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ROZDZIAL 2.
Nadzorowane uczenie maszynowe

Jak wspomnieli$my wczesniej, nadzorowane uczenie maszynowe jest jednym z najczesciej uzywanych
i najskuteczniejszych rodzajéw uczenia maszynowego. W tym rozdziale szczegdtowo opiszemy nad-
zorowane uczenie maszynowe i oméwimy kilka popularnych algorytméw nadzorowanego uczenia
maszynowego. Zastosowanie nadzorowanego uczenia maszynowego widzieliémy juz w rozdziale 1.:
klasyfikowanie iryséw do kilku gatunkéw przy uzyciu fizycznych pomiaréw kwiatow.

Pamigtaj, ze uczenie nadzorowane jest uzywane zawsze, gdy chcemy prognozowac okreslony wynik
na podstawie danych wejsciowych, a mamy przyktady par danych wejsciowych/wyjsciowych. Two-
rzymy model uczenia maszynowego z tych par danych wejscia/wyjscia, ktére skladaja sie na nasz
zestaw uczacy. Celem jest tworzenie dokladnych prognoz dla nowych, nigdy wczeéniej niewidzia-
nych danych. Nadzorowane uczenie maszynowe czesto wymaga dzialan wykonywanych przez lu-
dzi w celu zbudowania zestawu uczacego, ale pdzniejsze dzialania sg juz automatyczne, co czesto
przyspiesza skadinad pracochtonne lub niewykonalne zadanie.

Klasyfikacja i regresja

Istniejg dwa gtéwne typy nadzorowanych probleméw uczenia maszynowego, zwane klasyfikacjg
i regresjq.

W Kklasyfikacji celem jest stworzenie prognozy etykiety klasy, ktéra wybiera sie z predefiniowanej
listy mozliwosci. W rozdziale 1. postuzylismy sie przykladem zaklasyfikowania iryséw do jednego
z trzech mozliwych gatunkoéw. Klasyfikacja zostaje czasami podzielona na klasyfikacje binarng, co
jest szczegdlnym przypadkiem rozréznienia doktadnie dwdch Klas, oraz klasyfikacje wieloklasowg,
ktéra obejmuje wiecej niz dwie klasy. Mozesz mysle¢ o klasyfikacji binarnej jako o prébie odpo-
wiedzi na pytanie ,,tak” lub ,,nie”. Dzielenie wiadomosci e-mail na spam i te, ktére nim nie sg, to
przyktad problemu z klasyfikacja binarng. W tym zadaniu z klasyfikacjg binarng pytanie brzmia-
toby: czy ta wiadomos¢ e-mail jest spamem?

W Kklasyfikacji binarnej cz¢sto méwimy, ze jedna klasa jest klasg pozytywng, a druga
negatywng. W tym przypadku pozytyw nie oznacza korzysci ani dodanej wartosci,
araczej to, czym jest przedmiot badania. Dlatego przy wyszukiwaniu spamu ,,pozy-
tywny” moze oznaczad, ze co$ do niego nalezy. To, ktorg z tych dwoch klas nazywa
sie pozytywna, jest czesto kwestig subiektywna i specyficzng dla danej dziedziny.
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Z drugiej strony zadanie dotyczace irysa jest przykladem problemu klasyfikacji wieloklasowej.
Innym przyktadem jest prognozowanie jezyka witryny na podstawie zamieszczonego w niej tekstu.
W tym przypadku klasy bylyby predefiniowang lista mozliwych jezykow.

W przypadku zadan regresyjnych celem jest prognozowanie liczby ciaglej lub, méwiac jezykiem
programistéw, liczby zmiennoprzecinkowej (w matematyce liczby rzeczywistej). Prognozowanie
rocznego dochodu danej osoby na podstawie jej edukacji, wieku i miejsca zamieszkania jest przy-
ktadem zadania regresyjnego. Przy przewidywaniu dochodu prognozowana wartos¢ jest kwotg
i moze by¢ dowolng liczbg z danego zakresu. Innym przyktadem zadania regresyjnego jest progno-
zowanie plonéw z upraw kukurydzy przy danych atrybutach, takich jak poprzednie plony, pogoda
iliczba oséb pracujacych w gospodarstwie. W tym przypadku wynik tez moze by¢ dowolna liczba.

Latwym sposobem rozréznienia zadan klasyfikacyjnych i regresyjnych jest okreslenie, czy w wyni-
kach zachodzi jaka$ ciagloé¢. Jesli istnieje cigglos¢ miedzy mozliwymi wynikami, problem jest pro-
blemem regresji. Rozwazmy prognozowanie rocznego dochodu. W danych wyjsciowych wystepuje
wyrazna ciggto$¢. Réznica miedzy dochodami kogos, kto rocznie zarabia 40 000 dolaréw, a docho-
dami osoby zarabiajacej 40 001 dolaréw nie jest namacalna, mimo ze s to rézne kwoty; nie jest
istotne czy nasz algorytm prognozuje 39 999 USD czy 40 001 USD, podczas gdy powinien progno-
zowac 40 000 USD.

Natomiast w przypadku zadania rozpoznania jezyka strony internetowej (co stanowi problem kla-
syfikacyjny) granica jest wyrazna. Witryna internetowa jest albo w jednym jezyku, albo w innym.
Jezyki nie mogg sie rozni¢ w jakims stopniu, albo jest to angielski, albo francuski'.

Uogdlnianie, nadmierne dopasowanie i niedopasowanie

W uczeniu nadzorowanym chodzi o zbudowanie modelu na podstawie danych uczacych, a nastep-
nie tworzenie dokladnych prognoz na temat nowych, nieznanych danych, ktére majg te same cechy
co uzyty zestaw uczacy. Jesli model doktadnie prognozuje na nowych danych, méwimy, ze moze
uogolniaé od zestawu uczacego do zestawu testowego. Chcemy zbudowaé model, ktéry bedzie uo-
golnia¢ jak najdokladniej.

Zwykle budujemy model w taki sposob, aby mogt trafnie prognozowa¢é na zestawie uczacym. Jesli
zestawy uczace i testowe maja wystarczajaco duzo cech wspolnych, oczekujemy, ze model bedzie
réowniez dokladnie uogélnial dane z zestawu testowego. Jednak sg pewne przypadki, w ktorych
moze si¢ to nie uda¢. Przykladowo, jesli pozwolimy sobie na budowanie bardzo zlozonych modeli,
na zestawie uczacym mozemy by¢ tak dokladni, jak nam si¢ podoba.

Aby zilustrowal ten punkt, wezmy pod uwage zmyslony przyktad. Powiedzmy, Ze poczatkujacy
badacz danych chce prognozowa¢, czy klient kupi t6dz, na podstawie danych o weze$niejszych na-
bywcach i osobach, o ktérych wiadomo, ze nie sg zainteresowane jej kupnem? Celem jest wysylanie
reklam w wiadomo$ciach e-mail do tych oséb, ktére prawdopodobnie dokonajg zakupu, a nie do
odbiorcéw niezainteresowanych kupnem todzi.

! Prosimy lingwistow o wybaczenie tak uproszczonego przedstawienia jezykéw jako odrebnych i stalych bytéw.

* W prawdziwym $wiecie jest to trudny problem. Chociaz wiemy, ze inni klienci jeszcze nie kupili od nas fodzi, by¢
moze kupili ja od kogos innego lub nadal oszczedzaja i planuja kupic ja w przysztosci.
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Zalézmy, ze mamy takie dane dotyczace klientéw, jakie przedstawiono w tabeli 2.1.

Tabela 2.1. Przykladowe dane dotyczgce klientow

Liczba posiadanych samochodow Posiadadom Liczba dzieci  Stan cywilny Posiadapsa  Kupittodz
66 1 tak 2 wdowiec/wdowa  nie tak
52 2 tak 3 zonaty nie tak
22 0 nie 0 Zonaty tak nie
25 1 nie 1 kawaler nie nie
44 0 nie 2 rozwiedziony tak nie
39 1 tak 2 zonaty tak nie
26 1 nie 2 kawaler nie nie
40 3 tak 1 zonaty tak nie
53 2 tak 2 rozwiedziony nie tak
64 2 tak 3 rozwiedziony nie nie
58 2 tak 2 zonaty tak tak
33 1 nie 1 kawaler nie nie

Po dtuzszym przyjrzeniu si¢ danym poczatkujacy analityk danych wymysla taka zasade: ,,Jesli klient
ma wiecej niz 45 lat, ma mniej niz 3 dzieci lub nie jest rozwiedziony, chce kupi¢ 16dz”. Na pytanie,
jak dobrze dziala ta jego regula, odpowiada: jest w 100% dokladna! I rzeczywiscie, w przypadku
danych zawartych w tabeli reguta jest calkowicie precyzyjna. Istnieje wiele mozliwych regut, ktore
mogliby$my wymysli¢ i ktére doskonale odpowiadalyby na pytanie, czy kto$ z tego zestawu danych
chciat kupi¢ 16dz. Zaden wiek nie pojawia si¢ dwukrotnie w danych, wiec mozna powiedzie¢, ze
tylko osoby w wieku 66, 52, 53 lub 58 lat chcg kupi¢ t6dz. Chociaz mozemy stworzy¢ wiele regut,
ktore dobrze dzialajg na tych danych, pamietaj, Ze nie jeste$my zainteresowani prognozowaniem
dla tego zestawu danych; znamy juz odpowiedzi dla tych klientéw. Chcemy wiedzie¢, jakie jest
prawdopodobienstwo, ze nowi klienci kupia 16dz. Zamierzamy wigc znalez¢ regute, ktéra sprawdzi
sie dobrze w przypadku nowych klientéw, a osiagniecie 100-procentowej doktadnosci w zestawie
uczacym nam w tym nie pomaga. Nie mozemy oczekiwad, ze regula, ktéra wymyslit analityk danych,
bedzie dziata¢ bardzo dobrze w przypadku nowych klientéw. Wydaje sie zbyt skomplikowana i jest
poparta za matym zestawem danych. Przyktadowo czgé¢ reguly ,,lub nie jest rozwiedziony” dotyczy
tylko jednego klienta.

Jedyna miarg tego, czy algorytm bedzie dzialal dobrze na nowych danych, jest jego ocena w zesta-
wie testowym. Jednak intuicyjnie® spodziewamy sie, ze proste modele lepiej uogdlniaja nowe dane.
Gdyby zasada brzmiata: ,,Osoby powyzej 50. roku zycia chcg kupié 16dz”, a to wyjasnialoby zacho-
wanie wszystkich klientéw, zaufaliby$my jej bardziej niz zasadzie dotyczacej dzieci i stanu cywil-
nego z wylaczeniem wieku. Dlatego zawsze chcemy znalez¢ najprostszy model. Tworzenie modelu,
ktdry jest zbyt ztozony w stosunku do zasobu posiadanych informacji, co zrobit przyktadowy po-
czatkujacy analityk danych, nazywa si¢ nadmiernym dopasowaniem (ang. overfitting). Wystepuje
ono, gdy model jest zbyt $cisle dopasowany do specyfiki zestawu uczacego i dziata dobrze na

* A takze udowodni¢ matematycznie.
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zestawie uczacym, ale nie potrafi uogélni¢ nowych danych. Z drugiej strony, jesli model jest zbyt
prosty — np. ,Kazdy, kto jest wlascicielem domu, kupuje 16d2” — moze nie uchwyci¢ wszystkich
aspektow i zmiennoséci danych, a model bedzie dziatat Zle nawet w przypadku danych uczacych.
Wybor zbyt prostego modelu nazywa sie niedopasowaniem (ang. underfitting).

Im bardziej ztozony model, tym lepiej bedziemy w stanie prognozowaé na danych uczacych. Jesli
jednak bedzie zbyt ztozony, bedziemy si¢ zbytnio koncentrowa¢é na kazdym indywidualnym punk-
cie danych w zestawie uczgcym, a model nie uogdlni si¢ dobrze na nowe dane.

Pomiedzy nimi znajduje sie ztoty $rodek, ktory zapewnia najlepsza wydajnos¢ generalizacji. To jest
wlasnie ten model, ktéry chcemy znalezé.

Kompromis miedzy nadmiernym a niedostatecznym dopasowaniem pokazano na rysunku 2.1.

ST
S Uczenie

.

.
R
‘t
‘I
R4
R4
’ :

" Ttoty srodek

Doktadnos¢ s, Uogdlnianie
~"
K
¢
w’.
’
Niedopasowanie Nadmierne dopasowanie
HoZonos¢ modelu

Rysunek 2.1. Kompromis miedzy zlozonoscig modelu a uczeniem i dokladnoscig testow

Relacja ztozonosci modelu do rozmiaru zestawu danych

Nalezy zauwazy¢, ze ztozono$¢ modelu jest $cisle zwigzana ze zmiennoscig danych wejéciowych
zawartych w zestawie danych uczacych: im wigksza jest réznorodno$¢ punktéw danych, ktore za-
wiera zestaw, tym bardziej zlozony model mozna stworzy¢ bez ryzyka nadmiernego dopasowania.
Zwykle gromadzenie wigkszej liczby punktéw danych zapewnia wigkszg réznorodnosé, wigc roz-
budowane zestawy danych pozwalaja na tworzenie bardziej ztozonych modeli. Jednak zwykte po-
wielenie tych samych punktéw danych lub zebranie bardzo podobnych danych nie pomoze.

Wréémy do przykladu sprzedazy todzi. Jesli wezmiemy pod uwage 10 000 wiecej wierszy danych,
ktoére dotycza klientéw, i wszystkie z nich beda zgodne z zasada ,,Jeéli klient ma wigcej niz 45 lat
i ma mniej niz 3 dzieci lub nie jest rozwiedziony, to chce kupi¢ 16d7”, to bedziemy o wiele bardziej
sklonni uwierzy¢, ze jest to dobra zasada, niz wtedy, gdy zostata opracowana przy uzyciu tylko 12
wierszy, ktdre przedstawiono w tabeli 2.1.
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Posiadanie wigkszego zbioru danych i tworzenie odpowiednio bardziej ztozonych modeli moze
czesto zdziata¢ cuda w przypadku nadzorowanych zadan uczenia maszynowego. W tej ksigzce sku-
pimy si¢ na pracy z zestawami danych o statych rozmiarach. W prawdziwym $wiecie czg¢sto mozesz
wczeéniej zdecydowad, ile danych chcesz zebraé, co moze by¢ bardziej korzystne od ulepszania
i dostrajania modelu. Nigdy nie lekcewaz potegi wiekszego zasobu danych.

Nadzorowane algorytmy uczenia maszynowegqo

Omoéwimy teraz najpopularniejsze algorytmy uczenia maszynowego i wyjaénimy, jak sie ucza na
podstawie danych i jak tworzg prognozy. Opiszemy réwniez, w jaki sposéb koncepcja ztozonosci
modelu dziala dla kazdego z tych modeli, i przedstawimy przeglad tego, jak kazdy algorytm buduje
model. Przeanalizujemy mocne i stabe strony kazdego algorytmu oraz podpowiemy, do jakiego
rodzaju danych najlepiej go zastosowaé. Wyjasnimy réwniez znaczenie najwazniejszych parame-
trow i opcjit. Wiele algorytméw zawiera klasyfikacje i wariant regresji, opiszemy tutaj obie kwestie.

Szczegbdtowe zapoznawanie sie z opisami kazdego algorytmu nie jest konieczne, ale zrozumienie
modeli pozwoli lepiej poznaé rdzne sposoby dzialania algorytméw uczenia maszynowego. Ten roz-
dzial moze by¢ réwniez uzywany jako przewodnik i jesli nie bedziesz mie¢ pewnosci co do dziatania
ktérego$ z algorytmoéw, mozesz do niego wrocié.

Przyktadowe zestawy danych

Uzyjemy kilku zestawow danych do zilustrowania réznych algorytmoéw. Niektore zestawy danych
beda male i syntetyczne (tj. zmyslone), zaprojektowane w celu uwypuklenia okreslonych aspektow
algorytméw. Inne beda duzymi, rzeczywistymi przykladami.

Przyktadem syntetycznego zestawu danych klasyfikacji dwuklasowej jest zestaw danych forge,
ktéry ma dwie cechy. Ponizszy kod tworzy wykres punktowy (przedstawiony na rysunku 2.2), ktéry
wizualizuje wszystkie punkty danych w tym zestawie danych. Pierwsza cecha znajduje si¢ na osi x,
a druga na osi y wykresu. Jak zawsze w przypadku wykreséw punktowych, kazdy punkt danych jest
reprezentowany jako jedna kropka. Kolor i ksztatt kropki wskazuja na jego klase:

In[2]:

# wygeneruj zestaw danych
X, y = mglearn.datasets.make_forge()

# stwérz wykres
mglearn.discrete_scatter(X[:, 0], X[:, 11, y)
plt.legend(["Class 0", "Class 1"], loc=4)
plt.xlabel("Pierwsza cecha")
plt.ylabel("Druga cecha")
print("X.shape: {}".format(X.shape))

Out[2]:
X.shape: (26, 2)

* Omowienie ich wszystkich wykracza poza zakres ksigzki, dlatego po wiecej informacji odsylamy do dokumentacji
biblioteki scikit-1earn (http://scikit-learn.org/stable/documentation).
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Rysunek 2.2. Wykres punktowy zestawu danych forge

Jak wida¢ po zawartosci X. shape, ten zestaw danych sktada sie z 26 punktéw danych i 2 cech.

Aby zilustrowa¢ algorytmy regresji, uzyjemy zestawu danych syntetycznych wave. Zestaw danych
wave ma jedng ceche wejéciowa i ciagla zmienng docelowa (lub odpowiedz), ktéra chcemy modelo-
wa¢. Na rysunku 2.3 przedstawiono wykres, ktéry zawiera pojedyncza ceche na osi x i cel regresji
(wynik) na osi y:

In[3]:

X, y = mglearn.datasets.make_wave(n_samples=40)
plt.plot(X, y, 'o')

plt.ylim(-3, 3)

plt.x1label("Cecha")

plt.ylabel("Cel")
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Rysunek 2.3. Wykres zestawu danych fal; o$ x pokazuje ceche, a os y — cel regresji
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Uzywamy tych bardzo prostych, niskowymiarowych zestawdéw danych, poniewaz mozemy je tfatwo
zwizualizowa¢ — wydrukowana strona ma dwa wymiary, wiec dane z wigcej niz dwiema cechami
sa trudne do pokazania. Jakakolwiek intuicja wywodzaca sie¢ z zestawéw danych z kilkoma cechami
(zwanych réwniez niskowymiarowymi zestawami danych) moze nie dotyczy¢ zestawéw danych
z wieloma cechami (wielowymiarowych zestaw6w danych). Dopoki masz to na uwadze, sprawdza-
nie algorytmoéw na niskowymiarowych zestawach danych moze by¢ bardzo pouczajace.

Uzupelnimy te male syntetyczne zbiory danych o dwa rzeczywiste ich zestawy, ktore zawarto
w bibliotece scikit-Tearn. Jednym z nich jest zestaw danych, ktory dotyczy przypadkow raka piersi
z Wisconsin (Breast Cancer — w skrocie cancer) i w ktérym zarejestrowano kliniczne pomiary
guzow raka piersi. Kazdy guz jest oznaczony jako tagodny (w przypadku guzéw nieszkodliwych)
lub ztosliwy (w przypadku guzéw nowotworowych), a zadaniem jest nauczenie si¢ prognozowania,
czy guz jest ztosliwy, na podstawie pomiaréw tkanki.

Dane mozna zatadowa¢ za pomoca funkeji Toad_breast_cancer z biblioteki scikit-Tearn:

In[4]:

from sklearn.datasets import load_breast_cancer
cancer = load_breast_cancer()
print("cancer.keys(): \n{}".format(cancer.keys()))

Out[4]:
cancer.keys():

dict_keys(['data', 'target', 'frame', 'target_names', 'DESCR', 'feature_names', 'filename'])

Zestawy danych zawarte w bibliotece scikit-1earn sa zwykle przechowywane jako
obiekty klasy Bunch, ktére zawieraja pewne informacje o zestawie danych, a takze
rzeczywiste dane. O obiektach klasy Bunch musisz wiedzie¢, ze zachowujg si¢ jak
stowniki, z dodatkowg korzy$cia w postaci mozliwosci uzyskania dostepu do warto-
$ci z uzyciem kropki (np. bunch.key zamiast band['key']).

Zestaw sktada si¢ z 569 punktéw danych, z ktérych kazdy zawiera 30 cech:
In[5]:
print("Ksztatt danych cancer: {}".format(cancer.data.shape))
Out[5]:
Ksztatt danych cancer: (569, 30)
Z tych 569 punktéw danych 212 jest oznaczonych jako ztosliwe (ang. meligant), a 357 jako fagodne
(ang. benign):
In[6]:

print("Liczba probek na klase:\n{}".format(
{n: v for n, v in zip(cancer.target_names, np.bincount(cancer.target))}))

Out[6]:

Liczba probek na klase:
{'benign': 357, 'malignant': 212}
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Aby uzyskac¢ opis znaczenia semantycznego kazdej cechy, mozemy spojrze¢ na atrybut feature_names:
In[7]:

print("Nazwy cech:\n{}".format(cancer.feature names))
Out[7]:

Nazwy cech:

['mean radius' 'mean texture' 'mean perimeter' 'mean area'

'mean smoothness' 'mean compactness' 'mean concavity'

'mean concave points' 'mean symmetry' 'mean fractal dimension'
'radius error' 'texture error' 'perimeter error' 'area error'
'smoothness error' 'compactness error' 'concavity error'

'concave points error' 'symmetry error' 'fractal dimension error'
'worst radius' 'worst texture' 'worst perimeter' 'worst area'
'worst smoothness' 'worst compactness' 'worst concavity'

'worst concave points' 'worst symmetry' 'worst fractal dimension']

Jesli chcesz poznaé wigcej informacji o danych, przeczytaj zawarto$¢ cancer.DESCR.

Bedziemy réwniez korzystaé z rzeczywistego zestawu danych regresji — Boston Housing. Zwigzane
z nim zadanie polega na prognozowaniu mediany warto$ci doméw w kilku dzielnicach Bostonu w la-
tach 70. XX wieku przy uzyciu takich informacji jak wskaznik przestepczosci, bliskos¢ rzeki Charles,
dostepnos¢ autostrad itd. Zestaw danych zawiera 506 punktéw danych, opisanych przez 13 cech:

In[8]:

from sklearn.datasets import Toad_boston
boston = Toad_boston()
print("Ksztatt danych: {}".format(boston.data.shape))

Out[8]:
Ksztatt danych: (506, 13)

Tak jak poprzednio, mozesz uzyska¢ wiecej informacji o zestawie danych, jesli przeczytasz atrybut
DESCR obiektu boston. Rozszerzymy ten zestaw danych na nasze potrzeby, poza 13 cechami wej-
$ciowymi w postaci pomiaréw wezmiemy pod uwage wszystkie produkty (zwane takze interakcjami)
miedzy cechami. Innymi stowy, uwzglednimy cechy nie tylko w postaci wskaznika przestepczosci
i dostepnosci autostrad, ale takze w postaci iloczynu wspodlczynnika przestepczosci i dostepnosci
autostrady. Wlaczenie takiej pochodnej cechy nazywa sie inZynierig cech, ktéra oméwimy bardziej
szczegotowo w rozdziale 4. Ten wyprowadzony zestaw danych mozna zatadowac za pomoca funkgji
Toad_extended boston:

In[9]:

X, y = mglearn.datasets.load_extended_boston()
print("X.shape: {}".format(X.shape))

Out[9]:
X.shape: (506, 104)

Wynikowe 104 cechy to 13 oryginalnych funkcji wraz ze zbiorem 91 mozliwych kombinacji 2 funk-
¢ji w ramach tych 13°.

* Nazywa sie to wspolczynnikiem dwumianowym, czyli liczbg kombinacji k elementéw, ktére mozna wybraé
ze zbioru n elementéw. Czesto jest to zapisywane jako (g) i wymawiane jako ,,n brane po k” — w tym przypadku
»13 brane po 2”.
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Uzyjemy tych zestawdéw danych do wyjasnienia i zilustrowania wlasciwosci réznych algorytmoéw
uczenia maszynowego. Na razie jednak przejdzmy do samych algorytméw. Po pierwsze, wrocimy
do algorytmu k-najblizszych sasiadéw (k-NN — z ang. k-nearest neighbours), ktory widzieliémy
w poprzednim rozdziale.

k-najblizszych sasiadow

To prawdopodobnie najprostszy algorytm uczenia maszynowego. Budowanie modelu polega wy-
acznie na przechowywaniu zestawu danych uczacych. Aby prognozowaé nowy punkt danych, k-NN
wyszukuje najblizsze punkty danych w uczacym zestawie danych — jego ,,najblizszych sasiadow”.

Klasyfikacja k-sasiadow

W swojej najprostszej wersji algorytm k-NN bierze pod uwage tylko doktadnie jednego najbliz-
szego sasiada, bedacego najblizszym punktem z danych uczacych wzgledem punktu, dla ktérego
chcemy tworzy¢ prognoze. Jest ona wtedy po prostu znanym wynikiem dla tego punktu uczacego.
Przyktad przypadku klasyfikacji w zestawie danych forge zilustrowano na rysunku 2.4:

In[10]:

mglearn.plots.plot_knn _classification(n_neighbors=1)
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Rysunek 2.4. Prognozy stworzone przez model jednego najblizszego sgsiada na zestawie danych forge

Na tym wykresie dodali$my trzy nowe punkty danych, zilustrowane jako gwiazdy. Dla kazdego
z nich zaznaczyliémy najblizszy punkt z zestawu uczacego. Wynik prognozowania algorytmu jed-
nego najblizszego sasiada to etykieta tego punktu (na co wskazuje kolor gwiazdki).

Zamiast uwzglednia¢ tylko najblizszego sasiada, mozemy wzig¢ pod uwage dowolng liczbe sasia-
dow, k. Stad bierze si¢ nazwa algorytmu k-najblizszych sgsiadow. Gdy uwzglednimy wiecej niz jed-
nego sasiada, to aby przypisa¢ etykiete, uzywamy mechanizmu glosowania. Oznacza to, ze dla kaz-
dego punktu testowego liczymy, ilu sgsiadéw nalezy do klasy 0, a ilu do klasy 1. Nastepnie przypisujemy
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klase, ktéra wystepuje czeéciej: innymi stowy, klase, ktora jest w wiekszoséci wérdd k-najblizszych
sasiadow. Zastosowanie algorytmu trzech najblizszych sgsiadéw przedstawiono na rysunku 2.5:
In[11]:

mglearn.plots.plot_knn_classification(n_neighbors=3)
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Rysunek 2.5. Prognozy stworzone przez model trzech najblizszych sgsiadow na zestawie danych forge

Roéwniez w tym przypadku wynik prognozy jest zaznaczony kolorem gwiazdki. Wida¢, ze prognoza
dla nowego punktu danych w lewym gérnym rogu nie jest taka sama jak ta, gdy uzywalisémy tylko
jednego sasiada.

Na tej ilustracji przedstawiono problem z klasyfikacja binarna, ale t¢ metod¢ mozna zastosowaé do
zestawow danych z dowolng liczba klas. W przypadku wigkszej liczby klas liczymy, ilu sgsiadow
nalezy do kazdej klasy, i ponownie prognozujemy najczesciej wystepujaca klase.

Teraz spojrzmy, jak mozemy zastosowac algorytm k-najblizszych sasiadéw za pomoca biblioteki
scikit-Tearn. Aby méc oceni¢ wydajno$¢ uogdlniania, najpierw dzielimy nasze dane na zestaw
uczacy i testowy, jak oméwiono w rozdziale 1.:

In[12]:

from sklearn.model_selection import train_test_split
X, y = mglearn.datasets.make_forge()
X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(X, y, random state=0)

Nastepnie importujemy i tworzymy klase. Jest to moment, w ktérym mozemy ustawi¢ parametry,
takie jak liczba sasiadéw do uzycia. Tutaj ustawiamy ja na 3:
In[13]:

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
c1f = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)
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Teraz dopasowujemy klasyfikator przy uzyciu zestawu. W przypadku klasy KNeighborsClassifier
oznacza to przechowywanie zestawu danych, dzigki czemu mozemy do obliczen podczas progno-
zowania uzy¢ sasiadow:
In[14]:

clf.fit(X_train, y train)
Aby tworzy¢ prognozy na danych testowych, wywolujemy metode predict. Dla kazdego punktu
danych w zestawie testowym oblicza sie jego najblizszych sasiadéw w zestawie uczacym i sposréd
nich typuje najbardziej powszechna klase:
In[15]:

print("Prognozy na zestawie testowym: {}".format(c1f.predict(X_test)))
Out[15]:

Prognozy na zestawie testowym: [1 0 1 0 1 0 0]
Aby oceni¢, jak dobrze nasz model uogélnia, mozemy wywola¢ metode score z danymi testowymi
wraz z etykietami testowymi:
In[16]:

print("DokY¥adnos¢ w zestawie testowym: {:.2f}".format(cl1f.score(X_test, y test)))
Out[16]:

DoktadnoS¢ w zestawie testowym: 0.86

Widzimy, ze nasz model jest doktadny mniej wigcej w 86%, co oznacza, ze model prawidtowo pro-
gnozowal klase dla 86% probek w testowym zestawie danych.

