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Stosowanie
klasyfikatorow
uczenia maszynowego
za pomocq biblioteki
scikit-learn

W tym rozdziale poznamy niektére z najpopularniejszych i najpotezniejszych algorytméw
uczenia maszynowego, stosowane na co dziefi zaré6wno na uczelniach, jak i w przemygle.
W trakcie analizowania réznic pomiedzy kilkoma klasyfikujacymi algorytmami uczenia nad-
zorowanego przyjrzymy sie réwniez ich poszczegélnym zaletom i wadom. Do tego nauczymy
sie korzysta¢ z biblioteki scikit-learn, zawierajacej przyjazny interfejs uzytkownika umozli-
wiajacy wydajne oraz produktywne stosowanie omawianych algorytméw.

Zagadnienia, ktérymi zajmiemy sie w niniejszym rozdziale, sa nastepujace:
B omoéwienie popularnych algorytméw klasyfikujacych, m.in. regresji logistycznej,
maszyn wektoréw nosnych i drzew decyzyjnych,
B przyklady i opisy uzycia biblioteki uczenia maszynowego scikit-learn zawierajacej
szeroki wybér algorytméw uczenia maszynowego poprzez przystepny interfejs API,
B omoéwienie zalet i wad klasyfikator6w w kontekscie liniowych i nieliniowych
granic decyzyjnych.
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Python. Uczenie maszynowe

Wybadr algorytmu klasyfikujgcego

Wybér odpowiedniego algorytmu klasyfikujagcego do rozwigzania konkretnego zadania pro-
blemowego wymaga odrobiny praktyki: kazdy algorytm ma swoje cechy charakterystyczne
i bazuje na okreslonych zalozeniach. Przypomnijmy twierdzenie ,niedarmowego obiadu”
autorstwa Davida H. Wolperta: nie istnieje taki klasyfikator, ktéry dziatalby optymalnie we
wszystkich mozliwych sytuacjach (D.H. Wolpert, The Lack of A Priori Distinctions Between
Learning Algorithms, ,Neural Computation 8.7” 1996, 1341 — 1390). W praktyce zawsze jest
zalecane poréwnanie skuteczno$ci przynajmniej kilku réznych algorytméw uczenia maszyno-
wego, dzieki czemu mozna wybra¢ model sprawujacy sie najlepiej w rozwigzaniu danego pro-
blemu; poszczegdlne zagadnienia problemowe réznig sie pomiedzy sobg liczba cech lub prébek,
poziomami szuméw w zestawie danych, a takze liniowa rozdzielnoscia (lub jej brakiem) klas.

Ostatecznie skutecznos$é klasyfikatora — jego moc obliczeniowa oraz sita predykcyjna —
zalezy w olbrzymim stopniu od zbioru danych przeznaczonych do uczenia. Trenowanie al-
gorytmu uczenia maszynowego mozemy podsumowaé w pieciu gléwnych etapach:

1. Dobor cech i gromadzenie przyktadéw uczacych.

2. Wyb6r metryki skutecznosci.

3. Wybér klasyfikatora i algorytmu optymalizacji.

4. Ocena skutecznos$ci modelu.

5. Strojenie algorytmu.

Zadaniem niniejszej ksiazki jest przekazywanie wiedzy o uczeniu maszynowym krok po kro-
ku, dlatego w tym rozdziale skoncentrujemy sie na ogélnych zalozeniach poszczeg6lnych
algorytméw, a w kolejnych rozdzialach rozwiniemy poszczegélne zagadnienia, takie jak wyboér
cech, wstepne przetwarzanie danych, metryki skutecznosci czy strojenie hiperparametryczne.

Pierwsze kroki z hiblioteka scikit-learn
— uczenie perceptronu

W rozdziale 2., ,/ Trenowanie prostych algorytméw uczenia maszynowego w celach klasyfikacji”,
poznaliSmy dwa powigzane ze soba algorytmy stosowane w klasyfikacji: regute perceptronu
oraz model Adaline, ktére zaimplementowalismy w Pythonie. Teraz nauczymy sie poshugi-
wacé bibliotekg scikit-learn, cechujaca sie przyjaznym interfejsem uzytkownika oraz zopty-
malizowang implementacjg kilku algorytméw klasyfikujacych. Ta biblioteka to nie tylko spora
baza zréznicowanych algorytméw uczenia maszynowego, lecz takze repozytorium wygod-
nych funkcji pozwalajacych na wstepne przetwarzanie danych, strojenie oraz ocene modeli.
Tematom tym zostaly po§wiecone rozdzialy 4., ,,Tworzenie dobrych zbioréw uczacych —
wstepne przetwarzanie danych”, i 5., ,Kompresja danych poprzez redukcje wymiarowosci”.
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Nauke korzystania z biblioteki scikit-learn rozpoczniemy od wytrenowania modelu percep-
tronu przypominajacego implementacje oméwiong w rozdziale 2., ,,Trenowanie prostych al-
gorytméw uczenia maszynowego w celach klasyfikacji”. Dla uproszczenia bedziemy w ko-
lejnych podrozdziatach nadal uzywaé¢ znanego nam zestawu danych Iris. Zestaw tych danych
znajduje sie w zasobach biblioteki scikit-learn, poniewaz jest on bardzo popularny i czesto
wykorzystywany do testowania algorytméw. W celach wizualizacji bedziemy wykorzystywaé
tylko dwie cechy kwiatéw kosaéca zawarte w bazie danych Iris.

Przydzielimy dtugo$é platka i szerokosé platka ze 150 prébek kwiatéw do macierzy cech X,
a etykiety klas odpowiednich gatunkéw kosac¢ca do wektora y:

>>> from sklearn import datasets

>>> import numpy as np

>>> iris = datasets.load iris()

>>> X = iris.data[:, [2, 3]]

>>> y = jris.target

>>> print('Etykiety klas:', np.unique(y))
Etykiety klas: [0 1 2]

Funkcja np.unique(y) zwrdcita trzy niepowtarzalne etykiety klas wystepujace w obiekcie
iris.target i, jak mozemy sie przekonaé, nazwy trzech gatunkéw kosaéca (Iris setosa, Iris
versicolor oraz Iris virginica) sg juz przechowywane w postaci liczb catkowitych (tutaj 0, 1, 2).
Wiele funkcji i metod klas biblioteki scikit-learn obstuguje réwniez etykiety klas jako ciagi
znakéw — zalecane jest korzystanie z formatu liczb statoprzecinkowych, w ten sposéb mo-
zemy unikna¢ probleméw technicznych i zwiekszy¢ wydajnosé obliczeniows z powodu mniej-
szego wykorzystania pamieci; co wiecej, kodowanie etykiet klas jako liczb statoprzecinkowych
jest powszechng konwencja w wielu bibliotekach uczenia maszynowego.

Aby oceni¢ skutecznosé wyuczonego modelu wobec nieznanych informacji, podzielimy nasz
zbiér danych na oddzielne zestawy danych uczacych i testowych. W rozdziale 6., ,,Najlepsze
metody oceny modelu i strojenie parametryczne”, zapoznamy sie dokladniej z najlepszymi
sposobami oceny modelu:

>>>  from sklearn.model_selection import train_test split
>>> X train, X _test, y train, y test = train_test split(
X, y, test_size=0.3, random_state=1, stratify=y)

Za pomocg funkeji train_test_split znajdujacej sie w module model_selection losowo roz-
dzielamy tablice X i y na dwie czesci: 30% danych tworzy teraz dane testowe (45 prébek),
a pozostale 70% — dane uczace (105 probek).

Zwr6¢ uwage, ze funkcja train_test split przed rozdzieleniem podzbior6w przeprowadza
wewnetrzne tasowanie zestawéw uczgcych; gdyby nie to, wszystkie przyklady z klas 0 i 1
znalazlyby sie w zbiorze uczacym, a zbior testowy skladalby sie z 45 przykladéw nalezacych
do klasy 2. Dzieki parametrowi random state okreslilismy ziarno losowosci (random state=1)
dla wewnetrznego generatora liczb pseudolosowych, ktéry stuzy do tasowania zestawéw da-
nych przed ich rozdzieleniem. Wprowadzenie ziarna o ustalonej warto$ci pozwala nam za-
chowa¢ odtwarzalnosé doswiadczen.
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Wykorzystujemy réwniez wbudowang obstuge nawarstwiania (stratyfikacji), przyjmujaca po-
staé wyrazenia stratify=y. W omawianym kontekscie nawarstwianie oznacza, ze metoda
train_test split zwraca podzbiory uczacy i testowy majace takie same proporcje etykiet klas
jak wejsciowy zestaw danych uczacych. Mozemy uzy¢ funkeji bincount (biblioteka NumPy)
Zliczajacej wystapienia kazdej wartosci w danej tablicy i przekonaé sie, ze rzeczywi$cie mamy
do czynienia z nawarstwianiem:

>>> print('Liczba etykiet w zbiorze y:', np.bincount(y))

Liczba etykiet w zbiorze y: [50 50 50]

>>> print('Liczba etykiet w zbiorze y train:', np.bincount(y train))
Liczba etykiet w zbiorze y_train: [35 35 35]

>>> print('Liczba etykiet w zbiorze y test:', np.bincount(y test))
Liczba etykiet w zbiorze y_test: [15 15 15]

Jak pamietamy z umieszczonego w rozdziale 2., ,,Trenowanie prostych algorytméw uczenia
maszynowego w celach klasyfikacji”, przyktadu z modelem gradientu prostego, wiele algo-
rytméw uczenia maszynowego i optymalizacji wymaga réwniez skalowania cech w celu
zoptymalizowania ich przebiegéw. W obecnym przypadku przeprowadzimy standaryzacje
cech za pomocg klasy StandardScaler znajdujacej sie w module preprocessing:

>>> from sklearn.preprocessing import StandardScaler
>>> sc = StandardScaler()

>>> sc.fit(X_train)

>>> X _train_std = sc.transform(X_train)

>>> X _test_std = sc.transform(X_test)

Dzieki powyzszemu kodowi wezytaliSmy klase StandardScaler z modultu przetwarzania
wstepnego i zainicjowali§my nowy obiekt StandardScaler, ktéry przydzielilismy do zmien-
nej sc. Za pomocg metody fit klasa StandardScaler oszacowala parametry w (warto$é¢ Sred-
nia prébek) i o (odchylenie standardowe) dla kazdego wymiaru cech stanowigcego czesé da-
nych uczacych. Poprzez wywolanie metody transform dokonujemy standaryzacji danych
uczacych na podstawie wspomnianych parametréw w i 0. Zwr6é uwage, ze wykorzystalismy
te same parametry do standaryzacji zestawu testowego, dzieki czemu wartosci danych ze
zbioru testowego i uczacego sa ze soba poréwnywalne.

Po przeprowadzeniu standaryzacji danych testowych mozemy przejsé¢ do uczenia modelu
perceptronu. Wiekszo$¢ algorytméw biblioteki scikit-learn zawiera domyslnie obstuge kla-
syfikacji wieloklasowej wykonywang za pomocg metody jeden przeciw reszcie (ang. One
versus Rest — OvR), dzieki ktérej jesteSmy w stanie przekazaé perceptronowi jednoczesnie dane
wszystkich trzech gatunkéw kosaéca. Omawiany fragment kodu przedstawia sie nastepujaco:

>>> from sklearn.linear_model import Perceptron

>>> ppn = Perceptron(n_iter=40, eta0=0.1, random state=1)

>>> ppn.fit(X_train_std, y train)

Interfejs biblioteki scikit-learn przypomina nam implementacje perceptronu, oméwiong
w rozdziale 2., ,, Trenowanie prostych algorytméw uczenia maszynowego w celach klasyfikacji”: po
wezytaniu klasy Perceptron z modulu Tinear model zainicjowaliSmy nowy obiekt Perceptron i wy-
uczylismy model za pomoca metody fit. W tym przypadku parametr eta0 jest odpowiednikiem
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wspolczynnika uczenia eta, ktéry stosowalismy w poprzedniej implementacji perceptronu, a po-
przez parametr n_iter definiujemy liczbe epok (przebiegéw po zestawie danych uczacych).

Jak pamietamy z rozdziatu 2., , Trenowanie prostych algorytméw uczenia maszynowego
w celach klasyfikacji”, dob6r wlasciwego wspétezynnika uczenia wymaga eksperymentowa-
nia. Jezeli przyjmiemy zbyt duzg jego warto$¢, algorytm rozminie sie z globalnym minimum
kosztu. Z kolei przy zbyt malej wartos$ci wspélezynnika uczenia algorytm bedzie potrzebo-
wal wiekszej liczby epok do uzyskania zbieznosci, co powoduje spowolnienie procesu ucze-
nia — zwlaszcza w przypadku duzych zbioréw danych. Ponadto wprowadzilismy parametr
random_state, aby zapewni¢ odtwarzalno§¢ tasowania danych uczacych po zakoniczeniu
kazdej epoki.

Po wytrenowaniu perceptronu mozemy wprowadzi¢ przewidywanie wynikéw za pomoca
metody predict, bardzo podobnie jak w implementacji oméwionej w rozdziale 2., , Trenowa-
nie prostych algorytméw uczenia maszynowego w celach klasyfikacji”. Odpowiedzialny za to
kod zostal zaprezentowany ponizej:

>>> y pred = ppn.predict(X_test_std)

>>> print('Nieprawidtowo sklasyfikowane probki: %d' % (y test != y pred).sum())
Nieprawidtowo sklasyfikowane probki: 3

Po uruchomieniu tego kodu widzimy, ze perceptron nieprawidlowo klasyfikuje 3 z 45 pré-
bek, zatem btad nieprawidtowej klasyfikacji na zbiorze danych testowych wynosi w przybli-
zeniu 0,067 lub 6,7% (3/45 = 0,067).

Wiele os6b stosujacych algorytmy uczenia maszynowego zamiast bfedu nieprawidtowe] klasyfikadj
oblicza doktadnos¢ klasyfikacji modelu, ktérej wzér wyglada nastepujaco:

1-btad = 0,933 Tub 93,3%

Biblioteka scikit-learn zawiera réwniez implementacje wielu r6znych metryk skutecznosci,
ktore sa dostepne w module metrics. Przykladowo doktadnosé klasyfikacji perceptronu wobec
zestawu testowego wyliczamy w nastepujacy sposéb:

>>> from sklearn.metrics import accuracy score

>>> print('Doktadnosc: %.2f' % accuracy_score(y_test, y pred))
Doktadnosé: 0.93

Tutaj zmienna y_test oznacza rzeczywiste etykiety klas, a y pred — przewidziane etykiety
klas. Ewentualnie kazdy klasyfikator w bibliotece scikit-learn zawiera metode score, ktéra
oblicza doktadnosé predykeyjng klasyfikatora poprzez polaczenie wywolania funkeji predict
z accuracy_score tak, jak pokazano ponizej:

>>> print('Doktadnosé: %.2f' % ppn.score(X_test_std, y_test))
Doktadnosé: 0.93
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Zwro¢ uwage, ze oceniamy skuteczno$¢ naszych modeli na podstawie zestawu testowego opisywanego
w niniejszym rozdziale. W rozdziale 6., ,Najlepsze metody oceny modelu i strojenie parametryczne”,
poznasz przydatne techniki, w tym analize graficzng (np. krzywe uczenia), pozwalajace na wykrywanie
i zapobieganie nadmiernemu dopasowaniu. Nadmierne dopasowanie (przetrenowanie, ang. over-
fitting) to sytuacja, w ktérej model prawidtowo wykrywa wzorce w danych uczacych, jednak nie
potrafi ich uogolni¢ na nieznane dane.

