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Nienadzorowane
uczenie maszynowe

W tym rozdziale opisze zagadnienia zwigzane ze stosowaniem technik nienadzorowanego ucze-
nia maszynowego w celu identyfikacji wzorcéw i struktur w zbiorach danych.

Techniki uczenia nienadzorowanego to doskonale narzedzia stuzace do eksploracji danych.
Pozwalaja na wykrycie wzorcéw i struktur zawartych w zbiorach danych — informacje te moga
okaza¢ sie przydatne same w sobie lub poméc w dalszej analizie zbioru. Warto dysponowaé zesta-
wem konkretnych narzedzi nienadzorowanego uczenia maszynowego, ktére pozwola na wycia-
gniecie przydatnych informacji z nieznanych lub ztozonych zbioréw danych.

Na poczatku opisze analize gléwnych sktadowych (ang. Principal Component Analysis, PCA)
— podstawowg technike przetwarzania danych stosowana w celu zredukowania liczby wymia-
réw i zakresu. P6zniej zajme sie grupowaniem metods k-Srednich — popularng i w miare
prostg technikg uczenia nienadzorowanego. Na koniec opisze zagadnienia zwigzane z sieciami
Kohonena (ang. Self-Organizing Map, SOM) — metodg topologicznego grupowania, ktéra
pozwala na przedstawienie skomplikowanych zbior6w danych za pomocg dwéch wymiaréw.

W trakcie lektury tego rozdziatu dowiesz sie, jak efektywnie zastosowa¢ wymienione wezesniej
techniki podczas pracy z wielowymiarowymi zbiorami danych. Praktyczne zastosowanie kazde-
go z algorytmoéw zostanie pokazane na podstawie zbioru obrazéw recznie pisanych cyfr UCI
Handwritten Digits. Poza zapoznaniem si¢ z opisem zastosowari wspomnianych technik poznasz
je od strony praktycznej, a takze uzyskasz odpowiedzi na metodologiczne pytania dotyczace
miedzy innymi kalibracji, walidacji i oceny wydajnosci poszezegblnych technik. Reasumujac,
porusze kolejno nastepujace tematy:

B analiza gtéwnych sktadowych,

B grupowanie metoda k-$rednich,

B sieci Kohonena.
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Analiza gtownych sktadowych (PCA)

Wydajna praca z wielowymiarowymi zbiorami danych wymaga opanowania zestawu

technik

pozwalajacych na redukcje liczby wymiaréw do poziomu, przy ktérym dane da sie analizowac.

Redukcja liczby wymiaréw pozwala na przedstawienie wielowymiarowych danych na

dwuwy-

miarowych wykresach, ujecie najwazniejszych informacji zawartych w danych za pomocy jak

najmniejszej liczby cech, a takze identyfikacje wspoétliniowych komponentéw modelu.

Dla przypomnienia — wspotliniowos¢ w kontekscie uczenia maszynowego oznacza wystepowa-
nie w modelu cech, pomiedzy ktérymi jest zaleznos¢ liniowa. To chyba oczywiste, ze obec-
nos¢ takich cech utrudnia analize danych — cechy zalezne od siebie moga wprowadzi¢ anali-
tyka w bfad (cech zaleznych od siebie nie mozna traktowac tak, jakby kazda z nich dostarczata
tak samo waznej informagiji), a dodatkowo moga wskazywad na wystepowanie lokalnych war-

tosci minimalnych tam, gdzie w rzeczywistosci ich nie ma.

Prawdopodobnie obecnie najczesciej stosowang metoda redukceji wymiaréw jest analiza gléwnych
sktadowych. W dalszej czesci ksigzki bedziesz wielokrotnie korzysta¢ z tej metody, a wiec warto,
aby$ dobrze sie z nia zapoznal, zrozumial teoretyczne podstawy jej dzialania, a takze napisat

kod implementujacy ja w jezyku Python.

Podstawy analizy gtéwnych sktadowych

Analiza gtéwnych sktadowych jest wszechstronng technika dekompozycji umozliwiajaca podziat
wielowymiarowych zbioré6w danych na zestaw niezaleznych komponentéw. Analiza odpowied-
niej liczby takich komponentéw moze pozwoli¢ na opisanie wyjasnienia wszystkich wymiaréw
zbioru danych. Ponadto komponenty te tworza skrécony opis zbioru danych. Analiza gtéwnych
sktadowych ma wiele zastosowan, a jej uniwersalno$é sprawia, ze warto po$wiecié czas na opa-

nowanie zwigzanych z nig zagadnien.

Zwro¢ uwage na to, ze zmniejszenie liczby zmiennych wchodzacych w sktad zbioru danych
prawie zawsze wigze sie z utratg czesci informacji zawartych w zbiorze wejsciowym. Jezeli
liczba komponentéw jest wystarczajaca, to utrata ta jest minimalna, ale w przypadku zbio-
réw charakteryzujacych sie matg liczbg gtéwnych sktadowych utworzonych na podstawie
zbioréw o bardzo duzej liczbie wymiarow moze dojs¢ do znacznej utraty informacji. Stosujac
technike analizy gtéwnych skitadowych, musisz zawsze mysle¢ o tym, ile komponentéw jest
niezbednych do efektywnego modelowania przetwarzanego zbioru danych.

Metoda analizy gtéwnych sktadowych identyfikuje kolejne osie zbioru danych o najwyzszej wa-

riancji (gtéwne sktadowe). Operacja ta jest wykonywana w nastepujacych krokach:

Kup ksigzke

1. Identyfikacja $Srodkowego punktu zbioru danych.
2. Obliczenie macierzy kowariancji danych.

3. Obliczenie wektoréw wlasnych macierzy kowariancji.
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Rozdziat 1. ¢ Nienadzorowane uczenie maszynowe

4. Ortonormalizacja wektor6w wlasnych.

5. Obliczenie proporcji wariancji przedstawianej przez kazdy wektor wlasny.

Czas zdefiniowa¢ niektére wazne pojecia:

B Kowariancja jest efektywng wariancja wielu wymiaréw — wariancja pomiedzy
przynajmniej dwiema zmiennymi. Pojedyncza warto§¢ moze opisywaé wariancje
jednego wymiaru lub jednej zmiennej, ale w celu przedstawienia kowariancji
pomiedzy dwiema zmiennymi niezbedne jest uzycie macierzy 2x2, a w celu
przedstawienia kowariancji pomiedzy trzema zmiennymi nalezy uzy¢ macierzy 3x3 itd.
W zwigzku z tym pierwszym krokiem algorytmu analizy gléwnych sktadowych jest
obliczenie macierzy kowariancji.

B Wektor wlasny to wektor, ktéry jest charakterystyczny dla zbioru danych
i transformacji liniowej. Wektor ten ma taki sam kierunek przed wykonaniem
transformacji, jak po jej wykonaniu. Aby zrozumie¢ dziatanie tego wektora, wyobraz
sobie, Ze rozciagasz pomiedzy swoimi dtofimi gumowg opaske. Zat6zmy, Ze rozciagasz
ja do momentu napiecia. Wektorem wlasnym jest wektor, ktérego kierunek byt taki
sam przed rozciggnieciem opaski, jak w trakcie jej rozciggania. W tym przypadku
wektor ten bedzie przechodzil bezposrednio przez srodek gumowej opaski pomiedzy
Twoimi dlofimi.

B Ortogonalizacja jest procesem polegajacym na poszukiwaniu dwéch wektoréw,
ktére sa ortogonalne (ustawione wzgledem siebie pod katem prostym). W przypadku
n-wymiarowej przestrzeni danych proces ortogonalizacji polega na przetwarzaniu
grupy wektoréw i generuje zestaw wektoréw ortogonalnych.

B Ortonormalizacja jest procesem ortogonalizacji, ktéry normalizuje réwniez iloczyn.

B Wartosé whasna (z grubsza odpowiada dlugosci wektora wlasnego) jest uzywana
do obliczenia proporcji wariancji reprezentowanej przez kazdy wektor wlasny.
Operacja ta polega na podzieleniu wartosci wlasnej poszezegélnych wektoréw
wlasnych przez sume wartosci wlasnych wszystkich wektoré6w wlasnych.

Podsumowujac, macierz kowariancji jest uzywana w celu obliczenia wektoréw wlasnych. Proces
ortonormalizacji jest przeprowadzany w celu uzyskania znormalizowanych wektoré6w ortogo-
nalnych na podstawie wektoréw wlasnych. Wektor wlasny o najwyzszej warto$ci wlasnej jest
pierwsza, gléwng sktadowa. Kolejne sktadowe charakteryzujg sie nizszymi wartosciami wlasnymi.
To w ten sposob algorytm analizy gléwnych sktadowych pomaga w przetworzeniu wejsciowego
zbioru danych na zbiér o mniejszej liczbie wymiar6éw.

Stosowanie algorytmu analizy gtéwnych sktadowych

Poznales juz dziatanie algorytmu analizy gléwnych skladowych na wysokim poziomie. Teraz
przeskocze bezposrednio do zastosowania go w analizie jednego z najciekawszych zbioréw danych
— zbioru obrazéw recznie zapisanych cyfr — digits, ktéry moze zosta¢ pobrany razem z pakie-
tem scikit-learn.

21
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Zbior ten sklada sie z 1797 przyktadéw cyfr zapisanych recznie przez 44 r6zne osoby. Nacisk dtu-
gopisu osoby zapisujacej cyfry zostal przedstawiony na siatce 8x8. W wyniku takiej operacji
kwantyzacji otrzymano np. nastepujaca mape:

= BT - T T =

Mapy te moga zosta¢ zamienione na wektory cech o dlugosci réwnej 64, ktére mozna stosowac
w roli danych wejsciowych analizatora. Gdy widzi sie zbiér danych wejsciowych o 64 cechach,
od razu chce sie zastosowac technike redukgji liczby zmiennych, takg jak algorytm analizy gtéwnych
sktadowych. Tak duza liczba cech uniemozliwia analize zbioru danych za pomoca wizualnych
technik eksploracji danych!

