Wiciggnij najlepsze wnioski z dostepnych danych!

MAasZynowe

dla programistow

V HELION
§ OREILLY’

Drew Conway, John Myles White



Tytut oryginatu: Machine Learning for Hackers
Ttumaczenie: Przemystaw Szeremiota

ISBN: 978-83-246-9816-5

© 2015 Helion S.A.

Authorized Polish translation of the English edition of Machine Learning
for Hackers 9781449303716 © 2012 Drew Conway and John Myles White.

This translation is published and sold by permission of O’Reilly Media,
Inc., which owns or controls all rights to publish and sell the same.

All rights reserved. No part of this book may be reproduced or transmitted

in any form or by any means, electronic or mechanical, including photocopying,
recording or by any information storage retrieval system, without permission
from the Publisher.

Wszelkie prawa zastrzezone. Nieautoryzowane rozpowszechnianie catosci

lub fragmentu niniejszej publikacji w jakiejkolwiek postaci jest zabronione. Wykonywanie kopii metoda
kserograficzna, fotograficzna, a takze kopiowanie ksiazki na no$niku filmowym, magnetycznym lub
innym powoduje naruszenie praw autorskich niniejszej publikacji.

Wszystkie znaki wystepujace w tek$cie sg zastrzezonymi znakami firmowymi
badz towarowymi ich whascicieli.

Autor oraz Wydawnictwo HELION dotozyli wszelkich staran, by zawarte w tej ksiazce informacje byly
kompletne i rzetelne. Nie bierze jednak zadnej odpowiedzialnos$ci aniza ich wykorzystanie, ani za zwigzane
z tym ewentualne naruszenie praw patentowych lub autorskich. Wydawnictwo HELION nie ponosi réwniez
zadnej odpowiedzialnosci za ewentualne szkody wyniklez wykorzystania informacji zawartych w ksigzce.

Wydawnictwo HELION

ul. Kosciuszki 1c, 44-100 GLIWICE

tel. 32 231 22 19, 32 230 98 63

e-mail: helion@helion.pl

WWW: http://helion.pl (ksiggarnia internetowa, katalog ksiazek)

Drogi Czytelniku!

Jezeli cheesz oceni¢ t¢ ksiazke, zajrzyj pod adres
http://helion.pl/user/opinie/lumapro

Mozesz tam wpisac swoje uwagi, spostrzezenia, recenzje.

Printed in Poland.

+ Kup ksigzke + Ksiegarnia internetowa
« Pole¢ ksigzke « Lubie to! » Nasza spotecznos¢
« Ocen ksigzke



http://helion.pl/page354U~rt/umapro
http://helion.pl/page354U~rf/umapro
http://helion.pl/page354U~ro/umapro
http://helion.pl/page354U~/
http://helion.pl/page354U~r/4CAKF

Spis tresci

WVSTEP it 7
1o JEZYK R s 13
Jezyk R w uczeniu maszynowym 14
Pobieranie i instalowanie R 16
Edytory plikéw tekstowych i srodowiska programistyczne 19
Ladowanie i instalowanie pakietéw R 20
Podstawy R w uczeniu maszynowym 23
Dodatkowe materiaty o R 36
2. Eksplorowanie danych ... 39
Analiza eksploracyjna i analiza potwierdzajaca 39
Czym sa dane? 40
Wnioskowanie o typach danych w kolumnach 43
Wnioskowanie o znaczeniu wartosci 45
Podsumowania liczbowe 46
Srednie, mediany i dominanty 46
Kwantyle 48
Odchylenia standardowe i wariancje 49
Eksploracyjne wizualizacje danych 52
Wizualizowanie powigzart pomiedzy kolumnami 67
3. Klasyfikacja — odsiewanie SPamu ... 73
To czy nie to? Klasyfikacja binarna 73
Plynne przejscie do prawdopodobieristwa warunkowego 77
Nasz pierwszy bayesowski klasyfikator spamu 78
Definiowanie i testowanie klasyfikatora
na watpliwych wiadomosciach tresciwych 84
Testowanie klasyfikatora na wiadomosciach wszystkich typow 88
Polepszanie wynikéw klasyfikacji 91
3

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

4. Uktadanie rankingu — priorytetowa skrzynka pocztowa ........c.cocovrnvssesesesesessnnnnas 93

Jak uporzadkowa¢, nie znajac kryterium? 93
Ukfadanie wiadomosci e-mail weditug waznosci 94
Cechy istotnosci wiadomosci e-mail 95
Implementacja skrzynki priorytetowej 99
Funkcje wyluskujace wartosci cech 99
Tworzenie mechanizmu nadawania wag 106
Nadawanie wag na podstawie aktywnosci w watku 110
Uczenie i testowanie algorytmu ukladajacego ranking 115

5. Regresja— przewidywanie 0dston Stron ... 123
Wprowadzenie do regresji 123
Model wyjsciowy 123
Regresja z uzyciem zmiennych sztucznych 126
Podstawy regres;ji liniowej 128
Przewidywanie odwiedzin stron WWW 135
Definiowanie korelacji 145

6. Regularyzacja — regresjatekstu ... ————— 149
Nieliniowe zalezno$ci pomiedzy kolumnami — swiat krzywych 149
Wstep do regresji wielomianowej 152
Metody zapobiegania nadmiernemu dopasowaniu 158
Zapobieganie nadmiernemu dopasowaniu przez regularyzacje 162
Regresja tekstu 166
Pociecha w regresji logistycznej 170

7. Optymalizacja —tamanie SZYfroW ... 175
Wprowadzenie do optymalizacji 175
Regresja grzbietowa 181
Lamanie szyfréow jako problem optymalizacji 185

8. Analiza gtownych sktadowych — budowanie indeksu rynku ...........ocoveiiiirninnnn, 195
Uczenie nienadzorowane 195

9. Skalowanie wielowymiarowe — uwidocznianie podobiefistwa politykow ......... 203
Grupowanie na podstawie podobieristwa 203
Wprowadzenie do miar odlegtosci i skalowania wielowymiarowego 204

Jak sie grupuja amerykariscy senatorzy? 209
Analiza rejestréw gltosowari w Senacie (kongresy 101. - 111.) 210

4 | Spis tresci

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

10. kNN — systemy rekomendacyjne........courrrrrrnnsssismssssssssssssssssssssssssees 219

Algorytm kNN 219
Dane o instalacjach pakietéw jezyka R 224

1. Analiza grafow SPoteCZNYCh ... 229
Analiza sieci spolecznych 229
Myslenie grafowe 231
Pozyskiwanie danych do grafu spolecznego Twittera 233
Praca z API ustugi SocialGraph 236
Analiza sieci Twittera 241
Lokalna struktura spoleczna 242
Wizualizacja pogrupowanej sieci spotecznej Twittera w programie Gephi 246
Wiasny mechanizm rekomendacji wartosciowych twitterowiczéw 251

12. Porownanie modeli ... 259
SVM — maszyna wektoréw nosnych 259
Poréwnanie algorytmow 269
Bibliografia ......cccoovneinr e ——————— 274
SKOTOWIAZ ...t 276

Spistresci | 5

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

6 | Spis tresci

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

ROZDZIAL 7.
Optymalizacja —famanie szyfrow

Wprowadzenie do optymalizacji

Jak dotad, wiekszos¢ algorytmow opisywanych w ksigzce traktowalismy jak swego rodzaju
,czarne skrzynki” — skupialiémy sie¢ na zrozumieniu danych wejsciowych i interpretacji danych
wyjsciowych. Zasadniczo wiec traktowaliSmy algorytmy uczenia maszynowego jako funkcje
biblioteczne, specjalizowane do wykonywania zadan predykcyjnych.

W tym rozdziale przyjrzymy sie jednak technikom wykorzystywanym do implementowania
najprostszych algorytméw uczenia maszynowego. Jako punkt wyjscia weZmiemy funkcje do
dopasowywania prostych modeli regresji liniowej z jednym predyktorem. Przyklad ten po-
zwoli na spojrzenie na problem dopasowania modelu do danych jako problem optymalizacji.
Problem optymalizacji to taki problem, w ktérym dysponujac pewnym urzadzeniem albo
mechanizmem, chcemy dostraja¢ jego dzialanie i mierzy¢ wplyw dostrajania na sprawnosé
urzadzenia badZ mechanizmu. Zadanie polega na znalezieniu najlepszych mozliwych usta-
wien, to znaczy takich, ktére maksymalizuja pewng prosta miare sprawnosci urzadzenia.
Zbiér tych ustawiern nazwiemy punktem optimum, a docieranie do tego punktu nazwiemy
optymalizacja.

