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3 | — klasyfikacja
metodq najblizszych
sqsiadow

W miastach na catym $wiecie pojawit sie ciekawy rodzaj doznania kulinarnego. Goscie
sg obstugiwani w catkowicie zaciemnionej restauracji przez kelnerow, ktdrzy poruszaja
sie po zapamietanych trasach, postugujac sie wytgcznie zmystami dotyku i dzwieku.
Urok tych lokali tkwi w przekonaniu, ze odciecie sie od wrazen wzrokowych wyostrza
smak i wech, co pozwala doswiadcza¢ potraw w nowy sposéb. Kazdy kes budzi zachwyt
podczas odkrywania smakowych kompozycji przygotowanych przez szefa kuchni.

Czy potrafisz sobie wyobrazi¢, jak goScie doswiadczaja niewidocznego jedzenia? Juz
pierwszy kes przyttacza ich zmysty. Jakie smaki dominujg? Czy potrawa jest pikantna,
czy stodka? Czy smakuje jak co$, co jedli wczesniej? Osobi$cie wyobrazam sobie ten
proces w kategoriach nieco zmodyfikowanego powiedzenia — jesli co$ pachnie jak
kaczka i smakuje jak kaczka, to prawdopodobnie jest kaczka.

Ilustruje to idee, ktéra mozna wykorzysta¢ w uczeniu maszynowym, podobnie jak inna
angielska maksyma zwigzana z drobiem — ,ptaki o takim samym upierzeniu trzymaja
sie razem”, czyli ,ciggnie swoj do swego”. Ujmujac to inaczej, rzeczy, ktore sa podobne,
zwykle majg podobne wlasciwosci. W uczeniu maszynowym uzywa sie tej zasady do
klasyfikowania danych poprzez umieszczanie ich w tej samej kategorii, do ktorej zali-
czaja sie podobni lub ,najblizsi” sgsiedzi. Niniejszy rozdziat jest poswiecony klasyfika-
torom, ktére wykorzystuja to podejscie. Poznasz w nim:

B kluczowe koncepcje, ktore definiujg klasyfikatory oparte na sgsiedztwie
i sprawiaja, Ze uwaza sie je za ,leniwych” uczniow;

B metody pomiaru podobienistwa dwdch przyktadéw z wykorzystaniem
odlegtosci;

B popularny klasyfikator oparty na sasiedztwie i nazywany k-NN.
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Jesli cate to gadanie o jedzeniu sprawito, Ze zglodniate$, naszym pierwszym zadaniem
bedzie zrozumienie podejscia k-NN poprzez wykorzystanie go do rozstrzygniecia wie-
loletniego sporu kulinarnego.

Klasyfikacja metoda
najblizszych sasiadow

Najprosciej méwiac, klasyfikatory wykorzystujace metode najblizszych sasiadow kla-
syfikuja nieznane przyktady w ten sposéb, Ze przypisuja im klase podobnych znanych
przyktadow. Przypomina to positek opisany we wstepie do tego rozdziatu, podczas
ktdérego goscie identyfikujg nowe potrawy poprzez poré6wnywanie ich z tymi, ktére
jedli poprzednio. W klasyfikacji metodg najblizszych sasiadéw komputery wykorzy-
stuja ,ludzka” zdolnos¢ przywotywania przesztych doswiadczen, aby wnioskowaé na
temat biezgcych okoliczno$ci. Pomimo prostoty tego pomystu metoda najblizszych s3sia-
déw okazuje sie imponujaco skuteczna. Stosowano jg z sukcesem w:

B Wizji komputerowej, m.in. optycznym rozpoznawaniu znakéw (OCR)
i rozpoznawaniu twarzy na zdjeciach i filmach wideo.

B Systemach rekomendacji, ktére przewiduja, czy komus$ spodoba sie pewien
film albo piosenka.

B ]dentyfikowaniu wzorcéw w danych genetycznych w celu wykrywania
konkretnych biatek lub chorob.

Ogdlnie rzecz biorac, klasyfikatory oparte na sasiedztwie dobrze nadaja sie do zadan
klasyfikacyjnych, w ktérych relacje miedzy cechami a docelowymi klasami sg liczne,
skomplikowane albo z innych powoddw bardzo trudne do zrozumienia, ale obiekty
podobnego typu sa do$¢ homogeniczne. Innymi stowy, jesli jakie$ pojecie jest trudne
do zdefiniowania, ale tatwo rozpoznac je na przyktadzie, to metoda najblizszych sasia-
déw prawdopodobnie bedzie odpowiednia. Z drugiej strony, jesli dane s3 ,zaszumione”
i nie istnieje klarowne rozréznienie miedzy grupami, algorytm najblizszych sasiadéw
moze mie¢ ktopoty z identyfikowaniem granic klas.

Algorytm k-NN

Przyktadem klasyfikacji opartej na sgsiedztwie jest algorytm k najblizszych sasiadéw
(ang. k-nearest neighbors, k-NN). Choc¢ jest to prawdopodobnie jeden z najprostszych
algorytmoéw uczenia maszynowego, to wciaz cieszy sie duza popularnoscia. Ma on naste-
pujace zalety i wady:
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Zalety Wady

B Prosty i efektywny B Nie tworzy modelu, ograniczajac mozliwos¢
® Nie wymaga zadnych zatozen zrozumienia zwigzku cech z klasa

odnosnie do dystrybucji danych ~ ® Wymaga wyboru odpowiedniej wartosci k
B Szybka faza treningu B Powolna faza klasyfikacji

B Cechy nominalne i brakujgce dane wymagaja
dodatkowego przetwarzania

Nazwa k-NN bierze sie stad, ze algorytm wykorzystuje informacje o k najblizszych
sgsiadach do klasyfikowania nieoznaczonych przyktad6w. Litera k jest zmienng, co
sugeruje, ze mozna uzy¢ dowolnej liczby najblizszych sgsiadéw. Po wybraniu k algorytm
wymaga treningowego zbioru danych ztozonego z przyktaddw, ktére zostaty podzie-
lone na kilka kategorii oznaczonych zmienng nominalng. Nastepnie dla kazdego nieozna-
czonego rekordu w testowym zbiorze danych k-NN identyfikuje k rekordéw w danych
treningowych, ktdre sa ,najblizej” tego rekordu pod wzgledem podobienstwa. Nieozna-
czonemu egzemplarzowi testowemu przypisuje sie nastepnie klase, ktérg ma wiekszosé¢
spos$rod k najblizszych sasiadow.

Aby zilustrowac ten proces, wr6¢my do smakowania na $lepo opisanego na poczatku
rozdziatu. Przypus$émy, ze przed zjedzeniem tajemniczej potrawy utworzyliSmy zbior
danych i zapisali$my w nim wrazenia dotyczace pewnego zbioru sktadnikéw, ktérych
sprobowali$my poprzednio. Dla prostoty oceniliSmy tylko dwie cechy kazdego sktad-
nika. Pierwsza mierzy w skali od 1 do 10, jak chrupiacy jest sktadnik, a druga mierzy
w skali od 1 do 10, jak jest stodki. Nastepnie oznaczyliSmy kazdy sktadnik jako jeden
z trzech typdw zywnosci: owoce, warzywa lub biatka, ignorujgc inne rodzaje zywnosci,
takie jak ziarna i ttuszcze.

Pierwszych kilka wierszy takiego zbioru danych mogtoby mie¢ nastepujaca strukture:

Sktadnik Stodkos¢ Chrupkos¢ Typ Zywnosci
Jabtko 10 9 Owoc

Bekon 1 4 Biatko

Banan 10 1 Owoc
Marchewka 7 10 Warzywo
Seler 3 10 Warzywo

Algorytm k-NN traktuje cechy jako wspétrzedne w wielowymiarowej przestrzeni
cech, czyli przestrzeni, ktéra obejmuje wszystkie mozliwe kombinacje wartosci cech.
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Poniewaz zbiér danych o sktadnikach ma tylko dwie cechy, jego przestrzen cech jest
dwuwymiarowa. Dane dwuwymiarowe mozemy przedstawié na wykresie punktowym,
na ktérym os x wskazuje stodkos¢ sktadnika, a 0$ y jego chrupkos¢. Po dodaniu kilku
innych sktadnikéw do zbioru danych nasz wykres punktowy mégtby wygladac tak jak
na rysunku 3.1.
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Rysunek 3.1. Wykres punktowy stodkosci i chrupkosci wybranych produktow

Czy dostrzegasz pewien wzor? Podobne typy Zzywno$ci sa do$¢ $cisle zgrupowane. Jak
pokazano na rysunku 3.2, warzywa zwykle sa chrupigce, ale nie stodkie; owoce zwykle
sa stodkie i albo chrupigce, albo nie; a biatka nie s3g ani chrupiace, ani stodkie.

