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Przedmowa

Niniejsza praca przeznaczona jest przede wszystkim dla studentéw inzynierii akustycznej, jako pomoc
naukowa w realizacji tresci przedmiotu podstawy uczenia maszynowego w technologiach akustycz-
nych. Jest to kompendium wykladanych tresci w postaci zestawienia podstawowych algorytmow ucze-
nia maszynowego wraz z wprowadzeniem do implementacji tych metod przy uzyciu jezyka Python, na
przyktadzie wybranych zadan z rozwigzaniami.

Celem niniejszej monografii nie byto szczegélowe przedstawienie kazdej z metod uczenia maszy-
nowego. Autorki chcialy unikna¢ stworzenia kolejnego bardzo fachowego podrecznika, ktérego lektu-
ra wymagataby dlugiego czasu i duzego zaangazowania czytelnika, a tym samym ryzyka, ze studenci
chetniej siegna po coraz liczniejsze, ogolnodostepne w Internecie teksty popularnonaukowe. Dlatego
tez zamierzeniem autorek bylo mozliwie zwiezle przedstawienie podstawowych metod uczenia maszy-
nowego z odniesieniami do literatury fachowej, pozwalajacymi zainteresowanym czytelnikom znalez¢
bardziej szczegétowy opis poszczegdlnych zagadnien. Ponadto zadaniem publikacji jest uwypuklenie
podstawowych tresci, ktore na wykladzie z podstaw uczenia maszynowego w technologiach akustycz-
nych s3 przedstawione w duzo szerszym zakresie. Praca ta ma by¢ zatem bazg podstawowej wiedzy dla
0sob, ktore dopiero rozpoczynajg nauke uczenia maszynowego. Dlatego tez w wiekszosci przypadkéow,
gdzie zrozumienie sposobu dzialania danego algorytmu tego nie wymagalo, zrezygnowano z formali-
zmo6w matematycznych. Jednak w uzasadnionych przypadkach, pod warunkiem, Ze byto to mozliwe
bez wykraczania poza podstawy matematyki wyzszej, w celu wyttlumaczenia powigzania pewnych algo-
rytmow, zamieszczono wyprowadzenia matematyczne tych metod. Powinno to zaspokoi¢ co bardziej
dociekliwych czytelnikow.

W monografii zestawiono najbardziej podstawowe algorytmy, ktore pozwalaja w przystepny sposob
przedstawic istote rozwigzywania probleméw metodami uczenia maszynowego. Poznanie idei dzialania
wybranych metod pozwoli studentom w przysztosci zrozumie¢ réwniez bardziej zaawansowane algoryt-
my uczenia maszynowego i $wiadomie ich uzywac . Wybor opisanych metod podyktowany byt tez préba
przedstawienia szerokiego wachlarza technik stosowanych w uczeniu maszynowym.

Pomimo $cistego powigzania niniejszej publikacji z konkretnym programem studiéw zadbano, aby
prezentowane zadania i przyktady zastosowan poszczegolnych algorytmoéw nie ograniczaly sie wylgcznie
do technologii akustycznych. W monografii mozna znalez¢ proste przyklady z bardzo réznych dziedzin.
Z jednej strony ma to na celu pokazanie szerokich mozliwosci zastosowania przedstawionych metod,
natomiast z drugiej powoduje, Ze praca ta moze by¢ wartosciowa pozycja nie tylko dla studentéw inzy-
nierii akustyczne;j.

Pierwsze pie¢ rozdzialéw ma na celu wprowadzenie czytelnika w ogolne nazewnictwo i ide¢ uczenia
maszynowego. Rozdzial 1 ttumaczy, czym jest uczenie maszynowe w kontekscie sztucznej inteligencji.
W drugim rozdziale przedstawiono ogdlne kroki postepowania w rozwigzywaniu probleméw metoda-
mi uczenia maszynowego. W rozdziale 3 ustalono oznaczenia obowigzujace w calej publikacji, a takze
podzielono metody uczenia maszynowego - zgodnie z przyjeta nomenklatura — na uczenie nadzorowane
i nienadzorowane. Omoéwiono takze zagadnienie podziatu zbioru danych na zbiér treningowy i testowy.
W rozdziale 4 rozrézniono trzy podstawowe problemy rozwigzywane metodami uczenia maszynowego,
czyli regresje, klasyfikacje i klasteryzacje. Rozdzial 5 postuzyl wprowadzeniu miar sukcesu w zaleznosci
od tego, czy mamy do czynienia z regresja, klasyfikacja, czy klasteryzacja. W rozdziale tym przedstawio-
no jedynie najbardziej uniwersalne miary sukcesu, natomiast te bardziej specyficzne, jak np. strata loga-
rytmiczna czy metryka ROC AUC, zostaly opisane w pdzniejszych rozdzialach wraz z odpowiednimi
algorytmami.
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Celem kolejnych dwdch rozdzialéw jest wprowadzenie do implementacji metod uczenia maszy-
nowego. Najpierw przedstawiono konfiguracje srodowiska programistycznego, a nastgpnie sposoby
parametryzacji sygnalu. W rozdziatach 8-17 przedstawiono konkretne algorytmy stosowane w uczeniu
maszynowym. Wiekszoé¢ z tych rozdzialéw sklada si¢ z trzech czesci. Pierwsza czgé¢ to syntetyczne
wprowadzenie do metody, ogdlna idea jej dziatania oraz kroki algorytmu, druga to implementacja kon-
kretnych przykladéw, natomiast trzecia to zadania do samodzielnego opracowania, przy czym ich roz-
wigzania mozna znalez¢ w ostatnim rozdziale.

Kolejno$¢ przedstawionych metod zostala ustalona tak, aby stopniowa¢ trudno$¢ w zrozumieniu
dziatania przedstawianych metod, ale tez sukcesywnie wprowadza¢ kolejne funkcje w jezyku Python.
Tym samym, w rozdziale 8 opisano najprostsza z metod uczenia maszynowego, czyli klasyfikacje algo-
rytmem k-najblizszych sasiadéw. W nastepnym rozdziale oméwiono problem przeklenstwa wymiaro-
wosci oraz przedstawiono dwie metody redukcji wymiarowosci. Kolejne dwa rozdzialy przedstawiaja
metody klasteryzacji — algorytm k-$rednich oraz algorytmy hierarchiczne. Rozdzialy 12-14 stanowia
pewna integralng catos¢ i dotycza uogdlnionych modeli liniowych. W rozdziale 12 przedstawiono model
regresji liniowej. Rozdzial 13 jest teoretycznym wprowadzeniem pojecia uogdlnionych modeli linio-
wych. Wykazano tez, ze opisana we wczesniejszym rozdziale regresja liniowa jest szczegdlnym przypad-
kiem uogdlnionego modelu liniowego. Natomiast w rozdziale 14 wprowadzono regresje logistyczng jako
uogoélniony model liniowy, pokazujac tym samym sposéb, w jaki nalezy konstruowa¢ model liniowy
adekwatnie do rozwigzywanego problemu. W rozdziale 15 oméwiono trudniejsza metode klasyfikaciji,
jaka jest maszyna wektoréw nos$nych. Rozdzial 16 to opis drzew klasyfikacyjnych z przykladem agregacji
klasyfikatorow metoda lasow losowych. Rozdzial 17 stanowi wprowadzenie do sieci neuronowych. Aby
nie zdominowa¢ publikacji zagadnieniami z tej tematyki, ograniczono si¢ do przedstawienia jedynie
ogodlnej idei i najprostszych realizacji. Jezeli w ktéryms z rozdziatéw potrzebna byta znajomos$¢ pewnych
definicji, twierdzen czy wilasnosci z zakresu podstawowego kursu matematyki na studiach, ich przypo-
mnienie podano w dodatku.



Wprowadzenie

Sztuczna inteligencja jest dzi§ bardzo popularnym kierunkiem. Mozna o niej przeczyta¢ zaréwno
w bardzo fachowych czasopismach, jak i - coraz czgsciej - w zZrédiach popularnonaukowych. Wraz
ze wzrostem popularnosci rosnie grupa entuzjastow prezentujacych nieraz wrecz utopijne wizje tego
jak sztuczna inteligencja juz niebawem zmieni nasz $wiat. Nie brakuje jednak takze sceptykéw. Do
tej grupy nalezg czgsto osoby, ktore sledza histori¢ dokonan w dziedzinie sztucznej inteligencji i wie-
dza, ze wiele z nierealnych wizji zweryfikowala juz rzeczywistos¢. Wydaje sie zatem, ze w srodowisku
naukowym minely juz czasy wyolbrzymiania mozliwosci, jakie daje wykorzystanie narzedzi sztucz-
nej inteligencji. W czasie rozwoju tej dziedziny w ostatnich dekadach obserwowano zaréwno wzloty,
jak i upadki. Odkrycie niektérych metod sztucznej inteligencji rzeczywiscie zrewolucjonizowalo wiele
réznych dziedzin, ale zwykle po tym przychodzily momenty stagnacji i zapomnienia, az do kolejnych
przelomoéw. Dzisiaj w niemal kazdym obszarze naszego zycia mozna doszukac¢ si¢ mniej lub bardziej
znaczacych zastosowan sztucznej inteligencji, takze w obszarze akustyki i inzynierii dzwigku. Dlate-
go zdecydowanie warto poznaé przynajmniej podstawowe narzedzia sztucznej inteligencji, a uczenie
maszynowe w szczegolnosci. Nalezy jednak pamieta¢, ze metody sztucznej inteligencji wspieraja prace
ludzi, ale wciaz jeszcze to wiedza i doswiadczenie czlowieka sg niezastapione.

1.1. Sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe i uczenie gtebokie

Na poczatku nalezy wyjasnic pojecia, ktore kojarzg si¢ z tematem uczenia maszynowego, ale dos¢ czesto
sa mylnie uzywane. Najszerszym pojeciem jest tutaj sztuczna inteligencja (ang. Artificial Intelligence, Al)
ijest to dzial, do ktérego naleza nie tylko metody uczenia maszynowego (ang. Machine Learning, ML),
ale tez wiele innych. Szczegdlnym przypadkiem uczenia maszynowego jest uczenie glebokie (ang. Deep
Learning, DL). Natomiast najlepszym przyktadem metod sztucznej inteligencji, ktére wyraznie odrdz-
niaja si¢ od metod uczenia maszynowego, jest symboliczna sztuczna inteligencja. Zaleznos¢ pomiedzy
tymi pojeciami przedstawia rysunek 1.1.

SZTUCZNA INTELIGENCJA
(ARTIFICIAL INTELLIGENCE, Al)

UCZENIE MASZYNOWE
(MACHINE LEARNING, ML)

SYMBOLICZNA
SZTUCZNA
INTELIGENCJA

UCZENIE GLEBOKIE
DEEP LEARNING, DL

Rysunek 1.1. Podzial metod z zakresu sztucznej inteligencji
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Aby zrozumie¢ podstawowa roznice pomiedzy uczeniem maszynowym a symboliczng sztuczna
inteligencja, wyjasnijmy najpierw, czym jest symboliczna sztuczna inteligencja. Najlepszym jej przykla-
dem sa wczesne symulatory gry w szachy. W takich symulatorach to programista musial wczesniej opra-
cowac reguly. Natomiast w uczeniu maszynowym dostarczane s3 dane, ale to algorytm ma za zadanie
znalezienie regul. Oczywiscie nie oznacza to, ze maszyna zastapi cztowieka. Sukces uczenia maszynowe-
go wiaze si¢ z wiedzg i do$wiadczeniem osoby, ktora go uzywa. Dotyczy to przede wszystkim wyboru
adekwatnego algorytmu, odpowiadajacego charakterowi problemu, z ktérym si¢ mierzymy. Wazne jest
takze odpowiednie przygotowanie danych. Niemniej jednak ostatecznie to algorytm uczenia maszyno-
wego ma dostarczy¢ zestawu regul, ktére beda odpowiedzialne za udzielanie odpowiedzi w zadanym
przez nas problemie, przy czym reguly te czgsto nie sg okreslane jako jawny wzor.

1.2. Klasyczne programowanie a uczenie maszynowe

Poréwnanie wspomnianego we wczedniejszym podrozdziale przykladu algorytmu sztucznej inteligen-
¢ji z uczeniem maszynowym prowadzi do ogdlnego rozrdznienia klasycznego programowania i metod
uczenia maszynowego. Schemat rozwigzywania problemu za pomocg programowania klasycznego
przedstawia rysunek 1.2.

_— .
Dane Programowanie Odpowiedzi
R

Reguly ———> klasyczne

Rysunek 1.2. Schemat rozwiazywania problemu za pomocg programowania klasycznego

Aby zwizualizowaé proces rozwigzywania probleméw za pomocg uczenia maszynowego, trzeba
wyszczegolni¢ dwa etapy: etap trenowania systemu w celu okreslenia regut, ktére beda podstawa modelu,
oraz etap docelowego uzycia otrzymanego modelu, co przedstawiaja kolejne schematy (rys. 1.3 oraz rys. 1.4).

Dane treningowe —— > .

& Uczenie
————> Reguly
Oczekiwane odpowiedzi —————> maszynowe

opcjonalnie

Rysunek 1.3. Schemat trenowania modelu za pomocg uczenia maszynowego

Zauwazmy, ze w przypadku uczenia maszynowego na wejsciu mozemy dysponowac jedynie danymi
treningowymi. Oczekiwane odpowiedzi podajemy opcjonalnie (w zaleznosci od tego, czy mamy do czynie-
nia z uczeniem nadzorowanym, czy nienadzorowanym, przyjrzymy si¢ temu tematowi dokladniej w podroz-
dziale 3.2). Nastepnie na podstawie danych wejsciowych wytrenowany model przewiduje dane wyjsciowe.

o Wytrenowany model o
Dane wejsciowe ——————————> czyli zestaw regut ——— > Dane wyjsciowe

opracowany przez algorytm

Rysunek 1.4. Schemat rozwiazywania problemu za pomocg modelu wytrenowanego
za pomoca metod uczenia maszynowego



Etapy uczenia maszynowego

Uczenie maszynowe obejmuje szeroki wachlarz bardzo zréznicowanych metod majacych jednak pewne
wspolne cechy mozliwe do uogélnienia. W ten sposéb mozna przyblizy¢ zestaw krokdw, ktdre niezalez-
nie od metody nalezy wykonac, aby za pomocg uczenia maszynowego rozwiaza¢ dany problem. W roz-
dziale tym zostang omdéwione poszczegolne etapy uczenia maszynowego.

1. Zdefiniowanie problemu

Im precyzyjniej zostanie okreslony problem, ktérego rozwigzanie jest poszukiwane, tym lepiej bedzie
mozna dobra¢ najefektywniejszy algorytm uczenia maszynowego. Problem nalezy docelowo zdefiniowaé
w jezyku metod uczenia maszynowego, czyli dopasowac go do dostepnych metod uczenia maszynowego.
Wybranie wlasciwej metody ulatwia uprzednie zaklasyfikowanie rozwigzywanego problemu do odpo-
wiedniej grupy. Najczesciej wyszczegolnia sie trzy typy probleméw, ktére mozna rozwigza¢ za pomoca
algorytmow: regresji, klasyfikacji albo klasteryzacji. Jezyki, ktérymi postuguja si¢ wyszczegdlnione gru-
py algorytméw uczenia maszynowego, zostaly opisane w rozdziale 4. Nalezy takze nadmieni¢, ze wiele
probleméw tylko pozornie nie spelnia wymagan metod uczenia maszynowego i czesto wystarczy pro-
blem przedefiniowac¢, aby moc skutecznie uzy¢ jednego z algorytmoéw. Dlatego tez jest to bardzo wazny
etap, od ktérego w duzym stopniu zalezy ewentualny sukces zastosowania metod uczenia maszynowego.

2. Zebranie danych wejsciowych i - jezeli to mozliwe - danych wyjsciowych

Od jakosci i ilosci danych zalezy jako$¢ modelu. Szczegdtowe informacje dotyczace zbioru danych opi-
sano w rozdziale 3. Waznym pojeciem zwigzanym z wymagang iloscig danych jest przeklenstwo wymia-
rowosci.

3. Uporzadkowanie danych

Etap ten dotyczy standardowych dziatan wykonywanych w celu przygotowania danych do analizy, takich
jak: czyszczenie, imputacja, standaryzowanie, formatowanie, ewentualnie wstgpne grupowanie czy
selekcja. Zwykle na tym etapie dokonuje si¢ réwniez przygotowanie danych zgodnie z wymaganiami
algorytmu, ktéry bedziemy chcieli zastosowac.

4. Jesli to mozliwe, podziat na zbiory: treningowy i testowy

Kazdy model musi by¢ trenowany na pewnym zbiorze danych, ale potrzebny jest réwniez oddzielny zbioér
obiektow do weryfikacji, czy wytrenowany model dziala w sposéb zadowalajacy. W tym celu, zanim roz-
poczety zostanie etap trenowania modelu, nalezy zbiér danych podzieli¢. Wiecej informacji na ten temat
mozna znalez¢ w podrozdziale 3.3.

5. Wybér algorytmu

W pierwszym kroku, w wyniku zdefiniowania problemu w jezyku technik uczenia maszynowego, wybor
zostal zawezony do konkretnej grupy algorytmow, np. regresji, klasyfikacji czy klasteryzacji. Wybor gru-
py algorytméw determinuje zwykle, czy powinno to by¢ uczenie z nadzorem, czy bez nadzoru. Jednak
w obrebie kazdej grupy mamy wiele algorytmoéw, ktére w rézny sposdb beda prowadzi¢ do tego samego
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celu, ale ich np. sprawnos¢ czy efektywno$¢ bedzie inna w zaleznosci od danych. I w tym miejscu nalezy
zaznaczy¢, ze uczenie maszynowe nie jest naukg teoretyczna, ale empiryczng. Oczywiscie dysponuje-
my pewnym zasobem wiedzy o poszczegdlnych algorytmach, ale ostatecznie liczg si¢ rezultaty. Jezeli
dany algorytm daje w naszym przypadku zadowalajace efekty, to znaczy, ze jest odpowiedni. Natomiast
okreslenie, ktdry algorytm bedzie dla nas najlepszy, czesto nastepuje w wyniku prob i btedéw. Dlatego
zacheca si¢ do probowania i nie poddawania sie, jezeli pierwszy zastosowany algorytm zawiedzie. Ucze-
nie maszynowe jest dla wytrwatych. W kolejnych rozdzialach zostang scharakteryzowane i szczegétowo
opisane wybrane algorytmy uczenia maszynowego.

UWAGA

Wybér algorytmu powinno si¢ zaczyna¢ od najprostszych algorytmow. Nie jest prawda, ze im
bardziej zlozony algorytm, tym lepiej sobie poradzi i bedzie bardziej uniwersalny. Ponadto war-
to zawsze skorzysta¢ z wiedzy i doswiadczenia osob, ktére z podobnym problemem mierzyly si¢ juz
wczesniej. Polecane zrodla takiej wiedzy to: Papers with Code, Kaggle, Arxiv, DeepLearn.org, Github,
publikacje naukowe.

6. Ustalenie wartosci hiperparametréw dla wybranego algorytmu

Wigkszo$¢ algorytmoéw uczenia maszynowego wymaga okreslenia wartosci pewnych zmiennych konfi-
guracyjnych zwanych hiperparametrami. W zaleznosci od algorytmu moze to by¢ np.:

— liczba k w algorytmie k-najblizszych sasiadow,

— maksymalna gleboko$¢ drzewa decyzyjnego,

— liczba drzew w lesie losowym,

— liczba warstw w sieci neuronowe;j.

Hiperparametry muszg zosta¢ podane a priori, nie uzyskuje sie ich w wyniku trenowania modelu
ani nie s3 modyfikowane w trakcie wykonywania algorytmu, chyba ze s3 zadane w postaci funkcji zalez-
nej od np. numeru iteracji. Wybdr wartosci hiperparametréw danego algorytmu wplywa na jego prace
i przeklada sie na uzyskane wyniki

7. Okreslenie miary sukcesu

Miary sukcesu, najczeéciej wyrazone jako miary bledu, sa potrzebne, aby oceni¢, czy wytrenowany
model pozwala uzyska¢ zadowalajace efekty. Wyboér algorytmu determinuje zwykle dostepng grupe
miar sukcesu, ale nie oznacza to, Ze nie mozemy zdefiniowa¢ swojej miary, ktéra bedzie weryfikowaé
to, na czym nam najbardziej zalezy. Opis najczeéciej stosowanych miar sukcesu mozna znalez¢ w roz-
dziale 5.

8. Trening

Jest to etap bezposredniego powstawania modelu. Dane treningowe s3 przedstawiane w wybranym algo-
rytmie, a algorytm na ich podstawie buduje reguty. Celowo zostala tutaj uzyta forma wskazujaca na to, ze
algorytm wykonuje te prace samodzielnie. Tak jak zostalo to opisane w podrozdziale 1.1, w odréznieniu
od programowania klasycznego, algorytmy uczenia maszynowego stuzg opracowaniu regul. Nalezy jed-
nak zaznaczy¢, ze zwykle finalnie opracowane reguty nie majg postaci jawnej. Wytrenowany model jest
uogdlnieniem zalezno$ci, ktére mozna zaobserwowac w prezentowanych danych.

9. Ewaluacja otrzymanego modelu

W tym celu wykorzystuje si¢ ustalong wczesniej miare sukcesu. Jezeli wynik jest zadowalajgcy, uczenie
maszynowe dobiega konca i mozemy korzystac z uzyskanego modelu. W przeciwny wypadku przecho-
dzimy do kolejnego etapu.


http://DeepLearn.org/

2. Etapy uczenia maszynowego 13

10. Optymalizacja hiperparametréw

Jezeli ewaluacja wskazala, Ze wytrenowany model nie jest zadowalajacy, zanim zdecydujemy si¢ wyko-
rzysta¢ inny algorytm, warto dokona¢ zmian w obrebie ustalonych wartosci hiperparametréw wybra-
nego algorytmu. Po wyborze innej wartosci hiperparametru nalezy wréci¢ do kroku numer 7, czyli
na nowo wytrenowa¢ model i ponownie go ocenic. Jezeli sterowanie hiperparametrami nie przyniesie
rezultatow, trzeba wréci¢ do etapu wyboru algorytmu. Jezeli kolejne algorytmy nie beda dziata¢ zgodnie
z oczekiwaniami, warto przeanalizowa¢ mozliwo$¢ zmian w punktach 1-4.



Reprezentacja danych

Oprocz znajomosci algorytmoéw uczenia maszynowego waznym kluczem do sukcesu jest rowniez dyspo-
nowanie odpowiednimi danymi. Mozna nawet powiedzie¢, ze na osiagniety sukces w dziedzinie uczenia
maszynowego ma wplyw nie tylko umiejetnie uzyty algorytm, ale w duzej mierze réwniez to, jakie dane
zostaly uzyte. Wazna jest sSwiadomos¢ tego, jak potrzebny jest ten etap, poniewaz od niego moze zaleze¢
powodzenie calej pracy. Przy czym konieczna jest tutaj nie tylko odpowiednia ilos¢, ale tez jakos¢ danych
i adekwatna do rozpatrywanego problemu ich reprezentacja.

Aspekty, na ktdre nalezy zwrdci¢ uwage przy przygotowywaniu danych, podano ponizej.

Reprezentatywnosc¢

Nie mozemy oczekiwac od systemu, ze nauczy si¢ dobrze np. klasyfikowaé dowolne przyklady muzyczne,
jezeli w zbiorze treningowym znajda si¢ tylko przyklady wybranych gatunkéw muzycznych z bibliote-
ki ulubionych utworéw autora pracy. Aby zapewni¢ reprezentatywnos¢ danych, wystarczy zadba¢, aby
dobdr przykladéw treningowych byt proba losowa prosta, tj. ciggiem niezaleznych zmiennych losowych
o jednakowych rozktadach, takich samych jak zmienna losowa w calej populacji. Zatem prébe losowa
pobieramy z populacji wszystkich mozliwych przyktadow dla danego problemu.

Jakosc¢

Dane powinny by¢ usystematyzowane, a wszelkie ich braki powinny zosta¢ rozpatrzone pod katem
zyskow i strat. Zatem jezeli mamy odpowiednio duzo danych, odrzucamy te niekompletne, w przeciw-
nym wypadku dokonujemy imputacji brakujacych wartosci w obrebie wybrakowanych atrybutow.

llos¢

W tym punkcie nalezy wspomnie¢ o znamiennym przeklenstwie wymiarowosci, czyli wyktadniczym wzro-
$cie wymaganej liczby danych wraz ze wzrostem liczby zmiennych w modelu (opisanym w rozdziale 9).

Ujednolicony zapis

Analize bardzo upraszcza konsekwencja i jednolity zapis danych. Dlatego ponizej wprowadzony zostanie
dos¢ intuicyjny zapis wektorowy, ktéry dobrze oddaje wielowymiarowy charakter obiektéw w zbiorach
treningowym i testowym.

3.1. Oznaczenia i nomenklatura

Najczesciej stosowana reprezentacja danych w uczeniu maszynowym jest reprezentacja atrybut-wartosc.
W uczeniu maszynowym kazdy obiekt jest opisany przez ustalony zestaw wartosci zadanych atrybutéw
warunkowych. Zatem jezeli rozwazamy d atrybutéw (d € N), to dla kazdego obiektu w zbiorze danych
musi zosta¢ podanych d wartosci, przy czym kazda z nich pochodzi ze zbioru wartosci tego atrybutu.
Ustalone wartosci atrybutéw dla kolejnych obiektéw w zbiorze danych przestawia tzw. tablica informa-
cyjna (tab. 3.1).

14
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Zatem w N-licznym zbiorze d-wymiarowych danych mozemy przyja¢ nastepujace oznaczenia:
X - d-wymiarowa przestrzen, z ktdrej pochodza dane wejsciowe, d € N,

X0 = (x9, x,9, .., x7),j=1,..., N - j-ta dana wejsciowa,

xV,i=1,2, .., d- wartos¢ i-tego atrybutu warunkowego dla j-tego przykladu.

Tabela 3.1. Tablica informacyjna

Al Az Ad

(1) (1) (1) (1)
X X, X, X,

(2) ) @) )
X X, X, X,

(N) () () ()
X X, X, . X,

Atrybuty warunkowe s3 tez zamiennie nazywane cechami lub po prostu zmiennymi niezaleznymi.
Tak okreslonych danych uzywa si¢ w celu nienadzorowanego trenowania modelu. W przypadku gdy
algorytm realizuje uczenie z nadzorem, nalezy jeszcze dla kazdego obiektu okresli¢ wartos¢ tzw. atrybutu
decyzyjnego. Wtedy:

Y - jednowymiarowa przestrzen, z ktdrej pochodza wartosci atrybutu decyzyjnego,

¥ — warto$¢ atrybutu decyzyjnego dla j-tego obiektu.

Atrybut decyzyjny jest tez zamiennie nazywany zmienng zalezng albo dang wyj$ciowa. Tablica infor-
macyjna uwzgledniajaca atrybut decyzyjny nazywana jest rozszerzong tablica informacyjng (tab. 3.2).

Tabela 3.2. Rozszerzona tablica informacyjna

A, A, A, D
o o W () )
X x| x] x§
@ @ @ @ @
X x| x) x| ¥
@) @) ™) ™) ™
x x| x) x§ ¥

Obiekty i zbiér danych sg wtedy postaci:

(x, y0) = (x 9, 5,9, ..., x 1, y) - pojedynczy obiekt, para danej wejéciowej i odpowiadajacej jej danej

wyjsciowej,

X ={(x9, y1),j =1, .., N} - zbior danych.

Mowigc o zbiorze wartosci poszczegolnych atrybutéw, nalezy wspomnie¢, ze kazdy z nich moze by¢
okreslony innym typem zmiennej. Wyszczegolnic¢ nalezy trzy typy atrybutow:

1) nominalne (dziedziny sg zbiorami nieuporzadkowanymi, mozliwe jest okreslenie tylko relacji row-
nosci i braku réwnosci, np. ptec);

2) porzadkowe (dziedziny s3 zbiorami uporzadkowanymi, mozliwe jest okreslenie relacji porzadku
liniowego, np. wysoko$¢ okreslona warto$ciami {bardzo niski, niski, sredni, wysoki, bardzo wysoki}),
uwaga: znajomo$¢ porzadku nie oznacza znajomosci odleglosci miedzy obiektami);

3) liczbowe/numeryczne/ciagle (dziedziny zdefiniowane na liczbowych skalach pomiarowych, prze-
dziatowych lub ilorazowych, mozliwe s3 obliczenia algebraiczne na wartosciach).

3.2. Uczenie nadzorowane i nienadzorowane

Podczas wprowadzania oznaczen wspomniane zostaly atrybuty warunkowe i opcjonalny atrybut decy-
zyjny, ktéry determinuje, czy przeprowadzane trenowanie modelu odbywa sie z nadzorem, czy bez niego.



16 Podstawy uczenia maszynowego

Uczenie nadzorowane (inaczej uczenie z nadzorem, uczenie z nauczycielem):

= x0=(x, x,9, ..., x, y7) przyklad uczacy,

— dane treningowe skladajg si¢ z danych wejsciowych i odpowiadajacych im danych wyjsciowych
(oczekiwane odpowiedzi systemu),

— na podstawie zbioru danych treningowych system uczy sie zaleznosci danych wyjsciowych od
danych wejsciowych, przy czym powinien te zalezno$¢ uogélni¢, czyli opracowa¢ funkcje f odwzo-
rowujaca X — Y.

Uczenie nienadzorowane (inaczej uczenie bez nadzoru, uczenie bez nauczyciela):
= x=(x9, x,9, ..., x ) przyklad uczacy,
— brak podania oczekiwanych odpowiedzi,
— system ma sam odkry¢ regularnosci w zbiorze danych, np. grupowanie przykladéw w klasy.

Nalezy zaznaczy¢, ze to, czy bedziemy przeprowadza¢ uczenie z nadzorem, czy bez nadzoru, czesto
nie zalezy od nas, ale od charakteru naszego problemu i tego, jakimi danymi dysponujemy.

3.3. Zbior treningowy i testowy

Dane, ktérymi dysponujemy, sg konieczne, aby model mdgl nauczy¢ sie¢ wykonywac zadania (np. regresji
czy klasyfikacji). Dane odzwierciedlajg specyfike danego problemu i pozwalajg ja zamodelowaé. Nalezy
jednak sprawdzi¢ dziatanie wytrenowanego modelu, w szczegolnosci upewnic sie, czy system poradzi sobie
z nowym przykladem spoza danych treningowych. W przypadku uczenia nadzorowanego jest to bardzo
proste. Wystarczy zostawi¢ pewna liczbe obiektéw ,,na pdzniej’, to znaczy nie pokazywac ich systemowi na
etapie trenowania, tylko uzy¢ do sprawdzenia wytrenowanego modelu. Sprawdzenie polega na poréwna-
niu wyniku generowanego przez model z warto$cia atrybutu decyzyjnego dla tej samej danej wejsciowe;.

Dlatego tez juz na samym poczatku, zanim zaczniemy trenowaé model, dane, ktérymi dysponujemy,
dzielimy na zbiér danych treningowych (inaczej zwany zbiorem danych uczacych) i testowych. Nalezy
w tym miejscu zaznaczy¢, ze podzial na zbidr treningowy i testowy musi by¢ losowy. Dla duzych zbioréw
danych, do ktérych nalezy co najmniej kilka tysiecy przykladdw, stosuje si¢ jednokrotny podziat losowy
(ang. hold-out). Najczesciej przyjmowane wtedy proporcje zbiordw treningowego i testowego to odpo-
wiednio 2:1 lub 9:1.

Problem pojawia si¢ wtedy, gdy dysponujemy matym zbiorem danych. W takim przypadku moze okazac
sie, ze odlozenie pewnej czesci danych na etap testowania spowoduje, ze dane pozostate w zbiorze treningo-
wym beda niewystarczajace do wytrenowania dostatecznie dobrego modelu. Dlatego dla mniejszych zbiorow
danych przeprowadza si¢ trening modelu na wszystkich dostepnych danych, a w celu oceny otrzymanego
klasyfikatora estymuje si¢ bad klasyfikatora przy zastosowaniu jednej z metod podziatu wielokrotnego:

— random sub-sampling,

— k-krotna ocena krzyzowa (ang. k-fold cross validation),
— leaving-one-out,

— bootstrap (dla najmniejszych zbioréw danych).

Nazwy ‘random sub-sampling) ‘leaving-one-out’ oraz ‘bootstrap’ zostaly przytoczone bez polskiego
tlumaczenia, poniewaz wlasnie w takiej postaci sa one powszechnie uzywane w srodowisku inzynieréw
uczenia maszynowego.

Metoda random sub-sampling

W metodzie random sub-sampling powtarzane s3 jednokrotne podzialy losowe. W wyniku kazdego
podzialu otrzymujemy pary zbioréw treningowych i odpowiadajacych im zbioréw testowych. Nastep-
nie przeprowadzane jest trenowanie modelu i jego testowanie na podstawie wyznaczonych par zbioréw
treningowych i testowych oraz obliczane s3 miary sukcesu (opisane w rozdziale 5) dla kolejnych modeli.
Estymowana oceng klasyfikatora wytrenowanego na calym zbiorze dostepnych danych bedzie $rednia
arytmetyczna z ocen poszczegélnych modeli wytrenowanych i ocenionych w kolejnych podziatach.
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Metoda k-krotnej walidacji krzyzowej i leaving-one-out

Metoda k-krotnej walidacji krzyzowej przebiega doktadnie wediug takiego samego schematu jak w meto-
dzie random sub-sampling z ta r6znica, Ze poszczegdlne podzialy nie sg jednokrotne, ale N-elementowy
zbiér danych dzielony jest na k podzbioréw X =Z U Z, U ... U Z,. Nastepnie w i-tej iteracji (i=1, ..., k) Z,
traktowany jest jak zbior testowy, natomiast pozostate zbiory tworzg zbidr treningowy. Liczba k powin-
na by¢ tym wigksza, im mniejszy jest zbior danych. Czesto przyjmuje si¢ k = 10, a gdy nie uzyskuje sie
zadowalajacych wynikow, zwieksza sie te wartos¢. W skrajnym przypadku mozna dokona¢ k = N podzia-
tow, czyli w kazdej iteracji zbidr testowy bedzie jednoelementowy. Jest to metoda leaving-one-out, ktéra
jest szczegdlnym przypadkiem metody k-krotnej walidacji krzyzowej. Podobnie jak we wczesniejszej
metodzie estymowang oceng klasyfikatora wytrenowanego na calym zbiorze dostepnych danych bedzie
$rednia arytmetyczna z ocen poszczegolnych modeli wytrenowanych i ocenionych w kolejnych podzia-
fach. Mozna réwniez obliczy¢ odchylenie standardowe wynikow uzyskanych we wszystkich iteracjach,
co dostarczy informacji czy model zawsze daje zblizone wyniki, czy tez zdarzylo si¢, Ze w pewnej iteracji
dat wynik duzo nizszy od pozostatych, co nie jest pozadane.

Bootstrap

Ostatnia ze wspomnianych metod to boostrap, ktéra stosuje sie dla najmniej licznych zbioréw danych.
W metodzie tej w kazdej iteracji losowana jest ze zwracaniem probka n-elementowa, ktéra tworzy zbior
testowy, a pozostale obiekty tworzg zbidr treningowy.



Regresja, klasyfikacja i klasteryzacja

Podstawowe problemy, mozliwe do rozwiazania przy uzyciu narzedzi uczenia maszynowego, mozna
podzieli¢ na trzy grupy. Pierwsza grupa obejmuje przypadki, w ktérych trzeba przewidywa¢ wyniki
pochodzace ze zbioru gestego, czyli z calego zbioru liczb rzeczywistych lub dowolnego przedziatu liczb
rzeczywistych. Takie problemy rozwiazywane sa zwykle przy uzyciu regresji. W kolejnych dwoch gru-
pach sa przypadki, w ktérych nalezy wytrenowaé model stuzacy do przewidywania klasy ze skonczo-
nego zbioru klas. Mowa tu o klasyfikacji i klasteryzacji. Te dwie grupy modeli uczenia maszynowego
rézni przede wszystkim to, czy dysponujemy wartosciami atrybutu decyzyjnego. W przypadku klasyfi-
kacji obiekty w zbiorze treningowym skladaja si¢ z danych wejsciowych i wyjsciowych, a wigc mozemy
zastosowac uczenie nadzorowane. Tym samym po wytrenowaniu modelu bedziemy mogli sklasyfikowa¢
nowy przyklad spoza zbioru treningowego. W przypadku klasteryzacji mamy do czynienia z uczeniem
nienadzorowanym i zadaniem jest pogrupowanie oraz nadanie danym etykiet. Opisany podzial przed-
stawia tabela 4.1.

Tabela 4.1. Regresja, klasyfikacja i klasteryzacja — zestawienie

Regresja Klasyfikacja Klasteryzacja
rzyjmuje wartosci binarne
y€R Y prayymy) . Brak y
lub nominalne
Uczenie nadzorowane Uczenie nadzorowane Uczenie nienadzorowane
Przewidzenie Nadanie etykiety Pogrupowanie przykladow
warto$ci rzeczywistej nowemu przyktadowi i nadanie im etykiet

W tym miejscu nalezy dopowiedzie¢ kilka szczegotéw dotyczacych ogdlnie zagadnienia klasteryzacji.
Przede wszystkim nalezy uzupelni¢ wprowadzone do tej pory oznaczenia. Niech C={C, C,, ..., C, } ozna-
cza zbiér M klastréw (grup), czyli wynik grupowania, tj. podziatu zbioru X, natomiast ¢, to centroid kla-
stra C,, np. $rednia arytmetyczna punktéw nalezacych do danego klastra. Zauwazmy, Ze centroid moze
by¢ wartoscia spoza zbioru danych.

Podzial na klastry moze by¢ twardy albo rozmyty. W przeciwienstwie do podzialu rozmytego,
w podziale twardym kazdy obiekt moze zosta¢ zaklasyfikowany do dokfadnie jednego klastra. W podzia-
le rozmytym nalezy okresli¢ stopien przynaleznosci kazdego obiektu do kazdego klastra. Wyraza to
tzw. wspolczynnik przynaleznosci u,:

d

e[0,1]: Vjel, .y N D u, =1 (4.1)

k=1

Zatem w twardym podziale, jezeli x nalezy do C,, to u, = 1. Gdy x% nie nalezy do C,, to u, = 0.

Wspotczynniki przynaleznosci mozna zapisa¢ w macierzy U = [u, ], gdzie u, € [0, 1] oznacza sto-
pien przynalezno$ci x? do klastra C,. W przypadku twardego podziatu U bedzie macierzg zer i jedynek.
Podzial na klastry mozna reprezentowa¢ funkgja:

P :X3x">keN, (4.2)

gdzie k € {1, 2, ..., M} to numer klastra.
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Niech P, bedzie przestrzenig podziatéw zbioru X. Algorytm klasteryzacji mozna wyrazic¢ funkcja

fi: P> R, (4.3)

ktorej wartosci s3 ocenami poszczegolnych podzialéw. O tym, jakie przyjmuje si¢ tu miary w ocenie
kolejnych podzialéw, mozna przeczyta¢ w rozdziale 5. Natomiast po ustaleniu miary oceny zadaniem
algorytmu klasteryzujacego jest znalezienie podziatu, ktéry bedzie najlepiej oceniony, czyli znalezienie
maksimum funkgji f,.

Warto zauwazy¢, ze algorytm klasteryzacji dokonuje podzialu na grupy, ale interpretacji, czyli opisu
klastréw, dokonuje czlowiek. Gdy trudno jest okresli¢ jednoznacznie poszczegolne etykiety dla wyzna-
czonych klastréw, mozna siegna¢ po pewne uniwersalne metody, np.:

— opisa¢ dany klaster przez punkt bedacy jego srodkiem,

— opisa¢ dany klaster przez punkty najbardziej oddalone od $rodka,

— opisa¢ grupowanie poprzez zadanie koniunkcji odpowiednich wyrazen logicznych, czyli zadanie
warunkéw na wybrane atrybuty (np. RT > 1,51 a <0,2).

Oczywiscie im lepiej bedziemy zna¢ badany problem oraz lepiej przygotujemy dane, tym latwiej
bedzie nam nazwa¢ powstale grupy adekwatnie do tego, co reprezentuja w obszarze analizy.



Miary sukcesu

Aby oceni¢, czy wytrenowany model spelnia oczekiwania i proces uczenia maszynowego mozna uzna¢
za zakonczony, konieczne jest uzycie odpowiedniej miary sukcesu. Miary sukcesu to pewnego rodzaju
wskazniki, a ich posta¢ zalezy od ocenianej metody uczenia maszynowego. Bedziemy mie¢ zupelnie
inne metody oceny dla regresji, inne dla zadan klasyfikacji, jeszcze inne dla klasteryzacji. Czgsto jednak
zamiast ,,miara sukcesu’, bardziej adekwatnie byloby powiedzie¢ ,,miara btedu”, bo to wtasnie popetnia-
ne przez wytrenowany model bledy mierzone s3 najczesciej.

5.1. Regresja

W zadaniach rozwigzywanych metoda regresji do oceny modelu najczgsciej stosuje si¢ powszechnie zna-
ny blad $redniokwadratowy (ang. Mean Square Error, MSE):

Zn“(j;(j) _y(j))Z
Eyp=t""—

MSE
n

(5.1)

gdzie:
n - liczba obiektow w zbiorze testowym,
Y9 — wartos$¢ przewidywana przez model dla i-tego przyktadu testowego,
Y9 — rzeczywista warto$¢ atrybutu decyzyjnego dla i-tego przyktadu testowego.

Innym parametrem stuzagcym do oceny modelu jest srednia kwadratowa bledéw (ang. Root Mean

Square Error, RMSE)
(59 — y )2
. _\/; e (52)

RMSE — >
n

przy oznaczeniach jak we wcze$niejszym wzorze.

Czesto stosowanym bledem jest tez $redni blad bezwzgledny (ang. Mean Absolute Error, MAE).
Zaletg tego wskaznika jest wieksza odporno$¢ na obserwacje odstajace.

N ~G) _ ~0)
:gly b (53)

n

E

MAE

5.2. Klasyfikacja

Niech

n - liczba przyktadow testowych,

n, - liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadow testowych,
n, - liczba blednie sklasyfikowanych przykladéw testowych.
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Miara trafnosci klasyfikowania (dokladno$¢) wynosi:
N =-L. (5.4)
Laczny blad klasyfikowania (ang. overall error rate) jest okreslony wzorem:

E =1-N =-E, (5.5)

ov ov

Wydawaloby si¢, ze w zadaniach klasyfikacyjnych to s3 jedyne mozliwe miary, oparte na liczbie
obiektow dobrze i zle zaklasyfikowanych. Tymczasem zeby oceni¢ w pelni prace klasyfikatora, nalezy
utworzy¢ tzw. macierz pomylek, w ktoérej rozrézniamy nie tylko sume dobrze i sume zle zaklasyfiko-
wanych przypadkow, ale wyszczegolniamy sumy dobrze i Zle zaklasyfikowanych przypadkéw dla kaz-
dej klasy oddzielnie. Przyklady macierzy dla klasyfikacji binarnej i wieloklasowej przedstawiaja tabe-
le 5.1-5.3.

Tabela 5.1 odpowiada modelowi podzialu na dwie klasy, klase ,,1” i ,,0”. Przypadki dobrze zaklasy-
fikowane to te, w ktérych wartos¢ predykowana przez model odpowiada rzeczywistej wartosci atrybutu
decyzyjnego. Pamietajmy, ze klasyfikacja jest uczeniem nadzorowanym, czyli zaréwno w zbiorze trenin-
gowym, jak i testowym dysponujemy obiektami, dla ktérych okreslono wartos¢ atrybutu decyzyjnego.
Zatem podczas testow wytrenowanego modelu wiemy, jaka jest warto$¢ rzeczywista atrybutu decyzyjne-
go, i porownujemy te warto$¢ z wartoscia przewidywang, czyli przydzielang przez model danemu przy-
padkowi testowemu.

Tabela 5.1. Macierz pomylek w klasyfikacji binarnej

Wartos¢ rzeczywista
Wartos¢ przewidywana
1 0
1 nTP nFP
prawdziwie pozytywne falszywie pozytywne
0 nFN nTN
falszywie negatywne prawdziwie negatywne

Bardzo wazne jest, aby zwroci¢ uwage na przypadki falszywie pozytywne i falszywie negatywne,
ktére skojarzy¢ nalezy ze znanymi ze statystyki matematycznej pojeciami bledéw pierwszego i dru-
giego rodzaju. Jak pamietamy, blad pierwszego rodzaju to prawdopodobienstwo odrzucenia hipotezy
zerowej, ktdra w rzeczywistosci jest prawdziwa. Natomiast bfad drugiego rodzaju oznacza prawdo-
podobienstwo nieodrzucenia hipotezy zerowej, ktéra w rzeczywistosci jest falszywa. Kluczowe jest
to, Ze nie mozemy kontrolowa¢ obydwu bledéw réwnoczes$nie i musimy zdecydowac o tym, ktéry
przypadek jest w badanym problemie mniej niebezpieczny. Niestety nie ma tu uniwersalnej odpowie-
dzi. Zastanoéwmy sie przykltadowo, czy woleliby$my, zeby nasz filtr antyspamowy w skrzynce mailowej
»przepuszczal” na co dzien wigcej spamu, ale nie ryzykowat btednego zaklasyfikowania jako niechcia-
nej zadnej z potrzebnych nam wiadomosci, czy jednak lepiej, Zeby raz na jakis$ czas potrzebna nam
informacja trafita do folderu spam, ale za to na co dzien otrzymywalibysSmy mniej niechcianych wia-
domosci, ktoére prawidlowo zostalyby zaklasyfikowane jako spam? Dylematy te sg jeszcze trudniejsze,
gdy przychodzi nam rozwigzywac problemy np. z obszaru medycyny i klasyfikowania pacjentéw do
leczenia.

Aby fatwiej bylo poréwnywac efektywnos¢ poszczegolnych klasyfikatoréw na podstawie macierzy
pomytek, zdefiniowano cztery wskazniki:

— czulo$¢ (ang. True Positive Rate, TPR),
— swoisto$¢ zwana réwniez specyficznoscia (ang. True Negative Rate, TNR),
— dwie miary precyzji (ang. Positive Predictive Value PPV, Negative Predictive Value, NPV).



22 Podstawy uczenia maszynowego

TPR=—"1 (5.6)
nTP + nFN

TNR=—1 (5.7)
nTN + nFP

ppy =, (5.8)
nTP + nFP

NPV = (5.9)
nTN + nFN

Wspotcezynniki te najlepiej zwizualizowaé w macierzy pomylek (tab. 5.2).

Tabela 5.2. Macierz pomylek ze wskaznikami w klasyfikacji binarnej

Warto$é Warto$¢ rzeczywista
przewidywana 1 0
n n Npp
1 Lo : rp : PPV =
prawdziwie pozytywne : falszywie pozytywne : My + 1,
n,. n.. py
0 N : T . NPV=—T
falszywie negatywne @ prawdziwie negatywne My + 1y

Czulosé¢ (TPR) oznacza odsetek obiektow klasy prawdziwie pozytywnej (,,17) zaklasyfikowany jako
klasa pozytywna. Swoisto$¢ (TNR) natomiast to odsetek obiektow, ktére w rzeczywistosci byly negatyw-
ne (,0”) i zostaly zaklasyfikowane jako klasa negatywna. Oba parametry maja swoje odpowiedniki:

— FNR =1 - TPR, czyli odsetek obiektow klasy prawdziwie pozytywnej falszywie zaklasyfikowanych
jako klasa negatywna,

— FPR =1 - TNR, czyli odsetek obiektow klasy prawdziwie negatywnej falszywie zaklasyfikowa-
nych jako klasa pozytywna.

Precyzja przewidywania pozytywnego (PPV) pokazuje, jaki odsetek obiektéw zaklasyfikowanych
jako pozytywne bylo faktycznie pozytywnych. Precyzja przewidywania negatywnego (NPV) wskazuje,
jaki odsetek obiektow zaklasyfikowanych jako negatywne byl faktycznie negatywnych. Wartosci wskaz-
nikéw mieszcza sie¢ w przedziale [0, 1] i od kazdego z tych wskaznikéw oczekujemy oczywiscie wartosci
jak najblizszych 1.

Macierz pomytek dla klasyfikacji wieloklasowej (tab. 5.3) jest uogdlnieniem przedstawionych wyzej
pojeé, ale zauwazmy, ze poprawnie zaklasyfikowane przypadki mieszczg si¢ tylko na przekatnej tej macierzy.

Tabela 5.3. Macierz pomytek w klasyfikacji wieloklasowej

Wartos¢ Wartos¢ rzeczywista
rzewidywana
P yw Y Y, .. Vu
yl nll an nh\/[
yl nZl n22 e nZM

yM an nMZ e nMM
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Bazujac na macierzy pomytek klasyfikacji wieloklasowej, mozemy uogélni¢ wprowadzone wczesniej
wzory na miare trafnosci klasyfikowania i faczny btad klasyfikowania dla dowolnej liczby klas M € N.

M
n..
N :zl ) (5.10)
ov n 4
> 2 ;i
E —1-N _ iz M j=L Mii# (5.11)
ov ov n *

5.3. Klasteryzacja

Metody wykorzystywane do oceny modeli klasteryzacji bazujg na zalozeniu, ze dobre grupowanie cha-
rakteryzuje sie wysokim podobienistwem obiektéw zaklasyfikowanych do tej samej grupy oraz malym
podobienstwem obiektéw z réznych grup.

Najczesciej stosowang funkcja oceny grupowania jest wskaznik fitness.

fitness(C) = z Z d(x(j)»ck)'”jk’ (5.12)

k=1,..,M j=1,.,N

gdzie d(xV, c) - odleglos¢ j-tego obiektu od k-tego centroidu wedtug ustalonej miary odlegtosci d.

Oczywiscie im mniejsza wartos¢ wskaznika, tym lepszy podzial, poniewaz obiekty w poszczegol-
nych grupach sg sobie blizsze.

UWAGA

Wskaznik ten nie moze by¢ stosowany dla algorytméw, w ktorych liczba klastréw nie jest ustalona a priori,
poniewaz zwyKkle: fitness(C,) < fitness(C,), gdy |C, | < |C, |, czyli algorytm na podstawie takiej miary sukce-
su bedzie dazyt do podziatéw na jak najmniej liczne zbiory i oczywiscie ,wygra” podzial, w ktérym kazdy
klaster bedzie zawieral tylko jedna obserwacje.

Inng miarg jakosci grupowania jest wskaznik sylwetkowy grup, zwany inaczej miarg wewnetrzng
(ang. silhouette index). Wskaznik ten najpierw oblicza si¢ dla kazdego obiektu ze wzoru:

b—a

Silhouette (xV) = —————,
max(a,b)

(5.13)
gdzie:
a - $rednia odleglo$¢ x% od pozostatych obiektéw zaklasyfikowanych do tego samego klastra,
b - $rednia odlegto$¢ x? od obiektéw zaklasyfikowanych do najblizszego klastra,
max(a, b) - wieksza z wartoscia i b.

Wtedy wskaznik sylwetkowy dla podziatu wynosi:

N
ZSilhouette (x)

— 5.14
Silhouette (C) == (5-14)

N



Konfiguracja srodowiska programistycznego

Wszystkie przyklady praktyczne i zadania prezentowane w niniejszej monografii zostaly napisane w jezyku
Python. Podczas opracowania materiatéw wykorzystano nastgpujace wersje bibliotek i modutow:

— ignite ==0.4
— ipywidgets == 7.6
— librosa ==0.9

— lightgbm == 3.3
— matplotlib == 3.5
— opensmile == 2.2
— optuna == 2.10
— pandas == 1.4

— pydub ==0.24

— pytables == 3.7

— python == 3.9

— pytorch ==1.11
— scikit-learn == 1.0
— scipy==1.8

— sox==1.4

— spafe ==0.1

— xgboost ==1.3

UWAGA

Biblioteka pytables jest biblioteka uzywang przez system operacyjny Windows. Jej odpowiednikiem uzy-
wanym przez system Linux jest biblioteka tables.

Rekomendowang dystrybucja Pythona jest Anaconda, zawierajaca wigkszos$¢ niezbednych bibliotek
i umozliwiajaca atwa instalacje brakujacych moduléw, ktéra znajduje si¢ pod adresem: https://www.
anaconda.com/products/individual.

UWAGA

Uzytkownicy systemu Linux musza samodzielnie zainicjalizowa¢ Anaconde. Mozna to zrobi¢ albo pod-
czas instalacji (pojawi si¢ pytanie, czy uzytkownik chce to zrobi¢), albo pozniej przy uzyciu komend:

source <path to conda>/bin/activate

conda init

W miejsce <path to conda> nalezy wpisa¢ $ciezke dostepu do folderu, w ktérym zainstalowana jest
Anaconda, np. /home/user/anaconda3/.

UWAGA

W jezyku polskim separatorem dziesietnym jest przecinek, dlatego tez w tekécie utamki dziesietne poda-
wane s3 zgodnie z tym formatem. Jednak w kodach Zrédlowych nalezy uzywa¢ kropki zgodnie ze skfad-
nia jezyka Python.
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Parametryzacja sygnatu i ekstrakcja cech

Parametryzacja sygnalu jest niezmiernie istotnym etapem przygotowania danych - komputery, a tym
samym zaimplementowane algorytmy, operuja na liczbach, nie za$ na abstrakcyjnych, bardzo czgsto
subiektywnych cechach sygnatu, ktére potrafi wychwyci¢ czlowiek. Aby sygnat moégt by¢ wykorzystany
przez algorytm uczenia maszynowego, konieczne jest zatem jego opisanie w sposob obiektywny, sfor-
malizowany matematycznie. Proces, ktéry do tego prowadzi, nazywany jest ekstrakcja cech (ang. feature
extraction).

W jezyku Python indeksowanie zaczyna si¢ od 0, zatem pierwszy element dowolnej struktury
danych, np. listy, tablicy czy macierzy, ma indeks 0, drugi element indeks 1 itd. W przedstawionych
w dalszej czesci rozdzialu wzorach matematycznych bedzie stosowana taka sama konwencja.

Parametry sygnaléw mozna podzieli¢ na cztery podstawowe grupy:

1) parametry czasowe,

2) parametry widmowe,

3) parametry formantowe,

4) parametry czasowo-czestotliwosciowe.

UWAGA

Sygnaly zapisane w formacie .wav mogg zosta¢ wczytane m.in. z wykorzystaniem biblioteki scipy (funkcja
scipy.io.wavfile.read) oraz biblioteki librosa (funkcja librosa.load) — przyktadowe uzycie obu bibliotek
i funkcji zostanie przedstawione w dalszej cze$ci rozdziatu.