Po przyblizeniu podstaw dziatania optymalizacji przejdziemy do zadania zasadniczego, a mia-
nowicie zbudowania prostego systemu famania szyfréw (kodéw), w ramach ktérego rozszy-
frowywanie tekstu bedziemy traktowac jako problem optymalizacji.

Skoro zamierzamy zbudowac wlasng funkcje regresji liniowej, wré¢émy do naszego standardowe-
go przykladowego zbioru danych — wagi i wzrostu. Zalozymy (sprawdzilisSmy to w poprzed-
nich éwiczeniach), ze bedziemy w stanie przewidzie¢ wage poprzez obliczenie funkcji wagi
od wzrostu. A konkretnie — zalozymy, ze taka funkcja bedzie liniowa. W jezyku R wygla-
databy ona nastepujaco:

height.to.weight <- function(height, a, b)

{

return(a + b * height)
}

W rozdziale 5. zapoznaliSmy si¢ ze szczegétami obliczania nachylenia i przesuniecia linii
predykgji za pomoca funkgji Im. W tym przykiadzie nachylenie reprezentuje parametr b, a prze-
suniecie reprezentuje parametr a (méwi on, ile wazylaby osoba o zerowym wzroscie).
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Jak przy tak zadanej funkcji zdecydowac o tym, jakie wartosci a i b beda najodpowiedniejsze?
Tu wlasnie zaczyna sie¢ problem optymalizacji — zdefiniujemy miare jakosci naszej funkcji
w zadaniu predykcji wagi na podstawie wzrostu, a potem bedziemy zmienia¢ wartosci a i b
dopéty, dopdki nie osiaggniemy mozliwie najwyzszej skutecznosci predykgji.
Jak to zrobi¢? Céz, robi to juz za nas funkcja Im — optymalizuje ona prosta funkcje bledu, wyzna-
czajac w ten sposéb najlepsze wartosci a i b za pomoca bardzo specyficznego algorytmu,
dziatajacego wylacznie dla zwyczajnej regresji liniowe;j.
Sprébujmy wiec wywotac funkcje 1mi podejrze¢ wyznaczone wartosci a i b:

heights.weights <- read.csv(file.path('data', '01 heights _weights genders.csv'))

coef(Im(Weight ~ Height, data = heights.weights))
#(Intercept) Height
#-350.737192 7.717288

Dlaczego wlasnie takie wartosci zostaly ustalone dla parametréow a i b? Aby odpowiedziec na
to pytanie, musimy znac funkgje bledu uzywang w 1m. W rozdziale 5. byta mowa o tym, ze 1m
wykorzystuje miare bledu o nazwie ,kwadrat btedu”, obliczang nastepujaco:

1. Ustal wartosci dla aib.

2. Dla danej wartosci wzrostu oblicz przewidywana wage.

3. Odejmij wage przewidziang od faktycznej — wystapi biad.

4. Podnies blad do kwadratu.

5. Zsumuj kwadraty bledu predykdji ze wszystkich danych wejsciowych.

B

A Do interpretacji w podsumowaniach zazwyczaj bierzemy $rednia, a nie sume, i pier-
as wiastki, a nie kwadraty. Ale w przypadku optymalizacji nie jest to potrzebne, mozemy
wo wiec oszczedzi¢ odrobing mocy obliczeniowej, ograniczajac sie do zliczania sumy

kwadratéow btedéw.

Ostatnie dwa kroki sa ze sobg Scisle powigzane. Gdybysmy nie sumowali bledéw, nie trzeba
by ich bylo podnosi¢ do kwadratu. Potegowanie jest tu niezbedne wlasnie z powodu sumo-
wania — bez podnoszenia btedéw do kwadratu ich suma databy zero.

W

A Udowodnienie zerowania sumy bledéw nie jest trudne, ale wymaga odwolania si¢
as do algebry, ktérej w tej ksiazce staramy sie unikac.
[N

Zobaczmy, jak mozna zaimplementowac ten algorytm:

squared.error <- function(heights.weights, a, b)

{
predictions <- with(heights.weights, height.to.weight(Height, a, b))
errors <- with(heights.weights, Weight - predictions)
return(sum(errors ~ 2))

}

Obliczmy teraz wartosci funkgji squared.error dla pewnych konkretnych wartosci a i b — zo-
baczymy, jak to dziala w praktyce (wyniki eksperymentu podsumowuje tabela 7.1):

for (a in seq(-1, 1, by = 1))
{
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for (b in seq(-1, 1, by = 1))
{
print(squared.error(heights.weights, a, b))

}

Tabela 7.1. Kwadraty bltedu dla parametréw a i b w zakresie —1,1

a b Kwadrat btedu
-1 -1 536271759

-1 0 274177183

-1 1 100471706

0 -1 531705601

0 0 270938376

0 1 98560250

1 -1 527159442

1 0 267719569

1 1 96668794

Jak wida¢, dla niektérych kombinacji wartosci a i b przyjeta miara bledu ma znacznie mniej-
sze wartosci niz dla innych kombinacji. Oznacza to, Ze nasza funkcja btedu faktycznie niesie
jakas informacje o jakosci predykdji, i chcemy teraz znalez¢ najlepsze wartosci parametréw a i b.
To pierwsza czes¢ zadania optymalizacyjnego — ustalenie miary, ktérg bedziemy minimali-
zowac¢ albo maksymalizowad. Miara ta jest zazwyczaj nazywana funkcja celu (ang. objective
function). Problem optymalizacji staje si¢ wiec problemem znalezienia takich wartosci a i b,
ktére daja najwieksza albo najmniejsza wartos¢ funkgji celu.

Oczywistym sposobem poszukiwania optymalnych wartosci jest metoda przeszukiwania tzw.
,kraty” (ang. grid search). Nalezy wygenerowac krate wartosci a i b podobng do tej z tabeli 7.1 dla
odpowiednio duzego zakresu wartosci a i b, a potem wybra¢ z niej wiersz o najmniejszej
wartosci kwadratu bledu. Metoda ta pozwala kazdorazowo znaleZ¢ najlepsze mozliwe wartosci
parametréw, wydaje sie¢ wiec odpowiednia. Niestety, ma istotne wady:

« Jak dobra¢ zakresy i odleglosci pomiedzy wartosciami poszczegdlnych parametréow kra-
ty? Czy a powinno mieé wartosci 0, 1, 2 i 3? A moze odpowiedniejsze beda wartosci 0,
0,001, 0,002 i 0,003? Innymi stowy, jaki zakres i z jaka rozdzielczoSciq chcemy przeszu-
ka¢? OdpowiedZ na to pytanie wymaga przeliczenia obu wariantéw kraty i sprawdzenia,
ktéra z nich daje wiecej informacji. Ale takie podejécie jest kosztowne obliczeniowo, wiec
zasadniczo wprowadza kolejny problem optymalizacji, sprowadzajacy sie do optymali-
zowania rozmiaru kraty. A tu zaczyna sie szaleristwo nieskoniczonej rekurencji.

o Jesli chcemy przeliczy¢ krate dla 10 wartosci dla kazdego z dwéch parametréw, musimy
zbudowac tabele o 100 elementach. Ale dla 100 parametréw bedzie to juz tabela o roz-
miarze 10" elementéw. Problem wykladniczego wzrostu ztozonosci obliczeniowej jest
tak powszechny w uczeniu maszynowym, ze zyskal tu niestawne miano przeklenstwa
wielowymiarowosci.

Poniewaz chcemy mie¢ mozliwos¢ uzywania regres;ji liniowej z setkami, a moze i tysigcami
wejs¢, przeszukiwanie kraty rozumiane jako algorytm optymalizacji uznamy za skreslone.
Jak wiec postapi¢? Na szczescie informatycy i matematycy badali problem optymalizacji od
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dawna i dopracowali sie sporego zbioru algorytmoéw gotowych do tatwego uzycia. W jezyku R
pierwsze podejscie do problemu optymalizacji sprowadza sie do uzycia funkgji optim, bedacej
czarng skrzynkg implementujaca wiele popularnych algorytméw optymalizacji.

Aby zademonstrowad dzialanie funkgji optim, sprébujemy wykorzystac ja do dopasowania
naszego modelu regresji liniowej — z niesSmialg nadzieja, Zze otrzymane wyniki beda podobne
do wynikéw uzyskanych z funkgji 1m:
optim(c(0, 0),
function (x)

{
squared.error(heights.weights, x[1], x[2])

)]
#$par
#[1] -350.786736 7.718158
#
#$value
#[1] 1492936
#
#$counts
#function gradient
# 111 NA
#
#$convergence
#[1] 0
#
#$message
#NULL

Zgodnie z przytoczonym przykltadem funkgcja optim przyjmuje kilka réznych parametréw. Jako
pierwszy nalezy przekazac wektor liczbowy punktéw startowych dla optymalizowanych pa-
rametréow. W tym przypadku moéwimy, ze poczatkowe wartosci parametréow a i b odpowiadajq
wektorowi ¢(0,0). Kolejnym parametrem funkgji optim powinna by¢ funkcja przyjmujaca wektor
(u nas nazywany x) zawierajacy komplet parametréw do zoptymalizowania. Poniewaz nasza
funkcja celu przyjmuje dwa parametry, ujmujemy jej wywolanie w funkcji anonimowej
przyjmujacej wektor x i wyluskujacej z niego parametry dla wywolania wilasciwej funkcji celu
— squared.error.