Mozemy w koficu wykorzysta¢ poznana w rozdziale 2., , Trenowanie prostych algorytméw
uczenia maszynowego w celach klasyfikacji”, funkcje plot_decision_regions do narysowania
wykresu regionéw decyzyjnych naszego $wiezo wyuczonego modelu perceptronu oraz ujrze¢
na wlasne oczy, w jaki spos6b algorytm rozdziela poszczegélne probki kwiatéw. Dodajmy
jednak niewielkag modyfikacje, w ktorej zaznaczymy czarnymi kétkami prébki pochodzace
z zestawu testowego:

from matplotlib.colors import ListedColormap
import matplotlib.pyplot as plt

def versiontuple(v):

return tuple(map(int, (v.split("."))))

def plot_decision_regions(X, y, classifier,
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test_idx=None, resolution=0.02):

# konfiguruje generator znacznikdéw i mape koloréw

markers = (Isl, IXI, Iol, l/\l, IVI)

colors = ('red', 'blue', 'lightgreen', 'gray', 'cyan')
cmap = ListedColormap(colors[:Ten(np.unique(y))])

# rysuje wykres powierzchni decyzyjnej

x1 min, x1 max = X[:, 0].min() - 1, X[:, 0].max() + 1

x2_min, x2_max = X[:, 1].min() - 1, X[:, 1].max() + 1

xx1, xx2 = np.meshgrid(np.arange(x1_min, x1_max, resolution),
np.arange(x2_min, x2_max, resolution))

Z = classifier.predict(np.array([xx1l.ravel (), xx2.ravel()]).T)

Z = Z.reshape(xx1.shape)

plt.contourf(xxl, xx2, Z, alpha=0.3, cmap=cmap)

plt.xTim(xx1.min(), xxl.max())

plt.ylim(xx2.min(), xx2.max())

# rysuje wykres wszystkich probek
for idx, c1 in enumerate(np.unique(y)):
plt.scatter(x=X[y == c1, 0], y=X[y == c1, 1],
alpha=0.8, c=colors(idx),
marker=markers[idx], Tabel=cl,
edgecolor="black')

# zaznacza probki testowe
if test_idx:
# rysuje wykres wszystkich prébek
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X_test, y test = X[1ist(test_idx), :], y[list(test_ idx)]

plt.scatter(X_test[:, 0], X test[:, 1], c='', edgecolor='black'
alpha=1.0, linewidth=1, marker='o', edgecolors='k'
s=100, Tabel='Zestaw testowy')

Po wprowadzeniu nieznacznej modyfikacji w funkcji plot_decision_regions mozemy teraz
zdefiniowa¢ indeksy prébek, ktére chcemy zaznaczy¢ na wykresach. Odpowiedzialny jest za
to ponizszy fragment kodu:

>>> X_combined std = np.vstack((X train_std, X test std))
>>> y combined = np.hstack((y_train, y_test))
>>> plot_decision_regions(X=X_combined_std,
y=y_combined,
classifier=ppn,
. test_idx=range(105, 150))
>>> plt.xlabel('DYugos¢ ptatka [standaryzowana]')
>>> plt.ylabel('SzerokoS¢ ptatka [standaryzowanal')
>>> plt.legend(Toc="upper left')
>>> plt.show()

Jak wida¢ na rysunku 3.1, nie da sie idealnie rozdzieli¢ wszystkich trzech gatunkéw kwiatéw
liniowg granica decyzyjna.

m 0
24 x 1
2
O Zestaw testowy
1_
0_

Szerokos¢ ptatka [standaryzowanal

-2 -1 0 1 2
Dtugosc ptatka [standaryzowanal

Rysunek 3.1. Wykres wynikow uczenia perceptronu stworzonego przy uzyciu biblioteki scikit-learn

Przypominamy z rozdziatu 2., ,, Trenowanie prostych algorytméw uczenia maszynowego
w celach Klasyfikacji”, ze algorytm perceptronu nigdy nie jest zbiezny ze zbiorami danych,
ktore nie sg idealnie rozdzielne liniowo, dlatego wlasnie stosowanie tego modelu zazwyczaj
nie jest zalecane. W nastepnych podrozdziatach przyjrzymy sie potezniejszym klasyfikatorom
liniowym, ktére wykazujg zbiezno$¢ z minimalng wartoscig kosztu, nawet jesli klas nie cechuje
doskonata rozdzielnosé liniowa.
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Poszczegdlne funkcje i klasy biblioteki scikit-learn, w tym Perceptron, czesto maja dodatkowe para-
metry, ktore pomijamy w celu zachowania przejrzystosci. Wiecej na temat tych parametréw dowiesz
sie po wpisaniu w Pythonie polecenia help (nazwa_funkcji), np. help (Perceptron), lub ze
znakomitej dokumentacji biblioteki scikit-learn, dostepnej pod adresem Attp./scikit-learn.org/stable/.

Modelowanie prawdopodobienstwa
przynaleznosci do klasy
za pomocq regresji logistycznej

Chociaz regula uczenia perceptronu stanowi latwe i przyjemne wprowadzenie do algoryt-
mow klasyfikujacych, jej najwiekszg wadg jest brak zbieznosci w przypadku, gdy badane klasy
nie sg doskonale rozdzielne liniowo. Oméwione w poprzednim podrozdziale zadanie klasyfi-
kacji jest klasycznym przykladem wspomnianego problemu. Intuicyjnie rozumiemy, ze wagi
beda aktualizowane w nieskoriczonos$¢, poniewaz w kazdej epoce pojawia sie przynajmniej
jedna niewlasciwie sklasyfikowana probka. Mozemy, oczywiscie, zmieni¢ wspélczynnik ucze-
nia i zwiekszy¢ liczbe epok, pamietaj jednak, ze perceptron nigdy nie stanie sie catkowicie
zbiezny z tym zbiorem danych. Lepiej wykorzystamy czas, analizujac kolejny, réwniez pro-
sty, ale potezniejszy algorytm stuzacy do rozwiazywania liniowych i binarnych probleméw:
model regresji logistycznej (ang. logistic regression). Zauwazmy, ze pomimo nazwy mamy tu
do czynienia z modelem klasyfikacji, nie regresji.

Teoretyczne podtoze regresji logistycznej
i prawdopodobienstwa warunkowego

Regresja logistyczna to bardzo tatwy do zaimplementowania model klasyfikacji, ktory jednak
doskonale sprawdza sie w przypadku klas rozdzielnych liniowo. Jest to jeden z najczesciej
stosowanych algorytméw klasyfikujacych w przemysle. Model ten bardzo przypomina algo-
rytmy perceptronu i Adaline; mozna go réwniez stosowaé do klasyfikacji binarnej, po czym
rozwina¢ do klasyfikacji wieloklasowej, np. za pomocg techniki OvR.

Aby wyjasni¢ koncepcje regresji logistycznej jako modelu probabilistycznego, wyjasnijmy
najpierw pojecie ilorazu szans (ang. odds ratio): szansy wystapienia danego zdarzenia. Wzor

p
(1-p)
pozytywnego zdarzenia. Termin pozytywne zdarzenie wcale nie musi oznaczaé czegos do-
brego, ale m6éwi nam o zdarzeniu, ktérego wystapienie chcemy przewidzieé, np. prawdopo-
dobienstwo wykrycia konkretnej choroby u pacjenta; mozemy zdefiniowa¢ pozytywne zda-
rzenie jako etykiete klas y = 1. Stad mozemy przej$é¢ do funkcji logitowej, bedacej w istocie
logarytmem ilorazu szans (zlogarytmowane szanse):

na iloraz szans mozna zapisaé¢ nastepujaco: , gdzie p oznacza prawdopodobiefistwo
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p
(1-p)

Wyrazenie log oznacza logarytm naturalny; jest to standardowa konwencja w informatyce.
Funkcja logitowa przyjmuje warto$ci wejsciowe w zakresie od 0 do 1 i przeksztatca je w war-
tosci z pelnego przedziatu liczb rzeczywistych, co mozemy wykorzystaé¢ do ukazania linio-
wego zwigzku pomiedzy wartosciami cech a zlogarytmowanymi szansami:

logit(p) =log

logit(p(y =1| X)) =WeXy + WX, +-- 4+ WX, =Zm:vvi>g =w'x
i=0

Tutaj p( y= l| X) oznacza prawdopodobiefnistwo warunkowe, zgodnie z ktérym dana prébka

nalezy do klasy 1 przy znanych cechach x.

Interesuje nas prognozowanie prawdopodobiefistwa przynaleznosci probki do okreslonej
klasy, co jest odwrotnos$cig funkcji logitowej. Mamy tu do czynienia z sigmoidalng funkcja
logistyczng, zwang réwniez w skrécie funkcja sigmoidalng (s-ksztaltng) z racji charaktery-
stycznego ksztattu wykresu.

1

l+e”

#(2) =

Warto$é z stanowi tutaj catkowite pobudzenie, czyli liniows kombinacje wag i cech przyktadéw,
Z=W'X = WX, + WX+ + W, X

Zwro¢ uwage, ze podobnie jak w rozdziale 2., ,Trenowanie prostych algorytméw uczenia maszynowe-
go w celach klasyfikacji”, stosujemy konwencje, zgodnie z ktérg w; oznacza ohcigzenie jednostkowe, sta-
nowiace dodatkowg wartos¢ (rowng 1) dla zmiennej .

Narysujmy teraz wykres funkeji sigmoidalnej w zakresie wartosci od -7 do 7, aby sie prze-
konag, jak wyglada krzywa s-ksztaltna:

>>> import matplotlib.pyplot as plt

>>> import numpy as np

>>> def sigmoid(z):

. return 1.0 / (1.0 + np.exp(-z))
>>> z = np.arange(-7, 7, 0.1)

>>> phi_z = sigmoid(z)

>>> plt.plot(z, phi_z)

>>> plt.axvline(0.0, color="k')

>>> plt.ylim(-0.1, 1.1)

>>> plt.xlabel('z")

>>> plt.ylabel ('$\phi (z)$')
>>> # jednostki osi y i siatka

>>> plt.yticks([0.0, 0.5, 1.0])
>>> ax = plt.gca()

>>> ax.yaxis.grid(True)

>>> plt.show()
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Po uruchomieniu powyzszego kodu naszym oczom powinien ukazaé sie wykres zaprezento-
wany na rysunku 3.2.

1.0

oz

o

wn
)

Rysunek 3.2. Wykres funkgji logistycznej

Widzimy, ze funkcja @z) dazy do 1, gdy z dazy do nieskoficzonosci (z — o), poniewaz ¢~
uzyskuje bardzo mate warto$ci wraz ze wzrostem warto$ci z. Analogicznie funkcja @(z) dazy do 0,
gdy z — —oo wskutek duzych wartosci mianownika. Podsumowujac, omawiana funkcja sigmo-
idalna przyjmuje wartosci w postaci liczb rzeczywistych i przeksztalca je w wartosci z prze-
dziatu [0, 1], a punkt przeciecia krzywej z osig rzednych nastepuje w sytuacji, gdy ¢z) = 0,5.

Aby pojaé¢ model regresji logistycznej w bardziej intuicyjny sposéb, mozemy powigzaé¢ go
z informacjami umieszczonymi w rozdziale 2., , Trenowanie prostych algorytméw uczenia
maszynowego w celach klasyfikacji”. W przypadku adaptacyjnego neuronu liniowego korzy-
staliSmy z funkcji tozsamosciowej @z) = z jako funkcji aktywacji. W modelu regres;ji logi-
stycznej role funkceji aktywacji przejmuje funkcja sigmoidalna. Na rysunku 3.3 ukazalismy
réznice pomiedzy algorytmem Adaline a regresjg logistyczna.

Wynik funkcji sigmoidalnej zostaje nastepnie zinterpretowany jako prawdopodobienistwo
przynaleznosci danej prébki do klasy 1,¢4(z) = P(y=1|x;w), gdzie x to cechy tej prébki po-
mnozone przez wagi w. Jesli np. obliczymy wartosé funkcji ¢z) = 0,8 dla danej probki
kwiatu, to szansa na przynalezno$¢ tej probki do klasy Iris-versicolor wynosi 80%. Zatem
prawdopodobiefistwo przynalezno$ci tej probki do gatunku setosa mozemy wyliczy¢ ze wzoru

P(y= 0| X;w)=1-P(y= 1| X; W) =0,2 lub 20%. Prognozowane prawdopodobienistwo moze
zosta¢ nastepnie przeksztatcone na binarny wynik za pomoca funkcji progowej:
» |1jeslig(2) =05

Ojesligp(z) < 0,5
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Btad

Przewidywana
etykieta klasy

Funkcja Liniowa Funkcja
catkowitego funkcja progowa
pobudzenia aktywacji

Adaptacyjny neuron liniowy (Adaline)

:F Przewidywana
etykieta klasy

Funkcja Sigmoidalna Funkcja
catkowitego funkeja progowa
pobudzenia aktywacji

Prawdopodobieristwo warunkowe

Regl’esja |Ogistyczna _________ przynaleznosci danego przyktadu

do klasy | na podstawie jego
wektora wejsciowego x

Rysunek 3.3. Poréwnanie algorytmu Adaline i modelu regresji logistycznej
Jesli przyjrzymy sie widocznemu na rysunku 3.3 wykresowi funkcji sigmoidalnej, zauwazy-
my, ze powyzsze zalozenie jest rownoznaczne:

ljedliz=0

0jesliz< 0

Istnieje rzeczywiscie wiele zastosowari, w ktérych okazuje sie przydatne nie tylko przewi-
dywanie etykiet klas, lecz réwniez szacowanie prawdopodobiefistwa przynaleznosci okre-
§lonych instancji do wyznaczonych grup (wynik funkeji sigmoidalnej przed zastosowaniem
funkcji progowej). Przykltadowo regresja logistyczna jest uzywana w prognozowaniu pogody
do przewidywania opadéw w danym dniu, ale takze do okreslania szansy wystapienia deszczu.
W analogiczny sposéb metoda ta pozwala wyznaczyé prawdopodobiefistwo wystepowania
danej choroby u pacjenta na podstawie znanych objawéw, dlatego wlasnie regresja logistyczna
jest bardzo chetnie wykorzystywanym modelem w medycynie.
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Wyznaczanie wag logistycznej funkgji kosztu

Wiemy juz, jak mozna wykorzysta¢ model regresji logistycznej do prognozowania prawdo-
podobienstwa i etykiet klas; przyjrzyjmy sie teraz pobieznie sposobom dopasowywania pa-
rametréw tego modelu, np. wag w. W poprzednim rozdziale zdefiniowalismy funkcje kosztu
bazujaca na sumie kwadratéw bledéw:

J(w) = Z%@(Z(i) )_ y© )2

DokonaliSmy minimalizacji tej funkeji w celu wyuczenia wag w dla modelu Adaline. Aby
wyprowadzié funkcje kosztu dla regresji logistycznej, zdefiniujemy najpierw wiarygodnosé
L, ktérg bedziemy chcieli maksymalizowaé w trakcie tworzenia modelu przy zalozeniu, ze
wszystkie probki znajdujace sie w zbiorze danych sg od siebie wzajemnie niezalezne. Wzor
wyglada nastepujaco:

S0

L(w) = P(y| x;w) = H P(Y" | x;w) = Ii[((/ﬁ(Z‘” ) @-gz0)"

W praktyce tatwiej jest maksymalizowaé logarytm (naturalny) réwnania, co mozemy nazwaé
zlogarytmowang funkcjgq wiarygodnosci:

) =10gL(w) = 3.1y ool )+ 1y gt o)

Po pierwsze, wprowadzenie funkcji logarytmicznej zmniejsza ryzyko niedomiaru oblicze-
niowego, co moze wystepowaé w przypadku bardzo matych wartosci wiarygodnosci. Po dru-
gie, mozemy przeksztalcié iloczyn czynnikéw w ich sume, przez co tatwiej nam bedzie obli-
czy¢ pochodng tej funkcji, co byé moze pamietasz z lekcji matematyki.

Do maksymalizacji zlogarytmowanej funkcji wiarygodno$ci mozemy teraz wykorzystaé jakis
algorytm optymalizacji, np. wzrostu gradientu. Ewentualnie przedstawmy zlogarytmowang
funkcje wiarygodnosci jako funkcje kosztu J, ktérg bedziemy w stanie zminimalizowaé za
pomocg algorytmu gradientu prostego, oméwionego w rozdziale 2., , Trenowanie prostych
algorytmo6w uczenia maszynowego w celach klasyfikacji™:

J(w) = Z [ y® log(¢(z"))- (- y* )log(1— ¢(z" ))]
Aby lepiej pojaé te funkcje kosztu, obliczmy koszt pojedynczego przyktadu uczacego:
J(¢(2). y:w) = -ylog(g(z)) - (1~ y)log(1- ¢(2))

Widzimy, ze pierwszy czlon réwnania bedzie wynosil 0, jesli y = 0, a drugi czlon osiagnie
zerowg wartosé, gdy y = 1:
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~log(¢(2))

J K2,y;w|=

jesliy=1

~log(l-¢(2) jesliy=0

Napiszmy niewielki fragment kodu tworzacy wykres ilustrujacy koszt klasyfikacji jednego

przykltadu uczacego dla réznych wartosci ¢(z):

>>> def cost _1(z):

... return - np.log(sigmoid(z))

>>> def cost 0(z):

... return - np.log(l - sigmoid(z))
>>> z = np.arange(-10, 10, 0.1)

>>> phi_z = sigmoid(z)

>>> ¢l = [cost_1(x) for x in z]

>>> plt.plot(phi_z, cl, Tabel='J(w) jesli y=1"')
>>> ¢0 = [cost_0(x) for x in z]

>>> plt.plot(phi_z, c0, linestyle='--", label="J(w) jesli y=0')

>>> plt.ylim(0.0, 5.1)

>>> plt.x1im([0, 1])

>>> plt.xlabel ('$\phi$(z)")
>>> plt.ylabel('J(w)")

>>> plt.legend(loc="best")
>>> plt.show()

Otrzymany wykres (ktéry mozemy zobaczy¢ na rysunku 3.4) ukazuje sigmoidalng funkcje
aktywacji w osi x, w zakresie od 0 do 1 (danymi wejSciowymi byly warto$ci w przedziale

od -10 do 10), a takze powigzang z nia logistyczna funkcje kosztu w osi y.

5 -
— J(w) jesliy=1 I
- Jw) jedii y=0
4 4 I
3 4
z
2 4
1 A
0 T i T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
o(z)

1.0

Rysunek 3.4. Wykres funkgji kosztu jednoprobkowej instancji dla réznych wartosci funkcji ¢(z)
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Jak wida¢, koszt dazy do 0 (linia ciagla), jezeli poprawnie przewidzimy, ze probka nalezy do
klasy 1. Analogicznie mozemy zauwazy¢, ze dla osi y koszt réwniez dazy do 0, jezeli po-
prawnie bedziemy prognozowac y = 0 (linia przerywana). Jesli jednak predykeje sg bledne,
koszt bedzie dazyt ku nieskoniczonosci. Moral z tego taki, ze karcimy niewlasciwe prognozy,
zwiekszajac warto$é funkceji kosztu.