Po wezytaniu plikow formatu .wav przy uzyciu biblioteki scipy zostanie uzyskany wektor danych typu
int, natomiast po wczytaniu ich przy uzyciu biblioteki librosa zostanie uzyskany wektor danych typu float.
Jezeli sygnat zostal wczytany funkcja z biblioteki scipy i ma by¢ on podany jako argument do funk-
cji z biblioteki librosa, to wowczas nalezy odpowiednio zmieni¢ typ danych, np. uzywajac metody
signal.astype(numpy.float32).

7.1. Parametry czasowe

Parametry czasowe sygnalu wyznaczane sa na podstawie jego przebiegu czasowego. Do najczesciej uzy-
wanych parametréw zaliczajg si¢ (Tkach iin., 2010):
— energia sygnalu,
warto$¢ skuteczna,
obwiednia sygnalu,
— $rodek ciezkos$ci obwiedni sygnatu,
czestotliwos¢ przejs¢ przez zero.

Energia sygnatu dana jest wzorem:
T-1

E=Yx[t], (7.1)

=0

~

gdzie:
T - dlugos¢ sygnatu,
x[t] - warto$¢ sygnatu w chwili t.
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Wartos¢ skuteczng (ang. Root Mean Square, RMS) opisuje wzor:
gdzie:

T-1
RMS = |23 (1), (7.2)
Tz
T - dlugos¢ sygnalu,

x[t] - warto$¢ sygnalu w chwili ¢.

Obwiednia sygnatu (ang. envelope) jest chwilowa wartoscig amplitudy w funkcji czasu, zmieniajaca
sie znacznie wolniej od samego sygnatu (rys. 7.1) (Yang, 2017). Mozna ja zapisa¢ nastepujaco:

Olkl= |- Yl (7.3)

gdzie:
N - dlugos¢ ramki sygnatu,
k - numer ramki sygnatu,
x,[n] — warto$¢ sygnalu w k-tej ramce w chwili 7.

Srodek ciezkosci obwiedni sygnatu (ang. Temporal Centroid, TC) wyznacza si¢ z réwnania:
K-1
Z (k+1)-O[k]

— k=0

o E— (7.4)
Olk]

IC

gdzie:
O - obwiednia sygnalu,
K - liczba ramek sygnatu.

#kod realizujacy ekstrakcje obwiedni sygnatu i jej $rodka ciezkosci
from scipy.signal import hilbert, chirp
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np.

#generowanie sygnatu

duration = 1.0

fs = 400.0

samples = int (fs*duration)
t = np.arange (samples) / fs

signal = chirp(t, 20.0, t[-1], 100.0)
signal *= (1.0 + 0.5 * np.sin(2.0*np.pi*3.0*t))

fobwiednia sygnatu

analytic signal = hilbert(signal)

amplitude envelope = np.abs(analytic signal)

fig = plt.figure (figsize = (10,5))

plt.plot(signal, label = ‘sygnat’)

plt.plot (amplitude envelope, label = ‘obwiednia’)
plt.legend()
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plt.ylabel (‘Amplituda’)
plt.xlabel (‘Numer proébki’)
plt.show ()

#Srodek ciezkosci obwiedni sygnatu
TC = sum([index*value for index, value in enumerate (

amplitude_envelope)])/sum(amplitude_envelope)

15 4 e ——

05 4 l

0.0 A

Amplituda

-1.0 - U
I —— sygnat

I —— obwiednia

-15 4

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Numer probki

Rysunek 7.1. Przebieg czasowy oraz obwiednia sygnalu

Czestotliwo$¢ przejs¢ przez zero (ang. Zero-Crossing Rate, ZCR, rys. 7.2) jest wyznaczana z wzoru:

ZCR[k]= % Z_:|sgn(xk [n])—sgn(x, [n— 1])|, (7.5)

gdzie:
k - numer ramki sygnatu,
N - dlugos¢ ramki sygnatu,
x,[n] — warto$¢ k-tej ramki sygnatu w chwili n,
sgn(x) — funkcja signum.

#kod umozliwiajacy wyznaczenie wspdiczynnika przejsé przez zero

from librosa.feature import zero crossing rate
import librosa
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

signal, fs = librosa.load(‘signal.wav’, sr = 22050, mono = True)
zcr = zero_crossing rate(signal, frame length = 2048,

hop length = 512,

center = True) .reshape(-1)

x_zcr = np.arange(0,len(signal), np.int32(len(signal)/len(zcr)))

fig, axl = plt.subplots(figsize = (10,5))
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ax?2 = axl.twinx ()
axl.plot(signal, ’'b-’, label = ‘sygnal’)

4

axl.plot(x zcr, zcr, 'r-', label = ‘wspdiczynnik przejs¢ przez zero’)
plt.x1im(20000,45000)

axl.legend()

axl.set ylabel (‘Amplituda’, label = ’'b’)

ax2.set ylabel (‘Wspdiczynnik przejs¢é przez zero’, label = 'r’)

axl.set xlabel (‘Numer prébki’)

plt.show ()
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Rysunek 7.2. Przebieg czasowy sygnalu mowy ciaglej oraz wyznaczony na jego podstawie
wspotczynnik przejs¢ przez zero w kolejnych ramkach

7.2. Parametry widmowe

Parametry widmowe sygnatu wyznaczane sg na podstawie estymaty jego widma. Do najczg$ciej stosowa-
nych parametréw widmowych zaliczajg si¢ (Boashash, 2015):

— momenty widmowe,

— indeks spadku,

— plasko$¢ widmowa.

Momenty widmowe s3 to deskryptory cech sygnatu wykorzystywane do badania podobienstwa
pomiedzy obiektami, obliczane na podstawie estymaty widma sygnatu. Wyréznia si¢ momenty widmo-
we, momenty widmowe unormowane oraz momenty widmowe unormowane centralne.

Moment widmowy n-tego rzedu dany jest wzorem:

M(n) = Y |G| L£.T 7.6)

gdzie:
G(k) - warto$¢ widma mocy k-tego pasma czestotliwosciowego,
f, = czgstotliwos¢ $rodkowa tego pasma.
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Moment widmowy unormowany n-tego rzedu dany jest wzorem:

M(n)
M (n)= .
Jm =7 © (7.7)
Moment widmowy unormowany centralny n-tego rzedu dany jest wzorem:
. 2G| [ f —M, (DT
o 11 -

Mm(n)=; = MO)

Moment unormowany pierwszego rzedu moze by¢ interpretowany jako $rodek ciezkosci widma,
moment unormowany centralny drugiego rzedu jako kwadrat szerokosci widma, za§ moment unormo-
wany centralny trzeciego rzedu jako sko$no$¢ widma. Ponadto momenty unormowane centralne drugie-
go i czwartego rzedu moga postuzy¢ do wyznaczenia kurtozy widma zgodnie ze wzorem:

M, (4)

kurtosis = >
(M, (2)]

(7.9)

Indeks spadku (ang. rolloff factor) jest to parametr okreslajacy czestotliwos¢ graniczng definiowang
w taki sposdb, ze okreslona czg$¢ mocy sygnatu przypada na czestotliwosci nie wigksze od czestotliwosci
graniczne;j.

#kod stuzacy do wyznaczenia indeksu spadku

import librosa

from librosa.feature import spectral rolloff

signal, fs = librosa.load(‘signal.wav’, sr = 16000, mono = True)

rolloff = spectral rolloff(y = signal, sr = fs, roll percent = 0.85)

Plaskos¢ widmowa (ang. Spectral Flatness Measure, SFM) jest to stosunek $redniej geometrycznej i aryt-
metycznej wspotczynnikéw widma:

1

N/2 Ak N2
[fe[e
k=1

| 0 (7.10)
——)» Ple ™
N/25

#kod siuzacy do wyznaczenia ptaskosci widmowe]

SFM =10log

import librosa

from librosa.feature import spectral flatness

signal, fs = librosa.load(‘signal.wav’, sr = 16000, mono = True)

flatness = spectral flatness(y = signal, n fft = 2048, hop length = 512)



30 Podstawy uczenia maszynowego

7.3. Parametry formantowe

Parametry formantowe to rodzaj parametréw wyznaczanych z sygnalu mowy, $piewu lub nagran instru-
mentéw muzycznych. Formantem nazywane jest pasmo czestotliwosci, w obrebie ktérego wszystkie skta-
dowe ulegaja widocznemu wzmocnieniu w stosunku do czestotliwoéci zawartych w pozostatych pasmach,
lub maksimum lokalne widma sygnatu (Abhang i in., 2016). Od amplitudy i czestotliwosci kolejnych
formantéw zalezna jest barwa dzwigku. Formant o najmniejszej czestotliwosci nazywany jest formantem
pierwszym i oznaczany jest jako F,, formant drugi oznaczany jest symbolem F, itd.

W przypadku sygnalu mowy formanty wyznacza si¢ najczesciej dla fragmentéw sygnalu odpowia-
dajacych samogtoskom - kazda samogtoska charakteryzuje si¢ okreslonym przedzialem czestotliwosci
formantowych, wigc moga one stuzy¢ do identyfikacji samoglosek. Zazwyczaj w tym celu wystarczajace
jest wyznaczenie czestotliwosci dwoch pierwszych formantow.

Czestotliwosci trzech pierwszych formantéw mozna w prosty sposob wyznaczy¢ za pomoca biblio-
teki OpenSMILE (Eyben i in., 2010).

#kod siuzacy do wyznaczenia parametrdw formantowych

import opensmile
smile = opensmile.Smile (

feature set = opensmile.FeatureSet.GeMAPSv0lb,

feature level = opensmile.FeatureLevel.LowLevelDescriptors)
result df = smile.process file(‘signal.wav’)
centerformantfreqgs = [‘Flfrequency sma3nz’,

‘F2frequency sma3nz’,
‘F3frequency sma3nz’]

formant df = result df[centerformantfreqgs]

UWAGA

Maksimum lokalne o najwigkszej amplitudzie oraz najmniejszej czgstotliwosci widoczne w widmie
sygnatu mowy to tzw. ton podstawowy. Pomimo Ze oznaczany jest symbolem F,, nie jest on formantem.

Wartos¢ czestotliwosci tonu podstawowego decyduje o wysokosci glosu danej osoby. W przypadku
mezczyzn ton podstawowy najczesciej przyjmuje wartosci z przedzialu 85-155 Hz, podczas gdy w przy-
padku kobiet warto$ci z przedzialu 165-255 Hz.

Czestotliwos¢ tonu podstawowego mozna wyznaczy¢ przy uzyciu biblioteki librosa.

#kod stuzacy do wyznaczenia czestotliwo$ci tonu podstawowego przy uzyciu
#biblioteki librosa

import librosa

import numpy as np

signal, fs = librosa.load(‘signal.wav’, sr = 16000, mono = True)

fmin = librosa.note to hz (‘'C2’) #~65 Hz

fmax = librosa.note to hz ('C7’) #~2093 Hz

£f0, voiced flag, voiced probs = librosa.pyin(signal, fmin, fmax, sr = fs)

f0 = np.mean (f0[voiced flag == True])
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Alternatywng metoda jest skorzystanie z biblioteki OpenSMILE.

#kod stuzacy do wyznaczenia czestotliwosci tonu podstawowego przy uzyciu
#biblioteki OpenSMILE

import opensmile
smile = opensmile.Smile (
feature set = opensmile.FeatureSet.ComParE 2016,
feature level = opensmile.FeatureLevel.LowLevelDescriptors)
result df = smile.process file(‘signal.wav’)
fOfreqg = [‘FOfinal sma’]
formant df = result df[fOfreq]

7.4. Parametry czasowo-czestotliwosciowe

Parametry czasowo-czgstotliwosciowe wyznaczane sg na podstawie widma sygnatu w kolejnych odcin-
kach przebiegu czasowego (Boashash, 2015). Najczgsciej wykorzystywana jest w tym celu tzw. krot-
koczasowa transformata Fouriera (ang. Short-Time Fourier Transform, STFT). W wyniku jej dziatania
uzyskiwana jest trojwymiarowa reprezentacja sygnalu, ktérej wykres nazywany jest spektrogramem.
Zwyczajowo na osi X oznaczane s3 kolejne ramki sygnatu, zas na osi Y pasma czgstotliwosci. Moga by¢
one przeliczone na czas oraz czgstotliwos¢, lecz nie musza — réwnie czesto podawane sg po prostu nume-
ry ramek i pasm. Wartosci amplitud widma (w przypadku widma amplitudowego) lub mocy sygnatu
(w przypadku widma mocy) przedstawione sg z uzyciem skali barwnej (rys. 7.3).

W Pythonie spektrogram mozna wyznaczy¢ m.in. za pomoca biblioteki scipy. W tym celu nalezy poda¢
do funkgji sygnat (oznaczenie fs), z ktérego wyznaczony zostanie spektrogram, oraz czestotliwos¢ probkowa-
nia tego sygnatu. Ponadto duzy wplyw na uzyskiwane wyniki maja parametry takie jak rozmiar okna wyrazo-
ny w liczbie prébek (oznaczenie nftt), funkcja okna (ang. window) oraz wielkos¢ naktadkowania (ang. nover-
lap). Pelen opis funkcji wyznaczajacej spektrogram sygnatu oraz argumentdw, jakie ona przyjmuje, mozna
znalez¢ pod adresem: https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.signal.spectrogram.html.

W celu uzyskania bardziej czytelnych wykreséw wartosci spektrogramu czesto wyraza sie w decybelach.

#kod siuzacy do wyznaczenia spektrogramu

from scipy.io.wavfile import read as read wav
from scipy.signal import spectrogram
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np.

fs, signal = read wav(‘signal.wav’)
f, t, spec = spectrogram(signal, fs)
fig = plt.figure (figsize = (10,5))

spec_plot = plt.pcolormesh(t, £, 10*np.loglO(spec), cmap = ‘inferno’)
fig.colorbar (spec_plot)

#10*np.logl0 (spec) - przeliczenie na decybele

plt.ylabel (‘Czestotliwos¢ [Hz]')

plt.xlabel (‘Czas [s]')

plt.show()


https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.signal.spectrogram.html
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Rysunek 7.3. Przyktadowy spektrogram wyznaczony z sygnalu mowy ciagle;j.
Przebieg czasowy sygnalu przedstawiono na rysunku 7.2

W przypadku sygnaléw akustycznych o czestotliwosciach mieszczacych sie w zakresie styszalnosci,
zazwyczaj sygnaléw mowy czy muzyki, czesto stosowane sg tzw. skale perceptualne. Sg to skale bazujace
na modelach psychoakustycznych ukladu stuchowego czlowieka i majg na celu przetworzenie sygnatu
akustycznego w taki sposdb, by imitowac jego przetwarzanie przez ucho wewnetrzne. W tym celu wyko-
rzystywane sg tzw. banki filtrow, czyli zbiory filtréw stuchowych o parametrach zblizonych do pasm
krytycznych blony podstawnej slimaka.

Najczesciej wykorzystywanym bankiem filtréw jest bank filtréw melowych stuzacy do modelowania
nieliniowo$ci percepcji wysokosci dzwigku. Filtry melowe maja ksztalt trojkatny i uwzgledniaja roznice
w rozdzielczosci czestotliwosciowej ukladu stuchowego cztowieka, ktéra jest wigksza dla niskich cze-
stotliwosci oraz nizsza dla wysokich (rys. 7.4). Bazuja one na skali melowej, ktorej zaleznos¢ od skali
czestotliwosciowej wyrazonej w hercach okreslona jest wzorem:

/
mel =2596-logl0| 1+ — |, .
a1+ 20

gdzie f - czestotliwos¢ [Hz].

#kod siuzacy do wyznaczenia i wyswietlenia banku filtréw melowych

import librosa

import librosa.display

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

mels = librosa.filters.mel (sxr = 16000,
n fft = 2048,
n mels = 20,
fmin = 0.0,
fmax = None,
norm = None)

fig = plt.figure (figsize = (10,5))
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plt.plot (mels.T)
plt.xlabel (‘Czestotliwos$¢ [Hz]')
plt.ylabel (‘Wzmocnienie’)
plt.show()
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Rysunek 7.4. Bank filtréw melowych

Banki filtréow moga by¢ wykorzystane do ekstrakcji dwoch rodzajow cech. Pierwszym z nich sg
cechy w jezyku angielskim nazywane filterbank features (rys. 7.5). Sa one wyznaczane w wyniku filtracji

spektrograméw bankiem filtréw (zazwyczaj melowych) (Ravindran i in., 2003). W Pythonie mozna te
operacje wykonac, korzystajac z ponizszego kodu.

#kod stuzacy do wyznaczenia melspektrogramu

from python speech features import logfbank
from scipy.io.wavfile import read as read wav

import matplotlib.pyplot as plt

fs,signal = read wav(‘signal.wav’)
filterbank feats = logfbank(signal, samplerate = fs,
nfilt = 50,
winlen = 0.025,
winstep = 0.01)
fig, ax = plt.subplots(figsize = (10,5))
#origin = ‘lower’ - piksel (0,0) ma znajdowa¢ sie w lewym dolnym rogu
= ax.imshow (filterbank feats.T, cmap = ‘inferno’,
aspect = ‘auto’,
origin = ‘lower’)

filterbank feats plot

fig.colorbar (filterbank feats plot)

plt.ylabel (‘Numer filtra’)
plt.xlabel (‘Numer ramki’)

plt.show()
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Rysunek 7.5. Spektrogram sygnatu mowy ciaglej przedstawiony na rysunku 7.3
przefiltrowany przy uzyciu banku filtréw melowych

Drugim rodzajem cech s3 meloczestotliwosciowe wspolczynniki cepstralne (ang. Mel-Frequen-
cy Cepstral Coefficients, MFCC), czyli wektory wspotczynnikéw cepstrum sygnatu w poszczegoélnych
pasmach melowych (rys. 7.6). Istotng zaletg wspdtczynnikéw MFCC jest ich mata wrazliwo$¢ na szum.

W polaczeniu ze wspdtczynnikami MFCC czgsto wykorzystuje si¢ ich pierwsza i druga pochodna,
zwane rowniez deltami i oznaczane symbolami A oraz A? lub AA. Pochodne wspoélczynnikow pozwalaja
W prosty sposob opisa¢ dynamike sygnatu przy stosunkowo niewielkich kosztach obliczeniowych.

Wyznaczanie wspoétczynnikow MFCC

Filtracja filtrem preemfazy.

Podzial sygnatu na ramki.

Wyznaczenie dyskretnej transformaty Fouriera kazdej ramki sygnatu.

Filtracja widma bankiem filtréw melowych.

Obliczenie logarytmu energii w poszczegdlnych pasmach czestotliwosciowych.
Wyznaczenie dyskretnej transformaty kosinusowej z logarytmoéw energii (Hosom, 2003).

on @ s B =

#kod siuzacy do wyznaczenia

import librosa
from librosa.feature import

from librosa.feature import

wspdiczynnikdédw MFECC

mfcc as extract mfcc

delta as extract mfcc deltas

import matplotlib.pyplot as plt

signal, fs = librosa.load(‘signal.wav’, sr = 22050, mono = True)
#MFCC

mfcc = extract mfcc(signal, sr = fs, n mfcc = 13)

#fpochodne MFCC

delta = extract mfcc deltas(mfcc, order = 1)

delta2 = extract mfcc _deltas (mfcc, order = 2)

fig, (ax0, axl, ax2) = plt.subplots(nrows = 3, figsize = (10,10))



mfcc plot

aspect =

origin =

ax0.set ylabel (‘Numer filtra’)

ax0.set xlabel (‘Numer ramki’)

fig.colorbar (mfcc_plot, ax = ax0)

delta plot

axl.imshow (delta, cmap =
aspect

origin

axl.set ylabel (‘Numer filtra’)

axl.set xlabel (‘Numer ramki’)

fig.colorbar (delta plot, ax = axl)

deltaz plot

= ax2.imshow(delta2, cmap

‘auto’,

‘lower’)

‘rlasma’,

aspect

origin

ax2.set ylabel (‘Numer filtra’)

ax2.set xlabel (‘Numer ramki’)

fig.colorbar (delta2 plot, ax = ax2)

plt.show ()
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wyznaczone z sygnatu mowy ciagtej, ktorego przebieg czasowy przedstawiono na rysunku 7.2
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Rysunek 7.6. Melowe wspolczynniki cepstralne (na gorze) oraz ich pierwsza (w $rodku) i druga pochodna (na dole)
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Alternatywnymi dla filtréw melowych s3 nieco rzadziej uzywane filtry gammatone (rys. 7.7), kto-
rych odpowiedz impulsowa dana jest wzorem:

gt)=at""'e”™ cos(2nft + ), (7.12)
gdzie:
a - amplituda,
b - wspolczynnik tlumienia,
n - rzad filtra,
f - czestotliwosc,
¢ - faza.

Najwazniejsza réznica w stosunku do filtréow melowych jest fakt, ze filtry gammatone s3 asyme-
tryczne, przez co uznawane s3 za lepsza aproksymacje rzeczywistych filtréw wystepujacych w ukladzie
stuchowym.

#kod siuzacy do wyznaczenia i wyswietlenia banku filtréw gammatone

#fpotrzebna jest biblioteka pyfilterbank:
#https://github.com/SiggiGue/pyfilterbank
from pyfilterbank.gammatone import GammatoneFilterbank

import scipy

def example filterbank() :
from pylab import plt

import numpy as np

X = scipy.signal.unit impulse (2000)

gfb = GammatoneFilterbank (samplerate = 16000,
normfreq = 1200,
density = 1)

analyse = gfb.analyze (x)
imax, slopes = gfb.estimate max indices and slopes /()
fig, ax = plt.subplots(figsize = (10,5))

def plotfun(x, vy):
ax.plot(x, 20*np.logl0 (np.abs(y)**2))

gfb.freqgz (nfft = 2*4096, plotfun = plotfun)
plt.grid(True)

plt.xlabel (‘Znormalizowana czestotliwos$cé’)
plt.ylabel (‘Tiumienie [dB(FS)]1’)

plt.axis (‘Tight’)

plt.ylim([-90, 11)

plt.show ()

example filterbank ()
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Rysunek 7.7. Bank filtréw gammatone

Bank filtrow gamma moze zosta¢ wykorzystany do wyznaczenia wspdtczynnikow cepstralnych zwa-
nych GFCC (ang. Gammatone Frequency Cepstral Coefficients, rys. 7.8) (Shao i in., 2009). Wspdtczynniki
te znajduja zastosowanie gtéwnie w analizie sygnalu mowy, w szczegdlnosci w algorytmach identyfikacji
moéwcey (Liu, 2018), sg tez szeroko stosowane w rozwigzywaniu problemu identyfikacji Zrédet dzwigku
znajdujacych si¢ pod woda (Wang i in., 2019).

#kod siuzacy do wyznaczenia wspdiczynnikdédw GECC
from spafe.features.gfcc import gfcc
import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.io.wavfile import read as read wav

fs, signal = read wav(‘signal.wav’)

gfcc feats gfcc(signal, fs = fs,
num ceps = 13,
win len = 0.025,

win hop = 0.025)

fig, ax = plt.subplots (figsize = (10,5))

gfcc plot = ax.imshow(gfcc feats.T, cmap = ‘plasma’,
aspect = ‘auto’,
origin = ‘lower’)

plt.ylabel (‘Numer filtra’)
plt.xlabel (‘Numer ramki’)
plt.colorbar (gfcc_plot)
plt.show ()
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Rysunek 7.8. Wspoétczynniki GFCC wyznaczone z sygnalu mowy ciaglej, ktérego przebieg czasowy
przedstawiono na rysunku 7.2

Ostatnie cechy czasowo-czestotliwosciowe, ktére zostang przedstawione, bazuja na teorii muzyki
i s3 wykorzystywane przede wszystkim w analizie i parametryzacji barwy dzwieku. Graficzne przedsta-
wienie tych cech, czyli tzw. chromagram, to wykres wartosci klas wysokosci w funkgji czasu (rys. 7.9).
Klasy wysokosci oznaczaja zbior dzwiekow o okreslonej wysoko$ci péttonu nalezace do réznych oktaw,
np. G, ¢, ¢!, c?itd. (Yuiin., 2010). Jednym z najwazniejszych zastosowan chromagramoéw jest rozpozna-
wanie utworéw muzycznych.

UWAGA

Wartosci na osi Y chromagramu wyswietlanego przy uzyciu biblioteki librosa sa domy$lnie oznaczone
angielskimi nazwami dzwiekéw. Dzwiek oznaczony jako ,,B” to dzwiek, ktory w jezyku polskim nazywa-
ny jest ,h”

#kod stuzacy do wyznaczenia chromagramu sygnatu

from librosa.feature import chroma stft
import librosa

import librosa.display

import matplotlib.pyplot as plt

signal, fs = librosa.load(‘signal.wav’, sr = 44100, mono = True)

chroma = librosa.feature.chroma stft(y = signal, sr = fs)

fig = plt.figure (figsize = (10,5))

chroma plot = librosa.display.specshow(chroma, y axis = ‘chroma’,
X axis = ‘time’)

plt.colorbar (chroma plot)

plt.xlabel (‘Czas’)

plt.ylabel (‘Klasa wysokos$ci dzwieku’)
plt.show ()
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Rysunek 7.9. Chromagram wyznaczony dla fragmentu utworu z baletu ,Dziadek do orzechow”

Na koniec nalezy wspomnie¢, ze ekstrakcja wyzej opisanych cech nie jest jedynym podejsciem sto-
sowanym w analizie sygnatéw. Innym réwnie przydatnym rozwigzaniem jest wykorzystanie metod uzy-
wanych w analizie szeregéw czasowych, w szczegdlnosci stuzacych do prognozowania wartosci przyjmo-
wanej przez analizowany wskaznik badz parametr. Nalezy jednak zauwazy¢, ze wiekszos$¢ powszechnie
stosowanych metod opisu szeregéw czasowych opartych na estymacji stochastycznej jest wykorzysty-
wana w prognozach srednio- i dlugoterminowych, lecz uzyskiwane przy ich uzyciu rezultaty prognoz
chwilowych s3 czesto niezadowalajace. Rozwigzaniem tego problemu moze by¢ uzycie metod wyko-
rzystujacych tzw. monotoniczna agregacje szeregu, ktéra pozwala na uzyskanie dokladnych prognoz
w krétkim horyzoncie czasowym dzigki eliminacji z szeregu czasowego zbednych danych posrednich
oraz wyznaczeniu jego obwiedni ekstremalnej (Skulimowski, 2002). Istotng zaleta tej metody jest fakt,
ze moze by¢ ona z powodzeniem uzyta w badaniu nie tylko danych finansowych, do czego pierwotnie
zostala opracowana, ale rowniez innych dyskretnych proceséw Markowa. Dzigki temu obszar jej zasto-
sowan mozna rozszerzy¢ na wszystkie analizy, w ktérych przyjmuje sig, ze analizowane zjawisko jest
procesem Markowa. Do takich obszaréw mozna zaliczy¢ m.in. analize¢ sygnatu mowy czy przetwarzanie
jezyka naturalnego (ang. Natural Language Processing, NLP). Innym wartym uwagi rozwigzaniem bazu-
jacym na metodzie agregacji monotonicznej jest metoda drzew entropijnych, ktérg mozna wykorzystacé
w systemach wspomagania decyzji opartych na sieciach neuronowych oraz ewolucyjnych algorytmach
optymalizacyjnych (Skulimowski, 2014).



Algorytm k-najblizszych sasiadow

(ang. k-nearest neighbours, k-NN)

Zastosowanie: klasyfikacja lub regresja.
Metoda: uczenie nadzorowane.

Algorytm k-najblizszych sgsiadow jest uznawany za najprostszy i najbardziej intuicyjny nieparametrycz-
ny klasyfikator. Koncepcje tego algorytmu mozna przedstawi¢ w dwdch punktach:
1. znalezienie sposobu na opisanie podobienstw dwdch réznych probek,
2. predykcja dla nowej prébki przez przypisanie jej wartosci atrybutu decyzyjnego tej probki, ktdra jest
do niej najbardziej podobna w zakresie wartosci atrybutéw warunkowych.

Przyktadem dobrze ilustrujagcym te koncepcje jest sytuacja, w ktérej mamy trzech przyjaciot x, x@, x®
i znamy ich ulubione utwory muzyczne. Nowy znajomy x* jest bardzo podobny do x®, wiec wydaje sie
stuszne, zeby przyja¢, ze ulubiony utwér x“ jest taki sam jak ulubiony utwor x@.

Koncepcje mozna rozszerzy¢ na podobienstwo reprezentowane przez grupe o zadanej liczbie naj-
bardziej podobnych obiektéw. Wtedy, w pierwszym kroku nalezy opisa¢ podobienstwa pomiedzy parami
przyktadow. Nastepnie dla nowego przykiadu, dla ktérego wykonywana jest predykcja, nalezy znalez¢
zadang liczbe obiektéw najbardziej do niego podobnych. Ostatnim krokiem jest potaczenie wybranych
przyktadow tak, aby otrzymac jedng wartos¢ atrybutu decyzyjnego, ktdra zostanie przypisana do nowe-
go obiektu. Podstawa przedstawionych koncepcji jest podobienstwo, ktére musi wyrazi¢ jakas ustalona
metryka. Definicje i przyklady podstawowych metryk zamieszczono w dodatku. Nalezy jednak nad-
mieni¢, ze w pewnych bardziej zaawansowanych implementacjach algorytmu k-NN stosuje si¢ rowniez
miary oparte na wspotczynnikach korelacji (Jaskowiak i Campello, 2011).

Ponizej przedstawiono kroki algorytmu k-najblizszych sgsiadéw w przypadku klasyfikacji. Zatem
zmienna wyjsciowa jest skategoryzowana i zadaniem algorytmu jest przewidywanie klasy dla nowego
obiektu na podstawie danych ze zbioru treningowego (Cover i Hart, 1967).

Kroki algorytmu w przypadku klasyfikacji
(zmienna wyjsciowa skategoryzowana, przewidujemy klase nowego obiektu)

1. Wybdr sposobu mierzenia sgsiedztwa.

2. Wybor k - liczby sasiadow.

3. Znalezienie k obiektéw najbardziej podobnych (lezacych najblizszej) do nowego przyktadu, dla
ktérego nalezy okresli¢ wartos¢ atrybutu decyzyjnego y.

4. Sprawdzenie, jaka klasa wystepuje najczesciej wérdd znalezionych obiektéw (k-najblizszych sasiadow).

5. Decyzja klasyfikacyjna — nowemu obiektowi zostaje przypisana klasa, ktdra wystapila najczesciej
wsrod k-najblizszych sasiadow.

UWAGA

Algorytm mozna réwniez zastosowaé w przypadku regresji, czyli gdy zmienna wyjsciowa jest ciagla i musi-
my przewidzie¢ warto$¢ numeryczng dla nowego obiektu. Wtedy w kroku nr 4 obliczamy wartos¢ $rednia,
mediane lub inng adekwatng miare statystyczna dla k-najblizszych sasiadéw. Wynik ten uznajemy za wartos¢
atrybutu decyzyjnego, ktérg nalezy przypisa¢ nowemu przykladowi.

40
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Pozostaje odpowiedzie¢ na pytanie o to, jak dobra¢ parametr k. Parametr k jest hiperparametrem,
co oznacza, Ze jego wartos¢ musi by¢ podana z goéry, w pierwszych krokach wykonywanego algorytmu.
Zatem k jest podstawowa zmienng konfiguracyjna, ktéra bedzie miata wpltyw na jakos¢ predykeji uzy-
skanej za pomocg algorytmu k-najblizszych sasiadow.

Zwro¢my uwage na ogolng zaleznos¢ pomiedzy wielkoscig k i predykcja:

— mata wartos$¢ k: duza zmiennos¢ predykeji, model podatny na szum w danych,
— duza wartos¢ k: duze ryzyko pojawienia sie btedu systematycznego objawiajacego si¢ systematyczny-

mi przesunieciami przewidywanych wartosci,

— optymalna wartos$¢ k: warto$¢ na tyle duza, ze bedzie minimalizowane prawdopodobienstwo bted-
nych klasyfikacji, ale na tyle mata, ze k-najblizszych sasiadow bedzie dostatecznie bliskimi sgsiadami
nowego obiektu.

Tym samym dobor wartosci hiperparametru k jest bardzo wazny i wplywa na uzyskany model (Hall
iin., 2007). Optymalne k otrzymuje si¢ przy zastosowaniu metody sprawdzianu krzyzowego.

Sprawdzian krzyzowy dla doboru optymalnej wartosci k

1. Wstepne ustalenie wartosci k.

2. Losowy podzial danych na n roztacznych zbioréw.

3. Pierwszy zbiér danych zostaje uznany za zbidr testowy, pozostale (n — 1) zbioréw za zbidr tre-
ningowy.

4. Dokonanie predykcji algorytmem k-NN dla wszystkich przykladéw ze zbioru testowego, poréw-

nanie wynikéw z ich rzeczywistymi wartosciami atrybutu decyzyjnego i obliczenie doktadnosci N |

w przypadku klasyfikacji lub bledu RME w przypadku regresji.

Powtdrzenie kroku nr 4 jeszcze (n — 1) razy, przyjmujac jako zbiory testowe kolejne zbiory nr 2, ..., n.

Obliczenie wartoéci $redniej z otrzymanych n wskaznikéw oceny dokonanych predykcji.

Powtdrzenie krokéw nr 2-6 dla réznych k.

Wybranie tej wartosci hiperparametru k, dla ktérej uzyskano najlepsza srednig oceng predykcji.

go N en @i

Zatem sprawdzian krzyzowy oznacza wykonanie prostych krokow, ale wymaga ich wielokrotnego
powtdrzenia. Tym samym konieczne jest wykonanie wielu obliczen, co szczegdlnie przy duzych zbiorach
danych skutkuje czasochlonnoscia tego rozwigzania. Dlatego tez dos$¢ czgsto rezygnuje si¢ ze znalezienia
optymalnego & i warto$¢ tego hiperparametru przyjmuje sie arbitralnie.

Przyktad 8.1. Klasyfikacja poziomu stresu przy uzyciu algorytmu k-NN

Pod adresem: https://www.kaggle.com/laavanya/stress-level-detection dostepne sa dane dotyczace trzech
oznak stresu u cztowieka oraz ich natezenia w zaleznosci od poziomu stresu. Sg nimi:
1) humidity — wilgotno$¢ skory zwigzana z intensywnoscig wydzielania potu podana w miligramach
na minute,
2) temperature — temperatura ciala podana w stopniach Fahrenheita,
3) step count - liczba krokéw wykonanych w ciaggu minuty.

Na podstawie wartosci tych trzech parametréw nastapi zaklasyfikowanie stresu do jednego z trzech
poziomoéw: niskiego, umiarkowanego i wysokiego, oznaczonych odpowiednio etykietami 0, 11 2.

import numpy as np
import pandas as pd
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.model selection import train test split


https://www.kaggle.com/laavanya/stress-level-detection
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from sklearn.metrics import (accuracy score, recall score,
precision score, confusion matrix,
classification report, fl score)

#aby zaimportowaé¢ z jednej biblioteki funkcje znajdujace sie w kilku

#linijkach, nalezy ich nazwy poda¢ po przecinku, umieszczajac je w nawiasie

#wczytanie danych

df = pd.read csv(‘'Stress-Lysis.csv’)

#usuniecie wierszy z brakujacymi danymi

df.dropna (inplace = True)

#fwyswietlenie nazw zmiennych (kolumn)

print (df.columns)

#podziat danych na cechy (X) oraz etykiety (y)
columns_to analyze = [‘Humidity’, ‘Temperature’, ‘Step count’]
X

df [columns to analyze].to numpy ()

y df [ 'Stress Level’].to numpy ()

Przed przystgpieniem do uczenia modelu klasyfikacyjnego dane nalezy podzieli¢ na zbidr ucza-
cy, ktory postuzy do przeprowadzenia procesu uczenia, oraz zbiér testowy, ktéry postuzy do ewaluacji
modelu. Jezeli podzial ma zosta¢ przeprowadzony losowo, mozna w tym celu uzy¢ funkgji train_test_split
z biblioteki scikit-learn, do ktorej nalezy podac nastepujace argumenty:

« X - macierz cech sygnatéw o wymiarach n x m, gdzie n - liczba obiektow, m - dlugos¢ wektora

cech pojedynczego obiektu;

o y - wektor etykiet;

o train_size - rozmiar zbioru uczacego, zazwyczaj 0,7-0,9;

o test_size — rozmiar zbioru testowego, zazwyczaj 0,1-0,3;

o stratify = y — parametr zapewniajacy stratyfikacje danych wzgledem wektora y (etykiet), czyli
podziat danych na zbiory zachowujace rozklad klas opisujacy caly zbiér danych; pozwala to
unikna¢ sytuacji, w ktorej wszystkie obiekty nalezace do jednej klasy znajda si¢ tylko w jed-
nym zbiorze;

« random_state — stan generatora liczb pseudolosowych; generator zostanie wykorzystany do
podziatu danych na zbiory; niepodanie wartosci tego parametru sprawi, ze przy kazdym urucho-
mieniu funkcji stan moze by¢ inny, a uzyskiwany podzial danych nie bedzie powtarzalny.

UWAGA

W przypadku podania wartosci parametru train_size mozna poming¢ parametr test_size — zostanie on
wyliczony przez funkgje jako 1-train_size. Analogicznie wystarczy podac tylko warto$¢ parametru test_size,
wowczas train_size zostanie obliczony jako 1-test_size.

#podziat danych na zbidr uczacy 1 testowy

X train, X test, y train, y test = train test split (X, vy,
random state = 42,
stratify = vy,

test size = 0.2)
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Po podziale danych mozna przystapi¢ do inicjalizacji i uczenia klasyfikatora na danych uczacych.
Podczas inicjalizacji nalezy do funkcji poda¢ wartosci hiperparametréw — w przypadku klasyfikato-
ra k-NN najczesciej modyfikowanymi hiperparametrami sa:

o n_neighbors - liczba sasiadow, ktorzy postuza do okreslenia klasy obiektéw ze zbioru testowego;
polecane jest ustalenie nieparzystej liczby sasiadow, zeby unikna¢ sytuacji, w ktorej analizowani
sasiedzi bedg rGwnomiernie roztozeni w kilku klasach;

« weights — hiperparametr okreslajacy wagi sasiadow; moze przyja¢ dwie wartosci: ‘uniform’ ozna-
cza, ze wszyscy sasiedzi beda miec takg samg wage (tak samo duzy wplyw na ostateczng decyzj¢
o przynaleznosci obiektu do danej klasy), zas ‘distance’ oznacza, ze wagi zalezne beda od odlegto-
$ci sasiadow od rozwazanego obiektu;

 metric — metryka wykorzystywana do obliczenia odleglosci pomig¢dzy sasiadami a obiektem,
domyslnie metryka Minkowskiego.

Liste wszystkich hiperparametréw mozna znalez¢ w dokumentacji funkeji pod adresem: https://
scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors. KNeighborsClassifier. html?highlight=-
kneighborsclassifier#sklearn.neighbors. KNeighborsClassifier.

UWAGA

W kontekscie algorytmow uczenia maszynowego parametrami nazywa sie tylko te parametry, ktérych
wartosci dobierane sg podczas procesu uczenia. Parametry, ktére moga zosta¢ zmienione przez uzyt-
kownika jeszcze przed rozpoczeciem treningu (czyli zmienne przekazywane do funkeji inicjalizujacej
model), to tzw. hiperparametry.

ZASADA

Wszystkie algorytmy uczenia maszynowego dostepne w bibliotece scikit-learn uczy sie¢ w taki sam
sposob: uzywajac metody clf.fit(X_train, y_train). Predykcje klas (w przypadku modeli klasyfika-
cyjnych) lub wartoéci ciaglych (w przypadku modeli regresyjnych) wykonuje si¢ za pomocg metody
clf. predict(X_test).

ZASADA

Do treningu modeli klasyfikacyjnych i regresyjnych zawsze uzywa sie zaréwno macierzy cech, jak i wek-
tora etykiet, natomiast do predykcji wytacznie macierzy cech. Etykiety zbioru testowego stuza wylacznie
do ewaluacji modelu.

#inicjalizacja 1 trening klasyfikatora
knn = KNeighborsClassifier (n_neighbors = 2, weights = ‘uniform’)

knn.fit (X train, y train)

Ewaluacje nauczonego klasyfikatora prowadzi si¢ z wykorzystaniem zbioru testowego. W tym celu
na podstawie cech obiektow testowych (macierzy X_test) nalezy przeprowadzi¢ predykcje, czyli uzy¢
klasyfikatora do przewidzenia klas, do ktérych nalezg te obiekty. Ocena klasyfikatora powinna by¢ obiek-
tywna i przeprowadzona w sposob powtarzalny — uzywa si¢ do niej tzw. metryk sukcesu, ktére za pomo-
cg wartosci liczbowych przedstawiaja zdolnosci klasyfikatora do poprawnego przewidywania klasy. Naj-
cze$ciej uzywanymi metrykami sg doktadnos¢ klasyfikacji (ang. accuracy), czutos¢ (ang. recall), precyzja
(ang. precision) oraz F1.

Do oceny klasyfikatora stuzy réwniez macierz pomytek, w ktdrej zestawione sg poprawne i niepo-
prawne predykcje obiektow nalezacych do wszystkich klas. Poprawne predykcje znajduja si¢ na przekat-
nej macierzy, za$ niepoprawne poza nia.


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier.html?highlight=kneighborsclassifier#sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier.html?highlight=kneighborsclassifier#sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier.html?highlight=kneighborsclassifier#sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier
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#predykcja etykiet obiektdédw ze zbioru testowego

preds = knn.predict (X test)

#wyswietlenie macierzy pomytek

print (‘macierz pomytek:\n’, confusion matrix(y test, preds))

#obliczenie metryk sukcesu

accuracy = accuracy_ score(y test, preds)

recall = recall score(y test, preds, average = ‘weighted’)
precision = precision score(y test, preds, average = ‘weighted’)
fl1 = fl1 score(y test, preds, average = ‘weighted’)
print (‘doktadnos$¢ klasyfikacji = ’, accuracy,

‘\n $rednia czutos$é = ', recall,

‘\n $rednia precyzja = ', precision,

‘\n érednie F1 = ', f1)

#raport dotyczacy wynikédw klasyfikacji: precyzja, czutos$é¢, f1 uzyskane dla
#poszczegdlnych klas oraz ich liczebno$¢ wartosci podane z doktadnoscig
#do dwdch miejsc po przecinku

print (classification report(y test, preds))

UWAGA
Metryki takie jak czuto$¢, precyzja i F1 sg zdefiniowane dla przypadkéw binarnych. Jezeli w analizowa-
nym zbiorze danych wystepuja wiecej niz dwie klasy, konieczne jest okreslenie, w jaki sposdb wartosci
metryk zostang usrednione dla wszystkich klas. W funkcjach zaimplementowanych w bibliotece scikit-
-learn mozliwy jest wybor pieciu metod usredniania wynikéw:
1) ‘binary’ - warto$¢ domyslna, uzywana tylko w przypadku danych binarnych,
2) ‘macro’ - $rednia arytmetyczna,
3) ‘weighted’ - $rednia wazona, zalecana w przypadku duzego niezréwnowazenia zbioru danych (duzej
réznicy w liczebnosci klas),
4) ‘micro’ - warto$¢ metryki wyznaczana przez zliczenie wszystkich poprawnych oraz niepoprawnych
predykeji na zbiorze testowym, bez rozrézniania na klasy obiektow,
5) ‘samples’ — warto$¢ metryki wyznaczana dla kazdego obiektu, a nastepnie usrednienie wszystkich
wynikoéw, czgsto jest to rownowazne z wyznaczeniem doktadnosci klasyfikacji.

UWAGA

W przedstawionym przyktadzie uzyskano doktadnosé¢ klasyfikacji réwna 100%. Nalezy jednak pamietac,
ze w praktyce tak dobre wyniki sg rzadkoscia.

Przyktad 8.2. Optymalizacja hiperparametrow modelu
na przyktadzie klasyfikatora najblizszych sasiadow

Dobdr wartosci hiperparametréw modelu ma kluczowe znaczenie dla jego zdolnosci predykcyjnych —
nieprawidlowo dobrane wartos$ci hiperparametréw moga spowodowac uzyskanie modelu o stabych zdol-
nosciach generalizacyjnych, ktdry nie bedzie dawal satysfakcjonujacych wynikow. Wartosci te dobiera
sie zazwyczaj za pomoca optymalizacji przy uzyciu specjalnie zaprojektowanych w tym celu narzedzi.
Jedna z bibliotek gwarantujgcych efektywne pod wzgledem obliczeniowym poszukiwanie optymalnych
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wartosci hiperparametréw jest Optuna (Akiba i in., 2019). Bedzie ona wykorzystywana w przyktadach
prezentowanych w niniejszej monografii.

Prowadzac optymalizacje hiperparametréw przy uzyciu Optuny, nalezy zdefiniowa¢ kilka niezbed-
nych funkgji i zmiennych:

« funkcje objective,

o funkcje get_space,

« zmienng model,

e zmienna scoring,

« zmienng trials.

Objective, czyli funkcja celu, to kryterium oceny jakosci rozwigzania (modelu). Definicja funkcji
oraz niezbedne biblioteki przedstawiono w kodzie ponize;.

from sklearn.model selection import (cross validate, StratifiedKFold)

import numpy as np

def objective(trial, model, get space, X, y):
model space = get space(trial)
mdl = model (**model space)
#do zmiennej cv nalezy przypisa¢ sposdb, w jaki beda tworzone
#podzbiory wykorzystywane podczas sprawdzianu krzyzowego,
#w sytuacji, gdy podziat na podzbiory nie jest narzucony
#1 optymalizowany jest model klasyfikacyjny, nalezy uzy¢ podzbiordw,

#na ktdére maja zostaé¢ podzielone dane

scores = cross validate(mdl, X, y, scoring = scoring,
cv = StratifiedKFold(n splits = 5),

return train score = True)

#funkcja powinna zwracal¢ Srednia wartos$é¢ metryki zdefiniowane

#w zmiennej scoring obliczona dla podzbiordédw testowych

return np.mean(scores[‘test accuracy’])

Funkcja get_space to funkcja okre$lajaca przestrzen hiperparametréw oraz wartosci, jakie beda
mogly one przyja¢, czyli dopuszczalny obszar rozwigzan. Ponizej przedstawiono kod definiujacy te funk-
cje dla klasyfikatora k-najblizszych sasiadow.

def get space(trial):
space = {
“n neighbors”: trial.suggest int(“n neighbors”,2, 5),
“metric”: trial.suggest categorical (“metric”, [“mahalanobis”]),
“weights”: trial.suggest categorical (“weights”, [‘uniform’,
‘distance’])
}

return space
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Model jest to zmienna okres$lajaca wykorzystywany model klasyfikacyjny lub regresyjny, definiowa-
ny przez nazwe klasy, w ktérej zaimplementowany jest klasyfikator lub regresor majacy zosta¢ poddany
optymalizacji.

Scoring jest to metryka stuzaca do ewaluacji modelu podczas jego optymalizacji. Jej warto$¢ jest
wyznaczana i uéredniana dla podzbioréw walidacyjnych w sprawdzianie krzyzowym wykonywanym
podczas optymalizacji.

Trials jest to zmienna okres$lajaca liczbe prob (iteracji), ktore zostang wykonane w celu znalezienia
zestawu najlepszych hiperparametréw. Im wigksza liczba hiperparametréw jest optymalizowana i im
wiecej ich wartosci musi zosta¢ wyprébowanych, tym wieksza powinna by¢ liczba prob.

Przykladowy kod zawierajacy definicje zmiennych model, scoring i trials przedstawiono ponizej.

from sklearn.metrics import make scorer, accuracy score
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
scoring = {‘accuracy’: make scorer (accuracy score) }
trials = 20 #liczba prdb

model = KNeighborsClassifier

Obszar poszukiwan wartosci poszczegélnych zmiennych definiuje si¢ przez uzycie odpowiednich

metod. Najczesciej stosowane z nich wymieniono ponize;j.

« suggest_int — uzywana, gdy hiperparametr moze przyjmowac jedynie wartosci catkowite. Nale-
zy poda¢ dolng i gorna granice obszaru poszukiwan - jezeli hiperparametr ma przyja¢ kon-
kretng warto$¢ inng niz domyslna, nalezy podac ja dwukrotnie (jako granice dolng i gorna),
np. ,n_neighbors™: trial.suggest_int(,,n_neighbors”, 7, 7), w przeciwnym razie funkcja zwrdci
blad lub uzyta zostanie wartos¢ domyslna.

o suggest_uniform - uzywana, gdy hiperparametr jest zmienng ciagla. Nalezy poda¢ dolng i gor-
ng granice obszaru poszukiwan. Prawdopodobienstwo wylosowania wartosci ze zdefiniowanego
przedzialu jest okreslone rozktadem jednostajnym (kazda warto$¢ ma takie samo prawdopodo-
bienstwo wylosowania).

o suggest_categorical — uzywana, gdy hiperparametr jest zmienng kategorialng (jakosciowa). Jezeli
hiperparametr ma przyja¢ wartos¢ inng niz domyslna, wystarczy poda¢ ja jednokrotnie, tak jak
zrobiono powyzej w przypadku hiperparametru metric.

Pozostale metody mozna znalez¢ w dokumentacji pakietu Optuna pod adresem: https://optuna.
readthedocs.io/en/stable/reference/generated/optuna.trial. Trial.html.

Ostatnig zmienng, ktora nalezy zdefiniowad, jest direction — zmienna wskazujaca pozadany kierunek
zmian funkgji celu, czyli okreslajaca, czy funkcja celu ma by¢ maksymalizowana, czy minimalizowana.
Kierunek zalezy od tego, jaka funkcja celu jest uzyta - jezeli jest to funkcja bledu popelnianego przez
model, nalezy ja minimalizowa¢, natomiast jezeli jest to funkcja wskazujaca na liczbe poprawnych pre-
dykeji, nalezy ja maksymalizowac.

Po zdefiniowaniu powyzszych funkcji i zmiennych mozna przejs¢ do optymalizacji modelu. W tym
celu nalezy wykorzysta¢ ponizszy kod.

import optuna
study = optuna.create study(direction = ‘maximize’)
study.optimize (lambda x: objective(x, model, get space,X train,y train),

n trials = trials)

Po zakonczeniu optymalizacji hiperparametréw ich dobrane wartosci zapisywane s3 do zmiennej
study.best_params - mozna je wyswietli¢ oraz wykorzysta¢ do inicjalizacji i treningu modelu. Po zakon-


https://optuna.readthedocs.io/en/stable/reference/generated/optuna.trial.Trial.html
https://optuna.readthedocs.io/en/stable/reference/generated/optuna.trial.Trial.html
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czeniu treningu model nalezy podda¢ ewaluacji, aby zobaczy¢, czy rezultaty uzyskiwane na zbiorze testo-
wym s3 zadowalajace.

print (‘params: ', study.best params)
knn = model (**study.best params)
knn.fit (X train, y train)

preds = knn.predict (X test)

print (confusion matrix(y test, preds))

Innymi wartymi uwagi metodami i bibliotekami stuzagcymi do optymalizacji hiperparametréw sa

przyktadowo:

« biblioteka TPOT (Olsoniin., 2016) wykorzystujaca algorytmy genetyczne do poszukiwania roz-
wigzan Pareto-optymalnych, czyli takich, w ktérych wykorzystywana jest wielokryterialna funk-
cja celu: http://epistasislab.github.io/tpot/,

« metoda GridSearch zaimplementowana w bibliotece scikit-learn: https://scikit-learn.org/stable/
modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html,

« metoda RandomizedSearch zaimplementowana w bibliotece scikit-learn: https://scikit-learn.org/
stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV.html.

Zadanie 8.1. Zastosowanie algorytmu k-NN
w diagnostyce medycznej: klasyfikacja nowotworow piersi

Ze strony https://www.kaggle.com/uciml/breast-cancer-wisconsin-data pobierz dane dotyczace nowo-
twordw piersi, a nastepnie wezytaj je do struktury DataFrame. W tabeli znajdzie si¢ numer identyfikacyj-
ny pacjenta (kolumna id), diagnoza (kolumna diagnosis: M oznacza zmiane zlosliwa, B zmiang¢ fagodna)
oraz trzydziesci parametréw opisujacych nowotwor.

Wyswietl nazwy kolumn tabeli. Ostatnia kolumna powinna mie¢ nazwe ‘Unnamed: 32’ - usun ja
z tabeli, np. za pomoca metody drop: https://pandas.pydata.org/docs/reference/api/pandas.DataFrame.
drop.html.

1. Zamien typ danych zawartych w kolumnie diagnosis na dane kategorialne, uzywajac funkcji asty-
pe(‘category’). Nastepnie wykorzystaj je do utworzenia wektora etykiet numerycznych — mozesz
w tym celu skorzysta¢ z funkcji LabelEncoder: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/
sklearn.preprocessing.LabelEncoder.html.

2. Utwdrz macierz cech na podstawie kolumn zawierajacych parametry nowotworéw.

3. Przeprowadz trening klasyfikatora k-NN oraz jego ewaluacje. Dobierz hiperparametry modelu
w taki sposob, by zmaksymalizowa¢ doktadnos¢ klasyfikacji. Co sadzisz o uzyskanych wynikach?
Czy sg one satysfakcjonujace? Ktora klasa czesciej byla zle klasyfikowana?

4. Przeprowadz redukcje wymiarowosci przy uzyciu analizy sktadowych gléwnych opisanej w pod-
rozdziale 9.1. Sprawdz, ile sktadowych jest potrzebnych, zeby osiggna¢ doktadnos¢ klasyfikacji nie
mniejszg niz 0,9 — w tym celu powtorz proces uczenia oraz ewaluacji modelu. Jaka czes¢ zmiennosci
jest wyjasniana przez te sktadowe?


http://epistasislab.github.io/tpot/
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV.html
https://www.kaggle.com/uciml/breast-cancer-wisconsin-data
https://pandas.pydata.org/docs/reference/api/pandas.DataFrame.drop.html
https://pandas.pydata.org/docs/reference/api/pandas.DataFrame.drop.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.LabelEncoder.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.LabelEncoder.html

Przeklenstwo wymiarowosci

Zgodnie z definicja przedstawiong w rozdziale 3 obiekt w zbiorze treningowym jest wielowymiaro-
wa zmienng losowa. Bardzo czesto w problemach rozwigzywanych metodami uczenia maszynowego
uwzglednia si¢ dziesiatki, a nawet setki atrybutow warunkowych. W modelach stosowanych w ucze-
niu maszynowym zwykle kazda zmienna jest reprezentowana jako osobny wymiar, co oznacza, ze
poszczegdlne obiekty bywaja rozpatrywane w przestrzeniach nawet kilkuset wymiarowych. Nalezy
wiedzie¢, ze wraz ze wzrostem liczby wymiaréw w modelu liczba obiektéw koniecznych do wiarygod-
nego oszacowania parametrow rosnie wykladniczo, co jest okreslane jako tzw. przeklenstwo wymiaro-
wosci. Brak zapewnienia iloéci danych treningowych odpowiedniej do wymiaru przestrzeni, w ktdrej
rozpatrywane s3 te obiekty, prowadzi zwykle do przetrenowania modelu. Wynika z tego nastepujaca
wazna zasada.