Analiza KNeighborsClassifier

W przypadku dwuwymiarowych zestawéw danych mozemy réwniez zilustrowaé prognozowanie
dla wszystkich mozliwych punktéw testowych na plaszczyznie xy. Plaszczyzne kolorujemy zgodnie
z klasg, ktéra bylaby przypisana do punktu w tym regionie. To pozwala nam zobaczy¢ granice decy-
zyjng, oddzielajacg miejsce, w ktérym algorytm przypisuje klase 0, od tego, gdzie przypisuje klase 1.

Uruchomienie ponizszego kodu utworzy wizualizacje granic decyzyjnych dla jednego, trzech i dzie-
wieciu sgsiadow, co przedstawiono na rysunku 2.6:

In[17]:

fig, axes = plt.subplots(l, 3, figsize=(10, 3))

for n_neighbors, ax in zip([1, 3, 9], axes):
# metoda fit zwraca obiekt self, wiec mozemy utworzy¢ instancje
# i dopasowad jq do jednej linii
c1f = KNeighborsClassifier(n_neighbors=n_neighbors).fit(X, y)
mglearn.plots.plot_2d separator(clf, X, fill=True, eps=0.5, ax=ax, alpha=.4)
mglearn.discrete_scatter(X[:, 0], X[:, 1], y, ax=ax)
ax.set _title("{} sasiad(6w)".format(n_neighbors))
ax.set_xlabel("cecha 0")
ax.set_ylabel("cecha 1")
axes[0].legend(10c=3)
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Rysunek 2.6. Granice decyzyjne utworzone przez model najblizszych sgsiadéw dla réznych wartosci n_neighbors

Jak wida¢ po lewej stronie rysunku, uzycie jednego sasiada skutkuje utworzeniem granicy decyzyj-
nej, ktora jest écisle zgodna z danymi uczgcymi. Uwzglednianie coraz wigkszej liczby sgsiadéw pro-
wadzi do gladszej granicy decyzyjnej. Ta za$ odpowiada prostszemu modelowi. Innymi stowy, uzycie
kilku sgsiadéw prowadzi do duzej ztozonosci modelu (jak pokazano po prawej stronie rysunku 2.1),
a uzycie wielu sasiadéw skutkuje matg ztozonoécig modelu (jak pokazano po lewej stronie rysunku
2.1). Jesliby wziag¢ pod uwage skrajny przypadek, w ktérym liczba sgsiadéw jest liczbg wszystkich
punktéw danych w zestawie uczacym, kazdy punkt testowy miatby doktadnie tych samych sasia-
doéw (wszystkie punkty uczace) i wszystkie prognozy bylyby takie same: klasa, ktdra wystepuje naj-
czedciej w zestawie uczacym.

Zbadajmy, czy mozemy potwierdzi¢ zwiazek migdzy zfozonoscia modelu a uogélnieniem, o ktérym
moéwiliSmy wezedniej. Zrobimy to na rzeczywistym zestawie danych Breast Cancer. Rozpoczynamy
od podzielenia zestawu danych na zestawy uczacy i testowy. Nastepnie oceniamy jako$¢ uczenia
i testujemy wydajnoé¢ z r6zna liczbg sasiadéw. Wyniki przedstawiono na rysunku 2.7:

In[18]:

from sklearn.datasets import Toad breast_cancer

cancer = load_breast_cancer()
X_train, X_test, y train, y test = train_test split(
cancer.data, cancer.target, stratify=cancer.target, random_state=66)

training_accuracy = []
test_accuracy = []

# sprobuj n_neighbors od 1 do 10
neighbors settings = range(1, 11)

for n_neighbors in neighbors_settings:
# zbuduj model
clf = KNeighborsClassifier(n_neighbors=n_neighbors)
clf.fit(X_train, y train)
# zapisz dokladnos¢ zestawu uczgcego
training_accuracy.append(clf.score(X_train, y train))
# zapisz doktadnos¢ uogélniania
test_accuracy.append(cl1f.score(X_test, y test))

plt.plot(neighbors_settings, training_accuracy, label="dok¥adnos¢ w danych uczacych")
plt.plot(neighbors settings, test accuracy, lTabel="doktadnos¢ w danych testowych")
plt.ylabel("Doktadnosc")

plt.xlabel("n_neighbors")

plt.legend()
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Rysunek 2.7. Poréwnanie doktadnosci uczenia i testu jako funkcji n_neighbors

Wrykres przedstawia dokladnos¢ zestawu uczacego i testowego na osi y w poréwnaniu z ustawie-
niem n_neighbors na osi x. Chociaz wykresy w $wiecie rzeczywistym rzadko sg bardzo gladkie,
nadal mozemy rozpozna¢ niektére cechy nadmiernego i niedostatecznego dopasowania (zwr6é
uwage, ze poniewaz wziecie pod uwage mniejszej liczby sasiadéw powoduje wygenerowanie bar-
dziej ztozonego modelu, to wykres jest odwrdcony poziomo w stosunku do ilustracji na rysunku 2.1).
Prognoza na zestawie uczacym jest idealna, jesli weZmiemy pod uwage jednego najblizszego sa-
siada. Ale gdy wezmiemy pod uwage wiecej sasiadow, model staje si¢ prostszy, a doktadnos¢ ucze-
nia spada. Doktadnos¢ zestawu testowego przy korzystaniu z jednego sasiada jest nizsza niz w przy-
padku wigkszej liczby sasiadéw, co wskazuje, ze uzycie jednego najblizszego sasiada prowadzi do
modelu, ktory jest zbyt ztozony. Z drugiej strony w razie uzycia 10 sasiadéw model jest zbyt prosty,
a jego wydajnos¢ — jeszcze gorsza. Najlepsza wydajno$¢ jest gdzie$ posrodku, przy, powiedzmy,
szesciu sasiadach. Mimo wszystko warto pamieta¢ o skali wykresu. Najgorsza wydajnoé¢ wystepuje
przy mniej wiecej 88-procentowej dokladnosci, co wciaz moze by¢ akceptowalne.

Regresja k-sasiadow
Istnieje réwniez wariant regresji algorytmu k-najblizszych sgsiadéw. Ponownie zacznijmy od jed-
nego najblizszego sasiada, tym razem z wykorzystaniem zestawu danych wave. Dodali$my na osi x
trzy punkty danych testowych w postaci zielonych gwiazd. Wynik prognozy przy uzyciu pojedyn-
czego sasiada jest po prostu wartoscia dla najblizszego sasiada. Na rysunku 2.8 pokazano je jako
niebieskie gwiazdy:
In[19]:

mglearn.plots.plot_knn_regression(n_neighbors=1)
Tak jak wczesniej, do regresji mozemy uzy¢ wiecej niz jednego najblizszego sasiada. W przypadku
korzystania z wielu najblizszych sasiadéw wynik prognozy to $rednia wartoéci odpowiednich
sasiadow, jak pokazano na rysunku 2.9:
In[20]:

mglearn.plots.plot_knn_regression(n_neighbors=3)
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Rysunek 2.8. Prognozy na podstawie regresji jednego najblizszego sgsiada na zestawie danych wave
@ training data/target testdata Pl test prediction
3 i ]
1 ]
i 1
I I
I ]
I I
2 I I
i i .
: : L] L]
) ]
] ]
1 B . L} )
® : L] ‘
e | A .
&l i
g 0 * K i
a {
]
. o o : :
1 I
-1{ o® L i :
) ]
o * ; i
1 ]
] I
-2 4 I I
i i
1 |}
1 ]
1 1
_3 1 L] T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3
Feature

Rysunek 2.9. Prognozy na podstawie regresji trzech najblizszych sgsiadéw na zestawie danych wave
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Algorytm regresji k-najblizszych sasiadéw jest zaimplementowany w klasie KNeighborsRegressor
w scikit-Tearn. Uzywa si¢ jej podobnie jak klasy KNeighborsClassifier:
In[21]:

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

X, y = mglearn.datasets.make_wave(n_samples=40)

# podziel zestaw danych wave na zestaw uczqgcy i zestaw testowy

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(X, y, random state=0)

# utworz instancje modelu i ustaw do rozwazenia 3 sgsiadow

reg = KNeighborsRegressor(n_neighbors=3)

# dopasuj model przy uzyciu danych uczgcych i celow uczgcych

reg.fit(X_train, y train)
Teraz mozemy wykonac prognoze na zestawie testowym:
In[22]:

print("Prognozy dotyczace zestawu testowego:\n{}".format(reg.predict(X_test)))
Out[22]:

Prognozy dotyczace zestawu testowego:

[-0.054 0.357 1.137 -1.894 -1.139 -1.631 0.357 0.912 -0.447 -1.139]
Mozemy réwniez oceni¢ model metoda punktacji, ktéra dla regresoréw zwraca wynik R*. Wynik
R?, znany réwniez jako wspoélczynnik determinacji, jest miarg jakosci prognozy dla modelu regresji
idaje wynik od 0 do 1. Warto$¢ 1 odpowiada doskonalej prognozie, a 0 — modelowi statemu, ktdry
tylko prognozuje $rednig odpowiedzi zestawu uczacego, y_train:
In[23]:

print("Zestaw testowy R*2: {:.2f}".format(reg.score(X test, y test)))
Out[23]:

Zestaw testowy R™2: 0.83

W tym przypadku wynik wynosi 0,83, co wskazuje na stosunkowo dobre dopasowanie modelu.

Analiza KNeighborsRegressor

W przypadku naszego jednowymiarowego zestawu danych mozemy zobaczy¢, jak wygladaja pro-
gnozy dla wszystkich mozliwych warto$ci cech, co zilustrowano na rysunku 2.10. Aby to zrobic¢,
tworzymy testowy zestaw danych, ktéry sktada si¢ z wielu punktéw na prostej:

In[24]:

fig, axes = plt.subplots(1l, 3, figsize=(15, 4))

# stwérz 1000 punktow danych, réwno rozmieszczonych pomiedzy -3 i 3

line = np.linspace(-3, 3, 1000).reshape(-1, 1)

for n_neighbors, ax in zip([1, 3, 9], axes):
# prognozuj z uzyciem 1 sgsiada, 3 sgsiadéw lub 9 sgsiadéw
reg = KNeighborsRegressor(n_neighbors=n_neighbors)
reg.fit(X_train, y_train)
ax.plot(line, reg.predict(line))
ax.plot(X_train, y train, '~', c=mglearn.cm2(0), markersize=8)
ax.plot(X_test, y_test, 'v', c=mglearn.cm2(1), markersize=8)

ax.set_title(
"{} sasiad(ow)\n wynik uczenia: {:.2f} wynik testu: {:.2f}".format(
n_neighbors, reg.score(X _train, y train),
reg.score(X_test, y test)))
ax.set_xTlabel("Cecha")
ax.set_ylabel("Cel")
axes[0].Tegend(["Prognozy modelu", "Dane uczace/wynik",
"Dane testowe/wynik"], loc="best")
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Rysunek 2.10. Poréwnanie prognoz regresji najblizszych sgsiadow dla réznych wartosci n_neighbors

Jak wida¢ na wykresie, gdy uzywamy tylko jednego sasiada, kazdy punkt w zestawie ma oczywisty
wplyw na prognoze, a prognozy wartosci przechodza przez wszystkie punkty danych. Prowadzi to
do bardzo niepewnych prognoz. Uwzglednienie wigkszej liczby sasiadéw prowadzi do wykresow
prognoz o fagodniejszym przebiegu, ale te réwniez nie pasuja do danych uczacych.

Mocne i stabe strony i parametry

W zasadzie istniejg dwa wazne parametry klasy klasyfikatora KNeighbors: liczba sasiaddéw i sposob
pomiaru odlegloéci miedzy punktami danych. W praktyce uzywanie niewielkiej liczby sasiadéw,
np. trzech lub pieciu, zazwyczaj dziata dobrze, ale z pewnoscig nalezy dostosowa¢ ten parametr.
Wybor wladciwej wartosci wykracza nieco poza zakres tej ksigzki. Domysélnie uzywana jest odle-
glo$¢ euklidesowa, ktéra sprawdza sie¢ w wielu ustawieniach.

Do mocnych stron algorytmu k-NN nalezy to, ze model jest bardzo tatwy do zrozumienia i czgsto
zapewnia rozsadng wydajnos¢ bez konieczno$ci wprowadzania zbyt wielu korekt. Korzystanie
z tego algorytmu jest dobrg metoda wstepnego wyprobowania przed rozwazeniem bardziej zaa-
wansowanych technik. Budowanie modelu najblizszych sasiadéw zwykle jest szybkie, ale gdy ze-
staw uczacy jest bardzo duzy (pod wzgledem liczby funkgji lub prébek), prognozowanie moze by¢
powolne. Przy korzystaniu z algorytmu k-NN wazne jest, aby wstepnie przetworzy¢ dane (jak opi-
sano w rozdziale 3.). To podejécie zwykle nie dziala dobrze w przypadku zestawdw danych z wie-
loma cechami (setka lub wiecej), a szczegdlnie zle dziala przy zestawach danych, w ktérych wiek-
sz0§¢ cech ma wartoé¢ 0 przez wigkszos$¢ czasu (tzw. rzadkie zestawy danych).

Tak wigc, chociaz algorytm najblizszych sasiadow jest latwy do zrozumienia, nie jest czesto uzy-
wany w praktyce ze wzgledu na powolne prognozowanie i niezdolnoé¢ do obstugi wielu funkcji.
Metoda, ktérg oméwimy dalej, nie ma zadnej z tych wad.

Modele liniowe

Modele liniowe — klasa modeli szeroko stosowanych w praktyce i wnikliwie badanych w ciagu
ostatnich kilku dekad — sg stosowane od ponad 100 lat. Stuzg do prognozowania cech wej$ciowych
przy uzyciu funkgcji liniowej, co wkrétce wyjasnimy.
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Modele liniowe do regresji
W przypadku regresji ogolny wzor prognozowania dla modelu liniowego wyglada nastepujaco:
§ =w[0] *x[0] + w[1] *x[1] + .. + w[p] *x[p] + b

gdzie x[0], ..., x[p] oznacza cechy (w tym przyktadzie liczba cech to p) pojedynczego punktu da-
nych, wi b sa parametrami uczonego modelu, a § oznacza prognoze stworzong przez model. Dla
zestawu danych z pojedynczg cecha wzér przybierze taka postac:

¥ =w[0] *x[0] +Db

Z lekcji matematyki w szkole $redniej mozesz pamietac to jako rdwnanie prostej. W powyzszym
réwnaniu w/[0] reprezentuje nachylenie, a b jest przesunieciem wzgledem osi y. W przypadku wiek-
szej liczby elementéw parametr w zawiera nachylenia dla osi wszystkich elementow. Alternatywnie
mozesz mysle¢ o prognozowanej odpowiedzi jako o wazonej sumie cech wejsciowych, z wagami
(ktére moga by¢ ujemne) opisanymi przez parametry w.
Préba poznania parametréw w[0] i b w naszym jednowymiarowym zestawie danych wave moze
spowodowa¢ utworzenie wykresu podobnego do tego, ktéry przedstawiono na rysunku 2.11:
In[25]:

mglearn.plots.plot_linear_regression_wave()
Out[25]:

w[0]: 0.393906 b: -0.031804

— model
® training data

-3 J

Rysunek 2.11. Prognozy modelu liniowego na zestawie danych wave
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Dodalismy do wykresu 0§ wspotrzednych, aby ulatwi¢ zrozumienie przebiegu funkcji. Patrzac na
w[0], widzimy, Ze nachylenie powinno wynosi¢ okoto 0,4, co mozemy potwierdzi¢ na wykresie.
Punkt przeciecia to miejsce, w ktérym wykres prognozy powinien przecina¢ of y: jest to nieco po-
nizej 0, co mozna réwniez sprawdzi¢ na wykresie.

Liniowe modele regresji mozna scharakteryzowac jako modele regresji, w ktérych wykres prognozy
dla pojedynczej cechy ma postaé prostej, ptaszczyzny w przypadku uzywania dwdch cech lub hi-
perplaszczyzny w wyzszych wymiarach (tzn. przy uzyciu wiekszej liczby cech).

Jesli poréwnasz prognozy wykonane przy uzyciu linii prostej z prognozami dokonanymi przy uzy-
ciu klasy KNeighborsRegressor, ktorg przedstawiono na rysunku 2.10, to uzycie prostej do progno-
zowania wydaje si¢ bardzo ograniczajace. Wyglada na to, ze wszystkie drobne szczegdty danych
zostaly utracone. W pewnym sensie to prawda. Jest to mocne (i nieco nierealistyczne) zalozenie, ze
nasz cel y jest liniowg kombinacjg cech. Jednak spojrzenie na dane jednowymiarowe daje nieco
wypaczong perspektywe. W przypadku zestawéw danych z wieloma cechami modele liniowe moga
by¢ bardzo poteznym narzedziem. Szczegodlnie jesli masz wigcej funkeji niz punktéw danych uczg-
cych, kazdy cel y mozna idealnie modelowa¢ (na zestawie uczacym) jako funkecje liniowa®.

Istnieje wiele réznych modeli liniowych regresji. Réznica polega na tym, w jaki sposob parametry
modelu w i b s3 uczone z danych uczacych oraz w jaki sposéb mozna kontrolowaé ztozono$¢ mo-
delu. Przyjrzymy sie teraz najpopularniejszym modelom liniowym regresji.

Regresja liniowa (inaczej zwykta metoda najmniejszych kwadratow)

Regresja liniowa lub metoda najmniejszych kwadratow (OLS — ang. ordinary least squares) jest
najprostsza i najbardziej klasyczna metoda regresji liniowej. Regresja liniowa znajduje parametry
w i b, ktére minimalizujg $redni kwadratowy btad miedzy prognozami a rzeczywistymi celami re-
gresji y w zestawie uczacym. Sredni kwadrat btedu to suma kwadratéw réznic miedzy prognozami
a wartoéciami rzeczywistymi. Regresja liniowa nie ma parametréw, co jest zaleta, ale nie ma tez
mozliwoéci kontrolowania ztozonosci modelu. Oto kod powodujacy utworzenie modelu, ktéry
mozna zobaczy¢ na rysunku 2.11:

In[26]:

from sklearn.linear_model import LinearRegression

X, y = mglearn.datasets.make_wave(n_samples=60)

X_train, X _test, y train, y test = train_test split(X, y, random state=42)

Tr = LinearRegression().fit(X_train, y_train)
Parametry ,nachylenia” (w), zwane réwniez wagami lub wspotczynnikami, sa przechowywane w atry-
bucie coef_, podczas gdy przesuniecie lub punkt przeciecia z osig (b) — w atrybucie intercept :

In[27]:

print("Tr.coef : {}".format(1r.coef ))
print("Tr.intercept : {}".format(1r.intercept ))

Out[27]:

Tr.coef_: [ 0.394]
Tr.intercept_: -0.031804343026759746

¢ Latwo to dostrzec, jesli znasz algebre liniowa.
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Mozesz zauwazy¢ dziwnie wygladajacy znak podkreslenia na konicu nazw atrybutow
coef iintercept . W bibliotece scikit-1earn wszystko, co pochodzi z danych
uczacych, przechowuje si¢ w atrybutach, ktére koncza si¢ znakiem podkreslenia. Sto-
suje sie go po to, zeby odrozni¢ je od parametréw ustawianych przez uzytkownika.

Atrybut intercept zawsze ma warto$¢ pojedynczej liczby zmiennoprzecinkowej, natomiast wartoscig
atrybutu coef_jest tablica NumPy z jednym wpisem na kazda funkcje wejsciowq. Poniewaz w zesta-
wie danych wave mamy tylko jedng ceche wejsciowa, w tablicy 1r.coef znajduje si¢ tylko jeden wpis.

Przyjrzyjmy sie wydajnoéci zestawdw uczacego i testowego:
In[28]:

print("Wynik zestawu uczgcego: {:.2f}".format(1r.score(X train, y train)))
print("Wynik zestawu testowego: {:.2f}".format(1r.score(X test, y test)))

Out[28]:

Wynik dla zestawu uczacego: 0.67

Wynik dla zestawu testowego: 0.66
R* wynoszgce okoto 0,66 to nie jest zbyt dobry wynik, ale widzimy, ze w przypadku zestawu ucza-
cego i testowego wyniki wydajnosci sg zblizone. Oznacza to, ze prawdopodobnie model jest niedo-
pasowany, a nie nadmiernie dopasowany. Poniewaz model jest bardzo prosty (inaczej: ograniczony),
w przypadku tego jednowymiarowego zestawu danych istnieje niewielkie ryzyko nadmiernego do-
pasowania. Jednak przy zestawach danych o wyzszych wymiarach (co oznacza zestawy danych z wie-
loma cechami) modele liniowe staja si¢ potezniejsze i istnieje wigksze prawdopodobienstwo ich
nadmiernego dopasowania. Przyjrzyjmy sie, jak klasa LinearRegression dziala na bardziej ztozo-
nym zestawie danych, takim jak zestaw danych Boston Housing. Pamietaj, ze ten zestaw danych
zawiera 506 probek i 105 pochodnych funkeji. Najpierw tadujemy zestaw danych i dzielimy go na
zestaw uczacy i testowy. Nastepnie, tak jak poprzednio, budujemy model regresji liniowej:

In[29]:

X, y = mglearn.datasets.load_extended boston()

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(X, y, random state=0)

1r = LinearRegression().fit(X_train, y train)
Kiedy poréwnamy wyniki zestawu uczacego i testowego, stwierdzimy, ze prognozy w przypadku
zestawu uczacego sa bardzo dokladne, ale wspolczynnik R* w zestawie testowym ma znacznie
gorsza wartosc:

In[30]:

print("Wynik dla zestawu uczacego: {:.2f}".format(Ir.score(X_train, y train)))
print("Wynik dla zestawu testowego: {:.2f}".format(1r.score(X_test, y test)))

Out[30]:

Wynik dla zestawu uczacego: 0.95

Wynik dla zestawu testowego: 0.61
Ta rozbiezno$¢ miedzy wynikami na zestawie uczacym i testowym wskazuje wyraznie, ze doszto
do nadmiernego dopasowania, dlatego powinni$émy sprébowac znalez¢ model, ktéry pozwoli nam
kontrolowa¢ zlozono$¢. Jedng z najczesciej stosowanych alternatyw dla standardowej regresji li-
niowej jest regresja grzbietowa, ktora opisujemy dale;j.
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Regresja grzbietowa

Regresja grzbietowa tez jest liniowym modelem regresji, wiec wzdor uzywany do prognozowania jest
taki sam jak w przypadku zwyklej metody najmniejszych kwadratéw. Jednak w regresji grzbietowej
wspolczynniki (w) dobiera si¢ nie tylko tak, aby uzyskiwaé dobre prognozy na danych uczacych, ale
tez aby przyjmowa¢ dodatkowe ograniczenia. Chcemy réwniez, aby wielko$¢ wspdtczynnikéw byta
jak najmniejsza; innymi stowy, wszystkie wartosci wspoétczynnikéw w powinny by¢ bliskie 0. Intui-
cyjnie oznacza to, ze kazda cecha powinna mie¢ jak najmniejszy wplyw na wynik (co przektada si¢ na
mate nachylenie), ale bez pogorszenia jakosci prognoz. Takie ograniczenie jest przykladem regularyzacji.
Regularyzacja oznacza wyrazne ograniczenie modelu w taki sposéb, aby unikna¢ nadmiernego dopa-
sowania. Jej szczegdlny rodzaj, ktory jest uzywany w regresji grzbietowej, nazywamy regularyzacja L27.

Regresja grzbietowa jest zaimplementowana w klasie 1inear_model.Ridge. Zobaczmy, jak dobrze
dziata na rozszerzonym zestawie danych Boston Housing:

In[31]:

from sklearn.linear_model import Ridge

ridge = Ridge().fit(X_train, y_train)

print("Wynik dla zestawu uczacego: {:.2f}".format(ridge.score(X_train, y train)))
print("Wynik dla zestawu testowego: {:.2f}".format(ridge.score(X test, y test)))

Out[31]:

Wynik dla zestawu uczacego: 0.89

Wynik dla zestawu testowego: 0.75
Jak wida¢, wynik dla zestawu uczacego w przypadku uzycia modelu Ridge jest nizszy niz przy
LinearRegression, natomiast wynik dla zestawu testowego jest wyzszy. Jest to zgodne z naszymi ocze-
kiwaniami. W przypadku regresji liniowej nadmiernie dopasowaliémy model do danych. Model
Ridge jest bardziej ograniczony, wiec jest mniej prawdopodobne, ze nastapi nadmierne dopasowanie.
Mniej zfozony model oznacza gorsza wydajnos¢ w zestawie uczacym, ale lepsze uogdlnianie. Poniewaz
interesuje nas tylko wykonanie uogdlnien, powinniémy wybra¢ model Ridge zamiast LinearRegression.

Ridge jest kompromisem miedzy prostota modelu (wspoélczynniki bliskie 0) a jego wydajnoscia
w zestawie uczacym. Jak duzy nacisk w modelu ma by¢ potozony na prostote w poréwnaniu z wy-
dajnos$cia w zestawie uczacym, moze zostaé okreslone przez uzytkownika za pomocg parametru
alfa. W poprzednim przykladzie uzylismy domyslnego parametru alpha=1.0. Nie da nam to jed-
nak najlepszego kompromisu. Optymalne ustawienie parametru alfa zalezy od konkretnego ze-
stawu danych, ktérego uzywamy. Zwickszenie wartosci parametru alfa wymusza koniecznos¢
wigkszego zblizenia warto$ci wspolczynnikéw do 0, co zmniejsza wydajnos¢ zestawu uczacego, ale
moze pomoc uogdlniaé, np.:

In[32]:

ridgel0 = Ridge(alpha=10).fit(X_train, y train)
print ("Wynik dla zestawu uczacego: {:.2f}".format(ridgelO.score(X_train, y train)))
print("Wynik dla zestawu testowego: {:.2f}".format(ridgelO.score(X_test, y test)))

Out[32]:

Wynik dla zestawu uczacego: 0.79
Wynik dla zestawu testowego: 0.64

7 Model Ridge wprowadza funkcje kary do normy wspétczynnikéw L2, inaczej: odlegtosci euklidesowej w.
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Zmniejszenie wspdtczynnika alfa pozwala na mniejsze ograniczenie wspoétczynnikéw, co oznacza,
ze posuwamy si¢ w prawo na wykresie, ktory przedstawiono na rysunku 2.1. W przypadku bardzo
malych wartoéci alfa wspdtczynniki sg ledwo ograniczone i otrzymujemy model, ktéry przypo-

mina regresje liniowa:
In[33]:
ridge01 = Ridge(alpha=0.1).fit(X_train, y_train)

print("Wynik dla zestawu uczacego: {:.2f}".format(ridge0l.score(X_train, y_train)))
print("Wynik dla zestawu testowego: {:.2f}".format(ridgeOl.score(X_test, y test)))

Out[33]:

Wynik dla zestawu uczgcego: 0.93
Wynik dla zestawu testowego: 0.77

W tym przypadku wspétczynnik alfa=0,1 wydaje sie dziala¢ dobrze. Mogliby$my spréobowac jesz-
cze bardziej zmniejszy¢ jego warto$¢, aby poprawi¢ uogélnianie. Na razie skupmy sie na tym, jak
parametr alfa wplywa na ztozono$¢ modelu, co pokazano na rysunku 2.1. Metody prawidtowego

doboru parametréw oméwimy w rozdziale 5.

Bardziej warto$ciowy wglad w to, jak parametr alfa zmienia model, mozemy uzyska¢ poprzez
sprawdzenie atrybutu coef_attribute w modelach o réznych wartosciach alfa. Wyzsza warto$¢ tego
parametru oznacza bardziej ograniczony model. Spodziewamy sie wigc, ze wartosci coef attribute
beda nizsze dla wysokiej wartosci alfa, a wyzsze dla niskiej wartosci tego parametru. Potwierdza

to wykres, ktéry umieszczono na rysunku 2.12:

In[34]:

plt.plot(ridge.coef_, 's',
plt.plot(ridgel0.coef ,
plt.plot(ridge0l.coef_,

label="Ridge dla alpha=1")
'~') label="Ridge dla alpha=10")
'v', label="Ridge dla alpha=0.1")

plt.plot(1r.coef_, 'o', label="LinearRegression")

plt.xlabel ("Wskaznik wspdtczynnika")
plt.ylabel ("Wielko$¢ wspotczynnika")
plt.hlines(0, 0, len(Tr.coef ))

plt.ylim(-25, 25)
plt.legend()
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Rysunek 2.12. Poréwnanie wielkosci wspétczynnikéw dla regresji grzbietowej z réznymi wartosciami

regresji alfa i liniowej
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Na powyzszym wykresie 0§ x oznacza wpisy coef , gdzie: x=0 pokazuje wspolczynnik powigzany
z pierwszg cecha, x=1 wspolczynnik powigzany z drugg cecha itd., az do x=100. O$ y oznacza war-
tosci liczbowe dla odpowiednich warto$ci wspétczynnikéw. Najwazniejszym wnioskiem jest to, ze
dla alfa=10 wspdlczynniki sa przewaznie w granicach od -3 do 3. Wartosci wspdtczynnikéw dla
modelu Ridge z alfa=1 sg nieco wyzsze. Warto$ci wspolczynnikéw odpowiadajace alfa=0,1 nadal
sg tak wysokie, a wspdtczynniki w przypadku regresji liniowej bez zadnej regularyzacji (czyli gdyby
przyja¢ alfa=0) maja tak wysokie warto$ci, Ze nie mieszcza si¢ na wykresie.