Przeksztatcanie implementacji Adaline
do postaci algorytmu regresji logistycznej

Gdybysmy chcieli samodzielnie zaimplementowaé¢ algorytm regresji logistycznej, wystar-
czyloby zmodyfikowa¢ funkcje kosztu J w implementacji Adaline opisanej w rozdziale 2.,
»Trenowanie prostych algorytméw uczenia maszynowego w celach klasyfikacji”, za pomoca
nowego wzoru:

J(w) = —Z y® Iog(qﬁ(z(” ))+ (1— y® )Iog(l— ¢(z") ))

Wykorzystujemy go do obliczania kosztu klasyfikacji wszystkich prébek uczacych w danej
epoce. Ponadto musimy podmieni¢ liniowa funkcje aktywacji na funkcje sigmoidalna i prze-
ksztalcié funkcje progows tak, aby zwracala etykiety klas 0 i 1, a nie -1 i 1. Jesli wprowadzi-
my te trzy zmiany w kodzie algorytmu Adaline, uzyskamy dzialajaca implementacje regresji
logistycznej, ukazang ponizej:

class LogisticRegressionGD(object):
""Klasyfikator regresji logistycznej wykorzystujgcy metode gradientu prostego

Parametry
eta : zmiennoprzecinkowy
Wspdlezynnik uczenia (pomiedzy 0,0 a 1,0)
n_iter : liczba catkowita
Przebiegi po zestawie danych uczqcych.
random_state : liczba calkowita
Ziarno generatora liczb losowych do losowej inicjacji wag.

Atrybuty
w_: tablica jednowymiarowa
Wagi po dopasowaniu.
cost_: lista
Wartos¢ funkcji kosztu (suma kwadratow) w kazdej epoce .

mm

def _init_ (self, eta=0.05, n_iter=100, random state=1):
self.eta = eta
self.n_iter = n_iter
self.random state = random_state

def fit(self, X, y):

" Dopasowanie danych uczqcych.
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Parametry

X : {tablicopodobny}, wymiary = [n_prébek, n_cech]
Wektory uczenia, gdzie n_probek oznacza liczbe przykladéw, a
n_cech — liczbe cech.

y : tablicopodobny, wymiary = [n_prébek]
Wartosci docelowe.

self : obiekt
nm

rgen = np.random.RandomState(self.random state)
self.w_ = rgen.normal(10c=0.0, scale=0.01,

size=1 + X.shape[1])
self.cost_ = []

for i in range(self.n_iter):
net_input = self.net_input(X)
output = self.activation(net_input)
errors = (y - output)
self.w_[1:] += self.eta * X.T.dot(errors)
self.w_[0] += self.eta * errors.sum()

# Zwrdé wwage, ze obliczamy teraz koszt’ logistyczny, a nie
# sumg kwadratéw bledow.
cost = (-y.dot(np.log(output)) -

((1 - y).dot(np.log(1 - output))))
self.cost_.append(cost)
return self

def net_input(self, X):
""Obliczanie pobudzenia calkowitego
return np.dot(X, self.w_[1:]) + self.w_[0]

def activation(self, z):
""Obliczanie logistycznej, sigmoidalnej funkcji aktywacji™"

return 1. / (1. + np.exp(-np.clip(z, -250, 250)))

def predict(self, X):
"Zwraca etykiete klasy po skoku jednostkowym
return np.where(self.net_input(X) >= 0.0, 1, 0)
# equivalent to:
# return np.where(self.activation(self.net_input(X))
# >= 0.5, 1, 0)

mm

W trakcie dopasowywania modelu regres;ji logistycznej musimy pamietaé, ze dziala on jedy-
nie w zadaniach klasyfikacji binarnej. Wezmy wiec pod uwage wylacznie odmiany Iris setosa
i Iris versicolor (klasy 0 i 1) i sprawdZmy skuteczno$é naszej implementacji:

>>> X _train_01 subset = X _train[(y_train == 0) | (y_train == 1)]

>>> y train 01 subset =y train[(y train == 0) | (y_train == 1)]

>>> Trgd = LogisticRegressionGD(eta=0.05,

e n_iter=1000,
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. random state=1)
>>> Trgd.fit(X_train_01_subset,
y_train_01_subset)

>>> plot_decision_regions(X=X_train_01 subset,,
y=y_train_01 subset,,
.. classifier=1rgd)
>>> plt.x1abel('Dtugos¢ ptatka [standaryzowana]')
>>> plt.ylabel('SzerokoS¢ ptatka [standaryzowana]')
>>> plt.legend(loc="upper left')
>>> plt.show()

Otrzymany wykres regionu decyzyjnego zostal ukazany na rysunku 3.5.

254 ® O

x 1
2.0 4 .
151 N X X
1.0 1 Y % X X

0.5 A -j g \\

0.0

L

0 1 2 3 4 5 6
Dtugosc ptatka [standaryzowanal

Szerokosc ptatka [standaryzowana]

Rysunek 3.5. Region decyzyjny otrzymany za pomocg modelu regresji logistycznej

Algorytm gradientu prostego w modelu regresji logistycznej

Za pomocg analizy matematycznej mozemy udowodni¢, ze aktualizacja wag za pomocg metody gra-
dientu prostego w regresji logistycznej jest w istocie taka sama jak w réwnaniu wykorzystanym w im-
plementacji Adaline omoéwionej w rozdziale 2., ,Trenowanie prostych algorytméw uczenia maszyno-
wego w celach klasyfikacji”. Zwracamy jednak uwage, ze przedstawiony ponizej wzdr pochodnej
reguty uczenia wykorzystujacej algorytm gradientu prostego przeznaczony jest dla Czytelnikéw intere-
sujacych sie aspektami matematycznymi wyjasniajacymi regute uczenia gradientu prostego w mo-
delu regresji logistycznej. Informacje zawarte w tej ramce nie sg niezbedne do zrozumienia dalszej
czesci rozdziatu.
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Obliczmy najpierw pochodna czastkowa zlogarytmowanej funkgji wiarygodnosci dla ftej wagi:

%I (W) = (yi— (1- y);JiW)

¢(Z) 1- ¢(Z) aWJ
Zanim przejdziemy dalej, obliczmy réwniez pochodng czastkowa funkgji sigmoidalnej:
d 0o 1 1 . 1 1
_¢(Z) = -7 = _7\2 € = —~Z (1_ -z j =
0z dzl+re* (1+e?) 1+e l+e

= #(z)1-¢(2)

Teraz mozemy podstawi¢ w pierwszym wzorze %qﬁ(z) = ¢(Z)(1— (,7)(2)), dzieki czemu otrzymamy:
1 1 d _

Vet oo

(vt~ g etk k) -

#(2) 1-¢(2) J
= (Y- ¢(2))- (1- y)(2))x, =
= (y-¢(2))x,

Pamietaj, ze celem jest znalezienie wag maksymalizujacych zlogarytmowana funkcje wiarygodnosci,
dzieki czemu aktualizujemy wagi w nastepujacy sposob:

W, =W, + ﬂi(y(” - g(z" ))XJ@

Aktualizujemy jednoczesnie wszystkie wagi, dlatego mozemy zapisac regute uaktualniania w ogoélnej
postaci:

W =W+ Aw
Definiujemy Aw jako:
Aw = -nVI(w)

Maksymalizowanie zlogarytmowanej funkcji wiarygodnosci jest réwnoznaczne z minimalizowaniem
zdefiniowanej wezesniej funkcji kosztu J, zatem mozemy zapisac regute aktualizacji gradientu prostego
W ponizszy sposob:

AWi = —77% - ng(ym _ ¢(z(” ))X}”

wi=wW+Aw, Aw = —VI(w)

Jest to rownowazne regule gradientu prostego oméwionej w rozdziale 2., ,Trenowanie prostych al-
gorytmow uczenia maszynowego w celach klasyfikacji”.
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Uczenie modelu regres;ji logistycznej
za pomocq biblioteki scikit-learn

W poprzednim punkcie zajmowali$my si¢ przydatnym kodem oraz zagadnieniami matema-
tycznymi, dzieki czemu jesteSmy w stanie zrozumieé réznice koncepcyjne pomiedzy algo-
rytmem Adaline a regresja logistyczng. Teraz nauczymy sie wykorzystywaé zoptymalizo-
wang implementacje regresji logistycznej umozliwiajaca réwniez klasyfikacje wieloklasowa
(domyslnie za pomoca techniki OvR). W ponizszym fragmencie kodu uzyjemy klasy
sklearn.linear_model.LogisticRegression, jak r6wniez znanej juz nam metody fit do wy-
uczenia modelu wobec wszystkich trzech klas zdefiniowanych w standaryzowanym zestawie
danych Iris.

>>> from sklearn.linear model import LogisticRegression
>>> 1r = LogisticRegression(C=1000.0, random state=1)
>>> Tr.fit(X_train_std, y_train)
>>> plot_decision_regions(X_combined_std,
y_combined,
classifier=lr,
... test_idx=range(105, 150))
>>> plt.x1abel('Dtugosc ptatka [standaryzowana]')
>>> plt.ylabel('SzerokoS¢ ptatka [standaryzowana]')
>>> plt.legend(loc="upper left')
>>> plt.show()

Po dopasowaniu modelu do danych uczgcych wygenerowalismy wykres regionéw decyzyj-
nych, przyktadéw uczacych i testowych, co zaprezentowaliémy na rysunku 3.6.
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Rysunek 3.6. Wykres wynikéw uczenia po zastosowaniu algorytmu regresji logistycznej wbudowanego
w biblioteke scikit-learn
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Po przyjrzeniu sie powyzszemu listingowi wykorzystanemu do uczenia modelu Logistic
>Regression mozemy si¢ zastanawiaé, do czego stuzy tajemniczy parametr C. Powr6cimy do
tego zagadnienia w kolejnym punkcie, w ktérym poruszymy temat nadmiernego dopasowa-
nia i regularyzacji. Najpierw jednak chcielibySmy przyjrzeé¢ sie uwazniej kwestii prawdopo-
dobiefistwa przynaleznosci do danej klasy.

Mozemy obliczy¢ prawdopodobieristwo przynalezno$ci przyktadu uczacego do okreslonej
klasy za pomoca metody predict_proba. Prognozujemy to prawdopodobiefistwo dla trzech
pierwszych przyktadéw w zestawie w nastepujacy sposob:

>>> Tr.predict_proba(X test std[:3, :])

Otrzymujemy w odpowiedzi ponizsza tablice:

array([[ 3.20136878e-08, 1.46953648e-01, 8.53046320e-01],
[ 8.34428069e-01, 1.65571931e-01, 4.57896429e-12],
[ 8.49182775e-01, 1.50817225e-01, 4.65678779e-13]11)

Pierwszy wiersz ukazuje prawdopodobiefistwa przynaleznosci pierwszego kwiatu do po-
szczegblnych klas, drugi — kwiatu drugiego itd. Zwré¢ uwage, ze zgodnie z oczekiwaniami
poszezegblne kolumny sumujg sie do wartoscei 1 (mozesz sie o tym przekona¢ po wpisaniu
Tr.predict_proba(X_test std[:3, :]).sum(axis=1)). Najwyzsza warto$cig w pierwszym
rzedzie jest w przyblizeniu 0,853, co oznacza, ze pierwszy przyklad nalezy do klasy trzeciej
(Iris-virginica) z prawdopodobienistwem 85,7%. Zatem, jak latwo zauwazyé, mozemy
otrzymywa¢ przewidywane etykiety klas poprzez wyznaczenie kolumny zawierajagcej naj-
wieksza wartos¢é w danym wierszu, np. korzystajac z funkeji argmax:

>>> Tr.predict_proba(X test std[:3, :]).argmax(axis=1)

Ponizej widzimy zwrécone indeksy klas (odpowiadaja one kolejno odmianom: Iris virginica,
Iris setosailIris versicolor):

array([2, 0, 0])

Uzyskane w powyzszy sposob etykiety klas z prawdopodobienistw warunkowych zostaty
oczywiscie wyliczone recznie, poprzez bezposrednie wywolanie metody predict, co moze-
my szybko zweryfikowa¢, tak jak pokazano ponizej:

>>> Tr.predict(X.test_std[:3, :])

array([2, 0, 0])

Na koniec male ostrzezenie dla oséb checacych przewidywaé etykiete klasy pojedynczego
przykladu uczacego: biblioteka scikit-learn oczekuje na wejsciu danych w formacie tablicy
dwuwymiarowej; zatem musimy przeksztalcié¢ pojedynczy wiersz do odpowiedniej postaci.
Jednym ze sposobéw konwersji tablicy jednowymiarowej do formy dwuwymiarowej jest
uzycie metody reshape z biblioteki NumPy, co powoduje dodanie kolejnego wymiaru:

>>> Tr.predict(X.test_std[0, :].reshape(l, -1)
array([2])
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Zapobieganie przetrenowaniu
za pomocq regularyzacji

Jednym z czestych probleméw wystepujacych w uczeniu maszynowym jest przetrenowa-
nie/nadmierne dopasowanie — model sprawdza sie dobrze na danych uczacych, ale nie uogélnia
wyuczonej reguly na nieznane dane (dane testowe). Model cechujacy sie przetrenowaniem
bywa réwniez nazywany modelem o duzej wariancji, gdyz czesto wywoluje je zbyt duza
liczba parametréw, przez co algorytm jest zbyt zlozony, aby przetwarza¢ okreslony zestaw
danych. Zdarzajg sie sytuacje przeciwne, niedotrenowanie/zbyt male dopasowanie (ang.
underfitting), definiowane takze jako model o duzym obcigzeniu, co oznacza, ze algorytm nie
jest wystarczajaco skomplikowany, aby wychwytywaé skutecznie wzorce w zestawie danych
uczacych, a w konsekwencji jest mato wydajny wobec nieznanych informacji.

Do tej pory zajmowali§my sie wylacznie modelami klasyfikacji liniowej, ale problem prze-
trenowania i niedotrenowania najtatwiej ukazaé poprzez poréwnanie liniowej granicy decy-
zyjnej z bardziej ztozonymi, nieliniowymi granicami, co zostato zaprezentowane na rysunku 3.7.
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Zbyt mate dopasowanie Dobry kompromis Nadmierne dopasowanie
(duze obcigzenie) (duza wariancja)

Rysunek 3.7. Przyktady przetrenowania i niedotrenowania

Wariancja stuzy do mierzenia jednorodnosci (lub réznorodnosci) modelu prognozowania dla danego
wystapienia probki w sytuacji wielokrotnego uczenia modelu na np. réznych podzbiorach zestawu
uczacego. Mozemy stwierdzi¢ wtedy, ze model jest wrazliwy na losowos¢ danych uczacych. Obcigze-
nie stanowi przeciwiefistwo wariancji: pozwala ono mierzy¢ ogélng niezgodno$¢ przewidywan z wta-
$ciwymi wartosciami po wielokrotnym wytrenowaniu modelu na réznych zestawach danych uczacych;
wartos¢ obcigzenia stanowi miare btedu systematycznego niezaleznego od losowosci.

Jednym ze sposobéw znalezienia dobrego kompromisu pomiedzy wariancja a obcigzeniem
jest dostrojenie zlozonos$ci modelu poprzez regularyzacje. Jest to bardzo dobra metoda po-
zwalajaca na kontrolowanie wspolliniowosci (duzej wzajemnej korelacji cech), odfiltrowanie
szumOw oraz zapobieganie przetrenowaniu. Istotg regularyzacji jest wprowadzenie dodat-
kowych danych (obciazenia), karcacych olbrzymie warto$ci parametru (wag). Najpopularniejsza
formg regularyzacji jest tzw. regularyzacja L2, zwana takze czasami rozpadem wag, ktéra
mozna sformulowaé nastepujaco:

Apfp _ AL
Ao =25 w

=1
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Tutaj A to tzw. parametr regularyzaciji.

Regularyzacja stanowi kolejny powdd, dla ktorego skalowanie cech (np. standaryzacja) jest takie istotne.
Aby regularyzacja mogta zosta¢ wiasciwie przeprowadzona, musimy sprawi¢, zeby wszystkie cechy zo-
staty dostosowane do jednolitej skali.

Aby regularyzowaé funkcje kosztu w modelu regresji logistycznej, wystarczy dodaé odpo-
wiedni czlon regularyzacji, ktéry postuzy do zmniejszania wag w trakcie uczenia:

3w =3y loglolz"))- - y° ogfa-ofz” )]+ 2

Mozemy teraz za pomoca parametru regularyzacji 4 kontrolowa¢ trenowanie na podstawie
danych uczacych przy jednoczesnym utrzymywaniu niskich wartosci wag. Zwickszajac
warto$¢ A, wzmacniamy sile regularyzacji.

