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Wprowadzenie

Uczenie maszynowe zmienia §wiat. Wszystkie organizacje, zaréwno duze, jak i male,
chca czerpac wiedze z ogromnej iloéci informacji, jakie zachowujg i przetwarzaj na
co dzien. Pragnienie, by przewidywa¢ przyszlos§¢, napedza do dzialania analitykéw
biznesowych i specjalistoéw data science w réznych branzach, od marketingu po opieke
zdrowotng. Napisali$my te ksigzke po to, by pomoc szerszemu gronu odbiorcéw poznaé
narzedzia analizy.

Jezyk programowania R jest jezykiem zaprojektowanym w konkretnym celu, aby
wspiera¢ analize statystyczng i uczenie maszynowe. WybraliSmy go w tej ksigzce
nie tylko ze wzgledu na duza popularno§¢ w branzy, ale réwniez na intuicyjnos¢,
w szczeg6lnosci dla osob, dla ktérych jest on pierwszym jezykiem programowania.

Dostepnych jest wiele ksigzek omawiajacych praktyczne zastosowania uczenia
maszynowego, napisanych z mysla o ludziach biznesu i 0séb postronnych. Analogicznie
istnieje wiele bardzo technicznych publikacji, ktére zaglebiaja sie w matematyczne
i informatyczne aspekty uczenia maszynowego. W tej ksiagzce préobujemy zbudowaé
pomost miedzy tymi dwoma $wiatami. Przedstawiamy czytelnikom intuicyjne
wprowadzenie do uczenia maszynowego z mysla o praktycznych zastosowaniach
uczenia maszynowego w dzisiejszym $wiecie. ROwnoczesnie nie stronimy od kodu.
Podobnie jak w prowadzonych przez nas kursach magisterskich i podyplomowych,
staramy sie¢, by jezyk programowania R stal sie przystepny dla kazdego. Mamy nadzieje,
ze bedziecie czytac te ksigzke z otwartym laptopem pod rekg, podazajac za naszymi
przykladami i probujac zrealizowaé ¢wiczenia.

Powodzenia w poczgtkach przygody z uczeniem maszynowym!

Co zawiera ta ksigzka?

Niniejsza ksigzka stanowi wprowadzenie do uczenia maszynowego z wykorzystaniem
jezyka programowania R.

Rozdziat 1: Czym jest uczenie maszynowe? Ten rozdzial wprowadza czytelnikdw w swiat
uczenia maszynowego i opisuje, w jaki sposéb uczenie maszynowe umozliwia
odkrywanie wiedzy ukrytej w danych. W tym rozdziale wyjasniamy réznice
miedzy uczeniem nadzorowanym, uczeniem nienadzorowanym i uczeniem przez
wzmacnianie. Opisujemy réznice miedzy problemami klasyfikacji i regresji oraz
wytlumaczymy, jak mierzy¢ wydajnos$¢ algorytméw uczenia maszynowego.
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Rozdziat 2: Wprowadzenie do jezyka R i RStudio W tym rozdziale zapoznamy
czytelnikéw z jezykiem programowania R i zestawem narzedzi, ktére bedziemy
wykorzystywaé w pozostatej czesci ksigzki. Przedstawimy jezyk R z perspektywy
poczatkujacego programisty, wyjasnimy, jak korzysta¢ ze zintegrowanego
srodowiska deweloperskiego RStudio i przeprowadzimy czytelnikdw przez proces
tworzenia i wykonywania pierwszych skryptéw R. Wyjasnimy takze, jak uzywac
pakietéw do redystrybucji kodu R i korzysta¢ z réznych typéw danych w jezyku R.

Rozdziat 3: Zarzadzanie danymi Ten rozdzial przedstawia koncepcje zarzadzania
danymi i wykorzystywania jezyka R do zbierania danych i zarzadzania nimi.
Wprowadzimy pakiet tidyverse, czyli kolekcje pakietéw R wspierajgcych procesy
analityczne oraz oméwimy rézne sposoby opisywania i wizualizowania danych
w jezyku R. Pokazemy réwniez, jak czysci¢, przeksztalca¢ i ograniczaé dane, by
przygotowywac je na potrzeby uczenia maszynowego.

Rozdziat 4: Regresja liniowa W tym rozdziale wkroczymy w §wiat nadzorowanego
uczenia maszynowego, poznajac regresje liniows. Wyjasnimy podstawowe
reguly statystyczne, na ktérych opiera sie regresja liniowa i zademonstrujemy,
jak dopasowywac modele prostej i wielokrotnej regresji w jezyku R. Wyjasnimy
réwniez, jak oceniaé, interpretowac i wykorzystywac wyniki modeli regresji.

Rozdziat 5: Regresja logistyczna Regresja liniowa pomaga w rozwigzywaniu
problemoéw, ktére wymagajg przewidywania wartosci liczbowych, jednak stabo radzi
sobie z problemem predykcji kategorialnych. W tym rozdziale opiszemy regresje
logistyczna, czyli technike predykcji kategorialnych. Omoéwimy zastosowania
uogdlnionych modeli liniowych i pokazemy, jak budowaé modele regres;ji
logistycznej w jezyku R. Wyjasnimy réwniez, jak ocenia¢, interpretowac i ulepszac
wyniki modeli regresji logistyczne;j.

Rozdziat 6: k najblizszych sasiadow Technika k najblizszych sgsiadow shluzy
do przewidywania klasyfikacji punktéw danych na podstawie klasyfikacji innych,
podobnych punktéw danych. W tym rozdziale opisujemy, jak dziata algorytm k-NN
i zademonstrujemy, jak budowa¢ model k -NN w jezyku R. Pokazujemy réwniez,
jak stosowac ten model, dokonujgc predykcji, do jakich klas przynaleza nowe
punkty danych.

Rozdziat 7: Naiwny klasyfikator Bayesa Algorytm naiwnego klasyfikatora Bayesa
wykorzystuje tabele prawdopodobienstw do przewidywania szansy, ze
wystapienie nalezy do okreslonej klasy. W tym rozdziale oméwimy koncepcje
prawdopodobienstwa lacznego i warunkowego oraz opiszemy, w jaki sposob dziala
naiwny klasyfikator Bayesa. Zademonstrujemy, jak zbudowaé naiwny klasyfikator
Bayesa w jezyku R i uzy¢ go do dokonywania predykcji dotyczacych niewidzianych
wczesniej danych.
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Rozdziat 8: Drzewa decyzyjne Drzewa decyzyjne s3 popularna technikg modelowania,
poniewaz dajg intuicyjne rezultaty. W tym rozdziale opiszemy proces tworzenia
i interpretowania modeli drzew decyzyjnych. Wyjasnimy réwniez proces
rozwijania drzewa w jezyku R i przycinania go w celu zwiekszenia potencjalu
uogdblniania modelu.

Rozdziat 9: Ocenianie wydajnosci Nie ma idealnej techniki modelowania. Kazda
ma jakie§ mocne i stabe strony oraz wprowadza nowe mozliwosci predykcji dla
roznego typu probleméw. W tym rozdziale omawiamy proces oceniania wydajnosci
modelu. Wprowadzamy techniki ponownego prébkowania i wyjasniamy, jak mozna
wykorzystywac je do szacowania przysztej wydajnosci modelu. Zademonstrujemy
réwniez, jak wizualizowac i ocenia¢ wydajno$¢ modelu w jezyku R.

Rozdziat 10: Ulepszanie wydajnosci Gdy mamy juz narzedzia do oceniania wydajnosci
modelu, mozemy zaczgé uzywac ich do ulepszania tej wydajnosci. W tym
rozdziale przygladamy si¢ technikom dostrajania modeli uczenia maszynowego.
Demonstrujemy réwniez, jak mozna zwiekszy¢ warto$¢ predykeyjna, wykorzystujac
mozliwo$ci predykcyjne roznych modeli.

Rozdziat 11: Odkrywanie wzorcéw za pomoca regut asocjacyjnych Reguly asocjacyjne
pomagajg w odkrywaniu wzorcéw ukrytych w zbiorze danych. W tym rozdziale
opisujemy te metode i demonstrujemy, jak w jezyku R generowac reguly asocjacyjne
dla zbioru danych. Wyjasnimy rowniez metody oceniania i kwantyfikowania sity
regul asocjacyjnych.

Rozdziat 12: Grupowanie danych poprzez klasteryzacje Klasteryzacja jest technikg
nienadzorowanego uczenia maszynowego, ktéra grupuje elementy w oparciu o ich
podobienstwo. W tym rozdziale wyjasnimy, w jaki sposdb algorytm klasteryzacji

metodg k-Srednich segmentuje dane oraz zademonstrujemy, jak uzy¢ klasteryzacji
metoda k-§rednich w jezyku R.