Innym sposobem zrozumienia wplywu regularyzacji jest ustalenie stalej wartosci alfa i regulacja
zasobu dostepnych danych uczacych. Na potrzeby rysunku 2.13 wydzieliliSmy cze$¢ z zestawu da-
nych Boston Housing i dokonali$my oceny regresji liniowej i grzbietowej (gdzie alfa=1) na pod-
zbiorach o rosngcym rozmiarze (wykresy, na ktorych przedstawiono wydajnos¢ modelu w funkeji
rozmiaru zestawu danych, nazywamy krzywymi uczenia sig):

In[35]:

mglearn.plots.plot_ridge n_samples()

=== training Ridge training LinearRegression
——— test Ridge test LinearRegression
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Rysunek 2.13. Krzywe uczenia sie dla regresji grzbietowej i regresji liniowej w zestawie danych Boston Housing

Jak mozna sie spodziewaé, wynik uczenia jest wyzszy niz wynik testu dla wszystkich rozmiaréw ze-
stawu danych, zaréwno dla regresji grzbietowej, jak i liniowej. Poniewaz model grzbietowy jest ure-
gulowany, wynik jego uczenia jest nizszy niz wynik uczenia dla regresji liniowej na calej planszy. Jed-
nak wynik testu dla modelu grzbietowego jest lepszy, szczegdlnie dla malych podzbioréw danych.
W przypadku mniej niz 400 punktéw danych regresja liniowa niczego si¢ nie nauczy. W miare jak
coraz wiecej danych jest dostepnych dla modelu, oba modele staja sie lepsze, a model regresji linio-
wej na koncu dogania model regresji krawedziowej. Wniosek z tego taki, Ze przy wystarczajacej
iloéci danych uczgcych regularyzacja staje sie mniej wazna, a przy wystarczajacej ilosci danych re-
gresje grzbietowa i liniowa beda mialy takg samg wydajnos¢ (fakt, ze dzieje sie to tutaj, gdy uzywa sie
pelnego zestawu danych, jest po prostu przypadkiem). Innym interesujacym aspektem, ktory przed-
stawiono na rysunku 2.13, jest spadek wydajnosci uczenia w przypadku regresji liniowej. Jesli doda-
nych zostanie wiecej danych, modelowi trudniej bedzie nadmiernie dopasowa¢ lub zapamietaé dane.
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Model Lasso

Alternatywnym dla Ridge modelem do uregulowania regresji liniowej jest Lasso. Podobnie jak
w przypadku regresji grzbietowej, uzycie go ogranicza wspotczynniki do bliskich 0, ale w nieco inny
sposob, zwany regularyzacja L1%. Konsekwencjg regularyzacji L1 jest to, ze podczas korzystania
z modelu Lasso niektdre wspoélczynniki sa dokladnie réwne 0. Oznacza to, ze model catkowicie
ignoruje niektére funkcje. Mozna to postrzega¢ jako forme automatycznego wyboru cech. Posia-
danie niektérych wspétczynnikéw réwnych dokladnie 0 czesto utatwia interpretacje modelu i moze
ujawnic jego najwazniejsze cechy.

Zastosujmy model Lasso do rozszerzonego zestawu danych Boston Housing:

In[36]:

from sklearn.linear_model import Lasso
lasso = Lasso().fit(X_train, y_train)
print("Wynik dla zestawu uczacego: {:.2f}".format(lasso.score(X_train, y train)))
print("Wynik dla zestawu testowego: {:.2f}".format(lasso.score(X_test, y test)))
print("Liczba uzytych cech: {}".format(np.sum(lasso.coef_!=0)))

Out[36]:

Wynik dla zestawu uczgcego: 0.29

Wynik dla zestawu testowego: 0.21

Liczba uzytych cech: 4
Jak wida¢, model Lasso radzi sobie nie najlepiej, zaréwno na zestawie uczacym, jak i testowym. Ozna-
cza to, ze jest niedopasowany, i okazuje sie, ze uzyto tylko 4 ze 105 funkcji. Podobnie jak w przy-
padku modelu Ridge, Lasso réwniez ma parametr regularyzacji alfa, ktéry kontroluje odchylenie
wspolczynnikéw od 0. W poprzednim przykladzie uzylismy domyslnej wartosci alpha=1.0. Aby
zmniejszy¢ niedopasowanie, sprobujmy zmniejszy¢ parametr alfa. W takim przypadku musimy
réwniez zwigkszy¢ domyslne ustawienie max_iter (maksymalng liczbe iteracji do uruchomienia):

In[37]:

# zwigkszamy domyslne ustawienie "max_iter”,
#w innym przypadku model poinformuje, ze nalezy zwiekszy¢ max_iter
1asso001 = Lasso(alpha=0.01, max_iter=100000).fit(X_train, y_train)
print("Wynik dla zestawu uczacego: {:.2f}".format(lasso001.score(X train, y train)))
print("Wynik dla zestawu testowego: {:.Zf}".format(]assoOOl.score(i_test, y:test)))
print("Liczba uzytych cech: {}".format(np.sum(lasso001l.coef_!= 0)))

Out[37]:

Wynik dla zestawu uczgcego: 0.90

Wynik dla zestawu testowego: 0.77

Liczba uzytych cech: 33
Nizsza warto$¢ parametru alfa pozwolita nam dopasowa¢ bardziej ztozony model, ktéry dziatal
lepiej na danych testowych. Wydajnos¢ jest nieco lepsza niz przy uzyciu modelu Ridge i uzywamy
tylko 33 ze 105 funkgji. To sprawia, Ze model ten jest potencjalnie fatwiejszy do zrozumienia.
Jesli jednak ustawimy zbyt niskg warto$¢ parametru alfa, ponownie usuwamy efekt regularyzacji

i zostajemy z modelem nadmiernie dopasowanym, z wynikiem podobnym do uzyskanego przy
uzyciu modelu LinearRegression:

¥ Lasso wprowadza funkcje kary do normy L1 wektora wspotczynnikéw — lub, innymi stowy, sume bezwzglednych
wartosci wspélczynnikow.
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In[38]:

1ass000001 = Lasso(alpha=0.0001, max_iter=100000).fit(X_train, y train)
print ("Wynik dla zestawu uczacego: {:.2f}".format(7asso00001.score(X_train, y train)))
print("Wynik dla zestawu testowego: {:.2f}".format(1asso00001.score(X_test, y test)))
print("Liczba uzytych cech: {}".format(np.sum(1asso00001.coef_ != 0)))

Out[38]:

Wynik dla zestawu uczacego: 0.95
Wynik dla zestawu testowego: 0.64
Liczba uzytych cech: 94

Ponownie mozemy okresli¢ wspdtczynniki réznych modeli, podobnie jak w przypadku przyktadu
z rysunku 2.12. Wynik pokazano na rysunku 2.14:

In[39]:

plt.plot(lasso.coef , 's', Tabel="Lasso alpha=1")
plt.plot(lasso00l.coef_, '~', Tabel="Lasso alpha=0.01")
plt.plot(1asso00001.coef , 'v', label="Lasso alpha=0.0001")
plt.plot(ridge0l.coef , 'o', label="Ridge alpha=0.1")
plt.legend(ncol=2, loc=(0, 1.05))

plt.ylim(-25, 25)

plt.xlabel("Wskaznik wspétczynnika")

plt.ylabel ("WielkoS¢ wspdtczynnika")
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Rysunek 2.14. Poréwnanie wielkosci wspotczynnikow dla regresji Lasso z réznymi wartosciami alfa i regresji grzbietowej

W przypadku alfa=1 widzimy, ze wiekszo$¢ wspotczynnikéw ma warto$¢ zerowa (co juz wiedzie-
liémy) oraz ze pozostale wspoélczynniki tez sa male. Po zmniejszeniu alfa do 0,01 otrzymujemy
rozwigzanie, ktére pokazano jako zielone kropki, co powoduje, ze wigkszo$¢ cech przyjmuje war-
to§¢ 0. Ustawiwszy warto$¢ alfa=0,00001, otrzymujemy model, ktdry jest do$¢ nieregularny, z wiek-
szo$cig wspotczynnikéw réznych od 0, do tego z duzymi wartoéciami. Dla poréwnania najlepsze
rozwigzanie w przypadku modelu Ridge pokazano w kolorze turkusowym. Model Ridge z warto-
$cig alfa=0,1 ma podobna wydajnos¢ predykcyjna jak model Lasso z wartoécig alfa=0,01, ale przy
uzyciu modelu Ridge wszystkie wspotczynniki s niezerowe.
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W praktyce regresja grzbietowa jest zwykle pierwszym wyborem miedzy tymi dwoma modelami.
Jesli jednak masz duza liczbe funkgji i oczekujesz, ze tylko kilka z nich bedzie brana pod uwage,
Lasso moze by¢ lepszym wyborem. Podobnie, jesli wymagany jest model tatwy do zinterpretowa-
nia, model Lasso bedzie latwiejszy do zrozumienia, poniewaz wybierze tylko podzbiér funkeji wej-
$ciowych. W bibliotece scikit-learn udostepniono takze klase ElasticNet, ktdra faczy funkcje
kary Lasso i Ridge. W praktyce ta kombinacja dziala najlepiej, ale wymaga dostosowywania dwéch
parametréw: jednego dla regularyzacji L1, a drugiego dla regularyzacji L2.

Modele liniowe do klasyfikacji

Modele liniowe s3 réwniez powszechnie stosowane do klasyfikacji. Spojrzmy najpierw na klasyfi-
kacje binarng. W tym przypadku predykcja jest wykonywana przy uzyciu wzoru:

¥ =w[0] *x[0] + w[1] *x[1] + ... + w[p] * X[p] + b>0

Wzér wyglada bardzo podobnie do wzoru dla regresji liniowej, ale zamiast po prostu zwraca¢ wa-
zong sume cech, ustalamy warto$¢ prognozowang na 0. Jesli funkcja jest mniejsza od 0, prognozu-
jemy klase -1; jedli jest wieksza od 0, prognozujemy klas¢ +1. Ta zasada prognozowania jest
wspdlna dla wszystkich modeli liniowych do klasyfikacji. Istnieje wiele réznych sposobdéw na zna-
lezienie wspdlczynnikéw (w) 1 przeciecia (b).

W przypadku liniowych modeli regresji wynik jest liniowa funkcja cech: linig, plaszczyzng lub hi-
perplaszczyzna (w wyzszych wymiarach). W przypadku modeli liniowych do klasyfikacji granica
decyzyjna ma posta¢ liniowej funkgcji danych wejsciowych. Innymi stowy, (binarny) klasyfikator
liniowy to klasyfikator, ktéry oddziela dwie klasy za pomoca linii, plaszczyzny lub hiperptaszczy-
zny. W tym podrozdziale poznamy na to przyklady.

Istnieje wiele algorytméw uczenia modeli liniowych. R6znig si¢ na dwa sposoby:

e Sposéb, w jaki mierzg, jak dobrze dana kombinacja wspélczynnikéw i punkt przeciecia pasuje
do danych uczacych.

« Czyijakiego rodzaju regularyzacji uzywaja.

Rézne algorytmy na rézne sposoby dokonuja pomiaru tego, co oznacza ,dobrze pasuje do zestawu
uczacego”. Niestety, z technicznych przyczyn matematycznych nie jest mozliwe dostosowanie
w1 b tak, aby zminimalizowa¢ liczbe btednych klasyfikacji generowanych przez algorytmy. Na po-
trzeby nasze i wielu innych zastosowan rézne wybory dla pierwszej pozycji z powyzszej listy (zwane
funkcjami strat) nie maja wiekszego znaczenia.

Dwa najpopularniejsze algorytmy klasyfikacji liniowej to regresja logistyczna, zaimplemento-
wana w klasie 1inear_model.LogisticRegression, oraz maszyny liniowych wektorow nosnych
(liniowe SVM — ang. support-vector machines), zaimplementowane w klasie svm.LinearSVC
(SVC oznacza klasyfikacje wektorow noénych). Pomimo swojej nazwy model LogisticRegression
jest algorytmem klasyfikacyjnym, a nie algorytmem regresji, i nie nalezy go myli¢ z modelem
LinearRegression.
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Mozemy zastosowaé modele LogisticRegressioniLinearSVC do zestawu danych forge i zwizuali-
zowa¢ granice decyzyjng, ktora zostala wyznaczona przez modele liniowe, co przedstawiono na
rysunku 2.15:

In[40]:

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.svm import LinearSVC

X, y = mglearn.datasets.make_forge()

fig, axes = plt.subplots(l, 2, figsize=(10, 3))

for model, ax in zip([LinearSVC(), LogisticRegression()], axes):
clf = model.fit(X, y)
mglearn.plots.plot_2d_separator(clf, X, fill=False, eps=0.5, ax=ax, alpha=.7)
mglearn.discrete_scatter(X[:, 0], X[:, 1], y, ax=ax)
ax.set_title("{}".format(c1f. class__. name ))
ax.set_xlabel("Cecha 0")
ax.set_ylabel("Cecha 1")

axes[0].legend()
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Rysunek 2.15. Granice decyzyjne liniowej SVM i regresji logistycznej na zestawie danych forge
z parametrami domyslnymi

Na powyzszym rysunku pierwsza cecha zestawu danych forge znajduje si¢ na osi x, a druga na osi
y. Wyéwietlamy granice decyzyjne znalezione odpowiednio przez LinearSVC i LogisticRegression
jako linie proste, ktére oddzielaja obszar sklasyfikowany jako klasa 1 na gérze od obszaru sklasyfi-
kowanego jako klasa 0 na dole. Innymi stowy, kazdy nowy punkt danych, ktéry lezy powyzej czar-
nej linii, zostanie sklasyfikowany przez odpowiedni klasyfikator jako klasa 1, a kazdy punkt lezacy
ponizej czarnej linii zostanie zaklasyfikowany jako klasa 0.

Oba modele maja podobne granice decyzyjne. Zauwaz, ze oba blednie klasyfikuja dwa punkty.
Domyslnie oba modele stosuja regularyzacje L2, w taki sam sposéb jak model Ridge dla regresji.

W przypadku LogisticRegression i LinearSVC parametr kompromisu, ktéry okresla sile regulary-
zacji, nazywa si¢ C, a wyzsze wartosci C odpowiadaja mniejszej regularyzacji. Innymi stowy, gdy
uzywasz wysokiej wartoéci parametru C, LogisticRegression i LinearSVC, staraj si¢ jak najlepiej
dopasowac zestaw uczacy, podczas gdy przy niskich wartosciach parametru C modele kfadg wigkszy
nacisk na znalezienie wektora wspétczynnikéw (w), ktory jest bliski 0.
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Jest jeszcze jeden interesujacy aspekt dzialania parametru C. Uzycie niskich wartosci C spowoduje,
ze algorytmy beda prébowaty dostosowac sie do ,,wiekszosci” punktéw danych, podczas gdy uzycie
wyzszej wartoéci C podkresla znaczenie prawidlowego sklasyfikowania kazdego pojedynczego
punktu danych. Zastosowanie LinearSVC zilustrowano na rysunku 2.16:

In[41]:

mglearn.plots.plot_linear_svc_regularization()
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A A A A
af ad ad
oA oA A oA ad A A ,A A
/ \
Y ®
o] o9
% % . % % .
@ o
«® 082 «* ¢ «® @

Rysunek 2.16. Granice decyzyjne liniowej maszyny SVM na zestawie danych forge dla réznych wartosci C

Po lewej stronie mamy bardzo malg wartos¢ parametru C odpowiadajaca duzej regularyzacji. Wiek-
szo$¢ punktow klasy 0 znajduje sie w gornej czesci wykresu, a wiekszoé¢ punktéw klasy 1 w czedci
dolnej. Silnie uregulowany model wybiera relatywnie pozioma linie, co powoduje biedne sklasyfi-
kowanie dwdch punktéw. Na §rodkowym wykresie parametr C ma nieco wyzsza warto$¢, a prze-
chylenie granicy decyzyjnej modelu sprawia, ze jest bardziej skupiony na dwdch blednie sklasyfi-
kowanych prébkach. Wreszcie, po prawej stronie, bardzo wysoka warto$¢ parametru C w modelu
powoduje mocne przechylenie granicy decyzyjnej, a wszystkie punkty klasy 0 sg teraz poprawnie
sklasyfikowane. Jeden z punktéw klasy 1 nadal jest btednie sklasyfikowany, poniewaz niemozliwe
jest poprawne sklasyfikowanie wszystkich punktéw w tym zestawie danych za pomoca linii prostej.

Model przedstawiony po prawej stronie najlepiej klasyfikuje wszystkie punkty, ale moze nie odda¢
dobrze ogdlnego uktadu klas. Innymi stowy, ten model jest prawdopodobnie nadmiernie dopaso-
wany. Podobnie jak w przypadku regresji, modele liniowe do klasyfikacji moga wydawac¢ si¢ bardzo
restrykcyjne w przestrzeniach niskowymiarowych i dopuszczad jedynie granice decyzyjne, ktdre sa
liniami prostymi lub ptaszczyznami. Wielowymiarowe modele liniowe do klasyfikacji staja sie bar-
dzo potezne, a ochrona przed nadmiernym dopasowaniem staje si¢ coraz wazniejsza przy rozwa-
zaniu wigkszej liczby funkcji.

Przeanalizujmy bardziej szczegétlowo model LinearLogistic w zestawie danych Breast Cancer:
In[42]:

from sklearn.datasets import load breast cancer

cancer = load_breast_cancer()

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(

cancer.data, cancer.target, stratify=cancer.target, random_state=42)

Togreg = LogisticRegression().fit(X_train, y_train)

print("Wynik dla zestawu uczacego: {:.3f}".format(Togreg.score(X_train, y_train)))
print("Wynik dla zestawu testowego: {:.3f}".format(logreg.score(X test, y test)))
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Out[42]:

Wynik dla zestawu uczacego: 0.953

Wynik dla zestawu testowego: 0.958
Domys$lna warto$¢ C=1 zapewnia catkiem dobre wyniki, z 95-procentowa doktadnoscia zaréwno
w zestawie uczacym, jak i testowym. Poniewaz jednak w przypadku zestawu uczacego i testowego
wyniki sg zblizone, prawdopodobnie model jest niedopasowany. Sprobujmy zwigkszy¢ parametr C,
zeby pasowat do bardziej elastycznego modelu:

In[43]:

Togregl00 = LogisticRegression(C=100).fit(X_train, y_train)
print("Wynik dla zestawu uczacego: {:.3f}".format(logregl00.score(X_train, y_train)))
print("Wynik dla zestawu testowego: {:.3f}".format(logregl00.score(X_test, y_test)))

Out[43]:

Wynik dla zestawu uczgcego: 0.972

Wynik dla zestawu testowego: 0.965
Uzycie wartosci C=100 skutkuje wigksza dokladno$cig zestawu uczacego, a takze nieznacznie zwiek-
szong doktadno$cig zestawu testowego, co potwierdza nasza teze, ze bardziej ztozony model powi-
nien dziata¢ lepiej.

Aby zbada¢, co sig stanie, jesli uzyjemy jeszcze bardziej regularyzowanego modelu niz domyslne
C=1, mozemy ustawi¢ warto$¢ C=0,01:

In[44]:

Togreg001 = LogisticRegression(C=0.01).fit(X _train, y train)
print ("Wynik dla zestawu uczacego: {:.3f}".format(logreg00l.score(X_train, y_train)))
print("Wynik dla zestawu testowego: {:.3f}".format(logreg00l.score(X test, y test)))

Out[44]:

Wynik dla zestawu uczacego: 0.934
Wynik dla zestawu testowego: 0.930

Zgodnie z oczekiwaniami, gdy wyjdziemy od juz niedopasowanego modelu i bedziemy sie prze-
suwa¢ bardziej w lewo wzdluz skali, ktérg przedstawiono na rysunku 2.1, dokladno$¢ spadnie
w stosunku do parametréw domys$lnych zaréwno w przypadku badania na zestawie uczacym,
jak i testowym.

Na koniec przyjrzyjmy si¢ wspélczynnikom wyuczonym przez modele z trzema réznymi ustawie-
niami parametru regularyzacji C (rysunek 2.17):

In[45]:

plt.plot(logreg.coef .T, 'o', Tabel="C=1")

plt.plot(logregl00.coef .T, '~', Tabel="C=100")
plt.plot(logreg00l.coef .T, 'v', label="C=0.001")
plt.xticks(range(cancer.data.shape[1]), cancer.feature names, rotation=90)
plt.hlines(0, 0, cancer.data.shape[1])

plt.ylim(-5, 5)

plt.xlabel ("Wskaznik wspétczynnika")

plt.ylabel ("WielkoS¢ wspétczynnika")

plt.legend()
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Wskaznik wspolczynnika

Rysunek 2.17. Wspélczynniki wyuczone przez regresje logistyczng na zestawie danych Breast Cancer dla
réznych wartosci parametru C

Poniewaz model LogisticRegression domy$lnie stosuje regularyzacje¢ L2, wynik
wyglada podobnie do uzyskanego przez model Ridge na rysunku 2.12. Silniejsza
regularyzacja zbliza warto$ci wspotczynnikéw do 0, chociaz warto$ci wspotczyn-
nikoéw nigdy nie beda réwne 0. Po blizszym przyjrzeniu sie¢ wykresowi mozemy
rowniez dostrzec interesujacy efekt w przypadku trzeciego wspotczynnika w ,,sred-
nim zakresie”. Dla warto$ci parametru C=100 i C=1 wspolczynnik jest ujemny, na-
tomiast dla C=0,001 — dodatni, o wielkosci nawet wiekszej niz w przypadku C=1.
Podczas interpretacji takiego modelu mozna by pomysle¢, ze wspdtczynnik wska-
zuje nam, z ktdrg klasa powigzana jest cecha. Przykltadowo mozna by pomysle¢, ze
duzy zakres, w ktérym dochodzi do niespojnosci, wigze sie z tym, ze probka jest
»ztosliwa”. Jednak zmiana znaku wartosci wspoélczynnika w ,,érednim zakresie”
oznacza, ze w zaleznosci od tego, na ktéry model patrzymy, wysoki ,,§redni zakres”
moze by¢ uznany za taki, ktéry wskazuje na ,tagodnos¢” lub ,,ztosliwos$¢” probki.
Ten przyktad pokazuje, ze wspolczynniki modeli liniowych nalezy zawsze inter-
pretowac z przymruzeniem oka.
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Jesli zalezy nam na fatwiejszym do zinterpretowania modelu, pomocne moze by¢ uzycie regulary-
zacji L1, poniewaz ogranicza ona model do skorzystania tylko z kilku cech. Oto wykres wspdtczyn-
nikéw i doktadnosci klasyfikacji dla regularyzacji L1 (rysunek 2.18):

In[46]:

for C, marker in zip([0.001, 1, 100], ['o', '~', 'v']):
Tr_11 = LogisticRegression(C=C, solver='liblinear', penalty="11").fit(X_train, y train)
print ("DoktadnoS¢ dla danych uczacych modelu 11 logreg z C={:.3f}: {:.2f}".format(C,
>1r 1l.score(X_train, y train)))
print("Doktadnos¢ dla danych testowych modelu 11 logreg z C={:.3f}: {:.2f}".format(C,
S>1r_11.score(X_test, y_test)))
plt.plot(1r_11.coef .T, marker, label="C={:.3f}".format(C))

plt.xticks(range(cancer.data.shape[1]), cancer.feature_names, rotation=90)
plt.hlines(0, 0, cancer.data.shape[1])

plt.xlabel("Wskaznik wspdtczynnika")

plt.ylabel("WielkoS¢ wspotczynnika")

plt.ylim(-5, 5)
plt.legend(loc=3)

Out[46]:

Doktadnos¢ dla danych uczacych modelu 11 logreg z C=0.001: 0.91
Doktadnos¢ dla danych testowych modelu 11 Togreg z C=0.001: 0.92
Doktadnos¢ dla danych uczacych modelu 11 Togreg z C=1.000: 0.96
Doktadnos¢ dla danych testowych modelu 11 Togreg z C=1.000: 0.96
Doktadnos¢ dla danych uczacych modelu 11 logreg z C=100.000: 0.99
Doktadnos¢ dla danych testowych modelu 11 Togreg z C=100.000: 0.98
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Rysunek 2.18. Wspélczynniki wyuczone przez regresje logistyczng z funkcjg kary L1 w zestawie danych Breast
Cancer dla réznych wartoéci parametru C
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Jak widag, istnieje wiele podobienstw migdzy modelami liniowymi do klasyfikacji binarnej a mo-
delami liniowymi do regresji. Podobnie jak w przypadku regresji, gtéwna réznica miedzy mode-
lami jest parametr penalty, ktory wplywa na regularyzacje¢ i na to, czy model bedzie uzywat wszyst-
kich dostepnych cech, czy wybierze tylko ich podzbiér.

Modele liniowe dla klasyfikacji wieloklasowej

Wiele liniowych modeli klasyfikacji stuzy wytacznie do klasyfikacji binarnej i nie obejmuje przy-
padku wieloklasowego w naturalny sposéb (z wyjatkiem regresji logistycznej). Powszechng tech-
nika rozszerzania algorytmu klasyfikacji binarnej na algorytm klasyfikacji wieloklasowe;j jest po-
dejscie jeden kontra reszta. W podejsciu jeden kontra reszta model binarny jest uczony dla kazdej
klasy w taki sposob, zeby odréznic ja od wszystkich innych klas, w wyniku czego powstaje tyle
modeli binarnych, ile jest klas. W celu prognozy wszystkie klasyfikatory binarne s3 uruchamiane
w punkcie testowym. Klasyfikator, ktéry ma najwyzszy wynik w swojej pojedynczej klasie, ,,wygrywa”,
a ta etykieta klasy jest zwracana jako prognoza.

Posiadanie jednego klasyfikatora binarnego na klase skutkuje posiadaniem jednego wektora wspot-
czynnikéw (w) i jednego punktu przeciecia z osig (b) dla kazdej klasy. Ta klasa, dla ktérej wynik
podanej tutaj formuty ufnoéci klasyfikacji jest najwyzszy, jest przypisang etykieta klasy:

w[0] *x[0] + w[1] *x[1] + .. + w[p] *x[p] + b

Zasady matematyczne, ktdre sa podstawa wieloklasowej regresji logistycznej, réznig si¢ nieco od
podejécia jeden kontra reszta, ale ich zastosowanie rowniez daje jeden wektor wspétczynnikéw
i punkt przeciecia z osig na klase; uzywaja takze tych samych metod prognozowania.

