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ROZDZIAt 2.

Nasz pierwszy projekt
uczenia maszynowego

W tym rozdziale stworzymy od poczatku do konica przykladowy projekt uczenia maszyno-
wego — bedziemy udawad, ze jeste$my $wiezo zatrudnionymi analitykami danych w agencji
handlu nieruchomosciami. Projekt ten jest fikcyjny; jego zadaniem jest ukazanie poszczegol-
nych etapdw przygotowywania projektu uczenia maszynowego, a nie przekazywanie wiedzy
na temat obrotu nieruchomoéciami. Aby nam si¢ udato, musimy wykona¢ nastepujace czynnosci:

1. Przeanalizowa¢ caloksztalt czekajacego nas zadania.

2. Uzyska¢ dane.

W

. Przeanalizowac¢ i zwizualizowaé dane w celu rozpoznania wzorcéw i dodatkowych in-
formacji.

. Przygotowa¢ dane pod wzgledem algorytméw uczenia maszynowego.
. Wybra¢ i wyuczy¢ model.
. Dostroi¢ model.

. Zaprezentowac rozwigzanie.

o N N U W

. Uruchomi¢, monitorowac i utrzymywa¢ system.

Praca z rzeczywistymi danymi

Podczas poznawania zagadnien uczenia maszynowego najlepiej jest eksperymentowac¢ na
rzeczywistych, a nie sztucznych danych. Na szczescie sg dostepne tysigce otwartych zbioréw
danych, opisujace chyba wszelkie mozliwe dziedziny Zycia. Ponizej wymieniam kilka popu-
larnych repozytoriéw otwartych danych, z ktérych mozesz skorzystaé:

« wyszukiwarka Google Datasets Search (https://datasetsearch.research.google.com),
« zestawy danych Hugging Face (https://huggingface.co/docs/datasets),

o OpenML.org (https://openml.org),

« Kaggle.com (https://kaggle.com/datasets),
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« repozytorium uczenia maszynowego UC Irvine (https://archive.ics.uci.edu),

o kolekcja duzych zestawdw sieciowych Uniwersytetu Stanforda (https://snap.stanford.edu/
data),

zestawy danych na platformie Amazon AWS (https://registry.opendata.aws/),
o otwarte dane rzadu USA (https://data.gov),
o DataPortals.org (https://dataportals.org/),

lista zestawow danych do uczenia maszynowego na Wikipedii (https://homl.info/9).

Na uzytek tego rozdzialu wykorzystamy zestaw danych California Housing Prices, stanowigcy
cze$¢ repozytorium StatLib! (rysunek 2.1). Dane te zostaly opracowane na podstawie spisu
ludnosci Kalifornii z 1990 roku. Nie sg one juz zbyt aktualne (w tamtym czasie mozna bylo
naby¢ dom w Bay Area za calkiem rozsadne pienigdze), ale pod wieloma wzgledami majg one
charakter edukacyjny, dlatego bedziemy udawa¢, ze sa calkiem $wieze. W celach dydaktycz-
nych dodalem réwniez atrybut kategorialny i usunatem kilka cech.

42 500000
® Populacja

40 400000

300000

L
=~

200000

Szer. geograficzna

w
o
Mediana cen mieszkan (usp)

34 100000

-124 -122 -120 -118
Dt. geograficzna

-114

Rysunek 2.1. Ceny doméw w Kalifornii

! Pierwotnie zbi6r tych danych pojawit sie w artykule R. Kelleya Pace’a i Ronalda Barry’ego Sparse Spatial
Autoregressions, ,Statistics & Probability Letters 33”, nr 3 (1997), s. 291 - 297.
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Przeanalizuj catoksztatt projektu

Witaj w Korporacji Inteligentne Nieruchomosci! Twoim pierwszym zadaniem jest wykorzy-
stanie danych spisu ludnoéci Kalifornii do stworzenia modelu cen mieszkan w tym stanie.
Dane te zawierajg takie informacje jak wielko$¢ populacji, mediana dochodéw, mediana cen
mieszkan — wszystko rozdzielone pomiedzy poszczegdlne grupy blokéw Kalifornii. Grupami
blokéw nazywamy najmniejsze jednostki terytorialne, dla ktérych sa publikowane prébki da-
nych ze spisu ludnoéci (zazwyczaj na typowa grupe blokéw skiada si¢ od 600 do 3000 oséb).
Dla uproszczenia bede nazywal je ,,dystryktami”.

Twdj model powinien sie uczy¢ z tych danych i przy uzyciu pozostatych wskaznikéw by¢
w stanie przewidywa¢ mediane cen mieszkan w dowolnym dystrykcie.

Skoro jestesmy pouktadanymi analitykami danych, nasza pierwsza czynnoscia
powinno by¢ przygotowanie listy kontrolnej projektu. Mozesz zacza¢ od tej do-
stepnej w materiatach dodatkowych na stronie https://ftp.helion.pl/przyklady/
umaszs.zip, powinna sie ona nadawa¢ do wiekszosci projektéw uczenia maszy-
nowego, nie zapomnij jednak dostosowa¢ jej do wlasnych potrzeb. W niniej-
szym rozdziale zajmiemy si¢ wieloma elementami umieszczonymi na tej lidcie,
ale tez pominiemy niektore, gdyz albo nie wymagaja objasnienia, albo zostana
omoéwione w nastepnych rozdziatach.

Okresl zakres problemu

Pierwszym pytaniem, jakie nalezaloby zada¢ przetozonemu, byloby: ,Jaki jest doktadny cel
biznesowy?”; utworzenie modelu prawdopodobnie nie jest ostatecznym celem samym w sobie.
W jaki sposéb firma zamierza skorzystaé i zarobi¢ na tym modelu? Znajomos¢ celu jest istotna,
poniewaz pomaga okregli¢ zakres problemu, dobra¢ odpowiednie algorytmy oraz miare wy-
dajnoéci stuzgcg do oceny wydajnosci modelu, a takze pozwala oszacowa¢ wysitek potrzebny
do zoptymalizowania dziatania modelu.

Twoj szef odpowiada, ze wynik tego modelu (prognoza mediany cen mieszkan w danym dys-
trykcie) bedzie kluczowy dla okreslenia, czy warto inwestowa¢ na danym obszarze. Doklad-
niej méwiac, wynik modelu zostanie przekazany do innego systemu uczenia maszynowego
(rysunek 2.2) wraz z innymi sygnatami?. Dlatego wazne jest, aby nasz model przewidywania
cen mieszkan byt jak najbardziej doktadny.

Nastepnie nalezaloby zapyta¢ szefa, jak wyglada obecne rozwigzanie (jesli w ogole jakies istnieje).
Czesto mozesz uzyskaé w ten sposéb dostep do referencyjnej wydajnosci, a takze podpowie-
dzi ulatwiajace rozwigzanie problemu. Twdj szef odpowiada, ze obecnie ceny doméw sg sza-
cowane recznie przez zespdl ekspertéw: gromadzg oni aktualne informacje o dystryktach, a gdy
nie s3 w stanie wyliczy¢ mediany cen mieszkan, korzystaja ze skomplikowanych regut.

? Zgodnie z teorig informacji, ktéra Claude Shannon, zdefiniowat w firmie Bell Labs w celu poprawy jakosci
telekomunikacji, sygnalem nazywamy informacje przekazywang systemowi uczenia maszynowego. Zgod-
nie z t3 teorig zalezy nam na uzyskaniu wysokiej wartosci stosunku sygnatu do szumu.
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Rysunek 2.2. Potok uczenia maszynowego uzywany w branzy nieruchomosci

Jest to bardzo kosztowna i czasochtonna czynnoé¢, a uzyskane tg metodg oszacowania nie sg
weale takie doktadne; czesto w sytuacjach, gdy analitykom udaje sie wyliczy¢ mediang cen
mieszkan, okazuje si¢, ze pomylili si¢ w oszacowaniach nawet o ponad 30%. Dlatego zarzad
firmy uwaza, ze warto byloby wyuczy¢ model przewidujacy mediane cen mieszka w danym
dystrykcie za pomocg innych danych opisujacych dany dystrykt. Znakomitym zrédlem po-
trzebnych informacji okazuje si¢ spis ludnosci, poniewaz mozemy w nim znalez¢ mediane
cen mieszkan wyliczong dla tysiecy dystryktow, a takze wiele innych danych.

Potoki

Potokiem (ang. pipeline) danych nazywamy sekwencje sktadowych przetwarzanych danych.
Potoki sg bardzo popularne w systemach uczenia maszynowego, poniewaz manipulujemy
w nich olbrzymig iloécig danych oraz przeprowadzamy na nich wiele przeksztalcen.

Sktadowe sg zazwyczaj przetwarzane asynchronicznie. Kazda skladowa pobiera znaczng
ilo$¢ danych, przetwarza je i umieszcza wyniki w innym magazynie informacji. Po pewnym
czasie nastepna sktadowa potoku pobiera te przetworzone wyniki i generuje z nich kolejne.
Kazda skladowa jest w znacznej mierze uniezalezniona od pozostatych; jedynym interfejsem
pomiedzy poszczegdlnymi skladowymi jest magazyn danych. W ten sposéb uzyskujemy
prosty do zrozumienia system (za pomoca grafow przeplywu danych), a poszczegdlne ze-
spoly mogg si¢ skoncentrowa¢ na wlasnych sktadowych. Poza tym awaria danej skladowej
nie wplywa na prace nastepnych skltadowych (przynajmniej przez pewien czas), gdyz moga
one korzystac z ostatniego prawidlowego wyniku wygenerowanego przez uszkodzong skla-
dowa. Dzigki temu taka architektura jest dos¢ odporna.

Z drugiej strony przy braku odpowiednich mechanizméw monitorowania uszkodzona skta-
dowa moze przez dluzszy czas niezauwazona dostarczaé nieprawidlowe wyniki. Dane staja
sie nieaktualne i spada ogo6lna wydajnos¢ systemu.

Po uzyskaniu tych informacji mozesz sie zajaé projektowaniem systemu. Najpierw musisz
okresli¢ rodzaj nadzorowania uczenia modelu: czy realizowane zadanie jest nienadzorowane,
nadzorowane, potnadzorowane, samonadzorowane, czy moze nalezy uzy¢ uczenia przez wzmac-
nianie? Jest to zadanie klasyfikacji, regresji czy jeszcze jakie$ inne? Powinni$émy korzystac z technik
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uczenia przyrostowego czy wsadowego? Zanim przejdziemy dalej, przerwij na chwile czytanie
i postaraj si¢ samodzielnie odpowiedzie¢ na te pytania.

Masz juz odpowiedzi? Zastandwmy sie. Z pewnoscia mamy tu do czynienia z klasycznym za-
daniem uczenia nadzorowanego, poniewaz mozna wytrenowaé model za pomocg oznakowa-
nych przyktadéw uczacych (kazdy przyklad ma zdefiniowany od razu oczekiwany wynik, np.
mediane cen mieszkan w dystrykcie). Jest to klasyczne zadanie regresyjne, poniewaz model
ma przewidzie¢ jaka$ warto$¢. Méwiac dokladniej, stajemy przed problemem regresji wielo-
rakiej (ang. multiple regression), gdyz do prognozowania wyniku nasz system wykorzysta
wiele cech (populacje dystryktu, mediane dochodéw itd.). Mozemy takze traktowac ten problem
jako zadanie regresji jednoczynnikowej (ang. univariate regression), poniewaz dla kazdego
dystryktu staramy sie przewidzie¢ tylko pojedyncza wartoé¢. Gdyby$my prébowali prognozo-
wa¢ wiele wartoéci dla kazdego dystryktu, mieliby$émy do czynienia z regresja wieloczynnikowa
(ang. multivariate regression). Na koniec zwré¢my uwage, ze dane nie beda dostarczane w ciagly
sposob, nie bedziemy musieli dynamicznie dostosowywac systemu do zmieniajacych sie da-
nych, a same dane sg wystarczajaco male, aby zmie$ci¢ sie w pamieci, dlatego powinna nam
wystarczy¢ zwykla, wsadowa metoda uczenia.

Gdyby dane mialy jednak ogromne rozmiary, moéglby$ rozdzieli¢ czynnosci
uczenia wsadowego pomiedzy kilka serwerdw (przy uzyciu techniki MapReduce)
albo zastapi¢ je po prostu mechanizmem uczenia przyrostowego.

Wybierz wskaznik wydajnosci

Kolejnym etapem jest dobdr wskaznika wydajnosci. W przypadku zagadnien regresyjnych
klasyczng miarg wydajnosci jest pierwiastek bledu sredniokwadratowego (ang. Root Mean
Square Error — RMSE). Dowiadujemy si¢ dzigki niemu, w jakim stopniu model myli sie
w przewidywaniach — wraz ze wzrostem wartoéci btedu ro$nie réwniez waga tego wskaznika.
Réwnanie 2.1 przedstawia wzdr matematyczny uzywany do wyliczania bledu RMSE.

Rownanie 2.1. Pierwiastek bledu Sredniokwadratowego (RMSE)

1o . .
RMSE(X,y,) = |— § (h(x®) — y©)2
i=1

Notacje

Powyzszy wzér zawiera kilka najpowszechniejszych notacji uzywanych w uczeniu maszy-
nowym, z ktorych bede korzysta¢ w dalszej czesci ksigzki:

o Wartos¢ m okresla liczbe elementdw zbioru uczacego, wobec ktorych bedziemy mierzy¢
btad RMSE,

— przyktadowo jesli chcesz obliczy¢ btad RMSE dla zbioru walidacyjnego 2000 dys-
tryktow, to m = 2000.
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o Wartos¢ x” stanowi wektor wartosci wszystkich cech (z pominieciem etykiet) i-tego
przykladu, natomiast y” stanowi etykiete tejze probki (czyli pozgdana warto$¢ wyniku
dla danego przykiadu). y to wektor zawierajacy etykiety wszystkich przykladéw w ze-
stawie danych.

— na przyklad jesli pierwszy dystrykt w zbiorze danych znajduje si¢ na dlugosci geo-
graficznej —-118,29°W i szerokosci geograficznej 33,91°N, a do tego wiemy, ze jego
populacja wynosi 1416 mieszkancdw przy srednim dochodzie 38 372 dolaréw, na-
tomiast mediana ceny mieszkan na tym obszarze wynosi 156 400 dolar6w (na razie
ignorujemy pozostate cechy), to mozemy zapisa¢ te dane w nastepujacy sposob:

—118,29
 _ 33,91
x 1416
38372
i
¥ = 156400.

o Warto$¢ X oznacza macierz zawierajaca wartoéci wszystkich cech (z pominieciem ety-
kiet) wszystkich przykladéw sktadajacych sie na zbiér danych. Dla kazdego przykladu
przeznaczony jest jeden wiersz, natomiast i-ty wiersz stanowi transpozycje wektora x”;
zwr6¢ uwage na zapis® (x¥)7,

— na przyklad zgodnie z podanym powyzej opisem pierwszego dystryktu macierz X
bedzie wygladata nastepujgaco:

()"
[y |
X = . _(—11829 3391 1416 38372)
(x(1999))T : : : ‘

(x(zooo))T

o Parametr h jest funkcjg prognozujacy naszego systemu (bywa ona zwana takze hipoteza).
Po wprowadzeniu warto$ci wektora cech x” do systemu zostaje wygenerowana
prognozowana warto$¢ 9@ = h(x®) dla tego przyktadu (symbol § nazywamy ,,igrekiem
z daszkiem”),

— przyktadowo jesli Twoj system wyliczy, ze mediana cen mieszkan w pierwszym
dystrykcie wynosi 158 400 dolaréw, to $™ = h(x) = 158400. Wartoé¢ bledu pre-
dykeyjnego dla tego dystryktu to ¥ - y = 2000.

o Zapis RMSE(X,y,h) oznacza funkcje kosztu mierzong dla zbioru uczacego za pomoca
hipotezy h.
Wartodci skalarne (np. m lub y), a takze nazwy funkeji (np. h) zapisujemy matymi literami
i kursywa, symbole pogrubione (np. x”) oznaczaja wektory, natomiast duze, pogrubione
litery (np. X) sa zarezerwowane dla macierzy.

? Przypominam, Ze operator transpozycji przeksztatca wiersze na kolumny i odwrotnie.
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Pomimo ze preferowanym wskaznikiem wydajnosci w zadaniach regresyjnych jest pomiar
bledu RMSE, w pewnych sytuacjach lepiej sprawdza sie inna funkcja, zwlaszcza jeéli w ze-
stawie danych znajduje si¢ wiele przykltadow odstajacych od reszty, gdyz RMSE jest dos¢
wrazliwy na ich obecnoéé. W takim przypadku warto byloby wyliczy¢ $redni absolutny blad
(ang. Mean Absolute Error — MAE; zwany jest takze $rednim odchyleniem bezwzglednym,
ang. Average Absolute Deviation), zaprezentowany w réwnaniu 2.2:

Réwnanie 2.2. Sredni absolutny blgd (MAE)

m
1 ; .
MAE(X,y,h) = — E |h(x(l)) _ y(1)|

i=1

Obydwie miary (RMSE i MAE) pozwalaja na obliczanie odleglosci pomiedzy dwoma wekto-
rami: wektorem prognoz i wektorem wartosci docelowych. Dostgpne sg rézne miary odleglosci
(tzw. normy):

» Obliczenie pierwiastka bledu $redniokwadratowego (RMSE) wiaze si¢ z norma euklide-
sowa — stanowi ona doskonale nam wszystkim znang notacje odleglosci. Zwana jest ona

takze norma €, i jest zapisywana w postaci wyrazenia || || 5 (lub po prostu [ |] ).

» Obliczenie $redniego absolutnego bedu (MAE) wigze si¢ z norma £;, zapisywana jako
wyrazenie || ||, .Jest ona nazywana réwniez norma takséwkowa, miejska oraz Man-
hattan, poniewaz mierzy ona odlegto$¢ pomiedzy dwoma punktami w miescie, jedynie
poruszajac sie wzdluz ortogonalnych blokéw miasta.

« W ogdlniejszym ujeciu norme €, wektora v zawierajacego n elementéw definiujemy na-

1
stepujaco: ||Vl = (Jvy[¥ + |v,|* + - + |v,|*)%. Norma &, podaje liczbe niezerowych
elementéw w danym wektorze, natomiast €. wyznacza w nim maksymalng warto$¢ bez-
wzgledna.

Im wyzszy indeks normy, tym bardziej skupia si¢ ona na duzych wartoéciach i ignoruje mate
warto$ci. Z tego wlasnie powodu wskaznik RMSE jest bardziej wyczulony na elementy odsta-
jace niz miara MAE. Jednakze jedli liczba tych elementéw wykladniczo maleje (np. w przy-
padku krzywej dzwonowej), pomiary RMSE znakomicie sie sprawdzajg i generalnie jest zale-
cane uzywanie tej miary.

Sprawdz zatozenia

Przed przystapieniem do tworzenia modelu zawsze warto sporzadzi¢ liste dotychczasowych
zalozen i je zweryfikowal (przez Ciebie lub kogo$ innego) — moze Ci to pomdc juz na weze-
snym etapie w wychwyceniu jakichs$ probleméw. Na przyklad prognozowane przez Twoj sys-
tem ceny w poszczegolnych dystryktach beda przekazywane do nastepnej sktadowej potoku,
a Ty zakladasz, ze bedg one tam uzywane w zdefiniowanym przez nas formacie. A jesli okaze
sie, ze ceny te beda kategoryzowane (np. ,tanie”, ,$rednie” i ,,drogie”) i dopiero tego typu
wartoéci bedg wykorzystywane? W takim wypadku uzyskanie dokladnej ceny mija si¢ zupelnie
z celem; Twoj system musi jedynie prawidtowo przewidywac kategorie. Skoro tak, zagadnienie,

Przeanalizuj catoksztatt projektu | 73

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

ktérym sie zajmujesz, powinno zosta¢ oznaczone jako problem klasyfikacyjny, a nie regresyjny.
Raczej nie chcialbys tego odkry¢ dopiero po kilkumiesiecznej pracy nad systemem regresyjnym.

Na szczescie po rozmowie z szefostwem i pozostalymi zespotami masz pewnos¢, ze potrzebne
beda rzeczywiste ceny, a nie kategorie. Znakomicie! Wszystko przygotowane, masz zielone
$wiatlo i mozesz si¢ zabra¢ za pisanie kodu!

Zdobadz dane

Czas pobrudzi¢ sobie r¢ce. Bez wahania uruchom laptopa i w miare zapoznawania sie z trescig
ksigzki samodzielnie sprawdzaj przykladowy kod. Jak juz wspomnialem w przedmowie, caly
przyktadowy kod w tej ksigzce jest objety licencja otwartego oprogramowania i dostepny w in-
ternecie (oryginal w jezyku angielskim pod adresem https://github.com/ageron/handsonmi3,
wersja polska dostepna na stronie https://ftp.helion.pl/przyklady/umaszs.zip) jako notatniki
Jupyter, czyli interaktywne dokumenty zawierajace tekst, obrazy i wykonywalne fragmenty
kodu (w naszym przypadku napisane w jezyku Python). Zakladam w tej ksigzce, Ze urucha-
miasz te notatniki w bezplatnym serwisie Google Colab, umozliwiajagcym uruchomienie kaz-
dego notatnika Jupyter bezpo$rednio w internecie, bez koniecznosci instalowania czegokol-
wiek na wlasnym komputerze. Jezeli chcesz skorzysta¢ z innej platformy internetowej (np.
Kaggle) lub zainstalowaé potrzebne narze¢dzia lokalnie na wlasnym komputerze, znajdziesz
odpowiednie instrukcje we wspomnianych powyzej materiatach.

Uruchom przyktadowy kod w serwisie Google Colab

Otworz najpierw przegladarke i odwiedz strone https://homl.info/colab-p: przejdziesz do ser-
wisu Google Colab, gdzie zostanie wyswietlona lista notatnikéw Jupyter stworzonych na po-
trzeby tej ksiazki (rysunek 2.3). Dla kazdego rozdziatu zostal przygotowany osobny notatnik,
a do tego znajdziesz kilka dodatkowych notatnikéw poswieconych bibliotekom NumPy,
Matplotlib, Pandas, algebrze liniowej oraz rachunkowi rézniczkowemu. Na przyklad jesli
klikniesz nazwe 02_end_to_end_machine_learning_project.ipynb, w serwisie Google Colab
zostanie otwarty notatnik Jupyter powiazany z niniejszym rozdzialem (rysunek 2.4).

Notatnik Jupyter sktada sie z listy komoérek. Kazda komoérka zawiera wykonywalny kod lub
dane tekstowe. Sprobuj klikngé dwukrotnie pierwszg komorke tekstowy (zawierajacg zdanie
Welcome to Machine Learning!). Wejdziesz w tryb edycji komoérki. Zwr6é uwage, ze w notat-
nikach Jupyter formatowanie tekstu jest realizowane za pomocg sktadni Markdown (np.
**pogrubienie**, *kursywa*, # Tytut, [url](tekst odnosnika) itd.). Sprébuj zmodyfikowa¢
tekst, a nastepnie wci$nij kombinacje klawiszy Shift+Enter, aby zobaczy¢ wynik.

Nastepnie stworz nowa komorke tekstowa, wybierajac w menu Wstaw/Komérka z kodem.
Ewentualnie mozesz klikna¢ przycisk + Kod w pasku narzedzi lub najecha¢ kursorem myszy
na spdd komorki, dopdki nie pojawig sie przyciski + Kod oraz + Tekst, po czym kliknij + Kod.
W nowej komoérce wpisz jaki$ kod Pythona, na przyktad print("Witaj, Swiecie"), po czym
uruchom ten kod za pomoca kombinacji klawiszy Shift+Enter (lub kliknij przycisk > po lewej
stronie komdarki).
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Otworz notatnik

<>

-

L,

Gz print(“"Welcome to Machine Learning!")
() Welcome to Machine Learning!

Przyktady > Wpisz adres URL prowadzgcy do ustugi GitHub albo wyszukaj we..
(ageron \‘ [ uwzgledniaj prywatne repozytoria
Ostatnie >
Repozytorium: [£} Galaz: [
Dysk Google > .
ageron/handson-mlp  ~ main
GitHub >
Sciezka
Przeslij >
O 01_the_machine_learning_landscape.ipynb n 2]
O 02 end to_end machine_learning_project.ipynb | <}
O 03_classification.ipynb R
O 04_training_linear_models.ipynb | < e}
) 05_decision_trees.ipynb Bz
Rysunek 2.3. Lista notatnikéw w serwisie Google Colab
=
= . . . Komdrki tekstowe:
Chapter 2 - End-to-End Machine Learning Project Kiknij dwukrotnie, aby edytowa¢
@ « Shift-+Enter, aby wyswietli¢

This notebook contains all the sample code and solutions to the exercises in chapter 2.

Komérki z kodem:
« Kliknij, aby edytowac
= Shift-+Enter, aby uruchomi¢

Rysunek 2.4. Twdj notatnik w serwisie Google Colab

Jedli nie jestes zalogowany na swoim koncie Google, zostaniesz teraz o to poproszony (jesli

nie masz konta Google, bedziesz musial je utworzy¢). Gdy juz bedziesz zalogowany, w mo-

mencie proby uruchomienia kodu zostaniesz ostrzezony o tym, ze firma Google nie jest au-
torem tego notatnika. Nikczemna osoba moglaby stworzy¢ notatnik, za pomoca ktérego pro-
bowalaby wyludzi¢ od Ciebie dane uwierzytelniajace, aby uzyska¢ dostep do Twoich danych
poufnych, dlatego przed uruchomieniem kodu upewnij si¢, ze autor jest wiarygodny (albo

uwaznie sprawdz kazdg komoérke z kodem). Przy zalozeniu, ze mi ufasz (lub planujesz prze-

analizowa¢ kazda komoérke z kodem), mozesz teraz klikna¢ Uruchom mimo to.
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Serwis Colab wyznaczy Ci nastepnie §rodowisko wykonawcze (ang. runtime): jest to bez-
platna wirtualna maszyna zlokalizowana na serwerach firmy Google, zawierajaca zestaw na-
rzedzi i bibliotek Pythona, w tym niemal wszystkich wymaganych do uruchomienia kodu
z wigkszoéci rozdziatéw (w niektdrych rozdzialach bedziesz musiat uruchomié¢ polecenie in-
stalujace dodatkowe biblioteki). Zajmie to kilka sekund. Nastepnie serwis Colab automatycz-
nie polaczy sie z tym $rodowiskiem wykonawczym i wykorzysta je do wykonania kodu za-
wartego w komorce. Co wazne, kod ten jest uruchamiany w $rodowisku wykonawczym, a nie
na Twoim komputerze. Wynik kodu zostanie wy$wietlony pod komorka. Gratulacje! Wtasnie
uruchomite$ kod Pythona w serwisie Colab!

Aby wstawi¢ nowa komorke, mozesz réwniez wcisnag¢ kombinacje klawiszy
Ctrl+M (lub Cmd+M w systemie macOS), a nastepnie klawisz A (aby wstawicé
komérke powyzej aktywnej komorki) lub B (aby wstawi¢ ja ponizej aktywnej
komrki). Dostepnych jest wiele innych skrotéw klawiaturowych: mozesz je prze-
gladac i edytowa¢ po wecisnieciu kombinacji klawiszy Ctrl+M (lub Cmd+M),
a nastepnie klawisza H. Jezeli postanowisz otworzy¢ notatnik w serwisie Kaggle
lub na wlasnym komputerze w aplikacji JupyterLab badz innym interfejsie, ta-
kim jak Visual Studio Code z rozszerzeniem Jupyter, zauwazysz pewne drobne
réznice — $rodowiska wykonawcze s3 nazywane jadrami (ang. kernel), inter-
fejs uzytkownika i skroty klawiaturowe sg nieco odmienne itd. — ale przelacza-
nie si¢ miedzy $rodowiskami Jupyter nie jest zbyt skomplikowane.

Zapisz zmiany w kodzie i w danych

Mozesz wprowadza¢ zmiany w notatniku uruchomionym w serwisie Colab i bedg one prze-
chowywane, dopdki bedzie otwarta zakladka z tym notatnikiem. Jednak po zamknieciu tej
zaktadki wszystkie zmiany zostana utracone. Aby tego unikna¢, zapisz kopi¢ notatnika na
Dysku Google (Plik/Zapisz kopie na Dysku). Ewentualnie mozesz pobra¢ notatnik na swoj
komputer, wybierajac Plik/Pobierz/Pobierz plik IPYNB. Mozesz p6zniej odwiedzi¢ adres
https://colab.research.google.com/ i otworzy¢ ponownie notatnik (zaréwno przechowywany
na Dysku Google, jak i na wlasnym dysku twardym).

Serwis Google Colab stuzy jedynie do interaktywnego uzytkowania: mozesz uru-
chamia¢ zawarto$¢ notatnikéw i dowolnie modyfikowaé kod, ale nie mozesz
pozostawia¢ uruchomionych notatnikéw przez dlugi czas bez nadzoru, gdyz sro-
dowisko wykonawcze zostanie zamknigte i utracisz wszelkie przechowywane
w nim dane.

Jezeli notatnik generuje dane, na ktérych Ci zalezy, pobierz je przed zakonczeniem dzialania
$rodowiska wykonawczego. W tym celu kliknij ikone Pliki (zob. etap 1. na rysunku 2.5), znajdz
plik, ktory chcesz pobrad, kliknij trzy utozone pionowo kropki obok jego nazwy (etap 2.)
i wybierz opcje Pobierz (etap 3.). Ewentualnie mozesz zamontowa¢ swéj Dysk Google w $ro-
dowisku wykonawczym i umozIliwi¢ notatnikowi bezposredni odczyt i zapis plikéw na tym
Dysku, jak gdyby byt katalogiem lokalnym. W tym celu kliknij ikone Pliki (etap 1.), nastepnie
ikong Dysku Google (zaznaczona kétkiem na rysunku 2.5) i wykonuj pojawiajace sie na ekra-
nie instrukgcje.
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= Ppiiki M X + Kod + Tekst
2

l.‘
=, B sample_data l

I L B wielki_model

t : @—’ Pobierz
Zmien nazwe pliku

Usun plik

Skopiuj sciezke

Odswiez

Rysunek 2.5. Pobieranie pliku ze Srodowiska wykonawczego Google Colab (etapy od 1. do 3.) lub
montowanie Dysku Google (zaznaczone kétkiem)

Domygélnie $ciezka zamontowanego Dysku Google to /content/drive/MyDrive. Jesli chcesz stwo-
rzy¢ kopie zapasowa pliku z danymi, wystarczy skopiowaé go do tego katalogu za pomoca
polecenia !cp [.keeptogether]#/content/wielki model /content/drive/MyDrive. Kazde
polecenie rozpoczynajace si¢ wykrzyknikiem traktowane jest jako polecenie powtloki, a nie
kod Pythona: polecenie cp jest poleceniem powloki Linuksa kopiujacym plik z jednej Sciezki
do drugiej. Zwro¢ uwagg, ze Srodowiska wykonawcze serwisu Colab sa obstugiwane przez
system Linux (a dokfadniej dystrybucje Ubuntu).

