15
5 2.3200 1.3600| M Repectafio
6 36774 0.7060| v
10
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Aplikacja w MATLAB-ie do sprawdzenia

metod klasyfikacji i doboru najlepszej

CLASSIFICATION LEARNER

O 3 0pen - % 3 e B | &
o Feature B Costs AllQuick-To- Al Alllnesr  FineTree |7 | ' Duplicate Scatter  Confusion  ROCCuve | ™ | Lyyout | Test
Session v Selection @ Optimizer Train @ Delete  Table Matrix .. (Validation) ~ | Datav
FILE OPTIONS MODELS TRAIN PLOT AND INTERPRET TEST
Models o Model 1 Model 2.1 Model 2.2 Model 2.6 Model 2.8 Model 2.9 Model 3
Sort by [Mcde! Number Summary m
D 1 Tree Accuracy (Validation): 58.7%
Last change: Fine Tree 25125 features Model 3
| [ ]24 Tree Accuracy (Validation): 58.7% A [ 1 ! 9 2
Last change: Fine Tree 25125 features B 0 1l1]1 2 Ol IR ) I I 2
1 2 Cls3 1]7]1 2 {1 4
; D 2.2 Tree Accuracy (Validation): 41.2% olwa 2 2112
Last change: Medium Tree 25/25 features, E Ml 110 R 1
1 2 1 2 d D 2.3 Tree Accuracy (Validation): 17.0% F 112 1 1]1]2 o8 15 ) 112 11211
Last change: Coarse Tree 25125 features ﬁ J = L L S L
] 1 1 1 1 3 D 2.4 KNN Accuracy (Validation): 81.8% 1 : 3|1 1 2 ; ; L 1 s 3|3 : 11 s
= 3 A : 7 Last change: Fine KNN 25/25 features J 5 2 1 2| a 1] 2 1 1|2
D 2.5 KNN Accuracy (Validation): 80.4% K[1 24]S1015Y 99 1 2 2 112
2 Last change: Medium KNN 2525 features ﬁ L il | RS Silinl 1 y i L
2 1 D 2.6 KNN Accuracy (Validation): 70.0% o M z - d z
@ N 17 4 1[1]2 13 1]
1 1 Last change: Coarse KNN 25025 features l-_? o = 0 P = -
1 2 2 D 2.7 KNN Accuracy (Validation): 81.2% P 1 1[4 1)1 1|s
Last change: Cosine KNN 25/25 features. Qfs 3 20 1 1 1 1
! 2 ! : (7] 28 kan Accuracy (Validation): 79.3% Z - - : - 23 2 - 11z e
! 4 K L M P{:di ed(OII e Q R 8 b u v w X ¥ 2 Last change: Cubic KNN 25/25 features D (5 e = = = = =
i) see D 2.9 KNN Accuracy (Validation): 82.4% Uls 1 1 5|2 9|5 1
Last change: Weighted KNN 25125 features v 1 1 1 112 5 1 3 1
(7] 3 knn Accuracy (Validation): 82.8% o ! £ d -
: X| 2 1]2 6 1] 3|1 2 1 9 I K
Last change: Hyperparameter option(s) 25/25 features Y = = : = ST I
z 2 s [ 1] 2 |1
A BCDETFGH I J KLMNOPOQRSTUVWXY 2Z
Predicted Class

11
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Przyktad 2 — szukanie anomalii w danych pomiarowych

autoencoder, trenowanie nienadzorowane

12
dr inz. Michat Ludwicki
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Przyktad 2 — szukanie anomalii w danych pomiarowych
1. Dane uczace:
2000 3-kanatowych przebiegdw, nieopisanych G e Dhswvabon 2
90% do treningu, 10% do walidacji Cha"“e'1-1mmm Channe'ﬂfwm
2. Przygotowanie danych: Channelzémmmf“\/\f Channelzgmfww
jednakowa liczba prébek . '3OWWN " AQM
. . . annel 3 _ \ Channel 30
we wszystkich kanatach i przebiegach 2 o i “‘WWWWW
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100 120
Time Step Time Step
Observation 3 Observation 4
1 2
Channel1§W\/¥\ﬂﬁ. channel‘l.(}mwwww
Channel23\wwwv Channel 2 OW/‘WW
2
2 A 2\4 r\,\
Channel3_2Wﬁw¢W\ ChanneIB_g J‘w
20 40 60 80 100 120 140 20 40 60 80 100 120
Time Step Time Step
https://matlab.mathworks.com/
openExample('nnet/TimeSeriesAnomalyDetectionUsingDeepLearningExample')
13

dr inz. Michat Ludwicki https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/time-series-anomaly-detection-using-deep-learning.html
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3. Budowa architektury sieci

- kilka warstw konwolucyjnych (splotowych) \ }
‘ . conv1ldt 1 o ’ ‘ @ conv1|dt 2 - ‘ ‘ :ransposed-co._ ‘ ‘ transposed-co... ‘
convolution convolution ransposedCon transposedCon

- kilka funkcji aktywacji
- kilka funkcji kasujgcych nadmiar danych, zeby sie€ sie nie przeuczyta

