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Algorytmy
nienadzorowanego | ro
uczenia maszynowego | 6

Ten rozdziat poswiecony jest algorytmom nienadzorowanego uczenia maszynowego. Po
jego lekturze bedziesz umie¢ zastosowac podstawowe algorytmy i metody uczenia nie-
nadzorowanego do skutecznego rozwigzywania rzeczywistych problemow.

Zagadnienia poruszane w tym rozdziale:
B wprowadzenie do nienadzorowanego uczenia maszynowego,
B algorytmy klasteryzacji,
B redukcja wymiardéw,
B reguty asocjacyjne.

Wprowadzenie do nienadzorowanego
uczenia maszynowego

Jesli dane nie sg wygenerowane losowo, to mozna w nich wykry¢ pewne wzorce lub re-
lacje taczace poszczegélne elementy w wielowymiarowej przestrzeni. Nienadzorowane
uczenie maszynowe to proces wykrywania i wykorzystywania takich wzorcéw ze zbiorow
danych w celu lepszego ich zrozumienia i nadania im bardziej zrozumiatej struktury.
Algorytmy nienadzorowanego uczenia maszynowego odkrywaja te schematy i przy ich
uzyciu nadajg strukture zbiorowi danych. Identyfikacja tych wzorcow pozwala lepiej
zrozumiec i reprezentowac dane. Ekstrakcja wzorcéw z nieprzetworzonych danych daje
mozliwo$¢ lepszego zrozumienia tych danych.

Koncepcje te przedstawia rysunek 6.1.

W dalszej czesci tego rozdziatu poznasz cykl zycia CRISP-DM, popularny model procesu
uczenia maszynowego, na ktérego podstawie dowiesz sie, jakie miejsce zajmuje ten proces.
Aby zrozumie¢ uczenie nienadzorowane, mozna sobie wyobrazi¢ detektywa, ktory
dzieki powigzaniu tropéw formutuje wzorce lub grupy bez posiadania jakiejkolwiek
wcze$niejszej wiedzy na temat tego, jaki moze by¢ wynik. Tak jak spostrzezenia detek-
tywa mogg by¢ kluczowe dla rozwigzania sprawy, uczenie nienadzorowane odgrywa
kluczowa role w cyklu uczenia maszynowego.
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Uczenie nienadzorowane

o

Nieoznakowane
surowe dane

Wzorce

Rysunek 6.1. Ekstrakcja wzorcow z nieoznakowanego zbioru nieprzetworzonych
danych za pomoca nienadzorowanego uczenia maszynowego

Uczenie nienadzorowane
w cyklu zycia eksploracji danych

Najpierw przyjrzymy sie trzem fazom typowego procesu uczenia maszynowego. Aby je
zrozumie¢, przeanalizujemy przyktad zastosowania uczenia maszynowego w procesie
eksploracji danych. Eksploracja danych to technika odkrywania istotnych korelacji, wzor-
cow i trendow w okreslonym zbiorze danych. W tej ksiazce poszczegdlne fazy eksploracji
danych przy uzyciu uczenia maszynowego opisuje na podstawie metody CRISP-DM (ang.
Cross-Industry Standard Process for Data Mining). Zostata ona stworzona przez zespét
specjalistow ds. eksploracji danych zatrudnionych w réznych organizacjach, m.in. w Chrys-
lerze i IBM). Wiecej informacji na ten temat znajduje sie na stronie https://www.ibm.com/
docs/en/spss-modeler/saas?topic=dm-crisp-help-overview.

Cykl CRISP-DM sktada sie z sze$ciu faz, ktore sg pokazane na rysunku 6.2.

Uczenie nienadzorowane

Faza 1: POCZATEK:
zrozumienie uwarunkowar

enie uwarunkowan | Faza 2:
blzneiWYCh ‘| zrozumienie danych |

Dane

Faza 3:
przygotowanie danych

Tlak ™, Inzynieria danych

v

Faza 4:
modelowanie

Uczenie nadzorowane /

Rysunek 6.2. Fazy cyklu CRISP-DM

Faza 6: wdrozenie |‘ Nie - aizekivafi? Faza 5: ewaluacja )‘ e
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Przyjrzymy sie tym fazom po kolei.

Faza 1 — zrozumienie uwarunkowan biznesowych

Ta faza obejmuje zebranie wymagan i probe zrozumienia catoSci problemu z bizneso-
wego punktu widzenia. Zdefiniowanie zakresu problemu oraz wtasciwe przettumaczenie
go na kategorie uczenia maszynowego stanowi istotng czes¢ tej fazy. Na tym etapie iden-
tyfikowane s3 cele, definiowany jest zakres projektu oraz formutowane sg oczekiwania
zainteresowanych stron.

Trzeba pamieta¢, ze faza 1 w modelu CRISP-DM poswiecona jest zrozumieniu uwarun-
kowan biznesowych. Koncentruje sie ona na tym, co trzeba zrobi¢, a nie jak to osiaggna¢.

Faza 2 — rozumienie danych

Ten etap polega na zrozumieniu danych, z jakich mozemy skorzysta¢ w procesie eksplo-
racji. Dowiemy sie, czy w zbiorach danych, ktérymi dysponujemy, dostepne sg wszystkie
informacje potrzebne do rozwiazania problemu zdefiniowanego w fazie 1. Aby zrozu-
mie¢ wzorce wystepujace w danych, mozemy uzywac takich narzedzi, jak wizualizacja
danych, pulpity i raporty podsumowujace. Jak pisze w dalszej czesci tego rozdziatuy, al-
gorytmy nienadzorowanego uczenia maszynowego mogg by¢ takze uzywane do odkry-
wania wzorcow w danych oraz do szczeg6towej analizy ich struktury, co pozwala na ich
zZrozumienie.

Faza 3 — przygotowanie danych

Chodzi tu o przygotowanie danych dla modelu uczenia maszynowego, ktéry zostanie
wytrenowany w fazie 4. W zaleznosci od przypadku uzycia i wymogéw przygotowywanie
danych moze obejmowac usuniecie wartosci odstajgcych, normalizacje, usuniecie war-
to$ci pustych oraz redukcje liczby wymiaréw danych. Bardziej szczegétowy opis tych spraw
znajduje sie w dalszej czesci tego rozdziatu. Po przetworzeniu i przygotowaniu danych
zazwyczaj dzieli sie je wedtug wspotczynnika 70 do 30. Wieksza cze$¢, zwana danymi
szkoleniowymi, jest wykorzystywana do uczenia modelu réznych wzoréw, a mniejsza —
zwana danymi testowymi — zostaje zapisana w celu oceny skuteczno$ci modelu w dzia-
taniu na nieznanych danych w fazie 5. Dodatkowo moze zosta¢ odtozony jeszcze jeden
zbiér danych do weryfikacji i dostrajania modelu, aby zapobiec przeuczeniu.

Faza 4 — modelowanie

Na tym etapie formutujemy wzorce obecne w danych przez szkolenie modelu. Do szko-
lenia modelu uzywamy zbioru danych szkoleniowych przygotowanego w poprzedniej
fazie. Szkolenie modelu polega na przekazaniu przygotowanych danych do algorytmu
uczenia maszynowego. Ten identyfikuje wzorce obecne w danych i uczy sie ich w itera-
cyjnym procesie nauki. Celem jest sformutowanie wzorcéw reprezentujgcych relacje i za-
lezno$ci miedzy réznymi zmiennymi w zbiorze danych. W dalszych rozdziatach opisuje,
jak ztozono$¢ i wtasciwosci tych matematycznych formut zalezg od wybranego przez nas
algorytmu. Na przyktad: model regresji liniowej wygeneruje réwnanie liniowe, a model
drzewa decyzyjnego utworzy model decyzji w postaci drzewa.
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Oprocz szkolenia modelu w tej fazie cyklu CRISP-DM przeprowadzane jest takze dostra-
janie modelu. Proces ten obejmuje optymalizacje parametréw algorytmu uczenia w celu
zwiekszenia jego wydajnosci, aby poprawi¢ doktadnos¢ przewidywan. Uzywany jest opcjo-
nalny zbidr weryfikacyjny, ktéry pomaga w regulacji poziomu ztozonosci modelu i zna-
lezieniu rownowagi miedzy nauka na podstawie danych a generalizacja na niewidziane
dane. Zbiér weryfikacyjny, w kontekscie uczenia maszynowego, to cze$¢ zbioru stuzacego
do dostrajania modelu predykcyjnego. Pomaga w dostosowywaniu poziomu ztozono$ci
modelu w celu znalezienia optymalnej réwnowagi miedzy nauka na podstawie znanych
danych i uogélnieniem tego na nieznane dane. Réwnowaga ta pomaga w zapobieganiu
przeuczeniu, ktdre objawia sie tym, Zze model zbyt dobrze poznaje dane szkoleniowe, ale
stabo sprawdza sie na nowych danych, ktérych jeszcze nie poznat. W zwigzku z tym do-
strajanie modelu nie tylko doskonali jego mozliwosci predykcyjne, ale rowniez zwieksza
jego niezawodnos$¢ i pewnos¢é.

Faza 5 — ewaluacja

Na tym etapie oceniamy wyszkolony model przy uzyciu danych testowych wydzielonych
w fazie 3. Badamy jego skuteczno$¢ w odniesieniu do oczekiwan okreslonych w fazie 1.
Oczekiwania podstawowe w uczeniu maszynowym stanowig punkt odniesienia, ktory
mozna ustali¢ na rézne sposoby, na przyktad przez podstawowe systemy oparte na re-
gutach, proste modele statystyczne, losowe zdarzenia, a nawet na podstawie skutecznosci
ludzi bedacych ekspertami. Celem tych podstawowych oczekiwan jest okreslenie mini-
malnego progu efektywnosci dla modelu uczenia maszynowego. Stanowig one podstawe
poréwnawczg i punkt odniesienia do naszych oczekiwan. Jesli wynik oceny modelu zga-
dza sie z oczekiwaniami zdefiniowanymi w fazie 1, przechodzimy dalej. Je$li nie, musimy
wrocié i przejs$é jeszcze raz przez wszystkie poprzednie fazy, zaczynajac od pierwsze;j.

Faza 6 — wdrozenie

Po zakonczeniu fazy oceny sprawdzamy, czy skuteczno$¢ wyszkolonego modelu spetnia
lub przekracza oczekiwania. Nalezy pamieta¢, ze pozytywny wynik oceny nie oznacza
automatycznie gotowosci do wdrozenia. Model sprawdzit sie na naszych danych testo-
wych, ale to nie jedyne kryterium pozwalajgce oceni¢, czy model jest gotowy do rozwig-
zywania rzeczywistych probleméw zgodnie z definicja w fazie 1. Musimy sprawdzi¢, jak
model spisze sie na nowych danych, ktérych nigdy wczesniej nie ,widziat”, jak bedzie sie
integrowat z istniejacymi systemami oraz jak bedzie sie sprawowatl w nieprzewidzia-
nych przypadkach brzegowych. Dlatego dopiero po przeprowadzeniu doktadnych testow
i uzyskaniu satysfakcjonujacych wynikéw mozemy przej$¢ do wdrazania modelu w $ro-
dowisku produkcyjnym, w ktérym bedzie on dostarczat praktyczne rozwigzanie zdefi-
niowanego problemu.

Faza 2 (zrozumienie danych) i faza 3 (przygotowanie danych) modelu CRISP-DM
sprowadzajg sie do zrozumienia i przygotowania danych na potrzeby trenowania
modelu. Obejmuja one przetwarzanie danych. W niektérych organizacjach do pro-
cesu inzynierii danych zatrudnia sie specjalistow.
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Oczywistym jest, Ze proces sugerowania rozwigzania problemu jest w petni oparty na
danych. Polaczenie uczenia nadzorowanego i nienadzorowanego stosowane jest w celu
sformutowania dziatajacego rozwigzania. W tym rozdziale skupie sie jednak na czesci
obejmujacej nienadzorowane uczenie maszynowe.

Na inzynierie danych skfadajg sie faza 2 i faza 3. tacznie stanowig one najdtuzsza
czes¢ procesu uczenia maszynowego — moga one pochtonaé¢ nawet 70% czasu
i zasobow typowego projektu z zakresu uczenia maszynowego (Data Management
in Machine Learning: Challenges, Techniques, and Systems, Cody et al, SIGMOD '17:
Proceedings of the 2017 ACM International Conference on Management of Data,
maj 2017 r.). Algorytmy uczenia nienadzorowanego mogg odegrac¢ istotng role
w inzynierii danych.

