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Prognozowanie kliknie¢
reklam internetowych
przy uzyciu
algorytmow
drzewiastych

W poprzednim rozdziale zbudowales klasyfikator obrazéw. W tym i nastepnym rozdziale
rozwigzesz jeden z najbardziej typowych, opartych na danych, probleméw z internetowej
branzy reklamowej: prognozowanie kliknie¢ reklam. Na podstawie informacji o uzytkowni-
kach i odwiedzanych przez nich stron model bedzie okreslal prawdopodobienistwo kliknie-
cia danej reklamy. Skupimy sie na algorytmach drzewiastych (drzewie decyzyjnym, lesie loso-
wym i drzewach ze wzmocnieniem gradientowym) i wykorzystamy je do rozwigzania problemu
wagi miliardéw dolaréw. Bedziemy badaé¢ drzewa decyzyjne od korzeni do lisci, a takze
wersje zagregowang algorytmu, czyli las drzew. Nie jest to rozdzial wylacznie teoretyczny.
Zawiera opisy wielu obliczen i implementacji modeli od podstaw. Wykorzystasz popularne,
drzewiaste pakiety Pythona: XGBoost i scikit-learn.

W tym rozdziale sg opisane nastepujace zagadnienia:
dwa rodzaje cech: liczbowe i kategorialne,
mechanizm dzialania drzewa decyzyjnego,

implementacja drzewa decyzyjnego,
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Python. Uczenie maszynowe w przykiadach

prognozowanie kliknie¢,

gromadzenie drzew i agregacja bootstrap,
mechanizm dziatania lasu losowego,

prognozowanie kliknieé za pomoca lasu losowego,
drzewo decyzyjne ze wzmocnieniem gradientowym,

implementacja drzewa decyzyjnego ze wzmocnieniem gradientowym za pomoca,
pakietu XGBoost.

Wprowadzenie do prognozowania kliknie¢
reklam

Reklama internetowa to branza warta miliardy dolaréw. Reklamy sg publikowane w r6znych
formatach, m.in. w postaci baneréw sktadajacych sie z tekstu, obrazéw, obiektéw flash oraz tresci
multimedialnych, takich jak audio i wideo. Reklamodawcy i agencje, aby dotrze¢ do potencjal-
nych klientéw i dostarczy¢ im tresci, umieszczaja reklamy w ré6znych witrynach internetowych,
a nawet w aplikacjach mobilnych w calym internecie.

Reklama internetowa jest jednym z najszerszych obszaréw zastosowari uczenia maszynowego.
Oczywiscie reklamodawcy i konsumenci sg zywotnie zainteresowani dobrze ukierunkowa-
nymi reklamami. Od 20 lat modele uczenia maszynowego sa wykorzystywane na szeroka
skale do prognozowania skutecznosci ukierunkowanych reklam, tj. wyliczania prawdopodobiei-
stwa, ze odbiorca z okreslonej grupy wiekowej bedzie zainteresowany danym produktem,
ze klient o okreslonych dochodach kupi produkt po obejrzeniu reklamy, ze osoba czesto
odwiedzajgca witryne sportowg, po$wieci wiecej czasu na obejrzenie reklamy itd. Najczesciej
stosowang miarg skutecznosci reklamy jest wspétezynnik klikalnosci (ang. click-through
rate, CTR), czyli stosunek kliknie¢ do lacznej liczby wyswietlen danej reklamy. Im wyzsza
jego warto$¢, tym lepiej ukierunkowana jest reklama i tym bardziej skuteczna kampania
internetowa.

Prognozowaniu kliknieé¢ reklam towarzysza zaréwno potega, jak i wyzwania urzadzenia maszy-
nowego. Prognozowanie polega gtéwnie na binarnym klasyfikowaniu, czy okreslona reklama
na danej stronie (lub w danej aplikacji) zostanie kliknieta przez danego uzytkownika. Wykorzy-
stuje sie przy tym trzy nastepujace aspekty predykeyjne:

tre$¢ reklamy i zawarta w niej informacje (kategoria, potozenie, tekst, format itp.),

tre$¢ strony i informacje o jej wlascicielu (kategoria, kontekst, domena itp.),

informacje o uzytkowniku (wiek, pte¢, zawéd, dochody, zainteresowania,
historia przegladania stron, wykorzystywane urzadzenie itp.).

Zal6zmy, ze pracujesz w agencji obstugujacej kilku klientéw i Twwoim zadaniem jest prezento-
wanie wlasciwych reklam odpowiednim odbiorcom. Przyjmijmy tez, Ze masz zbiér danych
wyodrebniony z milioné6w rekordéw z kampanii przeprowadzonych miesige temu. Tabela 4.1
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przedstawia ich przyktadowy maly fragment. W rzeczywistos$ci cech predykeyjnych moga
by¢ tysigce. Musisz opracowaé model klasyfikacyjny, ktory nauczy sie tych reklam i bedzie
prognozowat ich skuteczno$¢ w przyszlosci.

Tabela 4.1. Treningowe i testowe prébki danych reklamowych

Wiek

Kategoria Ka}tegorla D9mena usytkow- Ple¢ Zawéd Zaint. Zamt.. Klik

reklamy witryny witryny nika sportowe techniczne

Motory- Wiado- cnn.com 25-34 M Specja- Tak Tak 1

zacja mosci lista

Moda Wiado- bbc.com 35-54 K Specja- Nie Nie 0
mosci lista

Motory- Edukacja  onlinestudy. 17 -24 K Student  Tak Tak 0

zacja com

Jedzenie  Rozrywka movie.com 25-34 M Urzednik  Tak Tak 1

Moda Sport football.com 55+ M Emeryt Tak Nie 0

Jedzenie  Wiado- abc.com 17 -24 M Student  Tak Tak ?
mosci

Motory- Rozrywka movie.com 35-54 K Specja- Tak Nie ?

zacja lista

Jak widaé, wiekszosé cech jest kategorialna. W praktyce dane sg liczbowe lub kategorialne.
Przyjrzyjmy im sie doktadniej w nastepnym podrozdziale.

Wprowadzenie do dwdch typéw danych:
liczbowych i kategorialnych

Dane w zbiorze przedstawionym w poprzednim podrozdziale sa kategorialne, na przyktad
mezezyzna lub kobieta, jedna z czterech grup wiekowych, jedna z kategorii witryn, sportowe
zainteresowania uzytkownika. Sg to inne cechy niz liczbowe, z ktérymi miate$ do czynienia
do tej pory.

Cechy kategorialne, zwane réwniez jako$ciowymi, reprezentujg charakterystyczne, odrebne
grupy danych i sg policzalne. Moga, ale nie musza, tworzy¢ logiczne szeregi. Na przyklad
dochéd gospodarstwa domowego (niski, $redni, wysoki) jest cecha porzadkowa, podczas
gdy kategoria reklamy taka cecha nie jest.

Natomiast cechy liczbowe, zwane réwniez ilo§ciowymi, s3 miarami w znaczeniu matematycz-
nym i sg oczywiscie porzadkowe. Na przyklad czestosé wystepowania stowa w tekscie i wariant
TF-IDF to, odpowiednio, liczbowa cecha dyskretna i ciagla. Zbiér danych kardiotokogra-
ficznych (https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Cardiotocography) z poprzedniego rozdziatu
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zawiera dane liczbowe zaréwno o cechach dyskretnych (na przyklad liczba przyspieszei na
sekunde lub liczba ruch6éw ptodu na sekunde), jak i ciaglych (na przyklad srednia zmiennosé
dlugoterminowa).

Cechy kategorialne mogg réwniez by¢ wartosciami liczbowymi. Na przyktad liczby od 1 do 12
mogy reprezentowaé miesigce w roku, a 1 i 0 mogg oznaczaé mezczyzne i kobiete. Nie majg
one jednak implikacji matematycznych.

Opisany w poprzednim rozdziale naiwny klasyfikator Bayesa dziata zar6wno z cechami liczbo-
wymi, jak i kategorialnymi. Szansa, prawdopodobiefistwo P(x | y) lub P(cecha | klasa) sa wyli-
czane w ten sam spos6b. Natomiast maszyna wektoréw nos$nych do wyliczenia i zmaksyma-
lizowania marginesu wymaga cech liczbowych.

Teraz zastan6wmy sie nad mozliwoscig prognozowania kliknie¢ za pomoca naiwnego klasyfika-
tora Bayesa i wyjasnieniem reklamodawcom zasady dzialania modelu. Mogg oni jednak mieé
trudnosci ze zrozumieniem prawdopodobiefistwa a priori, prawdopodobiefistwa wystepo-
wania poszczegllnych atrybutéw i ich iloczynéw. Czy istnieje klasyfikator, ktéry jest tatwy
w interpretacji, potrafi bezposrednio przetwarza¢ dane kategorialne i ktéry mozna wyjasnic¢
klientom? Odpowiedz brzmi: drzewo decyzyjne!

Badanie drzewa decyzyjnego od korzeni
do lisci

Drzewo decyzyjne jest grafem, czyli sekwencyjnym diagramem, ilustrujagcym wszystkie moz-
liwe wybory oraz ich wyniki. Kazdy wezel wewnetrzny, poczawszy od korzenia, reprezen-

tuje baze do podejmowania decyzji, a kazda galaz reprezentuje przejscie do innego wezla.
Ponadto kazdy koncowy wezel, czyli lisé, reprezentuje uzyskany wynik.

Zal6zmy, ze podjelismy kilka decyzji, ktére doprowadzity nas do rozwigzania naszego problemu
reklamowego przy uzyciu drzewa decyzyjnego. Ilustruje to rysunek 4.1.

Pierwszy wybor, czyli korzen (ang. root), dotyczy rodzaju cechy: liczbowej lub kategorialne;.
Dane o kliknieciach reklam sg gléwnie kategorialne, wiec trafiaja do wlasciwej gatezi. W kolej-
nym wezle Twoja praca musi by¢ zrozumiala dla klientéw nietechnicznych. Przechodzimy
wiec po wlasciwej gatezi do liscia, w ktérym wybieramy drzewo decyzyjne.

Przyjrzyj sie réznym S$ciezkom i sprawdz, jakie problemy mozesz rozwigzywac. Drzewo decy-
zyjne w serii testow (reprezentowanych jako gatezie) wigze probki z klasami (reprezentowa-
nymi jako wezly). W kazdym wezle pojawia sie pytanie dotyczace wartosci i rodzaju cechy.
W zaleznosci od odpowiedzi prébki sa dzielone na podzbiory. Kolejne testy sa przeprowadzane
do chwili podjecia decyzji dotyczacej wyboru ostatecznej etykiety prébki. Sciezka od ko-
rzenia do koncowego liscia reprezentuje proces podejmowania decyzji i zasady klasyfikacji.
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Rodzaj cechy?

