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ROZDZIAL 6.
Podobienstwo, sasiedzi i klastry

Podstawowe pojecia: Obliczanie podobieristwa obiektow opisanych przez dane; Wykorzystywanie podo-
bietistwa do celdw predykcji; Klastrowanie jako segmentacja oparta na podobietistwie.

Przykladowe techniki: Poszukiwanie podobnych jednostek; Metody najblizszych sgsiadow; Metody kla-
strowania; Miary odlegtosci do obliczania podobieristwa.

Podobieristwo lezy u podstaw wielu metod nauki o danych i rozwigzari probleméw bizneso-
wych. JezZeli dwa obiekty (osoby, firmy, produkty) sa pod jakimis wzgledami podobne, to czesto
dzielg takZe inne cechy. Procedury eksploracji danych bywaja czesto oparte na grupowaniu
obiektow wedlug podobieristwa lub na poszukiwaniu , wlasciwego” rodzaju podobieristwa.
W sposéb dorozumiany zapoznaliSmy sie z tym w poprzednich rozdzialach, w ktérych pro-
cedury modelowania tworzyly granice grupowania wystapieri majacych podobne wartosci
zmiennych docelowych. W tym rozdziale przyjrzymy sie podobieristwu bezposrednio i poka-
zemy, w jaki spos6b odnosi sie ono do wielu réznych zadan. Zawarli§my w nim takze pod-
rozdzialy dotyczace pewnych szczegéléw technicznych, umozliwiajace lepsze zrozumienie
koncepcji podobieristwa czytelnikom majacym przygotowanie matematyczne; te podrozdziaty
mozna pomingd.

Whnioskowanie na podstawie podobnych przykladéw jest elementem wielu réznorodnych za-
dan biznesowych.

o Moglibysmy chcie¢ wyszuka¢ podobne obiekty bezposrednio. Na przyktad firmie IBM mo-
globy zalezec¢ na znalezieniu przedsiebiorstw, ktére sa podobne do jej najlepszych klien-
téw biznesowych, aby personel dziatu sprzedazy mégt je potraktowac jako potencjalnych
klientéw. Hewlett-Packard utrzymuje dla swoich klientéw wiele serweréw wysokiej wy-
dajnosci; ich utrzymywanie jest wspomagane za pomoca narzedzia, ktére przy danej kon-
figuracji serwera pobiera informacje o innych podobnie skonfigurowanych serwerach. Re-
klamodawcom czesto zalezy na kierowaniu reklam internetowych do podmiotéw, ktére
sg podobne do ich aktualnych dobrych klientéw.

» Podobienistwo moze by¢ wykorzystywane do przeprowadzania klasyfikacji i regresji. Ponie-
waz wiemy juz sporo na temat klasyfikacji, zilustrujemy wykorzystanie podobieristwa za
pomoca przykladu klasyfikacyjnego ponizej.

» Moze zaleze¢ nam na grupowaniu podobnych elementéw w klastrach, na przyklad w celu
sprawdzenia, czy nasza baza klientéw zawiera grupy klientéw podobnych i co te grupy
maja ze sobg wspdlnego. Wczesniej omawialiSmy nadzorowang segmentacje; tutaj mamy
do czynienia z segmentacja nienadzorowana. Po oméwieniu podobieristwa do celéw kla-
syfikacji oméwimy jego zastosowanie do celéw klastrowania.
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o Wspdlczesni detalidci, tacy jak Amazon i Netflix, wykorzystuja podobieristwo do tworze-
nia rekomendacji podobnych produktéw lub pochodzacych od podobnych oséb. Ilekroc¢
widzimy stwierdzenia typu: ,Osoby, ktére lubig X, lubig takze Y” albo , Klienci o podob-
nej do Twojej historii przegladania poszukiwali réwniez...”, mamy do czynienia z wyko-
rzystywaniem podobienistwa. W rozdziale 12. opiszemy, w jaki sposéb klient moze by¢
podobny do filmu, jesli zaréwno on, jak i film opisywani sa przez takie same ,wymiary
zwigzane z gustem”. W takim przypadku, aby dokonac rekomendacji, mozemy znalez¢
filmy, ktdre sg najbardziej podobne do klienta (i ktérych klient jeszcze nie obejrzat).

» Wnioskowanie z podobnych przypadkéw oczywiscie wykracza poza aplikacje biznesowe;
jest naturalne w takich dziedzinach jak medycyna czy prawo. Lekarz moze rozpatrywad
nowy trudny przypadek, przypominajac sobie podobny (znany mu z wiasnego doswiad-
czenia lub opisany w pismie fachowym) i jego diagnoze. Prawnicy czesto prowadza spra-
wy, powolujac sie na precedensy prawne, czyli przypadki historyczne, w ktérych zapadtly
orzeczenia i ktére umieszczono w zbiorach orzecznictwa. W ramach obszaru sztucznej
inteligencji od dawna tworzone sa systemy wspomagajace lekarzy i prawnikéw w tego
rodzaju wnioskowaniu opartym na konkretnych przypadkach. Orzeczenia na podstawie
podobieristwa sa tutaj elementem kluczowym.

W celu bardziej szczegélowego omoéwienia tych zastosowart musimy poswieci¢ chwile na upo-
rzadkowanie wiedzy dotyczacej podobieristwa i Scisle z nim powiazanej odleglosci.

Podobienstwo i odlegtos¢

Gdy obiekt moze zosta¢ przedstawiony w formie danych, to mozemy zacza¢ bardziej szcze-
goétowo méwic o podobieristwie obiektéw lub o odleglosci miedzy nimi. Zastanéwmy sie na
przyklad nad reprezentacjq danych, ktéra postugiwalismy sie w naszej ksigzce do tej pory.
W tym ujeciu kazdy obiekt reprezentowany jest przez wektor cech. Im blizej siebie znajduja
sie dwa obiekty w przestrzeni definiowanej przez cechy, tym bardziej sq podobne.

Przypomnijmy, Ze kiedy budujemy i stosujemy modele predykcyjne, to naszym celem jest okre-
Slenie wartosci cechy docelowej. Robiac to, wykorzystywaliSmy juz dorozumiane podobieri-
stwo obiektéw. W rozdziale 3., w podrozdziale ,,Wizualizacja segmentacji”, omawialiSmy geo-
metryczng interpretacje pewnych modeli klasyfikacyjnych, a w rozdziale 4., w podrozdziale
,Klasyfikacja za pomoca funkcji matematycznych”, przygladaliSmy sie, w jaki sposéb rézne
typy modeli dziela przestrzeri wystapieri na obszary na podstawie bliskosci wystapieni o po-
dobnych etykietach klasy. Wiele metod wykorzystywanych w nauce o danych mozna postrze-
gaé w tym Swietle: jako metody organizowania przestrzeni wystapieni zawierajacej dane (od-
wzorowania istotnych obiektéw) w taki sposéb, ze wystapienia znajdujgce sie blisko siebie sg
traktowane podobnie w okreslonym celu. Zaréwno drzewa klasyfikacyjne, jak i klasyfikatory
liniowe okreslaja granice miedzy obszarami o réznigcych sie klasyfikacjach. Ich wspdlng cecha
jest uznawanie wystapien znajdujacych si¢ na tym samym obszarze za takie, ktére powinny
by¢ podobne; obie metody odréznia sposéb odwzorowywania i odkrywania obszaréw.

Dlaczego wiec nie traktowad podobienstwa i odleglosci miedzy obiektami wprost? Aby to zro-
bi¢, musimy dysponowaé podstawowg metodq pomiaru podobieristwa lub odlegtosci. Co to
znaczy, ze dwie firmy lub dwaj klienci sq podobni? Przyjrzyjmy sie temu zagadnieniu uwaz-
niej. Rozwazmy dwa wystapienia z naszej uproszczonej domeny zastosowan kredytowych:
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Atrybut osoba A osoba B ‘

Wiek 23 40
Liczba lat pod aktualnym adresem 2 10
Status rezydenta (1= Wiasciciel, 2 = Najemca, 3 = Inny) 2 1

Te elementy danych maja wiele atrybutéw i nie istnieje jedna, najlepsza metoda umozliwiaja-
ca zredukowanie ich do jednego pomiaru podobieristwa czy odleglosci. Istnieje wiele r6znych
sposobéw pomiaru podobieristwa lub odlegtosci pomiedzy Osobg A i Osoba B. Dobrym po-
czatkiem beda miary odleglosci znane z podstaw geometrii.

Przypomnijmy z naszych wczesniejszych rozwazan dotyczacych interpretacji geometrycznej,
ze jesli dysponujemy dwiema cechami (liczbowymi), to kazdy obiekt jest punktem w przestrze-
ni dwuwymiarowej. Na rysunku 6.1 wida¢ dwa elementy danych, A i B, ktére znajdujq sie na
plaszczyznie dwuwymiarowej. Obiekt A ma wspéirzedne (x4, y4), a obiekt B (x5, y5). Ryzy-
kujac, ze zbyt czesto sie powtarzamy, przypomnijmy jeszcze, ze te wspétrzedne to po prostu
wartosci dwdéch cech obiektéw. Wykorzystujac nasze dwa obiekty, mozemy, jak pokazano na
rysunku, narysowac trdjkat prostokatny, ktérego podstawa bedzie réznica odcietych x: x4 — x5,
a wysokoscig réznica rzednych y: y, — yp. Z twierdzenia Pitagorasa wiemy, ze odleglos¢ mie-
dzy A i B jest okreslona dlugoscia przeciwprostokatnej i jest rtéwna pierwiastkowi kwadratowe-
mu z sumy kwadratéw dlugosci dwéch pozostalych bokéw tréjkata, czyli w naszym przypad-

ku \/ (Xa=%5)> + (Yo — ¥s)* - Mozemy zasadniczo obliczy¢ odlegtosé catkowita poprzez obliczenie

odleglosci poszczegdlnych wymiaréw — w naszym ujeciu konkretnych cech. Wielkos¢ te na-
zywamy odlegtoécia euklidesowa' pomiedzy dwoma punktami i jest to prawdopodobnie naj-
powszechniej stosowana geometryczna miara odlegtosci.

Odleglos¢(A,B) =
X, =X )+ (Y, - Y,)?

(’\,.-\' y.;J :
A

Rysunek 6.1. Odlegtos¢ euklidesowa

Odlegtos¢ euklidesowa nie ogranicza sie do dwéch wymiaréw. Gdyby A i B byly obiektami
opisanymi za pomocg trzech cech, to moglyby zosta¢ odwzorowane przez punkty w przestrze-
ni tréjwymiarowej, a ich umiejscowienie bytoby wtedy okreslone jako (x4, ya, z4) i (X, Y5, Z5)-
Odlegtos¢ miedzy A i B zawierataby wtedy warunek (z4~z5)°. Mozemy doda¢ dowolna liczbe
cech, a kazda z nich bedzie nowym wymiarem. Gdy obiekt bedzie opisany przez n cech, be-
dziemy dysponowali n wymiarami (dy, dy, ..., d,), a 0gdlna postacig réwnania odlegtosci eukli-
desowej w n wymiarach bedzie sformulowanie przedstawione w réwnaniu 6.1:

Rownanie 6.1. Ogolna odlegtos¢ euklidesowa

VA= d,o)? + (dyp = Ay + ot (A =, )°

! Od imienia Euklidesa, greckiego matematyka zyjacego w IV w. p.n.e., znanego jako ojciec geometrii.
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Dysponujemy wigc teraz miarg odlegtosci pomiedzy dwoma dowolnymi obiektami opisany-
mi przez wektory cech — prostym wzorem opartym na odleglosciach poszczegdlnych cech
obiektow. Dla 0s6b A i B opisanych powyzej odlegtos¢ euklidesowa wynosi:

d(AB)=4/(23-40)* + (2-10)* + (2-1)°
~ 18,8

Odlegtos¢ miedzy tymi przykladami wynosi wiec okoto 19. Ta odlegtos¢ to tylko liczba — nie
posiada jednostek ani jednoznacznej interpretacji. Naprawde uzyteczna jest tylko do poréw-
nywania podobienistwa jednej pary wystapient do innej pary. Okazuje sig, Ze poréwnywanie
podobieristw jest niezwykle uzyteczne.

Whioskowanie metoda najblizszych sasiadow

Skoro dysponujemy sposobem pomiaru odlegtosci, to mozemy wykorzysta¢ go do wielu réz-
nych zadan z zakresu analizy danych. Przywolujac przyklady z poczatku tego rozdziatu, mogli-
by$smy wykorzystac te miare do znalezienia firm najbardziej podobnych do naszych najlep-
szych klientéw korporacyjnych czy klientéw internetowych najbardziej podobnych do naszych
najlepszych klientéw detalicznych. Gdy uda nam sie znaleZ¢ tych podobnych klientéw, be-
dziemy mogli podja¢ najbardziej odpowiednie w kontekscie biznesowym dzialania. Tak po-
stepuje IBM w odniesieniu do klientéw korporacyjnych, wspomagajac kierunkowanie dziatar
swojego personelu handlowego. Reklamodawcy internetowi robig tak, targetujac reklamy. Takie
najbardziej podobne wystapienia nazywane sg najblizszymi sasiadami.

Przyktad: analityka whisky

Porozmawiajmy o nowym przykladzie. Jeden z nas (Foster) lubi szkocka whisky single malt.
Jesli prébowales wiecej niz jednej czy dwu, to zdajesz sobie sprawe, Ze istnieja setki ré6zno-
rodnych stodowych whisky. Kiedy Foster znajduje taka, ktéra naprawde mu smakuje, to chce
znaleZ¢ podobne — dlatego Ze lubi eksplorowac , przestrzeri” single maltéw, ale takze dlate-
go, ze w sklepach z alkoholami i restauracjach zwykle nie mozna dosta¢ wszystkich gatunkéw.
Foster chce mie¢ mozliwos¢ wyboru whisky, ktéra naprawde bedzie mu smakowatla. Pewnego
wieczoru podczas kolagji polecono mu na przyktad whisky ,,Bunnahabhain”?. Byta to niezwy-
kla i bardzo dobra whisky. W jaki sposéb posréd wielu single maltéw Foster mégiby znalezé
podobne do niej?

Zastosujmy podejécie z zakresu nauki o danych. Przypomnijmy z rozdziatu 2., Ze przede wszyst-
kim powinniSmy pomysle¢, na jakie dokladnie pytanie chcielibysmy odpowiedziec i jakie dane
sa wilasciwe, aby znaleZ¢ odpowiedZ. Jak mozemy opisac rézne gatunki whisky single malt jako
wektory cech, aby méc wyodrebnic te, ktére maja podobny smak? Tym wiasnie zagadnieniem
zajeli sie Frangois-Joseph Lapointe i Pierre Legendre z Uniwersytetu w Montrealu (Lapointe
i Legendre, 1994). Zainteresowaly ich pewne klasyfikacyjne i organizacyjne pytania dotyczace
szkockich whisky. Postuzmy si¢ elementami ich metody”.

% Nie, on takze nie potrafi prawidiowo wymdwic tej nazwy.

3 Aby zapoznac sie z analityka whisky w rzeczywistym zastosowaniu biznesowym, patrz: http://www.whisky
classified.com/.
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Okazuje sie, ze dla wielu gatunkéw whisky publikowane sg notki smakowe. Na przykiad
Michael Jackson, znany koneser whisky i piwa, napisat ksigzke Michael Jackson’s Malt Whisky
Companion: a Connoisseur’s Guide to the Malt Whiskies of Scotland (Jackson, 1989), w ktdrej opi-
suje 109 réznych gatunkéw szkockiej whisky single malt. Opisy poszczegdlnych gatunkéow
whisky maja forme notek smakowych, w rodzaju: ,apetyczny zapach dymu torfowego, bardzo
przypominajacy kadzidlo, miéd wrzosowy z owocowq delikatnoscia”.

Jako badacze danych robimy postepy. ZnaleZliSmy potencjalnie uzyteczne Zrédio danych. Nie
dysponujemy jednak jeszcze opisami whisky w postaci wektoréw cech. Mamy notki smakowe.
Musimy kontynuowad opracowywanie danych. Biorac przykiad z Lapointe’a i Legendre’a
(1994), stwérzmy szereg cech liczbowych podsumowujacych informacje zawarte w notkach
smakowych. Zdefiniujmy piec¢ ogélnych atrybutéw whisky, z ktérych kazdy moze przyjmowac
wiele mozliwych wartosci:

1. Kolor: Zétty, bardzo jasny, jasny, jasnozfoty, zfoty, stare zfoto, petne ztoto, bursztyn itp. (14 wartosci)
2. Nos: aromatyczny, torfowy, stodki, lekki, Swiezy, suchy, trawiasty itp. (12 wartosci)
3. Usta: miekkie, Srednie, pefne, krggte, gtadkie, lekkie, jedrne, oleiste. (8 wartosci)
4. Podniebienie: pefne, suche, sherry, duze, owocowe, trawiaste, dymne, sfone itp. (15 wartosci)
5. Finisz: pefny, suchy, ciepty, lekki, gtadki, czysty, owocowy, trawiasty, dymny itp. (19 wartosci)

Nalezy zauwazy¢, ze wartosci poszczegdlnych kategorii nie wykluczajq sie¢ wzajemnie (np. pod-
niebienie w przypadku Aberlour jest opisane jako $rednie, peine, migkkie, kragle i gltadkie).
Ogodlnie rzecz biorac, wszystkie wartosci moga wspétwystepowac (choé niektore, jak na przy-
kiad kolor lekki i dymny, nie wystepuja jednoczesnie nigdy), ale poniewaz moga wspotwyste-
powad, to kazda wartos¢ kazdej zmiennej zostata przez Lapointe’a i Legendre’a zakodowana
jako odrebna cecha. W zwiazku z tym istnieje 68 binarnych cech kazdej whisky.

Foster lubi Bunnahabhain, wiec moZzemy wykorzysta¢ zestawienie whisky Lapointe’a i Legen-
dre’a oraz odleglos$¢ euklidesowa, aby znaleZ¢ dla niego podobne gatunki. Jako punkt odnie-
sienia postuzy nam sporzadzony przez nich opis Bunnahabhain:

o Kolor: zloty

» Nos: $wiezy i morski

o Usta: mocne, $rednie i lekkie

o Podniebienie: stodkie, owocowe i czyste

o Finisz: pelny
Oto opis Bunnahabhain i pieciu szkockich whisky single malt najbardziej podobnych do Bun-
nahabhain, uszeregowanych zgodnie ze wzrostem odleglosci:

Whisky Odlegtos¢ Deskryptory

Bunnahabhain — ztoty; pewny, Sredni, jasny; sfodkie, owocowe, czyste, Swiezy, morski; petny

Glenglassaugh 0,643 ztoty; twardy, lekki, gtadki; stodkie, trawiaste; Swiezy, trawiasty

Tullibardine 0,647 ztoty; pewny, Sredni, gtadki; stodkie, owocowe, petne, trawiaste, czyste; stodki; duzy,
aromatyczny, stodki

Ardberg 0,667 sherry; pewny, Sredni, petny, jasny; stodkie; suchy, torfowy, morski, stony

Bruichladdich 0,667 jasny; twardy, lekki, gtadki; suche, stodkie, dymne, czyste; jasny; petny

Glenmorangie 0,667 jasnoztoty; Sredni, thusty, jasny; stodkie, trawiaste, korzenne; stodki, pikantny, trawiasty,

morski, Swiezy; petny, dtugi
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Korzystajac z tej listy, mogliby$my znaleZé whisky podobng do Bunnahabhain. Byé moze
w konkretnym sklepie musieliby$my chwile podaza¢ w dét listy, aby znalezé whisky bedaca
akurat na skladzie, ale poniewaz whisky na liScie uszeregowane sa wedtug podobieristwa,
nie byloby to nic trudnego (a oprécz tego moglibySmy mniej wiecej stwierdzi¢, na ile whisky
dostepna w sklepie podobna jest do innych, ktérych w nim nie ma).