W kolejnych sekcjach przedstawiam wiecej szczegétéw na temat algorytméw nienadzo-
rowanych.

Trendy badawcze w zakresie
uczenia nienadzorowanego

Dziedzina badan w zakresie uczenia maszynowego przeszta wiele zmian. Poczatkowo sku-
piala sie gtéwnie na technikach uczenia nadzorowanego. Te metody mozna natychmiast
wykorzystywaé do zadan zwigzanych z dedukcja, a do oczywistych korzysci z ich uzy-
wania nalezg oszczedno$¢ czasu, redukcja kosztéw oraz wyrazne zwiekszenie doktad-
nosci przewidywan.

Jednak mozliwosci algorytmoéw nienadzorowanego uczenia maszynowego dopiero nie-
dawno zwrdcity uwage badaczy. W odré6znieniu od algorytméw uczenia nadzorowanego
dziataja one bez bezposrednich instrukcji ani wstepnych zatozen. Nadaja sie do eksplo-
rowania szerszych ,wymiaréw” lub aspektéw danych, umozliwiajac w ten spos6b bar-
dziej wyczerpujaca analize zbioru danych.

Stowem wyjasnienia: w terminologii uczenia maszynowego ,cechy” sg indywidualnymi,
mierzalnymi wlasciwo$ciami zjawisk poddawanych obserwacji. Na przyktad w zbiorze
danych dotyczacych informacji o klientach cechami moga by¢ takie aspekty, jak wiek
klienta, historia zakupdw lub przegladane strony. Natomiast ,etykiety” reprezentujg
wyniki, jakie chcemy, aby nasz model przewidywat na podstawie tych cech.

Podczas gdy uczenie nadzorowane koncentruje sie gtdéwnie na ustanawianiu relacji miedzy
cechami a okreslong etykietg, uczenie nienadzorowane nie ogranicza sie do okreslonej
z gory etykiety. Ta technika moze siega¢ gtebiej, odkrywajac skomplikowane wzorce
wsrod réznych cech, ktére moglyby zosta¢ przeoczone przez metody nadzorowane. To
sprawia, Ze uczenie nienadzorowane ma wiekszy potencjat i szerszy zakres potencjal-
nych zastosowan.

Ta inherentna elastyczno$¢ uczenia nienadzorowanego nieodwotalnie pociaga za soba
pewna trudnos$¢. Wiekszy obszar badan wymaga wiekszej mocy obliczeniowej, co podnosi
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koszty i wydtuza czas przetwarzania. Ponadto opanowanie skali lub zakresu zadan ucze-
nia nienadzorowanego moze by¢ skomplikowane ze wzgledu na badawcza nature tych
technik. Mimo to mozliwo$¢ odkrywania ukrytych wzorcéw lub korelacji w danych czyni
uczenie nienadzorowane poteznym narzedziem do analizy danych.

Obecnie trendy badawcze przesuwajg sie w kierunku integracji metod uczenia nadzoro-
wanego i nienadzorowanego. Ta potgczona strategia ma na celu wykorzystanie zalet obu
technik.

Teraz przyjrzymy sie paru praktycznym przyktadom.

Praktyczne przyktady

Obecnie uzywa sie uczenia nienadzorowanego do lepszego zrozumienia danych i nadania
im struktury — m.in. w segmentacji na potrzeby marketingu, wykrywaniu oszustw czy
analizie koszyka (o czym bedzie mowa w dalszej cze$ci rozdziatu). Przyjrzymy sie przy-
ktadowi uzycia uczenia nienadzorowanego do segmentacji rynku.

Segmentacja rynku przy uzyciu uczenia nienadzorowanego

Uczenie nienadzorowane to potezne narzedzie do segmentacji rynku. Segmentacja rynku
to proces dzielenia rynku docelowego na grupy na podstawie wspdlnych cech, co pozwala
firmom na dostosowanie strategii marketingowych i reklam, aby skutecznie dociera¢ do
okreslonych segmentow klientéw i ich aktywowac. Rynek docelowy mozna grupowac
wedtug takich cech, jak demografia, zachowania lub blisko$¢ geograficzna. Za pomoca
algorytmow i technik statystycznych firmy wydobywaja cenne informacje z danych
klientéw, odnajduja ukryte wzorce oraz grupuja klientéw w segmenty na podstawie po-
dobienstw zachowan, preferencji lub cech. To oparte na danych podejscie umozliwia
marketerom tworzenie dopasowanych strategii, zwiekszenie skutecznos$ci targetowania
oraz podniesienie og6lnej skuteczno$ci kampanii marketingowych.

Algorytmy klasteryzacji

Jedna z najprostszych, a zarazem najczeSciej stosowanych technik uczenia nienadzoro-
wanego polega na grupowaniu podobnych wzorcéw za pomoca algorytmu klasteryzacji.
Korzysta sie z niej do zrozumienia pewnego aspektu danych zwigzanych z problemem,
jaki staramy sie rozwiazac. Algorytmy klasteryzacji szukaja naturalnych grup prébek
danych. Poniewaz grupy te nie opierajg sie na zadnych wspdlnych celach czy zatozeniach,
technike te klasyfikuje sie jako technike uczenia nienadzorowanego.

Wyobraz sobie wielka biblioteke petng ksigzek. Kazda z nich reprezentuje punkt danych,
ktéry ma szereg atrybutdéw, takich jak gatunek, autor, data wydania itd. Teraz wyobraz
sobie bibliotekarza (algorytm klastrowania), ktérego zadaniem jest uporzadkowanie
tych ksigzek. Bez podanych z géry kategorii i instrukcji bibliotekarz zacznie sortowac
ksigzki wedtug ich atrybutéw — kryminaty razem, klasyki razem, ksigzki jednego autora
razem itd. Takie zbiory w elementach danych nazywamy , grupami naturalnymi” — ele-
menty o podobnych cechach przynaleza do tej samej grupy.
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Grupy wskazane przez rézne algorytmy klasteryzacji opieraja sie na znajdowaniu podo-
bienstw pomiedzy ré6znymi prébkami danych w dziedzinie problemu. W kontekscie
uczenia maszynowego punkt danych jest zbiorem pomiaréw lub spostrzezen, ktore ist-
niejg w wielowymiarowej przestrzeni. Méwiac prosciej, jest to pojedyncza porcja infor-
macji, ktéra pomaga maszynie w nauce na temat zadania, ktére prébuje wykona¢. Naj-
lepszy sposéb okreslenia podobienistwa miedzy nimi bedzie sie réznit miedzy kolejnymi
problemami i bedzie w duzej mierze zalezat od ich natury. Przyjrzyjmy sie jednak kilku
metodom wyliczania podobienstwa miedzy prébkami danych.

Okreslanie podobienstw

Dziatanie technik uczenia nienadzorowanego, takich jak algorytmy klastrujace, opiera
sie na znajdowaniu podobienistw miedzy ré6znymi punktami danych w okreslonej prze-
strzeni problemu. Ich skuteczno$¢ w duzym stopniu zalezy od naszej zdolnosci do po-
prawnego pomiaru tych podobienstw, ktére w terminologii uczenia maszynowego na-
zZywaja sie ,miarami odlegtosci”. Czym doktadnie jest miara odlegtosci?

Miara odlegtosci to matematyczny wzoér lub matematyczna metoda obliczania ,,odlegtosci”
lub podobienstwa miedzy dwoma punktami danych. Nalezy mie¢ na uwadze, ze w tym
kontekscie termin ,,0dlegto$¢” nie oznacza dystansu fizycznego, tylko podobienstwo lub
brak podobienstwa miedzy punktami danych na podstawie ich cech.

W przypadku klastrowania mozemy méwi¢ o dwoch typach odlegtosci: miedzyklastrowej
i wewnatrzklastrowej. Miedzyklastrowa odlegto$¢ to dystans miedzy r6znymi klastrami
lub grupami punktéw danych. Natomiast odlegtos¢ wewnatrzklastrowa odnosi sie do
dystansu miedzy punktami w obrebie jednego klastra lub jednej grupy. Celem dobrego
algorytmu klastrujacego jest maksymalizacja odlegto$ci miedzyklastrowej (aby kazdy
klaster byt oddzielony od pozostatych) przy jednoczesnej minimalizacji odlegtosci we-
wnatrzklastrowej (aby punkty danych w jednym klastrze byty jak najbardziej podobne
do siebie). Ponizej przedstawiam trzy najpopularniejsze metody obliczania podobienstwa:

B odlegto$¢ euklidesowa,
B metryka miejska,
B miara kosinusowa.

Zajmiemy sie kazda z nich po kolei.

Odlegtosc euklidesowa

Odlegtos$¢ miedzy punktami moze wyraza¢ podobienistwo miedzy probkami danych. Z tej
metody korzysta sie czesto w uczeniu nienadzorowanym, m.in. w klasteryzacji. Odle-
glosc¢ euklidesowa to najpopularniejszy i najprostszy wskaznik. W tym kontekscie pojecie
odlegtosci okresla stopien podobienstwa lub réznicy miedzy dwoma punktami w wielo-
wymiarowej przestrzeni, co ma kluczowe znaczenie dla zrozumienia grupowania punk-
tow danych. Jedng z najprostszych i najczesciej uzywanych miar tej odlegtosci jest odle-
gltos¢ euklidesowa.

Ten typ odlegtosci mozna wyobrazi¢ sobie jako dystans w prostej linii miedzy dwoma
punktami w tréjwymiarowej przestrzeni — tak samo mierzymy odlegto$¢ miedzy punk-
tami w rzeczywistym $wiecie. WeZmy na przyktad dwa miasta zaznaczone na mapie.
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Odlegtos¢ euklidesowa miedzy nimi bytaby réwna dtugosci taczacej je linii prostej, bez
uwzglednienia rozmaitych przeszkéd, takich jak gory czy rzeki.

Analogicznie w przestrzeni wielowymiarowej naszych danych odlegtos¢ euklidesowa to
najkroétsza ,prosta linia”, jaka mozna poprowadzi¢ miedzy dwoma punktami danych.
Pozwala ona dowiedzie¢ sie, jaka odlegtos¢ dzieli te dwa punkty na podstawie ich cech
lub atrybutéw. Przyjrzyjmy sie dwém punktom: A (1,1) i B (4,4) w dwuwymiarowej
przestrzeni przedstawionej na wykresie widocznym na rysunku 6.3.

A
B (4,4)
@
<
o
4,25
3
A1) 3 x(1,4)
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0,0

Os X

Rysunek 6.3. Obliczanie odlegtosci euklidesowej miedzy dwoma punktami
Aby obliczy¢ odlegto$¢ miedzy A i B, tj. d(A,B), mozemy skorzysta¢ z ponizszego twier-
dzenia Pitagorasa:

d(A,B) =+/(a —b)2 +(a; — b)) =4 —1)2+ (4 —-1)2=vV9 +9 = 4,25

Zwr6¢ uwage, ze te obliczenia dotyczg dwuwymiarowej dziedziny problemu. W przypadku
n-wymiarowej przestrzeni odlegto$¢ miedzy punktami 4 i B obliczamy nastepujgco:

d(A,B) =

Metryka miejska

W wielu przypadkach zmierzenie najkrétszej linii miedzy dwoma punktami za pomocg
odlegtosci euklidesowej nie oddaje rzeczywistego podobienstwa czy bliskosci dwoch
prébek danych. Przyktadowo jesli dwie probki danych przedstawiaja adresy na mapie,
realna odlegtos¢ punktu A od punktu B przemierzana $rodkami transportu takimi jak
samochéd czy takséwka bedzie wieksza niz odlegto$¢ euklidesowa. Wyobraz sobie
gwarne miasto, w ktérym nie da sie przechodzi¢ przez budynki, aby dostac sie z jednego
punktu do innego (tak jak mozna w przypadku pomiaru odlegtosci euklidesowej), tylko
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trzeba poruszacd sie po sieci ulic. Metryka miejsca odzwierciedla taka wtasnie nawigacje
w $wiecie rzeczywistym — pozwala obliczy¢ catkowitg odlegto$¢ miedzy punktami A i B
w ramach sieci drég.

W takich sytuacjach korzystamy z metryki miejskiej, ktéra przedstawia odlegtos¢ miedzy
dwoma punktami w sieci drég jak w miescie. W odréznieniu od odlegtosci euklidesowej,
ktéra okresla odlegtos¢ w linii prostej, metryka miejsca lepiej odzwierciedla odlegto$¢
miedzy punktami w takich przypadkach. Poréwnanie odleglo$ci euklidesowej i metryki
miejskiej wida¢ na wykresie pokazanym na rysunku 6.4.

