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R O zZ2 D Z2 | A t

Umozliwianie
komputerom
uczenia sie z danych

Moim zdaniem uczenie maszynowe (ang. machine learning) — dzial zajmujacy sie teorig i prak-
tycznym zastosowaniem algorytméw analizujacych dane — stanowi najciekawsza dziedzine
informatyki! Zyjemy w czasach przetwarzania olbrzymiej ilosci informacji; za pomoca samo-
uczacych sie algorytméw bedacych czescig uczenia maszynowego informacje te sg przeksztal-
cane w rzeczywista wiedze. Dzieki licznym i poteznym bibliotekom o jawnym kodzie Zrédlowym,
ktére powstaly w ostatnich latach, prawdopodobnie teraz jest najlepszy czas, aby zainteresowac
sie uczeniem maszynowym i nauczy¢ sie wykorzystywac potezne algorytmy do wykrywania wzor-
c6w w przetwarzanych danych oraz prognozowaé przyszle zdarzenia.

W tym rozdziale poznamy podstawowe pojecia zwigzane z uczeniem maszynowym oraz zde-
finiujemy jego rézne rodzaje. Dzieki wprowadzeniu podstawowej terminologii wspélnie poto-
zymy fundament pod skuteczne wykorzystywanie technik uczenia maszynowego w rozwigzy-
waniu praktycznych probleméw.

Przyjrzymy sie teraz nastepujgcym zagadnieniom:
B ogélne pojecia dotyczace uczenia maszynowego,
B trzy rodzaje uczenia sie oraz podstawowa terminologia,

B gléwne elementy wykorzystywane w skutecznym projektowaniu systeméw uczenia
maszynowego,

B instalacja oraz konfiguracja §srodowiska Python pod katem analizowania danych
i uczenia maszynowego.

Kup ksigzke Pole¢ ksiazke
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Tworzenie inteligentnych maszyn stuzacych
do przeksztatcania danych w wiedze

W erze wspélczesnej technologii istnieje pewien zaséb, ktérego mamy pod dostatkiem: mia-
nowicie olbrzymie ilosci ustrukturyzowanych i nieustrukturyzowanych danych. W drugiej poto-
wie XX wieku uczenie maszynowe wyewoluowato z badan nad sztuczna inteligencja, w kto-
rych projektowano samouczace sie algorytmy, zdolne do pozyskiwania wiedzy z informacji oraz
tworzenia na ich podstawie prognoz. Dzieki uczeniu maszynowemu nie trzeba zatrudnia¢ ludzi
do recznego okreslania regul oraz tworzenia modeli poprzez analizowanie olbrzymich poktadéw
danych; omawiana dziedzina wiedzy oferuje efektywniejsze rozwigzanie polegajace na stopnio-
wym poprawianiu skutecznosci modeli predykeyjnych oraz podejmowaniu decyzji na podstawie
analizowanych danych. Uczenie maszynowe nie tylko staje sie coraz istotniejsza, cze$cia nauk
informatycznych, lecz réwniez odgrywa coraz wicksza role w naszym codziennym zyciu. Dzieki
metodom opracowanym pod katem uczenia maszynowego mozemy cieszy¢ sie zaawansowa-
nymi filtrami antyspamowymi w poczcie e-mail, wygodnym oprogramowaniem do rozpozna-
wania mowy i tekstu, rzetelnymi silnikami wyszukiwarek internetowych, wymagajacymi progra-
mami szachowymi, a takze wkrétce (miejmy nadzieje) bezpiecznymi i wydajnymi pojazdami
samojezdnymi.

Trzy rozne rodzaje uczenia maszynowego

W tym podrozdziale zapoznamy sie z trzema odmianami uczenia maszynowego (rysunek 1.1):
uczeniem nadzorowanym, uczeniem nienadzorowanym oraz uczeniem przez wzmacnianie.
Poznamy podstawowe réznice pomiedzy wspomnianymi typami nauki oraz, korzystajac z odpo-
wiednich przyktadéw, nauczymy sie intuicyjnie rozpoznawad, ktére rodzaje uczenia najlepiej
nadaja sie do rozwigzywania okreslonych kategorii probleméw.

Uczenie Uczenie
nienadzorowane nadzorowane

Uczenie przez
wzmacnianie

Rysunek 1.1. Podstawowe typy uczenia maszynowego
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Rozdziat 1. ¢ Umozliwianie komputerom uczenia sie z danych

Prognozowanie przysztosci
za pomocq uczenia nadzorowanego

Gléwnym celem uczenia nadzorowanego (ang. supervised learning; rysunek 1.2) jest uczenie
modelu za pomoca oznakowanych danych uczacych (ang. training data), co pozwala przewi-
dywaé niewidoczne lub wygenerowane w przyszto$ci informacje. W tym przypadku czlon nad-
zorowane odnosi sie do zestawu prébek, w ktorych pozadane sygnaly wyjsciowe (etykiety)
sg znane.