Czysto liczbowa s Wystepuja cechy kategorialne
Czy chcesz zbadad Czy chcesz go
nowy klasyfikator? zaprezentowac klientowi?
Nie Tak Nie / Tak
4 | 4
Inne Drzewo klz?tl;;‘lt;vkr;{or Drzewo
fi je? d j d j
preferencje ecyzyjne e ecyzyjne

Ciesz sie strojeniem

Musi by¢ prosty \ wielu parametréw
| 2 : 4
Naiwny Maszyna
klasyfikator wektorow
Bayesa nosnych

Rysunek 4.1. Wyszukiwanie odpowiedniego algorytmu przy uzyciu drzewa decyzyjnego

W prostszym scenariuszu, pokazanym na rysunku 4.2, w ktérym jest prognozowane klikniecie
lub brak klikniecia reklamy autonomicznego samochodu, mozna recznie skonstruowac kla-
syfikator drzewa decyzyjnego, operujacy na dostepnym zbiorze danych. Na przyklad, jezeli
uzytkownik interesuje sie technika i posiada samochéd, z duzym prawdopodobiefistwem
kliknie reklame. Natomiast osoba spoza tej podgrupy, na przyktad kobieta o wysokich docho-
dach, raczej tego nie zrobi. Przetrenowany klasyfikator mozna wykorzystaé¢ do prognozowa-
nia na podstawie nowych danych wejsciowych, czy uzytkownik kliknie reklame, czy nie.

Jak sie juz przekonales, po skonstruowaniu drzewa decyzyjnego klasyfikacja nowej probki
jest prosta: zaczynajac od korzenia, sprawdzamy warunki i podazamy zgodnie z odpowied-
nimi galeziami, az do osiagniecia koncowego liscia i przypisania etykiety do nowej prébki.

Jak zatem buduje sie prawidlowe drzewo decyzyjne?

Budowanie drzewa decyzyjnego

Drzewo decyzyjne buduje sie, sukcesywnie dzielac probki treningowe na kolejne podzbiory.
Proces dzielenia jest rekurencyjnie powtarzany w kazdym podzbiorze. Za kazdym razem w wezle
sg sprawdzane cechy podzbioru zgodnie z zadanymi warunkami. Jezeli wszystkie prébki
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Interesuje sie

Kup ksigzke

technika
Nie Tak
& —
Nie Posiada
kliknie samochoéd
Plec Roczne Posiada |Interesujesie Klikni Nie Tak
e dochody |[samochdéd| technika e i Y
M 200 000 Tak Tak 1 Roczne Kliknie
K 5000 Nie Nie 0 dochody ‘ |
K 100 000 Tak Tak 1 >80 000 <80 000
10 000 Tak Nie 0 X 'y
80000 Nie Nie 0 Pla¢ Nie
el o
kliknie
K M
& A
M 120 000 Tak Tak ? Nie .
Klikni Kliknie
70 000 Nie Tak ? Iknie

Rysunek 4.2. Prognozowanie klikniecia lub jego braku za pomoca przetrenowanego
klasyfikatora drzewa decyzyjnego

w podzbiorze maja te sama etykiete lub gdy dalsze dzielenie nie poprawi czystosci klasy,
proces rekurencyjnego dzielenia w tym wezle sie konczy.

Teoretycznie zbiér o n r6znych cechach (liczbowych lub kategorialnych) mozna podzieli¢
binarnie na n sposob6w (na przyktad wedtug odpowiedzi Tak / Nie), nie méwiac juz o innych
metodach dzielenia, na przyklad potréjnych lub poczwérnych. Metody podziatu ilustruje
rysunek 4.3.

Dla m-wymiarowego zbioru danych, dzielonego bez uwzgledniania kolejnosci cech, istnieje n™
mozliwych drzew.

Zostalo opracowanych wiele algorytméw efektywnego i dokladnego konstruowania drzewa
decyzyjnego, z ktérych najpopularniejsze to:
Iteracyjny dychotomizer 3 (ang. Iterative Dichotomiser 3, ID3). Algorytm ten
»zachlannie” przeszukuje drzewo od géry do dohu pod katem najlepszego atrybutu
podziatu zbioru danych w kazdej iteracji bez cofania sie.
C4.5. Udoskonalona wersja algorytmu ID3, umozliwiajaca cofanie sie. Algorytm
przechodzi przez zbudowane drzewo i zastepuje galezie lisémi, jesli w ten sposéb
poprawi sie czysto$¢ podzbioru.

114

Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/pytuc3
https://helion.pl/rt/pytuc3

Rozdziat 4. ¢ Prognozowanie kliknie¢ reklam przy uzyciu algorytmow

Emeryt? Zawod?
Nie___ Tak Specjalista_,-"" . Studenf" . Emeryt
X A Ry
5 4 A
Roczny dochaéd ‘0
800007 Roczny dochod?
S 7 AN s (0,10000) = 5120000
N N (0000, " (60000,
60 000) 120 000)
Dzielenie binarne Dzielenie wielokrotne

Rysunek 4.3. Przyktady binarnego i wielokrotnego dzielenia zbioru prébek

Drzewo klasyfikacyjne i regresyjne (ang. Classification and Regression Tree,
CART). Algorytm buduje drzewo, wykorzystujac dzielenie binarne, ktére
wkrétce zostanie opisane bardziej szczegélowo.

Automatyczny, chi-kwadratowy detektor interakcji (ang. Chi-squared Automatic
Interaction Detector, CHAID). Algorytm czesto stosowany w marketingu
bezposrednim, wykorzystujacy zaawansowane metody statystyczne. W skrécie,
okresla on optymalny sposéb taczenia zmiennych predykcyjnych w celu jak
najlepszego opisania wyniku.

Podstawowg ideg powyzszych algorytméw jest zachlanne rozwijanie drzewa z zastosowa-
niem serii lokalnych optymalizacji przy wybieraniu najistotniejszej cechy, wedtug ktérej ma
by¢ dzielony zbiér danych. Wybér istotnej cechy i jej optymalnej warto$ci niezbednej do po-
dzialu zbioru zostanie opisany w nastepnym podrozdziale.

Najpierw szczeg6towo zbadamy algorytm CART, a nastepnie zaimplementujemy go, ponie-
waz jest najbardziej godny uwagi. Drzewo jest budowane poprzez binarne dzielenie wezla
na lewy i prawy. Po kazdym podziale algorytm zachlannie wyszukuje najbardziej istotng
kombinacje cechy i jej wartosci. Za pomocg funkcji oceniajacej jako$é podziatu sprawdzane
sa wszystkie mozliwe kombinacje. Algorytm po wybraniu cechy i wartosci dzieli wedtug
nich zbiér danych w nastepujacy sposéb:

Prébki, ktérych cechy kategorialne maja wybrang wartosé lub ktérych cechy

liczbowe majg warto$¢ wieksza od wybranej, sa umieszczane w prawym

nowym wezle.

Pozostale probki sg umieszczane w lewym nowym wezle.

115

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/pytuc3
https://helion.pl/rt/pytuc3

Python. Uczenie maszynowe w przykiadach

Proces dzielenia jest powtarzany rekurencyjnie i probki sg dzielone na dwie podgrupy. Gdy zbiér
zostanie uporzgdkowany, proces dzielenia koficzy sie na podgrupie spehiajgcej jedno
z dwoch ponizszych kryteriow:
Minimalna liczba prébek w nowym wezle: jezeli liczba prébek nie jest wieksza
od minimalnej wymaganej do dalszego podziatu, dzielenie sie koriczy, aby zapobiec
nadmiernemu dostosowaniu sie drzewa do zbioru treningowego i w rezultacie
nadmiernemu dopasowaniu modelu.

Maksymalna glebokosé drzewa: wezel nie jest dzielony, jezeli gtebokosé
drzewa, zdefiniowana jako liczba podzial6w dokonanych od géry do dotu,
poczawszy od wezla gléwnego, a skoficzywszy na wezle koficowym, jest nie
mniejsza od zadanej maksymalnej wartosci. Glebsze drzewo byloby bardziej
dostosowane do zbioru treningowego i doprowadzitoby do nadmiernego
dopasowania modelu.

Wezel bez galezi staje sie lisciem, a dominujaca w nim klasa prébek prognozowanym wynikiem.
Po dokonaniu wszystkich podzialéw drzewo jest gotowe. Weztom koficowym sa przypisane
etykiety, a wezly posrednie sg umieszczone we wszystkich punktach podziatu (cecha + wartosc).

Teraz zajmiemy sie wyborem optymalnej cechy i warto$ci do dzielenia zbioru, a nastepnie,
zgodnie z obietnicg, zaimplementujemy algorytm CART od podstaw.

Wskazniki jakosci podziatu zbioru

Wybierajac najlepsza kombinacje cechy i wartosci jako kryterium podziatu zbioru, do oceny
jakosci podziatu stosuje sie dwa wskazniki: zanieczyszczenie Giniego (ang. Gini impurity)
i przyrost informacji (ang. information gain).

Zanieczyszczenie Giniego

Zanieczyszczenie Giniego, jak sugeruje nazwa, okresla niedoskonato$é rozktadu klas, czyli
stopiefi ich zmieszania. Zat6zmy, ze mamy zbiér danych o K klasach, a prébki nalezace do
klasy k (1 <k < K) stanowig cze$¢ fi. calego zbioru (0 < fi < 1). Zanieczyszczenie Giniego
takiego zbioru okresla nastepujaca formuta:

K

Zanieczyszczenie Giniego = 1 — Z fi
k=1

Im mniejsze jest zanieczyszczenie Giniego, tym ,,czystszy” jest zbiér danych. Zalézmy dla przy-

ktadu, ze mamy zbiér sktadajacy sie z jednej klasy. Jej udzial w zbiorze jest réwny 1, a pozostatych

Kklas jest réwny 0. Zatem zanieczyszczenie takiego zbioru jest réwne 1 — (12 + 0?) = 0. Innym

przykladem jest duzy zbiér wynikéw rzutu moneta. Polowe prébek stanowia orly, a druga
polowe reszki. Zanieczyszczenie Giniego tego zbioru jest réwne 1 - (0,52 + 0,5%) = 0,5.

Zanieczyszczenie Giniego zbioru binarnego o réznych udziatach probek klasy dodatniej mozna

wizualizowa¢ za pomocg nastepujacego kodu:
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>>> import matplotlib.pyplot as plt
>>> import numpy as np

Udziat klasy dodatniej w zbiorze zawiera sie w przedziale od 0 do 1:

>>> pos_fraction = np.linspace(0.00, 1.00, 1000)

Ponizszy kod wylicza wartosci zanieczyszczenia Giniego, a nastepnie tworzy wykres zanieczysz-
czenia w funkeji udziatu klasy dodatniej. Wyrazenie 1-pos_fraction opisuje udzial klasy
ujemnej:

>>> gini = 1 - pos_fraction**2 — (1-pos_fraction)**2

>>> plt.plot(pos_fraction, gini)

>>> plt.ylim(0, 1)

>>> plt.xlabel('Udziat klasy dodatniej')

>>> plt.ylabel('Zanieczyszczenie Giniego')

>>> plt.show()

Rysunek 4.4 przedstawia wynik dziatania kodu.

1.0

0.8

0.6 1

0.4 1

Zanieczyszczenie Giniego

0.2

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Udziat klasy dodatniej

Rysunek 4.4. Wykres zanieczyszczenia Giniego w funkcji udziatu klasy dodatniej

Jak widaé¢, w przypadku binarnym zanieczyszczenie osiagga maksymalng wartosé 0,5, jezeli
udzial klasy dodatniej wynosi 50%, a dla udzialu 100% lub 0% jest réwne 0.