Wykonanie powyzszego wywolania funkgji optim zwraca wartosci dla parametréw a b jako
wartosci kolumny par. Jak widaé, wartosci te sa bardzo bliskie warto$ciom obliczanym przez
Im, co sugeruje, ze funkcja optim faktycznie dziala'. W praktyce 1m uzywa algorytmu optyma-
lizacji mocno specjalizowanego dla regresji liniowej, dzigki czemu otrzymuje wyniki precyzyjniej-
sze niz wyniki z optymalizacji funkcjg optim. Za to funkcja optim dobrze sprawdza sie we wia-
snych implementacjach, bo nadaje sie do stosowania réwniez w modelach innych niz regresja
liniowa.

Pozostate wartosci wyliczane przez optim sa najczeéciej mniej interesujace. Pierwsza z nich to
value, reprezentujaca wartos¢ funkcji celu (kwadratu bledu) dla zoptymalizowanych wartosci
parametréw. Dalej mamy counts, czyli licznik wykonan gléwnej funkcji (function), oraz gra-
dient (gradient), bedacy opcjonalnym argumentem optymalizacji do stosowania, kiedy zna sie
matematyke wystarczajaco dobrze, aby obliczy¢ gradient funkgji gtowne;j.

! A przynajmniej, ze dziata tak samo dobrze (albo tak samo Zle) jak 1m.

178 | Rozdziat7. Optymalizacja— tamanie szyfrow

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Nie przejmujmy sig, jesli pojecie gradientu jest nam zupeknie obce. Reczne obliczanie
gradientéw jest Zmudne, wiec zazwyczaj zdajemy sie na funkcje optim bez dookre-
§lania opcjonalnej wartosci gradientu. Jak dotad, ta strusia strategia sprawdzala si¢
nie najgorzej.

oy

Nastepna wartos¢ to konwergencja (convergence), méwigca o tym, czy funkcja optim ma pew-
nos¢, ze znalazta faktycznie najlepszy mozliwy zestaw parametréw. Jesli wszystko poszio
dobrze, wartos¢ ta bedzie réwna 0. Jesli konwergencja jest r6zna od zera, nalezy sprawdzi¢
przyczyne niepelnej optymalizacji w dokumentacji funkcji optim — convergence bedzie wtedy
kodem bledu. Wreszcie wartos¢ message zawiera komunikat z ewentualnymi dodatkowymi
istotnymi informacjami o przebiegu optymalizacji.

Zasadniczo funkcja optim implementuje wiele sprytnych pomystéw obliczeniowych, pozwa-
lajacych na przeprowadzenie optymalizacji. Poniewaz matematycznie jest ona dos¢ zaawan-
sowana, nie bedziemy zaglebiac sie w tajniki jej wewnetrznego dzialania. Natomiast ogdélna
zasada dzialania funkcji optim daje sie bardzo latwo zilustrowac¢ graficznie. Wyobrazmy so-
bie, Ze chcemy znaleZ¢ najlepsza wartos¢ a przy b ustalonym na 0. Kwadrat bledu dla wy-
izolowanej zmiennej a mozna wtedy obliczy¢ nastepujaco:

a.error <- function(a)

{

return(squared.error(heights.weights, a, 0))

}

Wykres kwadratu btedu w zaleznosci od wartosci a pozwala latwo znaleZ¢ miejsce najlepszej
wartosci a; wystarczy uzy¢ funkgji curve jezyka R, ktdéra obliczy funkcje albo wyrazenie dla
wielu wartosci zmiennej, a potem wyrysuje wyniki. W ponizszym przykladzie szacujemy
a.error dla wielu wartosci x. Z powodu zawilosci obliczania wartosci wyrazert w jezyku R
musimy wykorzystaé do tego funkcje sapply:

curve(sapply(x, function (a) {a.error(a)}), from = -1000, to = 1000)

Na rysunku 7.1 mozna wskaza¢ miejsce, w ktérym wartos¢ a jest optymalna z punktu widze-
nia funkgji celu. W miare oddalania si¢ od tego miejsca btad rosnie. W takim przypadku
méwimy o istnieniu globalnego optimum. Funkcja optim na podstawie ksztattu funkcji celu
moze wowczas ustalié, w ktérym kierunku przesuwac sprawdzian po obliczeniu funkgji celu
dla jednej wartosci a. Uzycie lokalnej informacji do pozyskania wiedzy o globalnej strukturze
problemu pozwala funkgji optim bardzo szybko znaleZz¢ punkt optimum.

Aby odnies¢ to do pelnego problemu regresji, powinniSmy réwniez zbada¢ zmiennos$¢ funkcji
kwadratu bledu w zaleznosci od zmian parametru b (patrz rysunek 7.2):

b.error <- function(b)

{

return(squared.error(heights.weights, 0, b))

}
curve(sapply(x, function (b) {b.error(b)}), from = -1000, to = 1000)
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Z rysunku 7.2 wiemy, ze dla parametru b funkcja bledu réwniez posiada globalne optimum.
Skoro istnieje lokalne optimum dla parametréw a i b rozpatrywanych osobno, wydaje sie, ze
funkcja optim powinna poradzi¢ sobie ze znalezieniem jednego zestawu wartosci a i b, dla
ktérych funkcja btedu ma najmniejsza wartosc.

Ogolniej mozna powiedzieé, ze funkcja optim dziala, poniewaz moze przeszukiwac przestrzen
funkgji bledu dla wszystkich parametréw naraz. Dziata szybciej niz przeszukiwanie kraty, bo
wykorzystuje informacje o obecnie rozwazanym punkcie do wnioskowania o punktach sa-
siednich, co pozwala na podjecie decyzji o kierunku dalszych poszukiwan. Ta jej zdolnos¢ do
adaptacji sprawia, ze jest znacznie wydajniejsza od lopatologicznego przeszukiwania kraty
kombinacji parametréw.

Regresja grzbietowa

Skoro wiemy juz, jak uzywac funkcji optim, mozemy przystapi¢ do stosowania algorytméw
optymalizacji do implementowania wlasnej wersji regresji grzbietowej. Regresja grzbietowa (ang.
ridge regression) to specyficzna forma regresji ujmujaca regularyzacje omawiana w rozdziale 6.
Réznica pomiedzy klasyczng regresjq najmniejszych kwadratéw a regresjg grzbietowa sprowa-
dza sie do uzytej funkcji bledu — regresja grzbietowa dazy do zmniejszania wspétczynnikéw,
uwzgledniajac ich wartosci przy okreslaniu bledu. W tym przykladzie spowoduje to spychanie
wartosci przesuniecia i nachylenia w kierunku zera.

Poza zmiang funkcji bledu regresja grzbietowa wprowadza tez narzut ztozonosci obliczeniowej,
wprowadzajac dodatkowy parametr — lambda — balansujacy wage przykladang do minima-
lizowania kwadratu bledu i wage przykladang do minimalizowania wartosci a i b (co pozwala na
unikniecie nadmiernego dopasowania). Dodatkowy parametr tego regularyzowanego algo-
rytmu nosi nazwe hiperparametru, omawianego juz w pewnym zakresie w rozdziale 6. Dla
ustalonej wartosci lambda funkcje bledu regresji grzbietowej mozemy zapisac nastepujaco:

ridge.error <- function(heights.weights, a, b, lambda)

{
predictions <- with(heights.weights, height.to.weight(Height, a, b))
errors <- with(heights.weights, Weight - predictions)
return(sum(errors ~ 2) + lambda * (a ~ 2 + b ~ 2))

}

Zgodnie z oméwieniem z rozdziatu 6., wartos¢ lambdy dobiera sie za pomocg sprawdzianu
krzyzowego. Na potrzeby tego rozdzialu zalozymy po prostu, ze sprawdzian ten zostal juz
przeprowadzony i odpowiednia warto$cig parametru lambda bedzie 1.

