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Przedmowa

Sie¢ WWW to infrastruktura wykorzystywana przez oparte na internecie spoleczetistwo
informacyjne. Jest to podstawowe narzedzie, z ktérego miliardy os6b korzystaja do
interakcji w internecie. Postep przemystowy dokonuje sie dzieki rozwijaniu uslug
informacyjnych w internecie. Obecnie dzieki dojrzalym technologiom przetwarzania
w chmurze i komunikacji bezprzewodowej sie¢ WWW staje sie nie tylko narzedziem
do publikowania i konsumowania informacji, ale tez platforma, w ktérej mozna rozwijaé
i wdraza¢ ustugi informacyjne, a takze udostepnia¢ je miliardom uzytkownikéw w dowol-
nym miejscu i czasie. Duze zbiory danych (ang. big data) zapewniaja bogate materialy
do budowania wszechstronnych ustug, a takze umozliwiaja wbudowanie inteligencji
w ustugi i ulepszenie dzieki temu wrazen z uzytkowania ustug w sieci WWW. Inteli-
gentne ustugi sprawiaja, ze sie¢ WWW zmienia nasze zycie. Pomaga nam znalez¢é odpo-
wiednig restauracje, zaplanowaé wymarzone wakacje, kupi¢ niemal dowolny produkt
i tworzy¢ spoleczno$ci majace najrézniejsze cele. Uzyskanie tej inteligencji jest moz-
liwe dzieki analizie danych wygenerowanych w wyniku interakeji uzytkownikéw
z zawarto$cig sieci WWW. Rozwijanie inteligencji w sieci jest wiec jednym z podsta-
wowych aspektéw nowoczesnej nauki o danych.

Mam wielkga przyjemnosé zaprezentowaé Ci te doskonalg ksiazke, Inteligentna siec.
Algorytmy przyszlosci, zaktualizowana przez mlodego, ale bardzo do$wiadczonego bada-
cza danych, dr. Douglasa Mcllwraitha. Ta pozycja ma pokazaé istote inteligentnych apli-
kacji sieciowych — algorytmy zapewniajace inteligencje. To ambitny cel. Zaskoczyto
mnie to, ze Doug zdolal kompleksowo przedstawi¢ ten obszerny temat w przystepnym
jezyku na mniej niz 250 stronach.

W tej ksigzce opisane sg najpopularniejsze techniki o szerokim spektrum zastoso-
wan. Znajdziesz tu zwiezly opis algorytméw i ich matematycznych podstaw oraz kod
w Pythonie. Lektura tej ksiazki byta dla mnie prawdziwg przyjemno$cia. Mam nadzieje,
ze Tobie tez sie ona spodoba. Wazniejsze jest jednak to, ze po zakoriczeniu lektury powi-
niene$ zyskaé umiejetnosci i wiedze pozwalajace zwiekszy¢ inteligencje sieci WWW.

Yike Guo

Profesor i dyrektor

Data Science Institute,
Imperial College, Londyn
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Budowanie aplikacji
na potrzeby inteligentnej sieci

Zawartos¢ rozdziatu:
m Dostrzeganie inteligencji w sieci
®m Typy inteligentnych algorytmow
m Ocena inteligentnych algorytméw

Okreslenie ,inteligentna sie¢” dla r6znych 0s6b znaczy co§ innego. Dla niektérych zwia-
zane jest z ewolucja sieci WWW w kierunku reagujacego na interakcje i przydatnego
bytu, ktory potrafi uczyé sie od uzytkownikéw i reagowaé na ich zachowania. Dla innych
znaczy wkroczenie sieci WWW w wiele aspektéw naszego zycia. Dla mnie inteligentna
sie¢ jest daleka od pierwszej wersji Skynetu, w ktérym komputery przejmujg wladze
w dystopicznej przyszlosci. Jest natomiast zwigzana z projektowaniem i implemento-
waniem w naturalny sposéb reagujacych aplikacji, dzieki ktérym wrazenia z uzytko-
wania internetu sg w policzalny sposéb lepsze. Prawdopodobnie kazdy z Czytelnikéw
zetknal sie w wielu sytuacjach z inteligencjg maszynowsg. W tym rozdziale przedsta-
wiamy przyktady, ktére utatwig Ci dostrzezenie jej w przyszlosci. To z kolei pomoze Ci
zrozumied, co tak naprawde dzieje sie na zapleczu, gdy wchodzisz w interakcje z inte-
ligentnymi aplikacjami.

Skoro wiesz juz, ze ta ksigzka nie dotyczy pisania bytéw, ktére sprébuja przejaé
kontrole nad $§wiatem, warto wspomnie¢ tez o innych rzeczach pominietych na jej
stronach. Przede wszystkim jest to ksigzka skoncentrowana na technologiach uzywa-
nych na zapleczu. Nie przeczytasz tu o atrakcyjnych interaktywnych wizualizacjach
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20 RozDz1At 1. Budowanie aplikacji na potrzeby inteligentnej sieci

lub platformach. Te tematy poznasz dzieki §wietnym publikacjom Scotta Murraya',
Davida McCandlessa” i Edwarda Tuftego’. Tu nie mamy miejsca na oméwienie tego
zagadnienia w stopniu, na jaki zastuguje. Z tej ksigzki nie nauczysz sie tez statystyki.
Jednak aby jak najlepiej wykorzysta¢ zawartosé tej pozycji, powiniene$ znaé przy-
najmniej podstawy tej dziedziny i ukoniczy¢ kurs statystyki.

Nie jest to tez ksigzka o nauce o danych. Dostepnych jest wiele tytuléw pomocnych
dla praktykéw nauki o danych. Mamy nadzieje, ze takze ta ksigzka bedzie dla nich przy-
datna, jednak w jej rozdziatach znajdziesz malo szczegétéw na temat tego, jak byé
naukowcem z tej dziedziny. Jej oméwienie znajdziesz w tekstach Joela Grusa® oraz
Fostera Provosta i Toma Fawcetta’.

Ponadto ta ksigzka nie jest szczegélowym oméwieniem projektowania algorytméw.
Czesto pomijamy szczegbly projektowania algorytméw i przedstawiamy intuicyjny opis
zamiast wnikania w szczeg6ly. Pozwala to oméwi¢ wiecej zagadnien, choé¢ moze dziaé¢
sie to kosztem precyzji. Kazdy rozdzial mozesz traktowaé jak trop prowadzacy przez
wazne aspekty danego podejscia i pozwalajacy dotrzeé do zasobéw zawierajacych wiecej
szczegbtow.

Choc¢ wiele przykladéw z tej ksigzki jest napisanych z uzyciem pakietu scikit-learn
(hitp://scikit-learn.org), nie jest to pozycja poswiecona temu narzedziu. Ten pakiet to
tylko narzedzie pozwalajace zademonstrowaé prezentowane w tekscie techniki. Kazdy
przyklad opatrzylismy przynajmniej og6lnym objasnieniem tego, dlaczego dany algorytm
dziala. W niektérych sytuacjach przedstawiamy wiecej szczeg6téw, jednak w wielu
miejscach powinienes kontynuowaé poszukiwania poza ta ksigzka.

O czym wiec jest ta pozycja? Omawiamy tu narzedzia zwigzane z calym procesem
funkcjonowania nowoczesnych inteligentnych algorytméw. Opisujemy informacje zbie-
rane na temat przecietnych uzytkownikéw sieci, ktére mogg by¢ przetwarzane w przy-
datne strumienie pozwalajace prognozowaé zachowania tych oséb (oraz modyfikowac
prognozy w reakcji na zmiany zachowan uzytkownikéw). To oznacza, ze czesto odcho-
dzimy od modelu typowego dla ksigzek o podstawach algorytméw i dajemy Ci przed-
smak (1) wszystkich waznych aspektéw inteligentnych algorytméw.

Omawiamy nawet (w dodatku) technologie publikuj-subskrybuj, ktéra umozliwia
porzadkowanie duzych ilosci danych w trakcie zbierania. Cho¢ nie jest to temat do
ksigzki poswiecone;j Scisle nauce o danych lub algorytmom, uwazamy, ze nalezy opi-
sa¢ go w pozycji dotyczacej inteligentnej sieci. Nie oznacza to, ze ignorujemy nauke
o danych lub algorytmy — w zadnym razie! Omawiamy tu wiekszo$¢ najwazniej-
szych algorytméw uzywanych przez czotowych graczy w dziedzinie inteligentnych
algorytmow.

' Scott Murray, Interactive Data Visualization for the Web (O'Reilly, 2013).

2 David McCandless, Information Is Beautiful (HarperCollins, 2010).

* Edward Tufte, The Visual Display of Quantitative Information (Graphics Press USA, 2001).
* Joel Grus, Data Science From Scratch: First Principles with Python (O'Reilly, 2015).