Majac etykiety zbioru danych, mozesz zaimplementowaé nastepujaca funkcje wyliczajaca
zanieczyszczenie Giniego:

>>> def gini_impurity(labels):
# Zbior pusty jest rowniez czysty
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if not labels:
return 0
# Zliczenie wystgpien kazdej etykiety
counts = np.unique(labels, return_counts=True) [1]
fractions = counts / float(len(labels))
return 1 - np.sum(fractions ** 2)

Przetestuj funkcje na kilku przyktadach:
>>> print(f'{gini_impurity([1, 1, 0, 1, 0]):.4f}")

0.4800

>>> print(f'{gini_impurity([1, 1, 0, 1, 0, 0]):.4f}")
0.5000

>>> print(f'{gini_impurity([1, 1, 1, 1]):.4f}')
0.0000

Aby oceni¢ jako$é podzatu, po prostu sumuje sie wartosci zanieczyszczenia Giniego dla wszyst-
kich otrzymanych podgrup, stosujac proporcje kazdej podgrupy jako wagi. Jak poprzednio,

im mniejsza jest wazona suma wskaznikéw, tym lepszy jest podzial.

Przeanalizujmy przyktad reklamy samochodu samosterujacego, pokazany w tabeli 4.2. Dane zo-
staly podzielone na grupy raz wedtug plci i raz wedlug zainteresowania technika.

Tabela 4.2. Podziat danych wedtug pfci i zainteresowania technikg

et Lo K PR i esowan
M Tak 1 Grupa 1 M Tak 1 Grupa 1

K Nie 0 Grupa 2 K Nie 0 Grupa 2

K Tak 1 Grupa 2 K Tak 1 Grupa 1

M Nie 0 Grupa 1 M Nie 0 Grupa 2

M Nie 1 Grupa 1 M Nie 1 Grupa 2
Podziat wg pfci Podziat wg zainteresowan

W pierwszym przypadku wazone zanieczyszczenie Giniego jest réwne:

Zani e Giniego 1 = 241 (2)1(1)2 L2
ameczyszczeme mlego —5 3 3 5

= 0,467
W drugim przypadku zanieczyszczenie wynosi:

2 3 1\?
Zanieczyszczenie Giniego 2 = 5{1 —[12+0%]} + E{l - [(5)

= 0,267

2

)0

&)

Zatem lepszg strategig jest dzielenie zbioru wedlug zainteresowania technikg niz wedhug plei.
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Przyrost informagji

Inny wskaznik, przyrost informacji, opisuje poprawe czystoSci zbioru po podziale, czyli, innymi
stowy, zmniejszenie niepewnosci wyniku podzialu. Im wieksza warto$¢ tego wskaznika, tym
lepszy podziat. Wylicza sie go jako réznice entropii przed podziatem i po nim.

Entropia jest probabilistyczng miarg niepewnosci. Dla zbioru danych o K klasach, w kt6rym
probki nalezace do klasy k (1 <k < K) stanowig cze$¢ fi catego zbioru (0 <fi < 1), entropia
jest zdefiniowana w nastepujacy sposéb:

K
Entropia = — Z fi - log, fi
k=1

Niska entropia implikuje czystszy zbiér o mniejszej niepewnosci. W idealnym przypadku,
gdy wszystkie prébki zbioru nalezg tylko do jednej klasy, entropia jest réwna —(1 - loga1 + 0) = 0.
W przykladzie z rzutami monety entropia wynosi —(0,5 - 10g:0,5 + 0,5 - log:0,5) = 1.

Jak poprzednio, mozesz zwizualizowa¢ warto$¢ entropii w funkeji udziatu dodatniej klasy
w zbiorze binarnym za pomoca ponizszego kodu:

>>> pos_fraction = np.linspace(0.00, 1.00, 1000)

>>> ent = - (pos_fraction * np.log2(pos fraction) +

- (1 - pos_fraction) * np.log2(1 - pos_fraction))
>>> plt.plot(pos_fraction, ent)

>>> plt.xlabel('Udzial klasy dodatniej')

>>> plt.ylabel('Entropia')

>>> plt.ylim(0, 1)

>>> plt.show()

Rysunek 4.5 przedstawia uzyskany wynik.

Jak wida¢, w przypadku binarnym entropia osigga maksymalng, wartos¢ réwna 1, jezeli udziat
klasy dodatniej wynosi 50%, a dla udzialu 100% lub 0% jest réwna 0.

Majac etykiety zbioru danych, mozna zaimplementowac nastepujaca funkcje wyliczajacg entropie:

>>> def entropy(labels):
if not labels:
return 0
counts = np.unique(labels, return_counts=True) [1]
fractions = counts / float(len(labels))
return - np.sum(fractions * np.log2(fractions))

Przetestuj funkcje na kilku przyktadach:
>>> print(f'{entropy([1, 1, 0, 1, 0]):.4f}')

0.9710

>>> print(f'{entropy([1, 1, 0, 1, 0, 0]):.4f}")
1.0000

>>> print(f'{entropy([1, 1, 1, 1]):.4f}')
-0.0000
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Rysunek 4.5. Entropia w funkcji udziatu klasy dodatniej

Teraz, gdy juz w pelni poznale§ entropie, mozesz sprawdzic, jak przyrost informacji odzwiercie-
dla spadek entropii po podziale zbioru. Wskaznik ten definiuje sie jako r6znice entropii przed
podzialem (rodzic) i po nim (dzieci):

Przyrost informacji = Entropia(przed) — Entropia(po) = Entropia(rodzic) — Entropia(dzieci)

Entropie po podziale wylicza sie, podobnie jak zanieczyszczenie Giniego, jako wazona sume
entropii wszystkich dzieci.

W procesie tworzenia wezla drzewa decyzyjnego celem jest znalezienie takiego punktu po-
dzialu, dla ktérego przyrost informacji jest najwiekszy. Poniewaz entropia wezla rodziciel-
skiego nie zmienia sie, wystarczy jedynie wyliczyé entropie wezléw potomnych powstalych
po podziale. Najlepszy podzial jest taki, w ktérym entropia wezléw potomnych jest naj-
mniejsza.

Aby lepiej zrozumie¢ to zagadnienie, ponownie przeanalizujmy przyktad reklamy samochodu
samotestujacego.

Po pierwszym podziale wynikowa entropia jest réwna:

Entropia 1 = ¢[- (5 1085+ 5-1oma3)] + £ [ (5 108z + 3o )|
ntropial=c|=(3logzz+3 log, )| +< ogz2 5 logz 5
=0,951
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Natomiast w drugim:

Ent ‘2—2[(11 1+0ﬂ+3[ C 1 1+21 ﬁ]—osm
ntropia =z og, 5 3 og23 3 og23 =0,

Do celéw badawczych wyliczmy réwniez przyrost informacji:

Entropi d= (31 3+21 2)—0971
ntropia przed = —|7-logz ¢ + £ log, =] =0,

Przyrost informacji 1 = 0,971 — 0,951 = 0,020
Przyrost informacji 2 = 0,971 — 0,551 = 0,420

Zgodnie z powyzszymi wyliczeniami preferowany jest drugi podziat, co potwierdza wniosek
uzyskany po wyliczeniu zanieczyszczenia Giniego.

Zazwyczaj wybor pomiedzy zanieczyszczeniem Giniego a przyrostem informacji ma nie-
wielki wplyw na skuteczno$é¢ przetrenowanego modelu drzewa decyzyjnego. Oba wskazniki
mierza wazone zanieczyszczenie zbioru po podziale. Mozna je polaczyé w nastepujacej funkcji
wyliczajacej wazone zanieczyszczenie:

>>> criterion_function = {'gini': gini_impurity,
eee 'entropy': entropy}
>>> def weighted_impurity(groups, criterion="'gini'):
Funkcja wyliczajaca wazone zanieczyszczenie zbioru po podziale
@param groups: lista weztow potomnych, z ktorych kazdy
zawiera liste etykiet klas
@param criterion: wskaznik jakoSci podziatu
'gini' oznacza zanieczyszczenie Giniego,
a 'entropy' przyrost informacji
@return: float, weighted impurity
total = sum(len(group) for group in groups)
weighted sum = 0.0
for group in groups:
weighted sum += Ten(group) / float(total) *
criterion_function[criterion] (group)
return weighted_sum

Przetestuj funkcje na przykladach wezesniej wyliczonych recznie:

>>> children_1 = [[1, 0, 1], [0, 1]]

>>> children 2 = [[1, 1], [0, 0, 1]]

>>> print(f"Entropia 1: {weighted impurity(children_1,
... 'entropy'):.4f}")

Entropia 1: 0.9510

>>> print(f"Entropia 2: {weighted impurity(children_2,
- 'entropy'):.4f}")

Entropia 1: 0.5510

Teraz, majac solidng wiedze na temat wskaznikéw jakosci podziatu zbioru, zaimplementuj

w nastepnym podrozdziale od podstaw algorytm CART.
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Implementacja drzewa decyzyjnego
od podstaw

Algorytm CART zaimplementujesz, wykorzystujac prosty zbiér danych przedstawiony
w tabeli 4.3.

Tabela 4.3. Przyktad danych reklamowych

Zainteresowania Zawod Klik
Technika Specjalista 1
Moda Student 0
Moda Specjalista 0
Sport Student 0
Technika Student

Technika Emeryt 0
Sport Specjalista 1

Na poczatek zadecyduj o pierwszym punkcie podziatu, korzeniu, poprzez wyprébowanie
wszystkich kombinacji wartosci obu cech. W tym celu wylicz zanieczyszczenie Giniego za po-
mocg zdefiniowanej wezesniej funkeji weighted impurity().

Jezeli podzielisz zbiér wedlug zainteresowania uzytkownika techniks, w pierwszej grupie
znajda sie probkinr 1, 51 6, a w drugiej grupie pozostale probki. Zatem w pierwszej grupie
beda klasy [1, 1, 0], aw drugiej [0, 0, 0, 1]. Zanieczyszczenie Giniego bedzie wtedy rowne:

Gini(zainteresowania, technika) = weighted impurity([[1, 1, 0], [0, O, O, 1]]) = 0,405

Jezeli podzielisz zbiér wedlug zainteresowania uzytkownika moda, w pierwszej grupie znajda
sie probki nr 2 i 3, a w drugiej grupie pozostale prébki. Zatem w pierwszej grupie beda
klasy [0, 0], a w drugiej [1, 0, 1, 0, 1].Zanieczyszczenie Giniego bedzie wtedy réwne:

Gini(zainteresowania, moda) = weighted impurity([[0, 0], [1, O, 1, 0, 1]]) = 0,343

Analogicznie wylicz wspétezynniki zanieczyszcezenia dla innych podzialéw:

Gini(zainteresowania, sport) = weighted impurity([[0, 1], [1, 0, O, 1, 0]]) = 0,486
Gini(zawdd, specjalista) = weighted impurity([[0, 0, 1, O], [1, 0, 1]]) = 0,405
Gini(zawdd, student) = weighted impurity([[0, O, 1, O], [1, O, 1]]) = 0,405
Gini(zawdd, emeryt) = weighted impurity([[1, O, 0, 0, 1, 1], [1]]) = 0,429

Korzen bedzie dzielony wedlug zainteresowania uzytkownika moda, poniewaz ta kombinacja
daje najmniejsze wazone zanieczyszczenie i najwiekszy przyrost informacji. Pierwszy poziom
drzewa bedzie wiec wygladal jak na rysunku 4.6.
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N
Interesuje
sie moda?
J
Nie Tak
Technika| Specjalista 1 Moda Student 0
Sport Student 0 Moda | Specjalista 0
Technika| Student 1 Lié¢ 0
Technika| Emeryt 0
Sport | Specjalista 1

Lis¢ 1
Rysunek 4.6. Podziat danych wedtug zainteresowania uzytkownika moda

Jesli jednopoziomowe drzewo jest wystarczajace, mozna na tym zakoniczyé proces dzielenia
i przypisa¢ prawej galezi etykiete 0, a lewej, wiekszej galezi etykiete 1. Mozna tez i$¢ dalej
ta droga, budujac drugi poziom lewej galezi (prawej nie da sie bardziej podzieli¢). Niezbedne
wyliczenia sa nastepujace:
Gini(zainteresowania, technika) = weighted impurity([[0, 1], [1, 1, 0]]) = 0,467
Gini(zainteresowania, sport) = weighted impurity([[1, 1, 0], [0, 1]]) = 0,467
Gini(zawdd, specjalista) = weighted impurity([[0, 1, 0], [1, 1]]) = 0,267
Gini(zawdd, student) = weighted impurity([[1, 0, 1], [0, 1]]1) = 0,467
Gini(zawdd, emeryt) = weighted impurity([[1, 0, 1, 1], [0]]) = 0,300

Najmniejsze zanieczyszczenie wprowadza podzial wedlug zawodu specjalisty. Drzewo przyj-
muje wtedy ksztatt pokazany na rysunku 4.7.