Zastosujmy metode jeden kontra reszta do prostego zestawu danych klasyfikacji trzech klas. Uzy-
wamy dwuwymiarowego zestawu danych, w ktérym kazda klasa jest okre$lona przez dane pobrane
z rozkladu Gaussa, jak przedstawiono na rysunku 2.19:
In[47]:

from sklearn.datasets import make blobs

X, y = make_blobs(random_state=42)

mglearn.discrete_scatter(X[:, 0], X[:, 11, y)

plt.xlabel("Cecha 0")

plt.ylabel("Cecha 1")
plt.legend(["Klasa 0", "Klasa 1", "Klasa 2"])

Teraz uczymy klasyfikator LinearSVC na zestawie danych:
In[48]:

lTinear svm = LinearSVC().fit(X, y)

print("Ksztatt wspétczynnika: ", linear_svm.coef .shape)

print("Kszta'tt przeciecia: ", 11near_svm.1ntercept_.shape)
Out[48]:

Ksztatt wspotczynnika: (3, 2)

Ksztatt przeciecia: (3,)
Widzimy, ze ksztalt atrybutu coef to (3, 2), co oznacza, ze kazdy jego wiersz zawiera wektor
wspotczynnikow dla jednej z trzech klas, a kazda kolumna zawiera warto$¢ wspdtczynnika dla okre-
$lonej cechy (w tym zestawie danych sg dwie). Atrybut intercept przechowuje teraz jednowymia-
rowg tablice, w ktdrej znajduja sie punkty przeciecia dla kazdej klasy.
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Rysunek 2.19. Dwuwymiarowy zestaw danych, ktory zawiera trzy klasy

Linie podane przez trzy klasyfikatory binarne przedstawiono na rysunku 2.20:
In[49]:

mglearn.discrete_scatter(X[:, 0], X[:, 1], y)

Tine = np.linspace(-15, 15)

for coef, intercept, color in zip(linear_svm.coef_, Tinear_svm.intercept_,
plt.plot(1ine, -(1ine * coef[0] + intercept) / coef[1], c=color)

plt.ylim(-10, 15)

plt.xlim(-10, 8)

plt.xlabel("Cecha 0")

plt.ylabel("Cecha 1")

[Ibl’

» 'g']):

plt.legend(['Klasa 0', 'Klasa 1', 'Klasa 2', 'Linia klasy 0', 'Linia klasy 1', 'Linia klasy

>2'], loc=(1.01, 0.3))
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Rysunek 2.20. Granice decyzyjne poznane przez trzy klasyfikatory jeden kontra reszta
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Widag, ze wszystkie punkty z danych uczacych nalezace do klasy 0 znajduja sie powyzej linii, ktéra
odpowiada klasie 0, co oznacza, Ze znajdujg si¢ po stronie ,.klasy 0” tego klasyfikatora binarnego.
Punkty w klasie 0 znajduja si¢ powyzej linii, ktora odpowiada klasie 2, co oznacza, ze sg klasyfiko-
wane przez binarny klasyfikator dla klasy 2 jako ,,reszta”. Punkty, ktore naleza do klasy 0, znajduja
sie po lewej stronie linii odpowiadajacej klasie 1, co oznacza, ze klasyfikator binarny dla klasy 1
réwniez klasyfikuje je jako ,reszta”. Dlatego kazdy punkt w tym obszarze zostanie sklasyfikowany
jako klasa 0 przez klasyfikator ostateczny (wynik formuty ufnoéci klasyfikacji dla klasyfikatora 0
jest wiekszy od 0, a dla pozostatych dwoch klas mniejszy od 0).

A co z tréjkatem w §rodku wykresu? Wszystkie trzy klasyfikatory binarne klasyfikuja punkty w tym
miejscu jako ,,reszta”. Do jakiej klasy zostalby przypisany punkt, ktéry si¢ tam znajduje? Odpowie-
dzig jest ta klasa, ktora ma najwyzsza warto$¢ dla formuly klasyfikacyjnej: klasa najblizszej linii.

Kolejny przykiad, ktéry zilustrowano na rysunku 2.21, przedstawia przyklad prognozy dla wszyst-
kich obszaréw przestrzeni 2D:

In[50]:

mglearn.plots.plot_2d classification(linear_svm, X, fill=True, alpha=.7)

mglearn.discrete scatter(X[:, 0], X[:, 11, y)

line = np.linspace(-15, 15)

for coef, intercept, color in zip(linear_svm.coef_, Tinear_svm.intercept_, ['b', 'r', 'g']):
plt.plot(line, -(1ine * coef[0] + intercept) / coef[1], c=color)

plt.legend(['Klasa 0', 'Klasa 1', 'Klasa 2', 'Linia klasy 0', 'Linia klasy 1', 'Linia klasy

>2'], loc=(1.01, 0.3))

plt.xlabel("Cecha 0")

plt.ylabel("Cecha 1")
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Rysunek 2.21. Wieloklasowe granice decyzyjne wyprowadzone z trzech klasyfikatoréw typu jeden kontra reszta

Mocne, stabe punkty i parametry

Gléwnym parametrem modeli liniowych jest parametr regularyzacji, ktéry w modelach regresji
nazywamy alfa, aw przypadku LinearSVC i LogisticRegression uzywamy nazwy C. Duze wartoéci
alfa lub male wartosci C oznaczaja proste modele. Dostrojenie tych parametréw jest do$¢ wazne,
w szczegblnosci w przypadku modeli regresji. Zwykle parametry C i alfa sa wyszukiwane na skali
logarytmicznej. Inng decyzjg, jaka musisz podja¢, jest to, czy chcesz uzy¢ regularyzacji L1, czy L2.
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Jesli zakladasz, ze wlasciwie tylko kilka z Twoich cech jest waznych, uzyj regularyzacji L1. W prze-
ciwnym razie musisz domy$lnie ustawi¢ regularyzacje L2. Regularyzacja L1 moze by¢ rowniez
przydatna, jesli wazna jest interpretacja modelu. Latwiej wyjasni¢, ktore cechy s3 wazne dla modelu
i jakie sg skutki tych funkcji, poniewaz zostanie uzyte tylko kilka funkcji.

Modele liniowe mozna bardzo szybko wyuczy¢ i rownie szybko tworzy¢ z ich uzyciem prognozy.
Skaluja sie do bardzo duzych zestaw6éw danych i dobrze pracuja na rzadkich danych. Jesli Twoje
dane sktadaja sie z setek tysiecy lub milionow prdébek, mozesz chcie¢ je zbadaé za pomocg dostepnej
w modelu LogisticRegressioniRidge opcji solver="'sag', ktéra moze by¢ szybsza niz domyslna
w przypadku duzych zestawéw danych. Inne opcje to klasa SGDClassifier i klasa SGDRegressor,
w ktérych zaimplementowano jeszcze bardziej skalowalne wersje opisanych tutaj modeli liniowych.

Kolejng zaleta modeli liniowych jest to, ze przy uzyciu wzoréw, ktére widzielismy wczesniej dla
regresji i klasyfikacji, stosunkowo tatwo jest zrozumie¢, w jaki sposob tworzone sg prognozy. Nie-
stety, czesto nie jest do konica jasne, dlaczego wspdtczynniki sg takie, jakie sg. Jest to szczegdlnie
wazne, jesli zestaw danych ma wysoce skorelowane funkcje; w takich przypadkach wspdtczynniki
moga by¢ trudne do interpretacji.

Modele liniowe zazwyczaj dzialaja dobrze, gdy liczba cech jest duza w poréwnaniu z liczbg prébek.
Sa réwniez czesto uzywane w bardzo duzych zestawach danych, po prostu dlatego, ze nie jest moz-
liwe uczenie innych modeli. Jednak w przestrzeniach o nizszych wymiarach inne modele moga
dawa¢ lepsza wydajnosé¢ uogoélniania. Kilka przykladéw, w ktérych modele liniowe zawodzg, omé-
wiono w sekcji ,,Maszyny wektorow nos$nych”, ktéry znajduje sie na stronie 88.

taczenie metod

Metoda it wszystkich modeli scikit-1earn zwraca instancje danej klasy (self). Pozwala to na napi-
sanie kodu, ktory jest podobny do ponizszego i ktorego juz w tym rozdziale intensywnie uzywali$my:
In[51]:

# w jednym wierszu utworz instancje modelu i wywolaj jego metode fit

Togreg = LogisticRegression().fit(X_train, y_train)
W powyzszym przykladzie, aby przypisa¢ wyuczony model do zmiennej 1ogreg, uzyto wartosci
zwracanej przez metode fit (czyli self). Ta konkatenacja wywolan metod (tutaj _init_,ana-
stepnie fit) jest znana jako fgczenie metod. Innym powszechnym zastosowaniem Igczenia metod
w scikit-Tearn jest wywotanie w jednym wierszu metod fit i predict:
In[52]:

logreg
y_pred

LogisticRegression()
Togreg.fit(X_train, y_train).predict(X_test)

W jednym wierszu mozna nawet jednoczesnie stworzy¢ instancje modelu oraz wywota¢ metody
fitipredict:
In[53]:

y_pred = LogisticRegression().fit(X _train, y train).predict(X_ test)
Ta bardzo krétka metoda pisania kodu nie jest jednak idealna. W jednym wierszu wywotujemy
wiele réznych metod, co moze utrudnia¢ czytanie kodu. Dodatkowo dopasowany model regresji
logistycznej nie jest przechowywany w zadnej zmiennej, wiec nie mozemy go sprawdzi¢ ani uzy¢
do prognozowania innych danych.
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Naiwne klasyfikatory Bayesa

Naiwne klasyfikatory Bayesa to rodzina klasyfikatoréw, ktére sa dos¢ podobne do modeli liniowych,
oméwionych w poprzednim podrozdziale. Sg jednak jeszcze szybsze w uczeniu. Ceng za te wydaj-
nos¢ jest to, ze naiwne modele Bayesa czesto zapewniaja wydajnos¢ generalizacji, ktdra jest nieco
gorsza niz w przypadku klasyfikatoréw liniowych, takich jak LogisticRegression i LinearSVC.

Powodem, dla ktorego naiwne modele Bayesa s tak wydajne, jest to, ze ucza si¢ parametréw, biorac
pod uwage kazda funkcje z osobna i zbierajac proste statystyki dla kazdej klasy z kazdej funkgji.
Istniejg trzy rodzaje naiwnych klasyfikatorow Bayesa, ktore zaimplementowano w bibliotece
scikit-learn: GaussianNB, Bernoul1iNB i MultinomialNB. Klasyfikator GaussianNB mozna zastoso-
waé do dowolnych danych cigglych, natomiast klasyfikator Bernoul11iNB zaklada dane binarne,
a MultinomialNB przyjmuje dane zliczeniowe (to znaczy, Ze kazda cecha reprezentuje jaka$ liczbe
catkowita, np. to, jak czesto stowo wystepuje w zdaniu). Klasyfikatory Bernoul1iNB iMultinomialNB
sa najczesciej uzywane w klasyfikacji danych tekstowych.

Klasyfikator Bernoul1iNB stuzy do zliczania, jak czesto wartos$¢ kazdej cechy kazdej z klas jest rézna
od 0. Najlatwiej zrozumie¢ to na przykladzie:

In[54]:
X = np.array([[0, 1, O, 1],
[1, 0, 1, 1],
[o, o, 0, 1],
[1, 0, 1, 0I1)

y = np.array([0, 1, 0, 1])

Kod widoczny w powyzszym przykiadzie tworzy cztery punkty danych, z ktérych kazdy ma cztery
cechy binarne. Istnieja dwie klasy, 01 1. Dla klasy O (pierwszy i trzeci punkt danych) w dwéch
przypadkach pierwsza cecha ma wartos$¢ 0 i niezerowa wartoé¢ 0 razy, druga cecha w pierwszym
punkcie ma warto$¢ 0, a w trzecim punkcie niezerowg itd. Te same liczby sg nastepnie obliczane
dla punktéw danych w drugiej klasie. Zasade zliczania niezerowych wpiséw na klase przedstawiono
w ponizszym listingu:

In[55]:

counts = {}
for label in np.unique(y):
# iteruj po kazdej klasie
# zlicz (sume) wpiséw po jednej na ceche
counts[label] = X[y == label].sum(axis=0)
print ("Sumy cech:\n{}".format(counts))
Out[55]:

Sumy cech:

{0: array([0, 1, 0, 2]), 1: array([2, O, 2, 1])}
Pozostate dwa naiwne modele Bayesa, MultinomialNB i GaussianNB, rdznig sie¢ nieco pod wzgledem
rodzajow obliczanych statystyk. MultinomialNB uwzglednia §rednig warto$¢ kazdej cechy dla kazdej
klasy, a GaussianNB przechowuje $rednig wartos¢, a takze odchylenie standardowe kazdej cechy dla
kazdej klasy.
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W celu wykonania prognozy ze statystykami dla kazdej z klas poréwnany zostaje punkt danych,
a wynikiem prognozy jest najlepiej pasujaca klasa. Co ciekawe, prowadzi to do formuly prognozo-
wania, ktéra ma taka sama postac jak w modelach liniowych (patrz ,Modele liniowe do klasyfikacji”
na stronie 59), tak samo w przypadku MultinomialNB, jak i Bernoul1iNB. Niestety, w przypadku
naiwnych modeli Bayesa atrybut coef ma nieco inne znaczenie niz w modelach liniowych, w tym
atrybut coef nie jest tym samym, co parametr w.

Mocne i stabe strony oraz parametry

Modele MultinomialNB i Bernoul1iNB maja jeden parametr alfa, ktory kontroluje ztozono$¢ mo-
delu. Parametr alfa dziala w taki sposéb, ze algorytm dodaje do danych alfa wiele wirtualnych
punktow danych, ktére majg dodatnie wartosci dla wszystkich funkcji. Powoduje to ,,wygtadzenie”
statystyk. Duza warto$¢ al fa oznacza wigksze wygladzanie, co skutkuje mniej ztozonymi mode-
lami. Wydajnos¢ algorytmu jest stosunkowo odporna na ustawienie parametru alfa, co oznacza,
ze jego wartos$¢ nie wptywa znacznie na wydajnos¢. Jednak dostrojenie parametru alfa zwykle po-
prawia nieco doktadnos¢.

Model GaussianNB jest najcze$ciej uzywany w przypadku danych o bardzo duzych wymiarach,
a pozostale dwa warianty naiwnych klasyfikatoréw Bayesa sg szeroko stosowane w przypadku rzad-
kich danych zliczeniowych, takich jak tekst. Model MultinomialNB zazwyczaj dziala lepiej niz
Bernoul1iNB, szczegélnie w przypadku zestawéw danych ze stosunkowo duza liczbg funkeji nieze-
rowych (tj. duzych dokumentéw).

Naiwne modele Bayesa majg wiele tych samych mocnych i stabych stron co modele liniowe. Szybko
sie je uczy i szybko dokonuja predykeji, a procedura uczenia jest tatwa do zrozumienia. Modele
dziataja bardzo dobrze z wysokowymiarowymi, rzadkimi zestawami danych i sg stosunkowo od-
porne na zmiany warto$ci parametréw. Naiwne modele Bayesa to $wietne modele bazowe, czesto
uzywane do pracy na bardzo duzych zestawach danych, gdy uczenie modelu moze zaja¢ zbyt duzo
czasu, nawet w przypadku modelu liniowego.

Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne sg szeroko stosowanymi modelami zadan klasyfikacyjnych i regresyjnych.
Zasadniczo uczg si¢ hierarchii pytan typu ,jesli/to”, ktére prowadza do podjecia decyzji.

Sa one podobne do tych, ktére mozesz zadawaé w grze 20 pytan. Wyobraz sobie, ze chcesz roz-
rézni¢ czworo zwierzat: niedzwiedzie, jastrzebie, pingwiny i delfiny. Twoim celem jest rozpo-
znanie zwierzecia po zadaniu jak najmniejszej liczby pytan typu ,,jesli/to”. Mozesz zaczaé od py-
tania, czy zwierz¢ ma pidra, co zaweza liczbe mozliwych zwierzat do dwdch. Jeéli odpowiedz
brzmi ,tak”, mozesz zada¢ inne pytanie, ktére pomoze Ci odrézni¢ jastrzebie od pingwindw.
Przyktadowo mozesz zapyta¢, czy zwierze potrafi latac. Jesli nie ma pidr, mozliwy wybor sposrod
zwierzat to delfiny i niedzwiedzie i trzeba bedzie zada¢ pytanie, ktore pozwoli na ich rozrdznienie
— np. czy zwierze ma pletwy.

Taka seri¢ pytan mozna wyrazi¢ w postaci drzewa decyzyjnego, jak pokazano na rysunku 2.22:
In[56]:

mglearn.plots.plot_animal_tree()
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Rysunek 2.22. Drzewo decyzyjne, ktére pozwala rozréznié kilka gatunkéw zwierzgt

Na powyzszej ilustracji kazdy wezel w drzewie przedstawia pytanie lub jest wezlem koncowym
(zwanym takze lisciem), ktory zawiera odpowiedz. Krawedzie facza odpowiedzi na pytanie z na-
stepnym pytaniem, ktore zostaloby zadane.

Moéwigc w zargonie uczenia maszynowego — zbudowali$my model, ktéry rozréznia cztery klasy
zwierzat (jastrzebie, pingwiny, delfiny i niedzwiedzie) przy uzyciu trzech cech: ,,ma piéra”, ,potrafi
lata¢” i ,ma pletwy”. Zamiast tworzy¢ je recznie, mozemy uczy¢ te modele na podstawie danych,
korzystajac z uczenia nadzorowanego.

Budowanie drzew decyzyjnych

Przejdzmy przez proces budowania drzewa decyzyjnego dla zestawu danych klasyfikacyjnych 2D,
ktére przedstawiono na rysunku 2.23. Zestaw danych sklada sie z dwdch ksztaltow potksiezycow,
a kazda klasa zawiera 75 punktéw danych. Zestaw danych bedziemy nazywac two_moons.

Uczenie drzewa decyzyjnego oznacza nauczenie go sekwencji pytan ,,jesli/to”, dzigki ktérym naj-
szybciej zwrdci prawidlowa odpowiedz. W przypadku uczenia maszynowego pytania te nazywane
sg testami (nie nalezy ich myli¢ z zestawem testowym, czyli danymi, ktérych uzywamy do testowa-
nia, aby sprawdzi¢, jak mozna uogélni¢ model). Zwykle dane nie s3 dostarczane w postaci binar-
nych cech, ktére mozna rozpozna¢ dzieki odpowiedzi na jakie$ pytanie ,,tak” lub ,,nie”, jak w przy-
kiadzie ze zwierzetami. Zamiast tego sa reprezentowane jako cechy ciagle, takie jak w zestawie
danych 2D, ktdry pokazano na rysunku 2.23. Testy uzywane na danych ciaglych maja posta¢ ,,Czy
warto$¢ cechy 7 jest wigksza niz warto$¢ a?”.

Aby zbudowacl drzewo, algorytm przeszukuje wszystkie mozliwe testy i znajduje ten, ktory zawiera
najwigcej informacji o zmiennej docelowej. Pierwszy wybrany test przedstawiono na rysunku 2.24.
Najwiecej informacji mozna uzyska¢ po podzieleniu zestawu danych w pionie przy x[1]=0,0596;
to najlepiej oddzieli punkty z klasy 1 od punktdw z klasy 2. Najwyzszy wezel, zwany takze korzeniem,
reprezentuje caly zestaw danych, sktadajacy sie z 75 punktéw nalezacych do klasy 01 75 punktéw
z klasy 1. Podzial jest wykonywany przez sprawdzenie, czy x[1]<=0,0596, co wskazuje czarna linia.
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Rysunek 2.23. Zestaw danych o dwdch ksigezycach, na ktorym zostanie zbudowane drzewo decyzyjne

Jesli test zwroci odpowiedz pozytywna, punkt jest przypisywany do lewego wezta, ktory zawiera
2 punkty nalezgce do klasy 01 32 punkty z klasy 1. W przeciwnym razie punkt jest przypisywany
do wezta prawego, ktdéry zawiera 48 punktéw nalezgcych do klasy 0 oraz 18 punktéw nalezacych
do klasy 1. Te dwa wezty odpowiadaja gérnym i dolnym regionom, ktére pokazano na rysunku
2.24. Mimo ze pierwszy podzial prawidlowo rozdzielil dwie klasy, dolny region nadal zawiera
punkty nalezgce do klasy 0, a gérny — punkty nalezace do klasy 1. Mozemy zbudowa¢ doktad-
niejszy model, powtarzajac proces poszukiwania najlepszego testu w obu regionach. Nastepny

podziat najbardziej pouczajacy dla lewego i prawego regionu jest oparty na x[0], co pokazano na
rysunku 2.25.

Glebokos¢ = 1

X[1] <= 0.0596
Liczba =[50, 50]
T;;L/ \\1:
. N ‘ " A A Liczba =2, 32] Liczba = [48, 18]
A A ‘i
A A

Rysunek 2.24. Granica decyzyjna drzewa o glebokosci 1 (po lewej) i odpowiadajgcego mu drzewa (po prawej)
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Rysunek 2.25. Granica decyzyjna drzewa o glebokosci 2 (po lewej) i odpowiadajgce jej drzewo decyzyjne
(po prawej)

Ten proces rekurencyjny tworzy binarne drzewo decyzji, w ktérym kazdy wezet zawiera test.
Alternatywnie mozesz myslec¢ o kazdym tescie jako o dzieleniu czg¢sci danych, ktére sa obecnie roz-
patrywane, wzdluz jednej osi. Daje to poglad na algorytm jako budowanie hierarchicznej partycji.
Poniewaz kazdy test dotyczy tylko jednej cechy, regiony w wynikowym podziale zawsze maja gra-
nice réwnolegte do osi.

Rekursywne partycjonowanie danych jest powtarzane tak dtugo, az kazdy region w partycji (kazdy
lis¢ w drzewie decyzyjnym) zawiera tylko jedng warto$¢ docelowa (pojedyncza klase lub pojedyn-
czg warto$¢ regresji). Li$¢ drzewa, ktory zawiera punkty danych, ktére maja te samg wartoé¢ doce-
lowa, nazywamy punktem czystym. Ostateczne partycjonowanie tego zestawu danych pokazano
na rysunku 2.26.

Glgbokos¢ =9

X[1] <= 0.0596
Liczba =[50, 50]

Tak Nie
X[0] <= -0.4177 X[0] <= 11957
Liczba=12,32]

Liczba = [48, 18]
N = XI0] <= 0.4951 X[0] <= 1.6725
Hctas ‘2]‘ Liczba =147, aJ Liczba = 1, 10]

s
rire I e | |u2§?’[?5§1 |ticzba=10.7]

Rysunek 2.26. Granica decyzyjna drzewa o glgbokosci 9 (po lewej) i czgsci odpowiedniego drzewa (po prawej);
petne drzewo jest dos¢ duze i trudne do wizualizacji

Liczba=(2,0] ‘

Prognozowanie nowego punktu danych polega na sprawdzeniu, w ktérym regionie podziatu prze-
strzeni cech znajduje si¢ punkt, a nastepnie prognozowaniu celu wigkszo$ci punktoéw (lub poje-
dynczego celu w przypadku czystej liscie) w tym regionie. Region mozna znalez¢, przechodzac
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przez drzewo od korzenia i idac w lewo lub w prawo, w zaleznosci od tego, czy test zwrdci odpo-
wiedz ,tak”, czy ,nie”.

Dzieki uzyciu doktadnie tej samej techniki mozliwe jest réwniez uzycie drzew do zadan regresji.
Aby dokona¢ predykgji, przeszukujemy drzewo na podstawie testéw w kazdym wezle i znajdujemy
lis¢, w ktory wpada nowy punkt danych. Dane wyjsciowe dla tego punktu danych to $redni cel dla
punktéw uczacych w tym lisciu.

Kontrolowanie ztozonosci drzew decyzyjnych

Zazwyczaj budowanie drzewa w sposéb opisany tutaj i kontynuowanie, az wszystkie liscie stang si¢
czyste, prowadzi do modeli, ktére sa bardzo zlozone i nadmiernie dopasowane do danych uczg-
cych. Obecnoé¢ czystych lisci oznacza, ze drzewo w zestawie uczacym jest w 100% dokladne; kazdy
punkt danych w zestawie uczacym znajduje si¢ w lisciu, ktéry ma poprawng klas¢ wiekszosci.
Po lewej stronie rysunku 2.26 mozna zobaczy¢ nadmierne dopasowanie. Regiony okreslone jako
nalezgce do klasy 1 znajduja si¢ posrodku wszystkich punktéw nalezacych do klasy 0. Z drugiej
strony wokot punktu nalezacego do klasy 0 po prawej stronie znajduje sie¢ maly pasek rozpoznany
jako klasa 0. Granica decyzyjna nie wyglada tak, jakbysmy sie mogli spodziewa¢, koncentruje sie
w duzej mierze na pojedynczych punktach odstajacych, ktore znajdujg sie daleko od innych punk-
tow w tej klasie.

Istnieja dwie powszechne strategie zapobiegania nadmiernemu dopasowaniu: wczesne zatrzymy-
wanie tworzenia drzewa (zwane takze przycinaniem wstgpnym) lub budowanie drzewa, ale nastep-
nie usuwanie lub zwijanie wezldw, ktore zawieraja niewiele informacji (nazywane pézniejszym
przycinaniem lub po prostu przycinaniem). Mozliwe kryteria wstepnego przycinania obejmuja
ograniczenie maksymalnej gltebokosci drzewa, ograniczenie maksymalnej liczby li$ci lub wymaga-
nie minimalnej liczby punktéw w wezle, aby moc je dalej dzielié.

Drzewa decyzyjne w bibliotece scikit-1earn zaimplementowano w klasach DecisionTreeRegressor
iDecisionTreeClassifier. Biblioteka scikit-Tlearn realizuje tylko wstepne przycinanie, a nie poz-
niejsze przycinanie.

Przyjrzyjmy si¢ bardziej szczegétowo wplywowi wstepnego przycinania na zestaw danych Breast
Cancer. Jak zawsze importujemy zestaw danych i dzielimy go na cz¢$§¢ uczaca i testowq. Nastepnie
budujemy model, uzywajac domyslnego ustawienia pelnego rozwinigcia drzewa (powiekszanie drzewa
do momentu, az wszystkie liscie bedg czyste). Ustawiamy w drzewie parametr random_state, ktéry
jest uzywany do wewnetrznego rozstrzygania remisow:

In[58]:

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

cancer = load_breast_cancer()

X_train, X test, y train, y test = train_test split(

cancer.data, cancer.target, stratify=cancer.target, random state=42)

tree = DecisionTreeClassifier(random_state=0)

tree.fit(X_train, y_train)

print("Dok¥adnos¢ w zestawie uczacym: {:.3f}".format(tree.score(X train, y train)))
print("DoktadnoS¢ w zestawie testowym: {:.3f}".format(tree.score(X_test, y test)))

Out[58]:

DoktadnoS¢ w zestawie uczacym: 1.000
DoktadnoS¢ w zestawie testowym: 0.937
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Zgodnie z oczekiwaniami doktadno$¢ zestawu uczacego wynosi 100% — poniewaz liscie sg czyste,
drzewo bylo na tyle gtebokie, ze mogto doskonale zapamieta¢ wszystkie etykiety danych uczacych.
Doktadno$é¢ zestawu testowego jest nieco gorsza niz w przypadku modeli liniowych, ktére oglada-
lismy wczesniej. Mialy one okoto 95% doktadnosci.

Jesli nie ograniczymy glebokoéci drzewa decyzyjnego, moze sie ono sta¢ dowolnie glebokie i zto-
zone. Nieprzyciete drzewa sg zatem podatne na nadmierne dopasowanie i nie uogélniajg dobrze
nowych danych. Teraz zastosujmy wstepne przycinanie drzewa, ktdre zatrzyma jego rozwijanie,
zanim idealnie dopasuje si¢ do danych uczacych. Jedng z opcji jest zaprzestanie budowania drzewa
po osiagnieciu okreslonej glebokosci. W tym przypadku nalezy ustawi¢ parametr max_depth=4, co
oznacza, ze mozna zada¢ tylko cztery kolejne pytania (por. rysunki 2.24 i 2.26). Ograniczenie gle-
bokosci drzewa zmniejsza nadmierne dopasowanie. Prowadzi to do mniejszej dokladno$ci w ze-
stawie uczacym, ale wiekszej dokladnosci w zestawie testowym:

In[59]:

tree = DecisionTreeClassifier(max_depth=4, random state=0)

tree.fit(X_train, y_train)

print("DoktadnoS¢ w zestawie uczacym: {:.3f}".format(tree.score(X train, y train)))
print("DokY¥adnos¢ w zestawie testowym: {:.3f}".format(tree.score(X_test, y test)))

Out[59]:

DoktadnoS¢ w zestawie uczacym: 0.988
DokYadnoS¢ w zestawie testowym: 0.951

Analiza drzew decyzyjnych

Korzystajac z funkcji export_graphviz z modutu tree, mozemy wygenerowac grafike, ktora przed-
stawia drzewo. Uruchomienie tej funkcji spowoduje zapisanie pliku w formacie .dot, ktdry jest for-
matem pliku tekstowego do przechowywania wykreséw. Ustawiliémy opcje kolorowania weztow
w celu odzwierciedlenia wiekszo$ci klas w kazdym wezle oraz — aby drzewo bylo wlasciwie opisane
— przekazali$my nazwy klas i cech:

In[61]:

from sklearn.tree import export graphviz
export_graphviz(tree, out_file="drzewo.dot", class_names=["zlosliwy", "lTagodny"],
feature_names=cancer.feature_names, impurity=False, filled=True)
Mozemy odczytaé ten plik i wygenerowac jego wizualizacje, uzywajac modutu graphviz (mozna uzyé
dowolnego programu, ktéry potrafi czytaé pliki z rozszerzeniem .dot), jak pokazano na rysunku 2.27:

In[61]:

import graphviz
with open("drzewo.dot") as f:
dot_graph = f.read()

graphviz.Source(dot_graph)
Wizualizacja drzewa zapewnia doskonaly, dogtebny obraz tego, w jaki sposéb algorytm tworzy
prognozy, ijest dobrym przyktadem algorytmu uczenia maszynowego, ktéry mozna tatwo wyjasnié¢
laikom. Jednak nawet w przypadku drzewa, ktére ma gleboko$¢ réwna 4, jak w tym przypadku,
moze sta¢ si¢ ono nieco przytlaczajace. Glebsze drzewa (czesto wystepuja takie o glebokosci 10) sa
jeszcze trudniejsze do opanowania. Jedng z pomocnych metod sprawdzania drzewa jest ustalenie,
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Rysunek 2.27. Wizualizacja drzewa decyzyjnego zbudowanego na zestawie danych Breast Cancer

ktéra $ciezka jest obierana przy klasyfikacji wiekszosci danych. Parametr samples widoczny w kaz-
dym wezle na rysunku 2.27 oznacza liczbe prébek w danym wezle, a warto§¢ parametru value od-
daje liczbe prébek na klase. Jedli przyjrzymy sie galeziom po prawej stronie drzewa, widzimy, ze
negatywny wynik dla warunku worst radius <= 16,795 wystapil w przypadku 8 tagodnych, ale tez
w przypadku 134 ztoéliwych probek. Aby oddzieli¢ te 8 tagodnych probek, reszta galezi z tej strony
drzewa stosuje drobniejsze rozréznienia. Sposrod 142 prébek, ktore zostaly zakwalifikowane na
prawg strone drzewa podczas poczatkowego podzialu, prawie wszystkie z nich (132) trafiaja do
licia po prawej stronie.