ZASADA

Aby zapewni¢ takg samg dokladnos¢ przewidywania wartoéci atrybutu decyzyjnego jak w przypadku
przestrzeni o mniejszym wymiarze, wymagana liczba przyktadéw treningowych ros$nie wykladniczo
wraz ze wzrostem wymiaru przestrzeni cech (Duda i in., 2000).

Zasada wydaje si¢ bardzo prosta i mozna doj$¢ do wniosku, ze wystarczy odpowiednio duzy zbioér
treningowy, aby poradzi¢ sobie z dowolnie duzg liczba zmiennych uwzglednianych w modelu. Zauwaz-
my jednak, ze wraz ze wzrostem liczby zmiennych wymagana liczba danych rosnie nieliniowo, pro-
wadzac do przeklenstwa wymiarowosci, poniewaz ilo$¢ danych mozliwych do pozyskania jest zwykle
ograniczona, a obliczenia na duzym zbiorze danych sa bardzo czasochlonne.

Odpowiedzia na te problemy jest redukcja wymiaru przestrzeni, z ktérej pochodza rozpatrywa-
ne dane. Mozna to osiaggnac przez ograniczenie liczby zmiennych opisujacych kazdy obiekt. Stosowane
w tym celu metody dzielg si¢ na dwie grupy:

1) selekcja — wybdr istotnych atrybutéw warunkowych i odrzucenie pozostalych traktowanych jako
nadmiarowe,

2) ekstrakcja cech — stworzenie zadanej liczby nowych zmiennych na podstawie wejsciowego zbioru
zmiennych.

W przypadku metod opierajacych si¢ na selekcji eliminowane sg te zmienne, ktérych usunigcie
spowoduje najmniejszg utrat¢ niesionych informacji. Atrybuty, ktérych odrzucenie nalezy rozwa-
zy¢, to atrybuty warunkowe, najslabiej skorelowane ze zmienna odpowiadajaca atrybutowi decy-
zyjnemu lub atrybuty warunkowe silnie skorelowane z innymi atrybutami warunkowymi. W celu
wytypowania zmiennych, ktérych usuniecie zostanie rozwazone, najczesciej stosuje si¢ nastepujace
narzedzia:

— wspdlczynnik korelacji liniowej Pearsona,

— wspdlczynnik korelacji rang Kendalla,

— wspdlczynnik korelacji rang Spearmana,

— test zgodnosci,

— test wariancji Fishera,

— miara redukcji entropii zmiennej wyjsciowej przez zmienne wejsciowe.

48
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Nalezy jednak pamigta¢, ze pomimo braku korelacji pewnej zmiennej wejsciowej ze zmienna
wyjsciowa zmienne te moga by¢ skorelowane nieliniowo lub posrednio, czyli przez inne zmien-
ne (Szeliga, 2017). Dlatego powyzsze narzedzia dostarczajg jedynie wstepne informacje o tym, ktore
zmienne nalezy rozwazy¢ jako najmniej znaczace. Podczas ostatecznej decyzji o usunigeciu wybra-
nych atrybutéw warunkowych wazng role odgrywa¢ bedzie wiedza analityka na temat badanego
zagadnienia.

Aby zminimalizowa¢ ryzyko duzej utraty zmiennosci przy usuwaniu zmiennych, probe redukcji
wymiaru rozpoczyna si¢ czesto od metod ekstrakeji cech. Nowy zbiér zmiennych stworzony jest wtedy
jako kombinacja poczatkowych zmiennych wejsciowych, a nastepnie wybrane sa tylko te nowe zmien-
ne, ktoére niosa najwiecej informacji, i w ten sposoéb dane zostajg zrzutowane z hiperprzestrzeni do
przestrzeni o mniejszej liczbie wymiaréw. Bardzo czesto uzywanym narzedziem do ekstrakeji cech jest
analiza sktadowych gléwnych. Metoda ta jest powszechnie stosowana w analizie obrazéw czy wyrazen
jezyka naturalnego (Szeliga, 2017).W algorytmie gléwnych skltadowych dazy si¢ do przedstawienia
danych w przestrzeni o mozliwie matym wymiarze, przy zachowaniu jak najwigkszego zréznicowania
w danych. Cho¢ przejscie zmiennych wejsciowych do nizszego wymiaru wigze si¢ z utratg niewielkiej
cze$ci informacji, to jednak rekompensatg sg zalety tego rozwigzania takie jak tatwiejsze zidentyfiko-
wanie podstawowej struktury danych i skuteczniejsze wykorzystanie docelowych algorytméw uczenia
maszynowego.

Podsumowujac, nalezy wymieni¢ nastepujace zalety przeprowadzenia redukcji wymiaru:

— zmniejszenie rozmiaru danych, co przekltada sie na wydajno$¢ algorytmow uczenia maszynowego,

— latwiejsze zidentyfikowanie podstawowej struktury danych,

— zapobieganie przetrenowaniu modelu, czyli nadmiernemu dopasowaniu do danych, co zwykle ma
miejsce, gdy dysponuje sie zbyt malg liczbg obiektéw w zbiorze treningowym w poréwnaniu z liczba
wymiaréw przestrzeni, w ktorej sg rozpatrywane te obiekty.

9.1. Analiza sktadowych gtéwnych
(ang. Principal Component Analysis, PCA)

Zastosowanie: redukcja wymiaru.
Metoda: uczenie nienadzorowane.

W analizie gtéwnych sktadowych zmniejszenie liczby zmiennych wejsciowych odbywa si¢ przez rzuto-
wanie obiektow do przestrzeni rozpietej na ustalonej liczbie wektoréw prostopadtych do siebie, tzw. skla-
dowych gtéwnych. Wektory te okresla sie jako odpowiednig kombinacje liniowa oryginalnych zmien-
nych wejsciowych. Skltadowe gléwne konstruuje sie¢ w taki sposéb, aby byty wektorami prostopadtymi
wzgledem siebie, czyli aby nie byly ze sobg liniowo skorelowane i aby kazda sktadowa reprezentowata
inng cze$¢ informacji ukrytej z oryginalnych zmiennych wejsciowych. Drugim warunkiem branym pod
uwage podczas wyznaczania wspotczynnikéw w kombinacjach liniowych jest maksymalizacja zmien-
nosci, poniewaz im wigksza jest zmiennos¢, tym wiecej informacji niesie dana kombinacja zmiennych
wejsciowych. Do oceny zmiennosci uzywa si¢ macierzy kowariancji, ktéra wskazuje, jak réznia sie od
siebie poszczegdlne pary zmiennych.
Zatem podczas szukania kolejnych sktadowych dazy si¢ do:

— jak najlepszego zachowania struktury danych,

— braku korelacji pomiedzy kolejnymi sktadowymi,

— maksymalizacji zmienno$ci, ktora nie zostala wyjasniona przez poprzednia skladowa.

Otrzymane skltadowe gléwne s3 uporzadkowane poczawszy od tych, ktére niosg najwiecej informa-
cji. Zatem pierwsza gléwna skladowa reprezentuje najwigksza czes¢ informacji, druga gléwna sktadowa
reprezentuje najwieksza czg$¢ pozostalej informaciji, czyli tej, ktora nie zostata wyjasniona przez pierw-
sza skladows i tak dalej (Szeliga, 2017).
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Kroki algorytmu (PCA)

1. Weryfikacja zatozen:
— dane pochodzj z rozkladu normalnego,
— zbiér danych jest jednorodny,
— zmienne s3 skorelowane (im wyzsza jest korelacja pomigdzy zmiennymi wejsciowymi, tym
zastosowanie analizy sktadowych gtéwnych jest bardziej uzasadnione) (Stanisz, 2007).

2. Standaryzacja zmiennych wejsciowych.

Ustalenie liczby k, gdzie k to wymiar przestrzeni, do ktdrej zostang zrzutowane dane®.

4. Znalezieniewektoraa, =(a,,a,,...a, ) takiegozenowazmienna Z, =a, X, +a,X, +..+4a,,X, Zah .
spelnia nastepujace warunki:

— osigga maksimum wariancji,
— wektor a, jest unormowany, czyli ||a || = a]a, = 1.

5. Niech j:=2. 4

6. Znalezienie wektoraa, = (a,, a,, ..., a,), takiego ze zmienna Z; = a, X, +a, X, +...+a, X, = Z%Xz
spelnia nastepujace warunki: =
— osigga maksimum wariancji,

— a’a_, =0 (zmienne Z oraz Z , nie sg skorelowane liniowo),
~ flafi = aa, =1

7. Sprawdzeme, czy wykonano maksymalng liczbe krokow:

° jezelij# d, to nalezy przyjac j:=j + 1 i wroci¢ do kroku nr 6,
o jezelij = d, to nalezy przejs¢ do kolejnego kroku.

8. Otrzymane zmienne Z, Z, ..., Z, s3 gléwnymi skladowymi reprezentujacymi 100% zmiennosci.
Nalezy wybra¢ mozliwie najmniejsza liczbe gtéwnych skltadowych, ktore reprezentuja znaczny
odsetek wariancji. W tym celu mozna sie postuzy¢ kryterium wystarczajacej proporcji, kryterium
Kaisera lub wykresem osypiska™™

e

O Zwykle przyjmuje sie k = d, czyli na poczatku rozwaza si¢ dalej ten sam wymiar, dokonywane jest
jedynie przeksztalcenie danych z zachowaniem 100% wariancji niesionej przez wszystkie dane wejscio-
we. Dopiero na koncu podejmuje si¢ decyzje, ile z otrzymanych skltadowych gltéwnych jest koniecznych
do skutecznego wychwycenia wiekszosci zroznicowania niesionego przez oryginalne zmienne wejsciowe.

) Pierwsza sktadowa gtéwna jest unormowang kombinacja liniowg oryginalnych zmiennych wejscio-
wych, ktdrej wariancja z proby jest najwigksza. Wariancja pierwszej sktadowej gtéwnej wynosi:

s (Z,) = ZZa,l 1S = 0,8, 9.1)

j=1i=1

Jest to funkcja o d-zmiennych a,, a,, ..., a . Przyjete zalozenie warunku normalizujacego ||a || = a/a, = 1
pozwala na zastosowanie np. metody mnoznikéw Lagrange’a w celu wyznaczenia ekstremum warunkowe-
go funkgji s*(Z ). Mozna wykaza¢, ze unormowanym wektorem maksymalizujagcym wariancje jest wektor
charakterystyczny odpowiadajgcy najwigkszej wartoéci wasnej A, macierzy S (Morrison, 1990).

™) Podobnie jak w przypadku pierwszej skladowej gtéwnej, mozna wykaza¢, ze przy warunkach zada-
nych dla j-tej sktadowej gtéwnej Wektor jest j-tym wektorem wlasnym macierzy S, ktéry odpowiada j-tej
wartosc1 wlasnej, przy czym A, <\, . <A, (Morrison, 1990).

") Kryteriami stosowanymi W celu Wyboru hczby gltéwnych sktadowych sa:

o kryterium wystarczajacej proporcji — nalezy wybrac tyle sktadowych gléwnych, aby sumaryczny
poziom wyjasnionej wariancji byt réwny co najmniej 75%;

o kryterium Kaisera - odrzucenie sktadowych gléwnych, ktérych wartosci wlasne sa mniejsze niz 1
(Kaiser, 1960);

« wykres osypiska — wykres przestawiajacy funkcje przedziatami liniows, ktdrej szczegdlnymi punktami
s3 wartosci wlasne kolejnych sktadowych gléwnych; na podstawie wykresu osypiska odrzuca si¢ te
skladowe gldwne, dla ktérych wykres sie wyplaszcza; duzym zarzutem wobec tej metody jest subiekty-
wizm analityka danych, jednak metoda ta jest czesto stosowana i uznana za skuteczng (Krzysko, 2000).
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UWAGA

Na przekatnej macierzy kowariancji znajduja sie wariancje zmiennych wejsciowych, a ich suma odpo-
wiada lacznej zmiennosci uktadu zmiennych, ktorg nalezy objasni¢ jak najmniejszg liczbg gtéwnych skta-
dowych.

UWAGA

W przypadku gdy zmienne sg wyrazone w roéznych jednostkach lub réznig sie rzedem wielkosci, zamiast
macierzy kowariancji nalezy wykorzysta¢ macierz korelacji. Wyniki moga si¢ rézni¢ w zaleznosci od
tego, ktéra macierz zostanie uzyta do oceny zmiennosci.

Nalezy jeszcze wspomnie¢, ze analiza skladowych gléwnych stosowana jest nie tylko w celu redukcji
wymiaru, ale réwniez w celu kompresji sygnaléw czy eksploracji danych i ich klasteryzacji.

Przyktad 9.1. Zastosowanie PCA do wizualizacji danych

Analiza danych czgsto rozpoczynana jest od ich wizualizacji. Dzigki temu mozliwe jest zapoznanie
sie z rozkladem warto$ci parametrow, przedziatem przyjmowanych przez nie wartosci czy tez spraw-
dzenie, czy grupy obiektéw wchodzacych w sklad bazy réznia si¢ miedzy sobg. W przypadku danych
opisanych wiegcej niz trzema parametrami wizualizacja jest jednak utrudniona - konieczne jest zre-
zygnowanie z prezentacji niektorych parametréw lub przetworzenie danych w sposéb umozliwiajacy
zawarcie caltej informacji w dwdch lub trzech sktadowych. Do tego moze postuzy¢ m.in. analiza skla-
dowych gtéwnych.

Sposoéb przeprowadzenia analizy skladowych gtéwnych przy uzyciu biblioteki scikit-learn przed-
stawiony zostanie na przykladzie bazy danych iris wbudowanej w biblioteke scikit-learn. W bazie tej
zawarte sg informacje dotyczace cech budowy kwiatéw trzech gatunkow iryséw. Kazdy kwiat opisany jest
za pomocg czterech parametrow:

1) dlugosci dzialki kielicha (ang. sepal length),
2) szerokosci dzialki kielicha (ang. sepal width),
3) dlugosci platka (ang. petal length),

4) szerokosci platka (ang. petal width).

Jest to wigc przykltad danych, ktérych wizualizacja wymaga uzycia algorytmu PCA.

Jak zostalo wspomniane, analiza sktadowych gtéwnych jest wrazliwa na rzad wielkosci danych oraz
ich jednostki — nieuwzglednienie tego faktu moze doprowadzi¢ do uzyskania niezadowalajacych rezul-
tatow. Stosowanym w praktyce rozwigzaniem tego problemu jest standaryzacja danych, ktéra polega na
przeskalowaniu parametréw tak, by byly one opisane rozkladem normalnym o wartosci $redniej réw-
nej 0 oraz odchyleniu standardowym réwnym 1.

from sklearn import datasets

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

iris = datasets.load iris() #wczytywanie danych

X = iris.data #parametry opisujace obiekty

y = iris.target #przynaleznos¢ obiektdw do klas (gatunkdéw irysow)

X = StandardScaler () .fit transform (X) #standaryzacja danych

W celu wyswietlenia i przeanalizowania danych dobrym rozwigzaniem jest dodanie ich do struktu-
ry DataFrame, czyli rodzaju tabeli tworzonej przy uzyciu biblioteki Pandas. Dzigki wyswietleniu utwo-
rzonej tabeli, mozna zaznajomic si¢ ze struktura danych, sprawdzi¢ liczbe klas obecnych w danych oraz
zakresy wartoéci, jakie przyjmuja poszczegélne parametry.
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import pandas as pd
import numpy as np
df = pd.DataFrame (np.hstack((X,y[:, np.newaxis])),
columns=[ ‘sepal length’, ‘sepal width’,

‘petal length’, ‘petal width’,

‘target numerical’])
print (df)
print (np.unique(y))
#unikalne wartosci w wektorze y — w ten sposdb mozna sprawdzié, jakie

#klasy znajduja sie w wektorze y i jakie sa ich etykiety

UWAGA

Sprawdzenie liczby klas wyodrebnionych w danych jest zalecane nawet w sytuacji, gdy w dokumentacji
bazy danych jest zawarta informacja o klasach. Nie mozna wykluczy¢, ze osoba przygotowujgca baze
danych mogta popelni¢ bfad podczas przygotowania etykiet obiektow lub w bazie zawarte sg obiekty,
ktore nie powinny sie w niej znalez¢. Sprawdzenie danych przed przystapieniem do ich analizy pozwala
zmniejszy¢ ryzyko powielenia bteddw.

Po przeanalizowaniu zawartosci tabeli i upewnieniu sie, ze nie wystepuja w niej wiecej niz trzy
gatunki iryséw, mozna przystapi¢ do wyznaczenia sktadowych gtéwnych.

Inicjalizujac obiekt, ktéry postuzy do przeprowadzenia analizy skladowych gléwnych, nalezy zdefi-
niowac liczbe skladowych, ktora zostanie wyznaczona. Poniewaz w tym przypadku PCA ma postuzy¢ do
wizualizacji danych, wyznaczone zostang tylko dwie sktadowe. Nastepnie zostang one dodane do nowej
tabeli wraz z etykietami obiektow.

from sklearn.decomposition import PCA

import pandas as pd

pca = PCA(n_components = 2)

#wyznaczone zostana tylko dwie pierwsze skladowe gidwne

principal components = pca.fit transform (X)

pca _df = pd.DataFrame (data = (np.hstack((principal components,
y[:, np.newaxis]))),
columns = [‘PCl’, ‘PC2’, ‘target numerical’])
ZASADA

Liczba skladowych n_components nie moze by¢ wigksza niz liczba cech opisujacych obiekt, czyli w tym
przypadku 4. Wpisanie wigkszej wartoéci spowoduje, ze funkcja zwroci biad.

W tym momencie kazdy obiekt w zbiorze danych opisany jest dwoma parametrami (dwiema skltadowy-
mi gléwnymi). Umozliwia to wizualizacj¢ danych na plaszczyznie PC1-PC2. W celu zwigkszenia czytel-
nosci wykresu obiekty nalezace do réznych klas oznaczone zostang réznymi kolorami (rys. 9.1).

from matplotlib import pyplot as plt
fig = plt.figure (figsize = (8,8)) #okreslenie wymiardw obrazu

ax = fig.add subplot(1l,1,1) #obraz ma sie sktada¢ z jednego wykresu
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ax.set xlabel(‘Pierwsza skiadowa gidéwna (PCl)’, fontsize = 15)
#podpis osi X

ax.set ylabel (‘Druga sktadowa gidwna (PC2)’, fontsize = 15)

#podpis osi Y

ax.set title(‘Rzut obiektdéw na plaszczyzne PCl-PC2’, fontsize = 20)
#tytul wykresu

targets = [0,1,2] #lista etykiet, ktdére znajduja sie w zbiorze danych
colors = [‘r’, ‘g’', '‘b’']

#lista kolordw, ktdére postuza do oznaczenia obiektdéw nalezacych do

#rdoznych klas

for target, color in zip(targets,colors):
indicesToKeep = pca df[‘target numerical’] == target
ax.scatter(pca _df.loc[indicesToKeep, ‘PCl’],
pca df.loc[indicesToKeep, ‘PC2'],
c = color, s = 50)
ax.legend (targets, title = ‘Gatunek irysa’) #legenda

ax.grid() #witaczenie siatki na tle wykresu

Rzut obiektéw na ptaszczyzne PC1-PC2
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Rysunek 9.1. Wizualizacja danych przez rzutowanie obiektéw na plaszczyzne
utworzong przez dwie pierwsze skltadowe gléwne

UWAGA

Wyznaczenie tylko dwoch skladowych gtéwnych jest dobrym wyborem, jezeli majg one postuzy¢ do
wizualizacji danych. Jesli jednak sktadowe gtéwne majg zosta¢ wykorzystane do przeprowadzenia kla-
syfikacji obiektow, liczbe sktadowych gléwnych nalezy dobra¢ tak, by tacznie wyjasnialy one duzg czes¢
zmiennoséci danych. Wybranie zbyt matej liczby sktadowych gléwnych moze spowodowaé nadmierng
redukcje wymiarowosci i doprowadzi¢ do sytuacji, w ktorej skuteczna klasyfikacja nie bedzie mozliwa.
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Do sprawdzenia, jak duza cze$¢ zmienno$ci wyjasniaja poszczegolne skltadowe gtowne, stuzy
metoda pca.explained_variance_ratio_. W rozwazanym przypadku metoda zwrdci dwie wartosci:
0,73799433 i 0,22216601. Oznaczaja one, ze pierwsza skladowa wyjasnia okolo 74% zmiennosci,
a druga skltadowa okoto 22% zmiennosci. Pozostate okoto 4% zmiennosci s wyjasniane przez dalsze
sktadowe.

Biblioteka scikit-learn umozliwia réwniez sprawdzenie, jakie wagi przypisane zostaly poszczegol-
nym cechom podczas wyznaczania skltadowych gtéwnych - stuzy do tego metoda pca.components_.
Znajac wagi, mozna zapisa¢ wzdr, z ktorego wyliczone zostaly wartosci poszczegoélnych skladowych
gléwnych. Przyktadowo, pierwsza sktadowa gtéwna PC1 dla zbioru danych iris wyznaczana jest w naste-
pujacy sposob:

PC1 = 0.53256289 - sepal_length + (-0.27760892) - sepal_width +
+0.57352248 - petal_length + 0.55711939 - sepal_length

ZASADA

Jezeli analiza sktadowych gléwnych ma zosta¢ wykorzystana do redukcji wymiarowo$ci danych, ktére
nastepnie postuza do przeprowadzenia klasyfikacji, podzial na zbiér uczacy i testowy powinien zostaé
przeprowadzony jeszcze przed zastosowaniem algorytmu PCA.

Kod wyznaczajacy sktadowe gtéwne wygladatby wtedy tak.

from sklearn.decomposition import PCA
from sklearn.model selection import train test split

#funkcja dzielaca dane na zbiory uczacy oraz testowy

X train, X test, y train, y test = train test split(X, vy,
random state = 42,
stratify = vy)
#stratify = y oznacza, ze dane maja zosta¢ podzielone na podzbiory

#z zachowaniem struktury klas

#pobranie drugiego wymiaru macierzy train, czyli liczby parametroéw
fopisujacych obiekt

n components = X train.shape[l]

pca = PCA(n components = n_ components)

#wyznaczone zostanie tyle sktadowych gtdéwnych, ile jest parametrdw obiektu

principal components train = pca.fit transform(X train)

principal components test = pca.transform(X test)

Zadanie 9.1 Wizualizacja danych przy uzyciu analizy sktadowych gtéwnych

Pod adresem: https://www.kaggle.com/parulpandey/palmer-archipelago-antarctica-penguin-data znaj-
duja sie dane dotyczace trzech gatunkdéw pingwindw Zzyjacych na wyspach archipelagu Palmera.


https://www.kaggle.com/parulpandey/palmer-archipelago-antarctica-penguin-data
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Prosze wykonac¢ nastepujace kroki.
1. Pobierz pliki z bazg danych i wczytaj dane znajdujace si¢ w pliku penguins_size.csv do struktury
DataFrame. Wczytane dane podzielone beda na siedem kolumn:
« species — gatunek pingwina,
o island - wyspa, ktéra zamieszkuje dany osobnik,
« culmen_lenght_mm - dlugos¢ dzioba w milimetrach,
o culmen_depth_mm - grubos$¢ dzioba w milimetrach,
o flipper_length_mm - dlugo$¢ skrzydta w milimetrach,
« body_mass_g - masa ciala w gramach,
o sex — ple¢ osobnika.
2. Na podstawie danych w kolumnie species wygeneruj wektor zawierajacy etykiety numeryczne osobnikéw.
3. Zastosuj algorytm PCA do wyznaczenia sktadowych gtéwnych. W tym celu wykorzystaj parametry
culmen_lenght_ mm, culmen_depth_mm, flipper_length_mm orazbody_mass_g. Pamietaj o ustan-
daryzowaniu danych.
4. Sprawdz, jaka cz¢$¢ zmiennosci wyjasniana jest przez poszczegolne sktadowe gléwne, oraz wyznacz
wzory, za pomocg ktérych mozna obliczy¢ wartosci sktadowych.
5. Ponownie zastosuj algorytm PCA, tym razem na danych nieustandaryzowanych.
6. Zwizualizuj dane ustandaryzowane oraz nieustandaryzowane na plaszczyznie PC1-PC2 oraz
w przestrzeni PC1-PC2-PC3. Czy standaryzacja danych znaczaco wplyneta na uzyskane wykresy?
W ktorym przypadku separacja gatunkéw na wykresach jest lepsza?

9.2. Analiza sktadowych niezaleznych
(ang. Independent Component Analysis, ICA)

Zastosowanie: redukcja wymiaru.
Metoda: uczenie nienadzorowane.

W problemach rozwigzywanych za pomocg analizy skladowych niezaleznych zaktada sie¢, zZe obser-
wowany sygnal reprezentowany przez wektor obserwacji jest liniowg kombinacja sygnaléw pocho-
dzacych z kilku Zrédel, przy czym sygnaly te sg statystycznie niezalezne oraz nie pochodza z rozkla-
du Gaussa.

Zatem jezeli X = (x, x@, ..., x™)T jest macierzg obserwacji, to przyjmuje sie, ze dla Z = (2%, 22, ..., z™)T
ukrytych komponentéw poszczegdlnych sygnatéw x¥), j = 1, 2, ..., n istnieje pewna macierz A zwana
mieszajacg taka, ze:

XV = az, +az,+.+a,z. (9.2)

jm~m

Wtedy macierz obserwacji mozna zapisac jako iloczyn macierzy mieszajacej i ukrytych komponentow:

X=AZ (9.3)
Z réwnania tego mozna wyznaczy¢ macierz komponentéw ukrytych:
Z=A"X, (9.4)

gdzie macierz A™' zwana jest macierzg separujaca i jest to macierz odwrotna do macierzy A.

W klasycznych problemach rozwigzywanych metoda analizy sktadowych niezaleznych znany
jest jedynie sygnal zmieszany reprezentowany przez macierz X. Dlatego tez, aby mdc wyznaczy¢
macierz mieszajaca A, konieczne jest skorzystanie z przyjetych zalozen, zgodnie z ktérymi sygnaty
zrédlowe z, 2@, ... z0m;

— majg rozklady rézne od rozkladu normalnego,
— s3 niezalezne statystycznie (Hyvérinen iin., 2001).



56 Podstawy uczenia maszynowego

Kroki algorytmu (ICA)

1. Weryfikacja zatozen:

— niezaleznos¢ danych zrédlowych,

— dane zrédlowe nie majg rozkltadu normalnego,

— liczba obserwaciji jest co najmniej tak duza jak liczba zrédet ukrytych, czyli n > m.

2. Centracja macierzy obserwacji X.

W wycentrowanej macierzy X $rednie poszczegdlnych zmiennych s3 réwne 0.

3. Transformacja wycentrowanej macierzy obserwacji X w tzw. macierz wybielong X (ang. whitening
matrix), ktorej zmienne s3 parami nieskorelowane oraz wariancja kazdej z nich jest réwna 1, czy-

li XX'= 1.

4. Ewentualna redukcja wymiaru metoda PCA.
5. Wyznaczenie macierzy separujacej A-! tak, aby sygnaly zrédlowe 2, 22, ..., 2™ byly maksymalnie
niezalezne. Jest to problem z zakresu optymalizacji, do rozwiazania ktérego stosowane sa:

— minimalizacja informacji wzajemnej” wynikowych komponentéw osiagana przez maksymali-
zacje entropii (Comon, 1994);

— szacowanie przez wyszukiwanie zmiennych o rozkladzie maksymalnie r6znigcym sie od roz-
kfadu normalnego, tzw. maksymalizacja niegaussowosci; w tym celu stosuje si¢ kurtoze, jako
miare splaszczenia rozktadu, lub wspoélczynnik negentropii, ktéry wskazuje, jak podobny do
rozkladu normalnego jest dany rozktad prawdopodobienstwa (Bell i Sejnowski, 1995).

6. Obliczenie sygnaléw ukrytych na podstawie réownania Z = A-'X.

© Informacja wzajemna to miara zaleznoséci miedzy dwiema zmiennymi losowymi okres$lajaca, o ile
poznanie wybranej zmiennej zmniejsza niepewno$¢ o innej zmiennej. Zmienne sg niezalezne, gdy infor-
macja wzajemna jest rowna zero. Do oceny informacji wzajemnej uzywa si¢ zwykle miary entropii.

Analiza sktadowych niezaleznych jest wykorzystywana do rozwigzywania problemu tzw. $lepej
separacji zrodel (ang. Blind Source Separation, BSS). Szczegélnym przypadkiem stosowanej separacji
zrodel jest separacja zrodet dzwigku. Najczgsciej stosuje si¢ ja do wyodrebniania mowy poszczegdlnych
mowcow z sygnalu zawierajacego sygnal generowany przez kilka oséb méwigcych réwnoczesnie, czy-
li tzw. efekt cocktail party (ang. cocktail party problem), lub wyodrebniania dzwigkdéw poszczegélnych
instrument6w grajacych réwnoczesnie.

Przyktad 9.2. Separacja zrédet dZzwieku

Dzialanie algorytmu ICA zostanie pokazane na przykladzie wykorzystujacym samodzielnie utworzony
miks sygnatow, co pozwoli na oceng skutecznosci jego dzialania. Przyklad zostal przygotowany na pod-
stawie dokumentacji biblioteki scikit-learn znajdujacej sie pod adresem: https://scikit-learn.org/stable/
auto_examples/decomposition/plot_ica_blind_source_separation.html.

Na poczatek wygenerowano trzy sygnaly: prostokatny, piloksztattny oraz sinusoidalny. Sygnaty maja
taka sama dlugosc¢ (8 s) oraz czestotliwos¢ probkowania (250 Hz). Po wygenerowaniu sygnaly zostaly
dodane do jednej tablicy.

import numpy as np

from scipy import signal

n_samples = 2000 #liczba prdbek

time = np.linspace(0, 8, n_samples)

#wektor czasu o zadanej diugosci - sygnaty trwaja 8 s i1 maja diugoscé

#2000 proébek,wiec czestotliwos¢é prdbkowania wynosi 250 Hz.


https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/decomposition/plot_ica_blind_source_separation.html
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/decomposition/plot_ica_blind_source_separation.html
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sl
s2
s3 = signal.sawtooth(2 * np.pi * time) #sygnal pitoksztattny
S = np.stack((sl, s2, s3)).T

#dodanie sygnatdéw do jednej macierzy, S.T oznacza transpozycje macierzy S

np.sin(2 * time) #sinus

np.sign(np.sin(3 * time)) #sygnal prostokatny

Nastepnie do sygnatéw dodano szum gaussowski. Sygnaly rzeczywiste zarejestrowane przez czujnik
pomiarowy zawieraja w sobie szum, wigc dobrze jest to uwzgledni¢ w symulacji. Po dodaniu szumu
sygnaly zostaly ustandaryzowane, a nast¢pnie zmiksowane - dzieki temu zaimitowano sytuacje, w ktorej
sygnaly zostaly zarejestrowane przez czujniki znajdujace si¢ w réznej odleglosci od ich zrédet. Sygnat
zmieszany wyznaczony zostal jako iloczyn skalarny macierzy sygnaléw i macierzy mieszajacej.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

np.random.seed (0)
S += 0.2 * np.random.normal (size = S.shape)

#dodanie szumu gaussowskiego do sygnalodw

0
Il

StandardScaler () .fit transform(S) #standaryzacja

A

np.array([([l, 1, 1], [0.5, 2, 1.0], [1.5, 1.0, 2.011)
#macierz mieszajaca

X = np.dot (S, A) #iloczyn skalarny macierzy S i A

Po zmiksowaniu sygnaléw mozna sprobowac odtworzy¢ sygnaly skladowe za pomocy algoryt-
mu ICA, podajac do funkgji liczbe sktadowych, na ktdére sygnat zmieszany zostanie zdekomponowany.
W tym przypadku wiadomo, ze sygnal zmieszany zawiera w sobie trzy sygnaty ukryte, wiec do funkcji
FastICA podany zostal argument n_components = 3.

from sklearn.decomposition import FastICA

ica = FastICA(n_ components = 3)
S _reconstructed = ica.fit transform(X) #rekonstrukcja sygnaidw

A reconstructed = ica.mixing #estymata macierzy mieszajace]

Algorytm ICA postuzyl do wyznaczenia dwdch macierzy:
1) S_reconstructed, ktdra zawiera zrekonstruowane sygnaly ukryte,
2) A_reconstructed, ktdra jest estymata macierzy mieszajacej.

W omawianym przykladzie wiadomo, ktéra macierz mieszajaca zostala uzyta, jednak podczas sepa-
racji rzeczywistych nagran nie bedzie ona znana i mozna wtedy jedynie wyestymowac wartosci, ktore sie
w niej znajduja.

UWAGA

Okreslenie liczby sktadowych jest konieczne i do jej wlasciwego doboru potrzebna jest wiedza, z ilu zro-
del pochodza sygnaly ukryte. W rzeczywistosci nalezy te liczbe dobra¢, opierajac si¢ na dostepnych
informacjach o sygnale, np. po przestuchaniu nagrania lub po zapoznaniu si¢ z opisem przebiegu reje-
stracji sygnatu.
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Skuteczno$¢ algorytmu ICA w rekonstrukeji sygnatéw ukrytych, a tym samym separacji zrédet,
mozna w prosty sposob zweryfikowaé, poréwnujac wykresy sygnaléw rzeczywistych i zrekonstruowa-
nych (rys. 9.2).

import matplotlib.pyplot as plt
plt.figure ()
models = [X, S, S reconstructed]|names = [
‘Obserwowany sygnal zmieszany’,
‘Przebiegi czasowe rzeczywistych sygnatéw’,
‘Przebiegil czasowe sygnaitdw zrekonstruowanych’ ]
colors = [‘red’, ‘steelblue’, ‘orange’]
for ii, (model, name) in enumerate (zip (models, names), 1):
plt.subplot (4, 1, ii)
plt.title (name)
for sig, color in zip(model.T, colors):
plt.plot(sig, color = color)
plt.tight layout ()

plt.show ()
Obserwowany sygnat zmieszany
5 B
D B
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Przebiegi czasowe rzeczywistych sygnatow
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Rysunek 9.2. Przebiegi czasowe sygnaléw zmieszanych (na gorze), rzeczywistych sygnalow ukrytych (w $rodku)
oraz sygnaléw ukrytych zrekonstruowanych przy uzyciu algorytmu ICA (na dole)

Do sprawdzenia, czy sygnaly zrekonstruowane sg réwne sygnalom oryginalnym z okreslong, nie-
wielka tolerancjg, mozna uzy¢ funkcji assert oraz np.allclose. Jezeli funkcja assert nie zwrdci btedu, to
sprawdzany warunek jest spetniony. W tym przypadku weryfikowane jest, czy iloczyn skalarny zrekon-
struowanych sygnalow i estymaty macierzy miksowania jest réwny iloczynowi skalarnemu wygenero-
wanych sygnatéw skltadowych i macierzy miksowania. Jezeli warunek jest spelniony, to separacja zrodet
dzwieku moze zosta¢ uznana na udang.
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assert np.allclose(X,np.dot (S reconstructed,

A reconstructed.T) + ica.mean )

W omawianym przypadku zaréwno wizualna ocena rekonstrukcji sygnaléw, jak i metoda wykorzy-
stujaca funkcje assert oraz np.allclose wskazuja na satysfakcjonujace efekty separacji zrodel.

Przyktad 9.3. Redukcja wymiarowosci przy uzyciu algorytmu ICA

Analiza skladowych niezaleznych moze réwniez postuzy¢ do redukeji wymiarowosci - przykladowe uzy-
cie ICA w tym celu zostanie przedstawione na przykladzie bazy danych iris opisanej w Przykladzie 8.1.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.decomposition import FastICA

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.datasets import load iris

iris = load iris()

X = iris.data

y = iris.target

labels = iris.target names

X = StandardScaler () .fit transform(X) #standaryzacja danych

#wyznaczone zostana tylko dwie skitadowe niezalezne, ktdre posiuza
#do wizualizacji danych na utworzonej przez nie plaszczyznie

ica = FastICA(n_components = 2)

independent components = ica.fit transform(X)

ica df = pd.DataFrame (

data = (np.hstack((independent components, y[:, np.newaxis]))),
columns = [‘ICl’, ‘IC2', ‘numer klasy’])

fig = plt.figure (figsize = (8,8))

ax = fig.add subplot(1l,1,1)

ax.set xlabel (‘Pierwsza sktadowa niezalezna (ICl)’, fontsize = 15)

ax.set ylabel (‘Druga skitadowa niezalezna (IC2)’, fontsize = 15)

ax.set title(‘Rzut obiektdéw na plaszczyzne ICl IC2’, fontsize = 20)
targets = [0, 1, 2]
colors = [‘r', ‘g’', ‘b’]
for target, color in zip(targets, colors):
indicesToKeep = ica df[‘numer klasy’] == target
ax.scatter(ica df.loc[indicesToKeep, ‘ICl’],

ica df.loc[indicesToKeep, ‘IC2'],

c = color,
s = 50)
ax.legend(labels, title = ‘Gatunek irysa’)

ax.grid()
plt.show ()
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Rysunek 9.3. Rzut obiektéw na plaszczyzne utworzona przez dwie sktadowe niezalezne.

Poréwnanie rysunkow 9.2 oraz 9.3 uwidacznia, Ze rezultaty uzyskane przy uzyciu ICA roznig si¢
od tych uzyskanych przy uzyciu PCA, cho¢ w przypadku analizowanych danych réznice te nie sg duze.
Oznacza to, ze w zaleznosci od rozwigzywanego problemu algorytmy te moga dawac istotnie roézne
wyniki i dobra praktyka jest testowanie réznych technik redukcji wymiarowosci w celu znalezienia naj-
lepszego rozwigzania.

UWAGA

Nie ma $cisle okres$lonych regul pozwalajacych na wyznaczenie liczby sktadowych gtéwnych w celu
redukcji wymiarowos$ci - ich liczba jest zazwyczaj dobierana metodg optymalizacji pozwalajacej
zapewni¢ jak najlepsze dziatanie modelu, ktory bedzie uczony na danych zredukowanych. Wyodreb-
nione skltadowe nie muszg mie¢ fizycznej interpretacji, poniewaz celem algorytmu nie jest w tym przy-
padku separacja sygnalow ukrytych, a jedynie zawarcie duzej czesci informacji w jak najmniejszej
liczbie sktadowych.

Jest mozliwe wyznaczenie wiekszej liczby skltadowych niezaleznych niz liczba cech opisujacych analizo-
wane obiekty, jednak nie ma to sensu, jezeli algorytm ma postuzy¢ do redukcji wymiarowo$ci.

Zadanie 9.2. Wyodrebnianie dzwiekéw réznych instrumentéw muzycznych
Z nagrania

1. Pobierz baze¢ nagran instrumentéw muzycznych dostepng pod adresem: https://data.vision.ee.ethz.
ch/cvl/ae_dataset/ i wybierz z niej trzy sygnaly, np. violin_0.wav, violin_162.wav, rustle_177.wav.

2. Wygeneruj miks sygnaldw, a nastepnie zastosuj algorytm ICA do odtworzenia trzech zaszumionych
sygnatow skladowych. Sygnaty sa rzeczywistymi nagraniami, wiec zawieraja w sobie szum — mozesz
jednak doda¢ do nich szum gaussowski, tak jak pokazano w przykladzie powyzej. Zastosuj dowolna
macierz mieszajaca, by uzyskac sygnal zmieszany zawierajacy dzwieki wszystkich instrumentéw.


https://data.vision.ee.ethz.ch/cvl/ae_dataset/
https://data.vision.ee.ethz.ch/cvl/ae_dataset/
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3. Wyswietl na wykresie:
— sygnal obserwowany (zmiksowane sygnaty sktadowe),
— rzeczywiste sygnaly ukryte,
— zrekonstruowane sygnaly ukryte.
Zwrd¢ uwage na amplitudy zrekonstruowanych sygnatéw wyswietlonych na wykresie. Jezeli sg bar-
dzo male, nalezy przeskalowac je, uzywajac ponizszego kodu.

S1 reconstructed = S reconstructed[:,0] * (

2 ** 15 - 1)/np.max(np.abs(S_reconstructed[:,O]))

UWAGA

Powyzszy kod jest odpowiedni, jezeli macierz S_reconstructed zawiera dane typu int16. Jezeli s to dane
innego typu, nalezy ten kod odpowiednio zmodyfikowac.

4. Zapisz zrekonstruowane sygnaly do pliku .wav, np. przy uzyciu funkeji write z biblioteki scipy znaj-
dujacej si¢ pod adresem: https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.io.wavfile.write.
html.

5. Sprawdz, czy odtworzone sygnaly brzmig tak samo jak oryginalne.


https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.io.wavfile.write.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.io.wavfile.write.html

Algorytm k-Srednich

Zastosowanie: klasteryzacja.
Metoda: uczenie nienadzorowane.

Ogolne informacje dotyczace klasteryzacji mozna znalez¢ w rozdziale 4. W klasteryzacji metoda
k-$rednich dazy si¢ do zmaksymalizowania podobienstwa w skupieniu i maksymalizacji réznic pomie-
dzy skupieniami. Jest to osiggane w wyniku przenoszenia obiektow miedzy skupieniami az do momen-
tu zoptymalizowania zmiennosci wewnatrz skupien i pomiedzy nimi (MacQueen, 1967; Hartigan
i Wong, 1979).

Kroki algorytmu k-$rednich

1.

Ustalenie liczby skupien (co odpowiada liczbie klas, na ktdére zostang podzielone dane). Przyjmuje
sie tu rézne metody, np.:
— umowny wybdr i ewentualne pdzniejsze zmiany w celu poszukiwania lepszych wynikdw;
— wybdr oparty na wynikach innych analiz i wiedzy z zakresu badanego zjawiska.
Ustalenie warunku zatrzymania (stopu), np.:
— liczba iteracji;
— brak przesuni¢c obiektéw pomiedzy skupieniami.
Wybdr metryki (definicj¢ i przykladowe metryki mozna znalez¢ w dodatku).
Ustalenie srodkéw skupien (centroidow):
— W pierwszej iteracji np.:
« losowy wybor k obserwaciji,
o wybor k pierwszych obserwacji,
o dobdr pod katem zmaksymalizowania odleglosci skupien;
— w kolejnych iteracjach np. §rednia arytmetyczna wspdtrzednych punktéw nalezacych do danego
skupienia.
Obliczenie odleglosci obiektow od $rodkéw skupien.
Przypisanie obiektow do skupien - dla kazdej obserwacji poréwnujemy jej odlegtosci od kazdego
ze skupien i przypisujemy te obserwacje do skupienia, do ktérego srodka ma najblize;j.
Sprawdzenie warunku zatrzymania:
o jezeli warunek zatrzymania nie jest spetniony, to nalezy wroci¢ do kroku nr 4,
o jezeli warunek zatrzymania jest spelniony, to grupowanie jest zakoniczone.

UWAGA

Pierwszy krok algorytmu moze by¢ poprzedzony redukcja wymiaru.

Przyktad 10.1. Podziat utworéw muzycznych na gatunki

Zastosowanie praktyczne algorytmu k-srednich przedstawione zostanie na przykladzie danych dotycza-
cych gatunkéw muzycznych, mozliwych do pobrania ze strony: https://github.com/mdeft/fma.
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10. Algorytm k-$rednich

W bazie danych zawarte sg wartosci o$miu cech akustycznych opisujacych utwory muzyczne:
acousticness — wysoka wartos¢, jezeli jest to wersja akustyczna utworu,

danceability — okresla, czy utwor nadaje si¢ do tanca,

energy — wysoka warto$¢, jezeli utwor jest energiczny, glosny i szybki,

instrumentalness — im wyzsza warto$¢, tym wigcej jest partii czysto instrumentalnych,

liveness — wigksza wartos¢, jezeli w nagraniu wystepuje publiczno$¢ (nagrania koncertowe),
speechiness — im wyzsza warto$¢, tym wigcej wypowiedzianych stéw zawartych jest w utworze,
tempo — tempo utworu wyrazone w BPM (ang. beats per minute),

valence — im wyzsza warto$¢, tym bardziej pozytywne emocje wzbudza dany utwor.

import pandas as pd

import numpy as np

#fwczytanie cech utwordw
feats col list = [0,1,2,3,4,5,6,7,8]

#wczytane beda tylko kolumny z indeksem utworu i cechami akustycznymi

feats df = pd.read csv(“fma metadata/echonest.csv”,
usecols = feats col list,
low _memory = False,
header = 2)
#header - numer wiersza, w ktdérym jest nazwa cechy i ktdry bedzie
#nagtdwkiem kolumn
#low memory = False - dzieki temu nie wysSwietla sie ostrzezenie,

#ze wczytywane sa rézne typy danych do jednej tabeli

feats df.rename (columns = {‘Unnamed: 0’: ‘track id’},

inplace True)

#zmiana nagidwka pierwszej kolumny

#inplace = True oznacza, ze modyfikowana jest oryginalna tabela

#feats df,inplace = False oznacza, ze utworzona zostanie kopia tabeli,

#ktéra bedzie modyfikowana

feats df.dropna(inplace = True)

#fusuniecie wierszy, w ktédrych jest NaN (pusta komdérka w pliku .CSV)

feats df.reset index(drop = True, inplace = True)

#przeprowadzenie nowego indeksowania tabeli - podczas usuwania wierszy
fusuniete zostaly tez ich indeksy
#drop = True oznacza, ze nie bedzie tworzona nowa kolumna zawierajaca

fstare indeksy

#wczytanie przynaleznosci poszczegdlnych utwordéw do gatunkdw muzycznych

genre col list = [0,40]
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genre df = pd.read csv(“fma metadata/tracks.csv”,
usecols = genre col list,

low memory = False,

header = 1)
genre df.rename (columns = {‘Unnamed: 0’: ‘track id’}, inplace = True)
genre df.dropna(inplace = True)
genre df.reset index(drop = True, inplace = True)

Przed przystapieniem do dalszych analiz warto sprawdzi¢, jakie gatunki muzyczne sg dostgpne w bazie danych.

print (genre df[“genre top”].unique())

Gatunki s okreslone stownie - takie etykiety nie moga zostac uzyte w wigkszosci algorytmow ucze-
nia maszynowego. Nalezy wigc kazdemu gatunkowi przypisa¢ wartos¢ liczbowa, ktéra bedzie stuzyla
jako etykieta. Nastepnie obie utworzone dotychczas tabele - z cechami akustycznymi oraz gatunkami
i etykietami poszczegélnych utworéw — nalezy polaczy¢ w taki sposéb, aby zachowa¢ tylko indeksy
utwordw, ktore wystepuja w obu tabelach (how = ‘inner’), i zeby dodawane kolumny byly posortowane
w ten sam sposob.

#tworzenie stownika, ktéry posituzy do zamiany etykiet stownych na numeryczne
labels dict = {value: index for index, value in enumerate (

genre df[“genre top”].unique())}

#dodanie nowej kolumny do tabeli genre df i wpisanie do niej etykiet
#numerycznych poszczegdlnych utwordw

genre df[‘genre numeric label’] = genre df[“genre top”].map (labels dict)
all data df = pd.merge(feats df, genre df, on = ‘track id’, how = ‘inner’)

#argument on okresla, wzgledem ktdrej kolumny zostang potaczone tabele

Kazdy utwdr opisywany jest przez osiem cech. Jest to zbyt duzo, zeby mozna je byto tatwo zwizuali-
zowac¢ na plaszczyznie i zobaczy¢, czy tworza si¢ skupienia zawierajace utwory z poszczegdlnych gatun-
kéw. Zeby rozwigzaé ten problem, zostanie przeprowadzona analiza skladowych gléwnych (PCA), a dane
zostang przedstawione na plaszczyznie PC1-PC2 (tworzonej przez pierwsze dwie skladowe glowne).

Dane nie beda wykorzystywane do klasyfikacji, wiec do PCA mozna poda¢ wszystkie dane, bez
podzialu na zbidr uczacy i testowy. Po zastosowaniu algorytmu PCA warto sprawdzic, jaka czes$¢ warian-
cji jest wyjasniania przez kolejne skladowe gtéwne.

from sklearn.decomposition import PCA

pca = PCA(n_components = 8)

#feats names - wektor zawierajacy nazwy cech, ktdére beda wykorzystane

#do przeprowadzenia PCA.

feats names = [“acousticness”, “danceability”, “energy”,
“instrumentalness”, “liveness”, “speechiness”,
“tempo”, “valence”]

PCA feats = pca.fit transform(all data df[feats names])

pca.explained variance ratio
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Niemal cafa wariancja jest wyjasniana przez zaledwie jedng skladowa gtéwna. Do tabeli z danymi
dodane zostang jednak dwie sktadowe, PC1 i PC2, dzigki czemu mozliwe bedzie narysowanie wykresu
na nowej plaszczyznie.

all data df[‘'PC1l’] = PCA feats[:,0]
all data df[‘'PC2'] PCA feats[:,1]

Teraz mozna przystapi¢ do wizualizacji danych. Na osi X bedzie PC1, na osi Y PC2. Kazdy gatunek
muzyczny zostanie oznaczony innym kolorem (rys. 10.1).

from matplotlib import pyplot as plt

fig = plt.figure (figsize = (8,8))
fig.add_subplot(1,1,1)
#podpis osi X

ax

ax.set xlabel (‘Pierwsza skiadowa gidéwna (PCl)’, fontsize = 15)
#podpis osi Y
ax.set ylabel (‘Druga sktadowa gidwna (PC2)’, fontsize = 15)
#tytut wykresu
ax.set title(‘Rzut obiektdéw na plaszczyzne PCl-PC2’, fontsize = 20)
targets = range(0,16) #16, poniewaz tyle jest gatunkdw muzycznych
for target in targets:
indicesToKeep = all data df[‘genre numeric label’] == target
ax.scatter(all data df.loc[indicesToKeep, ‘PCl’'],

all data df.loc[indicesToKeep, ‘PC2’'],

s = 50) #rozmiar markera
ax.legend(genre df[“genre top”].unique())
ax.grid()

Rzut obiektow na ptaszczyzne PC1-PC2
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Rysunek 10.1. Podzial utworéw na gatunki muzyczne przedstawiony na plaszczyznie
utworzonej przez dwie pierwsze skladowe gléwne
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Mimo ze skltadowe PC1 i PC2 wyjasniaja prawie calg wariancj¢, nie pozwalaja one odrozni¢ od
siebie poszczegdlnych gatunkéw muzycznych. Na wykresie nakladajg si¢ na siebie i nie sa widoczne sku-
pienia wyraznie od siebie oddzielone.

Ciekawym zastosowaniem algorytmu k-$rednich jest wydzielenie za jego pomocg nowych gatun-
kow muzycznych, ktorych odréznienie jest mozliwe na podstawie analizowanych w tym przykladzie
cech akustycznych.

Pierwszym etapem jest okreslenie liczby skupien (klastréw), czyli nowych gatunkéw muzycznych. Na
poczatek przyjeta zostanie liczba 16, odpowiadajaca liczbie rzeczywistych gatunkéw muzycznych. Podziat
obiektow (utworéw) na skupienia zostanie przeprowadzony na podstawie wartosci dwoch pierwszych
sktadowych gtéwnych, dzigki czemu wizualizacja rezultatéw bedzie prosta.

from sklearn.cluster import KMeans

kmeans = KMeans (n_clusters = 16, random state = 0, n init = 10)

#n init - liczba losowych podziatdw na skupienia, ktdére zostana wykonane;
#ostateczny podzial jest wybierany spos$rdd n wykonanych podziatdw tak,
#by odlegtosci centroiddw od wszystkich obiektéd4w w skupieniu byty
#mozliwie najmniejsze; algorytm wyznacza skupienia w danych oraz

#fprzypisuje obserwacjom nowe etykiety (nowe gatunki)

kmeans labels = kmeans.fit predict (PCA feats[:,:2])
fig = plt.figure (figsize = (8,8))
ax = fig.add subplot(1,1,1)

#podpis osi X

ax.set xlabel (‘Pierwsza skitadowa gitdwna (PCl)’, fontsize = 15)
#podpis osi Y

ax.set ylabel (‘Druga skitadowa gtdéwna (PC2)’, fontsize = 15)

#tytul wykresu
ax.set title(‘Rzut obiektdédw na ptaszczyzne PC1l-PC2’, fontsize = 20)

targets = range(0,16)

for target in targets:

indicesToKeep = kmeans labels == target

ax.scatter(all data df.loc[indicesToKeep, ‘PCl’'],
all data df.loc[indicesToKeep, ‘PC2'],
s = 50)

ax.legend (targets)

ax.grid()

Jak wida¢ na rysunku 10.2, do wydzielenia klastréw wystarczy tylko pierwsza skladowa gtéwna, dla-
tego uzyskano pionowe pasy tworzace oddzielne skupienia. Druga sktadowa postuzyta praktycznie tylko
do tego, by mozna bylo rzutowa¢ punkty na plaszczyzne i lepiej je zwizualizowa¢. Wynika to z tego, ze
pierwsza skltadowa gléwna wyjasnia az 99,96% zmiennosci. Co wiecej, skupienia co prawda sa utworzo-
ne, ale stykaja si¢ ze sobg i bez zastosowania réznych koloréw nie daloby si¢ ich zauwazy¢ na wykresie
i oddzieli¢ od siebie, wiec jest to podziat bardzo arbitralny. Moze to mie¢ zwiazek ze zbyt duzg liczba
gatunkow oraz cech opisujacych sygnaty, na ktérych uzyto algorytmu PCA.
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Rzut obiektéw na ptaszczyzne PC1-PC2
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Rysunek 10.2. Skupienia zawierajace utwory muzyczne wyznaczone metodg k-srednich
przedstawione na plaszczyznie utworzonej przez dwie pierwsze sktadowe gtéwne

Zadanie 10.1. Podziat utworéw muzycznych na gatunki -
wptyw liczby cech i liczby klastréw na wyniki klasteryzacji

Sprébuj uzyskac lepsza klasteryzacje danych przedstawionych w przykladzie powyzej:
— zmniejszajac liczbe klastrow, na ktére dane majg by¢ podzielone przez algorytm k-$rednich,
— zmniejszajac liczbe cech, ktére podawane sa do PCA - wybierz takie, ktore wedlug Ciebie najlepiej
beda si¢ nadawaly do odrézniania od siebie gatunkéw muzycznych (istniejacych lub nowych),
— zmniejszajac zaréwno liczbe cech, jak i liczbe klastrow,
— wykonujac standaryzacje danych przed uzyciem algorytmu PCA.

Poréwnaj wyniki uzyskane metodami zaproponowanymi powyzej. Czy standaryzacja mocno wplynela
na uzyskane wyniki, w szczegélnosci na rozmieszczenie klastréw i ich separowalno$c?