Materiaty pomocnicze dla czytelnikow ksigzki

By czerpac jak najwieksze korzysci z lektury, warto siegng¢ po materialy pomocnicze
dla studentéw i instruktoréw dostepne na stronie tej ksigzki. Zachecamy réwniez
do podzielenia si¢ z nami konstruktywnymi opiniami, w jaki spos6b mogliby$my
ulepszyc¢ te ksigzke.

Pliki pomocnicze do pobrania

Analizujagc omawiane w tej ksiazce przyklady, mozna albo wpisywac kod wlasnorecznie,
albo uzy¢ plikow kodu zZrédtowego znajdujacych sie w materiatach pomocniczych.
Implementujgc przyklady, warto skorzysta¢ réwniez z tych samych zbioréw danych,
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Wprowadzenie

jakich uzyliémy w ksigzce. Caly kod Zrédtowy i wszystkie zbiory danych wykorzystywane
w tej ksigzce sg dostepne do pobrania ze strony www.wiley.com/go/pmlr.

Jak skontaktowac sie z wydawca

Jesliuwazasz, ze znalazte$ blad w tej ksiazce, prosze dajnam zna¢. W wydawnictwie John
Wiley & Sons rozumiemy, jak wazne jest dostarczanie naszym klientom prawidtowych
tresci, ale mimo najwigkszych staran bledy moga si¢ przydarzy¢.

Aby zglosi¢ potencjalng errate, wyslij prosze email do naszego zespolu obstugi

klientéw na adres wileysupport@wiley.com z ,Possible Book Errata Submission”
W temacie.
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Zaczynamy

Rozdziat 1: Czym jest uczenie maszynowe?
Rozdziat2: Wprowadzenie do jezyka Ri RStudio
Rozdzial 3: Zarzadzanie danymi
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ROZDZIAL

1

Czym jest uczenie maszynowe?

Witamy w $wiecie uczenia maszynowego! Rozpoczynamy ekscytujaca przygode, od-
krywajac, w jaki sposéb specjalisci data science wykorzystujg algorytmy do ujawniania
wiedzy ukrytej w pokladach danych, jakie s3 generowane kazdego dnia przez firmy,
organizacje i osoby prywatne.

Czesto napotykamy sytuacje, gdy mamy do czynienia z ogromnym zbiorem danych,
ktéry w naszym przekonaniu zawiera wazne informacje, ale nie wiemy, jak znalez¢
te igle wiedzy w przyslowiowym stogu siana. Tu wlasnie uczenie maszynowe moze
okazaé sie pomocne. Ta ksigzka ma na celu przekazanie wiedzy i umiejetnosci, ktore
pozwola wykorzysta¢ potencjal algorytméw uczenia maszynowego. Opisuje rozne ro-
dzaje probleméw, ktére stanowig doskonaly okazje do zastosowania rozwigzan uczenia
maszynowego, a takze rézne techniki uczenia maszynowego, ktdre najlepiej sprawdza
sie W rozwigzywaniu réznego typu problemoéw.

Co wiecej, prezentuje pragmatyczne podejscie do tego ztozonego, technicznego
zagadnienia. W tej ksigzce nie bedziemy rozwodzic¢ si¢ nad zawilymi matematyczny-
mi aspektami tych algorytméw. Zamiast tego skoncentrujemy si¢ na tym, jak mozna
od razu zaczgé wykorzystywac omawiane algorytmy do wlasnych celéw. Przedstawimy
takze jezyk programowania R, ktory naszym zdaniem doskonale nadaje sie do rozwiazy-
wania probleméw uczenia maszynowego z praktycznego punktu widzenia. Ale jeszcze
nie pora na programowanie czy jezyk R, zajmiemy si¢ nimi w rozdziale 2. Na razie czas
rozpocza¢ prace i pomoc w lepszym zrozumieniu, jak dziata uczenie maszynowe.

W tym rozdziale bedzie mozna sie dowiedzie¢:

+ Jak spos6b uczenie maszynowe umozliwia odkrywanie wiedzy w danych

+ Czym réznig sie od siebie techniki uczenia nienadzorowanego, uczenia nadzoro-
wanego i uczenia przez wzmacnianie

« Jakie s3 ré6znice miedzy problemami klasyfikacji i regres;ji
+ Jak zmierzy¢ wydajno$¢ algorytmow uczenia maszynowego

+ Wijakisposobwalidacja krzyzowa podnosi doktadno$¢ modeli uczenia maszynowego
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Odkrywanie wiedzy w danych

Swiat uczenia maszynowego koncentruje sie na wykorzystywaniu algorytméw do od-
krywania w zbiorach danych wiedzy, ktéra moze pomdéc w podejmowaniu §wiadomych
decyzji w przyszlosci. I to niezaleznie od specjalistycznej dziedziny, w jakiej dziatamy,
poniewaz uczenie maszynowe ma zastosowanie w wielu réznych dziedzinach. Oto przy-
ktadowe sytuacje, w ktorych uczenie maszynowe moze sie przydac:

+ Segmentacja klientdw i ustalanie, jakie komunikaty marketingowe moga najbar-
dziej przemawia¢ do réznych grup klientéw.

+ Wykrywanie w dziennikach systemu i aplikacji anomalii, ktére mogg sygnalizowa¢
zagrozenie dla cyberbezpieczenstwa.

+ Prognozowanie sprzedazy produktéw w oparciu o warunki rynkowe i Srodowiskowe.

+ Polecanie kolejnego filmu, ktéry klient moze chcie¢ obejrzeé, w oparciu o jego
poprzednie aktywnosci i preferencje podobnych klientéw.

+ Ustalanie z duzym wyprzedzeniem cen pokoi hotelowych na podstawie progno-
Zowanego popytu.

Oczywiscie to tylko kilka wybranych przyktadow. Uczenie maszynowe warto stosowaé
w praktycznie kazdej dziedzinie, w ktorej odkrywanie nowej wiedzy moze przynosic
korzysci. A trudno znalez¢é dziedzine, w ktérej nie mozna uczyni¢ pozytku z dodatko-
wej wiedzy!

Wprowadzenie do algorytmoéw

W dalszej czesci ksigzki techniki uczenia maszynowego bedziemy czesto nazywac al-
gorytmami. Ten termin, wywodzacy sie ze §wiata informatyki, wielokrotnie pojawia
sie takze w $wiecie data science, dlatego trzeba go rozumie¢. Cho¢ termin ten moze
sygnalizowaé techniczng zlozonos$¢, koncepcja algorytmu jest tak naprawde prosta.
Mozna zaryzykowac stwierdzenie, ze czytelnicy wykorzystujg jaka$ postac algorytmu
prawie kazdego dnia.

Algorytm to po prostu szereg krokéw podejmowanych w ramach realizacji procesu.
Termin ten jest najczesciej stosowany w odwotaniu do krokéw realizowanych przez
komputer, gdy przeprowadza on zadanie obliczeniowe, ale wiele codziennych dzialan
roéwniez mozna traktowac jak algorytmy. Na przyklad, gdy spacerujemy po duzym mie-
$cie i dochodzimy do skrzyzowania, realizujemy algorytm przechodzenia przez ulice.
Rysunek 1.1 ilustruje, jak przyktadowo moze wygladac ten proces.

Oczywiscie algorytmy w $wiecie informatyki sa bardziej zlozone i s3 implemento-
wane poprzez pisanie oprogramowania, ale mozna postrzegac je w ten sam sposob.
Algorytm to po prostu serie precyzyjnych obserwacji, decyzji i instrukgji, ktdre infor-
mujg komputer, w jaki sposéb ma wykona¢ dzialanie. Algorytmy uczenia maszynowego
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projektujemy po to, aby odkry¢ wiedze ukrytg w danych. W tej ksigzce oméwimy wiele
roznego typu algorytmoéw uczenia maszynowego i pokazemy jak, na bardzo rézne spo-
soby osiggaja one ten cel.

Podejdz
do przejscia

Y

Spojrz ;4

na swiatta

Czy pali
sie zielone ——Nie—>| Naci$nij przycisk
Swiatto?

Tak

Przejdz

przez jezdnie

Rysunek 1.1 Algorytm przechodzenia przez ulice

Sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe i gtebokie uczenie

Terminy sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe i glebokie uczenie sg uzywane nie-
mal zamiennie do opisywania réznych technik wigzacych sie z przetwarzaniem danych
przy uzyciu komputera. Ale skoro wkraczamy w §wiat data science warto lepiej zrozu-
miec te terminy.

Sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence — AI) obejmuje réznego rodzaju
techniki, w ktérych system komputerowy ma imitowac ludzkie zachowanie. Jak
sama nazwa wskazuje, chcemy, aby systemy komputerowe sztucznie zachowywaty
sie tak, jakby byly inteligentne. Oczywiscie wspdtczesne komputery nie potrafiag
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przeprowadzac ztozonego wnioskowania, jakie zachodzi w ludzkim umysle, ale moga
probowac nasladowac pewne mate fragmenty ludzkiego zachowania i oceniania.