Przypuscmy, Ze po skonstruowaniu tego zbioru danych postanawiamy wykorzystac go,
aby rozstrzygna¢ odwieczne pytanie: czy pomidor jest owocem, czy warzywem? Zeby
ustali¢ najlepiej pasujaca klase, mozemy uzy¢ metody najblizszych sasiadéw, jak poka-
zano na rysunku 3.3.

Mierzenie podobienstwa za pomoca odlegtosci

Lokalizowanie najblizszych sgsiadow wymaga funkcji odleglo$ci, czyli wzoru na obli-
czanie podobienstwa miedzy dwoma przyktadami.

Istnieje wiele sposobdw obliczania odlegtosci. Wybér funkcji odlegtosci moze znaczaco
wptyna¢ na dziatanie modelu, cho¢ trudno jest stwierdzi¢, ktoérej nalezy uzy¢, inaczej
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Rysunek 3.2. Podobnie klasyfikowane rodzaje zywnosci zwykle maja podobne atrybuty
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Rysunek 3.3. Najblizsi sasiedzi pomidora wskazuja, czy jest on owocem, czy warzywem
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niz poprzez bezposrednie poréwnanie ich w danym zadaniu. Tradycyjnie algorytm
k-NN uzywa odleglosci euklidesowej, czyli odlegtosci, ktorag bySmy zmierzyli, gdy-
by$my mogli uzy¢ linijki do potaczenia dwéch punktéw. Odlegtos¢ euklidesowa mierzy
sie ,lotem ptaka”, co sugeruje najkrotsza bezposrednia trase. Na rysunku 3.3 zilustro-
wano to kropkowanymi liniami, ktére tgcza pomidor z jego sagsiadami.

Wskazowka

Inng popularng miarg odlegtosci jest odlegtos¢ manhattanska oparta na trasie,
ktéra przeszedtby pieszy idgcy miedzy budynkami. Jesli chciatbys dowiedzie¢ sie
wiecej o innych miarach odlegtosci, przeczytaj dokumentacje funkcji odlegtosci
w jezyku R poprzez wydanie polecenia ?dist.

Odlegtos¢ euklidesowa jest okres$lona ponizszym wzorem, w ktérym p i q to przyktady
do poréwnania, kazdy majacy n cech. Wyraz p: odnosi sie do wartosci pierwszej cechy
przyktadu p, a wyraz q: — do wartosci pierwszej cechy przyktadu g:

dist(,q) = (1 — q)* + (P2 — q2)* + -+ (P — qn)?

Wzér na odlegto$¢ wigze sie z porownywaniem wartosci cech kazdego przyktadu. Aby
na przyktad obliczy¢ odlegto$¢ miedzy pomidorem (stodko$c¢ = 6, chrupkos¢ = 3) a fasolka
szparagowq (stodkos¢ = 3, chrupkos$¢ = 7), uzylibySmy wzoru w nastepujacy sposob:

dist(pomidor, fasolka) = /(6 — 3)2 + (4 — 7)2 = 4,2

W podobny sposéb mozemy obliczy¢ odlegto$¢ miedzy pomidorem a kilkoma jego naj-
blizszymi sgsiadami:

Skladnik  Stodkoéé Chrupkosé :;"',’méd Odlegtosé od pomidora

Winogrona 8 5 Owoc sqrt((6 - 8)"2 + (4 - 5)"2) = 2,2
Fasolka 3 7 Warzywa sqrt((6 - 3)"2 + (4 - 7)°2) = 4,2
Orzechy 3 6 Biatka sqrt((6 - 3)*2 + (4 - 6)*2) = 3,6
Pomarancza 7 3 Owoc sqrt((6 - 7)™2 + (4 - 3)™2) = 1,4

Aby sklasyfikowa¢ pomidor jako warzywo, biatko lub owoc, zaczniemy od przypisania
mu tego samego typu zywnosci, ktéry ma jego jeden najblizszy sasiad. Nazywa sie to
klasyfikacjg 1-NN, poniewaz k = 1. Najblizszym sasiadem pomidora jest pomarancza
z odlegtoscia 1,4. Poniewaz pomarancza jest owocem, algorytm 1-NN sklasyfikowatby
pomidor jako owoc.
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Jesli zamiast tego uzyjemy algorytmu k-NN z parametrem k = 3, przeprowadzi on ,gto-
sowanie” miedzy trzema najbliZszymi sagsiadami: pomarancza, winogronem i orzechami.
Poniewaz wsréd tych sgsiadow klasa wiekszos$ciows jest owoc (dwa sposrdd trzech
glosow), pomidor zostanie ponownie sklasyfikowany jako owoc.

Wybieranie odpowiedniej wartosci k

0d wyboru liczby sasiadéw w algorytmie k-NN zalezy to, jak dobrze model bedzie gene-
ralizowac sie na przyszte dane. Rownowaga miedzy nadmiernym a niedostatecznym
dopasowaniem do danych treningowych jest znana jako kompromis miedzy obcig-
zeniem a wariancjg (ang. bias-variance tradeoff). Wybér duzej warto$ci k zmniejsza
wplyw wariancji spowodowanej zaszumionymi danymi, ale moze obcigzy¢ model tak,
Ze bedzie on ignorowat subtelne, ale wazne wzorce.

Przypus$cémy, Ze posuwamy sie do skrajnosci i ustawiamy bardzo duzg warto$c¢ k, rowna
liczbie obserwacji w danych treningowych. W przypadku kazdego przyktadu treningo-
wego reprezentowanego w ostatecznym glosowaniu najczesSciej wystepujaca klasa
zawsze bedzie zdobywaé wiekszo$¢ gtoséw. W rezultacie model zawsze bedzie prze-
widywat klase wiekszoSciowa, bez wzgledu na najblizszych sasiadow.

Przeciwna skrajnos¢, czyli uzywanie tylko jednego najblizszego sasiada, sprawia, ze
zaszumione dane i wartoS$ci odstajgce nadmiernie wpltywaja na klasyfikacje przykta-
dow. Przypusémy na przyktad, ze niektdre przyktady treningowe zostaty oznaczone
btednymi etykietami. Kazdy nieoznaczony etykieta przyktad, ktéry znajdzie sie najbli-
Zej btednie oznaczonego s3asiada, zostanie przypisany do niewlasciwej klasy, nawet
jesli dziewieciu innych najblizszych sgsiadéw zagtosowatoby inaczej.

Oczywiscie najlepsza wartos¢ k lezy gdzie$ miedzy tymi dwiema skrajno$ciami.

Rysunek 3.4 ilustruje ogdlnie, jak wieksze lub mniejsze wartosci k wptywajg na gra-
nice decyzyjna (oznaczong kreskowang linig). Mniejsze wartos$ci prowadza do bardziej
skomplikowanych granic decyzyjnych, ktére doktadniej pasujg do danych treningowych.
Problem w tym, Ze nie wiemy, czy to prosta, czy tez zakrzywiona granica lepiej repre-
zentuje rzeczywista podstawowg koncepcje, ktérej ma sie nauczy¢ model.

W praktyce wybor k zalezy od stopnia trudnosci koncepcji, ktérej ma sie nauczy¢ model,
oraz liczby rekordéw w zbiorze treningowym. Czesto zaczyna sie od wartosci k réw-
nej pierwiastkowi kwadratowemu z liczby przyktadéw treningowych. W opracowa-
nym poprzednio klasyfikatorze produktéw spozywczych mogliby$my ustawic k = 4,
poniewaz w danych treningowych byto 15 przyktadowych sktadnikéw, a pierwiastek
kwadratowy z 15 wynosi 3,87.

Jednak takie reguty nie zawsze dajg najlepsza warto$¢ k. Alternatywnym podejsciem
jest przetestowanie kilku wartosci k na réznych testowych zbiorach danych i wybranie
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Rysunek 3.4. Wieksza wartos¢ k ma wyzsze obcigzenie i mniejsza wariancje,
niz ma je mniejsza wartosc¢ k

tej, ktéra zapewnia najwieksza trafnos¢ klasyfikacji. Z drugiej strony, jesli dane nie sg
bardzo zaszumione, duzy zbiér treningowy moze sprawic¢, ze wybor wartosci k bedzie
mniej istotny. Wynika to stad, Ze nawet subtelne koncepcje beda miaty wystarczajaco
duza pule przyktadow, ktore beda gtosowac jako najblizsi sgsiedzi.