Zadanie 10.2. Podziat utworéw muzycznych na gatunki -
wptyw analizy sktadowych gtéwnych na wyniki klasteryzacji

Omowiony przyklad zakladal tworzenie skupien na podstawie wyznaczonych uprzednio sktadowych
gléwnych. Alternatywnym rozwigzaniem jest zastosowanie algorytmu k-$rednich na cechach akustycz-
nych - PCA stuzy wéwczas wylacznie do wizualizacji danych i nie ma wplywu na uzyskiwane skupienia.
Ktéry podzial uwazasz za lepszy - ten na podstawie cech akustycznych czy sktadowych gltéwnych? Ktory
z nich pozwala wedtug Ciebie na prostsza interpretacje wptywu cech akustycznych na przyporzadkowa-
nie utworéw do gatunkéw muzycznych?



Algorytmy hierarchiczne

Zastosowanie: klasteryzacja.
Metoda: uczenie nienadzorowane.

Poznana w rozdziale 10 metoda klasteryzacji nalezy do technik grupowania opartego na podziale, czyli
na poczatku ma miejsce losowy podzial na okreslong liczbe skupien, a nastgpnie poszukiwane jest roz-
mieszczenie obiektéw, ktére bedzie optymalizowa¢ ustalong funkcje oceny grupowania. Narzedziami
alternatywnymi sa techniki grupowania hierarchicznego, w ktérych klasteryzacja nastepuje w wyniku
stopniowego laczenia punktow w skupienia lub stopniowego dzielenia tzw. nadskupien. Tym samym
w grupie algorytméw hierarchicznych mozna wyszczegdlni¢ metody aglomeracyjne i deaglomeracyjne,
zwane rowniez dzielagcymi.

11.1. Miara odlegtosci miedzy skupieniami

Nalezy zauwazy¢, ze w metodach hierarchicznych nie okresla si¢ jawnej globalnej funkcji oceny. Oblicza-
ne s3 natomiast lokalne oceny par skupien tworzonego hierarchicznego grupowania i na ich podstawie
podejmowana jest decyzja o polaczeniu lub rozdzieleniu obiektéw, zaleznie do przyjetej metody grupo-
wania hierarchicznego. Wybdr metody oceny par skupien jest bardzo wazny i ma wplyw na ostateczny
wynik grupowania.

Niezaleznie od tego, czy stosowana jest metoda aglomeracyjna, czy deaglomeracyjna, w obydwu
przypadkach podstawowa miara oceny wykorzystywana do podjecia decyzji o grupowaniu lub dziele-
niu, jest odlegtos¢ dwdch skupien. Najczesciej stosowane miary odleglosci miedzy dwoma skupieniami
zdefiniowano ponizej (Sneath i Sokal, 1973).

DEFINICJA

Niech

C,iC - niepuste skupienia,

d (a, b) - odlegtos¢ miedzy a i b w metryce euklidesowej (definicja metryki euklidesowej w dodatku).
Wtedy odleglos¢ migdzy dwoma skupieniami d(C, C), w zaleznosci od wybranej miary, dana jest wzorami:

— pojedyncze polaczenie (ang. single link)

d(C,C)=min__. ,_.d(a,b), (11.1)
7€l
— calkowite potaczenie (ang. complete link)
d(C, C]) = maxaeci’becjde(a, b), (11.2)

— odlegtos¢ miedzy srodkami (ang. mean distance)
d(C, Cj) =d(m, mj), (11.3)
gdzie m,im; to srodki cigzkosci odpowiednio skupienia C;i C,
— $rednia odlegtos$¢ (ang. average distance)

1
dC,C)=—— d,(a,b). 11.4
RTRToPp2 ()

68



11. Algorytmy hierarchiczne 69

11.2. Metody aglomeracyjne

W metodach aglomeracyjnych poczatkowo kazdy obiekt tworzy osobny klaster (skupienie). Nastepnie
dwa najblizsze skupienia (pod wzgledem wybranej metryki odlegtosci) scalane sa w jeden klaster i ope-
racja ta jest powtarzana do momentu, az powstanie jedno duze skupienie zawierajace wszystkie dane
(Ward, 1963; Hand i in., 2005). Ostatnim krokiem w klasteryzacji metoda aglomeracyjna jest ustalenie
liczby poziomow, ktdre prowadza do uzyskania zadowalajacego grupowania.

Kroki algorytmu (metody aglomeracyjne)

1. Wyboér miary okreslajacej odleglos¢ miedzy dwoma skupieniami.

2. Podzial na skupienia przez przydzielenie kazdego obiektu w zbiorze treningowym do oddzielnego
skupienia. Zatem jezeli zgodnie z przyjetymi oznaczeniami X = {x, j = 1, ..., N}, gdzie N to N-ele-
mentowy zbiér danych treningowych, to w pierwszym kroku wykonywania algorytmu powstanie
N skupien Cj,j =1,..,N.

Niech ¢ := 1.

Znalezienie dwoch skupien C,, C, minimalizujgcych funkcje odlegtosci miedzy dwoma skupieniami.
C, = C, U C, oraz C, zostaje usunigty.

Przenumerowanie wszystkich skupienj=1, ..., N-t.

Jezeli N —t#1,to t: = t + 1 i powr6t do kroku nr 4.

Ustalenie liczby pozioméw zapewniajacych zadowalajace grupowanie. Obcigcie dendogramu
na wybranym poziomie.

g N en BN g b

11.3. Metody deaglomeracyjne

Metody deaglomeracyjne polegaja na postepowaniu przeciwnym niz w metodach aglomeracyjnych, czy-
li najpierw wszystkie obiekty znajdujg si¢ w jednym skupieniu, a nast¢pnie zostaja stopniowo dzielone
na mniejsze zawierajace tylko te najbardziej podobne do siebie obiekty, az do momentu, gdy w kazdym
skupieniu znajduje si¢ tylko jeden obiekt (Ward, 1963; Hand i in., 2005). Wynikowe skupienia danych
otrzymuje si¢ przez obciecie dendrogramu na wybranym poziomie. Czyli podobnie jak w metodach
aglomeracyjnych, ostatnim krokiem klasteryzacji jest ustalenie liczby pozioméw, ktére prowadza do
uzyskania zadowalajacego grupowania.

Kroki algorytmu (metody deaglomeracyjne)

1. Wyboér miary okreslajacej odleglos¢ miedzy dwoma skupieniami.

2. Utworzenie pierwszego skupienia zawierajacego wszystkie obiekty ze zbioru treningowego
X={x9j=1,.,N}.

Niech ¢ := 1.

Znalezienie skupienia C, ze zbioru ¢ skupien takiego, Ze istnieje podzial na dwa skupienia C,, C,
maksymalizujacy funkcje odlegtosci migdzy dwoma skupieniami.

Podzielenie wybranego w kroku nr 4 skupienia C, na skupienia C,, C, (C, zostaje usuniety).
Przenumerowanie skupier'l i=1,..,t+1.

Jezelit+1# N, to t: =t + 1 i powtdrzenie krokdw 4 oraz 5.

Ustalenie liczby pozioméw zapewniajacych zadowalajace grupowanie. Obcigcie dendogramu
na wybranym poziomie.

= §2
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Duzg zaletg algorytmoéw hierarchicznych jest mozliwos¢ przejrzystej wizualizacji kolejnych pota-
czen na wykresie zwanym dendrogramem, ktory jest graficzng forma prezentacji hierarchii skupien.
Przykladowy dendrogram zostanie przedstawiony w ponizszym przykiadzie.
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Przyktad 11.1. Podziat utworéw muzycznych na gatunki

Przyktadowe przeprowadzenie klasteryzacji przy uzyciu algorytmoéw hierarchicznych zostanie przedsta-
wione z wykorzystaniem danych z Przyktadu 10.1.

Wyniki klasteryzacji hierarchicznej czesto przedstawia si¢ w postaci dendrograméw. W Pythonie
mozna to zrobi¢, uzywajac funkeji plot_dendrogram dostepnej w dokumentacji biblioteki scikit-learn
znajdujacej si¢ pod adresem: https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_agglomerative_
dendrogram.html#sphx-glr-auto-examples-cluster-plot-agglomerative-dendrogram-py.

Otrzymany dendogram zamieszczono na rysunku 11.1.

Dendrogram

=
2

Odlegiosé pomiedzy skupieniami lub obiektami

® [

20

(53) (159)  (1o04) (258) (101)  (497) (821)  (725) (114)  (308) (58) (389) (1052) (1341) (1203) (2176)
Liczba obiektdw w skupieniu (lub indeks obiektu, jezeli wartosc nie jest podana w nawiasach).

Rysunek 11.1. Dendrogram przedstawiajacy podzial analizowanych danych na skupienia wyznaczone przy uzyciu
algorytmu aglomeracyjnego

Dzigki zastosowaniu metod hierarchicznych mozliwe jest wygenerowanie etykiet przyporzadkowu-
jacych obiekty do utworzonych skupien. Moze to postuzy¢ do eksploracji danych i sprawdzenia, jakie
skupienia zostang wyznaczone i ktére obiekty beda do nich przynaleze¢. Innym zastosowaniem moze
by¢ wygenerowanie etykiet, ktére na dalszych etapach beda stuzy¢ do uczenia algorytméw z nadzorem
(algorytmow klasyfikacyjnych).

model = AgglomerativeClustering(n clusters=16, affinity = ‘euclidean’)
#n clusters - liczba skupien, do ktérych zostana przyporzadkowane
#analizowane obiekty

clusters = model.fit predict (scaled feats)

dendrogram clusters df = pd.DataFrame ()

dendrogram clusters df[‘track id’] = all data df[“track id”]
dendrogram clusters df[‘real genre’] = all data df[“genre top”]
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] = clusters

W celu wygenerowania wektora etykiet nalezy uzy¢ kodu przedstawionego ponizej. W zmiennej
clusters zostang zapisane numery skupien, do ktérych przyporzadkowane sa obiekty. W celu sprawdze-
nia, czy podzial na gatunki muzyczne pokrywa sie z tym, ktory uzyskano w analizie aglomeracyjnej,
najlepiej bedzie dodac obie zmienne do nowej struktury DataFrame.


https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_agglomerative_dendrogram.html#sphx-glr-auto-examples-cluster-plot-agglomerative-dendrogram-py
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_agglomerative_dendrogram.html#sphx-glr-auto-examples-cluster-plot-agglomerative-dendrogram-py
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Dzigki umieszczeniu rezultatéw klasteryzacji w strukturze DataFrame mozliwe i proste do przepro-
wadzenia jest filtrowanie gatunkéw muzycznych. Umozliwia to sprawdzenie, do ilu skupien zostaty przy-
porzadkowane utwory danego gatunku i czy wyniki klasteryzacji sa zgodne z rzeczywistym podziatem
utworéw na gatunki muzyczne. Ponizej przedstawiono przyktad dla muzyki klasycznej.

#fwyswietlenie fragmentu tabeli z muzyka klasyczna - w pierwszej kolumnie
#wyswietli sie indeks wiersza, w drugie] gatunek, w trzeciej numer
fskupienia
print (dendrogram clusters df.loc[dendrogram clusters df[
‘real genre’] == ‘Classical’].head(10))

#head (10) oznacza, ze wyswietlone zostanie pierwsze 10 wierszy
#loc uzyte na strukturze DataFrame spowoduje zlokalizowanie
#1 wyswietlenie tych wierszy, ktdére speiniaja zadany warunek;
#sprawdzenie, jakie numery skupien pojawiaja sie dla utwordw klasycznych
dendrogram clusters df.loc[dendrogram clusters df[

‘real genre’] == ‘Classical’][

‘dendrogram clusters’].unique ()

Analizujac uzyskane wyniki, mozna stwierdzi¢, ze utwory klasyczne zostaly przyporzadkowane do
siedmiu spoérdd szesnastu utworzonych skupien.

Zadanie 11.1. Podziat utworéw muzycznych na gatunki -
analiza przyporzadkowania obiektow do skupien

Przeprowadz analize analogiczng do przedstawionej w powyzszym przykladzie, tworzac tylko czte-
ry skupienia ze wszystkich obiektéw. Sprawdz, do jakich skupien zostaly przyporzadkowane utwory
z wybranego gatunku. Nastgpnie przeprowadz odwrotng analiz¢ — sprawdz, ktére gatunki zostaly przy-
porzadkowane do kazdego z czterech skupien. Sprébuj wyznaczy¢ liczbe utworédw kazdego gatunku,
ktore zostaly przyporzadkowane do tych skupien. Czy zostaly podzielone réwnomiernie, czy wigkszos¢
utworéw danego gatunku znajduje si¢ w tym samym skupieniu?

UWAGA

W celu uzyskania obiektéw spetniajacych wiecej niz jeden warunek réwnoczeé$nie nalezy zastosowal
operatory bitowe (| lub &). Polaczenie warunkéw operatorami logicznymi (or lub and) spowoduje zwr6-
cenie bledu.

Zadanie 11.2. Podziat utworéw muzycznych na gatunki -
analiza wptywu metryki na wyniki klasteryzacji hierarchicznej

Sprawdz, jak na wyniki wplyng zmiana metryki odleglosci na inng niz euklidesowa oraz zmiana metody
tworzenia skupien na inng niz metoda Warda. Do wyboru s3:

— metryki (affinity): ‘euclidean; 11} 12} ‘manhattan;, ‘cosine,

— metody (linkage): ‘ward, ‘complete’, ‘average, ‘single.

UWAGA

Wybierajac metode Warda, mozna uzy¢ wyltacznie metryki euklidesowej.



Regresja liniowa

Zastosowanie: regresja.
Metoda: uczenie nadzorowane.

Problemy rozwigzywane przy uzyciu modelu regresji liniowej dotycza zwykle préby uchwycenia
zaleznosci pomigdzy zmiennymi, co pozwala na docelowg predykcje wartosci atrybutu decyzyjne-
go dla dowolnego obiektu spoza zbioréow treningowego i testowego. Poniewaz mamy do czynienia
z wyrazng zaleznosécig zmiennych, atrybuty warunkowe nazywa si¢ najczesciej zmiennymi niezalez-
nymi, natomiast atrybut decyzyjny zwany jest zwykle zmienna zalezna. Wiecej szczegétéw mozna
znalez¢ w rozdziale 4.

Model regresji liniowej opisuje dobrze zmienne, ktore sa zalezne liniowo. Wtedy hipoteze w treno-
wanym modelu mozna zdefiniowac nastepujaco:

hy(x)=6,+0x +0.x +..+6x, (12.1)

gdzie 0, parametryzuja przestrzen funkcji liniowych X — Y, czyli s3 to zmienne, ktérych wartosci beda
poszukiwane na etapie treningu. Niech x, = 1. Wtedy hipoteze h,(x) mozna zapisa¢ w nastepujacej
postaci:

d
hy(x) =Y 0.x,, (12.2)
i=0
czyli dla j-tego przyktadu ze zbioru treningowego (j = 1, ..., N) otrzymujemy:
d
he(xU)):Ze,,x;f), (12.3)
i=1

co mozna rowniez zapisaé¢ wektorowo:
, .
hy(x)=0"x"7, (12.4)

gdzie:

0=[6,,...6,1",

T,

0

() ()

x =[x

vV j=L.,N x =1
Rozwigzanie problemu regresji sprowadza si¢ zatem do wyznaczenia takiego wektora 0, dla ktérego

funkcja h najlepiej opisuje zaleznos¢ liniowg atrybutu decyzyjnego od atrybutéw warunkowych. Poniewaz
model zbudowany na danych empirycznych jest z pewnoscig obarczony pewnym bledem, mozemy zapisac:

Y0 = 07x0 + €0, (12.5)

gdzie € - blad spowodowany czynnikiem losowym lub czynnikami nieuwzglednionymi w modelu
regresji. € mozna potraktowa¢ jako zmienne niezalezne o rozkladzie normalnym N(0, 6®) (Johnson
i Wichern, 2007).
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Funkgja gestoséci prawdopodobienstwa € dana jest nastepujagcym réwnaniem:

(((,1) )1

e (12.6)

P(€(j)) = \/L

221G

Zatem funkcja gesto$ci prawdopodobienstwa zmiennej y? z dang zmienng x' sparametryzowang przez 0
jest postaci:

] (-6
p(y(j) | x(j);e) — ; e 26 (12.7)
no
Wtedy p(y|X; 0) jest funkcjg 0 przy ustalonych X i y, przy czym:
1 xl(” x;”
1 xfz) x‘f)
xX={. T (12.8)
1 fo) x;N)

Zatem p(y|x; 0) = L(6; X, y) = L(0) jest funkcjg wiarygodnosci, natomiast poszukiwane 6 to beda te
argumenty, dla ktérych funkcja wiarygodnosci osiaga maksimum, czyli wartosci atrybutu decyzyjnego
sa najbardziej prawdopodobne przy zadanym zbiorze treningowym (McCullagh i Nelder, 1989). Z nie-
zaleznosci €” wynika nastepujgca posta¢ funkcji wiarygodno$ci:

_(y(l)feTx(J))z

N N
LO) =[] p” x50 =[[——e > . (12.9)
j=1

j=1 V2mo

Funkcja L(0) przyjmuje maksimum dla tych samych argumentéw co funkcja 1(0) = In(L(0)). Zatem
mozna przyjaé, ze 1(0) jest ztozeniem funkcji logarytmicznej z wyjSciowa postacig powyzszego réwnania.
Wtedy stosujac elementarne wlasnosci funkcji logarytmicznej, funkcje /(8) mozna przeksztalci¢ do postaci:

v (DT x )y
1(6)=In(L(6)) =In| [ | e =
j=1

N

(/) _gT (i) y2
N (-0 %)
N T e

e 20

=In

276G i

(gD y2
N N
+1In He 207 =
221G =1

(Y0 g ()2
N N o TV A )
=In + Zln e 20* =
2nc ) 4

N (G) _ AT +()2

=In

(12.10)

2o j=1 202
N 1 1¢ . .

= ln[—j __2._Z(y<1) 07 x)?
2ne) o 2°3

Poniewaz (y(j) —0"x")? =(-0"x"Y +y(”))2 =(—(0"xV —)/(j>))2 =(0"x" —y(j))z, mozemy zapisac, ze:

10) = 1n Y U ISh 0 _griy
(9)_nm_c_._2(y -0 x)°. (12.11)

j=1
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Z powyzszego réwnania wynika, ze aby zmaksymalizowa¢ [(0), nalezy zminimalizowac
ZL(GTx(j '~ y9)? /2. Rozwigzywany problem znalezienia . maksymalizujacych prawdopodobieristwo
p(y|X;0) sprowadza si¢ zatem do znalezienia 6, ktére minimalizujg wyrazenie ZL(QT X =y Iy
zwane funkcjg kosztu J(0) (Johnson i Wichern, 2007). Jako ze 87x? jest wektorows postacig hipotezy
h,(x), wzér funkcji kosztu przyjmie nastgpujacg postac:

J©) =5 by ()= (12.12)

W celu znalezienia argumentu minimum funkgji kosztu J(6) mozna postuzy¢ sie réznymi metoda-
mi, np. metoda analityczng lub metoda gradientu prostego.

12.1. Metoda analityczna

Niech
@] a7
y 0,
@ o (&)
1 x X, 0,
1 xl(z) xff)
y= , X= . " | oraz 6=
. 1 x™ L xW .
N
y< ) _ed_

Wtedy mozna zapisa¢ wektorowo:

he (x(l))_y(l) eTx(l) y(l)
: =l i |- i [=X0-y. (12.13)

By (x™) =y 0T x™ | |y

Zatem funkcja kosztu przyjmuje postac:

1o : | 1
J(0)= Ez(h" (x) =y = E(XG - (X0-y)= E(GTXTXG -0'X"y-y'X0+y'y)  (12.14)
j=1

Aby wyznaczy¢ argument minimum funkcji kosztu, nalezy znalez¢ miejsce zerowe gradientu funkcji
kosztu. Po zastosowaniu podstawowych wlasnosci macierzy i sladu macierzy (opisano w dodatku) gra-
dient funkcji kosztu mozna zapisa¢ nastepujaco:

Vi) =V, (0" X" X0-0"X y— y' X0+ " y) -

- %Vetr(eTXTXO—GTXT y-y'X0+y y)=

= lVetr(E)TXTXG)) —tr((y" X0)" —tr(p" X0)+tr(y" y)) =

=—V,tr(0" X" X0)—2tr(y X0)+tr(y" y) = (12.15)

= —[Vetr(eTXTXG) —ZVetr(yTXe) + Vetr(yTy)] =

D= =N

= %[2XTX9—2XT yl=

=X'X0-X"y
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Zatem przy zalozeniu, ze X" X jest nieosobliwa, poszukiwany wektor wartosci 0, i = 1, ..., d wyzna-
czany jest zgodnie ze wzorem:

JO)=0= X'X0-X"y=0=X'X0=X"y=0=(X"X)"X"y (12.16)

Réwnanie to wydaje si¢ bardzo proste i mozna by uzna¢, ze nie ma potrzeby stosowania innych
metod. Jednak okazuje sie, ze w przypadku czesto stosowanych, bardzo duzych zbioréw treningowych,
np. z milionem obiektéw opisanych tysigcami atrybutéw warunkowych, powyzsza droga do rozwigzania
przestaje by¢ efektywna.

12.2. Regularyzacja Tichonowa

Zastosowanie metody analitycznej moze skutkowa¢ uzyskaniem wektora 0 zawierajacego duze wartosci
bezwzgledne. W praktyce oznacza to duze wagi modelu regresyjnego, ktére sprawiaja, ze wyjscie mode-
lu y jest wrazliwe na niewielkie zmiany warto$ci wejsciowych x. Jest to zjawisko niekorzystne, mogace
prowadzi¢ do uzyskania duzego btedu generalizacji oraz przeuczenia modelu.

Kolejna do$¢ problematyczng kwestig jest mozliwos¢ wystapienia liniowej zaleznosci zmiennych
objasniajacych. Ryzyko wystapienia korelacji zmiennych jest szczegdlnie wysokie w sytuacji, kiedy
liczba zmiennych objasniajacych jest wigksza od liczby obserwacji. Macierz X'X moze wowczas nie
by¢ odwracalna, co z kolei oznacza, ze znalezienie jednoznacznego rozwigzania metoda analityczna
nie bedzie mozliwe.

Jednym z najczesciej stosowanych rozwigzan powyzszych probleméw jest tzw. regularyzacja Ticho-
nowa, zwana réwniez regularyzacja L2. Polega ona na wprowadzeniu do funkeji kosztu dodatkowego
parametru regularyzacyjnego a > 0, ktéry reprezentuje kare nakladang na model, gdy wagi sg zbyt duze
(Goodfellow i in., 2018). Funkcja kosztu przyjmuje wéwczas postac:

7(6) = %(XG— )7 (X6 y)+a6"6, (12.17)

Wektor 6 wyznaczany jest ze wzoru:
0= (X"X + al)"' X"y, (12.18)
gdzie I oznacza macierz jednostkowg o wymiarach N x N.

Stopien uwzglednienia kary zalezy od warto$ci parametru a:
— gdy a =0, to model bedzie zwyklym modelem regresji liniowej,
— gdy a = o, to wszystkie wagi beda dazy¢ do 0.

Wiszystkie warto$ci parametru regularyzacji a dobierane sa w wyniku optymalizacji ze sprawdzia-
nem krzyzowym.

UWAGA

Parametr regularyzacji o bywa rowniez oznaczany jako A.

UWAGA

Regresja liniowa z regularyzacja Tichonowa nosi nazwe regresji grzbietowej (ang. ridge regression).
Oprdécz podstawowej wersji, w ktdrej wyznaczane wspélczynniki 0, s3 wyrazone liczbami, istnieje row-
niez tzw. bayesowska regresja grzbietowa (ang. bayesian ridge regression). W jej przypadku zamiast
konkretnych wartosci liczbowych estymowane sg rozktady prawdopodobienstwa wartosci wspdtczyn-
nikow 6.
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12.3. Metoda gradientu prostego

Problem znalezienia wektora 0 na podstawie gradientu funkcji kosztu mozna rozwigza¢ metoda gradien-
tu prostego. Aby zrozumie¢, na czym polega algorytm gradientu prostego, nalezy przypomnie¢, ze gra-
dient funkcji wielu zmiennych to wektor, ktérego kierunek pokrywa sie z kierunkiem, w ktérym funkcja
zmienia sie najszybciej, a jego zwrot wskazuje, w ktdra strone funkcja roé$nie. Zgodnie z wyprowadzo-
nym wczesniej wzorem gradient funkcji kosztu mozna przedstawi¢ w postaci:

1Y , .
](9)=52(h9(x“))—y(’))2- (12.19)
i=1
Korzystajac z obliczen przedstawionych w metodzie analitycznej, gradient funkcji kosztu mozna

zapisa¢ wzorem:

VJ() = X'X0 - XTy. (12.20)

Dla tak okreslonego gradientu funkcji kosztu mozna zastosowaé algorytm gradientu prostego
w celu znalezienia poszukiwanego wektora 6, ktéry bedzie minimalizowa¢ funkcje kosztu. W metodzie
tej wykonuje si¢ kroki o ustalonej dtugosci a w kierunku przeciwnym do gradientu funkcji celu w punk-
cie startowym danej iteracji.

Kroki algorytmu (metoda gradientu prostego)

1. Ustalenie kryterium stopu, np.:

— maksymalna liczba iteracji f__,

— gradient bliski zero |V](8")| < €, gdzie € jest z géry ustalone, np. € = 1073,

— brak poprawy funkgji celu: d(6%+ 7, 8Y) < €, gdzie € jest z gory ustalone.

Ustalenie wielkosci kroku a®.

Przyjecie startowej wartosci parametréw 0© (punkt startowy).

Ustalenie i: = 0.

Obliczenie w punkcie startowym wartosci funkcji kosztu J, = J(0%) i jej gradientu g, = g(6) = VJ(6%)

Wyznaczenie kierunku poszukiwan: d = -g .

Wykonanie z punktu 6% kroku o dlugosci a w wyznaczonym kierunku d: 8¢+9 := 69 + ad.

Obliczenie w nowym punkcie wartoséci funkcji kosztu J. | =J(0¢* ) i jej gradientu g, , = VJ(8¢+V).

Sprawdzenie, czy ], <]:

o jezeli tak, to dla i: = i + 1 wykona¢ ponownie kroki 6-8,

o jezeli nie, to sprawdzi¢ spelnienie kryterium stopu - gdy nie jest spelnione, nalezy zmniejszy¢
krok a i wrdci¢ do kroku 7.

$2 g9 N ey @0 g B9

O Wybdr a jest arbitralny. a to hiperparametr, ktérego warto$¢ ma wptyw na efekty stosowanego algo-
rytmu:
— jezeli a jest zbyt male, to algorytm bedzie wykonywany bardzo dtugo ze wzgledu na zbyt matg zbieznosc¢,
— jezeli a jest zbyt duze, to mozliwe jest pominigcie minimum i funkcja zacznie rosnac.
) Zwrot gradientu wskazuje na wzrost funkcji, a w rozwigzywanym zadaniu optymalizacyjnym poszu-
kiwane jest minimum, czyli interesuje nas, gdzie maleja wartosci funkcji. Dlatego nalezy zastosowac
znak przeciwny do znaku gradientu.

UWAGA

Szeroko stosowany w zadaniach optymalizacyjnych algorytm gradientowy, wykorzystywany w celu zna-
lezienia ekstremum funkcji, jest wrazliwy na minima lokalne. Oznacza to, Ze z danego punktu w prze-
strzeni parametréw algorytm prowadzi do najblizszego minimum lokalnego. W przypadku regresji linio-
wej nie stanowi to jednak problemu, poniewaz jej funkcja kosztu ma tylko jedno minimum globalne.
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Przyktad 12.1. Regresja liniowa - metoda najmniejszych kwadratéw

Pod adresem: https://www.kaggle.com/datasets/mirichoi0218/insurance dostgpne sa dane dotyczace
wysokosci kosztow procedur medycznych pokrytych przez firme ubezpieczeniowa.
W sklad bazy danych wchodzi siedem zmiennych:
1) age - wiek osoby poddanej procedurze medycznej,
2) sex - ple¢,
3) bmi - wskaznik masy ciafa,
4) children - liczba dzieci,
5) smoker - okreslenie, czy osoba pali papierosy (,yes”), czy nie (,,n0”),
6) region — jeden z czterech regionéw geograficznych Stanéw Zjednoczonych (,,northwest’, ,,northeast”,
»southwest”, ,southeast”),
7) charges — wysokos¢ kosztow pokrytych przez ubezpieczyciela.

Regresja liniowa moze postuzy¢ do przewidywania wysokosci kosztéow, ktére ubezpieczyciel bedzie
musial ponies¢ w przypadku 0séb opisanych danym zestawem parametréw. To moze z kolei postuzy¢ do
okreslenia ceny ubezpieczenia zdrowotnego, ktora zostanie zaproponowana danej osobie.

Przed przystapieniem do przeprowadzenia regresji liniowej nalezy zastanowi¢ sig, czy wszystkie
dostepne dane mozna poddac analizie. Pierwsza rzeczg, na ktdrg nalezy zwroci¢ uwage, jest typ danych —
model regresji liniowej przyjmuje wylacznie dane liczbowe, natomiast w analizowanych danych wystepuja
trzy zmienne kategorialne: okreslajace ple¢, fakt palenia/niepalenia oraz region. Konieczne jest wiec zako-
dowanie ich za pomocg wartosci liczbowych - w tym celu mozna wykorzysta¢ funkcje OrdinalEncoder
zaimplementowang w bibliotece scikit-learn, ktéra w sposdb automatyczny przekoduje dane wyrazone
stownie na dane numeryczne. Druga kwestig do przemyslenia jest to, czy model dopasowany do wszyst-
kich posiadanych danych bedzie mozliwy do interpretacji. Przedstawienie plci w postaci zmiennej dycho-
tomicznej, przyjmujacej wartos¢ 0 lub 1 mozna uznac za logiczne — bedzie to wowczas zmienna binarna
okreslajaca wystepowanie danej cechy (plci) u konkretnej osoby. Podobnie wyglada sytuacja ze zmienna
okreslajaca, czy osoba jest palaczem, czy nie. Natomiast przedstawienie regionu w postaci zmiennej przyj-
mujacej cztery poziomy liczbowe (0, 1, 2, 3) jest juz mniej logiczne — dlaczego 0 mialoby oznacza¢ np.
region poludniowo-wschodni, a nie péinocno-wschodni? Przypisanie konkretnych wartosci do regio-
néw geograficznych musialoby zosta¢ przeprowadzone w sposob arbitralny, a przyjecie innego systemu
kodowania znaczaco wptynetoby na uzyskiwany model regresyjny. Bezpieczniejszym wyborem jest wiec
pominiecie takich zmiennych i nieuwzglednianie ich podczas treningu i ewaluacji modelu.

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.metrics import (mean absolute error,
explained variance_ score,
max error)

from sklearn.preprocessing import OrdinalEncoder

df = pd.read csv(‘insurance.csv’)

df.drop (columns = [‘region’], inplace = True)

X col names = df.columns[:-1]
X = df[X _col names].to numpy ()
y = df[‘charges’].to numpy ()


https://www.kaggle.com/datasets/mirichoi0218/insurance

78 Podstawy uczenia maszynowego

enc = OrdinalEncoder ()

#kodowanie zmiennych nienumerycznych za pomoca wartoséci numerycznych

X[:,1] = enc.fit transform(X[:,1].reshape(-1, 1)) .squeeze ()
X[:,4] = enc.fit transform(X[:,4].reshape (-1, 1)) .squeeze()
#reshape (-1, 1) - dodanie wymiaru jednostkowego konieczne, poniewaz

#funkcja OrdinalEncoder przyjmuje dane dwuwymiarowe, wiec z wektora
#nalezy utworzy¢ macierz o wymiarach diugos¢ wektora x 1

#squeeze () - usuniecie nadmiarowych wymiardw jednostkowych

X train, X test, y train, y test = train test split (X, vy,
random state = 42,
test size = 0.2)
#jezeli dane maja by¢ uzyte przez model regresyjny, nie nalezy

#przeprowadzaé¢ stratyfikacji (uzywaé stratify = y)

W celu dopasowania do danych modelu regresji liniowej nalezy uzy¢ klasy LinearRegression
z biblioteki scikit-learn. Domys$lnie zostanie dopasowany model liniowy, w ktérym wyraz wolny jest
rézny od zera. Jezeli ma zosta¢ dopasowany model z zerowym wyrazem wolnym, nalezy podczas inicja-
lizacji modelu podac¢ do klasy argument fit_intercept = False.

Modele regresyjne czgsto oceniane s3 za pomocg dwoch metryk:

1) MAE (ang. Mean Absolute Error) — sredni blad bezwzgledny okreslajacy, o jaka wartos¢ srednio myli
sie model (rownanie (5.3)),

2) MSE (ang. Mean Squared Error) — blad sredniokwadratowy (réwnanie (5.1)).

Mozliwe jest réwniez proste wyznaczenie maksymalnego popetnianego przez model bledu - w tym
celu nalezy uzy¢ funkcji max_error.

reqg = LinearRegression ()

reg.fit (X _train, y train)

preds = reg.predict (X test)

print (mean absolute error(y test, preds))

print (max error(y test, preds))

Bledy popelniane przez model s stosunkowo duze - §redni absolutny btad predykeji (MAE) wyno-
si okoto 4213, natomiast maksymalny popelniany btad az okoto 22 820. W celu doktadniejszej analizy
popetnianych bledéw mozna wyswietli¢ histogramy kwot rzeczywistych oraz przewidywanych przez
uzyskany model (rys. 12.1).

import matplotlib.pyplot as plt

fig, ax = plt.subplots(l, 1, figsize = (10,6))
plt.xticks (fontsize = 14)

ax.hist (y test, label = ‘Kwota rzeczywista’)
ax.hist (preds, label = ‘Kwota przewidywana’)
ax.legend(fontsize = 14)

plt.show ()
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Rysunek 12.1. Histogramy rzeczywistych kosztéw procedur medycznych
oraz kosztéw przewidzianych przez model

Aby zobaczy¢, jaki jest rozktad réznic pomiedzy kwota rzeczywistg a przewidywang, mozna réwniez
wyswietli¢ histogram réznic (rys. 12.2).

fig, ax = plt.subplots(l, 1, figsize = (10,6))
plt.xticks (fontsize = 14)
ax.hist (y test-preds)

plt.show()

100 4

20

—10000  -5000 0 3000 10000 15000 20000

Rysunek 12.2. Histogram réznic pomiedzy rzeczywistymi kosztami procedur medycznych
a kosztami przewidywanymi przez model
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Analizujac przedstawione histogramy, mozna zauwazy¢, ze najczesciej popelniane btedy odpowia-
daja stosunkowo niewielkim kwotom i cze$ciej dotycza sytuacji, w ktérej model zawyzyt koszty procedur
medycznych. Najwieksze roznice pomiedzy kwotami rzeczywistymi a przewidywanymi wystepuja nato-
miast w sytuacji, gdy model zanizyl koszty.

Przyktad 12.2. Metoda stochastycznego zejscia gradientowego

Metoda gradientu prostego wiaze si¢ z wysokimi kosztami obliczeniowymi oraz czasowymi, zwlaszcza
w przypadku duzych zbioréw danych. Zamiast niej w praktyce czesto stosowana jest metoda tzw. stocha-
stycznego zejscia gradientowego (ang. Stochastic Gradient Descent, SGD).

Metoda SGD roézni si¢ od metody gradientu prostego tym, ze nie korzysta si¢ w niej z gradien-
tu wyliczonego na calym zbiorze danych uczacych - zamiast tego warto$¢ gradientu jest estymowana
i aktualizowana na podstawie losowo wybranego jednego elementu ze zbioru danych (Ketkar, 2017).
W bibliotece scikit-learn metoda SGD stuzaca do estymacji wspotczynnikéw regresji liniowej zaimple-
mentowana jest w klasie SGDRegressor i znajduje si¢ pod adresem: https://scikit-learn.org/stable/modu-
les/generated/sklearn.linear_model. SGDRegressor.html.

UWAGA

Istnieje roéwniez implementacja metody stochastycznego zejscia gradientowego stuzaca do prowadzenia
klasyfikacji — woéwczas nalezy uzy¢ klasy SGDClassifier dostepnej pod adresem: https://scikit-learn.org/
stable/modules/generated/sklearn.linear_model. SGDClassifier.html.

from sklearn.linear model import SGDRegressor

reg = SGDRegressor ()
reg.fit (X _train, y train)
preds = reg.predict (X test)

mean_ absolute error(y test, preds)

Powyzszy kod inicjalizuje model SGDRegressor z domy$lnymi warto$ciami hiperparametrow,
wéréd ktorych wyrézni¢ mozna m.in.:
— loss - funkcje kosztu,
— penalty - rodzaj regularyzacji,
— alpha - warto$¢ parametru regularyzacji,
— max_iter — maksymalng liczbe przejs¢ zbioru danych uczacych przez model podczas jego treningu,
— learning rate — parametr szybkosci uczenia oznaczajacy wielkos¢ kroku wykonywanego podczas
poszukiwania minimum lokalnego funkcji kosztu.

Pelna liste hiperparametréw mozna znalez¢ w dokumentacji klasy SGDClassifier.

Optymalizacje hiperparametréw modelu mozna przeprowadzi¢ np. przy uzyciu pakietu Optuna - poni-
zej zamieszczono przykladowy kod realizujacy optymalizacje wybranych hiperparametréow.

import optuna
from sklearn.model selection import cross validate, Kfold

from sklearn.metrics import mean absolute error, make scorer


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.SGDRegressor.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.SGDRegressor.html
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fmetryka, ktdéra posituzy do okreslenia funkcji celu
scoring = {‘'‘mae’: make scorer (mean absolute error)}
#model, ktdéry bedzie optymalizowany
model = SGDRegressor
#definicja przestrzeni hiperparametrow:
#hiperparametry, ktdére zostana poddane optymalizacji oraz przedziaty
#wartosci, w ktdérych beda poszukiwane wartosci optymalne
def get space(trial):
space = {“alpha”: trial.suggest uniform(“alpha”, 0, 1),
“loss”: trial.suggest categorical (“loss”,
[ ‘'squared loss’, ‘huber’,
‘epsilon insensitive’,
‘squared epsilon insensitive’]),
“penalty”: trial.suggest categorical (“penalty”,
[‘Y11", '12’, ‘elasticnet’])}
return space
trials = 500 #liczba prdb
#definicja funkcji celu
def objective(trial, model, get space, X, y):
model space = get space(trial)
mdl = model (**model space)
#walidacja bedzie przeprowadzana z uzyciem 5-krotnego sprawdzianu
#krzyzowego
scores = cross validate(mdl, X, y, scoring = scoring,
cv = KFold(n splits = 5),

return train score = True)
return np.mean(scores[‘test mae’])
#inicjalizacja optymalizacji
study = optuna.create study(direction = ‘minimize’)

#przeprowadzenie optymalizacji

study.optimize (lambda x: objective(x, model, get space,
X train,
y train),

n trials = trials)

#fwyswietlenie dobranych wartosci hiperparametroéow

print (‘params: ', study.best params)

#trening modelu o optymalnych hiperparametrach

sgd = model (**study.best params)

sgd.fit (X train, y train)

#predykcja na zbiorze testowym

preds = sgd.predict (X test)

#zapisanie nauczonego modelu do pliku:

#pickle.dump (sgd, open(‘sgd model’, ‘wb+’))

#wyswietlenie biedu absolutnego uzyskanego na zbiorze testowym

print (‘test MAE: ', mean absolute error(y test, preds))
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Przyktad 12.3. Regresja grzbietowa

Regresja grzbietowa moze zosta¢ przeprowadzona przy uzyciu klasy Ridge zaimplementowanej w biblio-
tece scikit-learn. Inicjalizacje i trening modelu o hiperparametrach przyjmujacych wartosci domyslne
prowadzi sie z wykorzystaniem ponizszego kodu.

from sklearn.linear model import Ridge
reg = Ridge ()

reg.fit (X _train, y train)

preds = reg.predict (X test)

mean_absolute error(y test, preds)

W przypadku regresji grzbietowej najczesciej optymalizacji poddaje si¢ trzy hiperparametry:

1) alpha — warto$¢ parametru regularyzacji,

2) solver — metoda wykorzystywana do znalezienia wspdtczynnikow regresiji,

3) max_iter — maksymalna liczba iteracji, po ktérej metoda sprz¢zonego gradientu wykorzystywana
do poszukiwania rozwigzania powinna osiaggna¢ zbieznos¢, jezeli zbiezno$¢ nie zostanie osiggnieta,
procedura zostanie przerwana z najlepszym uzyskanym dotychczas wynikiem.

Pelna lista hiperparametréw modelu znajduje si¢ w dokumentacji klasy Ridge pod adresem:
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.Ridge.html.

import optuna
from sklearn.model selection import cross validate, KFold

from sklearn.metrics import mean absolute error, make scorer

fmetryka, ktdéra posituzy do okreslenia funkcji celu

scoring = {'‘mae’: make scorer (mean absolute error)}

#model, ktdéry bedzie optymalizowany
model = Ridge

#definicja przestrzeni hiperparametroéw:

#hiperparametry, ktdére zostang poddane optymalizacji, oraz przedzialty

#wartosci, w ktérych beda poszukiwane wartosci optymalne

def get space(trial):

space = {“alpha”: trial.suggest uniform(“alpha”, 0, 1),
“solver”: trial.suggest categorical (“solver”, [‘svd’,

‘cholesky’,
‘sparse cg’])}

return space
trials = 500 #liczba prdb

#definicja funkcji celu
def objective(trial, model, get space, X, y):
model space = get space(trial)

mdl = model (**model space)
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#walidacja bedzie przeprowadzana z uzyciem 5-krotnego sprawdzianu krzyzowego
scores = cross validate(mdl, X, y, scoring = scoring,
cv = KFold(n splits = 5),

return train score = True)
return np.mean(scores|[‘test mae’])

#inicjalizacja optymalizacji

study = optuna.create study(direction = ‘minimize’)

#przeprowadzenie optymalizacji

study.optimize (lambda x: objective(x, model, get space,
X train,
y_train),

n trials = trials)
#fwyswietlenie dobranych wartosci hiperparametrow

print (‘params: ', study.best params)

#trening modelu o optymalnych hiperparametrach

ridge = model (**study.best params)

ridge.fit (X train, y train)

#predykcja na zbiorze testowym

preds = ridge.predict (X test)

#zapisanie nauczonego modelu do pliku:

#pickle.dump (ridge, open(‘ridge model’, ‘wb+’))

#fwyswietlenie biedu absolutnego uzyskanego na zbiorze testowym

print (‘test MAE: ', mean absolute error(y test, preds))

Bayesowska regresje grzbietowa wykonuje si¢ przy uzyciu klasy BayesianRidge dostepnej pod adre-
sem: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.BayesianRidge.html.

Zadanie 12.1. Przewidywanie cen mieszkan
przy uzyciu regresiji liniowej

1. Pod adresem: https://www.kaggle.com/quantbruce/real-estate-price-prediction znajdujg si¢ dane
dotyczace cen mieszkan w Singapurze. Pobierz je i wezytaj do struktury DataFrame. Uzyskana tabe-
la bedzie zawiera¢ osiem kolumn:

1) No - numer porzadkowy,

2) X1 transaction date — data kupna,

3) X2 house age - wiek budynku w latach,

4) X3 distance to the nearest MRT station - odleglos¢ od najblizszej stacji metra,
5) X4 number of convenience stores - liczba sklepow znajdujacych sie w okolicy,
6) X5 latitude — szerokos¢ geograficzna,

7) X6 longitude — dtugos¢ geograficzna,

8) Y house price of unit area — cena za jednostke powierzchni.

2. Usun zbedne kolumny z tabeli, a nastepnie podziel dane na zbidr uczacy i testowy w stosunku 0,8 : 0,2.

3. Przeprowadz trening modelu regresyjnego (regresji liniowej) oraz jego ewaluacje. O jaka kwote
srednio myli si¢ uzyskany model? Ile wynosi najwiekszy popelniany btad?

4. Zastanow sig, czy mozna przeprowadzi¢ optymalizacje modelu liniowego inicjalizowanego funkcja
LinearRegression. Uzasadnij swojg odpowiedz.


https://www.kaggle.com/quantbruce/real-estate-price-prediction
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Zadanie 12.2. Wyznaczanie czestotliwosci tonu podstawowego
na podstawie parametréw sygnatu mowy przy uzyciu regresji grzbietowej

Pod adresem: https://ost.io/cwquj/ znajduje si¢ korpus mowy zawierajacy nagrania samogtosek o prze-
dluzonej fonacji emitowanych z rézna wysokoscia glosu.
1. Pobierz nagrania i przygotuj dane:

wygeneruj wektor zawierajacy czestotliwosci tonu podstawowego wyznaczone na podstawie
nagrarn,

wygeneruj macierz parametréw akustycznych opisujacych sygnal mowy zawarty w nagraniach,
w tym celu uzyj zestawu cech ComParE_2016 biblioteki openSMILE oraz zdefiniuj poziom eks-
trahowanych cech jako Functionals, w ten sposéb wyznaczone zostang parametry statystyczne
cech sygnalu,

podziel dane na zbidr uczacy i testowy,

ustandaryzuj dane,

przeprowadz redukcje wymiarowosci, zmniejszajac liczbe cech opisujacych jeden obiekt do 100,
w tym celu uzyj funkcji SelectKBest, ktora pozwala wybra¢ okreslong liczbe cech majacych naj-
wigkszy wplyw na dziatanie modelu: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.
feature_selection.SelectKBest.html.

Podpowiedz: przyktadowa ekstrakcja cech przy uzyciu biblioteki openSMILE zostata przedsta-
wiona w rozdziale 7.

2. Przeprowadz trening i optymalizacj¢ hiperparametréw modelu regresji grzbietowej, ktory pozwoli
przewidzie¢ warto$¢ czestotliwosci tonu podstawowego na podstawie parametrow statystycznych
sygnalow. Jako metryke stosowang do ewaluacji modelu podczas optymalizacji wybierz:

blad sredniokwadratowy (MSE),
$redni blad bezwzgledny (MAE).

3. Przeprowadz ewaluacje uzyskanych modeli. Czy metryka zastosowana podczas optymalizacji ma
wplyw na uzyskane wyniki?

4. Sprébuj zmodyfikowac funkcje celu (objective) oraz przestrzen hiperparametrow (get_space) w taki
sposob, by optymalizacji podda¢ rowniez liczbe cech wybieranych przez funkcje SelectKBest.
Podpowiedz: potrzebna bedzie funkcja make_pipeline dostepna pod adresem: https://scikit-learn.
org/stable/modules/generated/sklearn.pipeline.make_pipeline.html.


https://osf.io/cwquj/
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.SelectKBest.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.SelectKBest.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.pipeline.make_pipeline.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.pipeline.make_pipeline.html

Uogodlnione modele liniowe
(ang. Generalized Linear Models, GML)

Zastosowanie: regresja lub klasyfikacja.
Metoda: Uczenie nadzorowane.

Zadania rozwigzywane przy uzyciu uogélnionych modeli liniowych mozna okresli¢ ogélnie jako oszaco-
wanie wartosci y na podstawie ustalonych cech x. Mamy tu do czynienia z uczeniem nadzorowanym, przy
czym niektére z modeli stuzg klasyfikacji, natomiast inne sg algorytmami regresji (McCulloch i Searle, 2000).

Aby zrozumie¢ definicje uogdlnionych modeli liniowych, nalezy najpierw przytoczy¢ definicje
rodziny wykfadniczej rozkladéw prawdopodobienstwa.

DEFINICJA (rodzina wyktadnicza)

Rodzina rozktadéw prawdopodobienstwa {P:0 € @} jest rodzing wyktadniczg, gdy rozktady P, majg
wzgledem pewnej miary na przestrzeni obiektow X funkcje prawdopodobienstwa lub funkcje gestosci
prawdopodobienstwa postaci:

im(em(y)
h(y)-e™

Py == =20) MO, (13.1)
gdzie:
n - parametr naturalny/kanoniczny dystrybucji,
T(y) - statystyka wystarczajaca,
e“® — czynnik normalizujgcy,
L - liczba parametréw, przy czym gdy L = 1, to:

n(OT(y)

py(y) = % = 2(y)-eNOTOIRO) (13.2)

Uogodlnione modele liniowe zdefiniowane sa zestawem trzech warunkéw. Zatozenia modelu, ktory
spelnia warunki uogélnionego modelu liniowego, sa nastepujace (Nelder i Wedderburn, 1972).

Zalozenie nr 1. Zmienna y przy zadanych x i 0, tj. (y | x; 0), podlega rozktadowi wykladniczemu o para-
metrze 1.

Zalozenie nr 2. Celem jest estymacja warto$ci oczekiwanej T(y) przy danym x.

Zalozenie nr 3. Parametr naturalny n jest zwigzany z wejsciem x liniowo, czyli n = 67x.

Analizujac powyzsze zalozenia, mozemy wykazad, Ze regresja liniowa jest przykladem uogdlnionego
modelu liniowego.

13.1. Regresja liniowa jako uogdlniony model liniowy

Wiadomo, ze w regresji liniowej y jest zmienng ciagla oraz przy zadanych atrybutach warunkowych x
i parametrach 0 (zdefiniowane w rozdziale 12) ma rozklad normalny, czyli mozemy zapisac:

(7| % 0) ~ N(, 0). (13.3)
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Mozna sprawdzi¢, ze z zalozen uogélnionych modeli liniowych wynika, ze model regresji liniowej
jest przykladem uogélnionych modeli liniowych.

Ad zalozenie nr 1

Nalezy sprawdzi¢, czy zmienna y przy zadanych x i 0 podlega rozkladowi wykladniczemu. Wiadomo,
ze zmienna y przy zadanych x i 0 ma rozktad Gaussa. Dla uproszczenia mozna przyja¢ o = 1, poniewaz
w estymacji parametréw regresji liniowej nie uzywa sie wariancji. Zatem:

o= T L L ",
Nastepnie mozemy okreslic:
1 Ty

Ay)=p=c’ (13.5)

G
W = (13.6)
Th) =y (13.7)

1
K =ow (13.8)

Oznacza to, ze rozktad Gaussa nalezy do rodziny rozkltadéw wykladniczych i spetnione jest zatoze-
nie nr 1.

Ad zalozenie nr 2
Zgodnie z drugim zalozeniem uogélnionych modeli liniowych w regresji liniowej powinno si¢ estymo-
wac wartos$¢ oczekiwang T(y), gdy dany jest x. Z zalozenia nr 1 wiadomo, ze T(y) = y, czyli:

h,(x) = E(y|x; 0) = . (13.9)
Ponadto z ztozenia nr 1 wiadomo tez, ze n(p) = y, czyli:
hy(x) = E(y|x; 6) = u = . (13.10)

Ad zalozenie nr 3
Trzecie zalozenie determinuje posta¢ parametru naturalnego dystrybucji n = 0%x. Po wstawieniu do réw-
nania uzyskanego we wczesniejszym zalozeniu otrzymujemy:

hy(x) = 07x , (13.11)

zgodnie z tym, jak przyjelismy w rozdziale 12.

Tym samym wykazalismy, Ze regresja liniowa jest przyktadem uogélnionych modeli liniowych
(McCullagh i Nelder, 1989).



Regresja logistyczna

Zastosowanie: klasyfikacja binarna.
Metoda: uczenie nadzorowane.

Regresja logistyczna, pomimo nazwy sugerujacej rozwigzywanie problemdw regresji, jest w rzeczywi-
stodci klasyfikatorem binarnym. Tym samym zmienna zalezna (atrybut decyzyjny) y moze przyjac tylko
dwie wartosci, tj. y € Y = {0, 1}, gdzie Y to przestrzen, z ktérej pochodza dane wyjsciowe. Zatem (y|x; 0)
ma rozklad Bernoulliego B(¢), gdzie ¢ = P(y = 1).

Zatem:
py=14)=¢, (14.1)
ply=0,4)=1-¢. (14.2)

Regresja logistyczna podobnie jak regresja liniowa moze by¢ rozpatrywana jako szczegdlny przypa-
dek uogolnionych modeli liniowych. Przeanalizujmy zalozenia uogélnionych modeli liniowych (opisa-
ne w rozdziale 13) w kontekscie wprowadzonych wstepnie informacji dotyczacych regresji logistycznej
(McCullagh i Nelder, 1989).

Ad zalozenie nr 1

Wiadomo, ze zmienna y ma rozklad Bernoulliego. Pozostaje wykaza¢, ze rozklad ten nalezy do rodziny
rozkladéw wyktadniczych. Mozna tego dokona¢ przez zastosowanie podstawowych wlasnosci funkcji
logarytmiczne;j.

PO ) = ¢(1 - 9)' 7 =

= o8 (1=0)"") _
— o8 +log((1-0)"") _

— plog(d)+(1-y)log(1-0) _

(14.3)
= p1og(@)+log((1-¢)-y-log1-0)) _
— g2 (log(®)-log(1-4)+log1-4)) _
_ ey«log(ﬁ)ﬂog(l—(b)
Wtedy:
z(y) =1, (14.4)
T(y) =y, (14.5)
¢

=log| — | 14.6
n(9) 0g(1— b (14.6)
k(¢) = -log(1 - ¢). (14.7)

Zatem rozklad Bernoulliego moze by¢ rozpatrywany jako rozktad wyktadniczy.
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Ad zalozenie nr 2
W rozpatrywanym modelu powinno si¢ estymowac wartos¢ oczekiwang T(y) przy znanym x. Z zaloze-
nia nr 1 wiadomo, ze T(y) = y, czyli:

hy(x) = E(y[x; 6) = §. (14.8)

Z zalozenia nr 1 wiadomo tez, ze n(¢) = log(¢/(1 — ¢)), czyli ¢ = 1/(1 + e™M). Podstawiajac ¢ do
powyzszego wzoru, otrzymujemy:

1
hy(x)=E(y|x;0)=¢= - (14.9)
1+e
Ad zalozenie nr 3
Trzecie zalozenie determinuje posta¢ parametru naturalnego dystrybucji n = 0%x, stad:
1
hy(x) = — (14.10)
I+e7 "

Jak wida¢, dzieki zatozeniom uogélnionych modeli liniowych uzyskalismy posta¢ funkcji h(x).
W przypadku regresji liniowej znali$my t¢ funkcje z gory i sprawdzenie, czy mozna wyprowadzi¢
jej posta¢ réwniez z uogdlnionych modeli liniowych, bylo jedynie formalnoscia. Jednak nie zawsze
posta¢ funkgji h,(x) jest oczywista i w takich wlasnie przypadkach jest przydatna znajomos¢ uogol-
nionych modeli liniowych, o ile oczywiscie rozklad zmiennej y mozna przedstawi¢ w postaci rodziny
wykladniczej.