Ponizszy kod przetworzy zbiér danych reprezentujacych napisane recznie cyfry (digits) za pomo-
ca metody analizy gléwnych sktadowych:

import numpy as np

from sklearn.datasets import load_digits

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.preprocessing import scale

from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis as LDA
import matplotlib.cm as cm

digits = Toad digits()
data = digits.data

n_samples, n_features = data.shape
n_digits = Ten(np.unique(digits.target))
labels = digits.target

Przedstawiony kod wykonuje kilka operacji:

1. Najpierw taduje niezbedne biblioteki: biblioteke numpy, komponenty pakietu
scikit-learn (w tym sam zbiér danych digits, funkcje analizy gtéwnych sktadowych
i funkcje skalowania danych), a takze biblioteke matplotlib stuzaca do tworzenia
wykreséw.
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Rozdziat 1. ¢ Nienadzorowane uczenie maszynowe

2. Nastepnie rozpoczyna przygotowanie zbioru danych digits. Operacja ta sklada sie
z kilku nastepujacych po sobie czynnosci:

Operacja tadowania zbioru danych jest przeprowadzana przed utworzeniem
zmiennych pomocniczych.

Tworzona jest zmienna data, z ktérej kod bedzie korzysta¢ p6zniej. Ponadto
tworzona jest zmienna digits, ktora definiuje liczbe cyfr w docelowym wektorze
target (n_digits = 10, poniewaz bedziemy przetwarzaé cyfry z zakresu od 0 do 9).
Utworzenie tej zmiennej utatwi proces dalszej analizy.

Zapisany zostaje wektor target, ktéry pézniej bedzie uzywany jako zrédlo etykiet.

Caly ten proces tworzenia zmiennych ma na celu uproszczenie dalszej analizy.

3. Po przygotowaniu zbioru danych inicjowany jest algorytm analizy gléwnych
skladowych:

pca = PCA(n_components=10)
data_r = pca.fit(data).transform(data)

print('wspétczynnik wyjasnionych wariancji (10 pierwszych sktadowych): %s' %str
> (pca.explained _variance_ratio ))

print('suma wyjasnionych wariancji (10 pierwszych sktadowych): %s
> (sum(pca.explained _variance_ratio )))

%str

4. Powyzszy kod wy$wietla wariancje opisang kazdg z 10 pierwszych sktadowych.

W analizowanym przypadku 10 gtéwnych sktadowych opisuje 0,589 wariancji catego zbioru
danych. Nie jest to najgorszy wynik, biorac pod uwage to, ze zeszliSmy z 64 do 10 sktadowych,
ale wyraznie widoczna jest potencjalna stratnosé algorytmu analizy gléwnych sktadowych. Teraz
trzeba stwierdzié, czy ta redukcja sprawi, ze dalsza analiza bedzie prostsza. Czy wariancje pozo-
statych komponentéw przeszkadzaly w klasyfikacji?

Dysponujemy obiektem data_r zawierajacym dane wyjsciowe wygenerowane przez algorytm pca
przetwarzajacy zbiér danych digits. Sprobujmy przedstawi¢ te dane w sposéb graficzny. W tym
celu nalezy utworzy¢ wektor koloréw klasy colors, a nastepnie wygenerowaé wykres punktowy
z pokolorowanymi klasami:

X

= np.arange(10)

ys = [i+x+(i*x)**2 for i in range(10)]

Kup ksigzke

plt.figure()
colors = cm.rainbow(np.Tinspace(0, 1, Ten(ys)))
for ¢, i, target_name in zip(colors, [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10], Tabels):

plt.scatter(data_r[labels == i, 0], data_r[labels == i, 1], c=c, alpha = 0.4)
plt.Tegend()

plt.title('Wykres przedstawiajacy punkty \n'

'opisywane przez 10 gtownych sktadowych')

plt.show()
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Wygenerowany zostanie nastepujacy wykres:

Wykres przedstawiajacy punkty

5 opisywane przez 10 gtéwnych skfadowych

10}

-5

T G 0 5 10 15

Na podstawie tego rysunku mozna dojsé do wniosku, ze klasy dwoch pierwszych gléwnych skta-
dowych sa do pewnego stopnia rozlaczne, ale przeprowadzenie wysoce doktadnej klasyfikacji
zbioru danych moze by¢ doé¢ trudne. Klasy wydaja sie pogrupowane, a wiec prawdopodobnie
analiza skupienn moze da¢ w miare sensowne rezultaty. Analiza gtéwnych skladowych umozliwita
lepsze poznanie struktury zbioru danych, co znacznie ulatwi dalsza analize.

Skorzystajmy ze zdobytej wiedzy i przeprowadzmy analize skupiefi za pomoca algorytmu grupo-
wania metodg k-Srednich.

Wprowadzenie grupowania
metoda A-Srednich

W poprzednim podrozdziale dowiedziales sie, ze algorytmy nienadzorowanego uczenia maszy-
nowego sg uzywane do okreslania struktury zlozonych zbioréw danych. Wiekszosé tego typu
algorytméw funkcjonuje bez potrzeby recznego wprowadzania danych wejsciowych i dziata
bez treningowego zbioru danych (zbioru pogrupowanych elementéw, na podstawie ktérych
algorytm jest w stanie okresli¢ zasady klasyfikacji). W zwiazku z tym algorytmy nienadzorowane
to efektywne narzedzia dostarczajace informacji o strukturze i zawarto$ci nowych lub nieznanych
zbioréw danych. Pozwalaja one analitykowi na szybkie rozpoznanie przetwarzanego zbioru.

Grupowanie — wprowadzenie

Grupowanie jest prawdopodobnie archetypowa technika uczenia nienadzorowanego. Sa ku temu
liczne przestanki.
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Poswiecono wiele czasu na optymalizacje algorytméw grupowania — implementacje tych algo-
rytméw sg dostepne w wiekszosci jezykéw (w tym w Pythonie), z ktérych korzystajg analitycy.

Algorytmy grupowania sa zwykle bardzo szybkie — ich implementacje sa wydajne i pozwalaja
na zréwnoleglenie obliczen. Umozliwia to dosé proste przeprowadzanie wielu operacji grupowa-
nia nawet na duzych zbiorach danych. Skalowalne implementacje algorytméw grupowania pozwa-
laja na zréwnoleglenie obliczen umozliwiajace przetwarzanie terabajtowych zbioréw danych.

Algorytmy grupowania sg zwykle fatwe do zrozumienia — zasady ich dziatania da sie bez klopotu
wytlumaczyé.

Najpopularniejszym algorytmem grupowania jest metoda k-$rednich. Algorytm ten tworzy k
klastréw, zaczynajac od losowego rozrzucenia k punktéw w przestrzeni zbioru danych. Kazdy
z tych punktéw jest srodkiem ($rednim elementem) grupy. Nastepnie algorytm przeprowadza
proces iteracyjny:
B Kazdy punkt jest przypisywany do najblizszego klastra (odleglo$¢ pomiedzy
punktem a srodkami klastréw jest obliczana jako suma kwadratow).
B Srodek (centroid) kazdej z grup jest uznawany za nowa srednia, co sprawia,
ze odleglosci punktéw od srodka grupy ulegajg zmianie.

Po przeprowadzeniu odpowiedniej liczby iteracji centroidy znajda sie w poltozeniach minimali-
zujacych metryke, ktéra jest zwykle definiowana jako najmniejsza suma odleglosci pomiedzy
srodkiem grupy a przyporzadkowanymi do niej obserwacjami. Po zminimalizowaniu tych odleglo-
$ci nie sg one przypisywane do kolejnych grup podczas kolejnych iteracji. Algorytm przerywa
prace, poniewaz znalazl rozwigzanie.

Rozpoczynamy grupowanie

Poznate$ zasade dzialania algorytmu grupowania, a wiec mozesz przystapié do jego uruchomienia.
Sprawdz, co algorytm ten zrobi z Twoim zbiorem danych:

rom time import time
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

np.random.seed()

digits = Toad digist()
data = scale(digits.data)

n_samples, n_features = data.shape
n_digits = len(np.unique(digits.target))
labels = digits.target

sample_size = 300
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print("n_digits: %d, \t n_samples: %d, \t n_features: %d"

)

% (n_digits, n_samples, n_features))

print(73 * '_')
print('% 9s' % 'inic.'' czas inercja hom.  zup. traf.
S>ARI AMI sylwetka')

def bench_k means(estimator, name, data):
t0 = time()
estimator.fit(data)
print('% 9s %.2fs %i %.3f %.3f %.3f %.3f %.3f %.3f"

% (name, (time() - t0), estimator.inertia_,
metrics.homogeneity score(labels, estimator.labels ),
metrics.completeness_score(labels, estimator.labels_),
metrics.v_measure_score(labels, estimator.labels ),
metrics.adjusted rand_score(labels, estimator.labels ),
metrics.silhouette score(data, estimator.labels ,

metric='euclidean',
sample_size=sample_size)))

Jedna z najwazniejszych réznic pomiedzy tym kodem a przedstawionym wczesniej kodem
analizujacym gtéwne sktadowe jest to, ze kod przedstawiony w tej sekcji rozpoczyna sie od za-
stosowania funkcji scale na zbiorze danych digits. Funkcja ta skaluje wartosci zbioru da-
nych tak, aby znajdowaty sie w zakresie od 0 do 1. Skalowanie danych jest bardzo waznym
procesem pozwalajgcym na unikniecie probleméw wynikajacych z nieproporcjonalnych za-
kreséw wartosci przyjmowanych przez wartosci opisujace rézne cechy. Konieczno$¢ przepro-
wadzenia skalowania, a takze jego rodzaj i zakres wyjsciowy zalezg od rodzaju i natury anali-
zowanych danych. Jezeli rozktad danych wykazuje elementy odstajace lub rozciggniecie
danych w duzym zakresie, to wiasciwe bedzie wtedy zastosowanie skalowania logarytmicznego.
Niezaleznie od tego, czy zostanie to zrobione za pomocga wizualizacji i technik analizy eksplo-
racyjnej, czy za pomocg statystyk podsumowujgcych, decyzje dotyczace skalowania sa Scisle
zwigzane z analizowanymi danymi i stosowanymi technikami ich analizy. Doktadniejsze
omowienie zagadnien zwigzanych ze skalowaniem znajdziesz w rozdziale 7. ,Selekcja cech
— czesc 1",

Na szcze$cie pakiet scikit-learn korzysta domyslnie z algorytmu k-means++, ktory jest lepszy
od standardowego algorytmu k-srednich, jezeli chodzi o szybko$é¢ i umiejetno$é unikania stabego
grupowania.