Wskazowka
Mniej typowym, ale interesujgcym rozwigzaniem tego problemu jest wybranie wiek-
szej wartosci k i uzywanie wazonego gtosowania, w ktérym gtos blizszych sasiadéw
ma wieksze znaczenie niz dalszych. Niektore implementacje algorytmu k-NN oferujg
te opcje.

Przygotowywanie danych do uzytku w algorytmie k-NN

Przed zastosowaniem algorytmu k-NN zwykle normalizuje sie cechy do standardowego
zakresu. Powodem jest to, Ze wzor na odlegtos¢ jest bardzo wrazliwy na spos6b pomiaru
cech. Zwtaszcza gdy niektdre cechy majg znacznie wiekszy zakres warto$ci niz inne,
pomiar odlegtosci zostanie zdominowany przez cechy o wiekszych zakresach. Nie byto
to problemem w przyktadzie z prébowaniem jedzenia, poniewaz zaré6wno stodkos¢,
jak i chrupkos$¢ byty mierzone w skali od 1 do 10.

Przypus$¢my jednak, ze dodajemy kolejng ceche, ktora reprezentuje ostro$c jedzenia
mierzong w skali Scoville’a. Jest to standardowa miara pikantnosci, ktéra rozciaga sie
od zera (zupelnie nieostre) do ponad miliona (najostrzejsze papryki chili). Poniewaz
réznica miedzy jedzeniem ostrym a nieostrym moze wynosi¢ ponad milion, a miedzy
jedzeniem stodkim a niestodkim oraz chrupkim i niechrupkim wynosi najwyzej 10,
stopien ostrosci wptywa na funkcje odlegtosci znacznie bardziej niz pozostate dwa
czynniki. Jesli nie wyregulujemy danych, mozemy odkry¢, ze funkcja odlegtosci roz-
réznia produkty spozywcze wytacznie na podstawie ostrosci; wptyw chrupkosci i stod-
kosci zostanie zdominowany przez wplyw pikantnosci.
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Rozwigzaniem jest przeskalowanie cech poprzez zwezenie lub rozszerzenie ich zakre-
séw w taki sposob, Zeby kazda miata wzglednie rowny wktad w funkcje odlegtosci.
Jesli na przyktad stodkos¢ i chrupkos¢ sa mierzone w skali od 1 do 10, chcieliby$smy,
zeby ostros¢ réwniez byta mierzona w skali od 1 do 10. Takie skalowanie mozna osia-
gna¢ kilkoma sposobami.

Tradycyjna metodg skalowania cech na uzytek algorytmu k-NN jest normalizacja
min-max. Proces ten przeksztatca ceche tak, ze wszystkie jej wartosci przypadaja na
zakres od 0 do 1. Wz6r na normalizacje cechy jest nastepujacy:

¥ _ X—min (X)
mowe ™ max(X) — min (X)

W celu przeksztatcenia kazdej wartosci cechy X formuta odejmuje od niej minimalng
wartos$¢ X i dzieli réznice przez zakres X. Wynikowe znormalizowane warto$ci cechy
wskazuja, jak daleko, od 0 do 100%, pierwotna wartos$¢ byta usytuowana w zakresie od
pierwotnego minimum do maksimum.

Inng typowa transformacja jest standaryzacja Z. Ponizszy wzor odejmuje $rednig war-
tos¢ cechy X i dzieli réznice przez odchylenie standardowe X:
¥ _X—p X- Srednia(X)
mewe ™ g 0dchStd(X)

Ta formuta, oparta na wtasciwosciach rozktadu normalnego opisanych w rozdziale 2.
»Zarzadzanie danymi”, przeskalowuje kazdg warto$¢ cechy w zaleznosci od tego, o ile
odchylen standardowych jest ona oddalona od $redniej. Uzyskana w ten sposéb war-
to$¢ nazywa sie wynikiem z (ang. z-score). Wyniki z mieszcza sie w nieograniczonym
zakresie liczb ujemnych i dodatnich. W przeciwienstwie do warto$ci znormalizowa-
nych nie maja wstepnie okreslonego minimum ani maksimum.

Wskazowka

Ta sama metoda skalowania, kt6rg zastosowano na treningowym zbiorze danych
k-NN, musi zostac zastosowana rowniez do przyktaddw testowych, ktére algorytm
bedzie pdzniej klasyfikowat. W przypadku normalizacji min-max moze to prowadzi¢
do problematycznych sytuacji, poniewaz minimalne lub maksymalne wartosci przy-
sztych przyktadéw moga wykraczac poza zakres wartosci zaobserwowanych w danych
treningowych. Jesli znasz teoretyczne minima lub maksima, mozesz uzy¢ tych statych
zamiast zaobserwowanych wartosci minimalnych i maksymalnych. Mozesz tez uzy¢
standaryzacji Z przy zatozeniu, ze rozktad przysztych przyktadéw bedzie miaf te sama
srednig i odchylenie standardowe, co przyktady treningowe.

Wz6r na odlegtos¢ euklidesowq jest niezdefiniowany dla danych nominalnych. Aby
zatem obliczy¢ odlegto$¢ miedzy cechami nominalnymi, musimy przeksztatcic je w format
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liczbowy. Typowym rozwigzaniem jest kodowanie dychotomiczne (ang. dummy coding),
w ktérym warto$¢ 1 wskazuje jedng kategorie, a 0 druga. Na przyktad kodowanie dycho-
tomiczne zmiennej ptci mozna przeprowadzi¢ nastepujaco:

1 jeslix = meska

meska = {0 W przeciwnym razie

Zauwaz, jak kodowanie dychotomiczne dwuklasowej (binarnej) zmiennej ptci daje
w wyniku jedng nowa ceche o nazwie ,meska”. Nie trzeba konstruowa¢ oddzielnej
cechy dla ptci niemeskiej. Poniewaz cechy te wzajemnie sie wykluczaja, wystarczy zna¢
jedna lub druga.

Dotyczy to rowniez bardziej ogélnego przypadku. N-klasowg zmienng nominalng mozna
zakodowac¢ dychotomicznie poprzez utworzenie binarnych zmiennych sygnalizacyj-
nych dla n-1 pozioméw cechy. Na przyktad tréjklasowa zmienng temperatury (goraco,
$rednio, zimno), mozna zakodowa¢ za pomocg (3-1) = 2 cech, jak pokazano ponizej:

1 jeslix = gorgco

0orgco = { . .
01 0 w przeciwnym razie

1 jeSlix = Srednio

$rednio = { . .
0 w przeciwnym razie

Kiedy wiemy, Ze zaréwno cecha ,goraco”, jak i ,$rednio” majg warto$¢ 0, mamy wystar-
czajaco duzo informacji, aby stwierdzi¢, Ze jest zimno, a zatem trzecia zmienna binarna
dla kategorii ,zimno” jest niepotrzebna. Jednak pokrewna metoda, znana jako kodo-
wanie z goracg jedynka (ang. one-hot encoding), tworzy cechy binarne dla wszyst-
kich n poziomoéw cechy, a nie n-1, jak w kodowaniu dychotomicznym. ,,Goraca jedynka”
odnosi sie do faktu, ze tylko jeden atrybut jest kodowany jako 1, a wszystkie inne s3
ustawiane na 0.

W praktyce te dwie metody prawie sie nie rdznig, a wybdr kodowania nie ma wptywu na
wyniki uczenia maszynowego. Warto jednak zauwazy¢, ze kodowanie z goracg jedynka
moze powodowa¢ problemy w modelach liniowych, takich jak opisane w rozdziale 6.
»Prognozowanie danych liczbowych — metody regresji”, wiec czesto unika sie go w sta-
tystyce albo dziedzinach (takich jak ekonomia) ktére intensywnie korzystaja z tego
rodzaju modeli. Z drugiej strony stato sie ono bardzo popularne w dziedzinie uczenia
maszynowego i jest czesto traktowane synonimicznie z kodowaniem dychotomicznym
z tej prostej przyczyny, ze wybor nie sprawia praktycznie zadnej réznicy, jesli chodzi
o dopasowanie modelu; jednak w kodowaniu z goraca jedynka sam model moze by¢
bardziej zrozumiaty, poniewaz wszystkie poziomy cech kategorycznych sg okreslone
jawnie. W tej ksigzce uzywam tylko kodowania dychotomicznego, poniewaz jest bar-
dziej uniwersalne, ale predzej czy pdzniej z pewnosScig napotkasz réwniez kodowa-
nie z goraca jedynka.
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Uzytecznym aspektem zaréwno kodowania dychotomicznego, jak i kodowania z goraca
jedynka jest to, ze odlegto$¢ miedzy cechami zakodowanymi dychotomicznie zawsze
wynosi jeden lub zero, a zatem wartosci lezg na tej samej skali, co dane liczbowe znor-
malizowane metodg min-max. Nie sg potrzebne zadne dodatkowe przeksztatcenia.