Po lewej stronie drzewa znalazto si¢ 25 ztosliwych i 259 tagodnych probek, ktére spetniajg warunek
worst radius > 16,795. Prawie wszystkie tagodne probki trafiaja do drugiego liscia od lewej, a wiek-
szo$¢ pozostalych lisci zawiera bardzo malo prébek.

Waznosc cech w drzewach

Patrzenie na drzewo jako calos¢, aby podsumowac jego dzialanie, moze by¢ trudne, ale mozemy
wyprowadzi¢ kilka przydatnych wtasciwosci, ktére moga w tym pomoc. Najczesciej uzywanym
podsumowaniem jest waznos¢ cechy, okreslajaca, jak wazna jest kazda cecha dla decyzji, ktora po-
dejmuje drzewo. Jest to liczba z przedziatu od 0 do 1 dla kazdej funkgji, gdzie 0 oznacza ,,w ogole
nie uzywany”, a 1 oznacza ,,doskonale prognozuje cel”. Istotnosci cech zawsze sumuja si¢ do 1:

In[62]:

print("WaznoS¢ cech:\n{}".format(tree.feature_ importances_))

Out[62] :
Waznosc cech:
[o. 0 0. 0. 0. 0.
0. 0. 0. 0. 0.01019737 0.04839825
0. 0. 0.0024156 0. 0. 0.
0. 0. 0.72682851 0.0458159 0. 0.
0.0141577 0. 0.018188 0.1221132 0.01188548 0. 1
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Mozemy wizualizowa¢ waznos¢ cech podobnie, jak wizualizujemy wspdtczynniki w modelu linio-
wym, co przedstawiono na rysunku 2.28:

In[63]:

def plot_feature_importances_cancer(model):
n_features = cancer.data.shape[1]
plt.barh(range(n_features), model.feature_importances , align='center')
plt.yticks(np.arange(n_features), cancer.feature_names)
plt.xlabel("WaznoS¢ cechy")
plt.ylabel("Cecha")

plot_feature_importances_cancer(tree)
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Rysunek 2.28. Istotnos¢ funkcji obliczona na podstawie drzewa decyzyjnego uzyskanego z zestawu danych Breast Cancer

Uwazny czytelnik zauwazy, ze cecha uzyta na szczycie drzewa (,,worst radius”) jest zdecydowanie
najwazniejsza. Potwierdza to naszg obserwacje¢ podczas analizy drzewa, ze pierwszy poziom juz
dos¢ dobrze oddziela dwie klasy.

Jesli jednak cecha ma niska warto$¢ wspotczynnika feature importance, nie oznacza to, Ze nie za-
wiera zadnych informacji. Oznacza tylko, ze obiekt nie zostal wybrany przez drzewo prawdopo-
dobnie dlatego, ze inny element przechowuje te same informacje.

W przeciwienstwie do wspoéiczynnikéw w modelach liniowych wazno$¢ cech zawsze jest dodatnia
i nie przechowuje informacji o tym, na ktérg klase cecha wskazuje. Waznoé¢ cech mowi nam, ze
»worst radius” jest wazny, ale nie komunikuje, czy jego duza warto$¢ wskazuje na to, czy probka
jest tagodna, czy ztosliwa. W rzeczywisto$ci moze nie by¢ takiej prostej zaleznosci miedzy cechami
a klasg, jaka wida¢ w przyktadzie przedstawionym na rysunkach 2.29 i 2.30:

In[64]:

tree = mglearn.plots.plot_tree not_monotone()
display(tree)

Out[64]:

Feature importances: [ 0. 1.]
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@ Class0

A Class1 ..H

Rysunek 2.29. Dwuwymiarowy zestaw danych, w ktorym obiekt na osi y ma niekonsekwentng zaleznosé
z etykietg klasy i granicami decyzyjnymi wyznaczonymi przez drzewo decyzyjne

X[1] <= -5.814
samples = 100
value =[50, 50]

True N:alse

X[1] <=5.348
samples = 75
value = [25, 50]

Rysunek 2.30. Drzewo decyzyjne stworzone na podstawie danych przedstawionych na rysunku 2.29

Na wykresie przedstawiono zestaw danych z dwiema cechami i dwiema klasami. Wszystkie infor-
macje sg zawarte w X[1], a X[0] w ogdle nie jest uzywane. Jednak relacja miedzy X[1] a klasa wyj-
$ciowa nie jest monotonna, co oznacza, ze nie mozemy powiedzie¢, ze ,,wysoka warto$¢ X[0] ozna-
cza klase 0, a mala warto$¢ oznacza klase 1 (lub odwrotnie).

Chociaz skupiliémy sie na drzewach decyzyjnych do klasyfikacji, to wszystko, co omdowili$my, jest
tak samo prawdziwe w przypadku drzew decyzyjnych dla regresji, jak zaimplementowano w klasie
DecisionTreeRegressor. Zastosowanie i analiza drzew regresji sg bardzo podobne do tej z drzew
klasyfikacyjnych. Chcemy jednak zwréci¢ uwage na jedna szczegélng wlasciwos¢ stosowania
modeli opartych na drzewach do regresji. Model DecisionTreeRegressor (i wszystkie inne mo-
dele regresji oparte na drzewie) nie jest w stanie ekstrapolowa¢ ani prognozowaé poza zakresem
danych uczacych.
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Przyjrzyjmy si¢ temu bardziej szczegdtowo, korzystajac z zestawu danych historycznych cen pa-
mieci komputera (RAM). Na rysunku 2.31 przedstawiono zestaw danych z datg na osi x i ceng
1 megabajta pamieci RAM w danym roku na osi y:

In[65]:

import pandas as pd
ram _prices = pd.read_csv("data/ram price.csv")

plt.semilogy(ram_prices.date, ram_prices.price)
plt.x1abel ("Rok")
plt.ylabel("Cena w $/Mb")
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Rysunek 2.31. Historyczny rozwéj ceny pamieci RAM, wykreslony na skali logarytmicznej

Zwrd¢ uwage na logarytmiczna skale osi y. Przy logarytmicznej skali wykresu relacja wydaje si¢
by¢ prawie liniowa, a wigc poza pewnymi nieréwno$ciami powinna by¢ stosunkowo tatwa do
prognozowania.

Sporzadzimy prognoze na lata po 2000 roku. Uzyjemy do tego danych historycznych do tego
momentu z datg jako jedyng cechg. Poréwnamy dwa proste modele: DecisionTreeRegressor
i LinearRegression. Przeskalujemy ceny za pomocg logarytmu, aby zalezno$¢ byla wzglednie li-
niowa. Nie ma to znaczenia dla modelu DecisionTreeRegressor, ale powoduje duzg roznice w przy-
padku LinearRegression (oméwimy to bardziej szczegétowo w rozdziale 4.). Po wyuczeniu modeli
i wykonaniu prognoz stosujemy mape wykladnicza, aby cofnaé transformacje logarytmiczna. Pro-
gnozujemy na catym zestawie danych do celéw wizualizacji, ale do oceny iloéciowej wezmiemy pod
uwage tylko testowy zestaw danych:

In[66]:

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

# uzyj danych historycznych do prognozowania cen po 2000 roku
data_train = ram_prices[ram prices.date < 2000]
data_test = ram_prices[ram_prices.date >= 2000]

# tworz prognozy ceny na podstawie daty

X_train = data_train.date[:, np.newaxis]
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# aby uzyskac prostszq relacje danych do celu, uzywamy transformacji logarytmicznej
y_train = np.log(data_train.price)

tree = DecisionTreeRegressor().fit(X_train, y_train)
Tinear_reg = LinearRegression().fit(X_train, y_train)
# tworz prognozy na wszystkich danych

X_all = ram_prices.date[:, np.newaxis]

pred_tree = tree.predict(X_all)

pred 1r = Tinear_reg.predict(X all)

# cofnij transformacje logarytmiczng

price tree = np.exp(pred_tree)

price_1r = np.exp(pred_1r)

Na rysunku 2.32 przedstawiono poréwnanie prognoz drzewa decyzyjnego i modelu regresji linio-
wej z prawda podstawowg:

In[67]:

plt.semilogy(data_train.date, data_train.price, label="Dane uczace")
plt.semilogy(data_test.date, data test.price, label="Dane testowe")
plt.semilogy(ram_prices.date, price_tree, label="Prognoza drzewa")
plt.semilogy(ram_prices.date, price_lr, label="Prognoza Tiniowa")
plt.legend()

10° —— Dane szkoleniowe
Dane testowe
- Prognoza drzewa
10° 1 —— Prognoza liniowa
10* 1
1D_' 4
10 -
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Rysunek 2.32. Poréwnanie prognoz wykonanych przez model liniowy i prognoz wykonanych przez drzewo
regresji na danych o cenach pamieci RAM

Réznica miedzy modelami jest do$¢ uderzajaca. Tak jak widzieliSmy, model liniowy aproksymuje
dane za pomoca linii. Linia ta zapewnia calkiem dobra prognoze dla danych testowych (dla lat po
2000 roku), a jednoczes$nie wychwytuje niektére drobniejsze réznice zaréwno w danych uczacych,
jak i testowych. Z drugiej strony model drzewa zapewnia doskonate prognozy w przypadku danych
uczacych; nie ograniczyliSmy zfozonosci drzewa, wigc model nauczyt sie calego zestawu danych.
Jednak po opuszczeniu zakresu, dla ktérego model ma dane, prognozuje on po prostu ostatni znany
punkt. Drzewo nie ma mozliwoéci generowania ,nowych” odpowiedzi poza tym, co bylo widoczne
w danych uczacych. Ta wada dotyczy wszystkich modeli opartych na drzewach®.

® W rzeczywistosci mozliwe jest tworzenie bardzo dobrych prognoz za pomoca modeli opartych na drzewach (np.
by przewidzie¢, czy cena wzrosnie, czy spadnie). Celem tego przyktadu nie byto pokazanie, ze drzewa sg zlym
modelem szeregdw czasowych, ale zilustrowanie okreslonej wasciwosci sposobu, w jaki drzewa tworza prognozy.
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Mocne, stabe strony i parametry

Jak wspomniano wczesniej, parametrami sterujacymi ztozonosécia modelu w drzewach decyzyjnych
sa parametry wstepnie przyciete, ktore zatrzymuja budowanie drzewa, zanim zostanie ono w petni
opracowane. Aby zapobiec nadmiernemu dopasowaniu, zwykle wystarczy wybra¢ jedna ze strategii
wstepnego przycinania — ustawienie wartosci max_depth, max_leaf nodes lubmin_samples_Teaf.

Drzewa decyzyjne maja dwie zalety w stosunku do wielu algorytméw, ktére oméwilismy do tej
pory: wynikowy model moze by¢ tatwo wizualizowany i zrozumialy dla laikéw (przynajmnie;j
w przypadku mniejszych drzew), a algorytmy sa catkowicie niezmienne niezaleznie od ilosci danych.
Poniewaz w przypadku algorytmoéw drzewa decyzyjnego kazda cecha jest przetwarzana osobno,
a mozliwe podziaty danych nie zalezg od skali, nie jest potrzebne Zadne przetwarzanie wstepne, takie
jak normalizacja czy standaryzacja funkcji. Drzewa decyzyjne dziataja dobrze szczegélnie w przypadku
cech, ktére sg w zupelnie réznych skalach lub stanowig mieszanke funkeji binarnych i ciagtych.

Gléwna wada drzew decyzyjnych jest to, ze nawet przy korzystaniu z przycinania wstepnego maja
tendencje do nadmiernego dopasowania i wykonuja prognozy ze stabg wydajnoscia. Dlatego w wiek-
szosci zastosowan zamiast pojedynczego drzewa decyzyjnego zwykle uzywane sa metody zespo-
lone, ktére oméwimy dalej.

Zespoty drzew decyzyjnych

Zespot (ang. ensemble) to metoda faczenia wielu modeli uczenia maszynowego w celu tworzenia
bardziej zaawansowanych modeli. W literaturze dotyczacej uczenia maszynowego znajduje sie
wiele modeli nalezacych do tej kategorii, ale istnieja dwa modele zespotowe, ktére okazuja sie sku-
teczne w przypadku szerokiego zakresu zestawdw danych do klasyfikacji i regresji. Oba wykorzy-
stuja drzewa decyzyjne jako elementy skladowe: lasy losowe i drzewa decyzyjne z gradientem.

Lasy losowe

Gléwna wadg drzew decyzyjnych jest to, Zze majg tendencje do nadmiernego dopasowywania si¢ do
danych uczacych. Lasy losowe to jeden ze sposobdéw na rozwigzanie tego problemu. Las losowy to
zasadniczo zestaw drzew decyzyjnych, w ktérych kazde rozni si¢ nieco od pozostatych. Idea, ktéra
za nim stoi, polega na tym, ze kazde drzewo moze stosunkowo dobrze prognozowac, ale prawdo-
podobnie bedzie nadmiernie dopasowywac si¢ do czgsci danych. Jesli zbudujemy wiele drzew, z kté-
rych wszystkie dzialaja dobrze i s3 na rézne sposoby nadmiernie dopasowane, to mozemy zmniejszy¢
nadmierne dopasowanie, usredniajac ich wyniki. To zmniejszenie nadmiernego dopasowania przy
zachowaniu zdolnoéci predykcyjnej drzew mozna wykazac za pomocg rygorystycznej matematyki.

Aby wdrozy¢ te strategie, musimy zbudowa¢ wiele drzew decyzyjnych. Kazde drzewo powinno wy-
konywa¢ prognozowanie w zadowalajacy sposéb i rézni¢ si¢ od innych drzew. Lasy losowe biorg
swoja nazwe od wstrzykiwania losowoéci w strukture drzewa w celu zapewnienia, ze kazde drzewo
bedzie inne. Istnieja dwa sposoby, w jakie wstrzykuje si¢ losowo$¢ w drzewa losowe: wybranie
punktéw danych uzytych do zbudowania drzewa oraz wybranie cech w kazdym tescie podziatu.
Przyjrzyjmy sie blizej temu procesowi.
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Budowanie laséw losowych. Aby zbudowa¢ model lasu losowego, musisz zdecydowas, ile drzew
chcesz zbudowa¢ (parametr n_estimators klasy RandomForestRegressor lub RandomForestClassifier).
Powiedzmy, ze ma ich by¢ 10. Drzewa te zostang zbudowane calkowicie niezaleznie od siebie,
a algorytm, aby upewnic sie, Ze sg one rdzne, dla kazdego z nich dokona réznych losowych wybo-
réw. Aby zbudowac¢ drzewo, najpierw bierzemy tzw. prébke bootstrap naszych danych. Oznacza to,
ze z naszych punktéw danych n_samples wielokrotnie wybieramy losowo prébke bez jej usuwania
z zestawu (co oznacza, Ze ta sama probka moze by¢ pobierana wiele razy), n_samples razy. Spowoduje
to utworzenie zestawu danych, ktory jest tak duzy jak oryginalny zestaw danych, ale niekt6rych
punktéw danych w nim bedzie brakowa¢ (okoto jednej trzeciej), a niektére zostang powtérzone.

Aby to zilustrowa¢, powiedzmy, ze chcemy utworzy¢ probke bootstrap z listy [,a", ,b", ,c", ,d"].
Mozliwym przyktadem ladowania poczatkowego bytoby ['b', 'd', 'd', 'c']. Inng mozliwg
prébka bytoby [,d", ,a", ,d", ,a"].

Nastepnie na podstawie nowo utworzonego zestawu danych budowane jest drzewo decyzyjne. Jed-
nak algorytm drzewa decyzyjnego, ktéry opisalismy, jest nieco zmodyfikowany. Zamiast szuka¢
najlepszego testu dla poszczeg6lnych weztéw, w kazdym z nich algorytm losowo wybiera podzbior
cech i szuka najlepszego mozliwego testu, ktéry obejmuje jedna z nich. Liczba wybranych cech jest
kontrolowana przez parametr max_features. Ten wybdr podzbioru cech jest powtarzany oddziel-
nie w kazdym wezle, tak ze kazdy wezet w drzewie moze podja¢ decyzje z wykorzystaniem innego
podzbioru cech.

Prébkowanie metoda bootstrap prowadzi do tego, ze kazde drzewo decyzyjne w lesie losowym jest
budowane na nieco innym zestawie danych. Ze wzgledu na wybér cech w poszczegélnym wezle,
kazdy podzial w kazdym drzewie dziala na innym ich podzbiorze. Razem te dwa mechanizmy daja
pewnos¢, ze wszystkie drzewa w lesie losowym s3 rozne.

Krytycznym parametrem w tym procesie jest max_features. Jesli ustawimy warto$¢ max_features
na takg samga jak n_features, to kazdy podzial bedzie mogt przejrze¢ wszystkie cechy w zestawie
danych, a do wyboru funkcji losowos¢ nie zostanie wprowadzona (jednak pozostaje losowo$¢ wy-
nikajaca z metody bootstrap). Jesli ustawimy max_features na 1, to podzialy nie bedg mialy zad-
nego wyboru, ktéra ceche testowad, i moga przeszukiwac tylko rézne progi dla wybranej losowo
cechy. Dlatego ustawienie wysokiej wartoéci parametru max_features oznacza, ze drzewa w lesie
losowym beda dos¢ podobne i beda tatwo dopasowywac si¢ do danych przy uzyciu najbardziej
charakterystycznych cech. Niska warto$¢ parametrumax_features oznacza, ze drzewa w lesie loso-
wym beda zupelnie inne i ze kazde z nich bedzie musialto by¢ bardzo gtebokie, aby dobrze dopaso-
wa¢ si¢ do danych.

Aby prognozowac¢ na podstawie lasu losowego, algorytm najpierw wykonuje prognozy dla kazdego
drzewa wlesie. Przy regresji, aby otrzymac ostateczng prognoze, mozemy usredni¢ te wyniki. W przy-
padku klasyfikacji stosuje si¢ strategie ,,miekkiego gtosowania”. Oznacza to, ze kazdy algorytm wy-
konuje ,,mi¢kka” prognoze, podajac prawdopodobienstwo dla kazdej mozliwej etykiety wyjsciowe;j.
Prawdopodobienstwa prognozowane przez wszystkie drzewa sa usredniane, a wynikiem progno-
zowania jest klasa o najwyzszym prawdopodobienstwie.
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Analiza laséw losowych. Zastosujmy las losowy skladajacy sie z pieciu drzew do zestawu danych
two_moons, ktéry badaliémy wczeéniej:
In[68]:

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.datasets import make_moons

X, y = make moons(n_samples=100, noise=0.25, random state=3)

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(X, y, stratify=y, random_state=42)
forest = RandomForestClassifier(n_estimators=5, random state=2)

forest.fit(X_train, y_train)

Drzewa zbudowane jako czes¢ lasu losowego sg przechowywane w atrybucie estimator_. Wizuali-
zacje granic decyzyjnych, ktdrych nauczylo si¢ kazde drzewo, wraz z ich zagregowang prognoza
wykonang przez las przedstawiono na rysunku 2.33:

In[69]:

fig, axes = plt.subplots(2, 3, figsize=(20, 10))

for i, (ax, tree) in enumerate(zip(axes.ravel(), forest.estimators_)):

ax.set title("Drzewo {}".format(i))

mglearn.plots.plot_tree_partition(X_train, y_train, tree, ax=ax)
mglearn.plots.plot_2d_separator(forest, X _train, fill=True, ax=axes[-1, -1], alpha=.4)
axes[-1, -1].set_title("Las Fosowy")

mglearn.discrete_scatter(X_train[:, 0], X train[:, 1], y_ train)

Drzewo 2

Drzewo 0 Drzewo 1

Las Fosowy

Rysunek 2.33. Granice decyzyjne znalezione przez piec losowych drzew decyzyjnych i granica decyzyjna
uzyskana przez usrednienie ich prognozowanych prawdopodobietistw

Wyraznie widaé, ze granice decyzyjne wyuczone przez pie¢ drzew sg calkiem rdézne. Poniewaz ze
wzgledu na probkowanie metodg bootstrap niektére z wykreslonych tutaj punktéw uczacych nie
zostaly uwzglednione w zestawach uczacych drzew, kazde z nich popelnia bledy.

Las losowy nadmiernie dopasowuje si¢ w mniejszym stopniu niz jakiekolwiek drzewo z osobna i za-
pewnia znacznie bardziej intuicyjne granice decyzyjne. W kazdej prawdziwej aplikacji uzyliby$my
znacznie wiecej drzew (czesto setek lub tysiecy), co doprowadzitoby do jeszcze gladszych granic.
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Jako inny przyklad zastosujmy las losowy, ktéry sklada sie ze 100 drzew w zestawie danych Breast

Cancer:

In[70]:

X_train, X_test, y train, y test = train_test split(
cancer.data, cancer.target, random_state=0)
forest = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random state=0)

forest.fit(X_train, y_train)
print("Doktadno3¢ w danych uczacych: {:.3f}".format(forest.score(X_train, y train)))

print("DokYadnos¢ w danych testowych: {:.3f}".format(forest.score(X_test, y test)))

Out[70]:

Doktadnos¢ w danych uczgcych: 1.000

Doktadnos¢ w danych testowych: 0.972

Las losowy daje nam doktadno$¢ 97%, czyli lepsza niz modele liniowe lub pojedyncze drzewo de-
cyzyjne, i to bez dostrajania Zadnych parametréw. Mogliémy dostosowa¢ ustawienie max_features
lub zastosowa¢ wstepne przycinanie, tak jak zrobiliémy to dla pojedynczego drzewa decyzyjnego.
Jednak czesto domyslne parametry lasu losowego dziafaja juz catkiem dobrze.

Podobnie jak w przypadku drzewa decyzyjnego, las losowy dostarcza warto$ci waznosci cech, ktore
sg obliczane poprzez agregacje waznosci cech na drzewach w lesie. Zwykle waznos¢ cech zapew-
niana przez las losowy jest bardziej wiarygodna niz warto$ci zapewniane przez pojedyncze drzewa.

Przyjrzyjmy sie rysunkowi 2.34:

In[71]:

plot_feature_importances_cancer(forest)
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Rysunek 2.34. Istotnos¢ funkcji obliczona z lasu losowego, ktéry byt dopasowany do zestawu danych

Breast Cancer
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Jak widac¢, las losowy nadaje niezerowe znaczenie zdecydowanie wigkszej liczbie cech niz pojedyn-
cze drzewo. Podobnie jak w przypadku pojedynczego drzewa decyzyjnego, las losowy rowniez
przywiazuje duza wage do ,,worst radius”, ale wybiera ,,worst perimeter” jako ceche, ktéra wnosi
najwiecej informacji. Losowo$¢ w budowaniu lasu losowego zmusza algorytm do rozwazenia wielu
mozliwych wyjaénien, w wyniku czego las losowy przedstawia znacznie szerszy obraz danych niz
pojedyncze drzewo.

Mocne i stabe strony oraz parametry. Lasy losowe do regresji i klasyfikacji nalezg obecnie do naj-
czedciej stosowanych metod uczenia maszynowego. Sg bardzo wydajne, zwykle dzialaja dobrze bez
intensywnego dostrajania parametréw i nie wymagaja skalowania danych.

Zasadniczo lasy losowe majg wszystkie zalety drzew decyzyjnych, a przy tym nadrabiajg niektore
ich braki. Sytuacja, w ktorej potrzebna jest zwarta reprezentacja procesu decyzyjnego, to jedyna,
w ktorej nadal oplaca si¢ uzywaé drzew decyzyjnych. Zasadniczo niemozliwe jest szczegétowe zin-
terpretowanie dziesiatek lub setek drzew, a drzewa w lasach losowych sg zwykle glebsze niz drzewa
decyzyjne (ze wzgledu na wykorzystanie podzbioréw cech). Dlatego jesli chcesz zwizualizowad, jak
przebiega prognozowanie, osobom, ktére nie sa ekspertami, pojedyncze drzewo decyzyjne moze
by¢ lepszym wyborem. Chociaz tworzenie laséw losowych na duzych zestawach danych moze by¢
nieco czasochlonne, mozna je fatwo rozklada¢ na wiele rdzeni procesora w komputerze. Jesli uzy-
wasz procesora wielordzeniowego (ktéry znajduje si¢ w prawie kazdym wspoétczesnym kompute-
rze), to aby dostosowac liczbe uzywanych rdzeni, mozesz uzy¢ parametru n_jobs. Uzycie wigkszej
liczby rdzeni procesora spowoduje przyspieszenie w sposéb liniowy (przy uzyciu dwoch rdzeni
uczenie lasu losowego bedzie dwukrotnie szybsze), ale ustawienie parametru n_jobs na wartos§¢
wiekszg niz liczba rdzeni nie pomoze. Aby uzywa¢ wszystkich rdzeni w komputerze, mozna usta-
wié¢n jobs=-1.

Nalezy pamieta¢, ze lasy losowe sg naturalnie losowe, a ustawienie réznych stanéw losowych (lub
calkowity brak ustawienia parametru random_state) moze drastycznie zmieni¢ budowany model.
Im wigcej drzew jest w lesie, tym bedzie on odporniejszy na ustawienie stanu losowego. Jesli chcesz
uzyska¢ powtarzalne wyniki, wazne jest, aby dobrze ustawi¢ parametr random state.

Lasy losowe zwykle nie radza sobie dobrze z bardzo wielowymiarowymi, rzadkimi danymi, takimi
jak dane tekstowe. W przypadku tego rodzaju danych bardziej odpowiednie mogg by¢ modele li-
niowe. Lasy losowe zwykle dziataja dobrze nawet w przypadku bardzo duzych zestawéw danych,
a uczenie mozna z fatwoscia przeprowadzi¢ réwnolegle na wielu rdzeniach procesora w poteznym
komputerze. Jednak lasy losowe wymagaja wiecej pamieci oraz wolniej sie uczg i prognozuja niz
modele liniowe. Jedli czas i pamiec sa w aplikacji wazne, warto zamiast tego uzy¢ modelu liniowego.

Waznymi parametrami do dostosowania sag n_estimators, max_features i najprawdopodobniej op-
cje wstepnego przycinania, takie jak max_depth. W przypadku parametru n_estimators wieksza
warto$¢ jest zawsze lepsza. Usrednienie wiekszej liczby drzew dzigki ograniczeniu nadmiernego
dopasowania da bardziej wytrzymaly zesp6l modeli. Jednak nie odbywa si¢ to bez strat, wigcej
drzew potrzebuje wigcej pamieci i wigcej czasu na uczenie. Powszechng zasada jest budowanie
»tylu, na ile masz czasu i pamieci”.

Jak opisano wcze$niej, parametr max_features okreéla, jak losowe jest kazde drzewo, a mniejsza
warto$¢ parametru max_features zmniejsza nadmierne dopasowanie. Ogdlnie rzecz biorac,
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dobra zasada jest uzywanie wartosci domyslnych: max_features=sqrt(n_features) do klasyfikacji
imax_features=1og2(n_features) do regresji. Dodanie parametrumax_features lub max_leaf nodes
moze czasami poprawi¢ wydajnos¢. Moze rowniez drastycznie zmniejszy¢ wymagania dotyczace
pamieci i czasu potrzebnego na uczenie i prognozowanie.

Drzewa regresji ze wzmocnieniem gradientowym (maszyny ze wzmocnieniem gradientowym)

Drzewo regresji ze wzmocnieniem gradientowym to kolejna metoda, ktéra taczy w zespdt wiele
drzew decyzyjnych w celu stworzenia silniejszego modelu. Pomimo stowa ,,regresja” w nazwie mo-
deli tych mozna uzy¢ zaréwno do regresji, jak i klasyfikacji. W przeciwienistwie do metody laséw
losowych wzmacnianie gradientowe polega na budowaniu drzew w sposoéb seryjny, w ktérym
kazde drzewo stara si¢ poprawi¢ bledy poprzedniego. Domysélnie w drzewach regresji wzmocnionej
gradientem nie ma losowosci; zamiast tego stosowane jest silne przycinanie wstepne. Drzewa wzmoc-
nione gradientem czesto uzywajg bardzo plytkich drzew, o glebokosci od 1 do 5, co powoduje, ze
model jest mniejszy pod wzgledem pamieci i przyspiesza wykonywanie prognoz.