Po zdefiniowaniu funkcji bledu regresji grzbietowej jako funkdji jezyka R rozwigzanie zadania
regresji grzbietowej sprowadza sie znéw do wywolania optim — réwnie latwo, jak w przypadku
regresji z kwadratem bledu:

lambda <- 1

optim(c(0, 0),
function (x)
{
ridge.error(heights.weights, x[1], x[2], Tambda)
)]
#$par
#[1] -340.434108 7.562524
#
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#$value

#[1] 1612443

#

#$counts

#function gradient
# 115 NA
#

#$convergence

#[1] 0

#

#$message

#NULL

Wynik funkcji optim pokazuje, ze mozemy w ten sposéb wygenerowad nieco mniejsze przesunie-
cie i nachylenie niz w przypadku regresji liniowej funkcjq 1m, gdzie przesuniecie wynosito -350,
a nachylenie 7,7. W tym uproszczonym przykladzie nie jest to szczegélnie przydatne, ale w regre-
sjach o wigkszej skali, takich jak regresje z rozdziatu 6., penalizowanie duzych wartosci wspét-

czynnikéw okazato sie zbawienne dla jakosci algorytmu.

Oprécz ogladania dopasowanych wspétczynnikéw regresji mozemy tez powtérzy¢é wywotania
funkgji curve w celu sprawdzenia, dlaczego funkcja optim radzi sobie z regresja grzbietowsq
réwnie dobrze, jak ze zwyczajna regresja liniowa. Odpowiednie wykresy prezentowane sa na

rysunkach 7.317.4.
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Rysunek 7.4. Blgd regresji grzbietowej przy zmianach parametru b

a.ridge.error <- function(a, lambda)

{
return(ridge.error(heights.weights, a, 0, lambda))

1
curve(sapply(x, function (a) {a.ridge.error(a, lambda)}), from = -1000, to = 1000)

b.ridge.error <- function(b, Tambda)

{
return(ridge.error(heights.weights, 0, b, lambda))
1

curve(sapply(x, function (b) {b.ridge.error(b, lambda)}), from = -1000, to = 1000)

Przykiad ten pokazuje, zZe w uczeniu maszynowym mozemy wiele zdziala¢ sama tylko umiejet-

noscig stosowania funkgji takich jak optim w celu minimalizowania pewnej miary bedu predykgji.

Zalecamy samodzielne przepracowanie kilku przykladéw i eksperymentowanie z réznymi wia-

snymi funkcjami bledu. Umiejetnos¢ postugiwania sie funkcjg optimi interpretowania jej wynikéw

jest przydatna zwlaszcza przy testowaniu funkgji wartosci bezwzglednej bledu, jak tutaj:
absolute.error <- function (heights.weights, a, b)

{
predictions <- with(heights.weights, height.to.weight(Height, a, b))
errors <- with(heights.weights, Weight - predictions)
return(sum(abs (errors)))

}
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Z uwagi na techniczne aspekty rachunku rézniczkowego taka miara bledu nie da dobrych wyni-
kéw z funkcja optim. Wyjasnienie tego bez wykonywania zaawansowanych obliczeri jest nieco
utrudnione, ale da sie to wytlumaczy¢ na podstawie wizualizacji. Powtérzmy wiec wywolanie
funkdji rysujacej wykres:

a.absolute.error <- function(a)

{

return(absolute.error(heights.weights, a, 0))

}

curve(sapply(x, function (a) {a.absolute.error(a)}), from = -1000, to = 1000)

Na rysunku 7.5 widzimy znacznie ostrzejszy przebieg krzywej bledu bezwzglednego w poréw-
naniu z kwadratem bledu i bledem regresji grzbietowej. Poniewaz ksztalt krzywej jest tak ostry,
funkcja optim nie uzyskuje wystarczajacej ilosci informacji o pozadanym kierunku dalszych
poszukiwar i niekoniecznie dotrze do globalnego optimum, mimo ze na wykresie punkt opti-
mum widac jak na dloni.

1.2e+07

1.0e+07

Blad bezwzgledny

0.0e+00 2.0e+06 4.0e+06 6.0e+06 8.0e+06
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Rysunek 7.5. Blgd bezwzgledny przy zmianach parametru a

Skoro niektére typy miar bledu zalamujg skutecznosé nawet zaawansowanych algorytmoéw,
elementem sztuki uczenia maszynowego jest poznanie warunkéw skutecznego dzialania narze-
dzi takich jak funkgcja optim i rozpoznawanie sytuacji, w ktérych te prostsze narzedzia przestaja
wystarczad. Istnieja przeciez algorytmy dzialajace réwniez w przypadku optymalizacji z bledem
bezwzglednym, cho¢ ich omawianie wykracza poza zakres tej ksiazki — zainteresowanych
Czytelnikéw pozostaje odesta¢ do lokalnego guru matematyki, aby pogawedzili o optymali-
zacji wypuklej (ang. convex optimization).
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tamanie szyfrow jako problem optymalizacji

Wychodzac poza modele regresji, praktycznie kazdy algorytm w uczeniu maszynowym mozna
postrzegac jako problem optymalizacji, w ramach ktérego chcemy zminimalizowad pewna
miare bledu predykdji. Ale niekiedy nasze parametry nie sg prostymi liczbami, przez co oblicze-
nie funkcji bledu w jednym punkcie danych nie daje wystarczajacej informacji o punktach sa-
siednich, aby skutecznie uzy¢ funkgji optim. W przypadku takich probleméw mozemy uciec
si¢ do przeszukiwania kraty, ale sa tez inne, efektywniejsze techniki. Skupimy sie tu na jednej
z nich, szczegdlnie intuicyjnej i dos¢ efektywnej. Koncepgja stojaca za tym nowym podejsSciem,
ktére bedziemy nazywac optymalizacja stochastyczna, polega na przejsciu przez zakres mozli-
wych parametréw w pewien sposéb losowo, ale z zapewnieniem utrzymywania kierunku, w kté-
rym funkcja bledu raczej maleje, niz wzrasta. Podejscie to jest zwigzane z wieloma popularnymi
algorytmami optymalizacji, z symulowanym wyzarzaniem (ang. simulated annealing), algorytma-
mi genetycznymi i markowowskim Monte Carlo (MCMC, od ang. Markov Chain Monte Carlo) na
czele. Konkretny algorytm, ktérego uzyjemy, nosi miano metody Metropolis. Rozmaite wersje tej
metody stanowia podstawy wielu wspéiczesnych algorytméw uczenia maszynowego.

Aby zilustrowa¢ metode Metropolis, jako studium przypadku dla tego rozdziatu wybralismy
problem famania tajnych szyfréw. Algorytm, ktéry bedziemy tu definiowad, nie jest bynajm-
niej szczegdlnie efektywnym systemem deszyfrujacym i nie mégtby by¢ brany na powaznie
w rozwiazaniach produkcyjnych, ale stanowi dobitny przykiad zastosowania metody Metropolis.
Co wazne, jest to tez przyklad problemu, z ktérym gotowe algorytmy optymalizacji w rodzaju
funkgji optim w ogoéle sobie nie radza.

Okreslmy wiec zadanie — dla danego ciagu liter, o ktérym wiemy, Ze jest szyfrogramem wytwo-
rzonym przez szyfr podstawieniowy, nalezy zdecydowac o przyjeciu reguly deszyfrujacej,
pozwalajacej na odtworzenie jawnego tekstu. Dla 0séb nieznajacych szyfréw podstawienio-
wych wypada przypomnied, Zze sa to najprostsze mozliwe systemy szyfrowania, w ktérych
kazda litera jawnego tekstu jest zamieniana na odpowiadajaca jej litere szyfrogramu (zawsze
taka sama). Chyba najbardziej znanym przykladem takiego szyfru jest ROT13% innym styn-
nym szyfrem z tej rodziny jest szyfr Cezara. W szyfrze Cezara kazda litera jest zamieniana na
nastepna litere alfabetu: ,,a” zamienia si¢ na ,b”, ,b” na ,c”, a ,c” na ,d” (w przypadku brzego-
wym: ,z” zamienia si¢ na ,a”).

