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Wymagania wstepne

Osoba rozpoczynajgca ten przedmiot powinna posiadaé¢ podstawowg wiedze z uczenia maszynowego, a w
szczegolnosci podstawowg wiedze o hiperparametrach algorytméw uczenia maszynowego oraz
umiejetnosci programistyczne.

Cel przedmiotu

Celem przedmiotu jest zapoznanie studenta z wybranymi zagadnieniami automatyzacji nadzorowanego
uczenia maszynowego, w szczegolnosci z zakresu automatyzaciji strojenia hiperparametrach algorytméw
uczenia maszynowego — zgodnie z paradygmatami optymalizacji Bayesowskiej i innymi paradygmatami
optymalizacji nie wykorzystujgcej danych o gradencie funkcji celu — oraz ze sposobami praktycznego
zastosowania wybranych metod do rozwigzywania przyktadowych problemow.

Przedmiotowe efekty uczenia sie

Wiedza K2st_W1: ma zaawansowang i pogtebiong wiedze z zakresu systeméw zautomatyzowanego
uczenia maszynowego, podstaw teoretycznych ich budowania oraz metod, narzedzi i Srodowisk
programistycznych wykorzystywanych do ich implementacji

K2st_W2: ma uporzagdkowang i podbudowang teoretycznie wiedze ogoing zwigzang z kluczowymi



zagadnieniami z zakresu automatyzacji uczenia maszynowego

K2st_W3: ma zaawansowang wiedze szczegdtowg dotyczgcg wybranych zagadnien z zakresu
automatyzacji uczenia maszynowego

K2st_W4: ma wiedze o trendach rozwojowych i najistotniejszych nowych osiggnieciach w obszarze
automatyzacji uczenia maszynowego

K2st_ W5: ma zaawansowang i szczegotowg wiedze o procesach zachodzgcych w cyklu zycia systemow
zautomatyzowanego uczenia maszynowego

K2st_W6: zna zaawansowane metody, techniki i narzedzia stosowane przy rozwigzywaniu ztozonych
zadan inzynierskich i prowadzeniu prac badawczych w dziedzinie zautomatyzowanego uczenia
maszynowego

Umiejetnosci K2st_U1: potrafi pozyskiwac informacje z literatury, baz danych oraz innych zrédet (w jezyku
polskim i angielskim), integrowac je, dokonywac ich interpretaciji i krytycznej oceny, wyciggac¢ wnioski oraz
formutowac i wyczerpujgco uzasadnia¢ opinie

K2st_U3: potrafi planowacé i przeprowadzac eksperymenty, w tym pomiary i symulacje komputerowe,
interpretowac uzyskane wyniki i wycigga¢ wnioski oraz formutowac i weryfikowac hipotezy zwigzane ze
ztozonymi problemami inzynierskimi i prostymi problemami badawczymi

K2st_U4: potrafi wykorzysta¢ do formutowania i rozwigzywania zadan inzynierskich i prostych probleméw
badawczych metody analityczne, symulacyjne oraz eksperymentalne

K2st_US5: potrafi — przy formutowaniu i rozwigzywaniu zadan inzynierskich — integrowa¢ wiedze z obszaru
zautomatyzowanego uczenia maszynowego oraz zastosowac podejscie systemowe, uwzgledniajgce takze
aspekty pozatechniczne

K2st_UB: potrafi oceni¢ przydatnos¢ i mozliwosé wykorzystania nowych osiggnie¢ (metod i narzedzi) oraz
nowych produktéw z obszaru zautomatyzowanego uczenia maszynowego

K2st_U8: potrafi dokona¢ krytycznej analizy istniejgcych rozwigzan technicznych oraz zaproponowac ich
ulepszenia

K2st_U9: potrafi ocenic¢ przydatno$¢ metod i narzedzi stuzgcych do rozwigzania zadania inzynierskiego,
polegajgcego na budowie lub ocenie systemu zautomatyzowanego uczenia maszynowego, w tym dostrzec
ograniczenia tych metod i narzedzi