Jezeli interesuje Cie zbiér danych dotyczacy szkockich whisky, Lapointe i Legendre
udostepniajg te dane oraz swdj artykut pod adresem: http://adn.biol.umontreal.ca/~nu
>mericalecology/data/scotch.html.

Oto przyklad bezposredniego zastosowania podobieristwa do rozwigzania problemu. Rozu-
miejac to podstawowe pojecie, zyskujemy skuteczne narzedzie koncepcyjne, umozliwiajace
analize réznych problemoéw, takich jak opisane wczesniej (znajdowanie podobnych firm, po-
dobnych klientéw itp.). Jak widzimy na przykiadzie z whisky, badacze danych czesto musza
przede wszystkim prawidlowo zdefiniowac¢ dane, aby podobieristwo odnosito sie do uzytecz-
nego zbioru cech. Dalej zaprezentujemy kilka innych koncepcji podobieristwa i odleglosci.
Teraz przejdZmy do innego bardzo powszechnego sposobu wykorzystywania podobieristwa
w nauce o danych.

Najblizsi sgsiedzi w modelowaniu predykcyjnym

Mozemy réwniez wykorzystaé koncepcje najblizszych sasiadéw do modelowania predykcyj-
nego w inny sposéb. Przypomnijmy sobie wszystko, co juz wiemy o modelowaniu predykcyj-
nym z poprzednich rozdzialéw. Podstawowa procedura umozliwiajaca wykorzystanie po-
dobieristwa do modelowania predykcyjnego jest wyjatkowo prosta: majac nowy przykiad,
ktérego zmienng docelowq chcemy przewidzie¢, mozemy przejrzeé wszystkie przyklady ucza-
ce i wybra¢ kilka najbardziej podobnych do nowego przykladu. Nastepnie dokonujemy pre-
dykcji wartosci zmiennej docelowej nowego przykiadu na podstawie (znanych) wartosci tej
zmiennej dla najblizszych sasiadéw. Sposéb przeprowadzenia tego ostatniego etapu musi zo-
sta¢ zdefiniowany; na razie powiedzmy po prostu, ze dysponujemy jakas$ funkcja laczaca (jak
glosowanie lub usrednianie) operujaca na znanych wartosciach docelowych sasiadéw. Dzieki
funkdji faczacej otrzymamy nasza predykcje.

Klasyfikacja

Poniewaz poswiecilisSmy do tej pory w naszej ksiazce wiele miejsca zadaniom klasyfikacyjnym,
zacznijmy od przyjrzenia sig, jak sasiedzi mogg zosta¢ wykorzystani do sklasyfikowania no-
wego wystapienia w bardzo uproszczonych warunkach. Rysunek 6.2 przedstawia nowy przy-
kiad, oznaczony jako ,?”, ktérego etykiete chcemy przewidzieé. Zgodnie z podstawowg pro-
cedura przedstawiong powyzej wyszukujemy najblizszych sasiadéw (w tym przykladzie jest
ich troje) i sprawdzamy ich znane zmienne docelowe (klasy). W tym przykladzie dwa przykia-
dy sa dodatnie, a jeden ujemny. Jaka powinna by¢ nasza funkcja taczaca? Prosta funkcja taczaca
bylaby w tym przypadku wiekszos¢ gloséw, wiec przewidywana klasa bytaby dodatnia.

Rozwazmy nieco bardziej ztozony problem, zwigzany z marketingiem w sferze kart kredy-
towych. Naszym celem jest przewidzenie, czy nowy klient zareaguje na oferte przyjecia karty
kredytowej na podstawie tego, jak zareagowali inni podobni klienci. Dane (oczywiscie nadal
uproszczone) przedstawiono w tabeli 6.1.
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Rysunek 6.2. Klasyfikacja metodg najblizszych sgsiadow. Punkt, ktéry ma zosta¢ sklasyfikowany,
oznaczony znakiem zapytania, zostanie sklasyfikowany jako +, poniewaz wigkszos¢ z jego najblizszych
trzech sgsindow takze posiada wartos¢ +

Tabela 6.1. Przykiad najblizszych sgsiadow: Czy David odpowie, czy nie?

Dochéd

Odpowiedz

Klient ey Karty relegs ) Odlegtosc od Davida

David 7 2 ? 0

John 33 3% 3 Tak J(35-37) + (35-50)% + (3—2) =1516
Rachael 22 50 2 Nie J(22-37) + (50-50)° + (2-2)* =15
Ruth 63 200 1 Nie J(63-37)? + (200-50)* + (1-2)° =152.23
Jefferson 59 170 1 Nie \/(59_ 37)%+ (170-50)% + (1- 2)> =122
Norah 25 40 4 Tak J(25-37)% + (40-50)" + (4-2)> =1574

W tym przykladzie dysponujemy danymi pieciorga dotychczasowych klientéw, ktérym wcze-
$niej oferowalismy karty kredytowe. W przypadku kazdego z nich znamy imie, wiek, dochéd
i liczbe juz posiadanych kart; wiemy tez, czy odpowiedzieli na oferte. W przypadku nowej
osoby, Davida, chcemy przewidzie¢, czy odpowie on na oferte czy nie (aby$my nie musieli
ponosié¢ kosztéw wystania oferty, na ktéra i tak nie odpowie).

Ostatnia kolumna w tabeli 6.1 przedstawia kalkulacje odlegtosci kazdego ze znanych klientéw
od Davida, przeprowadzong za pomoca réwnania 6.1. Troje klientéw (John, Rachael i Norah)
jest dosy¢ podobnych do Davida, znajdujac sie w odleglosci okolo 15. Pozostatych dwoje klien-
tow (Ruth i Jefferson) jest znacznie dalej. Wobec tego troje najblizszych sasiadéw Davida to
Rachael, nastepnie John i dalej Norah. Ich odpowiedzi to odpowiednio: Nie, Tak i Tak. Jesli
zastosujemy do tych wartosci wiekszos¢ gtosow, to przewidzimy odpowiedz ,Tak” (David
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zareaguje). W tym miejscu pojawia si¢ jednak szereg istotnych probleméw zwigzanych z me-
todami najblizszych sasiadéw: ilu powinno by¢ sasiadéw? Czy powinni oni mie¢ jednakowe
wagi w funkgji faczacej? Te kwestie omowimy w dalszej czesci rozdziatu.

Szacowanie prawdopodobiernistwa

ZauwazyliSmy, Ze zwykle istotne jest nie tylko sklasyfikowanie nowego przykladu, ale osza-
cowanie zwigzanego z nim prawdopodobieristwa — przypisanie mu okreslonego wskaznika,
bo wskaznik zawiera w sobie wiecej informacji niz decyzja typu tak/nie. Klasyfikacje najbliz-
szych sasiadéw mozna stosowac do tego celu w catkiem prosty sposéb. Rozwazmy ponow-
nie zadanie klasyfikacyjne zwigzane z ustaleniem, czy David odpowie na oferte czy nie. Jego
najblizsi sasiedzi (Rachael, John i Norah) maja odpowiednio klase Nie, Tak i Tak. Jesli nadamy
warto$¢ klasie Tak w ten sposdb, ze Tak = 1, a Nie = 0, to bedziemy mogli usredni¢ poszczegol-
ne wyniki dla Dawida do wartosci %. GdybySmy mieli zrobi¢ to w praktyce, to by¢ moze ze-
chcieliby$my postuzy¢ sie do obliczenia szacunkéw prawdopodobieristwa wieksza liczba naj-
blizszych sasiadéw, a nie tylko trojgiem (i przypomnieliby$my sobie oméwienie szacowania
prawdopodobieristw z matych prébek w podrozdziale ,,Szacowanie prawdopodobieristwa”).

Regresja

Skoro mozemy wyszukad najblizszych sasiadéw, to mozemy takze wykorzystac¢ ich do dowol-
nego zadania predykcyjnego, faczac ich na rézne sposoby. Wlasnie dowiedzielisémy sie, jak
przeprowadzi¢ klasyfikacje na podstawie wiekszosci glosé6w za wielkoscig docelowg lub prze-
ciw niej. Regresje mozemy wykonac¢ w podobny sposéb.

Zatézmy, ze dysponujemy zbiorem danych z tabeli 6.1, ale tym razem chcemy przewidzie¢ do-
chéd Davida. Nie bedziemy powtarzali obliczeri odleglosci; zatozymy tylko, Ze troje najbliz-
szych sasiadéw Davida to znowu Rachael, John i Norah. Ich dochody wynosza odpowiednio
50, 35 i 40 (w tysiacach). Nastepnie za pomocg tych wartosci stworzymy predykcje dochodu
Davida. Mozemy uzy¢ $redniej (okoto 42) lub mediany (40).

Nalezy pamietad, ze wyszukujac sasiadéw, nie uzywamy zmiennej docelowej, po-
niewaz to ja staramy sie przewidzieé. W ten sposéb dochéd nie bedzie brany pod
uwage przy obliczaniu odlegtosci, jak to ma miejsce w tabeli 6.1. Do obliczenia odle-
glosci mozemy jednak wykorzystywac inne zmienne, ktérych wartosci znamy.

llu sgsiadéw i jak duzy wptyw?

Wyjasniajac sposob przeprowadzania klasyfikacji, regresji i scoringu, wykorzystywaliSmy przy-
kiad z tylko trojgiem sasiadéw. Moze to rodzi¢ kilka pytar.. Po pierwsze, dlaczego troje sasia-
doéw, a nie tylko jeden albo pieciu czy stu? Po drugie, czy powinniSmy traktowac wszystkich
sasiadow jednakowo? Cho¢ wszyscy nazywani sq ,najblizszymi” sasiadami, to niektérzy sq
blizsi niz inni, czy wiec nie powinno to mie¢ wplywu na sposéb, w jaki ich wykorzystujemy?

Nie istnieje prosta odpowiedZ na pytanie, ilu sagsiadéw powinnismy bra¢ pod uwage. Wygod-
ne bywaja liczby nieparzyste, bo pozwalaja unikac¢ remiséw w przypadku klasyfikacji metoda
wiekszosciowa w ramach problemoéw dwuklasowych. Algorytmy najblizszych sasiadéw okre-
Sla sie czesto skrotem k-NN, gdzie k oznacza liczbe uzytych sasiadéw, na przyklad 3-NN.
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Na ogot im wieksza wartos¢ k, tym dokladniejsze sa szacunki spomiedzy sgsiadéw. Jesli jak
dotad wszystko zrozumiates, to po chwili zastanowienia powinienes$ zdac sobie sprawe, ze
jezeli maksymalnie zwiekszymy wartosc k (tak Ze k = n), to do kazdej predykcji bedzie wyko-
rzystywany caly zbiér danych. Ujmujac to w elegancki sposéb, dla kazdego przyktadu bedzie
to po prostu predykcja sredniej w calym zbiorze danych. Dla klasyfikacji bylaby to predykcja
klasy wiekszosciowej w calym zbiorze danych, dla regresji srednia wszystkich wartosci wiel-
kosci docelowej, dla szacowania prawdopodobieristwa klasy prawdopodobieristwo o ,stopie
bazowej” (patrz ,,Uwaga: stopa bazowa” w podrozdziale , Dane wydzielone i wykresy dopa-
sowania” w rozdziale 5.).

Nawet jezeli mamy pewnosc¢ co do tego, ilu sasiadéw uzy¢, to mozemy zauwazy¢, ze poziom
podobieristwa sasiadéw do przyktadu, ktéry prébujemy przewidzied, jest rézny. Czy nie po-
winno to wplywac na sposéb, w jaki si¢ nimi postugujemy?

ZaczeliSmy od prostej strategii glosowania wigkszosciowego, pobierajac nieparzysta liczbe sa-
siadéw, aby unikna¢ remisu. Pomijamy tutaj jednak istotna informacje: jak blisko wystapienia
znajduje si¢ kazdy sasiad. Zastanéwmy sie na przyklad, co by sie stalo, gdybySmy uzyli k = 4
sasiadéw do sklasyfikowania Davida. Otrzymalibysmy odpowiedzi (Tak, Nie, Tak, Nie), ktére da-
walyby remis. Pierwsi trzej sasiedzi znajduja sie jednak bardzo blisko Davida (odleglosé¢ ~ 15),
a czwarty znacznie dalej (odleglos¢ ~ 122). Intuicja podpowiada nam, ze to czwarte wystapie-
nie nie powinno mie¢ takiej samej wagi w glosowaniu jak pierwsza tréjka. Aby uwzglednic te
watpliwosé, metody najblizszych sgsiadéw czesto wykorzystujq wazenie gloséw lub gloso-
wanie moderowane podobieristwem, w przypadku ktérych udziat kazdego sasiada jest pro-
porcjonalny do warto$ci podobieristwa.

Przyjrzyjmy sie ponownie danym z tabeli 6.1, dotyczacej prognozowania, czy David odpowie
na oferte przyznania karty kredytowej. Wykazalismy, Ze jesli dokonamy predykgcji klasy Davi-
da metoda wiekszosci gloséw, to bedzie ona zalezala w znaczacy sposéb od liczby sasiadéw,
ktérych wybierzemy. PrzeprowadZmy nasza kalkulacje ponownie, tym razem uwzgledniajac
wszystkich sasiadéw, ale proporcjonalnie do stopnia ich podobieristwa do Davida, wykorzy-
stujac jako wage skalowania odwrotno$é kwadratu odleglosci. Oto sasiedzi uszeregowani na
podstawie odleglosci od Davida:

Imie Odlegtos¢ ~ Wagapodobiefistwa  Udziat  Klasa
Rachael 15,0 0,004444 0,344 Nie
John 15,2 0,004348 0,336 Tak
Norah 15,7 0,004032 0,312 Tak
Jefferson  122,0 0,000067 0,005 Nie
Ruth 152,2 0,000043 0,003 Nie

W kolumnie Udziat ujeto wartosci wkladu kazdego sasiada do ostatecznej kalkulacji predyk-
cji prawdopodobieristwa wielkosci docelowej (udziaty saq proporcjonalne do wag, ale daja
w sumie 1). Widzimy, ze odleglosci majq znaczacy wplyw na wartos¢ udzialéw: Rachael, John
i Norah sa najbardziej podobni do Davida i skutecznie okreslaja nasza predykcje jego reakgji,
a Jefferson i Ruth znajduja sie tak daleko, Ze ich udziat jest w zasadzie nieistotny. Podsumo-
wujac udzialy dla przypadkéw dodatnich i ujemnych, ostateczne szacunki prawdopodobien-
stwa dla Davida wynosza 0,65 dla Tak i 0,35 dla Nie.
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Ta koncepcja odnosi sie takze do innych rodzajéw zadan predykcyjnych, na przyklad do re-
gresji i szacowania prawdopodobieristwa klas. Ogélnie mozemy traktowac te procedure jako
scoring wazony. Milg cecha scoringu wazonego jest to, Ze zmniejsza on znaczenie okreslania,
ilu powinnismy uzy¢ sasiadéw. Poniewaz udzial kazdego sasiada jest moderowany przez je-
go odlegtosé, wplyw sasiadéw w naturalny sposéb zmniejsza sie, im dalej znajdujq sie oni od
wystapienia. W zwiazku z tym w przypadku stosowania scoringu wazonego dokladna war-
tos¢ k jest znacznie mniej istotna niz w przypadku metody wiekszosSciowej. Istnieja metody,
ktére, aby uniezaleznic sie od k, pobieraja po prostu bardzo duza liczbe wystapieri (na przy-
klad wszystkie, k = 1) i opierajq si¢ na wazeniu odleglosci w celu moderowania wpltywoéw.

Ramka: wiele nazw dla wnioskowania
metodg najblizszego sasiedztwa

Podobnie jak w wielu innych przypadkach z dziedziny eksploracji danych, istniejg rézne na-
zwy klasyfikatoréw najblizszego sasiedztwa, po czesci dlatego, ze podobne koncepcje byty
rozwijane niezaleznie od siebie. Klasyfikatory najblizszego sasiedztwa powstaly dawno temu,
w ramach statystyki i rozpoznawania wzorcéw (Cover i Hart, 1967). Koncepgja klasyfikowa-
nia nowych wystapieni bezposrednio poprzez konsultacje z baza danych (,,pamiecia”) wysta-
pien zostala nazwana uczeniem sie z przykladéw (Aha, Kibler i Albert, 1991) i uczeniem sie
opartym na pamieci (Lin i Vitter, 1994). Ze wzgledu na to, Ze po napotkaniu wystapieni nie
jest przeprowadzana indukcja i wiekszo$é¢ dziatan odklada si¢ do momentu pobrania wysta-
pieni, ta ogdlna koncepcja znana jest jako ,,ograniczone” uczenie sie (Aha, 1997).

Pokrewna technika z obszaru sztucznej inteligencji jest wnioskowanie na podstawie przypad-
kéw (Case-Based Reasoning — CBR; Kolodner, 1993; Aamodt i Plaza, 1994). Jak juz wspomnie-
lismy, przypadki historyczne sa powszechnie wykorzystywane przez lekarzy i prawnikéw
poszukujacych rozwigzan nowych probleméw, wigec wnioskowanie na podstawie przypad-
kéw ma w tych dziedzinach ugruntowana tradycje.

Istniejg jednak takze znaczace réznice pomiedzy wnioskowaniem na podstawie przypadkéw
i metodami najblizszego sasiedztwa. Przypadki w ramach CBR zazwyczaj nie sg prostymi wy-
stapieniami w postaci wektoréw cech, ale bardzo szczegSlowymi opisami epizodéw chorobo-
wych, zawierajacymi takie elementy jak objawy, historia choroby, diagnoza, przebieg lecze-
nia i jego wyniki; albo szczegély dotyczace sprawy sadowej, w tym argumentacje powoda
i pozwanego, przywotlywane precedensy i orzeczenie. Poniewaz przypadki sa tak szczegéto-
we, CBR wykorzystuje je nie tylko do etykietowania klas, ale jako Zrédla informacji dotycza-
cej diagnoz i planowania, ktére moga by¢ wykorzystywane do opracowywania przypadku,
gdy juz zostanie on wyszukany. Dostosowywanie historycznych przypadkéw, aby mozna je
bylo wykorzystaé¢ w nowej sytuagji, jest zwykle skomplikowanym procesem, ktéry wymaga
znacznego wysitku.