Wskazowka

Jesli cecha nominalna ma charakter porzadkowy (jak w przypadku temperatury), alter-
natywa dla kodowania dychotomicznego jest ponumerowanie kategorii i zastoso-
wanie normalizacji. Na przykfad cechy ,goraco”, ,,Srednio” i ,,zimno” mozna ponu-
merowac 1, 2, 3 i znormalizowac do postaci 0, 0,5 1. Jednak podejscie to nalezy
stosowac tylko wtedy, gdy odstepy miedzy kategoriami sa rownowazne. Na przyktad,
cho¢ kategorie przychodu dla biedoty, klasy sredniej i bogaczy sg uporzagdkowane,
réznica miedzy biedota a klasg Srednig moze by¢ inna niz réznica miedzy klasg srednig
a bogaczami. Poniewaz odstepy miedzy grupami nie sg réwne, bezpieczniejszym
podejsciem bedzie kodowanie dychotomiczne.

Dlaczego algorytm k-NN jest , leniwy”?

Algorytmy klasyfikacji oparte na sgsiedztwie uwaza sie za ,leniwe” algorytmy uczenia
maszynowego, poniewaz formalnie rzecz biorac, nie przeprowadzaja one Zadnej abs-
trakcji. Catkowicie pomijaja procesy abstrakgji i generalizacji, co podwaza definicje ucze-
nia sie zaproponowang w rozdziale 1. ,Wprowadzenie do uczenia maszynowego”.

Zgodnie ze Scista definicjg uczenia sie leniwy uczen tak naprawde niczego sie nie uczy,
a po prostu zapamietuje dostownie dane treningowe. Dzieki temu faza treningowa, pod-
czas ktorej w rzeczywistos$ci niczego sie nie trenuje, moze trwa¢ bardzo kroétko. Oczy-
wiscie, wadg uczenia leniwego jest to, ze proces dokonywania prognoz jest wzglednie
powolny. Poniewaz polegamy przede wszystkim na przyktadach treningowych, a nie
na abstrakcyjnym modelu, uczenie leniwe nazywa sie rownieZ uczeniem na przykla-
dach lub uczeniem na pamiec¢.

Poniewaz algorytmy uczace sie na przyktadach nie buduja modelu, naleza do klasy
metod uczenia nieparametrycznego — nie poznajg zadnych parametréw cechujacych
dane. Metody nieparametryczne nie generuja teorii dotyczacych danych wejsciowych,
wiec ograniczaja naszg mozliwo$¢ zrozumienia, jak klasyfikator wykorzystuje dane,
a mimo to mogg dokonywac uzytecznych prognoz. Uczenie nieparametryczne pozwala
uczniowi odnajdowac naturalne wzorce, zamiast probowac wpasowac dane we wstep-
nie przyjeta i potencjalnie stronniczg forme funkcjonalng (rysunek 3.5).

Cho¢ klasyfikatory k-NN mozna uzna¢ za leniwe, to nadal sg one catkiem efektywne. Jak
sie wkrotce przekonasz, prosta zasade najblizszego sasiedztwa mozna wykorzysta¢ do
zautomatyzowania procesu wykrywania raka.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/uczjr4
https://helion.pl/rt/uczjr4

Rozdziat 3 m Uczenie leniwe — klasyfikacja metoda najblizszych sasiadéw 107

Jedli cos ma
nasiona, to
Jjest owocem

To smakuje
Jak warzywo Kiedy czegos spr(‘)bule
wiem, czy to warzywo!

= @

Rysunek 3.5. Algorytmy uczenia maszynowego maja rézne uprzedzenia
i moga dochodzi¢ do réznych wnioskow!

Nie, pomidor wedlug
definicji jest owocem!

Przyktad — diagnozowanie raka piersi
za pomoca algorytmu k-NN

Rutynowe badania przesiewowe w kierunku raka piersi umozliwiaja zdiagnozowanie
choroby i podjecie leczenia przed wystapieniem zauwazalnych objawéw. Proces wcze-
snego wykrywania obejmuje badanie tkanki piersi pod katem nieprawidtowych gru-
dek lub guzéw. W przypadku wykrycia guza wykonuje sie biopsje aspiracyjng cienko-
igtowg, podczas ktorej za pomoca wydrazonej igly pobiera sie z guza niewielka probke
komdrek. Nastepnie lekarz bada komorki pod mikroskopem, aby okresli¢, czy guz jest
ztosliwy, czy tagodny.

Gdyby uczenie maszynowe mogto zautomatyzowac identyfikacje komérek nowotwo-
rowych, przyniostoby to duze korzysci systemowi opieki zdrowotnej. Zautomatyzo-
wane procesy zwiekszytyby efektywnos¢ procesu detekcji, dzieki czemu lekarze poswie-
caliby mniej czasu na diagnozowanie, a wiecej na leczenie choroby. Zautomatyzowany
system badan przesiewowych mégtby réwniez zwiekszy¢ doktadnos$¢ detekeji poprzez
wyeliminowanie subiektywnego ludzkiego osadu.

Zbadajmy uzyteczno$c¢ uczenia maszynowego w wykrywaniu raka poprzez stosowa-
nie algorytmu k-NN do pomiaréw komorek pobranych od kobiet z nietypowymi zmia-
nami w piersiach.

Etap 1. Zbieranie danych

Wykorzystamy zbiér danych Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) z witryny UCI
Machine Learning Repository pod adresem http://archive.ics.uciedu/ml. Dane te zostaty
udostepnione przez badaczy z Uniwersytetu Wisconsin i zawierajg pomiary wykonane
na cyfrowych zdjeciach prébek z biopsji aspiracyjnej cienkoigtowej piersi. Wartosci
reprezentuja charakterystyke jader komérkowych widocznych na obrazie cyfrowym.
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Odsytacz

Wiecej informacji o tym zbiorze danych mozna znalez¢ w artykule ,,Breast Cancer
Diagnosis and Prognosis via Linear Programming”, O.L. Mangasarian, W.N. Street,
W.H. Wolberg, Operations Research, 1995, tom 43, s. 570 — 577.

Dane obejmujg 569 przyktadowych biopsji, kazda z 32 cechami. Jedna z cech jest numer
identyfikacyjny, druga diagnoza nowotworu, a 30 to liczbowe warto$ci pomiaréw labo-
ratoryjnych. Diagnoza jest zakodowana jako ,M”, co wskazuje nowotwor ztosliwy (ang.
malignant), albo ,B”, co wskazuje nowotwor tagodny (ang. benign).

30 pomiardw liczbowych reprezentuje wartos¢ srednig, btad standardowy oraz war-
to$¢ najgorsza (tzn. najwieksza) dla 10 réznych cech jgdra komdrkowego, takich jak
promien, tekstura, obszar, gtadko$¢ i zwartos¢. Na podstawie tych nazw cech wydaje
sie, Ze zbiér danych reprezentuje ksztatty i rozmiary jadra komérkowego, ale jesli nie
jeste$ onkologiem, prawdopodobnie nie wiesz, jaki zwigzek majg te parametry ze zto-
Sliwoscig lub tagodnoscia nowotworu. Wiedza ta jest jednak niepotrzebna, poniewaz
komputer wykryje wazne wzorce w procesie uczenia maszynowego.

Etap 2. Badanie i przygotowywanie danych

Eksploracja danych pozwoli nam rzuci¢ nieco $wiatta na zwigzek miedzy cechami a dia-
gnoza raka. Przy okazji przygotujemy dane do uzytku z metodg uczenia k-NN.