Znajac funkcje h(x) dla regresji logistycznej, do dokonczenia zadania, czyli otrzymania modelu
dokonujacego klasyfikacji, nalezy — podobnie jak w przypadku regresji liniowej — znalez¢ najlepsze 0
spelniajace réwnanie (14.10). Skoro wiemy, Ze (y|x; 0) ~ B(¢), a z zalozenia nr 2 wynika, ze h (x) = ¢, to
mozemy zapisac:

P(y =1]x;0) = hy(x) (14.11)
oraz
P(y=0]|x;6) = 1- hy(x). (14.12)
Ostatecznie funkcja bedzie dana wzorem:
P(y|x; ) = (hy(x))(1 = hy(x))" . (14.13)

Niech (x, y?),_
nosci przyjmuje postac:

+ 53 niezaleznymi obiektami w zbiorze treningowym. Wtedy funkcja wiarygod-

L(0) = P(y| X;0) = [ [P | x750) = [ [ (e (x9))" (0= hy (x"))=", (14.14)

j=1 j=1

gdzie hy(x) = 1/(1 + ¢*™) (Johnson i Wichern, 2007).

Nastepnie, podobnie jak w rozdziale 12, wyznaczamy tzw. funkcje log-wiarygodnosci /(0) dang wzorem:
N
1(0) =In(L(6)) = Y (y In(hy (x"") + (1= y") In(1=hy (x))). (14.15)
j=1
Aby znalez¢ rozwigzanie problemu metoda analityczng, nalezy rozwigza¢ ze wzgledu na 0 réwnanie,
w ktorym gradient funkcji log-wiarygodnosci zeruje sie, czyli:
Vi) = 0. (14.16)

Poszukiwane wartosci parametrow 0 sg jednak zwykle wyznaczane numerycznie iteracyjng metoda
najmniejszych kwadratéw z doregulowaniem wag (Mardia i in., 1979).
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14.1. Ocena jakosci modelu regres;ji logistycznej

W rozdziale 5 opisano standardowe metody oceny poszczegolnych typow modeli, w szczegolnosci kla-
syfikatorow. Jednak regresja logistyczna nalezy do szczegdlnej grupy klasyfikatoréw, gdzie na wyjsciu
wytrenowanego modelu zamiast wybranej klasy otrzymujemy prawdopodobienistwo przynaleznosci
obiektu do klasy pozytywnej (y = 1). Implikuje to koniecznos¢ zastosowania szczegélnych metod oceny
wytrenowanego modelu, bazujacych na prawdopodobienstwie skorygowanym.

Przykladem takiego wskaznika jest tzw. strata logarytmiczna (ang. log loss), zwana réwniez binarng
entropig krzyzowa. Parametr ten jest ujemng $rednig logarytmiczng skorygowanych prawdopodobienstw,
ktérg mozna wyprowadzi¢ z réwnania funkcji log-wiarygodnosci regresji logistycznej. Otrzymamy wéwczas:

logloss = —%i(}l(” In(hy (x)) + (1= ) In(1=hy (x))). (14.17)

j=1

Stosuje si¢ tutaj ujemna $rednig, poniewaz prawdopodobienstwo przyjmuje wartosci z przedzia-
tu [0, 1] i jego logarytm ma warto$¢ ujemna. Natomiast dzieki przemnozeniu $redniej z logarytméw
przez warto$¢ —1 otrzymuje si¢ dodatnig strate logarytmiczna, co upraszcza interpretacje, gdyz im mniej-
sza bedzie strata logarytmiczna, tym predykcje modelu beda blizsze wartosci rzeczywistej.

Oprocz straty logarytmicznej do oceny jakosci klasyfikatora zwracajacego prawdopodobienstwa przy-
naleznosci do klas uzywa sie takze metryki ROC AUC, zdefiniowanej jako pole pod krzywa ROC. Na
poczatek nalezy jednak zrozumie¢, czym jest krzywa ROC (ang. Receiver Operating Characteristic) i jak
wyglada. Krzywa ROC obrazuje zdolnosci diagnostyczne modelu w zaleznosci od przyjetego progu dys-
kryminacyjnego. Wykres przedstawia wartosci TPR (czulo$¢) w zaleznosci od wartosci FPR = 1 - TNR
(1 - specyficznos¢). Idealny model to taki, w ktérym krzywa ROC dla FPR = 0 przyjmuje wartos¢ TPR = 1,
a nastepnie wykres przebiega réwnolegle do osi X. Im bardziej przebieg uzyskanej krzywej rézni si¢ od
takiego przebiegu, tym gorszy model. Przyktadowe krzywe ROC przedstawiono na rysunku 14.1.

Perfect
Slassiior ROC curve
10e

0.5

True positive rate

0.0 0.5 1.0
False positive rate

Rysunek 14.1. Przykladowe krzywe ROC dla réznych klasyfikatoréw (MartinThoma, 2022)

Wskaznik ROC_AUC co do wartosci jest rowny polu pod wykresem krzywej ROC. Zatem w ideal-
nym przypadku ROC_AUC wynosi 1. Jezeli wskaznik ten wynosi 0,5, to utworzony model prawdopo-
dobnie dokonuje predykcji w sposob losowy (prawdopodobienstwo przynaleznosci do klasy ,,0” wynosi
0,5 i do klasy ,,1” rowniez 0,5). Taki model nie nadaje si¢ do uzytku. Natomiast uzyskanie wskaznika
ROC_AUC =1 jest w przypadku danych rzeczywistych bardzo trudne i nie zawsze jest mozliwe. Dazymy
jednak do tego, by jego warto$¢ byta jak najwigksza.

Krzywa ROC otrzymang dla konkretnych danych testowych mozna znalez¢ w Przykladzie 14.1.

UWAGA

Kazdy model zwracajacy losowe predykcje ma ROC_AUC = 0,5, natomiast jest mozliwe, ze model
0 ROC_AUC = 0,5 nie zwraca losowych predykgji.
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Przyktad 14.1. Przewidywanie prawdopodobienstwa przezycia katastrofy
na przyktadzie pasazeréw Titanica

Pod adresem: https://www.kaggle.com/datasets/azeembootwala/titanic znajduja si¢ dane dotyczace pasa-
zerow Titanica, ktére postuza do zademonstrowania dziatania algorytmu regresji logistycznej. Dane s juz
w odpowiedni sposob przetworzone tak, by mogly zosta¢ uzyte do przeprowadzenia treningu i ewaluacji
modelu - dane poddano standaryzacji, dane brakujace zostaty usuniete lub uzupelnione, a zmienne kate-
gorialne zostaly zakodowane za pomocg zmiennych numerycznych przyjmujacych dwie wartosci: 01 1.
Na poczatek dane zostang weczytane do dwodch struktur DataFrame - osobnych dla zbioru uczacego
i testowego. Po ich wyswietleniu mozna zauwazy¢, ze w tabeli znajduje si¢ 15 kolumn:
1) Unnamed: 0 - kolumna bez nadanej nazwy (nazwa utworzyta sie automatycznie podczas wezytywa-
nia danych do struktury DataFrame), w ktorej znajduje si¢ numer porzadkowy wiersza,
2) Passengerld — numer identyfikacyjny pasazera,
3) Survived - zmienna okreslajaca, czy dany pasazer przezyt katastrofe (1), czy nie (0),
4) Sex - ple¢ pasazera (0 — kobieta, 1 — mezczyzna),
5) Age - wiek znormalizowany do przedziatu (0, 1),
6) Fare — wysoko$c¢ oplaty za bilet,
7) Pclass_1 - zmienna okreslajaca, czy pasazer podrozowal w klasie 1,
8) Pclass_2 - zmienna okreslajaca, czy pasazer podrozowal w klasie 2,
9) Pclass_3 - zmienna okreslajaca, czy pasazer podrozowal w klasie 3,
10) Family_size - liczba cztonkéw rodziny znajdujacych si¢ na pokiadzie statku, ustandaryzowana do
przedziatu (0, 1),
11) Title_1 - zmienna okreslajaca, czy pasazer byl zonaty,
12) Title_2 - zmienna okreslajaca, czy pasazerka byla mezatka,
13) Title_3 - zmienna okreslajaca, czy pasazer byt kawalerem,
14) Title_4 - zmienna okreslajaca, czy pasazerka byla panna,
15) Emb_1,Emb_2,Emb_3 - zmienne binarne okreslajace port (Cherbourg, Queenstown lub Southamp-
ton), w ktérym pasazer wsiadl na poklad.

Analiza dwdch pierwszych zmiennych (liczba porzadkowa i numer identyfikacyjny pasazera) nie
miataby sensu, poniewaz nie s3 to zmienne okreslajace cechy pasazera, dlatego zostang one usuniete
z danych przed przystapieniem do uczenia modelu.

import numpy as np
import pandas as pd
from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import (log loss,
roc_auc_score,
confusion matrix,
classification report,
make scorer)
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.model selection import (cross validate, StratifiedKFold)

import optuna

train df = pd.read csv(‘train data.csv’)

test df = pd.read csv(‘test data.csv’)

train df.drop(columns = [‘Unnamed: 0’, ‘PassengerId’], inplace = True)

test df.drop(columns = [‘Unnamed: 0’, ‘PassengerId’], inplace = True)


https://www.kaggle.com/datasets/azeembootwala/titanic

14. Regresja logistyczna 91

columns = train df.columns

X train = train df[columns[l:]].to numpy()
X test = test df[columns[l:]].to numpy ()

y _train = train df[‘Survived’].to numpy ()

y test = test df[‘Survived’].to numpy ()

Na poczatek model regresji logistycznej zostanie zainicjalizowany z warto$ciami domyslnymi hiper-
parametréw. Po przeprowadzeniu treningu zostanie on poddany ewaluacji - w wyniku zastosowania
metody predict uzyskuje si¢ przynaleznos¢ obiektow do klas, mozliwe jest wigc wyznaczenie macierzy
pomytek oraz obliczenie wartosci metryk sukcesu.

lr = LogisticRegression ()
Ir.fit (X train, y train)

preds = lr.predict (X test)

print (confusion matrix(y test, preds))

print (classification report(y test, preds))

Aby uzyskac prawdopodobienstwo przynaleznosci do klas, a nie bezposrednio predykcje samej kla-
sy, nalezy uzy¢ metody predict_proba. Prawdopodobienstwo przynaleznosci obiektéw do klasy 1. bedzie
znajdowac sie w kolumnie 1. uzyskanej macierzy predykeji.

UWAGA

Regresja logistyczna w bibliotece scikit-learn jest klasyfikatorem, a nie regresorem, dlatego po uzyciu
predict_proba dla kazdego obiektu uzyskuje si¢ wektor dwdch wartoéci: prawdopodobienstwo przy-
naleznosci do klasy 0 oraz do klasy 1. Tak samo jest w przypadku innych modeli klasyfikacyjnych, na
ktorych uzyje si¢ metody predict_proba. W przypadku modeli regresyjnych otrzymuje sie tylko jedna
warto$¢, poniewaz regresory maja tylko jedno wyjscie.

preds = lr.predict proba (X test)
print (roc_auc_score(y test, preds[:,1]))

print (log loss(y test, preds[:,1]))

Wartos$¢ pola pod krzywag ROC (ROC_AUC) uzyskana na zbiorze testowym wynosi okoto 0,89,
za$ strata logarytmiczna wynosi 0,3728477052627943. Mozna to uznac za catkiem dobre rezultaty —
ROC_AUC jest znaczaco wigksza od 0,5. Strata logarytmiczna jest stosunkowo duza, co $wiadczy o tym,
ze zdolnosci generalizacyjne modelu nie sg bardzo dobre. Jednak biorgc pod uwage, ze nie przeprowa-
dzono optymalizacji hiperparametréw modelu, nie mozna powiedzie¢, ze jest to zly wynik.

Dla poréwnania warto$¢ straty logarytmicznej zostanie obliczona recznie, zgodnie ze wzorem (14.17).
Nalezy zauwazy¢, ze prawdopodobienstwo skorygowane oblicza si¢ zgodnie ze schematem:

1. jezeli obiekt nalezy do klasy 1, to prawdopodobienstwo skorygowane wynosi tyle, ile wyznaczone
przez regresor (y_pred),
2. jezeli obiekt nalezy do klasy 0, to prawdopodobienstwo skorygowane wynosi 1 - (y_pred).

corrected prob = []

for y pred, y true in zip(preds[:,1], y test):


https://pre-epodreczniki.open.agh.edu.pl/openagh-permalink_view.php?moduleId=2071&link=facccf589548c1e880246556fba8eab3#regresjalog_ocena
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if y true ==
corrected prob.append(l-y pred)
else:

corrected prob.append(y pred)

corrected prob = np.array(corrected prob)
log prob = np.log(corrected prob + le-15)
logloss = —(np.mean(log prob))

print (logloss)

W wyniku obliczen uzyskano warto$¢ straty logarytmicznej wynoszaca 0,3728477052627926, czyli
niemal identyczng jak wyznaczona wczesniej. Drobne réznice pomiedzy ta wartoscia oraz wartoscia
uzyskang przy uzyciu funkcji log loss z biblioteki scikit-learn wynikaja z przyblizen numerycznych.
W praktyce réznice te nie maja znaczenia, dlatego wyznaczone warto$ci metryk podaje si¢ z mniejsza
doktadnoscia (zazwyczaj do dwdch lub czterech miejsc po przecinku).

Krzywa ROC, na podstawie ktorej wyznaczono warto$¢ metryki ROC_AUC, moze zosta¢ naryso-
wana za pomoca ponizszej funkcji. Niebieska linig przerywang zostanie zaznaczony model zwracajacy

predykcje losowe (rys. 14.2).

def plot roc curve(y, preds, image path = None):

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import roc curve

fpr, tpr, thresholds = roc curve(y, preds)

plt.plot([0,1], [0,1], linestyle = ‘--', label

zwracajacy predykcje losowe’)

= ‘Model teoretyczny

plt.plot (fpr, tpr, marker = '.’, label = ‘Uzyskany model’)

plt.xlabel (‘Odsetek predykcji prawdziwie dodatnich (TPR)’)

plt.ylabel (‘Odsetek predykcji faiszywie dodatnich (FPR)’)

plt.legend()

10] - Model tecretyczny zwracajacy predykcje losowe
Uzyskany model
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Rysunek 14.2. Krzywa ROC uzyskana dla zbioru testowego
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Przebieg uzyskanej krzywej ROC potwierdza to, co mozna stwierdzi¢ na podstawie wartosci
ROC_AUC - model daje znaczaco lepsze rezultaty niz model zwracajacy predykcje losowe.

Predykcje otrzymane przy uzyciu metody predict_proba sa zmiennymi ciagtymi, a wigc nie mozna
z takich wynikéw wyliczy¢ standardowych metryk sukcesu. Zeby to zrobi¢, nalezy zamienié¢ predykcje
na liczby catkowite wyrazajace przynalezno$¢ do klas. Zatem trzeba przyja¢ prog, ponizej ktorego beda
warto$ci oznaczajace przyporzadkowanie do klasy 0, a powyzej — do klasy 1. Sa rézne sposoby wyzna-
czania takiego progu. Ponizej przedstawiono kod funkcji implementujacej metode, w ktdrej wartos§é
progowa wyznaczana jest jako najwieksza $rednia geometryczna TPR i TNR = (1 - FPR) dla calego
zbioru danych (Liu, 2012). Jest to metoda, ktoéra zapewnia najwezsze przedzialy ufnosci doktadnosci
klasyfikacji oraz najwigkszg stabilnos¢ tej metryki w poréwnaniu z innymi czesto stosowanymi sposo-
bami (Unal, 2017).

Po wyznaczeniu progu nalezy przeprowadzi¢ dychotomizacje predykeji ciagltych. Mozna to zrobic,
wykorzystujac ponizszy kod.

preds train = lr.predict proba (X train)

preds test = lr.predict proba (X test)

th = get threshold(y train, y test, preds train[:,1], preds test[:,1])
th = get threshold(y train, y test, preds train[:,1], preds test[:,1])

bool preds = preds[:,1] > th

print (confusion matrix(y test, bool preds))

print (classification report(y test, bool preds))

Poréwnujac macierze pomylek uzyskane w wyniku zastosowania metod predict oraz predict_proba
z progowaniem, mozna zauwazy¢, ze pierwsza metoda dafa nieco lepsze rezultaty - liczba poprawnie
zaklasyfikowanych obiektow z klasy 0 jest o jeden wigksza. Ma to zwigzek z dobraniem wartosci pro-
gowej — zmieniajgc wartoéci progu, mozemy przy uzyciu tego samego modelu uzyskaé rézne wartosci
metryk sukcesu, zwlaszcza czulosci i swoisto$ci. Im wigksza warto$¢ progu, tym wiecej obiektéw zostanie
przydzielonych do klasy 0 i na odwrét — im mniejsza wartos¢ progu, tym wiecej obiektéw zostanie przy-
dzielonych do klasy 1.

Model regresji logistycznej mozna podda¢ optymalizacji majacej na celu dobdr wartosci hiperpara-
metréw gwarantujacych maksymalizacje wybranej metryki. Ponizej przedstawiono kod, ktéry prowadzi
do maksymalizacji uzyskiwanej przez model wartosci pola pod krzywa ROC. Innymi czesto wybierany-
mi metrykami sg dokladno$¢ klasyfikacji oraz F1. Hiperparametrami, ktére poddano optymalizacji, sa:

— C - parametr okreslajacy site regularyzacji, czyli ograniczenia wartosci wspdtczynnikow (wag) tego
modelu, ktére pozwala zmniejszy¢ ryzyko przeuczenia modelu i nadmiernego dopasowania do danych;

— solver - algorytm wykorzystywany do optymalizacji wag;

— max_iter - maksymalna liczba iteracji (prob), ktore beda wykonane, by wyzej wymieniony algorytm
osiaggnal warunek zatrzymania (mozliwe pod warunkiem, ze jest zbiezny); jezeli algorytm nie jest
zbiezny lub optymalne wagi nie zostana uzyskane podczas zdefiniowanej liczby iteracji, optymaliza-
cja jest przerywana i wybierany jest najlepszy uzyskany wynik.

UWAGA

Optymalizacja hiperparametréw modelu moze mie¢ réwniez na celu minimalizacje funkeji celu — wow-
czas metryka stuzaca do oceny optymalizowanego modelu jest miara popelnianego bfedu. W przypadku
modeli klasyfikacyjnych jest to zazwyczaj strata logarytmiczna, natomiast w przypadku modeli regresyj-
nych bfad $redniokwadratowy lub $redni btad bezwzgledny.
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scoring = {‘roc macro’: make scorer (roc_auc_score) }

def objective(trial, model, get space, X, y):

model space = get space(trial)

mdl = model (**model space)
scores = cross validate(mdl, X, y, scoring = scoring,
cv = StratifiedKFold(n splits = 5),

return_train_score = True)
return np.mean(scores|‘test roc macro’])

def get space(trial):
space = {“C”: trial.suggest uniform(“C”, 0, 2),
‘max iter’: trial.suggest int(‘max iter’, 100, 1000),
“solver”: trial.suggest categorical (“solver”,
[“bfgs”, “liblinear”])}

return space

trials = 15 #liczba proéb
model = LogisticRegression
study = optuna.create study(direction = ‘maximize’)
study.optimize (lambda x: objective(x, model, get space,
X train,
y train),

n trials = trials)

print (‘params: ', study.best params)

1lr = model (**study.best params)

lr.fit (X train, y train)

preds = lr.predict (X test)

print (‘test ROC AUC: ', roc auc_score(y test, preds))

W przedstawionym przykladzie optymalizacja hiperparametréw modelu regresji logistycznej nie przy-
niosfa poprawy rezultatow — metryki wyliczone za pomoca funkgji classification_report, czyli doktadnos¢
klasyfikacji, czuto$¢, precyzja i F1 majg takie same wartosci jak uzyskane przez model o domyslnych war-
tosciach hiperparametréow. Moze to mie¢ zwigzek z niewielka liczbg iteracji wykonanych w procesie opty-
malizacji — wykonano jedynie 15 préb, wiec maksimum globalne funkcji celu mogto nie zosta¢ osiagniete.

Zadanie 14.1. Przewidywanie prawdopodobienstwa zachorowania
na cukrzyce typu 2

1. Ze strony https://www.kaggle.com/mathchi/diabetes-data-set pobierz dane i wczytaj je do struktury
DataFrame. Uzyskasz tabele sktadajacg sie z dziewieciu kolumn:
 Pregnancies - liczba przebytych cigz,
 Glucose - stezenie glukozy dwie godziny po wykonaniu testu obcigzenia glukoza,
+ BloodPressure - rozkurczowe ci$nienie krwi podane w milimetrach stupa rteci,


https://www.kaggle.com/mathchi/diabetes-data-set
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« SkinThickness — grubo$¢ fatdu skérnego na ramieniu podana w milimetrach,

« Insulin - stezenie insuliny dwie godziny po wykonaniu testu obcigzenia glukoza,

o BMI - wspoétczynnik masy ciala,

o DiabetesPedigreeFunction - funkcja okreslajaca ryzyko zachorowania na cukrzyce na podstawie
wywiadu rodzinnego,

o Age - wiek,

« Outcome - przynalezno$¢ do klas: 0 - nie zdiagnozowano cukrzycy, 1 - zdiagnozowano cukrzyce.

. Podziel dane na zbidr uczacy i testowy.

. Przeprowadz trening klasyfikatora opartego na regresji logistycznej i jego ewaluacje. Zastosuj wstep-

nie domyslne warto$ci hiperparametrow.

. Przeprowadz optymalizacje modelu - zdefiniuj funkcje celu objective tak, by maksymalizowa¢ pole

pod krzywa ROC (ROC_AUC).

. Przeprowadz trening modelu o optymalnych hiperparametrach. Predykcje na zbiorze testo-

wym przeprowadz, uzywajac metody predict oraz predict_proba. W przypadku drugiej metody

wyznacz punkt odcigcia na krzywej ROC w celu dychotomizacji uzyskanych predykcji.

. Wyznacz wartosci metryk sukcesu i przeanalizuj wyniki - czy optymalizacja znaczaco poprawita

skuteczno$¢ modelu? Czy wartosci metryk uzyskane z uzyciem predykeji wyliczonych metodg pre-

dict oraz predict_proba sg takie same?

. Zastanow sig, ktora metryka jest istotniejsza w przypadku danych analizowanych w zadaniu: czutos¢

czy precyzja? Dlaczego?



Metody wektorow nosnych

Zastosowanie: klasyfikacja.
Metoda: uczenie nadzorowane.

Maszyna wektoréw nosnych jest narzedziem stuzacym do klasyfikacji obiektéw i jej zadaniem jest
wyznaczenie granicy decyzyjnej w postaci hiperpowierzchni. Polozenie obiektow wzgledem tej hiper-
plaszczyzny przeklada si¢ na decyzje¢ klasyfikacyjna. Maszyna wektoréw nosnych zostala opracowana
w odpowiedzi na problemy innych, mniej uniwersalnych narzedzi, jakimi sg klasyfikator maksymalizu-
jacy margines i klasyfikator wektoréw nosnych. Zatem aby dobrze zrozumie¢ dzialanie maszyny wekto-
réw nosnych, nalezy poznac¢ najpierw algorytmy, na bazie ktérych powstala.

Wszystkie trzy algorytmy wykorzystuja pojecie marginesu, rozumianego jako odstep miedzy gra-
nicg decyzyjna a najblizszym obiektem. W kazdym z algorytméw margines nalezy zmaksymalizowac.
Algorytmy rdznig sie natomiast postacia funkcji okreslajacej granice decyzyjna. Klasyfikator maksyma-
lizujacy margines pozwala znalez¢ hiperplaszczyzne rozdzielajaca obiekty na dwie klasy, zatem moze
by¢ zastosowany jedynie w przypadku danych separowalnych liniowo, co znacznie ogranicza mozliwo-
$ci wykorzystania tego algorytmu. Klasyfikator wektoréw nosnych, zwany tez klasyfikatorem tagodnego
marginesu, bazuje na tej samej koncepcji liniowej separacji obiektéw, z tg réznica, ze stosowany jest
tzw. margines miekki (ang. soft margin). W tym przypadku dopuszcza si¢, aby niektore obiekty lezaly
w pasie marginesu, a nawet zostaly blednie zaklasyfikowane. W ten sposéb algorytm maksymalizacji
marginesu mozna zastosowacé réwniez w przypadku danych, ktére nie s3 separowalne liniowo. Jednak
w rozwigzaniu tym uzywa si¢ nadal liniowej granicy decyzyjnej, co w przypadku danych wyraznie nie-
liniowo separowanych bedzie skutkowa¢ bardzo duzym bledem w klasyfikacji. Odpowiedzig na ten
problem jest maszyna wektoréw nosnych, w ktdrej stosuje si¢ mechanizm przeksztalcajacy klasyfikator
liniowy w klasyfikator o nieliniowej granicy decyzyjnej. W szczegdlnych przypadkach mozna rozszerzy¢
dzialanie maszyny wektoréw nosnych, stosujac margines miekki.

Wymienione algorytmy najlatwiej zrozumie¢, wykorzystujac geometryczng interpretacje, w ktorej
obiekty w zbiorze treningowym sg punktami w przestrzeni wej$¢ z etykietami y¥ € {-1, 1},j =1, ..., N.
Zbidr treningowy jest zatem postaci:

X ={(xD, y), (2, y2), ..., (xV, y™) € R? x {-1, 1}}. (15.1)
Klasyfikacja obiektow wymaga znalezienia granicy decyzyjnej, ktéra w przypadku klasyfikatora
liniowego jest hiperplaszczyzng wyrazong réwnaniem:
wix+w, =0, (15.2)
gdzie w = [w,, ..., w]".
Dla tak okreslonej granicy decyzyjnej funkcja, na podstawie ktérej dokonywana bedzie klasyfikacja,

jest postaci:

L, dla wx+w,>0
By, () = (15.3)

-1, dla w'x+w,<0

96
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15.1. Margines
Rozpatrujac klasyfikacje za pomoca ustalonej granicy decyzyjnej, mozemy okresli¢ tzw. margines:
= min €?
€= min €7, (15.4)

gdzie €7 jest odlegtoscig obiektu x% od hiperplaszczyzny rozdzielajace;j.

Wartoé¢ € dla obiektu x¥ odpowiada zatem dlugosci wektora prostopadlego do hiperplaszczyzny
i taczacego punkt x¥ z hiperptaszczyzng. Stosujac metode mnoznikéw Lagrange’a, mozna udowodnié
ponizsze twierdzenie o odlegtosci punktu od hiperplaszczyzny (Jurlewicz i Skoczylas, 2001).

TWIERDZENIE o odlegtosci punktu od hiperptaszczyzny
Rozwazmy punkt x? = (x, x0, x ) w przestrzeni euklidesowej oraz hiperplaszczyzne dang réwnaniem
wix +w, =0, gdziew" = [w, .., w].

Odlegto$¢ punktu x% od tej hiperplaszczyzny wynosi:

W x|
=1 = "ol (15.5)

[lwl

Z postaci funkeji b | (x) wynika, ze w'x% + w, > 0 dla x nalezacych do klasy y = 1, natomiast
wix? + w, <0dlax naleze}cych do klasy y = -1. Zatem w tym przypadku odleglos¢ punktu x¥ od pewnej
hlperplaszczyzny mozna zapisac jako:

) w!x? +w,

=y (15.6)
[lwl

Zatem wyznaczenie marginesu wigze si¢ ze znalezieniem plaszczyzny lezacej pomiedzy obsza-
rami klas, ktdorej odleglos$¢ od najblizszych do niej obiektéw z kazdej klasy jest najwicksza. Wtedy tez
obiekty te nazywane s3 wektorami no$nymi, czy inaczej wektorami wspierajacymi lub podpierajacymi
(ang. support vectors).

15.2. Klasyfikator maksymalizujagcy margines
(ang. Maximal Margin Classifier, MMC)

Zadaniem algorytmu maksymalizujagcego margines jest wyznaczenie szczegdtowego réownania hiper-
plaszczyzny wyznaczajacej podzial na klasy. Jak wskazuje nazwa algorytmu, warunkiem, ktéry musi
spelni¢ poszukiwana hiperptaszczyzna, jest maksymalizacja marginesu dla ustalonego zbioru treningo-
wego X. Zatem problem optymalizacyjny mozna zapisac jako:

max €

w,w,

pod warunkiem, zedlaj=1,..,N

T
€<i>:y<i>( W M ]ZE,
wil 1wl

co zapewnia spelnienie warunku z definicji marginesu, czyli € = m1n €V,
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UWAGA

Koncepcja znalezienia hiperplaszczyzny takiej, ktéra bedzie maksymalizowa¢ margines, bazuje na rozu-
mowaniu, ze wynik klasyfikacji nowego obiektu jest tym bardziej prawdopodobny, im obiekt lezy dalej
od granicy decyzyjne;j.

Powyzszy warunek mozna rowniez zapisa¢ jako:
PO +w) e [|w]|. (15.7)

Niech € - ||w|| = E. Wtedy problem optymalizacyjny mozna zapisa jako:

E
pod warunkiem, zedlaj=1,..,N
YO(w'x? + w ) > E. (15.9)

Nalezy zauwazy¢, ze przeskalowanie w oraz w, nie zmieni wyniku optymalizacji. Zatem niech E = 1.
Wtedy zadanie optymalizacyjne przyjmuje postac:

max—
o wl

pod warunkiem, zedlaj=1,..,N

y(j)(wa(i) + WO) > 1_ (15.10)

Maksymalizacje 1/||w|| mozna zastgpi¢ znalezieniem minimum ||w||, co z kolei jest rwnowazne
minimum ||w|[%, czyli:

max = min]|w| = min ||| (15.11)
w,w, ||W | w,w, wow, ’
Wtedy problem
1 2
m1n5||w|| (15.12)

pod warunkiem, zedlaj=1,..,N
W' +w)-120, (15.13)

jest wypuklym kwadratowym problemem optymalizacyjnym, co oznacza, ze funkcja celu ma dokladnie
jedno minimum, czyli jest to minimum globalne. Do rozwigzania problemu stuzy metoda mnoznikéow
Lagrange’a, w wyniku zastosowania ktorej otrzymuje si¢ optymalna, maksymalizujaca margines hiper-
plaszczyzne dang réwnaniem w'x + w, = 0, gdzie:

_ () 4-(7)
W‘ZS:OW X (15.14)
je
e -
w, = WX 2W *) ies, (15.15)

gdzie:
S - zbiér wektoréw nosnych dla hiperplaszczyzny,
o, — wyznaczone mnozniki Lagrangea takie, ze a,> 0 < j € S,
x ix - dowolne wektory no$ne odpowiednio klasy y = 1 oraz y = —1.
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Wspdtczynnik w, umiejscawia hiperptaszczyzne dzielacg na klasy w $rodku pomigdzy hiperplaszczy-
znami wyznaczonymi przez wektory no$ne kazdej z klas (Koronacki i Cwik, 2015). Przy tak przyjetych
oznaczeniach otrzymujemy nastgpujaca posta¢ reguly decyzyjnej otrzymanego klasyfikatora liniowego:

f(x)=sgn(2ajy(j)x(j)x+woj. (15.16)

ieS

Na rysunku 15.1 przedstawiono przyktadowa hiperplaszczyzne i margines dla obiektéw okreslo-
nych za pomocg dwoch atrybutéw decyzyjnych i o wartosciach atrybutu decyzyjnego ze zbioru {-1, 1}.

lel

Rysunek 15.1. Przyktadowa hiperptaszczyzna i margines dla obiektéw o dwoch atrybutach warunkowych
i warto$ciach atrybutu decyzyjnego ze zbioru {-1, 1}

15.3. Klasyfikator wektoréw nosnych
(ang. Support Vector Classifier, SVC)

W wiekszosci przypadkéw dane nie sg liniowo separowalne, czyli nie istnieje hiperptaszczyzna rozdzie-
lajaca. Zatem w przypadkach tych algorytm maksymalizacji marginesu nie przyniesie rozwigzania. Dla-
tego tez stosuje si¢ klasyfikator wektoréw nosnych, w ktérym hiperplaszczyzne nalezy wyznaczy¢ tak,
aby rozdzielata wiekszos¢ obiektow, a nie wszystkie obiekty. Warunek ten zapewnia tzw. margines miek-
ki. Niech C > 0 oznacza parametr regulujacy (ang. tuning parameter) oraz §. parametry luzu (ang. slack
parameters), dzieki ktérym dopuszczone sa pojedyncze bledne decyzje klasyfikacyjne, czyli nieliczne
obiekty moga zosta¢ po blednej stronie hiperplaszczyzny i marginesu. Mozna wtedy zapisa¢ problem
optymalizacyjny, ktérego rozwiagzanie prowadzi do znalezienia hiperplaszczyzny rozdzielajacej, jako
(Cortes i Vapnik, 1997):

max €, (15.17)

WyW 50 50Oy
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Warunki takiego zapisu problemu optymalizacyjnego sg nastepujace:

YOWxD +w ) 2 e(1 - 5,-)’ (15.18)
Iw| =1, (15.19)
5]_ >0, (15.20)

N
D.5,<C. (15.21)

Rozwigzanie powyzszego problemu optymalizacyjnego prowadzi do uzyskania hiperplaszczyzny.
Nastepnie, podobnie jak w klasyfikatorze maksymalizujacym margines, zaklasyfikowanie nowego obiek-
tu odbywa si¢ na podstawie znaku wartosci, jaka przyjmuje hiperptaszczyzna w punkcie reprezentowa-
nym przez ten obiekt.

UWAGA

Parametry §, informujg o polozeniu obserwacji x wzgledem hiperptaszczyzny i marginesu:
— gdy d. = 0, obiekt x¥ lezy po wtasciwej stronie marginesu,
— gdy 8. > 0, x) naruszyl margines,
— gdyd,> 1, x lezy po zlej stronie hiperptaszczyzny.

UWAGA

Parametr C okreslony we wzorze (15.21) ogranicza od gory sume wszystkich §, czyli determinuje mak-

symalng liczbe naruszen marginesu oraz btednych klasyfikowan po blednej stronie hiperplaszczyzny,

w szczegolnosci:

— gdy C =0, zaden obiekt nie moze naruszy¢ granicy marginesu, zatem problem sprowadza si¢ do kla-
syfikatora maksymalizujacego margines,

— gdy C > 0, dopuszcza sie co najwyzej C obserwacji, ktore zostana blednie sklasyfikowane.

Zatem wraz ze wzrostem warto$ci parametru C klasyfikator jest mniej wrazliwy na naruszanie mar-
ginesu i btedne klasyfikacje. Natomiast gdy warto$¢ parametru C maleje, opracowywany klasyfikator jest
bardziej restrykcyjny.

Parametr C jest hiperparametrem, ktéry nalezy okresli¢ w pierwszych krokach wykonywania algo-
rytmu. Warto$¢ tego parametru moze zosta¢ dobrana przez sprawdzian krzyzowy, opisany na przykla-
dzie doboru hiperparametru w rozdziale 8.

15.4. Maszyna wektoréw nosnych
(ang. Support Vector Machine, SVM)

W celu ulatwienia zrozumienia, jak dziala maszyna wektoréw no$nych, przedstawiony zostanie naj-
pierw ogo6lny mechanizm przeksztalcania klasyfikatora liniowego w klasyfikator o nieliniowej granicy
decyzyjnej. Automatyzacja tego procesu jest realizowana przez maszyne wektoréw nosnych (Boser
iin., 1992).

Niech X = {(x, y), (x?, y?), ..., (x™, y™) € R? x {-1, 1}} bedzie zbiorem o nieliniowej granicy
klas. Zatem hiperplaszczyzna, ktérag mozna otrzymaé¢ w wyniku zastosowania przedstawionych do tej
pory narzedzi, nie bedzie skutecznym klasyfikatorem. W przypadku danych separowalnych nieliniowo
obiekty mozna sprobowac analizowaé w wyzszym wymiarze. Uzyskuje sie to przez dodanie zmiennych,
ktore sa wynikiem zastosowania pewnych funkcji na pierwotnych zmiennych wejsciowych. Bardzo cze-
sto wykorzystuje sie¢ w tym celu funkcje wielomianowe. Prostym przykladem wykorzystania funkcji wie-

lomianowych jest zdefiniowanie dodatkowych zmiennych jako x7, x2, ..., x;.
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Niech plaszczyzna odpowiadajaca granicy decyzyjnej bedzie wyrazona réwnaniem:

d d
Zvixf +Zwixi +w, =0. (15.22)
i=1 i=1

Wtedy problem optymalizacyjny okreslony wczesniej dla klasyfikatora wektoréw nosnych przyjmie
postac:

max & (15.23)

W s W sees Wi sV 5esV g 501 50emsO

pod nastepujacymi warunkami:

d d
y(j) (;Vi(xfj))z +Zwixfj) +w0]2 e(l - 5j), (15.24)

i=1

d d
dvi+dw =1, (15.25)
8,20, (15.26)

Y8 <C. (15.27)

UWAGA

Jako nowych zmiennych mozna uzy¢ dowolnych wielomianéw wybranego stopnia zbudowanych z pier-
wotnych zmiennych wejsciowych, co oznacza, ze mozna réwniez uwzgledni¢ interakcje zmiennych
postaci x.x, gdzie i # j. Czgsto stosuje si¢ réwniez inne funkcje. Nalezy jednak pamigtac, ze zbyt duza
liczba cech niekoniecznie przelozy si¢ na lepiej dobrang granice decyzyjna. W szczegdlnosci przeniesie-
nie danych do zbyt wysokiego wymiaru wiaze si¢ z przeklenstwem wymiarowosci (opisano w rozdziale
9) i ryzykiem przetrenowania modelu, czyli zbyt duzego dopasowania ksztaltu hiperpowierzchni dys-
kryminacyjnej do danych. Wynikiem przetrenowania modelu jest stabe uogélnienie i mata skuteczno$¢
w klasyfikowaniu nieznanych wczeéniej danych.

Powyzsza ide¢ analizowania zadanego problemu w przestrzeni o wyzszym wymiarze mozna uogol-
ni¢. Niech ¢ : R? — R" jest funkcja wektorowg przenoszaca zmienne wejsciowe w wyzszy wymiar (m > d)
w ten sposdb, ze dodatkowe zmienne sg funkcjami zmiennych wejsciowych. Wtedy dotychczasowy pro-
blem optymalizacyjny dany réwnaniami (15.17)-(15.21) mozemy zapisac jako:

max - €. (15.28)

W, W50, 5.0

pod nastepujacymi warunkami:

YO (W (x ) +w,) = €(1 - 3), (15.29)
|lwl| = 1, (15.30)
5,20, (15.31)
N
26], <C. (15.32)

Okazuje si¢ jednak, ze rozwigzaniem powyzszego problemu optymalizacyjnego jest nadal réwna-
nie postaci f(x)= sgn(zies a; y(j)x(j)x+w0), przy czym zamiast iloczynéw skalarnych x¥) x nalezy
obliczy¢ iloczyny skalarne ¢p(x?)d(x). Etap ten moze zosta¢ usprawniony przez zastosowanie wybranej
funkgji jadra.
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UWAGA

Funkcja jadra jest symetryczna i nieujemnie okreslong funkcjg dwoch zmiennych K: RY x RY — R postaci
K(x?, y®) = ¢, spelniajacg zatozenia twierdzenia Mercera (Mercer, 1909). Jadro interpretowane jest jako
iloéciowe okreslenie podobienstwa dwoch wektorow.

Przyktadowymi funkcjami jadra stosowanymi w maszynie wektoréw nos$nych sa:
— jadro liniowe (ang. linear kernel): K(x, y) = x"y,
— jadro wielomianowe (ang. polynomial kernel): K(x, y) = (xy + 1)", m € N, llx-yl?
— jadro gaussowskie (ang. Gaussian kernel/radial basis function kernel/RBF kernel): K(x,y)=e *° ,
gdzie 0 > 0.

Decydujac sie na jedng z funkcji jadrowych, mozna zastosowac tzw. sztuczke jadra (ang. kernel trick).
Pozwala ona zrezygnowa¢ z wyznaczania postaci funkeji ¢ i obliczania iloczynu skalarnego ¢(x%)d(x),
poniewaz regute decyzyjng mozna zapisac jako:

f(x)= sgn[Z o,y K (6", x) + woj. (15.33)

ieS

Dzigki sztuczce jadra otrzymujemy optymalng hiperpowierzchnie dyskryminacyjna w rozszerzonej
przestrzeni cech ¢(x) bez znajomosci tej przestrzeni. Podstawa tego podejscia jest twierdzenie Mercera,
ktére gwarantuje istnienie tej przestrzeni (Mercer, 1909).

Na rysunku 15.2 przedstawiono sztuczke jadra. W przykladzie wykorzystano wielomianowa funk-
cje wektorowa ¢ : R? — R% ¢(x,,x,) = (x], \/Exlx2 ,x7). W ten sposob dane okre$lone w dwuwymiarowej
przestrzeni cech zostaly przeniesione do tréjwymiarowej przestrzeni cech, gdzie dane staja si¢ separo-
walne liniowo, jak na ponizszym rysunku. W rozwigzaniu analitycznym do uzyskania reguty decyzyjnej
wystarczyla znajomos¢ funkeji jadra K(x, y) = ¢(x) - d(y) = (xTy)* i zastosowanie sztuczki jadra zgodnie
ze wzorem (15.33).
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Rysunek 15.2. Przykladowe nieliniowo separowalne dane treningowe przed zastosowaniem i po zastosowaniu
sztuczki jadra (Machine Learner, 2022)

15.5. Maszyna wektoréw nosnych w klasyfikacji wieloklasowej

Do tej pory opisane algorytmy wykorzystujace wektory nosne dotyczyly wylacznie klasyfikacji binarnej,
czyli atrybut decyzyjny mogl przyjac jedna z dwdch wartosci Y = {-1, 1}. Jednak maszyne wektoréw
no$nych mozna réwniez stosowaé w przypadku klasyfikacji wieloklasowych. Najczesciej wykorzystuje
sie wowczas zwielokrotnienie klasyfikatoréw binarnych, w ktérych zestawiane sa pary klas lub pojedyn-
cze klasy z calg reszta. Sg to algorytmy typu jeden kontra jeden (ang. one-versus-one) lub jeden kontra
wszystkie (ang. one-versus-all). W literaturze mozna réwniez znalez¢ inne podejscia taczenia binarnych
maszyn wektoréw nosnych w celu dokonania klasyfikacji wieloklasowej (Vapnik, 1998).
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Kroki algorytmu (jeden kontra wszystkie)

Niech X = {(x, y), (x?, y?), ..., (x™, V) € R x {1, 2, ..., p}} jest zbiorem treningowym, przy czym
wartosci atrybutu decyzyjnego rozwazanych danych naleza do zbioru p-elementowego, czyli p ozna-
czaliczbe klasip > 2.
1. Niechi:=1.
2. Niech A = {(x?, y?) : 0 = i} oraz B=X - A.
3. Nadpisanie wartosci atrybutu decyzyjnego w zbiorze A wartoscia 1, a w zbiorze B wartos$cig —1.
4. Potraktowanie zbioru A U B jako treningowego i zbudowanie maszyny wektoréw no$nych, w wyni-
ku czego otrzymana zostaje reguta f(x).
5. Sprawdzenie, czy osiagnigto maksymalng liczbe krokow:
° jezelii<p,toi: =i+ 1ipowro6tdo kroku nr 2,
o jezelii=p,to przejscie do kolejnego kroku.
6. Wyznaczenie reguly decyzyjnej klasyfikacji wieloklasowej jako:
f(x). (15.34)

f(X) = argmaxi: 1,..,pJi

Kroki algorytmu (jeden kontra jeden)

Niech X = {(x, y1), (x?, y?), ..., (x™, yV) € R x {1, 2, ..., p}} jest zbiorem treningowym, przy czym
wartosci atrybutu decyzyjnego rozwazanych danych naleza do zbioru p-elementowego, czyli p ozna-
cza liczbe klasip > 2.

1. Niech Z = {(x?, y?): 9 = i}.

2. NieCh G :{Gn :Zk UZZ :k = l’ k; l:L 2, p) n=l, 2, .,(5}}

Wyznaczamy wszystkie mozliwe pary {Z,, Z}, k # 1 (liczba takich kombinacji dwuelemento-
wych to oczywiscie |G| = 12) ) i kolejne zbiory G, s3 sumg zbioréw w danej parze. W ten sposob
powstaje (‘; zbioréw treningowych, z ktérych w kazdym wystepuja tylko dwie klasy obiektéw, zatem

mozliwe jest przeprowadzenie klasyfikacji binarnej. Nalezy réwniez zauwazy¢, ze kazda z p klas
wystepuje w takich parach p - 1 razy.

3. Niechn:=1.

4. Potraktowanie zbioru G jako treningowego i zbudowanie maszyny wektoréw nos$nych, w wyniku
czego otrzymana zostaje reguta decyzyjna f (x).

UWAGA

Aby wykorzysta¢ maszyne wektoréw nosnych, nalezy zamieni¢ wartosci atrybutéw decyzyjnych w zbiorze G,
na wartoéci 1 i —1. Jednak aby przejs¢ do kolejnych krokéw, trzeba w wynikowej regule decyzyjnej f (x)
powrdci¢ do oryginalnego oznaczenia klas k, [ € {1, 2, ..., p}.

5. Sprawdzenie, czy osiagni¢to maksymalng liczbe krokow:

° jezeli n< ‘; , ton:=n+ 11ipowrdt do kroku nr 4,

o jezeli n= [ZZ)} to przejscie do kolejnego kroku.
6. Okreslenie reguly decyzyjnej klasyfikacji wieloklasowej: nowy obiekt przypisujemy do tej klasy, do

ktorej zostal najczesciej zaklasyfikowany wsréd 12) klasyfikatoréw binarnych.
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Przyktad 15.1. Automatyczny dobér lekéw
na podstawie parametréw fizjologicznych pacjenta

Pod adresem: https://www.kaggle.com/datasets/prathamtripathi/drug-classification znajduja si¢ dane,
ktdre zostang wykorzystane do zademonstrowania dziatania algorytmu SVM. W sktad danych wchodzi
sze$¢ zmiennych:

1) Age - wiek pacjenta,

2) Sex - ple¢ pacjenta,

3) Blood Pressure Levels (BP) — ci$nienie krwi,

4) Cholesterol Levels — poziom cholesterolu we krwi,

5) Na to Potassium Ratio - stosunek stezenia sodu do stezenia potasu we krwi,

6) Drug type - lek przepisany pacjentowi.

Analizujac wartosci pierwszych pigciu zmiennych, ktérymi sa parametry fizjologiczne, mozna sprobo-

wac okresli¢, ktory lek z duzym prawdopodobienstwem okaze sie skuteczny u danego pacjenta.

Przed przystapieniem do uczenia modelu nalezy odpowiednio przygotowac¢ dane. Zostang one wczy-
tane do struktury DataFrame, a wiersze zawierajace brakujace dane zostang usuniete. Zaréwno etykiety,
jak i niektore parametry obiektow sg zmiennymi kategorialnymi, konieczne jest wiec ich zakodowanie
za pomocg zmiennych numerycznych. Zostanie do tego wykorzystana funkcja OrdinalEncoder, ktéra
postuzy do zakodowania wartosci parametréow, oraz funkcja LabelEncoder, ktéra postuzy do zakodowa-
nia etykiet. Nastepnie dane zostang podzielone na zbioér uczacy i testowy oraz poddane standaryzacji.

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import (StandardScaler,
OrdinalEncoder,
LabelEncoder)

from sklearn.model selection import train test split

#wczytanie danych i usuniecie brakujacych danych
df = pd.read csv(‘'drug200.csv’)

df .dropna (inplace = True)

#futworzenie wektora etykiet 1 macierzy parametrow
columns = df.columns

data = df[columns[:-1]].to numpy ()

labels = df[,Drug’].to numpy ()

#zakodowanie zmiennych kategorialnych za pomoca zmiennych liczbowych
enc = OrdinalEncoder ()

data = enc.fit transform(data)

label enc = LabelEncoder ()

labels = label enc.fit transform(labels)

#podziat danych na zbidr uczacy 1 testowy
X train, X test, y train, y test = train test split(data, labels,
stratify = labels,

random_ state = 42)


https://www.kaggle.com/datasets/prathamtripathi/drug-classification
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#standaryzacja danych
scaler = StandardScaler ()
X train scaled = scaler.fit transform(X train)

X test scaled = scaler.transform(X test)

Kolejnym krokiem jest sprawdzenie liczebnosci poszczegdlnych klas. Od tego, czy analizowane dane
sa zrownowazone pod wzgledem liczebnosci klas, czy tez sa niezréwnowazone, zalezy dobdr metryk
sukcesu pozwalajacych dobrze ocenic¢ jakos¢ nauczonego klasyfikatora.

Liczebnos¢ klas zostanie sprawdzona przy uzyciu funkcji Counter zaimplementowanej w bibliotece
collections, ktéra zwraca liczbe obiektow przynalezacych do poszczegélnych klas. Dodatkowo zostanie
wyswietlony wykres obrazujacy liczebnos¢ klas (rys. 15.3).

from collections import Counter

import matplotlib.pyplot as plt

print (Counter (labels))

plt.figure (figsize = (8, 6))
plt.hist (labels,
bins = np.arange(len (np.unique (labels))+1)-0.5,

rwidth = 0.8)
drugs names = label enc.inverse transform(np.unique (labels))
plt.xticks (np.unique (labels),
drugs_names, ha = ‘center’,
fontsize = 16)
16)

plt.yticks (fontsize
plt.show ()

80 4

Drugy¥ drugA drugB drugC drugX

Rysunek 15.3. Liczebno$¢ klas wystepujacych w analizowanym zbiorze danych

Jak mozna zauwazy¢, dysproporcje w liczebnosci klas sg dos¢ duze - leki B i C wystepuja zaled-
wie 16 razy, podczas gdy lek Y wystepuje 91 razy. Nalezy to uwzgledni¢ podczas treningu i ewaluacji
modelu, w szczegolnosci na etapie optymalizacji hiperparametréw. Nieprawidlowy dobér metryki
moze skutkowac uzyskaniem modelu, ktory bedzie cechowat si¢ bardzo malg czuloscig w stosunku do
mniej licznych klas.
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Jako pierwszy przeprowadzony zostanie trening modelu o domyslnych wartodciach hiperparame-
trow. W celu inicjalizacji klasyfikatora wektoréw nosnych nalezy skorzysta¢ z klasy SVC w bibliotece sci-
kit-learn. Trening oraz predykcja na zbiorze testowym prowadzone s3 przy uzyciu metod fit oraz predict.

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.metrics import (confusion matrix, classification report)

svm = SVC ()

svm.fit (X train scaled, y train)

preds = svm.predict (X test scaled)

print (classification report(y test, preds))

print (confusion matrix(y test, preds))

Analizujac wyniki klasyfikacji uzyskane za pomoca funkg;ji classification_report, mozna zauwazyc, ze
istotnie najmniej skuteczna klasyfikacja dotyczy leku B — w tym przypadku czuto$¢ wynosi zaledwie 0,5,
czyli potowa obiektow ze zbioru testowego nalezacych do tej klasy zostata niepoprawnie zaklasyfikowa-
na. Warto réwniez zauwazy¢, ze z powodu bardzo malej liczebnosci tej klasy w zbiorze testowym znala-
zly sie zaledwie cztery obiekty. Zatem formutowanie wnioskéw na podstawie przeprowadzonych analiz
powinno by¢ ostrozne — parametry cechujace obiekty nalezace do tej klasy moga nie odzwierciedla¢
dobrze rozktadu parametréw w catej populacji.

Nastepnie przeprowadzona zostanie optymalizacja hiperparametréw modelu SVC. Optymalizacji
poddane zostang cztery hiperparametry:

1) C - parametr okreslajacy sile regularyzacji;

2) max_iter — maksymalna liczba iteracji (prob), ktére beda wykonane, by algorytm optymalizuja-
cy wagi osiaggnal warunek zatrzymania (mozliwe pod warunkiem, ze jest zbiezny); jezeli algorytm
ten nie jest zbiezny lub optymalne wagi nie zostang uzyskane podczas zdefiniowanej liczby iteracji,
optymalizacja jest przerywana i przyjmowany jest najlepszy uzyskany wynik;

3) kernel - funkcja jadra uzyta przez algorytm SVM;

4) degree - stopien wielomianu w sytuacji, gdy uzywana jest wielomianowa funkgja jadra.

Pozostale hiperparametry modelu mozna znalez¢ w dokumentacji klasy SVC pod adresem: https://
scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html.

Do ewaluacji modelu podczas optymalizacji zostala wybrana metryka F1 (opisana w rozdziale 5)
uwzgledniajaca zaréwno precyzje, jak i czulo$¢ modelu, a zatem pozwalajaca dobrze go oceni¢ w sytu-
acji, gdy zbiér danych jest niezrownowazony. Poniewaz w analizowanych danych wystepuja wiecej niz
dwie klasy, konieczne bylo okreslenie sposobu usredniania metryki F1 uzyskiwanej dla poszczegdlnych
klas. Rekomendowang metodg usredniania przy duzej dysproporcji liczebnosci klas jest wyznaczanie
sredniej wazonej, dlatego zdecydowano o jej uzyciu.

import optuna
from sklearn.model selection import (cross validate, StratifiedKFold)

from sklearn.metrics import make scorer, fl score

scoring = {‘F1’: make scorer(fl score, average = ‘weighted’)}
#funkcja celu
def objective(trial, model, get space, X, y):

model space = get space(trial)

mdl = model (**model space)


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
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scores = cross validate(mdl, X, y, scoring = scoring,
cv = StratifiedKFold(n splits = 5),

return train score = True)
return np.mean(scores[‘test F1'])
#przestrzen hiperparametrow
def get space(trial):
space = {“C”: trial.suggest uniform(“C”, 0, 2),
“max iter”: trial.suggest int(“max iter”, 100, 1000),
“kernel”: trial.suggest categorical (“kernel”,

[“linear", \\poly//,
“rbf”, “sigmoid”]),
“degree”: trial.suggest int (“degree”, 2,5)}

return space
trials = 120 #liczba prdb
model = SVC

#optymalizacia
study = optuna.create study(direction = ‘maximize’)
study.optimize (lambda x: objective(x, model, get space,
X train scaled,
y train),

n trials = trials)

#dobrane wartosci hiperparametroéw

print (‘params: ', study.best params)

#trening modelu o optymalnych wartosciach hiperparametroéw
svm = model (**study.best params)

svm.fit (X train scaled, y train)

#ewaluacja modelu
preds = svm.predict (X test scaled)
print (classification report(y test, preds))

print (confusion matrix(y test, preds))

Po przeprowadzeniu optymalizacji hiperparametréw modelu wyniki na zbiorze testowym ulegly
poprawie — lek A zostal poprawnie zaklasyfikowany we wszystkich przypadkach, podczas gdy wczesniej
jeden obiekt byl zaklasyfikowany nieprawidlowo. Réwniez w przypadku najmniej licznych klas mozna
zauwazy¢ poprawe — lek B zostal poprawnie zaklasyfikowany w trzech z czterech przypadkéw, co oznacza
poprawe czulo$ci modelu o 25 punktéw procentowych. Gorsze rezultaty uzyskano jedynie w przypad-
ku leku X - po przeprowadzeniu optymalizacji jeden obiekt przestat by¢ prawidlowo klasyfikowany.
Jednak biorac pod uwage wzrost dokladnosci klasyfikacji oraz poprawe dotyczaca pozostatych lekow,
mozna uznac, ze optymalizacja hiperparametréw pozwolita uzyska¢ model o zauwazalnie lepszych zdol-
nosciach klasyfikacyjnych.
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Zadanie 15.1. Klasyfikacja gwiazd ze wzgledu na klase jasnosci

Pod adresem: https://www.kaggle.com/datasets/deepul109/star-dataset znajduja si¢ dane dotyczace
gwiazd nalezacych do réznych klas jasnosci. Kazda gwiazda opisana jest przez sze$¢ parametrow:

1) Absolute Temperature (K) — temperatura,

2) Relative Luminosity(L/Lo) — jasnos¢ wzgledna obliczona w odniesieniu do jasnosci Stonca,

3) Relative Radius (R/Ro) — promien wzgledny obliczony w odniesieniu do promienia Stonca,

4) Absolute Magnitude (Mv) - absolutna wielkos¢ gwiazdowa,

5) Star Color - kolor,

6) Spectral Class — typ widmowy.