> Foster Provost i Tom Fawcett, Data Science for Business (O'Reilly Media, 2013).
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1.1. Inteligentny algorytm w akcji — Google Now 21

Tam, gdzie to mozliwe, wskazujemy znane przykltady zastosowania technik w prak-
tyce. Dzieki temu bedziesz mégl poréwnaé swoja wiedze z dziataniem systeméw — i bez
watpienia zrobi¢ tym wrazenie na znajomych!

Wybiegamy jednak za daleko w przyszlosé. W tym rozdziale przedstawiamy kilka
przyktadéw zastosowania inteligentnych algorytméw, ktére powiniene$ natychmiast
rozpozna¢. Opisujemy, czego inteligentne algorytmy nie potrafig, a nastepnie przed-
stawiamy taksonomie omawianego obszaru, z ktérg bedziesz mégl wigza¢ poznawane
zagadnienia. W konicowej czesci prezentujemy szereg metod oceny inteligentnych algo-
rytméw i przedstawiamy kilka przydatnych informacji.

Juz styszymy, jak pytasz: ,,Czym jest inteligentny algorytm?”. Na potrzeby tej ksigzki
za inteligentny uznajemy kazdy algorytm, ktéry wykorzystuje dane do modyfikacji swo-
jego dziatania. Pamietaj, ze gdy wchodzisz w interakcje z algorytmem, komunikujesz sie
wylacznie z zestawem okreslonych regul. Inteligentne algorytmy réznig sie od innych
tym, ze moga zmienia¢ swoje dziatanie w trakcie pracy.

Czesto uzytkownik ma wrazenie, ze taki algorytm jest Dane
inteligentny. Rysunek 1.1 przedstawia takie algorytmy. \ l /

Wida¢ tu, ze inteligentny algorytm reaguje na zacho-
dzace w srodowisku zdarzenia i podejmuje decyzje.
Zbierajac dane (moga nimi by¢ tez same zdarzenia)
z kontekstu, w ktérym dziala, algorytm ewoluuje — Rysunek 1.1. Ogélny obraz pracy
w tym sensie, ze decyzje nie zaleza deterministycznie inteligentnego algorytmu. Taki
. . . algorytm przejawia inteligencje,
od samego zdarzenia. Inteligentny algorytm w réznych poniewaz podejmuje decyzje
momentach moze podejmowaé odmienne decyzje w za- na podstawie zebranych danych
leznosci od zebranych danych.

Zdarzenie Inteligentny Decyzja
algorytm

1.1. Inteligentny algorytm w akcji — Google Now

Aby zilustrowaé proces pokazany na rysunku, postaramy sie przeprowadzié¢ analize
aplikacji Google Now. Warto wspomnieé, ze jej szczeg6ly sa chronione przez firme
Google, dlatego wykorzystujemy nasze do§wiadczenie do pokazania, jak algorytm z tej
aplikacji moze dziata¢ na zapleczu.

Uzytkownicy urzadzen z systemem Android zapewne natychmiast rozpoznaja ten
produkt, a dla 0s6b korzystajacych z systemu iOS mamy informacje, ze Google Now
to odpowiedz Google’a na program Siri. Google reklamuje go za pomocg hasta: ,,Odpo-
wiednie informacje we wlasciwym czasie”. Google Now to aplikacja potrafigca wyko-
rzystaé r6zne zrédla informacji i powiadamiaé uzytkownikéw o pobliskich restauracjach,
wydarzeniach, korkach i podobnych rzeczach, ktére uzna za interesujace dla danej osoby.
Aby pokazaé, czym jest inteligentny algorytm, postuzymy sie konkretnym przyktadem
z aplikacji Google Now. Gdy wykryje ona korek na standardowej drodze uzytkownika
do pracy, wyswietla okreslone informacje przed wyjsciem danej osoby z domu. Swietnie!
Jak jednak jest to mozliwe?

Zacznijmy od zrozumienia, co sie tu dzieje. Aplikacja zna lokalizacje uzytkownika
dzieki modutowi GPS i zarejestrowanym stacjom lacznosci bezprzewodowej. Dlatego
aplikacja zawsze wie, gdzie uzytkownik sie znajduje (z do$é¢ duza doktadnoscia).
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W kontekscie rysunku 1.1 jest to jeden z aspektéw danych uzywanych do zmiany dzia-
tania algorytmu. Teraz potrzebny jest tylko niewielki krok, by ustali¢ lokalizacje domu
i pracy. Odbywa sie to dzieki wykorzystaniu uprzedniej wiedzy, ktéra zostala wbudo-
wana w algorytm, zanim zaczal on uczy¢ sie na podstawie danych. Tu uprzednia wie-
dza moze mieé postaé nastepujacych regut:

m  Lokalizacja najczesciej wykrywana w nocy to dom.

m Lokalizacja najczes$ciej wykrywana w ciggu dnia to praca.

= Ludzie (w wiekszosci) prawie kazdego dnia jadg do pracy, a nastepnie z powro-
tem do domu.

Cho¢ ten przyklad nie jest idealny, dobrze ilustruje pewng kwestie: w spoteczenistwie
uzywane sg pojecia ,,pracy , ,domu” i ,dojazdéw”, a na podstawie danych i modelu
mozna wycigga¢ wnioski. Tu mozna ustali¢ prawdopodobng lokalizacje domu i pracy
wraz z prawdopodobnymi trasami dojazdu. Uzywamy tu okre$lenia prawdopodobne,
poniewaz w wielu modelach uwzgledniane jest prawdopodobienistwo okreslonych
decyzji.

Gdy uzytkownik kupuje nowy telefon lub rejestruje nowe konto w ustugach firmy
Google, Google Now potrzebuje czasu na wyciagniecie wnioskéw. Podobnie dzieje
sie, gdy uzytkownik zmieni mieszkanie lub prace. Aplikacja musi wtedy nauczy¢ sie
nowych lokalizacji. Szybkos$¢ reagowania modelu na zmiany to szybkos¢ uczenia sie.

Nadal jednak brakuje informacji, aby méc wyswietla¢ adekwatne informacje doty-
czace trasy dojazdu (aby podejmowacé decyzje na podstawie zdarzen). Ostatni fragment
uktadanki wymaga prognozowania, kiedy uzytkownik zamierza opusci¢ jedng lokali-
zacje i wyruszy¢ w droge do drugiej. Podobnie jak weze$niej mozna utworzyé model
i okresli¢ godzine dojazdéw, a nastepnie aktualizowaé ja, aby odzwierciedli¢ zmiany
wzorcéw zachowania. W przyszlosci mozna okreslié prawdopodobiefistwo, z jakim uzyt-
kownik znajduje sie w danej lokalizacji i szykuje sie do drogi. Jesli to prawdopodo-
biefistwo przekroczy poziom progowy, Google Now moze sprawdzi¢ informacje o kor-
kach i przekaza¢ je w powiadomieniu uzytkownikowi.

Ten konkretny aspekt aplikacji Google Now jest dos¢ skomplikowany i prawdo-
podobnie pracuje nad nim specjalny zespét. Jednak tatwo jest zauwazy¢, ze schemat
dzialania tego narzedzia oparty jest na inteligentnym algorytmie. Aplikacja wykorzy-
stuje dane na temat dojazd6w, aby zrozumieé¢ zwyczaje uzytkownika i przygotowaé dla
niego spersonalizowane podpowiedzi (decyzje) na podstawie obecnej lokalizacji (zda-
rzenie). Rysunek 1.2 przedstawia ten proces w formie graficznej.

Warto zauwazy¢, ze produkt Google Now prawdopodobnie wykorzystuje na zapleczu
caly pakiet inteligentnych algorytméw. Przeprowadzajg one przeszukiwanie tekstowe
kalendarza Google, starajac sie zrozumie¢ plan dnia uzytkownika, a modele badania
zainteresowan probuja ustali¢, ktére wyniki wyszukiwania sa przydatne i czy nalezy
oznaczy¢ nowe tresci jako interesujace.

Programista inteligentnych algorytméw musi korzystaé¢ ze swoich umiejetnosci do
budowania nowych rozwigzan na podstawie zlozonych wymagan i starannie identyfi-
kowaé wszystkie podzadania, ktére mozna wykonaé za pomocy istniejacej klasy takich
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Aktualizacja

Obecna

lokalizacja Prognozy

Rysunek 1.2. Graficzne ujecie jednego

z aspektow projektu Google Now. Aby aplikacja

Google Now mogta prognozowac przyszte

Obecna lokalizacja lokalizacje, uzywa modelu uwzgledniajacego

i przeszie lokalizacje i obecng pozycje. Uprzednia

wiedza pozwala wbudowac¢ wczesniej znane
informacje w system

algorytméw. Kazde tworzone rozwigzanie powinno by¢ oparte na dokonaniach z oma-
wianej dziedziny i zbudowane na ich podstawie. Wiele takich dokonafi omawiamy w tej
ksigzce. Wprowadzilismy tu kilka waznych pojeé¢ wyréznionych kursywa. Uzywamy ich
w dalszych rozdzialach przy szczegétowym omawianiu poszczegélnych algorytmoéw.