H H H lu_1 el 2 lu_3 el 4
4. Uczenle SIeCI ‘E :sl:La/er ‘ ‘B ;eI:Layer ‘ ‘B ::I:Jll._ayer ‘ ‘E ;eI:Layer ‘

v

“iaining Proareas (13 ar-2023 00:08:05) P h 4 Y
caining Progress (13 Har 2023 00:08: S . TR
g oo 38 a5 dropout_1 ‘ dropout_2 dropout_3 ’ ‘ dropout_4
Training Progress (13-Mar-2023 00:08:05) — , = It t r
[T dropoutLayer dropoutLayer dropoutLayer dropoutLaye
Training Time
Start time: 13-Mar-2023 00:08:05
Elapsed time: 12sec
R . transposed CO...
= transposedCon
a5
Validation
Frequency: 50 iterations
. - singie CPU
ing rate schedule:  Constant regressxonout s
Leaming ate 000t regressnonLayer
20 [l Leam more
10l
1 | | 1 1 fO | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
T
Teining (smoothed)

Training (smoothed)

o) Warstwy sieci gtebokich
https://www.mathworks.com/help/deeplear
ning/ug/list-of-deep-learning-layers.html

dr inz. Michat Ludwicki https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/time-series-anomaly-detection-using-deep-learning.html
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5. Szukanie anomalii w danych:
* pordwnanie wejsSciowych danych testowych z danymi przewidywanymi
* policzenie Sredniego btedu bezwzglednego
Sequence 11 Anomaly Detection
N . 3 — = = 5
“ OW W S
0 20 40 60 0 100 120 140 160 | 0 120 1;0 1:30
N10F
g 5 g;f % 10F
Z:“), 0 s . W § E )|
% 20 pram— 80 100 120 140 160 : © O W Ve NN e
20 0 20 40 60 80 100 120 140 160
% 201
< 101 )
5 0 2 10f
oF : A ) - : / ) ) 032 034 036 038 04 042 044 046 048 05 052 s
0 20 40 60 8 100 120 140 160 Moan Absaluto Error (MAE) S
0 2IO 4I0 6IO 8.0 1(.)0 150 1;0 1(.50
Time Step
15

dr inz. Michat Ludwicki https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/time-series-anomaly-detection-using-deep-learning.html
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Przyktad 3 — rozpoznawanie obrazow

siec wstepnie wytrenowana

16
dr inz. Michat Ludwicki
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Przyktad 3 — rozpoznawanie obrazow

» siec AlexNet — sie¢ konwolucyjna, 8-warstwowa, nauczona na ponad 1 min zdjeé¢ z bazy http://www.image-net.org
» klasyfikuje zdjecia na 1000 kategorii
* dane wejsciowe: zdjecie o rozdzielczosci 227x227 px

camera = webcam; % Connect to the camera
net = alexnet; % Load the neural network

while true
im = snapshot(camera); % Take a picture

image (im) ; % Show the picture
im = imresize (im, [227 227]); % Resize the picture for alexnet
label = classify(net,im); % Classify the picture
title (char(label)) ; % Show the class label
drawnow
end

. L L
100 200 300 400 500 600

https://matlab.mathworks.com/

17
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Podsumowanie

* Istnieje wiele modeli uczenia maszynowego,
a wybor wtasciwego zalezy od konkretnego przypadku i potrzeb.

* Aplikacje pomocnicze w MATLAB-ie pomagajg w doborze tego , najlepszego”,
np. Classification Learner, Deep Network Designer, Regression Learner.

* Biblioteki Uczenia maszynowego posiada rowniez
Mathematica, LabVIEW oraz wiele jezykdw programowania, np. Python.

18
dr inz. Michat Ludwicki
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Dziekuje za uwage

Image
Structure Classification
Dnscgvery Feature o Customer
) o Elicitation Fraud @ Retention
Meaningful Detection
compression
. o.;a;nsnomr:w @ Diagnostics
Big data °
Visualisation

® Forecasting

Recommended o UNSUPERVISED SUPERVISED -
Systems LEARNING LEARNING @ Predictions
Targetted @ Process
Marketing mﬁ:::g Optimization
° [ ]
Customer New Insights
Segmentation
o REINFORCEMNET |
Dodatkowe zrddta: LEARNING
Blog o Al: https://miroslawmamczur.pl/jak-dzialaja-konwolucyjne-sieci-neuronowe-cnn/ b+ Limie Dsceions & ~_ " J Bepot Navigation
Demonstracja sieci konwolucyjnej dla obrazu (online): https://poloclub.github.io/cnn-explainer/ Game Al ® e Skill Aquisition
Demonstracja sieci do klasyfikacji/regresji (online): https://playground.tensorflow.org/ Learning Tasks
Generator obrazoéw Al (online): https://huggingface.co/spaces/dalle-mini/dalle-mini
Wywiad o Al: https://www.youtube.com/live/2 yQlynKo48
19

dr inz. Michat Ludwicki

https://www.datasciencecentral.com/machine-learning-in-one-picture/