Etykiety
Dane uczace [

v

Algorytm uczenia ‘

maszynowego

Nowe dane |:> Model predykcyjny |:> Prognozy

Rysunek 1.2. 0gdIny schemat uczenia nadzorowanego

Za przyklad wezmy filtr antyspamowy: mozemy trenowa¢ dany model, stosujac algorytm nadzo-
rowanego uczenia maszynowego wobec tresci oznakowanych wiadomosci e-mail (poprawnie
oznaczonych jak spam lub warto$ciowe wiadomosci), dzieki czemu system jest w stanie prze-
widywad, czy przychodzaca korespondencja zalicza sie do jednej z tych dwoch kategorii. Czyn-
no$¢ nadzorowanego uczenia przy uzyciu dyskretnych etykiet klas, zaprezentowana na powyz-
szym przykladzie, nazywana jest réwniez czynnoscig klasyfikacji. Kolejng podkategorig uczenia
nadzorowanego jest regresja, w ktorej sygnat wyjsciowy przyjmuje wartosci ciggle.

Klasyfikacja — przewidywanie etykiet klas

Klasyfikacja stanowi podkategorie uczenia nadzorowanego stuzaca do przewidywania etykiet
klas w nowych wystapieniach na podstawie dotychczasowych obserwacji. Etykiety klas to dys-
kretne, nieuporzadkowane wartosci, ktére okreslajg przynaleznosé poszcezegblnych instancji
do wyznaczonych grup. Wspomniany wczeséniej przyktad filtru antyspamowego jest typowym
reprezentantem klasyfikacji binarnej, w ktérej algorytm uczenia maszynowego uczy sie zestawu
regul w celu rozr6zniania dwéch mozliwych klas: spamu oraz uzytecznych wiadomosci e-mail.

Jednak zbior etykiet klas weale nie musi mieé¢ charakteru binarnego. Model predykeyjny wy-
uczony za pomoca algorytmu uczenia nadzorowanego moze przydzieli¢ dowolna, zaprezentowang
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w zestawie danych uczacych etykiete klas do nowego, nieoznakowanego wystapienia. Klasycz-
nym przykladem takiej klasyfikacji wieloklasowej jest rozpoznawanie odrecznego pisma. W tym
przypadku mozemy stworzy¢ zestaw danych uczacych skladajacy sie z wielu prébek odrecznego
pisma kazdej litery alfabetu. Jesli uzytkownik wprowadzi do urzadzenia jaka$ odrecznie napi-
sang litere, nasz model predykcyjny bedzie w stanie rozpoznaé ten znak z okreslona doktad-
noscig. Jezeli jednak nie dotaczymy symboli cyfr arabskich (0 — 9) do danych uczacych, to nasz
system nie bedzie ich rozpoznawal.

Na rysunku 1.3 zaprezentowalem koncepcje klasyfikacji binarnej, w ktérej wykorzystano 30 pro-
bek uczacych: 15 prébek zostalo oznaczonych jako klasa negatywna (kétka), a pozostatym préb-
kom przydzielitem etykiety klasy pozytywnej (krzyzyki). W takiej sytuacji zbiér danych jest
dwuwymiarowy, co oznacza, ze kazda prébka zawiera dwie wartosci: x, oraz x,. Teraz wykorzy-
stujemy algorytm nadzorowanego uczenia maszynowego do nauki reguty — granicy decyzyjnej
symbolizowanej przez czarng, przerywang linie — ktéra rozdziela te dwie klasy oraz klasyfikuje
analizowane dane do jednej z tych dwéch kategorii w zaleznosci od warto$ci parametréw x, i x,.

~

o o

v

Rysunek 1.3. Przykfad klasyfikacji binarnej

Regresja dla przewidywania wynikéw ciagtych

Z poprzedniego podrozdziatu dowiedzielismy sie, ze klasyfikacja stuzy do przydzielania kate-
goryzowanych, nieuporzadkowanych etykiet do wystgpiefi. Drugim rodzajem uczenia nadzo-
rowanego jest prognozowanie wynikéw cigglych, czyli tzw. analiza regresji. W tym modelu
mamy dane zmienne objasniajace (prognozujace) oraz ciagla zmienng objasniang (prognozo-
wang), naszym zadaniem natomiast jest odkrycie relacji pomiedzy tymi zmiennymi, co pozwoli
przewidywaé przyszle wyniki.

Zat6zmy, Ze interesuje nas prognozowanie wynikéw egzaminéw z matematyki naszych stu-
dentéw. Jezeli istnieje zwigzek pomiedzy czasem przeznaczonym na nauke a ocenami, mozemy
wykorzystaé te informacje jako zestaw danych uczacych do trenowania modelu do przewidy-
wania ocen przyszlych studentéw planujgcych zdawaé testy matematyczne.
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Pojecie regresji zostato ukute przez Francisa Galtona w artykule Regression Towards Mediocrity in Here-
ditary Stature (regresja w kierunku przecietnosci w dziedziczeniu postury) z 1886 roku. Autor opisat zjawisko
biologiczne, zgodnie z ktérym zréznicowanie wzrostu w populacji nie ulega zwiekszeniu wraz z upty-
wem czasu. Zaobserwowat, ze wzrost rodzicéw nie jest przekazywany dzieciom, lecz wzrost potomkéw
zmierza ku $rednim wartosciom populagji.

