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vt | WYylkOrzystanie
3 | potencjatu uczenia
maszynowego w NLP

W tym rozdziale poznasz podstawy uczenia maszynowego (ang. machine learning, ML)
i technik przetwarzania wstepnego, ktore maja kluczowe znaczenie w przetwarzaniu
jezyka naturalnego (ang. natural language processing, NLP). ML to potezne narzedzie
do budowania modeli, ktére moga uczy¢ sie na podstawie danych, a NLP jest jednym z naj-
bardziej ekscytujacych i ztozonych zastosowan ML.

Pod koniec tego rozdzialu bedziesz znac¢ tajniki eksploracji danych, przetwarzania wstep-
nego i dzielenia danych, nauczysz sie radzi¢ sobie z niezréwnowazonymi danymi i po-
znasz popularne modele ML, zwtaszcza te, ktorych uzywa sie w kontekscie NLP.

W niniejszym rozdziale oméwimy nastepujace zagadnienia:
B Eksploracja danych.

Popularne modele ML.

Niedostateczne i nadmierne dopasowanie modelu.

Dzielenie danych.

Dostrajanie hiperparametréw.

Modele zespotowe.

Dane niezréwnowazone.

Dane skorelowane.

Wymagania techniczne

W tym i kolejnych rozdziatach ksigzki zakltadamy, Ze znasz juz jezyki programowania,
szczegdblnie Pythona. Oczekujemy tez, Ze przeczytates poprzednie rozdziaty i zapozna-
tes sie z kluczowymi koncepcjami algebry liniowej i statystyki.
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Eksploracja danych

Kiedy pracujesz w srodowisku metodologicznym, zbiory danych sg czesto dobrze znane
i wstepnie przetworzone; przyktadem moga by¢ zbiory danych Kaggle. Jednak w rze-
czywistym $rodowisku biznesowym waznym zadaniem jest zdefiniowanie zbioru da-
nych na podstawie wszystkich dostepnych zZrédet danych, zbadanie zgromadzonych
danych w celu okres$lenia najlepszej metody ich wstepnego przetworzenia, a wreszcie
wybranie modeli ML i NLP, ktore najlepiej pasuja do problemu i danych. Proces ten wymaga
uwaznego rozwazenia i przeanalizowania danych, a takze dobrego zrozumienia pro-
blemu biznesowego.

W NLP dane bywaja bardzo ztoZone, poniewaz czesto obejmuja dane tekstowe i dzwie-
kowe, ktére moga by¢ nieustrukturyzowane i trudne w analizie. Ztozono$¢ ta sprawia,
ze przetwarzanie wstepne jest kluczowym etapem przygotowywania danych na uzytek
modeli ML. Rozwigzywanie kazdego problemu NLP lub ML zaczyna sie od eksploracji
danych, ktéra pozwala lepiej je zrozumie¢ i wybra¢ najlepszy model.

Po wstepnym przetworzeniu danych kolejnym etapem jest zbadanie ich w celu lepszego
zrozumienia ich charakterystyki i struktury. Eksploracja danych to proces iteracyjny,
ktoére polega na wizualizowaniu i analizowaniu danych, szukaniu wzorcéw i relacji oraz
identyfikowaniu potencjalnych problemdéw lub elementéw odstajacych. Proces ten po-
maga ustali¢, ktore cechy sg najwazniejsze dla modeli ML, oraz odkry¢ potencjalng stron-
niczo$¢ albo problemy zjako$cig danych. Aby zoptymalizowaé dane i utatwi¢ modelom ML
ich analizowanie, mozna zastosowac takie metody przetwarzania wstepnego jak toke-
nizacja, tematyzacja i lematyzacja. W tym rozdziale przedstawimy przeglad ogélnych
technik przetwarzania wstepnego na potrzeby ML. W kolejnym rozdziale skupimy sie na
technikach przetwarzania wstepnego specyficznych dla przetwarzania tekstu. Warto pod-
kresli¢, ze zastosowanie efektywnych technik przetwarzania wstepnego moze znacz-
nie zwiekszy¢ wydajno$¢ i doktadno$é modeli ML, zeby dziataty bardziej niezawodnie.

Wreszcie po wstepnym przetworzeniu i zbadaniu danych mozemy przystapi¢ do budowa-
nia modeli ML. Nie ma jednego magicznego rozwigzania, ktére dziatatoby we wszystkich
problemach ML, wiec trzeba dobrze zastanowic¢ sie, ktére modele sg najbardziej odpo-
wiednie dla konkretnego problemu i dostepnych danych. Istniejg rézne typy modeli NLP,
w tym oparte na regutach, statystyczne i wykorzystujace uczenie gltebokie. Kazdy typ
modelu ma swoje wady i zalety, co podkresla znaczenie wyboru najodpowiedniejszego
modelu dla konkretnego problemu i zbioru danych.

Eksploracja danych to wazny poczatkowy etap w procesie ML, ktory polega na analizowa-
niu danych przed zbudowaniem modelu ML. Celem eksploracji danych jest zrozumienie da-
nych, zidentyfikowanie wzorcow, wykrycie anomalii i przygotowanie danych do modelo-
wania. Eksploracja pomaga wybrac¢ whasciwy algorytm ML i ustali¢ najlepszy zestaw cech.

Oto kilka technik czesto uzywanych w eksploracji danych:

B Wizualizacja danych. Wizualizacja danych polega na przedstawianiu danych
w formacie graficznym lub obrazkowym. Umozliwia wzrokowg eksploracje
danych, zapewniajac wglad w ich rozktad, wzorce i relacje. W wizualizacji
danych powszechnie uzywa sie takich narzedzi jak wykresy punktowe,
wykresy stupkowe, mapy cieplne, wykresy skrzynkowe i macierze korelacji.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

54 Zaawansowane techniki przetwarzania jezyka naturalnego

B QOczyszczanie danych. Oczyszczanie danych to etap przetwarzania wstepnego,
w ktorym identyfikujemy btedy, niespdjnosci oraz brakujgce wartosci
i prébujemy je poprawi¢. Wptywa ono na ostateczne wyniki modelu, poniewaz
modele ML sg wrazliwe na btedy w danych. Do najczesciej uzywanych technik
oczyszczania danych nalezg usuwanie duplikatéw i uzupetnianie brakujacych
warto$ci.

B Inzynieria cech. InZynieria cech, ktéra polega na tworzeniu nowych cech
z istniejacych danych, odgrywa kluczowa role w optymalizowaniu efektywnosci
modeli uczenia maszynowego. Proces ten obejmuje nie tylko identyfikowanie
istotnych cech, ale réwniez ich przeksztatcanie i wprowadzanie nowych.
Rézne techniki inzynierii cech, w tym skalowanie, normalizacja, ograniczanie
wymiarowosci i selekcja cech przyczyniaja sie do poprawy ogoélnej trafnosci
modeli.

B Analiza statystyczna. W analizie statystycznej wykorzystuje sie szeroka game
technik statystycznych do zbadania danych i zyskania wgladu w ich wiasno$ci.
Do kluczowych metod statystycznych nalezg testowanie hipotez, analiza
regresyjna i analiza szeregéw czasowych; wszystkie one pomagaja lepiej
zrozumiec¢ charakterystyke danych.

B Wiedza dziedzinowa. Wykorzystanie wiedzy dziedzinowej obejmuje
stosowanie uprzedniej wiedzy o dziedzinie danych w celu dokonywania
spostrzezen i podejmowania racjonalnych decyzji. Wiedza ta przydaje sie
do identyfikowania istotnych cech, interpretowania wynikéw oraz wybierania
algorytmu ML, ktdry pasuje najlepiej do okreslonego zadania.

W kolejnych punktach oméwimy kazdg z tych technik.

Wizualizacja danych

Wizualizacja danych jest kluczowym komponentem uczenia maszynowego, poniewaz
pomaga w zrozumieniu i eksploracji ztozonych zbioréw danych. Polega na tworzeniu
wizualnych reprezentacji danych z wykorzystaniem diagraméw, wykresow i innych po-
mocy wizualnych. Taki sposdb prezentacji danych pomaga odkry¢ wzorce, trendy i re-
lacje, ktore nie zawsze sg oczywiste podczas badania surowych danych.

W zadaniach NLP wizualizacja danych pomaga zyskaé¢ wglad w lingwistyczne wzorce
i struktury w danych tekstowych. Mozemy na przyktad tworzy¢ chmury stéw, aby zwizua-
lizowa¢ czesto$¢ wystepowania stéw w korpusie, albo uzywaé map cieplnych, aby przed-
stawi¢ wspotwystepowanie wyrazow lub fraz. Mozemy tez uzywac¢ wykreséw punkto-
wych i liniowych, aby zwizualizowa¢ zmiane odczu¢ albo tematéw na przestrzeni czasu.

Popularnym typem wizualizacji w ML jest wykres punktowy, ktérego uzywa sie do po-
kazania zwigzkéw miedzy dwiema zmiennymi. Wykreslajac wartoSci dwdch zmiennych na
osiach X i Y, mozemy odkry¢ ich wzajemne relacje albo trendy. Wykresy punktowe szcze-
gblnie przydaja sie do identyfikowania klastréw, czyli grup punktéw danych, ktére majg
podobne wtasciwosci.

Innym czesto stosowanym w ML typem wizualizacji jest histogram, narzedzie, ktore ilu-
struje rozktad jednej zmiennej. Grupujac dane w przedziatach i przedstawiajac czestos¢
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wystepowania punktéw danych w kazdym przedziale, mozemy odkry¢ zakres warto-
$ci, ktore dominujg w zbiorze danych. Histogramy przydaja sie do wykrywania elemen-
tow odstajacych lub anomalii i pomagajg w rozpoznawaniu obszaréw, w ktorych dane
cechuja sie sko$noscia albo stronniczoscia.

Oprocz tych podstawowych wizualizacji praktycy ML czesto uzywaja bardziej zaawan-
sowanych technik, takich jak ograniczanie wymiarowosci i wizualizacje sieciowe. Techniki
ograniczania wymiarowosci, na przyktad analiza gléwnych skladowych (ang. principal
component analysis, PCA) albo stochastyczne osadzanie sgsiadéw w oparciu o roz-
ktad t (ang. t-distributed stochastic neighbor embedding, t-SNE), zmniejszaja liczbe wy-
miaréw i utatwiajg wizualizowanie lub analizowanie danych. Wizualizacje sieciowe stuzg
natomiast do przedstawiania ztozonych relacji miedzy danymi, takich jak wspétwyste-
powanie stéw albo potaczenia miedzy uzytkownikami serwisu spotecznosciowego.

Oczyszczanie danych

Oczyszczanie danych polega na rozpoznawaniu i poprawianiu btedéw, niespdjnosci i nie-
doktadnosci w zbiorze danych. Ta kluczowa faza przygotowywania danych na uzytek ML
znacznie zwieksza doktadnos¢ i trafnos¢ modelu, ktére w duzej mierze zaleza od jako-
$ci danych uzytych do treningu. Uzywa sie do tego wielu standardowych technik. Przyj-
rzyjmy sie im blizej.

Brakujace wartosci

Brakujace dane to problem, ktéry pojawia sie w wielu projektach uczenia maszynowego.
Obstuga brakujacych wartos$ci jest wazna, poniewaz modele ML nie radzg sobie z bra-
kiem danych i albo zgtaszaja btedy, albo generuja niedoktadne wyniki.

Istnieje kilka metod radzenia sobie z brakujacymi danymi w projektach ML:

B (Odrzucanie wierszy. Najprostszym podejsciem jest odrzucanie wierszy, ktére
nie zawierajg potrzebnych wartosci. Metoda ta wymaga jednak ostroznosci,
poniewaz usuniecie nadmiernej liczby wierszy moze doprowadzi¢ do utraty
cennych danych i niekorzystnie wptyna¢ na ogélng doktadnos$é modelu. Zwykle
uzywa sie jej, kiedy zbior danych zawiera wiele wierszy, a tylko w kilku brakuje
wymaganych wartosci. W takim przypadku usuniecie kilku wierszy pozwala
tatwo wytrenowa¢ model bez wiekszego wptywu na jego ostateczne dziatanie.

B QOdrzucanie kolumn. Innym podejsciem jest odrzucenie kolumn, w ktérych
brakuje wartosci. Metoda ta moze by¢ skuteczna, jesli brakujace wartosci sa
skupione w nielicznych kolumnach, a kolumny te nie s3 istotne dla analizy.
Jednakze odrzucenie waznych kolumn moze prowadzi¢ do utraty warto$ciowych
informacji. Przed ich odrzuceniem warto przeprowadzi¢ jaki$ rodzaj analizy
korelacyjnej, aby okresli¢ korelacje warto$ci w tych kolumnach z klasa lub
wartos$cia docelowa.

B Imputacja Sredniej/mediany/mody. Imputacja Sredniej/mediany/mody
polega na zastepowaniu brakujgcych wartosci $rednig, mediana lub moda
(dominantg) obliczona na podstawie istniejacych warto$ci w odpowiedniej
kolumnie. Metoda ta jest tatwa w implementacji i bywa skuteczna, jesli
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brakujace warto$ci sa nieliczne i roztozone losowo, ale moze réwniez
wprowadzac stronniczo$¢ i wptywaé na zmienno$¢ danych.

B Imputacja regresyjna. Imputacja regresyjna polega na przewidywaniu
brakujacych warto$ci na podstawie wartos$ci innych zmiennych w zbiorze
danych. Metoda ta bywa efektywna, jesli brakujace wartos$ci sg zwigzane
z innymi zmiennymi w zbiorze danych, ale wymaga zbudowania modelu
regresji dla kazdej kolumny, w ktorej brakuje wartosci.

B Imputacja wielokrotna. Imputacja wielokrotna obejmuje generowanie wielu
imputowanych zbioréw danych z uzyciem modeli statystycznych, a nastepnie
taczenie wynikéw w celu utworzenia miarodajnego zbioru danych. Podejscie
to okazuje sie skuteczne, zwtaszcza je$li mamy do czynienia z roztozonymi
nielosowo brakujacymi warto$ciami i duzg liczbg luk w zbiorze danych.

B Imputacja metoda k najblizszych sasiadow. Metoda ta polega na
identyfikowaniu k punktéw danych najblizszych brakujacej wartos$ci
i okre$laniu jej na podstawie ich wartosci. Metoda ta jest skuteczna, jesli
brakujgce wartosci nalezg do klastréw w zbiorze danych. Polega ona na
znajdowaniu rekordéw najbardziej podobnych do tego, w ktérym brakuje
wartosci, i uzywaniu $redniej wartosci tych rekordéw do uzupetnienia
brakujacej wartosci w danym rekordzie.

Zasadniczo wybor metody obstugi brakujgcych wartosci zalezy od takich czynnikéw, jak
natura i zakres brakdw, cele analizy i dostepno$¢ zasobow. Trzeba uwaznie przemysle¢
wady i zalety kazdej metody i wybrac te, ktdra sprawdzi sie najlepiej w danym projekcie.

Usuwanie duplikatow

Eliminowanie duplikatéow to etap przetwarzania wstepnego, ktéry pozwala oczysci¢
zbiory danych poprzez wykrywanie i usuwanie identycznych rekordéw. Wystepowanie
zduplikowanych rekordéw moze wynikac z takich czynnikéw jak pomytki podczas wpro-
wadzania danych, usterki systemowe albo procesy scalania danych. Obecno$¢ duplikatéw
moze obcigza¢ modele i dawa¢ niedoktadne wyniki. Dlatego trzeba rozpoznac¢ i wyelimi-
nowac powielone rekordy, Zeby zapewni¢ doktadno$¢ i wiarygodno$¢ zbioru danych.

Istnieje wiele metod usuwania duplikatéw w zbiorze danych. Najprostsza metodg jest
poréwnanie wszystkich wierszy zbioru danych w celu zidentyfikowania powielonych re-
kordow. Jesli dwa lub wiecej wierszy ma te same warto$ci we wszystkich kolumnach, uwaza
sie je za duplikaty. W niektorych przypadkach moze by¢ potrzebne poréwnanie tylko pew-
nego podzbioru kolumn, jesli niekt6ére kolumny sg bardziej podatne na duplikacje.

Inng metoda wykrywania duplikatéw jest uzycie kolumny unikatowego identyfikatora.
Jest to kolumna, ktéra zawiera unikatowe warto$ci dla kazdego rekordu, takie jak nu-
mer identyfikacyjny albo kombinacja unikatowych kolumn. Poréwnanie kolumny unikato-
wego identyfikatora pozwala wykry¢ i usung¢ zduplikowane rekordy ze zbioru danych.

Po zidentyfikowaniu powielonych rekordéw trzeba zdecydowac, ktére rekordy zachowac,
a ktére usunac. Jedna z opcji jest zachowanie pierwszego wystapienia rekordu i usuniecie
wszystkich kolejnych wystgpien. Innym podejSciem jest zachowanie rekordéw z naj-
bardziej kompletnymi informacjami albo najnowszym znacznikiem czasowym.
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Trzeba by¢ Swiadomym, Ze usuniecie duplikatéw moze zmniejszy¢ rozmiar zbioru danych
i wptynac¢ na dziatanie modeli ML. Dlatego wazne jest rozwazenie wptywu usuniecia du-
plikatéw zaréwno na zbidér danych, jak i model ML. W niektdrych przypadkach konieczne
moze by¢ zachowanie powielonych rekorddw, jesli zawierajg one informacje, ktérych
nie mozna uzyskac z innych rekordéw.

Standaryzacja i przeksztatcanie danych

Standaryzacja i przeksztatcanie danych to kluczowy etap w przygotowywaniu danych
do zadan ML. Proces ten polega na skalowaniu i normalizacji liczbowych cech zbioru
danych, aby utatwi¢ ich interpretacje i poré6wnywanie. Giéwnym celem standaryzacji
i przeksztatcania danych jest zwiekszenie doktadnosci i trafno$ci modelu ML przez
ograniczenie wplywu cech o zréznicowanych skalach i zakresach. Popularna metoda
standaryzacji danych jest nazywana standaryzacja Z lub normalizacja Z i polega na prze-
ksztatceniu kazdej cechy tak, aby miata Srednig warto$¢ oczekiwang réwna zeru i od-
chylenie standardowe réwne jedno$ci. Wzdér na standaryzacje Z jest nastepujacy:

x'= (x-mean(x)):std(x)

W tym réwnaniu x reprezentuje warto$¢ cechy, mean(x) oznacza $rednig wartos¢ ce-
chy, std(x) oznacza odchylenie standardowe cechy, a x' reprezentuje nowa wartos¢
przypisywang cesze. Dzieki takiej standaryzacji danych zakres kazdej cechy przesuwa
sie tak, ze jego Srodek przypada na zero, co utatwia poréwnywanie cech i zapobiega
zdominowaniu analizy przez cechy o duzych wartos$ciach.

Inng technika przeksztatcania danych jest skalowanie min-max. Metoda ta przeskalo-
wuje dane do spbéjnego zakresu wartosci, zwykle od 0 do 1. Wzér na skalowanie min-
max jest nastepujacy:

x' = (x-min(x)):(max(x)-min(x))

W tym réwnaniu x reprezentuje wartos¢ cechy, min(x) oznacza minimalng wartos$¢ ce-
chy, a max(x) oznacza maksymalng warto$¢ cechy. Skalowanie min-max jest przydatne,
kiedy precyzyjny rozktad danych nie ma wiekszego znaczenia, ale dane trzeba ustan-
daryzowa¢, zeby méc dokonywac znaczacych poréwnan réznych cech.