Jest to mozliwe, poniewaz algorytm ten korzysta z procedury inicjowania, ktéra pozwala na
znalezienie centroidéw grup bedacych przyblizeniami minimalnych wariancji klas.

Zapewne zauwazyles, ze w zaprezentowanym kodzie obliczane sa miary wydajnosci pozwalajace
oceni¢ skutecznosé podzialu dokonanego za pomocyg metody k-$rednich. Pomiar wydajno$ci
algorytmu grupujacego za pomocg jednej warto$ci wyrazonej procentowo nie jest zbyt praktyczny
pomimo tego, ze takie rozwigzanie stosowane jest w przypadku innych algorytméw. Z definicji
sukces algorytmu grupujacego polega na osiagnieciu dajacego sie zinterpretowa¢ logicznego
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podzialu na grupy, czyli sukces ten jest kompromisem pomiedzy czynnikami takimi jak separacja
klas, podobiefistwo obserwacji zakwalifikowanych do tych samych klas i réznice pomiedzy
elementami przyporzadkowanymi do réznych klas.

Homogenicznos$é (jednorodnos$é) jest prosta miarg przyjmujaca wartosci z zakresu od 0 do 1,
ktéra okresla przyporzadkowanie do grupy tylko elementéw danej klasy. Wynik réwny 1 §wiadczy
o tym, ze wszystkie grupy zawieraja obserwacje z pojedynczych klas. Uzupelieniem tego para-
metru jest zupelnosé, ktéra przyjmuje wartosci z tego samego zakresu co homogenicznosé, ale
okresla stopien przypisania elementéw danej klasy do tej samej grupy. W zwigzku z tym zupelnosé
réwna 1 i homogeniczno$é réwna 1 wskazuja na idealne pogrupowanie.

Trafno$é (miara V) jest srednig harmoniczng homogenicznosci i zupetnosci, czyli czyms analo-
gicznym do miary F klasyfikacji binarnej. Trafno$¢ przyjmuje warto$é¢ z zakresu od 0 do 1,
ktéra pozwala na monitorowanie homogenicznosci i zupelnosci.

Skorygowany indeks Randa (indeks ARI) jest miarg podobiefistwa bioraca pod uwage zgodnosé
zestawu przypisan. W przypadku grupowania indeks ten mierzy zgodno$é prawdziwych przypisa-
nych wezesniej etykiet obserwacji z etykietami przewidzianymi przez algorytm grupujacy. Indeks
Randa mierzy podobiefistwo etykiet w skali od 0 do 1, gdzie jedynka oznacza idealne przewidy-
wanie etykiet.

Gléwnym problemem tych, a takze innych, podobnych do nich miar wydajnosci, takich jak
kryterium informacyjne Akaikego, jest to, ze wymagaja one rozumienia danych — cze$¢ obserwa-
cji lub wszystkie obserwacje musza byé¢ oznaczone za pomocy etykiet. Jezeli takie etykiety nie ist-
niejg i nie mozna ich wygenerowaé, to miary te sie nie sprawdza. To w praktyce bardzo duza wada,
poniewaz wiekszo$¢ zbior6w danych nie posiada etykiet, a ich tworzenie moze by¢ czasochtonne.

Jednym ze sposobéw na okreslenie wydajnosci procesu grupowania za pomoca metody k-$rednich
przy danych bez etykiet jest skorzystanie ze wspélczynnika sylwetki. Miara ta okresla trafnosé
zdefiniowania grup wewnatrz modelu. Wsp6tezynnik sylwetki danego zbioru danych jest srednia
wspotezynnika kazdej probki. Oblicza sie go za pomocg nastepujacego wzoru:
b—a
S=—
max(a,b)

We wzorze tym:
B ¢ jest srednig odlegloscia pomiedzy probka a wszystkimi pozostatymi punktami tego
samego klastra,
B ) jest Srednig odlegloscig pomiedzy probka a wszystkimi innymi punktami kolejnego
najblizszego klastra.

Wsp6tezynnik ten przyjmuje wartosci od -1 do 1, przy czym -1 oznacza nieprawidlowe grupowa-
nie, a 1 oznacza bardzo zwarte grupowanie. Wartosci oscylujace w okolicy 0 oznaczaja naktadanie
sie klastréw. Wspétezynnik ten moze byé uzyty do okreslenia poprawnosci podziatu, ktéry zdefi-
niowaliSmy wcze$nie;j.
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W przypadku zbioru danych digits mozemy okresli¢ wszystkie opisane parametry wydajnosci.
W tym celu nalezy uzupehi¢ zaprezentowany wcze$niej przyktad — zainicjowaé funkcje
bench_k means na zbiorze danych digits:

bench_k means(KMeans(init='k-means++', n_clusters=n_digits, n_

init=10), name="k-means++", data=data)
print(79 * ' ')

Teraz kod wygeneruje nastepujace dane wyjsciowe (kod korzysta z losowanego ziarna, a wiec uzy-
skane przez Ciebie wartosci mogg odbiega¢ od ponizszych):

n_digits: 10, n_samples: 1797, n_features: 64

inic. czas inercja | hom. zup. traf. ARI AMI sylwetka
k-means++ 0.25s 69517 0.596 0.643 0.619 0.465 0.592 0.123

Przyjrzyjmy sie otrzymanym wartoSciom.

Warto$¢ wspoétezynnika sylwetki (0,123) jest do$¢ niska, ale to chyba nic dziwnego, gdy wezmie
sie pod uwage to, ze zbiér danych zawierajacy zapisane recznie cyfry charakteryzuje sie zaszu-
mieniem i zachodzeniem na siebie elementéw. Inne uzyskane wartosci réwniez nie sg zachwyca-
jace. Trafno$¢ (0,619) wydaje sie osigga¢ do$¢ rozsadng wartosé, ale parametr homogenicznosci
jest dos¢ staby, co sugeruje, ze centroidy grup nie zostaly dobrane idealnie. Ponadto wspétczynnik
ARI réwny 0,465 takze nie jest dobrym wynikiem.

Umiesémy te teorie w praktycznym kontekscie. Najgorszy mozliwy przypadek, czyli grupowanie
losowe, da w najlepszym razie wynik o doktadnosci 10%. W takiej sytuacji wszystkie wspot-
czynniki bytyby odpowiednio niskie. Co prawda uzyskane przez nas wartosci wspétczynnikow
sq o wiele lepsze, ale wcigz dalekie od najlepszych rozwigzan. Podczas lektury rozdziatu 4.,
.Konwolucyjne sieci neuronowe”, przekonasz sie, ze konwolucyjne sieci neuronowe uzyskuja
bardzo niskie wartosci btedéw klasyfikacji zbioru danych cyfr pisanych recznie. Tak wysokiego
poziomu dokfadnosci najprawdopodobniej nie osiggniemy za pomocg tradycyjnego grupowania
metodg k-srednich.

Tak czy inaczej, warto przyjaé zalozZenie, ze mozna osiagnaé lepszy wynik.

Podejmijmy jeszcze jedng probe analizy. Tym razem dodajmy dodatkowy etap przetwarzania da-
nych — zastosujmy opisang wcze$niej metode analizy gtéwnych skladowych w celu redukcji
liczby wymiaréw wejsciowego zbioru danych. Kod wykonujacy te operacje jest bardzo prosty:
pca = PCA(n_components=n_digits).fit(data)
bench_k_means(KMeans(init=pca.components_, n_clusters=10),
name="PCA",
data=data)

Zaprezentowany kod przetwarza zbiér danych digits przy uzyciu metody PCA. Generuje on na

wyjsciu tyle gléwnych sktadowych, ile klas ma dany zbi6r (w tym przypadku klasami sg cyfry).
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Przed wykonaniem kolejnych operacji warto przeanalizowaé¢ dane wyjsciowe metody PCA, ponie-
waz mala ilos¢ gléwnych sktadowych moze oznacza¢ wystepowanie wspétliniowosci cech lub
innych probleméw wymagajacych przyjrzenia sie danym.