Uczenie maszynowe (ang. machine learning - ML) jest podzbiorem technik sztucznej
inteligencji, ktore stosujg reguly statystyczne na problemach danych, prébujac od-
kry¢ nowg wiedze poprzez dokonywanie generalizacji na bazie przykltadow. Innymi
stowy, techniki uczenia maszynowego to techniki sztucznej inteligencji zaprojekto-
wane tak, by sie uczy¢.

Glebokie uczenie (ang. deep learning) to kolejny podzbidr uczenia maszynowego,
w ktérym zbior ztozonych technik, nazywanych sieciami neuronowymi, jest wyko-
rzystywany do odkrywania wiedzy w okreslony sposob. Jest to wysoce wyspecjali-
zowana galgz uczenia maszynowego stuzaca przede wszystkim do analizy obrazow,
wideo i dzwieku.

Rysunek 1.2 przedstawia relacje miedzy tymi dziedzinami. Ta ksigzka koncentruje si¢
na technikach uczenia maszynowego, a w szczegdélnosci na tych kategoriach uczenia
maszynowego, ktdre nie podpadajg pod definicje glebokiego uczenia.

Rysunek 1.2 Zaleznos¢ miedzy sztuczng inteligencja, uczeniem maszynowym a gtebokim
uczeniem

Techniki uczenia maszynowego

Omawiane w tej ksigzce techniki uczenia maszynowego mozna podzieli¢ na dwie gtow-
ne kategorie. Algorytmy uczenia nadzorowanego uczg si¢ wzorc6w w oparciu o ozna-
czone (opatrzone etykietami) przyklady danych historycznych. Algorytmy uczenia
nienadzorowanego prébuja odkrywac wzorce bez uzycia oznaczonych danych. Przyj-
rzyjmy sie doktadniej powyzszym technikom.
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Uczenie nadzorowane

Techniki uczenia nadzorowanego s prawdopodobnie najczesciej stosowang kategorig
algorytmow uczenia maszynowego. Te techniki maja na celu wykorzystanie istniejace-
go zbioru danych do wygenerowania modelu, ktéry pomaga nam w opracowywaniu
predykcji dotyczgcych przyszlych nieoznaczonych danych. A bardziej formalnie, do al-
gorytmu nadzorowanego uczenia maszynowego przekazujemy dane wejsciowe w po-
staci zbioru danych treningowych. Nastepnie algorytm wykorzystuje te dane treningowe
do przygotowania danych wyjsciowych, czyli modelu, jak pokazano na rysunku 1.3.

- iﬁﬁgé”; — Q

Zhior danych treningowych Algorytm uczenia maszynowego Model

Rysunek 1.3 Ogdlny model uczenia nadzorowanego

Model wygenerowany przez algorytm nadzorowanego uczenia maszynowego jest jak
magiczna kula - gdy ja mamy, mozemy formulowa¢ predykcje dotyczace danych. Rysu-
nek 1.4 pokazuje, jak to dziala. Gdy juz mamy model, mozemy wykorzysta¢ go do do-
konywania predykcji dotyczacych nowego elementu w oparciu o wiedze pozyskang ze
zbioru danych treningowych.

Dane produkcyjne Model Predykcje
Rysunek 1.4 Sporzadzanie prognoz przy uzyciu modelu uczenia nadzorowanego

Te techniki opisujemy terminem nadzorowane, poniewaz wykorzystujemy zbiér danych
treningowych do nadzorowania procesu tworzenia modelu. Ten zbiér danych trenin-
gowych zawiera etykiety, ktore pomagaja w przewidywaniu.

Przedstawmy konkretny przyktad, aby utrwali¢ te wiedze. Zat6zmy, Ze jestesmy od-
powiedzialni za udzielanie kredytéw w salonie samochodowym, jak na rysunku 1.5.
Sprzedawcy w salonie oferuja auta klientom indywidualnym. Klienci czesto nie dyspo-
nujg oszczednosciami, ktére pozwolityby im kupié auto za gotowke, dlatego potrzebujg
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finansowania. Naszym zadaniem jest dopasowanie klientéw do odpowiedniego produk-
tu kredytowego. Mamy do dyspozycji trzy opcje:

+ Kredyty wysokiego ryzyka sq najwyzej oprocentowane i oferowane klientom, kt6-
rzy z duzym prawdopodobienistwem nie bedg sptacac rat na czas albo okazg sie
niewyplacalni.

+ Najlepsze pozyczki sg najnizej oprocentowane i oferowane klientom, ktorzy raczej
nie powinni mie¢ problemé6w z terminowym oplacaniem rat i z bardzo wysokim
prawdopodobienstwem sptacg kredyt.

+ Standardowe pozyczki sa oferowane klientom, ktérzy mieszcza sie miedzy tymi
dwoma grupami i ich oprocentowanie réwniez lezy gdzie$ posrodku.

»Zakup samochodu
sportowego przez mtodg osobe
wydaje sie ryzykowny. Instynkt
podpowiada mi, by zaoferowac
kredyt wysokiego
ryzyka.”

Rysunek 1.5 Wykorzystanie uczenia maszynowego do klasyfikowania klientéw salonu
samochodowego

Otrzymujemy od sprzedawcow wnioski kredytowe i musimy od razu podja¢ decyzje.
Jesli bedziemy zwlekaé, klient moze zrezygnowac i udac sie do innego salonu. Jesli
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zaproponujemy klientowi pozyczke o wyzszym stopniu ryzyka niz dostaje zazwyczaj,
klient moze wybra¢ inny salon oferujjacy nizsze oprocentowanie. Z drugiej strony, je-
8li zaoferujemy klientowi nizsze oprocentowanie niz na to zasluguje, mozemy stracic
na transakgji, jesli nie sptaci on kredytu.

Do tej pory proces biznesowy polegal na przegladaniu historii kredytowej klienta
i podejmowaniu decyzji o kategorii pozyczki w oparciu o wieloletnie dos§wiadczenie
zawodowe. Zgodnie z podejsciem: ,Wiele juz widzieliSmy i podejmujac wazne decyzje
biznesowe, mozemy kierowac si¢ instynktem”. Jednak, jako specjalisci data science,
mamy swiadomos¢, ze lepszym sposobem rozwigzywania tego problemu moze by¢ za-
stosowanie uczenia maszynowego.

Salon samochodowy moze uzy¢ nadzorowanego uczenia maszynowego jako pomocy
w realizacji tego zadania. Przede wszystkim potrzebujemy zbioru danych treningowych
zawierajacego informacje o dotychczasowych klientach i o tym, w jaki sposob splaca-
li oni pozyczki. Im wiecej danych mozna dotgczy¢ do zbioru danych treningowych,
tym lepiej. Dostepnos$¢ danych z kilku lat pomoglaby w opracowaniu wysokiej jako-
$ci modelu.

Zbiér danych moglby zawieraé rézne informacje o kazdym z klientéw m.in.: przy-
blizony wiek, ocene ryzyka kredytowego, posiadane nieruchomosci i typ samochodu.
Kazdy z tych punktéw danych nazywany jest cechg (ang. feature) tego klienta i sktada sie
na dane wej$ciowe modelu uczenia maszynowego tworzonego przez algorytm. Zbiér
danych musi zawieraé rowniez etykiete (ang. label) dla kazdego z klientéw w zbiorze
danych treningowych. Etykiety sg warto$ciami, do ktérych przewidywania ma stuzy¢
model. W tym przypadku dostepne sg dwie etykiety: nie splacit (Default) i sptacit (Re-
paid). Kazdy klient w zbiorze danych treningowych jest oznaczony etykietg opisujacg
status jego pozyczki. Jesli splacil swojg pozyczke, jest opatrzony etykieta ,Repaid”, a je-
§li zalega, etykietg ,,Default”.