Wskazéwka

Aby samodzielnie wykonywac przykfady w miare lektury, przejdz do podkatalogu Roz-
dziat 03 w katalogu z pobranym kodem zrédtowym i ustaw go jako katalog robo-
czy. Dane znajduja sie w pliku wisc_bc_data.csv.csv. Na potrzeby tej ksigzki pierwotny
zbiér danych zostat nieco zmodyfikowany. W szczegdlnosci dodano wiersz nagtéwka
i losowo uporzadkowano wiersze danych.

Zacznijmy od zaimportowania pliku danych CSV, tak jak zrobiliSmy to w poprzednich
rozdziatach, wczytujac dane o raku piersi do ramki danych wbcd:

> wbed <- read.csv("wisc_bc_data.csv")

Za pomoc3a polecenia str(wbcd) mozemy upewnic sie, ze zgodnie z oczekiwaniami
dane obejmuja 569 przyktadéw i 32 cechy. Oto kilka pierwszych wierszy wynikéw:

> str(wbcd)

'data.frame': 569 obs. of 32 variables:
$ id : int 87139402 8910251 905520 ...
$ diagnosis : chr "B" "B" "B" "B" ...
$ radius_mean :num 12.3 10.6 11 11.3 15.2 ...
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$ texture_mean : num 12.4 18.9 16.8 13.4 13.2 ...
$ perimeter_mean : num 78.8 69.3 70.9 73 97.7 ...
$ area_mean : num 464 346 373 385 712 ...

Pierwsza cechg jest zmienna catkowita o nazwie id. Jest to po prostu unikatowy iden-
tyfikator (ID) kazdego pacjenta, ktéry nie dostarcza zadnych uzytecznych informaciji,
wiec trzeba bedzie wykluczy¢ go z modelu.

Wskazowka

Niezaleznie od metody uczenia maszynowego zawsze nalezy wyklucza¢ zmienne
identyfikacyjne. Zaniedbanie tego moze prowadzi¢ do btednych wnioskéw, ponie-
waz identyfikator mozna wykorzysta¢ do prawidtowego przewidzenia kazdego przy-
ktadu. Dlatego model obejmujacy kolumne ID niemal na pewno bedzie nadmiernie
dopasowany, wiec bedzie stabo uogdlniat sie na przyszte dane.

Usunmy ceche 1d z naszej ramki danych. Poniewaz znajduje sie ona w pierwszej kolumnie,
mozemy ja wykluczy¢ poprzez utworzenie kopii ramki danych bez kolumny numer 1:

> whed <- whed[-1]

Nastepna cecha, diagnosis, jest szczegolnie interesujgca, poniewaz reprezentuje doce-
lowy wynik, ktory chcemy przewidywac. Cecha ta wskazuje, czy prébka pochodzi z guza
ztosliwego, czy tagodnego. Wyniki polecenia table() pokazujg, ze 357 guzéw jest fagod-
nych, a 212 jest ztosliwych:
> table(wbcd$diagnosis)
B M
357 212

Wiele klasyfikatoréw jezyka R wymaga, aby docelowa cecha byta zakodowana jako czyn-
nik, wiec bedziemy musieli przekodowac kolumne diagnosis. Przy okazji wykorzystamy
parametr labels, aby nada¢ warto$ciom ,B” i ,,M” bardziej czytelne nazwy:

> wbcd$diagnosis <- factor(wbcd$diagnosis, levels = c("B", "M"),
labels = c("Benign", "Malignant"))

Przygladajac sie wynikom polecenia prop.table(), widzimy teraz, Ze wartos$ci zostaty
oznaczone etykietami Benign oraz Malignant i reprezentuja odpowiedni 62,7%i37,3%
guzéw:

> round(prop.table(table(wbcd$diagnosis)) * 100, digits = 1)

Benign Malignant
62.7 37.3

Wszystkie pozostate cechy sa liczbowe i zgodnie z oczekiwaniami skladaja sie z trzech
réznych pomiaréw dziesieciu charakterystyk. Dla celéw ilustracyjnych przyjrzyjmy sie
blizej trzem sposréd tych cech:
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> summary (wbcd[c("radius_mean", "area_mean", "smoothness_mean")])
radius_mean area_mean smoothness_mean

Min. : 6.981  Min. : 143.5  Min. :0.05263

1st Qu.:11.700 1st Qu.: 420.3 1st Qu.:0.08637

Median :13.370 Median : 551.1 Median :0.09587

Mean :14.127  Mean : 654.9 Mean :0.09636

3rd Qu.:15.780 3rd Qu.: 782.7 3rd Qu.:0.10530

Max. :28.110  Max. :2501.0  Max. :0.16340

Czy ogladajac te wartosci wySwietlone jedna obok drugiej, dostrzegasz jakis problem?
Przypomnij sobie, Ze obliczenia odlegtosci w algorytmie k-NN sg bardzo wrazliwe na
skale pomiarowg cech wejsciowych. Poniewaz gtadko$¢ (ang. smoothness) ma zakres
od 0,05 do 0,16, a pole (ang. area) ma zakres od 143,5 do 2501,0, pole bedzie miato
znacznie wiekszy wptyw na obliczenia odlegtosci niz gtadko$é. Moze to powodowacé
problemy w naszym klasyfikatorze, wiec zastosujmy normalizacje, aby przeskalowac¢
cechy do standardowego zakresu wartosci.

Przeksztatcanie — normalizacja danych liczhowych

Aby znormalizowa¢ te cechy, utworzymy funkcje R o nazwie normalize(). Funkcja ta
przyjmuje wektor x z warto$ciami liczbowymi i dla kazdej warto$ci w x odejmuje mini-
malng warto$¢ x oraz dzieli réznice przez zakres wartosci x. Na koniec funkcja zwraca
znormalizowany wektor. Kod funkcji jest nastepujacy:
> normalize <- function(x) {
return ((x - min(x)) / (max(x) - min(x)))

}

Po wykonaniu poprzedniego kodu mozemy uzywac funkcji normalize() w Srodowi-
sku R. Przetestujmy ja na kilku wektorach:

> normalize(c(1l, 2, 3, 4, 5))

[1] 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

> normalize(c(10, 20, 30, 40, 50))

[1] 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Wydaje sie, ze funkcja dziata poprawnie. Cho¢ wartosci w drugim wektorze sg 10 razy
wieksze niz w pierwszym, po normalizacji staja sie identyczne.

Mozemy teraz zastosowac funkcje normalize() do cech liczbowych w naszej ramce
danych. Zamiast osobno normalizowac¢ kazda z 30 zmiennych liczbowych, uzyjemy
funkgcji R do zautomatyzowania tego procesu.

Funkcja 1apply() przyjmuje liste i stosuje okreslong funkcje do kazdego elementu listy.
Poniewaz ramka danych jest lista wektoréw o réwnej dtugosci, mozemy uzy¢ funkcji
Tapply(), aby zastosowac¢ funkcje normalize() do kazdej cechy w ramce danych. Ostat-
nim etapem bedzie przeksztalcenie listy zwrdconej przez 1apply() w ramke danych
za pomoca funkcji as.data. frame(). Caty proces wyglada tak:
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> wbed_n <- as.data.frame(lapply(wbcd[2:31], normalize))

Mdéwiac po ludzku, polecenie to stosuje funkcje normalize() do kolumn 2 - 31 w ramce
danych wbcd, przeksztatca wynikowa liste w ramke danych i przypisuje tej ramce nazwe
wbed n. Przyrostek nma przypominaé, ze wartosci zawarte w wbcd zostaty znormali-
zowane.

Aby sprawdzi¢, czy przeksztatcenie przebiegto poprawnie, przyjrzyjmy sie statysty-
kom zbiorczym jednej zmiennej:

> summary (wbcd_n$area_mean)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0000 0.1174 0.1729 0.2169 0.2711 1.0000

Zgodnie z oczekiwaniami zmienna area_mean, ktéra pierwotnie miata zakres od 143,5
do 2501,0, teraz ma zakres od 0 do 1.

Wskazéwka

Aby uprosci¢ przygotowywanie danych na potrzeby tego przyktadu, zastosowalismy
normalizacje min-max do catego zbioru danych — tacznie z wierszami, ktére pézniej
stang sie zbiorem testowym. W pewnym sensie narusza to nasza symulacje przy-
sztych, wczesniej niewidzianych danych, bo w praktyce w czasie trenowania modelu
rzeczywiste wartosci minimalne i maksymalne sg zwykle nieznane, a przyszte war-
tosci mogg wykraczad poza poprzednio zaobserwowany zakres. Lepszym podejsciem
byto znormalizowanie zbioru testowego wytacznie na podstawie wartosci minimal-
nych i maksymalnych zaobserwowanych w danych treningowych, a moze nawet
ograniczanie przysztych wartosci do uprzednich maksiméw i minimoéw. Jednak to,
czy normalizacja zostanie zastosowana do zbioréw treningowego i testowego osobno,
czy facznie, zwykle nie ma znacznego wplywu na trafnos¢ modelu i nie sprawia réz-
nicy w omawianym tu przykfadzie.