Na rysunku 1.4 zaprezentowana zostata koncepcja regresji liniowej. Majac zmienng objasnia-
jaca x 1 zmienng objasniang y, wyznaczamy dla przykladowych danych prostg przebiegajaca
w jak najmniejszej odleglosci od zestawu prébek — uzyskujemy ja najczesciej metodg najmniej-
szych kwadratéw. Mozemy teraz wykorzysta¢ punkt przeciecia tej prostej z osiami wspétrzed-
nych oraz jej nachylenie do przewidywania wynikéw pochodzacych z nowych danych.

N

v

Rysunek 1.4. Przyktad regresji liniowej

Rozwigzywanie problemoéw interaktywnych
Za pomoca uczenia przez wzmacnianie

Kolejnym rodzajem uczenia maszynowego jest uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcement
learning). W tym przypadku celem jest utworzenie systemu (regulatora, agenta), ktéry popra-
wia wlasng skutecznos$é na podstawie interakcji ze srodowiskiem. Informacje na temat biezg-
cego stanu Srodowiska zazwyczaj zawieraja takze tzw. sygnat nagrody, dlatego mozemy uznaé
uczenie przez wzmacnianie jako model powigzany z uczeniem nadzorowanym. Jednak w przy-
padku uczenia przez wzmacnianie sprzezeniem tym nie sa poprawne, wzorcowe etykiety lub
wartosci, lecz warto$¢ skutecznosci pomiaru dziatania przez funkcje nagrody. Poprzez oddzia-
lywanie ze srodowiskiem regulator moze wykorzystywaé uczenie przez wzmacnianie do tre-
nowania szeregu dzialan dazacych do maksymalizowania nagrody metoda préb i btedéw lub
rozwaznego planowania (rysunek 1.5).

29
Kup ksigzke Pole¢ ksiazke


http://helion.pl/rf/pythum
http://helion.pl/rt/pythum

Python. Uczenie maszynowe

Srodowisko

Nagroda Stan

Dziatanie
Regulator

Rysunek 1.5. Oddziatywania w modelu uczenia przez wzmacnianie

Popularnym przykladem uczenia przez wzmacnianie jest silnik aplikacji szachowej. Regulator
wybiera kolejne ruchy figur szachowych na podstawie stanu szachownicy (Srodowiska), a nagrode
mozna zdefiniowaé jako zwyciestwo lub porazke na koniec rozgrywki.

Odkrywanie ukrytych struktur
za pomocq uczenia nienadzorowanego

W przypadku uczenia nadzorowanego znamy wlasciwa odpowiedz jeszcze przed rozpoczeciem
trenowania danego modelu, z kolei w uczeniu przez wzmacnianie wykorzystujemy regulator
do definiowania wartosci nagréd dla poszcezegélnych dzialan. Natomiast korzystajac z technik
uczenia nienadzorowanego (ang. unsupervised learning), mamy do czynienia z nieoznakowanymi
danymi lub danymi o nieznanej strukturze. Dzieki modelom uczenia nienadzorowanego jeste-
§my w stanie poznawa¢ strukture przetwarzanych danych i uzyskiwaé uzyteczne informacje
bez stosowania znanej zmiennej wyjs$ciowej lub funkcji nagrody.

Wyznaczanie podzbioréw za pomocq grupowania

Grupowaniem (klasteryzacja, analiza skupien; ang. clustering) nazywamy technike badawcza
analizy danych pozwalajaca na organizowanie zestawéw informacji w sensowne podzbiory (kla-
stry, grupy, skupienia) bez uprzedniej wiedzy na temat przydzialu grupowego poszczegdlnych
danych. Kazdy klaster powstajacy w wyniku analizy definiuje zbiér obiektéw wykazujacych
miedzy sobg pewne podobienistwa i odrézniajacych sie od elementéw umieszczonych w pozo-
statych grupach, dlatego grupowanie czasami jest nazywane ,nienadzorowang klasyfikacja”.
Ta technika nadaje si¢ znakomicie do strukturyzowania informacji oraz wyznaczania istotnych
powigzan pomiedzy danymi; np. pozwala sprzedawcom odkrywaé grupy klientéw wedlug ich
zainteresowari, co jest wykorzystywane do tworzenia oddzielnych programéw marketingowych.

Na rysunku 1.6 pokazuje, w jaki sposéb mozna wykorzystaé¢ klasteryzacje do zorganizowania
danych w trzy oddzielne grupy na podstawie podobiefistw cech x; i x,.