Przeksztatcanie danych moze rdwniez wigzac sie ze zmienianiem ich rozktadu. Czesto
stosowang transformacjg jest przeksztatcenie logarytmiczne, ktére ogranicza wplyw
elementow odstajacych i skosnosci danych. Polega ono na obliczeniu logarytmu war-
tosci cech, co pomaga znormalizowac rozktad i ograniczy¢ wptyw wartosci skrajnych.

Ogdlnie rzecz biorac, standaryzacja i przeksztatcanie danych sa kluczowym etapem
w procesie wstepnego przetwarzania danych na uzytek ML. Poprzez skalowanie i norma-
lizowanie cech mozemy poprawi¢ doktadnos¢ i trafno$¢ modeli ML, utatwiajac im in-
terpretowanie i porGwnywanie danych.

Obstuga elementow odstajacych

Elementy odstajace to punkty danych, ktére znacznie odbiegaja od reszty obserwacji
w zbiorze danych. Ich wystepowanie moze wynikac¢ z takich przyczyn jak btedy pomiarowe,
uszkodzenie danych lub autentyczne skrajne warto$ci. Obecno$¢ elementéw odstajacych
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moze mie¢ znaczny wptyw na wyniki modeli ML, poniewaz znieksztatca dane i zakléca
zwigzki miedzy zmiennymi. Dlatego obstuga elementow odstajacych jest waznym kro-
kiem we wstepnym przetwarzaniu danych na uzytek ML.

Istnieje kilka metod radzenia sobie z elementami odstajgcymi:

B Usuwanie elementéw odstajacych. Proste podejscie polega na
wyeliminowaniu obserwacji zidentyfikowanych jako odstajace. Trzeba jednak
zachowac przy tym ostrozno$c¢, poniewaz nadmierne usuwanie danych moze
doprowadzi¢ do utraty cennych informacji i wypaczenia wynikéw analizy.

B Przeksztalcenie danych. Zastosowanie funkcji matematycznych, takich jak
logarytm lub pierwiastek kwadratowy, moze ztagodzi¢ wptyw elementow
odstajacych. Na przyktad obliczenie logarytmu zmiennej ogranicza wptyw
skrajnych wartosci, poniewaz skala logarytmiczna rosnie w mniejszym tempie
niz pierwotne wartosci.

B Winsoryzacja. Winsoryzacja to technika, ktéra polega na zastepowaniu
skrajnych wartosci najblizszg najwyzsza lub najnizsza wartosScig w zbiorze
danych. Zastosowanie tej metody pomaga w zachowaniu rozmiaru proby
i ogblnego rozktadu danych.

B Imputacja warto$ci. Imputacja polega na zastepowaniu brakujacych lub
skrajnych warto$ci szacunkowymi warto$ciami obliczonymi na podstawie
pozostalych obserwacji w zbiorze danych. Popularng technika imputacji jest
na przyktad zastepowanie skrajnych wartosci $rednig lub mediang pozostatych
obserwaciji.

B Uzywanie odpornych metod statystycznych. Odporne metody statystyczne
sa mniej wrazliwe na elementy odstajace, co prowadzi do doktadniejszych
wynikéw nawet w obecnosci takich skrajnych wartosci. Na przyktad wyboér
mediany zamiast $redniej moze zmniejszy¢ wptyw elementéw odstajacych
na koncowe wyniki.

Trzeba podkresli¢, Ze wybér metody obstugi elementéw odstajgcych powinien by¢ do-
stosowany do unikatowej charakterystyki danych i do konkretnego problemu. Zasad-
niczo zaleca sie stosowa¢ kombinacje metod, aby kompleksowo rozwigza¢ problem
elementéw odstajgcych, a kluczowe znaczenie ma ocena wptywu kazdej metody na wy-
niki. Co wiecej, wazne jest dokumentowanie kazdej wykonanej czynnosci, poniewaz
pozwala to na odtworzenie wynikéw i zapewnia wglad w proces decyzyjny.

Poprawianie bitedéow

Poprawianie bledéw na etapie przetwarzania wstepnego ma kluczowe znaczenie dla
przygotowania danych na uzytek ML. Btedy moga pojawiac sie z réznych przyczyn, ta-
kich jak pomyiki podczas wprowadzania danych, rozbiezno$ci pomiarowe, niedoktad-
no$¢ czujnikow albo usterki podczas transmisji. Poprawienie btedow pomaga zagwa-
rantowac, ze model ML bedzie trenowany na wiarygodnych i precyzyjnych danych, co
zwiekszy doktadno$¢ i niezawodnos$¢ prognoz.
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Istnieje kilka technik korygowania btedéw w danych. Oto kilka najpopularniejszych:

B Reczna inspekcja. Prostg metodg jest zbadanie zbioru danych i reczne
poprawienie btedow. Jest to czesto uzywana metoda, zwtaszcza w przypadku
wzglednie matych zbioréw danych.

B Metody statystyczne. Metody statystyczne pozwalajg efektywnie odkrywac
i poprawiac btedy w danych. Na przyktad kiedy dane odpowiadaja znanemu
rozktadowi, techniki statystyczne, takie jak standaryzacja Z, pozwalajq wykry¢
elementy odstajace, ktére mozna nastepnie usunac lub zastapic.

B Metody ML. Zastosowanie algorytméw ML utatwia wykrywanie i poprawianie
btedéw w danych. Na przyktad algorytmy klasteryzacji pomagajg w identyfikowaniu
punktéw danych, ktére znacznie odbiegajg od reszty zbioru danych. Zidentyfikowane
w ten sposéb punkty danych mozna poddac¢ dalszej inspekg;ji i korekcji.

B Wiedza dziedzinowa. Wykorzystanie wiedzy dziedzinowej ma kluczowe
znaczenie dla wykrywania btedéw w danych. Na przyktad podczas zbierania
danych z czujnikow mozna identyfikowac i poprawiac btedy przez uwzglednienie
oczekiwanego zakresu wartosci, ktére moze generowac czujnik.

B Imputacja. Imputacja jest metodg uzupetniania brakujacych wartosci
w danych. MozZna to osiggna¢ réznymi srodkami, na przyktad z uzyciem
metod statystycznych, takich jak imputacja $redniej lub mediany, albo
algorytméw ML, takich jak imputacja metoda k najblizszych sasiadow.

Wybér techniki zalezy od natury danych, rozmiaru zbioru danych oraz dostepnych
zasoboéw.

Selekcja cech

Selekcja cech polega na wyborze najbardziej stosownych cech zbioru danych do zbu-
dowania modelu ML. Celem jest zmniejszenie liczby cech bez znacznego pogorszenia
doktadnosci modelu, co przektada sie na wyzsza wydajnos¢, szybszy trening i prostsza
interpretacje modelu.

Istnieje kilka podejs$¢ do selekcji cech. Przyjrzyjmy sie im blize;j.

Metody filtrujace

Techniki te wykorzystujg metody statystyczne do szeregowania cech wedtug ich kore-
lacji ze zmienng docelowa. Do czesto uzywanych metod naleZg test chi kwadrat, informa-
cja wzajemna i wspdtczynniki korelacji. Cechy wybiera sie nastepnie zgodnie ze wstep-
nie zdefiniowanym progiem.

Chi kwadrat

Test chi kwadrat to szeroko uzywana statystyczna metoda selekcji cech, ktéra spraw-
dza sie szczegoblnie dobrze w przypadku zmiennych kategorycznych. Test ten mierzy za-
lezno$¢ miedzy dwiema zmiennymi losowymi, dostarczajac wartosé p, ktéra wskazuje
prawdopodobienstwo uzyskania wyniku réwnie lub bardziej skrajnego niz rzeczywi-
ste obserwacje.
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W testowaniu hipotez test chi kwadrat pozwala oceni¢, czy zgromadzone dane s3 zgodne
z oczekiwanymi. Maty wynik testu chi kwadrat wskazuje dobre dopasowanie, a duzy
wynik — stabe dopasowanie. Warto$¢ p mniejsza lub réwna 0,05 prowadzi do odrzu-
cenia hipotezy zerowej jako bardzo nieprawdopodobnej. | odwrotnie: wartos¢ p wyz-
sza niz 0,05 prowadzi do zaakceptowania albo przynajmniej nieodrzucenia hipotezy
zerowej. Kiedy warto$c¢ jest zblizona do 0,05, warto doktadniej zbada¢ hipoteze.

Jesli chodzi o selekcje cech, test chi kwadrat ocenia zwigzek miedzy kazda cechg a zmienng
docelowa w zbiorze danych. Okresla istotno$¢ cech na podstawie tego, czy istnieje sta-
tystycznie istotna r6znica miedzy zaobserwowana a oczekiwang czesto$cig wystepowania
cechy przy zatozeniu niezaleznos$ci miedzy cechg a zmienng docelows. Cechy z wyso-
kim wskaznikiem chi kwadrat wykazuja wieksza zaleznos¢ od zmiennej docelowej, co
oznacza, ze dostarczaja wiecej informacji w zadaniach klasyfikacji lub regresji. Wzor
na wskaznik chi kwadrat jest nastepujacy:

2 _ Z (0; — E)?
X E,

W réwnaniu tym O; reprezentuje warto$¢ zaobserwowang, a Ei — warto$¢ oczekiwana.
Oblicza sie r6znice miedzy czestoScig zaobserwowang a oczekiwana, podnosi wynik do
kwadratu, a nastepnie dzieli przez czestos$¢ oczekiwana. Zsumowanie tych wartosci dla
wszystkich kategorii cechy daje ogélny wskaznik chi kwadrat dla tej cechy.

Stopnie swobody testu zalezg od liczby kategorii w cesze i liczby kategorii w zmiennej
docelowe;j.

Przyktadowym zastosowaniem selekcji cech opartej na tescie chi kwadrat jest klasyfi-
kacja tekstu, zwtaszcza w scenariuszu, w ktérym jako cechy wykorzystuje sie obecnos¢
lub nieobecnos$¢ okreslonych stéw w dokumencie. Test chi kwadrat pomaga zidentyfi-
kowac stowa mocno zwigzane ze szczego6lng klasg lub kategoria dokumentéw, a nastepnie
wykorzystac je jako cechy w modelu ML. W przypadku danych kategorycznych, zwtasz-
cza kiedy zwigzek miedzy cechami a zmienng docelows jest nieliniowy, test chi kwadrat
jest skuteczng metoda selekcji cech. Jego uzytecznos¢ jednak maleje, kiedy cechy s3 ciagle
lub $cisle skorelowane; w takich przypadkach lepsze moga by¢ inne metody selekcji.

Informacja wzajemna

Informacja wzajemna to miara, ktéra pozwala oceni¢ wzajemng zalezno$¢ dwdch zmien-
nych losowych. W kontekscie selekcji okresla ona informacje na temat zmiennej doce-
lowej, ktorych dostarcza cecha. Podstawowa metodyka polega na obliczeniu informacji
wzajemnej miedzy kazdg cecha a zmienng docelowg i wybraniu tych cech, ktére maja
najwyzsze wskazniki informacji wzajemne;j.

Matematycznie informacje wzajemng miedzy dwiema dyskretnymi zmiennymi loso-
wymi X i Y mozna zdefiniowac nastepujaco:

p(x,y)
I(X;Y) = yzy;p(x ) logp(x)p(y)

W réwnaniu tym p(x, y) reprezentuje wspdlng funkcje masy prawdopodobienistwa X
iY,ap(x)ip(y) oznaczaja brzegowe funkcje masy prawdopodobienstwa Xi Y.
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W kontekscie selekcji cech podczas obliczania informacji wzajemnej ceche traktuje sie
jako X, a zmienng docelowg — jako Y. Po obliczeniu wskaznika informacji wzajemnej
dla kazdej cechy mozna wybra¢ cechy z najwyzszymi wskaznikami.

Aby oszacowac funkcje masy prawdopodobienstwa potrzebne do obliczenia informacji
wzajemnej, mozna uzy¢ metod histogramowych. Polega to na podziale zakresu kazdej
zmiennej na statg liczbe przedziatéw i oszacowaniu funkcji masy prawdopodobiefstwa
na podstawie czestosci obserwacji w kazdym przedziale. Mozna tez uzy¢ w tym celu
jadrowego estymatora gestosci i obliczy¢ informacje wzajemna na podstawie oszaco-
wanych gestoSci.

W praktycznych zastosowaniach informacji wzajemnej czesto uzywa sie obok innych
metod selekcji cech, takich jak metody oparte na tescie chi kwadrat albo na korelacji,
aby zwiekszy¢ ogdlng skuteczno$¢ procesu selekcji cech.

Wspotczynniki korelacji

Wspétczynniki korelacji wskazuja site i kierunek liniowej relacji miedzy dwiema zmien-
nymi. W kontekscie selekcji cech przydaja sie do identyfikowania cech Sci$le skorelowa-
nych ze zmienng docelowa, ktore w zwigzku z tym s3 potencjalnie cennymi predyktorami.

Na potrzeby selekcji cech zwykle uzywa sie wspotczynnika korelacji Pearsona, znanego
tez jako wspotczynnik r. Wspotczynnik r mierzy liniowg zalezno$¢ miedzy dwiema zmien-
nymi ciggltymi i przyjmuje wartos$ci od -1 (idealna korelacja ujemna) do 1 (idealna ko-
relacja dodatnia), przy czym 0 wskazuje brak korelacji. Aby go obliczy¢, nalezy podzie-
li¢ kowariancje miedzy dwiema zmiennymi przez iloczyn ich odchylen standardowych,
jak pokazuje ponizszy wzor:

B cov(X,Y)
" T Std(X) - std(Y)

W réwnaniu tym X i Y reprezentujg dwie interesujgce nas zmienne, cov() jest funkcja
kowariancji, a std() oznacza funkcje odchylenia standardowego.

Wykorzystanie wspotczynnika r do selekcji cech polega na obliczeniu korelacji miedzy
kazda cechg a zmienng docelows, a nastepnie wybraniu cech o najwyzszej wartosci bez-
wzglednej wspotczynnika korelacji. Wysoka warto$¢ bezwzgledna wspétczynnika ko-
relacji wskazuje Scista (czy to dodatnig, czy ujemng) korelacje ze zmienng docelowa. In-
terpretacje warto$ci wspoétczynnika korelacji Pearsona opisano w tabeli 3.1.

Tabela 3.1. Wartosci wspotczynnika korelacji Pearsona
i odpowiadajace im stopnie korelacji

Wartosc¢ wspoétczynnika korelacji Pearsona Stopien korelacji

+1 Idealny
+0,50 - =1 Wysoki
+0,30 - £0,49 Umiarkowany
<0,29 Niski

0 Brak korelacji
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Warto zauwazy¢, ze wspolczynnik r nadaje sie tylko do identyfikowania liniowych zalez-
nosci miedzy zmiennymi. Jesli zalezno$¢ jest nieliniowa albo je$li jedna Iub obie zmienne
sg kategoryczne, odpowiedniejsze mogg by¢ inne wspotczynniki korelacji, takie jak wspét-
czynnik p Spearmana albo wspotczynnik T Kendalla. Ponadto trzeba zachowac ostroznos$¢
podczas interpretowania wspdtczynnikéw korelacji, poniewaz wysoka korelacja nie
zawsze implikuje przyczynowos¢.

Metody opakowujace

Techniki te wybieraja podzbior cech przez iteracyjne trenowanie i testowanie modelu.
Do powszechnie znanych metod nalezy selekcja w przéd, eliminacja wsteczna oraz re-
kurencyjna eliminacja cech. Cho¢ metody te sg kosztowne obliczeniowe, mogg znacz-
nie zwiekszy¢ doktadnos$¢ modelu.

Konkretnym przyktadem metody opakowujacej jest rekurencyjna eliminacja cech
(ang. recursive feature elimination, RFE). RFE dziata jak metoda eliminacji wstecznej,
systematycznie usuwajac najmniej wazne cechy, az pozostanie wstepnie okreslona liczba
cech. W kazdej iteracji model ML jest trenowany na istniejacych cechach i najmniej
wazna cecha jest usuwana na podstawie jej wskaznika waznosci. Ten sekwencyjny pro-
ces powtarza sie az do osiggniecia okreslonej liczby cech. Wskaznik waznosci cechy
mozna oblicza¢ réznymi metodami, na przyktad na podstawie wspotczynnika korelacji
w modelach liniowych albo poziomu cechy w drzewie decyzyjnym. RFE jest metodg kosz-
towng obliczeniowo, ale moze by¢ przydatna, jesli liczba cech jest duza i trzeba ograniczy¢
przestrzen cech. Alternatywnym podej$ciem jest wybieranie cech w procesie treningu,
do czego wykorzystuje sie metody zagniezdZone.

Metody zagniezdzone

Te metody wybierajg cechy w procesie trenowania modelu. Do najpopularniejszych
nalezg LASSO i regresja grzbietowa, drzewa decyzyjne i lasy losowe.

LASSO

LASSO (ang. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) to metoda regresji linio-
wej czesto uzywana do selekcji cech w uczeniu maszynowym. Wprowadza ona wyraz
skary” do standardowej funkcji straty. Kara ta zacheca model do zmniejszania wspo6t-
czynnik6w mniej waznych cech do zera, w rezultacie eliminujac je z modelu. Metoda
LASSO jest szczegdblnie cenna podczas pracy z danymi wielowymiarowymi, w ktoérych
liczba cech znacznie przekracza liczbe probek. W takich scenariuszach czasem trudno jest
ustali¢, ktére cechy najlepiej nadajg sie do przewidywania zmiennej docelowej. LASSO
automatycznie identyfikuje najbardziej istotne cechy, jednocze$nie zmniejszajgc wspoét-
czynniki pozostatych.

Metoda LASSO znajduje rozwigzanie nastepujacego problemu optymalizacji, ktory jest
problemem minimalizacji:

min]ly — Xwll3 + Allwlly

W réwnaniu tym wektor y reprezentuje zmienng docelowg, X oznacza macierz cech,
w oznacza wektor wspotczynnikéw regresji, A jest hiperparametrem okres$lajgcym
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intensywnos$¢ kary, a ||w||1 oznacza norme #1 wspo6tczynnikow regresji (tzn. sume ich
wartosci bezwzglednych).

Dodanie wyrazu kary # do funkgcji celu sktania model do precyzyjnego wyzerowania
niektdrych wspotczynnikéw, co zasadniczo eliminuje powigzane cechy z modelu. Sita
kary zalezy od hiperparametru A, ktéry mozna dostroi¢ przez uzycie walidacji krzyzowe;.

W poréwnaniu z innymi metodami selekcji cech LASSO ma kilka zalet, m.in. zdolno$¢
do radzenia sobie ze skorelowanymi cechami oraz do jednoczesnego przeprowadzania
selekcji cech i regresji. Ma jednak pewne ograniczenia, takie jak tendencja do wybierania
tylko jednej cechy z grupy skorelowanych cech, a wydajno$¢ tej metody pogarsza sie,
jesli liczba cech jest znacznie wieksza od liczby prébek.