Interpretacja geometryczna, nadmierne dopasowanie
i kontrola ztozonosci

Tak jak w przypadku innych modeli, ktére omawialisémy, duze znaczenie poznawcze ma wi-
zualizacja obszaréw klasyfikacyjnych utworzonych metoda najblizszych sasiadéw. Chociaz
nie wystepuje tutaj wyraZzna granica, to istnieja dorozumiane obszary sasiedztwa wystapien.
Obszary te mozna wyznaczy¢ poprzez systematyczne badanie punktéw w przestrzeni wysta-
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pien, okreslanie klasyfikacji kazdego punktu i budowanie granicy tam, gdzie nastepuja zmia-
ny klasyfikacji

Rysunek 6.3 przedstawia taki obszar, utworzony przez klasyfikator 1-NN wokdt wystapieni
naszej domeny ,Spisanii w straty”. Poréwnajmy je z obszarami drzewa klasyfikacji z rysunku
3.15 i obszarami utworzonymi przez granice liniowa na rysunku 4.3.
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Rysunek 6.3. Granice wyznaczone przez klasyfikator 1-NN

Mozemy zauwazyd¢, ze granice nie s liniami, nie przyjmuja takze Zzadnego rozpoznawalnego
ksztaltu geometrycznego; saq nieregularne i obrazuja rozgraniczenia miedzy wystapieniami
uczacymi o réznych klasach. Klasyfikator najblizszego sasiada tworzy bardzo specyficzne gra-
nice wokot wystapieni uczacych. Zauwazmy takze, Ze pojedyncze ujemne wystapienie, odizo-
lowane w obszarze wystapieni dodatnich, tworzy ,,ujemna wyspe” wokél samego siebie. Ten

punkt méglby zosta¢ uznany za szum lub element odstajacy i inny typ modelu mégitby go
,wygladzi¢”.

Ta wrazliwos¢ na elementy odstajace wynika w pewnym stopniu z uzycia klasyfikatora 1-NN,
ktory wyszukuje tylko pojedyncze wystapienia, a wiec ma bardziej nieregularne granice niz
taki, ktéry usrednia wielu sasiadéw. Wrécimy do tego za chwile. Ujmujac rzecz bardziej ogo6l-
nie, nieregularne granice koncepcyjne sa charakterystyczne dla wszystkich klasyfikatoréw
najblizszych sasiadéw, poniewaz nie nakladaja one na klasyfikator zadnej konkretnej formy

geometrycznej. Zamiast tego tworza w przestrzeni wystapieri granice dostosowane do kon-
kretnych danych wykorzystanych do uczenia.

W tym miejscu nalezy przypomniec¢ naszg dyskusje na temat nadmiernego dopasowania i kon-
troli zlozonosci z rozdziatu 5. Jesli uwazasz, ze w przypadku 1-NN nadmierne dopasowanie
musi by¢ bardzo silne, to masz racje. Wystarczy zastanowic sie, co by sie stalo, gdybysmy
ewaluowali klasyfikator 1-NN na danych uczacych. Przy klasyfikacji kazdego punktu danych
uczacych kazda rozsadna miara odleglosci prowadzitaby do pobrania danego punktu jako
jego wiasnego najblizszego sasiada! Nastepnie wartos¢ jego wilasnej zmiennej docelowej zosta-
faby wykorzystana do prognozowania jej samej i prosze bardzo, otrzymalibysmy doskonatg
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klasyfikacje. To samo dotyczy regresji. Klasyfikator 1-NN zapamietuje dane uczace. Radzi so-
bie jednak nieco lepiej niz nasza tabela wyszukiwania z poczatkowej czeéci rozdziatu 5. Ponie-
waz tabela wyszukiwania nie posiadala zadnego ujecia podobieristwa, po prostu doskonale
prognozowata w odniesieniu do przykladéw uczacych i prezentowala pewne domyslne pro-
gnozy dla wszystkich innych. Klasyfikator 1-NN prognozuje doskonale w przypadku przy-
kladéw uczacych, ale moze réwniez dokonywac czesto rozsadnych predykcji na podstawie
innych przykladéw: wykorzystujac najbardziej podobny przyklad uczacy.

W odniesieniu do przeuczenia i jego unikania, k w klasyfikatorze k-NN jest wiec parametrem
zlozonosci. Z jednej strony, mozemy wyznaczy¢ k = n i nie pozwoli¢ na jakakolwiek wigksza
ztozonos¢ naszego modelu. Jak opisaliSmy to wczesniej, model #-NN (pomijajac wazenie po-
dobieristwa) po prostu prognozuje dla kazdego przypadku srednigq wartos¢ w zbiorze danych.
Z drugiej strony, mozemy wyznaczy¢ k = 1 i otrzymamy wyjatkowo zlozony model, ktéry wy-
znacza skomplikowane granice tak, ze kazdy przyklad uczacy znajdzie si¢ w obszarze etykie-
towanym przez jego wilasna klase.

Wréémy teraz do wezesniejszego pytania: w jaki sposéb powinnismy wybrac k? Mozemy uzy¢
tej samej procedury, ktéra opisaliSmy w rozdziale 5., w podrozdziale ,Ogélna metoda uni-
kania nadmiernego dopasowania”, do wyznaczenia innych parametréw zloZonosci: mozemy
przeprowadzi¢ sprawdzian krzyzowy lub inne zagniezdZzone testowanie na zbiorze uczacym
dla r6znych wartosci k, w poszukiwania takiej, ktéra przyniesie najlepsza skutecznos¢ na ba-
zie danych uczacych. Gdy juz wybierzemy wartos¢ k, budujemy model k-NN z catego zbioru
uczacego. Jak omoéwilisSmy to szczegélowo w rozdziale 5., skoro ta procedura wykorzystuje
tylko dane uczace, to wcigz mozemy dokonac jej ewaluacji na bazie danych testowych i uzy-
skac¢ obiektywne oszacowanie skutecznosci jej generalizacji. Narzedzia eksploracji danych sg
zwykle w stanie przeprowadza¢ taki zagniezdzony sprawdzian krzyzowy, aby wyznaczy¢ k
automatycznie.

Rysunki 6.4 i 6.5 przedstawiaja rézne granice utworzone przez klasyfikatory najblizszych sa-
siadéw. Klasyfikujemy prosty problem trzyklasowy, wykorzystujac r6zna liczbe sasiadéw. Na
rysunku 6.4 postugujemy sie tylko jednym sasiadem. Granice sg nieregularne i bardzo specy-
ficzne dla przykladéw uczacych w zbiorze danych. Na rysunku 6.5 w celu dokonania klasy-
fikacji usredniono 30 najblizszych sasiadéw. Granice sa oczywiscie inne niz na rysunku 6.4
i znacznie mniej postrzepione. Nalezy jednak zauwazy¢, ze w zadnym z przypadkéw granice
nie sa gtadkimi krzywymi czy odcinkowo regularnymi obszarami, ktérych spodziewaliby$my
sie dla modelu liniowego lub modelu o strukturze drzewa. Granice dla k-NN sg silniej zdefi-
niowane przez dane.

Problemy z metodami najblizszych sasiadow

Przed podsumowaniem dyskusji o metodach najblizszych sasiadéw jako modelach predyk-
cyjnych powinnismy wspomnie¢ o szeregu probleméw zwiazanych z ich wykorzystywaniem,
ktére czesto pojawiajq sie podczas ich stosowania w praktyce.

Zrozumiatos¢

Kwestia zrozumiatosci klasyfikatoréw najblizszych sasiadéw jest zagadnieniem zlozonym. Jak
wspomnielismy, w niektérych dziedzinach, takich jak medycyna czy prawo, wnioskowanie na
podstawie podobnych historycznych przypadkéw jest naturalnym sposobem podejmowania
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Klasyfikacja metoda najblizszych sasiadow (k = 1)
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Rysunek 6.4. Granice klasyfikacyjne wyznaczone dla problemu trzyklasowego okreslonego przez 1-NN
(pojedynczy najblizszy sgsiad)

Klasyfikacja metoda najblizszych sasiadow (k = 30)
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Rysunek 6.5. Granice klasyfikacyjne wyznaczone dla problemu trzyklasowego okreslonego przez 30-NN
(usrednienie 30 najblizszych sgsiaddw)

decyzji o nowym przypadku. W takich dziedzinach metoda najbliZszego sasiedztwa moze by¢
dobrym rozwigzaniem. W innych obszarach brak jednoznacznego, mozliwego do interpreto-
wania modelu moze stanowi¢ problem.
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Tak naprawde istnieja dwa aspekty problemu zrozumiatosci: uzasadnianie konkretnych decyzji
i zrozumiatos¢ calego modelu.

W przypadku k-NN zwykle tatwo opisaé, w jaki sposéb podejmowana jest decyzja w poje-
dynczym przypadku: mozna przedstawic zbiér sasiadéw uczestniczacych w procesie podej-
mowania decyzji, wraz z warto$cia ich wkladu w jej podjecie. Zrobilismy tak w przykladzie
prognozy reakcji Davida, przedstawionym wczesniej w tabeli 6.1. Przydatne jest tutaj staran-
ne formulowanie i wywazona prezentacja najblizszych sasiadéw. Netflix wykorzystuje na
przyklad pewnego rodzaju klasyfikacje metoda najblizszych sasiadéw w swoich rekomenda-
cjach i wyjasnia rekomendacje dotyczace filméw za pomoca zdart w rodzaju:

»Film Billy Elliot zarekomendowaliémy na podstawie Twojego zainteresowania filmami Amadeusz,
Wierny ogrodnik i Mata Miss”.

Amazon przedstawia rekomendacje, stosujac takie wyrazenia, jak: ,Klienci o podobnej histo-
rii wyszukiwania nabywali...” i ,Powiazane wyszukiwania”.

To, czy te uzasadnienia sa odpowiednie, zalezy od konkretnego zastosowania. Klient Amazo-
na moégiby by¢ zadowolony z takiego wyjasnienia otrzymania rekomendacji. Z drugiej jednak
strony, osoba starajaca si¢ o kredyt hipoteczny mogtaby nie by¢ zadowolona z wyjasnienia:
,OdrzuciliSmy Pariski wniosek o kredyt hipoteczny, poniewaz przypomina nam Pan Kowal-
skich i Nowakoéw, ktérzy przestali splacac kredyty”. I rzeczywiscie, istnieja regulacje prawne
ograniczajace rodzaje modeli, ktére moga by¢ stosowane do oceny zdolnosci kredytowej. Moga
to by¢ tylko modele podajace bardzo proste wyjasnienia na podstawie konkretnych, istotnych
zmiennych. Na przykiad na bazie modelu liniowego mozna byloby stwierdzié: ,Przy zatoze-
niu identycznych pozostatych danych, gdyby Pana dochéd byl wyzszy o 20 000 dolaréw, to
ten konkretny kredyt hipoteczny zostalby Panu przyznany”.

Latwo rowniez wyjasnié, w jaki sposob caly model dzialajacy na bazie metody najblizszych
sasiadéw podejmuje decyzje w nowych przypadkach. Koncepcja wyszukiwania najbardziej
podobnych przypadkéw i badania, jak zostaly sklasyfikowane lub jaka mialy wartos¢, jest dla
wielu oséb intuicyjna.

Trudniejsze jest bardziej szczegétowe wyjasnienie, jaka ,wiedza” zostala wydobyta z danych.
OdpowiedZ na pytanie decydenta: ,Czego wasz system dowiedziat si¢ z danych o moich klien-
tach? Na jakiej podstawie podejmuje on swoje decyzje?” moze by¢ nielatwa, poniewaz nie ma
tutaj jasno sprecyzowanego modelu. Scisle méwiac, ,model” najblizszych sasiadéw sktada
sie z calego zbioru przypadkéw (bazy danych), funkgji odleglosci i funkgji taczacej. W dwéch
wymiarach mozemy zwizualizowac to bezposrednio, jak miato to miejsce na wczesniejszych
rysunkach. Nie jest to jednak mozliwe, gdy istnieje wiele wymiaréw. Wiedza zawarta w tym
modelu zazwyczaj nie jest fatwa do zrozumienia, wiec jesli zrozumialo$¢ i uzasadnienie stwo-
rzenia modelu maja podstawowe znaczenie, to metod najblizszych sasiadéw nalezy unikac.

Wymiarowos¢ i wiedza fachowa

Przy obliczaniu odleglos$ci miedzy dwoma wystapieniami metody najblizszego sasiedztwa
zazwyczaj uwzgledniaja wszystkie cechy. W podrozdziale , Atrybuty heterogeniczne” oma-
wiamy jedna z komplikacji zwigzanych z atrybutami: atrybuty liczbowe moga znaczaco réz-
nic¢ sie zakresami i o ile nie zostang odpowiednio wyskalowane, to efekt wywolywany przez
jeden atrybut o szerokim zakresie moze wchlonaé efekt innego, o zakresie znacznie mniejszym.
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Poza tym istnieje takze problem zwigzany z nadmierng liczba atrybutéw lub wieloma takimi
atrybutami, ktére sa nieistotne z punktu widzenia oceny podobieristwa.

W obszarze kart kredytowych baza danych klientéw moglaby na przyklad zawiera¢ wiele
przypadkowych informagji, takich jak liczba dzieci, czas zatrudnienia, kubatura domu, $redni
dochéd, marka i model samochodu, $redni poziom wyksztalcenia i tak dalej. Niewykluczone,
Ze czes¢ z nich mogtaby by¢ istotna w odniesieniu do ewentualnego zaakceptowania przez
klienta oferty karty kredytowej, ale prawdopodobnie wiekszos¢ bylaby bez znaczenia. Takie
problemy okreslane sa jako wysoko wymiarowe — ciazy na nich tak zwana klatwa wymiaro-
wosci — a to stwarza problemy dla metod najbliZzszego sasiedztwa. Wigkszos¢ z nich ma za-
sadniczo charakter techniczny?, ale méwiac ogélnie, skoro wszystkie atrybuty (wymiary) biorg
udzial w obliczeniach odleglosci, to ze wzgledu na obecnos¢ zbyt wielu nieistotnych atrybu-
téw podobieristwo wystapiert moze zosta¢ zachwiane i blednie okreslone.

Istnieje kilka sposobéw rozwigzania problemu z wieloma prawdopodobnie nieistotnymi atry-
butami. Jednym z nich jest wybér cech, czyli uwazne okreslenie tych, ktére powinny zostac
uwzglednione w modelu eksploracji danych. Wybdr cech moze zosta¢ przeprowadzony recz-
nie przez badacza danych, z wykorzystaniem wiedzy fachowej dotyczacej tego, ktére atrybu-
ty sq istotne. Jest to jeden z gtéwnych sposobéw wprowadzania przez zespo6t badaczy danych
wiedzy fachowej do procesu eksploracji danych. Jak wspomnieliSmy w rozdziale 3. i w roz-
dziale 5., istnieja takze zautomatyzowane metody selekgji cech, ktdre potrafia przetwarzac¢ da-
ne i oceniad, ktdre atrybuty zawieraja informacje o wielkosci docelowej.

Innym sposobem wprowadzania wiedzy fachowej do obliczenn podobieristwa jest dostrajanie
funkgji podobieristwa/odlegtosci recznie. Mozemy na przyklad wiedzie¢, ze atrybut Liczba
kart kredytowych powinien miec¢ silny wplyw na to, czy klient zaakceptuje oferte kolejnej kar-
ty. Badacz danych moze dostroi¢ funkcje odleglosci, przypisujac rézne wagi réznym atrybu-
tom (np. przyznajac wigksza wage atrybutowi Liczba kart kredytowych). Z wiedzy fachowej
mozemy korzystad, nie tylko bedac przekonani, ze wiemy, jaki atrybut bedzie miat w danym
przypadku wieksza wartos¢ predykcyjna, ale takze w znaczeniu bardziej ogélnym, poniewaz
wiemy co$ o podobnych jednostkach, ktére chcemy znalezé. Jezeli aromat ,torfowy” ma dla
nas istotne znaczenie przy poszukiwaniu podobnie smakujacych whisky, to mozemy przypi-
sa¢ mu wyzsza wage przy obliczaniu podobieristwa. Jesli inna zmienna smaku jest nieistotna,
to mozemy jg usunad lub po prostu przyznac jej niskq wage.

Wydajnosc obliczeniowa

Jedna z zalet metod najblizszego sasiedztwa jest to, Ze uczenie jest w tym przypadku bardzo
szybkie, poniewaz wymaga zwykle tylko zmagazynowania wystapieni. Nie wkladamy Zad-
nego wysitku w tworzenie modelu. Gléwnym kosztem obliczeniowym metody najblizszego
sasiedztwa jest etap predykcji/klasyfikacji, kiedy nalezy zlozy¢ zapytanie do bazy danych,
aby znaleZ¢ najblizszych sasiad6w nowego wystapienia. Moze to by¢ bardzo kosztowne, wo-
bec czego nalezy sie zastanowi¢ nad wydatkami zwigzanymi z klasyfikacja. Niektére aplikacje
wymagaja bardzo szybkich prognoz; na przyklad w sferze targetowania reklam internetowych

4 Okazuje sie na przykiad, ze przy duzych ilosciach cech z przyczyn technicznych pewne konkretne wystapie-
nia pojawiaja sie¢ wyjatkowo czesto w zbiorach k najblizszych sasiadéw innych wystapien. Te konkretne wy-
stapienia maja tym samym bardzo znaczacy wpltyw na wiele klasyfikacji.
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moze istnie¢ konieczno$¢ podejmowania decyzji w czasie kilkudziesigciu milisekund. Dla ta-
kich zastosowan metody najblizszych sasiadéw moga okazac sie niepraktyczne.

Istnieja techniki przyspieszenia wyszukiwar sasiadéw. W celu poprawy efektywno-
$ci zapytan o najblizszych sasiadéw w niektérych komercyjnych systemach baz da-
nych i eksploracji danych stosowane sa wyspecjalizowane struktury danych, takie
jak drzewa kd i metody haszowania (Shakhnarovich, Darrell i Indyk, 2005; Papado-
poulos i Manolopoulos, 2005). Nalezy jednak pamietad, Ze wiele prostszych narzedzi
eksploracji danych zwykle nie wykorzystuje tych technik i nadal opiera sie na naiw-
nym wyszukiwaniu sitowym.

Kilka istotnych szczegotow technicznych
dotyczacych podobienstw i sgsiadow

Atrybuty heterogeniczne

Do tej pory postugiwalismy sie odlegloscia euklidesowa, wykazujac, Ze jest ona tatwa do ob-
liczenia. Jezeli atrybuty sa liczbowe i sa bezposrednio poréwnywalne, to obliczanie odlegto-
Sci jest naprawde proste. Kiedy jednak przyklady zawieraja zloZone, niejednorodne atrybuty,
sprawy zaczynaja sie¢ komplikowaé. Rozwazmy kolejny przyklad z tej samej domeny, ale z nie-
co wieksza liczba atrybutow:

Atrybut osoba A osoba B
Pte¢ Mezczyzna Kobieta
Wiek 23 40
Liczba lat pod aktualnym adresem 2 10
Status rezydenta (1= Wiasciciel, 2 = Najemca, 3 = Inny) 2 1
Dochéd 50000 90000

Pojawia sie tutaj szereg komplikagji. Po pierwsze, réwnanie odlegtosci euklidesowej jest licz-
bowe, a plec jest atrybutem kategorycznym (symbolicznym). Musi on zosta¢ wyrazony licz-
bowo. Dla zmiennych binarnych wystarczy¢ moze proste kodowanie, M = 0, K = 1, ale jesli
istnieje wiele wartosci dla atrybutu kategorycznego, nie bedzie to wystarczajace.

