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Tradycyjne algorytmy
uczenia nadzorowanego

W tym rozdziale skupimy sie na algorytmach uczenia nadzorowanego, ktére stanowia jeden z naj-
wazniejszych wspélczesnie typéw algorytméw. Cechg wyr6zniajacy algorytmy uczenia nad-
zorowanego jest wykorzystanie danych z etykietami do wytrenowania modelu. W tej ksigzce
tego typu algorytmy omawiane sg w dwich rozdziatach. W tym oméwie tradycyjne algorytmy
nadzorowanego uczenia maszynowego z pominieciem sieci neuronowych. Kolejny bedzie po-
$wiecony implementacji takich algorytméw za pomocy sieci neuronowych. Wynika to z faktu,
ze przy tak intensywnym rozwoju na tym polu sieci neuronowe staly sie tematem-rzeka, ktory
trudno streécié w jednym rozdziale.

Zatem ta sekcja otwiera czes$é ksigzki dotyczaca uczenia nadzorowanego. Najpierw wprowa-
dze podstawowe pojecia zwigzane z uczeniem nadzorowanym. Nastepnie przedstawie dwa
rodzaje modeli — klasyfikatory i regresje. Aby pokazaé¢ mozliwosci klasyfikatoréw, postawie
przed Toba wyzwanie w postaci rzeczywistego problemu do rozwigzania. Potem zaprezentuje
szes$é roznych algorytméw klasyfikujacych pozwalajacych na rozwiazanie tego problemu. Da-
lej spojrzymy na algorytmy regres;ji, zaczynajac od zmierzenia sie z podobnym problemem,
ktéry bedzie trzeba rozwiazadé za pomoca regresji. Tu przedstawie trzy mozliwo$ci rozwigzania
takiego wyzwania. Wreszcie poréwnamy wyniki, by ulatwi¢ sobie podsumowanie pojeé¢ za-
wartych w tym rozdziale.

Ogolnym celem tego rozdziatu jest umozliwienie zrozumienia réznych rodzajéw technik
uczenia nadzorowanego i wybranie najwlasciwszego algorytmu dla danej klasy probleméw.

Oto gléwne zagadnienia poruszane w tym rozdziale:
nadzorowane uczenie maszynowe,
algorytmy klasyfikacji,
metody oceny efektywnosci klasyfikatoréw,
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algorytmy regres;ji,

metody oceny efektywnosci algorytméw regres;ji.

Powinnismy jednak zacza¢ od wyjasnienia podstawowych poje¢ zwigzanych z nadzorowanym
uczeniem maszynowym.

Nadzorowane uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe wykorzystuje podej$cie oparte na danych do tworzenia autonomicznych
system6éw wspierajacych podejmowanie decyzji czy to pod nadzorem czlowieka, czy bez
niego. Aby zbudowacé te autonomiczne systemy, uczenie maszynowe korzysta z grupy algoryt-
moéw i metodologii pozwalajacych odkry¢ i nazwaé powtarzajace sie w zbiorze danych wzorce.
Jedna z najbardziej popularnych i przynoszacych najlepsze efekty technik w uczeniu maszy-
nowym jest podejscie nadzorowanego uczenia maszynowego. W tym podejéciu algorytmowi
dostarczany jest zbiér danych wejsciowych nazywanych cechami i odpowiadajacych im danych
wyjsciowych, nazywanych zmiennymi celu. Przy uzyciu pewnego zbioru danych algorytm
nadzorowanego uczenia maszynowego trenuje model, ktéry jest w stanie uchwycié¢ zlozone
relacje miedzy cechami a zmiennymi celu w postaci wzoru matematycznego. Wytrenowany mo-
del staje sie potem punktem wyjscia do prognoz.

Te prognozy tworzy sie poprzez wygenerowanie zmiennych celu na nieznanym uprzednio
zbiorze cech za pomoca wytrenowanego modelu.

Zdolnosc¢ uczenia sie na podstawie istniejgcych danych w uczeniu nadzorowanym przy-
pomina umiejetnos¢ ludzkiego moézgu do nauki na podstawie doswiadczenia. Ta moz-
liwos¢ uczenia nadzorowanego wykorzystuje jedng z cech ludzkiego mézgu i stanowi
kamien milowy w wyposazaniu maszyn w zdolnosci podejmowania decyzji, a nawet
inteligencje.

Przesledzmy, co algorytm nadzorowanego uczenia maszynowego musiatby zrobié, aby wytreno-
waé model potrafigey oznaczyé wiadomosci e-mail jako autentyczne, przydatne treéci (nazy-
wane autentykami) lub niechciang korespondencje (nazywang spamem). Po pierwsze, potrze-
bujemy zbioru starych przyktadéw, na podstawie ktérych maszyna bedzie mogla nauczy¢ sie,
jaki rodzaj tresci klasyfikowaé jako spam. Ta nauka oparta na analizie tresci jest ztozonym
procesem korzystajacym z jednego z algorytméw nadzorowanego uczenia maszynowego. Do przy-
ktadéw takich algorytméw naleza drzewa decyzyjne i naiwny klasyfikator bayesowski, ktére
beda omawiane w dalszej czesci tego rozdziatu.

Zargon nadzorowanego uczenia maszynowego

Zanim zajmiemy sie¢ szczegotami algorytméw nadzorowanego uczenia maszynowego, warto
zdefiniowa¢ kilka podstawowych terminéw z tej dziedziny.
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Rozdziat 7. e Tradycyjne algorytmy uczenia nadzorowanego

Pojecie

Wyjasnienie

Zmienna celu

Etykieta
Cechy

Inzynieria cech

Wektor cech

Dane historyczne

Zbior
treningowy/testowy
Model

Trenowanie

Testowanie

Przewidywanie

Zmienna celu to zmienna, ktorej wartos¢ ma przewidzieé nasz
model. W modelu nadzorowanego uczenia maszynowego
moze byc tylko jedna zmienna celu.

Jesli zmienna celu, ktérg chcemy przewidzie¢, jest cechg
jakosciowg, nazywamy ja etykieta.

Zbioér danych wejsciowych uzywany do przewidzenia
zmiennej celu to cechy.

Przetwarzanie cech w celu przygotowania ich na potrzeby
wybranego algorytmu uczenia maszynowego to inzynieria cech.

Wszystkie cechy zebrane razem w jedng strukture przed
dostarczeniem ich w charakterze danych wejsciowych do
algorytmu nazywamy wektorem cech.

Dane z przesztosci, ktore sq wykorzystywane do sformutowania
zwigzkéw miedzy zmienng celu a cechami, to dane historyczne.
Historyczne dane obejmujg przyktady.

Dane historyczne dzieli sie na dwie czesci — wiekszy zbior
nazywany treningowym, a mniejszy nazywany testowym.

Matematyczne sformufowanie schematu, ktéry najlepiej
ujmuje zwigzek miedzy zmienng celu a cechami.

Tworzenie modelu na podstawie zbioru treningowego.

Ocena jakosci wytrenowanego modelu za pomocg zbioru
testowego.

Zastosowanie modelu do stworzenia prognozy wartosci
zmiennej celu.

Wytrenowany model nadzorowanego uczenia maszynowego jest w stanie dokonywac
prognoz za pomocg szacowania wartosci zmiennej celu na podstawie cech.

W tym rozdziale przy oméwieniu technik uczenia maszynowego bede postugiwat sie tez cha-
rakterystyczng notacjg, ktéra definiuje ponizej:

Zmienna Znaczenie

y Rzeczywista etykieta

y Przewidziana etykieta

d taczna liczba probek

b Liczba probek treningowych
c Liczba prébek testowych

Spojrzmy teraz, jak ta terminologia postugiwac sie w praktyce.
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Jak wspominatem, wektor cech to struktura danych przechowujaca wszystkie cechy.

Jesli liczba cech wynosi n, a liczba prébek treningowych to b, to X _train przedstawia wektor
cech treningowych. Kazda prébka to wiersz w wektorze cech.

Dla zbioru treningowego wektor cech reprezentowany jest przez X_train. Jesli w zbiorze trenin-
gowym jest b prébek, to wektor X_train bedzie mial b wierszy. Jesli kazda prébka ma n zmien-
nych, wektor X_train bedzie mial n kolumn. Zatem rozmiary zbioru treningowego beda wy-
nosity nXb, co widaé na ponizszym diagramie:

WX

X2 b

LXPL
——

n
Przyjmijmy, ze istnieje b prébek treningowych i ¢ probek testowych. Konkretng probke trenin-
gowg bedzie wtedy przedstawialo wyrazenie (X, y).
Uzywamy indeksu gérnego, by okresli¢, ktéra prébka treningowa jest ktéra w zbiorze treningowym.
Zatem nasz zbiér danych z etykietami przedstawia D = {(X?, y*), (X?, y?), ..., (X?, y@)}.
Podzielimy go nastepnie na dwie czeSci — Diyain 1 Diest.
W tej sytuacji zbiér treningowy mozna zapisaé jako Dy = {(XY, y?), (X?, y?), ..., XY, y®)}.

Celem trenowania modelu jest sytuacja, w ktérej dla i-tej probki danych w zbiorze treningowym
przewidziana warto$¢ zmiennej celu bylta jak najblizsza rzeczywistej wartosci w prébee. Innymi
stowy, ¥ = y? dla 1<i <b.

Zatem zbi6r testowy mozna przedstawi¢ nastepujaco: Dyy = {(X, y?), (X@, y?), ..., (X©, y©)}.

Wartosci zmiennych celu przedstawia wektor Y:

Y = {42, ... g™}

Warunki konieczne

Nadzorowane uczenie maszynowe opiera sie na zdolnosci algorytmu do wytrenowania mo-
delu na podstawie prébek. Aby tego typu algorytm dzialal poprawnie i efektywnie, musza
zostaé spelnione pewne warunki konieczne, mianowicie:

Prébek musi byé wystarczajaco duzo. Algorytmy nadzorowanego uczenia
maszynowego potrzebujg odpowiedniej liczby prébek, by wytrenowaé model.

W danych historycznych muszg istnie¢ schematy. Probki uzyte do trenowania
modelu muszg zawieraé jakies wzorce czy schematy. Prawdopodobienistwo
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wystapienia zdarzenia, jakie nas interesuje, powinno zaleze¢ od kombinacji
wzorcéw, tendencji i zdarzen. Bez nich mamy do czynienia z danymi losowymi,
na podstawie ktérych nie wytrenujemy zadnego modelu.

Zalozenia musza byé poprawne. Gdy trenujemy model nadzorowanego uczenia
maszynowego, oczekujemy, ze zalozenia, jakie maja zastosowanie do prébek
obecnie, bedg aktualne takze w przyszlosci. Przyjrzyjmy sie przykladowi. Jesli
chcemy wytrenowaé model, ktéry bedzie potrafit przewidzie¢ dla agencji
rzadowej prawdopodobieristwo, czy dany wniosek wizowy zostanie zaakceptowany
czy odrzucony, zaktadamy, ze dysponujemy prawem i regulacjami, ktére nie
zmienig sie w czasie, gdy model bedzie uzywany do dokonywania przewidywan.
Jesli w tym czasie w zycie wejdzie nowa legislacja, model bedzie trzeba wytrenowa¢
ponownie, by obejmowal on nowe informacje.