Proces podzialu mozna kontynuowaé, dopéki drzewo nie osiagnelo maksymalnej glebokosci,
a wezly zawieraja wystarczajace liczby préobek.

Teraz, po wyjasnieniu procesu budowania drzewa, nadszedl czas na kodowanie. Zacznijmy
od najlepszego kryterium podzialu. Wazone zanieczyszczanie dwich potencjalnych weztow
potomnych wylicza sie tak samo jak wczesniej, natomiast wyliczenia dwéch metryk sa nieco
inne. W celu zwickszenia wydajnosci danymi wej$ciowymi beda teraz tablice NumPy. Funkcja
wyliczajaca zanieczyszczenie Giniego wyglada tak:
>>> def gini_impurity np(labels):
# Zbior pusty jest rowniez czysty
if labels.size ==
return 0

# Zliczenie wystapien kazdej etykiety

counts = np.unique(labels, return_counts=True) [1]

fractions = counts / float(len(labels))

return 1 - np.sum(fractions ** 2)
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Interesuje
sie moda?
Nie Tak
Technika| Specjalista 1 Moda Student
Sport Student 0 Moda | Specjalista
Technika| Student 1 Lié¢ 0
Technika| Emeryt 0
Sport | Specjalista 1

Zawod
specjalista?

Nie Tak
Sport Student 0 Technika| Specjalista 1
Technika| Student 1 Sport | Specjalista 1
Technika| Emeryt 0 Li¢¢ 1
Lis¢o

Rysunek 4.7. Kolejny podziat danych wedtug zawodu specjalisty

Do wyliczenia entropii postuzy ponizsza funkcja:

>>> def entropy_np(labels):
v # Zbior pusty jest rowniez czysty
if labels.size ==
return 0

counts = np.unique(labels, return_counts=True) [1]

fractions = counts / float(len(labels))

return - np.sum(fractions * np.log2(fractions))

Funkcje weighted impurity() réwniez zmodyfikuj jak nizej:

>>> def weighted_impurity(groups, criterion='gini'):

nnn

Funkcja wyliczajgca wazone zanieczyszczenie zbioru po podziale
@param groups: lista weztow potomnych, z ktorych kazdy

zawiera liste etykiet klas
@param criterion: wskaznik jakoSci podziatu

'gini' oznacza zanieczyszczenie Giniego,

a 'entropy' przyrost informacji

@return: float, weighted impurity

total = sum(len(group) for group in groups)
weighted_sum = 0.0

for group in groups:

weighted sum += Ten(group) / float(total) *

criterion_function_np[criterion] (group)

return weighted_sum
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Nastepnie zdefiniuj funkcje pomocnicza, dzielgeg dany wezel na wezly potomne lewy i prawy
na podstawie cechy i wartosci. Funkcja sprawdza, czy cecha jest liczbowa, czy kategorialna,
a nastepnie odpowiednio dzieli dane.

>>> def split_node(X, y, index, value):

nnn

Funkcja dzielagca zbior X na podstawie cechy i wartosci
@param X: numpy.ndarray, cechy zbioru
@param y: numpy.ndarray, docelowy zbior
@Gparam index: int, indeks cechy wykorzystywanej do dzielenia
@param value: wartoS¢ cechy wykorzystywanej do dzielenia
@return: dwie listy w formacie [X, y] reprezentujace
weztly potomne lewy i prawy
x_index = X[:, index]
# JeZeli cecha jest Iliczbowa
if X[0, index].dtype.kind in ['i', 'f']:
mask = x_index >= value
# Jezeli cecha jest kategorialna
else:
mask = x_index == value
# Podziat na wezty potomne lewy i prawy
left = [X[~mask, :], y[~mask]]
right = [X[mask, :]1, y[mask]]
return lTeft, right

Po zaimplementowaniu funkcji dzielgcej zbior i oceniajacej jakosé podziatu zdefiniuj funk-
cje zachtannie przeszukujaca wszystkie mozliwosci podzialu i zwracajacg najlepszg opcje,
zgodng z zadanym kryterium, wraz z wynikowymi weztami potomnymi:

>>> def get _best split(X, y, criterion):

Kup ksigzke

unn

Funkcja wyszukujaca najlepszy punkt podziatu
zbioru X, y i zwracajgca weztly potomne
@param X: numpy.ndarray, cechy zbioru
@param y: numpy.ndarray, docelowy zbior
@param criterion: kryterium gini lub entropy
@return: dict {index: indeks cechy, value: wartosS¢ cechy,
children: weztly potomne lewy i prawy}
best_index, best_value, best_score, children = None, None, 1, None
for index in range(len(X[0])):
for value in np.sort(np.unique(X[:, index])):
groups = split_node(X, y, index, value)
impurity = weighted_impurity(
[groups[0]1[1], groups[1][1]1], criterion)
if impurity < best_score:
best_index, best_value, best_score, children =
index, value, impurity, groups
return {'index': best_index, 'value': best value, 'children': children}
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Proces dzielenia jest powtarzany rekurencyjnie dla kazdego wezta potomnego. Gdy zostang spel-
nione kryteria zakoficzenia, proces jest przerywany, a lisciowi jest przypisywana gléwna etykieta:

>>> def get_leaf(labels):
# Zwrocenie liscia z gtowng etykietg
return np.bincount(1abels).argmax()

Na koniec zdefiniuj funkcje rekurencyjna, ktéra Iaczy wszystko razem:
Przypisuje etykiete weztowi liscia, jesli jeden z dwoch wezléw potomnych jest pusty.
Przypisuje etykiete wezlowi, jesli glebokosé aktualnej gatezi przekracza
maksymalng dozwolona.
Przypisuje etykiete wezlowi, jesli nie zawiera on wystarczajacej liczby probek
wymaganych do dalszego podziatu.

W przeciwnym razie dokonuje podzialu w optymalnym punkcie.

Funkcja ta ma nastepujaca postaé:

>>> def split(node, max_depth, min_size, depth, criterion):
Funkcja dzielaca wezet Tub przypisujaca mu koricowg etykiete
@param node: stownik z informacjami o wezZle
@Gparam max_depth: int, maksymalna gtebokos¢ drzewa
@Gparam min_size: int, minimalna liczba probek wymagana do podziatu wezta
@param depth: int, gtebokoSc aktualnego wezta
@param criterion: kryterium gini lub entropy
left, right = node['children']
del (node['children'])
if left[1].size ==
node['right'] = get leaf(right[1])
return
if right[1].size ==
node['left'] = get_leaf(left[1])
return
# Sprawdzenie, czy aktualna gtebokoS¢ nie przekracza maksymalnej
if depth >= max_depth:
node['left'], node['right'] =
get_leaf(left[1]), get leaf(right[1])
return
# Sprawdzenie, czy lewy wezet potomny zawiera wystarczajaca liczbe probek
if left[1].size <= min_size:
node['left'] = get_leaf(left[1])
else:
# Jezeli tak, dzielimy go dalej
result = get_best_split(left[0], Teft[1], criterion)
result_left, result_right = result['children']
if result_left[1].size ==
node['left'] = get leaf(result_right[1])
elif result_right[1].size ==
node['left'] = get_leaf(result_left[1])
else:
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node['left'] = result
split(node['1eft'], max_depth, min_size, depth + 1, criterion)
# Sprawdzenie, czy prawy wezet potomny zawiera wystarczajacg liczbe probek
if right[1].size <= min_size:
node['right'] = get_leaf(right[1])
else:
# JeZeli tak, dzielimy go dalej
result = get_best_split(right[0], right[1], criterion)
result_left, result right = result['children']
if result_left[1].size ==
node['right'] = get leaf(result_right[1])
elif result right[1].size ==
node['right'] = get leaf(result_left[1])
else:
node['right'] = result
split(node['right'], max_depth, min_size, depth + 1, criterion)

Na koniec zdefiniuj funkcje inicjujaca budowanie drzewa:

>>> def train_tree(X_train, y_train, max_depth, min_size, criterion="gini'):
nmnn
Funkcja inicjujaca budowanie drzewa
@param X _train: lista probek treningowych (cechy)
@param y train: lista probek treningowych (cel)
@Gparam max_depth: int, maksymalna gtebokoS¢ drzewa
@Gparam min_size: int, minimalna liczba probek wymagana do podziatu wezfa
@param criterion: kryterium gini lub entropy
nmnn
X = np.array(X_train)
y = np.array(y_train)
root = get best split(X, y, criterion)
split(root, max_depth, min_size, 1, criterion)
return root

Przetestuj funkcje na przykladach, ktére wezesniej wyliczylte§ recznie:

>>> X _train = [['technika', 'specjalista'],
['moda', 'student'],
['moda', 'specjalista'],
['sport', 'student'],
['technika', 'student'],
['technika', 'emeryt'],
['sport', 'specjalista']l

>>>y train = [1, 0, 0, 0, 1, 0, 1]

>>> tree = train_tree(X_train, y train, 2, 2)

Napisz funkcje wyswietlajaca drzewo, aby sprawdzi¢, czy wygenerowane przez model jest iden-
tyczne ze zbudowanym recznie:
>>> CONDITION = {'numerical': {'yes': '>-', 'no': '<'},
'categorical': {'yes': 'to', 'no': 'to nie'}}
>>> def visualize_tree(node, depth= 0)
if isinstance(node, dict):
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if node['value'].dtype.kind in ['i', 'f']:
condition = CONDITION['numerical']
else:
condition = CONDITION['categorical']
print('{}|- X{} {} {}'.format(depth * ' ',

node['index'] + 1, condition['no'], node['value']))

if 'left' in node:
visualize_tree(node['left'], depth + 1)
print('{}|- X{} {} {}'.format(depth * ' ',

node['index'] + 1, condition['yes'], node['value']))

if 'right' in node:
visualize_tree(node['right'], depth + 1)
else:
.. print(f"{depth * ' '}[{node}]")
>>> visualize_tree(tree)
|- X1 to nie moda
|- X2 to nie specjalista
(o]
|- X2 to specjalista
[1]
|- X1 to moda
[o]

Funkcje mozesz przetestowaé na przykladzie liczbowym, jak nizej:

>>> X _train_n = [[6, 7],
[2, 4],
[7, 2],
[3, 6],
[4, 71,
[5, 2],
[1, 6],
[2, 0],
[6, 3],
... [4, 1]1]
>>> y trainn = [0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 1]
>>> tree = train_tree(X_train_n, y _train_n, 2, 2)
>>> visualize_tree(tree)
|- X2 <4
|- X1 <7
[1]
|- X1 >= 7
(0]
|- X2 >= 4
|- X1 <2
[1]
|- X1 >= 2
(o]

Drzewa decyzyjne wygenerowane przez model sg takie same jak utworzone recznie.