Zalety i wady interaktywnosci

Notatniki Jupyter sg interaktywne i jest to dla nas wspaniata wiadomos¢: mozesz uruchamia¢
kolejno kazdg komoérke, przerwaé w dowolnym momencie, wstawi¢ komorke, zmodyfikowacd
kod, cofng¢ si¢ i uruchomi¢ ponownie wezeéniejsza komorke itd. Szczerze zachecam do ko-
rzystania z tych mozliwosci. Jezeli bedziesz tylko uruchamiat komérki jedng po drugiej bez
ingerowania w ich zawarto$¢, nie bedziesz w stanie uczy¢ si¢ szybko. Jednak taka swoboda
ma swojg cene: bardzo fatwo uruchamia¢ komoérki w niewtasciwej kolejnosci albo pominaé¢
jaka$ przypadkiem. W takiej sytuacji istnieje duze prawdopodobienstwo, ze kod w pdzniej-
szych komorkach nie bedzie dzialal. Na przyklad pierwsza komorka w kazdym z towarzysza-
cych tej ksigzce notatnikéw zawiera kod konfiguracyjny (np. importowane biblioteki), dla-
tego musisz koniecznie jg uruchomi¢, gdyz w przeciwnym razie wystepujacy po niej kod nie
bedzie dziatal.

Jezeli kiedykolwiek natrafisz na ,,dziwny” blad, sprébuj uruchomi¢ ponownie
srodowisko wykonawcze (menu Srodowisko wykonawcze/Uruchom ponownie
Srodowisko wykonawcze), a nastgpnie uruchom ponownie wszystkie komorki
od samego poczatku notatnika. Operacja ta czesto rozwigzuje problem. Jesli
nie, to prawdopodobnie jedna z wprowadzonych przez Ciebie zmian ,,zepsuta”
notatnik: wystarczy cofng¢ te zmiany i notatnik powinien dziala¢ normalnie.
Jesli wciaz pojawia si¢ jaki$ problem, zglo$ opis problemu w serwisie GitHub.
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Kod w ksiazce a kod w notatnikach Jupyter

Od czasu do czasu mozesz zauwazy¢ drobne réznice miedzy kodem zawartym w ksigzce
a umieszczonym w notatnikach. Moze to wynikac z kilku powodéw:

« Biblioteka mogla zosta¢ nieznacznie zmieniona w momencie czytania treéci ksigzki, a moze
wbrew moim jak najwiekszym staraniom wkradl si¢ gdzie$ blad. Niestety, nie moge w ma-
giczny sposéb poprawi¢ zawarto$ci w Twoim egzemplarzu ksiazki (chyba ze czytasz jej
wersje elektroniczng i pobrates$ jej najnowsze wydanie), ale moge naprawi¢ notatniki. Jesli
wigc natrafisz na biad po przepisaniu kodu z ksigzki, sprawdz poprawiony kod w notat-
nikach: bede sie starat usuwac z nich bledy na biezaco i aktualizowaé o najnowsze wersje
bibliotek.

 Notatniki zawieraja dodatkowy kod upigkszajacy rysunki (dodajacy etykiety, definiujacy
rozmiary czcionek itd.) oraz zapisujacy je w wysokiej rozdzielczosci na potrzeby tej ksigzki.
Jesli chcesz, mozesz spokojnie zignorowa¢ ten dodatkowy kod.

Zoptymalizowalem kod z myséla o prostocie i czytelnosci: staratem sie, aby byt mozliwie li-
niowy i jednowymiarowy, przez co zdefiniowalem bardzo malo funkgji i klas. Celem bylo
sprawienie, aby uruchamiany kod zawsze znajdowat sie na widoku, a nie byl zagniezdzony
w kilku warstwach abstrakcji, przez ktére musialby$ si¢ przedzieraé. Dzigki temu tatwiej jest
réwniez modyfikowa¢ ten kod. Dla zachowania prostoty wystepuje tu ograniczona obsluga
bled6w, a ja umiescilem niektére z mniej powszechnych instrukeji importowanych klas tam,
gdzie s3 potrzebne (a nie na poczatku pliku, jak jest zalecane przez poradnik stylu programo-
wania PEP 8 Python). Wbrew pozorom Twoéj kod w srodowisku produkcyjnym nie bedzie
sie od tego drastycznie réznit: bedzie jedynie nieco bardziej modulowy oraz bedzie zawieral
dodatkowe testy oraz rozbudowang obstuge btedéw.

W porzadku! Skoro czujesz si¢ juz komfortowo w serwisie Colab, jestes gotéw do pobrania
danych.

Pobierz dane

W typowym $rodowisku dane sg najczesciej umieszczone w relacyjnej bazie danych lub innym
powszechnie uzywanym magazynie danych i rozrzucone pomiedzy wiele tabel/dokumen-
tow/plikow. Aby uzyska¢ do nich dostep, nalezy najpierw uzyska¢ autoryzacje do ich prze-
gladania lub jakie$ inne poswiadczenia, a nastepnie zaznajomi¢ sie z uzywanym schematem
danych®. W naszym projekcie jest jednak znacznie proéciej: pobierzemy jedynie archiwum
(housing.tgz) zawierajace plik CSV (ang. comma-separated values — wartoéci rozdzielone
przecinkami) o nazwie housing.csv, w ktérym mieszczg si¢ wszystkie interesujace nas dane.

Zamiast samodzielnie pobiera¢ i wypakowywa¢ dane, zazwyczaj lepiej jest napisaé zajmujacg
sie tym funkgcje. Jest to przydatne zwlaszcza w sytuacjach, gdy dane sa regularnie aktualizo-
wane: mozesz stworzy¢ malenki skrypt uruchamiany za kazdym razem, gdy bedziesz potrze-
bowa¢ najswiezszych danych (ewentualnie mozesz zaplanowa¢ wykonywanie tej czynnosci

* Musisz réwniez bra¢ pod uwage ograniczenia prawne, np. prywatne pola, ktérych nie nalezy nigdy kopio-
wa¢ do niezbyt bezpiecznych magazynéw danych.
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w regularnych odstepach czasu). Automatyzacja tego procesu ufatwia réwniez instalacje zbioru
danych na wielu komputerach.

Funkcja pobierajaca i wezytujaca dane przedstawia si¢ nastgpujaco:

from pathlib import Path
import pandas as pd
import tarfile

import urllib.request

def Toad housing data():
tarball_path = Path("datasets/housing.tgz")
if not tarball_path.is_file():
Path("datasets") .mkdir(parents=True, exist_ok=True)
url = "https://github.com/ageron/data/raw/main/housing.tgz"
urllib.request.urlretrieve(url, tarball_path)
with tarfile.open(tarball_path) as housing_tarball:
housing_tarball.extractall(path="datasets", filter="data")
return pd.read csv(Path("datasets/housing/housing.csv"))

housing full = load housing data()

Jesli pojawi sie btad SSL CERTIFICATE_VERIFY_FAILED w systemie macOS,
prawdopodobnie musisz zainstalowa¢ pakiet certifi, zgodnie z instrukcjami do-
stepnymi na stronie https://homl.info/sslerror.

Po wywolaniu funkcji fetch_housing data() jest wyszukiwany plik datasets/housing.tgz. Jezeli
nie zostanie znaleziony, zostanie utworzony katalog datasets wewnatrz biezacego katalogu
(domyslnie /content w serwisie Colab). Pobierany jest plik housing.tgz z repozytorium GitHub
ageron/data i zostaje wyodrebniona zawarto$¢ do katalogu datasets; zostanie utworzony ka-
talog datasets/housing zawierajacy plik housing.csv. Na koniec funkcja ta wezytuje plik CSV
do obiektu Pandas DataFrame przechowujacego wszystkie dane, po czym go zwraca.

Jesli korzystasz z Pythona 3.12 lub 3.13, powiniene$ doda¢ argument filter=
'data' do metody extractall(). Ogranicza to mozliwoéci algorytmu ekstrakgji
i poprawia bezpieczenstwo (wiecej szczegdtéw znajdziesz w dokumentacji).

Rzut oka na strukture danych

Przyjrzyjmy si¢ najpierw pierwszym pieciu wierszom naszych danych za pomocg metody
head() obiektu DataFrame (rysunek 2.6).

Kazdy wiersz reprezentuje jeden dystrykt. Dostepnych jest 10 atrybutéw (nie wszystkie sa
widoczne na rysunku 2.6): Tongitude, Tatitude, housing median_age, total_rooms, total
>bedrooms, population, households, median_income, median_house_valueiocean _proximity
(w jezyku polskim sg to, odpowiednio: DI. geograficzna, Szer. geograficzna, Mediana wieku
mieszkan, Catk. liczba pokoi, Catk. liczba sypialni, Populacja, Rodziny, Mediana dochodéw,
Mediana cen mieszka# i Odleglos¢ do oceanu).
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housing.head()

0 -122.23
1 -122.22
2 -122.24
3 -122.25
4 -122.25

longitude latitude housing_median_age

37.88
37.86
37.85
37.85
37.85

41.0
21.0
52.0
52.0
52.0

8.3252
8.3014
7.2574
5.6431
3.8462

median_income ocean_proximity median_house_value

NEAR BAY
NEAR BAY
NEAR BAY
NEAR BAY
NEAR BAY

452600.0
358500.0
352100.0
341300.0
342200.0

Rysunek 2.6. Pigé pierwszych wierszy w naszym zbiorze danych

Dzigki metodzie info() mozemy si¢ zapozna¢ z krétkim opisem danych, zwlaszcza z catko-

witg liczbg wierszy, typem kazdego atrybutu oraz liczba wartosci niezerowych:

>>> housing_full.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Rangelndex: 20640 entries, 0 to 20639
Data columns (total 10 columns):

£

Column

latitude
total_ro

populati
househol

OO NSIIGO AN WN =

longitude

housing_median_age

oms

total_bedrooms

on
ds

median_income
median_house_value
ocean_proximity
dtypes: float64(9), object(1)
memory usage: 1.6+ MB

prefiksu.

Non-Null Count
20640 non-null
20640 non-null
20640 non-null
20640 non-null
20433 non-null
20640 non-null
20640 non-null
20640 non-null
20640 non-null
20640 non-null

float64
float64
float64
float64
float64
float64
float64
float64
float64
object

Gdy w tej ksigzce przykiad zawiera kombinacje kodu i wynikéw (tak jak powyzej),
jest formatowany jak w interpreterze Pythona, co pozwala zachowaé wieksza
czytelnos¢é: wiersze kodu sg oznaczone symbolami zachety >>> (lub .. w przy-
padku blokéw kodu objetych wcieciem), natomiast wyniki nie majg zadnego

Na zbiér danych sktada si¢ 20 640 przyktadéw, co oznacza, ze jest on do$¢ maly jak na stan-
dardy uczenia maszynowego, ale nadaje si¢ idealnie dla poczatkujacych analitykéw. Zwrdé
uwage, ze atrybut total_bedrooms zawiera zaledwie 20 433 wartosci niezerowe, co oznacza,
ze cecha ta nie zostala zdefiniowana dla 207 dystryktow. Bedziesz sie musial zaja¢ tym pdznie;j.

Z wyjatkiem ocean_proximity wszystkie pozostale atrybuty maja wartoéci numeryczne. Typem
warto$ci w cesze ocean_proximity jest object, co oznacza, ze mozna tu przechowywac' do-
wolny obiekt jezyka Python. Skoro jednak wezytaliémy dane z pliku CSV, to wiemy, ze musi to
by¢ warto$é¢ tekstowa. Po przyjrzeniu si¢ pierwszym pigciu wierszom zbioru danych okazuje si,
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ze warto$ci w kolumnie ocean_proximity sa powtarzalne, dzieki czemu mozemy wywniosko-
waé, ze mamy najprawdopodobniej do czynienia z atrybutem kategorialnym. Mozemy spraw-
dzi¢, jakie kategorie sa dostepne oraz jaki jest rozklad poszczegdlnych dystryktéw do kazdej
z nich; postuzymy sie w tym celu metoda value counts():

>>> housing_full["ocean proximity"].value_counts()
ocean_proximity

<IH OCEAN 9136

INLAND 6551

NEAR OCEAN 2658

NEAR BAY 2290

ISLAND 5

Name: count, dtype: int64

Przyjrzyjmy si¢ innym polom. Metoda describe() generuje podsumowanie atrybutéw nu-
merycznych (rysunek 2.7).

housing.describe()

longitude latitude housing_median_age total_rooms total_bedrooms median_house_value

count 20640.000000 20640.000000 20640.000000 20640.000000 20433.000000 20640.000000
mean  -119.569704 35.631861 28.639486  2635.763081 537.870553 206855.816909
std 2.003532 2.135952 12585558 2181.615252 421.385070 115395.615874
min -124.350000 32.540000 1.000000 2.000000 1.000000 14999.000000
25% -121.800000 33.930000 18.000000  1447.750000 296.000000 119600.000000
50% -118.490000 34.260000 29.000000  2127.000000 435.000000 179700.000000
75% -118.010000 37.710000 37.000000 3148.000000 647.000000 264725.000000
max -114.310000 41.950000 52.000000 39320.000000 6445.000000 500001.000000

Rysunek 2.7. Podsumowanie wszystkich atrybutéw numerycznych

Wartosci count (liczba), mean ($rednia), min i max raczej nie wymagaja wyjasnienia. Zwrd¢é
uwage, ze wartosci zerowe sg ignorowane (z tego powodu liczba elementéw total_bedrooms
wynosi tu 20 433, a nie 20 640). Wiersz std zawiera odchylenie standardowe (ang. standard
deviation), okreslajace ,rozrzut” wartosci®’. Wartosci 25%, 50% i 75% ukazujg odpowiadajgce im
percentyle: percentyl wskazuje warto$¢, ponizej ktdrej znajduje sie okreslony odsetek obserwo-
wanych przyktadéw. Przykltadowo 25% dystryktéw ma warto$¢ atrybutu housing_median_age
mniejsza od 18, z kolei 50% prébek nie przekracza wartosci 29, a 75% procent nie osiggneto
wieku 37 lat. Parametry te sa czesto nazywane, kolejno: 25. percentylem (lub pierwszym
kwartylem), mediang oraz 75. percentylem (lub trzecim kwartylem).

*> Odchylenie standardowe jest zwyczajowo oznaczane grecka literg o (sigma) i w ujeciu matematycznym sta-
nowi pierwiastek kwadratowy z wariancji, ktora z kolei definiujemy jako $rednig arytmetyczng kwadratow
odchylen od wartoéci §rednich przyktadéw. Gdy wykres danej cechy przyjmuje dzwonowy ksztalt rozkladu
normalnego (zwanego réwniez rozkladem Gaussa), co jest bardzo czgsto spotykane, znajduje zastosowanie
tzw. regula 68-95 - 99,7: mniej wiecej 68% probek znajduje si¢ w odleglosci 10 od wartosci oczekiwanej,
95% w odlegtosci 20, a 99,7% — w odleglosci 3o.
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Kolejnym szybkim sposobem przyjrzenia sie analizowanym danym jest wygenerowanie hi-
stogramu dla kazdego atrybutu numerycznego. Histogram przedstawia liczbe przykladow
(w pionowej osi) znajdujacych si¢ w okreslonym przedziale wartoéci (0§ pozioma). Mozesz
stworzy¢ histogram jednego atrybutu lub za pomoca metody hist() dokona¢ tego dla calego
zbioru danych (co ukazano za pomocg ponizszego listingu), co spowoduje narysowanie hi-
stogramu dla kazdego atrybutu numerycznego (rysunek 2.8).
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Rysunek 2.8. Histogram kazdego atrybutu numerycznego

Liczbe przedziatéw wartoéci mozna dostosowad za pomoca argumentu bins (warto poekspe-
rymentowac z t3 warto$cia, aby zobaczy¢, jak wptywa na histogramy):

import matplotlib.pyplot as plt

housing full.hist(bins=50, figsize=(12, 8))
plt.show()

Mozesz wyczytaé z tych histograméw pewne informacje:

o Przede wszystkim atrybut mediany dochodéw nie przypomina danych podawanych
w dolarach amerykanskich (USD). Po konsultacji z zespolem odpowiedzialnym za ze-
branie tych danych wiesz juz, ze dane te zostaty przeskalowane i ograniczone do maksy-
malnej wartosci 15 (w rzeczywistoéci 15,0001) dla wyzszej mediany dochodéw oraz do
minimalnej warto$ci 0,5 (w rzeczywistosci 0,4999) dla nizszej mediany dochodéw. Liczby
reprezentuja w przyblizeniu dziesigtki tysiecy dolaréw (np. warto$¢ 3 oznacza w rzeczy-
wistosci ok. 30 000 dolaréw). Praca ze wstepnie przetworzonymi danymi stanowi norme
w uczeniu maszynowym i niekoniecznie musi stanowi¢ problem, nalezy jednak sprébo-
wa¢ zrozumie¢, jakim operacjom zostaly one poddane.
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« Ograniczeniu ulegly rowniez warto$ci median wieku oraz cen mieszkan. Ta druga infor-
macja moze nas szczegdlnie zmartwic¢, poniewaz stanowi ona nasz docelowy atrybut
(etykiete). Algorytmy uczenia maszynowego moga uznaé, ze ceny domow nigdy nie prze-
kraczaja gérnej, ograniczonej wartosci. Musisz sie skontaktowaé z zespotem klienckim
(zespotem wykorzystujagcym uzyskane przez Ciebie wyniki) i dowiedzie¢ sig, czy ograni-
czenie to bedzie stanowito problem. Jezeli powiedzg Ci, Ze potrzebne sg im precyzyjne
prognozy nawet powyzej wartosci 500 000 dolaréw, to pozostaja Ci dwie mozliwosci:

m uzyskac¢ prawidlowe etykiety dla dystryktéw majacych obciete gérne wartosci cen;

B usung¢ te dystrykty z zestawu uczacego (a takze testowego, poniewaz system nie po-
winien by¢ karany, jezeli bedzie przewidywat wartoéci przekraczajace 500 000 dolaréw).

« Kazdy z tych atrybutéw jest ukazany w odmiennych skalach, nieraz znacznie zréznico-
wanych. Zajmiemy si¢ tym zagadnieniem w dalszej czeéci rozdziatu, podczas omawiania
skalowania cech.

» Wiele histogramow cechuje si¢ prawoskosnoscig (ang. skewed right): rozciagaja sie¢ one
znacznie bardziej po prawej stronie mediany niz po lewej. Utrudnia to nieco niektérym
algorytmom uczenia maszynowego rozpoznawanie wzorcow. Sprobujesz pdzniej prze-
ksztalci¢ te atrybuty w taki sposob, aby ich rozklad byt bardziej symetryczny i dzwonowy.

Teraz juz powiniene$ wiedzie¢ co nieco na temat danych, ktérymi bedziesz sie zajmowac.

Stworz zbior testowy

Zanim znowu zajrzysz do danych, musisz stworzy¢ z nich podzbiér testowy, odlozy¢ go i nigdy
wigcej do niego nie zerka¢. By¢ moze dziwnym pomystem wydaje sie dobrowolne odlozenie
cze$ci danych na tym etapie. Przeciez ledwie zajrzeliémy do nich, aby pozna¢ ich strukture,
iz pewnoscig mogliby$my wyciagna¢ na ich temat znacznie wiecej wnioskéw przed wybra-
niem jakiego$ algorytmu, prawda? Owszem, z tym Ze Twoj mozg zawiera niesamowity uktad
rozpoznawania wzorcow, co oznacza takze, ze jest znacznie narazony na przetrenowanie: jesli
przyjrzysz si¢ zbiorowi testowemu, mozesz dostrzec jaki§ pozornie interesujacy wzorzec,
ktéry sprawi, ze wybierzesz okres§lony model uczenia maszynowego. Po oszacowaniu bledu
uogdlniania za pomocy tego zbioru uzyskane wyniki okazg si¢ nadmiernie optymistyczne
i uruchomisz system, ktérego wydajnosé¢ bedzie mniejsza od zaktadanej. Zjawisko to jest na-
zywane obcigzeniem zwigzanym z podgladaniem danych (ang. data snooping bias).

Teoretycznie tworzenie zbioru testowego nie powinno by¢ zbyt klopotliwe: wystarczy wybra¢
losowo czes¢ przyktadéw (najczesciej 20% caltego zbioru lub mniej, jezeli zestaw danych jest
bardzo duzy) i je odlozy¢.

import numpy as np

def shuffle and split data(data, test_ratio, rng):
shuffled_indices = rng.permutation(len(data))
test_set_size = int(len(data) * test_ratio)
test_indices = shuffled_indices[:test_set_size]
train_indices = shuffled_indices[test_set_size:]
return data.iloc[train_indices], data.iloc[test_indices]
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Teraz mozesz uzy¢ powyzszej funkcji w nastepujacy sposob:

>>> rng = np.random.default_rng() # domysiny generator liczb losowych

>>> train_set, test_set = shuffle_and_split_data(housing_full, 0.2, rng)
>>> len(train_set)

16512

>>> len(test_set)

4128

To rozwigzanie dziala, ale nie jest idealne: przy nastepnym uruchomieniu programu zostanie
wygenerowany zupetnie inny zbior testowy! Po pewnym czasie Ty (albo algorytm uczenia
maszynowego) zobaczysz caly zbior danych uczgcych, a tego wlasnie chcemy unikna¢.

Jednym z rozwigzan jest zapisanie zestawu testowego po jego pierwszym utworzeniu i wezy-
tywanie go przy kolejnych okazjach. Mozesz réwniez skorzysta¢ z zarodka liczb losowych (na
przyktad przez przekazanie seed=42 do funkcji default rng())®, aby zawsze generowal te
samg sekwencje liczb losowych przy kazdym uruchomieniu programu.

Obydwa te rozwigzania jednak zawiodg po dostarczeniu nowej porcji zaktualizowanych da-
nych. Aby dysponowa¢ stabilnym podziatem na przyklady uczace/testowe nawet po zaktua-
lizowaniu zestawu danych, mozemy dobiera¢ przyklady stanowigce czg§¢ zbioru testowego
za pomocg ich identyfikatoréw (przy zalozeniu, ze prébki te zawieraja niepowtarzalne i nie-
zmienne identyfikatory). Mozesz na przyklad obliczy¢ hasz kazdego identyfikatora i umiesci¢
ten przykltad w zestawie danych testowych, jezeli wartoé¢ hasza jest mniejsza lub réwna 20%
maksymalnej wartoéci hasza. Dzigki temu jesteSmy w stanie zagwarantowa¢ stabilno$¢ ze-
stawu testowego za kazdym razem, gdy uruchamiamy program, nawet po od$wiezeniu zbioru
danych. Nowy zbidr testowy bedzie zawierat 20% $wiezych przykladow, ale nie pojawi sie w nim
zaden przyklad wystepujacy wczesniej w zbiorze uczacym.

Oto jedna z mozliwych implementacji tego mechanizmu:

from z1ib import crc32

def is id in test set(identifier, test_ratio):
return crc32(np.int64(identifier)) < test_ratio * 2**32

def split data with id hash(data, test_ratio, id_column):
ids = data[id_column]
in_test_set = ids.apply(lambda id_: is_id_in_test_set(id_, test_ratio))
return data.loc[~in_test set], data.loc[in_test set]
Niestety zbior danych Housing nie zawiera kolumny z identyfikatorami. Najprostszym roz-
wigzaniem okazuje si¢ wykorzystanie w tym celu indeksu wiersza.
housing_with_id = housing_full.reset_index() # Dodaje kolumng ‘index’
train_set, test set = split data with_id hash(housing with id, 0.2, "index")
Jesli uzywasz indeksu wiersza jako niepowtarzalnego identyfikatora, musisz sie upewnié, ze
nowe informacje bedg umieszczane na koncu zestawu danych i ze Zaden wiersz nie zostanie

¢ Zauwazysz, ze ludzie czgsto korzystaja z zarodka o warto$ci 42. Liczba ta nie jest w zaden sposéb wyjatkowa,
stanowi jedynie odpowiedZ na zycie, wszech$wiat i calg reszte.
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nigdy usuniety. Jesli nie jeste$ w stanie tego zagwarantowa¢, mozesz sprobowaé wykorzystaé
najstabilniejsze cechy do stworzenia niepowtarzalnego identyfikatora. Przyktadowo wspét-
rzedne geograficzne dystryktow raczej nie zmienig sie przez kilka najblizszych milionéw lat,
dlatego mozesz wygenerowac¢ z nich identyfikatory w zaprezentowany ponizej sposob’:

housing with_id["id"] = housing_full["Tongitude"] * 1000 + housing_full["latitude"]

train_set, test_set = split_data_with_id_hash(housing_with_id, 0.2, "id")
Modul Scikit-Learn zawiera kilka réznych funkcji rozdzielajacych zbiory danych na wiele
podzbioréw. Najprostsza z nich jest train_test split(), ktérej dzialanie w znacznym stopniu
przypomina zdefiniowang przed chwilg funkcje shuffle and split_data(),zawierajednak ona
pewne dodatkowe elementy. Po pierwsze, mamy tu do czynienia z parametrem random_state,
pozwalajacym wybra¢ zarodek liczb losowych. Po drugie natomiast, mozemy przekazywacl
wiele zbioréw danych majacych taka samg liczbe wierszy — beda one rozdzielane pomiedzy
takie same indeksy (jest to bardzo przydatne rozwigzanie, w przypadku gdy np. etykiety znaj-
duja si¢ w osobnym obiekcie DataFrame):

from sklearn.model selection import train_test split
train_set, test set = train_test split(housing full, test size=0.2, random state=42)

Do tej pory rozwazalismy metody catkowicie losowego probkowania. Zazwyczaj takie rozwia-
zanie spisuje si¢ dobrze w przypadku odpowiednio duzych zbioréw danych (zwlaszcza w odnie-
sieniu do liczby atrybutéw), bowiem w przeciwnym razie ryzykujemy wprowadzenie duzego
obcigzenia prébkowania. Gdy pracownicy urzedu statystycznego zamierzajg przeprowadzi¢
ankiete na tysigcu osob, nie s3 one wybierane losowo z ksiazki telefonicznej. Muszg zosta¢ tak
dobrane, aby stanowily reprezentatywny przyklad calej populacji w kontekécie zadawanych
pytan. Na przykiad wedtug amerykanskiego Urzedu Spisu Ludnosci 51,6% obywateli w wieku
uprawniajacym do glosowania to kobiety, a 48,4% to mezczyzni, zatem prawidtowo przepro-
wadzona ankieta powinna uwzglednia¢ te proporcje: 516 kobiet i 484 mezczyzn (przynajm-
niej wtedy, gdy odpowiedzi miedzy obydwiema piciami mogg si¢ w jaki$ sposdb réznic). Jest
to tzw. losowanie warstwowe (ang. stratified sampling): populacja zostaje rozdzielona na jed-
norodne podgrupy zwane warstwami (ang. strata, l. poj. stratum) i z kazdej z nich jest dobie-
rana odpowiednia liczba przykladéw zapewniajaca prawidtowe odzwierciedlenie stanu po-
pulacji. Gdyby ankieterzy uzywali metod czysto losowego doboru przyktadéw, istnialoby
ponad dziesigcioprocentowe prawdopodobienistwo uzyskania wypaczonego zestawu testo-
wego zawierajgcego mniej niz 49% lub ponad 54% kobiet. W kazdym przypadku wyniki an-
kiety cechowalyby sie prawdopodobnie dos¢ duzym bledem systematycznym probkowania.

Zal6zmy, ze po rozmowie z pewnymi ekspertami okazuje si¢, ze bardzo waznym atrybutem
pomagajacym w prognozowaniu mediany cen mieszkan jest mediana dochodéw. Mozesz
chcie¢ zagwarantowad, zeby zbidr testowy wiernie reprezentowat rézne kategorie dochodéw
dla catego zbioru danych. Mediana dochoddw stanowi atrybut ciaglych warto$ci numerycz-
nych, dlatego najpierw nalezy stworzy¢ atrybuty kategorii dochodéw. Przyjrzyjmy si¢ uwazniej

7 W rzeczywistosci podane wspolrzedne geograficzne nie sg zbyt precyzyjne i w zwiazku z tym wiele dystryktow
otrzyma takg samg warto$¢ identyfikatora oraz znajdzie si¢ w tym samym zbiorze (uczacym badz testowym).
Ku naszemu utrapieniu wkrada si¢ w ten sposob pewien btad systematyczny probkowania.
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histogramowi mediany dochodéw na rysunku 2.8: wigkszo$¢ wartoéci mieéci sie w przedziale
od 1,5 do 6 (tzn. 15 000 — 60 000 dolar6w), jednak niektdre znacznie przekraczaja 6. Wazne
jest, aby kazda warstwa zestawu danych zawierala wystarczajacy liczbe przyktadow, gdyz
w przeciwnym wypadku oszacowanie znaczenia danej warstwy moze by¢ nieadekwatne do
rzeczywistosci. Oznacza to, ze nie mozemy tworzy¢ zbyt wielu warstw i kazda z nich powinna
by¢ wystarczajaco duza. Ponizszy kod wykorzystuje funkcje pd. cut () do utworzenia atrybutu
kategorii dochodéw sktadajacego sie z pieciu kategorii (oznaczonych cyframi od 1 do 5); za-
kres pierwszej kategorii wynosi od 0 do 1,5 (tzn. ponizej 15 000 dolaréw), drugiej kategorii
od 1,5do 3itd.:
housing_full["income cat"] = pd.cut(housing_full["median_income"],

bins=[0., 1.5, 3.0, 4.5, 6., np.inf],
labels=[1, 2, 3, 4, 5])

Uzyskane kategorie zostaly pokazane na rysunku 2.9:

cat_counts = housing_full["income cat"].value_counts().sort_index()

cat_counts.plot.bar(rot=0, grid=True)

plt.xlabel("Kategoria dochodow")

plt.ylabel("Liczba dystryktow")

plt.show()
Teraz mozemy przeprowadzi¢ probkowanie warstwowe na podstawie kategorii dochodéw.
Biblioteka Scikit-Learn zawiera wiele klas rozdzielajacych w pakiecie sklearn.model_selection,
implementujacych odmienne strategie rozdzielania zestawu danych na zbiory uczacy i testowy.
Kazda z tych klas zawiera metode sp1it() zwracajacg iterator réznych podzialdéw tych sa-
mych danych.
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Rysunek 2.9. Histogram kategorii dochodéw

Mowigc precyzyjniej, metoda split() generuje indeksy zbioréw uczacego i testowego, a nie
same dane. Dysponowanie wieloma podziatami bywa przydatne, jesli chcesz lepiej oszacowa¢
skuteczno$¢ modelu, o czym si¢ przekonasz w czasie omawiania sprawdzianu krzyzowego
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w dalszej czeéci rozdzialu. Na przyklad ponizszy kod generuje dziesie¢ réznych podziatéow
warstwowych tego samego zestawu danych:

from sklearn.model selection import StratifiedShuffleSplit

splitter = StratifiedShuffleSplit(n_splits=10, test size=0.2, random state=42)

strat_splits = []

for train_index, test index in splitter.split(housing full, housing full["income cat"]):
strat_train_set n = housing_full.iloc[train_index]
strat_test_set n = housing_full.iloc[test_index]
strat_splits.append([strat _train set n, strat test set n])

Na razie wystarczy na tylko pierwszy podziak:
strat_train_set, strat_test_set = strat_splits[0]

Albo, skoro prébkowanie warstwowe jest tak powszechne, mozna tatwiej dokona¢ jednokrot-
nego podziatu za pomocg funkeji train_test split() z argumentem stratify:

strat_train_set, strat _test_set = train_test_split(
housing full, test size=0.2, stratify=housing full["income cat"], random_state=42)

Sprawdzmy, czy mechanizm ten dziala zgodnie z naszymi zalozeniami. Najpierw mozemy
zobaczy¢ proporcje kategorii dochodéw w zestawie testowym:

>>> strat_test_set["income cat"].value_counts() / len(strat_test_set)
income_cat

0.350533

0.318798

0.176357

0.114341

0.039971

Name: count, dtype: float64

~ o AN @

Za pomoca podobnego kodu mozemy mierzy¢ proporcje kategorii przychodéw w petnym
zestawie danych. Na rysunku 2.10 poréwnujemy te proporcje w calym zbiorze danych,
w zbiorze testowym wygenerowanym za pomocg losowania warstwowego oraz w zestawie
testowym utworzonym w calkowicie losowy sposéb. Jak widac, zbiér testowy wygenerowany
przy uzyciu losowania warstwowego ma proporcje niemal identyczne jak uzyskane w pelnym
zbiorze danych, podczas gdy wyniki uzyskane w calkowicie losowym zestawie danych wska-
ZUj3 wypaczenie proporcji.

tgcznie (%) Warstwowe (%) Losowe (%) Bigd - warstwowe (%) Biad - losowe (%)

Kategoria dochoddw

1 3.98 4.00 424 0.36 6.45
2 31.88 31.88 30.74 -0.02 -3.59
3 35.06 35.05 34.52 -0.01 -1.53
4 17.63 17.64 18.41 0.03 4.42
5 11.44 11.43 12.09 -0.08 5.63

Rysunek 2.10. Poréwnanie obcigzenia probkowania dla losowania warstwowego i losowego prébkowania
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Nie bedziesz juz korzystal z kolumny income_cat, wigc réwnie dobrze mozesz ja usunaé¢, dzieki
czemu dane zostang przywrocone do pierwotnego stanu:
for set_ in (strat_train_set, strat_test set):
set_.drop("income cat", axis=1, inplace=True)

Nie bez powodu poswigcilismy tyle czasu na zagadnienie tworzenia zbioru testowego: jest to
czesto bagatelizowany, ale jeden z najwazniejszych elementéw uczenia maszynowego. Do tego
wiele z poruszonych tu koncepcji przyda nam sie w dalszej czesci ksigzki, podczas omawiania
sprawdzianu krzyzowego. Przejdzmy teraz do nastepnego etapu: eksplorowania danych.