A
N B (4,4)
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|
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Rysunek 6.4. Obliczanie metryki miejskiej miedzy dwoma punktami

Metryka miejska na tym rysunku zostata przedstawiona w postaci zygzaka, ktéry biegnie
Sci$le wzdtuz linii wykresu. Natomiast odlegtos¢ euklidesowa ma posta¢ prostej linii t3-
czacej punkty A i B. Jest oczywiste, ze warto$¢ metryki miejskiej bedzie zawsze rowna
lub wyzsza niz odlegtos$¢ euklidesowa dla tego samego przypadku.

Miara kosinusowa

Choc¢ odlegtos¢ euklidesowa i metryka miejska Swietnie sprawdzajg sie w prostych prze-
strzeniach o matej liczbie wymiardw, ich skuteczno$¢ maleje w bardziej skomplikowa-
nych $rodowiskach o wiekszej liczbie wymiaréw. Przestrzen wielowymiarowa to zbiér
danych zawierajgcy duzg liczbe cech lub zmiennych. Im wieksza liczba wymiaréw (cech),
tym mniej doktadne i bardziej czasochtonne stajg sie obliczenia odlegto$ci metoda eu-
klidesowa i miejska.

Aby unikna¢ tej niedogodnosci, w kontekstach wielowymiarowych uzywamy miary ko-
sinusowej. Warto$¢ miary kosinusowej wylicza sie na podstawie kosinusa kata tworzo-
nego pomiedzy dwoma punktami potaczonymi z pewnym punktem poczatkowym. W tym
przypadku nie chodzi o fizyczng odlegto$¢ miedzy punktami, tylko o kat, ktoéry one tworza.
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Jesli probki danych s3 sobie bliskie w przestrzeni wielowymiarowej, to kat miedzy nimi
jest mniejszy, niezaleznie od liczby wymiaréow, jaka cechuja sie dane. Z kolei jesli s3 od
siebie odlegte, kat bedzie wiekszy. Dlatego miara kosinusowa dostarcza precyzyjniejsza
informacje na temat podobienstwa w danych wielowymiarowych, co pozwala nam lepiej
zrozumie¢ skomplikowane wzorce danych (rysunek 6.5).
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Rysunek 6.5. Obliczanie miary kosinusowej

Dane tekstowe niemal zawsze mozna traktowac jak dane wielowymiarowe. Wynika
to z natury danych tekstowych, w ktérych kazde sftowo mozna traktowac jako osobny
wymiar lub indywidualng ceche. Poniewaz miara kosinusowa wypada dobrze w wie-
lowymiarowej przestrzeni, jest ona wtasciwym wyborem w pracy z tekstem.

Na powyzszym rysunku 6.5 kosinus kata miedzy punktami A (2, 5) iB (4,4) to miara
kosinusowa oznaczona symbolem 0. Punktem odniesienia jest poczatek ukladu, tj. X (0, 0).
W rzeczywistos$ci jednak dowolny punkt w dziedzinie problemu moze stanowi¢ punkt
odniesienia, nie musi to by¢ poczatek uktadu wspétrzednych.

Teraz przyjrzymy sie jednej z najpopularniejszych technik nienadzorowanego uczenia
maszynowego, czyli algorytmowi k-§rednich.

Algorytm k-$rednich (algorytm centroidow)

Nazwa algorytmu klasteryzacji k-Srednich bierze sie stad, Ze tworzy on k klastrow i przy
uzyciu $rednich znajduje odlegto$¢ miedzy probkami danych. Termin $§rednie oznacza
metode obliczania centroidu, czyli punktu centralnego, kazdego klastra, ktéry zasadniczo
jest Srednig wszystkich punktéw danych w klastrze. Innymi stowy, algorytm ten oblicza
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warto$¢ $rednig dla kazdej cechy w klastrze, co powoduje powstanie nowego punktu
danych — centroidu. Potem jest on wykorzystywany jako punkt odniesienia do wyzna-
czania odlegtosci innych punktéw danych.

Popularnos¢ algorytmu k-srednich wynika ze skalowalnosci i szybkosci. Jest on bardzo
wydajny obliczeniowo, poniewaz wykorzystuje prosty proces iteracyjny, w ktérym cen-
troidy klastréw sg stopniowo poprawiane, az stang sie reprezentatywne dla elementéw
klastra. Ta prostota sprawia, ze algorytm jest wyjatkowo szybki i skalowalny, wiec na-
daje sie do uzycia z duzymi zbiorami danych.

Waznym ograniczeniem algorytmu k-Srednich jest to, Ze nie jest on w stanie okresli¢
optymalnej liczby klastrow k. Najlepiej, kiedy warto$c¢ ta zalezy od naturalnych grup
w konkretnym zbiorze danych. Rozumowanie, jakie stoi za tym ograniczeniem, dotyczy
postawienia przede wszystkim na prostote i szybkos¢, dlatego obliczanie wartosci k po-
zostawiono mechanizmom zewnetrznym. W zalezno$ci od kontekstu problemu warto$¢
k moze by¢ okreslona bezpos$rednio. Na przyktad: jesli zadanie polega na segregacji
klasy uczniéw na zajeciach z przetwarzania danych na dwie grupy — jedna obejmujacg
osoby majgce umiejetnosci w zakresie analizy danych i druga z osobami potrafigcymi
programowac¢ — warto$c¢ k naturalnie wyniesie dwa. Z kolei w innych przypadkach war-
tos¢ k moze nie by¢ oczywista. Wtedy iteracyjna procedura oparta na probach i btedach
czy algorytm oparty na heurystykach beda tymi metodami, ktére pozwolg oszacowacé
najwtasciwsza liczbe klastréw dla danego zbioru danych.

Logika klasteryzacji k-Srednich

W tej czesci opisuje logike algorytmu klasteryzacji k-$rednich. Przyjrzymy sie jego dzia-
taniu krok po kroku, aby umozliwi¢ Ci jego doktadne zrozumienie. Ta cze$¢ jest poswie-
cona logice algorytmu klastrowania k-$rednich.

Inicjalizacja

W celu pogrupowania probek danych algorytm k-Srednich wykorzystuje miare odlegtosci,
by oceni¢ podobienstwo czy blisko$¢ punktéw. Zanim uzyjemy algorytmu k-Srednich,
musimy wybrac¢ najlepsza miare odlegto$ci miedzy prébkami danych. Domys$lnie zasto-
sowana zostanie odlegto$¢ euklidesowa. Jednak w zalezno$ci od natury i wymagan danych
bardziej odpowiednia moze by¢ inna metoda, na przyktad miara miejsca albo kosinusowa.
Ponadto jesli w zbiorze danych sa liczne odchylenia, trzeba bedzie zdecydowa¢ sie na
kryteria, ktore postuza do wskazywania i usuwania obserwacji odstajgcych od zbioru
danych.

Elementy odstajgce mozna wykrywac r6znymi metodami statystycznymi, takimi jak me-
toda Z-score lub IQR (ang. Interquartile Range). Teraz przyjrzymy sie poszczeg6lnym
krokom wykonywania algorytmu k-$rednich.
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Kroki algorytmu k-$rednich

Na algorytm k-$rednich sktadaja sie nastepujace kroki:

Krok 1
Krok 2
Krok 3

Krok 4

Krok 5

Krok 6

Wybieramy liczbe klastrow — k.
Sposréd probek danych losowo wybieramy k punktéw jako srodkédw klastréw.

W oparciu o wybrang miare odlegtosci iteracyjnie obliczamy odlegtos¢
kazdego punktu w dziedzinie od kazdego z ustalonych w powyzszy sposéb
srodkéw klastréw. W zaleznosci od wielkosci zbioru danych moze to by¢
mniej lub bardziej czasochtonny krok. Przyktadowo jesli w klastrze jest

10 000 punktéw, a k — 3, oznacza to, ze bedzie trzeba obliczy¢ 30 000
odlegfosci.

Przypisujemy kazdg prébke danych w dziedzinie problemu do najblizszego
srodka klastra.

Na tym etapie kazda prébka danych jest juz przypisana do klastra.

Ale wykonywanie algorytmu sie nie konczy, poniewaz wybér poczatkowych
srodkow klastrow byt losowy. Musimy teraz zweryfikowaé, ze biezace,
losowo wybrane srodki klastrow sg rzeczywiscie centrami kazdego z klastréw.
Przeliczamy s$rodki klastréw poprzez ponowne wyliczenie sredniej odlegtosci
kazdego z punktow w klastrze od jego srodka. Ten krok wyjasnia, dlaczego
algorytm ten nosi nazwe k-srednich.

Jesli centra klastréw zmienity sie w kroku 5, oznacza to, ze musimy
ponownie przeliczy¢ przypisania wszystkich prébek danych. W tym celu
musimy ponownie wykona¢ zasobozerny krok 3. Jesli centra klastréw sie nie
zmienity lub osiggnelismy zadeklarowany wczesniej warunek wyjscia

(np. maksymalna liczbe iteracji), wykonywanie algorytmu sie konczy.

Rysunek 6.6 przedstawia wynik dziatania algorytmu k-$rednich w dwuwymiarowej
dziedzinie problemu:
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Rysunek 6.6. Wyniki klastrowania k-Srednich (a) Punkty danych przed klastrowaniem;
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Zauwaz, ze dwa wynikowe klastry, powstate w wyniku wykonania algorytmu k-$rednich,
sg wyraznie oddzielone. Teraz przyjrzymy sie warunkowi wyj$cia algorytmu k-$rednich.

Warunek wyjscia

W algorytmach uczenia nienadzorowanego, takich jak k-§rednich, warunek wyjscia od-
grywa kluczowa role w wybieraniu momentu zakonczenia procesu iteracji przez algorytm.
Domys$lnym warunkiem wyjscia algorytmu k-$rednich jest sytuacja, gdy nie ma juz w kroku
5 srodkow do przesuniecia. Ale podobnie jak wiele innych algorytméw, réwniez ten moze
potrzebowac wiele czasu na wykonanie, zwtaszcza gdy przetwarzany jest duzy zbiér da-
nych o wielu wymiarach. Zamiast czeka¢, az algorytm zakonczy dziatanie, mozemy sami
jawnie zdefiniowa¢ warunek wyjscia w jeden z dwdch sposobow:

B Poprzez wskazanie maksymalnego czasu wykonania:
Warunek wyj$cia: t > tmax, gdzie t to biezacy czas wykonania, a timax
to wyznaczony przez nas maksymalny czas wykonania algorytmu.
B Poprzez wskazanie maksymalnej liczby iteracji:

Warunek wyj$cia: m > mmax, gdzie m to biezacy czas wykonania, a mmax
to wyznaczony przez nas maksymalny czas wykonania algorytmu.

Implementacja algorytmu k-srednich

Wykonamy klastrowanie k-$§rednich na prostym dwuwymiarowym zbiorze danych
z dwiema cechami — xiy. WyobraZ sobie réj $wietlikdw rozproszonych po catym ogrodzie
w nocy. Twoim zadaniem jest ich pogrupowanie na podstawie dzielgcych ich odlegtosci.
To jest istota klastrowania k-$rednich, popularnego algorytmu uczenia nienadzorowanego.

Mamy zbiér danych, jak nasz ogréd, z punktami danych naniesionymi w dwuwymiaro-
wej przestrzeni. Punkty te reprezentuja wspoétrzedne xiy:
import pandas as pd

dataset = pd.DataFrame({ 'x': [11, 21, 28, 17, 29, 33, 24, 45, 45, 52, 51, 52,
55, 53, 55, 61, 62, 70, 72, 10],

'y': [39, 36, 30, 52, 53, 46, 55,
59, 63, 70, 66, 63, 58, 23, 14, 8, 18, 7, 24, 10]})

Naszym zadaniem jest sklastrowanie tych punktéw danych za pomoca algorytmu k-$rednich.