Teraz, gdy po zaimplementowaniu drzewa decyzyjnego od podstaw masz o nim solidng wiedze,

mozesz zajac sie tworzeniem go za pomoca biblioteki scikit-learn.
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Implementacja drzewa decyzyjnego
za pomocq biblioteki scikit-learn

W tym podrozdziale wykorzystasz dobrze opracowany i zoptymalizowany modul DecisionTree
>Classifier, przeznaczony do tworzenia drzew decyzyjnych (hitps://scikit-learn.org/stable/
modules/generated/sklearn.tree. DecisionTreeClassifier. html):
>>> from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
>>> tree_sk = DecisionTreeClassifier(criterion='gini',
max_depth=2, min_samples_split=2)
>>> tree_sk.fit(X_train_n, y train_n)

Do zwizualizowania utworzonego wlasnie drzewa uzyj funkeji export_graphviz():

>>> export_graphviz(tree_sk, out_file='tree.dot',
feature_names=['X1', 'X2'], impurity=False,
filled=True, class_names=['0', '1'])

Po uruchomieniu kodu powstanie plik tree.dot, ktéry mozesz przeksztalcié w obraz PNG
za pomoca programu Graphviz (opis i instrukcje instalacyjng znajdziesz na stronie
hitp://www.graphviz.org). W tym celu uzyj nastepujacego polecenia:

dot -Tpng tree.dot -o tree.png

Rysunek 4.8 przedstawia uzyskany wynik.

X2<=35
samples = 10
value = [5 5]
class =
/ ‘d]‘iﬁ
Xl<=65 Xle=15
samples = 5 samples = 5
valuc [l 4] value = [4 1]
class =

T

Rysunek 4.8. Wizualizacja drzewa

Wygenerowane drzewo jest takie samo jak utworzone wezesniej recznie.
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Wiem, ze nie mozesz sie doczekaé zastosowania drzewa decyzyjnego do prognozowania klik-
nieé reklam. Zajmiemy sie tym w nastepnym podrozdziale.

Prognozowanie kliknie¢ reklam
za pomoca drzewa decyzyjnego

Po przeanalizowaniu kliku przykladéw nadszedt czas, aby zajaé¢ sie prognozowaniem kliknieé
reklam za pomocg algorytmu drzewa decyzyjnego, ktéry wlasnie doktadnie poznales i przecéwi-
czyles. Wykorzystasz zbiér danych z konkursu uczenia maszynowego Kaggle Click-Through
Rate Prediction (prognozowanie wspélczynnika Klikalnosci, hitps:/fwww.kaggle.com/clavazu-
-ctr-prediction), dostepnego na stronie https:/fwww.kaggle.com/c/avazu-ctr-prediction/data.

Woystarczy pobrac i rozpakowac plik train.gz (co trwa dtuzszg chwile), jedyny za-
wierajacy probki z etykietami. W tym podrozdziale skupimy sie tylko na pierwszych
300 000 probek.

Plik zawiera pola przedstawione w tabeli 4.4.

Tabela 4.4. Opis zbioru danych i przyktadowe wartosci

Pole Opis Przyktadowe wartosci

Id Identyfikator reklamy 1000009418151094273,
10000169349117863715

Click 0 — brak klikniecia,1 — klikniecie 0,1

Hour Czas w formacie RRMMDDGG 14102100

C1 Zanonimizowana zmienna 1005, 1002

kategorialna

banner_pos Potozenie banera 1,0

site_id Identyfikator strony 1fbe01fe, fe8cc44s,
d6137915

site_domain Zakodowana domena strony bblef334, 3845767

site_category Zakodowana kategoria strony 28905ebd, 28905ebd

app_id Identyfikator aplikacji mobilnej ecad2386

app_domain Domena aplikacji mobilnej 7801e8d9

app_category Kategoria reklamy 07d7df22
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Tabela 4.4. Opis zbioru danych i przyktadowe wartosci (cigg dalszy)

Pole Opis Przyktadowe wartosci
device_id Identyfikator urzadzenia a99f214a
mobilnego
device ip Adres IP ddd2926e
device model Zakodowany model urzadzenia, 44956a24
na przyktad IPhone 6, Samsung
device_type Zakodowany typ urzadzenia, 1
na przyktad tablet, smartfon
device_conn_type Zakodowany typ potaczenia, 0,2
na przyktad Wi-Fi, 3G
C14 —C21 Zanonimizowane zmienne

kategorialne

Przejrzyj poczatkows zawarto$é pliku za pomoca ponizszego polecenia, dzieki ktéremu wy-
nik jest bardziej czytelny, poniewaz wartoSci sg wy$wietlane w wyréwnanych kolumnach:

head train | sed 's/,,/, ,/9:s/,,/, ,/9' | column -s, -t
Rysunek 4.9 przedstawia poczatkowy zawarto$é pliku.

id click hour 1 banner_pos site_id site_domain site_category app_id
app_domain app_category device_id device_ip device_model device_type device_conn_type Cl14 C15
Cl6 C17 (18 C19 (20 cz21

1000009418151094273 @ 14102100 1005 @ 1fbe@lfe 3845767 28905ebd ecadz2386
7801e8d9 07d7df22 0a99f214a  ddd2926e 44956024 1 2 15706 320
50 1722 @ 35 -1 7

10000169349117863715 @ 14102100 1005 @ 1fbe@lfe 3845767 28905ebd ecad2386
7801e8d9 07d7df22 a99f214a  9680%ac8 7lleel2d 1 /] 15704 320
50 1722 0 35 100084 79

10000371904215119486 @ 14102100 1005 @ 1fbe@lfe 3845767 28905ebd ecad2386
7801e8d9 07d7df22 a99f214a  b3cfBdef B8a4875bd 1 /] 15704 320
50 1722 @ 35 100084 79

10000640724480838376 @ 14102100 1005 © 1fbe@1fe 3845767 28905ebd ecad2386
7801e8d9 07d7df22 a99f214a  eB275b8f 6332421a 1 /] 15706 320
50 1722 @ 35 100084 79

10000679056417042096 @ 14102100 1005 1 feBcc448 9166c161 05691928 ecad2386
7801e8d9 07d7df22 a99f214a  9644d@bf  779d90c2 1 /] 18993 320
50 2161 @ 35 -1 157

10000720757801103869 @ 14102100 1005 @ d6137915 bblef334 f028772b ecadz2386
7801e8d9 07d7df22 a99f214a  05241af@ Ba4B875bd 1 %] 16920 320
50 1899 @ 431 100077 117

10000724729988544911 @ 14102100 1005 © 8fda644b 25d4cfcd f028772b ecad2386
7801e8d9 07d7df22 a99f214a  b264cl59 be6dbld7 1 ] 20362 320
50 2333 0 39 -1 157

10000918755742328737 @ 14102100 1005 1 el51e245 T7e091613 f028772b ecad2386
7801e8d9 07d7df22 a99f214a  e6f67278 be74ebfe 1 4] 20632 320
50 2374 3 39 -1 23

10000949271186029916 14102100 1005 © 1fbe@lfe 3845767 28905ebd ecad2386
7801e8d9 07d7df22 a99f214a  37e8dav4  5db@79b5 1 2 15707 320
50 1722 0 35 -1 79

Rysunek 4.9. Kilka pierwszych wierszy pliku danych
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Nie przejmuj sie zanonimizowanymi, zakodowanymi warto$ciami. Sg to cechy kategorialne.
Kazda zakodowana warto$¢ odpowiada pewnej rzeczywistej i sensownej wartosci. W pliku
jest zapisana w takiej formie ze wzgledu na polityke prywatno$ci. Na przyklad C1 oznacza pleé
uzytkownika, a 1005 i 1002, odpowiednio, mezczyzne i kobiete.

Teraz odczytaj zbiér danych za pomoca modutu pandas, niezwykle przydatnego w przetwa-
rzaniu danych tabelarycznych:
>>> import pandas as pd

>>> n_rows = 300000
>>> df = pd.read_csv("train.csv", nrows=n_rows)

Powyzszy kod odczytuje z pliku pierwsze 300 000 wierszy i umieszcza je w obiekcie DataFrame.
Przyjrzyjmy sie pobieznie kilku pierwszym wierszom:

>>> print(df.head(5))

id click hour C1  banner _pos site_id ... C16 C17 C18 C19 C20 C21
0 1.000009e+18 0 14102100 1005 0 1fbe0lfe ... 50 1722 0 35 -1 79
1 1.000017e+19 0 14102100 1005 0 1fbe0lfe ... 50 1722 0 35 100084 79
2 1.000037e+19 0 14102100 1005 0 1fbe0Olfe ... 50 1722 0 35 100084 79
3 1.000064e+19 0 14102100 1005 0 1fbe0lfe ... 50 1722 0 35 100084 79
4 1.000068e+19 0 14102100 1005 1 fe8cc448 ... 50 2161 0 35 -1 157

Zmienna docelowa znajduje si¢ w kolumnie c1ick:

>>> Y = df['click'].values

Oprécz tego istnieje kilka kolumn (cech), ktére nalezy usunaé, poniewaz nie zawieraja przydatnych
informacji (id, hour, device_ididevice ip):
>>> X = df.drop(['click', 'id', 'hour', 'device_id', 'device_ip'],
axis=1).values
>>> print(X.shape)
(300000, 19)

Kazda prébka posiada 19 cech predykeyjnych.

Teraz podziel dane na zasoby treningowy i testowy. Zazwyczaj w tym celu prébki wybiera sie
losowo. Jednak w tym przypadku sg one uszeregowane chronologicznie, wedtug kolumny hour-.
Oczywiscie nie mozna prognozowac¢ wynikéw z przeszlo$ci, wykorzystujac probki z przy-
sztosci. Dlatego do zbioru treningowego wybierz 90% pierwszych prébek, a pozostale umiesé
w zbiorze testowym:

>>> n_train = int(n_rows * 0.9)
>>> X_train = X[:n_train]
>>> Y _train = Y[:n_train]
>>> X _test = X[n_train:]
>>> Y _test = Y[n_train:]

Jak wspomnialem wezesniej, modele drzew decyzyjnych mogg przetwarzaé cechy kategorialne.
Jednak poniewaz algorytmy zaimplementowane w pakiecie scikit-learn (w wersji 1.0.1 z pazdzier-
nika 2021 r.) pozwalaja tylko na wprowadzanie liczb, przeksztalé cechy kategoryczne w liczbowe.
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Pamietaj jednak, ze zazwyczaj nie trzeba tego robié. Na przyklad klasyfikator drzewa decyzyj-
nego, ktéry opracowali§my wczesniej od podstaw, moze bezposrednio przyjmowaé cechy
kategorialne.