Odkrywaj i wizualizuj dane, aby zdobywa¢
nowe informacje

Na razie zerkneli$my jedynie na dane w celu ustalenia rodzaju informacji, z jakimi bedziemy
pracowa’. Teraz naszym celem jest zaglebienie sie w te dane.

Upewnijmy sie najpierw, ze odlozyliémy zbidr testowy i ze zajmujemy sie wylacznie zestawem
uczacym. Poza tym jesli zbidr uczacy ma bardzo duze rozmiary, warto wydzieli¢ z niego zbior
eksploracyjny, aby przyspieszy¢ i utatwi¢ sobie manipulowanie danymi w fazie eksploracji.
W tym przypadku zestaw uczacy jest na tyle maly, Ze mozemy korzystac ze wszystkich danych.
Bedziesz eksperymentowal z réznymi przeksztalceniami petnego zbioru uczacego, dlatego
powiniene$ stworzy¢ kopie oryginatu, aby wréci¢ do niego po zakonczeniu pracy:

housing = strat_train_set.copy()

Zwizualizuj dane geograficzne

Skoro zestaw danych zawiera dane geograficzne (dtugo$¢ i szeroko$¢ geograficzng), warto
stworzy¢ wykres punktowy wszystkich dystryktéw, aby zobaczy¢ ich rozmieszczenie w ukta-
dzie wspolrzednych (rysunek 2.11):

housing.plot(kind="scatter", x="longitude", y="latitude", grid=True)

plt.show()
Ksztalt tego wykresu rzeczywiscie przypomina Kalifornie, jednak poza tym trudno doszu-
ka¢ sie jakiegokolwiek wzoru. Po wyznaczeniu wartoéci 0,2 parametru alpha bedzie nam
o wiele fatwiej zwizualizowaé miejsca, w ktérych wystepuje duze zageszczenie punktéw da-
nych (rysunek 2.12):

housing.plot(kind="scatter", x="longitude", y="latitude", grid=True, alpha=0.2)

plt.show()
Teraz jest znacznie lepiej: wyraznie wida¢ obszary o duzym zageszczeniu dystryktéw, miano-
wicie rejon Bay Area oraz okolice miast Los Angeles i San Diego, a takze dlugi pas gesto za-
ludnionych obszaréw w Dolinie Kalifornijskiej (zwlaszcza wokoét miast Sacramento i Fresno).

Nasze mozgi doskonale radza sobie z dostrzeganiem wzoréw na danych przedstawionych
w postaci graficznej, ale czasami trzeba sobie pomaga¢, modyfikujac niektére parametry
wizualizacji.
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Rysunek 2.11. Geograficzny wykres punktowy danych
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Rysunek 2.12. Lepsza wizualizacja, ukazujgca obszary o duzym zageszczeniu punktow danych

Przyjrzyj sie nastepnie sytuacji z cenami mieszkan (rysunek 2.13). Promien kazdego widocz-
nego kotka symbolizuje populacje dystryktu (opcja s), z kolei kolorami oznaczamy ceny
mieszkan (opcja c). Tutaj skorzystasz z domyslnej mapy koloréw (opcja cmap) o nazwie jet,
ktdrej zakres mieci si¢ od niebieskiego (mate ceny) do czerwonego (duze ceny)®:
housing.plot(kind="scatter", x="longitude", y="latitude", grid=True,
s=housing["population"] / 100, label="population",
c="median_house value", cmap="jet", colorbar=True,
legend=True, sharex=False, figsize=(10, 7))
plt.show()

8 Jezeli czytasz te ksigzke w wersji czarno-bialej, zaznacz czerwonym pisakiem wiekszo$¢ wybrzeza od regionu
Bay Area az do San Diego. Mozesz réwniez na zo6tto otoczy¢ okolice Sacramento.
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Mozemy z tego wykresu wyczyta, ze ceny mieszkan sa w duzej mierze uzaleznione od polo-
zenia geograficznego (np. od odleglosci do oceanu) i zaludnienia, o czym juz zapewne wiesz.
Algorytm analizy skupien powinien pomdc w wykryciu najwiekszego skupiska, a takze doda¢
nowe cechy, pozwalajace okresli¢ odleglos¢ do centréw tego skupienia. Réwniez przydatna
moze sie okaza¢ odleglos¢ do oceanu, chociaz w péinocnej Kalifornii w rejonie wybrzeza ceny
domoéw nie s zbyt wysokie, zatem ta reguta nie jest taka prosta.
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Rysunek 2.13. Ceny mieszkan w Kalifornii: na czerwono zostaly zaznaczone wysokie ceny mieszkati,
na niebiesko niskie ceny, a duze kétka symbolizujg obszary o duzym zaludnieniu

Poszukaj korelacji

Nasz zbiér danych nie jest zbyt duzy, dlatego mozemy z fatwoscia wyliczy¢ wspélczynnik
korelacji liniowej (zwany réwniez wspolczynnikiem korelacji Pearsona) pomiedzy kazda
para wartosci numerycznych za pomocg metody corr():

corr_matrix = housing.corr(numeric_only=True)
Teraz mozesz sprawdzi¢ stopien korelacji kazdego atrybutu z mediang cen mieszkan:

>>> corr_matrix["median_house value"].sort values(ascending=False)
median_house_value 1.000000

median_income 0.688380
total_rooms 0.137455
housing _median_age 0.102175
households 0.071426
total_bedrooms 0.054635
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population 0.020153

longitude -0.050859

latitude -0.139584

Name: median_house_value, dtype: float64
Wartosci wspdtczynnika korelacji mieszczg si¢ w zakresie pomiedzy -1 a 1. Wartosci zblizone
do 1 wskazuja silng korelacje dodatnia; na przyklad mediana cen mieszkan zazwyczaj rosnie
wraz ze wzrostem mediany dochodéw. Z kolei warto$ci zblizone do -1 méwia nam, ze istnieje
silna korelacja ujemna; widzimy niewielka korelacje ujemng pomiedzy szerokoscia geogra-
ficzng a mediang cen mieszkan.

Innym sposobem sprawdzenia korelacji pomiedzy atrybutami jest uzycie funkeji scatter matrix
stanowigcej czes¢ modutu Pandas; generuje ona wykres kazdego atrybutu numerycznego wo-
bec pozostalych atrybutéw numerycznych. Obecnie mamy do dyspozycji 9 atrybutéw nume-
rycznych, dlatego uzyskaliby$my w sumie 9° = 81 wykres6w, ktdre tacznie nie zmiescityby sie
na jednej stronie, dlatego wybierasz kilka najbardziej obiecujacych atrybutéw, ktére wydaja
sie skorelowane w najwiekszym stopniu z mediang cen mieszkan (rysunek 2.14):

from pandas.plotting import scatter matrix

attributes = ["median_house value", "median_income", "total rooms",
"housing_median_age"]

scatter_matrix(housing[attributes], figsize=(12, 8))

plt.show()
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Rysunek 2.14. Zaprezentowany wykres rozproszenia pokazuje kazdy atrybut numeryczny w stosunku
do pozostalych atrybutow numerycznych, a takze histogram wartosci poszczegélnych atrybutéw
na gtownej przekgtnej (biegngca od lewego gornego do prawego dolnego rogu)
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Gtéwna przekatna bytaby wypelniona prostymi, gdyby modul Pandas tworzyt wykresy kaz-
dej zmiennej wobec samej siebie, co nie byloby zbyt przydatne. Dlatego zamiast tego widzimy
histogram kazdego atrybutu (sa dostepne réwniez inne opcje; s3 one dobrze opisane w doku-
mentacji modulu Pandas).

Jesli spojrzymy na wykresy korelacji, to mozna uznad, ze najbardziej obiecujacym atrybutem
stuzacym do prognozowania mediany cen mieszkan jest mediana dochodéw, dlatego przy-
gladasz sie uwazniej wykresowi korelacji (rysunek 2.15):

housing.plot (kind="scatter", x="median_income", y="median_house value",

alpha=0.1, grid=True)
plt.show()
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Rysunek 2.15. Wykres mediany cen mieszka#n w funkcji mediany dochodow

Z tego wykresu dowiadujemy si¢ kilku rzeczy. Po pierwsze, korelacja pomiedzy tymi atrybu-
tami jest calkiem silna; mozemy bez trudu dostrzec tendencje wzrostows, chociaz dane sg
zaszumione. Po drugie, wspomniane juz ograniczenie ceny jest wyraznie widoczne jako po-
zioma linia w punkcie 500 000 dolaréw. Mozemy jednak zauwazy¢ mniej oczywiste proste:
pozioma w punkcie 450 000 dolaréw, kolejng w okolicy 350 000 dolaréw, by¢ moze jeszcze
jedna mniej wiecej w punkcie 280 000 dolaréw, a pod nig kilka innych. Warto byloby sproé-
bowa¢ usung¢ z danych odpowiedzialne za to dystrykty, aby uniemozliwi¢ algorytmom nauke
odtwarzania takich dziwactw.

Zwrd¢ uwage, ze wspotczynnik korelacji mierzy jedynie zaleznos¢ liniowa (,jesli warto$é x
rosénie, to warto$¢ y zazwyczaj rosnie/spada”). Moze ona zupetnie nie uwzglednia¢ zaleznoéci
nieliniowej (np. ,,jesli wartos¢ x zbliza si¢ do zera, to warto$¢ y zazwyczaj roénie”). Rysunek 2.16
ukazuje roznorodnos¢ zestawow danych wraz z ich wspétczynnikiem korelacji. Zwrd¢ uwage,
ze wszystkie wykresy w dolnym rzedzie majg wspolczynnik korelacji réwny 0, pomimo Zze ich
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Rysunek 2.16. Standardowy wspétczynnik korelacji dla réznych zbioréw danych
(¢rédto: Wikipedia; rysunek stanowi wlasnos¢ publiczng)

osie nie s3 wzajemnie niezalezne: widzimy tu przyktad zalezno$ci nieliniowej. Ponadto w dru-
gim rzedzie sg ukazane przyklady wykreséw, w ktérych wspdétczynnik korelacji wynosi 1 lub
-1; jak wida¢, nie ma to zadnego zwiazku z nachyleniem prostej. Przykladowo Twdj wzrost
w centymetrach ma wspotczynnik korelacji liniowej réwny 1 dla Twojego wzrostu podanego
w metrach lub nanometrach.

Eksperymentuj z kombinacjami atrybutow

Mam nadzieje, ze dzieki informacjom zawartym w poprzednich punktach poznale$ juz kilka
sposobéw eksplorowania danych i wydobywania z nich dodatkowej wiedzy. Wykrylismy
kilka artefaktow, ktére warto bytoby usung¢ przed przestaniem danych do algorytmu uczenia
maszynowego, a do tego zauwazyli$my kilka interesujacych korelacji pomiedzy atrybutami,
zwlaszcza w zwigzku z naszym docelowym atrybutem. Zwrdcili$my takze uwage, ze niektore
atrybuty cechujg si¢ rozkladem prawosko$nym, dlatego wypadaloby je w jaki$ sposob prze-
ksztalci¢ (np. poprzez wyliczenie ich logarytmu lub pierwiastka kwadratowego). Oczywiscie
kazdy projekt jest inny, ale ogélne koncepcje sa do$¢ podobne.

Ostatnig czynnoscia, jakg nalezatoby wykona¢ przed przygotowaniem danych do uzytku al-
gorytmdw uczenia maszynowego, jest wyprobowanie réznych kombinacji atrybutéw. Przy-
kladowo catkowita liczba pomieszczen w dystrykcie nie jest zbyt wartosciowym atrybutem,
jesli nie znamy liczby przebywajacych tam rodzin. W rzeczywistosci interesuje nas liczba po-
kojow przypadajacych na rodzine. Réwniez catkowita liczba sypialni sama w sobie nic nam
nie méwi: prawdopodobnie nalezaloby ja poréwna¢ z catkowitg liczbg pomieszczen. Inng
ciekawg kombinacjg atrybutdw jest okreslenie zaleznoéci pomiedzy populacja a liczbg rodzin.
Tworzysz te nowe atrybuty w nastepujacy sposob:
housing["pokoje na_rodzine"] = housing["total rooms"]/housing["households"]

housing["wspotczynnik sypialni"] = housing["total bedrooms"]/housing["total rooms"]
housing["Ticzba_osob _na_dom"]=housing["population"]/housing["households"]
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Nastepnie przygladasz sie ponownie uzyskanej macierzy korelacji:

>>> corr_matrix = housing.corr(numeric_only=True)
>>> corr_matrix["median_house value"].sort_values(ascending=False)

median_house_value 1.000000
median_income 0.688380
pokoje_na_rodzine 0.143663
total_rooms 0.137455
housing_median_age 0.102175
households 0.071426
total_bedrooms 0.054635
population -0.020153
liczba_osob_na_dom -0.038224
longitude -0.050859
latitude -0.139584

wspotczynnik_sypialni  -0.256397

Name: median_house value, dtype: float64
Calkiem niezle! Nowy atrybut wspé¥czynnik_sypialni jest znacznie bardziej skorelowany
z mediang cen mieszkan niz catkowita liczba pomieszczen lub sypialni. Jest to wyrazna kore-
lacja ujemna, co sugeruje, ze domy o mniejszym stosunku liczby sypialni do liczby pomiesz-
czen okazujg si¢ drozsze. Liczba pokojow przypadajaca na rodzing réwniez dostarcza nam
wiecej informacji niz catkowita liczba pomieszczen w dystrykcie — jest do$¢ oczywiste, ze
wraz z powierzchnig domu roénie jego cena.

Przy tworzeniu nowych zlozonych cech upewnij sie, ze nie sa one zbyt liniowo
skorelowane z istniejacymi cechami: wspélliniowo$¢ moze powodowa¢d pro-
blemy w niektérych modelach, takich jak regresja liniowa. W szczegdlnosci
unikaj prostych wazonych sum istniejacych cech.

Ten etap eksploracji danych nie musi by¢ bardzo gruntowny; mamy dzigki niemu dobrze
wejs¢ w projekt i szybko uzyska¢ informacje pomagajace w stworzeniu pierwszego odpowied-
nio dobrego prototypu. Jest to jednak wielokrotnie powtarzany proces: po stworzeniu i uru-
chomieniu projektu mozesz przeanalizowa¢ uzyskiwane za jego pomoca wyniki i korzystajac
ze zdobytych w ten sposéb informacji, powréci¢ do etapu eksploracji danych.

Przygotuj dane pod algorytmy uczenia maszynowego

Czas przygotowa¢ dane dla algorytmoéw uczenia maszynowego. Mamy kilka powodéw, aby
nie zajmowac sie tym wlasnorecznie, lecz napisa¢ funkcje odpowiedzialne za ten proces:

o W ten sposéb bedziemy w stanie z tatwo$cig odtwarzaé te transformacje na dowolnym
zbiorze danych (np. przy okazji calkowicie $wiezego zbioru danych).

» Mozemy stopniowo powieksza¢ biblioteke funkcji przeksztalcajacych, ktére mozemy
wykorzystywaé w nastepnych projektach.

» Mozemy uzywa¢ tych funkcji w juz dzialajacym systemie, aby przeksztalca¢ nowe dane
przed przestaniem ich do algorytmdéw uczenia maszynowego.

» Bedziemy w stanie z tatwos$cig wyprébowywa¢ rézne rodzaje przeksztalcen i sprawdzaé,
ktéra kombinacja transformacji sprawuje sie najlepiej.
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Najpierw jednak wré¢ do pierwotnego zestawu uczacego (poprzez ponowne skopiowanie
obiektu strat_train_set). Powiniene§ takze rozdzieli¢ czynniki prognostyczne od etykiet,
poniewaz nie chcesz dokonywa¢ takich samych przeksztalcent na obydwu typach danych (zwréé
uwage, ze funkcja drop () tworzy kopie danych i nie wptywa na zbior strat_train_set):

housing = strat_train_set.drop("median_house value", axis=1)
housing_labels = strat_train_set["median_house value"].copy()

Oczys¢ dane

Wiekszo$¢ algorytméw uczenia maszynowego nie moze dzialaé, jesli brakuje jakich$ cech,
dlatego musisz sie tym zaja¢. Na przyklad zauwazyles wezeéniej, ze w atrybucie total_bedrooms
brakuje pewnych warto$ci. Mamy trzy mozliwosci:

1. pozby¢ sie dystryktéw zawierajacych brakujace dane;
2. pozby¢ sie catego atrybutu;
3. uzupelni¢ brakujace dane okreslong warto$cia (zero, $rednia, mediana itd.). Jest to tak
zwana imputacja (ang. imputation).
Mozemy tego latwo dokonac za pomocg metod dropna(), drop() i fillna(), stanowigcych
czg$¢ klasy DataFrame:

housing.dropna(subset=["total bedrooms"], inplace=True) #opcja 1.
housing.drop("total bedrooms", axis=1, inplace=True) #opcja 2.

median = housing["total bedrooms"].median() #opcja 3.

housing["total bedrooms"]=housing["total bedrooms"].fillna(median)
Wrybierasz trzecie rozwigzanie, poniewaz jest najmniej destrukcyjne, jednak zamiast powyz-
szego kodu skorzystasz z przydatnej klasy SimpleImputer stanowiacej czes¢ biblioteki Scikit-
Learn. Duza zaleta jest mozliwo$¢ przechowywania wartosci mediany kazdej cechy: dzieki
temu mozliwe bedzie wstawianie brakujacych wartosci nie tylko w zbiorze uczacym, ale takze
walidacyjnym, testowym oraz we wszelkich nowych danych wprowadzanych do modelu.
Zeby z niej skorzystaé, musisz najpierw stworzy¢ wystapienie klasy SimpleImputer, w ktérym
zaznaczamy, ze chcemy zastapi¢ brakujace warto$ci kazdego atrybutu mediana tego atrybutu:

from sklearn.impute import SimplelImputer

imputer = SimpleImputer(strategy="median")

Mediana moze by¢ wyliczana jedynie z warto$ci numerycznych, musisz zatem stworzy¢ kopie
zbioru danych wylgcznie za pomocg atrybutéw numerycznych (co oznacza pominiecie atry-
butu ocean_proximity):

housing_num = housing.select_dtypes(include=[np.number])

Mozemy teraz dopasowaé wystapienie klasy Imputer do danych uczacych za pomocg metody
fit():

imputer.fit (housing_num)
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Klasa imputer po prostu obliczyla mediane atrybutu i zachowata wyniki w zmiennej
statistics_.Jedynie watrybucie total _bedrooms brakuje niektérych wartoéci, nie wiesz jed-
nak, czy po uruchomieniu ostatecznej wersji systemu beda dostepne wszystkie wartoéci w no-
wych zestawach danych, dlatego najbezpieczniejszym rozwigzaniem jest zastosowanie klasy

imputer wobec wszystkich atrybutéw numerycznych:
>>> imputer.statistics_
array([-118.51 , 34.26 , 29. , 2125. , 434. , 1167. , 408. , 3.5835])

>>> housing_num.median().values
array([-118.51 , 34.26 , 29. , 2125. , 434. , 1167. , 408. , 3.5835])

Mozesz teraz wykorzystaé tak ,wytrenowang” klas¢ imputer do przeksztalcenia zbioru ucza-
cego, zastepujac brakujace wartoéci obliczonymi medianami:

X = imputer.transform(housing num)

Mozna réwniez zastgpic brakujace wartoéci wartoécig $rednia (strategy="mean") lub najczesciej
wystepujaca wartoscig (strategy="most_frequent") albo wartoscig stalg (strategy="constant",
fi11_value=..). Dwie ostatnie strategie obstuguja wartosci nienumeryczne.

Istniejg jeszcze bardziej zaawansowane imputery w pakiecie sklearn.impute
(obydwa przeznaczone wylacznie dla cech numerycznych):
o KNNImputer zastepuje kazdg brakujaca warto$¢ $rednig z wartosci k-najbliz-
szych sgsiadow dla tej cechy. Odlegtosc¢ jest obliczana na podstawie wszyst-
kich dostepnych cech.

e Iterativelmputer trenuje model regresyjny dla kazdej cechy po to, aby prze-
widywaé brakujace wartosci na podstawie wszystkich pozostalych cech.
Nastepnie trenuje model za pomocg zaktualizowanych danych i powtarza
ten proces kilka razy, poprawiajac w kazdej iteracji modele oraz zastepo-
wane wartos$ci.

Konstrukcja modutu Scikit-Learn

Modul Scikit-Learn wyréznia sie wyjatkowo dobrze przemyslang konstrukeja. Oto gléwne
zalozenia projektowe’ (https://homl.info/11):

o Jednolito$¢ — wszystkie obiekty korzystaja z jednolitego, prostego interfejsu:

— Estymatory (funkcje oszacowujace). Kazdy obiekt zdolny do szacowania pewnych
parametréw na podstawie zbioru danych jest zwany estymatorem (np. klasa
SimpleImputer jest funkcja oszacowujacy). Sama operacja szacowania jest wykony-
wana przez metode fit(), zas jej parametrem jest zbiér danych lub dwa zestawy
danych w przypadku algorytmoéw uczenia nadzorowanego; drugi zbior zawiera
etykiety. Wszelkie inne parametry wplywajace na przebieg operacji szacowania sg
uznawane za hiperparametry (np. parametr strategy klasy SimpleImputer) — musza
by¢ one wyznaczane jako zmienne wystapienia (generalnie w postaci parametru

konstruktora).

° Wiecej informacji na temat zatozen projektowych znajdziesz w dokumencie API design for machine learning
software: experiences from the scikit-learn project, Lars Buitinck i in., arXiv preprint arXiv: 1309.0238: 2013.
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— Transformatory (funkcje transformujace lub przeksztalcajace). Niektore esty-
matory (jak na przyklad klasa SimpleImputer) sa w stanie réwniez przeksztalcaé
zbiér danych; sg one zwane transformatorami. Takze w tym przypadku ich inter-
fejs nie jest skomplikowany: proces transformacji jest przeprowadzany za pomoca
metody transform(), a jego parametr stanowi modyfikowany zbi6r danych. W rezul-
tacie zostaje zwrécony przeksztalcony zbiér danych. Operacja transformacji zalezy
przede wszystkim od wyuczonych parametréw (tak jak w przypadku klasy Simple
>Imputer). Wszystkie transformatory zawieraja réwniez metode zlozong fit_
>transform(), ktora jest rOwnoznaczna z wywolaniem metody fit(), a po niej
transform() (czasami jednak ta metoda zlozona jest zoptymalizowana i dziata
znacznie szybciej od jej elementéw skladowych).

— Predyktory (funkcje prognostyczne). Pewne estymatory sg w stanie przewidywac
wyniki na podstawie zbioru danych; sa to tak zwane predyktory. Na przyktad model
LinearRegression z poprzedniego rozdzialu stanowi predyktor: przewidzieliémy
za jego pomocy satysfakcje z Zycia, znajac warto$¢ PKB per capita danego kraju.
Funkcja prognostyczna zawiera metode predict() przyjmujaca nowe zbiory da-
nych i zwracajacg zestaw powiazanych z nimi prognoz. Dodatkowo wystepuje tu
takze metoda score(), mierzaca jako$¢ prognoz na podstawie zbioru testowego
(oraz powigzanych etykiet w przypadku algorytméw uczenia nadzorowanego)'’.

o Inspekcja — wszystkie hiperparametry estymatoréw sa bezposrednio dostepne po-
przez publiczne zmienne wystgpien (np. imputer.strategy); wszystkie wyuczone para-
metry funkeji oszacowujacej sa dostepne poprzez tego typu zmienne oznaczone na
koncu podkreslnikiem (np. imputer.statistics ).

o Nierozprzestrzenianie klas. Zbiory danych nie sg reprezentowane w postaci wlasno-
recznie przygotowanych klas, lecz jako macierze NumPy lub macierze rzadkie SciPy.
Z kolei hiperparametry to standardowe ciagi znakéw lub wartosci liczbowe jezyka
Python.

o Kompozycja. Istniejace elementy skltadowe sg uzywane tak czesto, jak to mozliwe. Przy-
ktadowo fatwo stworzy¢ estymator Pipeline z samodzielnie dobranej sekwencji funkcji
transformujacych zakonczonych ostatnig funkcjg oszacowujacg, o czym przekonasz
sie juz niebawem.

¢ Rozsadne wartosci domyslne. Modul Scikit-Learn zawiera przemy$lane wartosci do-
mys$lne dla wigkszosci parametréw, dzigki czemu mozemy z latwoscig tworzy¢ bazowy
system roboczy.

Transformatory Scikit-Learn dajg na wyjsciu tablice NumPy (a czasami macierze rzadkie
SciPy) nawet wtedy, gdy na wejsciu s3 im dostarczane obiekty DataFrame modutu Pandas"'.
Dlatego wynikiem funkcji imputer. transform(housing_num) jest tablica NumPy: X nie zawiera

19 Niektore funkcje prognostyczne zawieraja rowniez metody mierzgce pewno$¢ wyliczonych prognoz.

" Jesli ustawisz sklearn.set_config(transform output="pandas"), wszystkie transformatory beda zwraca¢ obiekty
DataFrame biblioteki pandas, gdy otrzymaja DataFrame jako dane wejsciowe: obiekty pandas na wejsciu,
obiekty pandas na wyjsciu.
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nazw kolumn ani indeksu. Na szczescie nie jest trudno umiesci¢ X w obiekcie DataFrame i od-
zyska¢ nazwy kolumn oraz indeks z housing_num:

housing_tr = pd.DataFrame(X, columns=housing_num.columns,
index=housing_num.index)

Obstuga tekstu i atrybutow kategorialnych

Do tej pory zajmowali$my sie wylacznie atrybutami numerycznymi, ale Twoje dane moga
zawieraé rowniez atrybuty tekstowe. W uzywanym przez nas zestawie danych wystepuje tylko
jeden atrybut tego typu: ocean_proximity. Przyjrzyjmy sie warto$ciom jego pierwszych kilku
przykladow:

>>> housing_cat = housing[["ocean proximity"]]

>>> housing_cat.head(8)
ocean_proximity

13096 NEAR BAY
14973 <IH OCEAN
3785 INLAND
14689 INLAND
20507 NEAR OCEAN
1286 INLAND
18078 <IH OCEAN
4396 NEAR BAY

Nie jest to typowy tekst: istnieje tu ograniczona liczba wartosci, z ktérych kazda reprezentuje
atrybut kategorialny. Wigkszo$¢ algorytméw uczenia maszynowego lepiej sobie radzi z licz-
bami, przeksztal¢my wigc te kategorie z tekstu na wartoéci numeryczne. Mozemy w tym celu
uzy¢ klasy OrdinalEncoder:

from sklearn.preprocessing import OrdinalEncoder

ordinal_encoder = OrdinalEncoder()
housing_cat_encoded = ordinal_encoder.fit_transform(housing_cat)

Kilka pierwszych zakodowanych warto$ci w housing_cat_encoded wyglada nastepujaco:

>>> housing_cat_encoded[:8]
array([[3.],

[0.],

[1.],

[1.],

[4.1,

[1.],

[0.],

[3.11)

Mozemy uzyska¢ liste kategorii za pomoca wystapienia zmiennej categories_. Jest to lista
zawierajaca jednowymiarowy tablice kategorii dla kazdego atrybutu kategorialnego (w tym
przypadku mamy do czynienia z lista zawierajaca jedng tablice, poniewaz dysponujemy jed-
nym atrybutem kategorialnym):

>>> ordinal_encoder.categories_

[array (['<IH OCEAN', 'INLAND', 'ISLAND', 'NEAR BAY', 'NEAR OCEAN'],
dtype=object)]
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Istnieje pewien problem z tym rozwigzaniem: algorytmy uczenia maszynowego beda uzna-
waly, ze dwie zblizone wartoéci beda bardziej do siebie podobne niz do dalszych warto$ci.
W pewnych przypadkach nie stanowi to problemu (np. przy uporzadkowanych kategoriach,
takich jak ,,zty”, ,przecietny”, ,,dobry” i ,,znakomity”), ale oczywiscie nie dotyczy to kolumny
ocean_proximity (np. kategorie 0 i 4 sg wyraznie bardziej do siebie podobne niz 0 i 1).
Powszechnie stosowanym rozwigzaniem jest stworzenie jednego binarnego atrybutu dla
kazdej kategorii: jeden atrybut ma wartos$¢ 1, gdy kategoria jest <IH OCEAN (w przeciwnym
wypadku otrzymuje warto$¢ 0), inny atrybut uzyskuje wartoé¢ 1 dla kategorii INLAND (i 0 dla
pozostalych kategorii) itd. Jest to tzw. kodowanie ,goracojedynkowe” (ang. one-hot encoding),
poniewaz tylko jeden atrybut bedzie ,,goracy” (bedzie mial wartoé¢ 1), podczas gdy pozostale
beda ,zimne” (warto$¢ 0). Nowe atrybuty sa czasami nazywane atrybutami sztucznymi (ang.
dummy attributes). Modul Scikit-Learn zawiera koder OneHotEncoder, konwertujacy katego-
rialne wartosci catkowite na wektory ,,goracojedynkowe”:

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

cat_encoder = OneHotEncoder()

housing_cat_lhot = cat.encoder.fit_transform(housing_cat)
Domy$lnie wynikiem funkcji OneHotEncoder jest macierz rzadka (ang. sparse matrix) biblio-
teki SciPy, a nie tablica NumPy:

>>> housing_cat_lhot

<Compressed Sparse Row sparse matrix of dtype 'float64'

with 16512 stored elements and shape (16512, 5)>
Macierz rzadka jest bardzo skutecznym odwzorowaniem macierzy zawierajacych gtéwnie
zera. W istocie przechowywane sg w niej jedynie wartosci niezerowe oraz informacje o ich
polozeniu. Gdy atrybut kategorialny zawiera setki badz tysiace kategorii, zakodowanie go
w sposdb ,,goracojedynkowy” skutkuje powstaniem macierzy wypelnionej zerami, w ktorej
wystepuje tylko jedna jedynka na kazdy wiersz. W tym przypadku macierz rzadka jest dokladnie
tym, czego potrzebujesz: pozwala zaoszczedzi¢ mnostwo pamieci i przyspieszy¢ obliczenia.
Przewaznie mozesz korzysta¢ z macierzy rzadkiej jak ze zwyklej macierzy dwuwymiarowe;j'?,
a jesli cheesz jg przeksztalci¢ w tablice NumPy (gesta), wystarczy wywolaé metode toarray():

>>> housing_cat_lhot.toarray()

array([[0., 0., 0., 1., 0.],

1., 0., 0., 0., 0.],
0., 1., 0., 0., 0.],

[o., 1., 0., 0., 0.],

[1., 0., 0., 0., 0.],

[0., 0., 0., 0., 1.]], shape=(16512, 5))

Ewentualnie mozesz wyznaczy¢ sparse_output=False podczas tworzenia klasy OneHotEncoder;
w takim przypadku metoda transform() bezposrednio zwrdci zwykla (gesta) tablice NumPy:

cat_encoder = OneHotEncoder(sparse_output=False)
housing cat lhot = cat_encoder.fit transform(housing cat) # teraz jest to tablica gesta

12 Szczegoly znajdziesz w dokumentacji modutu SciPy.
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Podobnie jak w przypadku klasy OrdinalEncoder, mozemy uzyska¢ liste kategorii za pomoca
wystapienia zmiennej categories_ kodera:

>>> cat_encoder.categories_

[array(['<IH OCEAN', 'INLAND', 'ISLAND', 'NEAR BAY', 'NEAR OCEAN'],

dtype=object)]

Biblioteka Pandas zawiera funkcje get_dummies (), ktora réwniez przeksztatca kazda ceche
kategorialng w odwzorowanie ,goracojedynkowe” zawierajace po jednej cesze binarnej na
kategorie:

>>> df_test = pd.DataFrame({"ocean proximity": ["INLAND", "NEAR BAY"]})
>>> pd.get_dummies(df_test)

ocean_proximity INLAND ocean_proximity NEAR BAY
0 True False
1 False True

Wryglada to catkiem ladne i prosto, dlaczego wiec nie uzy¢ tego rozwigzania zamiast klasy
OneHotEncoder? Zaleta klasy OneHotEncoder jest to, ze zapamietuje ona kategorie, na ktérych
zostala wytrenowana. Jest to bardzo wazne, poniewaz gdy Twoj model znajdzie si¢ w §rodo-
wisku produkcyjnym, powinien otrzymywa¢ doktadnie takie same cechy jak w fazie uczenia:
nie nalezy Zadnej dodawa¢ ani pomijaé. Spojrz, jakie wyniki generuje nasz wytrenowany
cat_encoder, gdy sprobujemy przeksztalci¢ ten sam df test (za pomoca metody transform(),
anije fit_transform()):

>>> cat_encoder.transform(df_test)

array([[0., 1., 0., 0., 0.],

[o., 0., 0., 1., 0.]])