Rozwazmy zastosowanie metody LASSO do selekcji cech na potrzeby przewidywania
cen domdéw. Wyobraz sobie zbiér danych zawierajgcy szczegétowe informacje o do-
mach — liczba sypialni, powierzchnia dziatki, rok budowy itd. — obok odpowiednich
cen sprzedazy. Stosujac LASSO, mozemy zidentyfikowac cechy, ktére maja najwieksze
znaczenie dla przewidywania ceny, a jednocze$nie dopasowaé model regresji liniowej
do zbioru danych. Wynikiem jest model gotowy do przewidywania ceny sprzedazy no-
wego domu na podstawie jego cech.

Regresja grzbietowa

Regresja grzbietowa, metoda regresji liniowej uzywana do selekcji cech, przypomina
zwykla regresje metoda najmniejszych kwadratéw, ale dodaje wyraz kary do funkcji
kosztu, aby zapobiec nadmiernemu dopasowaniu.

W regresji grzbietowej funkcje kosztu modyfikuje sie przez dodanie wyrazu kary, ktéry
jest wprost proporcjonalny do kwadratu wielko$ci wspétczynnikéw. Wyraz kary jest
regulowany przez hiperparametr, czesto oznaczany literg A lub a, ktéry okresla site re-
gularyzacji. Kiedy a jest rowne zeru, regresja grzbietowa redukuje sie do zwyktej re-
gresji metoda najmniejszych kwadratow.

Wptyw wyrazu kary przejawia sie zmniejszaniem wielko$ci wspétczynnikow w kie-
runku zera. Ogranicza to ryzyko nadmiernego dopasowania, zniechecajac model do nad-
miernego polegania na dowolnej pojedynczej cesze. W rezultacie wyraz kary petni funkcje
selektora cech, ograniczajgc znaczenie mniej istotnych funkcji.

Rdéwnanie funkcji straty w regresji grzbietowej jest nastepujgce:

min|ly — Xwll3 + allwll,

Oto znaczenie poszczegdlnych wyrazéw:
B N to liczba prébek w zbiorze treningowym.
B y to kolumnowy wektor warto$ci docelowych o rozmiarze N.
B X to macierz cech wejSciowych.
B w to wektor estymowanych wspoétczynnikéw regres;ji.

B ¢ to parametr regularyzacji, ktory okresla site wyrazu kary.
Jest to hiperparametr, ktéry wymaga dostrojenia.
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Pierwszy wyraz w funkcji straty mierzy btad sredniokwadratowy miedzy warto$ciami
przewidywanymi a rzeczywistymi. Drugim wyrazem jest kara #, ktéra zmniejsza wspot-
czynniki w kierunku zera. Algorytm regresji grzbietowej znajduje wartosci wspotczyn-
nikow regres;ji, ktére minimalizuja te funkcje straty. Poprzez dostrajanie parametru regu-
laryzacji mozemy sterowa¢ réwnowagg pomiedzy obcigzeniem (biasem) a wariancja
modelu, przy czym wyzsze warto$ci a zwiekszaja regularyzacje i ograniczajg nadmierne
dopasowanie.

Regresje grzbietowa mozna wykorzysta¢ do selekcji cech przez zbadanie wielkoSci wsp6t-
czynnikow wygenerowanych przez model. Cechy ze wspétczynnikami bliskimi zeru
lub mniejszymi s3 mniej wazne i mozna usungc¢ je z modelu. Warto$¢ a mozna dostroi¢
z uzyciem walidacji krzyzowej, aby znalez¢ optymalng réwnowage miedzy ztozonoscia
a doktadnoscig modelu.

Jedna z gtéwnych zalet regresji grzbietowej jest jej zdolno$¢ do radzenia sobie ze wsp6tli-
niowoScia, czyli silnymi korelacjami miedzy niezaleZznymi zmiennymi. W takich przy-
padkach zwykta regresja metoda najmniejszych kwadratéw moze generowac niestabilne
estymacje wspotczynnikow, ale regresja grzbietowa pomaga ustabilizowa¢ estymacje
i poprawic og6lng trafnos¢ modelu.

Wybor miedzy LASSO a regresja grzhietowa

Zarowno LASSO, jak i regresja grzbietowa to techniki regularyzacji, ktérych uzywa sie
w regresji liniowej do zapobiegania nadmiernemu dopasowaniu przez naktadanie kar
na wspoétczynniki modelu. Cho¢ obie metody maja zapobiegaé¢ nadmiernemu dopaso-
waniu, réznig sie podej$ciem do naktadania kar na wspétczynniki.

Regresja grzbietowa dodaje do sumy podniesionych do kwadratu bledéw (ang. sum
of squared errors, SSE) wyraz kary, ktory jest proporcjonalny do kwadratu wielkos$ci
wspotczynnikéw. Wyraz kary zalezy od parametru regularyzacji (), ktory okresla, jak
bardzo zmniejszane sg wspotczynniki. Wyraz ten zmniejsza warto$ci wspétczynnikéw
w kierunku zera, ale nie ustawia ich doktadnie na zero. Dlatego regresja grzbietowa po-
zwala ograniczy¢ wplyw nieistotnych cech na model, ale nie eliminuje ich catkowicie.

Metoda LASSO réwniez dodaje wyraz kary do SSE, ale jest on proporcjonalny do war-
toSci bezwzglednej wspoétczynnikéw. Podobnie jak regresja grzbietowa, LASSO réw-
niez ma parametr regularyzacji (1), ktory okresla, jak bardzo zmniejszane sg wspdtczyn-
niki. LASSO ma jednak te unikatowa wlasciwo$¢, ze ustawia niektore parametry doktadnie
na zero, kiedy parametr regularyzacji jest wystarczajgco wysoki. Dlatego metody tej
mozna uzy¢ do selekcji cech, poniewaz moze ona wyeliminowac nieistotne cechy przez
ustawienie ich wspétczynnikéw na zero.

Ogodlnie rzecz biorac, jesli zbiér danych ma wiele cech i mozna przypuszczac, ze tylko
nieliczne okaza sie wazne, regresja LASSO jest lepszym wyborem, poniewaz ustawi wspot-
czynniki nieistotnych cech na zero, prowadzac do prostszego i bardziej interpretowal-
nego modelu. Z drugiej strony, jesli mozna przypuszczac, ze wiekszo$¢ cech w zbiorze
danych bedzie wazna, lepszym wyborem jest regresja grzbietowa, ktdra zmniejszy
mniej istotne cechy w kierunku zera, ale nie ustawi ich doktadnie na zero, zachowujac
wszystkie cechy w modelu.
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Trzeba jednak podkresli¢, Zze optymalny wybor miedzy regresja grzbietowa a LASSO za-
lezy od konkretnego problemu i zbioru danych, wiec czesto zaleca sie, zeby wyprébo-
wac obie i poréwnac ich wyniki z uzyciem technik walidacji krzyzowe;j.

Techniki ograniczania wymiarowosci

Metody te przenosza cechy w przestrzen o mniejszej liczbie wymiaréw przy zachowaniu
jak najwiekszej ilosci informacji. Do popularnych metod nalezy analiza gtownych sktado-
wych (principal component analysis, PCA), liniowa analiza dyskryminacyjna (ang. linear
discriminant analysis, LDA) oraz t-SNE.

PCA

PCA to technika szeroko stosowana w uczeniu maszynowym do ograniczania wymia-
rowosci duzych zbioréw danych przy zachowaniu wiekszosci waznych informacji. Podsta-
wowg koncepcjg PCA jest przeksztatcenie zbioru skorelowanych zmiennych w zbiér
nieskorelowanych zmiennych znanych jako sktadowe gtéwne.

Celem PCA jest zidentyfikowanie kierunkéw maksymalnej wariancji w danych i rzuto-
wanie danych na te kierunki w celu zmniejszenia wymiarowo$ci danych. Sktadowe
gtowne sortuje sie wedtug ilo$ci wariancji, ktéra wyjasniajg, przy czym pierwsza skta-
dowa gtéwna wyjasnia najwiecej wariancji w danych.

Algorytm PCA sktada sie z nastepujacych krokow:

1. Standaryzacja danych. PCA wymaga, aby dane byty ustandaryzowane,
tzn. kazda cecha musi mie¢ zerowg $rednig i jednostkowg wariancje.

2. Obliczenie macierzy kowariancji. Macierz kowariancji to kwadratowa
macierz, ktéra opisuje liniowe relacje miedzy parami cech w danych.

3. Obliczenie wektoréw i wartos$ci wtasnych macierzy kowariancji. Wektory
wtlasne reprezentuja podstawowe kierunki najwyzszej wariancji w zbiorze
danych, a wartos$ci wtasne okreslaja stopien wariancji wyjasnianej przez
kazdy wektor wiasny.

4. Wybranie liczby sktadowych gtéwnych. Liczbe sktadowych gtéwnych
do zachowania mozna ustali¢ przez przeanalizowanie warto$ci wtasnych
i wybranie k wektorow, ktore wyjasniajg najwiecej wariancji.

5. Rzutowanie danych na wybrane skladowe gléwne. Pierwotne dane rzutuje
sie na wybrane sktadowe gtéwne, uzyskujac reprezentacje danych o nizszej
liczbie wymiaréw.

PCA mozna uzy¢ do selekcji cech poprzez wybranie k sktadowych gtéwnych, ktére wy-
jasniaja najwiecej wariancji w danych. Moze to przydac¢ sie do ograniczenia wymiaro-
wosci wysokowymiarowych zbioréw danych i poprawienia wydajno$ci modeli uczenia
maszynowego. Trzeba jednak zauwazy¢, ze PCA nie zawsze prowadzi do wyzszej wy-
dajnosci, zwtaszcza jesli dane sg juz niskowymiarowe albo jesli cechy nie s3 Scisle sko-
relowane. Trzeba tez rozwazy¢ interpretowalnos¢ sktadowych gtéwnych, poniewaz
nie zawsze odpowiadajg one znaczgcym cechom w danych.
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LDA

LDA to technika ograniczania wymiarowosci uzywana do selekcji cech w uczeniu ma-
szynowym. Czesto wykorzystuje sie ja w zadaniach klasyfikacji do ograniczenia liczby
cech przez przeniesienie ich do niskowymiarowej przestrzeni z zachowaniem jak naj-
wiekszej ilosci informacji odrézniajacych klasy.

W LDA celem jest znalezienie liniowej kombinacji pierwotnych cech, ktéra maksyma-
lizuje separacje miedzy klasami. Wejsciem LDA jest zbior danych z opatrzonymi ety-
kietami wektorami, przy czym kazdy przyktad jest wektorem cech z odpowiednig ety-
kieta klasy. Wyj$ciem LDA jest zbiér liniowych kombinacji pierwotnych cech, ktérych
mozna uzy¢ jako nowych cech w modelu uczenia maszynowego.

Aby przeprowadzi¢ LDA, najpierw nalezy obliczy¢ wektor $redni i macierz kowariancji
kazdej klasy. Nastepnie oblicza sie ogélny wektor $redni i macierz kowariancji na pod-
stawie wektoréw Srednich i macierzy kowariancji poszczeg6lnych klas. Celem jest rzu-
towanie danych na przestrzen o nizszej liczbie wymiaréw przy zachowaniu informacji
o klasach. Osiaga sie to przez obliczenie wektoréw i wartosci wtasnych macierzy kowa-
riancji, posortowanie ich w malejgcej kolejnosci warto$ci wtasnych i wybranie k wektoréw
wiasnych, ktére odpowiadajg k najwyzszym warto$ciom witasnym. Wybrane wektory
wlasne stanowig baze nowej przestrzeni cech.

Algorytm LDA mozna podsumowac nastepujgco:
1. Oblicz wektor sredni kazdej klasy.
Oblicz macierz kowariancji kazdej klasy.
Oblicz ogdlny wektor $redni i og6lna macierz kowariancji.
Oblicz macierz rozrzutu miedzy klasami.

Oblicz macierz rozrzutu w obrebie Kklasy.

oV A~WN

Oblicz wektory i warto$ci wtasne macierzy z nastepujacego wzoru:
Sw' Sy

Swjest tu macierza rozrzutu w obrebie klasy, a S» — macierza rozrzutu miedzy
klasami.

7. Wybierz k wektoréw wiasnych z najwyzszymi wartosciami wtasnymi jako
nowa przestrzen cech.

Metoda LDA jest szczeg6lnie uzyteczna, kiedy liczba cech jest duza, a liczba przyktadéw
mata. Mozna uzywac jej do wielu réznych celéw, takich jak rozpoznawanie obrazow, roz-
poznawanie mowy i NLP. Zaktada ona jednak, Ze klasy maja rozktad normalny, a ma-
cierze kowariancji klas sa rowne, co w praktyce nie zawsze jest speinione.

t-SNE

t-SNE to technika ograniczania wymiarowoSci stuzaca do wizualizowania wysokowy-
miarowych danych w przestrzeni o nizszej liczbie wymiaréw, czesto uzywana do selekc;ji
cech. Zostata opracowana przez Laurensa van der Maatena i Geoffreya Hintona w 2008 r.
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Podstawowa koncepcjg t-SNE jest zachowanie podobienstw miedzy parami punktow
w przestrzeni o nizszej liczbie wymiaréw zamiast zachowywania odlegto$ci miedzy nimi.
Innymi stowy, metoda ta prébuje zachowac lokalng strukture danych, jednocze$nie od-
rzucajgc strukture globalng. Moze to by¢ przydatne w sytuacjach, w ktérych trudno jest
zwizualizowa¢ wysokowymiarowe dane, ale miedzy punktami danych mogg istnie¢ zna-
czace relacje i wzorce.

t-SNE zaczyna od obliczenia podobienstwa miedzy kazdg para punktéw w wysokowy-
miarowej przestrzeni. Podobiefistwo zwykle mierzy sie za pomoca jadra gaussowskiego,
ktére nadaje wyzsze wagi pobliskim punktom, a nizsze odleglym. Macierz podobienstw
przeksztatca sie nastepnie w rozktad prawdopodobienstwa z uzyciem funkcji softmax.
Rozktad ten wykorzystuje sie do utworzenia przestrzeni niskowymiarowej, zwykle 2D
lub 3D.

W przestrzeni niskowymiarowej t-SNE ponownie oblicza podobienstwa miedzy kazda
parg punktéw danych, ale tym razem z wykorzystaniem rozktadu t Studenta zamiast
rozktadu Gaussa. Rozktad t ma ciezsze ogony niz rozktad Gaussa, co pomaga zachowac¢
lokalng strukture danych. t-SNE nastepnie modyfikuje potozenie punktéw w niskowymia-
rowej przestrzeni tak, aby zminimalizowac¢ réznice miedzy podobienstwami par w wy-
sokowymiarowej przestrzeni i podobienstwami par w niskowymiarowej przestrzeni.

t-SNE to bardzo uzyteczna technika do wizualizowania wysokowymiarowych danych
poprzez zredukowanie ich do przestrzeni niskowymiarowej. Zwykle nie uzywa sie jej
jednak do selekcji cech, poniewaz jej podstawowym przeznaczeniem jest tworzenie
wizualizacji ztoZzonych zbioréw danych.

Zamiast tego t-SNE mozna wykorzysta¢ do zidentyfikowania klastréw punktéw danych,
ktére majg podobne cechy, co moze przydac sie do identyfikowania grup cech, ktore sa
wazne dla konkretnego zadania. Przypus$¢my, Ze masz zbiér danych z informacjami de-
mograficznymi o klientach oraz ich historiami zakupéw i chcesz zidentyfikowa¢ grupy
klientéw, ktére sg podobne pod wzgledem zachowan zakupowych. Mégtby$ uzy¢ t-SNE,
aby zredukowa¢ wysokowymiarowg przestrzen cech do dw6ch wymiaréw, a nastepnie
przedstawi¢ uzyskane dane na wykresie punktowym. Badajac ten wykres, mégtbys zi-
dentyfikowac klastry klientéw o podobnych zachowaniach zakupowych i wykorzysta¢
te informacje w procesie selekcji cech. Przyktad uzycia techniki ¢t-SNE na zbiorze da-
nych MNIST pokazano na rysunku 3.1.

Warto zaznaczy¢, ze t-SNE to przede wszystkim narzedzie wizualizacyjne, ktérego nie
nalezy uzywac jako jedynej metody selekcji cech. MoZna natomiast uzy¢ go w potacze-
niu z innymi technikami, takimi jak LDA lub PCA, aby lepiej zrozumie¢ podstawowa
strukture danych.

Wybdér metody selekcji cech zalezy od natury danych, rozmiaru zbioru danych, ztozo-
nosci modelu i dostepnych zasobéw obliczeniowych. Po wyborze cech nalezy uwaznie
oceni¢ dzialanie modelu, aby upewnic sie, ze nie doszto do utraty waznych informacji.
Innym waznym procesem jest inzynieria cech, ktéra polega na przeksztatcaniu lub wy-
bieraniu cech na uzytek modeli uczenia maszynowego.
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Rysunek 3.1. Uzycie techniki t-SNE na zbiorze danych MNIST

Inzynieria cech

InZynieria cech to proces wybierania i przeksztatcania cech oraz wyodrebniania ich
z surowych danych w celu poprawienia dziatania modeli uczenia maszynowego. Cechy
to indywidualne mierzalne wtasnosci albo charakterystyki danych, ktérych mozna
uzywac do prognozowania lub klasyfikacji.

Jedna z technik inzynierii cech jest selekcja cech, ktéra polega na wybieraniu podzbioru
istotnych cech z pierwotnego zbioru danych w celu poprawienia doktadno$ci modelu i
ograniczenia jego ztozonosci. Mozna robi¢ to metodami statystycznymi, takimi jak ana-
liza korelacji albo szeregowanie waznosci cech z uzyciem drzew decyzyjnych lub laséw
losowych.

Inng technikg inzynierii cech jest wyodrebnianie cech, ktdre polega na przeksztatcaniu
surowych danych w nowy zbior cech, ktére mogg by¢ bardziej uzyteczne dla modelu.
Podstawowg r6znicg miedzy selekcjg cech a inzynieria cech jest podejscie: selekcja
cech zachowuje podzbidr pierwotnych cech bez modyfikowania wybranych cech, pod-
czas gdy algorytmy inzynierii cech rekonfiguruja dane i przeksztatcajg je w nowa prze-
strzen cech. Do inzynierii cech mozna wykorzystac takie techniki jak ograniczanie wy-
miarowosci, PCA lub t-SNE. Selekcja i inzynieria cech zostaty wyjasnione szczegétowo
w poprzednim punkcie.
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Kolejng wazna technikg w inZynierii cech jest skalowanie cech, ktére polega na spro-
wadzeniu wartosci cech do jednakowego zakresu, zwykle od 0 do 1 albo od -1 do 1.
Robi sie to, aby jedne cechy nie zdominowaty drugich, a algorytm moégt szybko osiagna¢
konwergencje podczas treningu. Kiedy cechy w zbiorze danych maja rézne skale, moze
to prowadzi¢ do problemoéw z niektdrymi algorytmami uczenia maszynowego, ktére
sg wrazliwe na wzgledne wielkoSci cech. Skalowanie cech pomaga rozwigzac ten pro-
blem poprzez konwersje wszystkich cech do podobnej skali. Do czesto uzywanych me-
tod skalowania cech nalezy skalowanie min-max, skalowanie oparte na standaryzacji
Z oraz skalowanie wedtug maksymalnej warto$ci bezwzglednej.