30
Kup ksigzke Pole¢ ksiazke


http://helion.pl/rf/pythum
http://helion.pl/rt/pythum

Kup ksigzke

Rozdziat 1. ¢ Umozliwianie komputerom uczenia sie z danych

r
BT et 7
,r' O \\\
/ @ ©O ‘\\
Il 1
a8
1
\ o ®,@
LY !
\ o)
AN O 'f
\~‘~. -”'
X —— - - -
1 - - - -
g \ - .,
/ @ @ o\ i ) '\\
! L) » f ® @® v
1 © @ 1 2 @ i
i 1
‘\\ ® O F Il‘ @ © o J
. s
2 ZNe e of
. "
e
Xz

Rysunek 1.6. Wyznaczanie osobnych grup za pomocg klasteryzacji

Redukowanie wymiarowosci w celu kompresji danych

Kolejng dziedzing uczenia nienadzorowanego jest redukcja wymiarowosci (ang. dimensionality
reduction). Czesto pracujemy z danymi wielowymiarowymi — kazda obserwacja daje nam duza
liczbe warto$ci pomiarowych — co stanowi wyzwanie w przypadku ograniczonej pojemnosci
no$nikéw danych oraz skutecznosci obliczeniowej algorytméw uczenia maszynowego. Niena-
dzorowana redukcja wymiarowosci jest stosowana powszechnie we wstepnym przetwarzaniu
cech w celu wykluczenia szumu z danych — ktéry moze zmniejsza¢ skutecznosé predykeji
niektérych algorytméw — a do tego kompresuje dane do podprzestrzeni o mniejszej liczbie
wymiaréw przy zachowaniu wiekszosci istotnej informacji.

Czasami redukowanie wymiarowosci przydaje sie réwniez do wizualizacji danych — np. zbi6r
cech wielowymiarowych mozna rzutowaé na jedno-, dwu- lub tréjwymiarowe przestrzenie cech
w celu wy$wietlenia go w formie dwu- lub tréjwymiarowego wykresu punktowego albo histo-
gramu. Rysunek 1.7 zawiera przyklad zastosowania nieliniowej redukeji wymiarowosci do skom-
presowania wykresu tréjwymiarowego do nowej dwuwymiarowej podprzestrzeni cech.

Wprowadzenie do podstawowej
terminologii i notagji

Po oméwieniu trzech ogélnych kategorii uczenia maszynowego — nadzorowanego, nienadzoro-
wanego oraz przez wzmacnianie — przyszedt czas na zapoznanie sie z podstawows termino-
logia, ktéra bedzie wykorzystywana w kolejnych rozdziatach. Na rysunku 1.8 widzimy tabele
stanowiaca fragment zestawu danych Iris, bedacego klasycznym przykladem w dziedzinie
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Rysunek 1.7. Przyktad redukowania wymiarowosci

Prébki Platek —_
(wystapienia, obserwacje)

Dlugoé¢ Szerokos¢ Dlugoic Szerokoid  Etykieta
dziatki = dziatki platka platka klasy

Setosa

2 4.9 3.0 1.4 0.2 Setosa

50 |64 |35 45 12 Versicolor |

150 | 5.9 3.0 5.0 1.8 Virginica

N
l I I \ Dziatka
/ kielicha
Etykiety klas
Cechy (cele)
(atrybuty, pomiary, wymiary)

Rysunek 1.8. Fragment zestawu danych Iris

uczenia maszynowego. Na zbior tych danych sktadaja sic wyniki pomiaréw 150 kwiatéw kosaéca
z trzech r6znych gatunkéw: Setosa (kosaciec szczecinkowy), Versicolor (kosaciec réznobarwny)
oraz Virginica (kosaciec wirginijski). Kazdy kwiat reprezentuje tu oddzielny wiersz w zbiorze
danych, natomiast wyniki pomiaréw (w centymetrach) sa przechowywane w kolumnach, zwa-
nych takze zbiorami cech.

Aby zachowaé prostote i czytelno$¢ notacji oraz implementacji, wprowadzimy pewne podstawy
algebry liniowej. W nastepnych rozdzialach bede opisywaé dane w notacji macierzowej oraz
wektorowej. Wykorzystam popularng konwencje, zgodnie z ktéra kazda probka jest reprezen-
towana jako osobny wiersz w macierzy cech X, gdzie poszczegilne cechy sa przechowywane
w oddzielnych kolumnach.
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Zestaw danych Iris, skladajacy sie ze 150 prébek i z 4 cech, mozemy zapisa¢ jako macierz
o rozmiarze 150x4 lub X e R*"*;

1)

@ ( ® @

X X X X,
@ (2 ) @

X X X X,

(150)

X

(150)

X

(150) (150)
X X,

W dalszej czedci ksiazki bedziemy wykorzystywac indeks gérny (i) do okreslenia i-tej prébki uczacej, a indeks
dolny (j) bedzie odnosit sie do j-tego wymiaru zbioru uczacego.

Pogrubionymi matymi literami bedziemy oznacza¢ wektory: (x € **%), z kolei pogrubionymi duzymi literami
bedziemy okresla¢ macierze: (X € R**™). Pojedyncze elementy wektora lub macierzy definiujemy literami
oznaczonymi kursywa (odpowiednio: x“lub x (7 ).