Maly fragment otrzymanego zbioru danych zostal przedstawiony na rysunku 1.6.
Warto zwroci¢ uwage na dwie rzeczy. Po pierwsze, kazdy wiersz w zbiorze danych
odpowiada jednemu klientowi i wszyscy oni s3 dawnymi klientami, dla ktérych termin
zwrotu pozyczki juz uplyngl. Znamy konsekwencje udzielenia pozyczek tym klientom,
dzieki czemu mamy etykiety, ktérych potrzebujemy do trenowania modelu uczenia
nadzorowanego. Po drugie, kazda z cech zawartych w modelu jest wlasciwoscig, ktorg
osoba udzielajgca pozyczki znala w momencie podejmowania decyzji. Jest to niezbedne
do utworzenia modelu, ktéry bedzie pomocny w rozwigzywaniu danego problemu.
Gdyby model zawieral ceche wskazujaca, czy klient stracit prace w okresie kredyto-
wania, prawdopodobnie dostarczalby trafne wyniki, ale analityk kredytowy nie mog-
Iby uzyc tego modelu, poniewaz w momencie podejmowania decyzji o pozyczce, nie
wiedzialby, jak ustali¢ te ceche. Skad moze wiedzie¢, czy klient straci prace w okresie
kredytowania, ktory jeszcze si¢ nie rozpoczal?
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Numer Ocena Wiasnosé Typ
klienta ryzyka domu pojazdu

1 Wiasnos$é Sedan Niesptacony
2 52 460 Wiasnosé Sedan Niesptacony
3 64 480 Najem Sportowy Sptacony
4 31 580 Najem Sedan Niesptacony
5 36 620 Wiasnosé Sportowy Sptacony
6 29 690 Najem Pickup Sptacony
7 23 730 Najem Sedan Sptacony
8 27 760 Najem Pickup Splacony
9 43 790 Wiasnosé Pickup Sptacony

Rysunek 1.6 Zbidr danych sptaty kredytow przez dawnych klientow

Jesli uzyjemy algorytmu uczenia maszynowego do wygenerowania modelu w oparciu
o dane, moze on wychwyci¢ kilka wlasnos$ci zbioru danych, ktére mozna zauwazy¢
takze samodzielnie. Po pierwsze, wiekszo$§¢ 0séb z oceng ryzyka kredytowego ponizej
600, ktérym salon udzielit w przeszlosci kredytu na zakup samochodu, nie sptacita go.
Gdybysmy uzyli tylko tej wlasnosci do podejmowania decyzji, najprawdopodobniej
osiaggneliby$§my przyzwoite rezultaty. Jednak jesli dokladnie przyjrzymy si¢ danym, mo-
zemy zauwazy¢, ze mogliby$Smy osiagngé jeszcze lepszy wynik, decydujac, ze wszystkie
osoby, ktére otrzymaly ocene ryzyka kredytowego nizszg niz 600 i kupuja samochod
typu sedan, prawdopodobnie nie sptacg kredytu. Tego typu wiedza, gdy jest generowa-
na przez algorytm, jest nazywana modelem uczenia maszynowego!

Analityk kredytowy moglby nastepnie wdrozy¢ ten model uczenia maszynowego,
po prostu wykorzystujac te reguly do przewidywania splaty za kazdym razem, gdy kto$
ubiega sie o kredyt. Jesli kolejnym klientem okazalaby sie osoba z oceng ryzyka kredyto-
wego 780, ktdra chce kupié¢ samochéd sportowy, jak na rysunku 1.7, nalezy zaoferowac
jej najlepszy kredyt, poniewaz ryzyko niesplacenia pozyczki jest niewielkie. Natomiast
jesli klient ma ocene ryzyka kredytowego 410 i kupuje sedana, z pewnos$cig lepiej przy-
dzieli¢ mu kredyt wysokiego ryzyka. Natomiast dla klientow, ktdrzy mieszcza si¢ mie-
dzy tymi dwoma ekstremami, najlepszym rozwigzaniem bylaby standardowa pozyczka.

Byl to jednak uproszczony przyktad. Wszystkich klientéw w tym przykladzie mozna
z fatwoscig zaliczy¢ do przedstawionych kategorii. OczywiScie nie jest to realistyczna
sytuacja. W rzeczywistosci algorytmy uczenia maszynowego zawieraja niedoskonale
dane, ktdérych nie da sie tak fatwo i jednoznacznie podzieli¢ na grupy. Zbiory danych
mogg zawiera¢ duzo wiecej obserwacji i algorytmy czasami prowadzg do podjecia bted-
nych decyzji. Moze sie zdarzy¢, ze kolejny mltody klient o przychylnej ocenie ryzyka
kredytowego, ktdry kupi w salonie sportowy samochdd, straci poézniej prace i nie splaci
pozyczki. Przedstawiony algorytm skutkowatby nieprawidtowsg prognozg. Typy btedow
popelianych przez algorytmy oméwione zostang w dalszej czesci rozdziatu.
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Z danych wynika,
ze tego typu Klienci zwykle
sptacajg pozyczki. Zaoferuje
najlepszy kredyt.

Rysunek 1.7 Stosowanie modelu uczenia maszynowego

Uczenie nienadzorowane

Techniki uczenia nienadzorowanego dzialaja nieco inaczej. Podczas gdy techniki nad-
zorowane trenujg na danych opatrzonych etykietami, techniki nienadzorowane bu-
duja modele w oparciu o zbiory danych treningowych bez etykiet (nieoznaczonych).
To wplywa na nature obstugiwanych zbioréw danych i generowanych modutéw. Za-
miast przypisywac etykiety do danych wejsciowych w oparciu o dane historyczne, tech-
niki nienadzorowane umozliwiajg odkrywanie wzorcéw ukrytych w danych.

Jedna z réznic miedzy algorytmami nadzorowanymi a nienadzorowanymi jest to,
ze algorytmy nadzorowane pomagajg w przypisywaniu znanych etykiet do nowych
obserwacji, natomiast algorytmy nienadzorowane pomagaja w odkrywaniu w zbiorze
danych nowych etykiet, czyli sposobé6w grupowania obserwacji.

Wréémy do przykladu salonu samochodowego i wyobrazmy sobie, ze mamy
do dyspozycji zbidr danych klientéw i chcemy przygotowac kampanie reklamowg dla
naszego dzialu uslug. Podejrzewamy, ze klientow w naszej bazie danych laczg pewne
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podobienstwa, ktdre nie sg tak oczywiste jak typ kupowanego samochodu i chcieliby-
$my odkry¢ potencjalne sposoby grupowania klientéw, aby skierowa¢ do nich rézne
przekazy marketingowe.

Algorytmy uczenia nienadzorowanego dobrze radza sobie z tego typu otwartymi
zadaniami odkrywczymi. Problem opisany na przykladzie salonu samochodowego jest
ogo6lnie nazywany problemem segmentacji rynku i dostepnych jest wiele technik uczenia
nienadzorowanego zaprojektowanych z myslg o tego typu analizie. W rozdziale 12 poka-
zemy, w jaki sposob organizacje wykorzystujg algorytmy nienadzorowanej klasteryzacji
do przeprowadzania segmentacji rynku.

Rozwazmy kolejny przyklad. Wyobrazmy sobie, ze zarzagdzamy sklepem spozywczym
i prébujemy ustali¢ najbardziej optymalne rozmieszczenie towaréw na pétkach. Wiemy,
ze klienci czesto wchodzg do sklepu po to, by kupi¢ typowe podstawowe produkty,
takie jak mleko, chleb, wedliny itp. Chcemy zaprojektowa¢ sklep tak, aby rozmiesci¢
koto nich asortyment czesto kupowany pod wplywem impulsu. Jak wida¢ na rysunku
1.8, chcemy umiesci¢ ciastka koto mleka, aby klient, ktory przyszed! po mleko, zobaczyt
je i pomyslat , Te ciastka doskonale smakowalyby ze szklanka mleka!”.

...... Ciastka_

Rysunek 1.8 Strategiczne rozmieszczanie produktéw w sklepie spozywczym w oparciu o uczenie
nienadzorowane
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Ustalanie, jakie produkty klienci czesto kupujg razem, to problem dobrze znany w swie-
cie uczenia maszynowego i nazywany problemem koszyka zakupow. W rozdziale 11
wyjasnimy, w jaki sposéb analitycy danych rozwigzujg problem koszyka zakupéw, uzy-
wajac regut asocjacyjnych.

m Czytelnicy by¢ moze styszeli o trzecim typie algorytmdw uczenia maszynowego na-
zywanych uczeniem przez wzmacnianie. Te algorytmy ucza sie metodg prob i btedéw, podobnie
jak dziecko, ktére poprzez karanie i nagradzanie poznaje panujace w domu reguty. Uczenie
poprzez wzmacnianie to interesujaca technika, jednak wykracza poza zakres tej ksigzki.

Wybdér modelu

W poprzedniej czesci rozdzialu opisane zostaly sposoby grupowania algorytmoéw
w oparciu o typy danych, ktore s3 wykorzystywane w procesie uczenia. Algorytmy
wykorzystujace zbiory danych treningowych z etykietami sg nazywane algorytmami
nadzorowanymi, poniewaz proces uczenia si¢ jest ,nadzorowany” przez etykiety, na-
tomiast te wykorzystujace zbiory danych treningowych bez etykiet sg nazywane algo-
rytmami nienadzorowanymi, poniewaz moga nauczy¢ sie dowolnych wzorcéw, ktore
zdolajg odkry¢, bez ,nadzoru”. Ten system kategoryzacji opisuje, w jaki sposéb ucza sie
algorytmy uczenia maszynowego.

Mozna réwniez skategoryzowac algorytmy w oparciu o to, czego si¢ ucza. W tej
ksigzce bedziemy omawia¢ trzy gléwne typy wiedzy, jaka mozna zdoby¢ na podstawie
danych. Techniki klasyfikacji trenujg modele, ktére umozliwiajg przewidywanie przyna-
leznosci do kategorii. Techniki regresji umozliwiajg przewidywanie wyniku liczbowego.
Techniki uczenia si¢ relacji podobieristwa pomagaja w odkrywaniu podobienstw i réznic
miedzy obserwacjami w zbiorze danych.