Klasy jasnosci poszczegolnych gwiazd zapisane s3 w kolumnie star type i sa oznaczone numerami
(rys. 15.4):

0 - brazowy karzet (ang. brown dwarf),

1 — czerwony karzel (ang. red dwarf),

2 - biaty karzet (ang. white dwarf),

3 - gwiazda ciggu gtéwnego (ang. main sequence),

4 - nadolbrzym (ang. supergiant),

5 - hiperolbrzym (ang. hypergiant).

+10 - Subdwarfs

BlA[F|G]|K] M
Spectral Class

LI|T

Rysunek 15.4. Podzial gwiazd ze wzgledu na klase jasnosci oraz typ widmowy
(zrédto: https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/c/c7/HR-diag-instability-strip.svg, dostep: 20.04.2022)

W celu przeprowadzenia klasyfikacji gwiazd ze wzgledu na klase¢ jasnosci wykonaj nastepujace kroki.

1. Pobierz dane i wczytaj je do struktury DataFrame.

2. Przygotuj dane do przeprowadzenia treningu i ewaluacji klasyfikatora SVC: usun dane brakujace,
zakoduj zmienne kategorialne za pomocg zmiennych numerycznych, podziel dane na zbiory uczacy
i testowy oraz ustandaryzuj dane.

3. Przeprowadz trening i ewaluacje klasyfikatora o domyslnych wartosciach hiperparametréw.

4. Przeprowadz optymalizacje hiperparametréw modelu, a nastepnie jego trening i ewaluacje. Jakiej
metryki nalezy uzy¢ do ewaluacji modelu w trakcie optymalizacji i dlaczego?

5. Przeanalizuj wyniki - czy optymalizacja poprawita zdolnosci predykcyjne modelu?


https://www.kaggle.com/datasets/deepu1109/star-dataset

Drzewa klasyfikacyjne i lasy losowe

Zastosowanie: klasyfikacja.
Metoda: uczenie nadzorowane.

16.1. Drzewa klasyfikacyjne

Drzewa klasyfikacyjne nazywane sa réwniez drzewami decyzyjnymi. Postugujac si¢ nomenklaturg
z zakresu teorii grafow, drzewo klasyfikacyjne mozna okresli¢ jako skierowany, acykliczny i spdjny graf,
ktéry ma tylko jeden wierzchotek zwany korzeniem. Przyjelo sie, ze korzen sytuowany jest na gorze,
tak wiec drzewo rosénie z géry na dét. W korzeniu znajduje sie caly zbidr treningowy, w ktérym obiekty
okreslone s3 za pomocg zmiennej zaleznej (atrybut decyzyjny) oraz d zmiennych niezaleznych (atrybuty
warunkowe, inaczej cechy). Zalézmy, ze zmienna zalezna ma p klas. Zatem:

X = {60, y0), (5@, y2), ., (x, y®) € R x {1, 2, ..., p}}. (16.1)

Korzen jest szczegdlnym przypadkiem wezta decyzyjnego. W wezltach decyzyjnych dokonuje sie
podziatu zbioru zgodnie z przyjetym dla niego kryterium podzialu. W korzeniu dokonuje si¢ pierwszego
takiego podziatu. Kryteria podzialu sg ustalonymi warunkami wyrazonymi zwykle zdaniami logicznymi
dotyczacymi zmiennych niezaleznych, a ich zastosowanie ma doprowadzi¢ do podziatu zbioru. Galezie
to odcinki faczace zbidr, ktorego podziat jest dokonywany w danym wezle decyzyjnym, ze zbiorami,
ktére sa wynikiem tego podziatu i ktére stajg si¢ nowymi wezlami decyzyjnymi. W nowo powstatych
weztach decyzyjnych niezaleznie ustala si¢ nowe kryteria podziatu. Podzialy s3 dokonywane tak diugo,
az w danych wezlach decyzyjnych znajduja si¢ gtéwnie obiekty tej samej klasy. Jezeli nie jest dokonywany
dalszy podzial danego wezta, to taki wezel nazywa si¢ liSciem. W tabeli 16.1 zestawiono najwazniejsze
elementy drzewa wraz z okresleniem pelnionych funkgji.

Tabela 16.1. Struktura drzewa decyzyjnego

Element drzewa Funkgcja
Wezel decyzyjny punkt podziatu ze wzgledu na wybrane kryterium podziatu
Kryterium podzialu warunek dla wybranej cechy, wedtug ktoérego dokonywany jest podzial w danym wezle
Korzen pierwszy wezel decyzyjny
Liscie wezly konicowe

W drzewach klasyfikacyjnych uzywa si¢ rowniez nazewnictwa okreslajacego hierarchie pomiedzy
weztami decyzyjnymi. Wezel, z ktorego galezie prowadza do innych weztéw, nazywany jest rodzicem,
a polaczone z nim ponizej wezly nazywane sg jego dzie¢mi. Dzieci tez moga by¢ rodzicami, a ich dzieci
zwane s3 potomkami wczesniejszych weztow, z ktérymi sg potaczone przez swoich rodzicéw (Koronacki
i Cwik, 2015).

Na rysunku 16.1 przedstawiono przykladowe drzewo klasyfikacyjne. Problem, ktéry zostal zamo-
delowany tym drzewem, to klasyfikacja obiektéw opisanych za pomoca trzech zmiennych niezaleznych
- zachmurzenie, wilgotno$¢ oraz wietrzno$¢. Zmienna zalezna jest binarna i przyjmuje jedng z dwoch

109
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kategorii — rower albo auto, co odpowiada na pytanie, jaki srodek transportu wybierze dany obiekt.
W zbiorze treningowym mamy 100 obiektéw. Na drzewie przedstawiono liczbe obiektéw w kolejnych
weztach decyzyjnych w zaleznosci od wartosci atrybutu decyzyjnego.

Zauwazmy, ze zgodnie z kolejnymi podzialami X=X 1+X 2,X 1=X 11+X 12o0razX 2=X 21
+ X_22. Ponadto X_11 jest dzieckiem X_1 oraz potomkiem X.

KORZEN (wezet nr 0)
|X]=100
rower: 70
auto: 30

zachmurzenie

storice pochmurno deszcz

WEZEL nr 2
|X_2]=30
rower: 24

auto: 6

WEZEt nr 1
[X_1|=45

rower: 28
auto: 17

wilgotnosé

NIE TAK
[0,70] >70

LISC31
|X_3|=25
rower: 0
auto: 25

LISC 22
|X_22|=5
rower: 0
auto: 5

Lsc 21
|X_21|=25
rower: 24
auto: 1

Lsc 12
|X_12|=15
rower:0

auto:15

usc1i1

|X_11]|=30
rower:28

auto:2

Rysunek 16.1. Przykladowe niebinarne drzewo klasyfikacyjne
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Zaproponowana budowa drzewa pozwala na podzialy zaré6wno binarne, jak i wieloklasowe. Jest
to zalezne wylacznie od konstrukeji kryterium podziatu i tego, ile klas ma zmienna niezalezna uzyta
w danym kryterium. Z drugiej strony kazde drzewo niebinarne, czyli takie, w ktérym istnieje rodzic
majacy wigcej niz dwoje dzieci, mozna transformowac do drzewa o postaci binarnej. Dokonuje si¢ tego
przez uzycie w wezltach odpowiednich sum warunkéw. W powyzszym przykladzie pierwsze kryterium
»zachmurzenie” mozna byloby rozbi¢ na dwa binarne kryteria: pierwsze ,,czy $wieci storice?”, drugie
»czy pada deszcz?”. Na rysunku 16.2 przedstawiono drzewo binarne bedace przykladowa transformacja
wieloklasowego drzewa zobrazowanego na rysunku 16.1.

KORZEN (wezet nr 0)

|X|=100
rower: 70
auto: 30
TAK NIE
WEZEL nr 1 WEZEL nr 2
|X_1]=45 |X_2|=55
rower: 28 rower: 24
auto: 17 auto: 31
NIE TAK
[0,70] >70
WEZEt nr 21
|X_21|=30
rower: 24
auto: 6
NIE TAK
LISC 11 Ls¢ 12 Ls¢ 211 Ls¢ 212 LIS¢ 22
|X_11]=30 |X_12|=15 |X_211|=25 |X_212|=5 |X_22|=25
rower:28 rower:0 rower: 24 rower: 0 rower: 0
auto:2 auto:15 auto: 1 auto: 5 auto: 25

Rysunek 16.2. Przykladowe drzewo klasyfikacyjne transformowane z postaci niebinarnej na binarng

Kroki algorytmu (trenowanie drzewa klasyfikacyjnego)

1. Ustalenie warunkéw stopu, czyli etapu, na ktérym otrzymane wezly zostang uznane za liscie, np.:

— wszystkie przyklady w danym wezle naleza do tej samej klasy (maja te sama wartos¢ atrybutu
decyzyjnego),

— nie ma atrybutu, ktéry moze dalej dzieli¢ zbiér przykladéw (wtedy gdy obiekty pochodza z réz-
nych klas atrybutu decyzyjnego, 1is¢ etykietowany jest wektorem wartosci zwanym rozkladem
decyzji),

— wszystkie liscie osiagnely z goéry zalozong przewage jednej klasy atrybutu decyzyjnego
(np. maksymalnie 1% obiektéw z innych klas niz dominujaca).



112 Podstawy uczenia maszynowego

2. Poczatek drzewa — ustanowienie korzenia, czyli pierwszego wezlta decyzyjnego reprezentujacego
caly zbiér treningowy.
3. Wybér kryterium podziatu wezla decyzyjnego na podstawie wybranej miary (np. wspélczynnik
Giniego lub miara entropii i zysk informacyjny - opisane w kolejnych podrozdziatach).
4. Podzial wezla decyzyjnego — w wyniku podzialu powstaje rozgalezienie i nastepuje jednoznaczny
rozdzial obiektow do nowych weztéw decyzyjnych.
5. Dla kazdego z powstalych weztéw decyzyjnych sprawdzenie warunku stopu:
o jezeli dla danego wezta decyzyjnego nie jest spelniony warunek stopu, to powrdt do kroku nr 3,
czyli wyboér nowego kryterium jego podziatu,
« jezeli dla danego wezta decyzyjnego jest spelniony warunek stopu, to wezel ten staje sie lisciem
i nie nastepuje dalszy jego podzial.
6. Rekurencyjne wykonywanie krokéw 3-5 dla zbioréw obiektéw powstatych we wczesniejszym kro-
ku, az osiagniete zostanie kryterium stopu dla wszystkich weztéw decyzyjnych.

UWAGA

Opcjonalnie mozna uzy¢ algorytméw optymalizujacych tworzenie drzewa lub dokona¢ optymalizacji juz
utworzonego drzewa (np. przez przyciecie drzewa, co opisano w podrozdziale 16.1.3).

16.1.1. Wspétczynnik Giniego

Wspolczynnik Giniego jest jedng z podstawowych miar nieréwnosci podzialu, wykorzystywana
w celu znalezienia najlepszego kryterium podzialu dla danego wezla decyzyjnego. Wspdtczynnik
Giniego przyjmuje warto$ci z przedziatu [0, 1], przy czym warto$¢ 0 oznacza, ze wszystkie obiekty
naleza do tej samej klasy. Zatem wybrane bedzie kryterium podziatu z najwyzsza wartosciag wspot-
czynnika Giniego.

W literaturze mozna znalez¢ wiele réwnowaznych definicji wspoétczynnika Giniego (Porath
i Gilboa, 1994; Thon, 1982; Weymark, 1981). W tej pracy przyjeto nastepujaca posta¢ wspolczynnika
podzialu Giniego:

4
g =2 P2 (P [8))), (162)

gdzie:
d, - kolejne wartosci atrybutu decyzyjnego, i = 1, ..., p,
S, - zbiory wyznaczone przez wybrane kryterium podziatu.

Na potrzeby zastosowan prezentowanych w tym rozdziale wystarczajace beda uproszczone wzory
stosowane w binarnych drzewach klasyfikacyjnych (kazdy rodzic ma maksymalnie dwoje dzieci, j = 1, 2)
uzytych w celu klasyfikacji binarnej (liczba klas atrybutu decyzyjnego p = 2). Wtedy:

. 0 (Y
gmz(Sj)zl—Z m , (16.3)
i=1

J

gdzie:
gini(S)) - wspélczynnik Giniego dla j-tego zbioru, ktory jest wyznaczony przez wybrane kryterium
podziatu,
p - liczba klas atrybutu decyzyjnego, p = 2,
|Sj| - moc zbioru Sj,j =1,2,
m! - liczba obiektow i-tej klasy w zbiorze S,
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Na podstawie wspotczynnikéw Giniego obliczonych dla kazdego zbioru wyznaczonego przez bada-
ny podzial, mozna obliczy¢ wspélczynnik podzialu Giniego. Przyjmujac jak wczeéniej p = 2 orazj =1, 2,
otrzymujemy:

M 4 @ 2

g= ﬂgini(sl )+ ﬂgim’(sz) = ﬂgini(& )+ ﬂgini(sz ), (16.4)

1S, [+/S,| 1S, [+/S,| m, +m, m, +m,
gdzie:
g - wspolczynnik podzialu Giniego,
|Sj| — moc zbioru Sj,j =1,2,
ml(”, mz(f) - liczba obiektéw odpowiednio klasy nr 112 w zbiorze S,
m,, m, — liczba wszystkich obiektéw odpowiednio klasy nr 11i 2.

Zgodnie z powyzszymi wzorami, aby oceni¢ podziat wyznaczony przez wybrane kryterium podzia-
tu, najpierw nalezy obliczy¢ wspdtczynnik Giniego zbioru gini(S) dla kazdego ze zbioréw powstajacych
w wyniku tego podzialu. Nastepnie na podstawie indywidualnych wspétczynnikéw Giniego zbioréw
oblicza sie wspotczynnik podzialu Giniego g. Procedure te trzeba powtorzy¢ dla wielu kryteriow podzia-
tu wzgledem réznych zmiennych niezaleznych, a nastepnie wybrac to kryterium, ktére daje najnizsza
warto$¢ wspolczynnika g.

16.1.2. Entropia i zysk informacyjny

Entropia i zysk informacyjny to pojecia, ktére mozna zastosowac zamiennie ze wspdtczynnikiem podzia-
tu Giniego. W tym podejsciu nalezy najpierw wyznaczy¢ wspétczynnik entropii H dla atrybutu decyzyj-
nego, nastepnie entropie podziatu zbioru ze wzgledu na wybrany atrybut warunkowy, a na koncu zysk
informacyjny, ktory jest réznicg tych dwoch wartosci. W wyborze kryterium podzialu nalezy sie kierowaé
si¢ maksymalizacja zysku informacji. Niech d,, ..., d_to kolejne wartosci atrybutu decyzyjnego, natomiast
S, j =1, ... r to zbiory, ktére s3 wynikiem podziatu wzgledem badanego kryterium. Liczymy kolejno:

1) wspoélczynnik entropii dla atrybutu decyzyjnego:

H= —ZP:P(d,.)-logz(P(di)), (16.5)

2) wspdtczynnik entropii dla atrybutu decyzyjnego w zbiorze S;:

H, =3 P(d,]$)-10g,(P(d |5) (166)

i=1

3) entropie¢ podziatu zbioru ze wzgledu na wybrane kryterium:

-3 |, 167)
2|
j=1
4) zysk informacyjny
Gain=H - E. (16.8)

16.1.3. Przycinanie drzew klasyfikacyjnych

W przycinaniu drzew stosowane s3 dwa podejscia:
1) przycinanie wsteczne — wygenerowanie drzewa bardzo dobrze dopasowanego do danych i usuwanie
od dotu najmniej efektywnych wezlow,
2) przycinanie w przéd - wstrzymanie dalszej rozbudowy galezi, jesli na wezle znajduje sie liczba pro-
bek jednej klasy przekraczajaca przyjety prog.
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Kroki algorytmu (przycinanie drzew klasyfikacyjnych)

Ustalenie kryterium stopu, np. brak dalszej poprawy, osiagniecie maksymalnej liczby iteracji.
Wybranie i usunigcie elementu drzewa podejrzanego o wprowadzenie najmniej istotnego podziatu.
Przetestowanie przycietego drzewa na zbiorze testowym.

Sprawdzenie, czy przyjeta miara sukcesu wskazuje na poprawe klasyfikacji:

o jezeli tak, wybrany w kroku nr 2 element drzewa usuwany jest na stale.

« jezeli nie, wybrany w kroku nr 2 element drzewa jest przywrdcony.

5. Jezeli warunek stopu nie jest spetniony, to powrét do kroku nr 2.

= 8=

Problemy zwigzane z algorytmem drzew klasyfikacyjnych:

— algorytm jest zachtanny, czyli drzewa s3 budowane przez wybieranie optymalnego podziatu w danym
kroku, co moze prowadzi¢ do otrzymania suboptymalnych rozwigzan globalnych,

— miary stosowane w wyborze kryterium prowadza do tego, ze nie uwzglednia si¢ zmiennych o mniej-
szej sile predykcyjnej,

— nie uwzglednia si¢ zmiennych o duzej sile predykeyjnej, ktore sa skorelowane (podziaty wzgledem
zmiennych, ktdre sg skorelowane beda zblizone),

— istnieje duze ryzyko przetrenowania modelu, ktérego objawem jest zbyt wiele poddrzew (maly
poziom generalizacji modelu, model zapamietat jedynie przypadki treningowe).

W celu unikniecia problemu przeuczenia klasyfikatora stosuje si¢ m.in. opisany powyzej algorytm
przycinania drzew klasyfikacyjnych, ktéry réwnocze$nie polepsza wydajnos¢. Przeciwdziataniu wyszcze-
goélnionym powyzej problemom stuzy réwniez zastosowanie procedur agregujacych rodziny klasyfikato-
réw, do ktorych naleza m.in. lasy losowe.

16.2. Lasy losowe

Lasy losowe s3 jedna z metod agregacji klasyfikatoréw. Las losowy to grupa drzew klasyfikacyjnych pra-
cujacych réownolegle, na podstawie ktorych podejmowana jest ostateczna, wspodlna decyzja klasyfika-
cyjna. Zatem do sklasyfikowania nowego obiektu konieczne jest poddanie go niezaleznej klasyfikacji
kazdego drzewa w lesie losowym, a nastepnie jako ostateczny wynik predykcji przyjmuje si¢ te wartos¢
atrybutu decyzyjnego, ktéra zostala przydzielona najczesciej. Proces ten nazywa sie gtosowaniem wiek-
szo$ciowym drzew wchodzacych w skiad lasu. W celu zminimalizowania korelacji miedzy drzewami
podczas budowy kazdego drzewa dokonuje si¢ losowego wyboru atrybutéw warunkowych, ktére zosta-
na wzigte pod uwage w danym drzewie (Breiman, 2001).

Kroki algorytmu (budowanie lasu losowego)

1. Ustalenie L - liczby drzew.

2. Losowanie ze zwracaniem N obserwacji z N-elementowego zbioru obiektow przy zalozeniu, ze
prawdopodobienstwo wylosowania dla kazdej probki jest takie samo i wynosi 1/N. Wylosowane
obiekty trafiajg do zbioru treningowego. Obiekty, ktére nie znalazly si¢ w zbiorze treningowym,
trafiajg do zbioru testowego.

3. Losowanie" bez zwracania ustalonej liczby zmiennych niezaleznych (atrybutéw warunkowych).

4. Zbudowanie drzewa, w ktorym korzeniem jest zbior wylosowany w kroku 2 i poszukiwane sa
najlepsze podzialy dla zmiennych wylosowanych w kroku nr 3.

5. Obliczenie bledu klasyfikacji.

6. Sprawdzenie, czy zadana liczba L drzew zostala osiggnieta:

° jezeli nie, powrdt do kroku nr 2 (rozpoczecie budowy nowego drzewa),
o jezeli tak, obliczenie biedu klasyfikacji lasu losowego jako sredniej arytmetycznej bledéw klasy-
fikacji wszystkich L drzew.

©) Przez losowy wybdr atrybutéw warunkowych zmniejszamy korelacje drzew.
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Przyktad 16.1. Klasyfikacja zdarzen akustycznych

Dane, na ktérych zostanie pokazane dziatanie algorytmu lasu losowego, dotycza tzw. klasyfikacji zdarzen
akustycznych (ang. acoustic event classification). Sa to réznego rodzaju dzwigki, ktére mozna ustysze¢
w miedcie — glosy ludzi, zwierzat, odglosy urzadzen technicznych, samochodéw itp. Jest to dos¢ trud-
ny problem klasyfikacyjny, poniewaz model uczony jest rozpoznawania wielu klas réwnoczesnie. Dane
pochodzg ze strony: https://www.kaggle.com/chrisfilo/urbansound8k.

Klasyfikacja zdarzen akustycznych wykonana zostanie na podstawie wspotczynnikéw melowo-
-cepstralnych (MFCC), ktére opisano w rozdziale 7. Ekstrakcja cech zostata przeprowadzona przy uzyciu
ponizszego kodu.

from librosa.feature import mfcc as extract mfcc

from librosa.feature import delta as extract mfcc deltas
import numpy as np

import pandas as pd

import os

from pathlib import Path

current dir path = Path.cwd()
data_info col list = [0,5,6]

#kolumny z nazwa pliku, numerem podzbioru i klasa

data info df = pd.read csv(“UrbanSound8K.csv”, usecols = data info col 1list,
low memory = False)

labels = []

fold = []

mfccs = []
for i in data info df.index:

fold id = data info df.at[i, ‘fold’]

fold folder = ‘fold’ + str(fold id)

signal, fs = librosa.load(current dir path/fold folder/data info df.at]|

i, ‘slice file name’],

sr = 16000,
mono = True)

mfcc = extract mfcc(signal, sr = fs, n mfcc = 13)

mfccs.append (mfcc)

labels.append(data info df.at[i, ‘classID’])

fold.append(fold id)

frames num mfcc = [i.shape[0] for i in mfccs]

cut mfcc feats = []
#dalszym analizom zostana poddane wyltacznie pliki o diugos$ci nie wiekszej
#niz 345 ramek - wartos$é¢ ta zostata dobrana na podstawie analizy histogramu

#dtugoséci nagran zawartych w bazie, sygnaty zbyt diugie zostana przyciete
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#liczba ramek zostala dobrana na podstawie analizy histogramu diugosci
#sygnaidédw zawartych w bazie danych
for feats, frames in zip(mfccs, frames num mfcc) :
if frames >= 345:
cut mfcc feats.append(feats[:345,:])

cut mfcc feats = np.asarray(cut mfcc feats)

#labels, folds

labels = np.asarray(labels)
labels = labels|[ (frames num) >= 345]
fold = np.asarray(fold)

fold

fold[ (frames num) >= 345]

#saving files
np.save (‘labels’, labels)
np.save (‘folds’, fold)

np.save (‘mfcc feats’, cut mfcc feats)

ZASADA

Wiekszoé¢ algorytmoéw uczenia maszynowego wymaga wyznaczenia takiej samej liczby cech dla kazdego
obiektu. W przypadku sygnatéw o réznej dlugosci konieczne jest wigc przyciecie zbyt dtugich sygnatow
lub wydtuzenie zbyt krotkich sygnatéw przez uzupelnienie ich zerami (tzw. zero-padding) lub innymi
warto$ciami, np. wartoscig srednig. W Pythonie operacje uzupelnienia wektora danych mozna zreali-
zowad, uzywajac funkeji pad z biblioteki numpy znajdujacej si¢ pod adresem: https://numpy.org/doc/
stable/reference/generated/numpy.pad.html.

Uzupelnienie sygnatu mozna przeprowadzi¢ zaréwno na przebiegu czasowym sygnatu, jeszcze przed
ekstrakeja cech, jak i na wektorze lub macierzy wyekstrahowanych cech.

Przed przystapieniem do klasyfikacji sygnatéw dane nalezy odpowiednio przygotowac. Na poczatek
wczytane zostang trzy pliki wygenerowane przedstawionym powyzej kodem:
1) mfcc_feats.npy - macierz zawierajaca 13 wspotczynnikéw MFCC wyznaczonych dla kazdego sygnatu,
2) labels.npy — wektor etykiet,
3) folds.npy - podzial na podzbiory, ktéry ma by¢ wykorzystany podczas sprawdzianu krzyzowego.

W poprzednich rozdziatach sprawdzian krzyzowy wykonywany byt z uzyciem danych podzielo-
nych nalosowe podzbiory, jednak w niektdrych sytuacjach przyporzadkowanie danych do podzbioréw
ma duze znaczenie i ich podzial powinien by¢ przeprowadzony w okreslony sposob. Jest tak np. wte-
dy, gdy w bazie znajduje si¢ wiecej niz jeden sygnal zawierajacy dzwigki emitowane przez to samo
urzadzenie lub te sama osobe¢. Wtedy nalezy zagwarantowad, ze wszystkie sygnaly zwigzane z tym
samym obiektem znajdujg si¢ w tym samym podzbiorze - gdyby tak nie bylo, to uzyskane wartosci
metryk sukcesu bylyby zawyzone i nie bytoby mozliwe prawidlowe ocenienie zdolnosci generaliza-
cyjnych modelu.

import numpy as np

X mfcc = np.load(‘mfcc_feats.npy’)
y _org = np.load(‘labels.npy’)
folds

np.load(‘'folds.npy’)
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#klasy:
#0 = airconditioner, 1 = carhorn, 2 = childrenplaying,
#3 = dogbark, 4 = drilling, 5 = engineidling, 6 = gunshot,

#7 = jackhammer, 8 = siren, 9 = street music

print (X mfcc.shape)
#wyswietlenie wymiarédw macierzy cech - zbidr danych tworzony Jjest przez 7334

#sygnaty o ditugosci 345 ramek, z kazdego sygnaitu wyekstrahowano 13 MFCC

Macierz cech jest trojwymiarowa, wiec przed przystapieniem do uczenia modelu nalezaloby kazda
dwuwymiarowa macierz cech opisujacych pojedynczy obiekt zamieni¢ na wektor. Sprawitoby to jednak,
ze kazdy sygnal bylby opisany 4486 cechami - algorytmy drzewiaste uczyltyby si¢ na takich danych bardzo
diugo, dlatego wymiarowo$¢ danych powinna zosta¢ zredukowana. Jednak zamiast prowadzi¢ redukcje
wymiarowosci przy uzyciu algorytmow takich jak analiza sktadowych gléwnych (podrozdz. 9.1), analiza
sktadowych niezaleznych (podrozdz. 9.2) czy metody selekcji cech, np. SelectKBest pokazana w Zada-
niu 12.2, wyliczone zostang parametry statystyczne charakteryzujace kazde pasmo czestotliwosci (kazdy
z 13 wspolczynnikéw cepstralnych) na catej dlugosci sygnalu. Beda to bardzo podstawowe parametry:

— wartoé¢ $rednia,

— odchylenie standardowe,

— mediana,

— TiIII kwartyl,

— rozrzut pomiedzy 10 i 90 percentylem,
— kurtoza,

— sko$no$¢,

— warto$¢ minimalna,

— warto$¢ maksymalna.

W wyniku przeprowadzenia opisanej parametryzacji kazdy sygnat bedzie opisany tylko 130 cechami,
wigec mozna prowadzi¢ procesy uczenia, walidacji i predykcji bez dodatkowej redukcji wymiarowosci.

import scipy.stats

X = np.hstack((np.mean (X mfcc, axis = 2),
np.std(X mfcec, axis = 2),

np.median (X mfcc, axis = 2),

2)
2),
scipy.stats.iqgr (X mfcc, rng = (10, 90), axis = 2),

np.percentile (X mfcc, 25, axis

np.percentile (X mfcc, 75, axis

scipy.stats.kurtosis (X mfcc, axis = 2),
scipy.stats.skew (X mfcc, axis = 2),
np.min (X mfcc, axis = 2),
np.max (X mfcc, axis = 2)

))

Nastepnie sprawdzona zostanie liczba obiektéw przynalezacych do poszczegélnych klas. Jezeli roz-
nica pomiedzy liczebnoscia klas bedzie bardzo duza, to prawdopodobnie klasyfikator nie bedzie w stanie
nauczy¢ sie ich poprawnie rozpoznawa¢ bez dodatkowego przetworzenia danych, np. nadprébkowania
lub podprébkowania zbioréw danych, ktére mozna przeprowadzi¢ z wykorzystaniem biblioteki imblearn
znajdujacej si¢ pod adresem: https://imbalanced-learn.org.
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from collections import Counter

print (Counter (y org))

Najmniej liczna jest klasa 6 - nalezy do niej tylko 16 obiektéw, czyli 0,2% wszystkich danych. Obiek-
ty nalezace do tej klasy zostang usuniete ze zbioru danych, poniewaz beda tylko utrudniaé proces ucze-
nia, a omawiane w tym rozdziale klasyfikatory nie beda w stanie nauczy¢ si¢ klasyfikowac ich poprawnie.

Podzbiér nr 10 zostanie wykorzystany jako zbior testowy, a pozostate dziewig¢ podzbioréw bedzie
tworzylo zbiér uczacy - sprawdzian krzyzowy stosowany podczas optymalizacji hiperparametréow
modelu bedzie wiec dziewieciokrotny. Przygotowane w ten sposéb dane zostang poddane standaryzacji.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

#usuwanie klasy 6 ze zbioru danych

y not 6 =y org != 6

X = X[y not 6]
folds = folds[y not 6]
y = y orgly not 6]

#podziat na zbiory uczacy 1 testowy
train folds mask = folds != 10
test fold mask = folds == 10

train folds = folds[train folds mask]
test fold = folds[test fold mask]

X train = X[train folds mask]
X test = X[test fold mask]

y_train = yl[train folds mask]
y test = y[test fold mask]

#standaryzacja danych

scaler = StandardScaler ()

X train = scaler.fit transform(X train)
X test = scaler.transform(X test)
UWAGA

Jezeli podziat danych na podzbiory wykorzystywane podczas sprawdzianu krzyzowego jest $cisle okre-
$lony, do funkcji cross_validate powinny zosta¢ podane nastepujace argumenty:

— model,

— macierz cech uczgcych oraz wektor etykiet zbioru uczacego,

— metryka, ktora bedzie wykorzystywana do ewaluacji modelu (scoring),

— parametr groups — jest to podzial obiektéw na podzbiory okreslony w zmiennej train_folds (dla
kazdego obiektu okreslony jest numer podzbioru, w ktérym ma si¢ on znalezé),

— parametr cv=GroupKFold(n_splits=len(np.unique(train_folds))) - na jego podstawie algorytm
sprawdzianu krzyzowego okreéla, ile podzbioréw ma zosta¢ utworzonych, i dostaje informacje,
ze ma ten podzial przeprowadzi¢ na podstawie przyporzadkowania do podzbioréw okreslonego
w zmiennej train_folds.
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from sklearn.metrics import fl score, make scorer
from sklearn.model selection import cross validate, GroupKFold

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

scoring = {‘fl macro’: make scorer(fl score, average = ‘macro’)}
model = RandomForestClassifier (random state = 42)
scores = cross _validate (model, X train,

y _train,

scoring = scoring,

groups = train folds,

cv = GroupKFold/(

n _splits = len(np.unique (train folds))))

W zmiennej scores wyznaczonej przez sprawdzian krzyzowy znajduja sie wartosci metryki F1 otrzy-
mane dla kazdego podzbioru walidacyjnego. Analizujac te warto$ci, mozna m.in. sprawdzi¢, czy wyniki
uzyskiwane przez model sg stabilne.

ZASADA

W idealnym przypadku odchylenie standardowe wynikéw uzyskanych na wszystkich podzbiorach jest
bliskie zeru, a wartos¢ srednia jest bliska 1. Jezeli dla jednego podzbioru walidacyjnego otrzymane wyniki
sg znaczgco gorsze niz dla pozostatych, to oznacza, ze prawdopodobnie znajdujace si¢ w nim dane istot-
nie réznig sie od pozostalych danych. Jezeli odchylenie standardowe wynikéw uzyskanych dla poszcze-
golnych podzbioréw jest duze, to $wiadczy to o ztym uogélnieniu modelu.

Jak wida¢, wyniki nie s3 szczego6lnie dobre — dla o$miu z dziewigciu podzbioréw otrzymano F1 < 0,6.
Jezeli przeprowadzona zostanie walidacja prosta (czyli uczenie na calym zbiorze uczacym i predykeje na
zbiorze testowym), to réwniez mozna spodziewac sie wynikow, ktore nie beda zadowalajace.

from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix

#trening modelu o domys$lnych wartosciahc hiperparametrow
model.fit (X train, y train)

preds = model.predict (X test)

print (‘test accuracy = ', accuracy score(y test, preds))

print (‘test F1 = ', fl score(y test, preds, average = ‘weighted’))

print (confusion matrix(y test, preds))

Przypuszczenia oparte na wynikach dla podzbioréw walidacyjnych potwierdzily sie i wyniki uzy-
skane na zbiorze testowym nie sg zbyt dobre, chociaz nie mozna ich tez uznac za bardzo zfe — dokfadnos¢
klasyfikacji wynoszaca 0,62 dla modelu z domyslnymi warto$ciami hiperparametréw i przy dziewigciu
klasach to catkiem dobry wynik. Wida¢ natomiast, Ze np. zaden obiekt z klasy 2 nie zostal zaklasyfikowa-
ny prawidlowo, wigc warto sprobowac otrzymac lepszy model przez zmiane uzytych cech sygnalu oraz
optymalizacj¢ hiperparametréw modelu.

Przyktad 16.2. Klasyfikacja zdarzen akustycznych -
analiza wptywu metody parametryzacji sygnatu na wyniki klasyfikacji

W tym przykiadzie bedzie kontynuowana analiza danych przedstawionych w Przykladzie 16.1. Na pocza-
tek wyznaczone zostang dodatkowe cechy sygnaléw — beda to wspotczynniki GFCC opisane w rozdziale 7.
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Do ich wyznaczenia postuzy ponizszy kod.

import numpy as np

from spafe.features.gfcc import gfcc
import pandas as pd

import os

from pathlib import Path
current dir path = Path.cwd()

data info col list = [0,5,6]

#kolumny z nazwa pliku, numerem podzbioru i klasag

data info df = pd.read csv(“UrbanSound8K.csv”,
usecols = data info col list,
low _memory = False)

gfccs = []

for i in data info df.index:

fold id = data info df.at[i, ‘fold’]

fold folder = ‘fold’+str(fold id)

signal, fs = librosa.load(
current dir path/fold folder/data info df.at[i, ‘slice file name’],
sr = 16000,
mono = True)

gfc = gfcc(signal, fs=fs, num ceps = 13)

gfccs.append(gfc)

frames num gfcc = [i.shape[0] for i in gfccs]

cut gfcc feats = []
for feats, frames in zip(gfccs,frames num gfcc):
if frames >= 345:
cut gfcc feats.append(feats[:345,:])
cut gfcc feats = np.asarray(cut gfcc feats)
cut gfcc feats = cut feats.reshape(len(cut gfcc feats),-1)

np.save (‘gfcc feats’, cut gfcc feats)

Przygotowanie danych do dalszej analizy zostanie przeprowadzone w sposéb analogiczny do przed-
stawionego w Przykltadzie 16.1 — na podstawie danych zostang wyliczone parametry statystyczne, nastep-
nie dane zostang podzielone na zbidr uczacy i testowy oraz poddane standaryzacji, a obiekty nalezace do
klasy 6. zostang usunigte. Tak przygotowane dane postuza do treningu i ewaluacji modelu.

X gfcc = np.load(‘gfcc feats.npy’)

X = np.hstack((np.mean (X gfcc, axis = 2),
np.std(X gfcc, axis = 2),

np.median (X gfcc, axis = 2),
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np.percentile (X gfcc, 25, axis = 2),
np.percentile (X gfcc, 75, axis = 2),
scipy.stats.iqr (X gfcc, rng = (10, 90), axis = 2),
scipy.stats.kurtosis (X gfcc, axis = 2),
scipy.stats.skew (X gfcc, axis = 2),
np.min (X gfcc, axis = 2),
np.max (X gfcc, axis = 2)
))
X = X[y not 6]
X train = X[train folds mask]
X test = X[test fold mask]
model = RandomForestClassifier (random state = 42)
model.fit (X train, y train)
preds = model.predict (X test)
print (‘test accuracy = ', accuracy score(y test, preds))
print (‘test F1 = ', fl score(y test, preds, average = ‘weighted’))

print (confusion matrix(y test, preds))

Wyniki otrzymane na GFCC sa znaczaco gorsze niz te uzyskane na MFCC - doktadnos¢ klasyfikacji
wynosi zaledwie 0,53, a F1 wynosi 0,52.

W kolejnym kroku model zostanie poddany treningowi z réwnoczesnym wykorzystaniem obu
rodzajow wspotczynnikow cepstralnych. Takie postgpowanie, czyli wykorzystywanie zbioru réznych
cech, ktdre pojedynczo nie daja dobrych rezultatow, czgsto pozwala znaczaco poprawic jakos¢ modelu.

X = np.hstack ((X mfcc, X gfcc))

e
Il

np.hstack ((np.mean (X, axis = 2),
np.std (X, axis = 2),
np.median (X, axis = 2),
np.percentile (X, 25, axis = 2),
np.percentile (X, 75, axis = 2),
scipy.stats.iqgr (X, rng = (10, 90), axis = 2),
scipy.stats.kurtosis (X, axis = 2),
scipy.stats.skew (X, axis = 2),
np.min (X, axis = 2),
np.max (X, axis = 2)

))

Co prawda pojedynczy obiekt jest teraz opisywany przez az 260 cech, jednak nadal nie jest to na
tyle duza liczba, zeby proces uczenia trwat bardzo diugo lub byto duze ryzyko przeuczenia modelu, wiec
mozna nie przeprowadza¢ dodatkowej redukcji wymiarowosci.

model.fit (X train, y train)

preds = model.predict (X test)
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print (‘test accuracy = ', accuracy score(y test, preds))
print (‘test F1 = ', fl score(y test, preds, average = ‘weighted’))

print (confusion matrix(y test, preds))

Wyniki, ktore otrzymano na MFCC i GFCC réwnoczesnie, sa juz bardziej obiecujace — nawet na
nieoptymalizowanym modelu udalo si¢ uzyska¢ doktadnos¢ i F1 przekraczajace 0,65. Biorac pod uwage
liczbe klas wystepujacych w zbiorze danych, duze réznice w ich liczebnosci oraz rodzaj klasyfikowanych
sygnalow, taki wynik trzeba uzna¢ za catkiem dobry. W celu jego poprawy nalezy przeprowadzi¢ opty-
malizacje hiperparametréw, co bedzie celem Zadania 16.1.

Przyktad 16.3. Przewidywanie miejsca druzyny w meczu
na podstawie statystyk graczy -
inzynieria cech i jej wptyw na jakos¢ predykcji modelu

Pod adresem: https://www.kaggle.com/datasets/skihikingkevin/pubg-match-deaths znajduja sie dane
zawierajace statystyki graczy w meczach PUBG w trybie Battle Royale — mecz wygrywa ostatni zespot,
ktorego czlonkowie zyja (a przynajmniej jeden z nich). Baza danych jest bardzo duza, wigc analizom
zostanie poddany tylko jeden z plikéw wchodzacych w jej skiad.

Statystyki graczy postuza do okreslenia, ktore miejsce zajely poszczegélne osoby oraz ich druzyny.
Zwycigstwo odnosi gracz (druzyna), ktéry zajmuje miejsce 1. Dane, ktore zostang wczytane do struktury
DataFrame, s podzielone na 15 kolumn:

1) date — data meczu,
2) game_size - liczba graczy, ktorzy brali udzial w rozgrywece,
3) match_id - unikalny identyfikator meczu,
4) match_mode - tryb meczu,
5) party_size - liczba oséb tworzacych druzyne, w ktdrej znajdowat si¢ dany gracz,
6) player_assists — liczba asyst danego gracza,
7) player_dbno (down but not out) — zmienna okreslajaca, czy gracz zostal powalony; ale przywrécony do gry,
8) player_dist_ride — dystans przejechany przez gracza,
9) player_dist_walk — dystans, ktory gracz przeszedt,
10) player_dmg - obrazenia zadane przeciwnikowi,
11) player_kills - liczba zabitych przez gracza przeciwnikow,
12) player_name — nazwa gracza,
13) player_survive_time — czas przezyty przez gracza,
14) team_id - unikalny identyfikator druzyny,
15) team_placement — miejsce zajete przez druzyne.

Sprawdzajac, jakie tryby meczéw wystepuja w analizowanych danych, mozna stwierdzi¢, ze sg to
wylacznie mecze w trybie TTP, czyli takie, w ktérych druzyna sktada sie z nie wigcej niz dwoch graczy.

import pandas as pd

df = pd.read csv('./agg match stats 0.csv’)
print (df [ ‘match mode’] .unique())
print (df [ ‘match id’].nunique())

Danych nadal jest bardzo duzo - statystyki spetniajace zadane wczesniej kryteria dotycza niemal
150 000 meczéw. W celu zmniejszenia czasu potrzebnego na trening modelu w dalszej czesci przykladu
wykorzystane zostanie tylko 10 000 meczéw.


https://www.kaggle.com/datasets/skihikingkevin/pubg-match-deaths
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df = df[df['‘match id’].isin(df[‘'‘match id’].unique() [:10 0007])]

#usuniecie kolumn, ktdére nie maja wplywu na przewidywana zmienng
drop cols = [‘player name’, ‘match mode’, ‘date’]

df = df.drop(drop cols, axis = 1)

W poszczegolnych meczach brala udzial rézna liczba graczy i druzyn, wigc w celu lepszego zobrazo-
wania rankingu miejsc zajmowanych przez poszczegoélnych uczestnikéw zmienng zawierajaca te miejsca
poddano normalizacji.

df [ ‘normalized team placement’] = df[‘team placement’] / df [ ‘game size’]

target = [‘normalized team placement’]

Po wstepnym przygotowaniu danych mozna przejs¢ do ich podziatu na zbiory uczacy i testowy.
Zbior testowy bedzie stanowil 10% wszystkich analizowanych meczéw. Nie wszystkie dane powinny by¢
poddane analizie — identyfikatory meczu i druzyny nie majg Zadnego wplywu na miejsce zajmowane
przez druzyne. Liczba graczy wchodzacych w sktad druzyny réwniez nie ma wptywu na to, ktére miejsce
zajal konkretny uczestnik. Zmienna game_size postuzyta do normalizacji zmiennej celu, wiec ja réwniez
mozna wykluczy¢ z dalszych etapoéw analizy.

from sklearn.model selection import train test split

train match ids, test match ids = train test split(
df [ ‘match id’].unique(),
test size = 0.1,

random state = 42)

not features = [‘match id’, ‘party size’, ‘team id’, ‘game size’,
‘team placement’] + target

feature columns = list (filter (lambda x: x not in not features, df.columns))

df train = df[df[‘match id’].isin(train match ids)]
df test df [df [ ‘match id’].isin(test match ids)]

X train = df train[feature columns]

y train = df train[target]
X test = df test[feature columns]
y test = df test[target]

Analiza danych zostanie rozpoczeta od treningu regresyjnego modelu lasu losowego, ktéry postuzy
do okreslenia miejsca zajetego przez danego gracza na podstawie statystyk opisanych powyzej. Zastoso-
wany zostanie model z domys$lnymi warto$ciami hiperparametrow.

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.metrics import mean absolute error
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baseline model = RandomForestRegressor(n jobs = 10)
baseline model.fit (X train, y train)
test predictions = baseline model.predict (X test)

mean absolute error(y test, test predictions)

Sredni btad absolutny predykcji wynosi okoto 0,1. Jest to calkiem dobry wynik - model myli sie
$rednio tylko o 0,1 miejsca znormalizowanego (czyli o okoto 10% miejsc mozliwych do zajecia w danym
meczu).

Nastepnie wyznaczona zostanie dokladno$¢ predykcji miejsca zajetego przez calg druzyne — zwycie-
ska druzyna to ta, ktorej czlonek zajat miejsce pierwsze, nawet jezeli jej pozostali cztonkowie wczesniej
zgineli. Podobnie wyznacza si¢ pozostale miejsca w rankingu druzyn - miejsce zajmowane przez cala
druzyne wyznaczane jest na podstawie miejsca zajetego przez czlonka zespotu, ktéry przezyl najdluze;.

import numpy as np

from sklearn.metrics import accuracy_ score

test df with preds = pd.concat([df test.reset index(drop = True),
pd.Series (test predictions,
name = ‘prediction’)],

axis = 1)

grouped team results = test df with preds.groupby (
[‘match id’, ‘team id’]).agg(np.mean) .groupby (

‘match id’).agg(np.argmin)

accuracy score (grouped team results[‘normalized team placement’],

grouped team results|[‘prediction’])

#Uzyskana doktadnos$¢ predykcji jest dos$é wysoka i wynosi 0,78.

Przydatng cecha lasow losowych jest mozliwos¢ sprawdzenia, ktore cechy mialy najwiekszy wptyw
na predykcje. Nalezy w tym celu uzy¢ metody feature_importances_.

from matplotlib import pyplot as plt

importances = baseline model.feature importances
std = np.std([tree.feature importances_for tree in

baseline model.estimators ],axis = 0)
forest importances = pd.Series(importances, index = feature columns)

fig, ax = plt.subplots (figsize = (12,8))
forest importances.plot.bar (yerr = std, ax = ax)
ax.set title(“Wpityw cech na poprawnos¢ predykcji modelu”, fontsize = 16)

ax.set_ylabel(“éredni spadek niejednorodnos$ci”, fontsize = 14)
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plt.xticks (fontsize 14)

14)

plt.yticks (fontsize
fig.tight layout ()
plt.show()
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Rysunek 16.3. Wplyw analizowanych cech na predykcje modelu okreslony za pomoca metody feture_importances_.
Im wieksza warto$¢, tym wiekszy udzial cechy w kryterium decyzyjnym modelu

Jak mozna zauwazy¢ na rysunku 16.3, najwieksze znaczenie miata zmienna player_survive_time,
czyli czas przezycia gracza. Jest to dosy¢ oczywiste — gracz, ktory zginal juz na poczatku rozgrywki,
nie moze by¢ zwyciezca. Im dluzej gracz utrzymuje sie w grze, tym wieksze s3 jego szanse na wygranie
meczu.

Roéznica pomigdzy wplywem zmiennej player_survive_time na predykcje a wptywem innych zmien-
nych jest bardzo duza. Mozna zalozy¢, ze analiza wyltacznie tej jednej zmiennej pozwoli uzyska¢ zblizo-
ng dokladnos¢ predykeji, wigc analiza innych zmiennych bylaby pozbawiona sensu. Sytuacja, w ktorej
predykcje sa wyznaczane na podstawie jednej zmiennej, nie jest jednak pozadana, poniewaz nie ma
wowczas mozliwosci kompensacji ewentualnych btedow jej pomiaru lub wystepujacych zaktdcen. Warto
réwniez zauwazy¢, ze w przypadku analizowanych danych zmienna player_survive_time jest de facto
réwnowazna zajmowanemu przez druzyne miejscu — im dluzszy czas przezycia w grze, tym wyzsze miej-
sce druzyny w rankingu.

Aby sprawdzi¢, czy model zwracalby satysfakcjonujace predykcje na podstawie wartosci pozosta-
tych zmiennych, usunieto z danych zmienng player_survive_time i powt6rzono proces uczenia i ewalu-
acji modelu.

df = df.drop(‘player survive time’, axis = 1)

feature columns.remove (‘player survive time’)

df train = df[df[‘match id’].isin(train match ids)]
df test = df[df[‘match id’].isin(test match ids)]
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X train = df train[feature columns]
y_train = df train[target]
X test = df test[feature columns]

y test = df test[target]
baseline model.fit (X train, y train)

test predictions = baseline model.predict (X test)

mean absolute error(y test, test predictions)

Otrzymany $redni blad bezwzgledny predykcji miejsca zajmowanego przez gracza jest nieco

wiekszy niz wczesniej — wynosi okolo 0,13, podczas gdy poprzedni model uzyskal MAE wynoszace
okolo 0,1.

test df with preds = pd.concat ([df test.reset index(drop = True),
pd.Series (test predictions,
name = ‘prediction’)],

axis = 1)
grouped team results = test df with preds.groupby (
[‘match id’, ‘team id’]).agg(np.mean) .groupby (

‘match id’) .agg(np.argmin)

accuracy score (grouped team results[‘normalized team placement’],

grouped team results|[‘prediction’])

Zdecydowanie gorzej wyglada natomiast zdolnos¢ modelu do przewidywania miejsca zajetego

przez druzyne¢ - po usunigciu zmiennej player_survive_time spadla z okoto 0,78 do zaledwie 0,39.

importances = baseline model.feature importances
std = np.std([tree.feature importances_ for tree in

baseline model.estimators ],

axis = 0)
forest importances = pd.Series(importances, index = feature columns)
fig, ax = plt.subplots (figsize = (12,8))
forest importances.plot.bar (yerr = std, ax = ax)
ax.set title(“Wpityw cech na poprawnos¢ predykcji modelu”, fontsize = 16)
ax.set_ylabel(“éredni spadek niejednorodnos$ci”, fontsize = 14)

plt.xticks (fontsize = 14)
14)

plt.yticks (fontsize
fig.tight layout ()
plt.show ()
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Rysunek 16.4. Wplyw analizowanych cech na predykcje modelu uczonego na danych niezawierajacych zmiennej
player_survive_time

Tym razem najwiekszy wplyw na uzyskiwane predykcje miata zmienna player_dist_walk (rys. 16.4).
Podobnie jak mialo to miejsce w przypadku modelu uczonego na wszystkich danych, wida¢ bardzo duza
réznice pomiedzy waznoscig cechy najwazniejszej oraz waznoscig pozostatych cech. Réwniez tym razem
predykeje sg wyznaczane gtéwnie na podstawie jednej zmiennej, jednak nie pozwala ona uzyska¢ zado-
walajacych rezultatow.

Wynikéw mozna probowaé poprawi¢ przez zastosowanie tzw. inzynierii cech (ang. feature engi-
neering), czyli ich odpowiednie przetworzenie. Podstawowa metoda inZzynierii cech jest wyznaczenie
opisujacych je parametrow statystycznych, takich jak warto§¢ minimalna, maksymalna czy sumowa-
nie odpowiednich rekordéw tabeli.

Na podstawie dostepnych w bazie danych cech zostang wyznaczone nowe cechy:

— total_dist — calkowity dystans przebyty przez gracza w dowolny sposob,

— kills_and_assists — liczba wrogéw pokonanych przez gracza oraz asyst w pokonaniu wroga przez
innego gracza,

— wartosci Srednia, maksymalna oraz sumaryczna statystyk wszystkich graczy wchodzacych w skiad
druzyny,

— wartosci §rednia i maksymalna statystyk osiggnigtych w danym meczu.

df[‘total dist’] = df[‘player dist ride’] + df[‘player dist walk’]
df[‘kills and assists’] = df[‘player kills’] + df[‘player assists’]
feature columns = feature columns + [‘total dist’, ‘kills and assists’]

team aggregated df .groupby ([ ‘match id’, ‘team id’], as_index = False) [
feature columns].agg([‘sum’, ‘max’, ‘mean’])
new names = [' ‘.join([‘team’] + list (x)

) for x in team aggregated.columns]
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team aggregated.columns = new names

df = df.merge(team aggregated, how = ‘left’, on = [‘match id’, ‘team id’])

match aggregated = df.groupby ([ '‘match id’], as index = False) [
feature columns].agg(['‘max’, ‘mean’])
new names = [' ’.join(['‘match’] + list (x)

) for x in match aggregated.columns]

match aggregated.columns = new_names
df = df.merge (match aggregated, how = ‘left’, on = [‘match id’])
not features = [‘match id’, ‘party size’, ‘team id’,

‘game size’, ‘team placement’] + target

feature columns = list (filter (lambda x: x not in not features, df.columns))

Po wyznaczeniu nowych cech i pofaczeniu ich z wezesniej posiadang macierza cech mozna ponow-
nie podzieli¢ dane na zbiory uczacy i testowy oraz przeprowadzi¢ trening i ewaluacj¢ modelu.

UWAGA

Zmienna player_survive_time nadal jest usunieta ze zbioru danych i nie jest brana pod uwage przez model.

df train = df[df[‘match id’].isin(train match ids)]
df test df [df [ ‘match id’].isin(test match ids)]

X train df train[feature columns]
y_train = df train[target]

X test = df test[feature columns]

y test = df test[target]

feature model = RandomForestRegressor (n_ jobs = 10)

feature model.fit (X train, y train)

test predictions = feature model.predict (X test)

mean absolute error(y test, test predictions)

Zastosowanie inzynierii cech pozwolilo znaczaco zmniejszy¢ popelniany btad - warto$¢ MAE spa-
dfa z okoto 0,12 do okolo 0,08. Warto zauwazy¢, ze jest to wynik lepszy nawet od wyniku uzyskanego
z uwzglednieniem zmiennej player_survive_time.

test df with preds = pd.concat ([df test.reset index(drop = True),
pd.Series (test predictions,
name = ‘prediction’)],

axis = 1)
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grouped team results = test df with preds.groupby (
[‘match id’, ‘team id’]).agg(np.mean) .groupby (

‘match id’).agg(np.argmin)

accuracy score (grouped team results[‘normalized team placement’],

grouped team results|[‘prediction’])

W wyniku zastosowania nowych cech dokladno$¢ predykeji wzrosta do 0,484. Nadal jest duzo
mniejsza niz dokladnos¢ uzyskana z uzyciem zmiennej player_survive_time, jednak mozna zauwazy¢
istotny wzrost wzgledem doktadno$ci otrzymanej wyltacznie na podstawie cech zawartych w oryginal-
nym zbiorze danych (nieuzyskanych w wyniku inzynierii cech).

importances = feature model.feature importances
std = np.std([tree.feature importances for tree in

feature model.estimators ],axis = 0)
forest importances = pd.Series(importances, index = feature columns)

fig, ax = plt.subplots (figsize = (12,8))

forest importances.plot.bar (yerr = std, ax = ax)

ax.set _title(“Wpityw cech na poprawnos¢ predykcji modelu”, fontsize = 16)
ax.set_ylabel(“éredni spadek niejednorodnos$ci”, fontsize = 14)
plt.xticks (fontsize = 14)

plt.yticks (fontsize = 14)

fig.tight layout ()

plt.show ()
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Rysunek 16.5. Wptyw analizowanych cech na predykcje modelu uczonego na danych
uzyskanych w wyniku inzynierii cech
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Na podstawie rankingu waznosci cech zwrdconego przez model (rys. 16.5) mozna stwierdzic, ze
cechg majaca najwigkszy wplyw na predykcje byla zmienna team_player_dist_walk_mean, czyli $red-
ni dystans, ktory przeszli cztonkowie danej druzyny. Jest to jedna z cech, ktdre zostaly wyznaczone
samodzielnie na podstawie wartosdci innych cech. Wida¢ wigc, ze odpowiednie przetworzenie danych
moze znaczaco wplynac na zdolnosci predykcyjne modelu i doprowadzi¢ do otrzymania modelu lep-
szej jakosci.