Najpierw importujemy potrzebne biblioteki:

from sklearn import cluster

import matplotlib.pyplot as plt
Nastepnie inicjalizujemy klase KMeans przez podanie liczby klastrow (k). W tym przykta-
dzie przyjmiemy zatozZenie, Zze chcemy podzieli¢ zbiér danych na trzy klastry:

kmeans = cluster.KMeans(n_clusters=2)

Teraz przeszkolimy nasz model KMeans przy uzyciu naszego zbioru danych. Dobrze jest
wiedzie¢, ze ten model wymaga tylko macierzy cech (x), bez wektora docelowego (y),
poniewaz jest to algorytm uczenia nienadzorowanego:

kmeans.fit(dataset)
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W nastepnej kolejnos$ci przyjrzymy sie etykietom i sSrodkom klastréw:

labels = labels

kmeans.labels_

centers = kmeans.cluster_centers_
print(Tabels)
[00000000111111111110]
print(centers)

[[16.77777778 48.88888889]

[57.09090909 15.09090909]]

Na koniec, aby zwizualizowac nasze klastry, narysujemy punkty danych, nadajgc im ko-
lory zgodnie z klastrami, do ktdrych naleza. Srodki klastréow, zwane centroidami, takze

Sg narysowane:
plt.scatter(dataset['x'], dataset['y'], c=labels)

plt.scatter(kmeans.cluster_centers [:, 0], kmeans.cluster_centers [:, 1],

s=300, c='red")
plt.show()

Niebieskie kropki na rysunku 6.7 oznaczajg centroidy, a czerwone — punkty danych

i ich klastry.
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Rysunek 6.7. Wynik klastrowania k-Srednich

Wieksze kropki na wykresie oznaczajg $rodki (centroidy) klastrow wyznaczonych przez

algorytm k-Srednich.

Ograniczenia klasteryzacji k-Srednich

Algorytm k-Srednich zostat zaprojektowany z naciskiem na szybkos$¢ dziatania i pro-
stote. Z jego celowej prostoty przy projektowaniu wynikajg nastepujace ograniczenia:

B Najwieksze z nich jest takie, ze poczatkowa liczba klastrow musi zostac z gory

zdefiniowana i wskazana algorytmowi.

B Wyjsciowe przypisanie srodkow klastréw jest losowe. Oznacza to, zZe przy

kazdym wykonaniu algorytmu klastry moga sie nieco réznié.
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B Kazda probka danych jest przypisywana do jednego klastra.

B Klasteryzacja k-$rednich zwraca zaburzone wyniki, gdy w zbiorze danych jest
wiele wartosci odstajacych.

Teraz przyjrzymy sie technice nienadzorowanego uczenia maszynowego o nazwie gru-
powanie hierarchiczne.

Grupowanie hierarchiczne

Algorytm k-$rednich przedstawia odgdrne podejscie do klasteryzacji, poniewaz rozpo-
czyna swoje dziatanie od najwazniejszych prébek danych, tj. sSrodkéw klastréw. Istnieje
jednak takze alternatywne podejscie, zaktadajace, Ze algorytm rozpoczyna swoje dzia-
tanie od doty, ktéry w tym kontekscie oznacza pojedyncze prdobki danych w dziedzinie
problemu. Rozwigzanie to polega na grupowaniu podobnych prébek danych az do doj-
$cia do $rodkéw klastrow. Wiasnie to oddolne podejscie jest uzywane w algorytmach
grupowania hierarchicznego, ktére przedstawie ponizej.

Kroki grupowania hierarchicznego

Grupowanie hierarchiczne obejmuje nastepujgce kroki:

1. Tworzymy osobny klaster dla kazdej probki danych w dziedzinie problemu. Jesli
znajduje sie w niej 100 punktéw, algorytm rozpocznie prace od 100 klastréow.

2. Grupujemy ze sobg tylko najblizsze sobie probki.
3. Sprawdzamy warunek wyjscia, a je$li nie jest on spetniony — powtarzamy krok 2.
Struktura klasteryzacji, jaka w ten sposéb powstanie, nazywana jest dendrogramem.

W dendrogramie wysoko$¢ linii pionowych okresla, jak bliskie sobie sg prébki danych,
co widac na rysunku 6.8.

Warunek Wyjicia sssssssssnsssssdssnnassnnnsnnsnsnsnsrisnnnsnnsnannnnnnns

Klaster 2
Pon. Wt. sr. Czw. Pt.  Sob. Nd.

Klaster 1

Rysunek 6.8. Grupowanie hierarchiczne

Warunek wyj$cia na rysunku 6.8 zostal zaznaczony przerywana linia.
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Implementacja grupowania hierarchicznego

Sprawdzmy teraz, jak bedzie wygladata implementacja grupowania hierarchicznego
w Pythonie:

1. Zaczniemy od zaimportowania AgglomerativeClustering z biblioteki
sklearn.cluster oraz pakietéw pandas i numpy:
from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
import pandas as pd
import numpy as np

2. Nastepnie utworzymy 20 prébek danych w dwuwymiarowej przestrzeni:
dataset = pd.DataFrame({'x': [11, 11, 20, 12, 16, 33, 24, 14, 45, 52, 51, 52,
55, 53, 55, 61, 62, 70, 72, 10],

'y': [39, 36, 30, 52, 53, 46, 55,
59, 12, 15, 16, 18, 11, 23, 14, 8, 18, 7, 24, 70]})

3. Nastepnie stworzymy hierarchiczny klaster poprzez podanie hiperparametrow.
Hiperparametr to parametr konfiguracyjny modelu uczenia maszynowego, ktory
zostaje ustawiony przed procesem szkolenia oraz ma wplyw na zachowanie
i wydajno$¢ modelu. W celu uruchomienia algorytmu skorzystamy z funkcji
fit_predict:
cluster = AgglomerativeClustering(n_clusters=2, affinity='euclidean',
“>Tinkage='ward"')
cluster.fit_predict(dataset)

4. Spéjrzmy na przypisanie probek danych do dwéch klastréw, jakie stworzyliSmy:

print(cluster.labels )
[00000000111111111110]

Pewnie rzuci Ci sie w oczy, Ze przypisanie wynikajgce z algorytmu k-Srednich oraz to
oparte na grupowaniu hierarchicznym sg bardzo podobne.

Algorytm klastrowania hierarchicznego ma pewne zalety i wady w poréwnaniu z algo-
rytmem klastrowania k-$rednich. Jedng z najwazniejszych zalet jest to, ze klastrowanie
hierarchiczne, w odréznieniu od klastrowania k-$rednich, nie wymaga okreslenia liczby
klastréw z gory.

Cecha ta jest niezwykle przydatna, kiedy zbiér danych nie sugeruje wyraznie optymalne;j
liczby klastréw. Ponadto algorytm klastrowania hierarchicznego generuje dendogram,
czyli przypominajacy drzewo schemat, ktoéry pozwala na wizualizacje zagniezdzonych
grup danych i zrozumienie struktur hierarchicznych.

Klastrowanie hierarchiczne ma jednak réwniez wady. Jest bardziej wymagajace pod
wzgledem obliczeniowym niz algorytm k-$rednich, przez co gorzej sprawdza sie w przy-
padku duzych zbioréw danych.

Algorytm DBSCAN

DBSCAN (ang. Density-based spatial clustering of applications with noise) to nienadzoro-
wana technika uczenia, w ktérej klastrowanie jest wykonywane na podstawie gestosci
punktow. Jej podstawowa idea opiera sie na zatozeniu, ze pogrupowanie punktéw da-
nych w wysoce zageszczonej przestrzeni umozliwia osiggniecie efektywnych klastrow.
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To podejscie do klastrowania pociaga za soba dwie wazne implikacje:

B Algorytm prawdopodobnie umiesci w grupach punkty, ktére mogg sie r6zni¢
ksztattem lub wzorem. Zatem metoda ta pomaga w tworzeniu klastrow
dowolnego rodzaju ksztattéw. Pod stowem ,ksztalt” w tym przypadku
rozumiemy wzorzec lub rozktad punktéw danych w wielowymiarowe;j
przestrzeni. Zaletg takiego postepowania jest to, Ze dane z rzeczywistego $wiata
czesto s ztozone i nieliniowe, a mozliwo$¢ tworzenia klastrow obejmujacych
dowolne ksztatty umozliwia doktadniejsze reprezentowanie i zrozumienie
takich danych.

B W odréznieniu od algorytmu k-$§rednich w tym przypadku nie musimy okresla¢
liczby klastrow, poniewaz algorytm sam wykryje odpowiednig liczbe grup
danych.

Kroki wykonywania algorytmu DBSCAN sa nastepujace:

1. Algorytm okresla sasiedztwo kazdego punktu danych. Stowo ,sasiedztwo”
w tym kontekscie oznacza obszar, w ktéorym punkty danych sg badane
pod katem odlegtosci od interesujgcego nas punktu. Czynnos¢ ta jest zazwyczaj
wykonywana przez policzenie punktéw danych w pewnej odlegtosci, ktéra
najczesciej jest reprezentowana przez zmienng eps. Okresla ona maksymalng
odlegtos¢, jaka moze dzieli¢ dwa punkty danych, aby zostaty uznane
za sgsiadujace. Standardowo dystans ten okre$la sie za pomoca miary
euklidesowe;j.

2. Nastepnie algorytm okresla gestos¢ kazdego punktu danych. Uzywa zmiennej
o nazwie min_samples, ktéra reprezentuje minimalng liczbe innych punktéw
danych, jaka powinna znajdowac sie w odlegtosci eps od wybranego punktu,
aby zostal uznany za ,podstawowy egzemplarz”. Méwigc prosciej, podstawowy
egzemplarz to punkt danych, ktdry jest gesto otoczony innymi punktami danych.
Logiczne jest, ze obszary o duzym zageszczeniu punktéw danych beda miaty
wieksza liczbe takich egzemplarzy.

3. Kazde ze zidentyfikowanych sgsiedztw stanowi klaster. Nalezy pamietac,
ze sasiedztwo jednego egzemplarza podstawowego (punktu danych o minimalnej
liczbie innych punktéw danych w odlegtosci eps) moze obejmowac inne
egzemplarze podstawowe. To znaczy, Ze kazdy egzemplarz podstawowy moze
by¢ obecny w wielu klastrach, jesli znajduje sie wystarczajaco blisko kilku
punktéw danych. W konsekwencji granice tych klastréw moga sie naktadag,
co prowadzi do powstawania ztoZonych struktur wzajemnie potaczonych
klastrow.

4. Kazdy punkt danych, ktéry nie jest egzemplarzem podstawowym lub nie lezy
w sasiedztwie egzemplarza podstawowego, jest uznawany za element odstajacy.

Teraz pokaze Ci, jak tworzy¢ klastry za pomocg algorytmu DBSCAN w Pythonie.
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Tworzenie klastréow przy uzyciu
algorytmu DBSCAN w Pythonie

Najpierw zaimportujemy potrzebne funkcje z biblioteki sk1earn:

from sklearn.cluster import DBSCAN
from sklearn.datasets import make_moons

Teraz uzyjemy algorytmu DBSCAN do rozwigzania odrobine bardziej skomplikowanego
problemu klastrowania, ktéry obejmuje struktury zwane ,p6tksiezycami”. W tym kon-
tekscie ,potksiezyc” to dwa zbiory punktéw danych, ktére tworzg taki ksztatt i kazdy
z nich reprezentuje osobny klaster. Takie zbiory danych stanowig wyzwanie, poniewaz
klastréow tych nie da sie rozdzieli¢ liniowo, czyli nie da sie w tatwy sposéb wydzieli¢ grup
za pomoca prostej linii.

W tym momencie do gry wchodzg ,nieliniowe granice klas”. W poréwnaniu z liniowymi
granicami, ktére mozna reprezentowac za pomocg prostej linii, granice nieliniowe sg
bardziej skomplikowane i czesto wymagaja uzywania krzywych lub wielowymiarowych
powierzchni, aby dokladnie posegregowac rézne klasy lub klastry.

Aby wygenerowac taki zbiér danych w ksztatcie p6tksiezyca, mozna uzy¢ funkcjimake_moons (),
ktéra tworzy wzor wiru przypominajacy dwa poétksiezyce. Poziom ,zaszumienia” tych
zbioréw i liczbe prébek do wygenerowania mozna dowolnie dostosowac.

Na rysunku 6.9 pokazane sg wygenerowane zbiory danych, o ktérych mowa.