Techniki klasyfikacji

Techniki klasyfikacji wykorzystujg nadzorowane uczenie maszynowe, aby pomoc
w przewidywaniu odpowiedzi kategorialnej. To oznacza, ze wynikiem modelu jest nie-
numeryczna etykieta lub bardziej formalnie zmienna kategorialna. To oznacza po pro-
stu, ze zmienna przyjmuje dyskretne wartosci nienumeryczne, zamiast wartosci licz-
bowych. Oto kilka przykladowych zmiennych kategorialnych z pewnymi warto$ciami,
jakie moga one przyjmowac:

« stopien naukowy (brak, licencjat, magister, doktor),

+ obywatelstwo (Stany Zjednoczone, Irlandia, Nigeria, Chiny, Australia, Potudnio-
wa Korea),

» grupa krwi (A+, A-, B+, B-, AB+, AB-, O+, O-),
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+ cztonkostwo w partiach politycznych (liberal, republikanin, niezrzeszony),
« status klienta (obecny klient, dawny klient, potencjalny klient).

Na przyktad, we wczesdniejszej czesci tego rozdzialu opisana zostala sytuacja, gdy
menedzerowie salonu samochodowego chcg przewidywac splate kredytu. Jest to przy-
ktad problemu klasyfikacji, poniewaz probujemy przypisa¢ kazdego klienta do jednej
z dwoch kategorii: kredyt sptacony i kredyt niesptacony.

W realnym $wiecie napotykamy wiele réznych typéw probleméw klasyfikacji.
Na przyklad, gdy probujemy ustali¢, ktdra z trzech ofert promocyjnych bedzie naj-
bardziej atrakcyjna dla potencjalnego klienta. Jest to problem klasyfikacji, w ktérym
kategoriami sg trzy rézne oferty.

Inny przyklad to sytuacja, gdy obserwujemy proby logowania w systemie informa-
tycznym i usilujemy przewidzie¢, czy inicjujg je osoby bedgce uprawnionymi uzytkow-
nikami czy hakerami, ktérzy probujg przelamac zabezpieczenia systemu. To réwniez
jest problem klasyfikacji, w ktérym prébujemy przypisac kazdg probe logowania do ka-
tegorii ,uprawniony uzytkownik” lub ,haker”.

Techniki regresji

Techniki regresji uzywaja technik nadzorowanego uczenia maszynowego do przewidy-
wania odpowiedzi cigglych. W uproszczeniu oznacza to, ze danymi wyjsciowymi modelu
sq wartosci liczbowe. Zamiast przewidywa¢ przynalezno$¢ do dyskretnego zbioru ka-
tegorii, przewidywana jest warto$¢ zmiennej liczbowe;j.

Na przyktad, doradcy finansowemu szukajgcemu nowych klientéw moglaby przydac
sie mozliwo$¢ wybierania klientow na podstawie ich dochodu. Jesli doradca dysponuje
lista potencjalnych klientdw, ktéra niestety nie zawiera jawnie okreslonego dochodu,
moze uzy¢ bazy danych dotychczasowych klientéw o znanych dochodach do treno-
wania modelu regresji, ktory przewiduje dochdd potencjalnych klientéw. Ten model
mogltby wygladaé nastepujaco:

Dochéd = 5000 + 1000 - wiek + 3000 - lataEdukacjiWyzszej

Nastepnie, gdy doradca finansowy znajdzie nowego potencjalnego klienta, moze uzy¢
tego wzoru do przewidywania jego dochodu w oparciu o wiek i lata edukacji. Na kazdy
dodatkowy rok w wieku potencjalnego klienta przewidywany bytby dodatkowy 1000$
dochodu. Natomiast kazdy rok edukacji wyzszej zwiekszalby przewidywany dochéd
0 30009.

Modele regresji s3 dos$¢ elastyczne. Mozna wstawi¢ dowolne warto$ci wieku oraz
edukacji, aby otrzyma¢ przewidywania dotyczgce dochodu potencjalnego klienta.
Oczywiscie, jesli brakowalo dobrych danych treningowych, predykcje moga by¢ nie-
dokladne. Moze sie¢ réwniez okazad, ze relacji miedzy zmiennymi nie mozna odzwier-
ciedli¢ za pomocg prostej techniki liniowej. Na przyklad dochéd prawdopodobnie
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ro$nie z wiekiem, ale tylko do pewnego pulapu. Bardziej zaawansowane techniki re-
gresji pozwolityby zbudowac bardziej ztozone modele, ktére uwzgledniajg te czynniki.
Omoéwimy je w rozdziale 4.

Techniki uczenia sie relacji podobienstwa

Techniki uczenia sie relacji podobienstwa wykorzystuja algorytmy uczenia maszynowe-
go, by poméc w identyfikowaniu wspolnych wzorcéw w danych. Czasami nie wiemy,
co doktadnie chcemy odkry¢, wiec pozwalamy algorytmowi na zbadanie zbioru danych
w poszukiwaniu podobienstw, ktérych nie braliSmy jeszcze pod uwage.

W tym rozdziale zostaly juz nadmienione dwa sposoby uczenia sie relacji podo-
bienistwa. Techniki regut asocjacyjnych, ktére oméwimy w sposéb bardziej szczegd-
towy w rozdziale 11, umozliwiajg rozwigzywanie probleméw zblizonych do problemu
koszyka zakupdw, czyli ustalania, jakie produkty sg czesto kupowane razem. Techniki
klastrowania, ktére oméwimy w sposob bardziej szczegétowy w rozdziale 12, umozli-
wiajg grupowanie obserwacji w klastry w oparciu o ich podobne cechy.

Regutly asocjacyjne i klastrowanie to przyklady nienadzorowanego uczenia sie rela-
cji podobienstwa. Mozna réwniez uczy¢ relacji podobienistwa w sposéb nadzorowany.
Na przyktad, algorytmy najblizszego sgsiedztwa stuzg do przypisywania obserwacjom
etykiet na podstawie etykiet najbardziej podobnych obserwacji w zbiorze danych tre-
ningowych. Dodatkowe informacje przedstawimy w rozdziale 6.

Ocenianie modelu

Przed przejsciem do oméwienia konkretnych algorytméw uczenia maszynowego warto
mie¢ pewne pojecie, w jaki sposob oceniana bedzie wydajnos$¢ algorytméw. Ten temat
omoéwimy duzo bardziej szczegélowo w dalszej czesci ksigzki, teraz jedynie zarysujemy
og6lng koncepcje. Analizujgc poszczegodlne techniki uczenia maszynowego, bedziemy
omawiac ocenianie jego wydajnosci na zbiorze danych. Ponadto rozdzial 9 zawiera kom-
pleksowe omowienie oceny wydajnosci modelu.

Na razie wystarczy mie¢ swiadomo$¢, ze rézne algorytmy réznie radza sobie z roz-
wigzywaniem pewnych probleméw. Wybdr odpowiedniej techniki zalezy od natury
zbioru danych i natury algorytmu.

W $wiecie uczenia nadzorowanego mozemy oceni¢ wydajno$¢ algorytmu w oparciu
o liczbe i/lub wielko$¢ popetnianych przez niego bledéw. W przypadku probleméw
klasyfikacji czesto sprawdzamy, jak czesto procentowo algorytm nieprawidtowo prze-
widuje kategorie, czyli tzw. wspdtczynnik blednej klasyfikacji. Analogicznie mozemy
sprawdzac¢ procent predykcji, ktore byty prawidlowe, czyli tzw. doktadnos¢ algorytmu.
W przypadku problemoéw regresji czesto sprawdzamy réznice miedzy warto$ciami prze-
widzianymi przez algorytm a rzeczywistymi.
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m Mowienie o tego typu ocenie ma sens tylko w kontekscie technik uczenia nadzoro-
wanego, gdzie istnieje prawidtowa odpowiedz. W przypadku uczenia nienadzorowanego wy-
krywamy wzorce bez jakichkolwiek obiektywnych wytycznych, dlatego nie ma z géry ustalonej
,prawidtowej” lub ,nieprawidtowej” odpowiedzi, na podstawie ktérej mozna bytoby mierzyc
wydajnos¢. W zwigzku z tym wydajnos¢ algorytmu uczenia nienadzorowanego zalezy od przy-
datnosci dostarczanej przez niego wiedzy.

Btedy klasyfikacji

Wiele problemo6w klasyfikacji wigze sie z przewidywaniem wartosci binarnej okreslajg-
cej, czy obserwacja nalezy do danej klasy. Przypadki, gdy obserwacja nalezy do klasy,
nazywamy przypadkami dodatnimi, a te, gdy obserwacja nie nalezy do klasy, przypad-
kami ujemnymi.