Zadanie 16.1. Optymalizacja klasyfikatora lasu losowego

1. Sprobuj poprawi¢ wyniki klasyfikacji zdarzen akustycznych uzyskane przez model przedstawiony
w Przykladzie 16.2. W tym celu przeprowadz optymalizacje trzech hiperparametréw lasu losowego:
— n_estimators — liczba drzew klasyfikacyjnych, ktore beda tworzyty las,
— max_depth — maksymalna glebokos¢ (liczba pozioméw) drzewa,
— min_samples_split - minimalna liczba obiektow, ktére musza znajdowac si¢ w wezle, by mozna

go byto poddac kolejnemu podziatowi.

Lista pozostatych hiperparametréw modelu znajduje si¢ w dokumentacji klasy RandomForest-
Classifier pod adresem: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.Ran-
domForestClassifier.html.

2. Wykonaj trening i ewaluacje modelu. Zmierz czas potrzebny do wykonania optymalizacji hiperpa-
rametrow.

3. Przeanalizuj uzyskane wyniki klasyfikacji. Czy wyniki otrzymane przy uzyciu optymalizowanego
modelu s lepsze od tych, ktore uzyskano w Przyktadzie 16.2 z wykorzystaniem domyslnych warto-
$ci hiperparametrow?

Podpowiedz: liczba préb (trials) powinna wynosi¢ co najmniej 60, aby wyniki optymalizacji byly
zadowalajace.

Zadanie 16.2. Klasyfiacja zdarzen akustycznych -
algorytm ExtraTrees

Algorytmem bardzo podobnym do lasu losowego jest algorytm ExtraTrees. Od lasu losowego rézni go
przede wszystkich kryterium podziatu drzewa w danym wezle: w ExtraTrees kryterium jest losowe, nato-
miast w lasach losowych stosowane jest kryterium optymalne (dajace najlepszy podzial), dzieki czemu
algorytm ExtraTrees zazwyczaj jest szybszy. Kolejna istotng réznicg jest to, ze podczas podzialu danych
w lesie losowym stosowane jest tzw. losowanie ze zwracaniem, natomiast w ExtraTrees nie, co oznacza,
ze w ExtraTrees obserwacje podane do kolejnych drzew nie beda si¢ powtarza¢, natomiast w lesie loso-

wym moga.

1. Zastosuj algorytm ExtraTrees do klasyfikacji zdarzen akustycznych opisanych w Przykladach 16.1.
i16.2. Przeprowadz optymalizacj¢ hiperparametréw modelu w celu maksymalizacji wartosci metry-
ki F1. Liste hiperparametréw modelu ExtraTrees znajdziesz w dokumentacji klasy ExtraTreesClassi-
fier pod adresem: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.ExtraTreesC-
lassifier.html.

2. Zmierz czas potrzebny na przeprowadzenie optymalizacji modelu. Czy jest on krdtszy od czasu
potrzebnego na optymalizacj¢ modelu lasu losowego, ktéry wyznaczono w Zadaniu 16.1?

3. Poréwnaj wyniki otrzymane przez klasyfikator ExtraTrees i klasyfikator lasu losowego. Ktéry model
uzyskal wigksza doktadnos¢ klasyfikacji?


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
https://pre-epodreczniki.open.agh.edu.pl/openagh-permalink_view.php?moduleId=2083&link=facccf589548c1e880246556fba8eab3#drzewa_przyklad2
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.ExtraTreesClassifier.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.ExtraTreesClassifier.html
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Zadanie 16.3. Klasyfiacja zdarzen akustycznych - pakiet LightGBM

Algorytmy drzewiaste s3 zaimplementowane nie tylko w bibliotece scikit-learn, ale réwniez w pakietach
zewnetrznych. Jednym z najczesciej stosowanych pakietéw jest pakiet LightGBM, ktéry w poréwnaniu
z lasami losowymi i algorytmem ExtraTrees cechuje si¢ przede wszystkim wigksza efektywnoscia, mniej-
szym zuzyciem pamieci i czgsto pozwala uzyskac wieksza dokladnos¢ klasyfikacji. Ma tez o wiele wig-
cej hiperparametrow, ktére mozemy okresli¢ lub optymalizowa¢, znajdujacych si¢ pod adresem: https://
lightgbm.readthedocs.io/en/latest/Parameters.html.

1.

Zoptymalizuj algorytm drzewiasty zaimplementowany w pakiecie LightGBM. Optymalizacji pod-
daj wybrane hiperparametry sposréd wymienionych ponizej:

boosting_type - algorytm wzmocnienia gradientowego,

num_leaves — maksymalna liczba lisci, ktore moga zosta¢ utworzone,

n_estimators — liczba drzew,

max_depth — maksymalna glebokos¢ drzewa (liczba poziomoéw),

learning_rate — wspotczynnik okreslajacy, z jakim krokiem majg by¢ zmieniane wagi modelu pod-
czas dazenia do osiagniecia minimalnego bledu popelnianego przez model (zbyt mala wartos¢
wspdlczynnika powoduje nadmiernie dlugi czas uczenia, zbyt duza zwigksza ryzyko ,,przeskocze-
nia” minimum bfedu i nieznalezienia optymalnych wag),

subsample — okresla, jaka cz¢s¢ obiektéw (domyslnie losowanych bez zwracania) ma by¢ podana
do drzewa podczas treningu,

colsample_bytree — okresla, jaka czes¢ wszystkich cech ma by¢ podana do drzewa podczas treningu,
min_child_samples — minimalna liczba obiektéw, ktére muszg znalez¢ sie w lisciu,
min_split_gain — minimalny zysk informacyjny, ktéry musi by¢ osiagniety po podziale wezla
(jezeli nie jest osiggniety, to wezet nie bedzie dalej dzielony).

Przeprowadz trening i ewaluacj¢ modelu o dobranych wartosciach hiperparametréw. Poréwnaj
macierze pomytek uzyskane przez ten model oraz przez modele uzyskane w poprzednich zadaniach.
Ktora klasa jest najczesciej zle klasyfikowana bez wzgledu na uzyty model? Jak myslisz, dlaczego?


https://lightgbm.readthedocs.io/en/latest/Parameters.html
https://lightgbm.readthedocs.io/en/latest/Parameters.html

Wprowadzenie do sieci neuronowych

Sieci neuronowe to oddzielna i obszerna galaz metod uczenia maszynowego. Cho¢ pierwsze modele
moga wydawac sie trywialne, to calkowicie zmienity sposob myslenia i podejscie do rozwigzywania pro-
bleméw za pomocg sztucznej inteligencji. Ponadto pierwsze modele sieci neuronowych w potaczeniu
z aktualng cyfryzacja danych i ogromnym wzrostem mozliwosci komputeréw staly sie podstawa bardzo
powaznych, wrecz przetomowych narzedzi, ktére zmienity nasz $wiat. Jeszcze kilka dekad temu wydawa-
fo sie, ze automatyczne rozpoznawanie obrazow lub dzwigku pozostanie w zakresie fantastyki naukowej.
Obecnie jest to nasza codziennos¢.

Sztuczna sie¢ neuronowa, jak wskazuje nazwa, jest modelem zainspirowanym praca ludzkiego
mozgu, ktéry zbudowany jest z komorek nerwowych zwanych neuronami. Tak wiec podstawowa analo-
gia pomiedzy sztucznymi i biologicznymi sieciami neuronowymi jest ustrukturyzowana budowa bazu-
jaca na wielokrotnosci tego samego elementu. Podobienstwo dotyczy réwniez przekazywania informacji
pomiedzy neuronami, poniewaz przewodzenie nastepuje zwykle tylko w jednym kierunku i obowigzuje
zasada ,wszystko albo nic”, co oznacza, ze dla stabych impulséw nie ma zadnej reakcji, zas po przekro-
czeniu pewnego progu nastepuje jej przekazanie. Na rysunku 17.1 przedstawiono pogladowo dwa pola-
czone ze soba neurony.

’*/**ﬂ

Rysunek 17.1. Dwa pofaczone ze soba neurony

Pierwszy model pojedynczej komorki nerwowej opracowali Warren McCulloch i Walter Pitts
w 1943 roku. Wykorzystano go do zamodelowania podstawowych funkcji logicznych takich jak koniunk-
cja czy alternatywa (McCulloch i Pitts, 1943). Model ten wykorzystal Frank Rosenblatt, proponujac
w 1958 roku pierwsza prostg sie¢ neuronowa zwang perceptronem.

17.1. Perceptron

Budowa perceptronu:
— zbidr danych treningowych, tzw. sygnaléw zewnetrznych x¥ = (xl(f), xz(f), e xy)), j=1,.., N, ktére sa
kolejno kierowane na wejscie sieci,
— wejécie numer zero, gdzie podawany jest staly sygnat x = 1z waga w,
— wejscia i =1, ..., d, przez ktére wprowadzane sg sygnaly zewnetrzne X,
— wagi w, okreslajgce wplyw poszczegdlnych zmiennych (i = 1, ..., d) dla j-tego obiektu,
— sumator, w ktérym obliczane jest taczne pobudzenie u, neuronu,
— funkcja aktywacji f(u) okredlajaca warto$¢ na wyjsciu neuronu.
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Rysunek 17.2. Budowa perceptronu Rosenblatta

Konstruujac taka sie¢, nalezy wybra¢ funkcje aktywacji. Jak wynika ze schematu przedstawione-
go na rysunku 17.2, funkgcja ta okresla ostateczng wartos¢ predykcji. Wymaga sie, aby byla to funkcja
monotoniczna, rozniczkowalna w calej swojej dziedzinie i nie powinna by¢ skokowa, cho¢ czgsto poza-
dane jest, aby swoim ksztaltem byta bliska funkcji skokowej. Tak wiec warunki te pozostawiaja nadal
duza swobode wyboru. Jednak w praktycznych zastosowaniach najczes$ciej mozna znalez¢ cztery funk-
cje: liniowa, sigmoidalng, tangensa hiperbolicznego i funkcje Gaussa. Bardzo czesto neurony okresla sie
przymiotnikami pochodzacymi od uzytej funkcji aktywacji. Na rysunku 17.3 przedstawiono wartosci
wyszczegolnionych funkeji (Tadeusiewicz i Szaleniec, 2015).
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Rysunek 17.3. Najczesciej stosowane funkcje aktywacji (Tadeusiewicz i Szaleniec, 2015)

W tak zbudowanej sieci na wyjsciu sumatora otrzymujemy kombinacje liniowa sygnatu zewnetrz-
nego i wektora wag, czyli:

d ) P
u = > wx” —wyx, == P(d,)-log, (P(d)), (17.1)
i=1

i=1

gdzie w x, nazywa si¢ wartoscig progows funkcji aktywacji.
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Na wyjsciu neuronu otrzymujemy natomiast warto$¢ funkgji dla pobudzenia neuronu:

7, =f(wo +Zw,.x,~]- (17.2)

Wartos¢ j. jest wtedy predykejg dla obiektu x¥, ktérg na etapie treningu czy testowania mozna
poréwnacé z rzeczywista wartoécig atrybutu decyzyjnego y. Wtedy trenowanie sieci neuronowej jest
iteracyjne i polega na wprowadzaniu na wejscia neuronu kolejnych obiektéw ze zbioru treningowego
oraz odpowiedniej modyfikacji wag w przypadkach, w ktérych predykcja byta btedna. Zwykle pierwszy
zestaw wag jest dobierany losowo. Przedstawienie catego zbioru treningowego konczy tzw. epoke i jezeli
nie zostalo spelnione kryterium stopu, trening jest kontynuowany z nowa, losowo przyjeta kolejnoscia
obiektow ze zbioru treningowego. Ostatecznie celem treningu jest znalezienie takich wag, ktore pozwola
na zadowalajaca predykcje.

Kroki algorytmu (trenowanie perceptronu)

Ustalenie wag poczatkowych (zwykle w sposdéb losowy).

Niechj: = 1.

Przedstawienie j-tego obiektu x" i otrzymanie wyniku sieci .

Poréwnanie wyniku j z wartoscig atrybutu decyzyjnego y* dla x¥.

Sprawdzenie, czy odpowiedz sieci jest prawidiowa:

o jezeli nie, to modyfikacja wag w,:= w, + Aw ", gdzie Aw, zalezy od algorytmu uczenia (np. meto-
da gradientowa),

o jezeli tak, przejécie do kolejnego kroku algorytmu.

6. Jezeli j = N, obliczenie bledu calej epoki oraz:

o gdy blad epoki wigkszy od zalozonej wartosci, losowa zmiana kolejnosci w zbiorze treningowym
i powr6t do kroku nr 2,

« w przeciwnym wypadku j :=j + 1 i powrdt do punktu nr 3.

P @ =

© Przyktadowo:
- (P —F) - xO
wi=w, +a (y(_) yL) x9,
wy = w,+a- (V- y),
gdzie a > 0 jest wspotczynnikiem uczenia.

Aby lepiej zrozumie¢, czym sg otrzymane w wyniku treningu wagi, rozwazmy przyklad klasyfikacji
binarnej. W wyniku treningu perceptronu otrzymywana jest (N — 1)-wymiarowa hiperplaszczyzna, ktéra
bedzie granica decyzyjna. Plaszczyzna ta dzieli N-wymiarowg przestrzen wektorow wejsciowych na dwie
polprzestrzenie odpowiadajace poszczegdlnym klasom. W szczegolnosci, jezeli przestrzen obiektow jest
dwuwymiarowa, to granica decyzyjna bedzie prosty. Zauwazmy, ze perceptron bedzie skuteczny jedynie
w przypadku danych, ktére sg liniowo separowalne. Okazuje si¢ jednak, ze dodanie drugiej warstwy neu-
ronéw pozwala uzyska¢ nieliniowa granice decyzyjng. Ponadto im wigcej warstw zostanie uzytych, tym
granica decyzyjna mozliwa do uzyskania bedzie bardziej ztozona.

17.2. Wielowarstwowe sieci heuronowe

Wielowarstwowa sie¢ neuronowa to sie¢, w ktdrej kilka warstw neuronéw potaczonych jest tak, ze wej-
$ciami kolejnej warstwy sa wyjscia neuronéw warstwy wezesniejszej (Osowski, 1996). Juz trzy warstwy
pozwalajg na uzyskanie dowolnej charakterystyki. Jednak nie opracowano optymalnej metody projek-
towania sieci neuronowej dla dowolnego problemu. Na rysunku 17.4 przedstawiono przyktad prostej
sieci dwuwarstwowej. W tym przypadku kazdy element warstwy ukrytej dzieli przestrzen obiektow
w zbiorze treningowym na dwie polprzestrzenie rozdzielone hiperplaszczyzng, a nastgpnie element
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wyjéciowy dzieli kazda z polprzestrzeni na dwie podprzestrzenie. Zatem granica decyzyjna takiej
dwuwarstwowej sieci jest zbiorem wielo§ciennym wypuklym.

e "
)

f \Z F y

Rysunek 17.4. Schemat prostej sieci dwuwarstwowej

)
X4

Kroki algorytmu (trenowanie wielowarstwowej sieci)

Ustalenie hiperparametréow (m.in. liczby warstw oraz liczby neuronéw w warstwie).

Losowa inicjacja wag (czgsto pozadane male wartosci).

Obliczenie odpowiedzi sieci, warstwa po warstwie.

Obliczenie btedu na wyjsciu sieci.

Propagacja bledu do wszystkich wcze$niejszych warstw, czyli modyfikacja wagi w kazdym neu-
ronie (wagi inicjowane w kroku nr 2 zostaja nadpisane).

Powtorzenie krokéw nr 3-5 dla kolejnego obiektu ze zbioru treningowego.

7. Po wyczerpaniu obiektow w zbiorze treningowym (koniec epoki) sprawdzenie kryterium stopu
(np. Sredni blad przestaje male¢). Jezeli kryterium stopu nie jest spelnione, to losowa zmiana kolej-
nosci obiektow i powr6t do kroku nr 3.

SO

N

Przyktad 17.1. Rozpoznawanie mowy
przy uzyciu jednokierunkowej sieci neuronowej

Do implementacji sieci neuronowych w Pythonie stosowane s3 gldwnie dwa pakiety: TensorFlow
(Abadiiin., 2016) i PyTorch (Paszke i in., 2019). Zaréwno TensorFlow, jak i PyTorch zapewniajg bar-
dzo duzg swobode w definiowaniu architektury sieci. Jest to ich duza zaleta, jednak dla poczatkujacych
0s0b moze by¢ to nieco problematyczne - kazda klasa musi by¢ odpowiednio zdefiniowana, konieczne
jest samodzielne napisanie funkgji, ktére beda wykorzystywane m.in. do wezytywania danych i wyko-
nania kazdej epoki treningu sieci. Aby ulatwi¢ prace uzytkownikom mniej zaawansowanym i ustruk-
turyzowac kod, stworzono nakladki na oba pakiety, ktore upraszczajg prace z sieciami neuronowymi.
W przypadku PyTorcha najczesciej uzywane sg dwie pakiety: Ignite (Fomin i in., 2020) i Lightning
(Falcon, 2019). W rozwazanym przykladzie zostanie uzyty pierwszy z nich, czyli pakiet Ignite.

Tematem, ktory dotychczas nie zostal poruszony w niniejszej publikacji, a dotyczy bardzo istotne-
go zastosowania uczenia maszynowego, jest rozpoznawanie mowy. Na tym przykladzie mozna dobrze
pokazac potencjal sieci neuronowych - juz prosta sie¢, wykorzystujaca jedynie podstawowe rodza-
je warstw, pozwala osiggna¢ stosunkowo dobre rezultaty.

W przykladzie wykorzystana bedzie sie¢ jednokierunkowa zlozona z warstw gestych, ktére cechuja
sie tym, ze kazdy neuron wejSciowy warstwy polaczony jest z kazdym neuronem wyjsciowym warstwy
poprzedniej. Kazde takie polaczenie ma okreslong wage — te wagi to parametry sieci, ktére modyfikowa-
ne sg podczas treningu sieci.
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Do rozpoznawania mowy czesto stosowane sa cechy ekstrahowane z sygnatlu w wyniku obliczenia
spektrogramu i przefiltrowania go przy uzyciu banku filtréw melowych, ktére opisano w rozdziale 7.
Zazwyczaj ekstrakcja tych cech poprzedzona jest filtracja sygnalu mowy filtrem preemfazy, ktéry ma na
celu uwydatnienie skladowych o wyzszych czgstotliwosciach. Po wyznaczeniu cech sygnatu uzyskane war-
tosci przelicza si¢ na skale logarytmiczng. Wszystkie te operacje mozna przeprowadzi¢ przy uzyciu biblio-
teki python_speech_features dostepnej pod adresem: http://python-speech-features.readthedocs.io/.

Nagrania, ktore beda poddawane analizie, pochodzg z bazy TensorFlow Speech Commands v0.02 znaj-
dujacej sie pod adresem: http://download.tensorflow.org/data/speech_commands_v0.02.tar.gz i zawieraja
35 stow w jezyku angielskim. Sygnaly majg dtugos¢ 1 s — wszystkie krotsze zostaly symetrycznie uzupetnio-
ne zerami, aby uzyskac stalg dlugos¢ sygnatu. Aby zredukowa¢ czas potrzebny na trening sieci oraz ogra-
niczy¢ rozmiar danych, w przykladzie wykorzystane zostanie tylko 300 losowo wybranych nagran kazdego
ze stow. Nalezy jednak pamietac, ze w praktyce powinno si¢ wykorzystywaé mozliwe duzy zbiér danych.

Ekstrakcje cech opisang powyzej mozna zrealizowa¢ za pomoca nastepujacego kodu.

from python speech features import logfbank
import scipy.io.wavfile as wav
import os

from pathlib import Path

paths = []
labels = []
labels categorical = []
root = ‘SpeechDataset/’
for ind, subdir in enumerate (os.listdir (root)):
for file in os.listdir(os.path.join(root,subdir)) [:300]:
filepath = os.path.join (root, subdir,file)
paths.append (filepath)
labels.append (ind)
labels categorical.append (subdir)

logfbank feats = []

for signal path in paths:
fs,sig = wav.read(signal path)
fbank feat = logfbank(sig,samplerate = fs)
logfbank feats.append (fbank feat)

lengths = [i.shape[0] for i in logfbank feats]

max len np.max (lengths)
padded feats = np.zeros((len(lengths), max len,
logfbank feats[0].shape[l]))

for i, feats in enumerate (logfbank feats):
padded feats[i,:,:] = np.pad(feats, ((np.int (np.floor ((
max len-feats.shape[0])/2)),
np.int (np.ceil ((max_ len-feats.shape]|
01)/2))), (0,0)))


http://python-speech-features.readthedocs.io/
http://download.tensorflow.org/data/speech_commands_v0.02.tar.gz
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np.save (‘logfbank feats.npy’, padded feats)
np.save (‘labels.npy’, labels)

np.save (‘labels categorical.npy’, labels categorical)

Macierz cech oraz wektor etykiet zostaly zapisane do plikow, dzieki czemu bedzie mozliwe ich
ponowne wykorzystanie bez koniecznosci ich powtdrnego czasochlonnego obliczania.

Po zakonczeniu ekstrakeji cech dane nalezy podzieli¢ na zbiory. Podczas omawiania innych metod
uczenia maszynowego wykorzystywane byty dwa zbiory: uczacy i testowy. Tym razem dane nalezy
podzieli¢ na trzy zbiory: uczacy, walidacyjny i testowy. Zbidr uczacy i testowy maja takie samo zastoso-
wanie jak zawsze — uczacy wykorzystywany jest do treningu modelu, a testowy do jego ewaluacji. Zbior
walidacyjny postuzy do ewaluacji sieci neuronowej podczas treningu. Zbiér uczacy bedzie zawierat 80%
analizowanych danych, natomiast zbiér walidacyjny i testowy po 10% danych.

import numpy as np

from sklearn.model selection import train test split

feats = np.load(‘logfbank feats.npy’)
labels = np.load(‘labels.npy’)

feats = feats.reshape(feats.shape[0], -1)

feats = feats.astype (np.float32)

X train, X val test, y train, y val test = train test split(feats,
labels,
random state = 42,

stratify = labels,

train size = 0.8)

X val, X test, y val, y test = train test split (X val test,
y val test,
random state = 42,
stratify = y val test,

train size = 0.5)

Pakiety do implementacji i uczenia sieci neuronowych wymagaja, by dane byly w postaci tenso-
réw, a nie macierzy lub tablic, tak jak bylo w przypadku dotychczas poznanych algorytméw. Nalezy
wiec zamieni¢ wektory etykiet oraz macierze cech na tensory i utworzy¢ z nich TensorDataset, czyli
zbiér danych w formacie dostosowanym do uzycia w sieci neuronowej. W tym celu uzywa sie funkgcji
torch.tensor oraz klasy TensorDataset.

import torch

from torch.utils.data import TensorDataset

trainset = TensorDataset (torch.tensor (X train), torch.tensor(y train))
valset = TensorDataset (torch.tensor (X val), torch.tensor(y val))

testset = TensorDataset (torch.tensor (X test), torch.tensor (y test))
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Nastepnie przy uzyciu klasy DataLoader tworzy sie obiekty, ktore postuza do wezytania danych przez siec.
Definiuje si¢ w niej parametr batch_size okreslajacy liczbe probek ze zbioru jednoczesnie podanych do sieci.
Podziat zbioru na mniejsze czesci zwane wsadami (ang. batch) pozwala nie tylko zmniejszy¢ zuzycie pamieci,
co jest szczeglnie istotne przy bardzo duzych zbiorach danych, ale tez zazwyczaj przyspiesza proces uczenia.

W sytuacji gdy rozmiar wsadu jest mniejszy niz rozmiar catego zbioru danych, wagi modelu aktu-
alizowane s3 podczas uczenia na kazdym wsadzie, jednak epoka konczy si¢ dopiero po przejsciu przez
sie¢ danych zawartych we wszystkich wsadach. Epoka jest wowczas dzielona na iteracje, ktorych liczba
jest rowna liczbie wsadow.

from torch.utils.data import Dataloader

train loader = DataLoader (trainset, batch size = 256)
val loader = DatalLoader (valset, batch size = 256)

test loader = DatalLoader (testset, batch size = 256)

Po wezytaniu i odpowiednim przygotowaniu danych nalezy zdefiniowa¢ klase, w ktorej bedzie zapi-
sana architektura sieci. W klasie definiuje si¢ dwie funkcje:
1) init - w niej nalezy okresli¢, jakie warstwy beda wystepowaly w sieci (ich rodzaj i rozmiar),
2) forward - w niej nalezy okresli¢ kolejno$¢ warstw, a tym samym kierunek przeptywu danych
wewnatrz sieci.

Warstwy geste, z ktorych bedzie skladala sie zaimplementowana sie¢ jednokierunkowa, to warstwy
liniowe, ktore tworzy si¢ z uzyciem klasy nn.Linear. Do klasy jako argumenty nalezy poda¢ wymiary
warstwy: liczbe wejs¢ oraz liczbe wyjsé.

ZASADA

Liczba wej$¢ warstwy musi by¢ taka sama jak liczba wyj$¢ poprzedniej warstwy. W przypadku pierwszej
warstwy w sieci liczba wejs¢ musi by¢ tak dobrana, by pasowala do rozmiaru danych uczacych. W anali-
zowanych w tym przykladzie danych kazdy sygnal opisany jest za pomoca 2574 cech, wigc taka musi by¢
liczba wej$¢ pierwszej warstwy.

Liczba wyjs¢ ostatniej warstwy powinna by¢ réwna liczbie klas, ktore znajduja sie¢ w danych. W ana-
lizowanych danych wystepuje 35 klas, wiec tyle wyj$¢ powinna mie¢ warstwa wyjsciowa sieci.

W funkgji forward okresla si¢ rowniez funkcje aktywacji, ktora bedzie uzyta w ostatniej warstwie. Dobor
funkgji aktywacji ma wplyw na uzyskiwane wyniki klasyfikacji, poniewaz to ona stuzy do obliczenia wartosci
pojawiajacej si¢ na wyjsciu calej sieci. Jest wiele roznych funkeji aktywacji o réznych zastosowaniach. W przy-
kladzie uzyta zostanie funkcjalog_softmax, czyli logarytmowana znormalizowana funkcja wykladnicza, zwana
tez funkeja logistyczna. Funkcja softmax pozwala uzyska¢ na wyjsciu sieci wektor prawdopodobienstw przyna-
leznosci obiektu do kazdej z klas, natomiast zastosowanie logarytmu jest szybsze pod wzgledem numerycznym.

import torch.nn.functional as F

import torch.nn as nn

class Net (nn.Module) :
def init (self):
super (Net, self). init ()
self.fcl = nn.Linear (2574, 256)
self.fc?2 = nn.Linear (256, 120)
self.fc3 = nn.Linear (120, 35)
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def forward(self, x):
self.fcl (x)
x = self.fc2 (x)
X = self.fc3(x)

b
Il

return F.log softmax(x, dim = 1)

Przed rozpoczeciem treningu sieci nalezy okresli¢, na czym beda wykonywane obliczenia, czyli czy
jest dostepna karta graficzna, czy tez bedzie wykorzystywany zwykly procesor. Takiego okreslenia doko-
nuje sie przez uzycie zmiennej device — funkcja torch.cuda.is_available() stuzy do sprawdzenia, czy jest
dostepna karta graficzna. Jezeli tak, to zostanie ona uzyta (device = ,,cuda”), jezeli nie, to trzeba wyko-
rzystac procesor (device = ,,cpu”).

Nastepnie nalezy ustali¢ kryterium uczenia si¢ sieci i do czego bedzie ona dazy¢, czyli okresli¢
zmienng criterion. W przykladzie jako kryterium zostanie uzyta klasa nn. NLLLoss (ang. negative log
likelihood loss) — im mniejsza warto$¢ bedzie przyjmowa¢, tym mniejsza bedzie réznica pomiedzy klasa
rzeczywistg a predykcja sieci. NLLLoss jest odpowiednikiem entropii krzyzowej w sytuacji, gdy praw-
dopodobienstwa przynaleznosci do klasy s3 zlogarytmowane, czyli uzywana jest funkcja aktywacji
log_softmax. Algorytm obliczania entropii krzyzowej, w przypadku binarnym nazywanej starta logaryt-
miczna, przedstawiony zostal w rozdziale 14.

UWAGA

Sie¢ neuronowa wykorzystywana do klasyfikacji ma tyle wyj$¢, ile klas wystepuje w danych, nie trze-
ba wiec liczy¢ opisanych w rozdziale 14 prawdopodobienstw skorygowanych - kazde wyjscie zwraca
prawdopodobienstwo przynalezno$ci obiektu do jednej, konkretnej klasy. W takim przypadku entropia
krzyzowa jest liczona jako ujemna $rednia logarytmiczna prawdopodobienstw zwrdconych przez odpo-
wiednie wyjscia (te, ktére odpowiadajg rzeczywistym klasom rozwazanych obiektow).

Kolejnym istotnym krokiem jest dobdr algorytmu optymalizacji wag modelu (ang. optimizer), ktéry
zmienia ich warto$ci w taki sposob, aby osiagnieto zadane kryterium, np. minimalng wartos¢ NLLLoss.

Jednym z najczgsciej uzywanych algorytméw optymalizacji wag jest algorytm stochastycznego zej-
$cia gradientowego opisany w Przyktadzie 12.2. Wielkos¢ krokéw podczas zmiany wag okreslana jest
przez wspolczynnik uczenia (ang. learning rate).

import torch.optim as optim

AN} ”

device = “cuda” if torch.cuda.is available() else “cpu

criterion = nn.NLLLoss ()

model = Net ()

model.to (device)

optimizer = optim.SGD (model.parameters(), lr = 3e-4, momentum = 0.9)

W kolejnym kroku nalezy zainicjalizowa¢ zmienne, w ktérych beda zapisywane aktualne stany
modelu i optimizera.

init model state = model.state dict()

init opt state = optimizer.state dict()
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Nastepnie nalezy zdefiniowa¢ dwa obiekty:

1) trainer stuzacy do uczenia sieci; podaje si¢ do niego model (sie¢ neuronows), kryterium oceny
(criterion) oraz wskazuje urzadzenie, na ktérym beda wykonywane obliczenia (device); podczas
uzycia obiektu trainer wagi modelu aktualizowane sg tak, by dazyty do ekstremum zdefiniowanego
kryterium (w tym przypadku do minimum, bo uzytym kryterium jest NLLLoss);

2) evaluator stuzacy do ewaluacji sieci, czyli do walidacji i wyliczenia metryk na zbiorze testowym;
podaje si¢ do niego model i metryki, ktére beda uzyte; podczas jego uzycia nie sg aktualizowane wagi.
Dodatkowo, zeby mie¢ kontrole nad przebiegiem treningu i tym, jaka jego cze$¢ zostala juz wyko-

nana, zostanie uzyty pasek postepu wyswietlany za pomoca funkcji ProgressBar. Bedzie on wyswietlal
wyniki uzyskane na zbiorze uczagcym podczas kolejnych epok.

from ignite.metrics import Loss, Accuracy
from ignite.contrib.handlers import ProgressBar
from ignite.engine import (create supervised trainer,

create supervised evaluator)

trainer = create supervised trainer (model, optimizer,
criterion,
device = device)

evaluator = create supervised evaluator (model,

metrics = {“acc”: Accuracy(),
“loss”: Loss(nn.NLLLoss ())},
device = device)
ProgressBar (persist = True) .attach(trainer,

output transform = lambda x: {
“batch loss”: x})

Przed rozpoczgciem treningu sieci nalezy réwniez okresli¢ liczbe epok. Po kazdej epoce mozna wyli-
czy¢ metryki uzyskiwane na zbiorze walidacyjnym - jest to zbiér danych, ktére nie s3 podawane do sieci
w celu uczenia, wigc uzyskane na nich metryki pozwalaja ocenic, czy siec si¢ uczy oraz czy si¢ nie przeucza.

Zeby przeprowadzi¢ walidacje w pakiecie Ignite, nalezy wywotaé obiekt evaluator, do ktérego podaje
sie dane walidacyjne. Evaluator musi by¢ umieszczony w funkcji podtaczonej do obiektu trainer. Ponizej
przedstawiono, w jaki spos6b mozna spowodowac wyswietlanie wynikow walidacji po kazdej epoce.

Po zakonczonym treningu obiekt evaluator postuzy do wyliczenia metryk na zbiorze testowym.

from ignite.engine import Events

@trainer.on (Events.EPOCH COMPLETED)

#walidacja ma by¢ przeprowadzona po zakonczeniu epoki

def log validation results(trainer):
evaluator.run(val loader)
metrics = evaluator.state.metrics
print (“Walidation Results - Epoch: {} Avg accuracy: {:.2f}
Avg loss: {:.2f}”.format (
trainer.state.epoch, metrics|

‘acc’], metrics[‘'loss’]))
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#doktadnos¢ klasyfikacji i wartos$é¢ funkcji kosztu (loss) beda

#wyswietlone z dokiados$cia do dwdch miejsc po przecinku
trainer.run(train loader, max epochs = 150)

evaluator.run (test loader)

print (evaluator.state.metrics)

Przyktad 17.2. Automatyczny dobér wspétczynnika uczenia

W Przykladzie 17.1 warto$¢ wspoélczynnika uczenia zostala wpisana recznie do funkeji optim.SGD
i wynosi 3e-4. Wspoétczynnik uczenia moze by¢ tez dobierany w sposdb automatyczny - stuzy do tego
funkcja FastaiLRFinder. Dobrana warto$¢ zalezy od tego, ile wynosi parametr diverge_th: poszukiwania
najlepszej wartosci wspotczynnika uczenia przerywane s3 w momencie, gdy zostanie spelnione kryte-
rium current loss > diverge_th * best_loss.

UWAGA

Parametr diverge_th moze by¢ dowolna liczba nie mniejsza niz 1, domyslnie wynosi 5. Warto$¢ mniejsza
niz 5 powoduje szybsze zakonczenie poszukiwan najlepszego wspdlczynnika uczenia, ale jej wybor jest
dos¢ ryzykowny, poniewaz jezeli na poczatku poszukiwan trafimy na minimum lokalne, to szukanie
zostanie zakonczone. W praktyce moze si¢ okazad, ze niezatrzymanie poszukiwan i zezwolenie na tym-
czasowe osigganie wigkszych wartosci current_loss pozwoli trafi¢ na minimum globalne lub przynaj-
mniej minimum lokalne o mniejszej wartosci, a tym samym lepiej dobra¢ wartos¢ parametru i w konse-
kwencji przeprowadzi¢ bardziej efektywny trening sieci.

from ignite.handlers import FastailRFinder

import matplotlib.pyplot as plt

lr finder = FastaiLRFinder ()
to _save = {‘'model’: model, ‘optimizer’: optimizer}
with 1lr finder.attach(trainer, to_save,
diverge th = 1.1) as trainer with Ir finder:
#domyslnie start 1lr jest taki, jak okreslony w obiekcie optimizer,
#a end 1lr = 10
trainer with 1r finder.run(train loader)

results = 1lr finder.get results()

lr finder.plot ()
print (“Suggested LR”, lr finder.lr suggestion())

Po znalezieniu najlepszej warto$ci wspolczynnika uczenia nalezy podaé te¢ wartos¢ do obiektu
optimizer - stuzy do tego funkcja apply_suggested_lr.

trainer = create supervised trainer (model, optimizer, criterion,

device = device)
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evaluator = create supervised evaluator (model,
metrics = {“acc”: Accuracy(),
“loss”: Loss (nn.NLLLoss())},
device = device)
ProgressBar (persist = True) .attach(trainer,

output transform = lambda x: {“batch loss”: x})

@trainer.on (Events.EPOCH COMPLETED)
def log validation results(trainer):
evaluator.run(val loader)
metrics = evaluator.state.metrics
print (YWalidation Results - Epoch: {} Avg accuracy: {
:.2f} Avg loss: {:.2f}”.format (
trainer.state.epoch, metrics|

‘acc’], metrics[‘loss’]))

lr finder.apply suggested lr (optimizer)
print (‘Training with suggested 1lr: 7/,

optimizer.param groups[0][‘1r’])
trainer.run(train loader, max epochs = 150)

evaluator.run (test loader)

print (evaluator.state.metrics)

Przyktad 17.3. Uzycie warstwy dropout

Sieci neuronowe, zwlaszcza glebokie, czyli ztozone z duzej liczby warstw ukrytych, maja tendencje do
przeuczania si¢ przy malej liczbie danych uczacych. Nie zawsze jest mozliwe powiekszenie zbioru uczg-
cego o nowe dane, wiec konieczne jest zastosowanie innych technik pozwalajacych zmniejszy¢ prze-
uczenie. Jedng z takich technik jest dropout. Polega on na losowym ,wylaczaniu” neuronéw podczas
kolejnych iteracji (czyli ustawianiu ich wag na 0) oraz skalowaniu niewylaczonych neuronéw przez
wspolczynnik 1/(1 - p), gdzie p to prawdopodobienstwo wylaczenia neuronu. Dzigki temu sie¢ nie moze
dopasowac si¢ idealnie do danych uczacych, poniewaz podczas treningu musi dopasowaé wagi w taki
sposob, by uzyska¢ dobre rezultaty rowniez wtedy, gdy cze¢$¢ neuronéw bedzie nieaktywna.

Definiujac warstwe dropout, nalezy okreéli¢, z jakim prawdopodobienstwem neurony beda ,wyta-
czane”. Domys$lnie to prawdopodobienstwo wynosi 0,5. Warto$¢ t¢ mozna zmieni¢, ale nalezy robi¢ to
w sposoOb przemyslany. Jezeli ustalona zostanie zbyt duza warto$¢ prawdopodobienstwa, to sie¢ moze nie
by¢ w stanie nauczy¢ si¢ rozpoznawacé zaleznoséci wystepujacych w danych, a tym samym - prowadzi¢
efektywnej klasyfikacji. Jezeli przyjeta warto$¢ p bedzie zbyt mata, to regularyzacja moze by¢ nieefektyw-
na i nie doprowadzi do zmniejszenia przeuczenia sieci.

Warstwy dropout powinny by¢ inicjalizowane w funkgji init.

class Net (nn.Module) :
def init (self):
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self.fcl = nn.Linear (2574, 256)
self.fc2 = nn.Linear (256, 120)
self.fc3 = nn.Linear (120, 35)
self.dropoutl = nn.Dropout(p = 0.5)
0.2)

self.dropout2 = nn.Dropout (p

def forward(self, x):

= self.fcl (x)
= self.dropoutl (x)
self.fc2 (x)
= self.dropout2 (x)
self.fc3(x)

XXX X X
Il

return F.log softmax(x, dim = 1)

Zadanie 17.1. Modyfikacja architektury
jednokierunkowej sieci neuronowej stuzacej do rozpoznawania mowy

W Przyktadzie 17.1 zostata przedstawiona bardzo prosta architektura sieci. Jej uzycie nie prowadzi do
uzyskania satysfakcjonujacych wynikéw — doktadnos¢ klasyfikacji na zbiorze walidacyjnym wynosi 0,33,
a na zbiorze testowym 0,34. Sprobuj ja zmodyfikowac tak, aby uzyska¢ wieksza doktadnos¢ klasyfikacji
na obu zbiorach. W tym celu mozesz wprowadzi¢ zmiany, takie jak:

— dodanie kolejnych warstw (uwaga na liczbe wejs¢ i wyjsé),

— dodanie warstw dropout,

— zmiana funkcji aktywacji warstw (wszystkich lub niektérych), np.: x = F.relu(self.fc1(x)),

— zmiana algorytmu optymalizacji wag.

Po wprowadzeniu zmian zwr6¢ uwage, czy ustalona liczba epok jest wystarczajaca do nauczenia sie-
ci. Jezeli do ostatniej epoki obserwujesz wzrost dokladnosci na zbiorze walidacyjnym, to prawdopodob-
nie sie¢ nadal nie jest w pelni nauczona i powinno si¢ zwiekszy¢ liczbe epok. Jezeli od pewnego momentu
treningu obserwujesz spadek dokladnosci, to sie¢ zaczela si¢ przeuczac i liczbe epok nalezy zmniejszy¢.

UWAGA

O przeuczeniu sieci mozna méwi¢ w sytuacji, gdy wystepuje wyrazny trend spadkowy dokladnosci kla-
syfikacji na zbiorze walidacyjnym. Pojedyncze spadki, po ktérych nastepuje ustabilizowanie warto$ci
metryki lub jej wzrost, s3 zjawiskiem normalnym.
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Definicja D.1. Prawdopodobieinstwo warunkowe

Niech (Q, Z, P) bedzie przestrzenig probabilistyczng oraz B € X zdarzeniem takim, ze P(B) > 0. Wtedy
dla kazdego zdarzenia A € X prawdopodobienstwo warunkowe zajscia zdarzenia A pod warunkiem B
okresla sie wzorem:

P(A|B):%. (D.1)

Definicja D.2. Niezaleznosc¢ zdarzen losowych

Zdarzenia z rodziny {A, t € T} z przestrzeni probabilistycznej (Q, Z, P) sg niezalezne, gdy Vn € N V¢,
tyoot €Tt 2. 2t prawdziwy jest wzor:

P(A,, s A)=P(A,) ... P(A). (D.2)

UWAGA

Wprowadzona uogolniona definicja, pozwalajaca stwierdzi¢ niezaleznos¢ dowolnej skoniczonej liczby n zda-
rzefi losowych A , ..., A , wymaga sprawdzenia powyzszego warunku dla wszystkich dwu-, trzy-, az do n-ele-
mentowych podzbioréw zbioru zdarzen A , ..., A, (dla podzbioréw jednoelementowych wzor jest trywialny).

UWAGA

Zauwazmy, ze dla dwdch zdarzen warunek niezalezno$ci upraszcza si¢ do znanej postaci:

P(A, B) =P(A) - (B). (D.3)

Twierdzenie D.1. O niezaleznosci zdarzen losowych

Ponizsze warunki sg rGwnowazne:
i) zdarzenia A i B sg niezalezne,
ii) P(A, B)=P(A) - (B),

iii) VB:P(B) > 0: P(A|B) = P(A),
iv) VA:P(A)>0: P(B|A) = P(B).

Definicja D.3. Warunkowa niezalezno$c¢ zdarzen

Zdarzenia A i B s3 warunkowo niezalezne, pod warunkiem zdarzenia C, przy czym P(C) > 0, gdy praw-
dziwy jest wzor:

P(ANB|C)=P(A|C) - P(B|C). (D.4)

145
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Wiasnosé D.1. Dla zdarzen warunkowo niezaleznych

Jezeli zdarzenia A i B s3 warunkowo niezalezne pod warunkiem C, oraz P(BN C) > 0i P(A n C) > 0, to:

P(AnBNC) _ P(ANB|C)-P(C) P(AnB|C) P(A|C)-P(B|C)

PAIBNO =150 P(B|C)-P(C)  P(B|C)

oraz analogicznie

P(B|A N C) = P(B|C).

Twierdzenie D.2. Twierdzenie Bayesa

(D.5)

(D.6)

Niech (Q, Z, P) bedzie przestrzenig probabilistyczng oraz zdarzenia B, B,, ..., B, € X spelniajg warunki:

i) Vi=1,..,nP(B) >0,
ii) Vi#jB, N B # O,
iii) B,UB,U..UB =Q.

Wtedy dla kazdego zdarzenia A € X prawdziwy jest wzor:
P(A|B,)-P(B,)

n

ZP(A|Bi)~P(Bi)

P(B,|A)=

UWAGA

(D.7)

Wzér Bayesa w podstawowej postaci, tj. dla dwoch zdarzen A i B takich, ze P(A) > 0, przyjmuje postac:

P(A|B)-P(B)

P(B|A)= O

Wiasnosé D.2. Wtasnosci macierzy
ZZI,2 = ZTZ

(A-B)?=A’-AB-BA + B
tr(A)=Y A,
i=1

acR=>tr(a)=a
tr(A + B) = tr(A) + tr(B)
tr(A) = tr(A")
tr(aA) =a - tr(A)
V tr(AB) = B
V 1 flA) = (V flA)T
V tr(ABA'C) = CAB + C'A

(D.8)

(D.9)

(D.10)

(D.11)

(D.12)
(D.13)
(D.14)
(D.15)
(D.16)
(D.17)
(D.18)



17. Wprowadzenie do sieci neuronowych 147

Definicja D.4. Macierz kowariancji

Macierzg kowariancji wektora losowego (X, X, ..., X,) nazywamy symetryczng macierz X postaci:

Gl 012 Gld
2
c o, ... ©
21 2 2d
) I | (D.19)
2
Cn Oua Gy

gdzie:
0,= cov(Xi, Xj),
0, = 0} wariancja zmiennej X.

Definicja D.5. Wiarygodnos$¢ parametru i funkcja wiarygodnosci

Niech (Q, %, P) bedzie przestrzenia probabilistyczng, przy czym P to miara probabilistyczna o para-
metrach 6, czyli P, : 0 € ©, oraz p(x, 0) oznacza prawdopodobienstwo zmiennej x przy ustalonym
parametrze 0. Wtedy dla ustalonego X € Q:

L(6, X) = p(X, ) nazywamy wiarygodnoscia parametru 0,

L(., X) : ® 5 6 > L(0, X) nazywamy funkcja wiarygodnosci.

Definicja D.6. Metryka

Metryka w R" nazywamy funkcje d : R” x R” — R przyporzadkowujgcg parze punktéw wartos¢ rzeczy-
wistg zwang odlegtoscia tych punktow, ktéra spetnia nastepujace warunki:

— Vx e R":d(x, y) =0 < x = y (zwrotno$c),

— Vx,y € R":d(x, y) = d(y, x) (symetrycznosé),

— Vx,y,z€ R":d(x, y) + d(y, z) 2 d(x, z) (warunek trojkata).

Przyktad D.1. Przyktady metryk

Niech x = (x, x,, .., X ), ¥y = (¥, ¥y o y,) € R

Wtedy:
— metryka dyskretna
d(x.y) = I, x#y
X, y)= 0. xzy’ (D.20)
— metryka euklidesowa
dx,y)= > (x, =5, (D.21)
i=1
— metryka maksimowa
d(x,y) = max [x, -y, |, (D.22)

— metryka takséwkowa

d(x,y)= i| x, -y (D.23)






Rozwiazania zadan

Zadanie 8.1

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.metrics import (accuracy score, recall score,

precision score, confusion matrix,

classification report, fl score)
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from sklearn.decomposition import PCA
#wczytanie danych i usuniecie pustej kolumny
df = pd.read csv(‘data.csv’)
df .drop (columns = ‘Unnamed: 32’,inplace = True)
df.dropna (inplace = True)
column names = df.columns
data = column names[2:] #wszystkie kolumny z wyjatkiem id i diagnosis
X = df[data].to numpy ()
y = df[‘diagnosis’].astype (‘category’) .to numpy ()
y = LabelEncoder () .fit transform(y)

X train, X test, y train, y test = train test split(X, vy,

#trening na wszystkich trzydziestu cechach

random_state = 42,
stratify = vy,

test size = 0.2)

print (‘Klasyfikacja na podstawie parametrdéw oryginalnych’)

knn = KNeighborsClassifier (n_neighbors = 3, weights =

knn.fit (X train, y train)

preds = knn.predict (X test)
accuracy = accuracy_ score(y test, preds)

recall = recall score(y test, preds)

precision = precision_ score(y test, preds)

149

‘uniform’)
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f1 = f1 score(y test, preds)

print (‘doktadnos$¢ klasyfikacji = ', accuracy,
‘\n czutos$é = ', recall,
‘\n precyzja = ', precision,

“\n F1 = ', f1)

print (‘macierz pomytek:\n’, confusion matrix(y test, preds))

#trening na danych zredukowanych za pomocg PCA

print (‘Klasyfikacja na podstawie skitadowych gidwnych’)
pca = PCA(n_components=30) .fit (X train)

X train pca = pca.transform(X train)

X test pca = pca.transform(X test)

knn pca = KNeighborsClassifier (n _neighbors = 3)
knn pca.fit (X train pcal:,:2], y train)

preds pca = knn pca.predict (X test pcal:,:2])

accuracy = accuracy score(y test, preds pca)
recall = recall score(y test, preds pca)
precision = precision score(y test, preds pca)

fl = fl1 score(y test, preds pca)

print (‘doktadnos$¢ klasyfikacji = ', accuracy,
‘\n czutos$é = ', recall,
‘\n precyzja = ', precision,

‘\n F1 = ', f1)
print (‘macierz pomytek:\n’, confusion matrix(y test, preds pca))

#cze$é¢ zmiennosci wyjasniana przez poszczegdlne sktadowe gidwne

print (pca.explained variance ratio )

Uzyskane wyniki mozna uzna¢ za zadowalajace — przy liczbie sgsiadéw wynoszacej trzy uzyskano
dokladnos¢ klasyfikacji przekraczajaca 90% oraz precyzje réwna 100%, co oznacza, ze wszystkie nowo-
twory fagodne zostaly poprawnie zaklasyfikowane. Mniej satysfakcjonujaca jest czulos¢ modelu - wyno-
si jedynie okoto 78%, co oznacza, ze 12% nowotworéw ztosliwych zostalo uznane za nowotwory tagodne.

Do osiagniecia doktadnosci klasyfikacji przekraczajacej 0,9 wystarcza dwie pierwsze sktadowe gtow-
ne, wyjasniajace lacznie okoto 99,8% zmiennosci. Redukcje wymiarowosci mozna uznaé za udang -
zmniejszenie liczby cech opisujacych obiekt z trzydziestu do zaledwie dwdch nie spowodowato pogor-
szenia zdolnosci predykcyjnych modelu.

Zadanie 9.1

import pandas as pd
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
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from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

#wczytanie danych oraz usuniecie kolumn z brakujacymi danymi
df = pd.read csv (‘penguins size.csv’)

df .dropna (inplace = True)

#utworzenie wektora zawierajgcego gatunki wystepujace w bazie danych

species categorical = np.unique (df[ ‘species’])

#wygenerowanie wektora zawierajacego etykiety numeryczne gatunkdw
species numerical = df[‘species’].map (

{species categoricall0O]: O,

species categorical([l]: 1,

species categorical([2]: 2}).to numpy ()

#futworzenie macierzy z danymi, ktdre posituza do wyznaczenia sktadowych

#g1éwnych

columns_to analyze = [‘culmen length mm’, ‘culmen depth mm’,
‘flipper length mm’, ‘body mass g’]

data to analyze = df[columns to analyze]

#standaryzacja danych

scaled data = StandardScaler () .fit transform(data to analyze)
#zastosowanie algorytmu PCA

pca = PCA(n_components = len(columns to analyze))

principal components = pca.fit transform(data to analyze)

principal components scaled = pca.fit transform(scaled data)

#zmiennos¢ wyjasniana przez poszczegdlne skiadowe

print (pca.explained variance ratio )
#wagli poszczegdlnych parametrdw, ktdre situzg do wyznaczenia wzordw
#na skitadowe gidwne

print (pca.components )

pca _df = pd.DataFrame (

data = (np.hstack((principal components,
species numerical[:, np.newaxis]))),
columns = [‘PCl’, ‘PC2’, ‘PC3’, ‘PC4’, ‘numer gatunku’])

pca scaled df = pd.DataFrame (
data = (np.hstack((principal components_ scaled,
species numerical[:, np.newaxis]))),

columns = [‘PCl’, ‘PC2’, ‘PC3’, ‘PC4’, ‘numer gatunku’])
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#wizualizacja na ptaszczyznie PC1-PC2
#dane nieustandaryzowane
fig = plt.figure (figsize = (10,10))
plt.subplots adjust (hspace = 0.4) #odlegto$¢ pomiedzy wykresami
ax = fig.add subplot(2,1,1)
ax.set xlabel (‘Pierwsza skitadowa gitdwna (PCl)’, fontsize = 10)
ax.set ylabel (‘Druga sktadowa gtdédwna (PC2)’, fontsize = 10)
ax.set title(‘Rzut obiektdéw na plaszczyzne PCl-PC2:\ndane
nieustandaryzowane’,
fontsize = 15)
targets = [0, 1, 2]
colors = [‘r’, ‘g’, ‘b’']
for target, color in zip(targets, colors):
indicesToKeep = pca_ df[‘numer gatunku’] == target
ax.scatter (pca df.loc[indicesToKeep, ‘PCl’],
pca df.loc[indicesToKeep, ‘PC2'],
c = color,
s = 50)

ax.legend (species categorical)

ax.gridf()

#dane ustandaryzowane

ax = fig.add subplot(2,1,2)

ax.set xlabel(‘Pierwsza skiadowa gidéwna (PCl)’, fontsize = 10)
ax.set ylabel (‘Druga skladowa gtdéwna (PC2)’, fontsize = 10)
ax.set title(‘Rzut obiektdw na piaszczyzne PCI1-PC2:\ndane

ustandaryzowane’,

fontsize = 15)
targets = [0, 1, 2]
colors = [‘r’, ‘g’, ‘b’]

for target, color in zip(targets, colors):
indicesToKeep = pca df[‘numer gatunku’] == target
ax.scatter (pca_scaled df.loc[indicesToKeep, ‘PCl’'],
pca scaled df.loc[indicesToKeep, ‘PC2'],
c = color,
s = 50)

ax.legend (species categorical, title = ‘Gatunek pingwina’)
ax.grid()
plt.show ()

#fwizualizacja w przestrzeni PC1l-PC2-PC3

#dane nieustandaryzowane

fig = plt.figure (figsize = (16,16))

plt.subplots adjust (hspace = 0.4) #odlegtos¢ pomiedzy wykresami



17. Wprowadzenie do sieci neuronowych 153

ax = fig.add subplot(2,1,1,projection = '3d’)

ax.set xlabel (‘Pierwsza skiladowa giéwna\n(PCl)’, fontsize = 10)
ax.set ylabel (‘Druga sktadowa gtdédwna\n(PC2)’, fontsize = 10)
ax.set zlabel(‘Trzecia sktadowa gidédwna\n(PC3)’, fontsize = 10)

ax.

fontsize = 15)
targets = [0, 1, 2]
colors = [‘r’, ‘g’, ‘b’]

set _title(‘Rzut obiektdédw na przestrzen PC1-PC2-PC3:\ndane

nieustandaryzowane’,

for target, color in zip(targets, colors):
indicesToKeep = pca df[‘numer gatunku’] == target
ax.scatter(pca df.loc[indicesToKeep, ‘PCl’],
pca df.loc[indicesToKeep, ‘PC2'],
pca df.loc[indicesToKeep, ‘PC3’'7],
c = color,
s = 50)

ax.legend (species categorical, title ‘Gatunek pingwina’)

ax.grid()

#dane ustandaryzowane

ax = fig.add subplot(2,1,2,projection = '3d’)

ax.set xlabel (‘Pierwsza sktadowa gtoéwnal\n(PCl)’, fontsize = 10)
ax.set ylabel (‘Druga sktadowa gidédwna\n(PC2)’, fontsize = 10)
ax.set zlabel (‘Trzecia skiadowa gidéwna\n(PC3)’, fontsize = 10)

ax.set title(‘Rzut obiektdédw na plaszczyzne PCl-PC2-PC3:\ndane

ustandaryzowane’,

fontsize = 15)
targets = [0, 1, 2]
colors = [‘r’, ‘g’, ‘b’']
for target, color in zip(targets, colors):
indicesToKeep = pca_ df[ ‘numer gatunku’] == target
ax.scatter (pca scaled df.loc[indicesToKeep, ‘PCl’'],
pca scaled df.loc[indicesToKeep, ‘PC2'],
pca scaled df.loc[indicesToKeep, ‘PC3'],
c = color,
s = 50)

ax.legend (species categorical, title = ‘Gatunek pingwina’)
ax.grid()

plt.show ()
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Kolejne sktadowe gléwne wyjasniaja odpowiednio okolo 68,64%, 19,45%, 9,22% i 2,69% zmienno-
$ci. Mozna je wyznaczy¢ ze Wzorow:

PC1 = 0,45220241 - culmen_ lenght_mm + (-0,39953853) - culmen_depth_mm
+0,57678201 - flipper_length_mm + 0,54973485 - body_mass_g

PC2 =0,60201807 - culmen_lenght mm + 0,79485063 - culmen_depth_mm
+0,00512057 - flipper_length_mm + 0,07589797 - body_mass_g

PC3 =0,64136461 - culmen_lenght mm + (-0,42778965) - culmen_depth_mm
+(=0,23691056) - flipper_length_mm + (-0,59120287) - body_mass_g

PC4 =0,144402294 - culmen_lenght mm + (-0,15992954) - culmen_depth_mm
+(-0,78177342) - flipper_length_mm + 0,58524376 - body_mass_g

Wykresy przedstawiajace obiekty zrzutowane na plaszczyzne utworzona przez pierwsza i druga
skltadowg gléwna przedstawiono na rysunku R.1, za§ wykresy przedstawiajace obiekty zrzutowane na
przestrzen utworzong przez pierwsza, drugg i trzecig sktadowa gléwna przedstawiono na rysunku R.2.