Gléwna ideg wzmocnienia gradientowego jest polaczenie wielu prostych modeli (w tym kontekscie
nazywanych sfabymi uczniami), takich jak plytkie drzewa. Kazde drzewo moze zapewni¢ dobra
jakos¢ prognoz tylko dla czesci danych, dlatego aby iteracyjnie poprawia¢ wydajnoé¢, weigz doda-
wane s3 kolejne drzewa.

Drzewa wzmocnione gradientem sg czesto uzywane w zwycigskich pracach w konkursach uczenia
maszynowego i szeroko stosowane w przemysle. Generalnie wykazuja nieco wigksza wrazliwo$¢ na
ustawienia parametréw niz lasy losowe, ale moga zapewni¢ lepsza dokltadno$¢, jesli parametry sa
ustawione poprawnie.

Oprocz wstepnego przycinania i liczby drzew w zespole innym waznym parametrem wzmocnienia
gradientu jest parametr learning_rate, ktory kontroluje, jak bardzo kazde drzewo prébuje popra-
wi¢ bledy poprzednich drzew. Wyzszy wskaznik uczenia si¢ (ang. learning rate) oznacza, ze kazde
drzewo moze wprowadzac silniejsze poprawki, co pozwala na bardziej zfozone modele. Aby zwigk-
szy¢ ztozono$¢ modelu, mozna ustawi¢ wigkszg warto$¢ parametru n_estimators, co spowoduje
dodanie wigkszej liczby drzew do zespolu, a tym samym wie¢ksza szans¢ na poprawienie bledow
w zestawie danych uczacych.

Ponizej przedstawiono przyktad uzycia modelu GradientBoostingClassifier w zestawie danych
Breast Cancer. Domy$lnie uzywanych jest 100 drzew o maksymalnej glebokosci 3 i wspdtczynniku
uczenia sie wynoszacym 0,1:

In[72]:

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(

cancer.data, cancer.target, random state=0)

gbrt = GradientBoostingClassifier(random_state=0)

gbrt.fit(X_train, y train)

print("DoktadnosS¢ w danych uczacych: {:.3f}".format(gbrt.score(X_train, y train)))
print("DokYadnoS¢ w danych testowych: {:.3f}".format(gbrt.score(X test, y_test)))

Out[72]:

Dok*adnoS¢ w danych uczacych: 1.000
DoktadnoS¢ w danych testowych: 0.958
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Poniewaz doktadno$¢ zestawu uczacego wynosi 100%, prawdopodobnie model bedzie nadmiernie
dopasowany. Aby zmniejszy¢ nadmierne dopasowanie, mogliby$my zastosowac¢ silniejsze przyci-
nanie wstepne, ograniczajac maksymalna gtebokos¢, lub obnizy¢ szybko$¢ uczenia:

In[73]:

gbrt = GradientBoostingClassifier(random state=0, max_depth=1)

gbrt.fit(X_train, y_train)

print ("Doktadnos¢ w danych uczacych: {:.3f}".format(gbrt.score(X_train, y_train)))
print("DokY¥adnos¢ w danych testowych: {:.3f}".format(gbrt.score(X_test, y test)))

Out[73]:

Dok*adnos¢ w danych uczacych: 0.991
DokYadnos¢ w danych testowych: 0.972

In[74]:
gbrt = GradientBoostingClassifier(random state=0, learning rate=0.01)
gbrt.fit(X_train, y_train)
print("Doktadnos¢ w danych uczacych: {:.3f}".format(gbrt.score(X_ train, y train)))
print("DoktadnoS¢ w danych testowych: {:.3f}".format(gbrt.score(X test, y_test)))

Out[74]:

Dok*adno§¢ w danych uczacych: 0.988

DokYadnoS¢ w danych testowych: 0.965
Zgodnie z oczekiwaniami obie metody zmniejszania ztozonoéci modelu zmniejszyly doktadno$é
w danych z zestawu uczacego. W tym przypadku obnizenie maksymalnej glebokosci drzew zapew-
nilo istotng poprawe modelu, natomiast obnizenie szybkosci uczenia sie tylko nieznacznie zwiek-
szyto wydajno$¢ uogdlniania.
Jesli chodzi o inne modele oparte na drzewie decyzyjnym, to aby uzyska¢ lepszy wglad w nasz model,
mozemy ponownie zwizualizowa¢ znaczenie cech, jak przedstawiono na rysunku 2.35. Poniewaz uzy-
liémy 100 drzew, sprawdzenie ich wszystkich jest niepraktyczne, nawet jesli wszystkie majg gleboko$¢ 1:
In[75]:

gbrt = GradientBoostingClassifier(random state=0, max_depth=1)
gbrt.fit(X_train, y_train)
plot_feature_importances_cancer(gbrt)

worst fractatdx
Orst S

worst conca
Orst C

worst com
WOrst sm

worst

3
o
3
35
5

=

-

o
o mg
w3ITWO.

me

OOUO
fila/grit

[«1]

<.

D

(=}
SAo=
i

g

m
S
=Enonm

E]
3 cg A
mmgmm

g
g

WOl
fractal dimens
concave poj

comp:
SMéGhn
erim
p tex
2
mean fractal di
an symmet:

mean concave poin
ean concavi

m
"iéan Smootnness
mean area
mean perimeter
mean tex
mean radius
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 030

Waznosc cechy

D
=lar

DD
333
0000
[

rmor

(Y
(] :S
A
QA

Cecha
=
Lnn
%
D
33
=5

Jck
gwﬁ

Lny
e
559

=)

3

a

Rysunek 2.35. Waznosci cech obliczone na podstawie klasyfikatora ze wzmocnieniem gradientu,
dopasowanego do zestawu danych Breast Cancer
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Mozemy zauwazy¢, ze znaczenie cech drzew ze wzmocnionym gradientem jest nieco podobne
do wazno$ci cech laséw losowych, chociaz wzmocnienie gradientu calkowicie zignorowato
niektore cechy.

Poniewaz zaréwno wzmocnienie gradientu, jak i lasy losowe dziataja dobrze na podobnych rodza-
jach danych, powszechnym podej$ciem jest w pierwszej kolejno$ci wyprobowanie laséw losowych,
ktére dziatajg dosé¢ solidnie. Jesli lasy losowe dzialaja dobrze, ale liczy sie czas prognozowania lub
wazne jest, aby wycisna¢ jak najwiecej doktadnosci z modelu uczenia maszynowego, to w takiej
sytuacji czesto moze pomoc przejécie na model ze wzmocnieniem gradientu.

Je$li wzmocnienie gradientu ma by¢ zastosowane do problemu ze znaczng iloécig danych, warto
przyjrze¢ sie bibliotece xgboost i jej interfejsowi w jezyku Python, ktéra w momencie pisania na
wielu zestawach danych jest szybsza (i czasami fatwiejsza do dostrojenia) niz implementacja mo-
delu ze wzmocnieniem gradientowym dostepna w bibliotece scikit-Tearn.

Mocne i stabe strony oraz parametry. Drzewa decyzyjne ze wzmocnieniem gradientowym na-
leza do najpotezniejszych i najpowszechniej stosowanych modeli nadzorowanego uczenia ma-
szynowego. Ich gtéwna wada jest to, Ze wymagaja starannego dostrojenia parametréw oraz ze
uczenie moze zaja¢ duzo czasu. Podobnie jak w przypadku innych modeli opartych na drze-
wach, algorytm dziala dobrze bez skalowania i na potaczeniu cech binarnych i cigglych. Tak
jak w przypadku innych modeli opartych na drzewach, cze¢sto nie dziata dobrze przy rozrze-
dzonych danych wielowymiarowych.

Gléwnymi parametrami modeli drzew ze wzmocnieniem gradientowym sg liczba drzew, ustawiana
warto$cig parametru n_estimators, i parametr 1earning_rate, ktérego wartos$¢ kontroluje stopien,
w jakim kazde drzewo moze korygowa¢ bledy poprzednich drzew. Te dwa parametry sg ze soba
silnie powigzane, poniewaz nizsza warto$¢ wspdtczynnika learning_rate oznacza, ze do zbudowa-
nia modelu o podobnej zlozonosci potrzeba wigcej drzew. W przeciwienstwie do laséw losowych,
gdy wyzsza warto$¢ n_estimators zawsze jest lepsza, zwiekszenie wartosci parametrun_estimators
w modelu ze wzmacnianiem gradientowym prowadzi do bardziej ztozonego modelu, co moze
skutkowa¢é nadmiernym dopasowaniem. Powszechna praktyka jest dopasowywanie parametru
n_estimators w zaleznosci od czasu i iloéci pamieci, a nastepnie wyprobowywanie réznych wartosci
parametru learning rate.

Innym waznym parametrem, ktory stuzy do zmniejszenia ztozonosci kazdego drzewa, jest max_depth
(lub alternatywnie max_leaf nodes). W przypadku modeli ze wzmocnieniem gradientowym zwy-
kle ustawia si¢ bardzo mala warto$¢ parametru max_depth, czesto nie wieksza niz 5.

Maszyny wektoréw nosnych

Kolejnym typem nadzorowanych modeli, ktére oméwimy, s3 maszyny wektoréw noénych z ja-
drem. W podrozdziale ,,Modele liniowe do klasyfikacji” na stronie 59 do klasyfikacji uzylismy ma-
szyn liniowych wektoréw nosnych. Kernelizowane maszyny wektoréw noénych (czesto nazywane
po prostu SVM) to rozszerzenie pozwalajace na bardziej zlozone modele, ktore nie sg zdefiniowane
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w prosty sposéb przez hiperptaszczyzny w przestrzeni danych wejsciowych. Chociaz istniejg ma-
szyny wektoréw nosénych do klasyfikacji i do regresji, ograniczymy si¢ do przypadku klasyfikacji,
ktory zaimplementowano w modelu SVC. Podobnie w modelu SVR zaimplementowano koncep-
cje, ktére dotycza obstugi regresji wektorowe;j.

Matematyka stojaca za maszynami wektoréw noénych jest do$¢ skomplikowana i wykracza poza
zakres tej ksigzki. Szczegdly mozna znalez¢ w pierwszym rozdziale ksigzki Hastiego, Tibshiraniego
i Friedmana — The Elements of Statistical Learning (http://statweb.stanford.edu/~tibs/ElemStatLearn/).
Postaramy sie jednak przyblizy¢ idee tej metody.

Modele liniowe i cechy nieliniowe

Jak wida¢ na rysunku 2.15, poniewaz linie i hiperplaszczyzny maja ograniczong elastycznos¢, mo-
dele liniowe mogg by¢ doé¢ ograniczone w przestrzeniach o matych wymiarach. Jednym ze sposo-
béw uelastycznienia modelu liniowego jest dodanie wiekszej liczby elementéw — np. poprzez do-
danie interakcji lub wielomianéw elementéw wejsciowych.

Przyjrzyjmy si¢ syntetycznemu zestawowi danych (rysunek 2.36), ktérego uzylismy w podrozdziale
»Waznos¢ cech w drzewach” na stronie 76, co przedstawiono na rysunku 2.29:

In[76]:

X, y = make_blobs(centers=4, random state=8)
y=y%2

mglearn.discrete scatter(X[:, 0], X[:, 11, y)
plt.xlabel("Cecha 0")

plt.ylabel("Cecha 1")
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Rysunek 2.36. Zestaw danych klasyfikacji dwuklasowej, w ktorym klas nie mozna rozdzieli¢ liniowo
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Model liniowy do klasyfikacji moze oddziela¢ punkty tylko za pomoca linii i nie bedzie w stanie
dokona¢ poprawnej klasyfikacji na zestawie danych, ktdry przedstawiono na rysunku 2.37:

In[77]:

from sklearn.svm import LinearSVC

Tinear_svm = LinearSVC().fit(X, y)
mglearn.plots.plot_2d separator(linear_svm, X)
mglearn.discrete_scatter(X[:, 0], X[:, 1], y)
plt.x1abel("Cecha 0")

plt.ylabel("Cecha 1")
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Rysunek 2.37. Granica decyzyjna znaleziona przez liniowy model SVM

Rozwinmy zestaw cech wejsciowych, powiedzmy, przez dodanie cechy cechal ** 2, czyli kwadratu
drugiej cechy jako nowej cechy. Zamiast przedstawia¢ kazdy punkt danych jako punkt dwuwymiarowy
(cecha0, cechal), przedstawiamy go teraz jako punkt tréjwymiarowy (feature0, featurel, featurel ** 2)'°.
Te nowa reprezentacje zilustrowano na tréjwymiarowym wykresie punktowym (rysunek 2.38):

In[78]:

# dodaj pierwszq ceche podniesiong do kwadratu

X_new = np.hstack([X, X[:, 1:] ** 2])

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D, axes3d

figure = plt.figure()

# zwizualizuj w 3D

ax = Axes3D(figure, elev=-152, azim=-26)

# umies¢ na wykresie wszystkie punkty z y = 0, a nastepnie wszystkiez y = 1

mask = y ==

ax.scatter(X_new[mask, 0], X _new[mask, 1], X_new[mask, 2], c='b',
cmap=mglearn.cm2, s=60, edgecolor='k")

ax.scatter(X_new[~mask, 0], X _new[-mask, 1], X _new[-mask, 2], c='r', marker='"',

>cmap=mglearn.cm2, s=60, edgecolor='k')

ax.set_xlabel("cecha0")

ax.set_ylabel("cechal")

ax.set_zlabel("cechal ** 2")

" Wybrali$my te konkretna ceche do dodania w celach demonstracyjnych. Wybor nie jest szczegdlnie wazny.
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Rysunek 2.38. Rozszerzenie zestawu danych, ktéry pokazano na rysunku 2.37, utworzone przez dodanie
trzeciej cechy, wyprowadzonej z cechyl

W powyzszej, nowej reprezentacji danych jest teraz mozliwe rozdzielenie dwdch klas za pomoca
modelu liniowego, plaszczyzny w trzech wymiarach. Mozemy to potwierdzi¢, dopasowujac model
liniowy do rozszerzonych danych, jak przedstawiono na rysunku 2.39:

In[79]:

Tinear_svm 3d = LinearSVC().fit(X new, y)

coef, intercept = linear_svm 3d.coef .ravel(), linear_svm 3d.intercept_

# pokaz liniowg granice decyzyjng

figure = plt.figure()

ax = Axes3D(figure, elev=-152, azim=-26)

xx = np.linspace(X_new[:, 0].min() - 2, X _new[:, 0].max() + 2, 50)

yy = np.linspace(X new[:, 1].min() - 2, X new[:, 1].max() + 2, 50)

XX, YY = np.meshgrid(xx, yy)

77 = (coef[0] * XX + coef[1] * YY + intercept) / -coef[2]

ax.plot_surface(XX, YY, ZZ, rstride=8, cstride=8, alpha=0.3)
ax.scatter(X_new[mask, 0], X _new[mask, 1], X_new[mask, 2], c='b', cmap=mglearn.cm2, s=60)
ax.scatter(X_new[~mask, 0], X _new[~mask, 1], X _new[~mask, 2], c='r', marker='"',
>cmap=mglearn.cm2, s=60)

ax.set_xTlabel("cecha0")

ax.set_ylabel("cechal")

ax.set_zlabel("cechal ** 2")

Jako funkcja oryginalnych cech liniowy model SVM nie jest juz liniowy. To nie jest linia, raczej
elipsa, jak wida¢ na wykresie, ktory przedstawiono na rysunku 2.40:

In[80]:

17 = YY ** 2

dec = linear_svm_3d.decision_function(np.c_[XX.ravel(), YY.ravel(), ZZ.ravel()])
plt.contourf(XX, YY, dec.reshape(XX.shape), levels=[dec.min(), 0, dec.max()],
>cmap=mglearn.cm2, alpha=0.5)

mglearn.discrete_scatter(X[:, 0], X[:, 11, y)

plt.xlabel("Cecha 0")

plt.ylabel("Cecha 1")
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Rysunek 2.39. Granica decyzyjna znaleziona przez liniowy SVM w rozszerzonym tréjwymiarowym zestawie danych
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Rysunek 2.40. Granica decyzyjna z rysunku 2.39 jako funkcja dwoch oryginalnych cech

Kernel trick

Dowiedzieli$my si¢, ze dodanie nieliniowych cech do reprezentacji naszych danych moze znacznie
zwigkszy¢ wydajno$¢ modeli liniowych. Jednak czesto nie wiemy, ktére cechy warto doda¢, a do-
danie wielu cech (takich jak wszystkie mozliwe interakcje w 100-wymiarowej przestrzeni cech)
moze spowodowal, ze obliczenia bedg bardzo kosztowne. Na szczeécie istnieje sprytna sztuczka
matematyczna, ktéra pozwala uczy¢ klasyfikator w wiekszej przestrzeni bez faktycznego obliczania
nowej, prawdopodobnie bardzo duzej reprezentacji cech. Jest to znane jako sztuczka jgdra (ang.
kernel trick) i polega na bezpo$rednim obliczeniu odlegtosci (dokladniej iloczynu skalarnego)
punktéw danych dla rozszerzonej reprezentacji cech, bez faktycznego obliczania rozszerzenia.
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Istniejg dwa sposoby odwzorowania danych w przestrzeni o wyzszym wymiarze, powszechnie uzy-
wanej z maszynami wektoréw pomocniczych: jadro wielomianowe, ktére oblicza wszystkie moz-
liwe wielomiany do pewnego stopnia pierwotnych cech (takich jak cechal ** 2 * cecha2 ** 5),
oraz jadro radialnej funkcji bazowej (RBF — ang. radial basis function), znane réwniez jako jadro
Gaussa. Jest ono nieco trudniejsze do wyjasnienia, poniewaz odpowiada przestrzeni cech w nie-
skonczonych wymiarach. Jednym ze sposobéw wyjasnienia jadra Gaussa jest to, ze bierze ono pod
uwage wszystkie mozliwe wielomiany wszystkich stopni, ale znaczenie cech maleje wraz z wyz-
szymi stopniami''.

W praktyce jednak szczeg6ty matematyczne stojace za modelem SVM jadra nie sa tak wazne i to,
jak SVM z jadrem RBF podejmuje decyzj¢, mozna podsumowaé do$¢ fatwo — zrobimy to w na-
stepnym podrozdziale.

SYM

Aby zaprezentowa¢ granice decyzyjng miedzy dwiema klasami, maszyna SVM uczy sie, jak wazny
jest kazdy z punktéw danych uczacych. Zwykle dla okreélenia granicy decyzyjnej ma znaczenie
tylko podzbidr punktéw uczacych: tych, ktére lezg na granicy miedzy klasami. Nazywane sg one
wektorami no$nymi i to od nich bierze si¢ nazwa maszyny wektoréw nosénych.

Aby prognozowa¢ nowy punkt, mierzona jest odlegtos¢ do kazdego z wektoréw nosnych. Decyzja
o klasyfikacji jest podejmowana na podstawie odlegloéci do wektora nosnego i waznosci wektoréw
noénych, ktdre zostaly wyuczone (przechowywane w atrybucie dual_coef_obiektu SVC).

Odlegto$¢ miedzy punktami danych jest mierzona przez jadro Gaussa:
kept (X1, X2) = exp (ylxi-x.lI%)

X1 1 X, to punkty danych, lIx;-xll oznacza odleglos¢ euklidesows, a y (gamma) to parametr, ktéry
kontroluje szerokos¢ jadra Gaussa.

Na rysunku 2.41 przedstawiono wynik uczenia maszyny wektoréw nosnych na dwuwymiarowym,
dwuklasowym zestawie danych. Granice decyzyjna zaznaczono na czarno, a wektory nosne to wiek-
sze punkty z szerokim konturem. Kod przedstawiony w ponizszym listingu stuzy do wyuczenia
maszyny SVM na zestawie danych forge i utworzenia wykresu, ktéry pokazano na rysunku 2.41:

In[81]:

from sklearn.svm import SVC

X, y = mglearn.tools.make_handcrafted dataset()

svm = SVC(kernel='rbf', C=10, gamma=0.1).fit(X, y)
mglearn.plots.plot_2d_separator(svm, X, eps=.5)
mglearn.discrete_scatter(X[:, 0], X[:, 1], y)

# stwérz wykres wektoréw pomocniczych

SV = svm.support_vectors_

# etykiety klas wektoréw nosnych sqg podane za pomocg podwéjnych wspétczynnikéw
sv_labels = svm.dual_coef .ravel() > 0

mglearn.discrete scatter(sv[:, 0], sv[:, 1], sv_labels, s=15, markeredgewidth=3)
plt.xlabel("Cecha 0")

plt.ylabel("Cecha 1")

" Wynika to z rozszerzenia mapy wykladniczej Taylora.
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Rysunek 2.41. Granica decyzyjna i wektory nosne znalezione przez SVM z jgdrem RBF

W tym przypadku SVM daje bardzo gladka i nieliniowg (nieprosta) granice. Dostosowalismy tutaj
dwa parametry: parametr C i parametr gamma, ktore szczegélowo oméwimy ponizej.

Dostrajanie parametréw SVM

Parametr gamma, ktory podano we wzorze przedstawionym w poprzedniej sekeji, kontroluje szero-
kos¢ jadra Gaussa. Okreéla skale tego, co oznacza, ze punkty sg blisko siebie. Parametr C jest para-
metrem regularyzacji, podobnym do uzywanego w modelach liniowych. Ogranicza znaczenie kaz-
dego punktu (a dokladniej ich wspétczynnika dual_coef ).

Przyjrzyjmy sie, co si¢ stanie, gdy zmienimy te parametry (rysunek 2.42):
In[82]:

fig, axes = plt.subplots(3, 3, figsize=(15, 10))

for ax, C in zip(axes, [-1, 0, 3]):
for a, gamma in zip(ax, range(-1, 2)):
mglearn.plots.plot svm(log C=C, log gamma=gamma, ax=a)

axes[0, 0].legend(["klasa 0", "klasa 1", "klasa sv 0", "klasa sv 1"],
ncol=4, loc=(.9, 1.2))
Kiedy przyjrzymy si¢ rysunkowi od lewej do prawej, mozemy zauwazy¢ zwiekszenie warto$ci
parametru gamma od 0,1 do 10. Mala warto$¢ parametru gamma oznacza duzy promien dla jadra
Gaussa, co z kolei oznacza, ze uznaje si¢ wiele punktdw za lezgce blisko siebie. Znajduje to odzwier-
ciedlenie w bardzo plynnych granicach decyzyjnych po lewej stronie i granicach, ktére koncentruja
sie bardziej na pojedynczych punktach, po prawej stronie rysunku. Niska warto$¢ parametru gamma
mowi, ze granica decyzyjna bedzie sie zmienia¢ powoli, co oznacza, ze model bedzie miat malg zlo-
zono$¢, a wysoka warto$¢ parametru gamma poskutkuje utworzeniem bardziej zlozonego modelu.
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Rysunek 2.42. Granice decyzyjne i wektory pomocnicze dla réznych ustawieri parametréow C i gamma

Jesli obejrze¢ rysunek od géry do dotu, widaé zwiekszenie wartosci parametru C z 0,1 do 1000.
Podobnie jak w przypadku modeli liniowych, mata warto$¢ parametru C oznacza bardzo ograni-
czony model, w ktérym kazdy punkt danych moze mie¢ mocno ograniczony wpltyw. Wida¢, ze
w lewym gérnym rogu granica decyzyjna wyglada prawie liniowo, a blednie sklasyfikowane punkty
nie maja prawie zadnego wplywu na linie. Jak pokazano w prawym dolnym rogu rysunku, zwiek-
szenie wartosci parametru C pozwala tym punktom mie¢ silniejszy wplyw na model i powoduje
zakrzywienie granicy decyzji, co umozliwia ich poprawne sklasyfikowanie.

Zastosujmy SVM z jadrem RBF do zestawu danych Breast Cancer. Domyslnie C=1, a gamma=1/n_features:
In[83]:

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(

cancer.data, cancer.target, random_state=0)

sve = SVC()

svc.fit(X_train, y_train)

print("Dok¥adnos¢ w danych uczacych: {:.2f}".format(svc.score(X_train, y train)))
print("Dok¥adnos¢ w danych testowych: {:.2f}".format(svc.score(X_test, y test)))

Out[83]:

Doktadnos¢ w danych uczacych: 1.00
Doktadnos¢ w danych testowych: 0.63
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Model jest nadmiernie dopasowany w znacznym stopniu, ma doskonaty wynik dla zestawu uczacego
i tylko 63% dokladnosci dla zestawu testowego. Chociaz maszyny SVM czesto dzialajg catkiem do-
brze, s3 bardzo wrazliwe na ustawienia parametréw i skalowanie danych. W szczegdlnosci wymagaja,
aby wszystkie cechy réznily sie w podobnej skali. Spéjrzmy na minimalne i maksymalne warto$ci dla
kazdej cechy, wykre$lone w przestrzeni logarytmicznej, co przedstawiono na rysunku 2.43:

In[84]:

plt.plot(X_train.min(axis=0), 'o', label="min")
plt.plot(X_train.max(axis=0), '~', label="max"
plt.legend(loc=4)

plt.xlabel("Indeks cechy")

plt.ylabel ("WielkoS¢ cechy")

plt.yscale("log")
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Rysunek 2.43. Zakresy cech dla zestawu danych Breast Cancer (zwrdémy uwage, ze os y jest w skali logarytmicznej)

Na podstawie tego wykresu mozemy okresli¢, ze cechy w zestawie danych Breast Cancer maja zu-
pelnie rézne rzedy wielkoséci. W przypadku innych modeli (np. modeli liniowych) stanowi to nie-
znaczny problem, ale ma druzgocace skutki dla SVM. Przyjrzyjmy sie kilku sposobom rozwigzania
tego problemu.

Wstepne przetwarzanie danych dla maszyn SVM

Jednym ze sposobdw na rozwiazanie tego problemu jest przeskalowanie kazdej cechy tak, aby
wszystkie byly w przyblizeniu w tej samej skali. Powszechna metodg przeskalowywania maszyn
SVM jest skalowanie danych w taki sposdb, aby wszystkie funkcje znajdowaly si¢ w przedziale od
0 do 1. Wigcej szczeg6léw na temat tego, jak to zrobié, podano przy okazji uzycia metody przetwa-
rzania wstepnego MinMaxScaler|, opisanej w rozdziale 3. Na razie zrébmy to ,,recznie”:

In[85]:

# oblicz minimalng warto$¢ dla cechy w zestawie uczgcym
min_on_training = X_train.min(axis=0)

# obliczy¢ zakres kazdej cechy (max — min) w zestawie uczgcym
range_on_training = (X_train - min_on_training).max(axis=0)
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# odejmij min, a nastepnie podziel przez zakres,

# min = 0imax = 1 dla kazdej cechy

X_train_scaled = (X_train - min_on_training) / range on_training
print("Minimum dla kazdej cechy\n{}".format(X_train_scaled.min(axis=0)))
print("Maximum dla kazdej cechy\n {}".format(X_train_scaled.max(axis=0)))

Out[85]:

Minimum dla kazdej cechy
[0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.
0. 0. 0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.]

Maximum dla kazdej cechy
[1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1. 1. 1.1, 1. 1. 1.
1.1.1.1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1.]

In[86]:

# uzyj TE] SAME] transformacji na zestawie testowym,
# uzywaj min i zakresu zestawu uczgcego (szczegoly w rozdziale 3.)
X_test_scaled = (X_test - min_on_training) / range_on_training

In[87]:

svc = SVC()

svc.fit(X_train_scaled, y_train)

print("Doktadno$¢ w danych uczacych: {:.3f}".format(

svc.score(X_train_scaled, y_train)))

print("DoktadnosS¢ w danych testowych: {:.3f}".format(svc.score(X_test scaled, y_test)))

Out[87]:

Doktadnos¢ w danych uczacych: 0.948

DokYadnoS¢ w danych testowych: 0.951
Skalowanie danych spowodowalo ogromna réznice! Obecnie model jest niedopasowany, wyniki
uczenia i zestawu testowego sa do$¢ podobne, ale mniej zblizajg sie do 100% dokladnoéci. Teraz,
aby dopasowac¢ bardziej ztozony model, mozemy spréobowa¢ zwigkszy¢ parametr C lub gamma, np.:

In[88]:

svc = SVC(C=1000)

svc.fit(X_train_scaled, y train)

print("Doktadno§¢ w danych uczacych: {:.3f}".format(

svc.score(X_train_scaled, y_train)))

print("Dok¥adnos¢ w danych testowych: {:.3f}".format(svc.score(X_test_scaled, y test)))

Out[88]:

Doktadnos¢ w danych uczacych: 0.988

Dok¥adnoS¢ w danych testowych: 0.972
W tym przypadku zwigkszenie parametru C pozwala nam znacznie ulepszy¢ model, co da 97,2%
dokladnosci.