Tym razem wynik grupowania jest wyraznie lepszy:

n_digits: 10, n_samples: 1797, n_features: 64

inic. czas inercja | hom. zup. traf. ARI sylwetka
PCA 0.2s 71820 0.673 0.715 0.693 0.567 0.123

Trafnosé i wspétezynnik ARI wzrosty o okoto 0,08 punkta — trafnosé osiagnela dosé sensowng
warto$¢ (0,693). Wspélezynnik sylwetki podziatu nie ulegl znacznej zmianie. Jesli wezmie sie pod
uwage zlozonosé analizowanego zbioru danych, naktadanie sie na siebie jego klas i to, ze wyko-
nalismy tylko operacje prostego dodania kodu, osiagniete wyniki mozna uzna¢ za dobre.

Jezeli przyjrzysz sie zbiorowi danych digits przedstawionemu na wykresie z naniesionymi gru-
pami, to zauwazysz uformowanie pewnych znaczacych klastréw, ale przekonasz sie réwniez o tym,
ze wykrywanie znak6w na podstawie wektoréw cech moze okazaé sie trudnym zadaniem:

Grupowanie metoda k-srednich przy wspotczynniku k = 10

Dostrajanie konfiguracji klastrow

W poprzedniej sekeji dowiedziales sie, jak korzystaé z metody k-$rednich, przeanalizowales
jej kod, zobaczyles graficzng interpretacje efektéw pracy tego algorytmu i poznates wspétezynniki
pozwalajace na ocene uzyskanych wynikéw. W tej sekeji opisze rzeczy, na ktére trzeba zwréeié
dodatkowa uwage podczas stosowania metody k-$rednich do rozwigzywania prawdziwych
probleméw.
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Kolejnym waznym zagadnieniem jest wybor wlasciwej wartosci parametru k. Rozpoczecie
grupowania metodg k-$rednich przy wybraniu niewlasciwej wartosci k nie bedzie niczym szko-
dliwym, ale na poczatku mozesz nie wiedzie¢, w jakim zakresie wartoSci parametru k nalezy
eksperymentowa¢ (na ile grup trzeba podzieli¢ zbiér danych).

Zaprezentowany weze$niej kod mozna zmodyfikowaé tak, aby dokonywat kilku operacji grupowa-
nia dla r6znych wartosci parametru k, a nastepnie poréwnaé parametry podzialu, ale niestety
nie powiedza one, ktéry z podzialéw dobrze odzwierciedla strukture danych. Wraz ze wzrostem
wartosci parametru k moze doj$é do spadku wspétezynnika sylwetki podziatu i zmniejszenia ilosci
niewyja$nionych wariancji, bez utworzenia grup poprawiajacych rozumienie danych. Do ekstre-
malnego przypadku dosztoby, gdyby parametr k byt réwny o, gdzie o bytoby liczbg obserwacji
w kazdej prébce — kazdy punkt znajdowalby sie wtedy we wlasnym klastrze, warto$¢ wspétezyn-
nika sylwetki podziatu bylaby niska, ale uzyskany wynik operacji grupowania nie pozwalatby
na poznanie istoty danych. W praktyce istnieje wiele mniej ekstremalnych przypadkéw nadmier-
nego dopasowania, do ktérego moze doj$¢ w wyniku przyjecia zbyt duzej warto$ci parametru k.

Aby unikna¢ tego typu probleméw, warto skorzysta¢ z technik pomocniczych pozwalajacych na
sensowne dobranie warto$ci parametru k. W przypadku naszego zbioru danych mozemy skorzy-
sta¢ z metody lokcia — bardzo prostej techniki polegajacej na przedstawieniu na wykresie pro-
centowej iloSci wyjasnionych wariancji przy ré6znych wartosciach parametru k. Wykres ten wygla-
da zwykle jak ugiete ramie.

Ponizszy kod generuje taki wykres dla zbioru zredukowanego metoda analizy gtéwnych sktadowych:

import numpy as np

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.datasets import load_digits
from scipy.spatial.distance import cdist
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.decomposition import PCA
from sklearn.preprocessing import scale

digits = Toad digits()
data = scale(digits.data)

n_samples, n_features = data.shape
n_digits = len(np.unique(digits.target))
labels = digits.target

K = range(1,20)
explainedvariance= []

for k in K:
reduced data = PCA(n_components=2).fit transform(data)
kmeans = KMeans(init = 'k-means++', n_clusters = k, n_init = k)

kmeans.fit(reduced data)
explainedvariance.append(sum(np.min(cdist(reduced data,
kmeans.cluster_centers_, 'euclidean'), axis =

1)) /data.shape[0])

plt.plot(K, meandistortions, 'bx-')
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plt.show()

Powyzsza aplikacja metody lokcia korzysta z danych zredukowanych za pomocg metody analizy
gléwnych sktadowych (poprzedni fragment kodu) i wykonuje test wyjasnionej wariancji (a kon-
kretnie test wariancji wewnatrzgrupowej). Zaprezentowany kod generuje miare nieokreslonej
wariancji dla kazdej wartosci k znajdujacej sie w podanym zakresie. Pracujemy nad zbiorem
digits (wiemy, ze ma on 10), a wiec sprawdzamy zakres (range) od 1 do 20:

35
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Korzystanie z metody tokcia pozwala na wybranie warto$ci parametru k, ktéra maksymalizuje
wyja$niong wariancje przy minimalizacji parametru K, to jest wartoSci parametru k znajdujacej
sie na wygieciu ,lokcia”. Minimalny wzrost wyjasnionej wariancji przy wyzszych wartosciach
parametru k wigze sie ze wzrostem ryzyka nadmiernego dopasowania.

Wykresy lokciowe moga odbiega¢ mniej lub bardziej od ksztattu fokcia, a punkt wygiecia wykresu
moze by¢ czasami trudny do zidentyfikowania. Zaprezentowany przyktad pokazuje bardziej stop-
niowg zmiane warto$ci od tej, ktérg mozna zaobserwowac w przypadku innych zbioréw danych.
Wiemy, ze zbiér sklada sie z dziesieciu klas, ale warto zauwazy¢, ze z wykresu wynika, ze punkt
wygiecia tokcia znajduje sie w okolicy pieciu klas (dalszy wzrost parametru k wigze sie z nizsza,
poprawg uzyskanych wynikéw). Bierze sie to w duzej mierze z naktadania sie klas. Zjawisko
to mozna bylo zaobserwowaé na poprzednim wykresie. Zbiér sktada sie z dziesieciu klas,
ale identyfikacja wiecej niz pieciu jest wyraznie trudna.

Wiedzac o tym, warto wzia¢ pod uwage to, ze metoda lokcia nie jest obiektywng zasada. Nalezy
ja traktowaé w spos6b pogladowy. Zastosowanie metody analizy gléwnych sktadowych jako proce-
su przygotowujacego dane do sprawniejszego grupowania réwniez zwykle wygladza wykres
— doprowadza do powstania bardziej smuklej krzywe;j.

Poza skorzystaniem z metody tokcia czasami warto przyjrzeé sie samym grupom, tak jak robilismy
to wezesniej podczas korzystania z metody analizy gléwnych sktadowych w celu zredukowania
wielowymiarowosci zbioru danych. Poprzez tworzenie wykres6w przedstawiajacych zbiér danych
i projektu przypisania elementéw zbioru danych do poszezegélnych grup czasami bardzo tatwo
mozna wykry¢ to, ze implementacja metody k-$rednich dopasowata sie do lokalnego minimum
lub uzyskata nadmierne dopasowanie. Ponizszy wykres przedstawia ekstremalne nadmierne
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dopasowanie uzyskane przez zaprezentowany wczesniej algorytm grupowania metodg k-srednich
przetwarzajacy zbiér danych digits. Algorytm ten mial podzieli¢ zbiér na 150 grup. Niektére
grupy zawierajg tylko jedng obserwacje — taki podzial nie pozwala réwniez na logiczny opis
pozostatych prébek:

Podziat elementéw zbioru danych na 150 grup
- przyktad nadmiernego dopasowania

Bardzo szybko mozna wygenerowaé i zinterpretowaé wykres tokcia lub przypisania do grup,
ale warto pamietac o tym, ze sg to techniki heurystyczne. Jezeli zbiér danych zawiera okreslong
liczbe klas, nie mozemy byé pewni, ze metoda heurystyczna doprowadzi do dajacych sie uogol-
ni¢ wynikéw.

Kolejng wada jest to, ze analiza wykresu jest czyms, co trzeba zrobi¢ recznie, a to sprawia, ze nie
nadaje si¢ do zastosowania w Srodowiskach produkeyjnych i nie mozna jej zautomatyzowad.
Lepiej jest korzystac z rozwigzania opartego na kodzie, ktére mozna zautomatyzowacé. Przykladem
takiego rozwigzania jest v-krotna walidacja krzyzowa.

Walidacja krzyzowa jest prosta do przeprowadzenia — wystarczy podzieli¢ zbiér danych na v cze-
$ci. Jedna z czesci jest odktadana na bok — ma w przyszlosci petnié funkeje testowego zbioru
danych. Model jest trenowany na zbiorze treningowym skladajacym sie ze wszystkich czesci
zbioru danych poza zbiorem testowym. Sprébujmy to zrobié ze zbiorem danych digits:

import numpy as np

from sklearn import cross_validation
from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.datasets import load_digits
from sklearn.preprocessing import scale

digits = Toad_digits()
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data = scale(digits.data)

n_samples, n_features = data.shape
n_digits = len(np.unique(digits.target))
labels = digits.target

kmeans = KMeans(init='k-means++', n_clusters=n_digits, n_init=n_digits)

cv = cross_validation.ShuffleSplit(n_samples, n_iter = 10, test_size = 0.4,
random _state = 0)

scores = cross_validation.cross val score(kmeans, data,

“>labels, cv = cv, scoring = 'adjusted_rand_score')

print(scores)

print(sum(scores)/cv.n_iter)

Powyzszy kod wykonuje znane Ci operacje fadowania danych, a takze przygotowania i inicjowania
algorytmu grupowania metoda k-$rednich. Nastepnie definiuje zmienna cv zawierajaca parametry
walidacji krzyzowej, czyli miedzy innymi liczbe iteracji (n_iter) i ilo§¢ danych, ktére powinny
by¢ uzyte podczas kazdej iteracji. W tym przypadku 60% danych petni funkcje zbioru trenin-
gowego, a 40% — zbioru testowego.