-1,00 1
0,75 1
0,50 -
0,25 1
0,00

-0,25 1

-0,50 A

-1,0 -0,5 -0,0 0,5 1.0 1.5 2,0
Rysunek 6.9. Dane do uzycia przez algorytm DBSCAN

Aby uzy¢ algorytmu DBSCAN, musimy poda¢ parametry eps imin_samples, o ktérych byta
mowa wczesniej:

from matplotlib import pyplot

from pandas import DataFrame

# generuje dwuwymiarowy zbidr danych do klasyfikacji
X, y = make moons (n_samples=1000, noise=0.05)
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# wykres punktowy, kolory kropek oznaczajq przynaleznosé do klas
df = DataFrame (dict (x=X[,0], y=X[,1], label=y))
colors = {0: 'red', 1:'blue'}
fig, ax = pyplot.subplots()
grouped = df.groupby('Tabel')
for key, group in grouped:
group.plot(ax=ax, kind='scatter', x='x"', y='y', label=key, colorcolors[key])
pyplot.show()

Ocena klastrow

Celem poprawnej klasteryzacji jest taki podziatl prébek danych, by punkty nalezace do
réznych klastrow mozna byto od siebie odrézni¢. Oznacza to, ze:

B Proébki danych nalezace do tego samego klastra powinny by¢ do siebie tak
podobne, jak to tylko mozliwe.

B Probki danych nalezace do réznych klastrow powinny by¢ od siebie tak
odmienne, jak to tylko mozliwe.

Mozemy postuzy¢ sie intuicja do oceny grupowan poprzez weryfikacje wizualizacji kla-
stréw, ale istnieja tez metody matematyczne liczbowo ujmujgce jako$¢ grupowania. Nie
tylko mierza $cisto$¢ kazdego Kklastra (spdjnosc) i stopien separacji miedzy klastrami,
ale dodatkowo zapewniajg numeryczng (a wiec obiektywng) metode oceny jakoSci gru-
powania. Metoda sylwetki to jedna z technik poréwnywania $cistos$ci i rozdzielnosci kla-
strow stworzonych w wyniku dziatania algorytmu k-$rednich. Jest to miara, ktéra okresla
stopien spdjnosci i rozdzielnosci w klastrach. Cho¢ technika ta zostata opisana w kon-
teks$cie k-$rednich, to tak naprawde mozna jg uog6lnic¢ i zastosowa¢ do oceny wynikéw
dowolnego algorytmu klastrowania.

Analiza sylwetki kazdemu punktowi danych przypisuje ocene, zwang wspotczynnikiem
sylwetki, ktéra miesci sie w przedziale od 0 do 1. Okres$la ona odlegtos¢, w jakiej znajdujg
sie punkty w jednym klastrze od punktéw w klastrach sgsiednich.

Zastosowania klasteryzacji

Klasteryzacje stosuje sie wszedzie tam, gdzie w zbiorze danych chcemy odkry¢ mogace
istnie¢ wzorce czy schematy.

Do zastosowan rzagdowych naleza:

B Analiza obszaréw o podwyzszonym wskazniku przestepczosci
— klastrowaniu poddaje sie dane geolokalizacyjne, raporty powypadkowe itp.
Technika ta pomaga w identyfikacji obszaréw o wysokim wskazniku przestepczosci,
co umozliwia organom panstwa odpowiedzialnym za egzekwowanie prawa
optymalizacje tras patroli i skuteczniejsze wdrazanie zasobow.

B Analiza spoteczno-demograficzna — dzieki klastrowaniu mozna analizowa¢
dane demograficzne, takie jak wiek, przychody, wyksztatcenie czy zawadd.
To pomaga w zrozumieniu sytuacji spoteczno-ekonomicznej w réznych
regionach, co mozna wykorzysta¢ przy wprowadzaniu przepiséw i realizacji
ustug w zakresie pomocy spoteczne;j.
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W badaniach rynkowych grupowania uzywa sie do nastepujacych celéw:

B Segmentacja rynku — dzieki klasteryzacji danych klientéw zawierajgcych
informacje o nawykach zakupowych, preferowanych produktach i wskaznikow
dtugosci zycia firmy moga identyfikowa¢ segmenty rynku. Pozwala to
na tworzenie produktéw i strategii marketingowych dopasowanych do klienta.

B Tworzenie celowanych reklam — klastrowanie pomaga w analizowaniu
zachowan online klientéw, w tym ich zwyczajow przegladania stron internetowych,
wspétczynnikéw kliknie¢ oraz historii zakupéw. Umozliwia to tworzenie
spersonalizowanych reklam dla kazdej grupy klientéw, wzmacnianie
zaangazowania oraz zwiekszanie wskaznikow konwers;ji.

B Klasyfikacja klientéw — za pomoc3 klastrowania firmy moga kategoryzowa¢
klientéw na podstawie ich interakcji z produktami lub ustugami, ich komentarzy
oraz ich lojalno$ci. Utatwia to zrozumienie ich zachowan, przewidywanie
trendow oraz tworzenie strategii majgcych na celu zatrzymywanie klientow
przy sobie.

W eksploracji danych i usuwaniu szumu z danych naptywajacych w czasie rzeczywistym,
takich jak notowania gietdowe, uzywana jest takze analiza gtéwnych skladowych (ang.
principal component analysis — PCA). W tym kontekscie ,szum” oznacza losowe lub nie-
regularne fluktuacje, ktére moga zastania¢ wzorce lub trendy obecne w danych. PCA po-
maga w odfiltrowywaniu tych fluktuacji, umozliwiajgc analize i interpolacje czystszych
danych.

Redukcja wymiarow

Kazda cecha w naszych danych odpowiada wymiarowi w dziedzinie problemu. Ograni-
czanie liczby cech w dziedzinie problemu w celu jego uproszczenia nazywamy redukcja
wymiaréw. Mozna jg osiaggna¢ na dwa sposoby:
B Wybér cech. Wybranie zbioru cech, ktére s3 istotne w kontekscie problemu,
jaki staramy sie rozwigzac.
B Agregacja cech. L.aczenie dwoch lub wiekszej liczby cech w celu zredukowania
wymiarowosci za pomoca algorytmoéw:
analizy gtéwnych sktadowych (PCA) — liniowego algorytmu
nienadzorowanego uczenia maszynowego,
liniowej analizy dyskryminacyjnej (LDA) — liniowego algorytmu
nadzorowanego uczenia maszynowego,
KPCA — algorytmu nieliniowego.
Przyjrzyjmy sie blizej jednemu z popularnych algorytméw redukcji wymiarow, tj. anali-
zie gtdwnych sktadowych (PCA).
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Analiza gtéwnych sktadowych

PCA to metoda nienadzorowanego uczenia maszynowego, ktora jest zazwyczaj wyko-
rzystywana do redukgc;ji liczby wymiaréw w zbiorach danych w procesie zwanym trans-
formacjg liniowa. Méwigc prosciej, jest to sposéb uproszczenia danych przez koncentracje
na ich najwazniejszych czesciach, ktére identyfikuje sie na podstawie ich wariancji.

Wyobraz sobie graficzng reprezentacje zbioru danych, w ktdrej kazdy punkt danych jest
naniesiony w wielowymiarowej przestrzeni. PCA pomaga w identyfikacji podstawo-
wych sktadnikéw, ktére wskazuja, gdzie dane sg najbardziej zré6znicowane. Na rysunku
6.10 wida¢ dwa takie sktadniki — PC1 i PC2. [lustrujg one og6lny ,ksztatt” rozmieszcze-
nia punktéw danych.

N

Zmienna 2

v

Zmienna 1

Rysunek 6.10. Analiza sktadnika podstawowego

Kazdy sktadnik podstawowy odpowiada nowemu, nizszemu wymiarowi, ktéry obejmuje
jak najwiecej informacji. W praktycznym sensie te sktadniki gtéwne mozna postrzegac
jako wskazniki podsumowujace oryginalnych danych, co utatwia zapanowanie nad danymi
i ich analize. Na przyklad w wiekszym zbiorze danych dotyczacych zachowan klientéw
PCA moze pomoéc w identyfikacji kluczowych czynnikéw (sktadnikéw podstawowych),
ktére definiujg wiekszo$¢ zachowan klientéw.

Wyznaczanie wspo6tczynnikéw dla tych sktadnikéw podstawowych obejmuje obliczanie
wektorow i wartosci wtasnych macierzy kowariancji danych, co jest tematem, ktérego
doktadniejszy opis znajduje sie nieco dalej. Wspétczynniki te stuza jako wagi dla kazdej
oryginalnej cechy w nowej przestrzeni sktadnikéw, okreslajac wktad kazdej cechy
w sktadnik podstawowy.

Wyobraz sobie, ze masz zbiér danych zawierajacy informacje o réznych aspektach gospo-
darki kraju, takich jak PKB, stopa zatrudnienia, inflacja itd. Dane te sg bardzo obszerne
i wielowymiarowe. W takim przypadku za pomocg PCA mozna by byto zredukowac te
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wymiary do dwoch sktadnikéw podstawowych — PC1 i PC2. Zawieratyby one najwaz-
niejsze informacje po odrzuceniu szumu i mniej istotnych szczegotow.

Powstaly wykres, z osiami PC1 i PC2, stanowitby tatwiejsza do interpretacji wizualng
reprezentacje danych, w ktorej kazdy punkt przedstawiatby stan gospodarki na podsta-
wie kombinacji PKB, stopy zatrudnienia i innych czynnikéw.

To czyni PCA cennym narzedziem do upraszczania i interpretacji danych o wielu wymiarach.

Spéjrzmy na ponizszy kod:
from sklearn.decomposition import PCA
import pandas as pd
url = "https://storage.googleapis.com/neurals/data/iris.csv"
iris = pd.read_csv(url)

iris
X = iris.drop('Species', axis=1)
pca = PCA(n_components=4)

pca.fit(X)

Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species
05.13.51.40.2 setosa
14.93.01.40.2 setosa

2 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa

3 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
45.03.6 1.40.2 setosa

145 6.7 3.0 5.2 2.3 virginica
146 6.3 2.5 5.0 1.9 virginica
147 6.5 3.0 5.2 2.0 virginica
148 6.2 3.4 5.4 2.3 virginica
149 5.9 3.0 5.1 1.8 virginica

X = iris.drop('Species', axis=1)

pca = PCA(n_components=4)
pca.fit(X)
PCA(n_components=4)
WysSwietlmy teraz na ekranie warto$ci czynnikéw w naszym modelu PCA (rysunek 6.11):

pca_df=(pd.DataFrame(pca.components_,columns=X.columns)) pca_df

Sepa‘L Lenqth Sepal. wmth Petal Lenqth Petal wmthr_ Czynnlkldla sk{adowej PC1

1 e 656589 -(9 7311161 m 173373 0 @75481#"" Czynniki dla sktadowej PC2
054583 1w Czyniniki dla skladowej PC3

Czynniki dla sktadowej PC4

~e.3154é7 6,319723 0479839 -0 753657

Rysunek 6.11. Diagram ukazujacy wspoétczynniki modelu PCA

Zauwaz, ze pierwotng ramke danych opisywaty cztery cechy: Sepal.Length, Sepal.Width,
Petal.Length i Petal.Width. Widoczna powyzej ramka danych przedstawia czynniki dla
wszystkich czterech gtéwnych sktadowych: PC1, PC2, PC3, PC4 — przyktadowo pierwszy
wiersz wskazuje czynnik PC1, z ktérego mozna skorzysta¢, by zastapi¢ cztery oryginalne
zmienne.
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Nalezy zauwazyc¢, Ze liczba sktadnikéw podstawowych (w tym przypadku cztery: PC1,
PC2, PC3 i PC4) nie musi wynosi¢ dwa, jak w poprzednim przyktadzie dotyczacym go-
spodarki. Liczbe te dobiera sie na podstawie poziomu ztozono$ci, na jakim chcemy pra-
cowac z naszymi danymi. Im wiecej sktadnikow podstawowych wybierzemy, tym wiecej
oryginalnej r6znorodnosci danych zachowamy kosztem zwiekszenia ztozonosci.