Widzisz réznice? Metoda get_dummies() dostrzegta tylko dwie kategorie, dlatego umieszcza
na wyjsciu dwie kolumny, natomiast klasa OneHotEncoder daje po jednej kolumnie na kazda wy-
uczong kategorie, we wlasciwej kolejnoéci. Do tego jesli dostarczysz metodzie get _dummies ()
obiekt DataFrame zawierajacy nieznang kategorie (np. "<2H OCEAN"), to rado$nie wygeneruje
dla niej kolumne:

>>> df _test_unknown = pd.DataFrame({"ocean proximity": ["<2H OCEAN", "ISLAND"]T})
>>> pd.get_dummies(df_test_unknown)

ocean_proximity <2H OCEAN ocean_proximity ISLAND
0 True False
1 False True

Jednak klasa OneHotEncoder jest ,madrzejsza”: wykryje nieznang kategorie i spowoduje wy-
$wietlenie komunikatu o wyjatku. Jezeli chcesz, mozesz wyznaczy¢ warto$¢ "ignore" hiper-
parametru handle_unknown, co sprawi, Ze nieznana kategoria bedzie oznaczana jako 0:

>>> cat_encoder.handle_unknown = "ignore"

>>> cat_encoder.transform(df_test unknown)

array([[0., 0., 0., 0., 0.],
[o., 0., 1., 0., 0.]])
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Jezeli atrybut kategorialny zawiera znaczna liczbe kategorii (np. kod kraju, zawdd,
gatunek), to w wyniku kodowania ,,goracojedynkowego” bedziemy otrzymywac
znaczng liczbe cech wejsciowych. Moze to spowolni¢ proces uczenia i zmniejszy¢
skutecznos¢. W takim przypadku warto zastapi¢ wejéciowe dane kategorialne
przydatnymi cechami numerycznymi powigzanymi z kategoriami, np. mozesz
zastapi¢ ceche ocean_proximity odlegloécia do oceanu (na drodze analogii kod
kraju moze zosta¢ zastgpiony populacja panstwa i PKB per capita). Ewentualnie
mozesz wykorzysta¢ jeden z koderéw umieszczonych w pakiecie category_encoders
dostepnym w serwisie GitHub (https://github.com/scikit-learn-contrib/category_
encoders). Jesli za§ modelujesz sieci neuronowe, mozesz zamiast kazdej kategorii
wprowadzi¢ poznawalny, malowymiarowy wektor zwany wektorem wlasci-
wosciowym (ang. embedding; zobacz rozdzial 14.). Jest to przyklad uczenia
sie reprezentacji (ang. representation learning; wiecej przykladéw znajdziesz
w rozdziale 18.).

Podczas dopasowywania dowolnego estymatora Scikit-Learn za pomoca obiektu DataFrame
estymator przechowuje nazwy kolumn w atrybucie feature names_in_. Biblioteka Scikit-Learn
sprawia nastepnie, ze kazdy nastepny obiekt DataFrame dostarczany do tego estymatora (np.
do metody transform() czy predict()) zawiera te same nazwy kolumn. Transformatory za-
wieraja takze metode get feature names_out(), ktdrej mozesz uzy¢ do stworzenia obiektu
DataFrame na podstawie rezultatu tego transformatora:
>>> cat_encoder.feature _names in_
array(['ocean_proximity'], dtype=object)
>>> cat_encoder.get feature names out()
array(['ocean_proximity <IH OCEAN', 'ocean proximity INLAND',
'ocean_proximity ISLAND', 'ocean proximity NEAR BAY',
'ocean_proximity NEAR OCEAN'], dtype=object)
>>> df output = pd.DataFrame(cat_encoder.transform(df test unknown),

columns=cat_encoder.get_feature_names_out(),
index=df_test_unknown.index)

Ta funkcja pomaga unikna¢ niedopasowania kolumn i jest réwniez bardzo przydatna pod-
czas usuwania bledéw.

Skalowanie i przeksztatcanie cech

Jednym z najwazniejszych przeksztalcenn dokonywanych na danych jest skalowanie cech
(ang. feature scaling). Wiekszo$¢ algorytméw uczenia maszynowego stabo sobie radzi z atry-
butami numerycznymi znajdujacymi sie¢ w réznych zakresach skali. Dotyczy to réwniez na-
szego zbioru danych: catkowita liczba pomieszczen miesci si¢ w zakresie od 6 do 39 320, z kolei
warto$ci mediany dochoddéw to zakres zaledwie od 0 do 15. Bez skalowania wigkszo$¢ modeli
bedzie faworyzowala ignorowanie mediany dochodéw i koncentrowala si¢ bardziej na liczbie
pomieszczen.

Istnieja dwa popularne rodzaje skalowania wszystkich atrybutéw do jednego poziomu:
skalowanie min. - max. (ang. min-max scaling) i standaryzacja (ang. standarization).
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Podobnie jak w przypadku wszystkich estymatoréw, nalezy dostosowac funkecje
skalujace wylacznie do danych uczacych: nigdy nie uzywaj metod fit() lub
fit_transform() do innych zbioréw danych. Dopiero po wyuczeniu klasy ska-
lujacej mozesz uzy¢ metody transform() do przeksztalcenia dowolnego innego
typu zbioru danych, w tym zbioru walidacyjnego, zbioru testowego oraz no-
wych danych. Zwré¢ uwage, ze chociaz warto$ci zestawu uczacego beda zawsze
skalowane do okre§lonego zakresu, to jezeli nowe dane bedg zawiera¢ jakie$
elementy odstajace, to moga one wyladowac poza skalg. Jezeli chcesz tego unik-
naé, wyznacz warto$¢ True hiperparametru clip.

Skalowanie min. - max. (zwane przez wiele 0s6b normalizacjg) jest najprostszym procesem:
dla kazdego atrybutu wartosci sa tak przesuwane i skalowane, ze mieszcza si¢ w zakresie po-
miedzy 01i 1. Odbywa si¢ to poprzez odjecie wartosci minimalnej od wszystkich wartosci i po-
dzielenie wynikéw przez réznice miedzy wartoécig minimalng a maksymalng. W module
Scikit-Learn stuzy do tego funkcja transformujgca MinMaxScaler. Zawiera ona hiperparametr
feature_range, pozwalajacy zmienia¢ zakres skali, jesli z jakiego$ powodu nie odpowiada Ci
domyslny zakres 0 — 1 (np. sieci neuronowe dzialaja najlepiej z danymi o $redniej wynoszacej
zero, dlatego preferowany jest zakres od —1 do 1). Jest do$¢ tatwo go uzy¢:

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

min_max_scaler = MinMaxScaler(feature_range=(-1, 1))

housing_num min_max_scaled = min_max_scaler.fit_transform(housing_num)
Mechanizm standaryzacji jest odmienny: najpierw od danej wartosci jest odejmowana $rednia
(czyli $rednia w standaryzowanych prébkach zawsze wynosi 0), a nastepnie wynik jest dzie-
lony przez odchylenie standardowe (dzigki czemu odchylenie standardowe wartosci standa-
ryzowanych jest rowne 1). W przeciwienstwie do skalowania min. — max. standaryzacja nie
ogranicza skalowanych wartosci do okre$§lonego zakresu. Z drugiej strony standaryzacja jest
znacznie mniej wrazliwa na elementy odstajace. Zatézmy na przyktad, ze przez pomylke
mediana dochodéw dla danego dystryktu jest rbwna 100 zamiast standardowego przedziatu
0 - 15. Skalowanie metodg min. — max. do zakresu od 0 do 1 spowodowatoby odwzorowanie
tego elementu odstajagcego w punkcie 1, przez co wszystkie pozostate warto$ci zostalyby
umieszczone w zakresie 0 - 0,15, natomiast nie mialoby to tak wielkiego wplywu na standa-
ryzowane wyniki. Standaryzacje w module Scikit-Learn uzyskujemy za pomocg transforma-
tora StandardScaler:

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

std_scaler = StandardScaler()
housing num std scaled = std scaler.fit_transform(housing_num)

Jezeli chcesz skalowa¢ macierz rzadka bez konieczno$ci uprzedniego jej prze-
ksztalcenia w macierz gesta, mozesz uzy¢ klasy StandardScaler z wartoécig False
hiperparametru with_mean: dane zostang podzielone wylacznie przez odchyle-
nie standardowe, z pomini¢ciem odejmowania $redniej (gdyz zniweczyltoby to

rzadko$¢ macierzy).
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Gdy rozktad cechy jest gruboogonowy (ang. heavy tail; np. wartosci znajdujace si¢ daleko
od $redniej nie pojawiajg si¢ wyjatkowo rzadko), zaréwno skalowanie metodg min. - max.,
jak istandaryzacja ,,$cisna” wigkszo$¢ wartosci w waskim zakresie. W przypadku wigkszosci
modeli uczenia maszynowego jest to niepozadane zjawisko, o czym przekonasz si¢ w roz-
dziale 4. Zanim wigc przeskalujesz ceche, powiniene$ ja najpierw tak przeksztalcié, aby zre-
dukowa¢ gruboogonowos¢ i w miare mozliwoéci uzyskaé w przyblizeniu symetryczny rozklad.
Na przyklad popularnym sposobem uzyskania takiego rezultatu w przypadku cech dodatnich
majacych rozkltad gruboogonowy prawostronny jest zastapienie wartoéci cechy ich pierwiast-
kami kwadratowymi (lub spotegowanie cechy do potegi miedzy 0 a 1). Jezeli cecha ma bardzo
diugi i gruby ogon, jak w przypadku rozkladu potegowego (ang. power law distribution), to
moze pomoc zastgpienie wartoéci cechy ich logarytmami. Na przyklad cecha population
w przyblizeniu jest zgodna z prawem potegowym: dystrykty zamieszkiwane przez 10 000
mieszkancow wystepuja jedynie dziesieciokrotnie (a nie wyktadniczo) rzadziej od dystryk-
tow zamieszkiwanych przez 1000 mieszkanicéw. Na rysunku 2.17 wida¢, ze cecha ta wyglada
znacznie lepiej po obliczeniu jej logarytmu: zaczyna bardzo przypominaé rozklad Gaussa
(dzwonowy).
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Rysunek 2.17. Przeksztalcanie cechy w sposéb przyblizajgcy jej rozktad do rozktadu Gaussa

Inng metoda obstugi cech gruboogonowych jest kubelkowanie (ang. bucketizing) cechy.
Oznacza to podziat rozkladu na zblizonych rozmiaréw przedzialy i zastgpienie wartosci kaz-
dej cechy indeksem przedziatu, do ktérego ta warto$¢ nalezy, podobnie jak robiliémy to pod-
czas tworzenia cechy income_cat (mimo Ze uzyli$my jej wylacznie w probkowaniu warstwo-
wym). Moglby$ na przyktad zastapi¢ kazda warto$¢ jej percentylem. Kubetkowanie przy
uzyciu przedzialéw o réwnej szerokosci skutkuje uzyskaniem cechy o rozkladzie niemal jed-
nostajnym, dlatego nie trzeba jej dalej skalowa¢; ewentualnie mozesz podzieli¢ ja przez liczbe
przedzialéw, aby wymusi¢ wartoéci w przedziale od 0 do 1.

W przypadku cechy o rozktadzie wielomodalnym (czyli takiej, ktorej rozklad ma co najmniej
dwa wyrazne szczyty, zwane modami), na przyktad housing median_age, przydatne moze by¢
jej kubetkowanie, jednak w tym przypadku identyfikatory przedziatéw beda traktowane jako
kategorie, a nie warto$ci numeryczne. Oznacza to, ze nalezy zakodowa¢ indeksy przedziatow,
na przyklad za pomoca klasy OneHotEncoder (dlatego zazwyczaj nie chcesz korzystac ze zbyt
duzej liczby przedziatéw). Rozwigzanie to umozliwi modelowi regresyjnemu tatwiej odkrywa¢
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rozne reguly dla poszczegdlnych zakreséw danej wartosci cechy. Na przyktad by¢ moze domy
zbudowane jakie$ 35 lat temu mialy niecodzienny ksztalt, odstajacy od éwczesnych trendéw,
dlatego s tanisze, niz wskazywalby na to ich wiek.

Kolejnym sposobem przeksztalcania rozkladow wielomodalnych jest dodawanie cechy dla
kazdego z modow (przynajmniej gtéwnych), tak by odzwierciedli¢ podobienistwo miedzy me-
diang wieku doméw a danym modem. Wskaznik podobienstwa jest zazwyczaj obliczany za
pomocg radialnej funkcji bazowej (ang. radial basis function — RBF), czyli dowolnej funkcji,
ktéra zalezy wytacznie od odlegloéci miedzy wartoécig wejéciowa a statym punktem. Najcze-
$ciej stosowang radialng funkcja bazows jest gaussowska RBF, ktorej warto$¢ wynikowa ma-
leje wyktadniczo w miare oddalania si¢ wartosci wejsciowej od ustalonego punktu. Na przy-
kiad podobienstwo obliczone gaussowska RBF miedzy wiekiem domu x a 35 jest uzyskiwane
wzorem exp(—y(x—35)?). Hiperparametr y (gamma) okresla szybkos¢ rozktadu wskaznika po-
dobienstwa w miare oddalania si¢ x od wartoéci 35. Za pomoca funkgeji rbf_kernel() z bi-
blioteki Scikit-Learn mozesz stworzy¢ nowg ceche gaussowskiej RBF, mierzaca podobienstwo
miedzy mediang wieku doméw a wartoécig 35:

from sklearn.metrics.pairwise import rbf_kernel
age_simil_35 = rbf_kernel (housing[["housing median age"]], [[35]], gamma=0.1)

Rysunek 2.18 ukazuje t¢ nowa ceche w funkcji mediany wieku doméw (linia ciggla). Wida¢
takze, jak wygladataby ta cecha po uzyciu mniejszej wartoéci gamma. Zgodnie z wykresem
nowa cecha podobienstwa wieku ma szczytowa warto$¢ w punkcie 35, czyli w okolicach mak-
simum rozktadu mediany wieku domoéw: jezeli ta konkretna grupa wiekowa jest dobrze sko-
relowana z nizszymi cenami, to istnieje spore prawdopodobienstwo, ze ta cecha okaze si¢
przydatna.
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Rysunek 2.18. Cecha gaussowskiej RBF mierzgca podobieristwo migdzy mediang wieku domow
a wartoscig 35
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Do tej pory przygladali$my sie jedynie cechom wej$ciowym, ale czasami moze by¢ konieczne
takze przeksztalcanie cech docelowych. Na przyklad jedli rozklad cechy docelowej jest grubo-
ogonowy, by¢ moze zechcesz zastapi¢ ja jej logarytmem. Jesli jednak to zrobisz, model regresyjny
bedzie teraz przewidywat logarytm mediany wartoéci domu, a nie sama mediane warto$ci
domu. Bedziesz musial obliczy¢ wyktadnik przewidywan modelu, aby otrzyma¢ przewidywang
mediane warto$ci domu.

Na szczescie wiekszo$¢ transformatoréw Scikit-Learn zawiera metode inverse transform(),
dzigki czemu obliczenie odwrotnosci przeksztalcen staje sie tatwe. Na przyktad ponizszy kod
prezentuje mechanizm skalowania etykiet za pomoca klasy StandardScaler (tak samo, jak
robiliémy to w przypadku danych wejsciowych), a nastepnie wytrenowania prostego modelu
regresji liniowej na przeskalowanych etykietach oraz uzycia go do uzyskania przewidywan na
podstawie nowych danych, ktére nastepnie przeksztatcamy z powrotem do pierwotnej skali
za pomocg metody inverse_transform() wytrenowanej klasy skalujacej. Zwrd¢ uwage, ze prze-
ksztalcamy etykiety z obiektu Series w DataFrame, poniewaz klasa StandardScaler oczekuje
danych dwuwymiarowych. Poza tym dla uproszczenia trenujemy w tym przykladzie model
jedynie na pojedynczej, nieprzetworzonej cesze wejsciowej (medianie dochodéw):

from sklearn.linear_model import LinearRegression

target_scaler = StandardScaler()
scaled_labels = target_scaler.fit_transform(housing_labels.to_frame())

model = LinearRegression()
model.fit(housing[["median income"]], scaled labels)
some_new_data = housing[["median income"]].iloc[:5] # udajemy, ze sg to nowe dane

scaled predictions = model.predict(some_new data)

predictions = target scaler.inverse transform(scaled _predictions)
Rozwigzanie to sprawdza sie dobrze, ale prostszym i mniej podatnym na bledy podejsciem
jest uzycie klasy TransformedTargetRegressor — pozwala unikna¢ potencjalnych niedopaso-
wan w skalowaniu. Musimy ja tylko skonstruowa¢, podajac model regresyjny i transformator
etykiet, a nastepnie dopasowujac ja do zestawu uczacego przy uzyciu pierwotnych, nieskalo-
wanych etykiet. Automatycznie wykorzysta transformator do skalowania etykiet i wytrenuje
model regresji na otrzymanych skalowanych etykietach, tak samo jak robiliémy to wcze$niej.
Nastepnie, gdy bedziemy chcieli uzyskaé przewidywania, wywota metode predict () modelu
regresji i wykorzysta metode inverse transform() klasy skalujacej w celu uzyskania predykeji:

from sklearn.compose import TransformedTargetRegressor

model = TransformedTargetRegressor(LinearRegression(),

transformer=StandardScaler())
model.fit(housing[["median_income"]], housing_Tabels)
predictions = model.predict(some_new_data)

Niestandardowe transformatory

Mimo ze modut Scikit-Learn zawiera wiele przydatnych funkeji przeksztatcajacych, od czasu
do czasu jesteSmy zmuszeni pisa¢ wlasne transformatory wykonujace operacje niestandardo-
wych przeksztalcen, oczyszczania danych lub laczenia okre$lonych atrybutow.
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W przypadku przeksztalcen niewymagajacych zadnego treningu wystarczy napisa¢ funkcje
przyjmujaca na wejsciu tablice NumPy i dajaca na wyjéciu przeksztalcong tablice. Na przyklad,
jak juz wiemy z poprzedniego punktu, czgsto warto jest przeksztalca¢ cechy o rozktadach
gruboogonowych, zastepujac je ich logarytmem (przy zalozeniu, ze rozklad jest prawostron-
nie gruboogonowy, a cecha ma wartosci dodatnie). Stwérzmy transformator logarytmiczny
i zastosujmy go wobec cechy population:

from sklearn.preprocessing import FunctionTransformer

Tog_transformer = FunctionTransformer(np.log, inverse_func=np.exp)
Tog_pop = Tog_transformer.transform(housing[["population"]])

Argument inverse_func jest nieobowigzkowy. Pozwala okresli¢ funkcje odwrotnego prze-
ksztalcenia, na przyklad jezeli zamierzasz uzy¢ transformatora w klasie TransformedTarget
>Regressor.

Twoja funkcja przeksztalcajaca moze przyjmowac hiperparametry jako dodatkowe argu-
menty. Na przyklad mozemy stworzy¢ transformator obliczajacy ten sam wskaznik podobien-
stwa (gaussowska RBF) jak wczeéniej:

rbf_transformer = FunctionTransformer(rbf_kernel,

kw_args=dict(Y=[[35.]], gamma=0.1))

age_simil_35 = rbf_transformer.transform(housing[["housing median age"]])
Zauwaz, ze nie ma funkcji odwrotnej dla jadra RBF, poniewaz zawsze istniejg dwie wartosci
w danej odlegto$ci od ustalonego punktu (z wyjatkiem odleglosci 0). Zwro¢ takze uwage, ze
metoda rbf _kernel () nie traktuje cech osobno. Jezeli przekazesz jej tablice zawierajacg dwie
cechy, zmierzy dwuwymiarowsg (euklidesowa) odlegtos¢ w celu okreslenia podobienstwa.
Na przyktad w ponizszy sposéb dodajemy ceche mierzaca podobienstwo geograficzne mie-
dzy kazdym dystryktem a San Francisco:

sf_coords = 37.7749, -122.41
sf_transformer = FunctionTransformer(rbf_kernel,
kw_args=dict(Y=[sf_coords], gamma=0.1))

sf_simil = sf_transformer.transform(housing[["Tatitude", "Tongitude"]])
Transformatory niestandardowe przydaja si¢ takze do faczenia cech. Na przyklad ponizej wi-
da¢ klase FunctionTransformer obliczajaca proporcje miedzy cechami wejsciowymi 0 i 1:

>>> ratio_transformer = FunctionTransformer(lambda X: X[:, [0]] / X[:, [1]])

>>> ratio_transformer.transform(np.array([[1., 2.], [3., 4.]1]))

array([[0.5 ],

[0.75]1)

Klasa FunctionTransformer jest bardzo przydatna, ale co w przypadku, gdybys chcial, aby
mozna bylo trenowa¢ Twoj transformator, ktéry uczytby sie pewnych parametréw w meto-
dzie fit(), po czym wykorzystywal je pozniej w metodzie transform()? W tym celu musisz
napisa¢ niestandardowg klase.

Modut Scikit-Learn polega na technice inferencji typow (ang. duck typing)™?, wiec niestandardowe
klasy transformatoréw nie muszg dziedziczy¢ z jakiej$ konkretnej klasy bazowej. Wystarcza
im trzy metody: fit() (zwracajaca warto$¢ obiektu se1f), transform() oraz fit_transform().

¥ W przypadku inferencji typow licza sie metody i dziatanie danego obiektu, a nie jego typ.
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W dalszej czesci tego podrozdziatu wyjasniam, jak definiowa¢ niestandardowe
klasy transformatoréw. W szczegolnosci zdefiniuje niestandardowy transfor-
mator, ktory grupuje dzielnice w dziesie¢ geograficznych skupien, a nastepnie
mierzy odlegto$¢ miedzy kazda dzielnica a srodkiem kazdego skupienia i dodaje
dziesie¢ odpowiadajacych cech podobienistwa RBF do danych. Poniewaz defi-
niowanie niestandardowych klas transformatoréw jest nieco zaawansowane,
mozesz $mialo przejs¢ do nastepnego podrozdzialu i wréci¢ do tego tematu,
gdy bedzie to potrzebne.

Te ostatniag metode mozemy uzyska¢ ,,za darmo”, dodajac bazowa klase TransformerMixin:
domysélna implementacja bedzie wywolywac¢ jedynie metode fit(), a nastepnie transform().
Jesli dotaczasz klase bazowa BaseEstimator (i unikasz zmiennych *args oraz **kargs w kon-
struktorze), uzyskasz takze dostep do dwdch dodatkowych metod (get _params() i set_params()).
Przydadzg si¢ one do automatycznego strojenia hiperparametréw.

Na przyktad ponizej przedstawiam niestandardowy transformator zachowujacy sie w duzej
mierze jak klasa StandardScaler:

from sklearn.base import BaseEstimator, TransformerMixin
from sklearn.utils.validation import check_array, check_ is_fitted

class StandardScalerClone(BaseEstimator, TransformerMixin):
def init_ (self, with_mean = True): # Zadnych zmiennych *args ani **kwargs
self.with mean = with mean

def fit(self, X, y=None): # yjest wymagana, mimo ze jej nie uzywamy
X = check array(X) # sprawdza, czy X jest tablicg ze skoticzonymi wartosciami
# zmiennoprzecinkowymi
self.mean_ = X.mean(axis=0)
self.scale_ = X.std(axis=0)
self.n_features_in_ = X.shape[l] # kazdy estymator przechowuje to w metodzie fit()
return self #zawsze zwraca self!

def transform(self, X):
check is_fitted(self) # wyszukuje poznane atrybuty (ze znacznikiem _)
X = check_array(X)
assert self.n_features_in_ == X.shape[1]
if self.with_mean:
X =X - self.mean_
return X / self.scale_

Kilka uwag:

o Pakiet sklearn.utils.validation zawiera kilka funkcji, za pomoca ktérych mozemy walido-
wa¢é dane wejsciowe. Dla uproszczenia bedziemy pomija¢ takie testy w calej ksigzce, ale
kod uzywany w $rodowisku produkcyjnym powinien je zawierac.

o Potoki Scikit-Learn wymagaja, aby metoda fit () zawierata dwa argumenty, X iy, dlatego
potrzebujemy argumentu y=None, mimo Ze nie uzywamy y.

o Wszystkie estymatory Scikit-Learn wyznaczaja n_features_in_wewnatrz metody fit()
i sprawiajg, ze dane przekazywane do metod transform() lub predict() zawierajg wia-
$nie taka liczbe cech.
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o Metoda fit() musizwracaé parametr self.

» Implementacja ta nie jest stuprocentowo pelna: wszystkie estymatory powinny wyznaczy¢
feature names_in_ w metodzie fit(), gdy jest im przekazywany obiekt DataFrame.
Ponadto wszystkie transformatory powinny dostarcza¢ metody get_feature_names_out ()
oraz inverse_transform(), gdy mozna odwréci¢ dane przeksztalcenie. Wigcej szczegd-
téw znajdziesz w ¢wiczeniu na konicu tego rozdziatu.

Niestandardowy transformator moze (i czgsto korzysta z tej mozliwosci) wykorzystywaé
w implementacji inne estymatory. Na przyklad ponizszy listing ukazuje niestandardowy
transformator wykorzystujacy klase KMeans w metodzie fit() do wykrywania gtéwnych sku-
pien w danych, a nastepnie wprowadzajacy metode rbf_kernel () do metody transform(), co
pozwala zmierzy¢ podobienistwo kazdej probki do srodka skupienia:

from sklearn.cluster import KMeans

class ClusterSimilarity(BaseEstimator, TransformerMixin):
def _init_ (self, n_clusters=10, gamma=1.0, random state=None):
self.n_clusters = n_clusters
self.gamma = gamma
self.random_state = random_state

def fit(self, X, y=None, sample_weight=None):
self.kmeans_ = KMeans(self.n_clusters, random_state=self.random_state)
self.kmeans_.fit(X, sample_weight=sample_weight)
return self #zawsze zwraca self!

def transform(self, X):
return rbf kernel(X, self.kmeans .cluster centers , gamma=self.gamma)

def get feature names out(self, names=None):
return [f"Podobiefistwo {i} skupienia” for i in range(self.n_clusters)]

Mozesz sprawdzi¢, czy Twdj niestandardowy estymator jest zgodny z interfej-
sem Scikit-Learn, przekazujac wystapienie do metody check_estimator() z pa-
kietu sklearn.utils.estimator_checks. Peten opis API znajdziesz pod adresem
https://scikit-learn.org/stable/developers.