1.2. Cykl zycia inteligentnych algorytmow

W poprzednim podrozdziale opisali$my, ze inteligentny algorytm sklada sie z czarnej
skrzynki, przyjmuje dane i generuje prognozy na podstawie zdarzen. Przedstawilismy
konkretny przyktad z firmy Google w postaci projektu Google Now. Moze sie zastana-
wiasz, jak projektanci inteligentnych algorytméw dochodzg do rozwigzan. Istnieje og6lny
cyKl zycia zaadaptowany z ksiazki Computational Information Design Bena Frya®. Mozesz
postugiwacé sie tym cyklem w trakcie projektowania wlasnych rozwigzan. Cykl ten poka-
zany jest na rysunku 1.3.

Zbieranie danych |=——-----—-——---—

|
|
|
Parsowanie i
|
|
1

i oczyszczanie danych

Zrozumienie
- - — |

danych

Okreslanie cech . - o

lub struktury

I

I

I

|

|

I

i

Trening modelu :
|

‘ |

Ocena modelu

Rysunek 1.3. Cykl zycia inteligentnego algorytmu

8 Ben Fry, praca doktorska, Computational Information Design (MIT, 2004).
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Gdy projektujesz inteligentne algorytmy, najpierw musisz pomysle¢ o zbieraniu danych
(na tym koncentrujemy sie w dodatku), a nastepnie zajaé sie ich parsowaniem i oczysz-
czaniem, poniewaz ich format jest niewlasciwy. Nastepnie trzeba zrozumieé dane, co
mozna uzyskaé dzieki ich eksploracji i wizualizacji. Nastepnie mozesz przedstawi¢ dane
w odpowiednich formatach (omawiamy to w rozdziale 2.). Na tym etapie jeste$ gotowy
do rozpoczecia treningu modelu i oceny zdolnosci predykcyjnej utworzonego rozwia-
zania. W rozdzialach od 3. do 7. omawiamy rézne modele, ktérymi mozesz sie postu-
giwaé. Po zakoficzeniu kazdego etapu mozesz cofngé sie do wezesniejszych krokéw.
Najczesciej uzywane Sciezki powrotne sg pokazane za pomocg przerywanych linii na
rysunku 1.3.

1.3. Inne przykiady inteligentnych algorytmow

Przyjrzyjmy sie innym aplikacjom z ostatniej dekady, w ktérych tez uzywana jest inte-
ligencja oparta na algorytmach. Punktem zwrotnym w historii siecci WWW bylo poja-
wienie sie wyszukiwarek. Jednak duza czesé mozliwosci sieci WWW pozostawala nie-
wykorzystana az do 1998 roku, kiedy to zaczeto analizowaé¢ odsylacze w kontekscie
wyszukiwania. Od tego czasu w niecate 20 lat firma Google rozwinela sie od startupu
do lidera w branzy technologicznej. Poczatkowo rozwoj tej firmy wynikat z sukcesu
wyszukiwania opartego na odsylaczach, a p6zniej — z licznych nowych i innowacyj-
nych aplikacji z obszaru ustug mobilnych i dziatajagcych w chmurze.

Jednak $wiat inteligentnych aplikacji sieciowych nie ogranicza sie do wyszukiwarek.
Amazon byl jednym z pierwszych sklepéw internetowych, w ktérych uzytkownikom
prezentowano rekomendacje oparte na wzorcach zakupowych. Mozliwe, ze znasz te
funkcje. Zal6zmy, ze kupujesz ksigzke na temat platformy JavaServer Faces i inng
o Pythonie. Gdy tylko dodasz je do koszyka zakupéw, Amazon zaproponuje dodatkowe
pozycje powigzane z tymi, ktére juz wybrales. Mozliwe, ze bedg to ksigzki dotyczace
AJAX-a lub Ruby on Rails. Ponadto gdy ponownie otworzysz witryne Amazonu, moze
ona zarekomendowa¢ te same lub inne powigzane produkty. Inng inteligentng apli-
kacja sieciowg jest Netflix — najwiekszy na $wiecie internetowy serwis strumienio-
wania filméw. Oferuje on ponad 53 milionom subskrybentéw dostep do stale zmieniajacej
sie biblioteki film6w i seriali, ktére mozna natychmiast obejrzeé za pomocg technologii
strumieniowania.

Sukces Netfliksa wynika po czesci z zapewnienia uzytkownikom tatwego sposobu
wyboru filméw z bogatej kolekeji. Odpowiada za to system rekomendacji Cinematch.
Jego zadanie polega na prognozowaniu, czy uzytkownikowi spodoba sie dany film.
Uwzgledniane jest przy tym to, czy danej osobie spodobaly sie inne filmy. Jest to nastepny
$wietny przyklad inteligentnej aplikacji sieciowej. Zdolnos¢ predykeyjna algorytmu
Cinematch jest dla Netfliksa tak wazna, ze w pazdzierniku 2006 roku firma oglosita
konkurs na jego usprawnienie z gtéwna nagroda miliona dolar6w. We wrzesniu 2009
roku nagroda zostala przyznana zespolowi BellKor's Pragmatic Chaos. W rozdziale 3.
omawiamy algorytmy potrzebne do budowania systeméw rekomendacji takich jak Cine-
match oraz opisujemy zwycieski projekt.
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Wykorzystywanie opinii spoleczno$ci do generowania inteligentnych prognoz nie
ogranicza sie do rekomendacji ksigzek lub film6éw. Firma PredictWallStreet rejestruje
prognozy uzytkownikéw dotyczace okreslonych akeji lub indekséw, aby wykry¢ trendy
w opiniach graczy gieldowych i przewidzie¢ warto$¢ danych papier6w warto$ciowych.
Nie zalecamy podjecia wszystkich oszczednosci i rozpoczecia inwestowania zgodnie
z prognozami tej firmy, jest to jednak nastepny przyklad kreatywnego zastosowania
w praktyce technik omawianych w tej ksigzce.

1.4. Czym inteligentne aplikacje nie sa

Poniewaz w sieci WWW dziata tak wiele inteligentnych algorytméw, tatwo jest dojsé
do wniosku, ze odpowiednia liczba inzynieréw zdota opracowaé lub zautomatyzowaé
dowolny proces. Niech jednak powszechnosé takich rozwigzan Cie nie zwiedzie.

Kazda odpowiednio zaawansowana technologia jest nieodrdéznialna od magii.
— Arthur C. Clarke

Po zapoznaniu sie z aplikacja Google Now mozesz mieé¢ sktonnosé do podejrzewania
bardziej rozbudowanych aplikacji o wiekszg inteligencje. Jednak w rzeczywistosci takie
aplikacje taczg zestaw uczacych sie algorytméw w celu zapewnienia przydatnego roz-
wigzania, ograniczonego jednak do konkretnych probleméw. Dlatego nie czuj sie przy-
tloczony zlozonoscig zadania, ale zadaj sobie pytanie: ,, Ktére aspekty problemu sa
mozliwe do wyuczenia i zamodelowania?”. Dopiero potem bedziesz mégt opracowaé
rozwigzania przejawiajace inteligencje. W dalszych podrozdziatach omawiamy najcze-
$ciej przyjmowane bledne zalozenia dotyczace inteligentnych algorytmoéw.

1.4.1. Inteligentne algorytmy nie sa myslacymi maszynami
do uniwersalnych zastosowan

Na poczatku tego rozdziatu wspomnielismy, ze nie jest to ksigzka poswiecona budo-
waniu czujacych istot. Omawiamy tu budowanie algorytméw, ktére potrafig dostoso-
waé swoje dzialanie na podstawie otrzymanych danych. Zgodnie z naszym do$wiad-
czeniem projekty biznesowe, ktére najczesciej konicza sie niepowodzeniem, to te z tak
rozbudowanymi celami jak rozwiazanie calego problemu sztucznej inteligencji! Zacznij
od czego$ prostego i rozwijaj to, stale oceniajac aplikacje do momentu, w ktérym uznasz,
ze pierwotny problem zostal rozwigzany.