W oparciu o te czynniki mozemy wyliczy¢ gtéwne sktadowe w wejsciowych danych

W ramece X:
X['PC1']

X['PC2']

X['PC3']

X['PC4']

X['Sepal
X['Sepal
X['Petal
X['Petal

X['Sepal
X['Sepal
X['Petal
X['Petal

X['Sepal
X['Sepal
X['Petal
X['Petal

X['Sepal
X['Sepal
X['Petal

.Length'] * pca_df['Sepal.Length'][0]
Width'] * pca_df['Sepal.Width'][0] +
.Length'] * pca_df['Petal.Length'][0]
.Width'] * pca_df['Petal.Width'][0]

.Length'] * pca_df['Sepal.Length'][1]
Width'] * pca_df['Sepal.Width'][1] +
.Length'] * pca_df['Petal.Length'][1]
Width'] * pca_df['Petal.Width'][1]

.Length'] * pca_df['Sepal.Length'][2]
Width'] * pca_df['Sepal.Width'][2] +
.Length'] * pca_df['Petal.Length'][2]
Width'] * pca_df['Petal.Width'] [2]

.Length'] * pca_df['Sepal.Length'][3]
Width'] * pca_df['Sepal.Width'][3] +
.Length'] * pca_df['Petal.Length'][3]

+~ +
~

+~ +
~

+~ +
~

+~ +
~

X['Petal.Width'] * pca_df['Petal.Width'][3]

Wyswietlmy teraz ramke danych X po dokonaniu obliczen gtéwnych sktadowych (rysu-
nek 6.12):

Sepal.Length Sepal.width Petal.Length Petal.Width PC1 PC2 PC3 PC4

0 5.1 3.5 1.4 0.2 2.818240 5.646350 -0.659768 0.031089

1 4.9 3.0 1.4 0.2 2788223 5.149951 -0.842317 -0.065675

2 47 3.2 13 0.2 2613375 5.182003 -0.613952 0.013383

3 46 3.1 15 0.2 2757022 5.008654 -0.600293 0.108928

4 5.0 36 14 0.2 2773649 5653707 -0.541773 0.094610

145 6.7 3.0 5.2 2.3 7.446475 5514485 -0.454028 -0.392844

146 6.3 25 5.0 1.9 7.029532 4951636 -0.753751 -0.221016

147 6.5 3.0 5.2 2.0 7.266711 5405811 -0.501371 -0.103650

148 6.2 3.4 5.4 2.3 7.403307 5.443581 0.091399 -0.011244

149 5.9 3.0 5.1 1.8 6.892554 5.044292 -0.268943 0.188390
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A teraz spdjrzmy na warto$¢ wariancji i spréobujmy zrozumie¢ wnioski ptynace z uzycia
analizy gtéwnych sktadowych:

print(pca.explained_variance_ratio )
[0.92461872 0.05306648 0.01710261 0.00521218]

Taka macierz wariancji oznacza, ze:

B Jesli zdecydujemy sie zastapi¢ cztery pierwotne cechy sktadowg PC1, bedziemy
w stanie uchwycié¢ ok. 92,3% wariancji oryginalnych zmiennych. Przez to, Ze nie
uchwycimy 100% oryginalnych czterech cech, bedziemy zdani na zastosowanie
pewnych przyblizen.

B Jesli zdecydujemy sie zastgpi¢ cztery pierwotne cechy sktadowymi PC1 i PC2,
uchwycimy dodatkowe 5,3% wariancji oryginalnych zmiennych.

B Jesli zdecydujemy sie zastgpi¢ cztery pierwotne cechy sktadowymi PC1, PC2
i PC3, uchwycimy kolejne 0,017% wariancji oryginalnych zmiennych.

B Jesli zdecydujemy sie zastapié¢ cztery pierwotne cechy czterema gtéwnymi
skltadowymi, uchwycimy 100% wariancji oryginalnych zmiennych
(92,4 + 0,053 + 0,017 + 0,005), ale zastepowanie czterech oryginalnych cech
czterema gtéwnymi sktadowymi jest bezcelowe, poniewaz w Zaden sposéb nie
redukuje wymiarowosci zbioru danych. Teraz przyjrzymy sie ograniczeniom
sktadnikéw gtéwnych.

Ograniczenia analizy gtownych sktadowych

Mimo licznych zalet analiza gtéwnych sktadowych ma tez pewne ograniczenia opisane
ponizej.
B Analiza gtdwnych sktadowych jest najbardziej efektywna w odniesieniu
do zmiennych ciaggtych, poniewaz jej matematyczne podstawy sg stworzone
w celu pracy z danymi numerycznymi. Gorzej sprawdza sie w przypadku
zmiennych kategoryjnych, ktére sa powszechne w zbiorach danych zawierajacych
takie atrybuty, jak pte¢, narodowo$¢ czy typ produktu. Na przyktad: gdybySmy
analizowali zbiér danych ankietowych zawierajacy odpowiedzi w postaci liczb
(takich jak wiek lub dochéd) i kategoryjne (na przyktad wybrane preferencje
lub opcje), analiza gtéwnych sktadowych nie bytaby odpowiednim wyborem
w przypadku danych kategoryjnych.

B Ponadto dzialanie metody PCA bazuje na tworzeniu aproksymacji oryginalnych
danych wielowymiarowych w przestrzeni o mniejszej liczbie wymiaréw. Cho¢
ta redukcja utatwia prace z danymi i ich przetwarzanie, odbywa sie to kosztem
utraty pewnej czesci informacji. Jest to kompromis, ktéry nalezy doktadnie
rozwazy¢ w kazdym przypadku. Na przyktad: jesli pracujesz na zbiorze danych
biomedycznych, w ktdrym kazda cecha reprezentuje pewien marker genetyczny,
zastosowanie metody PCA moze wigzac sie z ryzykiem utraty informacji, ktére
moga by¢ potrzebne do zdiagnozowania lub wyleczenia jakiejs choroby.

Zatem, cho¢ metoda PCA jest poteznym narzedziem do redukgji liczby wymiaréw, zwtaszcza
podczas pracy z duzymi zbiorami danych zawierajacymi wiele wzajemnie powigzanych
zmiennych liczbowych, nalezy uwzglednic¢ jej ograniczenia, aby dokona¢ wtasciwego wy-
boru w danej sytuacji.
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Reguty asocjacyjne
Wzorce w zbiorze danych to skarb, ktéry nalezy odkry¢, zrozumie¢ i wydoby¢, by sko-
rzystac z bogactwa informacji, jakie sie w nim znajduje. Istnieje wazna grupa algorytmadw,
ktérych celem jest analiza wzorcéw w konkretnym zbiorze danych. Jednym z bardziej
popularnych przedstawicieli tej klasy jest algorytm Apriori, ktéry umozliwia:

B zmierzenie czestotliwosci wystepowania wzorca,

B ustalenie relacji przyczynowo-skutkowej posr6d wzorcow,

B wyliczenie przydatno$ci wzorcéw poprzez poréwnanie ich doktadnosci
z losowymi danymi.

Teraz przyjrzymy sie paru przyktadom zastosowania algorytmu Apriori.

Przyktady uzycia

Z algorytmami regut asocjacyjnych mamy czesto do czynienia wtedy, gdy staramy sie
okresli¢ zwigzek przyczynowo-skutkowy pomiedzy réznymi zmiennymi w zbiorze da-
nych. Pomagajg one odpowiedzie¢ m.in. na ponizsze pytania:
B Jakie warto$ci wilgotnos$ci powietrza, zachmurzenia i temperatury mogg
prowadzi¢ do opadéw deszczu kolejnego dnia?

B Jak rodzaj szkody zgtoszony ubezpieczycielowi moze wskazywac na oszustwo?
B Jakie potgczenie lekéw moze spowodowac powiktania u pacjentéw?

Jak wynika z tych przyktadéw, algorytm Apriori ma szeroki zakres zastosowan obejmu-
jacych wszystko: od analizy biznesowej po badania w dziedzinie stuzby zdrowia i ochrony
$rodowiska. Algorytm ten jest poteznym narzedziem w zestawie analityka danych i umoz-
liwia translacje skomplikowanych wzorcéw na nadajace sie do wykorzystania informacje
z réznych dziedzin.

Analiza koszykowa

Silniki polecen, wazny temat, ktdremu w catos$ci zostat poswiecony rozdziat 12., sg po-
teznym narzedziem do personalizacji wrazen uzytkownikéw. Istnieje jednak prostszy
i efektywniejszy sposéb generowania rekomendacji zwany analizg koszykowa. W tego
typu analizie dane dotycza produktéw, ktore sa kupowane razem. W odréznieniu od
bardziej zaawansowanych silnikéw polecen ta metoda nie uwzglednia dodatkowych da-
nych dotyczacych uzytkownika ani jego indywidualnych preferencji. Nalezy tu dokona¢
pewnego rozrdznienia. Silniki polecen zazwyczaj tworzg spersonalizowane sugestie
w oparciu o przeszie zachowania uzytkownika, jego preferencje i bogactwo innych infor-
macji na jego temat. Natomiast analiza koszykowa skupia sie wylacznie na kombinacjach
zakupionych produktoéw, bez wzgledu na to, kto je kupit, oraz na to, jakie ta osoba ma
preferencje.

Jedna z najwazniejszych zalet analizy koszykowej jest wzglednie tatwe gromadzenie danych.
Zbieranie petnych danych na temat preferencji uzytkownika moze by¢ skomplikowane
i czasochtonne. Natomiast dane dotyczace produktéw kupowanych razem czesto mozna
w prosty sposéb wydoby¢ z rekordéw transakcyjnych, co czyni analize koszykowa wy-
godnym punktem startowym dla firmy do dalszych badan w dziedzinie rekomendacji.
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Dla przyktadu takie dane sg generowane zawsze, gdy robimy zakupy w ktérymkolwiek
hipermarkecie, a zeby je uzyska¢, nie potrzeba zadnej specjalnej technologii.

Przez pojecie specjalnych technologii rozumiemy dodatkowe kroki, takie jak przepro-
wadzanie ankiet wsrod uzytkownikow, uzywanie $ledzacych plikéw cookie czy budowa
ztozonych potokéw danych. W tym przypadku dane zbierajg sie same jako produkt
uboczny procesu sprzedazy. Zgromadzone w ten sposéb dane w pewnym okresie nazy-
wajg sie danymi transakcyjnymi.

Gdy zastosujemy ktorys z algorytmow regutl asocjacyjnych do danych transakcyjnych
pochodzacych z zakupowych koszykéw w sklepach spozywczych, supermarketach czy
sieciach fast food, mamy do czynienia z procesem analizy koszykowej. Mierzy on warun-
kowe prawdopodobienstwo kupienia pewnych produktéw razem, co pomaga odpowie-
dzie¢ na pytania takie jak:

B Jakie jest optymalne roztozenie produktéw na sklepowych pétkach?

B Jak nalezy prezentowac produkty w katalogach sprzedazowych?

B (Co nalezy polecac na podstawie zwyczajow zakupowych uzytkownika?

Poniewaz analiza koszykowa pozwala oszacowac, jak maja sie wzgledem siebie rézne pro-
dukty, czesto korzysta sie z niej w sprzedazy masowej, np. supermarketach, sklepach spo-
zywczych, aptekach czy sieciach fast food. Jej wielka zaleta jest fakt, Ze wyniki takiej analizy
ttumacza sie niemal same, wiec nie sprawiaja trudnosci uzytkownikom biznesowym.

Przyjrzymy sie typowemu supermarketowi. Wszystkie niepowtarzalne typy produktow,
jakie sg w nim dostepne, mozna przedstawic¢ jako zbioér: w = {produkti, produkt, ...,
produktm}. Jesli supermarket sprzedaje 500 réznych rodzajéw produktéw, zbiér m bedzie
miat wielko$¢ 500.

Ludzie beda robi¢ w tym sklepie zakupy. Za kazdym razem, gdy kto$ wybierze produkt
i za niego zaptaci przy kasie, produkt taki zostanie dodany do transakcji, tworzgc zbiér
towarow (itemset). Transakcje sg grupowane w czasie, co przedstawia zbidr 4, gdzie
A={ts, ts ... tn}.

Spéjrzmy na nastepujacy prosty przyktad danych transakcyjnych obejmujgcy zaledwie
cztery transakcje. Podsumowatem je w ponizszej tabeli:

t1 Bramki, ochraniacze

t2 Kij, bramka, ochraniacze, kask
t3 Kask, pitka

t4 Kij, ochraniacze, kask

Oto wiecej szczegbtow:

m = {kij, bramka, ochraniacz, kask, pitka} to zbiér przedstawiajacy wszystkie rodzaje pro-
duktéw dostepnych w sklepie.

Pochylmy sie nad jedna z transakcji — tz — ze zbioru 4. Produkty kupione w transakcji
tz mozna przedstawic jako zbiér towarow itemset (t;) = {kask, pitka}, co bedzie Swiad-
czyto o tym, ze klient nabyt dwa produkty. Ten zbiér nazywa sie zbiorem produktow,
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poniewaz zawiera wszystkie produkty zakupione w jednej transakcji. Poniewaz w zbiorze
towarow sg dwa produkty, wielko$¢ zbioru itemset(t;) bedzie wynosita dwa. Ta termi-
nologia pozwala nam efektywniej klasyfikowac i analizowa¢ wzorce.