Aby przeéwiczy¢ stosowanie prostych szyfrow w R, napiszemy w tym jezyku implementacje szy-
fru Cezara:

engHsh.]etters <- C(Ial, 'b', S ldl, |e|, 'f', |g|, Ih', "i', Ijl, lkl’

|, |q|, IY", ISI, 't', 'U', IVI’

caesar.cipher <- Tlist()
inverse.caesar.cipher <- Tist()

for (index in 1:1ength(english.letters))
{

caesar.cipher[[english.letters[index]]] <- english.letters[index %% 26 + 1]
inverse.caesar.cipher[[english.letters[index %% 26 + 1]]] <- english.letters[index]

}

print(caesar.cipher)

? Szyfr ROT13 zamienia kazda litere na litere odlegtq o 13 pozycji w alfabecie: ,a” zamienia si¢ na ,n”, ,b”
na ,,0” itd.
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Po zaimplementowaniu szyfru mozemy przystapi¢ do programowania funkcji pomocniczych,
ktére pozwola na zaszyfrowanie ciaggu znakéw za pomoca przekazanego szyfru:

apply.cipher.to.string <- function(string, cipher)
{ output <-
for (i in l:nchar(string))
{ output <- paste(output, cipher[[substr(string, i, i)]], sep = '')
ieturn(output)

}

apply.cipher.to.text <- function(text, cipher)
{
output <- c()
for (string in text)
{
output <- c(output, apply.cipher.to.string(string, cipher))
}

return(output)

}

apply.cipher.to.text(c('sample', 'text'), caesar.cipher)

WypracowaliSmy sobie podstawowe narzedzia do pracy z szyframi, mozemy wiec zaczaé za-
stanawia¢ sie nad problemem lamania szyfréw. Podobnie jak w regresji liniowej, problem
zlamania podstawienia szyfrujacego bedziemy rozwiagzywac etapami:

1. Zdefiniuj miare jakosci proponowanej reguly deszyfrujacej.

2. Zdefiniuj algorytm proponowania nowych potencjalnych regut deszyfrujacych, ktéry lo-
sowo modyfikuje warianty obecnie najlepszej reguty.

3. Zdefiniuj algorytm przesuwania si¢ w kierunku coraz lepszych regul deszyfrujacych.

W ramach przymiarki do mierzenia jakosci reguly deszyfrujacej zalézmy, ze mamy dany frag-
ment tekstu, o ktérym wiemy, ze zostal zaszyfrowany za pomoca szyfru podstawieniowego.
Na przyktad sam Juliusz Cezar przystal nam wiadomosé o tresci ,, wfoj wjej wjdj”. Po odwré-
ceniu szyfru Cezara tekst ten zamieni si¢ w stynne zdanie ,,veni vidi vici”.

Wyobrazmy sobie, Ze mamy do dyspozydji troche zaszyfrowanego tekstu i zapewnienie, ze
tekst jawny szyfrogramu byt tekstem w jezyku angielskim. Jak podeszlibysmy do zlamania
szyfrogramu? Otéz powiedzielibySmy, Ze reguta deszyfrujaca jest dobra, jesli zamienia szy-
frogram na tekst w jezyku angielskim. Dla proponowanej reguly deszyfrujacej nalezaloby za-
stosowac jg do szyfrogramu i sprawdzié, czy otrzymany tekst jest faktycznie tekstem w jezy-
ku angielskim. Na przyklad dane sa dwie proponowane reguly deszyfrujace A i B, ktére daja
nastepujace wyniki:

o decrypt(T, A) = xgpk xkfk xkek

o decrypt(T, B) = veni vidi vici

Po obejrzeniu wynikéw zastosowania obu proponowanych regul wydaje sie¢ oczywiste, ze
regula B jest lepsza niz reguta A. Jak doszlismy do tego intuicyjnego wniosku? Widzimy, Ze
reguta B jest lepsza od A, bo tekst wynikowy z zastosowania reguly B przypomina prawdzi-
wy jezyk, podczas gdy wynik zastosowania reguly A wyglada jak kompletny betkot. Aby
przetozy¢ ludzka intuicje na co$ automatycznego, co da si¢ zaprogramowac na komputerze,
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bedziemy musieli skorzystac¢ z leksykalnej bazy danych, okreslajacej prawdopodobieristwo
wystepowania poszczegélnych stéw. Jako prawdziwy jezyk wytypujemy wtedy taki tekst, ktéry
bedzie sie skladal z wyrazéw majacych wysokie prawdopodobieristwo wystepowania. Betkot
bylby tu odpowiednikiem tekstu, ktéry sklada si¢ ze stéw o niskim prawdopodobieristwie
wystepowania. Jedyna trudno$¢ w tym modelu polega na radzeniu sobie ze stowami, ktére
w ogodle nie istnieja. Poniewaz prawdopodobienistwo ich wystapienia wynosi zero, a praw-
dopodobieristwo przynaleznosci calego tekstu do prawdziwego jezyka bedziemy ocenia¢ jako
iloczyn prawdopodobieristwa wystapienia poszczegdlnych stéw, powinnismy zastapi¢ zero
jakas bardzo mata wartoscia — na przyklad minimalng wartoscia zmiennoprzecinkowa, kt6-
ra nazwiemy epsilon. Gdy zatatwimy w ten sposéb przypadki brzegowe, mozemy uzy¢ leksykal-
nej bazy danych do uloZenia rankingu jakosci dwdch rozszyfrowanych tekstéw poprzez wyzna-
czenie prawdopodobieristwa wystapienia kazdego ze stéw i przez wyznaczenie iloczynu tych
prawdopodobienstw jako tacznego prawdopodobieristwa przynaleznosci tekstu do jezyka.

Zastosowanie leksykalnej bazy danych do obliczania prawdopodobieristwa wystapienia od-
szyfrowanego tekstu bedzie nasza miarg bledu przy ocenianiu proponowanej reguly deszy-
frujacej. A skoro mamy juz pomyst na funkcje btedu, nasz problem faktycznie przeksztalca
sie catkowicie w problem optymalizacji. Teraz wystarczy wiec znalez¢ reguly deszyfrujace,
generujace teksty o wysokim prawdopodobieristwie wystapienia w zalozonym jezyku.

Niestety, zadanie wyszukiwania regul o najwyzszym prawdopodobienstwie wystapienia
tekstu nie jest nawet w przyblizeniu zadaniem, z ktérym poradzi sobie funkcja optim. Z regut
deszyfrujacych nie da sie zrobi¢ wykresu; nie maja tez gladkosci potrzebnej funkcji optim do
okreslania kierunku poszukiwar coraz lepszych regut. Potrzebujemy wiec zupelnie innego algo-
rytmu optymalizagji. Bedzie nim zapowiadana juz metoda Metropolis. Algorytm ten powinien sie
dos¢ dobrze sprawia¢ w naszym problemie, chociaz jest algorytmem powolnym (przynajmniej
dla jakichkolwiek dtuzszych tekstow)’.

Podstawowa koncepcja metody Metropolis polega na tym, ze zaczynamy od arbitralnie przyjetej
reguly deszyfrujacej i potem iteracyjnie prébujemy ja polepsza¢ — do momentu, w ktérym uzna-
my, ze to moze by¢ wlasciwa reguta. Wydaje sie, ze brzmi to nieco magicznie, ale w praktyce
czesto dziala zupehie dobrze, o czym przekonamy sie doswiadczalnie. A po uzyskaniu stosun-
kowo dobrej reguly deszyfrujacej mozemy odwolac sie¢ do wiasnej intuicji w oparciu o ocene
spojnosci znaczeniowej i gramatycznej i w ten sposéb ostatecznie zdecydowad, czy tekst zostat
poprawnie odszyfrowany.

Aby wygenerowac dobra regule deszyfrujaca, zaczniemy od zupelnie dowolnej reguly, a potem
bedziemy wielokrotnie — powiedzmy, 50 000 razy — powtarzac¢ pojedyncza operacje polep-
szajaca te regule. Poniewaz kazdy krok iteracji bedzie wykonywany w kierunku coraz lep-
szych regul, uparte powtarzanie tej operacji powinno wreszcie doprowadzi¢ do sensownych
wynikéw. Nie ma tylko gwarangji, Ze calos¢ zamknie sie w 50 000 iteracji, a nie na przyklad
w 50 000 000. Dlatego wiasnie nie zastosowaliby$smy tego algorytmu do tamania szyfréw na
powaznie — nie mamy gwarangji, ze algorytm dostarczy rozwigzanie w skoriczonym i rozsad-
nym czasie, a oczekujac na zakonczenie, trudno czesto stwierdzic, czy calos¢ posuwa si¢ aby
ku lepszemu. To studium przypadku mozna wigc uzna¢ za éwiczenie czysto dydaktyczne.
Jedynym jego zaloZeniem jest pokazanie zastosowania algorytméw optymalizacji do skom-
plikowanych zadan, ktére z pozoru sg problemami zupelnie innej klasy.

® Jego powolnos¢ jest silnie uwypuklona przez nieefektywnosé dostepnych w R narzedzi do przetwarzania
tekstu, nieporéwnanie wolniejszych od podobnych narzedzi na przyktad w jezyku Perl.
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Skonkretyzujmy sposéb proponowania nowej reguly deszyfrujacej. Otéz bedziemy losowo
zmieniac biezaca regule w jednym punkcie. W kazdym kroku bedziemy wiec modyfikowac
wplyw reguly deszyfrujacej na pojedyncza litere alfabetu: jesli ,,a” w obecnej regule zamienia
sie na ,,b”, zaproponujemy regule zmodyfikowana, w ktérej ,a” zamienia sie na ,q”. Z powodu
zasady dzialania szyfru podstawieniowego zmiana ta bedzie wymagata réwnoczesnej mody-
fikacji tej czesci reguly, ktéra dotychczas zamieniata na ,,q” inng litere alfabetu, dajmy na to
,¢”. Aby szyfr wciaz dzialal, ,c” bedzie w nowej regule zamieniane na ,b”.