Rozréznienie miedzy klasyfikatorami a regresorami

W modelu uczenia maszynowego zmienna celu moze by¢ zmienng jakosciows lub ciagla. Ro-
dzaj zmiennej celu bedzie okreslal, jakiego typu modelu potrzebujemy. Ogélnie wyrézniamy
dwa gléwne typy modeli uczenia maszynowego:

Klasyfikatory. Jesli zmienna celu jest zmienna jakosSciows, to model uczenia
maszynowego, jaki zostanie uzyty do jej przewidzenia, bedzie klasyfikatorem.
Klasyfikatory moga by¢ uzyte do odpowiedzenia na ponizsze pytania biznesowe:

Czy ten ponadstandardowy przyrost tkanki jest ztos§liwym guzem?
W oparciu o obecne warunki pogodowe, czy jutro bedzie pada¢?

W oparciu o profil konkretnego kandydata, czy jego wniosek o kredyt
hipoteczny powinien zostaé¢ zaakceptowany?

Regresory. Jesli zmienna celu jest zmienng ciagla, bedziemy trenowac regresor.
Dzieki nim mozna odpowiedzie¢ na nastepujace pytania:
Biorac pod uwage obecne warunki pogodowe, jak duzo deszczu spadnie jutro?

Jaka bedzie cena domu o konkretnej charakterystyce?

Kazdemu z rodzajéw modeli poswiece osobng sekeje.

Algorytmy klasyfikujace
Jesli zmienna celu jest zmienng jako$ciowa w nadzorowanym uczeniu maszynowym, model,
ktory taka zmienng skategoryzuje, nazywamy klasyfikatorem.
Zmienng celu nazywamy etykiets.
Dane historyczne nazywamy danymi etykietowanymi (danymi z etykietami).
Dane produkcyjne, ktérych etykiete nalezy przewidzied, nazywane sa danymi
nieetykietowanymi (danymi bez etykiet).
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Zdolnos¢ doktadnego przypisania etykiet nieetykietowanym danym za pomocg wytre-
nowanego modelu jest prawdziwg sitg algorytmow klasyfikujacych. Klasyfikatory prze-
widuja etykiety dla nieetykietowanych danych, by odpowiedzie¢ na konkretne pytania
biznesowe.

Zanim zagtebimy sie w szczegdly algorytmoéw klasyfikujacych, poswie¢my chwile na przed-
stawienie probleméw biznesowych, jakie bedziemy starali sie rozwigza¢ za pomoca klasyfika-
toréw. Nastepnie skorzystamy z szeSciu réznych algorytméw, by rozwigza¢ to samo zadanie,
dzieki czemu bedziemy mogli poréwna¢ ich metody, podejscie i efektywnosé.

Wyzwanie dla klasyfikatorow

Przedstawie jeden problem, ktéry bedziemy rozwigzywaé za pomocy sze$ciu réznych algoryt-
moéw klasyfikujgcych. W dalszej czesci rozdziatu nazywam ten problem wyzwaniem dla kla-
syfikatoréw. Uzycie szeSciu algorytméw do rozwigzania jednego problemu bedzie dla nas
wazne z dwiéch wzgledow:

Wszystkie dane wejSciowe musza zostaé przetworzone i zgromadzone w zlozonej
strukturze danych, jakg jest wektor cech. Uzycie tego samego wektora pozwala
nam uniknaé powtarzania etapu przygotowania danych dla szesciu algorytméw.
Bedziemy w stanie poréwnaé efektywnosé r6znych algorytméw, poniewaz
uzywamy tego samego wektora cech jako danych wejsciowych.

Wyzwanie dla klasyfikatoréw polega na przewidzeniu prawdopodobiefistwa, ze dany klient
dokona zakup6éw w sklepie. W handlu jednym z czynnikéw mogacych zwiekszy¢ sprzedaz jest
lepsze zrozumienie zachowania klientéw. Mozna to osiggnaé poprzez analize schematéow wy-
krytych w danych historycznych. Zacznijmy wiec od definicji problemu.

Definicja problemu

Czy na podstawie danych historycznych mozemy wytrenowaé klasyfikator binarny, ktéry w opar-
ciu o profil klienta bedzie potrafit przewidzieé, czy dany uzytkownik kupi pewien produkt?

Po pierwsze, zbadajmy zbiér etykietowanych danych historycznych, ktéry jest dostepny do roz-
wigzania tego problemu:

x €N,y e{0,1}

Dla danej probki, jesli y = 1, nazwiemy taka klasyfikacje pozytywna, a gdy y = 0 — negatywna.
Chociaz poziom pozytywnej i negatywnej klasyfikacji mozna wybra¢ arbitralnie, dobra
praktyka jest definiowanie klasyfikacji pozytywnej jako interesujgcego nas zdarzenia.

Jesli chcemy oznaczaé podejrzane transakcje dla banku, klasyfikacjg pozytywna (tj. y = 1)
powinna by¢ transakcja podejrzana, a nie na odwrét.
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Przyjrzyjmy sie tez:

rzeczywistej etykiecie, oznaczanej jako v,

przewidywanej etykiecie, oznaczanej jako .
Pamietaj, ze w naszym wyzwaniu dla klasyfikatoréw rzeczywista warto$é etykiety dla kazdej
probki przedstawia y. Jesli w przypadku pewnej préobki kto§ kupit dany produkt, méwimy, ze
y = 1. WartoSci przewidywane reprezentowane sa przez if. Wektor cech danych wejsciowych
— x — ma rozmiar 4. Chcemy okresli¢, jakie jest prawdopodobiefistwo, Ze uzytkownik ponow-
nie dokona zakupu przy konkretnych danych wejsciowych.

Zatem chcemy okreslié prawdopodobienstwo y = I przy pewnych wartosciach wektora cech x.
Matematycznie przedstawimy to nastepujaco:

yj = Ply = 1|x), gdzie x e R"x.
Sprawdzmy teraz, jak przetworzy¢ i zebra¢ r6zne dane wejsciowe w wektor cech x. Metoda

zbierania ré6znych czesci zbioru x za pomocg kolejki przetwarzania jest szczegétowo oméwiona
w kolejnej sekeji.

Inzynieria cech w przetwarzaniu potokowym

Przygotowanie danych do wybranego algorytmu uczenia maszynowego nazywamy inzynierig,
cech i stanowi ono kluczowy etap cyklu zycia uczenia maszynowego. Zachodzi on w r6znych
fazach. Wieloetapowy proces stuzacy do przetwarzania danych nazywamy przetwarzaniem
potokowym (data pipeline). Sprawienie, ze tego typu przetwarzanie bedzie sie opierato na
ustandaryzowanych krokach wszedzie, gdzie to mozliwe, umozliwi jego powtérne wykorzy-
stanie i zmniejszy wysitek niezbedny do wytrenowania modelu. Dzigki uzyciu dobrze przete-
stowanych moduléw oprogramowania ro$nie takze jako$¢ kodu.

Spéjrzmy, jak zaprojektowac¢ dajace sie wielokrotnie uzywaé przetwarzanie potokowe w przy-
padku wyzwania dla klasyfikatoréw. Jak wspominalem, przygotujemy dane raz i bedziemy uzywaé
ich dla wszystkich klasyfikatoréw.

Importowanie danych

Dane historyczne dla tego zadania przechowywane sa w pliku o nazwie dataset w formacie CSV.
Skorzystamy z funkcji pd. read_csv z biblioteki pandas, by zaimportowaé dane jako ramke danych.

dataset = pd.read_csv('Social_Network Ads.csv')

Wybor cech

Proces wybierania cech, ktére majq znaczenie w kontekscie rozwigzywanego przez nas pro-
blemu, nazywamy wyborem cech. Jest to kluczowa cze$é inzynierii cech.

Gdy uda sie nam zaimportowaé plik, usuwamy z niego kolumne User 1D, ktéra wskazuje kon-
kretnych uzytkownikéw i nie powinna stuzy¢ do trenowania modelu:

dataset = dataset.drop(columns=['User ID'])
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Spojrzmy teraz na zbiér danych:

dataset.head(5)

Wyglada on nastepujaco:
Gender Age EstimatedSalary Purchased
0 Male 19 19000 0
1 Male 35 20000 0
2 Female 26 43000 0
3 Female 27 57000 0
4 Male 19 76000 0

Zastanéwmy sie, jak mozemy dalej przetworzy¢ dane wejsciowe.

Kod1zn

Wiele algorytméw uczenia maszynowego wymaga, by wszystkie cechy byly wartosciami cia-
glymi. Oznacza to, ze jesli niektére z wartosci cech to zmienne jakosciowe, musimy znalezé
spos6b, by zamieni¢ je na zmienne ciagle. Kodowanie 1 z n to jeden z najbardziej wydajnych
sposob6w dokonania tej transformacji. W tym konkretnym zadaniu jedyng zmienng jako$ciows

jest Gender (ple¢). Zamiefimy ja na zmienng ciggla za pomocg kodowania 1 z n:

enc = sklearn.preprocessing.OneHotEncoder()
enc.fit(dataset.iloc[:,[0]])

onehotlabels = enc.transform(dataset.iloc[:,[0]]).toarray()
genders = pd.DataFrame({'Female': onehotlabels[:, 0], 'Male': onehotlabels[:, 1]})

result = pd.concat([genders,dataset.iloc[:,1:]], axis=1, sort=False)

result.head(5)

Po dokonaniu konwersji ponownie spéjrzmy na zbiér danych:

Female Male Age EstimatedSalary Purchased
0 00 1.0 19 19000 0
1 0.0 1.0 35 20000 0
2 1.0 0.0 26 43000 0
3 1.0 00 27 57000 0
4 00 1.0 19 76000 0

Zauwaz, ze aby doprowadzi¢ do konwersji zmiennej ze zmiennej jakoSciowej na ciagla, kodo-
wanie 1 zn podzielito kolumne Gender na dwie — Male (mezczyzna) i Female (kobieta).
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Wskazanie cech i etykiet
Okreslmy teraz cechy i etykiety. W tej ksigzce bede oznaczal etykiete zmienng y, a zmienng X
— zbi6r cech:

y=result['Purchased']

X=result.drop(columns=["'Purchased'])

X reprezentuje wektor cech i zawiera wszystkie zmienne wejsciowe, ktérych potrzebujemy
do wytrenowania modelu.

Podzielenie danych na zbiér testowy i treningowy

Powinni$my teraz podzieli¢ dostepne dane na zbiér testowy i treningowy. Za pomoca funkcji
train_test_split z modutu sklearn.model_selection przeznaczymy 25% danych na testy i 75%
na trenowanie modelu:

from sklearn.cross_validation import train_test split
X_train, X _test, y train, y test = train_test split(X, y, test_size = 0.25,
“>random_state = 0)

W ten sposéb powstaly nastepujace cztery struktury danych:
X_train. Struktura danych przechowujaca cechy danych treningowych.
X_test. Struktura danych przechowujaca cechy danych testowych.
y_train. Wektor przechowujacy wartosci etykiet w danych treningowych.

y_test. Wektor przechowujacy wartosci etykiet w danych testowych.

Skalowanie cech

W przypadkach wielu algorytméw uczenia maszynowego dobrg praktyka jest skalowanie
zmiennych do przedziatu 0 — 1. Nazywamy to tez normalizacjg cech. Skorzystajmy w tym celu
z transformacji skalujace;j:

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc = StandardScaler()

X_train = sc.fit_transform(X_train)

X_test = sc.transform(X_test)

Po znormalizowaniu danych sa one gotowe do uzycia jako dane wejsciowe réznych algorytméw,
ktére przedstawie w kolejnych sekcjach.

Ocena klasyfikatorow

Gdy wytrenujemy juz model, musimy ocenié jego efektywno$é. W tym celu postuzymy sie na-
stepujacym procesem:
1. Podzielimy dane na dwie czesci — zbiér treningowy i zbiér testowy. Zbioru
testowego uzyjemy do oceny wytrenowanego modelu.
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2. Uzyjemy cech w zbiorze testowym do wygenerowania etykiet w kazdym wierszu.
Bedzie to stanowilo zbiér przewidywanych etykiet.