Wyobrazmy sobie na przyklad, ze budujemy model zaprojektowany z myslg o prze-
widywaniu, czy dana osoba nie toleruje laktozy, co utrudnia jej trawienie produktow
mlecznych. Ten model méglby zawieraé czynniki demograficzne, genetyczne i srodo-
wiskowe, ktore mogg przyczyniac sie do nietolerowania laktozy. Nastepnie w zaleznosci
od tych atrybutéw model przewiduje, czy poszczegélne osoby tolerujg czy nie tolerujg
laktozy. Osoby, dla ktérych przewidywana jest nietolerancja laktozy, sa przewidywany-
mi przypadkami dodatnimi, a te, dla ktorych przewiduje si¢ brak nietolerancji laktozy
(czyli w uproszczeniu przewiduje si¢ tolerancje laktozy) sq przewidywanymi przypad-
kami ujemnymi. Te przewidywane warto$ci pochodzg z modelu uczenia maszynowego.

Jednak w rzeczywistosci istnieje jakas prawda. Niezaleznie od przewidywan modelu,
kazda osoba albo toleruje laktoze, albo nie. Te dane rzeczywiste okreslajg, czy osoba
reprezentuje rzeczywisty przypadek dodatni czy ujemny. Gdy przewidywana warto§¢
obserwacji rézni si¢ od wartosci rzeczywistej dla tej samej obserwacji, pojawia sie bigd.
W problemie klasyfikacji mogg wystepowaé dwa rézne typy bledow.

o Wyniki fatszywie dodatnie pojawiajg sie, gdy model przewiduje dla obserwacji
wynik dodatni, podczas gdy w rzeczywistosci jest on ujemny. Na przyklad, gdy
model identyfikuje kogos jako najprawdopodobniej nietolerujgcego laktozy, mimo
iz w rzeczywistosci toleruje on laktoze, jest to wynik falszywie dodatni. Wyniki
talszywie dodatnie sq rdwniez nazywane bledami typu I.

o Wyniki falszywie ujemne pojawiajg sie, gdy model przewiduje dla obserwacji wynik
ujemny, podczas gdy w rzeczywistosci jest on dodatni. W naszym modelu nietole-
rancji laktozy, jesli model przewiduje, Ze pewna osoba toleruje laktoze, podczas gdy
w rzeczywisto$ci nie toleruje ona laktozy, jest to wynik falszywie ujemny. Wyniki
falszywie ujemne sg rowniez nazywane bledami typu 1.

Analogicznie mozna okresli¢ prawidlowo przewidziane obserwacje jako wyniki praw-
dziwie dodatnie lub prawdziwie ujemne, w zaleznos$ci od ich etykiety. Rysunek 1.9
przedstawia typy btedow w postaci tabeli.
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Rzeczywisty dodatni Rzeczywisty ujemny

Fatszywie dodatni
Btad typu |

Prawdziwie dodatni

Przewidywany
dodatni

Fatszywie ujemny

Btad typu Il Prawdziwie ujemny

Przewidywany
ujemny

Rysunek 1.9 Typy btedéw

Oczywiscie catkowita liczba wynikow falszywie dodatnich i falszywie ujemnych zalezy
od liczby dokonywanych predykcji. Zamiast opierac si¢ na pomiarach bazujacych na li-
czebnosci, mierzymy, jak czesto procentowo pojawiajg sie tego typu bledy. Na przyklad
wspotczynnik fatszywie dodatnich (FPR, false positive rate) to odsetek ujemnych przy-
padkow, ktore zostaly nieprawidtowo zidentyfikowane jako dodatnie. Mozemy obliczy¢
ten odsetek, dzielgc liczbe wynikow falszywie dodatnich (FP, false positive) przez sume
liczby wynikow falszywie dodatnich i liczby wynikéw prawdziwie ujemnych (TN, true
negative), jak w ponizszym wzorze:

FpP
FP+ TN

Analogicznie mozemy obliczy¢ wspotczynnik fatszywie ujemnych (FNR, false negative
rate) w nastepujacy sposob:

FPR =

FNR = ———
EN + TP

Nie ma jasnej reguty wskazujacej, czy jeden typ btedu jest lepszy, czy gorszy od drugie-
go. Zalezy to przede wszystkim od typu rozwigzywanego problemu.

Wyobrazmy sobie na przyklad, ze uzywamy algorytmu uczenia maszynowego do kla-
syfikowania dlugiej listy potencjalnych klientéw jako oséb, ktore zakupig nasz produkt
(przypadki dodatnie) lub ktére go nie zakupig (przypadki ujemne). Wydamy pienigdze
tylko na wystanie listéw do kontaktéw oznaczonych przez algorytm jako dodatnie.

W przypadku wyniku falszywie dodatniego wysytamy broszure do klienta, ktory
nie kupi naszego produktu. Niepotrzebnie wydaliSmy wiec pienigdze na drukowanie
i przestanie tej broszury. W przypadku wyniku falszywie ujemnego nie wysylamy listu
do klienta, ktéry odpowiedzialby na niego. Tracimy okazje, by sprzeda¢ produkt temu
klientowi. Ktdra sytuacja jest gorsza? To zalezy od kosztow przesylki, potencjalnego
zysku z transakcji sprzedazy i innych czynnikéw.

Kup ksigzke


http://helion.pl/page354U~rt/e_2xmg_ebook

18

Rozdziat1 Czym jest uczenie maszynowe?

Z drugiej strony rozwazmy uzycie modelu uczenia maszynowego do prowadzenia
badan przesiewowych pod katem nowotworu i kierowania pacjentow z wynikiem
dodatnim na dalsze bardziej inwazyjne testy. W przypadku wyniku falszywie ujemne-
go pacjent, ktéry by¢ moze ma raka, nie zostaje skierowany na dodatkowe badania,
co moze prowadzi¢ do nieleczenia aktywnej choroby. Co jest oczywiscie sytuacjg wy-
soce niepozgdana.

Jednak wyniki falszywie dodatnie réwniez nie s3 pozbawione negatywnych konse-
kwencji. Pacjent, u ktérego falszywie zidentyfikowano podejrzenie nowotworu, jest
niepotrzebnie poddawany potencjalnie bolesnym i kosztownym badaniom, co zuzy-
wa zasoby, ktére mozna byloby poswieci¢ na innego pacjenta. Ponadto jest narazony
na szkody emocjonalne, gdy czeka na wynik nowych testéw.

Ocena problemé6w uczenia maszynowego to skomplikowana kwestia i musi by¢ prze-
prowadzana z uwzglednieniem domeny problemu. Analitycy danych i eksperci dome-
nowi, a w niektdérych przypadkach takze etycy, muszg wspélnie oceni¢ modele pod
katem korzysci i kosztu kazdego z typow bledow.

Btedy regres;ji

Bledy, z ktérymi mamy do czynienia w przypadku problemdéw regresji, sa nieco inne,
poniewaz predykcje majg odmienny charakter. Gdy przypisujemy obserwacjom etykie-
ty, nasze predykcje mogg by¢ albo prawidlowe, albo nieprawidtowe. Gdy oznaczymy
tagodny nowotwor jako ztosliwy, jest to oczywisty blad. Jednak w przypadku proble-
mow regresji przewidujemy wartos¢ liczbows.

Powr6¢my do problemu przewidywania dochodéw omawianego we wczesniejszej
czesci rozdziatu. Jesli pewna osoba zarabia 45.000$ rocznie i nasz algorytm trafnie prze-
widuje dokladnie 45.000%, jest to wyraznie prawidlowa predykcja. Gdyby algorytm
przewidzial doch6d 0% lub 10.000.000$, prawie wszyscy zgodziliby sie, ze te predyk-
cje sg obiektywnie nieprawidtowe. Ale co z predykcjami 45.001$, 45.5008, 46.000$ czy
50.000$? Czy wszystkie sg nieprawidlowe? A moze niektére z nich lub nawet wszystkie
sg wystarczajacym przyblizeniem?

Bardziej sensowne jest ocenianie algorytmow regresji w oparciu o wielko$¢ btedu
predykgcji. Okres§lamy go, mierzac odleglo$¢ miedzy wartoscig przewidywang a faktycz-
ng. Wezmy pod uwage przykltadowy zbiér danych przedstawiony na rysunku 1.10.

W tym zbiorze danych prébujemy przewidzieé liczbe roweréw, jakie zostang wy-
najete danego dnia w oparciu o §rednig temperature w tym dniu. Liczba wynajetych
rower6w znajduje sie na osi y, natomiast temperatura na osi x. Czarna linia to linia
regresji, ktora wskazuje, zZe spodziewamy sie wzrostu liczby wynajmowanych roweréw
wraz ze wzrostem temperatury. Ta czarna linia to nasz model, natomiast czarne kropki
to przewidywania dla konkretnych temperatur wzdtuz tej linii.

Pomaranczowe kropki reprezentujg rzeczywiste dane zebrane przez firme wynaj-
mujacg rowery. Sg to ,prawidlowe” dane. Czerwone linie miedzy przewidywanymi
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i prawdziwymi wartosciami to wielko$¢ bledu, ktérg nazywamy wartoscig resztowg. Im
dluzsza linia, tym gorzej algorytm sprawdzal si¢ dla tych danych.