K2st_U10: potrafi - stosujgc m.in. koncepcyjnie nowe metody - rozwigzywac ztozone zadania z zakresu
zautomatyzowanego uczenia maszynowego, zadania nietypowe oraz zadania zawierajgce komponent
badawczy

Kompetencje spoteczne K2st_K1: rozumie, ze w informatyce, ze szczegélnym uwzglednieniem technologii
zautomatyzowanego uczenia maszynowego niektére elementy wiedzy i umiejetnosci bardzo szybko stajg
sie przestarzate

K2st_K2: rozumie znaczenie wykorzystywania najnowszej wiedzy z zakresu zautomatyzowanego uczenia
maszynowego w rozwigzywaniu problemow badawczych i praktycznych

Metody weryfikacji efektéw uczenia sie i kryteria oceny
Efekty uczenia sie przedstawione wyzej weryfikowane sg w nastepujgcy sposob:

Ocena podsumowujgca:

a) w zakresie wykfadow: ocena wiedzy i umiejetnosci wykazanych na sprawdzianie sktadajgcym sie z
kilkunastu pytan o charakterze testu lub krétkich zadan. Przekroczenie 50% punktow pozwala uzyskac
ocene dostateczng.

b) w zakresie laboratoriéw: ocena realizacji ¢wiczen laboratoryjnych, odpowiedzi pisemnych (zapisywanych
jako komentarze w plikach Jupyter Notebook) oraz sprawozdan przygotowywanych czesciowo w trakcie
zajec, a czesciowo po ich zakonczeniu (jako praca domowa).

Tresci programowe

Problem strojenia hiperparametrow algorytméw uczenia maszynowego jako szczegolny rodzaj problemu
optymalizacyjnego. Warunkowe przestrzenie konfiguracji hiperparametréw. Problem kompromisu miedzy
eksploracjg a eksploatacjg w optymalizacji hiperparametrow. Problem réznicy miedzy funkcjg celu
reprezentowang w zbiorze uczgcym a funkcjg celu reprezentowang w zbiorze walidacyjnym/testowym.
Automatyzacja optymalizacji hiperparametréw algorytmoéw uczenia maszynowego z uzyciem tradycyjnych
algorytmow niewymagajgcych modelowania surrogatywnego (przeszukiwanie kratowe, przeszukiwanie
losowe). Niezaleznos¢ hiperparametrow i wyzszos¢ przeszukiwania losowego nad przeszukiwaniem
kratowym. Ograniczona stosowalno$¢ algorytméw optymalizacji wyszukiwania bezposredniego (np.
przeszukiwania kompasowego) do optymalizacji hiperparametrow. Optymalizacja bayesowska. Specyfika
regresji w modelowaniu surogatywnym w optymalizacji bayesowskiej - tgczna predykcja wartosci



oczekiwanej i wariancji. Regresja procesami Gaussa. Wydajna regresja dla optymalizacji bayesowskiej.
Funkcja akwizycji. Specyfika optymalizacji hiperparametrow jako specjalnej klasy probleméw
optymalizacyjnych bez dostepnosci danych o

gradientach funkcji celu. Algorytmy automatycznej syntezy cech dla uczenia maszynowego. Relacyjne
modele danych do automatycznej syntezy cech. ,Tradycyjna” automatyzacja dostrajania hiperparametréw
potokdw ML ograniczona do dostrajania hiperparametréow algorytmdéw uczenia modeli. Rozszerzona
automatyzacja strojenia hiperparametrow potokéw przetwarzania dla uczenia maszynowego ,end-to-end”.
Potgczone strojenie algorytmdéw modelowania danych relacyjnych, algorytmow syntezy cech, algorytmow
selekcji cech oraz algorytmow tzw. trenowania modelu. Algorytmy optymalizacji z uzyciem wielu poziomow
wiernosci reprezentacji danych (ang. multi-fidelity): succesive halving, HyperBand, BOHB i DEHB.
Podejscie do problemu automatyzaciji strojenia hiperparametréw algorytmow uczenia maszynowego
uwzgledniajgce catkowity koszt obliczeniowy i jego skladowe: koszt obliczeniowy uzyskania kolejnych
wartosci funkcji celu oraz koszt obliczeniowy algorytmu optymalizacji, tj. wyznaczenia kolejnych punktow w
przestrzeni dziedziny funkcji celu.