Zaimplementowany w klasie LogisticRegression biblioteki scikit-learn parametr C stanowi
element konwencji wywodzacej sie z maszyn wektoréw nosnych, ktérymi zajmiemy sie w na-
stepnym podrozdziale. Krétko méwiac, czlon C jest bezposrednio powigzany z parametrem 4,
gdyz stanowi jego odwrotnos$é. Zatem zmniejszanie odwrotnosci regularyzacji C oznacza, ze
zwiekszamy site regularyzacji, co mozemy zaobserwowad, rysujac wykres Sciezki regulary-
zacji L2 dla dwéch wspotezynnikéw wag:
>>> weights, params = [1, []
>>> for ¢ in np.arange(-5, 5):
Tr = LogisticRegression(C=10.**c, random_state=1)
Tr.fit(X_train_std, y_train)
weights.append(1r.coef [1])
... params.append(10.**c)
>>> weights = np.array(weights)
>>> plt.plot(params, weights[:, 0],
label='Dtugos¢ ptatka')
>>> plt.plot(params, weights[:, 1], linestyle='--',
- label="'Szerokos¢ ptatka')
>>> plt.ylabel('Wspdotczynnik wag')
>>> plt.xlabel('C")
>>> plt.legend(Toc="upper left')
>>> plt.xscale('log"')
>>> plt.show()

Dzieki powyzszemu kodowi wytrenowalismy 10 modeli logistycznych, korzystajac z r6znych
warto$ci parametru C. W celu zachowania jasnosci wykresu wy$wietlone zostaly jedynie
wspolezynniki wagowe z klasy 1 (w tym przypadku drugiej klasy w zestawie danych, czyli
Iris-versicolor) przeciw pozostalym klasyfikatorom — pamietaj, ze do klasyfikacji wielo-
klasowej uzywamy techniki OvR.

Jak wida¢ na rysunku 3.8, wspétezynniki wag maleja w sytuacji zmniejszania wartosci para-
metru C, tzn. w trakcie zwiekszania silty regularyzacji.
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Rysunek 3.8. Wykres regularyzagji

Doktadny opis kazdego algorytmu klasyfikacyjnego wykracza poza ramy niniejszej ksigzki, dlatego
wszystkim osobom pragnacym dowiedzie¢ sie wiecej na temat regresji logistycznej goraco polecamy
pozycje autorstwa dra Scotta Menarda Logistic Regression: From Introductory to Advanced Concepts
and Applications, 2009, wydana naktadem wydawnictwa SAGE Publications”.

Wyznaczanie maksymalnego marginesu
za pomocg maszyn wektoréw nosnych

Kolejnym poteznym i szeroko stosowanym algorytmem uczenia jest maszyna wektoréw no-
$nych (ang. support vector machine — SVM), ktéra mozemy uznaé za rozwiniecie modelu
perceptronu. Dzieki algorytmowi perceptronu minimalizowaliSmy btedy nieprawidlowej
klasyfikacji. Z kolei podstawowym celem optymalizacyjnym modelu SVM jest maksymalizacja
marginesu. Parametr ten definiujemy jako odleglosé¢ pomiedzy hiperprzestrzenia rozdzie-
lajaca (granica decyzyjna) a najblizszymi prébkami uczacymi (tzw. wektorami no$nymi).
Koncepcja ta zostala zaprezentowana na rysunku 3.9.

! Poteznym zrédlem informacji na omawiany temat napisanym w jezyku polskim jest ksiazka Modele
regresji logistycznej. Zastosowania w medycynie, naukach przyrodniczych i spolecznych autor-
stwa Andrzeja Stanisza (StatSoft Polska, Krakéw 2016) — przyp. tlum.
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marginesu

Rysunek 3.9. Model maszyny wektoréw nosnych

Teoretyczne podfoze maksymalnego marginesu

Dazymy do uzyskania granic decyzyjnych o szerokich marginesach, poniewaz takie modele
sg bardziej odporne na bledy uogélniania w poréwnaniu z algorytmami o waskich margine-
sach, cechujg sie bowiem wiekszg podatnoscig na przetrenowanie. Aby intuicyjnie pojaé
koncepcje maksymalizacji marginesu, przyjrzyjmy sie uwazniej pozytywnym i negatywnym
hiperptaszczyznom (hiperplaszczyznom ulozonym réwnolegle do granicy decyzyjnej), kto-
rych wzory wygladaja nastepujaco:

Wy + W' X, =1 1)
Wy WX =1 @)
Gdy odejmiemy réwnanie (2) od réwnania (1), otrzymamy:
=2

:WT(xmz—xneg)

Mozemy dokonaé¢ normalizacji powyzszego wzoru o dlugosé wektora w, ktéry definiujemy
jako:

wl= 27w

Dochodzimy wiec do nastepujacego réwnania:

Lewa strone powyzszego réwnania intepretujemy jako odleglo$é pomiedzy hiperptaszezy-
zng pozytywng a negatywna, czyli tzw. margines, ktéry chcemy maksymalizowad.
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Zadaniem algorytmu SVM jest maksymalizacja tego marginesu poprzez maksymalizowanie

2
[wl

mozna zapisa¢ w ponizszy sposob:

wyrazenia przy takim ograniczeniu, ze prébki maja by¢ poprawnie klasyfikowane, co

w, +w' x® >1jesli y© =1
w, +w' xO <-1jedli y© =-1
dlai=1..N

N oznacza tu liczbe przykladéw w zestawie danych.

Te dwa wzory méwig nam, ze wszystkie negatywne prébki powinny wyladowaé¢ po stronie
negatywnej hiperplaszczyzny, a wszystkie prébki pozytywne — po stronie hiperptaszczyzny
pozytywnej, co mozemy zapisa¢ w krétszej postaci:

y® (WO +w' x“’) >1V,
W rzeczywistosci tatwiej minimalizowa¢ odwrotne wyrazenie E”W" , ktére mozna obliczy¢

za pomoca programowania kwadratowego. Szczegétowe omoéwienie programowania kwa-
dratowego wykracza poza zakres niniejszej ksigzki. Osoby zainteresowane moga dowiedzieé
sie wiecej o maszynie wektor6w nosnych z ksigzki Vladimira Vapnika The Nature of Statistical
Learning Theory, wydanej nakladem wydawnictwa Springer Science & Business Media, lub
znakomitego artykutu Chrisa J.C. Burgesa A Tutorial on Support Vector Machines for Pattern
Recognition (,Data Mining and Knowledge Discovery” 1998, nr 2 (2), s. 121 — 167).

Rozwigzywanie przypadkéw nieliniowo rozdzielnych
za pomocg zmiennych uzupetniajacych

Nie chce wprowadzaé zadnych bardziej zaawansowanych poje¢ matematycznych dotycza-
cych klasyfikacji maksymalnego marginesu, musze jednak wspomnieé o zmiennej uzupel-
niajacej (ang. slack variable) &, ktora zostala zaproponowana w 1995 roku przez Vladimira
Vapnika i stala sie podstawg tzw. klasyfikacji mickkiego marginesu (ang. soft-margin classifi-
cation). Motywacja wprowadzenia tej zmiennej byla potrzeba ,uelastycznienia” liniowych
ograniczen podczas analizowania nieliniowo rozdzielnych danych, co pozwalaloby na uzy-
skanie zbieznosci algorytmu uczacego w obecnosci nieprawidtowych klasyfikacji podczas
stosowania odpowiedniej metody karcenia kosztéw.

Wystarczy wstawi¢ zmienng uzupehiajaca do wzoru ograniczen liniowych:
w, + W' X0 >1- &0 jesli yO =1
w, + W' x® <1+ & jesli y© =-1
dlai=1..N
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N oznacza tu liczbe przykladéw w zestawie danych. Zatem nowym celem minimalizacji (za-
leznym od ograniczen) staje sie:

1, 2 i
{5
Za pomocy zmiennej C mozemy teraz kontrolowaé kare za niewlasciwa klasyfikacje. Duze
wartosci C odpowiadaja wysokim karom za bledy, z kolei przy niskich wartosciach tej zmiennej
nie bedziemy tak rygorystyczni wobec nieprawidlowych klasyfikacji. Dzieki parametrowi C
jestesmy w stanie regulowaé szeroko$¢ marginesu, a zatem dostraja¢ kompromis pomiedzy
obcigzeniem a wariancja tak, jak pokazano na rysunku 3.10.

XZ " X21 :
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A
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Rysunek 3.10. Wptyw zmiennej C na szeroko$¢ marginesu

Koncepcja ta jest powigzana z omawiang w kontekscie regresji logistycznej regularyzacja,
w ktérej obnizanie warto$ci parametru C zwieksza obcigzenie i zmniejsza wariancje modelu.

Skoro juz znamy podloze teoretyczne liniowego modelu SVM, nauczmy maszyne wektoréw
no$nych klasyfikowania poszczegélnych gatunkéw kosac¢ca na podstawie zbioru danych Iris:

>>> from sklearn.svm import SVC
>>> sym = SVC(kernel='linear', C=1.0, random state=1)
>>> svm.fit(X_train_std, y train)
>>> plot_decision_regions(X_combined_std,

y_combined, classifier=svm,
... test_idx=range(105, 150))
>>> plt.xlabel('DYugosSé ptatka [standaryzowana]')
>>> plt.ylabel('SzerokosS¢ ptatka [standaryzowana]')
>>> plt.legend(Toc="upper left')
>>> plt.show()

Trzy regiony decyzyjne wyznaczone po wyuczeniu klasyfikatora wobec zestawu danych Iris
za pomocg algorytmu SVM zostaly zaprezentowane na rysunku 3.11.

91

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/pythu2
http://helion.pl/page354U~rt/pythu2

Python. Uczenie maszynowe

m 0

T 24 %X !
5 o 2
z O Zestaw testowy
N

==

& 17
i)

=

(0]
o)

o 0
=
9

o
s

o —1 A1
Y4

2

@

N
v

_2-

T T T T

-2 -1 0 1 2
Dtugos¢ ptatka [standaryzowana]

Rysunek 3.11. Efekty uczenia za pomoca modelu maszyny wektoréw nosnych

Regresja logistyczna a maszyny wektoréw no$nych

W praktycznych zadaniach klasyfikacji liniowa regresja logistyczna i liniowe maszyny wektorow nosnych
czesto dajg bardzo podobne rezultaty. Algorytm regresji logistycznej stara sie zmaksymalizowac¢ wia-
rygodno$¢ danych uczacych, przez co jest bardziej wrazliwy na odstajgce elementy zbioréw niz model
SVM, ktory jest z kolei bardziej nastawiony na punkty znajdujace sie najblizej granicy decyzyjnej
(wektory nosne). Z drugiej strony zaletami regresji logistycznej s3 mniejsza ztozonos¢ modelu i wieksza
fatwos¢ implementacji. Do tego modele regresji logistycznej mozna aktualizowa¢ w prosty sposéb, co
stanowi wazna informacje w przypadku pracy z danymi strumieniowymi.

Alternatywne implementacje w interfejsie scikit-learn

Uzywana w poprzednich podrozdzialach klasa LogisticRegression wykorzystuje znakomicie
zoptymalizowang w jezyku C/C++ biblioteke LIBLINEAR stworzong na Narodowym
Uniwersytecie Tajwanskim (http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear/). Z kolei klasa Percep-
tron postuguje sie do optymalizacji standardowg implementacjg algorytmu SGD. Podobnie kla-
sa SVC zastosowana do uczenia modelu SVC korzysta z biblioteki LIBSVM, wyspecjalizowa-
nej do obstugi maszyn wektoréw nosnych (http://www.csie. ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/).

Przewagg bibliotek LIBLINEAR i LIBSVM nad natywnymi implementacjami §rodowiska
Python jest umozliwianie niezwykle szybkiego uczenia na duzej liczbie klasyfikatoréw li-
niowych. Czasami jednak nasze zbiory danych sg zbyt duze, aby pomiescily sie w pamieci
komputera. Dlatego interfejs scikit-learn zawiera réwniez alternatywne implementacje
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w klasie SGDClassifier, ktéra obstuguje uczenie przyrostowe poprzez metode partial fit.
Filozofia kryjaca sie za klasg SGDClassifier przypomina algorytm stochastycznego spadku
wzdluz gradientu, ktéry zaimplementowalismy w rozdziale 2., ,,Trenowanie prostych algo-
rytméw uczenia maszynowego w celach klasyfikacji”, dla modelu Adaline. Mozemy zaini-
cjowaé stochastyczny spadek wzdtuz gradientu dla perceptronu, regresji logistycznej i ma-
szyny wektoréw nosnych (z domyslnymi parametrami) w nastepujacy sposob:

>>> from sklearn.Tinear_model import SGDClassifier

>>> ppn = SGDClassifier(loss="'perceptron')

>>> Tr = SGDClassifier(loss="1og")
>>> sym = SGDClassifier(loss='hinge')

Rozwigzywanie nieliniowych problemow
za pomoca jadra SVM

Kolejnym powodem wielkiej popularnosci algorytmu SVM wsréd spotecznosci zajmujacej
sie uczeniem maszynowym jest mozliwo$¢ jego tatwej kernelizacji w celu rozwigzywania
nieliniowych probleméw klasyfikacji. Zanim zaczniemy omawiaé koncepcje jadra SVM,
zdefiniujmy i stwérzmy najpierw zbiér prébek, zeby sie przekonaé, jak wyglada problem
nieliniowej klasyfikacji.

Metody jadrowe dla danych nierozdzielnych liniowo

Za pomoca ponizszego kodu stworzymy prosty zestaw danych przy zastosowaniu bramki
XOR — wykorzystamy funkcje Togical_or bedaca czescia biblioteki NumPy — gdzie przy-
dzielimy 100 prébkom klase 1, a kolejnym 100 punktom danych etykiete -1:

>>> import matplotlib.pyplot as plt

>>> import numpy as np.

>>> np.random.seed(1)

>>> X_xor = np.random.randn(200, 2)

>>> y xor = np.logical_xor(X xor[:, 0] > 0, X _xor[:, 1] > 0)
>>> y xor = np.where(y xor, 1, -1)

>>> plt.scatter(X_xor[y xor == 1, 0], X xor[y xor == 1, 1],
. c='b', marker='x"', Tabel='1")

>>> plt.scatter(X_xor[y xor == -1, 0], X xor[y xor == -1, 1],
... c="r', marker='s', Tabel='-1")

>>> plt.xlim([-3, 3])

>>> plt.ylim([-3, 3])

>>> plt.legend(Toc="best')

>>> plt.show()
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Po uruchomieniu powyzszego kodu uzyskamy zbiér danych wygenerowany za pomoca bramki
XOR, cechujacy sie losowym zaszumieniem, co zostalo zaprezentowane na rysunku 3.12.

3
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[ |
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X X ))(( B
1 X X X >$(>o()l<x [ ] f.1 -
] X X 5 - ]
X x X% "x»% :'l - l.l [
% X% * X -} E gy
0 = g »‘x X2
n " “' xx)% x X X
n "% . %X Xx X 3 X
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Rysunek 3.12. Zestaw danych wygenerowanych za pomocg bramki XOR

Z oczywistych wzgledéw nie jesteSmy w stanie rozdzielié¢ tych prébek na pozytywng i nega-
tywng klase za pomocg liniowej hiperptaszczyzny petnigcej funkcje regionu decyzyjnego
w algorytmach regres;ji logistycznej lub liniowego modelu SVM.

W metodach wykorzystujacych funkcje jadrowe podstawowsg koncepcjg radzenia sobie z tak
nierozdzielnymi liniowo danymi jest utworzenie nieliniowych kombinacji pierwotnych cech,
ktére za pomocg funkcji mapowania @ beda rzutowane na przestrzen majaca wiecej wymiaréw,
gdzie stang sie liniowo separowalne. Jak wida¢ na rysunku 3.13, mozemy przeksztatcié dwu-
wymiarowy zbiér danych na nowa, trjwymiarowa przestrzen cech, gdzie klasy staja sie roz-
dzielne poprzez ponizsze rzutowanie:

2, 2
0% %)= (22, 2) = (%, %, +3)
Uzyskujemy w ten sposéb mozliwo$é rozdzielenia dwéch klas widocznych na rysunku 3.13

za pomoca liniowej hiperplaszczyzny, ktéra zostaje przeksztalcona w nieliniowa granice de-
cyzyjng po rzutowaniu do pierwotnej przestrzeni cech.
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Rysunek 3.13. Wykorzystanie funkcji mapowania do utworzenia nieliniowej granicy decyzyjnej

Stosowanie sztuczki z funkcjq jadra
do znajdowania przestrzeni rozdzielajgcych
w przestrzeni wielowymiarowej

Aby rozwigza¢ nieliniowy problem za pomoca algorytmu SVM, za pomocg funkcji mapowa-
nia @ przenosimy dane uczace na przestrzen cech o wyzszej liczbie wymiaréw, a nastepnie
uczymy liniowy model maszyny wektor6w nosnych klasyfikowania danych w tej nowej prze-
strzeni. Mozemy potem uzy¢ tej samej funkeji mapowania do przenoszenia nowych, niezna-
nych danych, ktére beda klasyfikowane za pomoca liniowego modelu SVM.