Jak dowiesz si¢ w rozdziale 8., algorytm centroidéw jest algorytmem analizy skupien wyszu-
kujacym zgrupowania danych. Mozna go na przykiad wykorzysta¢ do znalezienia najbardziej
zaludnionych regionéw w Kalifornii. Liczba skupien, ktérych szuka algorytm centroidow,
jest kontrolowana przez hiperparametr n_clusters. Metoda fit() klasy KMeans zawiera do-
datkowy argument sample_weight, pozwalajacy uzytkownikowi wyznacza¢ wzgledne wagi
probek. Przyktadowo, mogliby$my przekaza¢ mediane dochodéw, gdyby$my chcieli, aby skupie-
nia czesciej tworzyly sie w rejonach zamoznych dzielnic. Po zakonczeniu treningu $rodki skupien
sg dostepne w atrybucie cluster_centers_. Algorytm centroidéw jest stochastyczny, co ozna-
cza, ze do wyszukiwania skupien wykorzystywana jest losowos¢, dlatego jezeli chcesz otrzymywac
odtwarzalne wyniki, musisz wyznaczy¢ parametr random_state. Jak wida¢, kod jest catkiem pro-
sty mimo ztozonosci zadania. Skorzystajmy teraz z niestandardowego transformatora:
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cluster_simil = ClusterSimilarity(n_clusters=10, gamma=1., random_state=42)
similarities = cluster_simil.fit_transform(housing[["Tatitude", "Tongitude"]])
Powyzszy listing tworzy transformator ClusterSimilarity, wyznaczajacy dziesig¢ skupien.
Nastepnie wywoluje metode fit_transform() wraz ze wspoélrzednymi geograficznymi
(szerokoécig i dlugoscia) kazdego dystryktu ze zbioru uczacego (mozesz sprébowaé okresli¢
wage kazdego dystryktu na podstawie jego mediany dochodéw, aby sprawdzi¢ jej wplyw na
poszczegolne skupienia). Transformator wykorzystuje algorytm centroidéw do wykrywania
skupien, a nastepnie mierzy podobienstwo metodg gaussowskiej RBF pomiedzy kazdym dys-
tryktem a wszystkimi dziesiecioma $rodkami skupien. W konsekwencji powstaje macierz
zawierajaca po jednym wierszu na kazdy dystrykt i po jednej kolumnie na kazde skupienie.
Przyjrzyjmy sie trzem pierwszym wierszom i zaokraglijmy wartosci do dwoch miejsc po
przecinku:
>>> similarities[:3].round(2)
array([[0.46 , 0., 0.8, 0. , 0. , 0., 0. , 0.98, 0. , 0. ],
[o., 0.96 , 0., 0.03, 0.04, 0. , 0., 0. , 0.11, 0.35 ],
[0.34, 0., 0.45, 0. , 0., 0., 0.01 , 0.73, 0., 0. ]])
Rysunek 2.19 ukazuje $rodki dziesieciu skupien wyznaczonych przez algorytm centroidéw.
Dystrykty sa pokolorowane zgodnie z ich podobienstwem geograficznym do najblizszego $rodka
skupienia. Zwrd¢ uwage, ze wigkszoé¢ skupien miesci sie w gesto zaludnionych obszarach.
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Rysunek 2.19. Podobietistwo obliczone metodg gaussowskiej RBF do najblizszego Srodka skupienia
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Potoki transformujace

Jak wida¢, nalezy przeprowadza¢ wiele operacji przeksztalcania we wilasciwej kolejnosci. Na
szcze$cie mozemy skorzysta¢ z klasy Pipeline, pomagajacej wyznaczy¢ odpowiednig sekwen-
cje transformacji. Ponizej przedstawiamy niewielki potok stosowany wobec atrybutéw nu-
merycznych, ktdry najpierw imputuje, a nastepnie skaluje cechy wejéciowe:

from sklearn.pipeline import Pipeline

num_pipeline = Pipeline([
("impute', SimpleImputer(strategy="median")),
('standardize', StandardScaler()),

1

Konstruktor Pipeline przyjmuje liste par nazwa/estymator (2-krotek) definiujaca sekwencje
operacji. Nazwy moga by¢ dowolne, pod warunkiem ze s3 niepowtarzalne i nie zawieraja po-
dwdjnego znaku podkreslenia (__). Przydadza sie one p6zniej podczas strojenia hiperpara-
metréow. Wszystkie estymatory oprocz ostatniego (ktéry moze by¢ dowolnym elementem:
transformatorem, predyktorem czy jakimkolwiek innym estymatorem) muszg by¢ funkcjami
przeksztalcajacymi (tj. muszg zawiera¢ metode fit_transform()).

Jezeli w notatniku Jupyter wpiszesz import sklearniuruchomisz sklearn.set_
>config(display="diagram"), to wszystkie estymatory Scikit-Learn beda wy-
$wietlane w postaci interaktywnych diagramdw. Jest to bardzo przydatne pod-
czas wizualizowania potokow. Aby zwizualizowaé num_pipeline, uruchom ko-
morke z wstawiong num_pipeline w ostatniej linijce. Klikniecie estymatora
wys$wietli dodatkowe szczegdly.

Jezeli nie musisz nazywac¢ transformatordéw, mozesz uzy¢ wygodnej funkcjimake pipeline();
przyjmuje ona argumenty jako argumenty pozycyjne i tworzy obiekt Pipeline przy uzyciu
nazw klas transformatoréw, matymi literami i bez podkreslen (np. "simpTeimputer"):

from sklearn.pipeline import make_pipeline

num_pipeline = make_pipeline(SimpleImputer(strategy="median"), StandardScaler())

Jezeli wiele transformatoréw ma taka sama nazwe, na jej koncu zostaje dodany indeks (np.
"foo-1", "foo-2" itd.).

W momencie wywolania metody fit() nastepuje sekwencyjne wywolanie metody fit_
>transform() wobec wszystkich transformatoréw, przekazanie wyniku kazdego wywotania
w postaci parametru do nastepnego wywolania az do osiggniecia ostatniego estymatora, dla
ktérego zostaje wywoltana metoda fit().

Potok odstania te same metody co ostatni estymator. W tym przykladzie ostatniag funkeja
prognostyczng jest StandardScaler, bedaca w istocie transformatorem, dlatego potok réwniez
zachowuje si¢ jak transformator. Jezeli wywotasz metode transform() potoku, bedzie ona se-
kwencyjnie realizowa¢ wszystkie przeksztalcenia wobec danych. Gdyby ostatni estymator byt
predyktorem, to caly potok mialby metode predict(), a nie transform(). Jej wywolanie
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spowodowaloby sekwencyjne zastosowanie wszystkich przeksztalcenn wobec danych, a wynik
zostalby przestany do metody predict() predyktora.

Wywolajmy metode fit_transform() potoku i sprawdzmy dwa pierwsze rzedy wyniku, zao-
kraglone do dwdch miejsc po przecinku:
>>> housing_num_prepared = num_pipeline.fit_transform(housing_num)
>>> housing_num prepared[:2].round(2)
array([[-1.42, 1.01, 1.86, 0.31, 1.37, 0.14, 1.39, -0.94],
[o0.6,-0.7,0.91, -0.31, -0.44, -0.69, -0.37, 1.17]])
Jak juz wiesz, jezeli chcesz odzyska¢ porzadny obiekt DataFrame, mozesz skorzysta¢ z metody
get feature names_out() potoku:
df_housing_num_prepared = pd.DataFrame(
housing_num_prepared, columns=num_pipeline.get feature_names_out(),
index=housing_num.index)
Potoki obstuguja indeksowanie; na przyktad pipeline[1] zwraca drugi estymator w potoku,
apipeline[:-1] zwraca obiekt Pipeline zawierajacy wszystkie estymatory oprocz ostatniego.
Mozesz takze uzyskaé dostep do estymatoréw za pomocg atrybutu steps, stanowiagcego liste
par nazwa/estymator, lub atrybutu stownikowego named_steps, odwzorowujacego nazwy na
estymatory. Na przyktad num pipeline["simpleimputer"] zwraca estymator o nazwie
"simpleimputer".

Do tej pory zajmowali$my si¢ oddzielnie kolumnami kategorialnymi i numerycznymi. Bytoby
wygodniej, gdybysmy dysponowali pojedynczym transformatorem przetwarzajacym wszyst-
kie kolumny i dobierajagcym odpowiednie przeksztalcenia do poszczegdlnych typéw kolumn.
W tym celu mozesz uzy¢ klasy ColumnTransformer. Na przyklad w ponizszym listingu jest
stosowana num_pipeline (zdefiniowana przed chwilg) do atrybutéw numerycznych, a cat_
>pipeline do atrybutu kategorialnego:

from sklearn.compose import ColumnTransformer

num_attribs = ["Tongitude", "latitude", "housing median_age", "total rooms",
"total bedrooms", "population", "households", "median_income"]
cat_attribs = ["ocean proximity"]

cat_pipeline = make_pipeline(
SimpleImputer(strategy="most frequent"),
OneHotEncoder(handle_unknown="1ignore"))

preprocessing = ColumnTransformer ([
("num", num pipeline, num attribs),
("cat", cat _pipeline, cat attribs),
1)
Najpierw importujemy klase ColumnTransformer, nastepnie definiujemy listy nazw kolumn
numerycznych i nazw kolumn kategorialnych, po czym konstruujemy prosty potok dla atry-
butéw kategorialnych. Na koniec konstruujemy klase ColumnTransformer. Jej konstruktor
wymaga listy tripletéw (3-krotek), gdzie kazda krotka zawiera nazwe (niepowtarzalng i po-
zbawiona podwojnych znakdéw podkreslenia), transformator, a takze liste nazw (lub indek-
séw) kolumn, wobec ktérych powinien zosta¢ uzyty transformator.
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Zamiast korzysta¢ z transformatora, mozesz wyznaczy¢ tancuch znakéw "drop",
jezeli chcesz, aby kolumny zostaly usuniete, lub "passthrough", jesli maja pozo-
sta¢ niezmienione. Domysélnie pozostate kolumny (te, ktdre nie zostaly wymie-
nione na liscie) zostang usuniete, ale mozesz wyznaczy¢ hiperparametr remainder
w dowolnym transformatorze (lub taricuchu znakéw "passthrough”), jesli chcesz,
aby byly one przetwarzane inaczej.

Tworzenie listy nazw kolumn nie jest zbyt wygodne, dlatego modul Scikit-Learn zawiera klase
make_column_selector, ktérej mozesz uzy¢ do automatycznego wyboru wszystkich cech
danego typu, na przyklad numerycznych lub kategorialnych. Mozesz przekaza¢ selektor do
ColumnTransformer zamiast nazw lub indekséw. Ponadto jesli nie masz ochoty nadawa¢ nazw
transformatorom, mozesz uzy¢ metody make_column_transformer(), wyznaczajacej samo-
dzielnie nazwy, podobnie jak metoda make_pipeline(). Na przyklad ponizszy listing tworzy
taka samg klase ColumnTransformer jak wezeéniej, z tym ze transformatory zostaja tu automa-
tycznie nazwane "pipeline-1"1i"pipeline-2" zamiast "num" i "cat":

from sklearn.compose import make_column_selector, make_column_transformer

preprocessing = make_column_transformer(
(num_pipeline, make_column_selector(dtype_include=np.number)),
(cat_pipeline, make_column_selector(dtype_include=object)),

)
Teraz mozemy uzy¢ klasy ColumnTrans former na zestawie danych Housing:
housing_prepared = preprocessing.fit_transform(housing)

Swietnie! Uzyskaliémy potok przetwarzania wstepnego przyjmujacy pelen zestaw danych
i przetwarzajacy kazdg kolumne za pomoca odpowiednich transformatordw, a nastepnie tg-
czacy poziomo przeksztalcone kolumny (transformatory nie moga zmienia¢ liczby wierszy).
Po raz kolejny zwracana jest tablica NumPy, mozesz jednak uzyska¢ nazwy kolumn za pomoca
preprocessing.get feature names out() i, tak jak poprzednio, umiesci¢ dane w obiekcie
DataFrame.

Klasa OneHotEncoder zwraca macierz rzadka, natomiast num pipeline gesta.
W przypadku wystepowania takiej mieszanki macierzy rzadkich i gestych klasa
ColumnTransformer oszacowuje gesto$¢ macierzy koncowej (tzn. wspoétczynnik

wystepowania komorek niezerowych) i zwraca macierz rzadka, jezeli gesto$é
jest mniejsza od ustalonego progu (domysélnie sparse_threshold=0.3). W tym
przykladzie zostaje zwrdcona macierz gesta.

Twdj projekt zmierza w dobrym kierunku i juz jeste$ niemal gotowy, aby zacza¢ trenowa¢
modele! Chcesz teraz stworzy¢ pojedynczy potok, ktdry bedzie realizowal wszystkie oméwione
do tej pory przeksztalcenia. Przypomnijmy sobie, co i dlaczego bedzie robit potok:

 Brakujace wartoéci w cechach numerycznych beda wstawiane poprzez zastgpowanie ich
mediang, gdyz wigkszo$¢ algorytmow uczenia maszynowego nie spodziewa sie brakuja-
cych danych. W cechach kategorialnych brakujace wartoéci beda zastepowane najczesciej
wystepujaca kategoria.
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o Cecha kategorialna bedzie kodowana ,,goracojedynkowo”, gdyz wigkszos¢ algorytmow
uczenia maszynowego akceptuje na wejéciu wytacznie dane numeryczne.

o Zostanie obliczonych i dofaczonych kilka cech wspélczynnikowych: wspétczynnik_sypialni
(bedrooms_ratio), pokoje_na_rodzine (room_per_house) i 1iczba_osob_na_dom (people_per_house).
Mamy nadzieje, ze beda lepiej skorelowane z mediang wartoéci domu, a wigc pomoga
modelom uczenia maszynowego.

o Zostanie dodanych takze kilka cech podobienistwa skupien. Prawdopodobnie okazg si¢
one bardziej przydatne od wspétrzednych geograficznych.

» Cechy diugoogonowe zostang zastapione ich logarytmami, gdyz wiekszo$¢ modeli pre-
feruje cechy o rozkladach mniej wigcej jednostajnym lub Gaussa.

« Wszystkie cechy numeryczne bedg standaryzowane, gdyz wiekszo$¢ algorytmow uczenia
maszynowego preferuje cechy o mniej wiecej takiej samej skali.

Kod potoku realizujacego powyzsze zalozenia powinien wyglada¢ juz znajomo:

def column_ratio(X):
return X[:, [0]] / X[:, [1]]

def ratio name(function_transformer, feature names_in):
return ["ratio"] #nazwy cech

def ratio pipeline():
return make pipeline(
SimpleImputer(strategy="median"),
FunctionTransformer(column_ratio, feature names out=ratio_name),
StandardScaler())

Tog_pipeline = make_pipeline(
SimpleImputer(strategy="median"),
FunctionTransformer(np.log, feature_names_out="one-to-one"),
StandardScaler())
cluster_simil = ClusterSimilarity(n_clusters=10, gamma=1., random_state=42)
default_num _pipeline = make_pipeline(SimpleImputer(strategy="median"),
StandardScaler())
preprocessing = ColumnTransformer([
("wspotczynnik sypialni", ratio_pipeline(), ["total bedrooms", "total rooms"]),
("pokoje na rodzine", ratio_pipeline(), ["total rooms", "households"]),
("Ticzba osob na_dom", ratio_pipeline(), ["population", "households"]),
("Tog", Tog_pipeline, ["total bedrooms", "total rooms", "population",
"households", "median_income"]),
("geo", cluster_simil, ["latitude", "Tongitude"]),
("cat", cat_pipeline, make_column_selector(dtype_ include=object)),
1,

remainder=default _num pipeline) # pozostaje jedna kolumna: housing_median_age
Jezeli uruchomisz t¢ klas¢ ColumnTransformer, wykona ona wszystkie przeksztalcenia i wy-
$wietli tablice NumPy zawierajaca 24 cechy:
>>> housing_prepared = preprocessing.fit_transform(housing)
>>> housing_prepared.shape

(16512, 24)
>>> preprocessing.get feature names_out()
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array(['wspotczynnik_sypialni__ratio', 'pokoje_na_rodzine _ratio’,
'liczba_osob_na_dom__ratio’,

'log__total_bedrooms', 'log _total_rooms', 'log population’,
'log__households', 'log__median_income',

'geo__Podobiedstwo 0 skupienia', 'geo_Podobiedstwo 1 skupienia’,
'geo__Podobiedstwo 2 skupienia’,

'geo__Podobiedstwo 3 skupienia', 'geo_Podobiedstwo 4 skupienia’,
'geo__Podobienstwo 5 skupienia’,

'geo__Podobiedstwo 6 skupienia', 'geo_Podobiedstwo 7 skupienia’,
'geo__Podobienstwo 8 skupienia’,

'geo__Podobiefistwo 9 skupienia', 'cat__ocean_proximity <IH OCEAN',
‘cat__ocean_proximity INLAND',

‘cat__ocean_proximity ISLAND', 'cat__ocean_proximity NEAR BAY',
cat__ocean_proximity NEAR OCEAN',

"remainder__housing median_age'], dtype=object)

Wybierz i wytrenuj model

Nareszcie! Okreélilismy ramy problemu, zdobyli$émy i przeanalizowaliémy dane, przetesto-
waliSmy zestawy uczacy i testowy, a takze napisaliémy potok wstepnego przetwarzania da-
nych, automatycznie oczyszczajacego i przygotowujacego dane pod algorytmy uczenia ma-
szynowego. Jestesmy gotowi, aby wybra¢ i wytrenowa¢ model uczenia maszynowego.

Trenuj i ocenn model za pomoca zbioru uczacego

Mam dobre wiesci do przekazania: dzigki wszystkim wcze$niejszym czynnosciom dalsze
etapy beda fatwe! Postanawiasz na poczatek wytrenowac bardzo prosty model regresji liniowej:

from sklearn.linear _model import LinearRegression

Tin_reg = make_pipeline(preprocessing, LinearRegression())

Tin_reg.fit(housing, housing labels)
Ijuz! Masz teraz do dyspozycji dzialajacy model regresji liniowej. Wyprébowujesz go na zbio-
rze uczacym, sprawdzajac pie¢ pierwszych przewidywan i poréwnujac je z etykietami:

>>> housing_predictions = Tin_reg.predict(housing)

>>> housing_predictions[:5].round(-2) # -2 =zaokrgglone do najblizszych setek

array([246000., 372700., 135700., 91400., 330900.])

>>> housing_labels.iloc[:5].values
array([458300., 483800., 101700., 96100., 361800.])

Model dziata, ale nie w kazdym przypadku: pierwsza prognoza jest mylna (o ponad 200 000
dolar6éw!), natomiast pozostale sg nieco lepsze: dwie odstaja o ok. 25%, a pozostale dwie o nie-
cale 10%. Pamietaj, ze wybrate§ RMSE jako wskaznik skuteczno$ci, dlatego chcesz zmierzy¢
blad RMSE tego modelu regresji dla calego zbioru uczacego za pomoca funkcji root_mean_
>squared_error():

>>> from sklearn.metrics import root mean_squared_error

>>> 1in_rmse = root_mean_squared_error(housing_labels, housing_predictions)

>>> Tin_rmse
68972.88910758484
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W tym przypadku nie uzywamy metody score(), poniewaz zwraca ona wspol-
czynnik determinacji R* zamiast RMSE. Wsp6lczynnik R? reprezentuje stosu-
nek wariancji w danych, ktéra model jest w stanie wyjasnic: im blizej 1 (ktéra jest
warto$cig maksymalng), tym lepiej. Je$li model po prostu przewiduje srednia
przez caly czas, nie wyjaénia zadnej czeéci wariancji, jego wynik R* wynosi 0.
A jesli model radzi sobie jeszcze gorzej, jego wynik R*moze by¢ ujemny i w rze-
czywistosci dowolnie niski.

Lepsze to niz nic, ale wynik ten nie jest powalajacy: wartoéci atrybutumedian_housing_values
dla wigkszosci dystryktéw mieszczg sie w zakresie pomiedzy 120 000 a 265 000 dolaréw, dla-
tego standardowy blad predykcji rzedu 68 628 dolaréw naprawde nie jest satysfakcjonujacy.
Widzimy tu klasyczny przyklad niedotrenowania modelu wobec danych uczacych. Taka sy-
tuacja oznacza, ze cechy nie dostarczajg odpowiedniej ilo$ci informacji pozwalajacych na uzy-
skanie dobrych prognoz albo Ze model nie jest wystarczajaco dobry. Jak wiemy z poprzed-
niego rozdziatu, podstawowymi sposobami radzenia sobie z problemem niedotrenowania sg
wybdr potezniejszego algorytmu, wprowadzenie lepszych cech lub zmniejszenie ograniczen
modelu. Nasz model nie jest regularyzowany, dlatego odpada ostatnia mozliwos¢. Mozemy
sprobowaé dodaé wigcej cech, najpierw jednak chcesz sprawdzi¢ bardziej skomplikowany
model i zobaczy¢, jak sobie poradzi.

Postanawiasz wyprobowa¢ model DecisionTreeRegressor, gdyz jest to catkiem zaawanso-
wany model potrafigcy wyszukiwaé¢ w danych skomplikowane, nieliniowe zaleznosci (w roz-
dziale 5. zajmiemy si¢ szczegélowo tematem drzew decyzyjnych):

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

tree_reg = make pipeline(preprocessing, DecisionTreeRegressor(random state=42))
tree reg.fit(housing, housing labels)

Po wyuczeniu modelu sprawdzasz jego wydajnoé¢ wobec zbioru uczacego:

>>> housing_predictions = tree reg.predict(housing)

>>> tree_rmse = root_mean_squared_error(housing labels, housing predictions)
>>> tree_rmse

0.0

Ze jak? Zadnego btedu? Czyzby ten model byt stuprocentowo bezbtedny? Oczywiscie jest
o wiele bardziej prawdopodobne, ze model po prostu zostal znacznie przetrenowany. Skad
mamy mie¢ pewno$¢? Wiesz juz, ze nie chcemy uzywaé zbioru uczacego, dopoki nie be-
dziemy w pelni przekonani o skuteczno$ci wybranego modelu, dlatego musimy wykorzystaé
cze$¢ zbioru uczgcego do trenowania, a cz¢$¢ do ocenienia modelu.

Doktadniejsze ocenianie za pomoca sprawdzianu krzyzowego

Jednym ze sposobéw oceniania modelu drzewa decyzyjnego bytoby wykorzystanie funkeji
train_test_split() do rozdzielenia zestawu uczacego na podzbiory trenujacy i walidacyjny,
nastepnie wyuczenie naszego modelu przy uzyciu tego zbioru trenujacego, po czym ewaluacja
za pomocy zbioru walidacyjnego. Proces ten oznacza dodatkowy wysilek, ale nie jest zbyt skom-
plikowany i catkiem dobrze spetnia swoje zadanie.

Wybierzi wytrenujmodel | 115

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Doskonaty alternatywy jest uzycie funkcji k-krotnego sprawdzianu krzyzowego (kroswalidacji,
ang. k-fold cross-validation). W tym podejéciu zbidr uczacy zostaje podzielony na k nienakta-
dajacych sie podzbioréw (ang. folds). Nastepnie przeprowadzane jest k-krotne trenowanie
i ocenianie modelu, w ktérym za kazdym razem inny podzbior stuzy do oceny, a pozostate
k-1 podzbioréw do treningu. W rezultacie otrzymujemy k wynikéw ewaluacji (rysunek 2.20).

Podzbiér walidacyjny Podzbiory uczace
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Rysunek 2.20. k-krotny sprawdzian krzyzowy, gdzie k = 10
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Scikit-Learn zawiera wygodng funkcje cross_val score(), ktora robi doktadnie to, czego po-
trzebujemy, 1 zwraca tablice zawierajaca k wynikoéw ewaluacji. Na przyktad uzyjmy jej do oceny
naszego regresora drzewiastego, stosujac k = 10:

from sklearn.model selection import cross_val_score

tree_rmses = -cross_val_score(tree reg, housing, housing labels,
scoring="neg root mean squared error", cv=10)

Funkcja sprawdzianu krzyzowego bedaca czescig modutu Scikit-Learn oczekuje
funkgji uzytecznoéci (im wigksza warto$¢, tym lepiej), a nie funkeji kosztu (im
mniejsza warto$¢, tym lepiej), dlatego funkcja zliczajaca wynik stanowi w rze-
czywistosci przeciwienstwo bledu RMSE. Ma ujemng warto$¢, dlatego musisz
zmieni¢ znak rezultatu, aby otrzymac¢ wyniki RMSE.

Spéjrzmy na wyniki:
>>> pd.Series(tree_rmses).describe()
count 10.000000
mean 66573.734600
std 1103.402323
min 64607.896046
25% 66204.731788
50% 66388.272499
75% 66826.257468
max 68532.210664

dtype: float64

Model drzewa decyzyjnego nie wyglada teraz juz tak dobrze. W rzeczywisto$ci wyglada na to,
ze sprawuje si¢ niemal tak kiepsko jak model regresji liniowej! Zwrd¢ uwage, ze za pomoca
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sprawdzianu krzyzowego mozemy nie tylko oszacowa¢ wydajno$¢ naszego modelu, lecz takze
zmierzy¢ precyzje oszacowan (tj. odchylenie standardowe). RMSE drzewa decyzyjnego wy-
nosi w przyblizeniu 66 574 z odchyleniem standardowym rzedu ok. 1103. Nie uzyskaliby$my
takich informacji, gdyby$my skorzystali wylacznie z jednego zbioru walidacyjnego. Jednak ceng
kroswalidacji jest konieczno$¢ kilkukrotnego uczenia modelu, dlatego rozwigzanie to nie zawsze
jest mozliwe.

Jezeli obliczysz ten sam wskaznik dla modelu regresji liniowej, okaze si¢, ze $redni RMSE
wynosi 70 003, a odchylenie standardowe to 4182. Model drzewa decyzyjnego zdaje si¢ zatem
radzi¢ sobie nieznacznie lepiej od modelu liniowego, ale roznica jest minimalna z powodu spo-
rego przetrenowania. Wiemy, ze wystepuje tu problem z przetrenowaniem, poniewaz blad
uczenia jest niewielki (a w zasadzie réwny 0), natomiast btad walidacji jest duzy.

Sprawdzmy jeszcze jeden model: RandomForestRegressor. Jak sie przekonasz w rozdziale 6.,
mechanizm dziatania modeli losowego lasu polega na uczeniu wielu drzew decyzyjnych za po-
moca réznych podzbiordw cech, po czym nastepuje usrednienie otrzymanych prognoz. Takie
modele skiadajace si¢ z wielu innych modeli nazywane sg zespolami (ang. ensemble): jesli
modele bazowe sg bardzo zréznicowane, ich bledy nie beda ze sobg silnie skorelowane, a za-
tem usérednienie predykeji wygtadzi btedy, zmniejszy przetrenowanie i poprawi ogélna wy-
dajnoé¢. Kod jest w duzej mierze taki sam jak poprzednio:

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

forest_reg = make pipeline(preprocessing,
RandomForestRegressor(random_state=42))
forest_rmses = -cross_val_score(forest_reg, housing, housing Tabels,
scoring="neg root mean squared error", cv=10)

Spojrzmy na wyniki:
>>> pd.Series(forest_rmses).describe()
count 10.000000
mean 47038.092799
std 1021.491757
min 45495.976649
25% 46510.418013
50% 47118.719249
75% 47480.519175
max 49140.832210

dtype: float64

O prosze, teraz jest znacznie lepiej: model losowego lasu prezentuje si¢ bardzo obiecujaco!
Jesli jednak wytrenujesz RandomForestRegressor i zmierzysz RMSE dla zbioru uczacego, uzy-
skasz wynik mniej wigcej 17 551: jest on znacznie mniejszy, co oznacza, ze wcigz wystepuje
tu spore przetrenowanie. Mozliwymi rozwigzaniami sg uproszczenie modelu, jego ogranicze-
nie (np. regularyzacja) lub pozyskanie znacznie wigkszej liczby danych uczacych. Zanim jed-
nak wybierzesz model losowego lasu, powiniene$ wyprébowaé wiele innych modeli, repre-
zentujacych rézne rodzaje algorytméw uczenia maszynowego (np. kilka maszyn wektoréw
no$nych przy uzyciu réznych jader i by¢ moze sie¢ neuronows), bez spedzania duzej ilo$ci
czasu na strojeniu hiperparametréw. Naszym celem jest stworzenie krotkiej listy (od dwéch
do pieciu pozycji) najbardziej obiecujacych modeli.
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Wyreguluj swoj model

Zalézmy, ze masz juz sporzadzona liste obiecujacych modeli. Musisz je teraz dostroi¢. Mozemy
tego dokona¢ na kilka sposobow.

Metoda przeszukiwania siatki

Jednym z rozwigzan jest wlasnoreczne dobieranie wartosci hiperparametréw, dopoki nie uzy-
skasz ich znakomitej kombinacji. Jest to bardzo Zmudne zajecie i by¢ moze nie masz tyle czasu,
aby sprawdzi¢ wszystkie mozliwosci.

Zamiast tego mozesz zleci¢ poszukiwania obiektowi GridSearchCV. Wystarczy poda¢ intere-
sujace nas hiperparametry oraz ich proponowane wartosci, a wszystkie kombinacje zostang
ocenione za pomocy sprawdzianu krzyzowego. Na przyktad ponizszy kod poszukuje najlep-
szej kombinacji wartosci hiperparametréw dla modelu RandomForestRegressor:

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

full_pipeline = Pipeline([
("preprocessing", preprocessing),
("random forest", RandomForestRegressor(random state=42)),

1

param _grid = [
{'preprocessing geo n clusters': [5, 8, 10],
‘random_forest max features': [4, 6, 8]},
{'preprocessing geo n clusters': [10, 15],
'random_forest max features': [6, 8, 10]},

1
grid_search = GridSearchCV(full_pipeline, param_grid, cv=3,

scoring='neg_root _mean_squared_error')
grid_search.fit(housing, housing_Tlabels)

Zwrd¢ uwage, ze mozesz si¢ odnosi¢ do dowolnego hiperparametru dowolnego estymatora
w potoku, nawet je$li estymator ten jest zagniezdzony glteboko wewnatrz kilku potokéw i trans-
formatoréw kolumnowych. Na przyktad gdy modul Scikit-Learn widzi "preprocessing__
“>geo_ n_clusters", to podzieli ten faiicuch znakéw w miejscach wyznaczonych przez po-
dwdjne znaki podkreslenia, a nastepnie poszukuje estymatora o nazwie "preprocessing"
w potoku oraz znajduje klase wstepnego przetwarzania ColumnTransformer. Nastepnie poszu-
kuje transformatora o nazwie "geo" wewnatrz tej klasy ColumnTransformer i znajduje trans-
formator ClusterSimilarity, wykorzystany przez nas w przypadku atrybutéw wspétrzednych
geograficznych. Teraz znajduje hiperparametr n_clusters tego transformatora. Na takiej
samej zasadzie random_forest max_features dotyczy hiperparametrumax_features estyma-
tora o nazwie "random forest", bedacego oczywiscie modelem RandomForestRegressor (hi-
perparametr max_features zostanie wyjasniony w rozdziale 6.).

Umieszczenie etapdw wstepnego przetwarzania danych w potoku Scikit-Learn
umozliwia strojenie hiperparametréw wstepnego przetwarzania wraz z hiperpa-
rametrami modelu. Jest to dobre zjawisko, poniewaz obydwa typy hiperpara-
metréw czesto oddziatujg ze soba. Na przyktad zwigkszenie wartoscin_clusters
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moze réwniez wymagac zwigkszenia wartosci max_features. Jezeli dopasowa-
nie transformatoréw potoku jest kosztowne obliczeniowo, mozesz wyznaczy¢
$ciezke do katalogu pamieci podrecznej w parametrze memory: po pierwszym
dopasowaniu potoku biblioteka Scikit-Learn zapisze w tym katalogu dopaso-
wane transformatory. Jezeli dopasujesz ponownie potok z tymi samymi hiper-
parametrami, modul Scikit-Learn wczyta po prostu transformatory przechowy-
wane w pamieci podrecznej.

W parametrze param_grid wystepuja dwa stowniki, dlatego GridSearchCV najpierw obliczy
wszystkie 3-3 = 9 kombinacji wartosci hiperparametréw n_clusters i max_features okreslo-
nych w pierwszym obiekcie dict, nastepnie za$ wyprébuje 2-3 = 6 kombinacji wartosci para-
metréw z drugiego obiektu dict. Lacznie mechanizm przeszukiwania siatki sprawdzi zatem
9+6 = 15 kombinacji wartosci hiperparametréw, a kazdy potok zostanie wytrenowany trzy-
krotnie na kazda kombinacje, gdyz korzystamy z trzykrotnego sprawdzianu krzyzowego.
Oznacza to, ze bedzie tacznie 15-3 = 45 rund uczenia! Moze to zaja¢ troche czasu, ale osta-
tecznie mozesz uzyskac najlepsza kombinacje hiperparametréw, na przyklad taka:

>>> grid_search.best_params_

{'preprocessing_geo_n_clusters': 15, 'random_forest _max_features': 6}
W tym przykladzie najlepszy model zostanie uzyskany po wyznaczeniu wartosci 15. parametru
n_clusters i wartosci 6. parametru max_features.