Wyszukiwanie regut asocjacyjnych

Reguta asocjacyjna opisuje matematycznie zwigzek miedzy elementami w jednej trans-
akcji. Dzieje sie to poprzez analize zwigzkéw pomiedzy dwoma zbiorami towardéw,
w formie X =Y, gdzie X cm, Y cm. Ponadto Xi Y to zbiory niepokrywajace sie, co oznacza,
72eXNY=0.
Regute asocjacyjna mozna zapisac¢ nastepujaco:

{kask, pitki} => {rower}

W tym przykiladzie {kask, pitki} to X, a {rower} to Y.

Przyjrzymy sie r6znym rodzajom regut asocjacyjnych.

Rodzaje regut

Wykonanie ktéregos z algorytméow regut asocjacyjnych zwykle wygeneruje wiele regut
dla danego zbioru danych transakcyjnych. Wiekszo$¢ z nich bedzie nic niewarta. Aby
wybrac te, ktore daja uzyteczng informacje, klasyfikujemy reguty asocjacyjne jako:

B trywialne,

B niewytlumaczalne,

B uzyteczne.

Przyjrzymy sie kazdemu z tych typéw po kolei.

Reguly trywialne

Posréd ogromu wygenerowanych regut wiele bedzie bezuzytecznych, poniewaz wyraza
powszechng wiedze. To wlasnie takie reguty nazywamy trywialnymi. Nawet jesli zaufa-
nie do regut trywialnych jest wysokie, nie skorzystamy na nich, poniewaz nie da sie na
ich podstawie uzyska¢ informacji wspierajgcych proces decyzyjny. Pamietaj, ze ,zaufa-
nie” w tym przypadku odnosi sie do miary uzywanej w zwigzku z analizg, ktéra okresla
prawdopodobienistwo wystapienia okreslonego zdarzenia (powiedzmy B) pod warun-
kiem, ze wystgpito inne zdarzenie (4). Reguly trywialne mozna bezpiecznie i bez zalu
pomina¢.

Oto przyktady regut trywialnych:
B [stnieje wysokie prawdopodobienstwo, zZe osoba skaczaca z wiezowca zabije sie.
B Wiecej nauki prowadzi do lepszych rezultatéw na egzaminach.
B Sprzedaz grzejnikdw rosnie, gdy obniza sie temperatura.

B Jazda z duza predkos$cia na autostradzie zwieksza ryzyko spowodowania
wypadku.
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Reguty niewyttumaczalne

Sposrod wszystkich wygenerowanych w wyniku dziatania algorytmu asocjacyjnego regut
te, ktdére nie majg zadnego jasnego wyttumaczenia, sg najtrudniejsze do uzycia. Pamietaj,
ze reguta bedzie uzyteczna tylko wtedy, gdy pozwala nam odkry¢ i zrozumie¢ nowy wzo-
rzec, ktory moze doprowadzi¢ do pewnego dziatania. Jesli tak nie jest i nie umiemy wy-
jasnié, dlaczego zdarzenie X doprowadzito do Y, mamy do czynienia z reguta niewyttu-
maczalna, ktéra stanowi jedynie matematyczny wzor opisujacy bezcelowa z naszego
punktu widzenia relacje dwoch zdarzen, mogacych w rzeczywistosci by¢ od siebie nie-
zaleznymi.
Oto przyktady regut niewyttumaczalnych:

B (Osoby w czerwonych koszulach uzyskuja wyzsze oceny na egzaminach.

B Zielone rowery sg bardziej zagrozone kradzieza.

B Ludzie, ktérzy kupuja ogoérki konserwowe, kupuja takze pieluchy.

Reguty uzyteczne

Reguty uzyteczne to skarb, ktorego szukamy. Osoby odpowiedzialne za biznes sg w sta-
nie je zrozumiec¢ i na ich podstawie uzyska¢ warto$ciowe obserwacje. Pomagajg one od-
kry¢ mozliwe przyczyny pewnych zdarzen, gdy korzysta z nich zesp6t osdb posiadajgcych
wiedze z danej dziedziny. Uzyteczne reguty moga na przyktad wskaza¢ najlepsze rozlo-
kowanie produktéw w sklepie na podstawie biezacych zachowan zakupowych klientéw.
Moga one takze zasugerowa¢, ktére produkty warto umiesci¢ razem, by zwiekszy¢ ich
szanse sprzedazowe, poniewaz klienci zwykle kupuja je razem.
Oto przyktady regut uzytecznych i odpowiadajacych im dziatan:
B Zasada 1. Prezentowanie reklam uzytkownikom mediéw spotecznosciowych
prowadzi do wyzszego prawdopodobienstwa sprzedazy reklamowanych
produktow.

Dziatanie: Wskazac alternatywne sposoby reklamowania produktu.

B Zasada 2. Stworzenie wiekszej liczby punktéw cenowych zwieksza szanse
sprzedazowe.

Dzialanie: Jeden produkt mozna reklamowaé w promocyjnej cenie, podczas gdy
cene innego mozna podnie$¢.

Teraz przyjrzymy sie, jak oceniac reguty.

Wskazniki regut

Jako$¢ regut asocjacyjnych ocenia sie pod trzema wzgledami:
B wsparcie,
B zaufanie,
B przyrost.

Warto wiedzie, co sie kryje za tymi hastami.
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Wsparcie

Wskaznik wsparcia okresla, jak czesto w zbiorze danych wystepuje wzorzec, ktérego
szukamy. Oblicza sie go, wyliczajac liczbe wystapien wzorca i dzielac jg przez sume wszyst-
kich transakcji. W kontekscie biznesowym te rzadkie przypadki mogtyby by¢ wyjatkami
lub elementami odstajacymi, co moze mieé¢ powazne implikacje. Na przyktad moga one
okresla¢ nietypowe zachowania klienta albo wyjatkowe trendy sprzedazowe, potencjal-
nie wskazujac na okazje lub zagrozenia, ktére wymagaja strategicznej uwagi.

Spojrzmy na nastepujacy wzor dla konkretnego zbioru itemset(a):
liczbaltemset(a) — liczba transakcji obejmujgcych itemset (a)
liczbasuma — taczna liczba transakcji

liczbaltemset(a)

wsparcie(itemset(a)) = liczbamy
Wystarczy jedynie spojrze¢ na wskaZznik wsparcia, by moc okreéli¢, jak rzadki jest dany
wzorzec w zbiorze danych. Niska wartos¢ wsparcia oznacza, ze szukamy rzadko wyste-
pujacego zdarzenia. W kontekscie biznesowym te rzadkie zdarzenia moga by¢ wyjatko-
wymi przypadkami lub elementami odstajgcymi, ktére moga miec istotne znaczenie. Na
przyktad moga oznacza¢ nietypowe zachowania klientéw albo wyjatkowe trendy sprze-
dazowe, wskazujac na potencjalne okazje lub zagrozenia, ktédre wymagaja strategicznej
uwagi.

Jeslina przyktad itemset(a) = {kask, pitka} pojawia sie w dwdch transakcjach z sze$ciu,
wsparcie wynosi (itemset(a)) = 2/6 = 0.33.
Zaufanie

Zaufanie to wskaznik wyrazajacy to, jak silnie mozemy skorelowa¢ lewa strone (X)
z prawg (Y) za pomocg prawdopodobienstwa warunkowego. Obliczane jest prawdopo-
dobienstwo, ze zdarzenie X doprowadzi do zdarzenia Y, jesli X nastapi.

Matematycznie wzoér wyglada nastepujaco: X => Y.
Zaufanie do reguty przedstawia sie jako zaufanie(X => Y) i wylicza nastepujaco:

wsparcie(X UY)

ie(X=>Y) =
zaufanie( ) wsparcie(X)

Przyjrzymy sie przyktadowi. Zat6zmy, ze zidentyfikowali§my nastepujaca regule:
{kask, pitka} => {bramki}

Zaufanie do tej zasady obliczymy za pomocg wzoru:

) . ~ wsparcie(kask, pitka U bramki)
zaufanie(kask, pitka = bramki) = ===0,5

wsparcie(kask, pitka)

Ny =

Oznacza to, ze jesli ktos ma w koszyku zbior {kask, pitka}, to istnieje 0,5 czy tez 50%
prawdopodobienistwa, ze znajda sie w nim takze bramki.
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Przyrost

Kolejnym sposobem oszacowania jakosci reguly jest obliczenie jej przyrostu. Wskazuje on
kierunek korelacji miedzy poprzednikiem a nastepnikiem reguty asocjacyjnej. ,Przyrost”
oznacza stopien poprawy osiggniety przez regute w zakresie mozliwosci przewidywania
wyniku w poréwnaniu z podej$ciem wzorcowym lub domys$lnym. Reprezentuje zakres,
w jakim reguta dostarcza dokladniejsze i bardziej przydatne przewidywania niz te, ktére
mozna by byto uzyska¢ przez uczynienie zatozen wytacznie na podstawie prawej strony
réwnania. Gdyby zbiory towaréw X i Y byly od siebie niezalezne, przyrost obliczyliby-
$my w ten sposoéb:
wsparcie(X UY)

tX=Y) =
przyrost(X =Y) wsparcie(X) - wsparcie(Y)

Algorytmy analizy asocjacyjnej

Te sekcje poswiece dwdém algorytmom, ktére mozna stosowac do analizy asocjacyjne;j:
B algorytmowi Apriori przedstawionemu przez Agarwala i Srikanta w 1994 r.;
B algorytmowi FP-Growth, czyli ulepszeniu zaproponowanemu przez Hana

iinnych w 2001 r.

Kazdemu z nich po$wiece troche miejsca.

Algorytm Apriori

Algorytm Apriori to iteracyjny i wieloetapowy algorytm stuzacy do generowania regut
asocjacyjnych. Opiera sie on na podej$ciu generowania i testowania regut.

Zanim uruchomimy ten algorytm, musimy zdefiniowaé dwie zmienne: supportnreshoid
i confidencetnreshold.

Algorytm sktada sie z dwéch faz:

B Etap generowania kandydatow. Generowane sg mozliwe zbiory towaréw,
o wielkosci odpowiadajacej zadanemu parametrowi i wsparciu
przekraczajacemu warto$¢ supportihreshold.

B Etap filtrowania. Z rozwigzania usuwane sg wszystkie reguty, ktérych zaufanie
nie przekracza warto$ci confidencethreshoid.

Po tych dwoéch krokach uzyskujemy koncowe rozwigzanie.

Ograniczenia algorytmu Apriori

Najwiekszg staboscig algorytmu Apriori jest generowanie mozliwych regut na pierwszym
etapie algorytmu. Przyktadowo zbiér m = {produkti, produkt;, ..., produkts} moze wyge-
nerowac 2m mozliwych zbioréw danych. Ze wzgledu na swoja wieloetapowos¢ algorytm
najpierw wygeneruje wszystkie te reguty, a nastepnie bedzie szukat posrdd nich zbioréw
czestych. Ta wada algorytmu Apriori ma olbrzymi wplyw na jego wydajno$c¢ i uniemoz-
liwia jego stosowanie na wiekszych zbiorach danych, poniewaz generuje on zbyt wiele
zbioréw towaréw, zanim znajdzie czesto powtarzajace sie produkty, co bedzie miato
wplyw na czas dziatania.
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Teraz przyjrzymy sie algorytmowi FP-Growth.

Algorytm FP-Growth

Algorytm FP-Growth (ang. frequent pattern growth) stanowi ulepszenie algorytmu Apriori.
Rozpoczyna sie on od kompresji zbioru danych do tzw. FP-drzewa, ktore jest drzewem
uporzadkowanym, a nastepnie drzewo to poddawane jest analizie w poszukiwaniu zbio-
row czestych. Jak wida¢, algorytm ten obejmuje dwa kroki:

B wypekienie FP-drzewa danymi,
B eksploracje drzewa w poszukiwaniu czestych zbiorow.

Kazdy z tych krokéw domaga sie oméwienia.

Wypetnienie FP-drzewa danymi

Spéjrzmy na dane transakcyjne zaprezentowane w ponizszej tabeli. Najpierw przedsta-
wimy je w macierzy rzadKie;j.