3. Por6wnamy zbi6r przewidywanych etykiet z rzeczywistymi etykietami w celu
oceny modelu.

O ile nie prébujemy rozwigzac trywialnego problemu, zawsze pojawig sie jakies btedy
klasyfikacji w ocenie modelu. To, jak zinterpretujemy te btedy klasyfikacji w celu okreslenia
jakosci modelu, zalezy od wskaznikéw efektywnosci, jakie wybierzemy.

Gdy mamy juz przewidywane i rzeczywiste etykiety, zbiér wskaznikéw efektywnosci pozwoli
nam ocenié¢ modele. Najwlasciwszy wskaznik, na ktérym powinni$my opiera¢ ocene modelu,
bedzie zalezal od wymagan problemu biznesowego, jaki staramy sie rozwigzaé, oraz charak-
terystyki zbioru treningowego.

Tablica pomytek

Z tablicy pomylek korzystamy w celu podsumowania wynikéw oceny klasyfikatora. Tablica
pomylek dla klasyfikatora binarnego bedzie wygladata nastepujaco:

Klasa przewidywana

© Prawdziwie Fatszywie

o pozytywna (TP) negatywna (FN)
2

S

&

]

o Fatszywie Prawdziwie
x pozytywna (FP) negatywna (TN)

Jesli etykieta klasyfikatora, jaki trenujemy, ma tylko dwie kategorie, nazywamy jg klasy-
fikacjg binarna. Pierwszym, niezwykle waznym zastosowaniem nadzorowanego uczenia
maszynowego jeszcze z czaséw pierwszej wojny Swiatowej — doktadniej: zastosowa-
niem klasyfikacji binarnej — byto rozréznianie pomiedzy samolotami a ptakami.

Klasyfikacje mozna podzieli¢ na cztery kategorie:
True Positives (TP) — pozytywna klasyfikacja, ktéra zostata dokonana stusznie.
True Negatives (TN) — negatywna klasyfikacja, ktéra zostala dokonana stusznie.
False Positives (FP) — pozytywna klasyfikacja, ktéra zostala dokonana niestusznie.
False Negatives (FN) — negatywna klasyfikacja, ktéra zostala dokonana niestusznie.
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Sprawdzmy, jak mozemy skorzysta¢ z tych czterech kategorii, by stworzy¢ rézne wskazniki
efektywnosci.

Wskazniki efektywnosci

Wskazniki efektywnosci wykorzystuje sie do liczbowego ujecia efektywnosci wytrenowanego
modelu. Zdefiniujmy na tej podstawie ponizsze cztery wskazniki:

Wskaznik Wzoér
Doktadnos¢ TP + TN
TP + TN + FP + FN
Czutodé TP poprawnie zaklasyfikowane

TP + TN poprawnie zaklasyfikowane + niezaklasyfikowane

Precyzja TP poprawnie zaklasyfikowane

TP + FP poprawnie zaklasyfikowane + niepoprawnie zaklasyfikowane

Wskaznik F1 z(w)

precyzja + czutosé¢

Doktadnosé to proporcja poprawnych klasyfikacji posréd wszystkich przewidywan. Podczas jej
wyliczania nie rozrézniamy wynikéw prawdziwie pozytywnych i prawdziwie negatywnych.
Ocena modelu na podstawie jego doktadnosci jest prosta, ale nie zawsze sie sprawdza.

Zastanéwmy sie nad sytuacjami, w ktérych potrzebujemy wiecej niz dokladnosci do ujecia
efektywnosci modelu. Jedng z nich jest ta, w ktérej korzystamy z modelu do przewidzenia
wystapienia rzadkiego zjawiska, np.:

modelu do przewidywania oszustw w bazie danych transakeji banku,

modelu do przewidywania prawdopodobiefistwa mechanicznej usterki czesci
silnika w samolocie.

W obu tych przypadkach staramy sie przewidzie¢ wydarzenie nieczesto zachodzace. Dwa inne
wskazniki staja sie wtedy wazniejsze od doktadnos$ci — to czulosé i precyzja. Przyjrzyjmy sie im.
Czulosé. Obliczamy tu liczbe trafieri. W kontekscie pierwszego przyktadu
interesuje nas proporcja oszustw skutecznie wskazanych przez model sposrod
wszystkich oszustw. Zal6zmy, ze w zbiorze testowym byl milion transakc;ji,
100 z nich bylo oszustwami, a model wykryt 78 z nich. W tej sytuacji czulosé
modelu wynositaby 78/100.
Precyzja. Tym razem interesuje nas to, ile transakcji wskazanych przez model,
rzeczywiscie byto oszustwami. Zamiast skupia¢ sie na oszustwach, ktérych model
nie wykryl, chcemy wiedzie¢, jak precyzyjnie model wskazuje oszustwa.

Zwr6¢ uwage, ze wskaznik FI taczy czutosé i precyzje. Jesli model uzyskat idealne noty pod
wzgledem precyzji i czulosei, réwniez jego wskaznik F1 bedzie idealny. Wysoki wskaznik F1
oznacza, ze wytrenowaliémy model o wysokiej jakosci, ktéry cechuje sie wysoks czutoscia
i precyzjq.
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Nadmierne dopasowanie

Jesli model uczenia maszynowego sprawdza sie $wietnie w §rodowisku deweloperskim, ale
jego efektywnosé znacznie maleje w §rodowisku produkeyjnym, mozemy sadzié, ze jego wada
jest nadmierne dopasowanie. Oznacza to, ze wytrenowany model zbyt $cisle trzyma sie zbioru
treningowego. Stanowi to wskazéwke, ze w zasadach stworzonych przez model jest zbyt wiele
szczegb6tow. Najlepiej problem ten ujmuje kompromis pomiedzy obcigzeniem a wariancja.
Zdefiniujmy sobie kazde z tych pojec.

Obcigzenie

Kazdy model uczenia maszynowego jest wytrenowany w oparciu o pewne zalozenia. Ogélnie
zalozenia te sg przyblizeniami pewnych rzeczywistych zjawisk. Upraszczajg one rzeczywiste
relacje miedzy cechami a ich charakterystyka i sprawiaja, ze model latwiej wytrenowaé. Wiecej
zalozen oznacza jednak wieksze obciazenie. Zatem podczas trenowania modelu wiecej uprosz-
czonych zalozen = wieksze obciazenie, a wiecej realistycznych zatozen lepiej oddajacych rze-
czywiste zjawiska = mniejsze obcigzenie.

W regresji liniowej nieliniowos¢ cech jest zupetnie pomijana, a zmienne przyblizane sg
jako zmienne liniowe. Powoduje to, ze modele regresji liniowej sg z definicji podatne na
wysokie obcigzenie.

Wariancja

Wariancja wskazuje, jak doktadnie model szacuje zmienng celu, jesli do jego wytrenowania
uzyje sie innego zbioru danych. Okresla on, jak dobrg generalizacja istniejacego schematu jest
dany wz6r matematyczny.

Szczegblowe, nadmiernie dopasowane reguly oparte na szczegélowych scenariuszach i sy-
tuacjach = wysoka wariancja. Reguly uogélnione i dajace sie zastosowaé do r6znych scena-
riuszy i sytuacji = niska wariancja.

Naszym celem w uczeniu maszynowym jest wytrenowanie takiego modelu, ktéry wykazuje
niskie obcigzenie i niska wariancje. Osiagniecie tego celu nie zawsze jest tatwe i spedza
sen z powiek specjalistom data science.

Kompromis miedzy obcigzeniem a wariancja

Gdy trenujemy konkretny model uczenia maszynowego, trudno nam zadecydowag, jaki poziom
generalizacji regul bedzie wlasciwy do stworzenia ram modelu. Starania o wskazanie tego
poziomu okre§la sie jako kompromis miedzy obciazeniem a wariancja.

Zwrd¢ uwage, ze wiecej uproszczonych zatozen = wiecej generalizacji = niska wariancja.
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Granice tego kompromisu beda wyznaczane przez wybrany algorytm, charakterystyke danych
i liczne hiperparametry. Osiggniecie kompromisu miedzy obcigzeniem a wariancja w oparciu
o wymagania konkretnego problemu, jaki rozwigzujesz, jest niezwykle wazne.

Okreslenie faz klasyfikacji

Gdy dane etykietowane sg juz gotowe, tworzenie klasyfikatoréw obejmuje trenowanie, ewa-
luacje i wdrozenie. Te trzy fazy implementacji klasyfikator6w przedstawia proces CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining), przedstawiony na ponizszym diagramie
(cykl zycia CRISP-DM byl szczegélowo omawiany w rozdziale 6., ,,Algorytmy nienadzorowa-
nego uczenia maszynowego’ ).

Zrozumienie
uwarunkowan biznesowych

"‘ﬂ Zrozumienie danych Dane
b ‘
4
Przygotowanie danych
fak “ Inzynieria danych
\ Ocena \ y
Wdrozenie - Nie-- Ocz:;‘;j\z:ﬂ%_‘__ Ewaluacja
\ Modelowanie
\\
Faza 3: Faza 2: Faza 1:
wdrozenie ewaluacja trenowanie
modelu modelu modelu
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W pierwszych dwéch fazach implementacji klasyfikator6w — fazie testowania i trenowania
— korzystamy z danych etykietowanych. Dane etykietowane sg dzielone na dwie czesci: wiek-
szg — zbi6r treningowy, i mniejszg — zbiér testowy. W tym celu uzywana jest technika loso-
wego probkowania, by upewnié sie, ze w obu czesciach wystepuja spéjne schematy. Zwr6é
uwage, ze jak wida¢ na powyzszym diagramie, najpierw nastepuje faza trenowania, w ktérej
model uczy sie na podstawie danych treningowych. Gdy etap ten sie zakoficzy, gotowy model
podlega ocenie za pomoca danych testowych. Do wyliczenia jego efektywnosci uzywane sa rézne
wskazniki. Gdy model zbierze wysokie noty, wkraczamy w faze wdrozenia, gdzie model jest
dostarczany na §rodowisko produkcyjne i uzywany do rozwiazywania rzeczywistych proble-
moéw poprzez przewidywanie etykiet danych nieetykietowanych.

Przejdzmy teraz do kilku algorytméw klasyfikujacych.
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W kolejnych sekcjach zajmiemy sie:
drzewem decyzyjnym,
algorytmem wzmacniania gradientowego,
lasem losowym,
algorytmem regresji logistycznej,
maszyna wektoréw nosnych,

naiwnym klasyfikatorem bayesowskim.

Zaczniemy od algorytmu drzewa decyzyjnego.

Algorytm drzewa decyzyjnego

Drzewo decyzyjne opiera sie na podej$ciu rekurencyjnego podziatu (,,dziel i rzadz”), generu-
jacego zestaw regul, na podstawie ktérych mozna przewidzieé etykiete. Drzewo takie zaczyna
sie od korzenia i dzieli sie dalej na wiele gatezi. W kazdym wezle wewnetrznym wykonywany
jest test dotyczacy wartosci pewnego atrybutu, a z wezla tego odchodzi na kolejny poziom tyle
galezi, ile jest mozliwych wynikéw takiego testu. Drzewo decyzyjne koficzy sie lisémi, ktére
zawieraja decyzje. Proces konczy sie, gdy dalszy podzial nie poprawia juz rezultatu.