Jednym z probleméw tego typu mapowania jest konieczno$é przeznaczania olbrzymiej mocy
obliczeniowej do tworzenia nowych cech, zwlaszcza gdy mamy do czynienia z wielowymia-
rowymi danymi. W tym momencie przydaje sie tzw. sztuczka z funkcjg jadra (ang. kernel
trick). Nie zaglebialiémy sie w tematyke stosowania programowania kwadratowego w ucze-
niu algorytmu SVM, w praktyce jednak wystarczy zastapi¢ iloczyn skalarny x®7x% iloczynem
funkcji ¢(X(i) )T ¢(X“)). By zaoszczedzi¢ kosztownej operacji bezposredniego obliczania tego

iloczynu skalarnego pomiedzy dwoma punktami, definiujemy tzw. funkcje jadra:
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K(Xm’xm): (/)(X(i))T ¢(X(j))

Do najczesciej uzywanych jader nalezy jadro radialnej funkeji bazowej (ang. Radial Basis
Function kernel — RBF), nazywane takze jadrem gaussowskim:

"X(i) _X(n”2

K(x“’,x‘“)=exp 2

20

Czesto jest ono upraszezane do postaci:

K(X(i),X(j) ) _ exp(—y”x(” _ x“)"z)

1
Tutaj ¥ = = jest swobodnym parametrem, ktéry bedziemy optymalizowad.

Funkcje jadra mozemy w duzym przyblizeniu uzna¢ za funkcje podobienistwa pomiedzy
para probek. Symbol minusa przeksztaltca pomiar odleglosci w ocene podobienstwa, ktéra,
z powodu postaci wykladniczej funkcji, bedzie sie miescita w zakresie od 1 (takie same
probki) do 0 (probki zupetnie do siebie niepodobne).

Skoro juz znamy ogélne zalozenia sztuczki z funkcjg jadra, sprawdzmy, czy jesteSmy w sta-
nie wytrenowa¢ jadro SVM w taki sposob, zeby skutecznie wyrysowalo nieliniows granice
decyzyjna rozdzielajaca nasze probki wygenerowane za pomocg bramki XOR. Wykorzystamy
tu ponownie klase SVC i zastapimy parametr kernel= 'linear' wartoScig kernel= 'rbf':

>>> sym = SVC(kernel='rbf', random state=1, gamma=0.10, C=10.0)
>>> sym.fit(X_xor, y_xor)

>>> plot_decision_regions(X_xor, y xor, classifier=svm)

>>> plt.legend(loc="upper left')

>>> plt.show()

Jak wida¢ na rysunku 3.14, jadro SVM wzglednie dobrze rozdziela dane XOR.

Parametr y (zdefiniowany jako gamma=0.1) mozemy uznaé za obszar graniczny sfery Gaussa.
Jezeli zwiekszymy warto$é zmiennej y, podniesiemy réwniez wplyw (zasieg) prébek ucza-
cych, co doprowadzi do sztywniejszych i bardziej pofatdowanych granic decyzyjnych. Aby
lepiej zrozumieé ten parametr, zastosujmy jadro RBF SVM do naszego zestawu danych Iris:

>>> sym = SVC(kernel='rbf', random state=1, gamma=0.2, C=1.0)
>>> sym.fit(X_train_std, y train)
>>> plot_decision_regions(X_combined_std,
y_combined, classifier=svm,
. test_idx=range(105,150))
>>> plt.x1abel('Dtugosc ptatka [standaryzowana]')
>>> plt.ylabel('Szerokos¢ ptatka [standaryzowana]')
>>> plt.legend(loc="upper left')
>>> plt.show()
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-3 -2 -1 0 1 2 3 4

Rysunek 3.14. Granica decyzyjna wygenerowana za pomoca jadra SVM

Wybralismy wzglednie malg wartosé parametru y, dlatego uzyskamy dosé elastyczne granice
decyzyjne, co zostalo zilustrowane na rysunku 3.15.

Szerokos¢ ptatka [standaryzowanal

-2 -1 0 1 2
Dtugo$¢ ptatka [standaryzowana]

Rysunek 3.15. Nieliniowe granice decyzyjne uzyskane za pomoca niskiej wartosci parametru y

I
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Zwiekszmy teraz warto$¢ parametru y i zobaczmy, jaki bedzie to miatlo wplyw na granice
decyzyjne:

>>> sym = SVC(kernel='rbf', random state=1, gamma=100.0, C=1.0)
>>> sym.fit(X_train_std, y train)
>>> plot_decision_regions(X_combined_std,
y_combined, classifier=svm,
. test_idx=range(105,150))
>>> plt.x1abel('Dtugosc ptatka [standaryzowana]')
>>> plt.ylabel('SzerokoS¢ ptatka [standaryzowana]')
>>> plt.legend(loc="upper left')
>>> plt.show()

Na rysunku 3.16 widzimy, ze po wprowadzeniu duzej wartosci parametru y granice decyzyjne
wokot klas 01 1 stajg sie znacznie bardziej zwarte.
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Dtugos¢ ptatka [standaryzowana]
Rysunek 3.16. Wptyw zwiekszenia wartosci parametru y na granice decyzyjne

Chociaz tak skonfigurowany model znakomicie dopasowuje dane uczace, klasyfikator praw-
dopodobnie bedzie generowal duzy btad nieprawidtowe;j klasyfikacji wobec nieznanych
danych. Optymalizacja parametru y odgrywa réwniez niebagatelng role w kontroli nad-
miernego dopasowania.
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Uczenie drzew decyzyjnych

Modele drzew decyzyjnych (ang. decision tree) sg atrakcyjne, jezeli zadbamy o odpowiednig
interpretacje danych. Jak sama nazwa wskazuje, mozemy rozwazaé ten model jako klasyfi-
kowanie danych poprzez podejmowanie decyzji na podstawie szeregu odpowiedzi.

Rozwazmy przykltad ukazany na rysunku 3.17, w ktérym wykorzystujemy drzewo decyzyjne
do ustalenia zaje¢ w danym dniu.

7]
Praca w.domu. Wezel

wewnetrzny

Tak - Nie /
Zostan [Swieze powi etrze?J

Stonecznie " .. Deszczowo
_ :Pochmur\nie/

IdZ na plaze Pobiegaj | | Znajomi zajeci?
/ Tak -~ Nie

Lisc

Gataz

Zostan IdZcie do kina

Rysunek 3.17. Przykfad drzewa decyzyjnego

Na podstawie cech zestawu uczacego model drzewa decyzyjnego wykorzystuje szereg pytan
do okreslania etykiet klas probek. Na rysunku 3.17 widzimy drzewo decyzyjne dzialajace
w zbiorze kategorii, nic jednak nie stoi na przeszkodzie, aby dostosowaé je do liczb rzeczy-
wistych, takich jak tworzace zbiér danych Iris. Mozemy np. po prostu zdefiniowa¢ wartos$é
graniczng dla osi rzednych (szerokosé dziatki) i zadaé¢ binarne pytanie: ,,Czy szerokos¢
dziatki > 2,8 em?”.

Za pomocg algorytmu decyzyjnego tworzymy korzen drzewa i rozdzielamy dane wobec cechy
majacej najwickszy przyrost informacji (ang. information gain — 1G; ten parametr zostanie
doktadniej opisany w nastepnym ustepie). Poprzez wielokrotne iteracje mozemy powtarzaé
procedure rozdzielania danych w kazdym potomnym wezle, az uzyskamy same liscie. Ozna-
cza to, ze wszystkie probki w danym wezle przynaleza do tej samej klasy. W praktyce roz-
wigzanie to czesto skutkuje powstawaniem duzych, wielowezlowych drzew, co moze z ta-
twoscig prowadzi¢ do przetrenowania. Z tego powodu zazwyczaj chcemy przycinaé drzewo
poprzez ustawienie granicy jego maksymalnej wysokosci.
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Maksymalizowanie przyrostu informagji
— osigganie jak najwiekszych korzysci

Aby méc rozdziela¢ wezly zawierajace najbardziej informatywne cechy, musimy zdefiniowaé
funkcje celu, ktérg bedziemy optymalizowaé za pomocg algorytmu uczenia drzewa. W tym
przypadku nasza funkcjg celu jest maksymalizacja przyrostu informacji w kazdym rozgale-
zieniu, co mozemy sformulowaé nastepujaco:

IG(D,, f) = |(Dp)—i%l(Dj)

j=1

Parametr f to cecha, na podstawie ktérej zostanie przeprowadzone rozgalezianie, D, i D; sg
zestawami danych odpowiednio: nadrzednego wezla i j-tego wezta potomnego, I stanowi
miar¢ zanieczyszczenia, N, definiuje catkowity liczbe prébek w wezle nadrzednym, a N; —
w j-tym wezle potomnym. Jak widaé, przyrost informacji to nic innego, jak réznica pomiedzy
zanieczyszczeniem wezla nadrzednego a sumg zanieczyszezen weztéw potomnych — im
nizsze zanieczyszczenie tych drugich, tym wiekszy przyrost informacji. Jednak dla uprosz-
czenia i w celu ograniczenia kombinatorycznej przestrzeni przeszukiwania w wiekszosci bi-
bliotek (w tym réwniez scikit-learn) jest stosowana implementacja binarnych drzew. Ozna-
cza to, ze wezel nadrzedny rozgalezia sig na dwa wezly potomne: D, i D, 0,
IG(D,, f) = |(Dp)—'\"\'lﬂ| (DIW)—N,\"IﬂuD

P p

prawy)

W binarnych drzewach decyzyjnych trzema najpowszechniej wykorzystywanymi miarami
zanieczyszczenia (kryteriami rozgalezien) sq wskaznik Giniego (ang. Gini impurity; 1), en-
tropia (I ;) oraz blad klasyfikacji (I). Zacznijmy od definicji entropii dla wszystkich niepu-
stych klas (p(i[t)#0):

1 == p(i 11)tog; (i1

Wyrazenie p(i[t) oznacza tu proporcje pomiedzy prébkami nalezacymi do klasy i w danym
wezle t. Z tego wynika, ze entropia bedzie wynosila 0, jesli wszystkie prébki w wezle beda
nalezaty do tej samej klasy, natomiast maksymalng warto$¢ osiagnie wtedy, gdy bedziemy
mieli do czynienia z jednorodnym rozkladem klas. Przykladowo w binarnej konfiguracji klas
entropia jest réwna 0, gdy p(i =1|t)=1lub p(i =0[t)=0. Przy jednorodnym rozkladzie klas

p(i=1]t)=0,51i p(i =0|t)=0,5 warto$¢ entropii wynosi 1. Mozemy wigc powiedzie¢, ze

poprzez kryterium entropii prébujemy zmaksymalizowaé wzajemne informacje w drzewie.

Z kolei wskaznik Giniego mozemy interpretowac jako kryterium stuzace do minimalizowania
prawdopodobienstwa nieprawidlowej klasyfikacji:
C

160 =3 p(i1)(1- p(i 1) =1-3 p(i 1t

i=1
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Podobnie jak w przypadku entropii, wskaznik Giniego uzyskuje najwieksza wartos¢, gdy klasy
sa miedzy soba idealnie wymieszane; np. dla binarnej konfiguracji klas (¢ = 2):

ls()=1->0,5"=0,5

i=1

W praktyce jednak zaréwno wskaznik Giniego, jak i entropia generuja zazwyczaj bardzo podob-
ne wyniki i czesto nie warto marnowaé czasu na ocenianie drzew za pomoca réznych kryteriow
zanieczyszczen, lepiej za$ eksperymentowaé z réznymi wartoSciami granicy przycinania.

Kolejng miarg zanieczyszczenia jest blad klasyfikacji:

e (t) =1-max{p(i |t)]

Jest to kryterium przydatne do przycinania, lecz nie zalecane do rozwijania drzewa, poniewaz
wykazuje mniejsza czulo$é na zmiany w rozktadzie prawdopodobienstwa klas wewnatrz wezta.
Wyjasnie to na przyktadzie dwéch mozliwych scenariuszy rozgateziania (rysunek 3.18).

A B

(40, 40) (40, 40)

[30,10)| | (10,30 [20,40)| | 20,0 |

Rysunek 3.18. Dwie mozliwosci rozgateziania binarnego drzewa decyzyjnego

Zaczynamy od zestawu danych D, znajdujacego si¢ w wezle nadrzednym D,. Na zbi6r tych
danych sklada sie 40 prébek z klasy 1 i 40 probek z klasy 2, ktére rozdzielamy na dwa wezlty
potomne: D,,,, i D,,,,,- Warto$¢ przyrostu informacji obliczonego za pomoca bledu klasyfi-
kacji jest taka sama (IG; = 0,25) w obydwu przypadkach (A i B):

1.(D,)=1-0,5=0,5

A:IE(D|W)=1—%=O,25

A:IE(Dp,aWy):l—%:O,ZS

A:lG; = 0,5—110,25—110,25:0,25
8 8

i 4 1

B. IE(DIewy) :1—g:§

B:lg(Dppy) =1-1=0

B:1G, =0,5-°2x1_0-025
8 3
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Jednak wskaznik Giniego bardziej sprzyja rozgalezieniu ze scenariusza B (1G; = 0,16) niz

ze scenariusza A (1G; = 0,125), gdyz rzeczywiscie jest czystsze:

IG

A:

A:

A:

B:

B:

B:

(D,)=1-(0,5"+0,5°)=0,5

1. (D, )=1—[(§T +[1n=§=0,375
o 4) "\4) ) 8

I.(D, )=1—[(EJ2 +(§ﬂ=§=o,375
prawy 4) "\4) ) 8

IG; = 0,5—%0,375—%0,375 =0,125

oy {3 (4o

6 (Dpay) =1-(+0°) =0

IG, = o,5-§o,Z-o= 0,16

prawy

Analogicznie kryterium entropii réwniez sprzyja bardziej scenariuszowi B (1G,, = 0,31) niz
scenariuszowi A (1G, =0,19):

4 (D,)=-(0,5l0g,(0,5) +0, 5Iogz(0 5)=1
A: IH(DlaNy)=_(Z|ogz( Ing jj
3
Al (Dpaw) = ( Iogz( j —log, [ZD 0,81
A:lG, :1—50,81—110,81: 0,19
8 8
. 2 2) 4 4
Bl (Diay) = —(—Iog2 (gj+glog2 [ED =0,92
B:l ( prawy) 0
B:IG, =1—§0,92—0= 0,31
Poréwnajmy teraz wzrokowo oméwione kryteria zanieczyszczen — narysujmy wykres

wskaznikéw zanieczyszczen przy zakresie prawdopodobiefistwa [0, 1] dla klasy 1. Zwr6é
uwage, ze dodamy réwniez skalowang wersje entropii (entropia/2), dzieki czemu przekonamy
sie, ze wskaznik Giniego daje warto$ci posrednie pomiedzy entropig a bledem klasyfikacji.
Do narysowania wykresu wykorzystamy nastepujacy fragment kodu:
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import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
def gini(p):
return (p)*(1 - (p)) + (1 - p)*(1 - (1-p))
def entropy(p):
return - p*np.log2(p) - (1 - p)*np.log2((1 - p))
def error(p):
return 1 - np.max([p, 1 - p])
X = np.arange(0.0, 1.0, 0.01)
ent = [entropy(p) if p != 0 else None for p in x]
sc_ent = [e*0.5 if e else None for e in ent]
err = [error(i) for i in x]
fig = plt.figure()
ax = plt.subplot(111)
for i, lab, 1s, c, in zip([ent, sc_ent, gini(x), err],
['Entropia', 'Entropia (skalowana)',
'Wskaznik Giniego',
'Btad klasyfikacji'l,
[I_I’ I_I’ I__I’ I_.I]’
['black', 'lightgray',
'red', 'green', 'cyan']):
Tine = ax.plot(x, i, label=lab,
linestyle=1s, 1w=2, color=c)
ax.legend(loc="'upper center', bbox to_anchor=(0.5, 1.15),
ncol=5, fancybox=True, shadow=False)
ax.axhline(y=0.5, linewidth=1, color='k', Tinestyle='--")
ax.axhline(y=1.0, linewidth=1, color='k', linestyle='--")
plt.ylim([0, 1.1])
plt.xlabel('p(i=1)")
plt.ylabel('Wskaznik zanieczyszczenia')
plt.show()

Wygenerowany wykres mozemy zobaczy¢ na rysunku 3.19.

Budowanie drzewa decyzyjnego

Drzewa decyzyjne generujg skomplikowane granice decyzyjne poprzez podzielenie przestrzeni
cech na prostokatne obszary. Musimy jednak zachowa¢ ostroznosé, poniewaz im wieksze drze-
wo, tym granice decyzyjne stajg sie bardziej ztozone, co moze doprowadzi¢ do przetrenowania.