Réwnie wazny jest fakt, ze dysponujemy zmiennymi, ktére, cho¢ sa liczbowe, to majg bardzo
rézne skale i zakresy. Atrybut wiek moze mie¢ zakres od 18 do 100, a doch6d moze miescié
sie w zakresie od 10 dolaréw do 10 milionéw dolaréw. Bez skalowania nasza miara odlegto-
§ci uznalaby 10 dolaréw réznicy dochodu za tak znaczace, jak dziesigc lat r6znicy wieku, a to
jest catkowicie nieprawidlowe. Z tego powodu systemy bazujace na metodach najblizszego
sasiedztwa czesto wykorzystujg interfejsy umozliwiajace skalowanie zmiennych. Mierza one
zakresy zmiennych i odpowiednio do nich skalujg wartosci lub rozkladajgq wartosci do skon-
czonej liczby koszykéw. Obowigzuje tutaj ogélna zasada, ze nalezy zachowac ostroznosé, bo
obliczenia podobieristwa/odleglosci majg zasadnicze znaczenie dla kazdego konkretnego za-
stosowania.
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* Inne funkcje odlegtosci

Przed nami szczegéty techniczne

Do tej pory dla uproszczenia wykorzystalismy tylko jedna miare, odlegtos¢ euklideso-
wa. W tym miejscu przedstawiamy bardziej szczegélowy opis funkcji odleglosci i pew-
ne miary alternatywne.

Nalezy zwrdci¢ uwage, ze przedstawione tutaj miary podobieristwa to tylko niewielka
cze$é wszystkich miar podobienistwa, ktére bywaja wykorzystywane. Miary opisane
przez nas sa najbardziej popularne, ale zar6wno badacze danych, jak i analitycy bizne-
sowi powinni pamietad, Ze istotne jest korzystanie z sensownej miary podobieristwa
w kontekscie badanego problemu biznesowego. Ten podrozdzial moze zosta¢ pominie-
ty bez utraty ciagtosci wywodu.

Jak zaznaczyliSmy wczesniej, odleglos¢ euklidesowa jest chyba miarg odleglosci najczesciej
stosowana w sferze nauki o danych. Jest ogélna, intuicyjna i bardzo szybka pod wzgledem
obliczeniowym. Poniewaz wykorzystuje kwadraty odlegtosci w poszczegdlnych wymiarach,
to jest czasami nazywana norma L2 i przedstawiana jako || ® |,. Réwnanie 6.2 przedstawia jej
wyglad formalny.

Rdwnanie 6.2. Odlegtos¢ euklidesowa (norma L2)

de (X, Y) =X = Y||, = {06 = )2 + (% = ¥5)2 + ..

Chociaz odleglos¢ euklidesowa jest powszechnie wykorzystywana, to odlegto$¢ mozna obli-
czaé na wiele innych sposobéw. W ksiazce The Dictionary of Distances autorstwa Michela i Eleny
Deza (Elsevier Science, 2006) przedstawiono ich kilkaset, a kilkanascie z nich jest regularnie
stosowanych w eksploracji danych. Powodem tak znacznej liczby miar jest fakt, ze w przypad-
ku metody najblizszego sasiedztwa funkcja odlegtosci ma zasadnicze znaczenie. Redukuje
ona zasadniczo poréwnywanie dwéch (potencjalnie ztoZzonych) przyktadéw do jednej liczby.
Typy danych i specyfika obszaru zastosowania w znaczacym stopniu wplywaja na to, w jaki
sposob réznice w ramach poszczegdlnych atrybutéw powinny by¢ taczone.

Odleglos¢ Manhattan lub norma L1 to suma (niepodniesionych do kwadratu) par odlegltosci, jak
pokazano w réwnaniu 6.3.

Rownanie 6.3. Odlegtos¢ Manhattan (norma L1)
Gy (X, V) = [X = Y[ =[x = o[+ %, = v+ .

Jest to po prostu suma réznic pomiedzy X i Y w poszczegélnych wymiarach. Nazywa sie ja
odlegtoscia Manhattan (lub takséwkowa), poniewaz przedstawia catkowity dystans, ktéry
nalezatoby pokona¢ ulicami miejsca przypominajacego centrum Manhattanu (przedstawio-
nego w postaci siatki), aby pokonac catkowita odlegtos¢ ze wschodu na zachéd oraz z péino-
¢y na potudnie.

Naukowcy badajacy przedstawiony wczesniej problem analityki whisky stosowali jeszcze in-
na popularna miare odlegtosci’. Jest niq odlegtosé Jaccarda. Odlegtos¢ Jaccarda traktuje dwa

> Patrz Lapointe i Legendre (1994); rozdzial 3. (,,Classification of Pure Malt Scotch Whiskies”) zawiera szczegé-
lowe omdwienie opracowanego przez nich sformutowania problemu: http://www.dcs.ed.ac.uk/home/jhb/whisky/
lapointe/text.html.
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obiekty jako zbiory cech. Postrzeganie dwdéch obiektéw w postaci zbioréw cech pozwala my-
Sle¢ o tacznej wielkosci wszystkich cech dwéch obiektéw X1 Y, | XUY| i wielkosci zbioru cech
wspélnych dla dwéch obiektéw (czesci wspdlnej) | XY |. W przypadku dwdéch obiektéw,
X 1Y, odlegtosé Jaccarda to udziatl wszystkich cech (posiadanych przez kazda z nich), ktére
sq wspolne dla obu. Sprawdza si¢ ona w przypadku probleméw, w ktérych istotne jest po-
siadanie przez dwa obiekty wspélnej cechy charakterystycznej, ale wspdlny brak danej cechy
istotny nie jest. Na przyklad, gdy poszukujemy dwéch podobnych whisky, istotne jest, czy
obie sa torfowe, lecz moze nie by¢ istotne to, czy obie nie sa sfone. W notacji zbioréw miare
odleglosci Jaccarda przedstawia réwnanie 6.4.

Rownanie 6.4. Odlegtos¢ Jaccarda
[X Y|

dJacc(XvY) =1- |X UY|

Odleglos¢ kosinusowa jest czesto wykorzystywana w klasyfikacji tekstu do mierzenia podo-
bieristwa dwéch dokumentéw. Definiuje jg réwnanie 6.5.

Rownanie 6.5. Odlegtos¢ kosinusowa
XY
[X1,-[v1,
gdzie || * ||, ponownie odpowiada normie L2, czyli dtugosci euklidesowej kazdego wektora
cech (dla wektora jest to po prostu odlegtos¢ od poczatku ukltadu wspétrzednych).

dcos(x'Y) =1-

W literaturze z zakresu wyszukiwania informacji bardziej powszechny jest termin
podobieristwo kosinusowe, ktore jest po prostu utamkiem z réwnania 6.5. Alterna-
tywnie jest to 1-odleglos¢ kosinusowa.

W sferze klasyfikagji tekstu kazdemu wyrazowi lub tokenowi odpowiada wymiar, a potoze-
nie dokumentu w ramach kazdego wymiaru to liczba wystapiert wyrazu w tym dokumencie.
Zal6zmy na przyklad — pomijajac kwestie odmiany stéw — ze dokument A zawiera siedem
wystapien wyrazu skutecznosé, trzy wystapienia wyrazu transformacja i dwa wystapienia wy-
razu pienigzny. Dokument B zawiera dwa wystapienia wyrazu skutecznosc, trzy wystapienia
wyrazu transformacja i nie zawiera wystapienn wyrazu pienigzny. Oba dokumenty zostalyby
przedstawione jako wektory o wspéirzednych odpowiadajacych wystapieniom tych trzech
wyrazéw, A = <7,3,2> 1 B = <2,3,0>. Odleglos¢ kosinusowa tych dwéch dokumentéw to:

<732>-<230>

A P E YN PPERE !
—1_ 7-2+3:3+2-0
VJA49+9+4.4/4+9
23

Odlegtos¢ kosinusowa jest szczegdlnie przydatna, gdy chcemy zignorowac réznice skali po-
miedzy wystapieniami — ujmujac rzecz technicznie, chcemy zignorowac wielkos¢ wektoréw.
Tytulem konkretnego przykladu, w klasyfikacji tekstu mogliby$smy chcie¢ zignorowac fakt, ze
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dany dokument jest znacznie dtuzszy niz inny, i po prostu skoncentrowac sie na ich zawar-
tosci tekstowej. Zal6zmy wobec tego, Ze w naszym wczesniejszym przykladzie dysponujemy
trzecim dokumentem, C, w ktérym jest siedemdziesiat wystapien wyrazu skutecznosc, trzy-
dziesci wystapienn wyrazu transformacja i dwadziescia wystapieri wyrazu pienigzny. Wektor
przedstawiajacy C mialby wspétrzedne C = <70, 30, 20>. Jesli to przeliczymy, to okaze sie, ze
odlegltos¢ kosinusowa miedzy dokumentami A i C wynosi zero, poniewaz C to po prostu A
pomnozone przez 10.

Ostatni przyklad, ilustrujacy zréznicowanie miar odlegtosci, ponownie zwigzany jest z tek-
stem, ale w zupelnie inny sposéb. Moze sie zdarzy¢, ze zechcemy zmierzy¢ odlegtosé pomie-
dzy dwoma ciaggami znakéw. W ramach zastosowari biznesowych czesto musimy by¢ w sta-
nie ocenié, czy dwa rekordy danych dotycza tej samej osoby. Moga sie¢ oczywiscie zdarzy¢
bledy. ChcielibySmy umieé okresli¢, na ile podobne s dwa pola tekstowe. Zat6zmy, ze mamy
dwa ciagi:

1. ul. Poleska 11
2. ul. Podlaska 1

Chcemy ustali¢, na ile sa one podobne. Do tego celu przydatny jest inny typ funkcji odleglosci,
zwany odlegloscia edycyjna lub metryka Lewensztejna. Ta miara oblicza minimalna liczbe
operacji edycyjnych niezbednych do skonwertowania danego ciggu na inny, a operacja edy-
cyjna to wstawianie, usuwanie lub zastepowanie znakéw (mozna takze wybrac inne operato-
ry edycji). W przypadku naszych dwéch ciagéw pierwszy mozna przeksztalci¢ w drugi za
pomoca nastepujacej sekwencji operagij:

1. Usun 1.
2. Wstaw d.
3. Zastap litere e litera a.

Te dwa ciagi majg wiec odleglos¢ edycyjna o wartosci trzy. Podobnie mozemy przeprowadzi¢
obliczenie odlegtosci edycyjnej w innych polach, takich jak imie i nazwisko (radzac sobie na
przykilad w ten sposéb z brakujacymi inicjalami), a nastepnie obliczy¢ podobieristwo wyzsze-
go poziomu, faczace rézne podobieristwa odlegtosci edycyinej.

Odleglos¢ edycyjna jest réwniez powszechnie stosowana w biologii, w ktérej wyko-
rzystuje si¢ ja do pomiaru odleglosci genetycznej miedzy ciagami alleli. Ogdlnie rzecz
biorac, odleglos¢ edycyjna jest popularnym wyborem, gdy elementy danych skladaja
sie z ciagéw lub sekwengji, w przypadku ktérych bardzo istotna jest kolejnosc.

* Funkcje taczace: obliczanie wskaznikéw
na podstawie sasiadow

Przed nami szczegoty techniczne

W celu uzyskania pelnego obrazu oméwmy takze pokrétce ,funkgje laczace” — wzory
stosowane do obliczania predykcji wystapienia ze zbioru najblizszych sasiadéw tego
wystapienia.
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ZaczeliSmy od wiekszosci gtoséw, ktdra jest prostq strategia. Te zasade decyzyjng mozemy
zobaczy¢é w rownaniu 6.6:

Rdwnanie 6.6. Klasyfikacja wigkszoscig gltosow

c(x) = arg max wskaznik(c, sgsiedz, (x))
ceklasy
W tym réwnaniu czynnik sgsiedzi(x) oznacza k najblizszych sasiadéw wystapienia x, arg max
to argument (w tym przypadku c), ktéry maksymalizuje wielkos¢ nastepujacg po nim, a funk-
cja scoringowa definiowana jest jak w réwnaniu 6.7.

Rdwnanie 6.7. Funkcja scoringowa wigkszosci glosdw

wskaznik(c, N) = Y [Klasa(y) = ¢]
yeN
W tym réwnaniu wyrazenie [klasa(y) = c] ma wartosc¢ jeden, jezeli klasa(y) = ¢, albo zero, jezeli
tak nie jest.

Glosowanie moderowane podobieristwem, ktére omawialiSmy w podrozdziale , Ilu sasiadéw
ijak duzy wplyw?”, mozemy uzyska¢ poprzez modyfikacje réwnania 6.6, wlaczajac do niego
wage, co wida¢ w réwnaniu 6.8.

Rdwnanie 6.8. Klasyfikacja moderowana podobieristwem

wskaznik(c,N) = Y w(x,y) x [Klasa(y) = ]
yeN
gdzie w jest funkcja wazaca oparta na podobieristwie pomiedzy przykladami x i y. Powszech-
nie wykorzystuje sie odwrotnos¢ kwadratu odlegtosci:
1

w(X,Y) =m

gdzie dist jest funkcja odleglosci wykorzystywang w danej domenie.

Latwo jest przeksztalci¢ réwnania 6.6 i 6.8, aby uzyskac wynik, ktéry moze zosta¢ wykorzy-
stany jako oszacowanie prawdopodobieristwa. Réwnanie 6.8 daje juz wskaZnik, musimy wiec
po prostu podzieli¢ go przez catkowite wskazniki wniesione przez wszystkich sasiadéw, tak
aby znalazl sie w przedziale od zera do jednego, co wida¢ w réwnaniu 6.9.

Rownanie 6.9. Scoring moderowany podobieristwem

> w(x.y) x[Kasa(y) = c]

yesasiedzi(x)

> wix.y)

yesasiedzi(x)

p(c|x) =

I wreszcie, za pomocs jeszcze jednego kroku mozemy dokonaé generalizacji tego réwnania,
aby mdc przeprowadzic regresje. Przypomnijmy, Ze w problemach regresji zamiast prébowac
oszacowacd klase nowego wystapienia x, staramy sie oszacowac jakas wartos¢ f(x), dysponujac
wartosciami f sasiadéw x. Mozemy po prostu zamieni¢ umieszczona w nawiasie czesé réwna-
nia 6.9, odnoszaca sie¢ do konkretnej klasy, na wartosci liczbowe. Pozwoli to oszacowac¢ war-
tosc¢ regres;ji jako srednia wazona wartosci wielkosci docelowych sasiadéw (cho¢ w zaleznosci
od zastosowania rozsadne moze by¢ postuzenie sie alternatywnymi funkcjami aczacymi, ta-

kimi jak mediana).
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Rownanie 6.10. Regresja moderowana podobieristwem

D w(x,y)x t(y)

f (X) - yesasiedzi(x)

D Wx.y)

yesasiedzi(x)
gdzie t(y) jest wartoscig wielkosci docelowej dla przyktadu y.

Zatem, szacujac przykladowo oczekiwany poziom wydatkéw potencjalnego klienta, posiada-
jacego okreslony zbidr cech, réwnanie 6.10 okreslitoby te kwote jako srednig waZona odlegto-
$ci historycznych kwot wydatkéw sasiadéw.

Klastrowanie

Jak wspomnielismy na poczatku tego rozdziatu, pojecia podobieristwa i odleglosci sg jedna
z podstaw nauki o danych. Aby w pemni je docenié, przyjrzyjmy sie zupelnie innemu zadaniu.
Przypomnijmy pierwsze zastosowanie nauki o danych, ktéremu dokladnie si¢ przygladalismy:
nadzorowana segmentacje — wyszukiwanie grup obiektéw, ktére réznig sie pod wzgledem
jakiej$ interesujacej z naszego punktu widzenia cechy docelowej. Moze to by¢ na przyklad
znajdowanie grup klientéw, ktére r6znia sie pod wzgledem sklonnosci tychze klientéw do
rezygnacji z ustug firmy po wygasnieciu umowy. Dlaczego, méwiac o nadzorowanej segmen-
tacji, zawsze uzywamy okreslnika ,nadzorowana”?

W ramach innych zastosowan mogloby zaleZe¢ nam na znalezieniu grup obiektéw, na przy-
klad grup klientéw, ale nie na podstawie jakiejs okreslonej z géry cechy docelowej. Czy nasi
klienci w naturalny sposéb naleza do réznych grup? Moze to by¢ uzyteczne z wielu powodéw.
Na przykiad moze chcieliby$my spojrze¢ wstecz i staranniej zastanowic sie nad naszymi dzia-
faniami marketingowymi. Czy rozumiemy, kim sa nasi klienci? Czy mozemy wytworzy¢ lep-
sze produkty, lepsze kampanie marketingowe, lepsze metody sprzedazy albo poprawic jakos¢
obstugi klienta poprzez uwzglednienie naturalnie istniejacych podgrup? Ta koncepcja wyszu-
kiwania naturalnych grup w danych jest nazywana nienadzorowang segmentacja, lub prosciej
klastrowaniem.

Klastrowanie jest kolejnym zastosowaniem naszej podstawowej koncepcji podobienistwa. Za-
sadnicza idea polega na tym, ze chcemy znalez¢é grupy obiektéw (klientéw, firm, gatunkéw
whisky itp.), w ktérych obiekty w ramach grupy sa do siebie podobne, ale obiekty nalezace
do réznych grup juz nie tak bardzo.

Modelowanie nadzorowane wigze si¢ z odkrywaniem wzorcéw w celu dokonania
prognozy wartosci okreslonej zmiennej docelowej na podstawie danych, w przypad-
ku ktérych znamy wartosci zmiennej docelowej. Modelowanie nienadzorowane nie
koncentruje si¢ na zmiennej docelowej. Zamiast tego poszukuje innych rodzajéw pra-
widlowosci w zbiorze danych.

Przyktad: analityka whisky — nowe spojrzenie

Zanim przejdziemy do szczegéléw, przyjrzyjmy sie ponownie naszemu przykladowemu pro-
blemowi analityki whisky. Oméwilismy wykorzystywanie miar podobieristwa do znajdowania
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podobnych szkockich whisky single malt. Dlaczego mialoby zaleze¢ nam na péjsciu o krok
dalej i znalezieniu klastréw podobnych whisky?

Jednym z powoddéw, dla ktérych mogliby$Smy poszukiwac klastréw whisky, jest po prostu
chec lepszego zrozumienia problemu. Oto przyklad eksploracyjnej analizy danych, na ktdra
firmy dysponujace bogatymi zasobami danych powinny stale poswieca¢ nieco energii i zaso-
béw, bo taka eksploracja moze prowadzi¢ do pozytecznych i dochodowych odkryé. W naszym
przykladzie, jesli interesujq nas szkockie whisky, to moze po prostu chcemy zrozumiec ich
naturalne grupowania ze wzgledu na smak, bo chcemy zrozumie¢ nasza ,firme”, co moze
doprowadzi¢ do stworzenia lepszego produktu lub ustugi. Powiedzmy, ze prowadzimy maty
sklep w zamoznej dzielnicy i, jako cze$¢ naszej strategii biznesowej, chcemy by¢ postrzegani
jako odpowiednie miejsce do nabywania szkockiej whisky single malt. By¢ moze nie jestesmy
w stanie zapewni¢ najwigekszego wyboru, ze wzgledu na ograniczong ilos¢ miejsca i ograni-
czong kwote, ktéra mozemy zainwestowac w zapasy, ale moglibySmy obra¢ strategie posia-
dania znaczacej i eklektycznej kolekcji. Gdybysmy rozumieli, w jaki sposéb whisky single malt
sa grupowane wedlug smaku, to moglibysmy (na przyktad) wybra¢ z kazdej grupy smakowej
jedna popularng i jedng mniej znang whisky. Albo droga i majacq bardziej przystepna cene.
Kazdy z tych wyboréw oparty jest na dobrym zrozumieniu tego, jak whisky grupuja sie pod
wzgledem smaku.