Metody te krétko opisano ponizej:
B Skalowanie min-max. Technika ta, zwana réwniez normalizacjg, skaluje
warto$ci cech tak, aby mie$city sie w zadanym zakresie, zwykle od 0 do 1
(w przypadku zwyktych modeli uczenia maszynowego, czasem od -1 do 1
w przypadku modeli uczenia gtebokiego). Wzo6r na skalowanie min-max jest
nastepujacy:
Xprzeskalowane = (X—-min(x)):(max(x)-min(x))

W tym réwnaniu x jest pierwotng wartoscia cechy, min(x) oznacza minimalng
warto$c¢ cechy, a max(x) oznacza maksymalng wartos$¢ cechy.

B Standaryzacja. Technika ta przeksztatca wartosci cech tak, aby miaty Srednia
réwna zeru i odchylenie standardowe réwne jedno$ci. Standaryzacja jest mniej
wrazliwa na wartosci odstajace niz skalowanie min-max. Wz6r na
standaryzacje jest nastepujacy:

Xprzeskalowane = (X—mean(x)):std(x)

W tym réwnaniu x reprezentuje warto$¢ cechy, mean(x) oznacza $rednia
wartos$¢ cechy, a std(x) oznacza odchylenie standardowe cechy.

B Skalowanie odporne na wartosci odstajace. Ta technika jest podobna do
standaryzacji, ale uzywa mediany i rozstepu ¢wiartkowego (ang. interquartile
range, IQR) zamiast $redniej i odchylenia standardowego. Wz6r na skalowanie
odporne na warto$ci odstajace jest nastepujacy:

Xprzeskalowane = (X—median (X)) : (Qg[X)—Ql (X))

W tym réwnaniu x jest pierwotng wartoscia cechy, median(x) jest mediang
cechy, Q1(x) jest pierwszym kwartylem cechy, a Q3(x) jest trzecim kwartylem
cechy.

B Przeksztalcenie logarytmiczne. Techniki tej uzywa sie, gdy dane cechuja sie
duza skosnoscig albo majg dtugi ogon. Poprzez obliczenie logarytmu wartosci
cech mozna zmieni¢ rozktad w bardziej normalny lub symetryczny, co moze
poprawi¢ dziatanie niektérych algorytmoéw uczenia maszynowego. Wzor
na przeksztatcenie logarytmiczne pokazano ponizej:

Xprzeksztatcone = IOg(X)
W réwnaniu tym x jest pierwotng wartoscia cechy.

B Przeksztalcenie potegowe. Technika ta jest podobna do przeksztatcenia
logarytmicznego, ale umozliwia szerszy zakres transformacji.
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Najpopularniejszym przeksztatceniem potegowym jest przeksztatcenie Boxa-
Coxa, ktére podnosi wartosci cech do potegi okreslonej z uzyciem estymacji
maksymalnej wiarygodno$ci. Wzoér na przeksztatcenie Boxa-Coxa pokazano
ponizej:
x* =1
xprzekszta%cone = 2

W réwnaniu tym x jest pierwotng wartoscia cechy, a £ jest parametrem
potegowym oszacowanym metoda maksymalnej wiarygodnosci.

S3 to najpopularniejsze metody skalowania cech w uczeniu maszynowym. Wybor me-
tody zalezy od rozktadu danych, uzywanego algorytmu uczenia maszynowego oraz kon-
kretnych wymagan problemu.

Ostatnia technika inzynierii cech jest konstruowanie cech, ktdre polega na tworzeniu
nowych cech poprzeztgczenie lub przeksztatcanie istniejgcych. Mozna wykorzysta¢ do
tego takie techniki jak rozwiniecie wielomianowe, przeksztatcenie logarytmiczne albo
wyrazy interakcji.

Rozwiniecie wielomianowe

Rozwiniecie wielomianowe to technika konstrukcji cech, ktéra polega na tworzeniu
nowych cech jako wielomianowych kombinacji istniejacych cech. Techniki tej uzywa
sie w uczeniu maszynowym do modelowania nieliniowych zwigzkéw miedzy cechami
a zmienng docelowa.

W rozwinieciu wielomianowym tworzy sie nowe cechy przez podnoszenie istniejgcych
cech do rdéznych poteg oraz mnozenie ich przez siebie. Przypusémy na przyktad, ze
mamy jedna ceche x. Mozemy utworzy¢ nowa ceche, podnoszac x do kwadratu (x2).
Mozemy tez utworzy¢ cechy wielomianowe wyzszego rzedu, podnoszac x do jeszcze
wyzszych poteg, takich jak x3, x* itd. Ogdlnie rzecz biorac, mozemy utworzy¢ cechy wie-
lomianowe stopnia d, obliczajgc wszystkie mozliwe kombinacje iloczynow i poteg pier-
wotnych cech az do stopnia d.

Oproécz tworzenia cech wielomianowych z jednej cechy mozemy tez utworzyc¢ je z wielu
cech. Przypu$émy na przyktad, ze mamy dwie cechy, x1 i x2. Aby utworzy¢ nowe cechy,
mozemy pomnozy¢ je przez siebie (x1x2) i podnie$¢ je do réznych poteg x12, x22 itd.).
Ponownie: mozemy utworzy¢ cechy wielomianowe dowolnego stopnia jako wszystkie
mozliwe kombinacje iloczyndw i poteg pierwotnych cech.

Kiedy uzywamy rozwiniecia wielomianowego, musimy pamieta¢, ze moze ono szybko
prowadzi¢ do duzej liczby cech, zwtaszcza w przypadku wielomianéw wyzszego rzedu.
Moze to sprawic, ze wynikowy model bedzie bardziej ztozony i trudniejszy w interpre-
tacji, a takze prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania, jesli nie zachowamy kontroli nad
liczba cech. Aby rozwigzac ten problem, czesto uzywa sie technik regularyzacji albo
metod selekcji cech, tak by wybra¢ podzbiér cech wielomianowych, ktére niosg naj-
wiecej informacji.

Ogdlnie rzecz biorac, rozwiniecie wielomianowe to uzyteczna technika konstrukcji
cech, ktéra pomaga uchwyci¢ ztozone, nieliniowe relacje miedzy cechami a zmienng
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docelowa. Nalezy jednak uzywac jej ostroznie i w polaczeniu z odpowiednia regulary-
zacja lub selekcja cech, aby unikng¢ nadmiernego dopasowania i zachowac interpreto-
walno$¢ modelu.

Przypus$émy, Ze w problemie regresji mamy zbiér danych z pojedyncza cecha x i chcemy
dopasowac¢ do niego model, ktéry wychwyci relacje miedzy x a zmienng docelowa y.
Jednak relacja miedzy x a y moze nie by¢ liniowa, a wowczas prosty liniowy model
moze okazacé sie niewystarczajgcy. W takim przypadku rozwiniecie wielomianowe po-
zwoli utworzy¢ dodatkowe cechy odzwierciedlajace nieliniowy zwigzek miedzy x a y.

Zilustrujmy to na przyktadzie. Powiedzmy, ze mamy zbiér danych z pojedyncza cecha
x oraz zmienng docelowg y i chcemy dopasowac model regresji wielomianowej. Celem
jest znalezienie funkcji f{x), ktéra minimalizuje réznice miedzy przewidywana a rze-
czywista wartoscia y.

Za pomoca rozwiniecia wielomianowego mozemy utworzy¢ dodatkowe cechy oparte
na x, takie jak x2, x3 itd. Mozna to zrobi¢ z uzyciem bibliotek, takich jak scikit-1earn,
ktéra zawiera funkcje PolynomialFeatures automatycznie generujaca cechy wielomia-
nowe okreslonego stopnia.

Kiedy dodamy te cechy wielomianowe, model stanie sie bardziej ekspresywny i bedzie
mogt uchwyci¢ nieliniowy zwigzek miedzy x a y. Trzeba jednak uwazaé, zeby nadmier-
nie nie dopasowa¢ modelu do danych, poniewaz dodanie zbyt wielu cech wielomiano-
wych moze prowadzi¢ do modelu, ktéry jest nadmiernie ztozony i zZle radzi sobie z no-
wymi, niewidzianymi wczes$niej danymi.

Przeksztatcenie logarytmiczne

Przeksztatcenie logarytmiczne to popularna technika inzynierii cech, ktérej uzywa sie
do wstepnego przetwarzania danych. Celem przeksztatcenia logarytmicznego jest zmniej-
szenie skos$no$ci danych przez przeliczenie cech funkcjg logarytmiczna. Technika ta jest
szczegOlnie przydatna w przypadku cech, ktore sg niezréwnowazone, na przyktad majg
dtugi ogon wysokich warto$ci.

Przeksztatcenie logarytmiczne jest zdefiniowane jako réwnanie, ktére oblicza loga-
rytm naturalny danych:

y=log(x)

W réwnaniu tym y reprezentuje przeksztatcone dane, a x — pierwotne dane. Funkcja
logarytmiczna odwzorowuje pierwotne dane na nowg przestrzen, w ktérej relacja mie-
dzy warto$ciami pozostaje zachowana, ale skala jest skompresowana. Przeksztatcenie
logarytmiczne jest szczeg6lnie uzyteczne w przypadku cech o duzych zakresach albo
takich, ktore majg rozktad wyktadniczy, takich jak ceny produktéw albo zarobki.

Jedna z zalet przeksztatcenia logarytmicznego jest to, Zze pomaga ono znormalizowac
dane i dostosowac¢ je do wymagan niektdrych algorytméw uczenia maszynowego, ktére
zaktadajg rozktad normalny danych. Ponadto przeksztatcenie logarytmiczne moze ogra-
niczy¢ wptyw warto$ci odstajacych, a przez to poprawi¢ dziatanie niektérych modeli.

Trzeba zauwazy¢, ze przeksztatcenie logarytmiczne nie jest odpowiednie dla wszyst-
kich typow danych. Jesli na przyktad dane zawieraja wartosci zerowe lub ujemne,
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przeksztalcenia logarytmicznego nie mozna zastosowac bezposrednio. W takich przy-
padkach mozna zastosowa¢ zmodyfikowane przeksztatcenie logarytmiczne, na przyktad
przez dodanie statej przed obliczeniem logarytmu. Ogoélnie rzecz biorac, przeksztatce-
nie logarytmiczne to przydatna technika inzynierii cech, ktéra pomaga poprawic dzia-
tanie modeli uczenia maszynowego, zwtaszcza w przypadku pracy ze sko$nymi albo
roztozonymi wyktadniczo danymi.

Podsumowujac, inzynieria cech jest kluczowym etapem w procesie uczenia maszyno-
wego, poniewaz ma znaczny wptyw na trafno$¢ i interpretowalno$¢ wynikowych modeli.
Efektywna inZynieria cech wymaga wiedzy domenowej, kreatywnosci oraz iteracyj-
nego procesu testowania i dopracowywania réznych technik az do zidentyfikowania
optymalnego zbioru cech.

Wyrazy interakgji

W konstruowaniu cech termin ,wyrazy interakcji” odnosi sie to tworzenia nowych cech
przez taczenie dwoch lub wielu istniejgcych cech poprzez mnozenie, dzielenie lub inne
operacje matematyczne. Te nowe funkcje odzwierciedlaja interakcje lub relacje miedzy
pierwotnymi cechami i mogg zwieksza¢ doktadno$¢ modeli uczenia maszynowego.

Na przyktad w zbiorze cech z cenami nieruchomosci moga znajdowac sie takie cechy
jak liczba sypialni, liczba tazienek oraz powierzchnia w metrach kwadratowych. Same
w sobie cechy te dostarczaja pewnych informacji o cenie nieruchomosci, ale nie od-
zwierciedlajg skutkéw interakcji miedzy cechami. Jesli jednak utworzymy wyraz inte-
rakcji miedzy liczba sypialni a powierzchnig, bedziemy mogli uchwyci¢ idee, ze wieksze
nieruchomosci z wiekszg liczba tazienek zwykle sa drozsze niZ mniejsze nieruchomo-
$ci z tg sama liczbg tazienek.

W praktyce wyrazy interakcji tworzy sie przez mnozenie lub dzielenie dwoch cech. Je-
$li na przyktad mamy dwie cechy, x i y, mozemy utworzy¢ wyraz interakcji przez ich
pomnozenie: xy. Mozemy tez utworzy¢ wyraz interakcji przez podzielenie jednej cechy
przez druga: x:y.

Podczas tworzenia wyrazow interakcji trzeba zastanowic sie, ktére cechy warto pota-
czy¢ i w jaki sposdb. Oto kilka typowych technik:

B Wiedza domenowa. Uzyj wiedzy domenowej lub intuicji eksperta, aby
zidentyfikowac cechy, ktére prawdopodobnie wchodza ze sobg w interakcje.

B Kombinacje par. Utworz wyrazy interakcji przez potaczenie wszystkich par
cech w zbiorze danych. Jest to kosztowne obliczeniowo, ale moze poméc
w zidentyfikowaniu potencjalnych efektéw interakcji.

B PCA. Uzyj PCA, aby zidentyfikowa¢ najwazniejsze kombinacje cech, i utworz
wyrazy interakcji na podstawie tych kombinacji.

Ogodlnie rzecz biorac, wyrazy interakgcji to przydatne narzedzie do konstruowania cech,
ktére pomaga uchwyci¢ ztozone relacje miedzy cechami i poprawié¢ dziatanie modeli
uczenia maszynowego. Trzeba jednak uzywac ich ostroznie, poniewaz zbyt duza liczba
albo zty dobér wyrazéw moze prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania albo mniejsze;j
interpretowalnosci modelu.
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Typowe modele uczenia maszynowego

W tym podrozdziale oméwimy niektdre najpopularniejsze modele uczenia maszyno-
wego, a takze ich zalety i wady. Informacje te pomoga Ci wybra¢ model najlepiej pasu-
jacy do problemu, a takze ulepszy¢ zaimplementowany model.

Regresja liniowa

Regresja liniowa to algorytm uczenia nadzorowanego, ktéry stuzy do modelowania
zwigzku miedzy zmienng zalezng a jedna lub wieloma zmiennymi niezaleznymi. Za-
ktada on liniowy zwigzek miedzy cechami wejSciowymi a warto$cig wyj$ciowa. Celem
regresji liniowej jest znalezienie linii najlepszego dopasowania, ktéra przewiduje war-
to$¢ zmiennej zaleznej na podstawie zmiennych niezaleznych.

Rdwnanie prostej regresji liniowej z jedng zmienng niezalezng (nazywane tez prostym
rownaniem liniowym) jest nastepujace:
y =mx+b
Oto znaczenie poszczegdlnych wyrazéw:
B yto zmienna zalezna (zmienna, ktéra chcemy przewidywac),
B xto zmienna niezalezna (zmienna wej$ciowa),

B m to wspdblczynnik kierunkowy (nachylenie) linii (ktéry okresla, jak bardzo
zmienia sie y, kiedy zmienia sie x),

B ) to wyraz wolny (punkt, w ktérym linia przecina o$ Y, kiedy x = 0).
Celem regresji liniowej jest znalezienie wartosci m i b, ktére minimalizujg réznice mie-
dzy przewidywanymi a rzeczywistymi warto$ciami zmiennej zaleznej. R6znice te zwy-
kle mierzy sie z uzyciem funkcji kosztu, takiej jak btad sSredniokwadratowy albo $redni
btad bezwzgledny.

Wielokrotna regresja liniowa jest rozszerzeniem prostej regresji liniowej i wykorzystuje
wiele zmiennych niezaleznych. R6wnanie wielokrotnej regresji liniowej pokazano
ponizej:
Y = bo+b1x1+bax2+...+bnXn

Oto znaczenie poszczegdlnych wyrazéw:

B yto zmienna zalezna,

B X1, X2, ... Xn to Zmienne niezalezne,

B ho to wyraz wolny (punkt, w ktérym wszystkie zmienne niezalezne sg réwne 0),

B Dy, by, ... ba to wspdtczynniki kierunkowe (ktore okreslajg, jak bardzo zmienia
sie y, kiedy zmienia sie kazda zmienna niezalezna).

Podobnie jak w przypadku prostej regresji liniowej, celem wielokrotnej regresji linio-
wej jest znalezienie wartosci bo, b1, bz, ..., bn, ktére minimalizuja réznice miedzy prze-
widywanymi a rzeczywistymi warto$ciami zmiennej zaleznej.
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Zalety regresji liniowej sg nastepujace:
B Jest prosta i zrozumiata.
B Mozna uzywac jej do modelowania szerokiej gamy relacji miedzy zmiennymi
zaleznymi i niezaleznymi.
B Jest efektywna obliczeniowo, a przez to szybka i odpowiednia do przetwarzania
duzych zbioréw danych.

B Dostarcza interpretowalnych wynikéw, umozliwiajgc analizowanie wplywu
kazdej zmiennej niezaleznej na zmienna zalezna.

Wady regresji liniowej sa nastepujace:
B Zaktada zwigzek liniowy miedzy cechami wej$ciowymi a warto$cig wyj$ciowa,
ktéry nie zawsze istnieje w rzeczywistych danych.
B Nie wychwytuje ztozonych, nieliniowych relacji miedzy cechami wejsciowymi
a warto$cia wyjSciowa.
B Jest wrazliwa na warto$ci odstajace i wptywowe obserwacje, ktdre moga
pogarszac¢ doktadno$¢ modelu.

B Zaktada, Ze btedy maja rozktad normalny i statg wariancje, co w praktyce nie
zawsze jest prawda.

Regresja logistyczna

Regresja logistyczna to popularny algorytm uczenia maszynowego uzywany w proble-
mach klasyfikacji. W przeciwienstwie do regresji liniowej, ktéra stuzy do przewidywa-
nia wartosci ciagtych, regresji logistycznej uzywa sie do przewidywania wynikéw dys-
kretnych, zwykle binarnych (0 lub 1).

Celem regres;ji logistycznej jest oszacowanie prawdopodobienstwa pewnego wyniku
na podstawie jednej lub wielu zmiennych wej$ciowych. Wyjsciem regresji logistycznej
jest wskaznik prawdopodobienstwa, ktéry mozna przeksztalci¢ w binarng etykiete
klasy przez zastosowanie warto$ci progowej. Wartos¢ progowa mozna wyregulowag,
aby zapewni¢ rownowage miedzy precyzja a przywotaniem na podstawie konkretnych
wymagan problemu.

Model regresjilogistycznej zaktada, ze zwigzek miedzy zmiennymi wejSciowymi a zmienng
wyj$ciowa jest liniowy w przestrzeni logitowej (logarytmu szansy). Funkcja logitowa
jest zdefiniowana nastepujaco:

logit(p) = log(p:(1-p))

W réwnaniu tym p jest prawdopodobienstwem wyniku pozytywnego (tzn. prawdopo-
dobienistwem, ze dojdzie do zdarzenia).

Model regresji logistycznej mozna sformutowaé matematycznie w nastepujacy sposéb:

logit(p) = Po+fix1+ Paxz+ ... + PnXn

W réwnaniu tym o, f1, Bz, ... fn 3 wspotczynnikami modelu, x1, X2, ... X» to zmienne
wejSciowe, a logit(p) to logitowa funkcja prawdopodobienstwa pozytywnego wyniku.
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Model regresji logistycznej trenuje sie na zbiorze danych z przyktadami opatrzonymi
etykietami. Kazdy przyktad sktada sie ze zbioru zmiennych wej$ciowych oraz binarnej
etykiety, ktéra wskazuje, czy nastapit wynik pozytywny, czy nie. Wspétczynniki mo-
delu oblicza sie przez estymacje maksymalnej wiarygodnosci, ktéra znajduje wartosci
wspoétczynnikéw maksymalizujace prawdopodobienstwo zaobserwowania danych.