Przygotowywanie danych
— tworzenie treningowego i testowego zbhioru danych

Cho¢ kazda z 569 biopsji oznaczono jako tagodng lub ztosliwa, przewidywanie tego,
co juz wiemy, nie jest szczego6lnie interesujgce. Ponadto miary trafnosci uzyskane pod-
czas treningu mogg by¢ zwodnicze, poniewaz nie wiemy, czy model nadmiernie nie
dopasowuje sie do danych i jak dobrze uogdlni sie na przyszte przypadki. Dlatego cie-
kawszym pytaniem jest to, czy model bedzie dobrze dziata¢ na zbiorze danych zawie-
rajacym poprzednio niewidziane przyktady. Gdyby$smy mieli dostep do laboratorium,
moglibySmy zastosowa¢ nasz model na pomiarach nastepnych stu guzéw o nieznanym
statusie i sprawdzi¢, jak trafne s3 jego prognozy w poréwnaniu z diagnozami uzyska-
nymi konwencjonalnymi metodami.
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Pod nieobecno$¢ nowych danych mozemy zasymulowac ten scenariusz poprzez podziat
naszych danych na dwie czeSci: zbiér treningowy, ktéry postuzy do zbudowania modelu
k-NN, oraz zbidr testowy, ktéry wykorzystamy do oszacowania predykcyjnej doktad-
nosci modelu. Pierwsze 469 rekordéw wykorzystamy do treningu, a pozostate 100 —
do symulowania nowych pacjentéw.

Korzystajac z metod ekstrakcji danych, zaprezentowanych w rozdziale 2. ,Zarzadza-
nie danymi”, podzielimy ramke danych wbcd nnawbcd trainiwbcd test:

> wbed_train <- wbed n[1:469, ]
> wbed_test <- wbcd_n[470:569, ]

Jesli powyzsze polecenia s3 niezrozumiate, przypomnij sobie, Ze dane wyodrebnia sie
z ramek danych z wykorzystaniem sktadni [wiersz, kolumna].Pusta warto$¢ wiersza
lub kolumny oznacza wszystkie wiersze lub kolumny. Zatem pierwsze polecenie naka-
zuje zwrdci¢ wiersze od 1 do 469 i wszystkie kolumny, a drugie — wiersze od 470
do 569 i wszystkie kolumny.

Wskazowka

Podczas tworzenia treningowego i testowego zbioru danych trzeba zadbac o to, zeby
kazdy z nich byt reprezentatywnym podzbiorem petnego zbioru danych. Rekordy
wbcd zostaty zawczasu uporzadkowane losowo i dlatego mozemy po prostu wyodreb-
ni¢ 100 kolejnych rekordéw w celu utworzenia reprezentatywnego zbioru testo-
wego. Nie bytoby to wiasciwe, gdyby dane byty uporzadkowane chronologicznie
albo w grupy o podobnych wartosciach. W takich przypadkach potrzebne s3 metody
probkowania losowego. Prébkowanie losowe zostanie omowione w rozdziale 5.
.Dziel i zwyciezaj — klasyfikacja z wykorzystaniem drzew decyzyjnych i regut”.

Podczas konstruowania znormalizowanego zbioru treningowego i testowego wyklu-
czyliSmy docelowa zmienng diagnosis. Na potrzeby treningu modelu k-NN bedziemy
musieli zapisa¢ te etykiety klas w wektorach czynnikowych rozdzielonych na zbiér
treningowy i testowy:

> wbed_train_labels <- wbhcd[1:469, 1]

> wbed_test_labels <- wbhcd[470:569, 1]

Kod ten pobiera czynnik diagnosis z pierwszej kolumny ramki danych wbcd i tworzy
wektory wbcd_train labels orazwbcd test labels. Uzyjemy ich w nastepnych etapach
treningu i ewaluacji naszego klasyfikatora.
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Etap 3. Trenowanie modelu na danych

Dysponujac danymi treningowymi i wektorem etykiet, jestesmy gotowi do sklasyfiko-
wania naszych rekordow testowych. W algorytmie k-NN faza treningu nie wigze sie
z budowaniem modelu; proces trenowania ,leniwego” ucznia, takiego jak k-NN, polega
po prostu na zapisaniu danych wej$ciowych w ustrukturyzowanym formacie.

Do klasyfikowania przyktadéw testowych uzyjemy implementacji k-NN z pakietu class,
ktory oferuje zbiér podstawowych funkcji R stuzacych do klasyfikacji. Jesli pakiet ten
nie jest jeszcze zainstalowany w Twoim systemie, zainstaluj go poleceniem:

> install.packages("class")

Aby wczytac pakiet podczas dowolnej sesji, w ktdorej chcesz uzy¢ jego funkcji, po pro-
stu wydaj polecenie Tibrary(class).

Funkcja knn() z pakietu class oferuje standardowa, tradycyjng implementacje algo-
rytmu k-NN. Dla kazdego przyktadu w danych testowych funkcja identyfikuje k najbliz-
szych sgsiadow na podstawie odlegtosci euklidesowej, gdzie k jest parametrem okre-
Slonym przez uzytkownika. Przyktad testowy jest klasyfikowany poprzez ,gtosowanie”
k najblizszych sasiaddw — moéwiac Scislej, przypisuje mu sie klase wiekszosci sasia-
dow. Ewentualne remisy rozstrzyga sie losowo.

Wskazowka

W innych pakietach R dostepnych jest kilka innych funkgji k-NN, ktére oferujg bar-
dziej zaawansowane lub efektywniejsze implementacje. Jesli natrafisz na ogranicze-
nia, korzystajac z funkgji knn (), wyszukaj fraze ,k-NN” w witrynie CRAN: https://
cran.r-project.org.

Trenowanie i klasyfikacje z wykorzystaniem funkcji knn () przeprowadza sie za pomoca
jednego polecenia, ktére wymaga czterech parametréw, jak pokazano na rysunku 3.6.

Teraz mamy niemal wszystko, czego potrzebujemy, aby zastosowac algorytm k-NN
do naszych danych. PodzieliliSmy je na zbi6r treningowy i testowy, z ktérych kazdy
ma takie same cechy liczbowe. Etykiety dla zbioru treningowego sa przechowywane
w oddzielnym wektorze czynnikowym. Jedynym pozostatym parametrem jest k, ktory
okresla liczbe sgsiadow uwzglednianych w gtosowaniu.

Poniewaz nasz zbiér treningowy zawiera 469 przyktaddw, mogliby$my wyprébowac
parametr k = 21, liczbe nieparzysta mniej wiecej réwna pierwiastkowi kwadrato-
wemu z 469. Kiedy wynik moze naleze¢ do jednej z dwdch kategorii, uzycie nieparzy-
stej liczby eliminuje mozliwo$¢ remisu podczas gtosowania.
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Skladnia klasyfikacji kNN

Uzycie funkgji knn() z pakietu class

Budowanie klasyfikatora i dokonywanie prognoz:
p <- knn(train, test, class, k)
« train to ramka danych zawierajaca liczbowe dane treningowe
« test to ramka danych zawierajaca liczbowe dane testowe
« class to wektor czynnikowy z klasami kazdego wiersza w zbiorze treningowym
+ k to liczba catkowita wskazujaca liczbe najblizszych sgsiadow

Funkcja zwraca wektor czynnikowy klas przewidzianych dla kazdego wiersza
w testowej ramce danych.

Przyktad:
wbcd_pred <- knn(train = wbcd_train, test = wbcd_test,
cl = wbcd_train_labels, k = 3)

Rysunek 3.6. Sktadnia klasyfikacji kNN

Teraz mozemy uzy¢ funkcji knn() do sklasyfikowania danych testowych:

> wbcd_test pred <- knn(train = wbcd_train, test = wbcd test,
cl = wbed train_labels, k = 21)

Funkcja knn() zwraca wektor czynnikowy przewidzianych etykiet dla kazdego przy-
ktadu w zbiorze danych wbcd_test. Wyniki tych prognoz przypisali$my wektorowi
wbcd_test pred.