Algorytm klasyfikujgcy drzewa decyzyjnego

Cecha wyrézniajacy klasyfikacje za pomocg drzewa decyzyjnego jest fakt, ze w wyniku jego
dzialania powstaje zrozumiala dla czlowieka hierarchia regul wykorzystanych w czasie uru-
chomienia do przewidzenia etykiety. Algorytm ten ma rekurencyjng nature. Stworzenie wspo-
mnianej hierarchii regut obejmuje:

1. Znalezienie najwazniejszej cechy. Sposréd wszystkich cech algorytm wybiera te,
ktéra pozwala najdoktadniej odr6znié od siebie prébki danych pod katem etykiety
w zbiorze danych. Obliczenia te opierajg sie na wskaznikach takich jak
wspotezynnik wzmocnienia informacji czy miara nieczystosci Giniego.

2. Podzial. Na podstawie wykrytej najwazniejszej cechy algorytm tworzy kryterium
podziatu zbioru treningowego na dwie galtezie:

probki danych spehniajace kryterium,
probki danych niespelniajace kryterium.

3. Poszukiwanie lisci. Jesli powstala w ten sposéb galaz zawiera gléwnie etykiety
jednej klasy, koniczy sie ona, tworzac lisé.

4. Sprawdzenie warunku wyjscia i powtérzenie. Jesli nie jest spelniony warunek
wyjscia, algorytm wréci do pierwszego kroku i wykona kolejng iteracje. W przeciwnym
wypadku model uznaje sie za wytrenowany, a kazdy wezel na najnizszym poziomie
w wynikowym drzewie decyzyjnym uznawany jest za lis¢. Warunek wyjscia moze
by¢ choéby tak prosty jak zadeklarowana liczba iteracji, ale mozna tez uzyé
warunku domyslnego — algorytm koficzy dzialanie, gdy osiaga pewien poziom
homogenicznosci dla kazdego liscia.
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Algorytm drzewa decyzyjnego mozna wyjasnié takze za pomoca ponizszego diagramu:

. XO0X0X
Korzen
OX0XO0
X0 oX
XX o0
LiéciE{ XXX (0] 000

Na powyzszym diagramie korzen zawiera kilka kétek i krzyzykéw. Algorytm tworzy kryte-
rium, na podstawie ktérego prébuje oddzielié kétka od krzyzykéw. Na kazdym kroku drzewo
decyzyjne dokonuje podziatu danych, ktére majg stawaé sie coraz bardziej jednolite od po-
ziomu 1 w gore. Idealny klasyfikator mialby liscie, ktére zawieralyby tylko kétka lub tylko
krzyzyki. Wytrenowanie idealnego klasyfikatora jest jednak trudne ze wzgledu na nieunik-

niong losowos¢é zestawu treningowego.

Wykorzystanie algorytmu klasyfikacji drzewa decyzyjnego do wyzwania

dla klasyfikatoréw

Skorzystajmy teraz z algorytmu klasyfikacji drzewa decyzyjnego do rozwiazania problemu,
jaki wezesniej zdefiniowalismy, tj. przewidzenia, czy klient zakupi produkt:

1. Po pierwsze, musimy stworzy¢ instancje algorytmu drzewa decyzyjnego
i wytrenowa¢ model na podstawie zbioru treningowego, ktéry przygotowalismy
wezesniej dla wszystkich naszych klasyfikatoréw:

classifier = sklearn.tree.DecisionTreeClassifier(criterion

>random_state = 100, max_depth=2)

classifier.fit(X_train, y _train)

= 'entropy',

2. Teraz mozemy uzy¢ wytrenowanego modelu do przewidzenia etykiety testowej
czesci naszych etykietowanych danych. Stwérzmy tez tablice pomylek, ktéra
podsumuje efektywno$é naszego modelu:

import sklearn.metrics as metrics
y_pred = classifier.predict(X_test)
cm = metrics.confusion matrix(y_test, y pred)

cm

Po wyswietleniu warto$ci cm na ekranie zobaczymy:

Out[22]:

Kup ksigzke

array([[64,
[ 2, 3e]])

4],
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3. Powinni$my obliczy¢ wartosé¢ wskaznikéw jakosci algorytmu, tj. accuracy
(dokladnosé), recall (czutosé) i precision (precyzja) dla stworzonego klasyfikatora:
accuracy = metrics.accuracy_score(y_test,y_pred)
recall = metrics.recall _score(y test,y pred)

precision = metrics.precision_score(y_test,y pred)
print(accuracy,recall,precision)

4. Uruchomienie powyzszego kodu da nam wynik w postaci:

0.94 0.9375 0.8823529411764706

Miary efektywno$ci pozwolg nam poréwnac rézne techniki trenowania modeli.

Wady i zalety klasyfikatorow opartych na drzewach decyzyjnych

W tej sekcji przeanalizuje mocne i slabe strony korzystania z algorytméw klasyfikujacych
opartych na drzewach decyzyjnych.

Zalety

Drzewa decyzyjne maja nastepujace zalety:
Reguty modelu stworzone podczas wykonania algorytmu drzewa decyzyjnego sa
zrozumiale dla ludzi. Tego rodzaju modele nazywamy biatoskrzynkowymi. Ich
uzycie jest nieodzowne, gdy wymagana jest przejrzystosé i mozliwosé przesledzenia
szczeg6tow podejmowania decyzji w modelu. Taka transparentnosé jest kluczowa
w aplikacjach walczacych ze stronniczoscia czy chronigcych zagrozone spotecznosci.
Przyktadowo w sektorze publicznym i ubezpieczeniowym stosowanie modeli
bialoskrzynkowych jest najczesciej niezbednym wymaganiem.
Klasyfikatory oparte na drzewach decyzyjnych zostaly zaprojektowane
do pozyskiwania informacji z przestrzeni dyskretnej, co oznacza, ze wiekszosé
cech to zmienne jakosciowe. Gdy rzeczywiScie mamy do czynienia ze zbiorem
danych o takiej charakterystyce, tego rodzaju model bedzie dobrym wyborem.

Wady

Drzewa decyzyjne maja nastepujace wady:
Jesli drzewo stworzone przez tego typu klasyfikator za bardzo sie rozrosnie, jego
reguly obejmujg zbyt wiele szczegotow, skutkujac nadmiernym dopasowaniem
modelu. Gdy korzystamy z algorytméw opartych na drzewach decyzyjnych, musimy
zdawad sobie sprawe z tej podatnosci i w miare potrzeb ogranicza¢ drzewo, by unikna¢
jej negatywnych konsekwencji.

Niemozliwo$¢ uchwycenia nieliniowych relacji w regutach, jakie generuja tego
rodzaju modele.
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Przypadki uzycia
W tej sekeji podam kilka przypadkéw uzycia algorytméw drzew decyzyjnych.

Klasyfikacja rekordow

Klasyfikatory oparte na drzewach decyzyjnych mogg by¢ uzyte do kategoryzowania prébek
danych, tak jak:

We wnioskach kredytowych. Trenujemy klasyfikator binarny majacy okresli¢,

czy kredytobiorca bedzie terminowo splacal swoje zobowiazania.

W segmentacji klientéw. Dzielimy klientéw na klient6w premium, klientéw
klasy sredniej i klientéw ponizej sredniej, by dopasowaé strategie marketingowe
do kazdej grupy.

W diagnozach lekarskich. Trenujemy klasyfikator oznaczajacy tagodne i ztosliwe
guzy.

W analizie skutecznosci leczenia. Trenujemy klasyfikator wskazujacy pacjentéw,
ktérzy dobrze zareagowali na dang kuracje.

Wybor cech

Algorytm klasyfikujacy drzewa decyzyjnego wybiera maty podzbiér cech, na podstawie kt6-
rego tworzy reguly. Wynik tego wyboru moze postuzyé Ci takze do wykorzystania przy innym
algorytmie uczenia maszynowego, jesli w Tivoim zbiorze danych jest wiele cech.

Metody zespolone

Metody zespolone w uczeniu maszynowym to praktyka tworzenia kilku niewiele réznigcych
sie od siebie modeli na podstawie réznych parametréw i taczenia ich w zagregowany model.
Aby efektywnie tworzy¢ takie modele, musimy najpierw pozna¢ kryterium agregacji. Przyj-
rzyjmy sie wiec algorytmom zespolonym.

Implementacja wzmacniania gradientowego

Algorytm wzmacniania gradientowego (XGBoost) zostal stworzony w 2014 roku w oparciu
o zasady procesu, ktéry dal mu nazwe. Stal sie on jednym z najbardziej popularnych klasyfi-
katoréw zespolonych. Generuje on wiele powiazanych ze soba drzew i wykorzystuje metode
gradientu prostego do zminimalizowania btedu resztkowego. Sprawia to, ze jest to doskonaty
wyb6r dla infrastruktury rozproszonej, takiej jak Apache Spark, czy chmur obliczeniowych
jak Google Cloud lub Amazon Web Services (AWS).

Spéjrzmy, jak zaimplementowaé algorytm wzmacniania gradientowego:
1. Po pierwsze, stworzymy instancje klasyfikatora XGBClassifier i wytrenujemy
model przy uzyciu zbioru treningowego:

181

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/40algo
http://helion.pl/page354U~rt/40algo

40 algorytmow, ktore powinien znac kazdy programista

In [2@]: from xgboost import XGBClassifier
classifier = XGBClassifier()
classifier.fit(X_train, y_train)

Out[28]: XGBClassifier(base_score=8.5, booster='gbtree', colsample_bylevel=1,
colsample_bynode=1, colsample_bytree=1, gamma=8,
learning_rate=8.1, max_delta_step=8, max_depth=3,
min_child_weight=1, missing=None, n_estimators=10@, n_jobs=1,
nthread=None, objective='binary:logistic', random_state=8,
reg_alpha=@, reg_lambda=1, scale_pos_weight=1, seed=None,
silent=None, subsample=1, verbosity=1)

2. Nastepnie wygenerujemy przewidywania na podstawie nowo wytrenowanego
modelu:

y_pred = classifier.predict(X_test)
cm = metrics.confusion_matrix(y_test, y pred)
cm

Uzyskamy w ten sposéb nastepujace dane wyjsciowe:

Out[21]: array([[64, 4],
[ 3, 29]])

3. Wreszcie, wyliczymy efektywnosé¢ modelu:

accuracy= metr‘ics.accur‘acy_scor‘e(y_test,y_pr‘ed)
recall = metrics.recall _score(y test,y pred)
precision = metrics.precision_score(y_test,y pred)
print(accuracy,recall,precision)

Dane wyjsciowe beda wygladaty tak:
0.93 0.90625 0.8787878787878788

Przejdzmy teraz do algorytmu lasu losowego.

Lasy losowe

Las losowe to rodzaj metody zespolonej taczacej kilka drzew decyzyjnych w celu zmniejszenia
zaréwno obcigzenia, jak i wariancji.

Wytrenowanie algorytmu lasu losowego

Podczas trenowania algorytm bierze N prébek ze zbioru treningowego i tworzy m podzbior6w
ze wszystkich danych. Podzbiory te tworzy sie przezlosowy dobér wierszy i kolumn w danych
wejSciowych. Algorytm buduje m niezaleznych drzew decyzyjnych. Te drzewa klasyfikacji
oznaczane sa jako C; do C,,.
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Wykorzystanie lasu losowego do dokonywania przewidywan

Gdy model zostanie wytrenowany, mozna go uzy¢ do etykietowania nowych danych. Kazde
pojedyncze drzewo wygeneruje etykiete. Koficowa etykieta jest wynikiem glosowania nad
poszczegblnymi przewidywaniami, co wida¢ ponize;j:

Zbiér treningowy

||
' Voo @
Modele o
klasyfikujace e e Cn <] %
=

Przewidywania

«—| T
&
.
.