Korzystajac z interfejsu scikit-learn, stworzymy teraz drzewo decyzyjne o maksymalnej wy-
sokosci 3, a na kryterium zanieczyszczenia dobierzemy entropie. Skalowanie cech w tym przy-
padku przydaje sie do poprawy wizualizacji, pamietaj jednak, Ze nie jest ono wymagane w algo-
rytmach drzew decyzyjnych. Kod, z ktérego skorzystamy, zostal zaprezentowany ponize;j:

>>>
>>>

>>>

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

tree = DecisionTreeClassifier(criterion="gini',
max_depth=4, random state=1)

tree.fit(X _train, y train)

>>> X _combined = np.vstack((X _train, X_test))
>>> y combined = np.hstack((y_train, y test))
>>> plot_decision_regions(X_combined, y combined,

Kup ksigzke

103

Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/pythu2
http://helion.pl/page354U~rt/pythu2

Python. Uczenie maszynowe

- Entropia === Wskaznik Giniego —:= Btad klasyfikacji
Entropia (skalowana)

1.0 1

< e <
R (=3} oo
I L L

Wskaznik zanieczyszczenia

e
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Rysunek 3.19. Poréwnanie indeksow zanieczyszczenia

classifier=tree, test_ idx=range(105, 150))
>>> plt.x1abel('Dtugosé ptatka [cm]')

>>> plt.ylabel('Szerokosc ptatka [cm]')

>>> plt.legend(loc="upper left')

>>> plt.show()

Po uruchomieniu powyzszego kodu naszym oczom ukaza sie klasyczne, réwnolegle do osi uktadu
wspotrzednych granice generowane przez algorytm drzewa decyzyjnego (rysunek 3.20).
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Rysunek 3.20. Wykres granic decyzyjnych wygenerowanych za pomoca algorytmu drzewa decyzyjnego
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Rozdziat 3. e Stosowanie klasyfikatorow uczenia maszynowego

Ciekawg funkcjg interfejsu scikit-learn jest mozliwosé eksportowania drzewa decyzyjnego
w formacie .dot po zakoficzeniu uczenia, np. za pomoca aplikacji Graphviz.

Program ten jest bezptatnie dostepny na stronie http://www.graphviz.org/ i mozna go pobraé
m.in. na systemy Linux, Windows oraz Mac OS. Ponadto wykorzystujemy w tym celu bi-
blioteke Python o nazwie pydotplus, ktéra funkcjonalnos$cig przypomina program GraphViz
i pozwala przeksztatcaé pliki danych .dot do postaci obrazu drzewa decyzyjnego. Po zainstalowa-
niu aplikacji GraphViz (instrukcje znajdziesz pod adresem hitps://www.graphviz.org/download/)
mozesz zainstalowaé biblioteke pydotplus bezposrednio poprzez instalator pip; w tym celu
wpisz nastepujaca komende w Terminalu:

> pip3 install pydotplus

W niektdrych systemach by¢ moze bedziesz musiat zainstalowac pakiety zalezne biblioteki pydotplus
recznie, poprzez wpisanie ponizszych polecen:

pip3 install graphviz

pip3 install pyparsing

Ponizszy kod tworzy obraz naszego drzewa decyzyjnego w formacie PNG i umieszcza go
w katalogu lokalnym:
>>> from pydotplus import graph_from dot_data
>>> from sklearn.tree import export graphviz
>>> dot_data = export_graphviz(tree,
filled=True,
rounded=True,
class_names=['Setosa',

'Versicolor',

"Wirginica'],

. feature_names=['Dtugos¢
ptatka', 'Szerokos¢ ptatka'l])
. out_file=None,
>>> graph = graph_from dot data(dot data)
>>> graph.write_png('drzewo.png')

Opcja out_file=None pozwala nam bezposrednio przydzieli¢ dane w formacie .dot do
zmiennej dot_data i nie musimy zapisywaé posredniego pliku drzewo.dot na dysku.
Argumenty wyznaczone dla parametréw: filled, rounded, class_names i feature_names nie
sa konieczne, ale poprawiajg wyglad generowanego obrazu drzewa poprzez dodanie kolo-
réw, zaokraglenie krawedzi pol, ukazanie nazwy etykiety klasy o najwiekszym prawdopodo-
bienistwie przynalezno$ci w kazdym wezle, a takze ukazanie nazw cech w kryterium po-
dziatu. W ten sposéb otrzymalismy obraz drzewa decyzyjnego ukazany na rysunku 3.21.
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Python. Uczenie maszynowe

Dzieki temu obrazowi mozemy teraz w bardzo wygodny sposéb przesledzié¢ poszczegilne
rozgatezienia uzyskane na podstawie danych uczacych. Zaczynamy u korzenia od 105 prébek
i rozdzielamy je pomiedzy 2 wezly potomne — odpowiednio 35 i 70 prébek — korzystajac z pa-
rametru granicznej szerokosci platka < 0,75 cm. Juz przy pierwszym rozgatezieniu widzimy,
ze lewy wezel jest czysty i zawiera wylgceznie prébki pochodzace z klasy Iris-setosa (wskaznik
Giniego = 0). Kolejne podzialy prawego wezta daza do rozdzielenia klas Iris-versicolor
ilIris-virginica.

Szerokosé platka <= 0.75
gini = 0.667
samples = 105
value = [35, 35, 35]
class = Setosa

False
True

Dlugosc ptatka <=4.75
gini=0.5
samples =70
value = [0, 35, 35]
class = Versicolor

gini=0.0
samples = 30

value = [0, 30, 0]

class = Versicolor

Dlugosc platka <= 4.95

gini=0.5
samples = 8
value = [0, 4, 4]

class = Versicolor

gini =0.0 gini = 0.444 gini = 0.444
samples = 2 samples =6 samples =3
value = [0, 2, 0] value = [0, 2, 4] value = [0, 1, 2]
class = Versicolor class = Virginica class = Virginica

Rysunek 3.21. Obraz drzewa decyzyjnego wygenerowany za pomocg aplikacji Graphviz

Jak widaé¢ na rysunku 3.21 i wykresie regionu decyzyjnego, algorytm drzewa decyzyjnego
znakomicie radzi sobie z rozréznianiem odmian kosacca. Niestety, obecnie biblioteka scikit-
learn nie zawiera funkcji recznego przycinania drzew decyzyjnych. Jednak w powyzszym
kodzie wystarczyloby zmieni¢ warto§é parametru max_depth na 3 i poréwnac¢ uzyskane re-
zultaty z biezacym modelem, ale pozostawimy to éwiczenie zainteresowanym Czytelnikom.
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Rozdziat 3. e Stosowanie klasyfikatorow uczenia maszynowego

taczenie wielu drzew decyzyjnych
za pomocg modelu losowego lasu

W ciggu ostatniej dekady metoda losowych laséw (ang. random forest) zyskata znaczng po-
pularnosé w §rodowisku uczenia maszynowego, poniewaz odznacza sie dobrg skuteczno$cia
Klasyfikacji, skalowalnoscia i tatwoscig stosowania. Intuicyjnie mozemy rozumie¢ losowy las
jako zespol drzew decyzyjnych. Koncepcja kryjaca sie za losowym lasem polega na usred-
nianiu wielu (wysokich) drzew decyzyjnych, ktére osobno cechujg sie znaczna wariancja,
i taczeniu ich w jeden skuteczniejszy model majacy wieksza wydajno$é uogélniania oraz
wykazujacy nizszg wrazliwo$¢ na przetrenowanie. Algorytm losowego lasu mozna rozpisaé
na cztery proste etapy:
1. Wprowadz losowanie n prébek poczatkowych (ang. bootstrap; losowo dobierz n
prébek z zestawu uczacego i wstaw za nie prébki zastepcze).
2. Wygeneruj drzewo decyzyjne na podstawie prébek poczatkowych. W kazdym wezle:
a) Dobierz losowo d cech i nie zastepuj ich innymi.
b) Rozdziel wezetl za pomocy cechy gwarantujgcej najlepsze rozgalezienie
pod katem funkcji celu (np. maksymalizujac przyrost informacji).
3. Powtorz kroki 2. i 3. k-krotnie.

4. Zbierz prognozy otrzymane z kazdego drzewa i przydzielaj prébkom etykiety klas
poprzez wiekszosciowe glosowanie. Technika wiekszosciowego glosowania
zostanie dokladniej opisana w rozdziale 7., ,,Fgczenie r6znych modeli w celu
uczenia zespolowego”.

Nalezy zauwazy¢, ze w poréwnaniu z uczeniem pojedynczych drzew decyzyjnych réznica
pojawia sie na etapie 2.: nie oceniamy wszystkich cech w celu okreslenia najlepszego roz-
galezienia drzewa, lecz dokonujemy tego jedynie na losowym podzbiorze cech.

Jezeli nie znasz poje¢ losowania ze zwracaniem oraz bez zwracania, przeprowadzmy prosty ekspe-
ryment myslowy. Zatézmy, ze gramy w jaka$ gre losowa, w ktdrej dobieramy liczby z urny. Zaczynamy
z urng przechowujaca pie¢ unikatowych cyfr: 0, 1, 2, 3 i 4, a w kazdej turze losujemy tylko jedng z nich.
W pierwszej rundzie prawdopodobienstwo wyciagniecia okreslonej liczby z urny wynosi 1/5. W przy-
padku prébkowania bez zwracania nie wrzucamy z powrotem tego numeru do urny po zakoriczeniu
tury. W wyniku tego prawdopodobieristwo wylosowania danej cyfry z puli pozostatych cyfr w nastep-
nej rundzie Scisle zalezy od wyniku poprzedniej tury. Jezeli np. w urnie pozostat zbiér liczb: 0, 1, 2i 4,
prawdopodobienistwo wyciggniecia w kolejnej rundzie liczby 0 zwieksza sie do 1/4.

Jednak w przypadku prébkowania ze zwracaniem za kazdym razem wrzucamy wylosowang liczbe
z powrotem do urny, przez co prawdopodobiefistwo wyciggniecia okreslonej liczby w kolejnej turze
pozostaje niezmienione; istnieje mozliwos¢, ze znowu wyciggniemy te samg cyfre. Innymi stowy,
w prébkowaniu ze zwracaniem probki (liczby) sa od siebie wzajemnie niezalezne i majg zerowg kowa-
riancje. Wyniki losowania pieciu liczb moga wygladac¢ nastepujaco:

= [osowe probkowanie bez zwracania: 2, 1, 3, 4, 0;

= [osowe probkowanie ze zwracaniem: 1, 3, 3, 4, 1.
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Chociaz algorytm laséw losowych nie umozliwia interpretowania wynikéw w takim stopniu,
jak podczas stosowania pojedynczych drzew decyzyjnych, wielka zaleta omawianego mo-
delu jest mniejsze znaczenie doboru odpowiednich wartosci hiperparametréw. Zazwyczaj
nie musimy przycinaé¢ losowego lasu, poniewaz model zespotu jest dosé odporny na szumy
pochodzace z poszczegblnych drzew. Jedynym parametrem, ktéry powinien nas interesowac,
jest k — liczba drzew (na etapie 3.) majacych tworzy¢ las. Przewaznie im wieksza liczba drzew,
tym lepsza skutecznosé klasyfikatora okupiona mocg obliczeniows.

Zazwyczaj jest to rzadko wykorzystywane, ale pozostale hiperparametry losowego lasu réw-
niez mozna optymalizowa¢ — za pomoca technik oméwionych w rozdziale 6., ,,Najlepsze
metody oceny modelu i strojenie parametryczne” — takie jak rozmiar n prébek poczatko-
wych (etap 1.) oraz d, czyli liczba losowo dobieranych cech do kazdego rozgatezienia (podetap
2.1). Za pomocg rozmiaru prébek n kontrolujemy kompromis pomiedzy obcigzeniem a warian-
cja losowego lasu.

Zmniejszenie rozmiaru przykladéw poczatkowych zwieksza zr6znicowanie pomiedzy po-
szczegblnymi drzewami, poniewaz maleje prawdopodobieristwo wystapienia okreslonego
przykladu uczacego w danej prébee poczatkowej. Zatem ograniczenie rozmiaru probek po-
czatkowych skutkuje zwiekszeniem losowosci lasu, co z kolei wplywa pozytywnie na zjawi-
sko przetrenowania. Z drugiej strony mniejszy rozmiar przykladéw poczatkowych zazwyczaj
oznacza zmniejszenie skutecznosci modelu losowego lasu, niewielky réznice pomiedzy sku-
teczno$cig uczenia i testowania, ale generalnie gorsza wydajno$¢ wzgledem zbioru testowego.
Z kolei zwiekszenie rozmiaru przyktadu poczatkowego moze podniesé stopien przetreno-
wania. W miare uplywu czasu przyklady poczatkowe, a zatem i poszczegolne drzewa decy-
zyjne, stopniowo upodabniaja sie do siebie i coraz §cislej dopasowujg sie do pierwotnego
zestawu danych uczacych.

W wiekszo$ci przypadkéw wprowadzenia implementacji RandomForestClassifier w interfejsie
scikit-learn rozmiar prébek poczatkowych jest réwny liczbie prébek w pierwotnym zestawie
uczacym, co najczesciej gwarantuje dobry kompromis pomiedzy obcigzeniem a wariancjg.
W przypadku liczby cech d chcemy dobra¢ wartosé, ktéra jest mniejsza od caltkowitej liczby
cech z zbiorze danych uczacych. Rozsadng warto$cia domyslng wprowadzona w interfejsie

scikit-learn i innych implementacjach jest d =~/m, gdzie m to liczba cech w zbiorze uczacym.

Na szczescie nie musimy samodzielnie tworzy¢ klasyfikatora losowego lasu z pojedynczych
drzew, gdyz w interfejsie scikit-learn istnieje implementacja, ktérg mozemy wykorzystaé:

>>> from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
>>> forest = RandomForestClassifier(criterion="gini',
n_estimators=25,
random_state=1,
... n_jobs=2)

>>> forest.fit(X_train, y_train)
>>> plot_decision_regions(X_combined, y combined,

. classifier=forest, test idx=range(105,150))
>>> plt.x1abel('Dtugos¢ ptatka [cm]')

>>> plt.ylabel('Szerokosc ptatka [cm]')

>>> plt.legend(Toc="upper left')

>>> plt.show()
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Rozdziat 3. e Stosowanie klasyfikatorow uczenia maszynowego

Po uruchomieniu powyzszego kodu powinni§my ujrzeé¢ ukazany na rysunku 3.22 wykres re-
gionéw decyzyjnych tworzacych zestawy drzew w losowym lesie.
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Rysunek 3.22. Wykres regiondw decyzyjnych utworzonych za pomocg algorytmu losowego lasu
StworzyliSmy w tym przypadku losowy las sktadajacy si¢ z 25 drzew (parametr n_estimators)
oraz wykorzystalismy wskaznik Giniego jako kryterium zanieczyszczenia do tworzenia roz-
galezien. Mimo ze generujemy bardzo maty las dla naszego niewielkiego zbioru danych,

w celach demonstracyjnych wprowadziliSmy parametr n_jobs, ktéry stuzy do wspétbiezne-
go uczenia modelu przy uzyciu wielu rdzeni procesora (w naszym przykladzie dwéch).

Algorytm k-najblizszych sasiadow
— model leniwego uczenia

Ostatnim algorytmem uczenia nadzorowanego, jakim sie zajmiemy w tym rozdziale, jest
klasyfikator k-najblizszych sasiadéw (ang. k-nearest neighbor classifier — KNN), ktory jest
o tyle interesujacy, ze catkowicie rézni sie od wezesniej oméwionych modeli.

KNN jest typowym przykladem leniwego klasyfikatora (ang. lazy learner). Nazwa leniwy
nie odnosi do prostoty algorytmu, lecz do tego, ze nie uczy sie on funkcji dyskryminacyjnej
na podstawie danych uczacych, lecz stara sie ,,zapamieta¢” caly zbiér prébek.
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Modele parametryczne a nieparametryczne

Algorytmy uczenia maszynowego mozemy podzieli¢ na modele parametryczne i nieparametryczne.
Za pomocg modeli parametrycznych oszacowujemy parametry zestawu uczacego, dzieki czemu jeste-
$my w stanie wytrenowac funkcje, ktéra bedzie klasyfikowata nowe punkty danych bez koniecznosci
dalszego wykorzystywania pierwotnego zbioru uczacego. Typowymi przykiadami modeli parametrycz-
nych sg perceptron, regresja logistyczna oraz liniowa maszyna SVM. Z drugiej strony algorytmu niepara-
metrycznego nie da sie opisa¢ za pomocg ustalonego zestawu parametréw, a ich liczba wzrasta wraz
z danymi uczacymi. Dotychczas omowilismy dwa przyktadowe modele nieparametryczne: klasyfikator
drzewa decyzyjnego/losowego lasu oraz algorytm jadra SVM.

Algorytm KNN nalezy do podkategorii modeli nieparametrycznych zwanej uczeniem z przyktadéw
(ang. instance-based learning). Modele tego typu charakteryzujg sie zapamietywaniem zestawu danych
uczacych, natomiast leniwe uczenie stanowi szczegélny przypadek uczenia z przyktadéw, gdyz w tym
przypadku koszt uczenia wynosi 0.

Algorytm KNN jest sam w sobie bardzo prosty i mozna go podsumowaé nastepujaco:
1. Wybierz jaka§ warto$¢ parametru k i metryke odleglosci.
2. Znajdz k najblizszych sgsiadéw probki, ktorg cheesz sklasyfikowad.