Zalety regresji logistycznej sa nastepujace:

B Interpretowalnos¢. Wspétczynniki modelu mozna interpretowac jako
zmiane logarytmu szans na pozytywny wynik przy jednostkowej zmianie
odpowiedniej zmiennej wejsciowej, co utatwia zrozumienie wpltywu kazdej
zmiennej wejSciowej na przewidywane prawdopodobienstwo pozytywnego
wyniku.

B Efektywnos$¢ obliczeniowa. Regresja logistyczna to prosty algorytm, ktory
mozna szybko wytrenowac na duzych zbiorach danych.

B Dziala dobrze na matych zbiorach danych. Regresja logistyczna moze
by¢ skuteczna nawet wtedy, gdy liczba obserwacji jest mata, pod warunkiem
ze zmienne wejSciowe sg istotne dla zadania.

Wady regresji logistycznej sa nastepujace:

B Zaklada liniowo$¢. Regresja logistyczna zaktada liniowy zwigzek miedzy
zmiennymi wejSciowymi a logitem prawdopodobienstwa pozytywnego
wyniku, a warunek ten nie zawsze jest spetniony w rzeczywistych zbiorach
danych.

B Jest podatna na nadmierne dopasowanie. Jesli liczba zmiennych
wejsSciowych jest duza w poréwnaniu z liczbg obserwacji, model moze
nadmiernie dopasowac sie do danych treningowych i stabo generalizowa¢
na nowe dane.

B Nie nadaje sie do problemow nieliniowych. Regresja logistyczna jest
algorytmem liniowym, wiec nie nadaje sie do probleméw, w ktérych zwigzek
miedzy zmiennymi wejSciowymi a zmienng wyjsciowa jest nieliniowy.

Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne to algorytm uczenia nadzorowanego uzywany do klasyfikacji i ana-
lizy regresyjnej. Drzewo decyzyjne sktada sie z szeregu weztéw, ktdre reprezentuja punkty
decyzyjne. Kazdy ma jedna lub wiele gatezi, ktére prowadza albo do innego punktu de-
cyzyjnego, albo do ostatecznej prognozy.

W problemie klasyfikacji kazdy li$¢ drzewa reprezentuje etykiete klasy, a w problemie
regresji — wartos$¢ liczbowa. Proces budowania drzewa decyzyjnego polega na wybie-
raniu sekwencji atrybutéw, ktdre najlepiej dziela dane na podzbiory bardziej homoge-
niczne wzgledem zmiennej docelowej. Proces ten zwykle powtarza sie rekurencyjnie
dla kazdego podzbioru az do osiggniecia kryterium zatrzymania, takiego jak minimalna
liczba instancji w kazdym podzbiorze albo maksymalna gteboko$¢ drzewa.

Réwnania drzew decyzyjnych obliczajg zysk informacyjny (albo inne kryterium podziatu,
takie jak wskaznik Giniego albo entropia) dla kazdego potencjalnego podzialu w kazdym
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wezle decyzyjnym. Atrybut o najwiekszym zysku informacyjnym jest wybierany jako
kryterium podzialu w tym wezle. Koncepcyjna formute zysku informacyjnego poka-
Zano ponizej:

Zysk informacyjny = entropia(rodzic) - [wazona srednia entropii dzieci rodzica)

Entropia oznacza tu miare ,nieczystosci” albo losowosci systemu. W kontekscie drzew
decyzyjnych entropii uzywa sie do mierzenia nieczystosci wezta w drzewie.

Entropie wezta oblicza sie w nastepujacy sposob:
c
Entropia = Z —p; log, p;
i=1
W réwnaniu tym cjestliczba klas, a pi jest proporcja probek, ktére nalezg do klasy i w weZle.
Entropia wezta miesci sie w zakresie od 0 do 1, przy czym 0 wskazuje czysty wezet (tzn.

wszystkie probki naleza do tej samej klasy), a 1 wskazuje wezet rGwnomiernie rozdzie-
lony miedzy wszystkie klasy.

W drzewie decyzyjnym entropii wezta uzywa sie do okreslenia kryterium podziatu
drzewa. Chodzi o to, aby podzieli¢ wezel na dwa lub wiecej weztéw potomnych, tak aby
entropia weztéw potomnych byta nizsza od entropii rodzica. Jako najlepszy podziat
wybiera sie ten, ktory daje najnizsza entropie.

Zauwaz, ze wybor nastepnego wezta w drzewie decyzyjnym zalezy od uzywanego algo-
rytmu, np. CART, ID3 lub C4.5. Tutaj wyjasniono algorytm CART, ktéry dzieli dane na
podstawie miary nieczystosci Giniego i entropii.

Zaletg uzywania entropii jako kryterium podziatu jest to, Ze sprawdza sie ona zarwno
w binarnych, jak i wieloklasowych problemach klasyfikacji. Jest tez wzglednie efek-
tywna obliczeniowo w poréwnaniu z innymi kryteriami podziatu. Jednak wada entropii
jest to, Ze ma tendencje do tworzenia stronniczych drzew, ukierunkowanych na atry-
buty z wieloma kategoriami.

Oto kilka zalet drzew decyzyjnych:

B S3 zrozumiate i tatwo interpretowalne, nawet dla oséb niebedgcych ekspertami.
Obstuguja zaréwno dane kategoryczne, jak i liczbowe.
Radza sobie z brakujacymi danymi i wartosciami odstajacymi.

Mozna uzywac ich do selekcji cech.

Mozna 1aczy¢ je z innymi modelami w rozwigzania zespotowe, takie jak drzewa
losowe.

Oto kilka wad drzew decyzyjnych:

B Bywaja podatne na nadmierne dopasowanie, zwtaszcza jesli drzewo jest zbyt
glebokie lub ztoZone.

B Bywaja wrazliwe na mate zmiany w danych albo sposéb, w jaki budowane jest
drzewo.
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B Bywajg ukierunkowane na cechy z wieloma kategoriami albo wysoka
kardynalnoscia.

B Miewajg problemy z rzadkimi zdarzeniami i niezréwnowazonymi zbiorami
danych.

Las losowy

Las losowy to wszechstronna, zespotowa metoda uczenia maszynowego, ktérag mozna
wykorzysta¢ w zadaniach klasyfikacji lub regresji. Podczas treningu generowanych jest
wiele drzew decyzyjnych, po czym w zadaniach klasyfikacji klase docelowa przewiduje
sie na podstawie prognoz wiekszosci drzew, a w zadaniach regresji warto$cia przewi-
dywana jest $rednia prognoz drzew. Algorytm budowania lasu losowego mozna pod-
sumowac nastepujaco:

1. Prébkowanie bootstrapowe. Losowo wybierz podzbioér danych
z zastepowaniem warto$ci, aby uzyska¢ nowy zbioér danych o tym samym
rozmiarze co pierwotny zbiér danych.

2. Selekcja cech. Losowo wybierz podzbiér cech (kolumn) przy kazdym podziale
podczas budowania drzewa decyzyjnego. Pomaga to zréznicowac drzewa
i ograniczy¢ nadmierne dopasowywanie.

3. Budowanie drzewa. Skonstruuj drzewo decyzyjne dla kazdej probki
boostrapowej i podzbioru cech. Drzewa decyzyjne buduje sie rekurencyjnie,
dzielgc dane na podstawie wybranych cech az do spetnienia kryterium
zatrzymania (takiego jak maksymalna gteboko$¢ drzewa albo minimalna
liczba prébek w wezle lisSciowym).

4. Uczenie zespolowe. Potacz prognozy wszystkich drzew decyzyjnych w celu
dokonania konnicowej prognozy. W klasyfikacji ostateczng prognozg jest klasa,
ktdra otrzyma najwiecej gtoséw od drzew decyzyjnych. W regresji ostateczng
prognoza jest Srednia prognoz wszystkich drzew decyzyjnych.

Algorytm lasu losowego mozna sformutowac matematycznie w opisany nizej sposéb.

Na podstawie zbioru danych D zawierajgcego N préobek i M cech tworzymy T drzew decy-
zyjnych {Drzewo1, Drzewoz, ..., Drzewor} z uzyciem opisanych wyzej czynnosci. Kazde
drzewo jest konstruowane z uzyciem bootstrapowej probki danych D’ o rozmiarze N’
(N’ <= N) i podzbioru cech F’ o rozmiarze m (m <= M). Dla kazdego podziatu w drzewie
decyzyjnym losowo wybieramy k (k < m) cech z F’ i wybieramy najlepsza ceche do po-
dziatu danych na podstawie miary nieczystosci (np. wspétczynnika Giniego albo entropii).
Drzewo decyzyjne jest budowane az do osiagniecia kryterium zatrzymania (takiego jak
maksymalna gteboko$¢ drzewa albo minimalna liczba prébek w wezle liSciowym).

Ostateczng prognoze ¥ dla nowej prdobki x uzyskuje sie przez agregowanie prognoz
wszystkich drzew decyzyjnych.

W przypadku klasyfikacji ¥ jest klasg, ktora otrzymata najwiecej gtoséw od wszystkich
drzew decyzyjnych:
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§ = argmax; Z I(yi;=1)
i

W tym réwnaniu y;; jest prognoza j-tego drzewa dla i-tej probki, a I() jest funkcjg wskazni-
kowa, ktéra zwraca 1, kiedy warunek jest spetniony, a 0 w przeciwnym przypadku.

W przypadku regres;ji ¥ jest srednig prognoz wszystkich drzew decyzyjnych:

T
o
y_(T)Zyi
=1

W tym réwnaniu y; jest prognozg i-tego drzewa decyzyjnego dla nowej probki x.

Podsumowujac, las losowy to uzyteczny algorytm uczenia maszynowego, ktéry dobrze
radzi sobie z wysokowymiarowymi i zaszumionymi zbiorami danych. Buduje wiele drzew
decyzyjnych z uzyciem bootstrapowych prébek danych i podzbioréw cech, a nastepnie
agreguje przewidywania wszystkich drzew decyzyjnych w celu dokonania ostatecznej
prognozy. Algorytm jest skalowalny, tatwy w uzyciu i zapewnia miare waznosci cech,
dlatego jest popularng opcjg w wielu zastosowaniach uczenia maszynowego.

Zalety las6w losowych sg nastepujace:

B Niezawodnos¢. Las losowy to bardzo stabilny algorytm, ktéry radzi sobie
z r6znymi typami danych wej$ciowych, m.in. liczbowymi, kategorycznymi
i porzadkowymi.

B Selekcja cech. Lasy losowe moga szeregowac cechy wedtug wazno$ci,
co pozwala uzytkownikowi wybra¢ najwazniejsze cechy do zadan klasyfikacji
lub regresiji.

B Nadmierne dopasowanie. Lasy losowe maja wbudowany mechanizm
(tzw. bagging), ktéry ogranicza nadmierne dopasowanie, dzieki czemu model
dobrze generalizuje sie na nowe dane.

® Skalowalno$¢. Lasy losowe radza sobie z duzymi zbiorami danych
zawierajgcymi wiele funkcji, wiec dobrze nadajg sie do aplikacji big data.

B WartoS$ci odstajace. Lasy losowe sg odporne na obecno$¢ wartosSci odstajgcych,
poniewaz s3 oparte na drzewach decyzyjnych, ktére dobrze radza sobie
z warto$ciami odstajgcymi.

Wady laséw losowych sg nastepujace:

B Interpretowalnos¢. Interpretowanie lasow losowych bywa trudne, poniewaz
s3 one oparte na zespole drzew decyzyjnych.

B (Czas treningu. Czas treningu lasu losowego jest dtuzszy niz w przypadku
innych prostych algorytmoéw, zwlaszcza jesli liczba drzew decyzyjnych w zespole
jest duza.

B Uzycie pamieci. Lasy losowe wymagaja wiecej pamieci niz niektore inne
algorytmy, poniewaz muszg przechowywac drzewa decyzyjne w pamieci.

B Stronniczo$¢. Lasy losowe bywaja stronnicze, jesli dane sg niezrownowazone
albo zmienna docelowa ma wysoka kardynalno$c.
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B Nadmierne dopasowanie. Cho¢ las losowy jest zaprojektowany tak, aby
zapobiegat nadmiernemu dopasowaniu, nadal mozna przeuczy¢ model,
jesli hiperparametry nie sg poprawnie dostrojone.

Ogdlnie rzecz biorac, las losowy to zaawansowany algorytm uczenia maszynowego,
ktéry ma wiele zalet, ale przed zastosowaniem go do konkretnego problemu trzeba
rozwazy¢ jego ograniczenia.

Maszyny wektorow nosnych (SVM)

Maszyny wektoréw nosnych (ang. support vector machine, SVM) to algorytmy uczenia
nadzorowanego, ktére moga wykonywac zaréwno zadania klasyfikacji, jak i regresji.
Szczegolnie dobrze dziatajag w scenariuszach ze skomplikowanymi granicami decyzyj-
nymi, przekraczajac ograniczenia modeli liniowych. Celem maszyn SVM jest zasadniczo zi-
dentyfikowanie hiperptaszczyzny, ktéra maksymalnie segreguje klasy w wielowymia-
rowej przestrzeni. Hiperptaszczyzne sytuuje sie tak, aby zmaksymalizowa¢ odlegtos¢
miedzy nig a najblizszymi punktami z kazdej klasy, znanymi jako wektory nosne. Oto
jak dziataja SVM w przypadku problemu klasyfikacji binarnej. Na podstawie zbioru da-
nych treningowych {(x1,y1), (x2, y2), ... (Xn, yn)}, gdzie xi jest d-wymiarowym wektorem
cech, ayijest binarng etykieta klasy (+1 lub -1), celem SVM jest znalezienie hiperptasz-
czyzny, ktora rozdziela dwie klasy z najwiekszym marginesem. Margines definiuje sie
jako odlegto$¢ miedzy hiperptaszczyzng a najblizszymi punktami danych kazdej klasy
(patrz rysunek 3.2).
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Rysunek 3.2. Marginesy SVM

Hiperptaszczyzna jest zdefiniowana przez wektor wagi w i wyraz biasu b tak, ze dla dowol-
nego nowego punktu danych x przewidywana etykieta klasy y jest dana ponizszym
réwnaniem:

y = sign(wTx+b)
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W tym réwnaniu sign to funkcja znaku, ktéra zwraca +1, jesli argument jest dodatni,
i -1 w przeciwnym przypadku.

Funkcja celu SVM jest minimalizacja btedu klasyfikacji przy zastrzezeniu, ze margines
zostanie zmaksymalizowany. Mozna to sformutowac jako problem optymalizacji:

zminimalizuj 1:2||w||?
przy zatozeniu, ze yi(w'xi+b) 21dlai=1,2, .., n
W réwnaniu tym ||w||? jest podniesiong do kwadratu normg euklidesowg wektora
wagi w. Ograniczenia gwarantuja, ze wszystkie punkty danych beda poprawnie klasy-
fikowane, a margines zostanie zmaksymalizowany.
Oto kilka zalet maszyn SVM:

B Dzialajg efektywnie w wysokowymiarowych przestrzeniach, co jest przydatne,
kiedy liczba cech jest duza.

B Mozna uzywac ich zar6wno do zadan klasyfikacji, jak i regres;ji.

B Dziatajg dobrze zar6wno z danymi rozdzielnymi liniowo, jak i nierozdzielnymi
liniowo.

B Dzieki koncepcji marginesu radzg sobie z warto$ciami odstajacymi.

B Maja parametr regularyzacji, ktéry pozwala kontrolowa¢ nadmierne
dopasowanie.

Oto kilka wad maszyn SVM:

B S3 wrazliwe na wybér funkcji jadrowej, ktéra ma duzy wptyw na dziatanie
modelu.

B S3 kosztowne obliczeniowo w przypadku duzych zbioréw danych.
B Interpretacja wynikdéw modelu SVM jest trudna.

B Wymagajg uwaznego strojenia parametréw w celu osiggniecia dobrych
wynikow.

Sieci neuronowe i transformery

Sieci neuronowe i transformery to zaawansowane modele uczenia maszynowego, ktérych
uzywa sie do réznych zadan, takich jak klasyfikacja obrazu, NLP i rozpoznawanie mowy.

Sieci neuronowe

Inspiracjg do powstania sieci neuronowych byty struktura i funkcjonowanie ludzkiego
mozgu. Reprezentujg one kategorie modeli uczenia maszynowego, ktdre biegle wyko-
nuja réznorodne zadania, takie jak klasyfikacja, regresja i nie tylko. Sieci neuronowe
sktadaja sie z wielu warstw wzajemnie potgczonych weztéw nazywanych neuronami.
Sygnaty wyj$ciowe kazdej warstwy trafiajg na wejScie nastepnej warstwy, przez co po-
wstaje hierarchia reprezentacji cech. WejSciem pierwszej warstwy sa surowe dane, a wyj-
$ciem ostatniej warstwy jest prognoza. Prostg sie¢ neuronowg do wykrywania ptci osoby
na podstawie jej wzrostu i wagi przedstawiono na rysunku 3.3.
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Warstwa Warstwa Warstwa
wejsciowa ukryta wyjsciowa
b,
W]
Waga

Wazrost

Rysunek 3.3. Prosta sie¢ neuronowa

Dziatanie pojedynczego neuronu w sieci neuronowej mozna opisa¢ nastepujgcym row-

naniem:
n
y =f<zwixi +b>
i=1

W réwnaniu tym x; to warto$ci wejsciowe, w; to wagi potaczen miedzy neuronami, b to
wyraz biasu (przesuniecia), a f{) to funkcja aktywacji. Funkcja aktywacji stosuje nieli-
niowe przeksztalcenie do wazonej sumy wejs$¢ i wyrazu biasu.

Trenowanie sieci neuronowej polega na regulowaniu wag i biaséw neuronéw w celu
zminimalizowania funkcji straty. Zwykle robi sie to z uzyciem algorytmu optymaliza-
cyjnego, takiego jak stochastyczne zejscie gradientowe. Do zalet sieci neuronowych naleza
ich zdolno$¢ do uczenia sie ztozonych, nieliniowych relacji miedzy danymi wejSciowymi
a wyjsciowymi, zdolno$¢ do automatycznego wyodrebniania znaczacych cech z suro-
wych danych oraz skalowalno$¢ wymagana do przetwarzania duzych zbioréw danych.

Do wad sieci neuronowych nalezg wysokie wymagania w zakresie mocy obliczeniowej
i pamieci, wrazliwo$¢ na hiperparametry oraz trudnosci z interpretowaniem ich we-
wnetrznych reprezentacji.

Transformery

Transformery to odmiana sieci neuronowej, ktéra szczegélnie dobrze nadaje sie do
przetwarzania danych sekwencyjnych, takich jak tekst lub mowa. Zostaty one wpro-
wadzone w kontekscie NLP, a od tego czasu zastosowano je rowniez do szerokiej gamy
innych zadan.