Na przykfad element x115 % oznacza pierwszy wymiar (czyli dtugos¢ dziatki) probki numer 150. W ten sposéb

kazdy wiersz w tej macierzy cech reprezentuje jedno wystapienie kwiatu, ktére mozna zapisa¢ w postaci
czteroelementowego wektora 47 e 2. x© =[x"  x®  x®  x0]

Kazdy wymiar cechy jest 150-elementowym wektorem kolumnowym x, € 2°°*/, np.:

x®
x?
X =

XEIEO)

W podobny sposob przechowujemy zmienne docelowe (tutaj: etykiety klas), jako 150-elementowy wektor

@
y

kolumnowy y=| : (y €{Setosa, Versicolor, Virginica}).
(150)

Strategia tworzenia systemow
uczenia maszynowego

W poprzednich podrozdziatach oméwilismy podstawowe pojecia uczenia maszynowego oraz
poznalismy trzy jego rodzaje. Przyjrzymy sie teraz innym istotnym elementom systemu uczenia
maszynowego towarzyszacym algorytmom uczenia. Na rysunku 1.9 zaprezentowalem schemat
typowego przebiegu proceséw podczas stosowania uczenia maszynowego w modelowaniu pre-
dykcyjnym. Zagadnienie to rozwiniemy w dalszej czesci rozdziatu.
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Wydobywanie i skalowanie cech
Dobér cech

Redukcja wymiarowosci
Probkowanie

Y
4
Y

/ \ /_ \ / Etykiety

|
|
y i
H i
b :
e Ostateczny H
Zbiér danych Algorytm Nowe dane
Etykiety uczacych =7 uczenia > model T
1 |
[ > |
i Zbior danych : I {}
eprzetworzons test A B e T ! ot 4 ! "
dane g3 ow&y < i Etykiety
|
| [— L — L — Fi

\Wstepneprzetwarzanie/\ Uczenie ) \ Ewaluacja /\\Prognozowanie/

Metryki wydajnosci

Dobér modelu
Sprawdzian krzyzowy
Optymalizacja hiperparametryczna

Rysunek 1.9. Modelowanie predykcyjne

Wstepne przetwarzanie — nadawanie danym formy

Rzadko kiedy nieprzetworzone dane maja posta¢ umozliwiajacg wykorzystanie optymalnej sku-
tecznosci algorytmu uczacego. Z tego powodu wstepne przetwarzanie (ang. preprocessing)
danych stanowi jeden z najwazniejszych etapéw kazdego rodzaju uczenia maszynowego.
Wezmy za przyktad oméwiony we wezesniejszej czesci rozdziatu zestaw danych Iris — danymi
nieprzetworzonymi moga byé w tym przypadku zdjecia kwiatéw, z ktérych chcemy wydoby¢
jak najwiecej sensownych cech. Do takich cech mozemy zaliczy¢ barwe, odcien, intensyw-
no$¢ koloru, wysokosé rosliny, a takze dlugosé i szerokosé elementéw anatomicznych kwiatu.
Wiele algorytm6w uczenia maszynowego wymaga réwniez, aby wybrane cechy byly prezen-
towane w jednakowej skali, co czesto jest osiggane poprzez ich transformacje do zakresu [0, 1]
lub do standardowego rozktadu normalnego, ze srednig réwna 0 i z wariancjg réwng 1,
jak zostanie to przedstawione w dalszej czesci ksiazki.

Niektére wybrane cechy moga byé ze sobg $cisle skorelowane, a przez to w pewnym stopniu
nadmiarowe. W takich sytuacjach przydajg sie techniki redukeji wymiarowosci do skompreso-
wania cech w przestrzeni o mniejszej liczbie wymiar6w. Zmniejszenie przestrzeni cech pozwala
na zaoszczedzenie przestrzeni dyskowej, a takze na znaczne przy$pieszenie dziatania algorytmu
uczacego.

34
Kup ksigzke Pole¢ ksiazke


http://helion.pl/rf/pythum
http://helion.pl/rt/pythum

Rozdziat 1. ¢ Umozliwianie komputerom uczenia sie z danych

Aby sie dowiedzied, czy nasz algorytm uczenia maszynowego dziata dobrze nie tylko na zestawie
danych uczacych, ale i na innych danych, musimy réwniez losowo rozdzielié¢ zbiér danych na
osobne zestawy danych uczacych i testowych. Zbiér danych uczacych stuzy do trenowania i opty-
malizowania modelu uczenia maszynowego, natomiast zestaw danych testowych przechowu-
jemy do samego kotica procesu i dzieki niemu oceniamy ostateczny model.