Teraz, za pomocg modutu OneHotEncoder, zawartego w pakiecie scikit-learn, przeksztal¢
tekstowe cechy kategorialne w wektory, wykorzystujac kodowanie ,,1 zn”. Kodowanie ,,1 zn”
zostalo krétko opisane w rozdziale 1., ,,Pierwsze kroki z uczeniem maszynowym w Pythonie”.
Dla przypomnienia, polega ono na przeksztalcaniu k mozliwych wartosci cech kategorial-
nych w k cech binarnych. Na przyklad ceche site category, przyjmujacg trzy wartosci, news,
education i sports, mozna przeksztalcié w trzy elementy binarne, is_news, is_education
iis_sports, z ktérych kazdy przyjmuje wartosé 1 lub 0.

Zainicjuj obiekt OneHotEncoder w nastepujacy sposéb:

>>> from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
>>> enc = OneHotEncoder(handle_unknown="ignore')

Nastepnie przetrenuj go:

>>> X_train_enc = enc.fit_transform(X_train)
>>> X_train_enc[0]
<1x8385 sparse matrix of type '<class 'numpy.float64'>'
with 19 stored elements in Compressed Sparse Row format>
>>> print(X_train_enc[0])
(0, 2) 1.0
(0, 6) 1.0
(0, 30) 1.0
(0, 1471) 1
(0, 2743) 1
(0, 3878) 1
(0, 4000) 1
(0, 4048) 1
(0, 6663) 1
(0, 7491) 1
(0, 7494) 1.
1
1
1
1
1
1
1
1

[N eleNeNeNo N NoNe)

(0, 7861)
(0, 8004)
(0, 8008)
(0, 8085)
(0, 8158)
(0, 8163)
(0, 8202)
(0, 8383)

[=NeNeNe NNl

Kazda przeksztalcona prébka jest rozrzedzonym wektorem.

Do przeksztalcenia zbioru testowego uzyj przetrenowanego dekodera ,,1 zn™:

>>> X _test_enc = enc.transform(X_test)

Pamietaj, ze obiekt dekodera ,,1 z n” zainicjowale§ argumentem handle_unknown="'ignore’,
aby zapobiec btedom wynikajacym z nieznanych wartosci cechy kategorialnej. Jezeli na przy-
ktad pojawi sie probka, ktérej cecha site_category bedzie miala wartosé movie (film), wszystkie
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trzy przeksztalcone cechy binarne (is_news, is_education i is_sports) uzyskaja wartos¢ 0.
Gdyby nie zostal uzyty powyzszy argument, pojawitby sie blad.

Teraz przetrenuj model drzewa decyzyjnego, wykorzystujgc przeszukiwanie siatki, opisane
rozdziale 3., ,,Rozpoznawanie twarzy przy uzyciu maszyny wektoréw nosnych”. W celach
demonstracyjnych dostosuj tylko hiperparametr max_depth, cho¢ tak naprawde nalezatoby
uwzgledni¢ réwniez inne hiperparametry, na przyklad min_samples split i class weight.
Wskaznikiem klasyfikacyjnym niech bedzie pole pod krzywa lub krzywa ROC, poniewaz
zbior jest niezréwnowazony. Tylko 51 211 sposréd 300 000 prébek zawiera informacje o kliknie-
ciach, czyli wspotezynnik klikalnosci jest réwny 17% (zachecam Cie do samodzielnego
sprawdzenia rozkladu klas). Okresl trzy maksymalne wartosci glebokos$ci drzewa: 3, 10
i nieograniczona:

>>> from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

>>> parameters = {'max_depth': [3, 10, None]}

Zainicjuj model, wykorzystujac jako kryterium zanieczyszczenie Giniego oraz minimalng
liczbe prébek wymaganych do podziatu wezta réwna 30:
>>> decision_tree = DecisionTreeClassifier(criterion="gini',
min_samples_sp1it=30)
>>> from sklearn.model_selection import GridSearchCV

Do przeszukiwania siatki zastosuj potréjna weryfikacje krzyzowa (poniewaz jest wystarcza-
jaca liczba prébek regularnych), a najlepszy hiperparametr wybierz na podstawie pola pod
krzywa. Zwr6é uwage na argument n_jobs=-1, oznaczajacy wykorzystanie wszystkich dostep-
nych procesoréw:

>>> grid_search = GridSearchCV(decision tree, parameters,
n JObS—-]. cv=3, scoring='roc_auc')
>>> gr‘1d search.fit(X_train, y_ tram)
>>> prmt(gmd search.best_params_)
{'max_depth': 10}

Uzyj modelu z optymalnym hiperparametrem do prognozowania przysztych prébek:

>>> decision_tree_best = grid_search.bestestimator

>>> pos_prob = decision_tree_best.predict_proba(X_test)[:, 1]

>>> from sklearn.metrics 1mport roc_auc_score

>>> print(f'Pole pod krzywa ROC dla zbioru testowego: {roc_auc_score(Y_test,
pos_prob):.3f}')

Po]e pod krzywa ROC dla zbioru testowego: 0.719

Pole pod krzywa dla optymalnego modelu drzewa decyzyjnego jest réwne 0,72. To nie jest
duzo, ale klikalnos¢ reklamy zalezy od wielu skomplikowanych czynnikéw ludzkich, dlatego
jej prognozowanie nie jest fatwym zadaniem. Mozesz dalej optymalizowa¢ hiperparametr,
ale uzyskany wynik jest catkiem dobry. Gdyby losowo prognozowaé wyniki, 17% kliknie¢
datoby pole pod krzywa réwne 0,496:

>>> pos_prob = np.zeros(len(Y_test))

>>> click_index = np.random.choice(len(Y_test),
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int(len(Y_test) * 51211.0/300000),
rep]ace False)
>>> pos_prob[click_index] =
>>> print(f'Pole pod krzywa ROC dla zbioru testowego: {roc_auc_score(Y_test,
pos_prob) :.3f}')
Po]e pod krzywa ROC dla zbioru testowego: 0.496

Jak wida¢, algorytm drzewa decyzyjnego to sekwencja zachlannych poszukiwan najlepszego
punktu podzialu na kazdym kroku na podstawie zbioru treningowego. Skutkuje to jednak
tendencja modelu do nadmiernego dopasowania, poniewaz optymalne punkty podzialu dotycza
gtéwnie probek treningowych. Na szczescie istnieje technika korygujaca ten efekt: groma-
dzenie (ang. ensembling), a las losowy jest modelem gromady drzew, zazwyczaj skuteczniej-
szym od zwyklego drzewa decyzyjnego.

Gromadzenie drzew decyzyjnych:
las losowy

Technika gromadzenia, czyli agregacja bootstrap (ang. bootstrap aggregating lub bagging),
o ktorej krotko wspomniatem w rozdziale 1., ,,Pierwsze kroki z uczeniem maszynowym
w Pythonie”, skutecznie zapobiega nadmiernemu dopasowania modelu. Dla przypomnienia,
polega na wielokrotnym, losowym wybieraniu prébek ze zbioru treningowego ze zwraca-
niem. Kazdy otrzymany w ten sposéb podzbiér jest wykorzystywany do trenowania modelu.
Wyniki uzyskane za pomocg osobno przetrenowanych modeli sg zbierane i w procesie glosowa-
nia podejmowana jest ostateczna decyzja.

Agregacja bootstrap, jak wspomnialem w poprzednim akapicie, zmniejsza wariancje modelu
drzewa decyzyjnego. Dzieki niej uzyskane wyniki sg zazwyczaj lepsze niz wygenerowane
przez pojedyncze drzewo. Jednak w niektorych przypadkach, gdy jedna lub kilka cech jest
silnych, poszczegilne drzewa sg konstruowane w duzej mierze w oparciu o te cechy i w rezul-
tacie sg silnie skorelowane. Agregacja wielu skorelowanych drzew nie robi wickszej réznicy.
Aby drzewa nie byly skorelowane, w algorytmie lasu losowego podczas poszukiwania najlep-
szego punktu podziatu kazdego wezta uwzgledniane sa wylacznie losowe podzbiory cech.
Poszczegélne drzewa sg nastepnie trenowane na réznych, sekwencyjnych zbiorach, co zapewnia
wieksza réznorodnosé i skutecznosé modelu. Las losowy jest odmiang modelu agregaciji boot-
strap z dodatkowym agregowaniem cech.

Aby zastosowac las losowy w projekcie prognozowania klikni¢é reklam, uzyj pakietu scikit-learn.
Podobnie jak podczas implementowania drzewa decyzyjnego w poprzednim podrozdziale,
modyfikuj tylko hiperparametr max_depth:

>>> from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

>>> random_forest = RandomForestClassifier(n_estimators=100,
criterion="gini', min_samples_split=30,
n_jobs=-1)
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Oprocz hiperparametréw max_depth, min_samples_split i class_weight, kt6re sa wazne w poje-
dynczym drzewie decyzyjnym, bardzo zalecane jest modyfikowanie hiperparametréw zwigzanych
z losowym lasem (zbiorem drzew), na przyklad n_estimators. Hiperparametr max_depth mozesz
dostroi¢ w nastepujacy sposéb:
>>> grid_search = GridSearchCV(random forest, parameters,
n_jobs=-1, cv=3, scoring='roc_auc )
>>> gmd search.fit(X_train, y_ tram)

>>> print(grid_search.best_params_)
{'max_depth': None}

Do prognozowania przyszlych, nieznanych przypadkéw uzyj modelu z hiperparametrem
max_depth réwnym None, oznaczajacym, ze wezly beda dzielone do chwili, az zostanie spelnione
inne kryterium zakoniczenia procesu.

>>> random_forest best = grid_search.bestestimator

>>> pos_prob = random_forest best.predict_proba(X_test)[:, 1]

>>> pr1nt( Pole pod krzywq ROC dla zbioru testowego:

{0:.3f}'.format (roc_auc_score(y_test, pos_prob)))
Po]e pod krzywa ROC dla zbioru testowego: 0.759

Jak widaé, skuteczno$é¢ lasu losowego jest zdecydowanie wieksza.

Podsumujmy najwazniejsze hiperparametry, ktére nalezy dostrajaé:
max_depth: maksymalna glebokosé pojedynczego drzewa. Jezeli jest zbyt duzy,
model ma tendencje do nadmiernego dopasowania, a w przeciwnym razie
do niedopasowania.
min_samples_split: minimalna liczba prébek wymaganych do dalszego podziatu
wezla. Zbyt mata warto$é skutkuje tendencjg modelu do nadmiernego dopasowania,
a zbyt duza do niedopasowania. Dobrze jest zacza¢ od wartosci 10, 30 lub 50.

Opisane dwa hiperparametry sa ogélnie zwigzane z tworzeniem pojedynczych drzew decy-
zyjnych, natomiast ponizsze dotycza lasu losowego, czyli zbioru drzew:
max_features: liczba cech uwzglednianych podczas wyszukiwania najlepszego
punktu podziatu. Zazwyczaj dla m-wymiarowego zbioru danych zalecang
wartoscig tego hiperparametru jest vm (po zaokragleniu). W pakiecie scikit-learn
osiaga sie to za pomocg hiperparametru max_features="sqrt". Inne wartosci
to 1092, 20% lub 50% oryginalnej liczby cech.
n_estimators: liczba drzew uwzglednianych podezas glosowania. Ogdlnie, im wiecej
drzew, tym wieksza skutecznosé modelu, ale dtuzszy czas obliczeh. Zazwyczaj
stosuje sie wartosci 100, 200 i 500 tego hiperparametru.