Porozmawiajmy teraz o klastrowaniu bardziej ogélnie. Zaprezentujemy dwa gléwne rodzaje
klastrowania, ilustrujac koncepcje podobieristwa na rzeczywistych przykladach. W czasie trwa-
nia tego procesu bedziemy mogli zbadac rzeczywiste klastry whisky.

Klastrowanie hierarchiczne

Zacznijmy od bardzo prostego przykladu. W gérnej czesci rysunku 6.6 widzimy szes¢ punk-
téw, od A do F, umieszczonych na plaszczyznie (fj. w dwuwymiarowej przestrzeni wystapien).
Przy wykorzystaniu odleglosci euklidesowej uzyskujemy punkty, ktére sg tym bardziej podob-
ne do innych, im bliZej nich znajduja si¢ na plaszczyznie. Okregi oznaczone 1 — 5 s3 umieszczo-
ne wokoét punktéw, wskazujac klastry. Diagram przedstawia kluczowe aspekty tak zwanego
klastrowania ,hierarchicznego”. Jest to klastrowanie, poniewaz grupuje punkty wedtug ich po-
dobienistwa. Zwréémy uwage, ze jedynymi przypadkami zachodzenia na siebie klastréw sa
sytuacje, kiedy jeden klaster zawiera w sobie inne klastry. Ze wzgledu na te strukture okregi
przedstawiajg faktycznie hierarchie klastrowari. Najbardziej ogdlne klastrowanie (najwyzszy
poziom) to po prostu pojedynczy klaster, ktéry zawiera wszystko — w przykladzie to klaster 5.
Klastrowanie najnizszego poziomu ma miejsce, gdy usuniemy wszystkie okregi i same punkty
beda szeScioma (trywialnymi) klastrami. Usuwanie okregéw w kolejnosci malejacej wedlug
cyfr, ktérymi sa one oznaczone na rysunku, tworzy zestaw réznych klastrowarn, z ktérych kaz-
de ma wiekszg liczbe klastréw.

Wykres na dole rysunku nazywa sie dendrogram i wyraznie ukazuje hierarchie klastréw.
Wzdluz osi x umieszczone sg (w przypadkowej kolejnosci, ale tak, aby unikna¢ krzyzowania
sie linii) poszczegdlne punkty danych. O$ y oznacza odleglos¢ miedzy klastrami (opowiemy
o tym szerzej niebawem). Na dole (y = 0) kazdy punkt znajduje sie w oddzielnym klastrze.
Ze wzrostem wartosci y rézne grupy klastréw zaczynaja sie laczy¢; najpierw grupuja sie A i C,
potem B i E, a nastepnie klaster BE laczy sie z D i tak dalej, az wszystkie klastry polacza si¢ na
gorze. Cyfry w spojeniach dendrograméw odpowiadaja ponumerowanym okregom w gérnym
diagramie.
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Rysunek 6.6. Szes¢ punktow i ich mozliwe klastrowania. Na gorze widac szes¢ punktéw, od A do F,

z okregami 1 — 5 ukazujgcymi rdézne mozliwe grupowania oparte na odlegtosci. Grupy te tworzg ukrytg
hierarchig. Na dole znajduje sig dendrogram odpowiadajgcy grupowaniom, dzigki ktoremu hierarchia staje
sig wyrazna

Obie czesci rysunku 6.6 pokazuja, ze hierarchiczne klastrowanie nie tworzy po prostu ,,zgru-
powania”, czy tez pojedynczego zbioru grup obiektéw. Tworzy ono zestaw sposobéw grupo-
wania punktéw. Aby zobaczy¢ to wyraZnie, sprébujmy ,przecia¢” dendrogram poziomg linia,
ignorujac wszystko powyzej niej. Przesuwajac linie w dét, otrzymujemy, co widac na rysun-
ku, rézne klastrowania z rosnacq liczba klastréw. Przecinajac dendrogram linig oznaczona
,2 klastry”, widzimy ponizej dwie rézne grupy; tutaj zbidr jednoelementowy w postaci punktu
F i grupe zawierajacq wszystkie pozostale punkty. Wracajac do gérnej czesci rysunku, dostrze-
gamy, ze punkt F rzeczywiscie odstaje od pozostatych. Przecigcie dendrogramu na poziomie
2 klastréw odpowiada usunieciu okregu numer 5. Jesli przeniesiemy sie nizej, do poziomej
linii oznaczonej jako ,3 klastry”, i tam przetniemy dendrogram, to zauwazymy, ze w dendro-
gramie ponizej linii pozostang trzy grupy (AC, BED, F), co na wykresie odpowiada usunieciu
okregéw 5 i 4, po czym zobaczymy tam te same trzy klastry. Klastry sa intuicyjnie zrozumiate.
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Punkt F nadal pozostaje samotny. Punkty A i C tworza Scisla grupe. Punkty B, E i D takze two-
rza $cisla grupe.

Zaletg klastrowania hierarchicznego jest to, ze umozliwia ono analitykowi danych zobaczenie
zgrupowan — , krajobrazu” podobieristwa danych — zanim podejmie on decyzje o liczbie kla-
strow, ktére chce uzyskad. Jak widac na przyktadzie poziomych przerywanych linii, diagram
moze zosta¢ przeciety na kazdym poziomie, w wyniku czego otrzymujemy taka liczbe klastréw,
na jakiej nam zalezy. Nalezy réwniez zauwazy¢, ze gdy dwa klastry zostang potaczone na
okreslonym poziomie, to pozostaja polaczone na wszystkich wyzszych poziomach hierarchii.

Hierarchiczne klastrowania sg zwykle tworzone, poczynajac od kazdego wezla, traktowane-
go jako jego wlasny klaster. Nastepnie klastry sa laczone iteracyjnie, do czasu gdy pozostanie
tylko jeden klaster. Klastry sa laczone na podstawie podobieristwa czy tez wybranej funkgji
odlegtosci. Do tej pory omawialiSmy odlegtos¢ pomiedzy wystapieniami. Dla klastrowania
hierarchicznego bedziemy potrzebowali funkcji odleglosci pomiedzy klastrami traktujacej
pojedyncze wystapienia jako najmniejsze klastry. Nazywa sie to czasem funkcja powiazania.
Funkcja powiazania moglaby wiec by¢ na przyklad ,odleglos¢ euklidesowa pomiedzy najbliz-
szymi punktami w kazdym z klastréw”, co odnosiloby sie do dowolnych dwéch klastréw.

Uwaga: dendrogramy

W dendrogramie mozna zazwyczaj zauwazy¢ dwie kwestie. Poniewaz oS y oznacza
odlegto$¢ miedzy klastrami, dendrogram moze dac¢ wyobrazenie o tym, gdzie moga
pojawi¢ sie naturalne klastry. Zauwazmy, ze w dendrogramie z rysunku 6.6 mamy
do czynienia z relatywnie duza odleglosciq pomiedzy klastrem 3 (na wysokosci mniej
wiecej 0,10) oraz klastrem 4 (okolo 0,17). Sugeruje to, ze segmentacja danych, w wy-
niku ktérej otrzymujemy trzy klastry, moze by¢ dobrym podziatem. Zwréémy réw-
niez uwage na punkt F dendrogramu. Zawsze, gdy pojedynczy punkt laczy sie z in-
nymi wysoko w dendrogramie, mamy do czynienia ze wskazéwka, Ze wydaje si¢ on
réznié od pozostatych; moglibysmy wiec nazwac go ,elementem odstajagcym”, ktéry
warto zbadac.

Jednym z najbardziej znanych zastosowan hierarchicznego klastrowania jest , drzewo Zycia”
(Sugden i in., 2003; Pennisi, 2003), hierarchiczny, filogenetyczny wykres wszelkich form Zycia
na Ziemi. Wykres ten jest oparty na hierarchicznym klastrowaniu sekwencji RNA. Czeé¢ drze-
wa ze strony Interactive Tree of Life (http://itol.embl.de/index.shtml) widoczna jest na rysunku 6.7
(Letunic i Bork, 2006). Wielkie hierarchiczne drzewa sa czesto przedstawiane w postaci koli-
stej, w celu zaoszczedzenia miejsca, tak jak tutaj. Diagram przedstawia globalng filogeneze
(taksonomie) w pelni zsekwencjonowanych genoméw, automatycznie zrekonstruowang przez
Francesce Ciccarelli i jej wspétpracownikéw (2006). W centrum znajduje sie ,,ostatni uniwer-
salny wspélny przodek” wszelkich form Zycia na Ziemi, od ktérego pochodza trzy domeny
organizméw zywych (eukarionty, bakterie i archeony). Rysunek 6.8 przedstawia powiekszo-
na czescé tego drzewa, odnoszaca sie do konkretnej bakterii, Helicobacter pylori, ktéra powoduje
powstawanie wrzodow.

Wracajac do naszego przykladu z poczatku tego rozdziatu, gérna czesé rysunku 6.9 pokazuje
w formie dendrogramu 50 gatunkéw szkockiej whisky single malt, zgrupowanych przy uzy-
ciu metodologii opisanej przez Lapointe’a i Legendre’a (1994). Przecinajac dendrogram, mo-
zemy uzyskacé dowolng liczbe klastrow, na ktérej nam zalezy, a wiec na przyklad usuwajac 11
najwyzej potozonych segmentéw taczacych, otrzymamy 12 klastréw.
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Rysunek 6.7. Filogenetyczne drzewo zZycia, ogromne hierarchiczne klastrowanie gatunkow, przedstawione
w formie kota

Heﬁcobacter Pylori 26695
Helicobacter Pylori Jog
Helicobacter hepaticus

Wolinella succinogenes

Campylobacter jejuni

Bdellovibrio bacteriovorus -

Rysunek 6.8. Fragment drzewa Zycia

W dolnej czesci rysunku 6.9 wida¢ zblizenie fragmentu hierarchii, w ktérym koncentrujemy sie
na nowej ulubionej whisky Fostera, Bunnahabhain. Poprzednio, w podrozdziale ,Przyktad:
analityka whisky”, znaleZliSmy whisky do niej podobne. Ten fragment pokazuje, ze wiekszos¢
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Rysunek 6.9. Klastrowanie hierarchiczne szkockich whisky. Niewielki wycinek hierarchii, ukazujgcy
Bunnahabhain i jej sgsiaddw

jej najblizszych sasiadéw (Tullibardine, Glenglassaugh itd.) rzeczywiscie znajduje si¢ w jej
poblizu w hierarchii. (By¢ moze zastanawiasz sie¢, dlaczego klastry nie odpowiadaja doktadnie
uszeregowaniu podobieristwa. Powodem jest to, Ze chociaz pie¢ whisky, ktére znaleZlismy,
jest najbardziej podobnych do Bunnahabhain, to niektére z nich sg bardziej podobne do innych
whisky w zbiorze danych, a wiec sa klastrowane z tymi blizszymi sasiadami, przed zestawie-
niem z Bunnahabhain).

Z punktu widzenia klasyfikacji whisky interesujacy jest fakt, ze poszczegdlne grupy whisky
single malt, wynikajace z tego klastrowania opartego na smaku, nie odpowiadajq dokladnie
regionom Szkocji — bedacym zazwyczaj podstawa kategoryzacji szkockich whisky. Jak wyka-
zujg Lapointe i Legendre (1994), istnieje tutaj jednak korelacja.

Zamiast wiec mie¢ na skladzie najbardziej rozpoznawalne szkockie whisky albo po kilka ma-
rek z regionéw Highland, Lowland i Islay, nasz wiasciciel specjalistycznego sklepu z alkohola-
mi moze wybrac stodowe whisky z r6znych klastréw. Mozna byloby takze stworzy¢ przewod-
nik po szkockich whisky, ktéry méglby wspomagac jej amatoréw w wyborze®. Skoro Foster
przepada na przykiad za Bunnahabhain, ktéra polecil mu kiedy$ kolega w restauragji, to kla-
strowanie sugeruje zbiér innych ,najbardziej podobnych” whisky (Bruichladdich, Tullibardine
itp.). Najbardziej niecodziennie smakujacg w tym zestawieniu wydaje si¢ by¢ Aultmore, znaj-
dujaca sie na samej gérze, bedaca ostatnia whisky, ktéra dotacza do pozostatych.

Najblizsi sasiedzi na nowo: klastrowanie wokoét centroidéw

Klastrowanie hierarchiczne koncentruje si¢ na podobieristwach pomiedzy poszczegélnymi wy-
stapieniami i na tym, w jaki sposéb te podobieristwa je lacza. Innym sposobem myslenia o kla-
strowaniu danych jest koncentrowanie si¢ na klastrach jako takich — na grupach wystapien.
Najpopularniejsza metoda koncentrowania sie na klastrach jako takich jest reprezentacja kaz-
dego klastra za pomocs jego ,centrum”, zwanego centroidem. Rysunek 6.10 ilustruje te kon-
cepcje w dwoéch wymiarach: mamy tutaj trzy klastry, ktérych wystapienia przedstawione sa
jako kotka. Kazdy klaster posiada centroid, przedstawiony jako gwiazdka o ciaglym obwo-
dzie. Gwiazdka nie musi by¢ jednym z wystapieni; to geometryczny srodek grupy wystapien.
Ta sama koncepcja ma zastosowanie do dowolnej liczby wymiaréw, o ile dysponujemy licz-
bowa przestrzenia wystapieri i miarg odleglosci (w przestrzeni wysoko wymiarowej nie be-
dziemy oczywiscie w stanie odwzorowac klastréw tak doktadnie, o ile w ogéle uda nam sie
to zrobic).

® Juz to zrobiono: patrz ksiazka Davida Wisharta Whisky. Leksykon smakosza.
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Rysunek 6.10. Drugi etap algorytmu k-Srednich: znajdowanie rzeczywistych centrdw klastréw okreslonych
na pierwszym etapie

Najpopularniejszy algorytm klastrowania z wykorzystaniem centroidéw to algorytm k-$rednich
(MacQueen, 1967; Lloyd, 1982; MacKay, 2003), a koncepcja stanowiaca jego podstawe zastu-
guje na szersze omowienie, bo o klastrowaniu algorytmem k-srednich czesto wspomina sie
w sferze nauki o danych. W algorytmie k-$rednich ,$rednie” to centroidy reprezentowane przez
$rednie arytmetyczne wartosci wspoélrzednych kazdego wymiaru dla wystapient zawartych
w klastrze. Zatem na rysunku 6.10, aby obliczy¢ wartos$¢ centroidu dla kazdego klastra, powin-
nismy usredni¢ wszystkie wartosci wspéirzednej x punktéw znajdujacych sie w klastrze w ce-
lu okreslenia wspélrzednej x centroidu oraz usrednié¢ wszystkie wartosci y, aby okresli¢ jego
wspélrzedna y. Méwiac ogdlnie, centroid to srednia wartosci kazdej cechy kazdego przykladu
w klastrze. Wynik przedstawiono na rysunku 6.10.

Litera k w k-§rednich to po prostu liczba klastréw, ktére chcielibySmy wyszukaé w danych.
W przeciwienistwie do klastrowania hierarchicznego, k-srednich rozpoczyna sie od zadanej
liczby klastréw k. Wobec tego na rysunku 6.11 analityk okreslitby k = 3, a w wyniku zastoso-
wania metody klastrowania k-$rednich otrzymalibysmy (i) trzy centroidy klastréw po jej za-
korniczeniu (trzy gwiazdki o ciaglym obwodzie na rysunku 6.10), oraz (ii) informacje dotyczaca
tego, ktére z punktéw danych naleza do kazdego klastra. Czasami okresla sie to jako klastro-
wanie najblizszego sasiedztwa, poniewaz odpowiedzig na pytanie (ii) jest po prostu stwier-
dzenie, ze kazdy klaster zawiera te punkty, ktére znajduja si¢ najblizej jego centroidu (a nie
ktéregos z pozostatych centroidéw).

Algorytm wyszukiwania klastrow k-érednich jest prosty i elegancki, wiec warto o nim wspo-
mnieé. Przedstawiony zostal na rysunku 6.11 i rysunku 6.10. Algorytm zaczyna si¢ od utwo-
rzenia k poczatkowych centréow klastréw, zwykle losowo, ale czasami wybierajac k sposréd
rzeczywistych punktéw danych albo wykorzystujac punkty poczatkowe okreslone przez uzyt-
kownika lub wstepne przetwarzanie danych, w celu wyznaczenia dobrego zbioru poczatkowych
centréow (Arthur i Vassilvitskii, 2007). Potraktujmy gwiazdki na rysunku 6.11 jako te poczat-
kowe (k = 3) centra klastréw. Nastepnie algorytm postepuje w nastepujacy sposoéb. Jak widaé
na rysunku 6.11, tworzone sg klastry odpowiadajace tym centrom klastréw na podstawie okre-
Slenia ktére centrum jest najblizsze ktéremu punktowi.
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Rysunek 6.11. Pierwszy etap algorytmu k-srednich: znajdowanie punktow najblizszych wybranym
(zwykle losowo) centrom. Powstaje pierwszy zbidr klastrow

Nastepnie dla kazdego z tych klastréw jego centrum jest przeliczane poprzez wyszukanie rze-
czywistego centroidu punktéw w klastrze. Jak widaé na rysunku, centra klastrow zwykle sie
przemieszczaja; z diagramu widzimy, ze nowe gwiazdki o ciaglym obwodzie znajduja si¢ rze-
czywiscie blizej punktéw, ktére intuicyjnie wydawaly sie by¢ centrami kazdego klastra. I to
w zasadzie wszystko. Proces po prostu si¢ powtarza: skoro centra klastrow przesunely sig, to
musimy przeliczy¢, ktére punkty naleza do kazdego klastra (jak na rysunku 6.11). Gdy zostang
one przypisane, to by¢ moze bedziemy musieli ponownie przesunaé centra klastréw. Proce-
dura k-$§rednich powtarza sie dop6ty, dopoki w klastrach przestang zachodzi¢ zmiany (lub
ewentualnie do czasu, az spelnione zostanie jakie$ inne kryterium zatrzymania).

Rysunki 6.12 i 6.13 przedstawiaja przykladowy przebieg algorytmu k-srednich na podstawie
90 punktéw danych, przy k = 3. Ten zbiér danych jest nieco bardziej realistyczny, bo nie ma
w nim tak doskonale zdefiniowanych klastréw, jak w poprzednim przykladzie. Rysunek 6.12
przedstawia poczatkowe punkty danych, przed klastrowaniem. Na rysunku 6.13 widac osta-
teczne wyniki klastrowania po 16 iteracjach. Trzy (nieregularne) linie ukazuja droge od po-
czatkowej (losowej) lokalizacji kazdego z centroidéw do jego lokalizacji ostatecznej. Punkty
w trzech klastrach sg oznaczone réznymi symbolami (kétkami, iksami i tréjkatami).