Tak wiec nasz algorytm proponowania nowych regut deszyfrujacych sprowadza sie do wy-
konania dwéch zamian w istniejacej regule — jednej dobranej losowo i drugiej korygujacej,
wymuszonej przez zasade dzialania szyfru podstawieniowego.

W naiwnym podejéciu proponowang nowa regule zaakceptowalibysmy tylko wtedy, kiedy
zwiekszalaby prawdopodobieristwo odszyfrowania wiadomosci. Taka optymalizacja nazywa
si¢ optymalizacja zachlanna albo agresywna (ang. greedy optimization). Niestety, zachtanna
optymalizacja wprowadza ryzyko utkniecia na ztych regutach, wiec przy akceptowaniu no-
wej propozycji reguly deszyfrujacej bedziemy uzywali oceny niezachlannej:

1. Jesli prawdopodobienistwo wystapienia tekstu odszyfrowanego regula B jest wieksze niz
prawdopodobienistwo wystapienia tekstu odszyfrowanego regula A, reguta B zastepuje
regule A.

2. Jesli prawdopodobieristwo wystgpienia tekstu odszyfrowanego regulq B jest mniejsze niz
prawdopodobieristwo wystapienia tekstu odszyfrowanego regula A, to reguta B zastapi
regule A, ale nie za kazdym razem. Konkretnie méwiag, jesli prawdopodobienistwo skutecz-
nosci reguly B to probability(T,B), a analogiczne prawdopodobieristwo dla reguty A to
probability(T,A), wybierzemy regute B w probability(T,B)/probability(T,A) procencie

przypadkow.

W N

o Jesli powyzszy wspotczynnik dopuszczenia zastapienia lepszej reguly przez slabsza
as regule wydaje sie arbitralny, nie szkodzi. Tak naprawde nie liczy sie konkretny
[N

wspolczynnik, ale sam fakt, Ze stabsza reguta ma jakakolwiek szanse zastapi¢ regute
silniejsza. W ten sposob unikamy pulapki zatrzymania zachtannej optymalizacji na
lokalnym optimum funkgji bledu.

Zanim bedziemy mogli uzy¢ metody Metropolis do tamania najrézniejszych szyfréw, potrze-
bujemy jeszcze kilku narzedzi do generowania i modyfikowania szyfréw. Oto one:

generate.random.cipher <- function()

{
cipher <- Tist()

inputs <- english.letters
outputs <- english.letters[sample(l:1ength(english.letters),
length(english.letters))]

for (index in 1:1ength(english.letters))

{
cipher[[inputs[index]]] <- outputs[index]

return(cipher)

}

modify.cipher <- function(cipher, input, output)
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new.cipher <- cipher
new.cipher[[input]] <- output
old.output <- cipher[[input]]
collateral.input <- names(which(sapply(names(cipher),
function (key) {cipher[[keyl]}) == output))
new.cipher[[collateral.input]] <- old.output
return(new.cipher)

}

propose.modified.cipher <- function(cipher)
{
input <- sample(names(cipher), 1)
output <- sample(english.letters, 1)
return(modify.cipher(cipher, input, output))
1

Potaczenie narzedzia do proponowania nowych regut i opisanej procedury zamiany tagodzi
zachtannos¢ metody optymalizacji bez narazania nas na marnowanie zbyt duzej ilosci czasu
na reguly wyraznie stabe, ktére daja znacznie mniejsze (niz reguta biezaca) prawdopodobieristwo
odszyfrowania. Aby to zlagodzenie zapisa¢ algorytmicznie, obliczamy iloraz probability(T,B)/
probability(T,A) i poréwnujemy wynik z liczba losowg z zakresu od 0 do 1. Jesli otrzymana
liczba losowa jest wieksza niz iloraz probability(T,B)/probability(T,A), regula proponowana
zastepuje regule biezaca. Jesli nie, pozostajemy przy regule biezacej.

Na potrzeby wyznaczania prawdopodobieristw, na ktére sie stale powolujemy, tworzymy
leksykalng baze danych mdéwiaca o czestosci wystepowania stéw zgromadzonych w pliku
/usr/share/dic/words w tekscie z Wikipedii. Aby zatadowac taka baze do programu w jezyku R,
korzystamy z nastepujacej instrukcji:

Toad('data/lexical_database.Rdata')

Baze danych mozna przejrzeé, podgladajac pojedyncze stowa i ich czestosci wystapienn w przy-
kladowym tekscie (patrz tabela 7.2):

lexical.database[['a']]
lexical.database[['the']]
lexical.database[['he']]
lexical.database[['she']]
lexical.database[['data']]

Tabela 7.2. Leksykalna baza danych

Stowo Prawdopodobiefistwo wystapienia
a 0,01617576

the 0,05278924

he 0,003205034

she 0,0007412179

data 0,0002168354

Po zaladowaniu bazy danych potrzebujemy jeszcze metod obliczania prawdopodobieristwa
wystapienia tekstu. Najpierw wiec piszemy funkcje ujmujaca zadanie wyciggniecia prawdopodo-
bieristwa z bazy danych. Rolg tej funkcji bedzie tez utatwienie obstugi fikcyjnych stéw, ktérym
funkcja bedzie przypisywac najmniejsze mozliwe prawdopodobieristwo — réwne najmniejszemu
epsilonowi reprezentacji zmiennoprzecinkowej dla danego typu komputera. Wartosc ta w je-
zyku R jest dostepna jako zmienna .Machine$double.eps:
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one.gram.probability <- function(one.gram, lexical.database = list())

{

lexical.probability <- Texical.database[[one.gram]]

if (is.nul1(lexical.probability) || is.na(lexical.probability))
{

return(.Machine$double.eps)

}

else

{

return(lexical.probability)
}
}

Zaimplementowalismy metode wyszukiwania prawdopodobieristwa pojedynczych stéw —
potrzebujemy jeszcze metody obliczania lacznego prawdopodobieristwa wystepowania tekstu
w jezyku angielskim. Metoda ta dzieli tekst na slowa, pozyskuje prawdopodobieristwo poje-
dynczych stéw, a potem oblicza prawdopodobieristwo wynikowe jako iloczyn prawdopodo-
bienistw jednostkowych. Niestety, okazuje sie, ze stosowanie surowych wartoéci prawdopodo-
bieristwa jest niestabilne obliczeniowo (z powodu ograniczonej precyzji obliczeri na operandach
zmiennoprzecinkowych przy mnozeniu). Z tego powodu postanowilismy oblicza¢ zlogarytmo-
wane prawdopodobieristwo wystepowania tekstu w jezyku angielskim, bedace suma zloga-
rytmowanych prawdopodobienistw wystepowania poszczegélnych stéw. Tak obliczona miara
okazatla sie stabilna obliczeniowo.
log.probability.of.text <- function(text, cipher, lexical.database = Tist())

{
log.probability <- 0.0

for (string in text)
{
decrypted.string <- apply.cipher.to.string(string, cipher)
log.probability <- log.probability +
log(one.gram.probability(decrypted.string, lexical.database))
}

return(Tog.probability)
}

Skoro mamy juz wszystkie komponenty wykonawcze, mozemy zdefiniowac krok metody
Metropolis:

metropolis.step <- function(text, cipher, lexical.database = Tist())

{

proposed.cipher <- propose.modified.cipher(cipher)

1pl <- Tog.probability.of.text(text, cipher, lexical.database)
1p2 <- Tog.probability.of.text(text, proposed.cipher, Texical.database)

if (1p2 > 1p1)
{
return(proposed.cipher)
}
else
{
a <- exp(1p2 - 1pl)
X <= runif(1)
if (x <a)
{

return(proposed.cipher)
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}

else

{

return(cipher)
}
1
}

Mozemy juz przystapi¢ do polaczenia poszczegdlnych etapéw algorytmu optymalizacji —
napiszemy prosty program i sprawdzimy jego dziatanie. Na poczatek potrzebujemy jakiego$
tekstu wzorcowego, ktéry zapiszemy w R jako wektor znakowy:

decrypted.text <- c('here', 'is', 'some', 'sample', 'text')

Tekst ten zaszyfrujemy szyfrem Cezara:
encrypted.text <- apply.cipher.to.text(decrypted.text, caesar.cipher)

Teraz wygenerujemy losowy szyfr dekodujacy, rozpoczniemy od niego 50 000 iteracji metody
Metropolis i zapiszemy wyniki poszczegdlnych iteracji w ramce danych results. W kazdym prze-
biegu bedziemy rejestrowac logarytm prawdopodobieristwa dla odszyfrowanego tekstu, odszy-
frowany w danej iteracji tekst oraz sztuczng zmienna, sygnalizujaca, czy tekst zostal odszy-
frowany poprawnie.