Nie mozna po prostu zsumowac wartosci resztowych, poniewaz niektére z nich
sq ujemne, wiec neutralizowalyby wartosci dodatnie. Dlatego kazda z wartosci reszto-
wych jest podnoszona do kwadratu i dopiero p6Zniej sumowana z pozostalymi, dzieki
czemu powstaje miara wydajnosci o nazwie resztowa suma kwadratow.

Do koncepcji bledu resztowego, jak i tego konkretnego zbioru danych wypozyczalni
rowerdw, wrocimy w rozdziale 4.

rzeczywista warto$¢ Y (yj

)
8000 |
(@) ./.

S 6000 wartos¢ resztowa (e)) T ../
g /0./‘
E o/. l
< 4000
o)
5 .,. l

2000 /.4 przeW|dywana wartoscé Y ()

/1
@
30 40 50 60 70 80
temperatura

Rysunek 1.10 Bfad resztowy

Typy btedow

Modele uczenia maszynowego budowane dla wszystkich probleméw, poza tymi naj-
prostszymi, bedg zawiera¢ jakie$ btedy predykcji. Mozna wyr6znié trzy rézne rodza-
je bledow:

s Blgd systematyczny (bias) w $wiecie uczenia maszynowego to taki typ bledu,
ktory $cisle wigze sie z wyborem modelu uczenia maszynowego. Gdy wybrane-
go modelu nie mozna odpowiednio dopasowaé do zbioru danych, powstaje btad
systematyczny.

» Odchylenie (variance) to typ bledu, ktoéry pojawia sie, gdy zbi6ér danych wykorzysty-
wany do trenowania modelu uczenia maszynowego nie reprezentuje calego spek-
trum mozliwych danych.

» Nieredukowalny blgd nazywany tez szumem pojawia sie niezaleznie od zastosowa-
nego algorytmu uczenia maszynowego badz zbioru danych treningowych. Ten btad
jest §cisle powigzany z problemem, ktéry jest rozwigzywany.
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Probujac rozwigzac konkretny problem uczenia maszynowego, niewiele mozemy zrobi¢
z bledem nieredukowalnym, dlatego lepiej skoncentrowac si¢ na dwéch pozostatych
typach btedow: bledzie systematycznym i odchyleniu. Zasadniczo algorytm, ktdéry
charakteryzuje sie duzym odchyleniem, ma niewielki btad systematyczny, natomiast
algorytm o matym odchyleniu ma duzy btad systematyczny, jak wida¢ na rysunku 1.11.
Bledy systematyczne i odchylenia s3 powigzanymi ze soba cechami charakterystyczny-
mi modelu. Gdy modyfikujemy model, by skorygowac jeden z nich, robimy to kosztem
drugiego. Celem jest osiaggniecie rownowagi miedzy nimi.

Catkowity Bfad

Blad

Odchylenie

Optymalna ztozono$¢ modelu

Btad systematyczny

Ztozonos$¢ modelu

Y

Rysunek 1.11 Kompromis miedzy btedem systematycznym a odchyleniem

Gdy mamy do czynienia z duzym bledem systematycznym i malym odchyleniem, mé-
wimy, ze model jest niewystarczajaco dopasowany do danych (ang. underfitting). Przyj-
rzyjmy sie kilku przykladom, ktdre ilustrujg taka sytuacje. Rysunek 1.12 przedstawi
kilka prob uzycia funkcji dwoch zmiennych do przewidzenia wartosci trzeciej zmienne;.

Niewystarczajgce dopasowanie Nadmierne dopasowanie Dobre dopasowanie
(duzy btad systematyczny, mate odchylenie) (maty btad systematyczny, duze odchylenie) (optymalny btad systematyczny i odchylenie)

Rysunek 1.12 Niewystraczajace, nadmierne i optymalne dopasowanie

Wykres po lewej na rysunku 1.12 przedstawia model liniowy, ktéry jest niewystarcza-
jaco dopasowany do danych. Nasze dane s rozproszone wzdluz krzywej, natomiast
my wybrali§my linie prostg (model liniowy), ograniczajac mozliwo$¢ dopasowania
modelu do danych. Nie mozna narysowac linii prostej w spos6b dobrze dopasowany
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do tego zbioru danych. Z tego powodu wiekszos$¢ bledow w naszym rozwigzaniu bedzie
wynikata z wyboru modelu i nasz zbiér danych ujawni duzy blad systematyczny.

Srodkowy wykres na rysunku 1.12 ilustruje problem nadmiernego dopasowania
(ang. overfitting), ktéry wystepuje, gdy mamy model o niskim bledzie systematycznym,
ale wysokim odchyleniu. W tym przypadku nasz model zbyt dobrze pasuje do zbioru
danych treningowych. Jest odpowiednikiem przygotowywania sie do konkretnego testu
(zbioru danych treningowych), zamiast uczenia sie ogélnej techniki rozwigzania prob-
leméw. Istnieje duze ryzyko, ze gdy ten model zostanie zastosowany na innym zbiorze
danych, nie bedzie dzialat zbyt dobrze. Zamiast zdobywac ogélng wiedze, nauczyli§my
sie odpowiedzi z poprzednich testow. I gdy zobaczymy nowy test, nie bedziemy dys-
ponowac wiedzg potrzebng do wywnioskowania odpowiedzi.

Pozadang réwnowaga jest model, ktéry optymalizuje zaré6wno blad systematyczny,
jak i odchylenie, taki jak wykres po prawej stronie na rysunku 1.12. Ten model odzwier-
ciedla krzywizne rozmieszczenia danych, ale nie podaza za poszczegélnymi punktami
w zbiorze danych treningowych. Pasuje do zbioru danych duzo bardziej niz model nie-
wystarczajaco dopasowany, ale jednoczesnie nie §ledzi pojedynczych punktéw w zbio-
rze danych treningowych jak model nadmiernie dopasowany.

Partycjonowanie zbioréw danych

Oceniajac model uczenia maszynowego, mozna przeciwdziala¢ btedom odchylenia,
uzywajac techniki walidacji, ktora zaznajamia model z danymi innymi niz te, ktore zo-
staly uzyte do jego utworzenia. To podejScie pomaga radzi¢ sobie z problemem nad-
miernego dopasowania. Wr6¢my do nadmiernie dopasowanego modelu z rysunku 1.12.
Gdybysmy uzyli zbioru danych treningowych do oceny tego modelu, odkryliby$my,
ze osiggal on rewelacyjne rezultaty, poniewaz zostat zbudowany tak, by dobrze radzi¢
sobie z tym konkretnym zbiorem danych. Jednak gdyby$my uzyli nowego zbioru da-
nych do oceny tego modelu, najprawdopodobniej osiggalby on bardzo stabe rezultaty.

Mozna zbadac ten problem, uzywajac zbioru danych testowych do ocenienia wydaj-
noéci tego modelu. W poczatkowej fazie rozwijania modelu rezerwowany jest zbidr
danych testowych, ktéry postuzy do oceniania modelu. Nie jest on wykorzystywany
W procesie trenowania, dlatego model nie moze nadmiernie si¢ do niego dopasowac.
Jesli opracujemy ogélny model, ktory nie jest nadmiernie dopasowany do zbioru da-
nych treningowych, bedzie on osiggal dobre rezultaty dla zbioru danych testowych.
Natomiast jesli model jest nadmiernie dopasowany do zbioru danych treningowych,
nie bedzie dobrze radzil sobie ze zbiorem danych testowych.

Czasami potrzebujemy réwniez osobnego zbioru danych stanowigcego dodatkows
pomoc w procesie budowania modelu. Tego typu zbiory danych, nazywane zbiorami
danych walidacyjnych, pomagaja w rozwijaniu modelu w sposdb iteracyjny, gdzie w kaz-
dej kolejnej iteracji parametry modelu s3 dostrajane az do znalezienia rozwigzania,
ktore dobrze radzi sobie ze zbiorem danych walidacyjnych. Cho¢ moze sie pojawic
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pokusa, by uzy¢ zbioru danych testowych w roli zbioru danych walidacyjnych, to podej-
$cie pociaga za sobg ryzyko nadmiernego dostosowania, dlatego trzeba uzy¢ trzeciego
zbioru danych.

Metoda wydzielania

Najprostszym sposobem uzyskiwania testowego i walidacyjnego zbioru danych jest me-
toda wydzielania. To podejscie, zilustrowane na rysunku 1.13, polega na wydzieleniu
na poczatku procesu budowania modelu porcji pierwotnego zbioru danych na potrzeby
walidacji i testowania. Zbiér danych walidacyjnych pomoze w rozwijaniu modelu, a na-
stepnie zbidr danych testowych postuzy do oceniania wydajnosci koncowego modelu.