«— | T «—
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}
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P]. 2

' |
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}

Konhcowe p
przewidywanie f

Zwr6¢ uwage, ze na powyzszym diagramie wytrenowano m drzew, ktére przedstawiono jako

Ci—C,, tj. Trees = {C1, ..., Cu}.

Kazde z tych drzew generuje predykcje, a wszystkie one sg przechowywane w zbiorze:
Pojedyncze predykcje = P = {Py, ..., P..}

Ostateczne przewidywanie przedstawia sie jako P;. Okresla sie je na podstawie wickszosci

pojedynczych predykcji. Mozna skorzystaé z funkcji mode w celu znalezienia wartosci wiekszosci

decyzji (funkcja ta da nam dominante, czyli warto$¢ powtarzajaca sie najczesciej, a wiec stano-
wigca wiekszoé¢). Pojedyncze przewidywania i przewidywania konicowe sa ze soba zwigzane:

Pr = mode(P)

Réznica miedzy lasem losowym a wzmocnieniem gradientowym

Kazde z drzew wygenerowanych w wyniku dziatania algorytmu lasu losowego jest zupehie
niezalezne od pozostalych. Nie zna ono zadnych szczegéléw innych drzew. Cecha ta odréznia las
losowy od innych podobnych technik, np. wzmacniania gradientowego.
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Wykorzystanie algorytmu lasu losowego do wyzwania dla klasyfikatorow

Stwérzmy instancje algorytmu lasu losowego i wykorzystajmy ja do wytrenowania modelu
na podstawie danych treningowych.

Bedziemy korzystali z dw6ch kluczowych hiperparametréw:
n_estimators,

max_depth.

Hiperparametr n_estimators kontroluje liczbe pojedynczych drzew decyzyjnych stworzo-
nych w wyniku dzialania algorytmu, a max_depth odpowiada za to, jak glebokie moze byé
kazde z nich.

Drzewo decyzyjne moze dzieli¢ sie tak dlugo, az bedzie mialo po jednym wezle dla kazde;j
probki danych w zbiorze treningowym. Wskazujac wartosé max_depth, ograniczamy liczbe po-
dzial6w. Odpowiada to za zlozono$é modelu oraz stopien dopasowania do danych treningowych.
Jesli spojrzymy na ponizsze dane wyjsciowe, warto$é n_estimators reprezentuje szeroko$é
lasu losowego, a max_depth — gleboko$¢ tego modelu:

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

classifier = RandomForestClassifier(n_estimators = 1@, max_depth = 4,criterion = 'entropy’, random_state = @)
classifier.fit(X_train, y_train)

Out[9]: RandomForestClassifier(bootstrap=True, class_weight=None, criterion='entropy’,
max_depth=4, max_features="auto', max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=8.8, min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.8, n_estimators=18,
n_jobs=Nene, oob_score=False, random_state=@, verbose=0,
warm_start=False)

Po wytrenowaniu modelu mozemy uzyé¢ go do przewidywan:

y_pred = classifier.predict(X_test)
cm = metrics.confusion matrix(y_test, y pred)
cm

Uzyskamy w ten sposéb nastepujace dane wyjsciowe:

out[10]: array([[64, 4],
[ 3, 2911)

Pora zmierzy¢, jak dobry jest nasz model:

accuracy= metr‘ics.accuracy_score(y_test,y_pred)
recall = metrics.recall score(y test,y pred)
precision = metm’cs.precision_score(y_test,y_pred)
print(accuracy,recall,precision)
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Tym razem dane wyjsciowe beda takie:

©.93 ©0.90625 0.87/8/8/8787878788

Kolejnym algorytmem na naszej liscie bedzie regresja logistyczna.

Regresja logistyczna

Regresja logistyczna to algorytm klasyfikujacy wykorzystywany do klasyfikacji binarnej. Po-
stuguje sie on funkcjg logistyczna do opisania relacji miedzy danymi wejsciowymi a zmienna
celu. Jest to jedna z najprostszych technik klasyfikacji, ktéra jest stosowana do modelowania
zaleznej zmiennej binarne;j.

Zatozenia
Regresja logistyczna zaklada, ze:
w zbiorze treningowym nie brakuje zadnych wartosci,
etykieta to binarna zmienna jakosciowa,
etykieta jest wartoScig porzadkowa — zmienng jako$ciowa z uporzadkowanymi
wartoS$ciami,

wszystkie cechy lub zmienne wejsciowe sg od siebie niezalezne.

Okreslanie relacji

W przypadku regresji liniowej wartosci przewidywane oblicza sie za pomoca nastepujacego
WZOTu:

V=o(wX+]))
Zat6zmy, ze z = wX +j.
Zatem:

o(z) =

1
1+e~Z

Powyzsza relacje mozna graficznie przedstawi¢ w ten sposéb (zobacz rysunek na nastepnej
stronie).

Zauwaz, ze jesli z jest duze, to a(z) bedzie réwne 1. Jesli z jest malte lub ma duzg wartosé
ujemng, 0(z) bedzie réwne 0. Zatem celem regres;ji logistycznej jest znalezienie poprawnych
warto$ci w orazj.

Regresja logistyczna bierze swoja nazwe od funkcji, na ktorej sie opiera, tj. funkgji
logistycznej.
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Funkgje straty i kosztu

Funkcja straty definiuje, jak chcemy liczy¢ bledy w konkretnej probece danych w zestawie
treningowym. Funkcja kosztu okresla z kolei, jak chcemy minimalizowad liczbe btedéw w calym
zbiorze treningowym. Zatem funkcji straty uzywamy na prébce w zbiorze, a funkcji kosztu —
w odniesieniu do catkowitego narzutu, ktéry wskazuje taczne odchylenie wartosci przewi-
dzianych od wartosci rzeczywistych. Zalezy on od doboru warto$ci wi j.

Funkcji straty uzywa sie w regresji logistycznej nastepujaco:
Loss(7V, y@) = -(yPlog y + (1 -y?) log (1 - y?)

Zwr6é uwage, ze gdy y” = 1, Loss(ij”, y?) = —log 1j”. Minimalizowanie warto$ci funkcji straty
bedzie skutkowalo wysoka wartoscia §”. Poniewaz jest to funkcja logistyczna, maksymalna
warto$cig bedzie 1.

Jesli y@ = 0, Loss(7®, y@) = -log (1 - y@). Minimalizowanie warto$ci funkcji straty bedzie
skutkowalo najnizsza mozliwa wartoscia g, czyli 0.

Funkcja kosztu w regresji logistycznej wyglada nastepujaco:

1 o
Koszt(w,b) = BZ Strata(y®,y®)

Kiedy uzywac regresji logistycznej

Regresja logistyczna sprawdza sie znakomicie w przypadku klasyfikatoréw binarnych. Nie
bedzie jednak dziata¢ dobrze, gdy zbiér danych jest bardzo duzy, a jako$é danych — mizerna.
Algorytm ten jest w stanie wychwycié relacje, ktére nie sg szczegélnie zlozone. Chociaz zwy-
kle jego efektywnosé nie jest oszatamiajaca, stanowi on dobry punkt wyjsciowy.
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Wykorzystanie algorytmu regresiji logistycznej do wyzwania
dla klasyfikatoréw
W tej sekeji przekonamy sie, jak wykorzystaé regresje logistyczng do rozwigzania naszego
problemu:
1. Zacznijmy od stworzenia instancji modelu regres;ji logistycznej i wytrenowania
go na podstawie zbioru treningowego:

from sklearn.linear model import LogisticRegression
classifier = LogisticRegression(random_state = 0)
classifier.fit(X_train, y_train)

2. Dokonajmy predykeji warto$ci danych testowych i stwérzmy tablice pomylek:

y_pred = classifier.predict(X_test)
cm = metrics.confusion_matrix(y_test, y_pred)
cm

Da to ponizszy rezultat:

Out[l1l]: array([[65, 3],
[ 6, 26]])

3. Rzut oka na wskazniki efektywnosci:

accuracy= metrics.accur‘acy_score(y_test,y_pr‘ed)
recall = metrics.recall_score(y test,y pred)
precision = metrics.precision_score(y test,y pred)
print(accuracy,recall,precision)

4. Po uruchomieniu powyzszego kodu uzyskamy nastepujace dane wyjsciowe:

0.91 0.8125 0.896551724137931

Kolejnym omawianym algorytmem bedzie maszyna wektor6w nosnych.

Maszyna wektordw nosnych

Poswiece teraz troche miejsca algorytmowi maszyny wektoréw nosnych (SVM). Jest to klasy-
fikator, ktory stara sie znalez¢ optymalng hiperptaszczyzne rozdzielajaca dwie klasy z maksymal-
nym marginesem. Celem optymalizacji maszyny wektoréw nosnych jest wlasnie zwiekszanie
tego marginesu, ktéry definiuje sie jako odlegltosé miedzy rozdzielajaca hiperptaszczyzng (gra-
nicg decyzyjng) a prébkami treningowymi, znajdujgcymi sie najblizej niej (tzw. wektorami
no$nymi). Zacznijmy od bardzo prostego przykladu o zaledwie dwéch wymiarach, X1 i X2.
Chcemy wyrysowa¢ linie oddzielajacy kétka od krzyzykéw. Widaé to na ponizszym diagramie:
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(o] L SR
© 0
0o ',
. >
X1

Wyznaczylismy dwie linie. Obie z nich doskonale oddzielaja kétka od krzyzykéw. Musi jednak
istnie¢ optymalna linia, czy tez granica decyzyjna, ktéra daje nam najwieksze szanse na prawi-
dtowa Klasyfikacje wiekszosci dodatkowych prébek. Rozsadnym wyborem moze by¢ linia biegnaca
réwno posrodku pomiedzy tymi klasami, dajaca nieco zapasu kazdej z klas, jak wida¢ to ponizej:

Margines
Wektory nosne
X, 4 7

Granica P 2

decyzyjna
WR=0 - \\\ X +/-|:+

,Negatywna” | Oo Q\ o + ,Pozytywna”
hiperptaszczyzna o YA\N— hITperpiaszczyzna

wix =-1 Oo\\\\ R wix=1

x1
SVM:

Spojrzmy teraz, jak mozemy uzy¢ maszyny wektoréw nosnych do wytrenowania klasyfikatora
na nasz uzytek.

Wykorzystanie maszyny wektoréw nosnych do wyzwania dla klasyfikatoréw:

1. Pierwszym krokiem bedzie stworzenie instancji klasyfikatora SVM i skorzystanie ze
zbioru treningowego etykietowanych danych, by go wytrenowa¢. Hiperparametr
kernel okresla rodzaj transformacji, jaka jest stosowana na danych wejsciowych
w celu umozliwienia ich liniowego podziatu:

from sklearn.svm import SVC
classifier = SVC(kernel = 'linear', random state = 0)
classifier.fit(X _train, y train)

2. Skoro mamy juz wytrenowany model, wygenerujmy przewidywania i sp6jrzmy na
tablice pomylek:

y_pred = classifier.predict(X_test)

cm = metrics.confusion_matrix(y_test, y pred)
cm
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3. Tak bedzie wygladal wynik na tym etapie:

Out[9]): array([[66, 2],
[ 9, 23]))

4. Pora teraz na sprawdzenie wskaznikéw efektywnosci:

accuracy= metrics.accuracy score(y test,y pred)
recall = metrics.recall_score(y test,y pred)
precision = metrics.precision_score(y test,y pred)
print(accuracy,recall,precision)

Po uruchomieniu powyzszego kodu uzyskamy nastepujace dane wyjsciowe:

0.89 0.71875 0.92

Naiwny klasyfikator bayesowski

Oparty na teorii prawdopodobiefistwa, naiwny klasyfikator bayesowski to jeden z najprost-

szych algorytméw klasyfikacji. Jesli wlasciwie sie go uzywa, moze dawaé doktadne przewidy-

wania. Nazwa tego klasyfikatora ma swoje Zrédto w jego dwéch charakterystycznych cechach:
Opiera sie on na naiwnym zalozeniu, ze pomiedzy cechami a zmiennymi
wej$ciowymi nie ma zaleznoSci.