ID Kij Bramki Ochraniacz Kask €]

0 0

A W N -
- O = O
O O = -
-0 = =

1 0
1 1
1 0

Obliczmy teraz, jak czesto w transakcjach pojawia sie kazdy z produktéw, a nastepnie
posortujmy wyniki malejaco:

Produkt Wsparcie

Ochraniacze 3
Kask 3
Kij 2
Bramki 2
Pitka 1

PrzejdZmy teraz do uporzadkowania danych w transakcjach zgodnie z powyzszymi war-
to$ciami wsparcia:

Wyjsciowa kolejnos¢ produktow Uporzadkowana kolejnos¢ produktow

t1 Bramki, ochraniacz Ochraniacz, bramki

t2 Kij, bramki, ochraniacz, kask Kask, ochraniacz, bramki, kij
t3 Kask, pitka Kask, pitka

t4 Kij, ochraniacz, kask Kask, ochraniacz, kij
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Aby zbudowa¢ FP-drzewo, zacznijmy od jego pierwszej gatezi. Rozpoczyna sie ono od
wartosci Null jako korzenia. Przy tworzeniu drzewa kazdy produkt przedstawiamy jako
wezel, co wida¢ na ponizszym diagramie (reprezentacja transakcji t1 w postaci drzewa).

Zwrdc¢ uwage, ze etykietg kazdego wezta jest nazwa produktu i wskaznik wsparcia do-
dany po dwukropku — ochraniacze maja na tym etapie czestotliwos¢ 1 (rysunek 6.13).

ochraniacz:1

bramki:1

t1:{ochraniacz, bramki}

P 4
/
”
— / - - - —— - - + — - - . -
D ba”  wickets pads helmet ball
1 @ o 1 1 0 0
r 1 1 1 1 0
3 0 0 0 1 1
4 1 0 1 1 0

Rysunek 6.13. Reprezentacja pierwszej transakcji w postaci FP-drzewa

Korzystajac z tego samego schematu, rozrysujmy wszystkie cztery transakcje, tworzac
pelne FP-drzewo. Ma ono cztery liécie, ktdre koncza reprezentacje czterech zbioréw to-
wardw w transakcjach. Pamietaj, ze musimy liczy¢ wsparcie kazdego produktu i zwiekszac
jego warto$c¢, gdy wystepuje on wielokrotnie — np. gdy dodamy do drzewa transakcje
t2, wsparcie produktu ,kask” urosnie do dwéch. Podobnie przy dodawaniu transakcji t3
— wzros$nie do trzech. Koricowe, pelne drzewo wida¢ na rysunku 6.14.

Zauwaz, ze widoczne na powyzszym diagramie FP-drzewo jest drzewem uporzadkowanym.
To prowadzi nas do drugiej fazy drzewa algorytmu FP-Growth — eksploracji czestych
WZOrcow.
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4

—
@

tl{ochraniacz, bramki}

” t2 +[kask, ochraniacz, bramki, kij}
P t3:fkask, pitkah

- -
” —
ID bat . wickets _ pads helmet
e

|./o _ - 1 e -

2 ./1')_ — - =

1 T
3.-11’_-; o 1
ah_,._g_ﬁ_i_ﬁ_ 1 1 ¢
T ——

t4:{kask, ochraniacz, kij}

Rysunek 6.14. FP-drzewo reprezentujgce wszystkie transakcje

Eksploracja drzewa w poszukiwaniu czestych wzorcow

Drugi etap algorytmu FP-Growth polega na wydobyciu czestych wzorcow z FP-drzewa.
Utworzenie uporzadkowanego drzewa jest celowym ruchem majacym na celu zbudowa-
nie struktury danych pozwalajacej na tatwe nawigowanie w poszukiwaniu tych czesto wy-
stepujacych wzorcéw.

Zaczynamy od lisci (czyli koncowych weztéw) i poruszamy sie w gére — dla przyktadu
zaczniemy od wezta z produktem ,kij”. Nastepnie musimy obliczy¢ warunkowy wzorzec
podstawowy dla tego produktu. Termin ,warunkowy wzorzec podstawowy” moze
brzmie¢ skomplikowanie, ale jest to jedynie kolekcja Sciezek, ktére prowadza od okre-
$lonego liscia do korzenia drzewa. Dla naszego produktu ,kij” podstawowy wzorzec wa-
runkowy bedzie obejmowatl wszystkie Sciezki od wezta ,kij” do poczatku drzewa. W tym
momencie krytycznego znaczenia nabiera znajomos$¢ réznicy miedzy drzewem uporzad-
kowanym i nieuporzgdkowanym. W drzewie uporzadkowanym, takim jak FP-drzewo,
elementy s3a rozmieszczone wedtug ustalonego porzadku, co upraszcza proces eksplo-
racji w poszukiwaniu wzorcéw. Drzewo nieuporzadkowane nie ma takiej ustrukturyzo-
wanej konstrukcji, przez co wykrywanie czestych wzorcdw moze by¢ trudniejsze.

Podczas obliczania warunkowego wzorca bazowego dla ,kijéow” w istocie mapujemy
wszystkie $ciezki z wezta ,kije” do korzenia. Sciezki te ujawniaja elementy, ktére czesto
wystepuja razem z produktem ,kij” w transakcjach. Zasadniczo podazamy ,gatezig” drzewa
powiazang z ,kijem”, aby zrozumie¢ jej relacje z innymi produktami. [lustracja graficzna
wyja$nia, skad bierzemy te informacje oraz jak FP-drzewo pomaga w wykryciu czestych
wzorcoOw w danych transakcyjnych. Wzorzec warunkowy dla kija bedzie wygladat na-

stepujaco:

Bramki:1 Ochraniacz:1 Kask:1

Ochraniacz:1 Kask:1
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W przypadku kija zbiory czeste beda wygladaty tak:

{bramki, ochraniacz, kask}: kij
{ochraniacz, kask}: kij

Implementacja algorytmu FP-Growth

Zobaczmy, jak mozemy wygenerowac reguty asocjacyjne za pomocg algorytmu FP-Growth
zaimplementowanego w Pythonie. W tym celu skorzystamy z pakietu pyfpgrowth. Ponie-
waz wczesSniej z niego nie korzystali$my, musimy go najpierw zainstalowac:

Ipip install pyfpgrowth

Nastepnie zaimportujmy pakiety, ktére beda potrzebne do implementacji algorytmu:

import pandas as pd
import numpy as np
import pyfpgrowth as fp

Teraz stworzymy dane wejSciowe przechowywane w zmiennej transactionSet:

dictl = {'id':[0,1,2,3],
"items':[["bramki","ochraniacze"],
["kij","bramki","ochraniacze","kask"],
["kask","ochraniacze"],
["kij","ochraniacze","kask"]]}

transactionSet = pd.DataFrame(dictl)

id items

0 0 [bramki, ochraniacze]

11 [kij, bramki, ochraniacze, kask]

2 2 [kask, ochraniacze]

3 3 [kij, ochraniacze, kask]

Gdy mamy juz dane wejSciowe, wygenerujemy wzorce, ktore bedg opieraly sie na para-
metrach, jakie przekazemy funkgcji find_frequent_patterns().Zauwaz, ze drugi parametr
przekazywany tej funkcji okresla minimalne wsparcie, ktére w tym przypadku wynosi 1:

patterns = fp.find_frequent_patterns(transactionSet['items'],1)

Na tym etapie wzorce zostaty juz wygenerowane. WySwietlmy je na ekranie. Obejmuja
one potaczenie produktu i jego wsparcia:

patterns

{('ochraniacze',): 1,
('kask', 'ochraniacze'): 1,
("bramki',): 2,
('ochraniacze', 'bramki'): 2,
('kij', "bramki'): 1,
('kask', 'bramki'): 1,
('kij', 'ochraniacze', 'bramki'): 1,
('kask', 'ochraniacze', 'bramki'): 1,
('kij', "kask', 'bramki'): 1,
('kij', 'kask', 'ochraniacze', 'bramki'): 1,
('kij',): 2,
('kij', 'kask'): 2,
('kij', 'ochraniacze'): 2,
('kij', 'kask', 'ochraniacze'): 2,
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('ochraniacze',): 3,
('kask',): 3,
('kask', 'ochraniacze'): 2}

A teraz pora wygenerowac reguty:

rules = fp.generate_association_rules(patterns,0.3)

rules

{('kask',): (('ochraniacze',), 0.6666666666666666) ,
('pad',): (('kask',), 1.0),
('ochraniacze',): (('kask',), 0.6666666666666666) ,
("bramki',): (('kij"', 'kask', 'ochraniacze'), 0.5),
('kij',): (('kask', 'ochraniacze'), 1.0),
('kij', 'ochraniacze'): (('kask',), 1.0),
('kij', "bramki'): (('kask', 'ochraniacze'), 1.0),
('ochraniacze', 'bramki'): (('kij', 'kask'), 0.5),
('kask', 'ochraniacze'): (('kij',), 1.0),
('kask', 'bramki'): (('kij', 'ochraniacze'), 1.0),
('kij', "kask'): (('ochraniacze',), 1.0),
('kij', 'kask', 'ochraniacze'): (('bramki',), 0.5),
('kij', "kask', 'bramki'): (('ochraniacze',), 1.0),
('kij', 'ochraniacze', 'bramki'): (('kask',), 1.0),
('kask', 'ochraniacze', 'bramki'): (('kij',), 1.0)}

Kazda z nich ma strone lewa i prawg, ktére oddziela dwukropek (:). Podane zostato tez
wsparcie kazdej reguty w zbiorze danych wejsciowych.

Podsumowanie

W tym rozdziale przygladali$my sie r6znym technikom nienadzorowanego uczenia ma-
szynowego. WskazaliSmy okolicznos$ci, w ktérych rozsadnie jest probowa¢ redukowac
wymiarowos¢ problemu. ZaprezentowaliSmy stuzace do tego metody. Przedstawili$my
tez praktyczne przyktady, w ktérych nienadzorowane uczenie maszynowe moze by¢
niezwykle pomocne, m.in. w analizie koszykowej czy wykrywaniu odchylen.

W kolejnym rozdziale zajme sie technikami uczenia nadzorowanego. Zaczniemy od re-
gresji liniowej i z czasem przejdziemy do bardziej zaawansowanych technik nadzoro-
wanego uczenia maszynowego, takich jak algorytmy oparte na drzewie decyzyjnym, ma-
szyna wektoréw nosnych czy algorytm wzmacniania gradientowego. Zajmiemy sie takze
naiwnym klasyfikatorem bayesowskim, ktéry dobrze radzi sobie z nieustrukturyzowa-
nymi danymi tekstowymi.
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Algorytmy: klucz do sukcesu w programowaniu!

Wiedza o aldorytmach jest niezbedna przy rozwigzywaniu problemdw programistycznych i prowadzeniu
ztozonych obliczen. Kazdy programista powinien dobrze znac aldorytmy, musi tez umiec je zaprojektowac,
modyfikowac i stosowac. Niezaleznie od tego, czy zajmujesz sie uczeniem maszynowym, kwestiami
bezpieczenstwa, czy inzynierig danych, rzetelne zrozumienie algorytmow jest Ci bardzo potrzebne.

Dzieki tej ksigzce nauczysz sie stosowac aldorytmy w praktycznych sytuacjach i zrozumiesz mechanizmy
ich dziatania. Liczne przyktady pozwola Ci sie zapoznac z kilkoma sposobami ich projektowania i imple-
mentacji. Nastepnie poznasz algorytm okreslania pozycji stron w wynikach wyszukiwarek internetowych,
zZwigzane z nimi grafy i aldorytmy uczenia maszynowegdo, a takze logike. Zaznajormisz sie ponadto z nowo-
czesnymi modelami sekwencyjnymi i ich wariantami, jak réwniez algorytmami, metodykami i architektu-
rami implementacji duzych modeli jezykowych, takich jak ChatGPT. W ostatniej czesci tego przewodnika
znajdziesz opis technik przetwarzania réwnolegtego, przydatnego w zadaniach wymadajacych duzej mocy
obliczeniowej.

W ksigzce miedzy innymi:

> projektowanie algorytmow przeznaczonych do ztozonych zadan

sieci neuronowe i techniki uczenia gtebokiego

struktury danych i algorytmy dostepne w bibliotekach Pythona

algorytm grafowy stuzgcy do wykrywania oszustw za pomoca analizy sieciowej
najnowoczesniejsze algorytmy przetwarzania jezyka naturalnego

tworzenie systemu rekomendacji filmow

sekwencyjne modele uczenia maszynowego i nowoczesne modele LLM
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jest ekspertem naukowym do spraw obrobki danych w Advanced Analytics Solution Center, jednostce
Rzgdu Federalnego Kanady, gdzie zajmuije sie algorytmami uczenia maszynowego w aplikacjach o kry-
tycznym znaczeniu. Jest réwniez wyktadowca w Carleton University w Ottawie, a od kilku lat naucza
technologii Google Cloud i AWS.
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