1.4.2. Inteligentne algorytmy nie zastapia ludzi

Inteligentne algorytmy swietnie radzg sobie z uczeniem sie konkretnego zagadnienia
na podstawie odpowiednich danych. Nie sa jednak dobre w uczeniu sie nowych zagad-
nien wykraczajacych poza to, jak zostaly zaprogramowane. Dlatego inteligentne algo-
rytmy i rozwigzania trzeba opracowywac i laczyé w staranny sposéb, aby zapewnié
zadowalajace efekty.

Ludzie natomiast sg doskonalymi uniwersalnymi maszynami obliczeniowymi. Potrafig
fatwo zrozumieé nowe koncepcje i wykorzystaé wiedze z jednej dziedziny w innej.
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Posiadaja r6zne serwomechanizmy (!) i mozna ich programowaé w wielu r6znych jezy-
kach (!!). Bledem jest mysleé, ze mozna tatwo napisaé oparte na kodzie rozwigzania wyko-
nujace pozornie proste ludzkie czynnosci.

Wiele wymagajacych udziatu czlowieka proceséw w firmach i organizacjach na
pozér wydaje sie prostych, jednak zwykle wynika to z tego, ze kompletna specyfikacja
danego procesu jest nieznana. Dalsze analizy zwykle prowadzag do wykrycia rozbudo-
wanej komunikacji z uzyciem réznych kanatéw i czesto takze koniecznoscia uwzglednie-
nia sprzecznych celéw. Inteligentne algorytmy stabo sobie radza w takich scenariuszach
i wymagajg uproszczenia oraz sformalizowania procesu.

Warto przedstawi¢ prosta, ale trafng analogie do automatyzacji linii montazowych
pojazd6w silnikowych. W poréwnaniu z poczatkami automatyzacji w tej dziedzinie
(gdzie pionierem byl Henry Ford) obecnie mozna catkowicie zautomatyzowaé kroki
procesu produkceji z uzyciem robotéw. Nie zostalo to uzyskane, jak méglby to sobie
wyobrazaé¢ Henry Ford, dzieki zbudowaniu uniwersalnych humanoidalnych robotéw,
ktore zastapily pracownikéw. Automatyzacja byta mozliwa dzieki abstrakcyjnemu przed-
stawieniu linii montazowej i rygorystycznemu sformalizowaniu procesu. To z kolei
doprowadzito do $cistego zdefiniowania podzadan, ktére mozna bylo rozwiazaé dzieki
robotyzacji. Cho¢ teoretycznie mozliwe jest opracowanie zautomatyzowanych proce-
s6w uczenia na potrzeby recznie wykonywanych optymalizacji, wymagatoby to podob-
nego przeprojektowania i formalizacji zadan.

1.4.3. Inteligentne algorytmy nie sa odkrywane przez przypadek
Najlepsze inteligentne algorytmy sg czesto wynikiem wykorzystania prostych abstrakeji
i mechanizméw. Takie algorytmy wygladaja na skomplikowane, poniewaz ucza sie
i zmieniaja, ale mechanizmy, na ktérych sg oparte, sg proste. Natomiast inteligentne
algorytmy niskiej jako$ci czesto sa oparte na wielu warstwach skomplikowanych regut
dodawanych niezaleznie od siebie w celu rozwigzania konkretnych sytuacji. Ujmijmy to
tak: zawsze zaczynaj od mozliwie najprostszego modelu. Nastepnie staraj sie stopniowo
uzyskiwac lepsze wyniki, wbudowujac w rozwigzanie dodatkowe inteligentne aspekty.
Reguta KISS (ang. keep it simple, stupid, czyli nie komplikuj, glupku) jest Twoim
przyjacielem i niezmienng zasadg inzynierii oprogramowania.

1.5. Klasy inteligentnych algorytmow

Moze pamietasz, ze postuzylismy sie nazwg inteligentny algorytm do opisu dowolnego
algorytmu, ktéry moze modyfikowa¢ swoje dzialanie na podstawie danych. W tej ksigzce
to bardzo ogélne okreslenie ma obejmowaé wszystkie aspekty inteligencji i uczenia sie.
Gdy zajrzysz do innych pozycji, prawdopodobnie natrafisz na odmienne okreslenia, ktére
po czesci sie pokrywaja. Oto one: uczenie maszynowe (ang. machine learning — ML),
analityka predykcyjna (ang. predictive analytics — PA) i sztuczna inteligencja
(ang. artificial intelligence — AI). Rysunek 1.4 przedstawia zaleznosci miedzy tymi
dziedzinami.
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Cho¢ we wszystkich trzech dziedzinach wy-
stepuja algorytmy wykorzystujace dane do mody-
fikowania dziatania, w kazdym z tych obszaréw klu- Uczenie
czowe sg inne aspekty. W nastepnych podpunktach maszynowe
omawiamy po kolei kazdy z tych obszaréw, aby
zapewni¢ Ci wiedze niezbedna do powigzania tych
dziedzin.

Analityka Sztuczna
. - - redykcyjna inteligencja
1.5.1. Sztuczna inteligencja Z preayies gend l

Sztuczna inteligencja, powszechnie znana pod

: . . S Rysunek 1.4. Taksonomia
akronimem Al, powstala jako dziedzina informa- inteligentnych algorytmow

tyki okoto 1950 roku. Poczatkowo badacze sztucz-

nej inteligencji mieli ambitne plany i chcieli opracowaé maszyny myslace podobnie jak
ludzie’. Z czasem, gdy ustalono pelen zakres prac potrzebnych do zasymulowania inteli-
gencji, cele badaczy staly sie bardziej praktyczne i konkretne. Obecnie stosowanych jest
wiele definicji sztucznej inteligencji. Na przyktad Stuart Russell i Peter Norvig opisujg
ja tak: ,,Dziedzina badan nad agentami, ktére przyjmuja bodzce ze srodowiska i wyko-
nuja dzialania™®, natomiast John McCarthy stosuje nastepujaca definicje: ., Dziedzina
nauki i inzynierii zwigzana z budowaniem inteligentnych maszyn, a zwlaszcza inteli-
gentnych programéw komputerowych™. McCarthy dodaj tez, ze: ,Inteligencja jest
obliczeniowym aspektem mozliwosci realizowania cel6w w $wiecie”.

W wiekszo$ci oméwien sztuczna inteligencja wigzana jest z badaniami nad agen-
tami (oprogramowaniem i maszynami), ktére majg zestaw opcji do wyboru i musza zre-
alizowa¢ konkretne cele. Badania dotycza okreSlonych dziedzin problemowych (na przy-
Klad gier w g0', szachy'' i Jeopardy!'?) i w takich ograniczonych §rodowiskach efekty sa
czesto znakomite. Na przyktad komputer Deep Blue firmy IBM w 1997 roku pokonat
Garriego Kasparowa w szachy, a w 2011 roku komputer Watson tej samej firmy wygrat
pierwsza nagrode miliona dolar6w w amerykanskim teleturnieju Jeopardy! Niestety,
nieliczne algorytmy dobrze radzg sobie w wymyslonej przez Alana Turinga grze
w nasladowanie" (nazywanej tez testem Turinga), uznawanej przez wiekszo$¢ auto-
row za standardowy test na inteligencje. W tej grze chodzi o to, aby sedzia nie potrafit
wykryé, ze jego rozméwea jest maszyng (eliminowane sg przy tym wskazéwki wizualne
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% John McCarthy, What Is Artificial Intelligence? (Stanford University, 2007), http://www-formal.
stanford.edu/jmc/whatisai.

""Bruno Bouzy i Tristan Cazenave, Computer Go: An Al Oriented Survey, ,Artificial Intelligence”
(Elsevier) 132, nr 1 (2001): 39 — 103.

"' Murray Campbell, A.J. Hoane i Feng-hsiung Hsu, Deep Blue, , Artificial Intelligence” (Elsevier) 134,
nr 1 (2002): 57 — 83.

2D. Ferrucci i wspélpracownicy, Building Watson: An Overview of the DeepQA Project, ,Al Maga-
zine” 31, nr 3 (2010).

13 Alan Turing, Computing Machinery and Intelligence, ,Mind” 59, nr 236 (1950): 433 — 60.
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i dzwiekowe — komunikacja odbywa sie wylacznie za pomocg wpisywanego tekstu).
To zadanie jest znacznie trudniejsze, poniewaz maszyna musi mieé¢ obszerng wiedze
z wielu obszar6w. Sedzia nie jest tu ograniczony, jesli chodzi o pytania, jakie moze
zadawag.