Nastepnie stosowany jest model k-$§rednich, funkcja oceniajaca krzyzowo wynik grupowania
korzysta z parametréw cv, po czym wy$wietla wyniki przypisane zmiennej scores. Przyjrzyjmy
sie tym wynikom:

[ 0.39276606 0.49571292 0.43933243 0.53573558 0.42459285

0.55686854 0.4573401 0.49876358 0.50281585 0.4689295 ]
0.4772857426

W nawiasie kwadratowym umieszczono skorygowane indeksy Randa walidacji krzyzowej gru-
powania przeprowadzonego za pomocy algorytmu k-means++ dla 10 kolejnych krotnosci
walidacji. Warto$ci wahaja sie od 0,4 do 0,55. Wezesniejsza warto$é skorygowanego indeksu
Randa dla algorytmu k-means+ + bez analizy gléwnych sktadowych miescila sie w tym przedziale
(wynosila 0,465). Utworzylismy kod, ktéry mozemy dotaczyé do kodu przeprowadzajacego analize
w celu zautomatyzowania sprawdzania jakosci grupowania.

Zgodnie z tym, co pisalem wezesniej, wybor miary sukcesu grupowania zalezy od posiadanych
przez Ciebie informacji. W wiekszo$ci przypadkéw w pracy z prawdziwymi danymi nie bedziesz
dysponowat etykietami definiujacymi przynalezno$é obserwacji do grup i bedziesz musiat korzy-
sta¢ z opisanych wezesniej parametréw takich jak wspotezynnik sylwetki podziatu.

Czasami zastosowanie zaréwno walidacji krzyzowej, jak i wizualizacji nie musi da¢ sensownych
rezultatow. Dotyczy to szczegdlnie nieznanych zbiorow danych, w przypadku ktérych podziat,
ktory chcesz zweryfikowad, wypada gorzej od innych podziatéw (innych wartosci parametru k)
lub szumu.

Podobnie jak w przypadku pozostatych algorytméw opisanych w tej ksigzce, zachodzi koniecz-
nos¢ zrozumienia zbioru danych, z ktérym pracujesz. Bez odpowiedniej wiedzy o zbiorze danych
mozliwe jest przeprowadzenie technicznie poprawnej i rygorystycznej analizy prowadzacej do
nieprawidtowych wnioskéw. W rozdziale 6., ,,Rozpoznawanie jezyka naturalnego i selekcja cech”,
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opisze w sposéb bardziej szczegdtowy zasady i techniki badania i przygotowywania zbioréw
danych o nieznanej naturze.

Sieci Kohonena

Sieci Kohonena (ang. Self-Organizing Map, SOM) to technika stuzaca do generowania topolo-
gicznych reprezentacji danych w przestrzeni charakteryzujacej sie zredukowang liczbg wymiar6éw.
Jest to jedna z wielu technik shuzacych do redukcji liczby wymiaréw. Inng, bardziej znana tech-
nika tego typu jest analiza gléwnych sktadowych. Sieci Kohonena oferujg jednakze wieksze moz-
liwo$ci redukeji wielowymiarowosci, a takze wizualnej reprezentacji danych.

Sieci Kohonena — wprowadzenie

Algorytm sieci Kohonena polega na przeprowadzaniu iteracji wielu prostych operacji. W przypadku
przetwarzania niewielkich danych dziata podobnie do grupowania metoda k-srednich (za chwile
przedstawie to w praktyce). Dla danych o duzej skali sieci Kohonena sg doskonalym narzedziem
do poznawania ich topologii.

Sie¢ Kohonena (ma zwykle ksztalt kwadratowy lub szeScienny) tworza wezly zawierajace wektor
wagi charakteryzujacy sie taka samg liczbg wezléw jak wejsciowy zbiér danych. Wezty moga
by¢ inicjowane w spos6b losowy, ale w celu przyspieszenia procesu trenowania stosuje si¢ inicjo-
wanie przyblizone do rozkladu zbioru danych.

Algorytm dokonuje kolejnych iteracji, a funkcje danych wejsciowych pelnia kolejne obserwacje.
Podczas iteracji wykonywane sg nastepujace operacje:
B Identyfikowany jest najlepszy wezel w biezacej konfiguracji — jednostka
najlepszego dopasowania (ang. Best Matching Unit, BMU). Jednostka ta jest
okreslana w wyniku pomiaru odleglosci euklidesowej w przestrzeni danych
wszystkich wektoréw wag.

B Jednostka najlepszego dopasowania jest przesuwana w kierunku wektora wejsciowego.

B Korygowane sg réwniez sasiednie wezly. Zwykle korekta ich polozenia jest mniejsza —
zalezy ona od funkcji otoczenia. Stosuje sie r6zne funkcje otoczenia. W tym rozdziale
bedziemy korzystaé z funkcji Gaussa.

Proces ten jest wykonywany przez tyle iteracji, ile trzeba do zbiegniecia sie sieci (osiagniecia
punktu, w ktérym nowe dane wej$ciowe nie tworza mozliwosci minimalizacji strat). O ile to
mozliwe, w procesie tym stosuje si¢ prébkowanie.

Wezel sieci Kohonena rézni sie nieco od wezla sieci neuronowej. Zwykle posiada on wektor
wag dlugosci réwnej liczbie wymiaréw wejsciowego zbioru danych, co umozliwia zachowanie
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topologii wejsciowego zbioru danych, a takze jej wizualizacje za pomoca mapowania na plasz-
czyzne o mniejszej liczbie wymiaréw.

Kod implementacji klasy SOM (sieci Kohonena) znajdziesz w archiwum pobranym ze strony wydaw-
nictwa Helion, w pliku som.py. Na razie sprobujmy zastosowaé algorytm sieci Kohonena w zna-
nym kontekscie.

Korzystanie z sieci Kohonena

Algorytm sieci Kohonena ma charakter iteracyjny i jest oparty na poréwnywaniu wektoréw za
pomoca odleglosci euklidesowe;.

Odwzorowanie to ma zwykle forme do$é czytelnej dwuwymiarowej siatki. Sieci Kohonena dosé
wyraznie odwzoruja popularny treningowy zbiér danych Iris:

— 1,0
40,9
40,8

0,7
40,6
40,5

04
0,3
0,2
0,1

0 1 2 3 4 5 6 7

Na diagramie oddzielono od siebie poszczegélne klasy i przedstawiono je w sposéb przestrzenny.
Kolor tta odzwierciedla zageszczenie grupowania. Niebieska i zielona klasa minimalnie sie nakta-
daja. W przypadku zbioru danych Iris sieci Kohonena osiagnely zbiezno$¢ (rozwigzanie) po 100
iteracjach. Poprawa po przeprowadzeniu 1000 iteracji byta niewielka. W przypadku bardziej
zlozonych zbioréw danych zawierajacych klasy, ktére sa trudniejsze do odseparowania, algorytm
sieci Kohonena moze wymagaé wykonania dziesiatek tysiecy iteracji.

To dziwne, ale pakiety Pythona takie jak scikit-learn nie zawieraja implementacji algorytmu
tworzacego sieci Kohonena. W zwigzku z tym musimy korzysta¢ z wlasnej implementacji.
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Kod algorytmu tworzacego sieci Kohonena, z ktérego korzystam, mozesz znalez¢ w dotaczonych
do ksigzki skryptach. Przyjrzyjmy sie skryptowi korzystajacemu z tego algorytmu:
import numpy as np

from sklearn.datasets import load digits
from som import Som

from pylab import plot,axis,show,pcolor,colorbar,bone

digits = Toad_digits()
data = digits.data
labels = digits.target

Jak na razie zaladowalismy zbiér danych digits i zidentyfikowalismy etykiety (1abels), ktére
bedziemy traktowac jako oddzielny zbiér danych. Operacja ta pozwoli nam na obserwacje od-
dzielania od siebie klas przez algorytm sieci Kohonena i przypisywania ich do obiektu mapy (map):

som = Som(16,16,64,sigma=1.0,1earning_rate=0.5)

som.random weights_init(data)

print("Inicjowanie sieci Kohonena.")

som.train_random(data,10000)
print("\n. Przetwarzanie zakoficzone.")

bone()
pcolor(som.distance map().T)
colorbar()

Teraz skorzystalismy z klasy Som umieszczonej w drugim pliku (som.py) pobranym z serwera FTP
wydawnictwa Helion. Klasa ta zawiera metody wymagane do zaimplementowania opisanego
wezesniej algorytmu sieci Kohonena. Do funkcji w roli argumentéw przekazujemy wymiary mapy
(po przeanalizowaniu réznych opcji doszedlem do wniosku, ze w przypadku analizowanego
zbioru najlepiej jest zaczaé od siatki o wymiarach 16x16 — bedzie ona miata wystarczajaco
duzo miejsca, aby zmiescily sie w niej wszystkie grupy, a takze cze$é przestrzeni grup, ktére na
siebie zachodzg) oraz wymiarowo$¢ danych wejsciowych (argument ten okresla dtugosé wektora
wag wezléw sieci Kohonena). Ponadto dostarczane sg wartosci parametréw sigma i wspotczynnika
nauki (ang. learning rate).