Nie ma gwarancji, Ze jednokrotne uruchomienie algorytmu k-$rednich doprowadzi do po-
wstania odpowiednich klastréw. W wyniku jednokrotnego cyklu powstanie lokalne optimum
— lokalnie najlepsze klastrowanie — ale bedzie to uzaleznione od poczatkowych lokalizacji
centroidéw. Z tego powodu k-$rednich zwykle powtarza sie wielokrotnie, rozpoczynajac za
kazdym razem od szeregu losowych centroidéw. Wyniki mozna poréwnacd, badajac klastry
(wiecej na ten temat za chwile), lub za pomoca miary liczbowej, takiej jak dystorsja klastra,
ktora jest sumag kwadratéw réznic miedzy kazdym punktem danych i odpowiadajacym mu
centroidem. W tym ostatnim przypadku klastrowanie o najnizszej wartosci dystorsji moze zo-
sta¢ uznane za najlepsze.

Z punktu widzenia czasu pracy algorytm k-Srednich jest wydajny. Nawet w przypadku wielu
powtorzen jest on ogdlnie stosunkowo szybki, poniewaz w ramach kazdej iteracji oblicza tylko
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Rysunek 6.12. Przyktad klastrowania algorytmem k-srednich przy wykorzystaniu 90 punktdw
na plaszczyZnie i k = 3 centroiddw. Ten rysunek przedstawia poczgtkowy zbidr punktow
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Rysunek 6.13. Przyktad klastrowania metodg k-srednich, przy wykorzystaniu 90 punktow na plaszczyZnie
i k = 3 centroidow. Rysunek przedstawia drogi centroidow (kazda z trzech linii), w trakcie 16 iteracji

algorytmu klastrowania. Znaczniki okreslajgce dang klase punktow identyfikujg klastry, do ktdrych zostaty
one ostatecznie przypisane

odleglosci miedzy kazdym punktem danych i centrami klastréw. Klastrowanie hierarchiczne
jest zasadniczo wolniejsze, poniewaz algorytm musi zna¢ odleglosci pomiedzy wszystkimi
parami klastréw w kazdej iteracji, co poczatkowo oznacza wszystkie pary punktéw danych.

Powszechnym problemem zwigzanym z algorytmami opartymi na centroidach, takimi jak
k-$rednich, jest okreslenie, w jaki sposéb wyznaczy¢ wilasciwe wartosci dla k. Jednym ze spo-
sob6w jest po prostu eksperymentowanie z réznymi wartosciami k i sprawdzanie, ktére z nich
generuja dobre wyniki. Poniewaz k-$rednich jest czesto wykorzystywany w eksploracyjnej
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ekstrakgcji danych, to analityk i tak musi bada¢ wyniki klastrowania, aby ustali¢, czy klastry
sq odpowiednie. Zazwyczaj mozna dzigki temu stwierdzié, czy wiasciwa jest liczba klastréw.
Wartos$¢ k mozna zmniejszy¢, jezeli czes¢ klastréw jest zbyt mala i nadmiernie skupiona, oraz
zwiekszyd, jezeli czes¢ z nich jest zbyt duza i rozproszona.

Aby znalez¢ bardziej obiektywng miare, analityk moze eksperymentowac ze zwigkszaniem
wartosci k i obserwowac wykresy réznych wskaznikéw (czasami nazywanych indeksami)
jakosci uzyskanych klastrowan. Gdy wartos¢ k sie zwieksza, wskazniki jakoSci powinny sie
ostatecznie ustabilizowad, czy tez wyplaszczy¢, osiagajac albo poziom najnizszy, jezeli wskaz-
nik miat by¢ zminimalizowany, albo najwyzszy, jesli mial on zosta¢ zmaksymalizowany. Nie-
zbedny jest tu pewien element oceny, ale czesto dobrym wyborem bywa minimalna wartos¢ k
w miejscu, w ktérym wykres zaczyna sie¢ stabilizowaé. Réznorodne miary oceny zbioréw po-
tencjalnie uzytecznych klastréw przedstawiono w Wikipedii, w artykule Determining the number
of clusters in a data set (https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Determining_the_number_of_
clusters_in_a_data_set&oldid=526596002).

Przyktad: klastrowanie wiadomosci biznesowych

Jako konkretny przyklad klastrowania opartego na centroidach, rozwazmy zadanie identyfi-
kacji pewnych naturalnych zgrupowarn wiadomosci biznesowych, podawanych przez agre-
gator wiadomosci. Celem tego przykladu jest okreslenie w sposéb nieformalny réznych ugru-
powan wiadomosci o danej firmie. Moze to by¢ przydatne do konkretnego zastosowania, na
przyklad aby szybko uzyska¢ zrozumiale informacje o firmie, bez koniecznosci czytania ca-
tych artykuléw, by méc dokonywacé kategoryzacji nadchodzacych wiadomosci na potrzeby
procesu priorytetyzacji wiadomosci lub po prostu zrozumie¢ dane przed rozpoczeciem kon-
kretnego projektu z zakresu eksploracji danych, takiego jak laczenie wiadomosci biznesowych
z notowaniami akcji.

W tym przykladzie wykorzystaliSmy ogromny zestaw wiadomosci (tekstowych): Thomson
Reuters Text Research Collection (TRC2), http://trec.nist.gov/data/reuters/reuters.html, czyli kor-
pus wiadomosci wytworzonych przez Agencje Reutera i udostepniony badaczom. Caty kor-
pus obejmuje 1 800 370 wiadomosci, zebranych od stycznia 2008 r. do lutego 2009 r. (w ciagu
14 miesiecy). Aby przyklad byt przejrzysty, ale realistyczny, zamierzamy wyodrebnic tylko te
wiadomosci, ktére odnosza sie do konkretnej firmy, w tym przypadku Apple (ktérego sym-
bolem gieldowym jest AAPL).

Przygotowanie danych

Do celéw tego przykladu przydatne bedzie bardziej szczegétowe omdéwienie procesu przygo-
towywania danych, poniewaz bedziemy traktowac tekst jako dane, a wczesniej tej kwestii nie
omawialismy. W rozdziale 10. znajdziesz wiecej szczeg6téw dotyczacych eksploracji tekstu.

W ramach tego korpusu o duzych firmach wspomina sie zawsze, gdy sa one gtéwnym tema-
tem wiadomosci, na przyklad w raportach o dochodach i informacjach dotyczacych fuzji; czesto
jednak sg one takZe wymieniane peryferyjnie, w cotygodniowych podsumowaniach aktyw-
nosci biznesowej, zestawieniach aktywnych akcji i wiadomosciach o znaczacych wydarzeniach
w sektorach ich dziatalnosci. W wielu wiadomosciach z branzy informatycznej wspomina sie
na przyklad o tym, w jaki sposéb zareagowaly w danym dniu ceny akcji HP i Della, nawet
jesli zadna z tych firm nie brata udzial w wydarzeniu. Z tego powodu wyodrebnilismy wia-
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domosci, w ktérych tytutach wymieniony zostatl konkretnie Apple — zyskujac tym samym
graniczace z pewnoscia przekonanie, ze dana wiadomos¢ z duza doza prawdopodobieristwa
dotyczy rzeczywiscie Apple. Takich wiadomosci byto 312, ale, jak si¢ przekonamy, obejmowaly
one szeroki zakres tematéw.

Przed klastrowaniem wiadomosci przeszly proces podstawowego przetwarzania tekstu, usu-
nieto znaczniki HTML i adresy URL oraz ujednolicono sposéb formatowania tekstu. Stowa,
ktére w ramach korpusu wystepowaly rzadko (w mniej niz dwéch dokumentach) lub zbyt
czesto (w ponad 50% dokumentéw), zostaly wyeliminowane, a pozostate utworzyly stownik
niezbedny na kolejnym etapie. Kazdy dokument zostal nastepnie przedstawiony w postaci
liczbowego wektora cech z wykorzystaniem , punktacji TFIDF”, oceniajacej kazde stowo ze
stownika w dokumencie. Punktacja TFIDF (Term Frequency times Inverse Document Frequency)
okresla czestotliwos¢é wystepowania danego stowa w dokumencie, karang przez czestotliwos¢
wystepowania tego stowa w korpusie. TFIDF opisujemy szczegélowo w dalszej czesci ksigzki,

w rozdziale 10.

PostuzyliSmy sie miarg podobieristwa w postaci podobieristwa kosinusowego, opisanego
w podrozdziale ,* Inne funkcje odleglosci” (réwnanie 6.5). Jest ono powszechnie uzywane
w zastosowaniach zwigzanych z tekstem do pomiaru podobieristwa dokumentéw.

Klastry wiadomosci

Postanowilismy przeprowadzi¢ klastrowanie wiadomosci na dziewieé grup (a wiec k = 9 dla
k-srednich). Ponizej przedstawiamy opis klastréw, wraz z nagtéwkami zawartych w nich wia-
domosci. Nalezy pamietaé, ze w procesie klastrowania wykorzystywane byly cate wiadomo-
§ci, a nie tylko nagtéwki.
Klaster 1. Te wiadomosci to informacje analitykéw dotyczace zmian notowar i korekt kurséw:

e RBC PODNOSI WYCENE APPLE <AAPL.0> DO $ 200 Z $ 190; PODTRZYMANIE REKOMENDACJI AKUMULUJ

o THINKPANMURE PRZYZNAJE APPLE <AAPL.0> REKOMENDACJA: KUPUJ; WYCENA § 225

e AMERICAN TECHNOLOGY PODNOSI RATING APPLE <AAPL.0> Z NEUTRALNEGO DO KUPUJ

e CARIS PODNOSI WYCENE APPLE <AAPL.0> DO $ 200 Z $ 170; REKOMENDACJA: POWYZEJ SREDNIEJ

e CARIS OBNIZA WYCENE APPLE <AAPL.0> DO $ 155 Z $ 165; UTRZYMUJE REKOMENDACJE POWYZEJ SREDNIEJ
Klaster 2. Ten klaster zawiera wiadomosci o ruchach cen akcji Apple w czasie i po zakoricze-
niu kazdego dnia obrotu:

e akcje Apple odrabiajg straty, nadal znizka o 5 pkt.

e Apple rosnie o 5 pkt. w reakcji na dobre wyniki

e akcje Apple rosng wobec optymizmu odnosnie popytu na iPhone'a

e akcje Apple spadaja przed wtorkowym wydarzeniem

e akcje Apple szybuja, inwestorzy zadowoleni z wyceny
Klaster 3. W roku 2008 pojawialo si¢ wiele wiadomosci o Steve’ie Jobsie, charyzmatycznym
prezesie firmy Apple, i o jego walce z rakiem trzustki. Pogarszajacy si¢ stan zdrowia Jobsa byl
czestym tematem dyskusji, a w wielu wiadomosciach biznesowych spekulowano na temat tego,
jak Apple poradzi sobie bez niego. Tego rodzaju wiadomosci widac¢ ponizej:

e ANALYSIS — sukces Apple powiagzany nie tylko ze Steve'm Jobsem

e NEWSMAKER — jako twarz Apple Jobs byt brawurowo charyzmatyczny
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e COLUMN — Co Apple straci bez Steve'a: Eric Auchard

e Apple moze stangC w obliczu pozwow w zwigzku ze zdrowiem Jobsa

e INSTANT VIEW 1 — Prezes Apple Jobs ma wzigC urlop zdrowotny

e ANALYSIS — Inwestorzy obawiaja sie Apple bez Jobsa
Klaster 4. Ten klaster zawiera rézne komunikaty i informacje o nowych produktach Apple.
Te wiadomosci byly na pierwszy rzut oka podobne, cho¢ konkretne tematy sie r6znily:

e Apple wprowadza oprogramowanie ,push" na iPhone'a

e Dyrektor finansowy Apple prognozuje w II kwartale marze na poziomie okoto 32%

e Apple twierdzi, ze jest pewne celdw sprzedazowych iPhone'a w 2008r.

e Dyrektor finansowy Apple oczekuje niskiej marzy brutto w 3. kwartale

e Apple ma przedstawi¢ plany dotyczace oprogramowania na iPhone'y w dniu 6 marca
Klaster 5. W tym klastrze znalazly sie wiadomosci o iPhone’ie i informacje o kontraktach na
jego sprzedaz w innych krajach:

e MegaFon mowi o sprzedazy Apple iPhone'a w Rosji

e Umowa Apple z tajskim True Move dotyczgca sprzedazy iPhone'a 3G

e rosyjscy detalisci maja zaczaC sprzedaz iPhone'a firmy Apple 3 paZdziernika

e Rozmowy tajskiego AIS z Apple dotyczgce premiery iPhone'a

e Softbank informuje o sprzedazy iPhone'a firmy Apple w Japonii
Klaster 6. Jedna z klas wiadomosci dotyczy ruchéw cen akcji poza normalnymi godzinami
obrotu (tzw. Before the Bell i After the Bell):

e Before the Bell — Apple nieco w gore na skutek dziatah brokerow

e Before the Bell — Akcje Apple w gore o 1,6 pkt przed rozpoczeciem notowan

e Before the Bell — Apple w d6% wobec niskich ocen brokerdw

o After the Bell — Akcje Apple spadaja

e After the Bell — Akcje Apple kontynuuja spadek

Klaster 7. Ten klaster nie byl spéjny tematycznie:
e ANALYSIS — Mniej radoSci w obliczu niepewnego dla Apple w roku 2009
e TAKE A LOOK — Konwencja Apple MacWorld
e TAKE A LOOK — Konwencja Apple MacWorld
e Apple i ptaski laptop, wypozyczalnie filmdw online
e Jobs z Apple koiczy przemdwienie, ogtaszajac plany filmowe
Klaster 8. W tym klastrze znalazly si¢ wiadomosci o iTunes oraz o pozycji Apple w branzy
muzyki dystrybuowanej cyfrowo:
e PTuggedIn — Nokia w bitwie z Apple o muzyke dystrybuowang cyfrowo
e Apple iTunes drugim w USA detalista w sferze muzyki dystrybuowanej cyfrowo
e Apple wyprzedza konkurencje dzieki iTunes
e Nokia przyjmuje muzyczne wyzwanie Apple, telefon z ekranem dotykowym

e Rozmowy Apple z wytwdrniami ptytowymi o braku ograniczefi dotyczacych muzyki
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Klaster 9. Szczeg6lnym rodzajem wiadomosci Agengdji Reutera s tzw. News Briefs, ktére zwy-
kle obejmuja kilka linijek bardzo lakonicznego tekstu (np. ,x potwierdza dostepnos¢ nowych fil-
mow na iTunes w dniu premiery DVD”). Zawartos¢ tych krétkich wiadomosci byta rézna, ale ze
wzgledu na bardzo podobna forme zostaly one umieszczone w jednym klastrze:

e BRIEF — Apple wypuszcza Safari 3.1

e BRIEF — Apple wprowadza iLife 2009

e BRIEF — Apple zapowiada iPhone 2.0, oprogramowanie beta

e BRIEF — Apple ma oferowa¢ filmy na iTunes w dniu premiery DVD

e BRIEF — Apple informuje o sprzedazy miliona iPhone'dw 3G w ciagu pierwszego weekendu

Jak wida¢, niektére z tych klastréw sa interesujace i tematycznie spdjne, a inne nie. Niektore
z nich sa tylko zbiorami powierzchownie podobnych tekstéw. W dziedzinie statystyki popu-
larna jest stara maksyma: Korelacja nie jest przyczynowoscig, ktéra oznacza, ze fakt wspétwy-
stepowania dwéch elementéw nie oznacza, Ze jeden powoduje drugi. Podobne zastrzeZenie
w sferze klastrowania mogloby brzmieé: Podobieristwo syntaktyczne nie jest podobieristwem seman-
tycznym. To, ze dwa obiekty — a w szczegdlnosci fragmenty tekstu — maja wspdlne cechy
zewnetrzne, nie oznacza, Ze koniecznie musza by¢ one powigzane semantycznie. Nie powin-
niSmy oczekiwad, ze kazdy klaster bedzie istotny i ciekawy. Tym niemniej, klastrowanie cze-
sto bywa uzytecznym narzedziem do odkrywania w naszych danych struktury, ktérej nie prze-
widzielismy. Klastry moga sugerowac nowe i interesujace mozliwosci eksploracji danych.

Zrozumienie wynikéw klastrowania

Skoro juz sformulowaliSmy wystapienia i przeprowadziliSmy klastrowanie, to co dalej? Jak
wspomnielismy powyzej, wynik klastrowania to albo dendrogram, albo zbiér centréw klastréw
oraz odpowiadajace im punkty danych dla kazdego klastra. Jak mamy rozumie¢ klastrowanie?
To szczegdlnie istotne, poniewaz jest ono czesto wykorzystywane w analizie eksploracyjnej.
Chodzi wigc o to, zeby zrozumied, czy co$ zostalo odkryte, a jesli tak, to co?

Sposéb rozumienia klastrowania i klastréw zalezy od rodzaju danych podlegajacych klastro-
waniu i od obszaru zastosowania, ale istnieje kilka metod, ktére stosowane sa szeroko. Widzie-
lismy juz niektére z nich w akdji.

Zastanéwmy sie nad naszym przykladem z whisky. Badacze whisky, Lapointe i Legendre,
przecieli swéj dendrogram na poziomie 12 klastréw; oto dwa z nich:

Grupa A
Whisky: Aberfeldy, Glenugie, Laphroaig, Scapa

Grupa H
Whisky: Bruichladdich, Deanston, Fettercairn, Glenfiddich, Glen Mhor, Glen Spey, Glen-
tauchers, Ladyburn, Tobermory

Aby zbada¢ klastry, mozemy wiec po prostu przyjrzec sie gatunkom whisky w kazdym z nich.
Wydaje sie to dos¢ proste, ale nalezy pamietac, Ze przykiad z whisky zostat wybrany do ce-
léw ilustracyjnych. Co takiego jest akurat w tym obszarze zastosowania, co pozwolilo na sto-
sunkowo latwe badanie klastréw (i przez to sprawilo, ze stal si¢ on dobrym przykladem do
ksiazki)? Mogliby$my stwierdzié: ,No c6z, liczba wszystkich gatunkéw whisky jest stosun-
kowo niewielka; dzieki temu mozemy przyjrzec sie wszystkim”. To prawda, ale faktycznie
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nie jest to az tak istotne. Gdybysmy mieli ogromne ilo$ci r6znych whisky, to wciaz mogliby-
$my pobrac prébki z kazdego klastra, aby okresli¢ ich sktad.

Wazniejszym czynnikiem dla zrozumienia tych klastrow — przynajmniej dla kogos, kto wie
co nieco o stodowych whisky — jest fakt, Ze elementy klastra moga by¢ reprezentowane przez
nazwy whisky. W tym przypadku nazwy punktéw danych sg istotne jako takie i zawieraja
okreslone znaczenia dla eksperta w dziedzinie whisky.

Zyskujemy wiec dzigki temu wytyczne, ktére mozemy wykorzysta¢ do innych zastosowan.
JeZeli na przyklad dokonujemy klastrowania klientéw wielkiej sieci detalicznej, to lista nazwisk
klientéw w klastrze prawdopodobnie bedzie miata niewielkie znaczenie, wiec ta technika nie
bylaby przydatna z punktu widzenia zrozumienia wynikéw klastrowania. Z drugiej jednak
strony, jezeli IBM przeprowadza klastrowanie swoich klientéw biznesowych, to moze by¢ tak,
ze nazwy firm (a przynajmniej czesci z nich) beda mialy istotne znaczenie dla kierownika lub
personelu dziatu sprzedazy.