Teraz zajmijmy sie drzewami decyzyjnymi ze wzmocnieniem gradientowym.
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Gromadzenie drzew decyzyjnych:
drzewa ze wzmocnieniem gradientowym

Inna technika zespolowa, wzmacnianie (ang. boosting), polega na iteracyjnym, a nie réwnole-
glym, laczeniu wielu modeli. Poszczegilne drzewa nie sg trenowane osobno. W szczegél-
nosci w modelu drzew ze wzmocnieniem gradientowym (ang. gradient boosted tree, GBT),
zwanym réwniez modelem maszyn ze wzmocnieniem gradientowym, poszczegdlne
drzewa sg trenowane sukcesywnie, a zadaniem kolejnego jest poprawianie bledéw poprzed-
niego. Réznice pomiedzy lasem losowym a drzewami ze wzmocnieniem gradientowym sg poka-
zane na rysunkach 4.10 i 4.11. W lesie losowym kazde drzewo jest budowane niezaleznie
od innych, przy uzyciu innego podzbioru danych, po czym wyniki s usredniane lub wybie-
rany jest jeden z nich w drodze glosowania (rysunek 4.10).

7 N i ™

Drzewo 1

Drzewo 2

e R e

Rysunek 4.10. Dziatanie lasu losowego
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W modelu drzew ze wzmocnieniem gradientowym za kazdym razem jest budowane jedno
drzewo, a wyniki sg taczone na biezaco (rysunek 4.11).

- e = )
Zbidr danych
% 7 O

Drzewo 1 Drzewo 2 Drzewo 3 Drzewon|
-~/ Y o P

Drzewa ze wzmocnieniem gradientowym
Rysunek 4.11. Dziatanie modelu drzew ze wzmocnieniem gradientowym

Do zaimplementowania drzew ze wzmocnieniem gradientowym uzyj pakietu XGBoost
(https://xgboost.readthedocs.io/en/latest). Najpierw zainstaluj go za pomoca nastepujacego
polecenia:

pip install xgboost

Jezeli pojawi sie problem, zainstaluj lub zaktualizuj pakiet CMake:

pip install CMake

Aby prognozowaé klikniecia reklam za pomocg drzewa ze wzmocnieniem gradientowym,
wykonaj ponizsze kroki:

1. Najpierw przeksztal¢ etykiete w zmienna dwuwymiarowa, tj. warto$¢ 0
w wektor [1; 0], a 1 w [0; 1]:

>>> from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
>>> le = LabelEncoder()
>>> Y train_enc = le.fit_transform(Y_train)

2. Zaimportuj modul XGBoost i zainicjuj model. Szybkos§é uczenia okreslajaca, jak
sprawnie model (kazde drzewo) bedzie sie uczyé¢ w kazdym kroku, ustaw na 0,1.
Hiperparametr ten bedzie doktadniej oméwiony w rozdziale 5., ,, Prognozowanie
kliknie¢ reklam internetowych przy uzyciu regresji logistycznej”.
Hiperparametrowi max_depth dla kazdego drzewa przypisz wartosé 10.
Dodatkowo niech bedzie trenowana sekwencja 1000 drzew:

>>> import xgboost as xgb

>>> model = xgb.XGBClassifier(learning_rate=0.1, max_depth=10,
n_estimators=1000)
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Rozdziat 4. ¢ Prognozowanie kliknie¢ reklam przy uzyciu algorytmow

3. Przetrenuj model na przygotowanym wczesniej zbiorze treningowym:
>>> model.fit(X_train_enc, Y_train)

4. Uzyj przetrenowanego modelu do prognozowania kliknieé. Dodatkowo wylicz
pole pod krzywa ROC:
>>> pos_prob = model.predict_proba(X_test_enc)[:, 1]
>>> print(f'Pole pod krzywa ROC dla zbioru testowego: {roc_auc_score(Y_test,
pos_prob):.3f}')
Pole pod krzywg ROC dla zbioru testowego: 0.771

Pole pod krzywa dla modelu drzew ze wzmocnieniem gradientowym jest réwne 0,77.

W tym podrozdziale poznates inny model gromady drzew, tj. ze wzmocnieniem gradientowym,
i zastosowate$ go do prognozowania kliknie¢ reklam.

Podsumowanie

Ten rozdzial rozpoczal sie od wprowadzenia do typowego problemu uczenia maszynowego,
tj. prognozowania kliknie¢ reklam internetowych i zwigzanych z nim wyzwan, m.in. cech
kategorialnych. Nastepnie zostaly opisane algorytmy drzew decyzyjnych, operujacych zar6wno
na cechach liczbowych, jak i kategorialnych.

W dalszej czesci zostaly szezegbtowo oméwione rézne algorytmy, ich zasady dziatania, sposoby
konstruowania drzew oraz wskazniki okreslajace jako$¢ podzialu wezléw (zanieczyszczenia
Giniego i entropia). Po recznym zbudowaniu drzewa zaimplementowales algorytm CART
od podstaw.

Dowiedziates sie, jak zbudowaé model drzewa decyzyjnego za pomocy pakietu scikit-learn
i zastosowale$ go do prognozowania kliknieé reklam. Zwiekszytes jego skuteczno$é, imple-
mentujac algorytm lasu losowego opartego na cechach. Na koniec poznate$ ré6zne sposoby
strojenia modelu lasu losowego. W dodatkowym podrozdziale zostala opisana implementa-
cja modelu drzew ze wzmocnieniem gradientowym za pomoca pakietu XGBoost. Agregacja
bootstrap i wzmocnienie gradientowe to dwie techniki gromadzenia drzew umozliwiajace
osiggniecie wiekszej skutecznosci modelu.

Najlepszym sposobem udoskonalania swoich umiejetnoscei jest praktyka. Zachecam Cie do wyko-
nania opisanych nizej éwiczen, zanim przejdziesz do nastepnego rozdzialu, w ktérym rozwigzemy
problem prognozowania kliknie¢ za pomocg innego algorytmu: regresji logistyczne;j.
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Python. Uczenie maszynowe w przykiadach

y
Cwiczenia

1. Czy w modelu drzewa decyzyjnego, prognozujgcym klikniecia reklam, mozna
réwniez dostraja¢ inne hiperparametry, na przyklad min_samples split
i class_weight? Jakie mozna wtedy uzyskaé najwieksze pole pod krzywa ROC?

2. Czy w modelu lasu losowego, prognozujacym klikniecia reklam, mozna réwniez
dostraja¢ inne hiperparametry, na przyklad min_samples split, max_features
in_estimators? Jakie mozna wtedy uzyska¢ najwieksze pole pod krzywa ROC?

3. Jakie hiperparametry mozna dostraja¢ w modelu drzew ze wzmocnieniem
gradientowym? Jakie mozna wtedy uzyskaé¢ najwieksze pole pod krzywa ROC?
Mozesz sie tego dowiedzieé na stronie https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/
python/python_api.html#module-xgboost.sklearn.

140

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/pytuc3
https://helion.pl/rt/pytuc3

Skorowidz

B
A badanie danych, 264
agent, 391 zbiér zdje¢ odziezy, 338
agregacja bootstrap, 46, 135 zbiér zdje¢ twarzy, 101
akcja, 391 biblioteka
algorytmy Gensim, 255, 261
iteracji NLTK, 254, 255
polityki, 400 pandas, 107
wartosci, 397 PyTorch, 388
QQ-uczenia, 411 spaCy, 254
implementacja, 414 TextBlob, 255
regresji, 194, 222 binaryzacja, 316
uczenia Blackjack, 403
maszynowego, 27 btad
przez wzmacnianie, 393 bezwzgledny, 220
alokacja Dirichleta, 300 $redniokwadratowy, 220, 231
analiza
gléwnych sktadowych, 82, 105 C
jezyka, 383
tekstu, 250 Cechy, 56
Apache binarne, 181
Hadoop YARN, 174 iloSciowe, 111
Mesos, 174 kategorialne, 111, 142, 186
Spark, 170 liczbowe, 142
instalacja, 172 porzadkowe, 111
komponenty, 170 centroid, 285, 290
trenowanie modelu, 177 charakterystyka operacyjna odbiornika, 76
architektura modelu Transformer, 384 ciagle wartosci docelowe, 196
automatyka, 22 cze$ci mowy, 258

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/pytuc3
https://helion.pl/rt/pytuc3

Skorowidz

D G

dane generator tekstu, 376, 378
kategorialne, 111 trenowanie, 380
treningowe, 38, 56 generowanie cech, 202

detektor interakcji, 115 gielda, 195

dobér wartosci k, 291 analiza

dobre praktyki fundamentalna, 195
przygotowywania danych, 307 techniczna, 195
trenowania, 322 indeksy gietdowe, 198
wdrazania, 328 pozyskiwanie

dopasowanie modelu cen akcji, 197
nadmierne, 30, 37, 39 danych, 202
niedostateczne, 32 prognozowanie cen akcji, 222
R2, 220 gltebokosé drzewa, 116

dropout, 240 glosowanie, 46

drzewa decyzyjne, 112, 324 gradient, 53
budowanie, 113 prosty, 150, 154
gromadzenie, 135, 137 stochastyczny, 156
implementacja, 122, 129, 214 grafy obliczeniowe, 53
prognozowanie kliknie¢, 130 granice decyzyjne, 99
regresyjne, 115, 212, 214 GraphX, 171

drzewo klasyfikacyjne, 115, 212 gromadzenie, 325

dyskretyzacja, 317 GRU, Gated Recurrent Units, 365

grupowanie danych, 45
E grupy dyskusyjne, 261, 264

eksploracja danych, 41 H

entropia, 119

etykieta, 56 HDFS, Hadoop Distributed File System, 177

hiperptaszczyzna, 83
F decyzyjna, 219
dodatnia, 85

filtr konwolucyjny, 347 liniowa, 95

formula oczekiwania Bellmana, 400 nieoptymalna, 85

FrozenLake, 394 nierozdzielajaca, 84

funkcja optymalna, 85
jadra, 96 rozdzielajaca, 84
kosztu, 148 ujemna, 85
logistyczna, 145

funkcje aktywacji, 229, 239 I
liniowa, 239
ReLU, 231, 239 idealna krzywa uczenia, 326
sigmoida, 239 implementacja
softmax, 239 algorytmu Q-uczenia, 414
tangens hiperboliczny, 239 drzewa decyzyjnego, 122, 129

klastrowania, 281, 289

lasu regresyjnego, 218

maszyny wektoréw nosnych, 88
naiwnego klasyfikatora Bayesa, 65

420

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/pytuc3
https://helion.pl/rt/pytuc3

regresji
liniowej, 207-211
logistycznej, 165
wektoré6w nosnych, 219
regresyjnego drzewa decyzyjnego, 214
sieci neuronowej, 234, 237
imputowanie, 41
instalacja
biblioteki PyTorch, 388
narzedzi OpenAl Gym, 390
interakcja, 44, 186, 317
cech, 189
inzynieria cech, 40, 44, 186, 199
iteracja
polityki, 400
warto$ci, 397

jakosé
Klasyfikacji, 74
regresji, 220

jadro, 94
gaussowskie, 96
liniowe, 98, 101
sigmoidalne, 98
wielomianowe, 98

jezyk naturalny, 251

K

klasa, 56, 90
CountVectorizer, 268
LatentDirichletAllocation, 301
klaster, 174
klastrowanie, 277, 279
danych, 293
grup dyskusyjnych, 280
implementacja, 281, 289
metoda k-srednich, 284-288
Klasyfikacja, 56
binarna, 56
stanu plodu, 106
wieloetykietowa, 59
wieloklasowa, 57, 163
Klasyfikator
Bayesa, 69
obrazéw, 103, 105, 354
klasyfikowanie zdje¢ odziezy, 342