Parametr sigma definiuje w tym przypadku rozktad funkeji sasiedztwa. Zgodnie z tym, co pisatem
wezesniej, korzystamy z gaussowskiej funkeji sasiedztwa. Warto§é parametru sigma powinna
by¢ dobrana do wielkosci siatki. W przypadku siatki 8x8 parametr sigma przyjmuje zwykle
warto$é réwng 1,0. W przypadku siatki 16x16 przyjmiemy parametr sigma réwny 1,3. Jesli zosta-
nie wybrana zbyt niska warto$¢ parametru sigma, wartosci beda mialy tendencje do tworzenia
grup w okolicy $rodka siatki. Wybranie zbyt wysokiej wartosci sigma oznacza, ze na srodku siatki
pozostanie kilka duzych pustych miejsc.
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Wspélezynnik nauki okresla poczatkowe tempo uczenia sie sieci Kohonena. Wraz z kolejnymi
iteracjami mapy parametr ten bedzie zmienial swojg warto$¢ zgodnie z nastepujgcg funkcja;:

wsp6lczynnik nauki(t) = wspoétezynnik nauki/(1 + /0,5 - t)),

w ktorej t jest indeksem iteracji.

Przedstawiony skrypt inicjuje nastepnie algorytm sieci Kohonena losowymi warto$ciami wag,

Podobnie jak to miato miejsce w przypadku grupowania metoda k-srednich, zastosowana metoda
inicjowania jest wolniejsza od inicjowania opartego na przyblizonym rozktadzie danych. Pro-
ces przetwarzania wstepnego podobny do tego, ktory zastosowano w przypadku algorytmu
k-means++, przyspieszytby dziatanie algorytmu sieci Kohonena, ale jak na razie nie korzy-
stamy z tego rozwigzania, poniewaz sieci Kohonena dziatajg wystarczajaco wydajnie podczas

przetwarzania zbioru danych digits.

Nastepnie musimy okreslié etykiety i kolory poszczegélnych klas, tak aby mozna je bylo pézniej
odr6zni¢ podezas analizy wykresu wygenerowanego przez sieci Kohonena. W dalszej kolejnosci
nalezy przeprowadzi¢ iteracje przez kazdy punkt danych.

Podczas kazdej iteracji zgodnie z wynikami obliczeni przeprowadzonych przez algorytm sieci
Kohonena tworzony jest znacznik jednostki najlepszego dopasowania wlasciwy dla danej klasy.

Skrypt po zakoriczeniu iteracji algorytmu sieci Kohonena utworzy macierz u — pokolorowang
macierz wzglednego zageszczenia obserwacji. Bedzie ona miala forme monochromatycznego

wykresu:
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markers = [Iol’ IVI, Ill’ I3I, l8l’ ISI, lpl’ IXI, IDI’ I*l]
colors = ["r", "g", "b", "y", "c¢", (0,0.1,0.8), (1,0.5,0), (1,1,0.3),
"m", (0.4,0.6,0)]
for cnt,xx in enumerate(data):
w = som.winner(xx)
plot(w[0]+.5,w[1]+.5,markers[1abels[cnt]],
markerfacecolor="'None', markeredgecolor=colors[labels[cnt]],
markersize=12, markeredgewidth=2)
axis([0,som.weights.shape[0],0,som.weights.shape[1]])
show()

37

Polec¢ ksigzke


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

Zaawansowane uczenie maszynowe z jezykiem Python

Przedstawiony kod generuje wykres podobny do tego:

16 1,0
- 0,9
12 B4
o4 0,7
10 P
(2 0,6
i 05
6 [k 0,4
4 03
0,2
2
0,1

0 12 14

Kod tworzy wykres sieci Kohonena majacej 16x16 wezléw. Jak widaé, mapa do$é¢ dobrze rozdziela
Klasy, tworzac wyréznialne topologicznie obszary mapy. Niektore klasy (gféwnie cyfry 5 w niebie-
skozielonych okregach i 9 w zielonych gwiazdach) zostaly umieszczone w wielu miejscach
przestrzeni sieci Kohonena. Jednakze wiekszosé klas jest umieszczona tylko w jednym miejscu,
a wiec sie¢ Kohonena zadzialala dosé efektywnie. Z macierzy ujednoliconych odleglosci wynika,
ze obszary o duzym zageszczeniu punktéw zawieraja obserwacje nalezace do wielu klas. To nic
nowego — zaobserwowalismy to juz w przypadku wykreséw wygenerowanych w wyniku grupo-
wania za pomocg metody k-Srednich i metody analizy gléwnych sktadowych.

Dalsza lektura

Na stronie http://setosa.io/ev/principal-component-analysis/ znajdziesz fantastyczne interaktywne,
wizualne wyjasnienie metody analizy gléwnych sktadowych, stworzone przez Victora Powella
i Lewisa Lehe. Strone te powinni odwiedzié¢ czytelnicy, ktérzy nie znali wezesniej podstawo-
wych pojeé¢ zwiazanych z analiza gléwnych skladowych, i ci, ktérzy czuja, ze nie zrozumieli ich
w pelni.

Na stronie http://arxiv.org/abs/1404.1100 znajdziesz dtuzsze wyjasnienie metody analizy gtéwnych
sktadowych, ktére jest przedstawione z punktu widzenia matematyki i porusza zagadnienia
zwigzane z transformacjami macierzy. Autorem tego artykutu jest pracownik firmy Google —
Jonathon Shlens.
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Jezeli szukasz dobrego przyktadu zwiazanego z artykulem Jonathona Shlensa, zajrzyj na strone
http://sebastianraschka.com/Articles/2015 pca_in_3_steps.html — Sebastian Raschka opracowat
kod Pythona przedstawiajacy mozliwosci analizy gléwnych sktadowych na przykladzie zbioru

danych Iris.

Wiecej informacji na temat argumentéw obstugiwanych przez klase PCA znajdziesz w dokumentacji
pakietu sklearn znajdujacej sie na stronie hitp://scikit-learn.org/stable/modules/generated/
sklearn.decomposition. PCA.html.

David Robinson prowadzi fantastyczny blog, na ktérym mozna znalezé eksperckie wyjasnienia
zwigzane z algorytmem k-$rednich, w tym szczegétows analize czynnikéw, z ktérymi algo-
rytm ten sobie nie radzi, i alternatywne rozwigzania, ktére pozwalajg na obejicie sytuacji spra-
wiajacych problemy: http://varianceexplained.org/r/kmeans-free-lunch/.

Na stronie https://bl.ocks.org/rpgove/0060ff3b656618¢9136b znajdziesz artykul dotyczacy metody
tokcia, napisany przez Roberta Gove’a.

W dokumentacji pakietu sklearn zamieszczono réwniez informacje o algorytmach uczenia niena-
dzorowanego, w tym metody k-Srednich: http://scikit-learn.org/stable/tutorial/statistical_inference/
unsupervised_learning html.

Wiekszo$¢ materiatéw dotyczacych sieci Kohonena jest albo przestarzata, albo dotyczy zagadnien
wysokiego poziomu, albo jest napisana jezykiem formalnym. Dobrg alternatywa dla przedsta-
wionego przeze mnie opisu sa notatki opracowane przez Johna Bullinarie: http://www.cs.
bham.ac.uk/~jxb/NN/L16.pdf.

Czytelnikom, ktérzy chcg lepiej zrozumieé matematyke lezaca u podstaw sieci Kohonena, pole-
cam lekture ksigzki dotyczacej tejze sieci, ktéra to pozycja zostata napisana przez samego Tuevo
Kohonena (warto zaczaé od wydania z 2012 roku).

Na stronie https://onlinecourses.science.psu.edu/stat501 /node/344 znajdziesz wyjasnienie pojecia
wspotliniowosci mnogiej, do ktérego odwolywatem sie w tym rozdziale.

Podsumowanie

W tym rozdziale przedstawilem trzy techniki uczenia maszynowego i opisatem ich zastosowania
we wstepnym przetwarzaniu danych i redukgji ilo$ci wymiaréw. Techniki te pozwalajg, uzyskac¢
wiele przydatnych informacji dotyczagcych nieznanych zbior6w danych.

Zaczatem od analizy gléwnych sktadowych — popularnej techniki pozwalajacej na redukeje
liczby wymiaréw, zrozumienie zbioru danych, a takze graficzne przedstawianie zbior6w wielowy-
miarowych. P6Zniej zajalem sie grupowaniem danych za pomoca metody k-$rednich, opisalem
sposoby poprawy wynikéw generowanych przez te metode, a takze techniki oceny tych wynikéw
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(metode tokcia, walidacje krzyzowa). Okazalo sie, ze grupowanie zbioru digits bezposrednio
metodg k-$rednich nie dalo oczekiwanych rezultatéw. Bylo to spowodowane naktadaniem sie klas,
ktére zostalo wezesniej wykryte podezas analizy gléwnych sktadowych. Problem ten rozwigzali-
$my, stosujac analize gléwnych sktadowych jako proces wstepny, ktéry pozwolil na uzyskanie
lepszych wynikéw grupowania.

Na koniec opisalem algorytm sieci Kohonena, ktéry umozliwit lepsze rozdzielenie klas zbioru
danych digits niz metoda analizy gléwnych sktadowych.