Kluczowym komponentem transformera jest mechanizm samouwagi, ktéry pozwala
modelowi ,zwraca¢ uwage” na rézne czesci sekwencji wej$ciowej podczas obliczania
wyjscia. Mechanizm samouwagi opiera sie na iloczynie skalarnym miedzy wektorem kwe-
rendy, zbiorem wektordw kluczy i zbiorem wektoréw wartosci. Wynikowe wagi aten-
cji stuza do skalowania warto$ci, ktdre nastepnie taczy sie w celu utworzenia danych
wyj$ciowych.
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Operacje samouwagi mozna przedstawi¢ ponizszymi réwnaniami:
Q=XWq
K=XWkgk
V=XWy

KT
A(Q,K,V) = softmax (Q )V
Vg
W réwnaniach tych X jest sekwencjg wejsciowa, Wo, Wk i Wy to wyuczone macierze
rzutowania dla wektorow (odpowiednio) kwerendy, kluczy i wartos$ci, dx to wymiaro-
wo$¢ wektorow kluczy.

Do zalet transformeréw nalezg ich zdolno$¢ do przetwarzania sekwencji wejsciowych
réznej dtugosci, zdolno$¢ do wychwytywania zalezno$ci miedzy odlegtymi elementami
danych oraz najwyzsza obecnie skuteczno$¢ w wielu zadaniach NLP.

Do wad transformeréw naleza wysokie wymagania w zakresie mocy obliczeniowej i pa-
mieci, wrazliwo$¢ na hiperparametry oraz trudno$ci z modelowaniem zadan, ktére wyma-
gaja jawnego modelowania dynamiki sekwencyjne;j.

Powyzej opisano tylko kilka najpopularniejszych modeli uczenia maszynowego. Wy-
bor modelu zalezy od problemu, rozmiaru i jako$ci danych oraz pozadanego wyniku.
Teraz gdy oméwili$my najczeSciej uzywane modele uczenia maszynowego, wyjasnimy,
czym jest niedostateczne lub nadmierne dopasowanie, do ktérego moze doj$¢ w pro-
cesie treningu.

Niedostateczne i nadmierne
dopasowanie modelu

W uczeniu maszynowym ostatecznym celem jest zbudowanie modelu, ktéry dobrze
generalizuje sie na niewidziane wczes$niej dane. Czasem jednak model nie osigga tego
celu z powodu niedostatecznego albo nadmiernego dopasowania.

Do niedostatecznego dopasowania (zwanego tez niedouczeniem) dochodzi wtedy, kiedy
model jest zbyt prosty, zeby uchwyci¢ wzorce w danych. Innymi stowy, model nie moze
poprawnie nauczy¢ sie zwigzkéw miedzy cechami a zmienng docelowa. Moze to pro-
wadzi¢ do stabych wynikéw zaré6wno na danych treningowych, jak i testowych. Na przy-
ktad na rysunku 3.4 wida¢, Ze model jest niedostatecznie dopasowany i nie reprezentuje
dobrze danych. W uczeniu maszynowym zazwyczaj preferujemy precyzyjne modele,
takie jak pokazany na rysunku 3.5.

Niedostateczne dopasowanie moze wynikac¢ z niewlasciwego treningu albo zbyt matej
ztozonosci modelu. Aby rozwigzac ten problem, mozemy uzy¢ bardziej ztozonych mo-
deli i kontynuowac proces treningu.
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Niedostateczne dopasowanie X

Rysunek 3.4. Model uczenia maszynowego niedostatecznie dopasowany
do danych treningowych

A
y

Optymalne dopasowanie X

Rysunek 3.5. Model uczenia maszynowego optymalnie dopasowany
do danych treningowych

Optymalne dopasowanie ma miejsce wtedy, kiedy model dobrze odzwierciedla wzorce
w danych, ale nie dopasowuje sie do kazdej indywidualnej prébki. Dzieki temu moze
dziata¢ lepiej na niewidzianych wcze$niej danych.

Natomiast do nadmiernego dopasowania (zwanego tez przeuczeniem) dochodzi wtedy,
gdy model jest zbyt ztozony i dopasowuje sie do danych zbyt Scisle, przez co Zle sie
generalizuje i nie dziata dobrze na nowych, niewidzianych wcze$niej danych, jak poka-
zano na rysunku 3.6. Nadmiernie dopasowany model uczy sie szumu albo losowych fluk-
tuacji w danych zamiast rzeczywistych wzorcéw. Innymi stowy, model jest zbyt wyspecja-
lizowany pod katem danych treningowych i nie dziata dobrze na danych testowych. Jak
widac na rysunku, model prébuje bardzo precyzyjnie przewidzie¢ kazda prébke. Pro-
blem w tym, Ze model nie uczy sie ogblnego wzorca, a tylko rozktadu poszczegélnych
prébek, przez co osigga stabe wyniki, kiedy otrzyma nowe rekordy.
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>

Nadmierne dopasowanie X

Rysunek 3.6. Model uczenia maszynowego optymalnie dopasowany
do danych treningowych

Aby zrozumie¢ kompromis miedzy niedostatecznym a nadmiernym dopasowaniem,
warto rozwazy¢ kompromis miedzy obcigzeniem a wariancja. Obcigzenie (inaczej bias)
to réznica miedzy warto$ciami przewidywanymi przez model a rzeczywistymi warto-
$ciami w danych treningowych. Wysokie obciazenie oznacza, ze model nie jest wystar-
czajgco ztozony, aby uchwyci¢ wzorce w danych, wiec nie moze sie do nich wystarcza-
jaco dopasowac. Niedostatecznie dopasowany model dziata stabo zaréwno na danych
treningowych, jak i testowych (rysunek 3.7).

A

Rysunek 3.7. Wysokie ohciazenie
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Z kolei wariancja opisuje wrazliwo$¢ modelu na mate fluktuacje w danych. Wysoka wa-
riancja oznacza, Ze model jest zbyt skomplikowany i nadmiernie dopasowuje sie do
danych, przez co Zle sie generalizuje i nie dziata dobrze na nowych danych. Nadmiernie
dopasowany model osigga dobre wyniki na danych treningowych, ale zte na danych testo-
wych (rysunek 3.8).

Rysunek 3.8. Wysoka wariancja

Aby osiggna¢ réwnowage miedzy obcigzeniem a wariancjg, trzeba wybra¢ model, ktory
nie jest ani zbyt prosty, ani zbyt ztozony. Jak wspomniano wczesniej, czesto nazywa sie
to kompromisem miedzy obcigzeniem a wariancjg (rysunek 3.9). Model z wysokim ob-
cigzeniem i niskg wariancjg mozna ulepszy¢ przez zwiekszenie ztozonos$ci, a model z wy-
soka wariancja i niskim obcigzeniem mozna ulepszy¢ przez zmniejszenie ztozonosci.

Rysunek 3.9. Model doktfadnie taki, jak trzeba (bez wysokiego ohciazenia,
bez wysokiej wariancji)
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Istnieje kilka metod ograniczania obcigzenia i wariancji w modelu. Czesto uzywa sie
regularyzacji, ktéra dodaje wyraz kary do funkcji straty w celu kontrolowania ztozono-
$ci modelu. Innym podejsciem jest uzycie zespotow, ktdre tacza wiele modeli w celu popra-
wienia ogélnych wynikéw przez ograniczenie wariancji. Mozna tez skorzystac z wali-
dacji krzyzowej, aby oceni¢ trafno$¢ modelu i dostroi¢ jego hiperparametry w celu
uzyskania optymalnej réwnowagi miedzy obcigzeniem a wariancja.

Ogolnie rzecz biorac, zrozumienie obcigzenia i wariancji w uczeniu maszynowym jest
bardzo wazne, poniewaz pomaga wybra¢ odpowiedni model i zidentyfikowa¢ Zrédta
btedow.

Obciazenie odnosi sie do btedu, ktéry powstaje przez przyblizenie rzeczywistego pro-
blemu z uzyciem uproszczonego modelu. Wariancja odnosi sie natomiast do btedu, ktory
powstaje w wyniku wrazliwo$ci modelu na mate fluktuacje w danych treningowych.

Kiedy model ma wysokie obcigzenie i niskg wariancje, jest niedostatecznie dopasowany
(niedouczony). Oznacza to, Ze model nie odzwierciedla ztoZzonos$ci problemu i przyjmuje
zbyt uproszczone zatozenia. Kiedy model ma niskie obcigzenie i wysoka wariancje, jest
nadmiernie dopasowany (przeuczony). Oznacza to, Ze jest zbyt wrazliwy na dane tre-
ningowe i dopasowuje sie do szumu, zamiast do rzeczywistych wzorcow.

Aby zapobiec niedostatecznemu dopasowaniu, mozna zwiekszy¢ ztozono$¢ modelu, doda¢
wiecej cech albo postuzy¢ sie bardziej zaawansowanym algorytmem. Aby zapobiec nad-
miernemu dopasowaniu, mozna skorzystac¢ z kilku metod:

B Walidacja krzyzowa. Ocena dzialania modeli uczenia maszynowego ma
kluczowe znaczenie. Walidacja krzyzowa to metoda oceny efektywnosci
modelu uczenia maszynowego. Polega ona na trenowaniu modelu na jednej
cze$ci danych i testowaniu go na drugiej. Przez wykorzystanie réznych
podzbioréw danych do treningu i ewaluacji walidacja krzyzowa ogranicza
ryzyko nadmiernego dopasowania. Technika ta zostanie opisana doktadniej
w nastepnym podrozdziale poswieconym podziatowi danych.

B Regularyzacja. Regularyzacja to technika, ktéra dodaje wyraz kary do funkcji
straty podczas treningu, co pomaga ograniczy¢ ztozono$¢ modelu i zapobiec
nadmiernemu dopasowaniu. Istniejg rézne typy regularyzacji, w tym
regularyzacja L1 (LASSO), regularyzacja L2 (grzbietowa) oraz regularyzacja
sieci elastyczne;j.

B Wczesne zatrzymanie. Wczesne zatrzymanie polega na przerwaniu procesu
treningowego, kiedy wyniki modelu na danych walidacyjnych zaczynajq sie
pogarszac. Zapobiega to nadmiernemu dopasowaniu, powstrzymujac model
przed dalszym uczeniem sie na danych treningowych, kiedy osiagnat on juz
maksymalna trafno$¢. Techniki tej uzywa sie zwykle w algorytmach iteracyjnych,
takich jak metody uczenia gtebokiego, w ktérych model jest trenowany przez
wiele cyKli (tzw. epok). Aby z niej skorzystaé, zwykle trenuje sie model,
jednoczes$nie oceniajac jego dziatanie na podzbiorze treningowym i walidacyjnym.
Model zwykle dziata tym lepiej na zbiorze treningowym, im dtuzej trwa
trening, ale poniewaz nie widzial wcze$niej zbioru walidacyjnego, btad
walidacji zazwyczaj poczatkowo maleje, a w pewnym momencie zaczyna
rosnac¢. Jest to punkt, w ktérym model zaczyna nadmiernie dopasowywac sie
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do danych treningowych. Poprzez wizualizacje btedu treningowego
i walidacyjnego podczas treningu mozemy zidentyfikowac ten punkt
i przerwac trening (rysunek 3.10).
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Rysunek 3.10. Wczesne zatrzymanie

B Porzucanie. Porzucanie (ang. dropout) to technika uzywana w modelach
uczenia gtebokiego do losowego eliminowania niektdrych neuronéw podczas
treningu (przez ustawienie ich wag na zero). Zapobiega to sytuacji, w ktdrej
model zanadto skupia sie na niewielkim podzbiorze cech, przez co nadmiernie
dopasowuje sie do danych. Zerujac wagi neuron6w podczas treningu,
sprawiamy, ze model uczy sie ogdlnych wzorcoéw, zamiast po prostu
zapamietywac dane treningowe.

B Wzbogacanie danych. Wzbogacanie danych to metoda sztucznego
powiekszania treningowego zbioru danych przez stosowanie przeksztatcen,
takich jak obracanie, skalowanie i przestawianie, do istniejacych danych.
Strategia ta ogranicza nadmierne dopasowanie, oferujac modelowi bardziej
zréznicowany zbior przyktadéw do nauki.

B Metody zespolowe. Metody zespotowe to techniki taczenia wielu modeli
w celu zwiekszenia efektywnosSci i zapobiegania przeuczeniu. Przyktadami
takich technik sg bagging, wzmacnianie (ang. boosting) i spietrzanie
(ang. stacking).

Techniki te pomagaja zapobiega¢ nadmiernemu dopasowaniu i budowac¢ modele, ktére
dobrze generalizujg sie na nowe, niewidziane wcze$niej dane. W praktyce trzeba mo-
nitorowac dziatanie modelu zaréwno podczas treningu, jak i podczas testow, i dokony-
wac odpowiednich regulacji, aby uzyska¢ najlepsza mozliwg generalizacje. W nastepnym
podrozdziale wyjasnimy, jak podzieli¢ dostepne dane na zbiér treningowy i testowy.
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Dzielenie danych

Podczas tworzenia modelu uczenia maszynowego nalezy podzieli¢ dane na treningowe,
testowe i walidacyjne. Pozwala to oceni¢ dziatanie modelu na nowych, niewidzianych
wcze$niej danych i zapobiec nadmiernemu dopasowaniu.

Najpopularniejsza metodg dzielenia danych jest podziat treningowo-testowy, ktory dzieli
dane na dwa zbiory: zbiér treningowy stuzacy do uczenia modelu i zbiér testowy stu-
zacy do oceny efektywnos$ci modelu. Dane dzieli sie losowo na dwa zbiory, przy czym
zwykle 80% danych wykorzystuje sie do treningu, a 20% do testéw. Przy takim podej-
$ciu model uczy sie na wiekszo$ci danych (zbiorze treningowym) i jest testowany na pozo-
statych (zbiorze testowym). Pozwala to zbada¢ dziatanie modelu na nowych, niewi-
dzianych wcze$niej danych.

Wiekszo$¢ modeli uczenia maszynowego ma zbioér hiperparametréw, ktére mozna do-
straja¢ (dostrajanie hiperparametréw zostanie opisane w nastepnym punkcie). Kiedy
dostrajamy hiperparametry, chcieliby$my wiedzie¢, czy wyniki uzyskane na zbiorze testo-
wym sg wiarygodne, a nie wynikajg tylko z przypadkowego doboru hiperparametrow.
W takim przypadku, w zalezno$ci od rozmiaru danych treningowych, mozemy podzie-
li¢ dane w proporcjach 60%, 20%, 20% (albo 70%, 15%, 15%) na treningowe, walida-
cyjne i testowe. Uczymy model na danych treningowych i wybieramy zbior hiperpara-
metréw, ktéry daje najlepsze wyniki na zbiorze walidacyjnym. Nastepnie raportujemy
rzeczywiste wyniki modelu na zbiorze testowym, ktory nie byt uzywany ani podczas
treningu, ani podczas wyboru hiperparametrow.

Bardziej zaawansowang metodg dzielenia danych, przydatna zwtaszcza wtedy, kiedy
rozmiar danych treningowych jest ograniczony, jest k-krotna walidacja krzyzowa. W meto-
dzie tej dane dzieli sie na k rownych czesci nazywanych , krotnosciami”, a model jest treno-
wany i testowany k razy, przy czym kazda krotnos$¢ jest uzywana raz jako zbior testowy,
a pozostate jako zbior treningowy. Nastepnie wyniki dla kazdej krotnosci usrednia sie,
aby uzyskac¢ ogdlng miare efektywnos$ci modelu. K-krotna walidacja krzyzowa jest uzy-
teczna w przypadku matych zbioréw danych, poniewaz standardowe dzielenie ich na
cze$¢ treningowy i testowa mogloby prowadzi¢ do duzej wariancji w ewaluacji wyni-
kéw. W metodzie tej raportujemy $rednig, minimalng i maksymalng efektywno$¢ mo-
delu na kazdej z k krotnosci, jak pokazano na rysunku 3.11.

Zbi6r treningowy Zbior testowy
Y o e T
S M e )

5
lteracja 3 | | | | | > Blad, -Blad = ‘—;i_zsefqdi
e [ [ >
Iteracja 5 l | | | | |_> Bad, |

Rysunek 3.11. K-krotna walidacja krzyzowa
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Innym wariantem k-krotnej walidacji krzyZzowej jest stratyfikowana k-krotna walida-
cjakrzyzowa, ktéra gwarantuje jednakowy rozktad zmiennej docelowej we wszystkich
krotno$ciach. Jest to przydatne w przypadku niezréwnowazonych zbioréw danych, w kté-
rych liczba wystapien jednej klasy jest znacznie nizsza od innych.

Szczegolnej uwagi wymaga dzielenie szeregdw czasowych. W takim przypadku zwykle
uzywa sie metody zwanej walidacjg krzyzowgq szeregdéw czasowych, ktéra zachowuje
temporalng kolejno$¢ danych. W metodzie tej dane dzieli sie na wiele segmentéw, z ktérych
kazdy reprezentuje staty interwat czasowy. Model nastepnie trenuje sie na przesztych
danych i testuje na przysztych. Pomaga to oceni¢ skuteczno$¢ modelu w rzeczywistych sce-
nariuszach. Przyktad dzielenia danych z szeregiem czasowym pokazano na rysunku 3.12.

Historyczne dane z szeregiem czasowym

\ A

Podziat 1 Trening Testy

Podziat 2 Trening Testy

Podziat 5 Trening Testy

Rysunek 3.12. Dzielenie szeregéw czasowych

We wszystkich przypadkach nalezy zagwarantowad, ze podziat bedzie dokonywany lo-
sowo, ale za kazdym razem z tym samym ziarnem losowym, aby zagwarantowac¢ od-
twarzalno$¢ wynikéw. Trzeba tez upewnic sie, ze podziat jest reprezentatywny dla danych,
tzn. rozktad zmiennej docelowej powinien by¢ jednakowy we wszystkich zbiorach. Kiedy
podzielimy dane na rézne podzbiory do trenowania i testowania modelu, mozemy sprébo-
wac znalez¢ optymalny zbiér hiperparametréw modelu. Proces ten nazywa sie dostra-
janiem hiperparametréw i zostanie opisany w nastepnym podrozdziale.

Dostrajanie hiperparametrow

Dostrajanie hiperparametréw to wazny etap w procesie uczenia maszynowego, pole-
gajacy na wybieraniu najlepszego zbioru hiperparametréw danego modelu. Hiperpa-
rametry to wartosci, ktére ustawia sie przed rozpoczeciem treningu i ktére moga mie¢
znaczny wptyw na dziatanie modelu. Przyktadami hiperparametréw moga by¢ tempo
nauki, sita regularyzacji, liczba warstw ukrytych w sieci neuronowej i wiele innych.

Proces dostrajania hiperparametréw obejmuje wybieranie najlepszej kombinacji hi-
perparametrow, ktéra zapewnia optymalne dziatanie modelu. Zwykle przeszukuje sie
w tym celu zestaw wstepnie zdefiniowanych hiperparametréw i ocenia ich dziatanie
na zbiorze walidacyjnym.
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Istnieje kilka metod dostrajania hiperparametréw, w tym wyszukiwanie siatkowe, wyszu-
kiwanie losowe i optymalizacja bayesowska. Wyszukiwanie siatkowe polega na utwo-
rzeniu siatki wszystkich mozliwych kombinacji hiperparametréow i ewaluowaniu kazdej
z nich na zbiorze walidacyjnym w celu okreslenia optymalnego zbioru hiperparame-
tréw. Natomiast wyszukiwanie siatkowe losowo wybiera hiperparametry ze wstepnie
zdefiniowanego rozktadu i ewaluuje ich dziatanie na zbiorze walidacyjnym.