Warto$¢ 15 jest najwieksza sposrdd obliczonych dla n_clusters, dlatego praw-
dopodobnie warto byloby przeprowadzi¢ kolejne przeszukiwanie siatki, tym
razem z podanymi wiekszymi warto$ciami — mozemy dzieki temu uzyska¢
jeszcze lepsze wyniki.

Mozesz réwniez bezposrednio uzyskaé dostep do najlepszego estymatora za pomocy grid_
“>search.best _estimator_. Jezeli obiekt GridSearchCV zostanie zainicjowany z parametrem
refit=True (jest to warto$¢ domyslna), to po znalezieniu najlepszego estymatora za pomoca
sprawdzianu krzyzowego ta funkcja oszacowujaca bedzie wykorzystana wobec catego zbioru
uczacego. Zazwyczaj jest to dobre rozwigzanie, poniewaz im wiecej danych zostanie uzytych,
tym bardziej wzro$nie wydajno$¢ modelu.

Wiyniki ewaluacji s dostepne za pomoca grid_search.cv_results . Jest to stownik, ale jesli
umiescisz go w obiekcie DataFrame, otrzymasz liste wszystkich wynikow testowych dla kazdej
kombinacji hiperparametréw i dla kazdego podziatu sprawdzianu krzyzowego, jak réwniez
$redni wynik testu ze wszystkich podziatéw:

>>> cv_res = pd.DataFrame(grid_search.cv_results_)

>>> cv_res.sort_values(by="mean test score", ascending=False, inplace=True)

>>> [..] #zmienia nazwy kolumn tak, aby zmiescily sig na stronie, a takze pokazuje rmse = —wynik

>>> cv_res.head() #uwaga: pierwsza kolumna jest identyfikatorem rzedu
n_clusters max_features split0 splitl split2 mean_test_rmse

12 15 6 42725 43708 44335 43590
13 15 8 43486 43820 44900 44069
6 10 4 43798 44036 44961 44265
9 10 6 43710 44163 44967 44280
7 10 6 43710 44163 44967 44280
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Sredni wynik testowy RMSE dla najlepszego modelu wynosi 43 590, co stanowi lepszy wynik
niz w przypadku standardowych wartosci tych hiperparametréw (47 038). Gratulacje! Wlaénie
skutecznie dostroiliémy nasz najlepszy model!

Metoda losowego przeszukiwania

Mechanizm przeszukiwania siatki przydaje si¢ wtedy, gdy chcemy sprawdzi¢ wzglednie nie-
wielka liczbe kombinacji (tak jak w powyzszym przykladzie), czesto jednak jest preferowana
klasa RandomizedSearchCV, zwlaszcza w przypadku duzej przestrzeni przeszukiwania hiper-
parametréw. Klasa ta jest uzywana w bardzo podobny sposob jak GridSearchCV, tutaj jednak
nie sg sprawdzane wszystkie mozliwe kombinacje, lecz nastepuje ewaluacja stalej liczby loso-
wych kombinacji poprzez dobdr losowej wartoéci hiperparametru w kazdym przebiegu.
Moze to by¢ zaskakujace, ale takie rozwigzanie cechuje kilka zalet:

o Jezeli niektdre hiperparametry sg ciaggte (lub dyskretne, ale z duza liczbg mozliwych war-
tosci) i zezwolisz na, dajmy na to, 1000 przebiegéw losowego przeszukiwania, zostanie
sprawdzonych 1000 wartosci dla kazdego hiperparametru, podczas gdy w metodzie prze-
szukiwania siatki zostatoby sprawdzonych jedynie kilka zdefiniowanych wartosci.

o Zal6ézmy, ze hiperparametr nie robi zbyt duzej réznicy, ale jeszcze o tym nie wiesz. Jedli
ma 10 mozliwych wartoéci i dodasz je do przeszukiwania siatki, to uczenie zajmie dzie-
sieciokrotnie wigcej czasu. Jeéli jednak dodasz je do przeszukiwania losowego, nie bedzie
to miato wptywu na czas uczenia.

o Jezeli istnieje sze$¢ hiperparametréw do sprawdzenia, kazdy zawierajacy 10 mozliwych
warto$ci, to w metodzie przeszukiwania siatki model musi by¢ wytrenowany milion razy,
natomiast przeszukiwanie losowe mozna zawsze uruchomi¢ z dowolnie wybrang liczba
iteracji.

W przypadku kazdego hiperparametru musisz wprowadzi¢ liste dostepnych wartosci lub
okresli¢ rozktad prawdopodobienstwa:

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV
from scipy.stats import randint

param distribs = {'preprocessing geo n clusters': randint(low=3, high=50),

‘random_forest max features': randint(low=2, high=20)}

rnd_search = RandomizedSearchCV(
full_pipeline, param_distributions=param distribs, n_iter=10, cv=3,
scoring='neg root mean squared error', random_state=42)

rnd_search.fit(housing, housing_Tabels)

Biblioteka Scikit-Learn zawiera réwniez klasy przeszukiwania hiperparametréw Halving
>RandomSearchCV i HalvingGridSearchCV. Ich celem jest skuteczniejsze wykorzystanie zaso-
béw obliczeniowych w kontekscie szybszego trenowania lub eksplorowania wiekszej prze-
strzeni hiperparametréw. Mechanizm ich dzialania jest nastepujacy: w pierwszej rundzie
wiele kombinacji hiperparametréw (zwanych ,kandydatami”) jest generowanych albo me-
todg przeszukiwania siatki, albo metoda przeszukiwania losowego. Te kandydaty sa nastepnie
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uzywane do trenowania modeli ocenianych jak zwykle za pomoca sprawdzianu krzyzowego.
Jednak w uczeniu wykorzystywane sg ograniczone zasoby, co znacznie przyspiesza pierwsza
runde. Domyslnie ,,ograniczone zasoby” oznaczaja, ze modele sg uczone na malym fragmencie
zbioru uczgcego. Sg jednak mozliwe réwniez inne ograniczenia, takie jak zmniejszenie liczby
iteracji uczenia, jezeli model ma odpowiedzialny za nig hiperparametr. Po sprawdzeniu wszyst-
kich kandydatéw tylko najlepsze z nich przejda do nastepnej rundy, gdzie zostaja sprawdzone
na wigkszej puli zasobéw. Po kilku rundach zostaja wytonione ostateczne kandydaty za po-
moca wszystkich zasobéw. W ten sposdb mozesz zaoszczedzi¢ nieco czasu w trakcie strojenia
hiperparametréw.

Metody zespotowe

Innym sposobem strojenia modelu jest préba polaczenia najlepiej spisujacych sie modeli.
Grupa (lub ,zespot”) zawsze ma wieksza wydajnos¢ od jej elementéw skladowych (tak jak
losowe lasy sa skuteczniejsze od skladajacych si¢ na nie pojedynczych drzew decyzyjnych),
zwlaszcza jesli poszczegdlne modele popelniaja odmienne rodzaje btedéw. Mozesz na przy-
ktad wytrenowac i dostroi¢ model k-najblizszych sasiadéw, a nastepnie stworzy¢ model ze-
spolowy przewidujacy jedynie $rednig z predykcji lasu losowego, stanowigcg predykcje calego
modelu. Przyjrzymy si¢ temu zagadnieniu dokladniej w rozdziale 6.

Analizowanie najlepszych modeli i ich btedow

Czesto uzyskasz wiele informacji na temat problemu, sprawdzajac najlepsze modele. Na przy-
kiad model RandomForestRegressor moze wskazywaé wzgledng istotnos$¢ kazdego atrybutu
w generowaniu dokladnych prognoz:

>>> final_model = rnd_search.best estimator_ # w tym wstepne przetwarzanie danych
>>> feature_importances = final _model["random forest"].feature importances_

>>> feature_importances.round(2)

array([0.07, 0.05, 0.05, 0.01, 0.01, 0.01, 0.01, 0.19, [...], 0., 0.01])

Uszeregujmy teraz te wyniki istotnosci w kolejnosci malejacej i wyswietlmy je obok odpo-
wiednich nazw atrybutéw:

>>> sorted(zip(feature importances,
final _model["preprocessing"].get feature names out()),
reverse=True)

[(np. float64(0.18599734460509476), 'log__median_income'),
(np.float64(0.07338850855844489), 'cat__ocean proximity INLAND'),
(np.float64(0.06556941990883976), 'wspotczynnik_sypialni__ratio'),
(np.float64(0.053648710076725316), 'pokoje_na_rodzine ratio'),
(np.float64(0.04598870861894749), 'liczba_osob_na_dom _ratio'),
(np.float64(0.04175269214442519), 'geo__Podobiefistwo 30 skupienia'),
(np.float64(0.025976797232869678), 'geo_ Podobieiistwo 25 skupienia'),
(np.float64(0.023595895886342255), 'geo_ Podobiefistwo 36 skupienia'),
[.]

(np.float64(0.0004325970342247361), 'cat__ocean_proximity NEAR BAY'),
(np.float64(3.0190221102670295e-05), 'cat__ocean proximity ISLAND')]

Wyreguluj swéjmodel | 121

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Dzieki uzyskanym informacjom mozesz zrezygnowac¢ z niektérych mniej przydatnych cech
(przyktadowo wyglada na to, ze tylko kategoria ocean_proximity jest uzyteczna, dlatego warto
sprobowa¢ usung¢ pozostale).

Transformator sklearn.feature_selection.SelectFromModel moze automatycz-
nie odrzuci¢ najmniej uzyteczne cechy: gdy dopasowujesz go, trenuje model
(zazwyczaj metoda lasu losowego), wyszukuje jego atrybut feature_importances_
i wybiera najprzydatniejsze cechy. Nastepnie po wywolaniu metody transform()
zostaja porzucone pozostate cechy.

Przyjrzyj si¢ rowniez btedom popelnianym przez Twoj system, a nastepnie postaraj sie po-
zna¢ ich przyczyne oraz znalezé rozwigzanie: doda¢ cechy lub usunaé nieprzydatne, pozby¢
sie elementow odstajacych itd.

Teraz jest rowniez dobra okazja, aby sprawdzi¢ bezstronno$¢ modelu (ang. model fairness):
powinien dziala¢ poprawnie nie tylko ogélnie, lecz rdwniez dla réznych kategorii dystryktow,
wiejskich lub miejskich, ubogich lub bogatych, péinocnych lub potudniowych, zamieszka-
nych przez mniejszosci itd. Wymaga to szczegdlowej analizy stronniczosci (ang. bias analysis):
utworzenia podzbioréw zbioru walidacyjnego dla kazdej kategorii i przeanalizowania wydaj-
nosci modelu na nich. To sporo pracy, ale istotnej: jezeli Twéj model nie radzi sobie z caly
kategorig dystryktoéw, to prawdopodobnie nie nalezy go wdraza¢ az do rozwiazania pro-
blemu, a przynajmniej nie nalezy uzywa¢ do uzyskiwania przewidywan dla tej kategorii, gdyz
moze to przynie$¢ wigcej szkody niz pozytku.

Ocen system za pomoca zbioru testowego

Po etapie strojenia modeli w koncu uzyskasz system sprawujacy si¢ wystarczajaco dobrze.
Jeste$ gotow, aby oceni¢ jego wydajno$¢ za pomoca zbioru danych testowych. Proces ten nie
wyrdznia sie niczym szczeg6lnym; pobierz przyklady i etykiety z zestawu testowego, a nastep-
nie uruchom final _model do przeksztalcenia tych danych i uzyskania przewidywan, ktére
nalezy oceni¢:

X test
y_test

strat_test set.drop("median house value", axis=1)
strat_test set["median house value"].copy()

final_predictions = final_model.predict(X_test)

final_rmse = root_mean_squared_error(y_test, final_predictions)
print(final_rmse) # wyswietla wynik 41445.533268606625

W pewnych sytuacjach takie punktowe oszacowanie bfedu uogdlniania moze si¢ okaza¢ nie-
wystarczajaco przekonujace: a jezeli model jest zaledwie o 0,1% lepszy od obecnie uzywanego
w srodowisku produkcyjnym? By¢ moze chcesz si¢ dowiedzie¢, jak precyzyjne jest to osza-
cowanie. W tym celu mozesz obliczy¢ 95-procentowy przedzial ufnosci (ang. confidence
interval) dla bledu uogélniania za pomoca funkeji scipy.stats.bootstrap(). Uzyskujesz
dos¢ duzy przedzial w zakresie od 39 521 do 43 702, a Twoje wcze$niejsze oszacowanie punk-
towe o wartoéci 41 445 znajduje si¢ mniej wiecej posrodku tego przedziatu:
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from scipy import stats

def rmse(squared_errors):
return np.sqrt(np.mean(squared_errors))

confidence = 0.95

squared_errors = (final_predictions - y test) ** 2

boot_result = stats.bootstrap([squared_errors], rmse,

confidence_Tlevel=confidence, random state=42)

rmse_Tlower, rmse_upper = boot result.confidence_interval
W przypadku intensywnego strojenia hiperparametréw bedziemy zazwyczaj otrzymywac
nieco gorsze wyniki niz zmierzone za pomoca sprawdzianu krzyzowego. Wynika to z faktu,
ze system zostaje dostrojony do danych walidacyjnych i prawdopodobnie nie bedzie sobie tak
dobrze radzit z nieznanymi prébkami. Akurat tak si¢ nie dzieje w naszym przyktadzie, ponie-
waz testowy RMSE jest mniejszy od walidacyjnego RMSE, ale jeéli Ci sie to przytrafi, musisz
powstrzymac¢ che¢ dalszego poprawiania hiperparametréw w celu uzyskania dobrych wyni-
kéw dla zbioru testowego; wszelkie usprawnienia juz raczej nie poprawia procesu uogoélnia-
nia wobec nowych danych.

Teraz nastepuje faza przeduruchomieniowa projektu. Efektywna prezentacja rozwigzania
wyrdznia $wietnych danetykéw sposréd dobrych. Powiniene$ tworzy¢ zwiezle raporty (w for-
macie Markdown lub jako PDF czy slajdy), wizualizowaé kluczowe spostrzezenia (np. uzywajac
Matplotlib lub innych narzedzi, cho¢by SeaBorn czy Tableau) i dostosowywaé przekaz do
odbiorcéw: techniczny dla wspétpracownikéw, ogélny dla interesariuszy. Przedstawiaj zna-
czace i fatwe do zapamietania stwierdzenia (np. ,mediana dochodéw jest najwazniejszym
predyktorem cen mieszkan”). Podkreslaj, czego si¢ nauczyles, co zadziatato, a co nie, jakie
zalozenia zostaly przyjete i jakie sg ograniczenia Twojego systemu.

Twoje wyniki powinny by¢ odtwarzalne (w miare mozliwo$ci): udostepnij kod swojemu ze-
spolowi (np. przez GitHub) i dodaj ustrukturyzowany plik README, ktéry przeprowadzi
osobe techniczng przez proces instalacji. Dostarcz przejrzyste notatniki (np. Jupyter) z kodem,
objasnieniami i wynikami — kod powinien by¢ czysty i dobrze skomentowany. Zdefiniuj plik
requirements.txt (wymagania) lub environment.yml (rodowisko) zawierajacy wszystkie wy-
magane biblioteki wraz z ich doktadnymi wersjami (lub utwdrz obraz Docker). Ustaw ziarna
dla generatoréw losowych i usun wszelkie inne Zrédta zmiennosci.

W przykladzie z zestawem danych Housing ostateczna wydajno$¢ systemu okazuje sie nie-
wiele lepsza od oszacowan ekspertéw, ktore czesto byty nawet o 30% inne od rzeczywistych
cen, mimo to jednak warto uruchomi¢ taki model cho¢by po to, aby zaoszczedzi¢ czas eks-
pertow — moga sie oni wtedy zaja¢ ciekawszymi lub bardziej produktywnymi zadaniami.

Uruchom, monitoruj i utrzymuj swéj system

Znakomicie! Otrzymali$my pozwolenie na uruchomienie systemu! Musisz teraz przygotowac
nasze rozwiazanie do warunkow produkeyjnych (tzn. dopiesci¢ kod, napisa¢ dokumentacje
oraz testy itd.). Nastepnym etapem jest wdrozenie modelu do $rodowiska produkcyjnego.
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Najprostszym sposobem jest po prostu zapisanie najlepszego wytrenowanego modelu, prze-
stanie pliku do $rodowiska produkcyjnego i jego wczytanie. Do zapisania modelu mozesz
uzy¢ biblioteki joblib w nastepujacy sposéb:

import joblib

joblib.dump(final _model, "my california housing model.pkl")

Warto czesto zapisywac kazdy model, z ktérym eksperymentujesz, dzieki czemu
bedziesz w stanie szybko powraca¢ do dowolnego modelu. Mozesz takze zapi-
sywa¢ wyniki sprawdzianu krzyzowego i by¢ moze réwniez prognoz uzyska-
nych dla zbioru walidacyjnego. W ten sposéb mozesz z fatwosécig poréwnywac
wyniki poszczegdlnych rodzajéw modeli i popelniane przez nie bledy.

Po przeniesieniu modelu do $rodowiska produkcyjnego mozesz go wezyta¢ i uzy¢. W tym
celu musisz najpierw zaimportowa¢ wszelkie niestandardowe klasy i funkcje uzywane przez
model (co oznacza przeniesienie kodu do $rodowiska produkcyjnego), a nastepnie wezytaé
model za pomocg biblioteki joblib i uzyskaé przy jego uzyciu przewidywania:

import joblib
[..] #importuje klasy KMeans, BaseEstimator, TransformerMixin, rbf_kernel itd.

def column_ratio(X):[..]
def ratio name(function_transformer, feature names_in): [...]
class ClusterSimilarity(BaseEstimator, TransformerMixin): [...]

final_model_reloaded = joblib.load("my_california_housing model.pkl")

new_data = [.] #nowe dystrykty, dla ktérych majg by¢ uzyskiwane przewidywania

predictions = final_model_reloaded.predict(new_data)
Na przyktad by¢ moze dany model bedzie wykorzystywany na stronie internetowej: uzytkow-
nik wpisze jakie$ dane dotyczace nowego dystryktu, a nastepnie kliknie przycisk Oszacuj cene.
Do serwera sieciowego zostanie wystane zapytanie zawierajace dostarczone dane, skad trafi
do aplikacji sieciowej, a na koniec kod wywota metode predict() (model powinien zosta¢
weczytany po uruchomieniu serwera; nie chcesz, zeby to sie dziato za kazdym razem, gdy mo-
del zostaje uzyty). Ewentualnie mozesz umie$ci¢ model w wyspecjalizowanej ustudze siecio-
wej, do ktorej aplikacja sieciowa bedzie przesylaé zapytania poprzez REST API* (rysunek
2.21). W ten sposéb ulatwiamy proces aktualizowania modelu do nowych wersji bez koniecz-
noéci przerywania dzialania gtéwnej aplikacji. Jednoczesnie upraszczamy skalowanie, ponie-
waz mozemy uruchamia¢ dowolng liczbe ustug sieciowych oraz réwnowazy¢ obcigzenie za-
pytan przesytanych przez aplikacje sieciowa. Ponadto aplikacja sieciowa moze umozliwiaé
korzystanie z innych jezykéw programowania, nie tylko Pythona.

" Mo6wigc krotko, REST (lub RESTful) API to bazujacy na protokole HTTP interfejs API zgodny z pewnymi
konwencjami, takimi jak np. wykorzystywanie czasownikéw HTTP do odczytywania, aktualizowania, two-
rzenia lub usuwania zasobéw (odpowiednio GET, POST, PUT i DELETE) oraz definiowanie danych wejéciowych
i wyjéciowych w standardzie JSON.
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Rysunek 2.21. Model wdrozony jako ustuga sieciowa i wykorzystywany przez aplikacje sieciowg

Kolejnga popularng strategia jest wdrozenie modelu w chmurze, na przyklad serwisie Google
Vertex Al (wczesniej Google Cloud Al Platform i Google Cloud ML Engine): wystarczy zapisa¢
swoj model za pomocg modutu joblib i przesta¢ go do Google Cloud Storage (GCS), nastepnie
przejs¢ do Vertex Al i stworzy¢ nowa wersje modelu, wyznaczajac plik umieszczony w ma-
gazynie GCS. I to wszystko! Uzyskujesz dostep do prostej ustugi sieciowej, ktéra przejmuje
zadania rOwnowazenia obcigzenia i skalowania. Przyjmuje zapytania JSON zawierajace dane
wejsciowe (np. dotyczace dystryktu) i zwraca odpowiedzi JSON przechowujgce predykeje.
Mozesz nastepnie uzy¢ takiej ustugi sieciowej na swojej wlasnej stronie internetowej (lub w do-
wolnym innym $rodowisku produkcyjnym).

Jednak nasza praca nie konczy sie na wdrazaniu. Musisz takze przygotowaé kod odpowie-
dzialny za monitorowanie systemu, ktéry bedzie sprawdzal dziatanie w regularnych odste-
pach czasu i wysytal powiadomienia w przypadku pojawienia si¢ problemu. Problem moze
sie pojawi¢ bardzo szybko w przypadku na przyklad awarii jakiego$ skladnika infrastruktury,
lecz réwnie dobrze moze si¢ ujawniac bardzo powoli, niezauwazony przez dluzszy czas. Jest
to do$¢ powszechny problem zwigzany z dryfem danych: jezeli model zostat wyuczony za pomoca
zesztorocznych danych, moze nie by¢ dostosowany do dzisiejszych.

Musisz wiec monitorowaé biezaca wydajnos¢ modelu. Jak to jednak robi¢? To zalezy. W niektd-
rych przypadkach skuteczno$¢ modelu mozna wywnioskowaé bezposrednio ze wskaznikow
cyklu pracy. Na przyklad jezeli Two6j model stanowi czeé¢ systemu rekomendagji i sugeruje
produkty, ktére moga zainteresowa¢ uzytkownikow, to z fatwosécig mozna monitorowac liczbe
sprzedanych zalecanych produktow. Jezeli liczba ta zmaleje (w stosunku do produktéw nie-
zalecanych), to model staje si¢ gléwnym podejrzanym. By¢ moze potok danych ulegt zatama-
niu albo nalezy wyuczy¢ model za pomoca $wiezych danych (wkrétce wréce do tego tematu).

By¢ moze jednak nie obedzie si¢ bez analizy skutecznosci modelu przez czlowieka. Zatézmy
na przyklad, ze wyuczyliémy model klasyfikujacy obrazy (zajmiemy si¢ nim w rozdziale 3.)
do wykrywania réznych usterek produktéw na linii montazowej. W jaki sposob zostaniesz
zaalarmowany o spadku skuteczno$ci modelu, zanim tysigce wadliwych produktow trafi do
klientéw? Jednym ze sposob6w jest przestanie do ludzkich kontroleréw jakoéci czeéci obra-
z6w sklasyfikowanych przez model (zwlaszcza tych, przy ktérych nie mial duzej pewnosci).
W zalezno$ci od zadania kontrolerzy moga by¢ ekspertami lub laikami, na przyktad pracow-
nikami zrédel spoteczno$ciowych (takich jak Amazon Mechanical Turk). W pewnych sytua-
cjach moga by¢ oni nawet samymi uzytkownikami, odpowiadajacymi na przyktad za pomoca
ankiet lub zmodyfikowanych testow captcha'.

15 Captcha to test sprawdzajacy, czy uzytkownik jest robotem. Testy te s3 czesto uzywane jako tani sposéb
oznaczania danych uczgcych.
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Tak czy inaczej, musisz ustanowi¢ system monitorujacy (uwzgledniajacy ludzkich kontrole-
réw kontrolujacych pracujacy model, ale niekoniecznie), a takze wszelkie istotne procesy de-
finiujace zachowanie w przypadku wystapienia awarii i sposoby przygotowania si¢ do nich.
Niestety zadanie to jest pracochlonne. Tak naprawde czesto wymaga po$wiecenia wiecej
czasu niz w przypadku stworzenia i wytrenowania modelu.

Jezeli dane ciagle ewoluuja, musisz zaktualizowa¢ swoje zestawy danych i regularnie trenowa¢
model. W miare mozliwosci zautomatyzuj caly proces. Oto kilka elementéw, ktére mozna
zautomatyzowac:

» Regularne gromadzenie i oznaczanie §wiezych danych (np. za pomocg ludzkich kontro-
leréw).

» Stworzenie skryptu automatycznie uczacego model i dostrajajacego hiperparametry.
Skrypt ten moze by¢ uruchamiany automatycznie, na przyktad codziennie albo co ty-
dzien, w zaleznosci od zapotrzebowania.

» Napisanie kolejnego skryptu, ktory ocenia wydajnos¢ zaréwno nowego, jak i starego mo-
delu za pomocy zaktualizowanego zestawu testowego, a takze wdraza model do $rodowi-
ska produkcyjnego, jezeli jego skuteczno$¢ nie zmalata (jezeli zmalata, to musisz znalezé
przyczyng). Skrypt powinien prawdopodobnie sprawdza¢ skutecznos¢ modelu za po-
moca réznych podzbioréw zbioru testowego, na przyktad dystryktéow biednych lub bo-
gatych, wiejskich lub miejskich itd.

Musisz takze oceni¢ jako$¢ danych wejéciowych. Czasami wydajno$¢ nieznacznie spada z po-
wodu stabej jako$ci sygnatu (np. pochodzacego z uszkodzonego czujnika przesytajacego lo-
sowe wartosci lub niewielkiej dynamiki sygnaléw wysylanych przez zespét znajdujacy si¢ na
weczeéniejszym etapie potoku), jednak moze ming¢ troche czasu, zanim jako$¢ systemu spad-
nie na tyle, zeby zostalo wystane powiadomienie. Jeéli bedziesz obserwowaé dane wejéciowe,
mozesz wykry¢ problem nieco wezeéniej. Mozesz przyktadowo wprowadzié alert ostrzegajacy
przed coraz wieksza liczba danych wejéciowych, w ktérych albo brakuje jakiej$ cechy, albo
$rednia lub odchylenie standardowe zbytnio odbiegaja od zestawu testowego, albo w cesze
kategorialnej zaczynaja sie pojawia¢ nowe kategorie.

Na koniec nie zapomnij o przygotowaniu kopii zapasowych kazdego modelu, a takze o wpro-
wadzeniu procesu i narzedzi umozliwiajacych szybkie przywrécenie modelu z kopii zapasowej,
na wypadek gdyby nowy model z jakiej$ przyczyny zaczat si¢ zachowywa¢ nieprawidlowo.
Dzigki kopiom zapasowym mozesz réwniez poréwnywaé modele nowe z wezesniejszymi. To
samo dotyczy kopii zapasowych zestawéw danych, gdyz dzigki temu mozna cofna¢ sie do
weczeéniejszego zestawu danych, gdyby nowy zestaw zostal uszkodzony (np. gdyby w dodawa-
nych $wiezych danych wystepowalo zbyt duzo elementdéw odstajacych). Za pomocy kopii zesta-
wow danych mozesz takze ocenia¢ kazdy model przy uzyciu dowolnej wersji zestawu danych.

Jak wida¢, na uczenie maszynowe sklada si¢ catkiem rozbudowana infrastruktura. Jest to bar-
dzo szerokie zagadnienie zwane operacjami uczenia maszynowego (ang. ML Operations —
MLOps), zastugujace na oddzielng ksigzke. Dlatego nie zdziw sie, jezeli stworzenie i wdroze-
nie Twojego pierwszego projekt UM bedzie wymagalo mnostwa czasu i wysitku. Na szczeécie
po przygotowaniu infrastruktury przejscie od pomystu do produkcji stanie si¢ znacznie szybsze.
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Teraz Twoja kolej!

Mam nadzieje, ze dzieki niniejszemu rozdzialowi wiesz juz mniej wigcej, jak wyglada typowy
projekt uczenia maszynowego, oraz ze przydadza Ci si¢ oméwione narzedzia, za pomocg kto-
rych jeste$ w stanie stworzy¢ wspanialy system. Jak wida¢, Iwig cze$¢ czasu pochlaniajg etapy
przygotowywania danych, tworzenia narzedzi monitorujacych, konfigurowania potokow
oceniania wydajnosci oraz automatyzowania regularnego uczenia modelu. Oczywiscie algo-
rytmy uczenia maszynowego s3 istotne, jednak bardziej sie optaca zaznajomic sie z calym
procesem przygotowywania projektu i dobrze opanowac¢ trzy lub cztery algorytmy, niz po-
$wiecac caly swoj czas na poznawanie zaawansowanych algorytmow.

Jesli wiec jeszcze tego nie zrobites, teraz nadeszta pora na wlaczenie laptopa, wybranie interesu-
jacego Cie zbioru danych i przebrnigcie przez caly omawiany proces od poczatku do konca.
Warto rozpoczaé swoja przygode od serwisu takiego jak Kaggle (https://www.kaggle.com/).
Znajdziesz tam odpowiedni zbiér danych dla siebie, wyrazny cel oraz osoby, z ktérymi mo-
zesz si¢ dzieli¢ doswiadczeniami. Baw si¢ dobrze!

(wiczenia
Ponizsze ¢wiczenia bazuja na omdéwionym w tym rozdziale zestawie danych Housing:

1. Wyproébuj regresor maszyny wektoréw noénych (sklearn.svm.SVR) przy uzyciu réznych
hiperparametréw, takich jak kernel="Tinear" (oraz réznych wartosci hiperparametru C)
lub kernel="rbf" (oraz réznych wartosci hiperparametréw C i gamma). Zwrd¢ uwage, ze
maszyny wektoréw noé$nych nie skaluja si¢ dobrze do duzych zestawdéw danych, dlatego
powiniene$ prawdopodobnie wytrenowa¢ model na zaledwie pierwszych 5000 przykta-
déw zbioru uczacego i przeprowadzi¢ jedynie trzykrotny sprawdzian krzyzowy, gdyz
w przeciwnym razie caly proces bedzie trwal godzinami. Na razie nie przejmuj sie tym,
ze nie wiesz, do czego te hiperparametry stuzg; zostaly oméwione w internetowym roz-
dziale dostepnym pod adresem https://ftp.helion.pl/przyklady/umaszs.zip. Jak sie spisuje
najlepszy predyktor maszyny wektoréw nosnych?

2. Sprébuj zastapic¢ klase GridSearchCV obiektem RandomizedSearchCV.

3. Sprébuj dodaé w potoku przygotowawczym klase SelectFromModel w taki sposéb, aby
byly dobierane wylacznie najistotniejsze atrybuty.

4. Sprébuj stworzy¢ niestandardowy transformator trenujacy regresor k-najblizszych sasia-
déw (sklearn.neighbors.KNeighborsRegressor) w jego metodzie fit(), umieszczajacy
przewidywania w metodzie transform(). Regresor KNN powinien uzywac tylko szero-
kosci i dtugosci geograficznej jako danych wejsciowych i przewidywaé mediane docho-
déw. Nastepnie dodaj ten nowy transformator do potoku przetwarzania wstepnego. Spo-
woduje to dodanie cechy reprezentujacej wygladzong median¢ dochodéw w pobliskich
dzielnicach.