Poznales juz podstawy technik nienadzorowanego uczenia maszynowego i metodyke procesu
analizy danych. Czas, aby$ zaczal korzysta¢ z bardziej wydajnych algorytméw nienadzorowanego
uczenia maszynowego.
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stochastycznego spadku gradientu, 114

SVC, 169

SVM, 109, 113, 127, 145, 149, 169, 211, 217

SVM-RFE, 168

tagowania, Patrz: tagowanie

tempo uczenia, 45

TFIDF, 145

wazenia czestotliwosci terminéw-odwrotnej
czesto$ci w dokumentach, Patrz: algorytm
TFIDF

wydajnosé, 26, 27, 45
energia, 46

wzmacniania gradientu, 204

XGBoost, 204, 205, 212

analityk danych, 14, 41

analiza

gléwnych sktadowych, 19, 20, 26, 28, 30,
34,68, 210
etap, 20
zastosowanie, 21, 22
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analiza
jezyka naturalnego, 75, 108, 109
korelacji, 165
skupien, 24
autoenkoder, 67
nadkompletny, 70
odszumiajacy, 67, 70
implementacja, 72, 73, 77, 78
stos, Patrz: stos autoenkoderéw
odszumiajacych
topologia, 68, 69
transformujacy, 94
uczenie, 69, 70
warstwa
mapowanie, 73
ukryta, 68, 70, 73, 74
wejSciowa, 68
wyj$ciowa, 68, 69
wydajnosé, 69

bagging, 141, 143, Patrz tez: workowanie
Best Matching Unit, Patrz: sieé Kohonena
jednostka najlepszego dopasowania

biblioteka

BeautifulSoup, 134

Lasagne, 226, 227, 234

Natural Language Toolkit, Patrz: biblioteka

NLTK

NLTK, 138

scikit-learn, 112

semisup-learn, 121

TensorBoard, 230, 231

TensorFlow, 91, 228, 229, 230, 234, 235

narzedzia, 230

Theano, 71, 72, 92, 226

XGBoost, 204
bigram, 150
blend-of-blends, Patrz: mieszanina mieszanek
blad

Klasyfikacji, 45

rekonstrukeji, 68, 69

walidacji krzyzowej, 63

BMU, Pairz: sie¢ Kohonena jednostka najlepszego

dopasowania
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C

centroid, 25

CNN, Patrz: sie¢ neuronowa konwolucyjna

Contrastive Pessimistic Likelihood Estimation,
Patrz: algorytm CPLE

Convolutional Neural Network, Patrz: sie¢
neuronowa konwolucyjna

CPLE, Patrz: algorytm CPLE

cyfra zapisana recznie, 21

D

dane

dekompozycja, 20

eksploracja, 19

etykieta, Patrz: etykieta

ilosciowe, 155, 161

kategoryczne, 155, 161
haszowanie cech, 162, 163, 164
kodowanie, 161
przeksztalcanie w dane numeryczne, 161

miara zlozonosci, 118

pobieranie, 174
API Bing Traffic, 174, 180
API Yahoo Weather, 174, 186
interfejs REST, 173, 180
Twitter, 173, 176

redukcja wymiaréw, 20, 22, 28, 31, 34, 68
nieliniowa, 68

reprezentacja topologiczna, 34
wizualna, 34

skalowanie, 26

szum, 214

tekstowe, 133
czeS¢ mowy, 137, 138
czyszczenie, 133, 134
emotikony, 135, 136
koncéwka fleksyjna, 141, 142
lematyzacja, 141, 142
liter6wka, 134, 137
oznaczanie stéw tagami, 139, Patrz:

tagowanie

stowo pomijalne, 138
znak interpunkceyjny, 135

ufnosé, 109

wejsciowe, 157
grupowanie hierarchiczne, 76
konwolucji, 91
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mapa aktywacji, 87
miara pochodna, Patrz: miara
odszumianie, 71, 118
skalowanie, 157, 160, Patrz tez: skalowanie
trend, 217, 218, 219
uszkadzanie, 71, 74
zaszumianie, 71, 74
zbior
punkt srodkowy, 20
testowy, 32, 80, 108, 117, 214
treningowy, 24, 32, 46, 80, 108, 117, 118,
214
walidacyjny, 80, 117
Deep Belief Network, Patrz: sie¢ DBN
Denoising Autoencoder, Patrz: autoenkoder
odszumiajgcy
dopasowanie nadmierne, 32
drzewo
decyzyjne, 145, 147, 199, 202
ekstremalnie losowe, 199, 200, 208
dyskryminator Fishera, 118
dzwieku rozpoznawanie, 41, 87

E

etykieta, 107, 108, 109, 117
miekka, 122
tworzenie, 125
przewidywanie, 112, 113
ufnosé, 118, 119, 121
tworzenie, 108
ExtraTrees, Patrz: drzewo ekstremalnie losowe
extremely randomized trees, Patrz: drzewo
ekstremalnie losowe

filtr Gabora, 57
funkcja
aktywacji, 42, 43
aproksymator, 43
bledu klasyfikatora liniowego, 118
energii, 45, 47, 48
Gaussa, 43
kary, 167, 168
sasiedztwa, 36
scale, 26
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sigmoid, 43

straty, 168

tozsamo$ciowa, 70, 71

wagi, Patrz: funkcja aktywacji

G

Gabora filtr, Patrz: filtr Gabora
generator liczb losowych, 50
Gibbsa tanicuch, Patrz: taricuch Gibbsa
Gibbsa prébkowanie, Patrz: algorytm
probkowania Gibbsa
gradient
funkcji energii, Patrz: funkcja energii gradient
spadek stochastyczny, Patrz: algorytm
stochastycznego spadku gradientu
sprzezony Newtona, 126
graf
acykliczny, 43, 86
cykliczny skierowany, 46
przeplywu tensoréw, 230, 231
grupowanie, Patrz: algorytm grupowania
losowe, 28
metoda k-srednich, Patrz: algorytm
grupowania metodg k-Srednich

haszowanie, 162, 163, 164
Hinton Geoffrey, 93, 94
homogenicznos$é, 27

ImageNet, 97
indeks, Patrz tez: wspétezynnik
ARI, Patrz: indeks Randa
Randa, 28
skorygowany, 27, 33
inzynieria cech, Patrz: selekcja cech

J

jednorodnosé, Patrz: homogeniczno$é
jezyk naturalny analiza, 75, 108, 109
jitter, 214, 215, 217
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K

Kaggle, 99, 131, 132, 207, 211
klasyfikator, 108, 123, 132
binarny, 112
k najblizszych sasiadéw, 198, 212
regresji
liniowej, 109
wielorakiej, 98
K-Nearest Neighbors, Patrz: klasyfikator k
najblizszych sasiad6w
KNN, Patrz: klasyfikator k najblizszych sgsiadéw
kodowanie z goraca jedynka, 183
kontaminacja, 207, 208, 211
konwolucja, 91, 98
dane wejsciowe, Patrz: dane wejsciowe
konwolucji
definiowanie, 102
implementacja, 95
jadro, 91, 94
mapa cech, 91, 92, 94
walidacja, 104
kora wzrokowa, 86
korelacja, 165, 166, 168
kowariancja, 20, 21
kryterium informacyjne Akaikego, 27

L
las losowy, 145, 147, 199, 208

implementacja, 199
wydajnosé, 200, 201
LeCun Yann, 95
lematyzacja, 142
LeNet, 95
liczba losowa, 50

lanricuch
Gibbsa, 57
Markowa, 48
moduléw sieci, 98

M

macierz
korelacji danych, 166
kowariancji, 20, 21
wag wspoldzielona, 50
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Markowa lancuch, Patrz: tatcuch Markowa
maskowanie binarne, 144
maszyna
Boltzmanna, 41, 44, 46
ograniczona, 41, 42, 45, 47, 48, 49, 50, 56, 58,
59, 67
sieé, Patrz: sie¢ DBN
topologia, 47
uczenie, 47
wydajnos¢, 46
wektor6w nosnych, Patrz: algorytm SVM
max-pooling, 92
mean-pooling, 92
metoda, Patrz tez: algorytm
Bordy, 221
kontaminacji, 196, 207, 208
lokcia, 30, 31, 203
podprzestrzeni, 143
porzucania, 71
rozbieznosci kontrastywnej, 68
tagowania, Patrz: tagowanie
usredniajaca, 196, 197, 199, 203
wzmacniania, 196, 201, 202
przeuczenie, 203
zespolowa, 145, 147, 150, 195, 196, 199, 201,
202, 203, 207
stosowanie, 210
metodyka czempion-rywal, 221, 222
miara, 160
F, 27
indeks BMI, 160
przyspieszenie, 160
V, Patrz: trafnosé
mieszanina mieszanek, 207
min-pooling, 92
MLP, Patrz: perceptron wielowarstwowy
model
dyskryminacyjny, 122, 125
generatywny, 122
optymistyczny, 122
pesymistyczny, 122, 123
mowa, 71
rozpoznawanie, 70, 98, 108
Multi-Layer Perceptron, Patrz: perceptron
wielowarstwowy
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Network In Network, Patrz: sieé¢ w sieci

neuron, 42
funkcja aktywacji, Patrz: funkcja aktywacji
odstep, Patrz: stride

Newton conjugate gradient, Patrz: gradient

sprzezony Newtona

n-gram, 139, 141

niezmienniczo$¢ translacji, 92

NIN, Patrz: sie¢ w sieci

0

obraz, 71
analiza, 97
fotografia, 98
przetwarzanie, 58, 87, 91, 98
rozpoznawanie, 41, 46, 38, 86, 87
wykrywanie krawedzi, 57
odchylenie jitter, 214, 215, 217
ortogonalizacja, 21
ortonormalizacja, 21