Wyszukiwanie losowe i siatkowe to metody, ktére badaja przestrzen wyszukiwania,
w catosci lub losowo, bez uwzgledniania poprzednich wynikoéw. Sg zatem nieefektywne.
Zaproponowano alternatywna metode optymalizacji bayesowskiej, ktdra iteracyjnie obli-
cza rozktad a posteriori funkcji i uwzglednia przeszte ewaluacje, aby znalez¢ najlepsze
hiperparametry. Uzywajac tej metody, mozemy znaleZ¢ optymalny zestaw hiperpara-
metréow przy mniejszej liczbie iteracji.

Optymalizacja bayesowska wykorzystuje przeszte ewaluacje, aby probabilistycznie
odwzorowac hiperparametry na wyniki funkcji celu, jak pokazuje ponizsze rownanie:

P(wynik|hiperparametry)
Oto etapy optymalizacji bayesowskiej:
Opracowuje sie substytucyjny model probabilistyczny dla funkcji celu.
Identyfikuje sie optymalne hiperparametry na podstawie substytutu.
Wykorzystuje sie te hiperparametry w rzeczywistej funkcji celu.

Aktualizuje sie model substytucyjny w celu zintegrowania najnowszych wynikow.

vk wWwhN =

Powtarza sie etapy od 2. do 4. do osiggniecia maksymalnej liczby iteracji albo
limitu czasu.

Metody optymalizacji sekwencyjnej opartej na modelu (ang. sequential model-ba-
sed optimization, SMBO) to formalizacja optymalizacji bayesowskiej. Proby wykonuje
sie jedna po drugiej, za kazdym razem wyproébowujac lepsze hiperparametry i aktualizujac
model prawdopodobienstwa (substytut). Metody SMBO ré6znia sie w etapach 3.i 4. — kon-
kretnie sposobem, w jaki budujg substytut funkcji celu, oraz kryteriami uzywanymi do
wyboru nastepnych hiperparametréw. Do wariantéw tych naleza m.in. procesy gaus-
sowskie, regresje z lasem losowym oraz drzewiaste estymatory Parzena.

W problemach niskowymiarowych z hiperparametrami liczbowymi optymalizacja
bayesowska jest uwazana za najlepsza dostepna metode optymalizacji hiperparame-
tréw. Jest ona jednak ograniczona do problemdéw o umiarkowanej liczbie wymiaréw.

Oprocz opisanych wyzej metod dostepnych jest réwniez kilka bibliotek, ktére automa-
tyzuja proces dostrajania hiperparametréw. Przyktadem moga by¢ biblioteki GridSearchCV
i RandomizedSearchCV z pakietu scikit-learn, Keras Tuner i Optuna. Biblioteki te umozli-
wiaja efektywne dostrajanie parametréow i mogg znacznie poprawi¢ dziatanie modeli
uczenia maszynowego.

Optymalizacja hiperparametréw w uczeniu maszynowym moze by¢ ztozonym i czaso-
chtonnym procesem. Proces wyszukiwania wigze sie zdwoma gléwnymi wyzwaniami:
czasem wykonania proby oraz ztozonoScig przestrzeni wyszukiwania, w tym liczbg ocenia-
nych kombinacji hiperparametréw. Problemy te s3g szczeg6lnie widoczne w uczeniu
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glebokim ze wzgledu na duzg przestrzen wyszukiwania i wykorzystanie duzych zbio-
row treningowych.

Aby rozwigzac te problemy i ograniczy¢ przestrzen wyszukiwania, mozna postuzy¢ sie
kilkoma standardowymi technikami. Na przyktad zmniejszenie rozmiaru zbioru tre-
ningowego z uzyciem prébkowania statystycznego albo zastosowanie technik selekcji
cech moze skréci¢ czas wykonania kazdej préby. Ponadto identyfikowanie hiperpara-
metréw najwazniejszych z punktu widzenia optymalizacji oraz uzycie funkc;ji celu in-
nych niz doktadno$¢, takich jak liczba operacji albo czas optymalizacji, moze ograni-
czy¢ ztozono$¢ przestrzeni wyszukiwania.

Laczac doktadnosc¢ z wizualizacja z uzyciem sieci dekonwolucyjnej, badacze zdotali uzy-
ska¢ bardzo dobre wyniki. Trzeba jednak zaznaczy¢, ze techniki te nie s3 wyczerpujace,
a najlepsze podejscie moze zaleze¢ od konkretnego problemu.

Dziatanie modelu mozna tez poprawic¢ poprzez uzycie wielu modeli dziatajacych réw-
nolegle; sa to tak zwane modele zespotowe. Sa one bardzo przydatne w rozwigzywaniu
wielu problemdéw uczenia maszynowego.

Modele zespotowe

Modelowanie zespotowe to technika uczenia maszynowego, ktéra taczy przewidywa-
nia wielu modeli, aby poprawi¢ ogélne wyniki. Modele zespotowe opierajg sie na zatoze-
niu, zZe wiele modeli moze dziata¢ lepiej niz jeden, poniewaz kazdy z nich moze uchwy-
ci¢ inne wzorce w danych.

Istnieje kilka typow modeli zespotowych, ktére oméwimy w kolejnych punktach.

Bagging

Agregacja bootstrapowa, nazywana w skrocie baggingiem (od ang. bootstrap aggre-
gating), to metoda, ktdra taczy wiele niezaleznych modeli wytrenowanych na innych
podzbiorach danych treningowych w celu ograniczenia wariancji i poprawienia gene-
ralizacji.

Algorytm baggingu mozna podsumowac¢ w nastepujacy sposob:

1. Na podstawie zbioru treningowego rozmiaru n utwérz m prébek
bootstrapowych rozmiaru n (tzn. m razy wybierz n instancji poprzez
probkowanie z zastepowaniem).

2. Niezaleznie wytrenuj model podstawowy (np. drzewo decyzyjne) na kazdej
prébce bootstrapowe;j.

3. Zagreguj przewidywania wszystkich modeli podstawowych, aby uzyska¢
prognoze zespotowa. Mozna to zrobi¢ albo przez gtosowanie wiekszosciowe
(w przypadku klasyfikacji), albo przez usrednianie wynikéw (w przypadku
regresji).
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Algorytm baggingu jest szczeg6lnie efektywny, kiedy modele podstawowe sg niesta-
bilne (tzn. maja wysoka wariancje), jak drzewa decyzyjne, albo kiedy treningowy zbior
danych jest maty.

Réwnanie agregacji przewidywan modeli podstawowych zalezy od typu problemu
(klasyfikacja lub regresja). W przypadku klasyfikacji prognoze zespotowa uzyskuje sie
przez gtosowanie wiekszosciowe:

Yensemble = argmax; Z I(yi,j =1
i

W tym réwnaniu y;; jest prognoza i-tego modelu podstawowego dla j-tej instancji, a I()
jest funkcja wskaznikowa, ktéra zwraca 1, kiedy warunek jest spelniony, a 0 w przeciw-
nym przypadku.

W przypadku regresji prognoza zespotowa jest Srednig prognoz poszczeg6lnych modeli:

T
1
Yensemble = (?) Z Vi
i=1

W tym réwnaniu y; jest warto$cig przewidziang przez i-ty model podstawowy.
Zalety baggingu sa nastepujace:

B Lepsza generalizacja dzieki ograniczeniu wariancji i nadmiernego
dopasowywania.

B Zdolno$¢ do obstugi wysokowymiarowych zbioréw danych ze ztozonymi
relacjami.

B Mozliwo$¢ wykorzystania wielu roznych modeli podstawowych.
Wady baggingu s3 nastepujace:

B Wieksza ztozonos¢ modelu i dtuzszy czas obliczen ze wzgledu na uzycie wielu
modeli podstawowych.

B Mozliwo$¢ przeuczenia modelu zespotowego, jesli modele podstawowe s3 zbyt
ztozone albo zbidér danych jest za maty.

B Bagging nie dziata dobrze, kiedy modele podstawowe s3 $cisle skorelowane
lub stronnicze.

Wzmachnianie

Wzmacnianie (ang. boosting) to inna popularna technika uczenia zespotowego, ktéra
ma na celu poprawienie wynikow stabych klasyfikatoré6w poprzez potaczenie ich w moc-
niejszy klasyfikator. Inaczej niz bagging, wzmacnianie skupia sie na iteracyjnym popra-
wianiu doktadnosci klasyfikatora przez regulowanie wagi przyktaddéw treningowych.
Podstawowa idea jest taka, zeby uczy¢ sie na pomytkach poprzednich stabych klasyfi-
katorow i ktas¢ nacisk na przyktady, ktore zostaty niepoprawnie sklasyfikowane w po-
przednich iteracjach.
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Istnieje kilka algorytméw wzmacniania, ale jednym z najpopularniejszych jest AdaBoost
(skrot od ang. adaptive boosting — wzmacnianie adaptacyjne). Algorytm AdaBoost dziata
w nastepujacy sposob:

1. Najpierw inicjalizuje sie wagi przyktadéw treningowych tak, aby byty réwne.

2. Nastepnie trenuje sie staby klasyfikator na zbiorze treningowym.
3. Oblicza sie wazony wskaznik btedu stabego klasyfikatora.
4

. Oblicza sie wazno$¢ stabego klasyfikatora na podstawie wazonego wskaznika
btedu.

5. Zwieksza sie wagi przyktadéw, ktore zostaty Zle sklasyfikowane przez staby
klasyfikator.

6. Normalizuje sie wagi przyktaddw tak, aby sumowaty sie do jednosci.

7. Powtarza sie etapy od 2. do 6. do osiggniecia wstepnie okreslonej liczby iteracji
albo uzyskania pozadanej doktadnoSci.

8. Na koniec tgczy sie stabe klasyfikatory w mocny klasyfikator poprzez
przypisanie im wag zaleznych od ich waznosci.

Ostateczny klasyfikator jest wazong kombinacjg stabych klasyfikatorow. Waznos¢ kaz-
dego stabego klasyfikatora zalezy od jego wazonego wskaznika btedu, ktéry oblicza sie
z réwnania:

Lawill (v — hp (%))
Z?:l Wi

W réwnaniu tym m jest indeksem stabego klasyfikatora, N jest liczbg przyktadéw trenin-
gowych, wi jest waga i-tego przyktadu treningowego, y: jest rzeczywista etykieta i-tego
przyktadu treningowego, hm(xi) jest prognoza m-tego stabego klasyfikatora dla i-tego
przyktadu treningowego, a I(yi-hm(x:)) jest funkcja wskaznikowa, ktéra zwraca 1, jesli
prognoza stabego klasyfikatora jest niepoprawna, a 0 w przeciwnym przypadku.

ERROR,, =

Wazno$¢ stabego klasyfikatora oblicza sie z réwnania:
1 —erromn,
ap =In——
errory,
Wagi przyktadéw aktualizuje sie na podstawie ich waznoSci:

w; = Wiaml(.')/i_hm (x3))

Ostateczny klasyfikator uzyskuje sie przez potaczenie stabych klasyfikatorow:

H, = sign (Z amhm(x)>

m=1

W réwnaniu tym M jest faczng liczba stabych klasyfikatoréw, hm(x) jest prognoza m-tego
stabego klasyfikatora, a sign() jest funkcja, ktéra zwraca +1, je$li jej argument jest do-
datni, a -1 w przeciwnym przypadku.
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Przyjrzyjmy sie niektérym zaletom wzmacniania:

B Wzmacnianie moze poprawi¢ doktadnos¢ stabych klasyfikatoréw i zapewni¢
znaczny wzrost trafnosci prognoz.

B Wzmacnianie jest wzglednie tatwe w implementacji i mozna stosowac je
w szerokiej gamie problemo6w klasyfikacji.

B Wzmacnianie radzi sobie z zaszumionymi danymi i ogranicza ryzyko
nadmiernego dopasowania.

Oto niektére wady wzmacniania:

B Wzmacnianie moze by¢ wrazliwe na warto$ci odstajace i nadmiernie
dopasowywac sie do zaszumionych danych.

B Wzmacnianie moze by¢ kosztowne obliczeniowo, zwtaszcza w przypadku
duzych zbioréw danych.

B Wzmacnianie moze by¢ trudne w interpretacji, poniewaz polega na tgczeniu
wielu stabych klasyfikatorow.

Spietrzanie

Kolejng popularng metoda uczenia zespotowego jest uktadanie w stos albo spietrzanie
(ang. stacking), ktére wykorzystuje prognozy wielu modeli podstawowych do treno-
wania modelu wyzszego poziomu. Idea polega na tym, aby wykorzysta¢ mocne strony
réznych modeli podstawowych w celu uzyskania wyzszej efektywnosci predykcyjne;j.

Oto jak dziala spietrzanie:

1. Dane treningowe dzieli sie na dwie czesci. Pierwsza cze$¢ stuzy do trenowania
modeli podstawowych, a druga do tworzenia nowego zbioru z prognozami
modeli podstawowych.

2. Na pierwszej czeSci danych treningowych trenuje sie wiele modeli
podstawowych.

3. Wytrenowanych modeli podstawowych uzywa sie do dokonania prognoz na
drugiej czeSci danych treningowych w celu utworzenia nowego zbioru danych
Z prognozami.

4. Nanowym zbiorze danych z prognozami trenuje sie model wyzszego poziomu
(nazywany tez metamodelem).

5. Wytrenowanego modelu wyzszego poziomu uzywa sie do dokonywania
prognoz na zbiorze testowym.

Model wyzszego poziomu jest zwykle prostym modelem, takim jak regresja liniowa, regre-
sja logistyczna albo drzewo decyzyjne. Chodzi o to, aby wykorzysta¢ prognozy modeli
podstawowych jako cechy wejsciowe modelu wyzszego poziomu. W ten sposéb model
wyzszego poziomu uczy sie taczy¢ przewidywania modeli podstawowych w celu doko-
nywania doktadniejszych prognoz.
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Lasy losowe

Jednym z najlepiej znanych modeli zespotowych jest las losowy, ktéry taczy przewidy-
wania wielu drzew decyzyjnych. Zwykle jest on doktadniejszy i mniej podatny na prze-
uczenie. Lasy losowe opisaliSmy wcze$niej w tym rozdziale.

Wzmacnianie gradientowe

Wzmacnianie gradientowe (ang. gradient boosting) to kolejny model zespotowy, ktory
mozna wykorzysta¢ w zadaniach klasyfikacji i regresji. Zaczyna on od stabego klasyfika-
tora (takiego jak proste drzewo) i krok po kroku prébuje ulepszy¢ go, aby uzyskac¢ sku-
teczniejszy model. Gtéwna idea jest taka, Zze w kazdym kroku model prébuje skupic sie
na swoich pomytkach i poprawi¢ swoje wyniki przez skorygowanie btedéw w poprzed-
nich drzewach.

W kazdej iteracji algorytm oblicza ujemny gradient funkgji straty dla przewidzianych war-
tosci, po czym dopasowuje drzewo decyzyjne do tych ujemnych wartosci gradientu.
Przewidywania nowych drzew t3gczy sie nastepnie z przewidywaniami poprzednich
drzew z uzyciem parametru tempa nauki, ktéry okresla wktad kazdego drzewa w kon-
cowa prognoze.

Ogolnag prognoze modelu wzmacniania gradientowego uzyskuje sie przez zsumowanie
prognoz wszystkich drzew wazonych przez ich odpowiednie tempa nauki.

Przyjrzyjmy sie rOwnaniu uzywanemu przez algorytm wzmacniania gradientowego.

Najpierw inicjalizujemy model statg warto$cia:

N
Fo((x) = argmine ) L(y,)
i=1

W réwnaniu tym c jest stalg, yi jest rzeczywistg etykieta i-tej probki, N jest liczba pré-
bek, a L jest funkcjg straty, ktdra mierzy btad miedzy etykietami przewidzianymi a rze-
czywistymi.

W kazdej iteracji m algorytm dopasowuje drzewo decyzyjne do ujemnych wartosci gra-
dientu funkcji straty dla przewidzianych wartosci, rm = -VL(y, F(x)). Drzewo decyzyjne
przewiduje ujemne wartosci gradientu, ktérych nastepnie uzywa sie do zaktualizowa-
nia prognoz modelu zgodnie z ponizszym réwnaniem:

Fm(X) = Fm—l(X)"'r]hm(X)

W tym réwnaniu Fm-1(x) to prognoza modelu w poprzedniej iteracji, n to tempo nauki,
a hm(x) to prognoza drzewa decyzyjnego w biezacej iteracji.

Ostateczng prognoze modelu uzyskuje sie przez potaczenie prognoz wszystkich drzew:

FOO= ) fhn(®)
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W tym réwnaniu M to tgczna liczba drzew w modelu, a nm i hm(x) to odpowiednio tempo
nauki oraz prognoza m-tego drzewa.

Przyjrzyjmy sie niektérym zaletom wzmacniania gradientowego:
B Zapewnia wysoka doktadno$¢ prognoz.
B Mozna wykorzystac je w problemach regres;ji i klasyfikacji.
B Radzi sobie z brakujagcymi danymi i warto$ciami odstajgcymi.
B Mozna uzywac go w potaczeniu z ré6znymi funkcjami straty.
B Radzi sobie z danymi wysokowymiarowymi.
Teraz przyjrzyjmy sie niektérym wadom:
B Podatne na przeuczenie, zwtaszcza kiedy liczba drzew jest duza.

B Trening jest kosztowny obliczeniowo i czasochtonny, zwtaszcza w przypadku
duzych zbioréw danych.

B Wymaga uwaznego dostrojenia hiperparametréw, takich jak liczba drzew,
tempo nauki i maksymalna gteboko$¢ drzew.

Omoéwili$my rozwigzania zespotowe, ktére moga poprawi¢ dziatanie naszych modeli.
Czasem jednak zbiér danych ma pewne wiasciwosci, ktére musimy rozwazy¢, zanim
zastosujemy modele uczenia maszynowego. Jednym z takich typowych przypadkéw jest
niezrownowazony zbidr danych.

Dane niezrownowazone

W wiekszosci rzeczywistych probleméw dane sg niezréwnowazone, co 0znacza, zZe roz-
ktad rekordéw z réznych klas (na przyktad pacjentéw majacych i niemajgcych raka)
jestrozny. Obstuga niezréwnowazonych zbioréw danych ma duze znaczenie w uczeniu
maszynowym, poniewaz czesto spotyka sie zbiory danych z nier6wnomiernym rozkta-
dem klas. W takich przypadkach klasa mniejszo$ciowa czesto jest niedostatecznie re-
prezentowana, co moze prowadzi¢ do niskiej trafno$ci modelu i tendencyjnych pro-
gnoz. Powodem jest to, Ze metody uczenia maszynowego prébuja zoptymalizowaé
funkcje dopasowania, aby zminimalizowac btagd w zbiorze treningowym. Przypusémy
teraz, ze 99% danych nalezy do klasy pozytywnej, a 1% do klasy negatywnej. W takim
przypadku, jesli model przewidzi wszystkie rekordy jako pozytywne, btad wyniesie tylko
1%, jednak taki model bedzie bezuzyteczny. Kiedy wiec mamy niezréwnowazony zbiér
danych, musimy siegna¢ po rézne metody rozwigzywania tego problemu. Ogélnie rzecz
biorac, metody obstugi niezréwnowazonych zbioréw danych dzielg sie na trzy kategorie:

B Podproébkowanie (ang. undersampling). Bardzo prostg metodg jest uzycie
mniejszej liczby rekordéw z klasy wiekszoSciowej. Metoda ta dziala, ale
trzeba pamietac, ze mniejsza ilo$¢ danych treningowych to mniej informacji
przekazywanych do modelu, co przektada sie na nizszg efektywno$¢ treningu
i koncowego modelu.