Treningowe Walidacyjne  Testowe
| | |

Krok 1

Podziat danych

na partycje treningowa,
walidacyjng i testowa

Krok 2 . \
Trenowanie i dostosowywanie Trenowanie
modelu przy uzyciu danych

treningowych, walidacyjnych i testowych

Krok 3 \
Ocenianie modelu koricowego Ocenianie
przy uzyciu danych testowych

Rysunek 1.13 Metoda podziatu

Metody walidacji krzyzowe;j

Istniejg bardziej zaawansowane metody tworzenia zbioréw danych walidacyjnych, kto-
re wielokrotnie pobieraja probki danych w iteracyjnym procesie rozwijania modelu.
Te metody, nazywane technikami walidacji krzyzowej, sa szczeg6lnie przydatne, gdy
zbiory danych sg niewielkie i niepozadane byloby rezerwowanie porcji zbioru danych
na potrzeby walidacji.

Rysunek 1.14 przedstawia przyklad walidacji krzyzowej. W tej metodzie porcja zbio-
ru danych nadal odktadana jest na potrzeby testdw, ale w kazdej iteracji procesu rozwija-
nia modelu do walidacji wykorzystywana jest inna porcja zbioru danych treningowych.

Nic nie szkodzi, jesli wydaje sie to skomplikowane. Metody podziatu i walidacji
krzyzowej zostang omdwione w spos6b bardziej szczegétowy w rozdziale 9. Na razie
wystarczy ogblne zaznajomienie si¢ z tymi technikami.
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Walidacyjne Treningowe Testowe
| 1 |
I 1 | I | 1

Rysunek 1.14 Metoda walidacji krzyzowej

Cwiczenia

1. Rozwaz nastepujace problemy uczenia maszynowego. Czy dany problem lepiej po-
traktowac jako problem klasyfikacji czy regresji? Przedstaw uzasadnienie dla swojej
odpowiedzi.

a. Przewidywanie liczby ryb zlowionych w czasie komercyjnego rejsu polowowego.

b. Identyfikowanie oséb, ktére mogg by¢ zainteresowane nowg technologig.

¢. Przewidywanie cen najmu rower6w na podstawie danych o pogodzie i ludnosci.

d. Przewidywanie, jakg kampanie promocyjng najlepiej skierowac do danej osoby.
2. Opracowales algorytm uczenia maszynowego, ktéry ocenia ryzyko, Ze dany pacjent

bedzie mial zawal serca (zdarzenie dodatnie) w oparciu o rézne kryteria diagno-

styczne. W jaki sposéb opisalbys kazde z nastepujacych zdarzen?

a. Model identyfikuje pacjenta jako osobe o wysokim ryzyku zawalu i pacjent do-

staje zawalu.

b. Model identyfikuje pacjenta jako osobe o wysokim ryzyku zawalu i pacjent nie
dostaje zawatu.

¢. Model identyfikuje pacjenta jako osobe o niskim ryzyku zawalu i pacjent nie
dostaje zawalu.

d. Model identyfikuje pacjenta jako osobe o niskim ryzyku zawatu i pacjent dosta-
je zawatu.
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Wprowadzenie do jezyka Ri RStudio

Uczenie maszynowe lezy na przecieciu §wiata statystyki i rozwoju oprogramowania.
W niniejszej ksigzce koncentrujemy sie na technikach statystycznych pozwalajacych
czerpac korzysci z wiedzy ukrytej w danych. W tym rozdziale opiszemy narzedzia in-
formatyczne, ktére bedg potrzebne do implementowania opisywanych technik. Wy-
bralismy do tego celu jezyk programowania R, dlatego przedstawimy wprowadzenie
do podstawowych elementéw jezyka R, ktére bedziemy wielokrotnie wykorzystywaé
w pozostalej czesci ksigzki.
Z tego rozdzialu mozna dowiedzie¢ sie:
« Jaka role jezyk programowania R odgrywa w §wiecie analizy danych.
+ W jaki sposdb zintegrowane srodowisko deweloperskie (IDE) RStudio ulatwia
programowanie w jezyku R.

+ Jak uzywaé pakietéw do redystrybucji i wielkokrotnego uzycia kodu R.

« Jak pisa¢, zapisywaé i wykonywac wlasne podstawowe skrypty R.

+ Do czego stuza rézne typy danych R.

Witamy w swiecie R

Jezyk programowania R powstal w 1992 roku jako préba utworzenia specjalistycznego
jezyka do celéw statystycznych. Ponad dwadziescia lat pdzniej stal si¢ jednym z naj-
popularniejszych jezykéw wykorzystywanych przez statystykéw, analitykéw danych
i analitykdw biznesowych na calym $wiecie.

Jezyk programowania R szybko zyskal na popularnosci z kilku powodéw. Po pierw-
sze, jest dostepnym dla wszystkich darmowym jezykiem typu open source opracowa-
nym przez spoteczno$¢ zaangazowanych programistoéw. To podejscie zerwalo z tradycja
opierania narzedzi analitycznych na zastrzezonym, komercyjnym oprogramowaniu,
ktore przekraczato mozliwos$ci finansowe wielu 0séb i organizacji.
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Popularnos$¢ jezyka R rosnie réwniez dlatego, ze jest on powszechnie stosowany
przez tworcéw metod uczenia maszynowego. Obecnie prawie kazda nowo tworzona
technika uczenia maszynowego zostaje szybko udostepniona uzytkownikom jezyka R
w postaci pakietu redystrybucyjnego, oferowanego w postaci open source w Comprehen-
sive R Archive Network (CRAN), czyli miedzynarodowym repozytorium popularnego
kodu R. Rysunek 2.1 przedstawia wzrost liczby pakietow dostepnych w repozytorium
CRAN na przestrzeni lat. Jak widaé, w ostatniej dekadzie liczba ta znacznie wzrosta.

16000 -
15000 -
14000 -
13000 -
12000 -
11000 -
10000 -
9000 -
8000 -
7000 -
6000 -
5000 -
4000 -
3000 -
2000 -
1000 -
0 -

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020
Rysunek 2.1 Wzrost liczby pakietéw CRAN na przestrzeni czasu

Warto mie¢ rowniez §wiadomos¢, ze R jest jezykiem interpretowanym, a nie kompilo-
wanym. W jezyku interpretowanym pisany przez programiste kod jest przechowywany
w dokumencie nazywanym skryptem i ten skrypt jest kodem bezposrednio wykonywa-
nym przez system przetwarzajacy kod. W jezyku kompilowanym kod Zrédlowy pisany
przez programiste jest przetwarzany przez specjalny program nazywany kompilatorem,
ktory konwertuje kod Zrédtowy do wykonalnego jezyka maszynowego.

Fakt, iz R jest jezykiem interpretowanym, oznacza réwniez, Zze mozna wykonywac
polecenia R bezposrednio, aby od razu zobaczy¢ ich wynik. Na przyklad, mozna wyko-
nac nastepujace proste polecenie, by doda¢ 1 plus 1:

> 1+1
[1] 2

To spowoduje, ze interpreter R natychmiast odpowie, wyswietlajac wynik 2.
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Komponenty jezyka R i RStudio

Srodowisko robocze tej ksigzki sktada sie z dwéch gléwnych komponentéw: jezyka
programowania R oraz zintegrowanego Srodowiska deweloperskiego RStudio. R jest
jezykiem typu open source, natomiast RStudio jest komercyjnym produktem zaprojek-
towanym po to, by utatwié korzystanie z jezyka R.

Jezyk R

Jezyk R jest jezykiem typu open source dostepnym do pobrania za darmo ze strony
projektu R o adresie https://www.r-project.org. W czasie pisania tej ksigzki aktualng
wersja jezyka R byla wersja 3.6.0, o nazwie kodowej ,,Planting of a Tree” (Sadzenie drze-
wa). R jest zasadniczo napisany tak, by zapewnia¢ zgodnos$¢ z poprzednimi wersjami,
dlatego osoby wykorzystujace nowszg wersje jezyka R nie powinny mie¢ probleméw
z wykonywaniem kodu przedstawianego w tej ksigzce.

m Poszczegolnym wydaniom jezyka R przypisywane sg do$¢ ciekawe nazwy kodowe,
takie jak ,Great Truth” (Wielka prawda), ,Roasted Marshmallows” (Pianki z ogniska), ,Wooden
Christmas-Tree” (Drewniana choinka) czy,You Stupid Darkness” (Ty gtupia ciemnosci). Wszystkie
one odwotuja sie do serii komiksow Charlesa Schultza zatytutowanej Peanuts.

Nadszed! czas, by zainstalowaé na swoim komputerze najnowszg wersje jezyka R (o ile
nie jest ona juz zainstalowana). Wystarczy wej$¢ na strone gléwng projektu R, klikngé
lacze CRAN i wybra¢ najblizej zlokalizowany serwer CRAN. Nastepnie wy§wietlona
zostanie witryna CRAN podobna do tej przedstawionej na rysunku 2.2. Nalezy wybra¢
lacze pobierania dla swojego systemu operacyjnego i uruchomié program instalacyjny,
gdy pobieranie sie zakonczy.
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