1.5.2. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe zwigzane jest ze zdolnoScig oprogramowania do generalizowania
na podstawie weze$niejszych doswiadezeni. Wazne jest to, ze te generalizacje maja
pozwalaé na udzielanie odpowiedzi na pytania dotyczace zaréwno wezes$niej zebranych
danych, jak i nowych informacji. Niektére techniki uczenia polegajg na tworzeniu
mozliwych do wyjasnienia modeli — nawet laik moze przesledzié proces generali-
zowania. Przykladami sg tu drzewa decyzyjne i, w bardziej ogélnym ujeciu, dowolne
metody uczenia oparte na regulach. Jednak inne algorytmy nie sa réwnie transpa-
rentne dla ludzi. Do tej kategorii nalezg sieci neuronowe i maszyny SVM (ang. support
vector machines).

Mozesz uznaé, ze zakres uczenia maszynowego znacznie rézni sie od tematyki sztucz-
nej inteligencji. W sztucznej inteligencji istotne sa agenty, ktére majg realizowaé cele
(podobnie jak agent bedacy czlowiekiem dziata na og6lnym poziomie w swoim srodowi-
sku), natomiast w uczeniu maszynowym wazne sg uczenie sie i generalizacja (bardziej
przypomina to wewnetrzne funkcjonowanie ludzi). W uczeniu maszynowym rozwig-
zywane sg takie problemy jak klasyfikowanie (rozpoznawanie klas na podstawie danych)
i regresja (prognozowanie jednego wyniku na podstawie innego).

Na og6lnym poziomie praktycy z dziedziny uczenia maszynowego uzywaja danych
treningowych do opracowania modelu. Ten model generalizuje w pewien sposéb
(zalezny od uzywanego modelu) relacje miedzy danymi, aby mozliwe byto generowa-
nie prognoz na temat nienapotkanych wczesniej danych. Ilustruje to rysunek 1.5. W tym
przykladzie dane obejmuja trzy cechy: A, B i C. Cechy to aspekty danych. Jesli klasy
to ,.kobiety” i ,,mezczyzni’, a zadanie polega na podziale grupy na te klasy, mozna wyko-
rzystaé cechy takie jak wzrost, waga i numer buta.

n 1 1 1 1 ?
s 22 2 2 23 Rysunek 1.5. Przeptyw

10 8 4 : Stosowanie danych w uczeniu
- maszynowym. Dane stuzg
] 4 p 5 Toania do,treningu modelu, _

e Model ktéry mozna nastepnie
zastosowac¢ do nowych
danych. Tu schemat ilustruje
) klasyfikowanie. Schematy
Prognozowanie obrazujace klastrowanie

i regresje wygladaja
1 podobnie

W danych treningowych relacje miedzy cechami i klasami sa znane. W modelu nalezy
ujaé te relacje. Po zakonczeniu treningu model mozna zastosowaé¢ do nowych danych,
ktérych klasa jest nieznana.
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1.5.3. Analityka predykcyjna

Analityka predykeyjna nie jest tak szeroko opisywana w literaturze akademickiej jak
sztuczna inteligencja i uczenie maszynowe. Jednak wraz z dojrzewaniem architektur
przetwarzania duzych zbior6w danych i rosngcym apetytem na operacyjne wykorzy-
stanie danych i uzyskanie dzieki nim dodatkowej wartosci dziedzina ta zyskuje na
popularnosci. Na potrzeby tej ksigzki uzywamy przedstawionej ponizej definicji, roz-
budowujacej definicje analityki ze stownika oksfordzkiego. Dodany zostat fragment
wyrézniony kursywa:

Analityka predykeyjna: systematyczna obliczeniowa analiza danych lub statystyk w celu
tworzenia modeli predykcyjnych.

Mozesz zadaé pytanie: ,,Jak rézni sie to od uczenia maszynowego, ktére tez dotyczy
predykcji?”. To dobre pytanie. Ogélnie techniki uczenia maszynowego maja pomoc
zrozumieé i zgeneralizowaé strukture oraz relacje w zbiorze danych. W analityce pre-
dykeyjnej wazne jest generowanie ocen, rankingéw i predykeji dotyczacych przysztych
danych i trend6w, czesto w Srodowisku biznesowym lub operacyjnym. Choé¢ to poréw-
nanie moze wydawa¢ sie niejasne, warto zauwazy¢, ze omawiane tu klasy inteligentnych
algorytméw w duzym stopniu sie pokrywaja oraz nie sg konkretne i $ciste.

Co ciekawe, analitycy zwykle nie tworzg rozwigzan z obszaru analityki predykcyjnej.
W analityce predykeyjnej wazne jest tworzenie modeli, ktére na podstawie informacji
potrafig reagowa¢ szybko i wydajnie, generujac przydatne dane wyj$ciowe prognozu-
jace przyszle zjawiska. Takie systemy czesto sg tworzone przez inzynieréw oprogra-
mowania i naukowcéw zajmujacych sie danymi. Sytuacje dodatkowo komplikuje to, ze
w modelach analityki predykeyjnej uzywane sg czasem techniki uczenia maszynowego
i sztucznej inteligencji!

PRZYKLADY Z OBSZARU ANALITYKI PREDYKCYJNE]

Aby poméc Ci intuicyjnie zrozumieé ten obszar, przedstawiamy kilka przyktadowych
rozwigzan z dziedziny analityki predykcyjnej. Pierwszy pochodzi ze §wiata reklamy
internetowej. Uwazni uzytkownicy internetu zapewne zauwazyli, ze reklamy czesto
»podazaja za nimi”, gdy przegladaja ré6zne witryny. Jesli weze$niej ogladates buty na
stronie sklepu Nike, na innych stronach czesto zobaczysz reklamy tego wlasnie obuwial
Jest to tak zwany retargeting. Za kazdym razem, gdy wezytywana jest strona z rekla-
mami, wiele ré6znych jednostek podejmuje setki decyzji, chcac wyswietlié Ci okre-
§lone reklamy. System wymiany reklamy dziata w ten sposéb, ze kazda jednostka podaje
cene, jaka jest gotowa zaplaci¢ za wyswietlenie Ci reklamy. Oferent najwyzszej kwoty
wygrywa prawo do pokazania reklamy. Poniewaz caly proces musi zachodzi¢ w ciggu
milisekund, cene ustala inteligentny algorytm starajacy sie przewidzie¢ lub oceni¢ war-
to$¢ danego uzytkownika. To rozwigzanie z obszaru analityki predykcyjnej podejmuje
decyzje na podstawie wezesniejszych zachowan uzytkownika i daje korzy$ci w poréw-
naniu z losowym doborem odbiorcéw reklam. Do tego przyktadu wrécimy w roz-
dziale 5., gdzie zobaczysz, jak problem ten rozwigzato wiele firm reklamujacych sie
w internecie.
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Drugi przyklad pochodzi z dziedziny kredytéw konsumpceyjnych. Za kazdym razem,
gdy starasz sie o kredyt na karcie statego klienta, karcie kredytowej, u dostawcy tele-
fonii komérkowej lub o kredyt hipoteczny, sprzedawca naraza sie na pewne ryzyko,
a takze moze odnie$¢ okreslone korzysci. Aby zréwnowazy¢ te aspekty, sprzedawcy chcg
wiedzie¢, ze udzielaja kredytéw zwlaszcza godnym zaufania osobom, a odmawiaja klien-
tom, ktorzy z wiekszym prawdopodobiefistwem nie beda sptaca¢ dtugu. W praktyce
podejmowanie takich decyzji zlecane jest wyspecjalizowanym agencjom ratingowym,
ktére za oplatg przekazuja sprzedawcy informacje o zdolnosci kredytowej danej osoby.
Ocena jest generowana przez rozwigzanie z obszaru analityki predykcyjnej na pod-
stawie danych historycznych dla danej populacji. Ta ocena to liczba wysoce skorelo-
wana z ryzykiem dotyczacym danej osoby. Im wyzszy wynik, tym bardziej godny zaufa-
nia jest klient i tym mniejsze ryzyko niesplacenia kredytu. Zauwaz, ze to podejscie daje
tylko przewage statystyczng, poniewaz osoby o wysokiej ocenie kredytowej tez moga
zaprzestaé splat (choé¢ — jesli model dziata — zdarza sie to rzadziej niz w przypadku
klientéw o nizszej ocenie).

1.6. Ocena dziatania inteligentnych algorytmow

Do tej pory pisalismy o ogdlnych klasach inteligentnych algorytméw i przedstawilismy
kilka przyktadéw. Jak jednak praktyk z tej dziedziny moze ocenié swaj algorytm? Ma to
duze znaczenie i to z kilku przyczyn. Po pierwsze, bez obiektywnej oceny nie da sie
§ledzi¢ wynikéw i ustalié, czy modyfikacje ulepszyly rozwigzanie. Po drugie, jesli nie
da sie mierzy¢ wynikéw, trudno jest uzasadnié sens stosowania rozwigzania. W kon-
tekscie biznesowym menedzerowie i technologowie zawsze bedg starali sie uwzgled-
niaé zyski i koszty, a mozliwosé solidnej oceny rozwigzania pomaga zachowaé je w $ro-
dowisku produkeyjnym.