Co mozemy zrobi¢ w przypadku, gdy nie jesteSmy w stanie po prostu wskazac¢ nazw naszych
punktéw danych lub gdy wskazanie nazw nie przynosi wystarczajacego zrozumienia? Spéjrz-
my jeszcze raz na nasze klastry whisky, ale tym razem z wigksza iloScig informacji:

Grupa A

o Whisky: Aberfeldy, Glenugie, Laphroaig, Scapa

» Najlepsza w klasie: Laphroaig (Islay), 10 lat, 86 punktéw

 Usrednione cechy: zloty; owocowy, stony; srednie; oleisty, slony, sherry; wytrawny
Grupa H

o Whisky: Bruichladdich, Deanston, Fettercairn, Glenfiddich, Glen Mhor, Glen Spey, Glen-
tauchers, Ladyburn, Tobermory

» Najlepsza w klasie: Bruichladdich (Islay) 10 lat, 76 punktéw

o Usrednione cechy: biale wino, blady; stodki; gtadkie, lekkie; stodki, wytrawny, owocowy,
dymny; wytrawny, lekki

Tutaj widzimy dwie dodatkowe informacje, przydatne dla zrozumienia wynikéw klastrowania.
Po pierwsze, poza skladem poszczegdlnych klastréw wyodrebniony zostal element ,, wzorco-
wy”. W tym przypadku to ,najlepsza w klasie” whisky, na podstawie ksigzki Jacksona (1989)
(te dodatkowe informacje nie zostaly podane algorytmowi klastrowania). Alternatywnie mo-
glaby to by¢ najbardziej znana lub najlepiej sie sprzedajaca whisky w klastrze. Te techniki moga
by¢ szczegblnie uzyteczne w przypadku znacznej liczby wystapiert w kazdym klastrze, gdy
losowe prébkowanie moze okazacd sie nie tak skuteczne jak staranne wybieranie egzemplarzy
wzorcowych. Stale jednak zakladamy, ze nazwy przypadkéw maja znaczenie. Inny nasz przy-
klad, klastrowanie wiadomosci biznesowych, ujmuje te ogdlng idee nieco inaczej: pokazuje
wzorcowe wiadomosci i ich nagtéwki, poniewaz nagléwki moga w znaczacy sposéb stresz-
czaé te wiadomosci.

Przyklad ilustruje réwniez inny sposéb rozumienia wynikéw klastrowania: ukazuje usrednio-
ne cechy czlonkéw klastra — a wiec faktycznie centroid klastra. Ukazanie centroidu mozna
zastosowac do kazdego klastrowania, a to, czy bedzie ono znaczace, zalezy od tego, czy zna-
czace sg dane jako takie.
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* Wykorzystywanie uczenia nadzorowanego
do generowania opiséw klastrow

Przed nami szczegéty techniczne
@ W tym podrozdziale opisujemy sposéb automatycznego generowania opiséw klastréw.

To bardziej skomplikowana kwestia niz nasze dotychczasowe rozwazania. Wykorzy-
stujemy tutaj laczenie uczenia nienadzorowanego (klastrowania) z uczeniem nadzoro-
wanym w celu stworzenia réznicowych charakterystyk klastréw. Jesli w tym rozdziale
po raz pierwszy stykasz sie z klastrowaniem i uczeniem nienadzorowanym, to ponizszy
podrozdzial moze wprawic Cie w pewng dezorientacje, oznaczyliSmy go wiec gwiazdka,
jako material dla zaawansowanych. Mozna go poming¢ bez utraty ciaglosci wywodu.

Niezaleznie od tego, jak przeprowadzone zostato klastrowanie, otrzymujemy liste przypisan
wskazujacych, ktére przyklady naleza do ktérych klastréw. W rezultacie usredniony cztonek
klastra zostaje opisany przez centroid klastra. Problemem jest to, Ze opisy moga by¢ bardzo
szczegblowe i nie méwia nam, w jaki sposéb klastry sie r6znig. W przypadku kazdego klastra
zalezy nam na ustaleniu, co odrdznia ten klaster od wszystkich innych. Tym wlasnie zasadniczo
zajmuja, si¢ metody uczenia nadzorowanego, mozemy wiec sie nimi postuzy¢.

Ogodlna strategia wyglada nastepujaco: wykorzystujemy przypisania do klastréw do etykie-
towania przykladéw. Kazdy przyklad otrzyma etykiete klastra, do ktérego nalezy. Moze ona
by¢ traktowana jako etykieta klasy. Dysponujac etykietowanym zbiorem przykladéw, urucha-
miamy na zbiorze przyktadéw algorytm uczenia nadzorowanego, aby wygenerowac klasyfi-
kator dla kazdej klasy / kazdego klastra. Nastepnie mozemy sprawdzi¢ opisy klasyfikatoréw,
aby otrzymacd (miejmy nadzieje) zrozumialy i zwiezly opis odpowiadajacego kazdemu z nich
klastra. Nalezy pamietac o tym, Ze beda to opisy réznicowe, okreslajace, co odréznia dany
klaster od innych.

W tym podrozdziale, poczynajac od tego miejsca, zréwnujemy klastry z klasami. Bedziemy
uzywac obu okresleri zamiennie.

Zasadniczo moglibysmy wykorzystac¢ do tego celu jakakolwiek predykcyjng (nadzorowana)
metode uczenia, ale istotna jest tutaj zrozumiatos¢é: mamy zamiar wykorzystac definicje nauczo-
nego klasyfikatora jako opis klastra, potrzebujemy wiec modelu, ktéry bedzie stuzyt temu ce-
lowi. W rozdziale 3., w podrozdziale , Drzewa jako zbiory regul”, pokazalismy, w jaki sposéb
mozliwe jest wydobywanie regut z drzew klasyfikacyjnych, wiec jest to uzyteczna metoda do
celéw tego zadania.

Istnieja dwa sposoby ujmowania zadania klasyfikacji. Mamy k klastréw, mozemy wiec potrak-
towac zadanie jako k-klas (po jednej klasie na klaster). Mozna tez skonfigurowac k odrebnych
zadan uczacych i w ramach kazdego z nich starac sie odréznic jeden klaster od wszystkich
pozostatych (k-1) klastréw.

Wykorzystamy to drugie podejécie w ramach zadania klastrowania whisky, postugujac sie
przypisaniami klastréw w ujeciu Lapointe’a i Legendre’a (Appendix A, A Classification of Pure
Malt Scotch Whiskies http://www.dcs.ed.ac.uk/home/jhb/whisky/lapointe/text.html). Otrzymujemy
12 klastréw whisky, oznaczonych literami od A do L. Wracamy do naszych surowych danych
i taczymy opis kazdej whisky z jej przypisaniem do klastra. Wykorzystamy podejscie binarne:
wybierzemy kolejno kazdy klaster i dokonamy jego klasyfikacji na tle innych. Wybierzemy
Klaster ], ktéry Lapointe i Legendre opisujq nastepujaco:
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Grupa |
o Whisky: Glen Albyn, Glengoyne, Glen Grant, Glenlossie, Linkwood, North Port, Saint Mag-
dalene, Tamdhu.
» Najlepsza w klasie: Linkwood (Speyside), 12 lat, 83 punkty.
» Usrednione cechy: zloty; wytrawny, torfowy, sherry; lekkie do srednich, okragte; stodkie;

wytrawny.

Z podrozdziatu ,Przyklad: analityka whisky” pamietamy, ze kazda whisky zostala opisana
za pomoca 68 cech binarnych. Zestaw danych posiada teraz dla kazdej whisky etykiete (J lub
nie_]) wskazujaca, czy nalezy ona do klastra J. Fragment zbioru danych wyglada nastepujaco:

0,0,0 s s 090a09090,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0 N 0,0,0 N J % Glen Grant
0,0,0 , ., 0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0 , 1,0,0 , nie J % Glen Keith
0,0,0 , , 0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0 , 0,0,0 , nie J % Glen Mhor

Tekst po oznaczeniu ,%” to komentarz wskazujacy nazwe whisky.

Ten zbiér danych przekazywany jest do algorytmu uczacego drzewa klasyfikacyjnego’. Wynik

przedstawia rysunek 6.14.
USTA=kragte
Nie Tak

Nie Tak

KOLOR=czerwony

|nie]|[]|

Rysunek 6.14. Drzewo decyzyjne nauczone z klastra | danych o whisky. Skrajny prawy lis¢ odpowiada
segmentowi populacji z krggtymi ustami i nosem sherry. Whisky w tym segmencie nalezg gtdwnie
do klastra |

W ramach tego drzewa koncentrujemy si¢ wylacznie na lisciach oznaczonych | (pomijajac te,
ktore sa oznaczone nie_J). S tylko dwa takie liScie. Sledzac Sciezke od korzenia do tych lisci,
mozemy wyodrebni¢ dwie reguly:

7 Konkretnie jest to procedura J48 Weka (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/), z wylaczonym przycinaniem.
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1. (USTA=kragte) I (NOS=sherry = 1) — J

2. (USTA= kragte) I (KOLOR= czerwony) I (KOLOR = ztoty) I (USTA = Tekkie)
I (FINISZ = wytrawny) — J

W wolnym tlumaczeniu na polski, klaster J obejmuje whisky posiadajace albo:
1. Kragle usta i nos sherry, albo
2. Zloty (nie czerwony) kolor oraz lekkie (ale nie kragle) usta i wytrawny finisz.

Czy ten opis klastra | jest lepszy niz zaproponowany przez Lapointe’a i Legendre’a? Mozesz
zdecydowad, ktéry bardziej Ci odpowiada, nalezy jednak podkresli¢, Ze istnieja rézne typy
opiséw. Opis Lapointe’a i Legendre’a jest opisem cech; opisuje to, co jest typowe czy tez cha-
rakterystyczne dla klastra, pomijajac to, czy inne klastry mogtyby takze posiadac niektére z tych
cech. Opis wygenerowany przez drzewo decyzyjne jest opisem réznicowym; opisuje tylko to,
co odréznia ten klaster od innych, ignorujac cechy, ktére moga by¢ wspdélne dla znajdujacych
si¢ w nim whisky. Ujmujac to w inny sposéb: opisy cech koncentrujg si¢ na podobieristwach
wewnatrz grupy, natomiast opisy réznicowe koncentrujg si¢ na réznicach miedzygrupowych.
Zaden z nich nie jest z natury lepszy — zalezy to od tego, do czego je wykorzystujemy.

Krok wstecz: rozwigzywanie problemu biznesowego
kontra eksploracja danych

PrzyjrzeliSmy sie ré6znym przykladom naszych podstawowych pojec¢ nauki o danych w akcji.
By¢ moze zauwazyles, ze przyklady klastrowania wydajq si¢ w pewien sposéb inne od przy-
kladéw modelowania predykcyjnego, a nawet przyktadéw zwiazanych z wyszukiwaniem po-
dobnych obiektéw. Zbadajmy, dlaczego tak jest.

W naszych przykladach modelowania predykcyjnego oraz w przyktadach z bezposrednim
wykorzystywaniem podobieristwa skupiliSmy sie na rozwigzywaniu bardzo konkretnego pro-
blemu biznesowego. Jak juz podkreslalismy, jednym z podstawowych poje¢ nauki o danych
jest to, ze powinnisSmy dotozy¢ wszelkich starari, Zeby jak najdokladniej okresli¢ cel kazdej
eksploracji danych. Przypomnijmy tutaj proces eksploracji danych CRISP, powtérzony na ry-
sunku 6.15. W ramach minicyklu zrozumienia uwarunkowan biznesowych/zrozumienia da-
nych powinnis§my poswiecic jak najwiecej czasu, aby uzyskac konkretna, jednoznaczna defini-
cje problemu, ktéry staramy sie rozwiazac. Podczas stosowania modelowania predykcyjnego
wspomaga nas potrzeba precyzyjnego zdefiniowania zmiennej docelowej, a w rozdziale 7.
przekonamy sig, ze mozemy osiagac coraz wigkszy stopieni precyzji w definiowaniu proble-
mu wraz z coraz wiekszym zaawansowaniem naszego poziomu zrozumienia nauki o danych.
W przykladach z dopasowywaniem podobieristwa takze mieliSmy bardzo konkretne pojecie
o tym, czego dokladnie szukalismy: chcieliSmy znaleZ¢ podobne firmy w celu optymalizacji
naszych dziatari i dokladnie okreslaliSmy, co to znaczy ,podobne”. Chcemy znalezé podobne
whisky — zwlaszcza pod wzgledem smaku — i znéw podejmujemy dzialania, aby zgroma-
dzi¢ i przedstawi¢ dane tak, bySmy mogli znalez¢é wiasnie te gatunki. W dalszej czesci ksigzki
omowimy czesta kwestie poswiecania znaczacego wysiltku, aby zastosowac platformy nauki
o danych do rozkladania probleméw biznesowych na wiele jasno zdefiniowanych komponen-
téw, do ktérych rozwigzania mozemy zastosowac metody nauki o danych.
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Irozumienie —
i »|  Irozumienie
: < danych

biznesowych

1 !

Przygotowanie

\ danych
r 3
Wdrozenie

v

-

Modelowanie

Ewaluacja

Rysunek 6.15. Proces eksploracji danych CRISP

Jednak nie wszystkie problemy sg tak dobrze zdefiniowane. Co zrobimy, gdy w fazie zrozu-
mienia uwarunkowan biznesowych stwierdzimy, ze chcielibysmy dokonac¢ eksploracji naszych da-
nych, majgc jednak tylko mgliste pojecie, jaki doktadnie problem rozwigzujemy? Problemy, do roz-
wigzywania ktérych wykorzystujemy klastrowanie, czesto naleza do tej kategorii. Chcemy
przeprowadzi¢ nienadzorowang segmentacje: znaleZ¢ grupy, ktére wystepuja ,naturalnie” (oczy-
wiScie w zaleznosci od tego, jak definiujemy nasze miary podobieristwa).

W celu zachowania jasno$ci wywodu zastosujmy pewne uproszczenie i podzielmy nasze pro-
blemy na nadzorowane (np. modelowanie predykcyjne) i nienadzorowane (np. klastrowanie).
Swiat nie jest jednoznaczny i prawie kazda z technik eksploracji danych, ktére przedstawili-
$my, mozna byloby wykorzysta¢ do eksploracji danych, ale nasze rozwazania bedg znacznie
klarowniejsze, jesli po prostu dokonamy podzialu na metody nadzorowane oraz nienadzo-
rowane. Istnieje bezposredni kompromis, dotyczacy tego, gdzie i jak prowadzimy dziatania
w ramach procesu eksploracji danych. W przypadku probleméw nadzorowanych, skoro po-
$wieciliSmy tyle czasu na precyzyjne zdefiniowanie problemu, ktéry chcemy rozwiazad, to na
etapie ewaluacji procesu eksploracji danych dysponujemy juz jednoznacznie sformutowanym
pytaniem ewaluacyjnym: czy wyglada na to, ze wyniki modelowania rozwiazuja problem,
ktéry zdefiniowalismy? Gdybysmy na przyklad zdefiniowali nasz cel jako poprawe skutecz-
nosci predykgji rezygnacji klienta w czasie, gdy zbliza sie termin wygasniecia jego umowy, to
moglibysmy ocenié, czy nasz model tego dokonat.

W przeciwieristwie do probleméw nadzorowanych, problemy nienadzorowane majg znacz-
nie bardziej eksploracyjny charakter. MozZemy by¢ przekonani, Ze gdyby$my mogli dokona¢
klastrowania firm, wiadomosci lub whisky, to lepiej zrozumielibySmy nasza firme, a wiec byli-
by$my w stanie co$ poprawi¢. Mozemy jednak nie dysponowac precyzyjnym sformutowaniem
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problemu. Nie powinni$my pozwala¢, aby dazenie do konkretu i precyzji odwodzito nas od
dokonywania istotnych odkry¢ na podstawie danych. Istnieje tutaj jednak kompromis. Polega
on na tym, ze problemom, ktérych nie udalo nam si¢ precyzyjnie sformutowaé na wczesnych
etapach procesu eksploracji danych, musimy poswieci¢ wiecej czasu w dalszej czesci tego pro-
cesu, na etapie ewaluacji.

Zwlaszcza w przypadku klastréw czesto trudno jest zrozumieé, co ujawnia klastrowanie (o ile
w ogole cos ujawnia). Nawet wtedy, gdy wydaje sig, ze klastrowanie ujawnia ciekawe informa-
je, to czesto nie jest jasne, w jaki sposéb powinnismy wykorzystac je do podejmowania lep-
szych decyzji. Dlatego w przypadku klastréw konieczne jest wykorzystywanie dodatkowych
zasobéw kreatywnosci i znajomosci branzy w fazie ewaluacyjnej procesu eksploracji danych.

Ira Haimowitz i Henry Schwartz (1997) przedstawiaja konkretny przyklad wykorzystania kla-
strowania do poprawy jakosci decyzji dotyczacych linii kredytowych dla nowych klientéw.
Przeprowadzili oni klastrowanie istniejacych klientéw banku GE Capital na podstawie podo-
bieristwa w sposobie uzytkowania przez nich kart, ptacenia rachunkéw i ich rentownosci dla
firmy. Wyodrebnili pie¢ klastrow, okreslajacych bardzo zréznicowane zachowania klientéw
(byli np. tacy, ktérzy duzo wydawali, ale splacali zadtuzenie na swoich kartach w catosci co
miesigc, oraz tacy, ktérzy duzo wydawali, a ich salda stale pozostawaly w okolicach limitu
kredytowego). Dla tak réznych klientéw rézna powinna by¢ tez wartos¢ linii kredytowych
(w drugim przypadku nalezy zachowac szczegdlna ostroznos¢, aby unikna¢ utraty zdolnosci
do splaty zadluzenia). Problem z bezposrednim wykorzystaniem wynikéw tego klastrowa-
nia do podejmowania decyzji polegat na tym, Ze dane nie byly dostepne w czasie okreslania
pierwotnej wartosci linii kredytowych. Méwiac krétko, Haimowitz i Schwarz postuzyli sie ta
nowa wiedza, wracajac do poczatku procesu eksploracji danych. Wykorzystali te wiedze, aby
dokladnie zdefiniowac¢ problem modelowania predykcyjnego: jak za pomocg danych dostep-
nych w momencie przyznawania kredytéw przewidziec¢ stopieri prawdopodobieristwa znale-
zienia sie klienta w poszczegdlnych klastrach. Ten model predykcyjny mégt nastepnie zostaé
wykorzystany do poprawy trafnosci decyzji o przyznawaniu linii kredytowych.

Podsumowanie

Podstawowe pojecie podobieristwa elementéw danych pojawia sie w ramach calego obszaru
eksploracji danych. W tym rozdziale najpierw omoéwilismy szeroki zakres zastosowan podo-
bieristwa, poczynajac od znajdowania podobnych jednostek (lub obiektéw) na podstawie opi-
sujacych je danych, poprzez modelowanie predykcyjne, na klastrowaniu jednostek koriczac.
Omowilismy te réznorodne zastosowania i zilustrowalismy je przykladami.