Gdybysmy naprawde chcieli ztamac tajny szyfr, nie bylibySmy w stanie oznaczy¢ od-
szyfrowanych wiadomosci jako prawdziwe. Tu robimy to jedynie w ramach przykladu.

set.seed(1)
cipher <- generate.random.cipher()

results <- data.frame()
number.of.iterations <- 50000

for (iteration in l:number.of.iterations)
{
log.probability <- log.probability.of.text(encrypted.text, cipher, lexical.database)
current.decrypted.text <- paste(apply.cipher.to.text(encrypted.text, cipher),
collapse = ' ')

correct.text <- as.numeric(current.decrypted.text == paste(decrypted.text,
collapse = ' '))
results <- rbind(results,
data.frame(Iteration = iteration,
LogProbability = Tog.probability,
CurrentDecryptedText = current.decrypted.text,
CorrectText = correct.text))
cipher <- metropolis.step(encrypted.text, cipher, lexical.database)

}

write.table(results, file = file.path('data/results.tsv'),
row.names = FALSE, sep = '\t')

Wykonanie programu zajmie dobra chwile, wiec podczas oczekiwania na wyniki zapraszamy
do spojrzenia na prébke gotowych wynikéw, zebranych w tabeli 7.3.
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Tabela 7.3. Postepy metody Metropolis

Iteracja Logarytm prawdopodobiefstwa Odszyfrowany tekst

1 -180.218266945586 1sps bk kfvs kjvhys zsrz
5000 -67.6077693543898 gene is same sfmpwe text
10000 -67.6077693543898 gene is same spmzoe text
15000 -67.6077693543898 gene is some scmhbe text
20000 -70.8114316132189 dene as some scmire text
25000 -39.8590155606438 gene as some simple text
30000 -39.8590155606438 gene as some simple text
35000 -39.8590155606438 gene as some simple text
40000 -35.784429416419 were as some simple text
45000 -37.0128944882928 were is some sample text
50000 -35.784429416419 were as some simple text

Jak wida¢, po 45 000 krokach metody Metropolis byliSmy juz bardzo blisko poprawnego od-
szyfrowania tekstu. Szczegétowa analiza wszystkich wynikéw pokazuje, Ze poprawny tekst zo-
stat uzyskany w iteracji numer 45 609, ale algorytm poszedt dalej, zamieniajac regute w peini
poprawng na inng zaproponowana. Jest to skutek ograniczenia naszej funkgji celu, ktéra nie
ocenia, czy odszyfrowany tekst jest poprawnym tekstem jezyka angielskiego, lecz jedynie spraw-
dza, czy poszczegblne wyrazy sa poprawnymi wyrazami. Jesli zmiana reguly pozwala na od-
szyfrowanie bardziej prawdopodobnego stowa, algorytm pdjdzie w tym kierunku, nawet jesli
wynikowy tekst bedzie koszmarnie niegramatyczny albo nielogiczny. Mogliby$my uzyé do
oceny dodatkowych miar, na przyktad prawdopodobieristwa wystepowania par stéw. Na razie
jednak zostawimy algorytm bez zmian, podkreslajac na tym przykladzie skomplikowanie metod
optymalizacyjnych opartych na zmontowanych napredce funkcjach oceny — niekiedy oczeki-
wane rozwigzanie wcale nie jest rozwigzaniem najlepszym z punktu widzenia oceny celu. Jak
widad, przydalaby sie tu interwencja operatora, znajacego oczekiwania lepiej niz funkcja celu.

Problematyczno$¢ optymalizagcji nie ogranicza sie zreszta do klopotéw z nadmiernym prymitywi-
zmem funkgcji celu. Metoda Metropolis jest przede wszystkim zawsze metoda optymalizagji
losowej. Na szczescie zaczelismy od dobrego zarodka generatora losowego, ale w przypadku
niektérych innych stanéw poczatkowych generatora losowego moze sie okazad, ze na popraw-
na regule deszyfrujacq poczekamy nawet tryliony iteracji. Mozna to tatwo samemu spraw-
dzi¢, zmieniajac wartos¢ parametru funkgji set.seed i prébkujac metode Metropolis porcjami
po 1000 iteracji dla kazdego badanego stanu generatora losowego.

Ponadto metoda Metropolis zawsze bedzie sklonna do porzucania dobrych odszyfrowan. Dzieki
temu algorytm jest niezachlanny. Gdy bedziemy analizowac szczegétowy przebieg wykonania
optymalizacji, czesto zdarzy sie nam zobaczy¢, jak metoda Metropolis porzuca wiasciwe, oczeki-
wane rozwiazanie i idzie dalej, w kierunku rozwiazania nieco stabszego. Na rysunku 7.6 po-
kazujemy wykres logarytmu prawdopodobienistwa dla odszyfrowanego tekstu z poszczegol-
nych krokéw metody Metropolis. Widaé, ze ruchy algorytmu w przestrzeni rozwigzan sa
dos¢ nerwowe.
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Rysunek 7.6. Postgp metody Metropolis — szukanie optymalnej requty deszyfrujgcej

Te losowe zwroty metody mozna sttumic na kilka czesto stosowanych sposobéw. Jednym z nich
jest powiekszanie zachlannosci metody z uplywem czasu poprzez coraz rzadsze akceptowanie
niepostepowych propozycji. Technika ta, znana jako symulowane wyzarzanie (ang. simulated
annealing), jest bardzo efektywnym mechanizmem optymalizacji. MozZemy ja wyprébowac w swoim
wiasnym programie, zmieniajac sposéb akceptowania nowej reguty deszyfrujacej’.

Mozna tez przyjac losowy charakter metody z dobrodziejstwem inwentarza i zamiast zawezac
wynik do jednej optymalnej reguly, dawacé w odpowiedzi rozklad mozliwych odpowiedzi w uje-
ciu prawdopodobieristwa. W zadaniu deszyfrowania nie byloby to szczegélnie uzyteczne, ale
tam, gdzie szukamy odpowiedzi liczbowej, mozliwo$¢ wygenerowania zestawu odpowiedzi
bliskich odpowiedzi optymalnej do wyboru bywa bardzo pomocne.

Mamy nadzieje, ze udalo si¢ nam przedstawi¢ zasade i sedno dziatania metod optymalizacji
w ogole, a w szczegdlnosci techniki angazowania optymalizacji do rozwigzywania skomplikowa-
nych probleméw uczenia maszynowego. Do niektérych przywolanych tu pomystéw bedziemy
wracaé w dalszych rozdzialach, zwlaszcza przy omawianiu systeméw rekomendacyjnych.

* Funkgja optim przyjmuje nawet opcjonalny parametr zmuszajacy ja do stosowania symulowanego wyza-
rzania zamiast standardowego algorytmu optymalizacji. Ale w naszym przykladzie i tak nie mozemy
skorzysta¢ z , gotowca” w postaci funkcji optim, bo optymalizacja realizowana przez te funkcje dziala na
wartosciach liczbowych i nie obstuguje struktur danych, ktére wykorzystujemy do reprezentowania szyfréw.
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Patrz tez: rozklad normalny

stromos¢, 63

kwadrat btedu, 125, 176, 179

kwantyl, 47, 48, 49

L

Lambda, 163, 164, 172, 270
Last.fm, 230
liczba Erdésa, 229, 231
linia predykcji, 72, 73, Patrz tez:
granica decyzyjna
LinkedIn, 230
logarytm
dziesietny, 108
naturalny, 108

M

macierz
faktoryzacja, 41
mnozenie, 205, 206
odlegtosci, 207, 213
transpozycja, 205
wyrazéw i dokumentéw,
Patrz: TDM
Markov Chain Monte Carlo,
Patrz: algorytm Monte Carlo
maszyna wektoréw nosnych,
Patrz: SVM
MCMC, Patrz: algorytm Monte
Carlo
MDS, 204, 207, 208, 210, 213
mediana, 46, 47, 48, 60, 117
rozkladu gamma, 65
metoda
kuli $niegowej, 231, 235
Metropolis, 185, 187, 192
operujaca na zespotach
klasyfikatoréw, Patrz:
metoda zbiorcza
optymalizacji losowej, 192

odleglosci pomiedzy
obserwacjami, 204
pierwiastka z bledu
$redniokwadratowego,
Patrz: RMSE
R? 135, 151, 163
ztozonoéci modelu, 162
model
addytywny ogdlny, Patrz: GAM
bayesowski, 78
danych prostokatnych,
Patrz: dane prostokatne
logitowy, 171
mieszany z dwoma
rozkladami standardowymi,
57
nadmiernie zloZony, 162
naiwny, 78
regresji liniowej,
Patrz: regresja liniowa
rzadki, 163
modelowanie, 14
monotoniczno$é, 129
Moreno Jacob, 230
multi-dimensional scaling,
Patrz: MDS