Etap 4. Ewaluacja modelu

Nastepnym etapem procesu jest sprawdzenie, jak dobrze przewidziane klasy w wek-
torze wbcd_test pred pasujg do rzeczywistych warto$ci w wektorze wbcd_test labels.
W tym celu mozemy uzy¢ funkgcji CrossTable() z pakietu gmodels, ktéry omowiliSmy
w rozdziale 2. ,Zarzadzanie danymi”. Jesli jeszcze nie zainstalowate$ tego pakietu, zréb
to teraz poleceniem install.packages("gmodels").

Po wczytaniu pakietu poleceniem 1ibrary(gmodels) mozemy utworzy¢ tabele krzy-
zowa pokazujaca zgodnos$¢ miedzy wektorami przewidzianych i rzeczywistych etykiet.
Podanie parametru prop.chisq = FALSE usuwa z wynikOw niepotrzebne nam wartosci
chi kwadrat:

CrossTable(x = wbcd test Tabels, y = wbcd test pred,
prop.chisq = FALSE)
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Wynikowa tabela wyglada tak:
wbcd test pred

|

wbcd test Tlabels | Benign | Malignant | Row Total |
----------------- o)
Benign | 61 | 0 | 61 |
| 1.000 | 0.000 | 0.610 |
| 0.968 | 0.000 | |
| 0.610 | 0.000 | |
----------------- ) FEee
Malignant | 2 | 37 | 39 |
| 0.051 | .949 | 0.390 |
| 0.032 | 1.000 | |
| 0.020 | .370 | |
----------------- e
Column Total | 63 | 37 | 100 |
| 0.630 | 0.370 | |

| | |

Wartosci procentowe w tabeli wskazujg proporcje wartosci, ktore nalezg do czterech
kategorii. Lewa gorna komoérka wskazuje wyniki prawdziwie negatywne: 61 sposrod
100 wartosci to przypadki, w ktérych guz byt fagodny, a algorytm k-NN poprawnie
zidentyfikowat go jako taki. Prawa dolna komoérka wskazuje wyniki prawdziwie pozy-
tywne, w ktdrych klasyfikator i ustalona klinicznie etykieta zgadzajg sie, ze guz jest
ztosliwy. Prawdziwie pozytywnych byto 37 sposréd 100 prognoz.

Komorki lezgce na drugiej przekatnej zawieraja liczby przypadkéw, w ktérych pro-
gnoza k-NN nie zgadzata sie z rzeczywistg etykietg. Dwa przyklady w lewej dolnej
komorce to wyniki falszywie negatywne; w tym przypadku algorytm k-NN przewi-
dziat guz tagodny, ktory w rzeczywistosci byt ztosliwy. Btedy w tym kierunku moga
by¢ niezwykle kosztowne, poniewaz sktaniajg pacjenta do myslenia, Ze nie ma raka,
a w rzeczywisto$ci choroba moze postepowac.

Goérna prawa komorka zawierataby wyniki falszywie pozytywne, gdybysmy jakies$
mieli. Warto$ci te pojawiaja sie wtedy, kiedy model sklasyfikuje guz jako ztosliwy, pod-
czas gdy w rzeczywistosci jest on tagodny. Cho¢ takie btedy sa mniej niebezpieczne od
wynikéw fatszywie negatywnych, ich réwniez nalezy unika¢, poniewaz mogg stano-
wi¢ dodatkowe obcigzenie finansowe dla systemu opieki zdrowotnej i powodowac stres
u pacjenta poddawanego niepotrzebnym testom lub zabiegom.

Podejscie k-NN niepoprawnie sklasyfikowato 2 ze 100, czyli 2% guzéw. Choc¢ 98-pro-
centowa doktadnos¢ wydaje sie imponujaca, jak na kilka wierszy kodu R, mozemy
wyprobowac kolejng iteracje modelu i sprawdzi¢, czy mozemy zwiekszy¢ trafnosé
i ograniczy¢ liczbe btednie sklasyfikowanych wartosci, zwtaszcza Ze btedy byly nie-
bezpiecznymi ,fatszywymi negatywami”.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/uczjr4
https://helion.pl/rt/uczjr4

116 Uczenie maszynowe w jezyku R

Wskazowka

Gdybysmy chcieli, moglibysmy wyeliminowa¢ wszystkie wyniki fatszywie negatywne
poprzez klasyfikowanie kazdego guza jako ztosliwego. Oczywiscie, taka strategia
nie jest realistyczna, ale ilustruje fakt, ze w przewidywaniu chodzi o znalezienie
réwnowagi miedzy wskaznikami wynikéw fatszywie pozytywnych i fatszywie nega-
tywnych. W rozdziale 10. ,Ewaluacja dziatania modelu” poznasz metody oceniania
doktadnosci predykcyjnej, ktére pozwalajg optymalizowac model pod katem kosztu
btedéw kazdego typu.

Etap 5. Poprawianie dziatania modelu

Wyprébujemy dwie proste wariacje na temat poprzedniego klasyfikatora. Najpierw
zastosujemy alternatywna metode skalowania cech liczbowych. Nastepnie wyprdbu-
jemy kilka r6znych wartosci k.

Przeksztatcanie — standaryzacja Z

Cho¢ do klasyfikacji k-NN czesto uzywa sie normalizacji, standaryzacja Z moze by¢ bar-
dziej odpowiednim sposobem skalowania cech w zbiorze danych dotyczacych raka.

Poniewaz warto$ci poddane standaryzacji Z nie maja wstepnie zdefiniowanego mini-
mum i maksimum, warto$ci skrajne nie sg przesuwane w kierunku $§rodka. Nawet bez
wyksztatcenia medycznego mozna podejrzewac, Ze nowotwor ztosliwy moze prowa-
dzi¢ do wartosci skrajnie odstajgcych w miare niekontrolowanego wzrostu guza. Roz-
sadnie bedzie wiec pozwoli¢, aby warto$ci odstajace miaty wiekszy wktad w oblicze-
nia odleglo$ci. Zobaczmy, czy standaryzacja Z poprawi doktadnos¢ predykcyjna.

Aby ustandaryzowac wektor, mozemy uzy¢ wbudowanej funkcji R o nazwie scale(),
ktéra domyslnie skaluje warto$ci z wykorzystaniem standaryzacji Z. Funkcje scale()
mozna zastosowac bezposrednio do ramki danych, wiec nie trzeba uzywac funkcji
Tapply(). Aby utworzy¢ ustandaryzowang wersje danych wbcd, wydaj polecenie:

> wbed_z <- as.data.frame(scale(wbcd[-1]))
Spowoduje to przeskalowanie wszystkich cech z wyjatkiem diagnosis w pierwszej

kolumnie i zapisanie wynikdw w ramce danych wbcd_z. Przyrostek z ma przypominac,
ze wartoSci zostaty poddane standaryzacji Z.

Aby upewnic sie, ze przeksztatcenie przebiegto poprawnie, mozemy przyjrzec sie sta-
tystykom zbiorczym:

> summary (wbcd_z$area_mean)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-1.4532 -0.6666 -0.2949 0.0000 0.3632 5.2459
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Srednig zmiennej poddanej standaryzacji Z powinno zawsze by¢ zero, a zakres powi-
nien by¢ do$¢ zwarty. Wynik z mniejszy niz -3 lub wiekszy niz 3 wskazuje niezwykle
rzadka warto$¢. Badajac statystyki zbiorcze wedtug tych kryteriow, dochodzimy do
wniosku, ze przeksztatcenie prawdopodobnie byto poprawne.