Opiera sie on na twierdzeniu Bayesa.

Algorytm stara sie zaklasyfikowaé prébki na podstawie oceny prawdopodobieristwa poprzedniego
atrybutu czy klasy, zakltadajac przy tym catkowity niezalezno$é zmiennych niezaleznych.

Mamy tu do czynienia z trzema typami zdarzen:
Niezaleznymi. Tego typu zdarzenia nie wplywaja na prawdopodobienstwo
wystapienia innego zdarzenia (np. otrzymanie darmowej wejsciéwki na
konferencje technologiczng i restrukturyzacja w Twojej firmie).
Zaleznymi. Tego typu zdarzenia majg wplyw na prawdopodobieristwo wystgpienia
innego zdarzenia, poniewaz w jakis sposéb sie one taczg (np. prawdopodobieristwo
przybycia na czas na konferencje moze by¢ determinowane przez strajk kierowcéw
komunikacji miejskiej czy op6Znione kursy autobuséw).
Wzajemnie wykluczajacymi sie. Tego typu wydarzenia nie moga zajs¢é w tym
samym czasie (np. prawdopodobienstwo wyrzucenia zaréwno trojki, jak i szostki
na jednej kosci wynosi 0 — te dwa rezultaty wzajemnie sie wykluczajg).
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Twierdzenie Bayesa

Twierdzenie Bayesa jest uzywane do wyliczenia warunkowego prawdopodobienstwa miedzy
dwoma niezaleznymi zdarzeniami, A i B. Prawdopodobiefistwo wystapienia kazdego z nich
oznacza sie odpowiednio jako P(A) i P(B). Prawdopodobienistwo warunkowe natomiast okresla
sie jako P(B|A), co przedstawia warunkowe prawdopodobiefistwo, ze nastapi zdarzenie B, jesli
zajdzie zdarzenie A:

P(B|A)P(A)

PAIB) = =5

Wyliczanie prawdopodobienstwa

Naiwny klasyfikator bayesowski opiera sie na podstawach teorii prawdopodobienstwa. Praw-
dopodobiefistwo, ze nastapi pojedyncze zdarzenie, wylicza sie, biorac pod uwage liczbe wy-
stapien zdarzenia i dzielgc jg przez taczng liczbe proceséw, ktére mogly do niego doprowadzic.
Przykladowo centrum obstugi klientéw obsluguje ponad 100 telefon6w dziennie. Chcesz sie
dowiedzied, jakie jest prawdopodobienstwo, ze telefon zostanie odebrany w czasie krétszym
niz 3 minuty, w oparciu o dane dotyczace poprzednich polaczen. Jesli w przypadku 50 weze-
$niejszych polaczen udalo sie to 27 razy, prawdopodobiefistwo odebrania telefonu w ciggu
mniej niz 3 minut wynosi:

P(obstuzenie telefonu w czasie ponizej 3 minut) = 27/50 = 0,54 (54%)

100 telefon6éw uda sie odebra¢ w ciggu mniej niz 3 minut w przeszto potowie przypadkéw,
wnioskujac na podstawie 50 poprzednich przypadkéw.

Reguty mnozenia dla koniunkcji zdarzen

Aby wyliczy¢ prawdopodobieristwo wystgpienia dwéch lub wiecej zdarzen jednoczesnie,
trzeba ustalié, czy s to zdarzenia zalezne, czy niezalezne. Jesli sa one niezalezne, stosuje sie
zwykla regule mnozenia:

P(zdarzeniel i zdarzenie 2) = P(zdarzeniel) - P(zdarzenie2)

Przykladowo zeby policzy¢ prawdopodobiefistwo otrzymania darmowej wejsciéwki na konferen-
cje technologiczng i restrukturyzacji w Twoim miejscu pracy, uzyliby$my prostej zasady mno-
zenia. Zdarzenia te sg od siebie niezalezne, jedno nie wplywa na szanse wystapienia drugiego.

Jesli prawdopodobiefistwo otrzymania darmowej wejsciéwki na konferencje technologiczna
wynosi 31%, a prawdopodobiefistwo restrukturyzacji w Twoim miejscu pracy wynosi 82%, to
prawdopodobiefistwo wystapienia ich obu razem obliczymy wedtug ponizszego wzoru:

Plwejsciowka i restrukturyzacja) = Pawejscicwka) - Plrestrukturyzacja) = 0,31 -0,82 = 0,2542 (25%)
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Ogolne zasady mnozenia

Jesli dwa zdarzenia (lub wiecej) sg zalezne, stosuje sie 0gélng zasade mnozenia. Wz6r ten ma
zastosowanie do obu przypadkéw — zdarzen zaleznych i niezaleznych:

P(zdarzeniel i zdarzenie2) = P(zdarzeniel) - P(zdarzenie2 | zdarzeniel)

Pamietaj, ze P(zdarzenie2 | zdarzeniel) odnosi sie do warunkowego prawdopodobienstwa
zdarzenia2, jesli zajdzie zdarzeniel. Wzor ten bierze pod uwage zaleznosé miedzy zdarze-
niami. Jesli zdarzenia sa niezalezne, prawdopodobiefistwo warunkowe nie ma znaczenia, ponie-
waz jedno zdarzenie nie wplywa na szanse zajicia innego, a P(zdarzeniel) - P(zdarzenie2 |
zdarzeniel) jest po prostu réwne P(zdarzenie2). W takiej sytuacji wzor ten staje sie prosty
zasadg mnozenia.

Zasady dodawania dla alternatywy zdarzen

Aby obliczy¢ prawdopodobiefistwo wystapienia jednego lub drugiego zdarzenia (sposréd zda-
rzen wzajemnie wykluczajacych sie), stosuje sie ponizsza prosta zasade dodawania:

P(zdarzeniel lub zdarzenie2) = P(zdarzeniel) + P(zdarzenie2)

Jakie jest na przyktad prawdopodobiefistwo wyrzucenia szostki lub tréjki koscig? Aby odpo-
wiedzie¢ na to pytanie, nalezy pamieta¢, Ze oba te rezultaty nie moga zaistnie¢ jednoczes$nie.
Prawdopodobiefstwo wyrzucenia széstki wynosi 1/6 i takie samo jest prawdopodobiefistwo
wyrzucenia tréjki:

P(6 lub 3) = 1/6 + 1/6 = 0,33 (33%)

Jesli zdarzenia wzajemnie sie nie wykluczajg i moga zajsé réwnoczesnie, bedziesz musial sko-
rzystaé z ponizszego wzoru, ktérego mozna uzywac¢ uniwersalnie, réwniez w przypadku zdarzen
wzajemnie sie wykluczajacych:

P(zdarzeniel lub zdarzenie2) = P(zdarzeniel) + Pzdarzenie2) — P(zdarzenie 1 i zdarzenie2)

Wykorzystanie naiwnego klasyfikatora bayesowskiego do wyzwania
dla klasyfikatoréw
Pora wykorzysta¢ ten klasyfikator w naszym wyzwaniu:

1. Zaczniemy od zaimportowania funkeji GaussianNB() i skorzystania jej do
trenowania modelu:
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
classifier = GaussianNB()
classifier.fit(X_train, y _train)
2. Wykorzystamy wytrenowany model do przewidzenia rezultatéw. Bedziemy wiec
przewidywacé etykiety dla zbioru testowego X _test:
# przewidywanie etykiet w zbiorze testowym
y_pred = classifier.predict(X_test)

cm = metrics.confusion _matrix(y_test, y_pred)
cm
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3. Przygotujmy tez tablice pomylek:

out[1e]: array([[66,

[ 6, 26]])

4. Spojrzmy takze na wskazniki efektywnosci, by pozna¢ jako$é wytrenowanego modelu:

accuracy= metr‘ics.accuracy_score(y_test,y_pred)
recall = metrics.recall_score(y_test,y pred)
precision = metrics.precision_score(y_test,y pred)

print(accuracy,recall,precision)

Uzyskamy w ten spos6b ponizszy rezultat:

©.92 ©.8125 ©.9285714285714286

Zwyciezcg wsrod algorytmow klasyfikacji jest...

Raz jeszcze przeanalizujmy wskazniki efektywnos$ci poszezegélnych oméwionych tu algoryt-

mo6w. Podsumowuje je tabela ponizej:

Algorytm Doktadnos¢ Czutos¢ Precyzja
Drzewo decyzyjne 0,94 0,93 0,88
Wzmacnianie gradientowe 0,93 0,90 0,87

Las losowy 0,93 0,90 0,87
Regresja logistyczna 0,91 0,81 0,89
Maszyna wektoréw 0,89 0,71 0,92
nosnych

Naiwny klasyfikator 0,92 0,81 0,92
bayesowski

Patrzac na powyzsze zestawienie, mozemy wywnioskowaé, ze klasyfikator drzewa decyzyj-
nego wypada najlepiej pod wzgledem dokladnosci i czutosci. Jesli zalezy nam na precyzji,
réwna uwage powinnismy poswieci¢ maszynie wektoréw nosnych i naiwnemu klasyfikatorowi

bayesowskiemu — kazdy z nich sie pod tym wzgledem sprawdzi.
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Algorytmy regresji

Modele nadzorowanego uczenia maszynowego wykorzystuja ktorys z algorytméw regresji, je-
§li zmienna celu jest zmienng ciggly. W takim przypadku model uczenia maszynowego bedzie
regresorem.

W tej sekeji zaprezentuje rézne algorytmy, ktére moga zosta¢ wykorzystane do trenowania
regresyjnego modelu uczenia maszynowego. Zanim jednak skupie sie na ich szczegoétach,
chce zdefiniowa¢ postawione przed nimi wyzwanie, ktére postuzy nam za test ich efektywnosci,
zdolnosci i skuteczno$ci.

Wyzwanie dla regres;ji

W przypadku regresji wybratem to samo podejscie, ktére prezentowatem przy klasyfikatorach
— zaczne od przedstawienia problemu, jaki bede sie staral rozwiazaé przy uzyciu kilku algoryt-
mow. Ten wspdlny dla wszystkich problem nazwe tym razem wyzwaniem dla regresji. Nastep-
nie skorzystam z trzech r6znych algorytméw w celu rozwigzania zadania. Uzycie trzech algo-
rytméw do rozwigzania jednego problemu bedzie dla nas wazne z dw6ch wzgledéw:
Mozemy przygotowaé dane raz i wykorzysta¢ gotowe zbiory we wszystkich trzech
algorytmach regresji.
Bedziemy w stanie poréwnac efektywnos¢ réznych algorytméw, poniewaz uzywamy
ich do rozwigzania doktadnie tego samego problemu.

Zdefiniujmy jednak stojace przed nami zadanie.

Definicja problemu

Przewidywanie odleglosci, jaka auto jest w stanie przejechaé na jednym baku, to wazna kwestia.
Wydajne auto stuzy srodowisku i nie rujnuje portfela wlasciciela. Taki przebieg na jednym
tankowaniu mozna oszacowaé na podstawie mocy silnika i charakterystyki auta. Postawmy sobie
zatem za cel wytrenowanie modelu, ktéry bedzie w stanie przewidzie¢ liczbe przejechanych
przez samochéd mil na jednym galonie paliwa w oparciu o cechy auta.