Mocne i stabe strony oraz parametry

Maszyny wektoréw nos$nych to potezne modele, ktére dobrze radzg sobie z réznymi zestawami
danych. Maszyny SVM pozwalaja na stosowanie zlozonych granic decyzyjnych, nawet jesli dane
maja tylko kilka cech. Dzialaja dobrze w przypadku danych niskowymiarowych i wielowymiaro-
wych (tj. kilku i wielu cech), ale nie skaluja si¢ dobrze z liczba probek. Przetwarzanie danych, ktére
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zawieraja do 10 000 préobek, na maszynie SVM moze dziata¢ dobrze, ale praca z zestawami danych
o rozmiarze 100 000 lub wigkszym moze by¢ trudna pod wzgledem czasu wykonywania i wykorzy-
stania pamieci.

Inng wadg maszyn SVM jest to, Ze wymagaja starannego wstepnego przetwarzania danych i do-
strajania parametréw. Dlatego w dzisiejszych czasach wiekszos¢ ludzi w wielu aplikacjach uzywa
modeli opartych na drzewach, takich jak lasy losowe lub wzmacnianie gradientowe (ktére wyma-
gaja niewielkiego przetwarzania wstepnego lub wcale go nie wymagaja). Ponadto modele SVM
sg trudne do zbadania; zrozumienie, dlaczego wykonano okreslong prognoze, moze by¢ trudne,
tak samo jak wyja$nienie modelu osobie niebedacej ekspertem.

Mimo to warto wyprébowaé maszyny SVM, zwlaszcza jesli wszystkie cechy reprezentuja pomiary
w podobnych jednostkach (np. wszystkie oznaczajg intensywno$¢ pikseli) i maja podobng skale.

Waznymi parametrami w maszynach SVM sg parametr regularyzacji C, wybor jadra oraz parame-
try specyficzne dla jadra. Chociaz skupili$my sie gtéwnie na jadrze RBF, w bibliotece scikit-learn
sa dostepne inne opcje. Jadro RBF ma tylko jeden parametr, gamma, ktdry jest odwrotnoscig szero-
kosci jadra Gaussa. Parametry gamma i C kontroluja zlozonos$¢ modelu, a im wigksze majg wartosci,
tym bardziej ztozony jest model. Dlatego dobre ustawienia tych dwoch parametréw sg zwykle silnie
skorelowane, a parametry C i gamma powinny by¢ regulowane razem.

Sieci neuronowe (gtebokie uczenie)

Rodzina algorytméw znanych jako sieci neuronowe niedawno odrodzita si¢ pod nazwa glebokie
uczenie (ang. deep learning). Glebokie uczenie jest niezwykle obiecujace w wielu aplikacjach ucze-
nia maszynowego, a jego algorytmy sa czesto bardzo doktadnie dostosowywane do konkretnego
przypadku uzycia. Omoéwimy tylko niektdre, stosunkowo proste metody, a mianowicie perceptrony
wielowarstwowe do Klasyfikacji i regresji, ktore mogg stuzy¢ jako punkt wyjécia dla bardziej zaa-
wansowanych metod glebokiego uczenia. Wielowarstwowe perceptrony (MLP — ang. multilayer
perceptrons) s3 rowniez znane jako (standardowe) sieci neuronowe typu feed-forward lub czasami
po prostu jako sieci neuronowe.

Model sieci neuronowe;j

MLP mozna postrzega¢ jako uogdlnienie modeli liniowych, ktére wykonuja wiele etapdéw przetwa-
rzania w celu prognozowania.

Pamietaj, Ze sposob prognozowania regresora liniowego mozna opisa¢ wzorem:
§ =w[0] *x[0] + w[1] *x[1] + .. + w[p] *x[p] + b

To znaczy, ze  jest sumg cech wejsciowych od x[0] do x[p], wazong poznanymi wspdtczynnikami
od w[0] do w[p]. Wizualizacje graficzng przedstawiono na rysunku 2.44:
In[89]:

display(mglearn.plots.plot_Togistic_regression_graph())
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Kazdy wezel po lewej stronie reprezentuje ceche wejsciows, linie faczace reprezentujg wyuczone
wspdlczynniki, a wezel po prawej reprezentuje dane wyjsciowe, ktore sg wazong suma naktadow.

W przypadku MLP proces obliczania sum wazonych jest powtarzany wiele razy, najpierw nastepuje
obliczenie ukrytych jednostek, ktore reprezentuja posredni etap przetwarzania i aby uzyskac osta-
teczny wynik, sg ponownie Iaczone za pomoca sum wazonych, jak przedstawiono na rysunku 2.45:
In[90]:

display(mglearn.plots.plot_single_hidden_layer graph())

inputs

Rysunek 2.44. Wizualizacja regresji logistycznej — cechy wejsciowe i prognozy zostaly przedstawione
jako wezly, a wspélczynniki sq polgczeniami miedzy wezlami

inputs

hidden layer

Rysunek 2.45. Ilustracja wielowarstwowego perceptronu z pojedynczg warstwg ukrytg
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Ten model musi si¢ nauczy¢ o wiele wigcej wspolczynnikéw (ktére nazywamy tez wagami): jeden
miedzy wszystkimi poszczegolnymi danymi wejsciowymi a kazda ukryta jednostka (ktora tworzy
warstwe ukrytg) i jeden miedzy kazda jednostka w warstwie ukrytej a danymi wyjsciowymi.

Obliczanie serii sum wazonych jest matematycznie tym samym, co obliczanie tylko jednej sumy
wazonej, wiec aby ten model byt lepszy niz model liniowy, musimy zastosowa¢ jedna dodatkowa
sztuczke. Po obliczeniu sumy wazonej dla kazdej ukrytej jednostki do wyniku stosowana jest funk-
cja nieliniowa — zwykle rektyfikujgca nieliniowos¢ (znana réwniez jako rektyfikowana jednostka
liniowa lub relu) lub tangens hyperbolicus (tanh). Wynik tej funkcji jest nastepnie uzywany w sumie
wazonej, ktora oblicza wynik . Obie funkcje przedstawiono na rysunku 2.46. Relu odcina wartoéci
ponizej 0, a tanh nasyca si¢ do -1 dla niskich wartosci wejsciowych i do +1 dla wysokich wartoéci
wejsciowych. Kazda z funkcji nieliniowych pozwala sieci neuronowej uczy¢ si¢ znacznie bardziej
skomplikowanych funkcji niz model liniowy:

In[91]:

Tine = np.linspace(-3, 3, 100)

plt.plot(line, np.tanh(line), label="tanh")
plt.plot(line, np.maximum(line, 0), label="relu")
plt.legend(loc="best")

plt.xlabel("x")

plt.ylabel("relu(x), tanh(x)")

30 { — tanh
25 4 — relu

20 1
15 4
10 A

0.5 1

relu(x), tanh(x)

0.0 1
-0.5 1

-1.0 1

w

-3 -2 i ¢ 0 1 2
X

Rysunek 2.46. Funkcja aktywacji stycznej hiperbolicznej i rektyfikowana liniowa funkcja aktywacji

W przypadku matej sieci neuronowej, ktérg pokazano na rysunku 2.45, pelny wzér na obliczenie
J w razie regresji wygladalby tak, jak przedstawiono w ponizszym listingu (przy uzyciu nielinio-
wosci tanh):

h[0] = tanh(w [0,0] * x[0] + w[1,0] * x[1] + w[2,0] * x[2] + w[3,0] * x[3])
h[1] = tanh(w [0,0] * x[0] + w[1,0] * x[1] + w[2,0] * x[2] + w[3,0] * x[3])
h[2] = tanh(w [0,0] * x[0] + w[1,0] * x[1] + w[2,0] * x[2] + w[3,0] * x[3])

g = v[0] * h[0] + v[1] * h[1] + v[2] * h[2]
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w oznacza wage miedzy danymi wejéciowymi x i ukryta warstwa h, natomiast v oznacza wage mie-
dzy ukrytg warstwa h a danymi wyjéciowymi 9. Wagi v i w sa pobierane z danych, x to cechy wej-
$ciowe, y to obliczone dane wyjsciowe, a h to obliczenia posrednie. Waznym parametrem, ktdry
uzytkownik musi ustawi¢, jest liczba weztéw w warstwie ukrytej. Moze by¢ ich nawet 10 dla bardzo
matych lub prostych zestawéw danych i nawet 10 000 dla bardzo zlozonych danych. Mozliwe jest
réwniez dodanie dodatkowych warstw ukrytych, jak pokazano na rysunku 2.47:

In[92]:

mglearn.plots.plot _two_hidden layer graph()

inputs

hidden layer 1 hidden layer 2

Rysunek 2.47. Wielowarstwowy perceptron z dwiema ukrytymi warstwami

Wtaénie od duzych sieci neuronowych, ktore sktadajg sie z wielu z warstw obliczeniowych, wziat
sie termin uczenie glebokie.

Dostrajanie sieci neuronowych

Poprzez zastosowanie MLPC1assifier do zestawu danych two_moons, ktérego uzywalismy wczeéniej
w tym rozdziale, mozemy przyjrze¢ si¢ dziataniu MLP. Wynik zastosowania przedstawiono na
rysunku 2.48:

In[93]:

from sklearn.neural_network import MLPClassifier

from sklearn.datasets import make_moons

X, y = make_moons(n_samples=100, noise=0.25, random_state=3)

X_train, X_test, y train, y test = train_test split(X, y, stratify=y, random state=42)
mlp = MLPClassifier(algorithm="'1-bfgs', random_state=0).fit(X_ train, y train)
mglearn.plots.plot_2d_separator(mlp, X _train, fill=True, alpha=.3)
mglearn.discrete_scatter(X train[:, 0], X train[:, 1], y train)

plt.xlabel("Cecha 0")

plt.ylabel("Cecha 1")

Jak wida¢, sie¢ neuronowa nauczyla sie nieliniowej, ale stosunkowo gtadkiej granicy decyzyjnej.
Do jej utworzenia uzyliSmy argumentu algorithm="'1-bfgs', ktéry oméwimy pozniej.
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Domy$lnie MLP wykorzystuje 100 ukrytych weztéw, co jest dos¢ wysoka liczbg jak na tak maly
zestaw danych. Mozemy zmniejszy¢ liczbe (co zmniejszy zlozonoé¢ modelu) i nadal uzyskiwa¢
dobry wynik, jak przedstawiono na rysunku 2.49:

In[94]:

mlp = MLPClassifier(algorithm='1-bfgs', random_state=0, hidden_layer sizes=[10])
mlp.fit(X_train, y_train)

mglearn.plots.plot_2d_separator(mip, X_train, fill=True, alpha=.3)
mglearn.discrete_scatter(X_train[:, 0], X _train[:, 1], y train)
plt.x1abel("Cecha 0")

plt.ylabel("Cecha 1")

Cechal

Cecha 0

Rysunek 2.48. Granica decyzyjna wyuczona przez sie¢ neuronowgq ze 100 ukrytymi jednostkami w zestawie
danych two_moons

Cechal

Cecha 0

Rysunek 2.49. Granica decyzyjna wyuczona przez sie¢ neuronowq z 10 ukrytymi jednostkami w zestawie
danych two_moons
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Przy tylko 10 ukrytych jednostkach granica decyzyjna wyglada na nieco bardziej nieréwna.
Domyslng nieliniowo$cig jest relu, ktérg pokazano na rysunku 2.46. W przypadku pojedynczej
warstwy ukrytej oznacza to, ze funkcja decyzyjna bedzie sie sktadac z 10 odcinkow prostych. Jesli
chcemy uzyskaé gladsza granice decyzyjna, mozemy doda¢ wiecej ukrytych jednostek (jak poka-
zano na rysunku 2.49), doda¢ drugg ukryta warstwe (jak wida¢ na rysunku 2.50) lub uzy¢ nielinio-
woéci tanh (co przedstawiono na rysunku 2.51):

In[95]:

# uzywaj dwéch ukrytych warstw, po 10 jednostek kazda
mlp = MLPClassifier(algorithm="'1-bfgs', random_state=0, hidden_layer_sizes=[10, 10])
mip.fit(X_train, y_train)

mglearn.plots.plot_2d_separator(mlp, X_train, fill=True, alpha=.3)
mglearn.discrete_scatter(X_train[:, 0], X _train[:, 1], y train)
plt.x1abel("Cecha 0")

plt.ylabel("Cecha 1")

In[96]:

# uzywaj dwéch ukrytych warstw, po 10 jednostek kazda, tym razem z nieliniowoscig tanh
mlp = MLPClassifier(algorithm="'1-bfgs', activation='tanh',
random_state=0, hidden_layer sizes=[10, 10])

mip.fit(X_train, y train)

mglearn.plots.plot_2d_separator(mlp, X _train, fill=True, alpha=.3)
mglearn.discrete_scatter(X_train[:, 0], X _train[:, 1], y train)

plt.xlabel("Cecha 0")
plt.ylabel("Cecha 1")

Cecha l

Cecha 0

Rysunek 2.50. Granica decyzyjna poznana przy uzyciu 2 ukrytych warstw po 10 ukrytych jednostek kazda,

z prostg funkcjg aktywacji
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Rysunek 2.51. Granica decyzyjna poznana przy uzyciu 2 ukrytych warstw po 10 ukrytych jednostek kazda,
z funkcjg aktywacji tanh

Mozemy réwniez kontrolowac ztozonos¢ sieci neuronowej, uzywajac kary 12 do zmniejszenia wagi do 0,
tak jak to zrobilismy w przypadku regresji grzbietowej i liniowych klasyfikatoréw. Parametr, ktéry stuzy
do tego w modelu MLPClassifier, nazywa si¢ alfa (jak w modelach regresji liniowej) i jest domyslnie
ustawiony na bardzo niska warto$¢ (niewielka regularyzacja). Wplyw réznych wartosci al fa na zestaw
danych two_moons przy uzyciu dwéch ukrytych warstw po 10 lub 100 jednostek pokazano na rysunku 2.52:

In[97]:

fig, axes = plt.subplots(2, 4, figsize=(20, 8))

for axx, n_hidden _nodes in zip(axes, [10, 100]):

for ax, alpha in zip(axx, [0.0001, 0.01, 0.1, 1]):

mlp = MLPClassifier(algorithm='1-bfgs', random_state=0, hidden_layer_sizes=[n_hidden_nodes,
>n_hidden_nodes], alpha=alpha)

mip.fit(X train, y train)

mglearn.plots.plot_2d_separator(mlp, X_train, fill=True, alpha=.3, ax=ax)
mglearn.discrete_scatter(X_train[:, 0], X _train[:, 1], y train, ax=ax)
ax.set_title("n_hidden=[{}, {}]\nalpha={:.4f}".format(n_hidden nodes, n_hidden nodes, alpha))

n_hidden=[10, 101 n_hidden=[10, 10] n_hidden=[10, 10} n_hidden=[10, 10]
alpha=0.0001 alpha=0.0100 alpha=0.1000 alpha=1.0000
o & o & o4 e 4
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Rysunek 2.52. Funkcje decyzyjne dla réznej liczby ukrytych jednostek i roznych ustawier parametru alfa
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Zapewne zdajesz juz sobie sprawe, ze istnieje wiele sposobéw na kontrolowanie zlozonosci sieci
neuronowej: liczba ukrytych warstw, liczba jednostek w kazdej ukrytej warstwie i regularyzacja
(alfa). W rzeczywisto$ci jest ich jeszcze wigcej, ale nie bedziemy ich tutaj omawiac.

Wazng wlasciwoscig sieci neuronowych jest to, ze ich wagi sa ustawiane losowo przed rozpocze-
ciem uczenia, a ta losowa inicjalizacja ma wplyw na wyuczony model. Oznacza to, ze nawet przy
zastosowaniu dokladnie tych samych parametréw mozemy uzyskiwa¢ bardzo rézne modele, uzy-
wajgc roznych losowo zainicjalizowanych modeli. Jesli sieci s duze, a ich ztozono$¢ — odpowied-
nio dobrana, nie powinno to mie¢ wigkszego wptywu na dokladnoé¢, ale warto o tym pamietad
(szczegolnie w przypadku mniejszych sieci). Wykresy kilku modeli wyuczonych z tymi samymi
ustawieniami parametréw przedstawiono na rysunku 2.53:

In[98]:

fig, axes = plt.subplots(2, 4, figsize=(20, 8))

for i, ax in enumerate(axes.ravel()):
mlp = MLPClassifier(algorithm="'1-bfgs"', random_state=i, hidden_]ayer_sizes=[100, 100])
mlp.fit(X_train, y_train)
mglearn.plots.plot 2d separator(mip, X train, fill=True, alpha=.3, ax=ax)
mglearn.discrete_scatter(X_train[:, 0], X_train[:, 1], y train, ax=ax)
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Rysunek 2.53. Funkcje decyzyjne nauczone z tymi samymi parametrami, ale réznymi losowymi inicjalizacjami

Aby lepiej zrozumie¢ dzialanie sieci neuronowej na rzeczywistych danych, zastosujmy klasyfikator
MLP do zestawu Breast Cancer. Zaczynamy od parametréw domyslnych:

In[99]:
print("Maksymalne dane dotyczace raka dla kazdej cechy:\n{}".format(cancer.data.max(axis=0)))
Out[99]:

Maksymalne dane dotyczace raka dla kazdej cechy:

[ 28.110 39.280 188.500 2501.000 0.163 0.345 0.427
0.201 0.304 0.097 2.873 4.885 21.980 542.200

0.031 0.135 0.396 0.053 0.079 0.030 36.040

49.540 251.200 4254.000 0.223 1.058 1.252 0.291
0.664 0.207]
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In[100]:

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(

cancer.data, cancer.target, random state=0)

mlp = MLPClassifier(random_state=42)

mlp.fit(X_train, y_train)

print("DoktadnoS¢ w zestawie uczacym: {:.2f}".format(mlp.score(X _train, y train)))
print("DoktadnoS¢ w zestawie testowym: {:.2f}".format(mlp.score(X test, y test)))

Out[100] :

DoktadnoS¢ w zestawie uczacym: 0.92
DoktadnoS¢ w zestawie testowym: 0.90

Doktadno$¢ modelu MLP jest calkiem dobra, ale nie tak dobra jak innych modeli. Podobnie jak we
wezedniejszym przykladzie z SVC, jest to prawdopodobnie spowodowane skalowaniem danych.
Sieci neuronowe réwniez oczekuja, ze wszystkie funkcje wejéciowe beda sie r6zni¢ w podobny spo-
sob i najlepiej, aby miaty $rednia réwna 0 i wariancje réwna 1. Aby dane spetnialy te wymagania,
musimy je przeskalowa¢. Jeszcze raz zrobimy to recznie, ale w rozdziale 3. wprowadzimy klase
StandardScaler, ktéra wykona to automatycznie:

In[101]:

# oblicz Srednig warto$¢ dla cechy w zestawie uczgcym

mean_on_train = X_train.mean(axis=0)

# oblicz odchylenie standardowe kazdej cechy w zestawie uczgcym

std_on_train = X_train.std(axis=0)

# odejmij sSredniq i skaluj przez odwrotne odchylenie standardowe

# pozniej mean = 0i std = 1

X_train_scaled = (X_train - mean_on_train) / std_on_train

# uzyj TE] SAME] transformacji (przy uzyciu mean i sdt) na zestawie testowym

X_test_scaled = (X_test - mean_on_train) / std_on_train

mlp = MLPClassifier(random_state=0)

mip.fit(X_train_scaled, y_train)

print("DokYadnoS¢ w zestawie uczacym: {:.3f}".format(mlp.score(X_train_scaled, y train)))
print("DokYadnoS¢ w zestawie testowym: {:.3f}".format(mlp.score(X test_scaled, y test)))

Out[101]:

DoktadnoS¢ w zestawie uczacym: 0.991

DokTadnoS¢ w zestawie testowym: 0.965

ConvergenceWarning:

Stochastic Optimizer: Maximum iterations reached and the optimization hasn't converged yet.

Po wykonaniu skalowania wyniki sg znacznie lepsze i mogg juz konkurowa¢ z innymi modelami.
Otrzymalismy jednak od modelu ostrzezenie, ze osiagnieto maksymalna liczbe iteracji. Jest to czes¢
algorytmu do uczenia modelu adam, ktéra méwi nam, ze powinni$my zwiekszy¢ liczbe iteracji:
In[102]:

mlp = MLPClassifier(max_iter=1000, random_ state=0)

mlp.fit(X_train_scaled, y train)

print("DokYadnoS¢ w zestawie uczacym: {:.3f}".format(mlp.score(X_train_scaled, y train)))
print("DokYadnoS¢ w zestawie testowym: {:.3f}".format(mlp.score(X test_scaled, y test)))

Out[102]:

DoktadnoS¢ w zestawie uczacym: 0.995
DokTadnoS¢ w zestawie testowym: 0.965
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Zwiekszenie liczby iteracji spowodowato tylko zwigkszenie wydajnosci w zestawie uczacym, a nie
wydajno$¢ uogélniania. Mimo to model radzi sobie catkiem dobrze. Poniewaz wciaz istnieje pewna
roznica miedzy wydajnoécig na zestawie uczacym a testowym, to aby uzyska¢ lepsza wydajnosé
generalizacji, mozemy sprobowa¢ zmniejszy¢ ztozono$¢ modelu. Zwigkszymy parametr alfa (dos¢
znacznie, bo z 0,0001 na 1), aby mocniej uregulowa¢ wagi cech:

In[103]:

mlp = MLPClassifier(max_iter=1000, alpha=1, random state=0)

mlp.fit(X_train_scaled, y train)

print("DokYadnosS¢ w zestawie uczacym: {:.3f}".format(mlp.score(X_train_scaled, y train)))
print("Doktadnos¢ w zestawie testowym: {:.3f}".format(mlp.score(X test scaled, y test)))

Out[103]:

Dok*adnos¢ w zestawie uczacym: 0.988
DoktadnoS¢ w zestawie testowym: 0.972

Dzieki temu uzyskali$my wydajnos¢ poréwnywalna do najlepszych jak dotagd modeli®2.

Cho¢ przeanalizowanie wszystkiego, czego sie¢ neuronowa sie nauczyla, jest mozliwe, zwykle bywa
to znacznie trudniejsze niz analiza modelu liniowego lub modelu drzewa. Jednym ze sposobéw
introspekcji tego, czego sie¢ si¢ nauczyla, jest przyjrzenie si¢ wagom w modelu. Mozesz to zobaczy¢
w galerii przyktadow biblioteki scikit-1earn (http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/neural_
networks/plot_mnist_filters.html). W przypadku zestawu danych Breast Cancer moze to by¢ nieco
trudne do zrozumienia. Wagi cech, ktérych model nauczy! si¢ podczas podtaczania danych wejsciowych
do pierwszej ukrytej warstwy, przedstawiono na wykresie na rysunku 2.54 — wiersze odpowiadaja
30 cechom wejsciowym, a kolumny 100 ukrytym jednostkom; jasne kolory reprezentuja duze war-
tosci dodatnie, a kolory ciemne wskazujg warto$ci ujemne:

In[104]:

plt.figure(figsize=(20, 5))

plt.imshow(mlp.coefs [0], interpolation='none', cmap='viridis')
plt.yticks(range(30), cancer.feature_names)

plt.xlabel ("Kolumny w macierzy wag")

plt.ylabel("Cecha wejSciowa")

plt.colorbar()
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Rysunek 2.54. Mapa cieplna wag pierwszej warstwy w sieci neuronowej wyuczona na zestawie danych Breast Cancer

12 Uwazny czytelnik zauwazy, ze wiele z dobrze dziatajacych modeli osiagneto takg samg doktadnos¢: 0,972. Oznacza
to, ze wszystkie modele popelniajg doktadnie taka samg liczbe btedow, czyli cztery. Jesli poréwnasz te prognozy,
mozesz nawet zobaczy¢, ze popelniajg dokladnie te same btedy! Moze to by¢ konsekwencjg tego, ze zbiér danych
jest bardzo maly, lub wynika¢ z tego, ze dane punkty naprawde réznia sie od pozostatych.
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Jednym z mozliwych wnioskéw, jakie mozemy wyciagnaé, jest to, ze cechy, ktére majg bardzo
male wagi dla wszystkich ukrytych jednostek, sa ,mniej wazne” dla modelu. Widzimy, ze ,mean
smoothness” ($rednia gladkos¢) i ,mean compactness” (§rednia zwarto$¢), oprocz cech znalezio-
nych miedzy ,,smoothness error” (bledem gltadko$ci) a ,,fractal dimension error” (bledem wymiaru
fraktalnego), maja stosunkowo niskg wage w poréwnaniu z innymi cechami. Moze to oznaczac,
ze s3 to mniej wazne cechy lub by¢ moze nie przedstawili$my ich w sposéb, ktéry moglaby wyko-
rzysta¢ sie¢ neuronowa.

Mogliby$my réwniez zwizualizowaé wagi, ktore tacza warstwe ukryta z warstwa wyjsciowa, ale sa
one jeszcze trudniejsze do zinterpretowania.

Chociaz modele MLPCl1assifier i MLPRegressor zapewniajg fatwe w uzyciu interfejsy dla najpopu-
larniejszych architektur sieci neuronowych, wychwytuja tylko niewielki podzbiér tego, co jest w nich
mozliwe. Jesli interesuje Cie praca z bardziej elastycznymi lub wiekszymi modelami, zachgcamy do
wyjscia poza biblioteke scikit-1earn i siegniecia do fantastycznych bibliotek glebokiego uczenia,
ktdre sa dostepne w sieci. Najbardziej znanymi bibliotekami dla jezyka Python sg keras, Tasagna
itensor-flow. 1asagna opiera si¢ na bibliotece theano, a keras moze uzywac tensor-flow lub theano.
Biblioteki te zapewniaja znacznie bardziej elastyczny interfejs do budowy sieci neuronowych i §le-
dzenia szybkiego postepu w badaniach glebokiego uczenia. Wszystkie popularne biblioteki gtebo-
kiego uczenia pozwalajg réwniez na uzycie wysokowydajnych procesoréw graficznych (GPU), kté-
rych biblioteka scikit-1earn nie obstuguje. Korzystanie z procesoréw graficznych pozwala nam
przyspieszy¢ obliczenia na wspoélczynnikach od 10 do 100 razy i sa one niezbedne do stosowania
metod gtebokiego uczenia do duzych zestawéw danych.

Mocne i stabe strony oraz parametry

Sieci neuronowe sa najnowoczes$niejszymi modelami w wielu zastosowaniach uczenia maszyno-
wego. Jedng z ich gtéwnych zalet jest to, ze potrafig przechwytywa¢ informacje zawarte w duzych
ilosciach danych i budowa¢ niezwykle zlozone modele. Jesli ma sie wystarczajaco duzo czasu na ob-
liczenia, odpowiednig iloé¢ danych i starannie dostrojone parametry, to sieci neuronowe zazwyczaj
pokonujg inne algorytmy uczenia maszynowego (w jako$ci wykonywania zadan klasyfikacji i regresji).

Maja tez wady. Sieci neuronowe — zwlaszcza te duze i potezne — czesto wymagaja duzo czasu
na uczenie. Wymagaja réwniez starannego wstepnego przetwarzania danych, jak widzielismy we
wczeéniej omowionych przykladach. Podobnie jak maszyny SVM, najlepiej sprawdzaja si¢ w przy-
padku danych ,jednorodnych”, gdy wszystkie cechy maja podobne znaczenie. Natomiast w przy-
padku danych, ktére maja bardzo rézne rodzaje cech, lepiej dziata¢ moga modele oparte na drze-
wach decyzyjnych. Dostrajanie parametréw sieci neuronowej jest rowniez sztuka sama w sobie.
W naszych eksperymentach ledwo otarliémy si¢ o ogrom mozliwych sposobéw dostosowania mo-
deli sieci neuronowych i sposobdw ich uczenia.

Szacowanie ztozonosci w sieciach neuronowych. Najwazniejszymi parametrami sg liczba warstw
i liczba ukrytych jednostek na warstwe. Zacznij od jednej lub dwéch ukrytych warstw i dodawaj
kolejne w razie potrzeby. Liczba wezléw na warstwe ukryta jest czesto podobna do liczby cech wej-
$ciowych, ale rzadko kiedy jest wyzsza niz 7000.
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Myslac o ztozonoéci modelu sieci neuronowej, powinni$émy bra¢ pod uwage liczbe wyuczonych
wag lub wspotczynnikow. Jedli masz binarny zestaw danych klasyfikacji ze 100 cechami i 100 ukry-
tych jednostek, to miedzy danymi wejsciowymi a pierwsza ukrytg warstwa jest 100*100 = 10 000 wag.
Miedzy warstwa ukrytg a warstwg wyjsciowa wystepuje réwniez 100*1 = 100 wag, co daje w sumie
okoto 10 100 wag. Jesli dodasz drugg ukryta warstwe ze 100 ukrytymi jednostkami, pojawi si¢ kolejne
100*100 = 10 000 wag miedzy pierwsza a druga ukryta warstwa, co da w sumie 20 100 wag. Jesli za-
miast tego uzyjesz jednej warstwy z 1000 ukrytych jednostek, to uczysz model 1001000 = 100 000
wag od warstwy wejéciowej do ukrytej i 1000*1 miedzy warstwg ukryta a wyjéciowa, co daje tacznie
101 000. Jesli dodasz drugg ukryta warstwe, dodasz 1000*1000 = 1 000 000 wag, co daje olbrzymia
sume 1 101 000 — 50 razy wigksza niz model z dwiema ukrytymi warstwami o rozmiarze 100.