P

PCA, Patrz: analiza gtéwnych sktadowych
perceptron wielowarstwowy, 43, 59, 85, 86
pismo reczne, 21
podprzestrzen losowa, 197
podtager, 140
pooling, 92, 93, 103

implementacja, 92
prawdopodobienstwo

a posteriori, 122

kontrastywna pesymistyczna estymacja,

Patrz: algorytm CPLE

prawo

Moore’a, 13

Zipfa, 163, 164
Principal Component Analysis, Patrz: analiza

gtéwnych sktadowych
prognozowanie jeden na jednego, 112
prostowana jednostka liniowa, 98
prébkowanie Gibbsa, Patrz: algorytm
prébkowania Gibbsa

pseudoprawdopodobienistwo, 49

logarytm, 55
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random patch, Patrz: wstawka losowa
random subspace, Patrz: podprzestrzen losowa
RBM, Patrz: maszyna Boltzmanna ograniczona
Rectified Linear Units, Patrz: prostowana
jednostka liniowa
Recursive Feature Elimination, Patrz: algorytm
rekurencyjnej eliminacji cech
regresja
grzbietowa, 168
liniowa, 167
logistyczna, 167, 211
ReL.U, Patrz: prostowana jednostka liniowa
resampling, 117, 118
Restricted Boltzmann Machine, Patrz: maszyna
Boltzmanna ograniczona
RFE, Patrz: algorytm rekurencyjnej eliminacji
cech
RMSE, 171
Root Mean Squared Error, Patrz: RMSE
rozklad Zipfa, 163, 164
rozpoznawanie
dzwieku, 41, 87
mowy, Patrz: mowa rozpoznawanie
obraz6w, Patrz: obraz rozpoznawanie
sygnatu audio, 41, 87
twarzy, 76
znakéw alfanumerycznych, 76

S

S3VM, Patrz: algorytm S3VM
samouczenie, 108
SdA, Patrz: stos autoenkoderéw odszumiajacych
selekcja
cech, 131, 132, 152, 155, 156, 165, 166, 167

brute force, 165

danych tekstowych, 133

metodyka, 164, 183

rekurencyjna, Patrz: algorytm klasyfikacji

wektoréw wspierajacych

zastosowania, 172
Self-Organizing Map, Patrz: sie¢ Kohonena
SGD, Patrz: algorytm stochastycznego spadku

gradientu
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sie¢
DBN, 41, 59
implementacja, 50, 60, 61, 62
niedouczona, 63
przeuczona, 63
stosowanie, 60, 61, 62
trenowanie, 59
uczenie wezesne, 58, 59
walidacja, 63
Diabolo, Patrz: autoenkoder
gleboka, 58, 59
GoogleNet, 96, 97, Patrz tez: sie¢ Inception
budowa, 98
Inception, 96
Kohonena, 19, 34, 35, 43, 68
iteracja, 34
jednostka najlepszego dopasowania, 34
wezel, 34, 36
wsp6ltezynnik nauki, 37
LeNet, 97
neuronowa
budowa, 42
funkcja taczaca, 43
gleboka, 99
konwolucyjna, 28, 85, 86, 87, 91, 93, 94, 95,
98, 99, 101, 228, Patrz tez: konwolucja,
Patrz tez: warstwa konwolucyjna
oparta na energii, 45, 46
proces uczenia, 42
rekurencyjna, 42, 46
stochastyczna, 45, 46
sztuczna, 42
topologia, 43, 44, 45, 47
warstwa, 43
wydajnosé, 90
zestaw neuronow, 42
sigmoidalna, 76
splotowa, 90, 96, 98, 99, 100
w sieci, 98, 99
skalowanie
liniowe, 158
logarytmiczne, 158, 160
nieliniowe, 158, 160
stownik, 138
softmax, Patrz: klasyfikator regresji wielorakiej
SOM, Patrz: sie¢ Kohonena
splot, Patrz: konwolucja
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Stacked Denoising Autoencoder, Patrz: stos
autoenkoderéw odszumiajacych
Stochastic Gradient Descent, Patrz: algorytm
stochastycznego spadku gradientu
stos autoenkoderéw odszumiajacych, 67, 75, 76
implementacja, 75
uczenie, 79, 81
wsp6lezynnik nauki, 79
wydajnosé, 76, 82
stride, 88, 89
sum-pooling, 92
sztuczna inteligencja, 14, 86
szum, 214

tager
backoff, 140
Brilla, 140
nadmiarowosé, 141
tagowanie, 138
backoff, 140, 141
n-gramoéw, 139, 141
trigraméw, 139
unigramoéw, 139, 141
tensor, 91, 102
graf przeptywu, 230, 231
test wariancji wewnatrzgrupowej, 31
token, 135, 139
tokenizacja, 135
emotikonéw, 136
trafnosé, 27
transformacja
krzyzowo- wierszowa, 189
krzyzowo-kolumnowa, 189
Transforming Autoencoder, Patrz: autoenkoder
transformujacy
translacja monotoniczna, 157
trigram, 139, 150
Twitter, 173, 176

U

uczenie maszynowe, 13, 45, 86
aktywne, 108
czesciowo nadzorowane, 107, 108, 109, 120
dynamiczne, 212, 213, 217, 219, 220, 222
dyskryminacyjne, 123, 125
elastycznosé, 213, 217, 219, 220, 222
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generatywne, 123

glebokie, 41, 85, 157, 226
koszty, 131

nadzorowane, 108, 119, 120
koszty, 131

nienadzorowane, 19, 24, 108

p6nadzorowane, Patrz: uczenie maszynowe
cze$ciowo nadzorowane

samodzielne, 109
implementacja, 111, 112, 113, 115, 119
Klasyfikacja, 111, 112, 113, 116
problemy, 116, 117, 118, 119
przeuczenie, 116, 117
stronniczo$¢, 117
testowanie, 111
walidacja, 111, 117

transdukceyjne, 108

unigram, 139, 141

w

walidacja, 117, 118
krzyzowa, 32, 33, 63, 111, 117, 213
wewnetrzna, 171
zewnetrzna, 171
niezalezna, 117
resampling, Patrz: resampling
sieci DBN, Patrz: sie¢ DBN walidacja
wielowarstwowa, 117
warstwa, 226
average-pool, 98
konwolucyjna, 87, 95, 98, 228
filtr, 87, 88, 89, 90, 91
jednokanatowa, 98
stos, 92
max-pooling, 95, 96, 98
pooling, 92
warto$é wlasna, 21, 166
wektor
kierunek, 21
ortogonalny, 21
parametréw modelu, 46
stéw, 136
implementacja, 145, 147, 149
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transformacja, 21
waga, 34, 43
warto$é wlasna, 21
wlasny, 20, 21, 166
dtugosé, 21
wspierajacy, 169
zdania, 144
, 46
wektoryzator, 145
wezel, 43
worek stow, 143, 144
workowanie, 143, 144, 145, Patrz tez: bagging
wspoltezynnik, Patrz tez: indeks
Giniego, 208
korelacji Pearsona, 210
sylwetki, 27
wspdlliniowosé, 20
mnoga, 165, 166
strukturalna, 166
test, 166
wynikajaca z natury danych, 166
wstawka losowa, 198
wykres
Tokciowy, 30, 31, 32
pierwiastka bledu sredniokwadratowego,
Patrz: wykres RMSE
RMSE, 171
wyrazenie regularne, 134, 135

/4

zasada Pareta, 190
zespol, 196, 197, 211
kontaminacja, Patrz: kontaminacja
usredniajacy, 197
usrednianie, 197, 198, 199
zestaw
modeli, 196
regul decyzyjnych, 196
zupetnosé, 27
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Zaawansowane
uczenie maszynowe
z jezykiem Python

Uczenie maszynowe przyczynito sie do powstania wielu inno-
wacyjnych technologii. Pojazdy autonomiczne, mechanizmy
rozpoznawania obrazow, badania genetyczne, a takze dynamiczne
dostosowywanie prezentowanych tresci do preferencji odbiorcy
to tylko niektdre przyktady. Mozliwosci zwigzane z rozwojem tych
technik sprawiajg, Ze analityka danych i zaawansowane uczenie
maszynowe stajg sie wyjgtkowo cenng wiedzg. Dotyczy to szcze-
golnie nowatorskich technik analizy danych, takich jak gtebokie
uczenie, aldgorytmy czesciowo nadzorowane | metody zespotowe.

Niniejsza ksigzka jest przystepnie napisanym podrecznikiem,
dzieki ktoremu poznasz niektdre zaawansowane techniki uczenia
maszynowego. Szczegolng uwade poswiecono tu algorytmom
uczenia maszynowego: zostaty doktadnie wyjasnione, opisano ich
zastosowanie oraz topologdie, metody uczenia i miary wydajnosci.
Kazdy rozdziat uzupetniono o wykaz Zrodet, pomocny w dalszym
Zgtebianiu tematu. Dodatkowo przedstawiono wiele cennych
wskazowek dotyczacych specyfiki pracy analityka danych. Do
prezentacji przyktadow postuzyt jezyk Python z uwagi na jego
wszechstronnosc, elastycznosc, prostote oraz mozliwosc stoso-
wania do specjalistycznych zadan.
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John Hearty jest autorytetem w dziedzi-
nie analityki danych i inzynierii infra-
struktury. Przez pewien czas zajmowat
sie modelowaniem zachowan dracza

i infrastrukturg duzych zbioréw danych
w Microsofcie. Do jego wazniejszych pro-
jektow naleza modelowanie umiejetnosci
gracza w drach asymetrycznych i modele
segmentacji graczy majgce na celu zin-
dywidualizowanie rozgrywki. Obecnie
jest niezaleznym ekspertem, szczegolnie
cenionym przez zespoty zajmujace sie
eksploracjg danych. W wolnym czasie
tworzy modele uczenia maszynowego

w Pythonie.
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