5. Sprawdz automatycznie niektdre funkcje przygotowawcze za pomoca klasy
RandomizedSearchCV.
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6. Sprébuj zaimplementowaé ponownie od podstaw klase StandardScalerClone, a nastepnie
dodaj do niej obstuge metody inverse_transform(): uruchomienie scaler.inverse_
transform(scaler.fit_transform(X)) powinno zwréci¢ tablice bardzo zblizong do X.
Teraz dodaj obsluge nazw cech: wyznacz atrybut feature names_in w metodzie fit(),
jezeli obiektem wejéciowym jest DataFrame. Atrybut ten powinien by¢ tablica NumPy
znazwami kolumn. Na koniec zaimplementuj metode get feature names _out(): po-
winna mie¢ jeden dodatkowy argument input_features=None. Po przekazaniu metoda
by¢ zgodna z feature names_in, jedli atrybut ten zostal zdefiniowany; nastepnie powi-
nien zosta¢ zwrécony input_features. Jezeli jego warto$¢ wynosi None, to metoda ta po-
winna zwréci¢ albo atrybut feature names_in_, jesli zostal zdefiniowany, albo w prze-
ciwnym wypadku np.array(["x0", "x1", ...]) odlugoscin features in .

7. Podejmij si¢ zadania regresji wedlug wlasnego wyboru, postepujac zgodnie z procesem,
ktérego nauczyle$ sie w tym rozdziale. Na przyklad mozesz sprobowaé rozwiazaé pro-
blem zestawu danych Vehicle (https://homl.info/usedcars), gdzie celem jest przewidywa-
nie ceny sprzedazy uzywanego samochodu na podstawie jego wieku, liczby przejecha-
nych kilometréw, marki i modelu oraz innych czynnikéw. Innym dobrym zestawem
danych do wyprébowania jest Bike Sharing (https://homl.info/bikes): celem jest predykcja
liczby wypozyczonych roweréw w danym okresie (kolumna cnt) na podstawie dnia ty-
godnia, godziny i warunkéw pogodowych.

Rozwigzania tych ¢wiczen znajdziesz na koncu notatnika Jupyter zawierajacego kod tego roz-
dzialu, dostepnego pod adresem https://ftp.helion.pl/przyklady/umaszs.zip (po polsku) lub
https://homl.inf o/colab-p (po angielsku).
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A2C, Advantage Actor—Critic, 761
A3C, Asynchrous Advantage Actor-Critic, 761
AdaBoost, Adaptive Boosting, 225, 237
adaptacyjny wspolczynnik uczenia, 398
agent, 45
agregacja, bagging, 218, 220, 237
ALBERT
przewidywanie kolejnosci zdan, 600
sfaktoryzowane osadzenia, 599
AlexNet, 440
architektura sieci, 440
technika LRN, 442
technika SMOTE, 442
technika TTA, 442
algorytm
A2C, 761
A3C, 761
AdaBoost, 227
AdaGrad, 398
Adam, 399
AdaMax, 401
analizy gtéwnych sktadowych, PCA, 210, 247
bez strategii, off-policy, 749
BIRCH, 283
CART, 201, 203, 209
centroidow, 265
granice decyzyjne, 266, 274
inicjalizowanie centroidéw, 269
mechanizm dziatania, 267
optymalna liczba skupien, 271
przyspieszony, 270
segmentacja obrazu, 277
z minigrupami, 270
DBSCAN, 280
drzew decyzyjnych, 202
EM, 286
Fast-MCD, 294
glebokiego Q-uczenia, deep Q-learning, 751
gradientow strategii, 741
gradientu prostego, 168
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Isomap, 244, 258

iteracji Q-wartosci, 745

iteracji warto$ci, 745

jednoklasowej maszyny wektoréw noénych, 294

k-najblizszych sasiadéw, 54

k-$rednich, 265

lasu izolacyjnego, 294

LLE, 244, 256, 258

LOE 294

losowej analizy PCA, 252

MCTS, 766

Mean-shift, 284

metody uczenia zespotowego, 214

NEAT, 732

Nesterova, 396

normalizacji wsadowej, 382

odwrotnego rozniczkowania automatycznego, 309

optymalizacji momentum, 395

PCA, 247

POET, 768

PPO, 762

propagacji podobienstwa, 284

propagacji wstecznej, 310

przyblizajacy Q-uczenia, approximate Q-
learning, 751

przyrostowej analizy PCA, 252

przyspieszonego spadku wzdtuz gradientu, 396

Q-uczenia, 748

regresji liniowej, 52, 54

regresji logistycznej, 39

regresji wielomianowej, 54

REINFORCE, 740, 742, 768

RMSProp, 399

rzutowania losowego, 253

SAC, 761

SAMME, 228

stochastycznego spadku wzdluz gradientu, SGD,
169, 170

Tree-structured Parzen Estimator, TPE, 361

t-SNE, 244, 259

uczenia TD, 747

UMAP, 244, 259
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algorytm

walczacej sieci DQN, 757
wegierski, 477

widmowej analizy skupien, 284
wykrywania anomalii, 42
wzrostu gradientu, 732

ze strategia, on-policy, 749

algorytmy

aktor-krytyk, 741

analizy skupien, 283, 294

do wykrywania anomalii, 294
genetyczne, genetic algorithms, 731
gradientow strategii, 732

redukcji wymiarowosci, 244

typu aktor-krytyk, 758
wizualizujace, 40

zachtanne, greedy algorithms, 204

analiza

bledow, 148

danych, 79

funkcji autokorelacji, ACF, 497

gléwnych sktadowych, PCA, 245, 295, 688
algorytm, 210, 247
biad rekonstrukeji, reconstruction error, 251
gtéwne skladowe, PC, 246
implementacja w Scikit-Learn, 248
losowa analiza PCA, 252
przyrostowa analiza PCA, 252
rozklad SVD, 247
rzutowanie na d wymiaréw, 248
wspotczynnik wariancji wyja$nionej, 248
wybor liczby wymiardw, 249
wybor podprzestrzeni rzutowania, 246
zastosowania algorytmu, 251

opinii, 535
API Trainer, 552
kodowanie BPE, 537
kodowanie BPE na poziomie bajtow, 540
neuron opinii, sentiment neuron, 535
potoki Hugging Face, 554
punkt kontrolny modelu, 543
regularyzacja podstow, 541
sekwencja spakowana, 545
stronniczoé¢ i bezstronnogé, 555
tokenizacja, 537, 542
trenowanie modelu, 544
Unigram LM, 540

skupien, 40, 262
aglomeracyjna, 283
algorytm centroidéw, 265
hierarchiczna, 40

miekka, 267
twarda, 267
w segmentacji obrazu, 275
w uczeniu pétnadzorowanym, 277
widmowa, 284
zastosowania, 263
stowotwdrcza, 155
stronniczoéci, bias analysis, 122
analizowanie najlepszych modeli, 121
ANN, Artificial Neural Networks, 299
anomalie, anomaly, 262
API Trainer, 552
architektura
GPT-1, 604
GPT-2, 606
GPT-3, 607
modelu BERT, 590
predykeyjna ze wsp6lnym osadzaniem, 653
sieci AlexNet, 440
sieci CNN, 437
sieci GoogLeNet, 442, 444
sieci LeNet-5, 439
sieci ResNet, 446, 447
sieci Xception, 449
transformatora, 542, 577
ARMA, autoregressive moving average, 495
atrybuty
kategorialne, 98
numeryczne, 98
sztuczne, dummy attributes, 99
tekstowe, 98
autograd, 334
autokodery, 686
analiza PCA, 688
dyskretne wariacyjne, dVAE, 652
kodowania, codings, 685
model generatywny, generative model, 685
niedopelnione, undercomplete, 688

reprezentacje ukryte, latent representations, 685

stosowe
implementacja, 691
nienadzorowane uczenie wstepne, 694
uczenie pojedynczo, 697
wigzanie wag, 696
wizualizowanie rekonstrukcji, 692
wizualizowanie zestawu danych, 693
wykrywanie anomalii, 693

probabilistyczne, probabilistic autoencoders, 703

rzadkie, sparsity autoencoders, 701
sieci generatywne, generative networks, 687
sieci rozpoznawania, recognition error, 687
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splotowe, convolutional autoencoders, 698

stosowe, stacked autoencoders, 690

stosowe odszumiajace, stacked denoising

autoencoders, 699

wariacyjne, variational autoencoders, 703
dyskretne, dVAE, 709, 711
generowanie obrazow, 707
hierarchiczne, HVAE, 712
mechanizm dzialania, 704

z maskowaniem, masked autoencoders, 653

autoregresywna $rednia kroczaca, ARMA, 495

B

bayesowskie modele mieszane, 293
BERT, 543, 589, 660
architektura modelu, 590
strojenie modelu, 593
wstepne trenowanie modelu, 590
zastosowania, 594, 596
bezposrednia optymalizacja preferencji, DPO, 621
bezstronnoé¢ modelu, model fairness, 122
biate skrzynki, 202
biblioteka
Diffusers, 726
Gymnasium, 19, 732
Hugging Face, 19
joblib, 124
Optuna, 360
Pillow, 276
PyTorch, 19, 23, 328-368
Scikit-Learn, 18
SciPy, 99, 255
Stable-Baselines3, 762
TensorFlow, 23, 328
Tokenizers, 537
TorchVision, 355, 460
Transformers, 525, 542, 565, 596, 643
TRL, 625
XGBoost, 19
BLIP, bootstrapping language-image pretraining,
675
BLIP -2
dopasowywanie obrazu do tekstu, 676
kontrastowe uczenie obrazowo-tekstowe, 676
model wizualno-jezykowy, 676
modelowanie jezyka, 676
modut filtrowania, 676
modul generowania podpiséw, 676
szkolenie Q-Formera, 677
trenowanie warstwy liniowej, 679

blad
braku odpowiedzi, nonresponse bias, 58
generalizacji, 62
MAPE, 493
nieredukowalny, irreducible error, 179
predykeiji, 187
$redniokwadratowy, MSE, 159, 316
uogdlniania, 62, 63

BN, batch normalization, 382

BPE, byte pair encoding, 537

BPTT, backpropagation through time, 489

C

CART, classification and regression tree, 203
cechy, 39
gruboogonowe, 103
charakterystyka robocza odbiornika, ROC, 141
ChatGPT, 575
CLIP, Contrastive Language-Image Pretraining, 662
architektura, 663
klasyfikowanie obrazéw, 665
uczenie kontrastowe, contrastive learning, 662
CNN, convolutional neural networks, 421
ConvNeXt, 454
CSPNet, 454
CSV, comma-separated values, 78
czarne skrzynki, 202
czatbot, 524, 575
biblioteki i narzedzia, 631
debata wieloagentowa, MAD, 618
dostrajanie modelu, 619, 625
dostrajanie nadzorowane, SFT, 620
drzewo mysli, ToT, 618
etapy tworzenia, 620
generowanie strukturalne, 630
generowanie wspomagane wyszukiwaniem,
RAG, 619
inZynieria promptow, 615, 617
faricuch myslowy, CoT, 618
faricuch myslowy z samospéjnoscia, CoT-SC, 618
maskowanie straty, 620
narzedzia, 627, 629
oszukiwanie nagrody, 621
protokot kontekstu modelu, MCP, 630
technika DPO, 621
technika RLHE, 621
tworzenie, 615
uzycie biblioteki TRL, 625
wdrazanie modelu, 627
znaczniki rdl, role tag, 615
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DALL-E, 667
architektura, 669
latentne waskie gardlo, 670
dane
efektywne reprezentacje, 687
nominalne, inlier, 262
oczyszczanie, 95
pobieranie, 78
przegladanie, 79
rzeczywiste, 67
sierpowate, 207
sztuczne, 67
uczace, 32
kiepskiej jakosci, 58
niedobor, 55
niedotrenowanie, 61
niereprezentatywne, 57
niezgodno$¢, 64
przetrenowanie, 59
przygotowywanie, 498
zawierajace nieistotne cechy, 58
zwizualizowanie, 88
DBSCAN, 280
DeBERTa
uwaga rozdzielona, 601
wzgledne osadzenia pozycyjne, 601
DeiT
architektura modelu, 644
dekoder, decoder, 567, 603, 687
DenseNet, 453
DETR
transformator wykrywajacy, 639
DINO, 649
centrowanie, centering, 650
nauczyciel z aktualizacjs momentum, 650
samodestylacja, self-distillation, 650
wyostrzanie, sharpening, 650
zanik trybéw rozktadu, mode collapse, 650
DistilBERT, 598
cele miekkie, 598
ciemna wiedza, dark knowledge, 599
destylacja modelu, model distillation, 598
strata treningowa, 599
wstepne trenowanie, 599
DNN, Deep Neural Network, 308
dobor
cechy, feature selection, 59
fragmentow, patch selection, 654
modelu, 51, 63
wartoéci hiperparametréw, 118

dogenerowanie danych, data augmentation, 151,
155, 441
dokladnos¢, accuracy, 32, 133
predykcyjna zespotu, 221
zréwnowazona, 141
dostrajanie modelu
metoda
losowego przeszukiwania, 120
przeszukiwania siatki, 118
metody zespolowe, 121
nadzorowane, 620
uniwersalne, ULMFiT, 549
DPO, Direct Preference Optimization, 621
DQN, deep Q-network, 751
dryf danych, data drift, 46
drzewa
binarne, binary trees, 201
decyzyjne, decision trees, 115, 116, 199
algorytm uczacy CART, 203, 209
granice decyzyjne, 202, 207, 211
hiperparametry regularyzacyjne, 205
miara zanieczyszczenia, 205
prognozowanie, 200
przetrenowanie modelu, 205
przycinanie o minimalnym
koszcie-zlozono$ci, MCCP, 206
regresyjne, 208
regularyzacja, 210
rotacja zbioru uczacego, 211
szacowanie prawdopodobienstw, 203
uczenie, 199
wariancja, 212
wezet podzialu, split node, 201
wizualizowanie, 199
z agregacjg, 221
zanieczyszczenie Giniego, Gini impurity, 201
zfozonos¢ obliczeniowa, 204
regresyjne wzmacniane gradientowo, GBRT, 229
duze modele jezykowe, LLM, 44, 615
dyfuzja stabilna, Stable Diffusion, 725
Dysk Google, 76, 77
dyskryminator, discriminator, 686, 713
dywergencja Kullbacka-Leiblera, 702

E

efektywnos¢ parametryczna, parameter efficiency, 321
EfficientNet, 454

skalowanie zlozone, compound scaling, 454
eksploracja, 35
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ELECTRA
wykrywanie zastapionych tokenéw, RTD, 600
elementy odstajace, outlier, 262
ELU, exponential linear unit, 377
EM, Expectation-Maximization, 286
entropia, 205
krzyzowa, cross enthropy, 196, 197
dywergencja Kullbacka-Leiblera, 197
wektor gradientéw, 197
epoka, epoch, 168, 171, 310
estymatory, 96
Extra-trees, 237

F

FCN, Fully Convolutional Network, 470
filtr spamu, 32-34
filtry Kalmana, 477
Flamingo, 673
architektura, 673
model jezykowo-wizualny, 673
Resampler, 674
FNN, Feedforward Neural Network, 308
format TorchScript, 366
funkeja, Patrz takze metoda
autokorelacji czastkowej, PACE, 497
dopasowania, 52
entropii krzyzowej, 317
gaussowska RBE, 104
gestoéci prawdopodobienstwa, PDE, 262, 287
k-krotnego sprawdzianu krzyzowego, 116
logistyczna, 189, 311
poszukiwania, exploration function, 750
sigmoidalna, sigmoid, 189, 311
sprawdzianu krzyzowego, 116
uzytecznosci, 52
wiarygodnosci, 291
funkgcje
aktywacji, 373
ELU, 377, 378
GELU, 379
Mish, 380
PReLU, parametryczna, przeciekajaca
funkcja ReLU, 376
przeciekajaca ReLU, leaky RelU, 375
RelU, 312
RELU2, 381
RReLU, losowa, przeciekajaca funkcja ReLU,
376
SELU, 377, 378
sigmoidalna, 311, 372
softplus, 315

SwiGLU, 380
Swish, 380
$mier¢ ReLU, dying ReLUs, 375
tangens hiperboliczny, 311

czulosci, 140

decyzyjne, 137

fetch_*, 129

kosztu, 52, 72, Patrz takze funkcje straty
algorytmu CART, 203, 209
dla pojedynczej probki uczacej, 190
entropia krzyzowa, 196, 197
pochodne czastkowe, 167, 191
regresji grzbietowej, 181
regresji liniowej, 160, 165
regresji logistycznej, 190
regresji metoda elastycznej siatki, 186
regresji metodg LASSO, 183
wektor gradientéw, 167

oszacowujace, 96

pelnosci, PR, 142

prognostyczne, 97

progu decyzyjnego, 139

przeksztalcajace, 110

skalujace, 102

straty, 52
Hubera, 316
klasyfikacyjne, 358
REINFORCE, 740
rzadkosci, 701
ukrytej, 705

transformujace, 97

G

GAN, generative adversarial networks, 685, 712
gaussowska RBF, 104, 109
GBRT, gradient boosted regression trees, 229
GELU, Gaussian Error Linear Unit, 379
generator, generator, 686, 712
generatywne sieci przeciwstawne, GAN, 685, 712
generowanie obrazow, 716
trenowanie wstepne, 604
uczenie sieci, 716
odtwarzanie doswiadczenia, 718
rozréznianie minigrupami, 718
réwnowaga Nasha, 716
zalamanie modu, 716
generowanie
danych
autokodery, 685
generatywne sieci przeciwstawne, 685, 712
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generowanie
obrazéw, 707
strukturalne, structured generation, 631
tekstu, 525, 604, 608
dane treningowe, 526
dekodowanie zachlanne, greedy decoding, 533
macierz osadzen, 531
osadzenia stéw, 531
probkowanie jadrowe, nucleus sampling, 535
probkowanie top-p, top-p sampling, 535
sztucznego, 533
temperatura, 534
trenowanie modelu Char-RNN, 532
uczenie reprezentacji, representation
learning, 529
gleboka Q-sie¢, 751
glebokie widzenie komputerowe, 421
glosowanie
migkkie, 237
twarde, 237
GMM, Gaussian Mixture Model, 285
Google Colab, 74, 76
lista notatnikow, 75
pobieranie danych, 78
pobieranie pliku, 77
$rodowisko wykonawcze, 76
zapisywanie zmian, 76
GoogLeNet, 442
architektura sieci, 442, 444
moduly incepcyjne, inception modules, 442
warstwy ograniczajace, bottleneck layers, 443
GPT, Generative Pre-Training, 603
GPT-1, 604
GPT-2, 606, 608, 610
GPT-3, 607
gradient prosty, gradient descent, 46, 163
algorytm minigrupy, 172
algorytm SGD, 169
algorytm wsadowy, 167
inicjacja losowa, random initialization, 163
minimum globalne, 165
minimum lokalne, 165
okres$lanie kroku, 168
wsadowy, batch gradient descent, 167
epoka, epoch, 168
wyliczanie pochodnej czastkowej, 167
zbieznos¢, 169
wspotczynnik uczenia, learning rate, 164, 168
gradienty
automatyczne, automatic gradients, 334
niestabilne, 510

strategii, policy gradients, 730, 732
$rodowisko CartPole, 740
zanikajace/eksplodujace, 371
inicjalizacje wag Glorota i He, 372
lepsze funkcje aktywacji, 375
normalizacja warstwowa, 387
normalizacja wsadowa, 381
obcinanie gradientow, 388
granice decyzyjne, 190, 193
algorytmu centroidéw, 266
drzewa decyzyjnego, 202, 211
modelu GMM, 287
nieregularyzowanego drzewa, 207
predyktoréw, 227
regularyzowanego drzewa, 207
w regresji softmax, 198
GRU, Gated Recurrent Unit, 515

H

halucynacje, 619
hiperparametry, hyperparameters, 61
hipoteza, 72
histogram
kategorii dochodéw, 86
kazdego atrybutu numerycznego, 82

implementacja
autokodera stosowego, 691
glebokiej sieci rekurencyjnej, 503
klasyfikatora obrazow, 355
modelu Q-uczenia gtebokiego, 751
modelu ViT, 641
normalizacji wsadowej, 384
porzucania Monte Carlo, 415
PPO, 762
regresji liniowej, 338
regresyjnego perceptronu MLP, 343
schodzenia po gradiencie, 345
sieci ResNet-34, 458
sprawdzianu krzyzowego, 133
warstw laczacych, 434
warstw splotowych, 428
imputacja, imputation, 95
interpolacja semantyczna, semantic interpolation, 708
inzynieria
cech, feature engineering, 59
promptéw, 615, 617
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jadro, kernel, 76
jeden
przeciw jednemu, OvO, 145
przeciw reszcie, OVR, 145
przeciw wszystkim, OvA, 145
jednostka wyktadniczo-liniowa, ELU, 377
JEPA, joint-embedding predictive architecture, 653

K

kara, 45
katastrofalna interferencja, catastrophic
interference, 48

katastrofalne zapominanie, catastrophic forgetting, 48

klasa, 39, 43
ActorCriticPolicy, 764
Adagrad, 399, 403
Adam, 400, 403
AdaMax, 403
AdamW, 403
ARIMA, 496
BaggingClassifier, 220, 222, 223
BaseEstimator, 107
BayesianGaussianMixture, 293
BertForSequenceClassification, 551
BLEUScore, 561
BoundingBoxes, 466
BpeTrainer, 538
CalibratedClassifierCV, 143
CenterCrop, 429
ColumnTransformer, 111, 112
Compose, 441
DataLoader, 345-347, 462, 501, 544
Dataset, 505
DBSCAN, 282
DecisionTreeClassifier, 205, 206
DecisionTreeRegressor, 208
ElasticNet, 186
EllipticEnvelope, 294
ExponentialLR, 404
FashionMNIST, 355
FixedThresholdClassifier, 141
GaussianMixture, 285, 290
GenerationMixin, 565
GradientBoostingClassifier, 232
GradientBoostingRegressor, 230-232
GridSearchCV, 360
HistGradientBoostingClassifier, 232
HistGradientBoostingRegressor, 232

IncrementalPCA, 252, 253
KMeans, 108, 267, 269, 270
KNeighborsClassifier, 282
LabelPropagation, 279
LabelSpreading, 279

Lasso, 186

LinearLR, 407

LinearRegression, 162, 163
LocallyLinearEmbedding, 256
LRScheduler, 408

memmap, 253, 271
MiniBatchKMeans, 271
MLPClassifier, 317, 319
MLPRegressor, 313
MulvarTimeSeriesDataset, 505
NAdam, 403
nn.AdaptiveLogSoftmaxWithLoss, 563
nn.BatchNorm1d, 386
nn.CrossEntropyLoss, 358-360, 578
nn.Linear, 341, 374

nn.Module, 341

nn.MSELoss, 342
nn.MultiheadAttention, 588
nn.SELU, 378
nn.TransformerDecoderLayer, 586
nn.TransformerEncoderLayer, 586
OneCycleLR, 409
OneHotEncoder, 100, 112
OrdinalEncoder, 98

PCA, 248

Perceptron, 307

Pipeline, 110
PolynomialFeatures, 176, 181
RandomPForestClassifier, 223
RandomizedSearchCV, 360
Ridge, 182

RMSprop, 399, 403
SelfTrainingClassifier, 279

SGD, 397, 403, 410
SGDClassifier, 132
SGDRegressor, 172
SimpleRnnModel, 502
StandardScaler, 107, 166, 181, 338, 382
tensor.Tensor, 341

TensorDataset, 345, 347
TimeSeriesDataset, 498, 504
Tolmage, 356

torch.nn.Linear, 341
torchmetrics, 392
transformers.LogitsProcessor, 631
TunedThresholdClassifierCV, 141
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klasa kompilacja

TVTensor, 466 Ahead-Of-Time, AOT, 367
VecFrameStack, 764 Just-In-Time, JIT, 367
ViTForImageClassification, 643 kompresja MNIST, 251
VotingClassifier, 217 konfiguracja sieci DNN, 418
WordPieceTrainer, 540 kontaminacja, stacking, 234, 237

klasy harmonogramujace, scheduler, 407, 409 korelacja, 90

Kklasyfikacja, classification, 39, 129-156 kroswalidacja, cross-validation, 64, 116
binarna, 551 kryterium informacyjne
perceptron wielowarstwowy, 316 Akaikego, AIC, 290
regresja logistyczna, 188 bayesowskie, BIC, 290
regresja softmax, 195 krzywa ROC, 141, 142
wieloetykietowa, multilabel classification, 151 krzywe uczenia, 176
wieloklasowa, 145, 317 kubetkowanie, bucketizing, 103
wielowyj$ciowa, multioutput classification, 153 kwartyl, 81
wielozadaniowa, 353

Kklasyfikator L
AdaBoost, 225
binarny, binary classifier, 132 las losowy, random forest, 46, 117, 214, 223, 237
GaussianNB, 145 istotno$¢ cech, 224
glosujacy wigkszosciowo, 215 zespOl Extra-Trees, 223
KNeighborsClassifier, 282 LDA, linear discriminant analysis, 259
lasu losowego, 144 LeNet-5, 439
LogisticRegression, 145 architektura sieci, 439
obrazéw, 355, 460, 462, 641, 665 lis¢, 334
RandomForestClassifier, 143-145 LLE, locally linear embedding, 256
SGD, 132, 144 LLM, Large Language Models, 44, 615
SGDClassifier, 137, 144 LN, layer normalization, 387
silny, strong learner, 215 LOE, Local Outlier Factor, 294
staby, weak learner, 215 lokalizator, 465
SVC, 146 indeks CloU, 468
wieloklasowy, 146 indeks GIoU, 467

Kklasyfikatory indeks Jaccarda, 467
glosujace, voting classifier, 215 lokalnie liniowe zanurzanie, LLE, 256

glosowanie miekkie, soft voting, 218 losowa analiza PCA, randomized PCA, 252

pelno$¢, 135-137 losowanie warstwowe, stratified sampling, 85
precyzja, 135-137 LRN, local response normalization, 442
wieloklasowe, 145 LSTM, Long Short-Term Memory, 512
wielomianowe, 145 LTU, Linear Threshold Unit, 304
wynik F1, 136

koder, 566, 589, 687 l’.

kodowanie
»goracojedynkowe”, one-hot encoding, 99 tanicuchy Markowa, 743
BPE na poziomie bajtéw, BBPE, 540
par bajtéw, BPE, 537 M

pozycyjne, positional encoding, 579, 580
kolejka dwukierunkowa, deque, 753

macierz
kombinacje atrybutow, 93 gléwnych sktadowych, 247
komorka Hessego, 402
GRU, 515 Jacobiego, 402
LSTM, 512

osadzen, embedding matrix, 531
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pomytek, confusion matrix, 133, 134, 148, 149

pseudoodwrotna, 162
rzadka, sparse matrix, 99, 112
Manbhattan, 73
maska przyczynowa, causal mask, 585
maskowanie dynamiczne, 598
maskowany model jezykowy, MLM, 590
maszyny Boltzmanna, 697
MCCP, minimal cost-complexity pruning, 206
MCP, Model Context Protocol, 630
MCTS, Monte Carlo Tree Search, 766
MDP, Markov Decision Processes, 742
MDS, multidimensional scaling, 258
mechanizm bramkowania, 380
mechanizmy uwagi, 525, 566
bloki uwagi, attention head, 582
samouwaga W-MSA, 648
uwaga
Bahdanau, 568
konkatenacyjna, 568
krzyiowa, cross-attention, 579
Luonga, 569
multiplikatywna, 569
rozdzielona, disentangled attention, 601
wieloglowicowa, 573
wizualna, 638
z grupowanymi zapytaniami, 611
z oknem przesuwnym, 611
z redukeja przestrzenna, 647
wieloblokowa warstwa uwagi, 579, 581, 582
wspdluwaga, co-attention, 660
wyjasnialno$¢, explainability, 639
metauczenie, meta-learner, 55, 234

metoda
__getitem__(), 505, 507
_len__ (), 507

apply(), 374

argmax(), 140

array_split(), 252

attention(), 571
AutoModel.from_pretrained(), 548
AutoModelForCausalLM(), 608
backward(), 334, 336

chat(), 617

check_estimator(), 108
checkpoint(), 457

children(), 350
choose_action(), 759

close(), 735

collate_fn(), 644
confusion_matrix(), 134, 148

ConfusionMatrixDisplay(), 148

copy.deepcopy(), 391

corr(), 90

cpu(), 333

create_study(), 362, 363

cross_val_predict(), 134, 138, 143, 148

cross_val_score(), 116, 133, 147

cuda(), 333

decision_function(), 138, 141, 143, 146

decode(), 538, 543, 707

describe(), 81

detach(), 335

drop(), 95

dropna(), 95

Embedding.from_pretrained(), 548

encode(), 706

env.get_images(), 763

eval(), 364

evaluate(), 347

evaluate_tm(), 348, 702

expand(), 642

export_graphviz(), 199

extractall(), 79

f.backward(), 335

Fcross_entropy(), 623

Egumbel_softmax(), 709, 710

Elog_softmax(), 622

Elogsigmoid(), 622

Escaled_dot_product_attention(), 582

Esoftmax(), 578

f1_score(), 137, 152

fetch_california_housing(), 313, 338

fetch_openml(), 130, 131, 355

fillna(), 95

fit(), 95, 96, 106, 172, 253, 496

fit_predict(), 282

fit_transform(), 97, 109, 111

flush(), 253

foo(), 457

forward(), 342, 350-354, 435, 465, 501, 584,
585, 707

forward_diffusion(), 722

functools.partial(), 362, 437

gather(), 754

gc.collect(), 589

generate(), 565, 609-611

get_dummies(), 100

get_feature_names_out(), 101, 108, 111

get_image_features(), 666

get_text_features(), 666

gradientu prostego, 163
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metoda

graphviz.Source.from_file(), 200
gym.pprint_registry(), 733
head(), 79

hist(), 82

imputer.transform(), 97
imshow(), 130, 734

info(), 80

integers(), 153

inverse_transform(), 105, 108, 251, 295

item(), 340

johnson_lindenstrauss_min_dim(), 254

kaiming normal (), 376
kaiming uniform_(), 376
kneighbors(), 282
kneighbors_graph(), 283
learn(), 765
learning_curve(), 177
load_sample_images(), 428
load_state_dict(), 365
loss.backward(), 340
lower(), 527
make_atari_env(), 763
make_column_transformer(), 112
make_moons(), 207
make_pipeline(), 110
map(), 553

max_poolld(), 436
MinMaxScaler(), 102
model.eval(), 346, 383
model.predict_proba(), 320
named_children(), 350, 463
named_parameters(), 341, 364
next_char(), 534
nmt_collate_fn(), 560
nn.CrossEntropyLoss(), 552
no_grad(), 336

norm(), 418
np.linalg.pinv(), 162
numpy(), 330

objective(), 362
OneHotEncoder(), 99
optimize(), 361, 362
orthogonal_(), 374
pack_padded_sequence(), 545
pad(), 520
pandas.read_csv(), 155
parameters(), 341

partial(), 462

partial_fit(), 172, 252
pd.cut(), 86

permute(), 429

pinv(), 255

pipeline(), 556
play_and_record_episode(), 755

precision_recall_curve(), 138, 143, 144

predict(), 97, 105, 111, 138, 194, 217, 287

random_split(), 355
rbf_kernel(), 104, 106, 108
register_backward_hook(), 342
register_buffer(), 364
register_forward_hook(), 342
relu_(), 331

remove(), 342

render(), 734
repeat_interleave(), 416
report(), 363

reset(), 734

roc_curve(), 141
root_mean_squared_error(), 114
run_episode_and_train(), 760
sample_codings(), 707
sample_experiences(), 752
save(), 367
scatter_matrix(), 91
scipy.stats.bootstrap(), 122
score(), 115
score_samples(), 287
shuffle_and_split_data(), 85
silhouette_score(), 272
softmax(), 195, 359

split(), 86

split_heads(), 584
StandardScaler(), 110
state_dict(), 364

step(), 343, 406, 418, 734
suggest_float(), 361
suggest_int(), 361
sum_of_log_probas(), 624
summary(), 475