Typowym sposobem dostosowania parametréw w sieci neuronowej rozpoczyna sie od stworzenia
sieci, ktora jest wystarczajaco duza, aby byla nadmiernie dopasowana — przy upewnieniu sig, Ze
faktycznie moze sie ona tego nauczy¢. Nastepnie, gdy juz wiesz, ze model moze si¢ nauczy¢ danych
uczgcych, to aby poprawi¢ wydajnos$¢ generalizacji, dodaj regularyzacje, zmniejszajac sie¢ lub
zwiekszajac parametr alfa.

W naszych eksperymentach skupiali$my sie gléwnie na definicji modelu: liczbie warstw i wezlow
na warstwe, regularyzacji i nieliniowoéci. To definiuje model, ktérego chcemy si¢ nauczy¢. Pojawia
sie rowniez pytanie, jak nauczy¢ si¢ modelu, czyli algorytmu, ktoéry stuzy do uczenia parametréw
i ktéry ustawia sie za pomocg parametru algorithm. Istniejg dwie tatwe w uzyciu opcje dla parame-
tru algorithm. Warto$¢ domyslna to 'adam’, ktéra dziala dobrze w wigkszosci sytuaciji, ale jest do§¢
wrazliwa na skalowanie danych (dlatego wazne jest, aby zawsze skalowa¢ dane do $redniej 0 i wa-
riancji jednostkowej). Druga opcja to ' 1-bfgs', ktory jest doé¢ uniwersalny, ale w przypadku wiek-
szych modeli lub wigkszych zestawdw danych jego uczenie moze zaja¢ duzo czasu. Istnieje rowniez
bardziej zaawansowana opcja 'sgd', z ktérej korzysta wielu badaczy zajmujacych si¢ gltebokim
uczeniem. Opcja 'sgd' zawiera wiele dodatkowych parametréw, ktére nalezy dostroi¢, aby uzyskaé
najlepsze wyniki. Wszystkie te parametry i ich definicje mozna znalez¢ w instrukcji obstugi. Kiedy
zaczynasz prace z MLP, zalecamy trzymac si¢ opcji 'adam'i '1-bfgs'.

fit resetuje model

Wazng wlasciwosécig modeli dostepnych w bibliotece scikit-Tearn jest to, ze wy-
wolanie metody fit zawsze zresetuje wszystko, czego model wczesniej sie nauczyt.
Jesli wigc utworzysz model na jednym zestawie danych, a nastepnie ponownie wy-
wotlasz metode fit dla innego zestawu danych, model ,,zapomni” wszystko, czego sie

nauczyt z pierwszego zestawu danych. Metode fit modelu mozna wywotywac wiele
razy, a wynik zawsze bedzie taki sam jak w przypadku ,nowego” modelu.

Szacunki niepewnosci na podstawie klasyfikatorow

Kolejng uzyteczng czedcig interfejsu biblioteki scikit-1earn, o ktdrej jeszcze nie pisaliémy, jest
zdolno$¢ klasyfikatoréw do zapewniania oszacowan niepewnoéci prognoz. Zapewne czesto intere-
suje Cie nie tylko to, jaka klasa jest przez klasyfikator rozpoznana dla okreslonego punktu testo-
wego, ale takze jak pewne jest, ze to wladciwa klasa. W praktyce réznego rodzaju btedy prowadza
do bardzo réznych wynikéw w rzeczywistych zastosowaniach. Wyobraz sobie aplikacje, ktora
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testuje wyniki badan w celu rozpoznania raka. Sformulowanie fatszywie pozytywnej prognozy
moze prowadzi¢ do poddania pacjenta dodatkowym badaniom, a falszywie negatywna prognoza
moze prowadzi¢ do zaniechania leczenia powaznej choroby. Bardziej szczegdtowo zajmiemy si¢
tym tematem w rozdziale 6.

W bibliotece scikit-Tearn istnieja dwie rézne funkcje, ktérych mozna uzy¢ do szacowania nie-
pewnosci z klasyfikatorow: decision_functionipredict_proba. Wigkszo$¢ klasyfikatoréw (ale nie
wszystkie) zawiera co najmniej jedna z nich, a wiele zawiera obie. Przyjrzyjmy si¢, co te dwie funk-
cje zwroca w przypadku syntetycznego dwuwymiarowego zestawu danych — aby to zrobié,
stworzymy klasyfikator GradientBoostingClassifier, ktory ma zaréwno decision_function, jak
ipredict_proba:

In[105]:

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier
from sklearn.datasets import make_blobs, make circles

X, y = make_circles(noise=0.25, factor=0.5, random state=1)
# w celach ilustracyjnych zmieniamy nazwy klas na ,niebieski” i ,czerwony”
y_named = np.array(["niebieski", "czerwony"])[y]

# mozemy wywotac funkcje train_test_split z dowolng liczbg tablic;

# wszystko zostanie podzielone w spéjny sposob

X_train, X _test, y train_named, y test named, y train, y test = train_test split(X, y named,
>y, random_state=0)

# zbuduj model wzmocnienia gradientu

gbrt = GradientBoostingClassifier(random_state=0)
gbrt.fit(X_train, y_train_named)

Funkgja decyzyjna

W przypadku binarnej klasyfikacji warto§¢ zwracana przez decision_function jest ksztattu
(n_samples,) i dla kazdej probki zwraca jedng liczbe zmiennoprzecinkowa:

In[106]:

print("X_test.shape: {}".format(X_test.shape))
print("Ksztatt funkcji decyzyjnej: {}".format(
gbrt.decision_function(X_test).shape))

Out[106] :

X_test.shape: (25, 2)
Ksztatt funkcji decyzyjnej: (25,)

Ta warto$¢ oznacza stopien, w jakim model uwaza, ze punkt danych nalezy do klasy ,,pozytywne;j”,
w tym przypadku do klasy 1. Wartosci dodatnie oznaczaja preferencje dla klasy pozytywnej, a war-
tosci ujemne wskazuja na preferencje dla klasy ,,negatywnej” (innej):

In[107]:

# pokaz kilka pierwszych wpiséw, ktére zwraca funkcja decision_function
print("Funkcja decyzyjna:\n{}".format(gbrt.decision_function(X test)[:6]))

Out[107]:

Funkcja decyzyjna:
[ 4.136 -1.683 -3.951 -3.626 4.29 3.662]
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Mozemy odzyska¢ prognoze, patrzac tylko na znak wartoéci, ktérg zwraca funkcja decyzyjna:
In[108]:

print ("Wyniki funkcji decyzyjnej:\n{}".format(
gbrt.decision_function(X_test) > 0))
print ("Prognozy:\n{}".format (gbrt.predict(X_test)))

Out[108]:

Wyniki funkcji decyzyjnej:

[False True True True False False True False False False True False
False True False True True True False False False False False True
True]

Prognozy:

['czerwony' 'niebieski' 'niebieski' 'niebieski' 'czerwony' 'czerwony'
'niebieski' 'czerwony' 'czerwony' 'czerwony' 'niebieski' 'czerwony'
'czerwony' 'niebieski' 'czerwony' 'niebieski' 'niebieski' 'niebieski'
'czerwony' 'czerwony' 'czerwony' 'czerwony' 'czerwony' 'niebieski'
"niebieski']

W przypadku klasyfikacji binarnej klasa ,negatywna” zawsze jest pierwszym wpisem w atrybucie
classes_, a klasa ,,pozytywna” jest drugim wpisem w atrybucie classes_. Je$li wiec chcesz w pelni
odtworzy¢ wynik funkeji predict, musisz uzy¢ atrybutu classes_:

In[109]:

# przeksztaté typ bool w wartosci 0 1

greater_zero = (gbrt.decision_function(X test) > 0).astype(int)
#uzyj 01 1 jako indeksow atrybutu classes_

pred = gbrt.classes_[greater_zero]

# pred jest tym samym, co wynik gbrt.predict

print("pred jest rowny prognoza: {}".format(

np.all(pred == gbrt.predict(X_test))))

Out[109]:

pred jest rowny prognoza: True
Zakres decision_function moze by¢ dowolny i zalezy od danych i parametréw modelu:
In[110]:

decision_function = gbrt.decision_function(X_test)
print("Minimum funkcji decyzyjnej: {:.2f} maksimum: {:.2f}".format(np.min(decision_function),
>np.max(decision_function)))

Out[110]:
Minimum funkcji decyzyjnej: -7.69 maksimum: 4.29

To arbitralne skalowanie sprawia, ze wynik decision_function czgsto jest trudny do zinterpretowania.

W ponizszym przyktadzie dla wszystkich punktéw na plaszczyznie 2D wykreslono decision_function
za pomocg kodowania kolorami, obok wizualizacji granicy decyzyjnej. Na rysunku 2.55 punkty
uczace przedstawiono w postaci kél, a testowe w postaci trojkatow:

In[111]:

fig, axes = plt.subplots(l, 2, figsize=(13, 5))
mglearn.tools.plot_2d_separator(gbrt, X, ax=axes[0], alpha=.4, fill=True, cm=mglearn.cm2)
scores_image = mglearn.tools.plot_2d scores(gbrt, X, ax=axes[1], alpha=.4, cm=mglearn.ReB1)
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for ax in axes:
# umies¢ punkty uczgce i testowe na wykresie
mglearn.discrete_scatter(X_test[:, 0], X_test[:, 1], y test, markers='"', ax=ax)
mglearn.discrete_scatter(X_train[:, 0], X _train[:, 1], y train, markers='o', ax=ax)
ax.set_xlabel("Cecha 0")
ax.set_ylabel("Cecha 1")
chbar = plt.colorbar(scores_image, ax=axes.tolist())
axes[0].legend(["Klasa testowa 0", "Klasa testowa 1", "Klasa uczaca 0", "Klasa uczaca 1"],
>ncol=4, Toc=(.1, 1.1))
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Rysunek 2.55. Granica decyzyjna (po lewej) i funkcja decyzyjna (po prawej) dla modelu ze wzmocnieniem
gradientu na dwuwymiarowym przyktadowym zestawie danych

Zakodowanie pewnoéci klasyfikatora oraz prognozowanego wyniku dostarcza dodatkowych infor-
magcji. Jednak w tej wizualizacji trudno jest dostrzec granice miedzy tymi dwiema klasami.

Prognozy prawdopodobienstw

Wrynik funkgji predict_proba oznacza prawdopodobienstwo dla kazdej klasy i czesto jest tatwiejszy
do zrozumienia niz wynik funkcji decyzyjnej. W przypadku klasyfikacji binarnej zawsze ma ksztalt
(n_samples, 2):
In[112]:

print("Ksztatt prawdopodobiefistw: {}".format(gbrt.predict_proba(X_test).shape))
Out[112]:

Ksztatt prawdopodobienstw: (25, 2)

Pierwszy wpis w kazdym wierszu oznacza oszacowane prawdopodobienstwo dla pierwszej klasy,
a drugi wpis to oszacowane prawdopodobienstwo dla drugiej klasy. Poniewaz jest to prawdopodo-
bienstwo, wynik funkcji predict_proba zawsze miesci sie¢ miedzy 0 a 1, a suma wpiséw dla obu klas
zawsze wynosi 1:
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In[113]:

# pokaz kilka pierwszych wpiséw z predict_proba
print("Prognozowane prawdopodobiedstwa:\n{}".format(gbrt.predict_proba(X_test[:6])))

Out[113]:

Prognozowane prawdopodobiefistwa:
[[0.984 0.016]

[0.157 0.843]

[0.019 0.981]

[0.026 0.974]

[0.986 0.014]

[0.975 0.025]]

Poniewaz prawdopodobienstwa dla dwoch klas sumuja sie do 1, dla dokladnie jednej klasy pewnos¢
bedzie wieksza niz 50%. To wlasnie ta klasa jest wynikiem prognozy*’.

W danych wyjsciowych ostatniego przyktadu wida¢, ze klasyfikator dla wigkszoéci punktéw pro-
gnozuje ze wzglednie duza pewnoscia. To, jak dobrze niepewnos¢ klasyfikatora faktycznie odzwier-
ciedla niepewnos¢ w danych, zalezy od modelu i parametréw. Model, ktéry jest bardziej dopaso-
wany, ma tendencje¢ do tworzenia pewniejszych prognoz, nawet jesli sa bledne. Model o mniejszym
stopniu ztozono$ci zwykle swoje prognozy tworzy mniej pewnie. Model nazywany jest skalibrowa-
nym, jesli raportowana niepewnos¢ faktycznie odpowiada temu, z jakg doktadnoscig wykonywane
sa prognozy — w modelu skalibrowanym prognoza wykonana z 70-procentowg pewnoscig bytaby
poprawna w 70% przypadkéow.

W ponizszym przykladzie (rysunek 2.56) ponownie pokazano granice decyzyjna w zestawie danych
obok prawdopodobienstw klas dla klasy 1:

In[114]:

fig, axes = plt.subplots(1l, 2, figsize=(13, 5))
mglearn.tools.plot 2d separator(gbrt, X, ax=axes[0], alpha=.4, fill=True, cm=mglearn.cm2)
scores_image = mglearn.tools.plot_2d_scores(gbrt, X, ax=axes[1], alpha=.5, cm=mglearn.ReB1,
>function="'predict_proba')
for ax in axes:
# umies¢ punkty uczgce i testowe na wykresie
mglearn.discrete_scatter(X_test[:, 0], X_test[:, 1], y test, markers='"', ax=ax)
mglearn.discrete_scatter(X_train[:, 0], X _train[:, 1], y train, markers='o', ax=ax)
ax.set_xlabel("Cecha 0")
ax.set_ylabel("Cecha 1")
cbar = plt.colorbar(scores_image, ax=axes.tolist())
axes[0].legend(["Klasa testowa 0", "Klasa testowa 1", "Klasa uczgca 0", "Klasa uczgca 1"],
>ncol=4, Toc=(.1, 1.1))

Granice na tym wykresie sg znacznie dokladniej zdefiniowane, a mate obszary niepewnosci — wy-
raznie widoczne.

Na stronie biblioteki scikit-1earn (http://bit.ly/2cqCYx6) znajduje si¢ $wietne poréwnanie wielu
modeli i tego, jak wygladaja ich szacunki niepewnosci. Zachecamy do przejrzenia zamieszczonego
tam przykladu, ktéry réwniez umieszczono na rysunku 2.57.

* Poniewaz prawdopodobienistwa sg liczbami zmiennoprzecinkowymi, jest mato prawdopodobne, aby oba byty
réwne dokladnie 0,500. Jesli jednak tak sie stanie, wynik prognozy jest zwracany losowo.
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Rysunek 2.56. Granica decyzyjna (po lewej) i prognozowane prawdopodobieristwa dla modelu wzmocnienia
gradientu pokazanego na rysunku 2.55
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Rysunek 2.57. Poréwnanie kilku dostepnych w bibliotece scikit-learn klasyfikatoréw na syntetycznych
zestawach danych (rysunek pochodzi ze strony http://scikit-learn.org/)

Niepewnos¢ w klasyfikacji wieloklasowej

Do tej pory oméwili$my tylko szacunki niepewnosci w klasyfikacji binarnej. Ale metody decision_
>function i predict _proba dzialaja rowniez w ustawieniu wieloklasowym. Zastosujmy je do ze-
stawu danych Iris, ktory jest trzyklasowym zestawem danych klasyfikacyjnych:

In[115]:

from sklearn.datasets import load iris

iris = Toad_iris()

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(iris.data, iris.target,
random_state=42)

gbrt = GradientBoostingClassifier(learning_rate=0.01, random state=0)
gbrt.fit(X_train, y_train)
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In[116]:

print("Ksztatt funkcji decyzyjnej: {}".format(gbrt.decision_function(X_test).shape))
# umies¢ na wykresie kilka pierwszych wpiséw z funkcji decyzyjnej
print("Funkcja decyzyjna:\n{}".format(gbrt.decision_function(X_test)[:6, :]))

Out[116]:

Ksztatt funkcji decyzyjnej: (38, 3)
Funkcja decyzyjna:

[[-0.529 1.466 -0.504]

[ 1.512 -0.496 -0.503]

[-0.524 -0.468 1.52 ]

[-0.529 1.466 -0.504]

[-0.531 1.282 0.215]

[ 1.512 -0.496 -0.503]]

W przypadku wieloklasowym funkcja decision_function ma ksztalt (n_samples, n_classes),
a kazda kolumna zapewnia ,wynik pewnos$ci” dla kazdej klasy, w ktorej duzy wynik oznacza, ze
klasa jest bardziej prawdopodobna, a niski wynik oznacza, ze klasa jest mniej prawdopodobna.
Mozesz odzyska¢ prognozy na podstawie tych wynikéw, znalazlszy maksymalny wpis dla kazdego
punktu danych:

In[117]:

print("Maksymalny argument funkcji decyzyjnej:\n{}".format(
np.argmax(gbrt.decision_function(X_test), axis=1)))
print("Prognozy:\n{}".format (gbrt.predict(X_test)))

Out[117]:

Maksymalny argument funkcji decyzyjnej:
[10211012112000012112020222220000100210]
Prognozy:
[10211012112000012112020222220000100210]

Dane wyjs$ciowe funkcji predict_proba maja ten sam ksztalt (n_samples, n_classes). Réwniez
w tym przypadku suma prawdopodobienstw mozliwych klas dla kazdego punktu danych wynosi 1:

In[118]:

# wyswietl pierwsze kilka wpiséw z wyniku funkcji predict_proba

print("Prognozowane prawdopodobiefistwa:\n{}".format(gbhrt.predict proba(X test)[:6]))
# wyswietl sumy wszystkich wierszy, ktére wynoszg 1 - N
print("Sumy: {}".format(gbrt.predict_proba(X_test)[:6].sum(axis=1)))

Out[118]:

Prognozowane prawdopodobienstwa:
[[ 0.107 0.784 0.109]
[ 0.789 0.106 0.105]
02 0.108 0.789]
07 0.784 0.109]
08 0.663 0.228]
89 0.106 0.105]]
[1.1.1.1. 1. 1.]

0.
[0.1
[0.1
[0.1
[ 0.7
S

umy :
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Mozemy odzyskac prognozy, obliczywszy argmax z predict_proba:
In[119]:

print("Argmax prognozowanych
prawdopodobiefistw:\n{}".format (np.argmax(gbrt.predict_proba(X_test), axis=1)))
print("Prognozy:\n{}".format (gbrt.predict(X test)))

Out[119]:

Argmax prognozowanych prawdopodobiefistw:

[10211012112000012112020222220000100210]

Prognozy:

[10211012112000012112020222220000100210]
Podsumowujac, funkcje predict proba i decision function zawsze majg ksztalt (n_samples,
n_classes) — wyjatkiem jest decision_function w specjalnym przypadku binarnym. Funkcja de-
cyzyjna ma w nim tylko jedng kolumne, odpowiadajacg klasie ,,pozytywnej” classes [1]. Dzieje
sie tak gtéwnie z powoddéw historycznych.

Gdy istnieje n_classes kolumn, mozesz odzyskaé prognoze, obliczywszy argmax w kolumnach. Ale
musisz uwazad, jezeli Twoje klasy sg ciggami znakdw lub liczbami catkowitymi, ktdre nie sg kolejne
i zaczynaja sie od 0. Jesli chcesz poréwnaé wyniki otrzymane z predykeja z wynikami uzyskanymi
za pomoca funkgji decyzyjnej lub predict_proba, upewnij sie, ze uzywasz atrybutu classes_ klasy-
fikatora, aby uzyska¢ rzeczywiste nazwy klas:

In[120]:

logreg = LogisticRegression()

# zaprezentuj kazdy cel poprzez nazwe klasy w zestawie danych Iris

named_target = iris.target_names[y train]

Togreg.fit(X_train, named_target)

print("unikalne klasy w danych uczacych: {}".format(logreg.classes_))
print("prognozy: {}".format(logreg.predict(X_test)[:10]))

argmax_dec_func = np.argmax(logreg.decision_function(X_test), axis=1)
print("argmax funkcji decyzyjnej: {}".format(argmax dec_func[:10]))

print("argmax razem z classes_: {}".format(logreg.classes [argmax_dec_func][:10]))

Out[120]:

unikalne klasy w danych uczacych: ['setosa' 'versicolor' 'virginica']

prognozy: ['versicolor' 'setosa' 'virginica' 'versicolor' 'versicolor'

'setosa' 'versicolor' 'virginica' 'versicolor' 'versicolor']

argmax funkcji function: [102 110121 1]

argmax razem z classes_: ['versicolor' 'setosa' 'virginica' 'versicolor' 'versicolor' 'setosa'
<> 'versicolor' 'virginica' 'versicolor' 'versicolor']

Podsumowanie i przeglad

Zaczeli$my ten rozdzial od oméwienia zlozonoéci modelu, po czym oméwilismy uogélnianie, czyli
zdolnoé¢ modelu do prognozowania na nowych, niepoznanych wczes$niej danych. Nastepnie prze-
szli$my do definicji niedopasowania, ktéra oznacza, ze model nie moze uchwyci¢ zmian obecnych
w danych uczacych, oraz definicji nadmiernego dopasowania, dotyczacej modelu zbytnio skupia-
jacego sie na danych uczacych, przez co nie jest w stanie bardzo dobrze uogélnia¢ nowych danych.
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Nastepnie omowilismy szerokg game modeli uczenia maszynowego do klasyfikacji i regresji, a takze
to, jakie sg ich zalety i wady oraz jak dla kazdego z nich kontrolowa¢ zlozono$¢ modelu. Widzieli-
$my, ze aby osiggna¢ dobra wydajno$¢ w przypadku wielu algorytméw, wazne jest ustawienie od-
powiednich parametréw. Niektore algorytmy sg rowniez wrazliwe na sposdb, w jaki przedstawiamy
dane wejsciowe, a w szczegdlnosci na sposdb skalowania funkgji. Dlatego $lepe zastosowanie algo-
rytmu do zestawu danych bez zrozumienia zalozen przyjetych przez model i znaczenia ustawien
parametréw rzadko prowadzi do uzyskania dokladnego modelu.

W tym rozdziale zawarto wiele informacji o algorytmach, ale znajomos¢ wszystkich szczegétéw nie
jest konieczna do lektury nastepnych rozdzialéw. Jednak pewna wiedza na temat opisanych tutaj
modeli — i tego, ktérych z nich nalezy uzy¢ w okreslonej sytuacji — jest wazna dla skutecznego
zastosowania uczenia maszynowego w praktyce. W ponizszym krétkim podsumowaniu opisano,
kiedy nalezy uzywa¢ kazdego modelu:
Najblizsi sgsiedzi
Modele dobre do malych zestawow danych, dobre jako punkt odniesienia, fatwe do wyjasnienia.
Modele liniowe
Pierwsze algorytmy, ktére nalezy wyprobowaé, dobre w przypadku bardzo duzych zestawéw
danych oraz danych wielowymiarowych.
Naiwne klasyfikatory Bayesa
Tylko do klasyfikacji. Szybsze niz modele liniowe, dobre w przypadku bardzo duzych zestawéw
danych i danych wielowymiarowych. Czesto mniej dokladne niz modele liniowe.
Drzewa decyzyjne

Bardzo szybkie, nie wymagaja skalowania danych, mozna je tatwo zwizualizowa¢ i wyjasnic.

Lasy losowe
Prawie zawsze dzialaja lepiej niz pojedyncze drzewo decyzyjne, sa bardzo solidne i potezne.
Nie potrzebuja skalowania danych. Niezbyt dobre w przypadku rzadkich danych o bardzo du-
zych wymiarach.

Drzewa decyzyjne ze wzmocnieniem gradientowym
Zazwyczaj nieco doktadniejsze niz lasy losowe. Potrzebuja wiecej czasu na uczenie, ale szybciej
tworza prognozy niz lasy losowe i zajmuja mniej pamieci. Wymagaja wiecej dostrajania para-
metréw niz lasy losowe.

Maszyny wektoréw nosnych
Potezne w przypadku $rednich zestawéw danych funkcji o podobnym znaczeniu. Wymagaja
skalowania danych wrazliwych na parametry.

Sieci neuronowe

Moga budowa¢ bardzo ztozone modele, szczegélnie dla duzych zestawéw danych. Wrazliwe
na skalowanie danych i dobdr parametréw. Duze modele potrzebujg duzo czasu na uczenie.
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Zazwyczaj dobrym pomystem podczas pracy z nowym zestawem danych jest rozpoczecie od pro-
stego modelu, takiego jak model liniowy, naiwny klasyfikator Bayesa lub najblizszego sgsiada, i zo-
rientowanie sie, jak sie sprawdzaja. Po dokladniejszym poznaniu danych mozna rozwazy¢ przejscie
na algorytm, ktéry moze tworzy¢ bardziej ztozone modele, takie jak lasy losowe, drzewa decyzyjne
ze wzmocnieniem gradientowym, maszyny SVM lub sieci neuronowe.

Masz juz zatem pojecie o tym, jak stosowacd, dostrajac¢ i analizowaé modele, ktore tutaj oméwilismy.
W tym rozdziale skupili$émy si¢ na przypadku klasyfikacji binarnej, poniewaz jest on zwykle najta-
twiejszy do zrozumienia. Wigkszos¢ przedstawionych algorytmoéw jednak ma warianty klasyfikacji
iregresji, a wszystkie algorytmy klasyfikacyjne obstuguja klasyfikacje binarna i wieloklasows. Spro-
buj zastosowaé dowolny z tych algorytméw do wbudowanych w biblioteke scikit-Tearn zestawdw
danych, takich jak boston_housing lub diabetes w przypadku regresji albo zestaw danych digits
w przypadku klasyfikacji wieloklasowej. Bawienie si¢ algorytmami w réznych zestawach danych
pozwoli lepiej zrozumie¢, jak dlugo muszg sie¢ uczy¢, jak tatwo jest analizowaé modele i jak wrazliwe
s3 one na reprezentacje danych.

Chociaz przeanalizowaliémy konsekwencje réznych ustawien parametréw dla algorytméw, ktore
badali$my, to zbudowanie modelu faktycznie dobrze uogdélniajacego nowe dane w produkcji jest
nieco trudniejsze. W rozdziale 6. opisano, jak automatycznie znalez¢ dobre parametry i jak prawi-
dlowo je dostosowat.

Zanim jednak do tego przejdziemy, zajmiemy sie bardziej szczegétowo uczeniem i przetwarzaniem
wstepnym bez nadzoru, co zostato opisane w nastepnym rozdziale.
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Python i uczenie maszynowe:

programowanie do zadan specjalnych!

Uczenie maszynowe kojarzy sie z duzymi firmami i rozbudowanymi
zespotami. Prawda jest taka, ze obecnie mozna samodzielnie budowac
zaawansowane rozwigzania uczenia maszynowego i korzystac do woli
z olbrzymich zasobow dostepnych danych. Trzeba tylko mie¢ pomyst
i... troche podstawowej wiedzy. Tymczasem wigkszos¢ opracowan na
temat uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji wymaga biegtosci
w zaawansowanej matematyce. Utrudnia to nauke tego zagadnienia,
mimo Ze uczenie maszynowe jest coraz powszechniej stosowane w pro-
jektach badawczych i komercyjnych.

Ta praktyczna ksigzka utatwi Ci rozpoczecie wdrazania rozwigzan rzeczy-
wistych problemow zwigzanych z uczeniem maszynowym. Zawiera
przystepne wprowadzenie do uczenia maszynowego i sztucznej inteli-
gencji, a takze sposoby wykorzystania Pythona i biblioteki scikit-learn,
uwzgledniajace potrzeby badaczy i analitykéw danych oraz inzynierow
pracujacych nad aplikacjami komercyjnymi. Zagadnienia matematyczne
ograniczono tu do niezbednego minimum, zamiast tego skoncentrowano
sie na praktycznych aspektach algorytmoéw uczenia maszynowego.
Doktadnie opisano, jak konkretnie mozna skorzystac z szerokiej gamy
modeli zaimplementowanych w dostepnych bibliotekach.

Najwazniejsze zagadnienia:

1 podstawowe informacje o uczeniu maszynowym
B najwazniejsze algorytmy uczenia maszynowego
§ przetwarzanie danych w uczeniu maszynowym

1 ocena modelu i dostrajanie parametréw

1 farficuchy modelii hermetyzacja przeptywu pracy
B przetwarzanie danych tekstowych

Dr Andreas C. Miiller —
zajmowat sie uczeniem
maszynowym aplikacji
rozpoznawania obrazow

w Amazonie, pdZniej dotaczyt
do Center for Data Science
na New York University. Jest
jednym z gtéwnych autordw
biblioteki scikit-learn i kilku
innych pakietéw uczenia
maszynowego.

Sarah Guido — jest analitykiem
danych. Pracowata w kilku

w start-upach. Jest ceniona

za znakomite wystapienia na
prestizowych konferencjach.
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