Dalej wracamy do poszczegolnych klas inteligentnych algorytméw i omawiamy stra-
tegie ich oceny. Cho¢ poruszamy tu kwestie oceny inteligencji, ten podrozdzial doty-
czy gléwnie oceny predykeji (zwigzanych z uczeniem maszynowym i analitykg pre-
dykcyjna). Ocena i definiowanie inteligencji to obszerne tematy, ktére zastuguja na
odrebng ksigzke. Dlatego zamiast omawia¢ je w tym miejscu, odsytamy Czytelnikéw
do ksigzek Lindy Gottfredson'*, Jamesa Flynna'® i Alana Turinga'.

1.6.1. Ocena inteligencji

Wezesniej wspomnielismy o tescie Turinga. Czasem jednak trzeba oceni¢ systemy, kto-
rym stawiane sg mniej ambitne cele — na przyklad inteligentne systemy grajace
w szachy lub biorace udzial w teleturnieju Jeopardy! Takie systemy nie potrafig nasla-

“Linda S. Gottfredson, Mainstream Science on Intelligence:An Editorial with 52 Signatories, History,
and Bibliography, ,Wall Street Journal”, 13 grudnia 1994.

' James R. Flynn, What Is Intelligence? Beyond the Flynn Effect (Cambridge University Press, 2009).

' Alan Turing, Computing Machinery and Intelligence.
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dowa¢ cztowieka, ale Swietnie radza sobie w pojedynczych zadaniach. Zaproponowany
przez Sandeepa Rajaniego spos6b oceny sztucznej inteligenciji'” obejmuje cztery poziomy:

Optymalny — niemozliwe jest uzyskanie lepszych wynikéw.

Zdecydowanie lepszy od czlowieka — dzialanie lepsze niz jakiegokolwiek
czlowieka.

Lepszy od czlowieka — dzialanie lepsze niz wiekszosci ludzi.

Gorszy od czlowieka — dzialanie gorsze niz wiekszosci ludzi.

Na przyktad obecny poziom sztucznej inteligencji pozwala tworzyé systemy optymalne
w grze w kotko i krzyzyk, lepsze od czlowieka (lub nawet zdecydowanie lepsze od czlo-
wieka) w szachach i gorsze od czlowieka w humaczeniu tekstéw w jezykach naturalnych.

1.6.2. Ocena predykcji

Cho¢ sztuczna inteligencja jest interesujaca, wiekszo$é rozwigzan z tej ksigzki nie
dotyczy tej dziedziny. Dlatego nalezy poszukaé bardziej adekwatnych sposobéw oceny.
Pamietaj, ze w uczeniu maszynowym i analityce predykcyjnej celem jest generowanie
prognoz na podstawie danych oraz relacji miedzy cechami i docelowymi warto$ciami
(klasami). Istnieje wiec konkretny schemat oceny i mozna zastosowaé statystyke do for-
malnego pomiaru wynikéw.

W tabeli 1.1 przedstawiony jest (skrajnie uproszczony) zbiér danych, ktéry postuzy
do zilustrowania pomiaru skuteczno$ci predyktora. Cechy danych sg opisane za pomocsy
liter alfabetu, a obok przedstawione sg wartosci logiczne oznaczajace rzeczywisty
i prognozowany wynik. Przyjmij, ze predykcje zostaly wygenerowane na podstawie
zbioru danych testowych, ktérych pierwotny model nie znal. W zbiorze danych testo-
wych rzeczywiste wyniki byty ukryte, dlatego model musial ustali¢ dane wyjsciowe
wylacznie na podstawie cech.

Tabela 1.1. Przyktadowy zbior danych uzywany do przedstawienia sposobu oceny inteligentnego
algorytmu

Rzeczywisty wynik Predykcja

10 4 Prawda Fatsz
20 7 Prawda Prawda
5 6 Fatsz Fatsz

1 2 Fatsz Prawda

Od razu widaé, ze do oceny dzialania tego klasyfikatora mozna zastosowaé kilka pro-
stych miar. Przede wszystkim mozna bada¢ wspétezynnik predykeji prawdziwie pozy-
tywnych (ang. true positive rate — TPR), czyli taczng liczbe predykcji prawdziwie
pozytywnych podzielong przez laczng liczbe wartosci pozytywnych w calym zbiorze
danych. Miare te nazywa sie czasem czuloscig (ang. sensivity lub recall). Zauwaz jednak,
ze jest to tylko potowa obrazu! Jesli zbudujesz klasyfikator, ktéry zawsze generuje

'7Sandeep Rajani, Artificial Intelligence — Man or Machine, ,International Journal of Information
Technology and Knowledge Management” 4, nr 1 (2011): 173 — 76.
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pozytywng prognoze (niezaleznie od cech w danych), uzyskasz bardzo wysoka czulosé.
Dlatego te miare trzeba analizowa¢ razem z innym wskaznikiem — swoistoscig (ang.
specificity; inaczej wsp6tezynnik predykcji prawdziwie negatywnych, ang. true negative
rate — TNR). Okresla on liczbe predykeji prawdziwie negatywnych podzielong przez
laczng liczbe wartosci negatywnych w calym zbiorze. Idealny klasyfikator uzyskuje
TPR i TNR na poziomie 100%.

Niestety, wiekszo$¢ klasyfikator6w jest daleka od doskonatosci, dlatego ich skutecz-
no$¢ trzeba oceniaé¢ na podstawie blted6w. Wspétezynnik predykeji fatszywie pozytyw-
nych (ang. false positive rate — FPR) to 1 minus TNR, natomiast wspétczynnik pre-
dykcji falszywie negatywnych (ang. false negatywnych rate — FNR) to 1 minus TPR.
Sa to tak zwane bledy pierwszego rodzaju i bledy drugiego rodzaju. W tabeli 1.2 przed-
stawione sa relacje miedzy opisanymi miarami.

Tabela 1.2. Miary skutecznosci uzywane do oceny inteligentnych algorytmdw

Miara ‘ Obliczenia

Wspotczynnik predykcji prawdziwie pozytywnych (TPR) | Predykcje prawdziwie pozytywne /
rzeczywiste wyniki pozytywne
Wspdtczynnik predykcji prawdziwie negatywnych (TNR) | Predykcje prawdziwie negatywne /
rzeczywiste wyniki negatywne
Wspotczynnik predykcji fatszywie pozytywnych (FPR) 1 - wspotczynnik predykcji prawdziwie
negatywnych

Wspotczynnik predykcji fatszywie negatywnych (FNR) 1 - wspotczynnik predykcji prawdziwie
pozytywnych

Aby utrwalié te informacje, zastosuj miary z tabeli 1.2 do zbioru danych z tabeli 1.1. Jesli
starannie zastosujesz definicje, stwierdzisz, ze TPR i TNR sa réwne 1/2, z czego wynika,
ze wartoSci FPR i FNR sg takie same.

Zal6zmy teraz, ze algorytm zawiera wewnetrzny mechanizm dostosowujacy jego
dziatania — na przyklad ,,pokretto” dostosowujace czutosé algorytmu. Gdy pokretlo jest
ustawione na zero, algorytm ma bardzo niskg czultosé i klasyfikuje wszystkie przy-
padki jako falszywe (TNR = 1, TPR = 0). Natomiast po ustawieniu pokretla na 11
algorytm uznaje wszystkie przypadki za prawdziwe (TNR = 0, TPR = 1). OczywiScie
zadna z tych sytuacji nie jest pozadana. Optymalny jest klasyfikator, ktéry generuje
wynik pozytywny tylko dla pozytywnych elementéw i wynik negatywny tylko dla nega-
tywnych elementéw (TNR = 1, TPR = 1). Taki idealny mechanizm jest mozliwy
wylacznie dla skrajnie uproszczonych probleméw. Mozesz jednak zobaczyé, jak roz-
wigzanie dziala dla r6znych ustawien pokretla, i wykorzysta¢ wyniki do oceny algorytmu
(zobacz rysunek 1.6).