Trenowanie i dobdr modelu predykcyjnego

W kolejnych rozdziatach przekonamy sie, ze stworzono wiele réznorodnych algorytméw uczenia
maszynowego przeznaczonych do rozwigzywania réznych kategorii probleméw. Istotnym faktem,
ktory stanowi sedno stynnego twierdzenia Davida H. Wolperta (no free lunch theorem?), jest zro-
zumienie, ze nie mozemy zmusié systemu do nauki ,,za darmo” (D.H. Wolpert, The Lack of
A Priori Distinctions Between Learning Algorithms, 1996; D.H. Wolpert, W.G. Macready, No Free
Lunch Theorems for Optimization, 1997). Zgodnie z intuicja mozemy powiazac¢ te koncepcje
z popularnym powiedzeniem: Gdy twoim jedynym narzedziem jest mlotek, wszystko zaczyna
ci przypominaé gwozdzie (A. Maslow, 1966). Przel6zmy to na przyklad: kazdy algorytm klasyfi-
kacji zawiera integralne zalozenia i zaden z modeli klasyfikacji nie przewaza nad innymi, jezeli
nie opracujemy zalozeni dotyczacych danego zadania. W praktyce niezbedne okazuje si¢ poréw-
nanie przynajmniej kilku réznych algorytméw w celu wytrenowania i doboru najbardziej sku-
tecznego modelu. Zanim jednak bedziemy w stanie poréwnaé rézne modele, musimy najpierw
ustali¢ metryke stuzaca do pomiaru wydajnosci. Jedng z najpopularniejszych metryk jest doklad-
no$¢ klasyfikacji, ktéra definiujemy jako stosunek poprawnie sklasyfikowanych wystapienn do
nieprawidlowo okreslonych instancji.

Mozesz w tym momencie zadaé rozsadne pytanie: skgd mamy wiedzied, ze dany model dobrze
si¢ sprawuje wobec ostatecznego zestawu testowego oraz rzeczywistych danych, skoro nie
wykorzystujemy danych testowych na etapie doboru systemu, lecz traymamy je do momentu
ewaluacji ostatecznego modelu? W celu rozwigzania problemu zdefiniowanego w tym pyta-
niu mozna wykorzystaé ré6znorodne techniki sprawdzianu krzyzowego (ang. cross-validation),
w ktorych zestaw uczacy zostaje podzielony na podzbiory uczgce i testowe (walidacyjne), stuzace
do oszacowania wydajnosci generalizacji modelu. Nie mozemy réwniez oczekiwaé, ze domySlne
parametry réznych algorytméw uczenia maszynowego znajdujacych sie w bibliotekach progra-
mowych beda od razu zoptymalizowane pod katem rozwigzania Twojego okreslonego problemu.
Z tego powodu w dalszych rozdziatach ksigzki bedziemy czesto uzywac¢ technik optymalizacji
hiperparametrycznej, ktére pomogg nam poprawi¢ skuteczno$é¢ modelu. Hiperparametry to
parametry, ktérych nie uzyskano z danych, lecz ktére stanowig elementy regulacyjne modelu,
wykorzystywane do poprawienia jego przewidywan — pojecie to stanie sie znacznie bardziej
zrozumiale w dalszej czesci ksigzki, gdy przejdziemy do praktycznych przyktadéw.

! W wolnym tlumaczeniu: twierdzenie o nieistnieniu darmowych obiadéw — przyp. thum.
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Ewaluacja modeli i przewidywanie
wystgpienia nieznanych danych

Po wybraniu modelu dopasowanego do zestawu danych uczacych mozemy wykorzystaé zbiér
danych testowych do oszacowania skutecznosci algorytmu wobec nieznanych danych, dzieki
czemu bedziemy w stanie okresli¢ blad generalizacji. Jezeli bedziemy zadowoleni z jego sku-
teczno$ci, mozemy zaczaé uzywac modelu do przewidywania nowych, przyszlych danych. Nalezy
pamietac o tym, ze parametry wspomnianych weze$niej procedur, takich jak skalowanie cech
oraz redukowanie wymiarowosci, sg okreslane wytacznie na podstawie danych uczacych, po
czym wykorzystywane do przeksztalcania zbioru testowego oraz wszelkich nowych prébek —
skuteczno$é mierzona jedynie na podstawie wynikéw z danych testowych moze by¢ nazbyt
optymistyczna.

Wykorzystywanie srodowiska Python
do uczenia maszynowego

Python jest jednym z najpopularniejszych jezykéw programowania stosowanych w analizie
danych; dzieki temu zawiera olbrzymia baze dodatkowych bibliotek stworzonych przez wspa-
nialg spotecznosé.

Mimo ze wydajno$¢ jezykéw interpretowanych (do ktérych zalicza sie Python) jest w przy-
padku zadaf wymagajacych duzej mocy obliczeniowej nizsza od wydajnosci jezykéw nizszego
poziomu, istniejg biblioteki rozszerzen, takie jak NumPy czy SciPy, ktére bazuja na implemen-
tacjach jezykéw Fortran i C, dzieki czemu uzyskujemy dostep do szybkich i wektoryzowanych
operacji na wielowymiarowych tablicach.

Bedziemy najczesciej korzysta¢ z biblioteki scikit-learn, ktéra obecnie stanowi jedna z najpo-
pularniejszych i najbardziej przystepnych darmowych bibliotek uczenia maszynowego.