svd(), 247

to(), 332, 345, 346, 560, 722
to_tensor(), 753

toarray(), 99

token_to_id(), 538
tokenize_batch(), 553
topk(), 461

torch.argmax(), 461
torch.cat(), 443
torch.clamp(), 418
torch.compile(), 367
torch.Emax_poolld(), 435
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torch.FloatTensor(), 331
torch.from_numpy(), 331
torch.gather(), 623
torch.jit.load(), 367
torch.jit.trace(), 366
torch.load(), 364, 365
torch.manual_seed(), 339
torch.mean(), 436
torch.multinomial(), 534
torch.nn.utils.clip_grad_norm_(), 388
torch.no_grad(), 340
torch.randn_like(), 707
torch.save(), 364
torch.softmax(), 552
torch.tensor(), 331
torch.topk(), 360
torch.triu(), 588
torch.use_deterministic_algorithms(), 339
torch.utils.checkpoint.checkpoint(), 457
torchvision.ops.box_convert(), 466
torchvision.ops.box_iou(), 467
torchvision.ops.complete_box_iou_loss(), 468
train(), 345
train_test_split(), 85, 87, 115, 338, 536
transform(), 97, 99
unfold(), 509
unsqueeze(), 506
value_counts(), 81
warmup_scheduler.step(), 407
weights.transforms(), 460
zero_grad(), 343
metody uczenia zespolowego, 237
miara
odleglosci, 73
podobienistwa, 49
wydajnosci, 132
mieszaniny gaussowskie, 285
granice decyzyjne, 287
skupienia, 289
wykrywanie anomalii, 289
wyznaczanie liczby skupien, 290
mikser, 234
minipakiety/minigrupy, mini-batches, 47
Mistral-7B, 611
ML, machine learning, 32
MLM, Masked Language Model, 590
MLP, Multi-Layer Perceptron, 308
mnozenie macierzy wsadowe, batch matrix
multiplication, 570
MobileNet, 453

model, 52

ARMA, 495
BERT, 548-552, 589
drzewa decyzyjnego, 115
lasu losowego, 117
liniowy, 51, 53
prognozowanie, 500
LLM, 615, Patrz takze czatbot
mieszaniny gaussowskiej, GMM, 285
RandomForestRegressor, 117, 118
regresji liniowej, 114, 158
regresji logistycznej, 189
T5, 633
WaveNet, 519

modele

dyfuzyjne, diffusion model, 685, 686, 718
DDIM, 723
DDPM, 718
niejawne, 725
proces w przdd, forward process, 719
proces wsteczny, reverse process, 720
retuszowanie, outpainting, 725
SD, 725
szum izotropowy, 719
uzupelnianie, inpainting, 725
generatywne, 287
nieparametryczne, nonparametric models, 205
niesekwencyjne, 349
ocenianie, 347
oparte na koderze, 598
ALBERT, 599
DeBERTa, 601
DistilBERT, 598
ELECTRA, 600
RoBERTa, 598
parametryczne, parametric models, 206
wielomodalne, 680
wielowejsciowe, 351
wielowyjéciowe, 353
wizyjne, 652

modelowanie

zamaskowanego jezyka, MLM, 652
zamaskowanych obrazéw, MIM, 652

modut

Matplotlib, 139

NumPy, 253

Pandas, 91

Scikit-Learn, 85, 96, 136, 220

MSE, mean square error, 159
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N

nadmierne dopasowanie, overfitting, 59
NAG, Nesterov accelerated gradient, 396
nagroda, 45
neuron

biologiczny, 301

rekurencyjny, 484

sztuczny, artificial neuron, 303
niedotrenowanie, underfitting, 61, 176
NLI, natural language inference, 595
NLP, Natural Language Processing, 394, 421
NLU, natural language understanding, 574
NMT, neural machine translation, 525, 557
norma

euklidesowa, 73

ek, 73

miejska, 73

taksdwkowa, 73
normalizacja, 102

warstwowa, layer normalization, 387, 511

wsadowa, batch normalization, 382

implementacja, 384
tréjwymiarowa, 386

notacje, 71
notatnik

Jupyter, 74, 77

w Google Colab, 75

obcigzenie, bias, 179

probkowania, sampling bias, 57, 87

zwigzane z podgladaniem danych,

data snooping bias, 83

obcinanie gradientu, gradient clipping, 388
obrazy

kanat alfa, 276

reprezentatywne, 278

segmentacja, 275

tworzenie klasyfikatora, 355
obstuga tekstu, 98
obszar pod krzywa, AUC, 142
ocenianie, 62

modelu, 115

systemu, 122
OCR, Optical Character Recognition, 31
oczekiwanie — maksymalizacja, EM, 286
oczyszczanie danych, 95
odchylenie standardowe, standard deviation, 81
odkrywanie cechy, feature extraction, 59

odleglos¢ geodezyjna, 258
odwrotna transformacja PCA, 252
OOB, out-of-bag instances, 221
operacje uczenia maszynowego, MLOps, 126
operator @, 161
optyczne rozpoznawanie znakéw, OCR, 31
optymalizacja
momentum, 395
momentum Nesterova, 396
optymalizator
AdaGrad, 397
Adam, 399
AdaMax, 401
AdamW, 401
NAdam, 401
RMSProp, 399
optymalizatory, 394-403
Oryginalny ViT, 640
dostrajanie modelu, 643
implementacja modelu, 641
klasyfikowanie obrazéw, 640
osadzanie zdan, 596
osadzenia z modeli jezykowych, ELMo, 549
osadzenie, embedding, 529
OvVA, one-versus-all, 145
OvO, one-versus-one, 145
OvVR, one-versus-rest, 145

P

pakiet
sklearn.utils.validation, 107
umap-learn, 259
pamie¢ zablokowana stronicowo, 346
PCA, Principal Component Analysis, 210, 245
PDE, probability density function, 262, 287, 291
pelnos¢, 135-137
Perceiver, 668
Perceiver 10, 671
architektura, 672
przeplyw optyczny, optical flow, 671
percentyl, 81
perceptron, 304
funkcja skokowa, 304
funkcja skokowa Heaviside’a, 304
liniowa jednostka progowa, LTU, 304
progowa jednostka logiczna, TLU, 304
reguta Hebba, 306
trenowanie, 306
twierdzenie o zbieznoéci, 306
warstwa wejsciowa, input layer, 305
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warstwa wyjéciowa, output layer, 305

wielowarstwowy, MLP, 308
funkcje aktywacji, 311
klasyfikujacy, 316, 357
propagacja wsteczna, backpropagation, 309
regresyjny, 313, 343
regula taricuchowa, chain rule, 311
trenowanie, 313
warstwa wejéciowa, 308
warstwa wyjsciowa, 308
warstwy ukryte, 308

PG, policy gradients, 732

pierwiastek bledu $redniokwadratowego, RMS, 71E,

159
pliki CSV, 78
pobranie danych, 78
pochodna czastkowa, 167
drugiego rzedu, hesjan, 402
pierwszego rzedu, jakobian, 402
podprzestrzenie losowe, 222
podzbiory, folds, 116
polityka, policy, 45
pomiar dokladnodci, 133
porzucanie, droput, 412
Monte Carlo, 415
poszukiwanie oparte na ciekawosci, 767
potok, pipeline, 70
uczenia maszynowego, 70
potoki transformujace, 110
PPO, Proximal Policy Optimization, 762
PR, precision/recall curve, 142
prawo wielkich liczb, 216
prawosko$nos¢, skewed right, 83
precyzja, 136, 137
klasyfikatora, 135
predykcja
model regresji liniowej, 158
problem
eksplodujacych gradientow, exploding
gradients, 371
niestabilnych gradientéw, 510
NP-zupelny, 204
pamieci krotkotrwalej, 512
przypisania zastugi, 738
zanikajacych gradientéw, vanishing gradients,
326,371
procesy decyzyjne Markowa, MDP, 743
prognozowanie, prediction, 50
kilka taktow w przdd, 505
naiwne, naive forecasting, 491

z uzyciem
glebokich sieci rekurencyjnych, 503
klasyfikatora regresji softmax, 195
modelu ARMA, 495
modelu liniowego, 500
modelu regresji liniowej, 162
modelu regresji wielomianowej, 175
modelu sekwencyjnego, 508
regresyjnych drzew decyzyjnych, 209
sieci rekurencyjnej, 500
szeregOw czasowych, 490
wielowymiarowych szeregéw czasowych, 504
projekt uczenia maszynowego
analiza zadania, 69
dostrajanie modelu, 118
monitorowanie i utrzymywanie systemu, 123
prezentacja rozwigzania, 123
przygotowanie danych, 94
rozpoznanie wzorcow, 88
uzyskanie nowych informacji, 88
wizualizacja danych, 88
wybér i wytrenowanie modelu, 114
zdobycie danych, 74
prompty, 610, 615, 617
automatyczna optymalizacja, 617
faczenie, 618
zlozone, compositional prompt, 668
propagacja
etykiet, label propagation, 278
wsteczna, backpropagation, 309
wsteczna w czasie, BPTT, 489
protokot kontekstu modelu, MCP, 630
probka uczaca, 32
probkowanie
cech, 222
niepewnoéci, uncertainty sampling, 280
prog decyzyjny, 137
przeszukiwanie
siatki, 118, 169
wigzkowe, beam search, 564
szeroko$¢ wigzki, 564
przetrenowanie, overfitting, 59, 176, 180
zapobieganie poprzez regularyzacje, 410
przetwarzanie
jezyka naturalnego, NLP, 394, 421
analiza opinii, 535
generowanie tekstu, 525
mechanizmy uwagi, 566
model LLM, 615
modele typu koder-dekoder, 633
przeszukiwanie wigzkowe, 564
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przetwarzanie
jezyka naturalnego, NLP
sie¢ koder-dekoder, 557
sie¢ RNN, 524
tlumaczenie maszynowe, 557
transformatory, 589, 603
tworzenie czatbota, 615
sekwencji, 483
przewidywanie, prediction, 50
nastepnego zdania, NSP, 591
wartosci, 39
przycinanie tokenow, token pruning, 654
przykiad uczacy, 32
przyklady pozatreningowe, OOB, 221
punkty kontrolne gradientu, gradient
checkpointing, 457
PVT, Pyramid Vision Transformer, 645
PyTorch
implementacja
autokodera stosowego, 691
glebokiej sieci rekurencyjnej, 503
modelu ViT, 641
normalizacji wsadowej, 384
perceptronu MLP, 343
regresji liniowej, 338
schodzenia po gradiencie, 345
sieci ResNet-34, 458
warstw laczacych, 434
warstw splotowych, 428
kompilacja i optymalizacja modelu, 366
skryptowanie, scripting, 366
$ledzenie, tracing, 366
tworzenie
klasyfikatora obrazéw, 355
modeli niesekwencyjnych, 349
modeli wielowej$ciowych, 351
modeli wielowyjsciowych, 353
uczenie transferowe, 390
zapisywanie i wezytywanie modelu, 364

Q

Q-uczenie, Q-Learning, 748
Q-uczenie glebokie, deep Q-learning, 751

R

radialna funkcja bazowa, radial basis function,
RBF, 104
redukcja wymiarowo$ci, dimensionality reduction,
40, 239
algorytm Isomap, 258
algorytm LLE, 256

liniowa analiza dyskryminacyjna, LDA, 259
rzutowanie, 241

rzutowanie losowe, random projection, 253
skalowanie wielowymiarowe, MDS, 258
t-SNE, 259

uczenie rozmaito$ciowe, 243

UMAP, 259

regresja, 39

grzbietowa, ridge regression, 181, 182
jednoczynnikowa, univariate regression, 71
liniowa, 52, 114, 117, 158

implementacja, 338

punkt obcigzenia, bias term, 158

punkt przeciecia, intercept term, 158

réwnanie normalne, 160

transpozycja macierzy, 159

uzycie API PyTorch, 341

uzycie rozniczkowania automatycznego, 338

uzycie tensoréw, 338
uzycie modutu Scikit-Learn, 161
wektory kolumnowe, 159
zfozonos¢ obliczeniowa, 163
logistyczna, logistic regression, 39, 188
funkeja kosztu, 190
granice decyzyjne, 191
szacowanie prawdopodobienistwa, 189
uczenie, 190
logistyczna wieloraka, multinomial logistic
regression, 195
logitowa, logit regression, 188
metoda elastycznej siatki, 186
metodg LASSO, 183
model liniowy, 184
model wielomianowy, 184
wektor podgradientéw, 185
softmax, 195
entropia krzyzowa, 196
granice decyzyjne, 198
klasyfikator, 196
wieloczynnikowa, multivariate regression, 71
wielomianowa, polynomial regression, 174
prognozy modelu, 175
réwnanie kwadratowe, 174
wysokiego stopnia, 176
wieloraka, multiple regression, 71

regularyzacja, regularization, 60, 180

grzbietowa, 182

€1i€2,410

metoda wezesnego zatrzymywania, 187
modeli liniowych, 180

nazywana kurczliwoscig, shrinkage, 231
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podstéw, subword regularization, 541
przez porzucanie, 412
Tichonowa, 181
typu max-norm, 417
typu Monte Carlo, 415
zwana rozkladem wag, 401
rejony losowe, 222
repozytoria otwartych danych, 67
ResNet, Residual Network, 445
architektura sieci, 446, 447
polaczenia pomijajace, skip connections, 446
polaczenia skrétowe, shortcut connections, 446
uczenie rezydualne, residual learning, 446
ResNet -34
implementacja sieci, 458
ResNeXt, 453
RESTful, 124
RevNet, 457
warstwa odwracalna, reversible layer, 457
RL, Reinforcement Learning, 728
RLHF, Reinforcement Learning from Human
Feedback, 621
proksymalna optymalizacja polityki, 621
RMSE, 159, 187
RNN, Recurrent Neural Networks, 483
ROG, receiver operating characteristic, 141
rozklad
Bernoulliego, 736
cechy, 103
Gaussa, 81
modelu, model rot, 46
normalny, 81
potegowy, 103
wag, weight decay, 401
wedlug wartoéci osobliwych, SVD, 162, 247
wielomodalny, 103
rozszerzenie zbioru uczacego, training set
expansion, 155
rozumienie jezyka naturalnego, NLU, 574
réwnanie
normalne, 160
optymalnosci Bellmana, 744
réznica czasowa, temporal difference, 747
rézniczkowanie automatyczne, 334
rzutowanie, 241

S

SAC, Soft Actor-Critic, 761

scalanie tokenow, token merging, 654

schodzenie po gradiencie z minigrupami,
mini-batch gradient descent, 172, 345

SD, Stable Diffusion, 725
segmentacja
instancji, instance segmentation, 481
koloréw, color segmentation, 275
obiektow, instance segmentation, 275
obrazu, image segmentation, 275
semantyczna, semantic segmentation, 275, 478
sekwengje, 483
SELU, Scaled ELU, 377
SENet, Squeeze-and-Excitation, 451
architektura sieci, 451
SFT, Supervised Fine-Tuning, 620
SGD, stochastic gradient descent, 169
sie¢ neuronowa
DQN
algortytm DDQN, 757
bufor odtwarzania, replay buffer, 752
krzywa uczenia, 755
odtwarzanie priorytetowych do$wiadczen,
757
pamiec odtwarzania, replay memory, 752
podwojna, 756
gleboka, DNN, 308, 370-419
jako strategia, 736
jednokierunkowa, FNN, 308
niesekwencyjna Wide & Deep, 349
rekurencyjna, RNN, 483
dwukierunkowa, 546
komorki pamigci, 486
neurony, 484
prognozowanie, 500
przetwarzanie jezyka naturalnego, 524
sekwencje wej$¢ i wyjs¢, 487
uczenie, 489
uczenie na dhugich sekwencjach, 510
warstwy rekurencyjne, 484
znakowa, char-RNN, 525, 532
rekurencyjna gleboka
prognozowanie, 503
sekwencyjna, sequence-to-sequence network,
487, 508
sekwencyjno-wektorowa, sequence-to-vector
network, 487
splotowa (konwolucyjna), CNN, 421
AlexNet, 440
architektura, 436
ConvNeXt, 454
CSPNet, 454
DenseNet, 453
EfficientNet, 454
GoogLeNet, 442
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sie¢ neuronowa
splotowa (konwolucyjna), CNN
klasyfikowanie i lokalizowanie, 465
LeNet-5, 439
MobileNet, 453
ResNet, 445
ResNeXt, 453
RevNet, 457
SENet, 451
VGGNet, 453
warstwa laczaca, 432
warstwy splotowe, 423
wybér modelu, 455
wykrywanie obiektow, 468
Xception, 449
splotowa w pelni potaczona, FCN, 470
sztuczna, ANN, 299
typu koder-dekoder, 488, 557, 567
w bibliotece PyTorch, 328-368
wektorowo-sekwencyjna, vector-to-sequence
network, 487
skalowana ELU, SELU, 377
skalowanie
cech, feature scaling, 101
min. - max., min-max scaling, 101
zlozone, compound scaling, 454
skladnia Markdown, 74
splot, 423
sprawdzian
krzyzowy, 64, 115, 133
implementacja, 133
k-krotny, 116
na odtozonych danych, holdout validation, 63
standaryzacja, standarization, 101
stochastyczne wzmacnianie gradientowe, stochastic
gradient boosting, 232
stochastyczny spadek wzdtuz gradientu, SGD, 132,
169
algorytm, 170
harmonogram uczenia, learning schedule, 170
stopnie swobody, 60
strategia, policy, 731
gradienty strategii, policy gradients, 732
parametry strategii, policy parameters, 731
poszukiwania, exploration policy, 747
przestrzen strategii, policy space, 731
stochastyczna, stochastic policy, 731
tworzenie, 736
wyszukiwanie strategii, policy search, 731
e-zachtanna, e-greedy policy, 750

strojenie hiperparametréw, 63, 321
funkcja aktywacji, 325
liczba neuronéw w warstwach, 322
liczba warstw ukrytych, 321
optymalizator, 325
rozmiar grupy danych, 324
uzycie biblioteki Optuna, 360
wspolczynnik uczenia, 323

struktura kory wzrokowej, 422

struktury danych, 79

STT, speech-to-text, 655

superrozdzielczo$¢, super-resolution, 480

SVD, singular value decomposition, 247

Swin, 648
model SW-MSA, 648
model W-MSA, 648

sygnal, 69

szacowanie gesto$ci, 262

szereg czasowy, time series, 490
autoskorelowany, autocorrelated, 492
btad MAPE, 493
prognozowanie, forecasting, 491, 504
prognozowanie naiwne, naive forecasting, 491
réznicowanie, differencing, 491
sezonowo$¢, seasonality, 491, 493
stacjonarny, stationary, 494
wielowymiarowy, multivariate time series, 490

S

$ledzenie obiektow, 477
system DeepSORT, 477
$redni
absolutny blad, MAE, 73
blad bezwzgledny, 316
$rednia harmoniczna, 136
$rednie odchylenie bezwzgledne, 73
$rodowisko wykonawcze, runtime, 76

T

TD, temporal difference, 747
tensory PyTorch, 329
testowanie, 62
TLU, Threshold Logic Unit, 304
ttumaczenie maszynowe neuronowe, NMT, 525,
557,567
token
dekodowania, decode token, 678
dostepowy, 613
klasy, class token, 550, 591
zapytan, query token, 677

812 |  Skorowidz

Kup ksigzke

Pole¢ ksigzke


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

tokenizator, 525
BBPE, 542
BERT, 543
BPE, 544
Unigram LM, 542
WordPiece, 542
wstepnie wytrenowany, 542
tokeny, 525, 526
latentne, latent tokens, 670
TorchVision
klasyfikacja obrazéw, 460
transformator ttumaczacy tekst, 587
transformatory, Transformers, 97, 573
architektura, 577
blok kodera, 585
kodowanie pozycyjne, 580
niestandardowe, 105
przyspieszanie, 684
uwaga wieloblokowa, 581
wielomodalne, 574, 655
BLIP, 676
BLIP-2, 637, 676
CLIP, 637, 662
DALL-E, 637, 667
Flamingo, 637, 673
Perceiver, 637, 668
Perceiver 10, 637, 671
VideoBERT, 637, 656
ViLBERT, 637, 659
wizyjne, 574, 638
DeiT, 636, 644
DETR, 636, 639
DINO, 637, 649
Oryginalny ViT, 636, 640
PVT, 636, 645
techniki wizyjne, 652
Transformator Swin, 636, 648
zawierajace tylko koder, 589
zawierajace wylacznie dekoder, 603
trenowanie
generatywne wstepne, 603
Kklasyfikatora, 146
modelu, 52, 114, Patrz takze uczenie modelu
analizy opinii, 544
Char-RNN, 532
perceptronéw, 306
perceptronéw wielowarstwowych, 313
TTA, test-time augmentation, 442
TTS, text-to-speech, 655
twierdzenie o nieistnieniu darmowych obiadéw, 65
tworzenie zbioru testowego, 83

uczenie

»jednostrzalowe’, single-shot learning, 481
aktywne, active learning, 280
federacyjne, 55
glebokie, 328, 332, 370-419
jednoprzykladowe, one-shot learning, 607
kilkuprzykladowe, few-shot learning, 607
klasyfikatora binarnego, 132
kontrastowe, contrastive learning, 621, 662
maszynowe, machine learning, 32
gléwne problemy, 55
rodzaje systemow, 38, 55
zastosowania, 36
maszynowe wielomodalne
fuzja, fusion, 655
rozpoznawanie mowy, speech-to-text, 655
synteza mowy, text-to-speech, 655
ugruntowanie wizualne, visual grounding, 655
wizualne odpowiadanie na pytania, VQA, 655
wyréwnanie, alignment, 655
miksera, 235
modelu, 157-198, Patrz takze trenowanie
modelu
krzywe uczenia, 176
metoda gradientu prostego, 163, 166
metoda regresji liniowej, 159
metoda regresji logistycznej, 188
metoda regresji softmax, 195
metoda regresji wielomianowej, 174
metoda réznic czasowych, 747
regularyzacja, 180
schodzenie po gradiencie z minigrupami, 172
stochastyczny spadek wzdtuz gradientu, 169
wsadowy gradient prosty, 167
nadzorowane, supervised learning, 38
atrybut, attribute, 39
cechy, 39
etykiety, labels, 38, 39
predyktor , predictor, 39
warto$¢ docelowa, 39
nienadzorowane, unsupervised learning, 40,
261-295, 694
analiza skupien, 262
mieszaniny gaussowskie, 285
wykrywanie anomalii, 289
nieustanne, open-ended learning, 768
offline, offline learning, 46
pozakorowe, out-of-core learning, 48
péinadzorowane, semisupervised learning, 42
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przeciwstawne, adversarial learning, 481, 686
przez wzmacnianie, reinforcement learning, 45,
728
agent, 729
algorytmy, 758
algorytmy aktor-krytyk, 758
bezmodelowe, model-free RL, 767
dylemat poszukiwania/wykorzystywania, 737
glebokie, 729
oparte na wartosciach, 742
problem przypisania zastugi, 738
RLHE, 621
strategia, 731
przy uzyciu regut asocjacyjnych, 42
przyrostowe, online learning, 47, 132
rezydualne, residual learning, 446
rozmaito$ciowe, manifold learning, 244
hipoteza rozmaito$ci, manifold hypothesis, 244
zalozenie rozmaitosci, manifold assumption,
244
samonadzorowane, self-supervised learning, 43,
394
sekwencyjne, 226
transferowe, transfer learning, 44, 322, 389
gotowe modele, 462
w bibliotece PyTorch, 390
w kontekscie, in-context learning, 607
wsadowe, batch learning, 46
wstepne
nienadzorowane, 392
za pomocg dodatkowego zadania, 394
z modelu, model-based learning, 50
z przykladéw, instance-based learning, 49
z wymuszonym sygnalem nauczyciela, 558
zachtanne warstwowe, greedy layerwise training,
697
zeroprzykladowe, zero-shot learning, 606
zespolowe, ensemble learning, 55, 214
zespoléw GBRT, 230
UMAP, Uniform Manifold Approximation and
Projection, 259
uwaga, Patrz mechanizmy uwagi

)

VCR, visual commonsense reasoning, 662

VGGNet, 453

VideoBERT, 656
dopasowanie jezykowo-wizualne, 657
generowanie podpisow, 659
hierarchiczne grupowanie, 657

klasyfikacja dzialan, 658
kodowanie wideo, 657
trening wstepny, 658
ViLBERT, 659
wizualne rozumowanie zdroworozsadkowe, 662
wspotuwaga, co-attention, 660
wstepne trenowanie, 661
Visual Studio Code, 76

W

wagi
inicjalizacja Glorota, 372
inicjalizacja He, 373
inicjalizacja LeCuna, 373
wariancja, variance, 179, 245, 250
warstwy, 85
faczace, pooling layers, 432
implementacja, 434
jadro faczace, pooling kernel, 432
maksymalizowanie, 435
niezmienniczo$¢, 433
podprobkowanie, subsample, 432
usrednianie, 434
usrednianie globalne, 436
rekurencyjne, 484
splotowe (konwolucyjne), convolutional layers,
423
filtry, 425
implementacja, 428
jednowymiarowe, 517
mapa cech, feature map, 426
obliczanie warto$ci neurondw, 428
pola recepcyjne, 424
rozdzielne po glebokosci, 449
stos map cech, 426
uzupelnianie zerami, zero padding, 424
uzupelnianie zerowe, valid padding, 430
w bibliotece PyTorch, 479
WaveNet, 518
bramkowane jednostki aktywacji, 519
struktura modelu, 519
wczesne
wyjscie, early exiting, 654
zatrzymywanie, early stopping, 187, 231
podwdjny spadek, double descent, 187
wdrozenie modelu, 123, 125
wektor wlasciwosciowy, 101
wiarygodno$¢, likelihood, 291
wigzanie wag, tying weights, 563, 696
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wizualizacja
danych, 88
t-SNE, 41
wklejanie, pasting, 218, 220, 237
wnioskowanie, 54
w jezyku naturalnym, NLI, 595
wskaznik
Giniego, 205
strumieniowy, 348
wydajnosci, 71
wynik F1, 136
wspolczynnik
determinacji R2, 115
korelacji liniowej, 90
korelacji Pearsona, 90
momentum, 395
porzucenia, dropout rate, 412
standardowy korelacji, 93
uczenia, learning rate, 48, 323, 403
harmonogramowanie 1cycle, 409
harmonogramowanie wydajnosciowe,
performance scheduling, 406
harmonogramowanie wyktadnicze, 404
rozgrzewanie, 407
wyzarzanie kosinusowe, cosine annealing, 405
wyzarzanie kosinusowe z cieplymi
restartami, 408
zréznicowane, differential learning rate, 464
wsparcia, support, 152
wspolliniowoséé, 94
wybér modelu, 64
wydobywanie
cech, feature extraction, 40
danych, data mining, 35
wygladzanie etykiet, label smoothing, 321
wykres
mediany, 92
rozproszenia, 91
wykrywanie
anomalii, anomaly detection, 41, 262, 289, 693
nowosci, novelty detection, 41, 290
obiektow, 468, 639
Faster R-CNN, 476
FCOS, 476
RetinaNet, 476
sie¢ FCN, 471
sie¢ YOLO, 472
SSD, 476
SSDlite, 476

usuwanie niemaksymalnych pikseli, 470
wskaznik AP, 475
wskaznik mAP, 474
wynik obiektowo$ci, objectness score, 468
wzmacnianie, boosting, 225

adaptacyjne, adaptive boosting, 225
algorytm SAMME, 228

algorytm AdaBoost, 227

gradientowe, gradient boosting, 225, 229, 237
blad resztowy, residual error, 229
drzew, gradient tree boosting, 229
kurczliwo$¢, shrinkage, 231
oparte na histogramach, HGB, 232, 237
stochastyczne, 232

X

Xception, Extreme Inception, 449
rozdzielna warstwa splotowa, 449

Y

YOLO, 472

z

zalozenia indukcyjne, inductive bias, 641
zanieczyszczenie Giniego, Gini impurity, 201
zaszumienie prébkowania, sampling noise, 57
zbidr, 32
danych
Fashion MNIST, 129, 360, 695, 708
Swiss roll, 243, 257
Tatoeba Challenge, 559
wypaczonych, skewed datasets, 133
rozwojowy, development set, 63
testowy, test set, 62, 83, 122
ucCz3co-rozwojowy, train-dev-set, 64
uczacy, training set, 32, 62, 114
walidacyjny, validation set, 63
zespol, ensemble, 117, 214
agregujacy, bagging
doktadnos¢ predykacyjna, 221
Extra-Trees, 223
GBRT, 231
zestaw, Patrz zbior
zwijanie statych, constant folding, 366
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Od podstaw do transformatorow —
praktyczny przewodnik po ML i Al

Uczenie maszynowe i sztuczna inteligencja to dzis
najgoretsze tematy w branzy IT. Od ChatGPT
po autonomiczne pojazdy — technologie Al
przeksztatcajg kazdg dziedzine przemystu.
Popyt na specjalistdw ML rosnie wyktadniczo,
a umiejetnos¢ budowania i wdrazania modeli
uczenia maszynowedo stata sie poszukiwana
na rynku kompetencjg potencjalnych pracownikow.
Ta ksigzka to kompleksowy przewodnik po Swiecie
uczenia maszynowedo z wykorzystaniem najpo-
pularniejszych narzedzi: Scikit-Learn do klasycznych
algorytmoéw ML i PyTarch — wiodacej biblioteki
do uczenia gtebokiedo.

Ksigzka prowadzi czytelnika od podstaw uczenia
maszynowego do zaawansowanych technik

uczenia gtebokiego. Czes¢ pierwsza obejmuje

fundamenty ML: przygotowanie danych, wybor
i trenowanie, algorytmy klasyfikacji i regresji,
drzewa decyzyjne, lasy losowe, techniki redukgji

wymiarowosci. Druda jest poSwiecona sieciom
neuronowym i uczeniu gtebokiemu w PyTorch:

od podstawowych perceptrondw, przez sieci
splotowe do widzenia komputerowedo, sieci reku-
rencyjne do przetwarzania sekwencji, az po
transformatory — architekture stojaca za
wspdtczesnymi asystentami Al. Kazdy rozdziat
zawiera praktyczne przyktady w postaci notatni-
kéw Jupyter, gotowe do uruchominia w Goagle Colab.
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W ksigzce:

e Kompletny projekt ML

e Klasyczne algorytmy

® Sieci neuronowe w PyTorch

® CNN do widzenia
komputerowego
i wykrywania obiektéw
¢ Transformatory do NLP

e Uczenie przez wzmacnianie
i generatywne modele Al

¢ Transfer learning, kwantyzacja,
przyspieszanie modeli

Aurélien Géron jest konsultantem
ML, wyktadowca, bytym pracownikiem
Google, gdzie kierowat zespotem klasy-
fikacji filmow YouTube. Zatozyt kilka
firm technologicznych, w tym Geron
Al. Autor bestsellerowych ksigzek
o uczeniu maszynowym, ktore wy-
ksztatcity cate pokolenie praktykow ML.
Prowadzit zajecia na wielu uniwersyte-
tach, jest uznanym ekspertem w dzie-
dzinie Al

Ta ksigzka wychowata nowe
pokolenie praktykéw uczenia
maszynowedo. Zostata znako-
micie zaktualizowana, aby
uwzgledni¢ PyTorch, i ponownie
staje sie najwazniejszym prak-
tycznym przewodnikiem w tej
dziedzinie.

Tarun Narayanan, inzynier uczenia
maszynowedo w Amazon AGI
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