3. Przyduziel etykiete klasy poprzez glosowanie wiekszosciowe.

Na rysunku 3.23 pokazujemy, w jaki sposéb nowy punkt danych (?) otrzymuje etykiete klasy
— tréjkat — na podstawie wiekszo$ciowego glosowania pomiedzy piecioma najblizszymi
sgsiadami tej probki.
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Rysunek 3.23. Model k-najblizszych sasiadéw

Na podstawie wybranej metryki odleglosci algorytm KNN wyszukuje w zestawie danych
uczacych k probek znajdujgcych sie najblizej klasyfikowanego punktu lub wykazujacych
najwieksze podobiefistwo do niego. Etykieta klasy tej prébki zostaje okreslona poprzez
wiekszos$ciowe glosowanie przeprowadzone pomiedzy k najblizszych sasiadéw.
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Rozdziat 3. e Stosowanie klasyfikatorow uczenia maszynowego

Najwieksza zalety takiego pamieciowego algorytmu jest natychmiastowe adaptowanie sie
klasyfikatora w trakcie pobierania nowych danych uczacych. Réwnowazy to jednak gléwna
wada, polegajaca na liniowym wzroscie zlozonosci obliczeniowej wraz z liczba probek ucza-
cych (najgorszy scenariusz) — wyjatkiem jest niska wymiarowo$é (liczba cech) zbioru da-
nych oraz zwiekszenie skutecznosci algorytmu poprzez stosowanie zoptymalizowanych
struktur danych, takich jak drzew KD (J.H. Friedman, J.L. Bentley i R. Finkel, An Algorithm
for Finding Best Matches in Logarithmic Expected Time, ,ACM Transactions on Mathemati-
cal Software [TOMS]” 1977, nr 3 (3), s. 209 — 226). Poza tym nie mozemy odrzuca¢ zadnych
danych uczgcych, poniewaz w tym algorytmie nie wystepuje proces uczenia. Zatem w przy-
padku duzych zbioréw danych pojawia sie problem z pojemnoscia no$nikéw.

Zaimplementujmy teraz model KNN poprzez interfejs scikit-learn oraz przy uzyciu metryki
euklidesowej:

>>> from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
>>> knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5, p=2,

... metric="'minkowski"')

>>> knn.fit(X_train_std, y train)
>>> plot_decision_regions(X_combined_std, y combined,

- classifier=knn, test_idx=range(105,150))
>>> plt.xlabel('DYugos¢ ptatka [standaryzowana]')

>>> plt.ylabel('SzerokosS¢ ptatka [standaryzowana]')

>>> plt.legend(loc="upper left' )

>>> plt.show()

Wyszukawszy za pomocg tego algorytmu pieciu sgsiadéw dla naszego zestawu danych, uzy-
skujemy w miare gladka granice decyzyjna, co zostalo zaprezentowane na rysunku 3.24.
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Rysunek 3.24. Granica decyzyjna wygenerowana za pomoca algorytmu KNN
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W przypadku takiej samej liczby gtoséw podczas gfosowania wiekszosciowego algorytm KNN zaim-
plementowany w interfejsie scikit-learn faworyzuje sasiadéw znajdujacych sie blizej prébki. Jesli odle-
gtos¢ od sgsiadéw jest zblizona, algorytm wybiera pierwsza etykiete klasy wystepujacg w zestawie
danych uczacych.

Whasciwy dobor parametru k stanowi podstawe w uzyskaniu réwnowagi pomiedzy przetre-
nowaniem i zbyt malym dopasowaniem. Musimy sie takze upewnié, ze wybieramy metryke
odleglosci dopasowang do cech zestawu danych. Czesto dla prébek przyjmujacych wartosci
liczb rzeczywistych (np. podawanych w centymetrach wymiaréw kwiatéw kosaéca) stosowa-
na jest prosta metryka euklidesowa. Jesli jednak z niej korzystamy, musimy réwniez dokonaé
standaryzacji danych, dzieki czemu kazda cecha bedzie odpowiednio wyskalowana do odle-
glosci. Wykorzystana w powyzszym przykladzie odleglosé Minkowskiego (minkowski) stanowi
uogolnienie metryki euklidesowej i miejskiej, ktére mozna zapisaé nastepujacym wzorem:

d(x(i),x(i)) - plzw) _X£i>|p
k

Jezeli za p podstawimy 2, otrzymamy odleglosé euklidesows, a jesli p = 1, to bedziemy mieli
do czynienia z metrykg miejska. Interfejs scikit-learn zawiera mnéstwo réznych metryk od-
leglosci (parametr metric). Ich liste znajdziesz pod adresem http://scikit-learn.org/stable/
modules/generated/sklearn.neighbors. DistanceMetric.html.

Klatwa wymiarowosci

Nalezy wspomnie¢, ze algorytm KNN jest bardzo wrazliwy na przetrenowanie z powodu klatwy wy-
miarowosci (ang. curse of dimensionality). Jest to zjawisko, w ktérym przestrzen cech wraz ze wzrostem
liczby wymiaréw zestawu danych uczacych o ustalonym rozmiarze staje sie coraz bardziej rozlegta.
Mozemy to sobie wyobrazi¢ w taki sposdb, ze w wielowymiarowej przestrzeni nawet najblizsi sgsiedzi
znajdujg sie zbyt daleko, aby uzyskac za ich pomoca dobre oszacowanie.

W podrozdziale dotyczacym regresji logistycznej poruszylismy temat regularyzacji jako jednego ze spo-
sobéw unikniecia nadmiernego dopasowania. Jednak w modelach, wobec ktdrych nie jeste$my w stanie
wprowadzi¢ regularyzacji (np. drzewach decyzyjnych i algorytmie KNN), mozemy skorzystac¢ z technik
wyboru cech i redukgji wymiarowosci, pozwalajacych zminimalizowac ryzyko wystapienia klatwy wy-
miarowosci. Opisem tych rozwigzan zajmiemy sie w nastepnym rozdziale.
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Rozdziat 3. e Stosowanie klasyfikatorow uczenia maszynowego

Podsumowanie

W tym rozdziale byta mowa o wielu ré6znych algorytmach uczenia maszynowego, ktére sg
wykorzystywane do rozwigzywania liniowych oraz nieliniowych probleméw. Dowiedzieli-
$my sie, ze model drzew decyzyjnych jest wyjatkowo atrakeyjny, pod warunkiem ze zadba-
my o wlasciwe interpretowanie danych. Model regresji logistycznej okazuje sie przydatny
nie tylko do uczenia przyrostowego za pomocy stochastycznego spadku wzdluz gradientu,
lecz takze pozwala przewidywa¢ wystapienie konkretnego zdarzenia. Maszyny wektoréw
no$nych to potezne modele liniowe, ktére za pomoca sztuczki z funkcja jadra mozna wyko-
rzysta¢ do rozwigzywania nieliniowych zagadnien, jednak w celu uzyskania dobrych prze-
widywan trzeba dostroié w nich duza liczbe parametréw. Pod tym wzgledem przeciwien-
stwem maszyn SVM sa metody zespolowe, takie jak algorytm losowego lasu, w ktérych nie
trzeba dopasowywaé wielu hiperparametréw oraz ktére nie sa tak podatne na przetrenowa-
nie jak pojedyncze drzewo decyzyjne, co sprawia, ze stajg sie one atrakcyjnymi modelami do
rozwigzywania wielu praktycznych probleméw. Alternatywnym rozwigzaniem dla klasyfika-
cji jest klasyfikator k-najblizszych sasiadéw, gdyz wykorzystujemy w nim mechanizm leni-
wego uczenia — tworzenie prognoz bez uprzedniego uczenia modelu, jednak wymagajace
wiekszej mocy obliczeniowe;j.

Od wyboru odpowiedniego algorytmu uczenia wazniejsze sa dane dostepne w zestawie
uczacym. Zaden algorytm nie bedzie w stanie dobrze prognozowaé¢ wynikéw bez dostepu do
informatywnych i rozr6znialnych cech.

W nastepnym rozdziale oméwimy wazne zagadnienia dotyczace wstepnego przetwarzania da-
nych, wyboru cech oraz redukeji wymiarowosci, co jest potrzebne do konstruowania poteznych
modeli uczenia maszynowego. Z kolei z rozdziatu 6., ,,Najlepsze metody oceny modelu i stro-
jenie parametryczne”, dowiemy sie, jak mozna ocenia¢ i poréwnywacé skuteczno$é modeli oraz
zaczniemy stosowaé przydatne sztuczki, utatwiajace doktadne strojenie ré6znych algorytmow.
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A rozmytych c-§rednich, 325
sekwencyjnej selekcji wstecznej, 135
adaptacyjne neurony liniowe, 53 Snowball, 250
aglomeracyjna analiza skupien, 339 spadku wzdtuz gradientu, 62
agregacja, 226-228 uczenia perceptronu, 45
Al artificial intelligence, 348 word2vec, 256
aktualizowanie klasyfikatora, 284 wstecznej propagacji, 374
aktywacja wzmocnienia, 232
neuronu, 350 algorytmy
sieci neuronowej, 354 klasyfikujace, 68
algorytm sekwencyjnego wyboru cech, 135
pelnego wigzania, 333 sieciowe, 253
pojedynczego wigzania, 333 uczenia maszynowego, 39
algorytm wyboru cech, 139
AdaBoost, 231, 236 alokacja ukrytej zmiennej Dirichleta, 256
Adaline, 56, 77 analiza
BPTT, 484 dyskryminacyjna liniowa, LDA, 154
centroidéw, 320 gtéwnych sktadowych
DBSCAN, 340, 341 gléwnych skladowych, PCA, 144, 152, 155,
drzewa decyzyjnego, 104, 315 163, 171, 178, 293
glosowania wickszosciowego, 213 LDA, 161, 162, 257, 258
gradientu prostego, 55, 82 nieliniowych relacji, 314
imputacji EM, 259 PCA, 144, 171, 174
jadrowej analizy gtéwnych sktadowych, 178 profilu, 328
k-means+ +, 324 regresji, 26, 287, 430
k-najblizszych sgsiadéw, 109, 127 sentymentéw, 241
Lancaster, 250 skupien, 29, 319, 320, 325, 335, 339
losowego lasu, 109, 140, 314 aglomeracyjna, 339
minimalnego filtrowania Winograda, 452 grafowa, 345
Portera, 250 API, 45
propagacji wstecznej, 375 aplikacja
RANSAC, 301 Graphviz, 105
regresji logistycznej, 80 klasyfikatora filmowego, 283
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aplikacje sieciowe, 263, 269
implementacja, 277
Klasyfikator recenzji, 275
tworzenie, 269
umieszczanie na serwerze, 282

baza danych SQLite, 266
biblioteka

Flask, 269

LIBLINEAR, 92, 300

LIBSVM, 92

NLTK, 250, 264

NumPy, 150

scikit-learn, 67, 300

model regres;ji logistycznej, 84
uczenie modelu, 84

Seaborn, 292

TensorFlow, 381, 383, 409
biegunowos¢ tekstu, 242
blok rozmywania, 326
blokada interpretera, 382
btad, 200

Klasyfikacji, 51, 100

sredniokwadratowy, MSE, 305, 423
brakujace dane, 115, 118
bramka

wejsciowa, 487

wyjsciowa, 487

zapominajaca, 487

cechy
dobér, 129
nominalne, 120
kodowanie gorgcojedynkowe, 122
ocenianie istotnoS$ci, 140
odkrywanie, 135
porzadkowe, 120
mapowanie, 121
skalowanie, 127
sztuczne, 123
transformacja, 149
wybér, 135
centroid, 320
CNN, convolutional neural networks, 441
CSS, Cascading Style Sheets, 273
CSV, comma-separated values, 116
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czestosé
odwrotna, 246
termow, 245

dane
Iris, 31, 48
nierozdzielne liniowo, 93, 164
sekwencyjne, 478
tabelaryczne, 116
tekstowe
oczyszczanie, 248
definiowanie
neuronu, 41
zmiennych, 417
dendrogram, 333, 337
z mapg cieplng, 339
diagnozowanie probleméw, 190
dhugosé
dziatki, 48
platka, 48
dobor
algorytmu, 196
dyskryminant liniowych, 159
funkcji aktywacji, 400
modelu, 185
modelu predykeyjnego, 34
odpowiednich cech, 129
pierwotnych centroidéw, 324
dodawanie stylu, 273
dokladnosé, 200
klasyfikacji modelu, 71
klasyfikatora, 138
dominanta, 214
dostrajanie modeli, 195
drzewo
decyzyjne, 99, 106, 314
budowanie, 103
taczenie, 107
katalogéw, 277
klastrow, 333
dyskryminanty liniowe, 159
dysproporcja klas, 205
dzialanie
agregacji modeli, 228
algorytmu
AdaBoost, 233
DBSCAN, 341
gradientu prostego, 55
wstecznej propagacji, 378
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biblioteki TensorFlow, 409
estymatora, 120

kolejki Pipeline, 185

liniowej analizy dyskryminacyjnej, 156
metody zespolowej, 211

eksploracyjna analiza danych, 292
entropia, 100
epoka, 44
estymator, 120, 183
interfejsu scikit-learn, 119
etykieta klas, 25, 121
ewaluacja
Klasyfikatora zespotowego, 221
modeli, 34

Flask, 269

format CSV, 116

formularz
recenzji, 280
sprawdzanie, 271
wyswietlanie, 271

funkcja aktywacji, 350
cumsum, 148
decyzyjna, 41
kosztu, 55, 78, 131, 371
liniowa, 406
logitowa, 75
plot_decision_regions, 152
podobiefistwa, 96
progowa, 350
regularyzacji 1.2, 131
ReL.U, 406
signum, 406
skoku jednostkowego, 41, 406
tangensa hiperbolicznego, 400, 403, 406
ujemnego logarytmu wiarygodnosci, 400
wiarygodnosci, 82

funkcje
aktywacji, 354, 400, 406
jadra, 96, 164, 167
logistyczne, 400, 406
sigmoidalne, 75, 400
transformujace, 183
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globalna blokada interpretera, 382
glosowanie
wiekszosciowe, 213, 214, 219
ze wzgledng wiekszoscig gloséw, 210
gléwne sktadowe, 144
gradient prosty, 55, 127
graf
obliczeniowy, 412
realizacja obiektéw, 426
sieci splotowej, 466
grafowa analizie skupien, 345
granica decyzyjna, 97
GRU, gated recurrent unit, 488
grupowanie, 29
obiektow, 320
skupien, 333
grupy, 29

hierarchie cech, 442
hiperparametry, 59, 352
hiperplaszczyzna, 89

iloczyn
macierzowo-wektorowy, 58
skalarny wektoréw, 41, 48, 166
iloraz szans, 74
implementacja
Adaline, 80
algorytmu Adaline, 56
analizy LDA, 161
jadrowej analizy, 168
Klasyfikatora glosowania wickszosciowe, 214
makro, 273
perceptronu wielowarstwowego, 362
programu, 277
sieci
CNN, 461, 471
neuronowej, 380
rekurencyjnej, 502
wielowarstwowej neuronowej, 347
wielowarstwowej RNN, 488
imputacja z uzyciem $redniej, 118
indeksy zanieczyszczenia, 104
inicjowanie zmiennych, 419
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instalacja srodowiska Python, 35 klasyfikacja, 25, 39
interfejs binarna, 25
API, 45 miekkiego marginesu, 90
biblioteki TensorFlow, 391 nienadzorowana, 29
Keras, 395 wieloklasowa, 26, 204
Layers, 392, 471 klasyfikator, 439
sieci CNN, 471 staby, 232
scikit-learn, 92 uczenia maszynowego, 67
estymatory, 119 zespolowy
TensorFlow, 387 ewaluacja, 221
implementowanie sieci CNN, 461 strojenie, 221
istotnos¢ cech, 141 klasyfikowanie
glosowania wiekszosciowego, 214
J obrazéw, 441
pisma odrecznego, 356
jadro recenzji, 275
radialnej funkcji bazowej, 96, 167 tekstu, 251
SVM, 93, 97 klagtwa wymiarowosci, 112, 144, 344
jadrowa analiza gléwnych skladowych, 163, 178 kodowanie
jednostka cech nominalnych, 122
GRU, 488 etykiet klas, 121
LSTM, 486 gorgcojedynkowe, 122
obcigzenia, 352 kolejkowanie, 181
jednowarstwowa sieé¢ neuronowa, 349 komérka LSTM, 486
jednowymiarowa regresja liniowa, 288 kompresja danych, 30, 143, 154
konfigurowanie
bazy danych, 266
K formularza recenzji, 280
kanal, 454 konsensus préby losowej, 301
katalogi, 277 kontaminacja modelu, 226
kategorie modelowania sekwencji, 479 koszt uczenia modelu, 427
kernelizacja, 93 krzywa )
k-krotna kroswalidacja, 185 charakterystyki roboczej odbiornika, ROC,
k-krotny sprawdzian krzyzowy, 184, 186 202
metoda LOOCYV, 188 precyzji-petnosci, 202
schemat, 187 uczenia, 190
Klasa walidacji, 190, 193
Polynomial Features, 309
SentimentRNN, 495, 500 L
klasteryzacja, 29
bazujaca na prototypach, 320 las, 107
danych, 344 LDA, linear discriminant analysis, 154
hierarchiczna, 333 leniwy klasyfikator, 109
spektralna, 345 linia regresji, 288
twarda i miekka, 325 liniowa
Klastry, 29 analiza dyskryminacyjna, LDA, 154, 155
klasy dyskryminacja Fishera, 155
negatywne, 26 logistyczna funkcja kosztu, 371
pozytywne, 26 lokalne pole recepcyjne, 443
transformujace, 119 LSTM, 486
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Iaczenie
klasyfikatoréw, 213
modeli, 209