Instalacja pakietow w Pythonie

Omawiane §rodowisko programistyczne jest dostepne na wszystkie gléwne systemy operacyjne —
Microsoft Windows, Mac OS X i Linuksa — a zaréwno jego instalator, jak i dokumentacje znaj-
dziesz na oficjalnej stronie Pythona: https://www.python.org/.

Ta ksigzka zostala napisana pod katem Pythona w wersji co najmniej 3.4.3, natomiast zalecam
korzystanie z najbardziej aktualnej implementacji tego srodowiska (w wersji 3), chociaz wiek-
sz0$¢ przyktadéw kodu powinna byé réwniez kompatybilna z wersjg >= 2.7.10. Jezeli posta-
nowisz uruchamiaé zawarte w ksigzce przyklady kodu w wersji 2.7 Pythona, zapoznaj sie naj-
pierw z gléwnymi réznicami pomiedzy obydwiema wersjami Srodowiska programowania.
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Dobre podsumowanie réznic pomiedzy wersjami 2.7 i 3.4 Pythona (w jezyku angielskim) znaj-
dziesz pod adresem https://wiki.python.org/moin/Python20rPython3.

Dodatkowe, wykorzystywane w dalszej czesci ksigzki pakiety mozna zainstalowa¢ za pomocg
aplikacji pip, stanowigcej cze$¢ standardowej biblioteki Pythona od wersji 3.3. Wiecej informacji
(w jezyku angielskim) na temat instalatora pip znajdziesz pod adresem hitps://docs.python.org/
3finstalling/index.html.

Po zainstalowaniu srodowiska Python dodajemy kolejne pakiety, wpisujac nastepujaca komende
w wierszu polecen:
pip install JakisPakiet

Zainstalowane pakiety mozemy zaktualizowa¢ za pomocy flagi --upgrade:
pip install JakisPakiet --upgrade

Bardzo polecang, alternatywng dystrybucja Pythona przeznaczong do obliczeni naukowych jest
Anaconda stworzona przez firme Continuum Analytics. Jest to bezptatna dystrybucja — réwniez
w przypadku zastosowan komercyjnych — zawierajaca wszystkie niezbedne pakiety wykorzy-
stywane w analizie danych, obliczeniach matematycznych oraz inzynierii, dostepne w przyjaz-
nej, miedzyplatformowej postaci. Instalator Anaconda znajdziesz pod adresem hitps://www.
continuum.io/downloads#py34, z kolei szybkie wprowadzenie do tego Srodowiska jest dostepne
na stronie https://conda.io/docs/using/cheatsheet. html.

Po zainstalowaniu Anacondy mozemy instalowa¢ nowe pakiety Pythona za pomoca nastepuja-
cego polecenia:
conda install JakisPakiet

Zainstalowane pakiety aktualizujemy, korzystajac z ponizszej komendy:
conda update JakisPakiet

Przez wiekszo$¢ czasu bedziemy korzysta¢ z wielowymiarowych tablic biblioteki NumPy do
przechowywania i przetwarzania danych. Sporadycznie zastosujemy réwniez biblioteke pan-
das — naktadke biblioteki NumPy zapewniajaca dodatkowe, zaawansowane narzedzia do mani-
pulowania danymi, dzieki czemu praca z tabelarycznymi informacjami bedzie jeszcze wygod-
niejsza. Aby usprawnic¢ proces nauki i zwizualizowaé¢ dane iloSciowe (pozwala to w maksymalnie
intuicyjny sposéb zrozumieé¢ wykonywane dziatania), wprowadzimy réwniez do uzytku wysoce
konfigurowalng biblioteke matplotlib.

Ponizej wymieniam numery wersji gtéwnych pakietéw Pythona, ktére byly wykorzystywane
w trakcie pisania niniejszej ksigzki. Upewnij sie, ze masz na swoim komputerze zainstalowane
przynajmniej te wersje (lub nowsze), dzieki czemu przyktadowy kod bedzie dziatal we wlasciwy
sposdb:

B NumPy 1.9.1

B SciPy 0.14.0
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B scikit-learn 0.15.2
B matplotlib 1.4.0
B pandas 0.15.2

Podsumowanie

W tym rozdziale zapoznali$my sie bardzo ogélnie z uczeniem maszynowym i zaznajomilismy
sie z podstawowymi koncepcjami, ktérym poswiecimy znacznie wieksza uwage w kolejnych
rozdziatach.

Dowiedzielismy sie, ze na uczenie nadzorowane skladajg sie dwie wazne dziedziny: klasyfikacja
i regresja. Modele klasyfikacji pozwalajg nam kategoryzowaé obiekty do znanych klas, natomiast
dzieki analizie regresji jesteSmy w stanie prognozowaé wyniki ciagle docelowych zmiennych.
Uczenie nienadzorowanie nie tylko zapewnia dostep do przydatnych technik odkrywajacych
struktury nieoznakowanych danych, lecz réwniez pozwala na kompresowanie danych w czasie
wstepnego przetwarzania cech.