Kup ksigzke

Skorowidz

kodowanie
.1zn”, 42, 186
etykiet, 42
porzadkowe, 142
kojarzenie, 279
kolizja mieszania, 187
konwolucja, 334
korpusy, 255
korzen, 112
krzywa
ROC, 77
uczenia nadmierne dopasowanego
modelu, 326
uczenia niedopasowanego modelu, 327
Kubernetes, 174

las
losowy, 135, 167, 324
regresyjny
implementacja, 218
lematyzacja, 260
lise, 112
LSTM, Long Short-Term Memory, 365
budowanie sieci, 370
poprawa skutecznosci, 372
struktura komoérki, 366

4

laczenie
modeli, 45
zmiennych, 189

macierz
faktoryzacji, 297
pomylek, 74
rozrzedzona, 43
mapa cech, 334
margines, 85
maszyna wektoréw nosnych, 82, 99, 101,
103, 324
implementacja, 88
mechanizm rekurencyjny, 359

421

Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/pytuc3
https://helion.pl/rt/pytuc3

Skorowidz

metoda
k-srednich, 280, 285-289, 293
Monte Carlo, 403, 405
z polityka, 407
wstrzymywania, 36
mieszanie cech, 186
kategorialnych, 186
MLIib, 171
MNIST, 57
model
tematyczny, 296
Transformer, 383, 384
modelowanie
sekwencyjne, 358
semantyczne, 261
tematyczne, 261, 277, 297, 300
modut
BernoulliNB, 69
PySpark, 174
monitorowanie modelu, 328

nadmierne dopasowanie, 240
nagroda, 391

naiwny klasyfikator Bayesa, 55, 59, 323

implementacja, 65
narzedzia OpenAl Gym, 390
niedostateczne dopasowania, 325

nieujemna faktoryzacja macierzy, 297

0

obciazenie, 31, 33, 146
obserwacje, 196

ocena f1, 75

odsetek prawdziwie pozytywny, 75
OpenAl Gym, 390

osadzanie stéw, 261, 319

P

pakiet
NumPy, 51
Pandas, 52
scikit-learn, 52, 69, 210, 237, 289
SciPy, 52
TensorFlow, 2, 52, 165, 211, 237
panel TensorBoard, 246

pierwiastek bledu sredniokwadratowego, 220

422

Kup ksigzke

plik Excela, 107
polecenie pip install xIrd, 107
polityka
deterministyczna, 393
stochastyczna, 393
prawdopodobienistwo
a posteriori, 63
a priori, 62
precyzja, 74
problem
FrozenLake, 394
taks6wkarza, 411
prognozowanie, 212, 218
cen akcji, 194, 222, 227, 242
kliknie¢ reklam, 109, 130, 141
sekwencji danych, 357
programowanie, 23
dynamiczne, 394
propagacja wstecz, 231
w czasie, 365
przebieg
agregacji bootstrap, 47
wzmacniania, 48
przechwycenie, 146
przeksztalcanie cech kategorialnych, 142
przetwarzanie
jezyka naturalnego, 233, 251-254
tekstu, 270
przygotowywanie danych
dobre praktyki, 307
przyrost informacji, 119
punkty odstajace, 88
Python
instalacja, 49
konfiguracja, 49

radialna funkcja bazowa, 96, 98, 101
RDD, Resilient Distributed Datasets, 174
redukcja wymiarowosci, 39, 272, 273
regresja, 196
liniowa, 197, 206
implementacja, 207, 210, 211
logistyczna, 144, 146, 323
implementacja, 165
softmax, 163
testy modelu, 184
trening modelu, 149
z gradientem prostym, 150, 154

Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/pytuc3
https://helion.pl/rt/pytuc3

z regularyzacja, 158
ze stochastycznym gradientem prostym,
156
ocena jakosci, 220
softmax, 239
wektoréw nosnych, 218
implementacja, 219
regularyzacja, 37, 325
L1, 159
L2, 158
rekurencyjne sieci neuronowe, 357
ReLU, Rectified Linear Unit, 229, 239
rozpoznawanie twarzy, 82
rozproszone przetwarzanie danych, 261
rozrzut, 75
rzutowanie, 279

samouwaga, 383
sekwencja, 358
selekcja cech, 39, 167
sie¢ neuronowa, 227, 325
analiza recenzji, 367
dostrojenie parametréw, 243
dropout, 240
funkcje aktywacji, 239
gleboka, 233
implementacja, 234, 237
konwolucyjna, 332, 335
bloki konstrukeyjne, 333
budowanie, 337
Klasyfikowanie zdje¢, 342
obracanie obrazéw, 351
przesuwanie obrazéw, 352
trening sieci, 345
tworzenie, 342
uzupehianie danych, 354
wzmacnianie, 349
nadmierne dopasowanie, 240
plytka, 228
prognozowanie cen akcji, 242
rekurencyjna, 357
architektura, 359
GRU, 365
jedno do wielu, 362
LSTM, 365
pisanie tekstu, 374
trening, 364, 374
wiele do jednego, 361
wiele do wielu, 362, 363

Kup ksigzke

Skorowidz

sztuczna, 228

trening, 242

tworzenie, 234

warstwy, 228, 232

zakoficzenie treningu, 241
sigmoida, 145, 229, 239
skalowanie, 43

modelu, 169

w pionie, 311

W poziomie, 312
skladowanie, 49
Spark

Core, 170

SQL, 170

Streaming, 171
stan, 391
Standalone, 174
stemming, 260
stochastyczny gradient prosty, 156
strojenie modeli, 78
strumieniowanie, 105
sumaryczna nagroda, 392
system rekomendacyjny, 69
szybko$¢ uczenia, 150

v

S

$redni btad bezwzgledny, 220
srodowisko, 391
Blackjack, 403
FrozenLake, 394

T

tangens hiperboliczny, 229, 239
technika
dropout, 240
t-SNE, 272, 273
testy modelu, 184
TF-IDF, 318
token, 267
tokenizacja, 257
transformacja
Boxa-Coxa, 44
wielomianowa, 44, 317
wyktadnicza, 44
trenowanie
dobre praktyki, 322
generatora tekstu, 380
modelu, 177, 184
sieci neuronowe;j,242
rekurencyjnej, 364, 376

423

Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/pytuc3
https://helion.pl/rt/pytuc3

Skorowidz

t-SNE, 272, 273
twierdzenie Bayesa, 60
tworzenie
drzewa decyzyjnego, 113
generatora tekstu, 378
klasyfikatora obrazéw, 103
mapy cech, 334
sieci
konwolucyjnej, 337
LSTM, 370
neuronowej, 234
srodowiska
Blackjack, 403
FrozenLake, 394
zbioru treningowego, 312

U

uczenie
glebokie, 232
maszynowe, 20, 28
problemy, 306
przygotowywanie danych, 307
nadzorowane, 26, 56
nienadzorowane, 26, 278
online, 160
przez wzmacnianie, 26, 387
agent, 391
akeja, 391
algorytmy, 393
metoda Monte Carlo, 403
nagroda, 391, 392
stan, 391
srodowisko, 391
sekwencyjne, 358
ukryta alokacja Dirichleta, 300
uogdlnianie danych, 29
uproszczenie, 325
usuwanie stop-stéw, 270
usrednianie, 46

w

wariancja, 31, 33

wariant TF-IDF, 111

warstwa
konwolucyjna, 333
nieliniowa, 335
redukujaca, 335
samouwagi, 383

424

Kup ksigzke

wczesne
zakoniczenie treningu, 241
zatrzymanie, 38
wdrazanie
dobre praktyki, 328
wektor
nosny, 83, 85
wag, 146
wektoryzacja, 261
weryfikacja
krzyzowa, 34, 78, 325
k-krotna, 78
wewnetrzna, 36
zewnetrzna, 36
LOOCYV, 35
wezel, 112, 116
wielkosé kroku, 150
wielomian wyzszego rzedu, 37
wielomianowa regresja logistyczna, 163
wizualizacja danych tekstowych, 272
worek slow, 267
wskaznik
jakosci, 116
skorygowany R2, 220
wspolezynnik
jadra, 96
klikalnosci, 110
wstepne przetwarzanie danych, 40
wygladzanie Laplace’a, 64
wykres zanieczyszczenia Giniego, 117
wyszukiwanie wedlug podobiefistwa, 261
wzmacnianie, 46, 137
wzmocnienie gradientowe, 137

/4

zanieczyszczenie Giniego, 116
zastosowania uczenia maszynowego, 23
zbi6r

MNIST, 58

testowy, 154, 180

treningowy, 154, 180, 312
zliczanie tokenéw, 267
zmienne predykceyjne, 56

Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/pytuc3
https://helion.pl/rt/pytuc3

Zmien swoja strone WWW w dziatajacy bankomat!

Dowiedz sie wiece] i dotacz juz dzisiaj! % i
http://program-partnerski.helion.pl


https://program-partnerski.helion.pl

Systemy oparte na uczeniu maszynowym s3 coraz bardziej wyrafinowane. Sposrad wielu narzedzi
stuzacych do implementacji algorytmoéw uczenia maszynowedo najpopularniejszy okazat sie Python
wraz z jego bibliotekami. Znajomos¢ tych narzedzi umozliwia sprawne tworzenie systemow uczacych
sie, jednak uzyskanie spektakularnych wynikéw wymada dosSwiadczenia i wprawy. Konieczne sg wiec
€wiczenia i praktyka w samodzielnym rozwigzywaniu problemow.

To trzecie wydanie popularnego podrecznika, ktory utatwi Ci zdobycie praktycznej wiedzy o uczeniu
maszynowym w Pythonie. Zapoznasz sie z roznymi technikami implementacji algorytmoéw uczenia
maszynowedo. Przeanalizujesz rzeczywiste przyktady techniki eksploracyjnej analizy danych, inzynierii
cech, klasyfikacji danych, redresji, klastrowania i przetwarzania jezyka naturalnedo. To wydanie uzu-
petniono o najnowsze zadadnienia wazne dla biznesu, takie jak tworzenie systemu rekomendacji, rozpo-
Znawanie twarzy, prognozowanie cen akcji, klasyfikowanie zdjec, prognozowanie sekwencji danych

i zastosowanie uczenia przez wzmacnianie w podejmowaniu decyzji. Dzieki ksigzce poznasz omawiane
zadadnienia od strony praktycznej i zdobedziesz wiedze potrzebng do skutecznedo rozwigzywania
probleméw z systemami uczgcymi sie.

w kanzce miedzy innymi:
gruntowne podstawy uczenia maszynowedo i nauki o danych
techniki eksploracji i analizy danych za pomocg kodu Pythona
trenowanie modeli za pomocg Apache Spark
przetwarzanie jezyka naturalnego przy uzyciu bibliotek Pythona
praktyczne wdrazanie modeli i algorytmow uczenia maszynowego
korzystanie z bibliotek Pythona: TensorFlow 2, PyTorch i scikit-learn

Yuxi (Hayden) Liu rozwija modele uczenia maszynowego w Google. Wczesniej pracowat
naukowo nad zastosowaniami uczenia maszynowedo w takich dziedzinach jak reklama internetowa

i cyberbezpieczenstwo. Jest entuzjasta edukacji i autorem wielu ksigzek o uczeniu maszynowym.

Pierwsze wydanie tego podrecznika zajmowato czotowa pozycje w rankingu Amazona w latach 2017 i 2018.
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