N

naive Bayes classifier, Patrz:
klasyfikator bayesowski naiwny
natural language processing, Patrz:
NLP
Netflix, 93, 224, 230
Netflix Prize, 41, 134
niezaleznos¢ statystyczna, 78
NLP, 86
norma
L1, 162
L2, 162

0

obiekt ggplot, 29

objective function, Patrz: funkcja
celu

obliczenia statystyczne, 14

odchylenie standardowe, 51, 118

odleglos¢ euklidesowa, 207

optimum globalne, 179

optymalizacja, 175, 179

agresywna, Patrz:

overfitting, Patrz: dopasowanie
nadmierne

pakiet

1071, 260

eksploradji tekstu,

Patrz: pakiet tm

foreign, 210, 211

ggplot2, 23, 29, 34, 68, 75, 80, 149

glmnet, 163

igraph, 238, 241, 242, 243

instalowanie, 20, 21

plyr, 32, 106

reshape, 196

tm, 80, 81, 82
parametr Lambda, Patrz: Lambda
PCA, 196, 197, 202
percentyl, 47
plik

pomocy, 23, 24

tekstowy, 19
prawdopodobieristwo

warunkowe, 77, 83, 85, 91
predyktor, 73, 76, 123

generowanie, 74
principal components analysis,

Patrz: PCA

prior, Patrz: punkt wyjscia
problem

komiwojazera, 230

mostéw krélewieckich, 230
prébka przykladowa, 73
przedziat ufnosci, 141
przeksztalcenie afiniczne, 113
punkt

optimum, 175

wyjscia, 78, 86
Python, 14, 15

R

ramka danych, 15, 82, 160, 211
wczytywanie serii wartosci, 24
regresja, 67,71, 123
formuta, 130
grzbietowa, 181
liniowa, 41, 123, 128, 129, 133,
135, 149, 150, 176
nieregularyzowana, 164, 167
logistyczna, 170, 171, 172, 259,

przeszukiwania kraty, 177 optymalizacja zachtanna 260, 269
zbiorcza, 224 losowa, 192 obraz, 67
miara stochastyczna, 185 tekstowa, 166
bledu sredniokwadratowego, wypukla, 184 wielomianowa, 152, 162
126 zachlanna, 188
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regularyzacja, 158, 162, 163, 164,
166, 167
reszta, 133, 149
ridge regression, Patrz: regresja
grzbietowa
RMSE, 126, 127, 134, 135, 143, 160
rozktad
bimodalny, Patrz: rozkiad
dwumodalny
Cauchy’ego, 63
dwumianowy, 170
dwumodalny, 60
gamma, 63, 64, 65
gaussowski, Patrz: rozklad
normalny
jednomodalny, 60
multimodalny, Patrz: rozklad
wielomodalny
niestandardowy, 57
normalny, 57, 60, 170
standardowy, 57
symetryczny, 60, 63
unimodalny, Patrz: rozklad
jednomodalny
wariancja, 59
wielomodalny, 60
wykladniczy, 64, 65
dominanta, 67
Ruby, 14

2

S,S

separating hyperplane,
Patrz: hiperplaszczyzna
separacji
serwis spotecznosciowy, 230
SGA, 234, 235, 236
sie¢, Patrz tez: graf
ego, 231, 243
skierowana, 247
lokalna, Patrz: sie¢ ego
spoleczna, 229, 230, 231, 251
simulated annealing, Patrz:
wyzarzanie symulowane
skalowanie wielowymiarowe,
Patrz: MDS
skrzynka priorytetowa, 98, 99
socjometria, 230
sortowanie, 106
spam, 74, 76, 77, 80, 83, 84, 94
SpamAssassin, 74, 78, 96, 269
sparse, Patrz: model rzadki

Spotify, 230
sprawdzian krzyzowy, 158, 159,
162, 164, 166

square error, Patrz: kwadrat bledu

support vector machine, Patrz: SVM

SVM, 259, 260, 261, 269, 271
wersja liniowa, 271

system
famania szyfréw, 175, 185
rekomendagji, 93

szyfr, 175
Cezara, 185, 191
podstawieniowy, 185
ROT13, 185

$rednia, 46, 47, 60
rozkladu gamma, 65

T

TDM, 81, 82
teoria
graféw, 230
Heidera, 251, 253
réwnowagi spotecznej, 251
term document matrix, Patrz: TDM
thin-tailed, Patrz: dane cienki
ogon
transakcja, 94
traveling salesman problem,
Patrz: problem komiwojazera
Tukey John, 39
Twitter, 230, 231, 233
API, 231, 233
graf spoleczny, Patrz: graf
spoleczny Twittera
uzytkownik, 234

U

uczenie
nadzorowane, 94
nienadzorowane, 94, 195
underfitting, Patrz: dopasowanie
niedostateczne

W

wariancja, 50
rozkladu, 59

wartosé
Lambda, Patrz: Lambda
maksymalna, 50

mierzona, 73
minimalna, 50
przewidywanie, Patrz: regresja
Wasserman Stanley, 231
wektor, 15, 47
wezel, 231
odleglosci, 243
White Harrison, 231
wiadomosé e-mail, 74
data odebrania, 102
etykietowanie, 98
niechciana, Patrz: spam
protokét, 80
przychodzaca, 97
tresciwa, 74, 77, 84, 94
niewatpliwie, 80, 88
watpliwie, 80, 84, 88
waznosé, 94, 95
Wilkinson Leland, 29
wsp6tezynnik determinacji R?,
Patrz: miara R2
wygladzenie nadmierne, 54
wykres, 34
gestosci, 54, 55, 124,
Patrz tez: KDE
dominanta, 59
punktowy, 67
tlo, 34
wygtladzanie, 68
wyrazenie regularne, 101
wyzarzanie symulowane, 185, 193
wzorzec, 13

Z

zarodek, 231, 243
zbiér
treningowy, Patrz: zbiér
uczacy
uczacy, 13, 81, 82, 83, 84, 85,
98, 159
dane niewystepujace, 85, 86
zbidér danych, Patrz: dane zbiér
zmienna
objaéniajqca, 73,74,123,129,
163, Patrz tez: predyktor
objasniana, 123
skategoryzowana, 33, 44, 45,
71
znakowa, 45
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3. ZBIERAJ PROWIZJE

Zmien swoja strong WWW
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Dowiedz si¢ wigcej i dotgcz juz dzisiaj!
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Programowanie

O’REILLY"

Uczenie maszynowe dla programistow

Maszyna myslaca jak czxlowick to marzenie ludzkosci. Dzieki
dzisiejszej wiedzy i dostepnym narzedziom wceiaz przyblizamy si¢
do jego spelnienia. Zastanawiasz si¢, jak nauczy¢ maszyne myslenia?
Jak sprawid, zeby podejmowala trafne decyzje oraz przewidywala
najblizsza przysztos¢ na podstawie prezyvgotowanych modeli? Na to i wiele
innych pytan odpowiada ta wspaniala ksiazka.

Dzieki niej poznasz jezyk R, nauczysz si¢ eksplorowac dostepne dane,
okresla¢ wartos¢ mediany i odchylenia standardowego oraz wizualizowad
powiazania mi¢cdzy kolumnami. Gdy opanujesz juz solidne podstawy
teoretyczne, mozesz smialo przejsé do kolejnych rozdziatow i zapoznad sie¢
z klasyfikacja binarna, tworzeniem rankingdw oraz modelowaniem
przyszlosci przy uzyciu regresji. Ponadto zrozumiesz, jak tworzyd systemy
rekomendacyjne, analizowac sieci spoleczne oraz lamac szyfry.

Ksiazka ta jest doskonata lektura dla pasjonatéow analizy danych

i wyciagania z nich wnioskow.

Dzicki tej ksiazce:

s poznasz jezvk R

« wyciagniesz najlepsze wnioski z dostgpnych danych

o znajdziesz powiazania mi¢dzy danymi

« przeanalizujesz sie¢ spoleczna Twittera

o podejmiesz trafne decyzje

Naucz sie czytac i analizowac dane!
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