Jak wczes$niej, tak i teraz musimy podzieli¢ dane poddane standaryzacji Z na zbiory
treningowy i testowy oraz sklasyfikowac przyktady testowe za pomoca funkgji knn().
Nastepnie poréwnamy przewidziane i rzeczywiste etykiety za pomoca funkcji Cross
>Table():

wbcd train <- wbcd z[1:469, ]

whcd test <- wbcd z[470:569, ]

wbcd train_labels <- wbcd[1:469, 1]

wbcd test labels <- wbcd[470:569, 1]

wbcd test pred <- knn(train = wbcd train, test = wbcd test,

cl = wbcd_train_labels, k = 21)
CrossTable(x = wbcd_test Tabels, y = wbcd_test pred,
prop.chisq = FALSE)

vV V.V V V

v

Niestety, wyniki w zamieszczonej nizej tabeli wskazuja niewielki spadek doktadnosci.
Uzywajac tych samych danych, w ktérych poprzednio sklasyfikowali$my poprawnie
98% przyktadow, teraz klasyfikujemy poprawnie tylko 95%. Co gorsza, nie poradzi-
liSmy sobie lepiej z klasyfikowaniem groznych fatszywych negatywow.

wbcd_test_pred

|

wbcd_test labels | Benign | Malignant | Row Total |
----------------- e R
Benign | 61 | 0| 61 |
| 1.000 | 0.000 | 0.610 |
| 0.924 | 0.000 | |
| 0.610 | 0.000 | |
----------------- B
Malignant | 5 | 34 | 39 |
| 0.128 | 0.872 | 0.390 |
| 0.076 | 1.000 | |
| 0.050 | 0.340 | |
----------------- ey P
Column Total | 66 | 34 | 100 |
| 0.660 | 0.340 | |

| | |

Testowanie réznych wartosci k

Mozemy sprébowac zoptymalizowac model k-NN poprzez zbadanie jego doktadnosci
przy kilku réznych wartosciach k. Uzywajgc znormalizowanego zbioru treningowego
i testowego, sklasyfikujmy 100 tych samych rekordéw z kilkoma wybranymi warto-
$ciami k. Poniewaz bedziemy testowac tylko sze$¢ wartos$ci k, mogliby$my po prostu
kilkakrotnie wycig¢ i wklei¢ poprzednie wywotania funkgji knn() i CrossTable. Mozemy
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jednak rowniez napisac petle for, ktéra wykona te dwie funkcje dla kazdej wartosci
w wektorze o nazwie k_values, jak pokazano w ponizszym kodzie:

> k values <- c(1, 5, 11, 15, 21, 27)
> for (k_val in k_values) {
wbcd test pred <- knn(train = wbcd_train,
test = wbcd_test,
cl = whcd_train_labels,
k = k val)
CrossTable(x = wbcd test labels,
y = whcd_test_pred,
prop.chisq = FALSE)

}

Petle for mozna czytac jak proste zdanie: dla kazdej warto$ci nazwanej k_val w wek-
torze k_values wykonaj funkcje knn(), ustawiajac parametr k na biezaca warto$c¢ k_val,
a nastepnie wygeneruj tabele CrossTable() dla wynikowych prognoz.

Wskazowka

Bardziej zaawansowana metoda przetwarzania danych w petli z wykorzystaniem
jednej z funkgji apply() jezyka R jest opisana w rozdziale 7. ,Czarne skrzynki — sieci
neuronowe i maszyny wektorow nosnych”. Pozwala ona testowac rézne wartosci
parametru kosztu i wykresla¢ wyniki.

Ponizej pokazano wyniki falszywie negatywne, fatszywie pozytywne oraz ogdlny wskaz-
nik btedu dla kazdej iteraciji:

Wyniki fatszywie Wyniki fatszywie

Wartos¢ & negatywne pozytywne Wskaznik btedu
1 1 3 4%
5 2 0 2%

11 3 0 3%

15 3 0 3%

21 2 0 2%

27 4 0 4%

Choc¢ klasyfikator nigdy nie dziatat idealnie, metoda 1-NN unikneta czesci wynikow fat-
szywie negatywnych kosztem dodania wynikéw fatszywie pozytywnych. Warto jed-
nak pamieta¢, ze nie nalezy zbyt Scisle dopasowywac podejscia do danych testowych;
badZ co badz, inny zbiér 100 rekordéw pacjentéw prawdopodobnie bedzie nieco rézni¢
sie od tego, ktorego uzyliSmy do ewaluacji naszego modelu.
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Wskazowka

Jesli musisz mie¢ pewnos¢, ze uczen uogolni sie na przyszte dane, mozesz losowo
utworzyc¢ kilka zbiorow pacjentow i wielokrotnie powtarzac testy. Takie metody
uwaznej ewaluacji modeli uczenia maszynowego zostang omoéwione doktadniej
w rozdziale 10. ,Ewaluacja dziatania modelu”.

Podsumowanie

W tym rozdziale poznates klasyfikacje metoda k-NN. W przeciwienstwie do wielu innych
algorytméw klasyfikacji, algorytm k najblizszych sasiadéw niczego sie nie uczy — przy-
najmniej nie wedtug formalnej definicji uczenia maszynowego. Zamiast tego po pro-
stu dostownie zapamietuje dane treningowe. Nastepnie za pomoca funkcji odlegtosci
dopasowuje nieoznaczone przyktady testowe do najbardziej podobnych rekordow
w zbiorze treningowym i przypisuje kazdemu nieoznaczonemu przyktadowi etykiete,
ktéra ma najwiecej jego najblizszych sasiadéw.

Cho¢ k-NN jest bardzo prostym algorytmem, mozna wykorzystywac go w bardzo skom-
plikowanych zadaniach, takich jak identyfikowanie zmian nowotworowych. W kilku
wierszach kodu R zdotali$my poprawnie okresli¢ ztosliwos¢ 98% guzéw na podsta-
wie rzeczywistych danych. Cho¢ ten edukacyjny zbiér danych zostat specjalnie zapro-
jektowany tak, aby utatwi¢ budowanie modelu, ¢wiczenie to pokazato, Ze algorytmy
uczenia maszynowego moga dokonywac doktadnych prognoz w sposéb podobny do
ludzi.

W nastepnym rozdziale zbadamy metode klasyfikacji, ktéra uzywa prawdopodobien-
stwa, aby oszacowad, czy obserwacja nalezy do pewnej kategorii. Ciekawie bedzie
poréwna¢, czym ta metoda rézni sie od algorytmu k-NN. W rozdziale 9., Znajdowanie
grup danych — klasteryzacja metoda k-§rednich” poznasz algorytm blisko spokrew-
niony z k-NN, ktéry wykorzystuje miary odlegtosci do zupelnie innego zadania.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/uczjr4
https://helion.pl/rt/uczjr4

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/uczjr4
https://helion.pl/rt/uczjr4

Zmien swoja strone WWW w dziatajacy bankomat!

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


https://program-partnerski.helion.pl

Naucz sie przeksztatcaé¢ surowe dane w wiedze!

Uczenie maszynowe polega na przeksztatcaniu danych w informacje utatwiajgce podejmowanie decyzji.
W erze big data umozliwia prace z ogromnymi strumieniami naptywajgcych informacji — pozwala
naich zrozumienie i efektywne zastosowanie. Ulubionym narzedziem analitykédw danych jest bezptatne
wieloplatformowe $rodowisko programowania statystycznego o nazwie R, oferujgce potezne, intuicyj-

ne i tatwe do opanowania narzedzia.

To czwarte, zaktualizowane wydanie znakomitego przewodnika po$wieconego zastosowaniu uczenia
maszynowego do rozwigzywania rzeczywistych probleméw w analizie danych. Dzieki ksigzce dowiesz sie
wszystkiego, co trzeba wiedzie¢ o wstepnym przetwarzaniu danych, znajdowaniu kluczowych spostrzezen,
prognozowaniu i wizualizowaniu odkryé. W tym wydaniu dodano kilka nowych rozdziatéw dotyczgcych
data science i niektérych trudniejszych zagadnien, takich jak zaawansowane przygotowywanie danych,
budowanie lepiej uczgcych sie¢ modeli i praca z big data. Znalazto sie tu takze omodwienie etycznych
aspektéw uczenia maszynowego i wprowadzenie do uczenia gtebokiego. Tresé zostata zaktualizowana
do wers;ji 4.0.0 jezyka R.

W ksigzce:

« kompleksowa realizacja procesu uczenia maszynowego

- przeprowadzenie predykcji za pomocq drzew decyzyjnych, regut i maszyn wektoréw noénych

- szacowanie wartosci finansowych przy uzyciu regresji

* modelowanie ztozonych proceséw z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych

* ocenia modelii poprawa ich trafnosé

* tqczenie R z bazami danych SQL i nowymi technologiami big data

Brett Lantz korzysta z innowacyjnych metod analizy danych, aby lepiej zrozumieé ludzkie zachowanie.
Jest z wyksztatcenia socjologiem i instruktorem DataCamp, prowadzi warsztaty uczenia maszynowego

na catym $wiecie. Interesuje sie miedzy innymi zastosowaniami data science w sporcie, grach wideo,
pojazdach autonomicznych i nauce jezykéw obcych.
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