B Ponowne probkowanie (ang. resampling). Metody ponownego prébkowania
modyfikuja pierwotny zbiér danych w celu utworzenia zré6wnowazonego
rozktadu. Mozna to osiggna¢ albo przez nadprébkowanie klasy mniejszo$ciowej
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(tworzenie wiekszej liczby probek klasy mniejszo$ciowej), albo przez
podprébkowanie klasy wiekszoSciowej (usuwanie probek klasy wiekszosciowej).
Do technik ponownego probkowania naleza: nadprébkowanie losowe,
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) oraz Adaptive
Synthetic Sampling (ADASYN). Do technik podprébkowania naleza:
podprobkowanie losowe, 1acza Tomeka i wyznaczanie centroidow
klastréow.

B Obshluga niezréwnowazonych zbioré6w danych w modelach uczenia
maszynowego. Uzywa sie takich rozwigzan jak zmodyfikowana funkcja
kosztu albo zmodyfikowane dzielenie na partie w modelach uczenia gtebokiego.

SMOTE

SMOTE to bardzo popularny algorytm do obstugi niezré6wnowazonych zbioréw danych
w uczeniu maszynowym. Jest to technika generowania syntetycznych danych, ktéra
tworzy nowe, sztuczne préobki klasy mniejszo$ciowej poprzez interpolacje istniejacych
probek. W tym celu SMOTE identyfikuje k najblizszych sasiadéw prdbki klasy mniejszo-
$ciowej, a nastepnie generuje nowe probki wzdtuz odcinkéw taczacych tych sgsiadow.
Oto etapy algorytmu SMOTE:
1. Wybierz prébke klasy mniejszo$ciowej, x.
2. Wybierz jednego z jej najblizszych sgsiadéw, x".
3. Wygeneruj syntetyczng probke przez interpolacje miedzy x a x". W tym celu
wybierz liczbe losowq r z zakresu od 0 do 1 i oblicz syntetyczng probke
W nastepujacy sposdb:
nowa probka = x+r(x"-x)
W ten sposéb powstaje nowa prébka, ktéra lezy gdzies miedzy prébkami x a x/,
ale ro6zni sie od kazdej z nich.

4. Powtarzaj etapy od 1. do 3. az do wygenerowania zadanej liczby syntetycznych
probek.

Oto zalety i wady metody SMOTE:

B Pomaga ona rozwigzaé problem nier6wnowagi klasy przez tworzenie
syntetycznych prébek klasy mniejszoSciowe;.

B Mozna uzywac jej w polaczeniu z innymi technikami, takimi jak podprébkowanie
losowe albo tgcza Tomeka, aby jeszcze lepiej zrownowazy¢ zbiér danych.

B Mozna stosowac jg zaréwno na danych kategorycznych, jak i liczbowych.

B SMOTE czasem tworzy syntetyczne probki, ktore sg nierealistyczne lub
zaszumione, co prowadzi do nadmiernego dopasowania.

B SMOTE sprawia czasem, Ze granica decyzyjna staje sie zbyt wrazliwa na klase
mniejszo$ciowg, co prowadzi do gorszych wynikéw dla klasy wiekszo$ciowe;.

B Metoda ta jest kosztowna obliczeniowo w przypadku duzych zbioréw danych.
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Oto przyktad zastosowania algorytmu SMOTE. Przypus$émy, Ze mamy zbiér danych
z dwiema klasami: klasa wiekszoSciowa (klasa 0) ma 900 probek, a klasa mniejszo$ciowa
(klasa 1) ma 100 prébek. Chcemy uzy¢ metody SMOTE, aby wygenerowac syntetyczne
probki klasy mniejszo$ciowe;j:

1. Wybieramy proébke klasy mniejszos$ciowej, x.
2. Wybieramy jednego z jej najblizszych sgsiadow, x".
3. Generujemy préobke syntetyczng przez interpolacje miedzy x a x’ z uzyciem
liczby losowej r:
nowa probka = x+r(x"-x)
Przypus$émy na przyktad, ze x to (1, 2), x"to (3, 4),ar to 0,5. W takim
przypadku nowa prébka to:
nowa prébka = (1,2)+0,5((3,4)-(1,2)) = (2,3)

4. Powtarzamy etapy od 1. do 3. az do wygenerowania zgdanej liczby syntetycznych
probek. Przypus$émy, ze chcemy wygenerowaé 100 syntetycznych prébek.
Powtarzamy etapy od 1. do 3. dla kazdej ze 100 probek klasy mniejszosciowej,
a nastepnie taczymy pierwotne probki klasy mniejszo$ciowej z probkami
syntetycznymi i tworzymy zréwnowazony zbidr danych, ktéry zawiera
po 200 probek kazdej klasy.

Algorytm NearMiss

Algorytm NearMiss to technika rownowazenia rozktadu klas przez podprébkowywa-
nie (usuwanie) rekordéw klasy wiekszosciowej. Kiedy dwie klasy majg rekordy, ktére
sg bardzo bliskie siebie, eliminacja niektorych rekordoéw klasy wiekszo$ciowej zwieksza
odlegtos¢ miedzy dwiema klasami, co pomaga w procesie klasyfikacji. Algorytm Near-
Miss pomaga unikna¢ problemu utraty informacji, ktéry wystepuje w wiekszosci me-
tod usuwania probek.

Wyszukiwanie najblizszych sgsiadéw sktada sie z nastepujgcych etapow:

1. ZnajdzZ odlegtosci miedzy wszystkimi rekordami klasy wiekszoSciowej
i mniejszo$ciowej. Celem jest usuniecie rekordow klasy wiekszos$ciowe;.

2. Wybierz n rekordéw klasy wiekszos$ciowej, ktére sa najblizej klasy
mniejszoSciowej.

3. Jesli w klasie mniejszosciowej jest k rekordéw, metoda najblizszych sasiadéw
zwrdci kn rekordéw klasy wiekszo$ciowe;j.

Istniejq trzy odmiany stosowania algorytmu NearMiss, ktérych mozemy uzy¢ do zna-
lezienia n najblizszych rekordéw klasy wiekszosciowej:

B Mozemy wybrac rekordy klasy wiekszos$ciowej, ktorych $rednie odlegtosci
do k najblizszych rekordéw klasy mniejszo$ciowej sg najmniejsze.

B Mozemy wybrac rekordy klasy wiekszos$ciowej, ktérych $rednie odlegtosci
do k najdalszych rekordéw klasy mniejszo$ciowej sg najmniejsze.
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B Mozemy zaimplementowac dwa etapy. W pierwszym etapie zapisujemy
M najblizszych sasiadéw kazdego rekordu klasy mniejszosciowej. Nastepnie
wybieramy takie rekordy klasy wiekszoSciowej, Ze ich Srednia odlegtos¢
do N najblizszych sgsiadéw jest najmniejsza.

Uczenie wrazliwe na koszty

Uczenie wrazliwe na koszty to metoda uzywana do trenowania modeli uczenia maszy-
nowego na niezréwnowazonych zbiorach danych. W niezréwnowazonych zbiorach da-
nych liczba przyktaddw jednej klasy (klasy mniejszoSciowej) jest znacznie mniejsza niz
liczba przyktadow innej klasy (wiekszoSciowej). Uczenie wrazliwe na koszty polega na
przypisaniu modelowi kosztow btednej klasyfikacji, ktore réznia sie w zaleznosci od
przewidzianej klasy, co moze poméc modelowi skupic sie bardziej na poprawnym kla-
syfikowaniu przyktadéw Kklasy mniejszo$ciowej.

Zatézmy, Ze mamy problem klasyfikacji binarnej z dwiema klasami — pozytywna i ne-
gatywna. W uczeniu wrazliwym na koszty przypisujemy rézne koszty ré6znym typom
btedéw. Mozemy na przyktad przypisa¢ wyzszy koszt btednemu sklasyfikowaniu przy-
ktadu pozytywnego jako negatywny, poniewaz w niezrdwnowazonym zbiorze danych
klasa pozytywna jest klasa mniejszo$ciows, a btedne klasyfikowanie przyktadéw po-
zytywnych moze mie¢ wiekszy wptyw na dziatanie modelu.

Koszty mozemy przypisa¢ w formie macierzy btedéw (tabela 3.2).

Tabela 3.2. Koszty w macierzy btedow

Przewidziany pozytywny Przewidziany negatywny

Rzeczywisty pozytywny Koszt PP Koszt FN
Rzeczywisty negatywny Kosz_FP Koszt PN

Koszt PP, Koszt FN, Koszt FP i Koszt PN to koszty zwigzane odpowiednio z klasyfikacjami
prawdziwie pozytywnymi, fatszywie pozytywnymi, fatszywie negatywnymi i prawdzi-
wie negatywnymi.

Aby wykorzysta¢ macierz kosztéw podczas treningu, mozemy zmodyfikowac¢ standar-
dowa funkgcje straty, ktérg model optymalizuje podczas treningu. Czesto uzywang funkcja
straty wrazliwej na koszty jest wazona strata entropii krzyzowej, zdefiniowana naste-
pujaco:

strata = —(Wposy 10g(§)+Wneg(1-y)log(1-¥))

W tym réwnaniu y jest rzeczywista etykietg (0 albo 1), § jest przewidzianym prawdo-
podobienstwem klasy pozytywnej, a Wpos i Wneg to wagi przypisane odpowiednio klasie
pozytywnej i negatywne;j.

Wagi Wpos 1 Wieg mozna okresli¢ na podstawie kosztéw w macierzy btedow. Jesli na przyktad
chcemy przypisa¢ wyzszy koszt klasyfikacjom fatszywie negatywnym (tzn. btednemu kla-
syfikowaniu przyktadéw pozytywnych jako negatywne), mozemy ustawic¢ wpos na wyz-
sz3 warto$¢ niz Waeg.
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Uczenia wrazliwego na koszty mozna réwniez uzywaé w potgczeniu z innymi typami
modeli, takimi jak drzewa decyzyjne i maszyny wektoré6w nosnych. Koncepcje przypi-
sywania réznych kosztéw réznym typom btedéw mozna stosowaé na rézne sposoby
w celu poprawienia dziatania modelu na niezréwnowazonych zbiorach danych. Trzeba
jednak uwaznie wybra¢ odpowiednig macierz btedéw i funkcje straty w zaleznosci od
charakterystyki zbioru danych i rozwigzywanego problemu:

B Techniki zespolowe. Techniki zespotowe t3cza wiele modeli w celu
poprawienia skutecznosci predykcyjnej. W przypadku niezrownowazonych
zbioréw danych zesp6t modeli mozna wytrenowac na réznych podzbiorach
zbioru danych, upewniajac sie, ze kazdy model jest trenowany zaréwno
na klasie mniejszo$ciowej, jak i wiekszosciowej. Do technik zespotowych
uzywanych do pracy z niezréwnowazonymi zbiorami danych nalezy bagging
i wzmacnianie.

B Detekcja anomalii. Techniki detekcji anomalii mozna wykorzysta¢ do
zidentyfikowania klasy mniejszo$ciowej jako anomalii w zbiorze danych.
Techniki te probuja zidentyfikowa¢ rzadkie zdarzenia, ktore réznig sie
znacznie od klasy wiekszo$ciowej. Zidentyfikowanych prébek mozna
nastepnie uzy¢ do wytrenowania modelu na klasie mniejszoSciowe;j.

Wzbogacanie danych

Wzbogacanie danych polega na generowaniu nowych przyktadéw poprzez przeksztat-
canie istniejgcych z zachowaniem pierwotnej etykiety. Do przeksztatcen tych moze naleze¢
obracanie, przesuwanie, skalowanie, przestawianie i dodawanie szumu. Jest to szczegdlnie
uzyteczne w przypadku niezrownowazonych zbioréw danych, w ktorych liczba przykta-
dow jednej klasy jest znacznie mniejsza niz drugie;j.

W kontekscie niezréwnowazonych zbioréw danych wzbogacania mozna uzy¢ do two-
rzenia nowych przyktadéw klasy mniejszoSciowej, a w rezultacie do rownowazenia
zbioru danych. W tym celu mozna zastosowac ten sam zbiér przeksztatcen do przykta-
dow Kklasy mniejszoSciowej i uzyskaé¢ nowy zbiér przyktadow, ktére nadal reprezentujg
klase mniejszo$ciowa, ale nieco réznia sie od pierwotnych.

Réwnania uzywane do wzbogacania danych sa wzglednie proste, poniewaz opieraja sie na
stosowaniu funkgcji transformacyjnych do pierwotnych przyktadéw. Aby na przyktad
obroci¢ obraz o pewien kat, mozemy uzy¢ macierzy obrotu:

x"=x cos(6)-y sin(6)
y'=xsin(6)+y cos(6)

W tym réwnaniu x i y to pierwotne wspoétrzedne piksela obrazu, x'i y’ to nowe wspo6t-
rzedne po obrocie, a 6 to kat obrotu.

Podobnie, aby zastosowac przesuniecie, po prostu przesuwamy obraz o pewnag liczbe
pikseli:

X'=x+dx

y'=y+dy
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W tym réwnaniu dx i dy oznaczajg odpowiednio przesuniecie w poziomie i pionie.

Wzbogacanie danych to skuteczna technika radzenia sobie z niezré6wnowazonymi
zbiorami danych, poniewaz pozwala utworzy¢ nowe przyktady reprezentujace klase
mniejszo$ciowg z zachowaniem etykiet. Trzeba jednak uzywac jej ostroznie, poniewaz
moze rowniez wprowadza¢ do danych szum i artefakty oraz prowadzi¢ do nadmier-
nego dopasowania.

Podsumowujac, obstuga niezréwnowazonych zbioréw danych jest waznym aspektem
uczenia maszynowego. Istnieje kilka technik obstugi niezréwnowazonych zbioréw da-
nych, a kazda ma pewne wady i zalety. Wybor techniki zalezy od zbioru danych, pro-
blemu i dostepnych zasobéw. Oprécz danych niezrdwnowazonych problemem bywajg
tez dane skorelowane, na przyktad podczas pracy z szeregami czasowymi. Przyjrzymy
im sie w nastepnym podrozdziale.

Dane skorelowane

Skorelowane dane szeregéw czasowych bywaja ktopotliwe dla modeli uczenia maszy-
nowego, poniewaz tradycyjne techniki, takie jak probkowanie losowe, moga wprowa-
dzac stronniczo$¢ i ukrywaé zaleznosci miedzy punktami danych. Oto kilka metod,
ktére moga okazac sie pomocne:

B Walidacja krzyzowa szeregéw czasowych. Dane w szeregach czasowych sa
czesto zalezne od przeszitych wartosci, wiec trzeba zachowac te zalezno$¢
podczas treningu i ewaluacji modelu. Walidacja krzyZzowa szeregéw czasowych
polega na podzieleniu danych na wiele krotnosci, z ktérych kazda stanowi
ciagly blok czasu. Podejscie to gwarantuje, Ze model bedzie trenowany
na przesztych danych i oceniany na przysztych, co lepiej symuluje dziatanie
modelu w rzeczywistych scenariuszach.

B Inzynieria cech. Skorelowane dane szeregdéw czasowych trudno modeluje sie
z uzyciem tradycyjnych algorytmow uczenia maszynowego. Inzynieria cech
moze pomoc przeksztatci¢ dane w odpowiedniejszy format. Przyktady inzynierii
cech na potrzeby szeregéw czasowych to m.in. tworzenie opdznien lub réznic
w szeregu czasowym, agregowanie danych w przedziaty i okna oraz tworzenie
statystyk ruchomych, takich jak srednia ruchoma.

B Modele specyficzne dla szeregéw czasowych. Istnieje kilka modeli
zaprojektowanych specjalnie z myslg o szeregach czasowych, m.in.
AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA), Seasonal ARIMA
(SARIMA), Prophet oraz sieci Long Short-Term Memory (LSTM). Modele
te potrafig wychwytywacé zaleznosci i wzorce w szeregach czasowych i moga
dziatac¢ lepiej niz tradycyjne modele uczenia maszynowego.

B Techniki wstepnego przetwarzania szeregéw czasowych. Szeregi czasowe
mozna wstepnie przetworzy¢ w celu usuniecia korelacji i dostosowania danych
do potrzeb modeli uczenia maszynowego. Techniki takie jak réznicowanie,
usuwanie trenddéw i normalizacja mogg pomdc w usunieciu tendencji i sktadnikéw
sezonowych z danych, co moze przyczynic sie do zmniejszenia korelacji.
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B Techniki zmniejszania wymiarowosci. Skorelowane dane szeregéw
czasowych czesto majg wiele wymiaréw, co utrudnia modelowanie. Techniki
zmniejszania wymiarowosci, takie jak PCA lub autoenkodery, pomagaja
ograniczy¢ liczbe zmiennych w danych przy zachowaniu najwazniejszych
informacji.

Ogoélnie rzecz biorac, dane szeregdéw czasowych nalezy modelowac z uzyciem technik,
ktére zachowuja temporalne zaleznos$ci i wzorce w danych. Moze to wymagac specjalnych
technik modelowania i przetwarzania wstepnego.

Podsumowanie

W tym rozdziale poznates$ r6zne koncepcje zwigzane z uczeniem maszynowym, zaczy-
najac od eksploracji danych i technik przetwarzania wstepnego. Nastepnie zbadali$my
rézne modele uczenia maszynowego, takie jak regresja logistyczna, drzewa decyzyjne,
maszyny wektoréw nosnych i lasy losowe, wraz z ich mocnymi i stabymi stronami. Omé-
wili$my réwniez znaczenie podziatu danych na zbiory treningowe i testowe, a takze
techniki obstugi niezréwnowazonych zestawédw danych.

W rozdziale tym opisaliSmy rowniez koncepcje obciazenia, wariancji oraz niedostatecz-
nego i nadmiernego dopasowania, a takze sposoby diagnozowania i rozwigzywania tych
probleméw. PrzyjrzeliSmy sie tez metodom zespotowym, takim jak bagging, wzmac-
nianie i spietrzanie, ktére mogg poprawi¢ dziatanie modelu poprzez taczenie prognoz
wielu modeli.

Na koniec wspomnieli$§my o ograniczeniach uczenia maszynowego, w tym o potrzebie
posiadania duzej ilo$ci danych wysokiej jakoSci, zagrozeniach zwigzanych ze stronni-
czo$cig oraz trudnos$ciach w interpretowaniu ztozonych modeli. Pomimo tych wyzwan
uczenie maszynowe oferuje potezne narzedzia do rozwigzywania szerokiej gamy pro-
bleméw i wszystko wskazuje na to, Ze odmieni oblicze wielu branz i dziedzin nauki.

W nastepnym rozdziale oméwimy wstepne przetwarzanie tekstu, ktére jest wymagane
do uzywania tekstu przez modele uczenia maszynowego.
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trendy w NLP. Aby zdoby¢ praktyczne umiejetnosci, bedziesz ¢wiczyé na przyktadach rzeczy-

wistych zagadnien biznesowych i rozwigzar NLP.
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