Przyjrzelismy sie pobieznie typowej strategii dopasowywania uczenia maszynowego do zadan
problemowych, ktéra stanowi dla nas podstawe do glebszych przemyslen oraz ukazywania
przyktadéw w dalszej czesci ksiazki. Na koniec za$ przygotowalismy $rodowisko Pythona i zain-
stalowali§my oraz zaktualizowalismy wszystkie pakiety niezbedne do wlasnorecznego testowa-
nia uczenia maszynowego.

W nastepnym rozdziale zaimplementujemy jeden z najwezesniejszych algorytméw uczenia ma-
szynowego stosowanych w klasyfikacji, co przygotuje nas do rozdziatu 3., ,,Stosowanie klasyfi-
katoréw uczenia maszynowego za pomoca biblioteki scikit-learn”, w ktérym zapoznamy sie
z bardziej zaawansowanymi algorytmami dostepnymi w bibliotece o jawnym kodzie Zrédto-
wym — scikit-learn. Algorytmy uczenia maszynowego ucza sie z danych, dlatego kluczows kwe-
stig jest dostarczanie im uzytecznych informacji, zatem w rozdziale 4., ,,Twworzenie dobrych zbio-
réw uczacych — wstepne przetwarzanie danych”, przyjrzymy sie istotnym technikom wstepnego
przetwarzania danych. W rozdziale 5., ,,Kompresja danych poprzez redukeje wymiarowosci”,
poznamy metody redukowania wymiarowosci, ktére pomogg nam skompresowaé zbior danych
do mniejszej przestrzeni cech, co moze byé korzystne dla szybkosci obliczen. Waznym aspektem
tworzenia modeli uczenia maszynowego jest ocena ich skutecznosci i oszacowanie ich zdolno-
$ci predykcji dla nowych, nieznanych danych. W rozdziale 6., ,,Najlepsze metody oceny modelu
i strojenie parametryczne”, nauczymy sie wykorzystywaé najlepsze rozwigzania umozliwiajgce
strojenie modelu i jego ewaluacje. W pewnych przypadkach mozemy byé niezadowoleni ze
skutecznosci modelu predykeyjnego pomimo wielu godzin spedzonych na jego dopasowywaniu
i testowaniu. Z rozdziatu 7., ,taczenie r6znych modeli w celu uczenia zespotowego”, dowiemy
sie, w jaki sposéb laczyé rézne modele uczenia maszynowego, aby uzyskiwaé jeszcze potez-
niejsze systemy prognozujace.
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Po oméwieniu wszystkich najwazniejszych elementéw typowego systemu uczenia maszynowego
zaimplementujemy model przewidywania emocji na podstawie rozdziatu 8., ,,Wykorzystywanie
uczenia maszynowego w analizie sentymentéw” . Natomiast w rozdziale 9., ,,Wdrazanie modelu
uczenia maszynowego do aplikacji sieciowej”, podlagczymy ten model pod aplikacje sieciows
i podzielimy sie nim z resztg $wiata. Nastepnie w rozdziale 10., ,,Przewidywanie ciaglych
zmiennych docelowych za pomocg analizy regresywnej”, wykorzystamy algorytmy uczenia
maszynowego do analizy regresywnej pozwalajacej na prognozowanie ciagltych zmiennych wyj-
$ciowych, a w rozdziale 11., ,Praca z nieoznakowanymi danymi — analiza skupief”, wprowa-
dzimy algorytmy skupien wyszukujace ukryte struktury wsréd danych. Ostatnie dwa rozdziaty
zostaly po$wiecone sztucznym sieciom neuronowym stuzacym do rozwigzywania ztozonych
probleméw, takich jak rozpoznawanie mowy i tekstu — czyli jednym z najbardziej fascynujg-
cych zagadnien w $wiecie uczenia maszynowego.
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techniki wykrywania ukrytych wzorcéw metodg analizy skupien.
Nie zabrakto opisu technik przetwarzania wstepnedo i zasad oceny
modeli uczenia maszynowego.

Uczenie maszynowe
— odkryj wiedze, kt6rg niosa dane!

[PACKT] open source®

PUBLISHING

ISBN 978-83-283

7

88328

)

W ksigzce znajdziesz:

podstawowe rodzaje uczenia
maszynowedo i ich zastosowanie
biblioteke scikit-learn

i klasyfikatory uczenia
maszynowego

sposoby wydajnego taczenia
réznych algorytmaéw uczgcych
opis analizy sentymentow

— przewidywanie opinii osob

na podstawie sposobu pisania

Sebastian Raschka jest ekspertem

w dziedzinie analizy danych i uczenia
maszynowedo. Obecnie przygotowuje
doktorat na Michigan State University

z metod obliczeniowych w biologii staty-
stycznej. Biegle postuguje sie Pythonem.
Bierze rowniez udziat w réznych projek-
tach open source i wdraza nowe metody
uczenia maszynowedo. W wolnym czasie
pracuje nad modelami predykcyjnymi
dyscyplin sportowych. Jezeli nie siedzi
przed monitorem, chetnie uprawia sport.

-3613-1

|

336131




	!spis-06
	r01-06_popr