Na rysunku 1.6 pokazane sa krzywe ROC (ang. receiver operating characteristic) dla
dwdéch fikeyjnych klasyfikator6w. Te krzywe ilustrujg miary TPR i FPR dla r6znych
ustawieni wyimaginowanego pokretta, ktére zmienia parametry klasyfikator6w. Weze-
$niej wspomnieli$my, ze dla idealnego klasyfikatora TPR = 0 i TNR = 0 (FPR = 0).
Dlatego modele zblizone do lewego gérnego rogu wykresu sg teoretycznie lepsze,
poniewaz lepiej radzg sobie z wyodrebnianiem klas pozytywnej i negatywnej. Na poka-
zanym wykresie klasyfikator 2. jest skuteczniejszy i nalezy go wybra¢ zamiast klasyfi-
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Rysunek 1.6. Krzywe ROC dwdch fikcyjnych klasyfikatorédw. Po zmodyfikowaniu
parametru algorytmu widoczna jest zmiana w jego dziataniu dla okreslonego
zbioru danych. Im blizej krzywa znajduje sie lewego gdérnego rogu, tym klasyfikator
jest blizszy ideatowi, poniewaz TPR = 1 i TNR = 1 (TNR = 1 - FPR)

katora 1. Inny spos6b oceny skutecznosci to obliczenie powierzchni pod krzywa ROC
(jest to powierzchnia AUC — od ang. area under the curve, czyli powierzchnia pod
krzywa). Im wieksza jest powierzchnia AUC, tym wyzsza skutecznosé modelu.

Do tej pory wszystko wyglada sensownie. Wiedz jednak, ze w rozwigzaniach z obszaru
analityki predykeyjnej sytuacja nie zawsze jest tak prosta. Pomys$l na przyktad o ocenach
kredytowych. Gdy wydasz ocene, nie zawsze mozesz przeSledzi¢, jak dany klient bedzie
sie zachowywal w przyszlosci. Ponadto w takich scenariuszach nie prébujesz udzielié
odpowiedzi; celem jest okreslenie warto$ci skorelowanej z docelowg zmienng (na
przyklad z wiarygodnoscig kredytobiorcy). Choé w takich sytuacjach mozna postuzyé
sie krzywa ROC, czasem trzeba pokona¢ kilka dodatkowych przeszkod.

1.7. Wazne uwagi na temat inteligentnych algorytmow

Do tej pory oméwilismy juz wiele wprowadzajacego materiatu. Na tym etapie powinie-
ne$ dobrze (choé na ogélnym poziomie) rozumie¢ inteligentne algorytmy i wiedzied,
jak sie nimi postugiwaé. Zapewne jeste$ niecierpliwy i zmotywowany, aby przejs$é¢ do
szczeg6low. Nie zawiedziemy Cie. Kazdy nastepny rozdzial jest bogaty w nowy i war-
tosciowy kod. Jednak zanim rozpoczniesz podréz po ekscytujacym i (dla bardziej
cynicznych programistéw) atrakcyjnym finansowo $wiecie inteligentnych aplikacji,
powiniene$ zapozna¢ sie z listg przydatnych informacji. Liczne z nich zapozyczylismy
z doskonalej i przystepnej pracy Pedro Domingosa'®. Te informacje beda pomocne
w czasie lektury tej ksigzki, a takze pézniej, w trakcie pracy w dziedzinie inteligentnych
algorytmow.

'8 Pedro Domingos, A Few Useful Things to Know About Machine Learning, ,Communications of the
ACM” 55, nr 10 (2012): 78 — 87.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/intsi2
http://helion.pl/page354U~rt/intsi2

34 RozDz1At 1. Budowanie aplikacji na potrzeby inteligentnej sieci

1.7.1. Dane nie sq wiarygodne

Dane z wielu powodéw moga by¢ niewiarygodne. To dlatego zawsze powinienes§
sprawdzac, czy uzywane dane sg godne zaufania. Dopiero potem mozesz zaczaé zasta-
nawia¢ sie nad rozwigzaniem problemu za pomocay inteligentnych algorytméw. Nawet
inteligentni ludzie dochodza zwykle do btednych wnioskéw, jesli postuguja sie niepra-
widtowymi danymi. Ponizej znajduje sie przydatna, cho¢ niepelna lista zrédet proble-
moéw z danymi:

= Dane dostepne w trakcie rozwijania rozwigzania moga by¢ niereprezentatywne
dla danych ze srodowiska produkeyjnego. Zal6zmy, ze cheesz dzieli¢ uzytkow-
nikéw sieci spotecznosciowej wedtug wzrostu na grupy: ,,wysocy”, ,,przecietni”
i ,niscy”. Jesli najnizsza osoba w Twoim zespole programistycznym ma 184 cen-
tymetry wzrostu, ryzykujesz tym, ze nazwiesz kogo$ niskim, poniewaz mierzy
»tylko” 184 centymetry.

= W danych moga wystepowaé braki. W rzeczywistosci, jesli dane nie sg sztucznie
generowane, prawie na pewno beda niepetne. Obstuga braku wartosci to skom-
plikowane zadanie. Zwykle albo pozostawia sie luke w wartoSciach, albo zapel-
nia ja domySlnymi lub obliczonymi warto$§ciami. Oba podejscia moga prowa-
dzi¢ do niestabilnych rozwigzan.

= Dane mogy sie zmieniaé. Kto§ moze zmodyfikowaé schemat bazy danych lub
zmienié znaczenie przechowywanych w niej danych.

= Dane mogg by¢ nieznormalizowane. Zal6zmy, ze analizujesz wage grupy os6b.
Aby mozna bylto dojsé¢ do znaczacych wnioskéw na podstawie wagi, jednostki
miary dla wszystkich os6b powinny by¢ takie same. W calym zbiorze trzeba
uzywac albo funtéw, albo kilograméw, a nie jednej jednostki dla cze$ci os6b
i drugiej dla pozostatych.

= Dane moga by¢ niedostosowane do algorytmicznego podejscia, jakie planujesz
zastosowaé. Dane przyjmujg rézne postacie i formy, ktérym odpowiadaja typy
danych. Niektére zbiory danych sg liczbowe, inne nie. Niektére zbiory danych
mozna porzadkowaé, inne tego nie umozliwiajg. Niektore liczbowe zbiory danych
sg nieciagle (na przyktad liczba os6b w pomieszczeniu), natomiast inne — ciagle
(na przykltad temperatura lub ci$nienie atmosferyczne).

1.7.2. Wnioskowanie wymaga czasu

Obliczanie rozwigzania zajmuje czas, a szybko$¢ reagowania aplikacji moze by¢ krytyczna
dla odniesienia przez firme finansowego sukcesu. Nie powiniene$ przyjmowad, ze
wszystkie algorytmy dla wszystkich zbioréw danych beda dziataly na tyle szybko, by
aplikacja mogla udzieli¢ odpowiedzi w ustalonym limicie czasu. Nalezy przetestowaé
szybko§¢ algorytmu z uwzglednieniem charakterystyki dziatania aplikacji.

1.7.3. Wielkos¢ ma znaczenie!

W kontekscie inteligentnych aplikacji wielko§é ma znaczenie! Wielko§é danych jest
istotna w dwoch aspektach. Pierwszy zwigzany jest ze wspomnianym wczes$niej czasem
reagowania. Drugi dotyczy mozliwosci uzyskania wartoSciowych wynikéw dla duzych

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/intsi2
http://helion.pl/page354U~rt/intsi2

1.7. Wazne uwagi na temat inteligentnych algorytmoéw 35

zbioréw danych. Mozliwe, ze aplikacja potrafi generowaé¢ doskonate rekomendacje
filméw lub muzyki dla okoto 100 uzytkownikéw, ale dla grup okoto 100 000 0s6b zwraca
malo przydatne wyniki.

Ponadto, co zwigzane jest z ,,przeklenstwem wymiaréw” (zobacz rozdzial 2.), prze-
kazanie wickszej ilosci danych do prostego algorytmu czesto daje znacznie lepsze
wyniki niz budowanie bardziej skomplikowanego klasyfikatora. Gdy przyjrzysz sie
duzym korporacjom (takim jak Google), ktére wykorzystuja bardzo duze ilosci danych,
powiniene$ doceni¢ zar6wno umiejetno$é obstugi duzych zbioréw danych treningo-
wych, jak i zozono$¢é oraz zaawansowanie rozwigzan klasyfikujacych.

1.7.4. Rozne algorytmy skaluja sie w odmienny sposéb

Nie zaktadaj, ze mozliwe jest skalowanie inteligentnej aplikacji przez proste dodanie
kolejnych maszyn. W ogéle nie powinienes przyjmowaé, ze rozwigzanie jest skalowalne.
Niektore algorytmy sie skaluja, natomiast inne nie. Zal6zmy, ze wéréd miliardéw tytulow
chcesz znalezé grupy artykuléw informacyjnych z podobnymi nagtéwkami. Nie wszystkie
algorytmy klastrowania moga dziata¢ réwnolegle. Powiniene$ uwzglednié skalowalnosé
na etapie projektowania aplikacji. W niektérych sytuacjach mozliwy jest podzial danych
i zastosowanie inteligentnego algorytmu réwnolegle do mniejszych zbioréw danych.
Algorytmy wybrane w trakcie projektowania maja czasem wersje réwnolegle (wsp6t-
biezne), jednak powiniene$ sprawdzi¢ to juz na poczatku prac, poniewaz na podstawie
uzytych algorytméw tworzona jest rozbudowana infrastruktura i logika biznesowa.