Bardzo czestym przyblizeniem podobieristwa dwéch jednostek jest odlegltosé miedzy nimi
W przestrzeni wystapieni, zdefiniowanej przez ich wektory cech. Zaprezentowalismy sposoby
obliczania podobienistwa i odlegtosci, zaréwno ogodlnie, jak i za pomocy szczegétéw technicz-
nych. PrzedstawiliSmy takZe rodzine metod, zwanych metodami najblizszego sasiedztwa, ktére
wykonuja zadania predykcyijne, obliczajac jednoznacznie podobieristwo miedzy nowym przy-
kladem a zbiorem przykiladéw uczacych (o znanych wartosciach wielkosci docelowej). Mogac
pobrac zbidr najblizszych sasiadéw (najbardziej podobnych przykladéw), mozemy uzy¢ ich do
réznych zadan z zakresu eksploracji danych: klasyfikacji, regres;ji i scoringu wystapieri. Wska-
zaliSmy wreszcie, Ze to samo podstawowe pojecie — podobieristwo — jest fundamentem naj-
bardziej rozpowszechnionej nienadzorowanej metody eksploracji danych: klastrowania.
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Omoéwilismy takze inng wazna koncepgje, ktéra pojawia sig, ilekro¢ zaczynamy bardziej szcze-
gotowo przygladac sie¢ metodom (takim jak klastrowanie) wykorzystywanym w analizie da-
nych o bardziej eksploracyjnym charakterze. Podczas eksploracji danych, zwlaszcza metodami
nienadzorowanymi, zwykle zaczynamy poswigca¢ mniej czasu na poczatkowsq faze zrozumie-
nia uwarunkowan biznesowych, a wiecej na etap ewaluacji i powtarzanie calego cyklu proce-
su eksploracji danych. Aby to zilustrowaé, oméwiliémy réznorodne metodologie prowadzace
do zrozumienia wynikéw klastrowan.
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k-$rednich, 173
predykcyijny, 18
rekomendagji, 18
targetowania reklam, Patrz: reklama
targetowanie
Amazon, 32, 35, 148, 160
analiza
regresji, Patrz: regresja analiza
koszyka zakupéw, 282
association discovery, Patrz: odkrywanie
zalezno$ci
AUC, Patrz: ROC pole pod krzywa

badanie Martensa i Provosta, 34
bag of words, Patrz: worek stéw
Bayes Thomas, 231
Bayesa
blad, Patrz: blad Bayesa
twierdzenie, Patrz: twierdzenie Bayesa
Big Data, 31, 32
blad
Bayesa, 295
bezwzgledny, 107, 108
falszywie
dodatni, 189, 191, 197, 198, 202, 337
ujemny, 189, 191, 197, 198, 337
kwadratowy, 107, 108
prawdziwie dodatni, 202
stopa, Patrz: stopa btedu

Skorowidz

C

Caesar’s Entertainment, 35

Capital One, 34

causal explanation, Patrz: wyjasnianie
przyczynowe

centroid, 172, 173, 175, 176

Coase Ronald, 123

co-occurence grouping, Patrz: grupowanie
wspotwystapien

CRISP-DM, 37, 47, 55, 183

Cross-Industry Standard Process for Data Mining,
Patrz: CRISP-DM

cumulative response curve, Patrz: krzywa lacznej
reakcji

D

dane
dedukcja brakujacych wartosci, 51
eksploracja, 26, 28, 31, 47, 56, 313, 317, 331, 340,
Patrz tez: KDD
etapy, 41, 49, 51, 52, 53, 55
nadmierne dopasowanie, Patrz: nadmierne
dopasowanie
nadzorowana, 283, 332, Patrz: metoda
nadzorowana
narzedzia, 39
n-gram, Patrz: n-gram
nienadzorowana, 283, 332, Patrz: metoda
nienadzorowana
obszar zastosowania, 39
proces standardowy, Patrz: CRISP-DM
szukanie wzorcow, 47
techniki, 39

Brynjolfsson Erik, 29 wykorzystanie wynikéw, 47
zmienna informatywna, Patrz: zmienna
informatywna
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dane
etykietowane, 67, 230
ewaluacja, Patrz: ewaluacja
format, 51
generalizacja, Patrz: generalizacja
historyczne, 49
jako aktywa, 33
konwersja do postaci tabeli, 51
koszt, 34, 50
magazyn, 58, 59
nadmierne dopasowanie, Patrz: nadmierne
dopasowanie
nauka, Patrz: nauka o danych
oczyszczanie, 50
podejmowanie decyzji na podstawie, Patrz: DDD
przetwarzanie, 31
przeuczenie, Patrz: nadmierne dopasowanie
przygotowanie, 51, 243, 332
redukgja, 44, 51, 291
rozklad, 56
tekstowe, Patrz: tekst
uczace, 67, 107, 126, 134, 220
wejsciowe, 124
wyciek, 51, 325
wydzielone, 123, 124, 126, 134
ewaluacja, 133
DDD, 28, 29
dedukgja, 67
dendrogram, 168, 170
Dillman Linda, 27, 29
display advertising, Patrz: reklama graficzna
dokument, 245, 246
dopasowanie
krzywa, 124, 126, 138
nadmierne, Patrz: nadmierne dopasowanie
podobieristw, 43, 45
wykres, 123, 126, 127
drzewo, 81
decyzyjne, 80, 114, 336
indukdja, 64, 81, 82, 125, 126, 139, 204
pieniek, 204
kd, 162
Klasyfikacyijne, 79, 80, 86, 90, 113, 133
przyciecie, 140
regresji, 81
szacowania prawdopodobienstwa, 81, 87
zatrzymanie wzrostu, 139, 140
zycia, 170
dyskryminator liniowy, 98, 99, 103, 104, 108
margines, 104

E

ensemble model, Patrz: model zespolony
entropia, 70, 76, 78, 96, 253
etykieta, 46, 50
ewaluacja, 52, 123, 333
danych wydzielonych, 133
miara, 202

Facebook, 35
Fairbanks Richard, 33, 34
false alarm rate, Patrz: odsetek falszywych
alarméw
fold, 135
funkcja
celu, 100, 101, 107, 108
dyskryminacyjna, 101
jadrowa, 118
liniowa, 128
taczaca, 152, 165
najmniejszych kwadratéw, 107
nieliniowa, 118
powiazania, 170
straty, 106
btad kwadratowy, 106
zawiasowa, 105, 106
ztozonosé, 127

G

Gauss Carl Friedrich, 107
Gaussian Mixture Model, Patrz: model:gaussowski
mieszany
generalizacja, 122, 166, 332
nieprawidlowa, 131
poza klasyfikacja, 193
skutecznosé, 123, 188, 294
glosowanie moderowane podobieristwem, 155
GMM, Patrz: model:gaussowski mieszany
granica
decyzyjna, 85, 96, 113, 208
Graphical User Interface, Patrz: GUI
grupowanie wspotwystapieni, 43, 50, 280
GUI, 58

dzwignia, 281 Hadoop, 31, 39
Haimowitz Ira, 185
Harrah's Casinos, 35
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HBase, 31

hiperplaszczyzna, 85, 99

hit rate, Patrz: odsetek trafieri
Holte Robert, 204

huragan, 27

IDF, 248, 249, 253, 322
IG, 70, 74
indukcja
drzew decyzyjnych, Patrz: drzewo decyzyjne
indukgja
modelu, Patrz: modelowanie indukcja
informacji pozyskiwanie, 18
information gain, Patrz: IG
interfejs graficzny, Patrz: GUI
inverse document frequency, Patrz: IDF
inzynieria
analityczna, 267, 279, 317
oprogramowania, 55
iteracja, 49

J

jezyk zapytari, Patrz: SQL

K

KDD, 60, 340
klastrowanie, 18, 43, 45, 46, 50, 147, 167, 177, 179,
184, 185, 243, 332
automatyczne generowanie opiséw, 181
centroid, Patrz: centroid
dystorsja, 174
hierarchia, 168
hierarchiczne, 168, 170
sekwencji RNA, 170
miekkie, 289
probabilistyczne, 289
w ujeciu Lapointe’a i Legendre’a, 181, 183
klasyfikacja, 42, 43, 45, 46, 64, 110, 147, 332
binarna, 188
nieréwnomierna, 190
skosna, 190, 219
Klasyfikator, 188, 208, 341
blad, Patrz: blad
doktadnosé, 189
dyskretny, 212
liniowy, 97, 113
laczenie, 224

naiwny bayesowski, 221, 234, 235, 236, 237
najblizszych sasiadéw, 158
pole pod krzywa, Patrz: pole pod krzywa
przyrost, 217
stopy bazowej, 124
wiekszosciowy, 203
klatwa wymiarowosci, 161
Klient
migracja, 28
odptyw, Patrz: klient migracja
Knowledge Discovery and Data Mining, Patrz: KDD
kognigja, 60
Kohavi Ron, 53, 339
korekta Laplace’a, 88
korelacja, 57
fatszywa, 131
korpus, 245
korzysci, 197, 198, 201, 208, 212, 333
oczekiwane, 193
koszty, 197, 198, 201, 208, 212, 333, 341
oczekiwane, 193
kredyt konsumpcyjny, 31, 33
krzywa
dopasowania, Patrz: dopasowanie krzywa
tacznej reakgji, 216, 217
przyrostu, 217, 223, 224
uczenia sie, 137, 138, 139
zysku, 210, 212
kwantyfikacja niepewnosci na przedziaty
ufnosci, 57

lasso, 144

leverage, Patrz: dZwignia
Lewensztejna metryka, 165

linia decyzyjna, 85

logarytm ilorazu szans, 109, 110, 111

M

macierz
kosztéw, 197, 201
pomytek, 189, 197, 202, 212, 341
marketing wirusowy, 297
Markowa
model, Patrz: model Markowa ukryty
pole losowe, 232
maszyna wektoréw wspierajacych, 101, 102, 103,
105, 106, 144
nieliniowa, 104, 118
mediana, 57
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nauka
o danych, 26, 28, 30, 31, 32, 41, 47, 202, 267, 301,
302, 317
potengjal, 303, 305, 306
strategia konkurencyjna, 304
terminologia, 66
zarzadzanie zespotem, 308, 309, 310
statystyka, 57
NB, Patrz: klasyfikator naiwny bayesowski
Netflix, 148
n-gram, 255
niezaleznos$¢ warunkowa, 234
norma L1, 163

metoda
bayesowska, 232
haszowania, 162
nadzorowana, 45, 46, 50, 63, 64, 79, 80
najblizszych sasiadéw, 154, 155, 156, 158, 159,
161, 162,172
problemy, 161
wizualizacja, 156
nienadzorowana, 45, 50
metryka Lewensztejna, 165
miara
czystosci, 69, 74
entropia, Patrz: entropia
przyrost informacji, Patrz: IG
wariangja, Patrz: wariancja

Manna-Whitneya-Wilcoxona, 216 0)
nieuporzadkowania, 70 .
rozkladu, 56, 57 obiekt

model odleglosé, 148, 150

atrybuty heterogeniczne, 162, 163

podobienistwo, Patrz: podobieristwo obiektéw
odkrywanie zaleznosci, 280
odleglosé, 148, 150

edycyjna, 165

euklidesowa, 149, 162, 163

Jaccarda, 163

kosinusowa, 164

Manhattan, 163

obiektéw, Patrz: obiekt odlegtosé

dopasowywanie do danych, 96, 97

gaussowski mieszany, 288

informacji ukrytej, 257

klasyfikacyjny, 188

losowy, 202

Markowa ukryty, 232

predykcyjny, 30, 64, 65
wystapienie, 65

scoringowy, 42

skutecznosé, 201

sparametryzowany, 99
tabelowy, 122, 124
zespolony, 294

ztozonos¢, 124, 133, 139, 142

modelowanie, 52, 332

deskryptywne, 65

indukcja, 66

liniowe, 95, 117

objasniajace, 59

parametryczne, 95, 96

predykcyine, 44, 59, 60, 63, 67, 80, 88, 184
indukcja drzew decyzyjnych, Patrz: drzewo

decyzyjne indukcja
przyczynowe, 44
wizualizagja, 207, 216

odsetek

falszywych alarméw, 213

trafieni, 213
odwrotna czesto$¢ w dokumencie, Patrz: IDF
OLAP, 58, 59, 341
On-line Analytical Processing, Patrz: OLAP
oprogramowanie, 55
overfitting, Patrz: nadmierne dopasowanie

P

platforma wartosci oczekiwanej, Patrz: wartos¢
oczekiwana platforma

podejmowanie decyzji na podstawie danych,
Patrz: DDD

moor%ﬁllgs 4;1 39 podobiernistwo, 147, 161
Morr((i;s Niéel '33 34 jednostek opisanych przez dane, 18

kosinusowe, 164
obiektéw, 148
N polaczenie, 44, 51
pomylka
klas, 189
macierz, Patrz: macierz pomytek
powierzchnia decyzyjna, 85

multizbiér, 246

nadmierne dopasowanie, 38, 88, 121, 122, 126, 131,
133, 145, 157
funkgji liniowych, 128
unikanie, 141, 142
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prawdopodobieristwo, 208, 268

a priori, 199, 212, 233

laczne, 230

przynaleznosci do klasy, 108, 109

reakcji klienta, 18

szacowanie, 42, 86, 87, 96, 154, 188
predykdja, 65

liczbowa, 46

polaczen, 44, 290
predyktor, 66
profilowanie, 44, 50, 285
prognozowanie wartosci

binarnych, 96

liczbowych, 96, 106
Provost Foster, 339
przestrzer wystapieri, 83, 96
przetwarzanie analityczne online, Patrz: OLAP
przyrost, 18, 216, 217, 237, 238, 281, 319
przyrost informacji, Patrz: IG
punkt czuly, 126, 127

Q

QBE, 58
Query By Example, Patrz: QBE

R

Receiver Operating Characteristic, Patrz: ROC
regresja, 43, 45, 46, 64, 74, 147, 154, 166, 193, 332
analiza, 59
liniowa, 96, 101, 107
logistyczna, 101, 102, 108, 109, 110, 111, 114, 118
regularyzowana L2, 144
pasmowa, 144
regularyzacja, 143
L1, 144
reklama
graficzna, 227
internetowa, 161
na urzadzeniach przenosnych, 320, 323
targetowanie, 18, 53, 134, 228, 319
w wyszukiwarkach, 227
rekomendacji algorytm, 18
robotyka, 60
ROC, 212, 213, 214, 216
pole pod krzywa, 216, 221
ROLAP, 342
réwnanie bayesowskie naiwne, 234

S

sasiad, 153, 154, 158, 172
Schwartz Henry, 185
scoring, 42, 188
wazony, 156
segmentacja
nadzorowana, 63, 64, 79, 80, 147
wizualizagja, 83
nienadzorowana, 147
selekcja
sekwencyjna
postepujaca, Patrz: SFS
wsteczna, 142
stronniczosé, 270
sequential forward selection, Patrz: SFS
SFS, 142
Shannon Claude, 70
sie¢
bayesowska, 232
neuronowa, 118, 119
spoleczna, 35
Signet Bank, 33
sita reguly, Patrz
similarity matching, Patrz: dopasowywanie
podobieristw
sparseness, Patrz: term rzadkosé
sprawczos¢, 60
sprawdzian krzyzowy, 134, 135, 144, 263, 342
fold, Patrz: fold
zagniezdzZony, 141
SQL, 58
statystyka, 56, 57
stopa
bazowa, 124, 212
bledu, 197, 337, 340
stop-stowo, 247
stopword, Patrz: stop-stowo
strata, 106
zawiasowa, 106
zero-jedynkowa, 106
strategia biznesowa, 301
Structured Query Language, Patrz: SQL
support vector machine, Patrz: maszyna wektoréw
wspierajacych
SVM, Patrz: maszyna wektoréw wspierajacych
szansa, 109
logarytmowanie, 109, 111
sztuczna inteligencja, 60
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$rednia arytmetyczna, 56

.

tabela kontyngencji, 189
Target, 29
technologia
Big Data, Patrz: Big Data
eksploracji
danych, Patrz: dane eksploracja
predykcyjna, 27
tekst, 243, 244
przeksztalcanie w zbiér danych, 245
term, 245
czestosc, 246, 248, 249
rzadkos¢, 248
Term Frequency times Inverse Document
Frequency, Patrz: TFIDF
TF, Patrz: term czestosé
TFIDF, 177, 249, 321
Thomson Reuters Text Research Collection,
Patrz: TRC2
token, 245
TRC2, 176
twierdzenie Bayesa, 231, 232

U

uczenie
maszynowe, 19, 60
nadzorowane, 46, 181
nienadzorowane, 46, 181
parametréw, Patrz: modelowanie

parametryczne

przyrostowe, 237

uczenie sie
oparte na pamieci, 156
z przyktadéw, 156

ufnosé, 281

urzadzenie mobilne, 320, 323

W

Walmart, 27, 29
wariancja, 74
warto$¢ oczekiwana, 193, 194, 195, 200, 267
platforma, 268, 271
rozklad, 274
wazenie gloséw, 155
wdrozenie, 53, 54, 55, 333
wektor wspierajacy, 101, 102, 103, 105, 106
wnioskowanie na podstawie przypadkéw, 156
worek, 246
stow, 245, 255
wspotczynnik Giniego, 216
wyjasnianie przyczynowe, 297
wykres ROC, Patrz: ROC
wykrywanie oszustw, 50, 52, 53, 54
w ubezpieczeniach zdrowotnych, 50
wykrywanie spamu, 52, 65, 229
wzorzec, 18, 59

Z

zaleznosci
odkrywanie, Patrz: odkrywanie zaleznosci
wsparcie, 280

zapytanie, 58

zaskoczenie, 281

zbidr, 246

zmienna
docelowa, 66, 67, 74, 228, 332
informatywna, 63, 64, 68, 70, 74
liczbowa dyskretyzowana, 74
niezalezna, Patrz: predyktor
objasniajaca, 66
zalezna, 66

zysk
krzywa, Patrz: krzywa zysku
oczekiwany, 193, 209
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Przeanalizuj posiadane dane
i podejmij trafne decyzje!

Posiadanie zbioréw danych to polowa sukcesu. Druga polowa to umiejetnosé
ich skutecznej analizy i wyciagania wnioskow! Dopiero na tej podstawie
bedziesz w stanie wlasciwie oceni¢ kondycje Twojej firmy oraz podjaé stuszne
decyzje. Wiedza zawarta w tej ksiazce moze zadecydowaé o sukcesie Iub
porazce Twojego biznesu. Nie ryzykuj i siegnij po to doskonale Zrodlo wiedzy
poswiecone nauce o danych.

To unikalny podrecznik, ktory pomoze Ci sprawnie opanowaé¢ nawet
najtrudniejsze zagadnienia zwiazane 7z analiza danych. Dowiesz sie,
jak zbudowany jest proces eksploracji danych, z jakich narzedzi mozesz
skorzystac¢ oraz jak stworzy¢ model predykeyjny i dopasowaé go do danych.
W kolejnych rozdzialach przeczytasz o tvim, czym grozi nadmierne dopa-
sowanie modelu i jak tego unika¢ oraz jak wyciaga¢ wnioski metoda naj-
blizszych sasiadow. Na koniec zaznajomisz si¢ z mozliwosciami wizualizacji
skutecznosci modelu oraz odkryjesz zwiazek pomiedzy nauka o danych
a strategia biznesowa. To obowiazkowa lektura dla wszystkich osob chcacych
podejmowac swiadome decyzje na podstawie posiadanych danych!

Dzieki te) ksigzce:

0 poznasz model predykcyjny

o dowiesz sie, jak dopasowac¢ model do danych

o zwizualizujesz skutecznos¢ zbudowanego modelu

o zwiekszysz swoje szanse na osiggniecie sukcesu w biznesie!
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