Tematyka zaje¢

Problem strojenia hiperparametrow algorytméw uczenia maszynowego jako szczegolny rodzaj problemu
optymalizacyjnego. Warunkowe przestrzenie konfiguracji hiperparametréow. Problem kompromisu miedzy
eksploracjg a eksploatacjg w optymalizacji hiperparametrow. Problem réznicy miedzy funkcjg celu
reprezentowang w zbiorze uczgcym a funkcjg celu reprezentowang w zbiorze walidacyjnym/testowym.
Automatyzacja optymalizacji hiperparametréw algorytmow uczenia maszynowego z uzyciem tradycyjnych
algorytmdéw niewymagajgcych modelowania surrogatywnego (przeszukiwanie kratowe, przeszukiwanie
losowe). Niezaleznos$¢ hiperparametrow i wyzszos¢ przeszukiwania losowego nad przeszukiwaniem
kratowym. Ograniczona stosowalnos¢ algorytméw optymalizacji wyszukiwania bezposredniego (np.
przeszukiwania kompasowego) do optymalizacji hiperparametréw. Optymalizacja bayesowska. Specyfika
regresji w modelowaniu surogatywnym w optymalizacji bayesowskiej - tgczna predykcja wartosci
oczekiwanej i wariancji. Regresja procesami Gaussa. Wydajna regresja dla optymalizacji bayesowskiej.
Funkcja akwizycji. Specyfika optymalizacji hiperparametrow jako specjalnej klasy probleméw
optymalizacyjnych bez dostepnosci danych o

gradientach funkcji celu. Algorytmy automatycznej syntezy cech dla uczenia maszynowego. Relacyjne
modele danych do automatycznej syntezy cech. ,Tradycyjna” automatyzacja dostrajania hiperparametréow
potokow ML ograniczona do dostrajania hiperparametrow algorytméw uczenia modeli. Rozszerzona
automatyzacja strojenia hiperparametrow potokéw przetwarzania dla uczenia maszynowego ,end-to-end”.
Potgczone strojenie algorytmdéw modelowania danych relacyjnych, algorytmow syntezy cech, algorytmow
selekcji cech oraz algorytmow tzw. trenowania modelu. Algorytmy optymalizacji z uzyciem wielu poziomow
wiernosci reprezentacji danych (ang. multi-fidelity): succesive halving, HyperBand, BOHB i DEHB.
Podejscie do problemu automatyzaciji strojenia hiperparametréw algorytmow uczenia maszynowego
uwzgledniajgce catkowity koszt obliczeniowy i jego skladowe: koszt obliczeniowy uzyskania kolejnych
wartosci funkgji celu oraz koszt obliczeniowy algorytmu optymalizacji, tj. wyznaczenia kolejnych punktow w
przestrzeni dziedziny funkcji celu.

Metody dydaktyczne

Wyktad: prezentacja slajdéw ilustrowana przyktadami podawanymi na tablicy, odwotania do wybranych
elementow ¢wiczen laboratoryjnych

Cwiczenia laboratoryjne: prezentacja w formacie Jupyter Notebook ilustrowana przyktadami podawanymi
na tablicy oraz wykonanie zadan podanych przez prowadzgcego — éwiczenia praktyczne
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Bilans naktadu pracy przecietnego studenta

Godzin ECTS
taczny naktad pracy 125 5,00
Zajecia wymagajgce bezposredniego kontaktu z nauczycielem 60 2,50
Praca wtasna studenta (studia literaturowe, przygotowanie do zajec 65 2,50

laboratoryjnych/éwiczen, przygotowanie do kolokwiéw/egzaminu,
wykonanie projektu)