1.7.5. Nie wszystko jest gwozdziem!

Mozliwe, ze zetknates sie juz z twierdzeniem: ,,Jesli masz tylko mlotek, wszystko wyglada
jak gw6zdz”. Oznacza to, ze nie da sie za pomocg tego samego algorytmu rozwigza¢
wszystkich probleméw wymagajacych inteligentnych aplikacji.

Inteligentne aplikacje sa jak kazde inne oprogramowanie — majg okreslony obszar
zastosowan i pewne ograniczenia. Koniecznie starannie przetestuj swoje ulubione roz-
wigzanie w nowych obszarach. Ponadto zalecamy, aby kazdy problem analizowa¢
z nowej perspektywy. Inne algorytmy moga rozwigzywaé¢ okreslone problemy w wydaj-
niejszy lub bardziej dogodny sposéb.

1.7.6. Dane to nie wszystko

Algorytmy uczenia maszynowego nie dzialaja w magiczny sposéb i wymagaja indukeji,
aby wyj$¢é poza dane treningowe i méc przetwarzaé nieznane wezesniej informacje.
Jesli masz juz bogatg wiedze na temat zaleznosci w danych, dobrg reprezentacja moga
by¢ modele graficzne, pozwalajace latwo przedstawi¢ uprzednia wiedze'’. Staranne
przemySlenie tego, co juz wiadomo w danej dziedzinie (z uwzglednieniem danych),
pomaga budowa¢ skuteczne klasyfikatory.

Judea Pearl, Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems (Morgan Kaufmann Publishers, 1988).
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1.7.7. Czas treningu moze sie zmieniaé

W niektérych zastosowaniach czas generowania rozwigzania moze sie znacznie zmie-
nia¢ przy tylko niewielkiej zmianie parametréw. Zwykle uzytkownicy oczekuja, ze po
zmianie parametréw problemu nadal bedzie mozna go rozwigza¢ w tym samym czasie.
Gdy uzywasz metody zwracajacej odleglosé miedzy dwoma lokalizacjami geograficz-
nymi na Ziemi, spodziewasz sie, ze uzyskasz wynik w tym samym czasie niezaleznie
od uwzglednianych lokalizacji. Jednak nie we wszystkich problemach jest to prawda.
Pozornie niewinna zmiana w danych moze prowadzi¢ do znacznej zmiany czasu gene-
rowania wyniku. Bywa, Ze ten czas zmienia sie z sekund na godziny!

1.7.8. Celem jest generalizacja

Jedng z pulapek, w ktérg praktycy z obszaru uczenia maszynowego wpadaja najcze-
$ciej, jest koncentracja na procesie pracy i zapomnienie o ostatecznym celu, a jest nim
generalizacja analizowanego zjawiska. W fazie testéw niezbedne jest stosowanie metod,
ktére pozwalajg oceni¢ 0g6lno$é rozwigzania (pomijanie danych testowych w czasie
treningu, walidacja krzyzowa itd.). Nic jednak nie zastapi uzywania od poczatku odpo-
wiedniego zbioru danych! Jesli prébujesz uogélni¢ proces o milionie atrybutéw za
pomocg kilkuset przykladéw testowych, skupianie sie na osiggnieciu wysokiej trafnosci
nie ma zadnego sensu.

1.7.9. Ludzka intuicja nie zawsze sie sprawdza

Gdy przestrzen cech rosnie, nastepuje eksplozja kombinatoryczna, jesli chodzi o liczbe
mozliwych wartosci wejsciowych. Dlatego juz dla umiarkowanie rozbudowanego zbioru
cech mozesz zobaczy¢ tylko bardzo niewielki utamek wszystkich mozliwych danych wej-
$ciowych. Bardziej problematyczne jest to, ze wraz z rosngcg liczbg cech ludzka intu-
icja zaczyna zawodzié. Na przyklad wiekszo$¢ masy w wielowymiarowym rozktadzie
normalnym znajduje sie nie blisko $redniej, ale w ,,otoczce” wokoél niej*. Budowanie
prostego klasyfikatora dla niewielkiej liczby wymiar6éw jest tatwe, jednak przy wiekszej
liczbie wymiaréw trudno jest zrozumieé zalezno$ci w danych.

1.7.10. Pomysl o zaprojektowaniu nowych cech

Prawdopodobnie zatknates sie ze stwierdzeniem: ,,Smieci na wej$ciu, $mieci na wyjsciu”.
Ma ono duze znaczenie w trakcie budowania rozwigzan z obszaru uczenia maszyno-
wego. Bardzo istotne jest tu zrozumienie dziedziny problemowej, a ustalenie zestawu
cech uwidaczniajacego badane zjawisko moze mie¢ duzy wplyw na trafnosé i ogélnosé
klasyfikatora. Nie wystarczy przekazaé klasyfikatorowi wszystkich dostepnych danych
i liczy¢ na cud.

1.7.11. Poznaj wiele réoznych modeli

Coraz popularniejsze staja sie zestawy modeli, poniewaz pozwalajg ograniczy¢ zmien-
nos$¢ w procesie klasyfikacji kosztem tylko niewielkiego btedu systematycznego. W kon-
kursie Netflix Prize pierwsze i drugie miejsce zajely zestawy warstwowe (w ktérych dane

2 Domingos, A Few Useful Things to Know About Machine Learning.
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wyjsciowe kazdego klasyfikatora sg przekazywane do klasyfikatora wyzszego poziomu)
obejmujace ponad 100 jednostek uczacych sie. Wiele os6b uwaza, ze dzieki takim
technikom w przysztosci klasyfikatory beda skuteczniejsze, jednak to podejscie powo-
duje utworzenie nowej warstwy posredniej, ktérg osoba niebedaca ekspertem musi
poznaé, aby zrozumie¢ funkcjonowanie systemu.

1.7.12. Korelacja nie oznacza zwiazku przyczynowo-skutkowego
Warto przypomnieé te czesto przytaczang kwestie. Mozna tez zilustrowaé ja za pomocy
zartobliwego eksperymentu myslowego: ,,Globalne ocieplenie, trzesienia ziemi, hura-
gany i inne katastrofy naturalne sg bezposrednim efektem zmniejszania sie liczby pira-
tow od XIX wieku™'. To, ze dwie zmienne sa skorelowane, nie oznacza ich polaczenia
zwigzkiem przyczynowo-skutkowym. Czesto istnieje trzecia (a nawet czwarta lub pigta!)
nieobserwowalna zmienna, ktéra wplywa na pozostale. Korelacje nalezy traktowaé jak
oznake mozliwej przyczynowosci zastugujaca na dalsze analizy.

1.8. Podsumowanie

s Przedstawilismy tu bardzo ogélny obraz inteligentnych algorytméw i zaprezen-
towalismy wiele przyktadowych rozwigzan uzywanych w praktyce.

s Inteligentny algorytm cechuje sie tym, ze potrafi modyfikowa¢ swoje dzialanie
na podstawie otrzymywanych danych.

m  Pokazalismy kilka antywzorcéw projektowych dotyczacych inteligentnych algo-
rytméw. Mamy nadzieje, ze postuza one jako ostrzezenie dla praktykéw z tej
dziedziny.

s WyjasniliSmy, ze inteligentne algorytmy mozna ogélnie podzieli¢ na trzy kate-
gorie: sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe i analityka predykcyjna. W tej
ksigzce najwiecej miejsca poswiecamy dwom ostatnim z tych klas. Dlatego jesli
tylko pobieznie przejrzate$ poswiecone im fragmenty, powinienes ponownie sie
z nimi zapoznadé, aby zapewni¢ sobie solidna podstawowa wiedze.

s Przedstawilismy wybrane podstawowe miary takie jak krzywa ROC. Obszar pod
krzywa ROC czesto jest uzywany do oceny wzglednej skutecznosci modeli.
Pamietaj jednak, ze istnieje wiele sposob6w oceny skutecznosci. Tu pokazalismy
tylko podstawowe z nich.

m ZaprezentowaliSmy tez przydatne informacje zdobyte przez spotecznosé pracu-
jaca nad inteligentnymi algorytmami. Beda one nieocenionym kompasem w trak-
cie podr6zy po tym obszarze.

2'Bobby Henderson, An Open Letter to Kansas School Board, Verganza (1 lipca 2005), htip://wiww.
venganza.org/about/open-letter.
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