Przeanalizujmy historyczne dane, ktére postuza do wytrenowania regresoréw.

Dane historyczne

Spéjrzmy na ponizsze cechy zbioru danych historycznych:

Nazwa Rodzaj Opis

NAME Jakosciowa Identyfikuje konkretne auto

CYLINDERS Ciagfa Liczba cylindréw (miedzy 4 a 8)
DISPLACEMENT Ciggtfa Objetos¢ skokowa w calach szesciennych
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Nazwa Rodzaj Opis
HORSEPOWER Ciggta Liczba koni mechanicznych
ACCELERATION Ciagfa Czas potrzebny na przyspieszenie od 0 do 100 km

(w sekundach)

Zmienng celu w tym zadaniu jest zmienna ciagla, mpg, ktéra wskazuje, ile mil dane auto pokona

na galonie paliwa.

Zacznijmy od zaprojektowania strumieniowego procesu przetwarzania danych dla tego problemu.

Inzynieria cech w strumieniowym przetwarzaniu danych

Zastan6éwmy sie, jak zaprojektowaé dajace sie wielokrotnie stosowaé przetwarzanie strumie-
niowe dla wyzwania regresyjnego. Jak wspominalem, przygotujemy dane raz i bedziemy uzywac
tych samych zbioréw we wszystkich algorytmach. Powinnismy wykonaé nastepujace kroki:

1. Powinnismy zacza¢ od zaimportowania zbioru danych:

dataset = pd.read_csv('auto.csv')

2. Zerknijmy, co sie w nim kryje:

dataset.head(5)

Oto, jak wyglada nasz zbiér danych:

NAME CYLINDERS DISPLACEMENT HORSEPOWER WEIGHT ACCELERATION

MPG

0 chevrolet chevelle malibu 8
1 buick skylark 320 8
2 plymouth satellite 8
3 amc rebel sst 8
4 ford torino 8

307.0
350.0
318.0
304.0

302.0

130
165
150
150

140

3504
3893
3436
3433

3449

12,0
15
1.0
12.0

10.5

18.0
15.0
18.0
16.0

17.0

3. Przejdzmy do wyboru cech. Usuiimy kolumne NAME, poniewaz jest ona jedynie
identyfikatorem aut. Kolumny stuzace do identyfikacji wierszy w naszym zbiorze
danych nie maja znaczenia dla modelu treningowego, wiec nalezy sie ich pozby¢:

dataset=dataset.drop(columns=['NAME'])

4. Przekonwertujmy wszystkie zmienne wejsciowe i przypiszmy brakujace wartosci:

dataset= dataset.apply(pd.to_numeric, errors='coerce')

dataset.fillna(0, inplace=True)

Imputacja poprawia jako$é¢ danych i przygotowuje je do uzycia w trenowaniu
modelu. Przejdzmy wiec do tego ostatniego etapu.
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5. Podzielimy dane na zbiér treningowy i testowy:

from sklearn.model_selection import train_test split
X_train, X _test, y train, y_test = train_test split(X, y, test size = 0.25,
“>random_state = 0)

W ten sposéb powstaly nastepujace cztery struktury danych:
X_train. Struktura danych przechowujaca cechy danych treningowych.
X_test. Struktura danych przechowujaca cechy danych testowych.
y_train. Wektor przechowujacy wartosci etykiet w danych treningowych.
y_test. Wektor przechowujacy wartosci etykiet w danych testowych.

Teraz jeste$Smy gotowi, by skorzystaé z tych danych w trzech algorytmach regresji i por6wnaé
ich efektywnos¢.

Regresja liniowa
Ze wszystkich technik nadzorowanego uczenia maszynowego regresja liniowa jest najlatwiejsza
do zrozumienia. Zaczniemy od prostej regresji liniowej, a nastepnie rozszerzymy to pojecie
do regresji wielomianowe;.

Prosta regresja liniowa

W swojej najprostszej formie regresja liniowa okresla relacje miedzy pojedyncza, zalezna,
ciagly zmienna i inng pojedyncza, niezalezna, ciagla zmienna. Prosta regresja pokazuje, do ja-
kiego stopnia zmiany w zmiennej zaleznej (przedstawianej na osi y) moga byé ttumaczone
przez zmienng objasniajaca (przedstawiang na osi x). Mozna sformutowa¢ to nastepujaco:

y=Xw+a

Wz6ér ten mozna objasni¢ zgodnie z ponizszymi definicjami:
y to zmienna zalezna;
X to zmienna niezalezna;
w to nachylenie, ktére pokazuje, o ile podnosi sie linia na wykresie z kazdym
przyrostem X;
@ to punkt przeciecia prostej z osig wspotrzednych, ktéry wskazuje wartosé y,
gdy X = 0.
Do przykladéw relacji miedzy pojedyncza, zalezna, ciagla zmienng i inng pojedyncza, niezalezna,
ciagly zmienng naleza:
Waga danej osoby i liczba spozywanych przez nig kalorii.
Cena nieruchomosci i jej powierzchnia w metrach kwadratowych.

Wilgotno$é powietrza i prawdopodobienstwo opadéw.
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W przypadku regres;ji liniowej zaréwno dane wejsciowe (niezalezne), jak i wyjsciowe (zalezne)
muszg by¢ numeryczne. Najlepsza relacje znajduje sie, ograniczajac sume kwadratéw pionowej
odleglosci kazdego punktu od linii poprowadzonej przez wszystkie punkty. Zaklada sie, ze
miedzy predykatorem a zmienng celu zachodzi relacja liniowa, np. im wiecej pieniedzy zain-
westuje sie w rozwdj i badania, tym wyzsza bedzie sprzedaz.

Przyjrzymy sie konkretnemu przykladowi. Sprébujmy sformalizowaé zwigzek miedzy wydat-
kami na marketing a sprzedaza danego produktu. Okazuje sie, ze sa one bezposrednio ze soba
zwigzane. Wydatki na marketing i sprzedaz zaznaczono na ponizszym dwuwymiarowym wykresie
w postaci niebieskich punktéw. Relacje te mozna oszacowaé, rysujac prosta, tak jak na poniz-
szym wykresie:

45 y = 0.8845x - 4.8069 Y

40
35 /

30 T
25 1 * Y

20

10 1

Sales (sprzedaz) ($'000s)

0 10 20 30 40 50 60
Wydatki marketingowe ($'000s)

Gdy zaznaczymy prosta, mozemy zauwazy¢ matematyczny zwigzek miedzy wydatkami a sprzedaza.

Ewaluacja regresorow

Prosta, jaka narysowalismy, jest przyblizeniem relacji miedzy zmienng zalezng i niezalezng.
Nawet najbardziej precyzyjne przyblizenie bedzie wykazywalo pewne odchylenie od rzeczywi-
stych warto$ci, co widaé na ponizszym wykresie:

A

A4
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Standardowym sposobem mierzenia efektywno$ci modeli regresji liniowej jest korzystanie z pier-
wiastka bledu sredniokwadratowego (RMSE). Matematycznie oblicza on odchylenie standar-
dowe bledéw popetionych przez wytrenowany model. Dla pewnego przypadku w zbiorze
treningowym funkcja straty wyliczana jest w nastepujacy sposéb:

Loss(y", y*) = 1/2(5" - y")?

Prowadzi to do nastepujacej funkcji kosztu, minimalizujacej strate we wszystkich prébkach
zbioru treningowego:

n

1 . .
2200 =)’

i=1

Sprébujmy zrozumieé pierwiastek bledu sredniokwadratowego. Jesli RMSE wynosi 50 dolar6w
w przyktadowym modelu, ktéry przewiduje cene pewnego produktu, oznacza to, ze ok. 68,2%
przewidywan nie bedzie réznilo sie od rzeczywistej ceny produktu o wiecej niz 50 dolaréw
(4. @). Oznacza to takze, ze 95% przewidywan nie bedzie sie réznito od rzeczywistej ceny
produktu o wiecej niz 100 dolaréw (tj. 2@). Wreszcie, 99,7% przewidywan nie bedzie sie réznilo
od rzeczywistej ceny produktu o wiecej niz 150 dolaréw.

Regresja wielomianowa

Rzeczywisto$¢ wspoélczesnej analizy jest taka, ze w wiekszosci przypadkéw mamy wiecej niz
jedng zmienng niezalezng. Regresja wielomianowa jest rozszerzeniem prostej regresji linio-
wej. Gléwna réznica polega natomiast na tym, ze w tej pierwszej mamy do czynienia z dodat-
kowymi beta czynnikami dodatkowych zmiennych predykatora. Kiedy trenujemy model, powin-
nismy szuka¢ takich beta czynnikéw, ktére minimalizuja bledy réwnania liniowego. Sprébujmy
matematycznie ujac zwigzek miedzy zmienng zalezng a zbiorem zmiennych niezaleznych (cech).

Podobnie jak w przypadku prostego réwnania liniowego zalezna zmienna y jest okreslana jako
suma wartosci w punkcie przeciecia osi ukladu wspétrzednych i B czynnikéw pomnozonych
przez warto$¢ x dla kazdej z cech i:

y=0{+ﬁ;x1+ﬂ2x2+.,. +ﬂ,‘xi+£
W powyzszym wzorze € odpowiada bledowi i wskazuje, ze przewidywania nie bedg doskonale.

Czynniki f sprawiaja, ze kazda cecha moze mieé inny szacowany wplyw na warto$¢ y, ponie-
waz y zmieni sie o wartos$¢ B przy kazdym wzroscie x; o jednostke. Co wiecej, punkt przeciecia
osi uktadu wspétrzednych (@) pokazuje oczekiwang warto$¢ y, gdy wszystkie zmienne niezalezne
sa réwne 0.

Zauwaz, ze wszystkie zmienne w powyzszym réwnaniu mozna przedstawié jako wektory.
Zmienna celu i predykator sg wektorami, podobnie jak czynniki regresji 8 i bledy ¢.
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Wykorzystanie algorytmu regresji liniowej do wyzwania dla regresji
Wytrenujmy model przy uzyciu zbioru treningowego:
1. Zacznijmy od zaimportowania pakietu do obstugi regresji liniowej:
from sklearn.linear_model import LinearRegression
2. Stwoérzmy instancje modelu regresji liniowej i wytrenujmy go przy uzyciu danych
treningowych:

regressor = LinearRegression()
regressor.fit(X_train, y train)

3. Mozemy zabra¢ sie juz za przewidywanie wynikéw w zbiorze testowym:

y_pred = regressor.predict(X_test)

from sklearn.metrics import mean_squared_error
from math import sqrt
sqrt(mean_squared_error(y test, y pred))

4. Dane wyjsSciowe wygenerowane przez powyzszy kod beda wygladaly nastepujaco:

Out[10]: 4.36214129677179

Jak wspominatem wczesniej, RMSE to standardowe odchylenie bledu. Wskazuje ono, ze 68,2%
przewidywan nie bedzie r6znilo sie od rzeczywistej wartosci zmiennej celowej o wiecej niz 4,36.

Kiedy uzywa sie regres;ji liniowej?
Z regresji liniowej korzysta sie do rozwigzywania wielu rzeczywistych probleméw, miedzy
innymi:
przewidywania sprzedazy;
ustalania optymalnej ceny produktéw;
wyliczania zwigzku przyczynowego miedzy zdarzeniem a odpowiedzia,
np. w testach klinicznych lek6w, testach inzynierii bezpieczenstwa czy
badaniach marketingowych;
wskazywania wzorcow stuzacych do przewidywania przysztych zachowan opartych
na znanych kryteriach — np. przewidywania liczby zgloszonych szkéd
ubezpieczeniowych, zniszczen w wyniku katastrof naturalnych, wynikéw
wyboréw czy wskaznika przestepczosci.