lokieé, 328

macierz
bledu, 377
korelacji, 293
kowariancji, 159, 165
odleglosci, 335
pomylek, 198
rozproszenia, 157, 292
rzadka, 123
rzutowania, 150
wag, 483
wigzania, 337
maksymalizacja
marginesu, 88
przyrostu informacji, 100
mapa
cech, 442, 455
cieplna, 338
mapowanie cech porzadkowych, 121
maszyna wektoréw no$nych, SVM, 88, 92, 163,
196, 318
medoid, 320
menedzer pakietéw, 36
metoda
build, 495, 507
dropna, 117
elastycznej siatki, 307
gradientu prostego, 296
karcenia kosztéw, 90
tokcia, 327
minus jednego elementu, 188
najmniejszych kwadratéw, 296, 387
porzucania, 457
predict, 500
predict_proba, 219
przeszukiwania siatki, 195
sample, 510
$rednich polaczen, 334
toarray, 123
train, 499, 509
Warda, 334
wydzielania, 185, 186
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metody
aglomeracyjne, 333
deglomeracyjne, 333
gradientu prostego, 55
jadrowe, 93
oceny modelu, 181
regresji regularyzowanych, 307
zespolowe, 209
metryki zliczajace, 204
mikrosrodowisko, 269
minimalizacja funkcji kosztu, 55
model
Adaline, 54, 127, 349
CharRNN, 512
gradientu prostego, 70
k-najblizszych sgsiadéw, 110
leniwego uczenia, 109
losowego lasu, 107
neuronu, 40
perceptronu, 45
regresji liniowej, 289
regresji logistycznej, 77, 84, 251
regresyjny, 423
worka stéw, 244
modele
drzew decyzyjnych, 99
nieparametryczne, 110
parametryczne, 110
predykeyjne, 34
modelowanie
danych sekwencyjnych, 478
jezyka, 502
nieliniowych zaleznosci, 310
prawdopodobienistwa, 74
predykcyjne, 32, 33
tematyczne, 256
zlozonych funkcji, 348

nadmierne dopasowanie, 72
neuron McCullocha-Pittsa, 40, 348
neurony liniowe, 53
niedotrenowanie, 86, 193
nieliniowe
granice decyzyjne, 97
zalezno$ci, 310
NLP, natural language processing, 241
normalizacja, 127
wsadowa, 359
notacja macierzowa, 31
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obciazenie, 191

jednostkowe, 41
obiekt DataFrame, 290
obliczanie

funkgji kosztu, 371

macierzy rozproszenia, 157
ocena

istotno$ci wyrazow, 246

skutecznosci modelu, 184, 304
oczyszczanie danych tekstowych, 248
odkrywanie cech, 135, 143
odleglosé Minkowskiego, 112
odwzorowanie nowego punktu danych, 178
optymalna liczba skupien, 327

P

pakiety, 36
parametr regularyzacji, 87
PCA, principal component analysis, 144
petnosé, 201
perceptron, 43, 68
trenowanie modelu, 48
wielowarstwowy, 351, 362
platforma Anaconda, 36
plik app.py, 277
pliki, 277
pochodna czastkowa, 82
podobiefistwo pomiedzy obiektami, 321
podprébkowanie, 452
podzbiory uczace i testowe, 124
pojemnosc, 457
poréwnanie
dopasowan, 312
region6w decyzyjnych, 224, 238
porzucanie, 457
pozytywna etykieta, 201
pozytywne zdarzenie, 74
prawdopodobiefistwo
przynaleznosci do klas, 402
warunkowe, 74
precyzja, 201
problem
niedotrenowania, 193
przetrenowania, 193
z obcigzeniem, 190
z wariancja, 190
procesor, 382
graficzny, 380, 382
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prognozy, 219
projekt
analiza sentymentéw
dane, 489
klasa SentimentRNN, 500
metoda build, 495
metoda predict, 500
metoda train, 499
model, 494
optymalizowanie modelu, 501
uczenie modelu, 501
wektor wlasciwosciowy, 492
modelowanie jezyka
build, 507
dane, 503
konstruktor, 506
model CharRNN, 512
przetwarzanie znakéw, 506
sample, 510
train, 509
tryb probkowania, 512
uczenie, 512
sieci RNN
analiza sentymentéw, 489
modelowanie jezyka, 502
propagacja
jednokierunkowa, 376
w przéd, 354
prostowana jednostka liniowa, ReLU, 405
probki poczatkowe, 226
przeksztalcanie
Klasyfikatora, 275
stow, 245
tensorow, 430
przestrzen cech, 161
przeszukiwanie siatki, 195
przetrenowanie, 72, 86, 129, 191
przetwarzanie
danych kategoryzujacych, 119
jezyka naturalnego, NLP, 241
tekstu, 242
tekstu na znaczniki, 249
wstepne, 243
przewidywanie, 34, 287
przyrost informacji, 99, 100, 314
punkt
graniczny, 340
rdzeniowy, 340
punkty zaszumienia, 340
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rdzeniowanie wyrazéw, 250
redukcja
wariancji, 315
wymiarowo$ci, 143, 144
redukowanie
klatwy wymiarowosci, 138
wymiarowosci, 30
regresja, 25, 26, 316
grzbietowa, 307
liniowa, 27, 288
jednowymiarowa, 288
wielowymiarowa, 288
logistyczna, 74, 77, 80, 92, 251
metodg LASSO, 307
wielomianowa, 308
regularyzacja, 86, 87
L1, 129
rozwigzania rzadkie, 131
L2, 129
interpretacja geometryczna, 130
rekurencyjna sie¢ neuronowa, 355
rekurencyjne sieci neuronowe, RNN, 477
relacje
jeden-do-wielu, 480
wiele-do-jednego, 480
wiele-do-wielu, 480
ReLU, Rectified Linear Unit, 405
repozytorium
Python Package Index, 35
uczenia maszynowego UCI, 182

ROC, receiver operating characteristic, 202

rodzaje uczenia maszynowego, 24
rozdzielanie

koncentrycznych kregow, 172

sierpowatych ksztaltéw, 169
rozdzielnosé liniowa klas, 44
rozkladanie dokumentéw tekstowych, 257
rozmycie, 326
rozpoznawanie opinii, 242
réwnanie normalne, 301
rézniczkowanie automatyczne, 374
rzedy, 410
rzutowanie

prébek, 161, 172

punktéw danych, 175
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SBS, Sequential Backward Selection, 135
schemat
dzialania algorytmu AdaBoost, 233
dzialania metody zespolowej, 211
k-krotnego sprawdzianu krzyzowego, 187
metody wydzielania, 186
modelu regresji liniowej, 289
zagniezdzonego sprawdzianu krzyzowego, 197
sekwencje, 478
sekwencyjna selekcja wsteczna, 144
serializacja wyuczonych estymatoréw, 264
sieci neuronowe
jednowarstwowe, 349
rekurencyjne, RNN, 355, 477
algorytm BPTT, 484
budowanie modelu, 494
implementowanie, 502
macierze wag, 483
modelowanie sekwencji, 480
obliczanie aktywacji, 482, 484
optymalizowanie, 501
problem zanikajacych gradientéw, 485
projekt analizy sentyment6w, 489
projekt modelowania jezyka, 502
przeptyw danych, 480
sekwencje, 478
struktura, 480
uczenie, 501
wielowarstwowe, 488, 489
réwnolegle przetwarzanie, 381
splotowe, CNN, 440, 441
hierarchie cech, 442
implementacja, 459
implementowanie, 461, 471
konstruowanie, 454
lokalne pole recepcyjne, 443
podprébkowanie, 452
splot dyskretny, 444
warstwy taczace, 443
warstwy podprébkowania, 443
warstwy splotowe/konwolucyjne, 443
wielowarstwowe, 347, 459
sigmoidalna funkcja logistyczna, 75
silnik szablonowania Jinja2, 273
skalowanie cech, 60, 127
skupienia, 29, 333
skuteczno$é uczenia, 382
stownik, 415
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splot tensor, 385, 410
dyskretny, 444 tréjwymiarowy, 373
w dwéch wymiarach, 449 TensorFlow, 381
macierzy, 450 funkcje aktywacji, 400
splotowa sie¢ neuronowa, CNN, 440 funkcje biblioteki, 410
sprawdzanie algorytméw, 190 grafy obliczeniowe, 412
sprawdzian krzyzowy, 184, 186 implementacja sieci CNN, 459
zagniezdzony, 196 implementacja sieci RNN, 488
SQLite, 266 interfejsy, 391
standaryzacja, 60, 127 koszt uczenia, 427
danych, 70 mechanizm dzialania, 409
stochastyczny spadek wzdluz gradientu, SGD, mechanizm przebiegu sterowania, 433
62, 254, 296, 351 modele regresyjne, 423
stosowanie algorytmu AdaBoost, 236 przeksztalcanie tensoréw, 430
strojenie skuteczno$¢ uczenia, 382
hiperparametréw, 195 tworzenie graféw, 433
klasyfikatora zespotowego, 221 wezytywanie modelu, 428
parametryczne, 181 wezly zastepceze, 414
struktura wizualizowanie graféw, 436
katalogowa, 272 zapisywanie modelu, 428
sieci RNN, 480 zmienne, 417
style CSS, 273 token, 244
suma kwadratéw bledow, 55, 130, 296, 350, 388 tokenizacja, 249
SVM, support vector machine, 88 transformacja cech, 149
systemy uczenia maszynowego, 32 trenowanie, 34
szablon strony, 281 modelu perceptronu, 48
szacowanie wsp6lczynnika modelu regresji, 300 sztucznej sieci neuronowej, 371
szeroko§¢ trwalos¢ modelu, 264
dziatki, 99 twarda analiza skupien, 325
marginesu, 91 tworzenie
sztuczka z funkcejg jadra, 95, 164 aplikacji sieciowej, 269
sztuczna inteligencja, 24, 348 dobrych zbioréw uczacych, 115
drzewa decyzyjnego, 103
g graf6w, 433
modelu regresyjnego, 423
$rednie odchylenie bezwzgledne, 302 sieci CNN, 454
srodowisko Flask, 269 strony, 274
systemOw uczenia maszynowego, 32
szablonu strony, 281
T wielowarstwowych sieci neuronowych, 392
tablice, 386 zespotu klasyfikatoréw, 226
technika zestawu danych, 120
OVA, 49
OVR, 133 ]
tekst
klasyfikowanie, 251 uczenie
oczyszczanie, 248 dhugofalowych oddziatywan, 485
przetwarzanie, 242 drzew decyzyjnych, 99
przetwarzanie na znaczniki, 249 glebokie, 352
rozkladanie dokumentéw, 257 leniwe, 109

worek slow, 244
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maszynowe, 23
$rodowisko Python, 35
wielkoskalowe, 62

modelu regresji logistycznej, 84

nadzorowane, 25, 287

nienadzorowane, 29, 319

perceptronu, 43, 45, 68

pozardzeniowe, 253

przez wzmacnianie, 28

przyrostowe, 63

z pomocg minipaczek, 63

z przyktadéw, 110

zespolowe, 209

ustuga PythonAnywhere, 282
usuwanie

pomijanych stéw, 251

probek, 117

uzycie losowego lasu, 316

W

wagi logistycznej funkcji kosztu, 78
walidacyjny zbi6r danych, 138
wariancja, 129, 191
catkowita, 148
warstwy
taczace, 443
podprébkowania, 443
splotowe/konwolucyjne, 443
warto§¢
modalna, 214
NaN, 118
wazenie, 214
czestoSci termow, 246
wezytywanie danych, 460
wdrazanie modelu uczenia maszynowego, 263
wektor, 31
cech, 245
nosny, 88
wlasny, 122, 147
wlasciwosciowy, 492
wektoryzacja, 355
wewngtrzgrupowa suma kwadratéw btedéw, 322,
326
wezly zastepeze, 414
dla tablic, 416
wielkoskalowe uczenie maszynowe, 62
wielowarstwowa
architektura sieci neuronowych, 351
sie¢ CNN, 459
sie¢ rekurencyjna, 488, 489
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wielowymiarowa regresja liniowa, 288
wiekszosciowe glosowanie, 210
wizualizowanie

elementéw zbioru, 292

grafow, 436

podsieci generatora, 438
worek stow, 244
wsadowa gradientu prostego, 56
wskaznik Giniego, 100
wspotezynnik

dwumianowy, 212

korelacji liniowej Pearsona, 294

profilu, 328

uczenia, 59, 350

wariancji wyja$nionej, 148
wstawianie brakujgcych danych, 118
wstepne przetwarzanie danych, 22, 115, 127, 460
wybo6r

algorytmu klasyfikujacego, 68

cech, 135
wydobywanie gléwnych sktadowych, 146
wykres

danych rzutowanych, 151

dokltadnosci, 369

doktadnosci uczenia i walidacji, 192

funkcji kosztu, 79, 368

funkcji logistycznej, 76

granic decyzyjnych, 104

ilo$ci informacji, 160

istotnosci cech, 141

klasyfikatora regresji logistycznej, 163

kosztu, 298

krzywej ROC, 202, 204

tokcia, 328

poréwnujacy regresje, 310

profilu, 330, 332

region6w decyzyjnych, 53, 72, 109, 153, 154

regresji, 315

regresji logistycznej, 162

regularyzacji, 88

regularyzacji L1, 132

resztowy, 304

ROC klasyfikatora zespolowego, 222

rzutowania prébek, 172

skupionych danych, 321

wspOtezynnikéw wariancji, 149

wynikéw uczenia perceptronu, 73

wypuklej funkeji kosztu, 130

zbieznosci algorytmu, 51
wykrywanie brakujacych wartosci, 116
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wyuczone estymatory, 264 losowo zaszumiony, 94
wzmocnienie, 231, 232 MNIST, 357

adaptacyjne, 231 testowych, 34

walidacyjny, 137
y 4 Wine, 124, 125, 163, 228
zestaw danych, Patrz zbiér danych

zagniezdzony sprawdzian krzyzowy, 196 zlozono$¢ modelu, 129
zakres zmiennych, 420 zmienna Dirichleta, 256
zanieczyszczenie, 100, 104 zmienne, 417
zapobieganie przetrenowaniu, 86 definiowanie, 417
zbieznosé, 378 docelowe, 288

uczenia, 53 inicjowanie, 419
zbi6r danych objasniajace, 288

dwuwymiarowy, 26 uzupelniajace, 90

Housing, 290, 310 wielokrotne wykorzystywanie, 421

IMDDb, 241, 489 zakres, 420

Iris, 91, 99, 219
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Uczenie maszynowe jest wyjatkowo fascynujaca dziedzing inzynierii. Coraz czesciej spotykamy sie

Z praktycznym wykorzystaniem tego rodzaju innowacyjnych technologii. Samouczace algorytmy
maszynowe pozwalajg na uzyskiwanie wiedzy z ogromnych ilosci danych. Dla osoby planujgcej rozwoj
kariery osiagniecie biegtosci w rozwiazywaniu probleméw uczenia maszynowego jest nadzwyczaj
atrakcyjna sciezka. Uzycie do tego celu Pythona pozwala dodatkowo skorzystac z bardzo przystepnego,
wszechstronnego i poteznego narzedzia przeznaczonego do analizowania danych naukowych.

Ta ksigzka jest drugim, wzbogaconym i zaktualizowanym wydaniem znakomitego podrecznika

do nauki o danych. Wyczerpujaco opisano tu teoretyczne podwaliny uczenia maszynowego. Sporo
uwagi poswiecono dziataniu algorytmow uczenia gtebokiego, sposobom ich wykorzystania oraz
metodom unikania istotnych btedow. Dodano rozdziaty prezentujgce zaawansowane informacje

o sieciach neuronowych: o sieciach splotowych, stuzacych do rozpoznawania obrazéw, oraz o sieciach
rekurencyjnych, znakomicie nadajacych sie do pracy z danymi sekwencyjnymi i danymi szeregow
czasowych. Poszczegolne zagadnienia zostaty zilustrowane praktycznymi przyktadami kodu napisanego
w Pythonie, co utatwi bezposrednie zapoznanie sie z tematyka uczenia maszynowego.

W tej ksigzce:
struktury uzywane w analizie danych, uczeniu maszynowym i uczeniu gtebokim
metody uczenia sieci neuronowych
implementowanie atebokich sieci neuronowych
analiza sentymentow i analiza regresywna
przetwarzanie obrazéw i danych tekstowych
najwartosciowsze biblioteki Pythona przydatne w uczeniu maszynowym

jest ekspertem w dziedzinie analizy danych i uczenia maszynowego. Naukowo
Zajmuje sie gtéwnie metodami obliczeniowymi w biologii statystycznej. Chetnie bierze udziat w réznych
prolektach open source | wdraza nowe metody uczenia maszynowego.
i zajmuje sie stosowaniem uczenia maszynowego w rozpoznawaniu obrazéw
i Zwiekszaniu prywatnosci przy uzyciu danych biometrycznych. Projektuje tez modele sieci neuronowych,
ktore maja utatwiac wykrywanie pieszych przez pojazdy autonomiczne.
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