Wady regresji liniowe;j

Regresja liniowa ma jednak pewne wady, m.in.:
sprawdza sie tylko w zbiorach danych numerycznych,
dane jako$ciowe musza przej$¢ wstepna obrébke,
nie radzi sobie dobrze z brakujacymi danymi,

opiera sie na zatozeniach dotyczacych danych.
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Algorytm drzewa regresji

Algorytm drzewa regresji przypomina algorytm drzewa klasyfikacji z ta r6znicg, ze zmienna celu
jest w pierwszym przypadku zmienng ciggly, a nie jakoSciowa,.

Wykorzystanie drzewa regresji do wyzwania dla regresiji
W tej sekcji przekonamy sie, jak zastosowaé algorytm drzewa regresji do wyzwania, jakie sobie
postawilismy:
1. Zaczniemy od wytrenowania modelu za pomocg algorytmu drzewa regresji:
In [43]: from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

regressor = DecisionTreeRegressor(max_depth=3)
regressor.fit(X_train, y_train)

Out[43]: DecisionTreeRegressor(criterion='mse', max_depth=4, max_features=None,
max_leaf_nodes=None, min_impurity_decrease=e.@,
min_impurity_split=None, min_samples_leaf=1,
min_samples_split=2, min_weight_fraction_leaf=8.8,
presort=False, random_state=None, splitter='best')

2. Po jego wytrenowaniu mozemy zajacé sie przewidywaniem wartosci:

y_pred = regressor.predict(X_test)

3. Nastepnie musimy wyliczy¢ warto$é bledu sredniokwadratowego do oceny
efektywnosci modelu:

from sklearn.metrics import mean_squared_error
from math import sqrt
sqrt(mean_squared_error(y_test, y pred))

Uzyskamy nastepujacy wynik:

Out[45]: 5.2771702288377

Regresyjny algorytm wzmocnienia gradientowego

Przejdzmy do regresyjnego algorytmu wzmocnienia gradientowego. Korzysta on z metody
zespolonej opierajacej sie na szeregu drzew decyzyjnych, by trafniej ujgé wzorce w danych.

Wykorzystanie algorytmu wzmocnienia gradientowego do wyzwania
dla regresji
W tej sekeji przekonamy sie, jak zastosowaé algorytm wzmocnienia gradientowego do wyzwania,
jakie sobie postawilismy:
1. Zaczniemy od wytrenowania modelu za pomoca algorytmu wzmocnienia
gradientowego (zobacz rysunek na nastepnej stronie).
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2. Po jego wytrenowaniu mozemy si¢ zajaé przewidywaniem wartoci:
y_pred = regressor.predict(X_test)

3. Nastepnie musimy wyliczy¢ warto$é bledu sredniokwadratowego do oceny
efektywnosci modelu:

from sklearn.metrics import mean_squared_error
from math import sqrt
sqrt(mean_squared_error(y test, y pred))

4. Uzyskamy nastepujacy wynik:

out[7]: 4.034836373089085
N

In [5]: from sklearn import ensemble
params = {'n_estimators': 508, 'max_depth': 4, ‘'min_samples_split’': 2,
'learning_rate': ©.81, 'loss': 'ls'}
regressor = ensemble.GradientBoostingRegressor(**params)

regressor.fit(X_train, y_train)

Out[5]: GradientBoostingRegressor(alpha=e.9, criterion='friedman_mse', init=None,
learning_rate=0.01, loss='ls', max_depth=4,
max_features=None, max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=8.8, min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=2.8, n_estimators=5880,
n_iter_no_change=None, presort='auto’,
random_state=None, subsample=1.8, tol=0.8ee1l,
validation_fraction=0.1, verbose=8, warm_start=False)

Zwyciezca wsrdod algorytmow regresji jest...

Przeanalizujmy efektywnosé trzech algorytméw regresji, ktérych uzywaliSmy z tym samym
zbiorem danych i w dokladnie tych samych zastosowaniach:

Algorytm Btad Sredniokwadratowy
Regresja liniowa 4,36214129677179
Drzewo regresji 5,2771702288377
Regresyjne wzmacnianie gradientowe 4,034836373089085

Na podstawie tego podsumowania efektywnosci algorytmoéw regresji wyraznie widaé, ze naj-
lepiej wypada regresyjne wzmacnianie gradientowe, poniewaz jego wskaznik RSME jest naj-
nizszy. Na drugim miejscu jest prosta regresja liniowa, natomiast drzewo regresji w tym przy-
padku wypada najstabiej.
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Praktyczny przyktad,
jak przewidywac pogode

Sp6jrzmy, jak wykorzysta¢ omawiane w tym rozdziale zagadnienia do przewidywania pogody.
Zal6zmy, ze chcemy dowiedzie¢ sie, czy jutro bedzie pada¢, w oparciu o dane pogodowe dla
danego miasta z ostatniego roku.

Dane dostepne do wytrenowania tego modelu znajduja sie w pliku CSV o nazwie weather.csv.
1. Zaimportujmy dane jako ramke danych modutu pandas:

import numpy as np
import pandas as pd
df = pd.read_csv("weather.csv")

2. Sprawdzmy, jak wygladajg kolumny tej ramki danych:

In [63]: df.columns

out[63]: Index(['Date’, 'MinTemp', 'MaxTemp', 'Rainfall’, 'Evaporation’, 'Sunshine’,
"WindGustDir', 'WindGustSpeed', 'WindDir9am', ‘WindDir3pm’,
'WindSpeed9am', 'WindSpeed3pm’, 'Humidity9am', 'Humidity3pm',
'Pressure9am’, 'Pressure3pm’, 'Cloud9am’, 'Cloud3pm', 'Temp9am',
"Temp3pm', ‘'RainToday', 'RISK_MM', 'RainTomorrow'],
dtype="object')

3. Nastepnie warto rzuci¢ okiem na dane z 13 pierwszych kolumn w kilku
pierwszych wierszach w pliku weather.csv:

In [124]:  df.iloc[:,0:12].head()
Date MinTemp MaxTemp Rainfail jon  Sunshine Wi Dir WindDir8am
° 2(:07",:" 80 243 00 34 83 7 100 12 7 60 b
IR 140 %9 36 44 97 1 390 0 1 40 17
2 2(:1]7-15:‘- 137 234 a6 58 33 7 850 3 5 60 8
§ A 133 155 398 72 91 7 540 14 1 00 4
1 e 76 161 28 56 106 10 500 10 2 200 28

4. A teraz spGjrzmy na ostatnich 10 kolumn tego samego pliku:

In [127]: df.iloc[:,12:25].head()

idity 1 itylpm P P pm  Cloud Te RainToday RISK_MM RainTomerrow

o 68 il 1019.7 10150 7 T 14.4 238 0 36 1
1 BO B 1012 4 1008.4 5 3 175 57 1 38 1
2 82 69 1009.5 1007 2 8 T 154 202 1 e 1
3 62 58 1005.5 1007 .0 2 T 135 141 1 28 1
4 68 49 1018.3 10185 7 T 1.1 15.4 1 00 0
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5. Niech x oznacza cechy w danych wej$ciowych. Usuniemy kolumne Date z listy
cech, poniewaz nie jest ona przydatna w kontekscie naszych prognoz. Usuniemy
takze etykiete RainTomorrow:

x = df.drop(['Date', 'RainTomorrow'],axis=1)
6. Niech y oznacza etykiete:
y = df['RainTomorrow']

7. Podzielimy teraz dane na zbi6r testowy i treningowy za pomoca funkcji
train_test split:

from sklearn.model_selection import train_test split
train x , train_y ,test x , test y = train_test split(x,y ,
test_size = 0.2,random state = 2)

8. Poniewaz etykieta jest zmienng binarng, trenujemy klasyfikator. Dobrym
wyborem wydaje sie regresja logistyczna. Stwérzmy najpierw instancje modelu
regresji logistycznej:

model = LogisticRegression()
9. Mozemy teraz uzy¢ train_x i test_x do wytrenowania modelu:
model.fit(train_x , test x)
10. Gdy model jest juz wytrenowany, skorzystamy z niego do przewidywan:
predict = model.predict(train_y)
11. Zweryfikujmy tez doktadnos¢ modelu:

In [89]: predict = model.predict(train_y)
In [90]: from sklearn.metrics import accuracy score
In [91]: accuracy_score(predict , test_y)

Out[91]: ©.9696969696969697

Taki klasyfikator binarny moze by¢ uzywany do przewidzenia prawdopodobiefistwa wystapie-
nia deszczu nastepnego dnia.
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Podsumowanie

Rozdzial ten zaczat sie¢ od wprowadzenia podstaw nadzorowanego uczenia maszynowego. Na-
stepnie szczegétowo oméwitem rézne algorytmy klasyfikacji. Potem zajalem sie sposobami
ewaluacji efektywnosci klasyfikatoréw oraz kilkoma algorytmami regresyjnymi. Poswiecitem
tez nieco miejsca metodom oceny efektywnosci algorytmow, ktérych uzywalismy.

Tematem kolejnego rozdzialu beda sieci neuronowe i algorytmy uczenia glebokiego. Przyj-
rzymy sie metodom trenowania takich sieci oraz narzedziom i modelom oceny i wdrazania
sieci neuronowych.
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Oto algorytm: poznaj, zaimplementuj, zastosuj!

Wiedza o algorytmach jest niezbedna kazdemu, kto rozwigzuje problemy programistyczne. Algorytmy

sg rowniez wazne w teorli i praktyce obliczen. Kazdy programista powinien zna¢ mozliwie szeroki ich
zakres. Powinien tez umiec z nich korzystac przy rozwigzywaniu rzeczywistych problemdw, w tym przy
projektowaniu algorytmaw, ich modyfikacji i implementacji. Niezaleznie od tedo, czy zajmujesz sie
sztuczng inteligencja, zabezpieczaniem systemow informatycznych lub inzynierig danych, musisz dobrze
zrozumie€, czym wiasciwie s3 i jak dziataja algorytmy.

Ta ksigzka jest praktycznym wprowadzeniem do algorytméw i ich zastosowania. Znalazty sie w niej
podstawowe informacje i pojecia dotyczace algorytmow, ich dziatania, a takze ograniczen, jakim podledaja.
Opisano tez techniki ich projektowania z uwzgdlednieniem wymadan dotyczacych struktur danych.
Zaprezentowano klasyczne algorytmy sortowania i wyszukiwania, algorytmy drafowe, jak réwniez wiele
zadadnien zwigzanych ze sztuczng inteligencja: algorytmy uczenia maszynowedo, sieci neuronowych

i przetwarzania jezyka naturalnego. Wazna czescig publikacji sa rozdziaty poswiecone przetwarzaniu
danych i kryptografii oraz algorytmom powigzanym z tymi zagadnieniami. WartoSciowym
podsumowaniem prezentowanych tresci jest omowienie technik pracy z prablemami NP-trudnymi.

W tej ksigzce miedzy innymi:

== struktury danych i algorytmy w bibliotekach Pythona

== algorytm dgrafowy stuzacy do wykrywania oszustw w procesie analizy sieciowej
przewidywanie pogady przy uzyciu algorytmaw uczenia nadzorowanego

rozpoznawanie obrazu za pomoca syjamskich sieci neuronowych

tworzenie systemu rekomendacji filmow

szyfrowanie symetryczne i asymetryczne podczas wdrazania modelu uczenia maszynowego
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