Rzut obiektow na ptaszczyzne PC1 PC2:
dane nieustandaryzowane
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Rysunek R.1. Wizualizacja danych na ptaszczyznie PC1-PC2



17. Wprowadzenie do sieci neuronowych 155

Rzut obiektéw na przestrzen PC1-PC2-PC3:
dane nieustandaryzowane

Gatunek pingwina
@ Adelie
& Chinstrap
& Gentoo

H

@
= w5 LB
gldwna
{PC3)

dh
Trzecia skladowa

1
—
L=

_152‘%,';5—“500

22 Skja P00

-1
W00 s 6&’
ey ﬂlgfﬁ%gg%nu 3

Rzut obiektéw na ptaszczyzne PC1-PC2-PC3:
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Rysunek R.2. Wizualizacja danych w przestrzeni PC1-PC2-PC3
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Standaryzacja danych pozwolifa na bardzo dobre wyodrebnienie jednej z klas — po zrzutowaniu
danych na plaszczyzne PC1-PC2 klasa oznaczona kolorem niebieskim (gatunek Gentoo) jest wyraznie
oddzielona od pozostalych dwoch klas, natomiast klasy oznaczone kolorem czerwonym i niebieskim
(gatunki Adelie i Chinstrap) tworzg skupienia cz¢$ciowo nachodzace na siebie na ptaszczyznie. W przy-
padku rzutowania obiektéw na przestrzenn PC1-PC2-PC3 wszystkie trzy klasy tworza skupienia niena-
chodzace na siebie. W przypadku danych nieustandaryzowanych klasy tworza mniej wyrazne skupienia
iich odrdznienie od siebie jest trudniejsze.

Zadanie 9.2

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy import signal

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.decomposition import FastICA

from scipy.io.wavfile import read as read wav
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from scipy.io.wavfile import write as write wav
#wczytanie sygnatow

#fsl, fs2, fs3 - czestotliwos$ci prdébkowania sygnatow
#sl, s2, s3 - przebiegi czasowe sygnatodw

fsl, sl = read wav(‘violin 162.wav’)

fs2, s2 = read wav(‘violin O.wav’)
fs3, s3

read wav (‘rustle 177.wav’)

#sygnaty maja rdzng diugosé, wiec zostang uzupeinione zerami tak, aby
#wszystkie miaty taka samg diugos¢ jak najdiuzszy z nich

max len = np.max([len(sl), len(s2), len(s3)])

padded sl = np.pad(sl, (np.floor((max len-len(sl))/2).astype(int),
np.ceil((max len-len(sl))/2).astype(int)),

‘constant’, constant values = (0))
padded s2 = np.pad(s2, (np.floor((max len-len(s2))/2).astype(int),
np.ceil ((max len-len(s2))/2).astype(int)),
‘constant’, constant values = (0))
padded s3 = np.pad(s3, (np.floor((max len-len(s3))/2).astype(int),

np.ceil ((max len-len(s3))/2).astype(int)),
‘constant’, constant values = (0))

S = np.stack((padded sl.astype (float),

padded sZ2.astype (float),

padded s3.astype (float))) .T
#standaryzacja sygnaitdw
S = StandardScaler () .fit transform(S) f#standaryzacja
#macierz mieszajaca
A = np.array([[l, 1, 0.5], [0.5, 2, 1.20], [1.5, 1.0, 1.111)
X np.dot (S, A)
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#separacja zrddetr dzwieku z sygnalu zmieszanego
ica = FastICA(n_components = 3, whiten = True)
S _reconstructed = ica.fit transform(X) #rekonstrukcja sygnaidw
A reconstructed = ica.mixing #estymata macierzy miksowania
assert np.allclose(X, np.dot (S reconstructed,

A reconstructed.T) + ica.mean )

#wizualizacja sygnatow

plt.figure ()
models = [X, S, S reconstructed]
names = [‘Observations (mixed signal)’,

‘True Sources’,
‘ICA recovered signals’]
colors = [‘red’, ‘steelblue’, ‘orange’]
for ii, (model, name) in enumerate (zip (models, names), 1):
plt.subplot (4, 1, ii)
plt.title (name)
for sig, color in zip(model.T, colors):
plt.plot(sig, color = color)
plt.tight layout ()
plt.show ()
#przeskalowanie amplitud sygnalodw
S1 reconstructed = S reconstructed[:,0] * (

2 ** 15 - 1) /np.max (np.abs (S _reconstructed[:,0]))

S2 reconstructed S reconstructed[:,1] * (

2 ** 15 - 1)/np.max(np.abs(S_reconstructed[:,l]))
S3 _reconstructed = S _reconstructed[:,2] * (

2 ** 15 - 1)/np.max(np.abs(S_reconstructed[:,Z]))

#zapis zrekonstruowanych sygnatédw do plikdw
write wav (“sourcel.wav”, fsl, Sl reconstructed.astype(np.intl6))
write wav (“source2.wav”, fsl, S2 reconstructed.astype (np.intl6))
write wav (“source3.wav”, fsl, S3 reconstructed.astype (np.intl6))
#odtworzenie wygenerowanych plikéw .wav w Pythonie
from pydub import AudioSegment
from pydub.playback import play
sound = AudioSegment.from wav (“sourcel.wav”)
play (sound)
sound = AudioSegment.from wav (“source2.wav”)
play (sound)
sound = AudioSegment.from wav (“source3.wav”)

play (sound)

Analiza wykresow przebiegéw czasowych sygnalow oryginalnych oraz zrekonstruowanych przed-
stawionych na rysunku R.3 pozwala stwierdzi¢, ze rekonstrukcja przebiegta prawidlowo. Widoczne sg
réznice w przebiegach czasowych, jednakze sg one niewielkie. Do podobnych wnioskéw mozna dojs¢,
odstuchujac oryginalne nagrania, z ktérych utworzono miks, oraz sygnaly uzyskane przez zastosowanie
algorytmu ICA - réznice sg styszalne, ale niewielkie i jakos§¢ sygnaléw zrekonstruowanych jest wysoka.
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Obserwowany sygnat zmieszany
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Rysunek R.3. Przebiegi czasowe sygnatéw zmieszanych (na gorze), rzeczywistych sygnatéw ukrytych (w srodku)
oraz sygnaléw ukrytych zrekonstruowanych przy uzyciu algorytmu ICA (na dole)

Zadanie 10.1

import pandas as pd

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
from sklearn.decomposition import PCA
from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

feats col 1list = [0,1,2,3,4,5,6,7,8]

feats df = pd.read csv(“fma metadata/echonest.csv”,
usecols = feats col list,
low _memory = False,
header = 2)

feats df.rename (columns = {‘Unnamed: 0’: ‘track id’}, inplace = True)

feats df. dropna(inplace = True)

feats df.reset index(drop = True, inplace = True)
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genre col list = [0,40]
genre df = pd.read csv(“fma metadata/tracks.csv”,
usecols = genre col list,

low memory = False,

header = 1)
genre df.rename(columns = {‘Unnamed: 0’: ‘track id’}, inplace = True)
genre df.dropna (inplace = True)

genre df.reset index(drop = True, inplace = True)

labels dict = {value: index for index, value in enumerate (

genre df[“genre top”].unique())}

genre df[‘genre numeric label’] = [labels dict[genre df[
“genre top”][i]] for i in genre df.index]
all data df = pd.merge(feats df, genre df, on = ‘track id’)

#zmniejszenie liczby klastrdéw do szesciu

pca = PCA(n_components = 8, random state = 0)
feats names = [“acousticness”, “danceability”, “energy”,
“instrumentalness”, “liveness”, “speechiness”,

“tempo”, “wvalence”]

PCA feats = pca.fit transform(all data df[feats names])

all data df[‘'PCl’] = PCA feats[:,0]
all data df['PC2’] = PCA feats[:,1]
kmeans = KMeans (n_clusters = 6, random state = 0, n init = 10)

kmeans labelsl = kmeans.fit predict (PCA feats[:,:2])

fig = plt.figure (figsize = (8,8))
ax = fig.add subplot(1l,1,1)
ax.set xlabel(‘Pierwsza skiadowa gidéwna (PCl)’, fontsize = 15)

ax.set ylabel (‘Druga skladowa gtdéwna (PC2)’, fontsize = 15)
ax.set title(‘Rzut obiektdéw na pitaszczyzne PCl-PC2',
fontsize = 20)targets = range (0, 6)
for target in targets:
indicesToKeep = kmeans labelsl == target
ax.scatter(all data df.loc[indicesToKeep, ‘PCl’'],
all data df.loc[indicesToKeep, ‘PC2’],
s = 50)
ax.legend(targets, title

‘Numer skupienia’)
ax.grid()
plt.show ()
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#zmniejszenie liczby analizowanych cech akustycznych, analizy beda
#prowadzone z wykorzystaniem tylko czterech z os$miu dostepnych cech
pca = PCA(n_components = 4)

feats names = [“acousticness”, “danceability”,

“instrumentalness”, “speechiness”]

PCA feats = pca.fit transform(all data df[feats names])
print (pca.explained variance ratio )
all data df[‘'PCl’] = PCA feats[:,0]
all data df[‘'PC2’] = PCA feats[:,1]

kmeans = KMeans (n _clusters = 16, random state = 0, n init = 10)
kmeans labels2 = kmeans.fit predict (PCA feats[:,:2])

fig = plt.figure (figsize = (8,8))
ax = fig.add subplot(1l,1,1)
ax.set xlabel (‘Pierwsza skiadowa gidéwna (PCl)’, fontsize = 15)

ax.set ylabel (‘Druga skitadowa gtdéwna (PC2)’, fontsize = 15)
ax.set title(‘Rzut obiektdéw na plaszczyzne PCl-PC2',
fontsize = 20)targets = range(0,6)
targets = range(0,16)
for target in targets:
indicesToKeep = kmeans labels2 == target
ax.scatter(all data df.loc[indicesToKeep, ‘PCl’'],
all data df.locl[indicesToKeep, ‘PC2’],
s = 50)
ax.legend(targets, title = ‘Numer skupienia’)
ax.grid()
plt.show ()

#zmniejszenie liczby analizowanych cech akustycznych oraz liczby tworzonych
#klastréow, analizy beda prowadzone z wykorzystaniem tylko czterech

#z oé$miu dostepnych cech, rdéwnoczesnie liczba klastrdéw zostaje zmniejszona
#do szesciu

pca = PCA(n_components = 4)

feats names = [“acousticness”, “danceability”,

“instrumentalness”, “speechiness”]

PCA feats = pca.fit transform(all data df[feats names])

print (pca.explained variance ratio )

all data df[‘'PCl’] = PCA feats[:,0]
all data df[‘'PC2’] = PCA feats[:,1]
kmeans = KMeans (n_clusters = 6, random state = 0, n init = 10)

kmeans labels3 = kmeans.fit predict (PCA feats[:,:2])
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fig = plt.figure (figsize = (8,8))
ax = fig.add subplot(1l,1,1)
ax.set xlabel(‘Pierwsza skiadowa gidéwna (PCl)’, fontsize = 15)

ax.set ylabel (‘Druga skitadowa gtdéwna (PC2)’, fontsize = 15)
ax.set title(‘Rzut obiektdéw na plaszczyzne PCl-PC2',
fontsize = 20)targets = range(0,6)

targets = range (0, 6)
for target in targets:

indicesToKeep = kmeans labels3 == target

ax.scatter(all data df.loc[indicesToKeep, ‘PCl’'],

all data df.loc[indicesToKeep, ‘PC2’'],

s = 50)
ax.legend(targets, title = ‘Numer skupienia’)
ax.grid()
plt.show ()

#klasteryzacja przeprowadzona na danych ustandaryzowanych przykiad z uzyciem

#wszystkich od$miu cech akustycznych liczba wyznaczonych klastréw wynosi 16

feats names = [“acousticness”, “danceability”, “energy”,
“instrumentalness”,“liveness”, “speechiness”, “tempo”,
“valence”]

scaled feats = StandardScaler () .fit transform(all data df[feats names])

pca = PCA(n_components = 8,random state = 0)

PCA feats = pca.fit transform(scaled feats)

print (pca.explained variance ratio )

all data df[‘'PCl’] = PCA feats[:,0]
all data df['PC2’] = PCA feats[:,1]
kmeans = KMeans (n_clusters = 16, random state = 0, n init = 10)

kmeans labels4 = kmeans.fit predict (PCA feats[:,:2])

fig = plt.figure (figsize = (8,8))
ax = fig.add subplot(l,1,1)
ax.set xlabel(‘Pierwsza skiadowa gitdéwna (PCl)’, fontsize = 15)

ax.set ylabel (‘Druga sktadowa gidwna (PC2)’, fontsize = 15)
ax.set _title(‘Rzut obiektdéw na pltaszczyzne PCl-PC2',

fontsize = 20)targets = range(0,6)
targets = range (0,16)
for target in targets:
indicesToKeep = kmeans labels4 == target

ax.scatter (all data df.locl[indicesToKeep, ‘PCl’],
all data df.loc[indicesToKeep, ‘PC2’'],
s = 50)
ax.legend(targets, title = ‘Numer skupienia’)
ax.grid()
plt.show ()
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Standaryzacja dos¢ istotnie wplyneta na uzyskane wyniki — wykresy przedstawiajace obiekty rzu-
towane na plaszczyzng PC1-PC2 (rys. R.4-R.7) istotnie roznig si¢ od siebie w zaleznosci od tego, czy
przeprowadzono standaryzacje danych, czy nie. Przede wszystkim mozna zauwazy¢, ze po ustandaryzo-
waniu danych pierwsza sktadowa wyjasnia jedynie 22,85% zmiennoéci, podczas gdy bez standaryzacji
wyjasniata ponad 99% zmiennosci. Po ustandaryzowaniu danych klastry nie sa wiec wydzielone na pod-
stawie tylko jednej sktadowej i na wykresie nie ukladaja si¢ w pionowe pasy.

Zadanie 10.2

Jezeli istotne jest zachowanie interpretowalnosci wynikow, to lepszym rozwigzaniem jest klasteryzacja na
podstawie oryginalnych cech akustycznych sygnalu, a nie sktadowych gléwnych - fatwiej jest zrozumie¢
podzial dokonany na podstawie np. tempa utworu i jego energii niz sum wazonych tych cech.

Zadanie 11.1

import pandas as pd

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

from scipy.cluster.hierarchy import dendrogram

feats col 1list = [0,1,2,3,4,5,6,7,8]
feats df = pd.read csv(“fma metadata/echonest.csv”,

usecols = feats col list, low memory = False, header = 2)
feats df.rename (columns = {‘Unnamed: 0’: ‘track id’}, inplace = True)
feats df. dropna(inplace = True)
feats df.reset index(drop = True, inplace = True)
genre col list = [0,40]
genre df = pd.read csv(“fma metadata/tracks.csv”,

usecols = genre col list, low memory = False, header = 1)
genre df.rename (columns = {‘Unnamed: 0’: ‘track id’}, inplace = True)
genre df.dropna(inplace = True)
genre df.reset index(drop = True, inplace = True)
labels dict = {value: index for index,

value in enumerate (genre df[“genre top”].unique())}
genre df[‘genre numeric label’] = [labels dict[genre df[
“genre top”][i]] for i in genre df.index]

all data df = pd.merge (feats df, genre df, on = ‘track id’)

feats names = [“acousticness”, “danceability”, “energy”,
“instrumentalness”, “liveness”, “speechiness”,

“tempo”, “valence”]
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scaled feats = StandardScaler () .fit transform( all data df[feats names])

#Czes$¢ pierwsza zadania: sprawdzenie, do jakich skupien zostaty
#przyporzadkowane utwory z wybranego gatunku.

model = AgglomerativeClustering(n clusters = 4, affinity = ‘euclidean’)
clusters = model.fit predict (scaled feats)

dendrogram clusters df = pd.DataFrame ()

dendrogram clusters df[‘track id’] = all data df[“track id”]
dendrogram clusters df[‘real genre’] = all data df[“genre top”]
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] = clusters

print (dendrogram clusters df.loc[dendrogram clusters df[

‘real genre’] == ‘Blues’])

#Czes$¢ druga zadania: sprawdzenie, jakie gatunki zostaiy przyporzadkowane
#do kazdego z czterech skupien i jaka jest ich liczba

from collections import Counter

klaster 0 = dendrogram clusters df.loc]|
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] == 0][
‘real genre’]

print (Counter (klaster 1))

klaster 1 = dendrogram clusters df.loc]|
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] == 1]][
‘real genre’]

print (Counter (klaster 2))

klaster 2 = dendrogram clusters df.loc]|
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] == 2][
‘real genre’]

print (Counter (klaster 3))

klaster 3 = dendrogram clusters df.loc]|
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] == 3][
‘real genre’]

print (Counter (klaster 4))

#Podziat nie jest rdédwnomierny. Nie jest co prawda tak, ze wszystkie
#futwory z danego gatunku zostaly przyporzadkowane do tego samego klastra,
#jednak mozna zauwazy¢, ze wiekszo$¢é znajduje sie w jednym klastrze,

#np. rock zostal podzielony w ten sposéb: klaster 0: 2950, klaster 1: 637,
#klaster 2: 117, klaster 3: 188.

#W przypadku pozostatych gatunkdédw wyglada to podobnie. Wida¢ tez, :ze
#nie wszystkie gatunki znajduja sie w kazdym klastrze, np. zaden utwodr
#z gatunku experimental nie zostal przydzielony do klastra 3,

#a w klastrze 2 znalazi sie tylko jeden utwdér z tego gatunku.
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Utwory nalezace do poszczegdlnych gatunkéw muzycznych nie zostaly rozdzielone rownomienie
pomiedzy utworzone skupienia, przykladowo 2950 sposrod 3892 utworéw nalezacych do gatunku
rock zostalo przydzielone do tego samego skupienia. Analizujac uzyskane wyniki, mozna réwniez
zauwazy¢, ze utwory nalezace do gatunku muzyki eksperymentalnej (experimental) zostaly przy-
dzielone tylko do trzech skupien. Co wiecej, w jednym skupieniu znalazt si¢ tylko jeden utwdr tego
gatunku.

Zadanie 11.2

import pandas as pd

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

from scipy.cluster.hierarchy import dendrogram

feats col list = [0,1,2,3,4,5,6,7,8]
feats df = pd.read csv(“fma metadata/echonest.csv”,
usecols = feats col list, low memory = False, header = 2)
feats df.rename (columns = {‘Unnamed: 0’: ‘track id’}, inplace = True)
feats df. dropna(inplace = True)

feats df.reset index(drop = True, inplace = True)

genre col list = [0,40]
genre df = pd.read csv(“fma metadata/tracks.csv”,
usecols = genre col list, low memory = False, header = 1)
genre df.rename (columns = {‘Unnamed: 0’: ‘track id’}, inplace = True)
genre df.dropna(inplace = True)

genre df.reset index(drop = True, inplace = True)

labels dict = {value: index for index, value in enumerate (
genre df[“genre top”].unique())}
genre df[‘genre numeric label’] = [labels dict[genre df[

“genre top”][i]] for i in genre df.index]

all data df pd.merge (feats df, genre df, on = ‘track id’)

feats names = [“acousticness”, “danceability”, “energy”,
“instrumentalness”, “liveness”, “speechiness”,
“tempo”, “valence”]

scaled feats = StandardScaler () .fit transform(all data df[feats names])

#Przyktadowe pordwnanie wynikoédw:

# 1) odlegtos$é¢ euklidesowa, metoda wykorzystujaca Srednia odlegtosé
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model = AgglomerativeClustering(n clusters = 4,
linkage = ‘average’,
affinity = ‘euclidean’)

clusters = model.fit predict (scaled feats)

dendrogram clusters df = pd.DataFrame ()

dendrogram clusters df[‘track id’] = all data df[“track id”]
dendrogram clusters df[‘real genre’] = all data df[“genre top”]
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] = clusters

print (dendrogram clusters df.loc[dendrogram clusters df[

‘real genre’] == ‘Blues’])
klaster 0 = dendrogram clusters df.loc]|
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] == 0][‘real genre’]
print (Counter (klaster 0))
klaster 1 = dendrogram clusters df.loc]|
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] == 1][‘real genre’]
print (Counter (klaster 1))
klaster 2 = dendrogram clusters df.loc]|
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] == 2][‘real genre’]
print (Counter (klaster 2))
klaster 3 = dendrogram clusters df.loc]|
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] == 3][‘real genre’]

print (Counter (klaster 3))

# 2) odlegtos$¢ euklidesowa, metoda wykorzystujaca najwieksza odlegiosé

model = AgglomerativeClustering(n clusters = 4, linkage = ‘complete’,
affinity = ‘euclidean’)
clusters = model.fit predict (scaled feats)

dendrogram clusters df = pd.DataFrame ()

dendrogram clusters df[‘track id’] = all data df[“track id”]
dendrogram clusters df[‘real genre’] = all data df[“genre top”]
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] = clusters

print (dendrogram clusters df.loc[dendrogram clusters df[

‘real genre’] == ‘Blues’])
klaster 0 = dendrogram clusters df.loc]|
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] == 0][‘real genre’]
print (Counter (klaster 0))
klaster 1 = dendrogram clusters df.loc]|
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] == 1][‘real genre’]

print (Counter (klaster 1))
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klaster 2 = dendrogram clusters df.loc]|
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] == 2][‘real genre’]

print (Counter (klaster 2))

klaster 3 = dendrogram clusters df.loc]|
dendrogram clusters df[‘dendrogram clusters’] == 3][‘real genre’]

print (Counter (klaster 3))

Wybér metryki oraz metody tworzenia skupient maja istotny wpltyw na wyniki klasteryzacji. Przykta-
dowo, stosujac odleglos¢ euklidesowa i metode wykorzystujaca srednig odlegtos¢ od obiektéw znajduja-
cych si¢ w danym skupieniu, utwory nalezace do gatunku rock zostaly przydzielone do czterech skupien
w nastepujacy sposob: klaster_0: 3844, klaster_1: 10, klaster_2: 3, klaster_3: 35. Natomiast stosujac odle-
glos¢ euklidesowa oraz metode wykorzystujaca najwieksza odleglos¢ od obiektéw nalezacych do poszcze-
gblnych skupien, uzyskano nastepujacy podzial: klaster_0: 3583, klaster_1: 212, klaster_2: 69, klaster_3: 28.
Widac¢ wiec, ze liczba obiektow przyporzadkowanych do utworzonych skupien znaczaco si¢ rézni.

UWAGA

Kolejnos¢ tworzonych klastréw jest losowa, wigc numery skupien, do ktérych zostaty przyporzadkowane
obiekty, moga by¢ inne przy kazdym uruchomieniu kodu, jednak liczba obiektéw znajdujacych si¢ w jed-
nym skupieniu powinna pozosta¢ taka sama.

Zadanie 12.1

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.metrics import (mean_ absolute error,
explained variance score,

max error)

df = pd.read csv(‘Real estate.csv’)

print (df.columns)

#do zmiennej X przypisane beda wszystkie kolumny z wyjatkiem pierwszej,
#zawierajacej numer porzadkowy oraz ostatnie]j, zawierajacej cene
#nieruchomosci

X col names = df.columns[1l:-1]

X = df[X col names]

#do zmiennej y zostanie przypisana ostatnia kolumna,zawierajaca cene
#nieruchomosci
y = df[-1]

X train, X test, y train, y test = train test split(X, vy,
random state = 42,

test size = 0.2)
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#jezeli dane maja by¢ uzyte przez model regresyjny, nie nalezy

#przeprowadzaé¢ stratyfikacji

reg = LinearRegression ()

reg.fit (X train, y train)

preds = reg.predict (X test)

print (mean absolute error(y test, preds))

print (max _error(y test, preds))

Jezeli random_state = 42, to warto$¢ $redniego bledu wynosi okoto 5,31, natomiast najwiekszy
popetniony btad wynosi 27,63.

Uzywajac funkcji LinearRegression, nie mozna przeprowadzi¢ optymalizacji hiperparametréow
modelu - jest to model wykorzystujacy podstawowa wersje metody najmniejszych kwadratéw i nie ma
zadnych hiperparametréw. Optymalizowa¢ mozna inne modele liniowe zaimplementowane w biblio-
tece scikit-learn. Ich liste mozna znalez¢ pod adresem: https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.
html#module-sklearn.linear _model.

Zadanie 12.2
Ekstrakcja cech:

import librosa

import opensmile

from pathlib import Path
import numpy as np

from scipy.io.wavfile import read as read wav

#pobranie $ciezki dostepu do aktualnego folderu roboczego

path = Path.cwd()

#uzywajac biblioteki pathlib $ciezki dostepu taczy sie za pomoca /
#jezeli folder roboczy jest zdefiniowany jako zwykly string, to Sciezke
#do folderu z danymi nalezy do niego dotaczy¢ znakiem +

path = path / ‘WD357A 24bit cut ALL/cut norm/’

smile = opensmile.Smile (
feature set = opensmile.FeatureSet.ComParE 2016,
feature level = opensmile.FeatureLevel.Functionals,)

opensmile feats = []

fund fregs = []
fmin = librosa.note to hz (‘'C2")
fmax = librosa.note to hz (‘'C7")

for file in os.listdir (path):
if file.endswith(‘'.wav’):
fs, signal = read wav (path/file)

#wyznaczenie czestotliwos$ci tonu podstawowego


https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html#module-sklearn.linear_model
https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html#module-sklearn.linear_model
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f0, voiced flag, voiced probs = librosa.pyin(signal.astype (float),
fmin,
fmax,
sr = fs)
fund fregs.append(np.round(np.mean (f0[voiced flag == True])))

#wyznaczenie cech akustycznych sygnatu za pomoca biblioteki openSMILE
y = smile.process file(path/file)

opensmile feats.append(y)

fzamiana list na tablice
opensmile feats = np.asarray(opensmile feats)

fund fregs = np.asarray(fund fregs) .astype (int)

#zapisanie danych do plikdw
np.save (‘opensmile feats’, opensmile feats)

np.save ( ‘fundamental frequencies’, fund fregs)

Trening i ewaluacja modeli regresyjnych:

import numpy as np

from sklearn.linear model import Ridge

from sklearn.metrics import (mean absolute error, make scorer,
mean_ squared error)

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.feature selection import SelectKBest

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.svm import SVC

import optuna

from sklearn.model selection import cross validate, KFold

import pickle

from sklearn.pipeline import make pipeline

b
Il

np.load(‘opensmile feats.npy’)

=
Il

np.load(‘fundamental frequencies.npy’)

X train, X test, y train, y test = train test split (X, vy,

random state = 42)

#standaryzacja danych
scaler = StandardScaler () .fit (X train)
X train scaled = scaler.transform(X train)

X test scaled = scaler.transform(X test)

#redukcja wymiarowosci - metoda selekcji cech SelectKBest
liczba cech = 100
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selector = SelectKBest(k = liczba cech)
X train dim reducted = selector.fit transform(X train scaled, y train)

X test dim reducted = selector.transform(X test scaled)

#trening modelu z domy$lnymi hiperparametrami i ustalona liczba cech
ridge reg = Ridge()

ridge reg.fit (X train dim reducted, y train)

preds = ridge reg.predict (X test dim reducted)

print (‘test MAE: ', mean absolute error(y test, preds))

print (‘test MSE: ', mean squared error(y test, preds))

#optymalizacja modelu - uzycie metryki MAE

scoring mae = {‘'‘mae’: make scorer (mean absolute error)}

def objective mae(trial, model, space, X, y):

model space = get space(trial)

mdl = model (**model space)
scores = cross validate(mdl, X, y, scoring = scoring mae,
cv = KFold(n_ splits = 5),

return train score = True)
return np.mean(scores[‘test mae’])
model = Ridge
def get space(trial):
space = {“alpha”: trial.suggest uniform(“alpha”, 0, 5),

‘max iter’: trial.suggest int(‘max iter’, 1000, 1000),
“solver”: trial.suggest categorical (“solver”,
[‘auto’, ‘svd’, ‘cholesky’, ‘lsqgr’,
‘sparse cg’, ‘sag’, ‘saga’l])}

return space
trials = 100

study = optuna.create study(direction = ‘minimize’)

study.optimize (lambda x: objective mae (x, model, get space,
X train dim reducted,
y train),

n trials = trials)

print (‘params: ', study.best params)

ridge reg = model (**study.best params)

ridge reg.fit (X train dim reducted, y train)

preds = ridge reg.predict (X test dim reducted)
pickle.dump (ridge reg, open(‘ridge FO model mae’, ‘wb+’))
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print (‘test MAE: ', mean absolute error(y test, preds))

print (‘test MSE: ', mean squared error(y test, preds))

#optymalizacja modelu - uzycie metryki MSE

scoring mse = {'‘mse’: make scorer (mean squared error)}

def objective mse(trial, model, space, X, y):

model space = get space(trial)

mdl = model (**model space)
scores = cross validate(mdl, X, y, scoring = scoring mse,
cv = KFold(n_ splits = 5),

return_train_score = True)

return np.mean(scores|‘test mse’])
model = Ridge

def get space(trial):
space = {“alpha”: trial.suggest uniform(“alpha”, 0, 5),
‘max iter’: trial.suggest int(‘max iter’, 1000, 1000),

“solver”: trial.suggest categorical (“solver”,

[‘auto’, ‘svd’, ‘cholesky’, ‘lsqgr’,
‘sparse_cg’, ‘sag’, ‘saga’l])}
return space
trials = 100
study = optuna.create study(direction = ‘minimize’)

study.optimize (lambda x: objective mse(x, model, get space,
X train dim reducted,
y train),
n trials = trials)

print (‘params: ', study.best params)

ridge reg = model (**study.best params)

ridge reg.fit (X train dim reducted, y train)

preds = ridge reg.predict (X test dim reducted)
pickle.dump (ridge reg, open(‘ridge FO model mse’, ‘wb+’))
print (‘test MAE: ', mean absolute error(y test, preds))

print (‘test MSE: ', mean squared error(y test, preds))

foptymalizacja modelu oraz liczby cech uzytych do treningu

scoring mse = {‘'‘mse’: make scorer (mean squared error) }

def objective mse(trial, model, space, X, y):

model space = get space(trial)
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sel = SelectKBest (k = model space[“k"”])
del model space[“k”]
mdl = model (**model space)
pipeline = make pipeline(sel, mdl)
scores = cross validate (pipeline, X, y, scoring = scoring mse,
cv = KFold(n_ splits = 5),

return train score = True)
return np.mean(scores|[‘test mse’])
model = Ridge

def get space(trial):
space = {“k”: trial.suggest int (“k”, 10, 200),
“alpha”: trial.suggest uniform(“alpha”, 0, 5),
‘max iter’: trial.suggest int(‘max iter’, 100, 100),
“solver”: trial.suggest categorical (“solver”,
[‘auto’, ‘svd’, ‘cholesky’, ‘lsqgr’,

\ 4

‘sparse cg’, ‘sag ‘saga’l])}

return space
trials = 500 #liczba prdéb

study = optuna.create study(direction = ‘minimize’)
study.optimize (lambda x: objective mse(x, model, get space,
X train scaled,
y train),

n trials = trials)

print (‘params: ', study.best params)
best params = study.best params

sel = SelectKBest (k = best params[“k"”])
del best params|[‘k’]

ridge reg = model (**best params)

pipeline = make pipeline(sel, ridge regq)
pipeline.fit (X train scaled, y train)

preds = pipeline.predict (X test scaled)

pickle.dump (pipeline, open(‘ridge FO0 model mse kbest’, ‘wb+’))
print (‘test MAE: ’, mean absolute error(y test, preds))

print (‘test MSE: ', mean squared error(y test, preds))

Metryka uzyta do ewaluacji modeli w trakcie optymalizacji nie ma wplywu na uzyskane wyniki —
w obu przypadkach model mylil si¢ o okoto 37 Hz, warto$¢ bledu sredniokwadratowego réwniez jest taka
sama. Poprawe wynikéw spowodowato natomiast zoptymalizowanie liczby cech wybieranych w wyniku
selekcji metoda SelectKBest. Optymalna liczba cech wynosi 197, czyli niemal dwukrotnie wiecej niz
zastosowane wczesniej 100. Model trenowany z uzyciem 197 cech uzyskal wartos¢ MAE wynoszaca oko-
to 28 Hz, a wigc prawie o 10 Hz mniejsza niz przy zastosowaniu mniejszej liczby cech.
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Zadanie 14.1

from sklearn.model selection import train test split

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import (log loss,
roc_auc_score,
confusion matrix,
classification report,
make scorer)

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model selection import (cross validate, StratifiedkKFold)

import optuna

df = pd.read csv(‘diabetes.csv’)

#etykiety - ostatnia kolumna

columns = df.columns

X df [columns[:-11]]

y = df[columns[-1]]

X train, X test, y train, y test = train test split(X, vy,
random state = 42,
stratify = vy,
test size = 0.2)

#trening regresji logistycznej z domy$lnymi wartosciami hiperparametrdéw
lr = LogisticRegression ()

lr.fit (X train, y train)

preds = lr.predict (X test)

#macierz pomytek
print (confusion matrix(y test, preds))
#metryki: czutos$é, precyzja, Fl, dokitadnos$¢ klasyfikacji

print (classification report(y test, preds))

#metryka uzyta do ewaluacji modelu w trakcie optymalizacji

scoring = {‘roc macro’: make scorer (roc_auc_score) }

#funkcja celu
def objective(trial, model, get space, X, y):

model space = get space(trial)

mdl = model (**model space)
#5-krotny sprawdzian krzyzowy
scores = cross validate(mdl, X, y, scoring = scoring,
cv = StratifiedKFold(n splits = 5),

return_train_score = True)

return np.mean(scores[‘test roc macro’])
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#przestrzen wartosci hiperparametré4w poddawanych optymalizacji
def get space(trial):
space = {“C”: trial.suggest uniform(“C”, 0, 2),
‘max iter’: trial.suggest int(‘max iter’, 100, 1000),
“solver”: trial.suggest categorical (“solver”, [“1lbfgs”, “liblinear”])}

return space
trials = 15 #liczba préb
model = LogisticRegression

#inicjalizacja optymalizacji
study = optuna.create study(direction = ‘maximize’)
study.optimize (lambda x: objective(x, model, get space,
X train,
y train),

n trials = trials)

#dobrane w wyniku optymalizacji wartos$ci hiperparametrow
print (‘params: ', study.best params)

lr = model (**study.best params)

Ir.fit (X train, y train)

preds = lr.predict (X test)

print (‘test ROC AUC: ', roc auc_score(y test, preds))

print (classification report(y test, preds))

def get threshold(y train, y test, train preds, test preds):
from sklearn.metrics import roc curve

import numpy as np

y = np.append(y train, y test)

preds = np.append(train preds, test preds)
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y, preds)
gmeans = np.sqgrt(tpr * (1 - fpr))

ix = np.argmax (gmeans)

print (‘Best Threshold = $f’ % thresholds[ix])

return thresholds[ix]

def plot roc curve(y, preds, image path = None):
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import roc_ curve

fpr, tpr, thresholds = roc curve(y, preds)

plt.plot([0,1], [0,1], linestyle = ‘--', label = ‘Model
teoretyczny zwracajacy predykcje losowe’)

plt.plot (fpr, tpr, marker = '.’, label = ‘Uzyskany model’)
plt.xlabel (‘Odsetek predykcji faitszywie dodatnich (FPR)’)
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plt.ylabel (‘Odstek predykcji prawdziwie dodatnich (TPR)’)
plt.legend()

#predykcja prawdopodobienstwa przynaleznosci do klas

lr = model (**study.best params)

lr.fit (X train, y train)

preds test = lr.predict proba (X test)

preds train = lr.predict proba (X train)

plot roc curve(y test, preds test[:,1])

#dobdér punktu odciecia na krzywej ROC

th = get threshold(y train, y test, preds train[:,1], preds test[:,1])
bool preds = preds test[:,1] > th

print (confusion matrix(y test, bool preds))

print (classification report(y test, bool preds))

Przeprowadzenie optymalizacji hiperparametréw modelu najsilniej wplyneto na jego czulos¢ -
model o domyslnych wartosciach hiperparametréw uzyskat czuto$¢ wykrywania obiektéow z klasy 1.
(0s6b chorych na cukrzyce) wynoszaca 0,52, za$§ model zoptymalizowany czulos¢ 0,56. Nalezy jednak
zauwazyd, ze jest to zmiana stosunkowo niewielka i odpowiada wzrostowi liczby poprawnie zaklasyfiko-
wanych obiektéw nalezacych do klasy 1. z 28 do 30.

Wyniki uzyskane za pomocg metody predict_proba réznig si¢ od tych uzyskanych metoda predict,
ktére przytoczono powyzej. Zastosowanie metody predict_proba i dobranie punktu odcigcia na krzy-
wej ROC (rys. R.8) za pomocg zaimplementowanego algorytmu bazujacego na maksymalizacji $red-
niej geometrycznej precyzji i czuloéci pozwolito uzyska¢ czulos¢ modelu wynoszaca 0,83, co odpowiada
poprawnej klasyfikacji 45 sposréd 54 obiektéw nalezacych do klasy 1. Zaobserwowano natomiast spadek
specyficzno$ci modelu, co $wiadczy o tym, ze mniejsza liczba obiektéw nalezacych do klasy 0 zostala
zaklasyfikowana poprawnie.
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Podjecie decyzji, ktora metryka jest bardziej istotna — czuto$¢ czy specyficzno$¢ - wymaga rozwa-
zenia, jakiego typu dane s3 analizowane i jakie beda konsekwencje nieprawidtowego zaklasyfikowa-
nia obiektow nalezacych do poszczegdlnych klas. W zadaniu analizowane sa dane medyczne, a klasa
oznaczona liczba 1 odpowiada osobom chorym. W przypadku modeli stosowanych w diagnostyce
medycznej zazwyczaj dazy sie do uzyskania mozliwie duzej liczby predykcji prawdziwie pozytywnych,
nawet wtedy, gdy wiaze sie to ze wzrostem liczby predykcji falszywie pozytywnych - falszywy alarm
moze doprowadzi¢ do niepotrzebnego przeprowadzenia dalszej diagnostyki, jest to jednak mniej nie-
korzystne dla zdrowia pacjenta niz uznanie osoby chorej za zdrowa, co moze doprowadzi¢ do niepod-
jecia leczenia.

Zadanie 15.1

import numpy as np
import pandas as pd
from sklearn.preprocessing import (StandardScaler, OrdinalEncoder)
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.metrics import (confusion matrix,
classification report,
make scorer,
accuracy_score)
from sklearn.svm import SVC
from sklearn.model selection import (cross validate, StratifiedKFold)
from collections import Counter

import optuna

#wczytanie danych
df = pd.read csv (‘6 class csv.csv’)

df.dropna (inplace = True)

#futworzenie wektora etykiet 1 macierzy parametrow
columns = df.columns
data = df[columns[columns != ‘Star type’]].to numpy ()

labels = df[‘'Star type’].to numpy ()

#zakodowanie zmiennych kategorialnych za pomoca zmiennych liczbowych
enc = OrdinalEncoder ()

data = enc.fit transform(data)

#fwyswietlenie liczebnosci klas

print (Counter (labels))

#podziat danych na zbidr uczacy 1 testowy
X train, X test, y train, y test = train test split(data,
labels,
stratify = labels,

random state = 42)
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#standaryzacja danych
scaler = StandardScaler ()
X train scaled = scaler.fit transform(X train)

X test scaled = scaler.transform(X test)

#trening modelu o domy$lnych wartosciach hiperparametrow
svm = SVC ()

svm.fit (X train scaled, y train)

preds = svm.predict (X test scaled)

print (classification report(y test, preds))

print (confusion matrix(y test, preds))

#metryka wykorzystywana do ewaluacji modelu podczas optymalizacji

scoring = {‘accuracy’: make scorer (accuracy_ score) }

#funkcja celu
def objective(trial, model, get space, X, y):

model space = get space(trial)

mdl = model (**model space)
scores = cross validate(mdl, X, y, scoring = scoring,
cv = StratifiedkFold(n splits = 5),

return_train_score = True)

return np.mean(scores[‘test accuracy’])

#przestrzen hiperparametrow
def get space(trial):
space = {“C”: trial.suggest uniform(“C”, 0, 2),
“max iter”: trial.suggest int(“max iter”, 100, 1000),
“kernel”: trial.suggest categorical (“kernel”,
[“linear”, “poly”, “rbf”, “sigmoid”]),
“degree”: trial.suggest int (“degree”, 2,5)}

return space

trials = 50 #liczba proéb

model = SVC

#optymalizacja modelu
study = optuna.create study(direction = ‘maximize’)
study.optimize (lambda x: objective(x, model, get space,
X train scaled,
y _train),

n trials = trials)
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#dobrane wartosci hiperparametrow

print (‘params: ', study.best params)

#trening modelu o optymalnych wartosciach hiperparametroéw
svm = model (**study.best params)

svm.fit (X train scaled, y train)

#ewaluacja modelu
preds = svm.predict (X test scaled)
print (classification report(y test, preds))

print (confusion matrix(y test, preds))

Zbior danych jest idealnie zréwnowazony (liczebnos¢ wszystkich klas jest taka sama), wiec ewalu-
acje modelu podczas optymalizacji mozna bylo przeprowadzi¢ na podstawie doktadnosci klasyfikacji.
Inne metryki réwniez mogtyby zostac uzyte, jednak wymagaloby to usredniania ich wartosci dla wszyst-
kich klas, poniewaz s3 zdefiniowane dla przypadkow binarnych. Dokladnos¢ klasyfikacji jest wyznacza-
na tak samo bez wzgledu na liczbe klas obecnych w analizowanym zbiorze danych.

Optymalizacja hiperparametréw klasyfikatora pozwolifa uzyska¢ znacznie lepsze rezultaty niz
w przypadku modelu o domyslnych wartosciach hiperparametréw - po optymalizacji uzyskano dokfad-
nos¢ klasyfikacji wynoszaca 100%. Najwieksza poprawe mozna zaobserwowac dla klasy 4., w przypadku
ktorej precyzja klasyfikacji wzrosta z 0,69 do 1,00 oraz dla klasy 3., w przypadku ktdrej precyzja i czulos¢
wzrosty odpowiednio z 0,89 i 0,80 do wartosci 1,00.

Zadanie 16.1

import numpy as np
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import (accuracy score, fl score,
make scorer, confusion matrix)
from sklearn.pipeline import make pipeline
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import optuna
from sklearn.model selection import cross validate, GroupKFold
import pickle

import scipy.stats

X mfcc = np.load('‘mfcc feats.npy’)
X gfcc = np.load(‘gfcc feats.npy’)
y org = np.load(‘'labels.npy’)
folds = np.load(‘'folds.npy’)

X = np.hstack ((X mfcc, X gfcc))

>
Il

np.hstack((np.mean (X, axis = 2),
np.std (X, axis = 2),

np.median (X, axis = 2),
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np.percentile (X, 25, axis = 2),

np.percentile (X, 75, axis = 2),

scipy.stats.igr (X, rng = (10, 90), axis = 2),
scipy.stats.kurtosis (X, axis = 2),
scipy.stats.skew (X, axis = 2),
np.min (X, axis = 2),
np.max (X, axis = 2)
))

y not 6 =y org != 6

X = X[y not 6]
folds = folds[y not 6]
y = y orgly not 6]

train folds mask = folds != 10
test fold mask = folds == 10

train folds = folds[train folds mask]
test fold = folds[test fold mask]

y train = y[train folds mask]
y _test = y[test fold mask]

X train = X[train folds mask]

X test = X[test fold mask]

scaler = StandardScaler ()

X train = scaler.fit transform(X train)

X test = scaler.transform(X test)

scoring = {‘fl weighted’: make scorer(fl score, average = ‘weighted’)}

model = RandomForestClassifier
def get space(trial):
space = {“n estimators”: trial.suggest int(“n estimators”, 10, 200),
“max_depth”: trial.suggest int(“max depth”, 1, 100),
“min samples split”: trial.suggest int(
“min_ samples split”, 2, 20),

“n jobs”: trial.suggest int(“n jobs”, -1, -1)}

return space

trials = 60 #liczba proéb

def objective(trial, model, X, y):

model space = get space(trial)
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mdl = model (**model space)
scores = cross validate(mdl, X, y, groups = train folds,
scoring = scoring,

cv = GroupKFold(n splits = len(

np.unique (train folds))),
return train score = True)
return np.mean(scores[‘test fl weighted’])
study = optuna.create study(direction = ‘maximize’)

study.optimize (lambda x: objective(x, model, X train,y train),

n trials = trials)

print (‘params: ', study.best params)

rf = model (**study.best params)

rf.fit (X train, y train)

preds = rf.predict (X test)

pickle.dump (rf, open(‘rf model fl’, ‘wb+’))

print (‘test accuracy = ', accuracy score(y test, preds))

print (‘test F1 = ', fl score(y test, preds, average = ‘weighted’))

print (confusion matrix(y test, preds))

Zoptymalizowany model dal nieco lepsze rezultaty: z uzytymi domyslnymi wartosciami hiperpara-
metréw doktadno$¢ wynosi okoto 0,66, natomiast z hiperparametrami dobranymi w wyniku optymali-
zacji wynosi okolo 0,68.

Zadanie 16.2

import numpy as np
from sklearn.ensemble import ExtraTreesClassifier
from sklearn.metrics import (accuracy score, fl score,
make scorer, confusion matrix)
from sklearn.pipeline import make pipeline
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import optuna
from sklearn.model selection import cross validate, GroupKFold
import pickle

import scipy.stats

X mfcc = np.load(‘mfcc_ feats.npy’)
X gfcc = np.load(‘gfcc feats.npy’)
y _org = np.load(‘labels.npy’)

folds = np.load(‘'folds.npy’)

X = np.hstack ((X mfcc, X gfcc))
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X = np.hstack((np.mean (X, axis = 2),
np.std (X, axis = 2),
np.median (X, axis = 2),
np.percentile (X, 25, axis = 2),
np.percentile (X, 75, axis = 2),
scipy.stats.iqgr (X, rng = (10, 90), axis = 2),
scipy.stats.kurtosis (X, axis = 2),

scipy.stats.skew (X, axis = 2),

np.min (X, axis = 2),
np.max (X, axis = 2)
))

y not 6 =y org != 6

X = X[y not 6]
folds = folds[y not 6]
y = y_orgly not 6]

train folds mask = folds != 10
test fold mask = folds == 10
train folds = folds[train folds mask]

test fold = folds[test fold mask]

y train = y[train folds mask]
y test = y[test fold mask]

X train = X[train folds mask]
X test = X[test fold mask]

scaler = StandardScaler ()
X train = scaler.fit transform(X train)

X test = scaler.transform(X test)

scoring = {‘fl weighted’: make scorer (fl score, average = ‘weighted’)}

model = ExtraTreesClassifier
def get space(trial):
space = {“n estimators”: trial.suggest int (“n estimators”, 1, 200),

“max depth”: trial.suggest int(“max depth”, 1, 100)}

return space

trials = 60 #liczba proéb
def objective(trial, model, X, vy):

model space = get space(trial)

mdl = model (**model space)
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scores = cross validate(mdl, X, y, groups=train folds,
scoring = scoring,

cv = GroupKFold(n splits = len(

np.unique (train folds))),
return train score = True)
return np.mean(scores[‘test fl weighted’])
study = optuna.create study(direction = ‘maximize’)

study.optimize (lambda x: objective(x, model, X train, y train),

n trials = trials)

print (‘params: ', study.best params)

xt = model (**study.best params)

xt.fit (X train, y train)

preds = xt.predict (X test)

pickle.dump (xt, open(‘extratrees model fl1l’, ‘wb+’))

print (‘test accuracy = ', accuracy score(y test, preds))

print (‘test F1 = ', fl score(y test, preds, average = ‘weighted’))

print (confusion matrix(y test, preds))

Klasyfikator ExtraTrees uzyskal doktadnos¢ klasyfikacji zblizong do doktadnosci klasyfikatora lasu
losowego — wynosi ona okoto 0,66. Czas trwania optymalizacji byl zgodnie z oczekiwaniami krétszy —
model lasu losowego byt optymalizowany przez 9 min i 24 s, natomiast model ExtraTrees przez 7 mini2l1s.

UWAGA

Czas trwania optymalizacji zalezy od dostepnych zasobéw obliczeniowych i moze by¢ inny w przypadku
uruchomienia kodu na innym komputerze.

Zadanie 16.3

import numpy as np
import lightgbm as 1lgb
from sklearn.metrics import (accuracy score, fl score,
make scorer, confusion matrix)
from sklearn.pipeline import make pipeline
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import optuna
from sklearn.model selection import cross validate, GroupKFold
import pickle

import scipy.stats

X mfcc np.load('‘mfcc feats.npy’)
X gfcc = np.load(‘gfcc feats.npy’)
y _org = np.load(‘labels.npy’)

folds

np.load(‘folds.npy’)
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X

np.hstack ((X mfcc, X gfcc))

X = np.hstack((np.mean (X, axis = 2),
np.std (X, axis = 2),
np.median (X, axis = 2),
np.percentile (X, 25, axis = 2),
np.percentile (X, 75, axis = 2),
scipy.stats.iqgr (X, rng = (10, 90), axis = 2),
scipy.stats.kurtosis (X, axis = 2),
scipy.stats.skew (X, axis = 2),
np.min (X, axis = 2),
np.max (X, axis = 2)

))

y not 6 =y org != 6
X = X[y not 6]

folds = folds[y not 6]
y = y_orgly not 6]

train folds mask = folds != 10
test fold mask = folds == 10
train folds = folds[train folds mask]

test fold = folds[test fold mask]

y train = y[train folds mask]
y test = y[test fold mask]

X train = X[train folds mask]
X test = X[test fold mask]

scaler = StandardScaler ()
X train = scaler.fit transform(X train)

X test = scaler.transform(X test)

scoring = {‘fl weighted’: make scorer(fl score, average = ‘weighted’)}

model = 1lgb.LGBMClassifier
def get space(trial):
space = {“boosting type”: trial.suggest categorical (
‘boosting type’, [“gbdt”]),
“num leaves”: trial.suggest int (“num leaves”, 2, 200),
“n _estimators”: trial.suggest int(“n estimators”, 2, 200),
“max_depth”: trial.suggest int(“max depth”, 2, 200),
“learning rate”: trial.suggest discrete uniform/(
“learning rate”, 0.00001, 1, 0.0001),
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“subsample”: trial.suggest discrete uniform(
“subsample”, 0.01, 1, 0.01),
“colsample bytree”: trial.suggest discrete uniform(
“colsample bytree”, 0.01, 1, 0.01),
“min split gain”: trial.suggest discrete uniform(
“min split gain”, 0.01, 1, 0.01),
“min child samples”: trial.suggest int(
“min child samples”, 1, 50),

“n jobs”: trial.suggest int (“n jobs”, -1, -1)}

return space

trials = 160 #liczba proéb

def objective(trial, model, X, vy):

model space = get space(trial)

mdl = model (**model space)
scores = cross validate(mdl, X, y, groups = train folds,
scoring = scoring,

cv = GroupKFold(n splits = len(

np.unique (train folds))),
return train score = True)
return np.mean(scores|[‘test fl weighted’])
study = optuna.create study(direction = ‘maximize’)

study.optimize (lambda x: objective(x, model, X train, y train),

n trials = trials)

print (‘params: ', study.best params)

lgbm = model (**study.best params)

lgbm.fit (X train, y train)

preds = lgbm.predict (X test)

pickle.dump (1gbm, open(‘lgb model f1’, ‘wb+’))

print (‘test accuracy = ', accuracy score(y test, preds))

print (‘test F1 = ', fl score(y test, preds, average = ‘weighted’))

print (confusion matrix(y test, preds))

Najlepsze wyniki udalo sie uzyskac przy zastosowaniu klasyfikatora zaimplementowanego przy uzy-
ciu pakietu LightGBM: uzyskana dokladnos$¢ klasyfikacji wynosi okoto 0,72.

Najczesciej zle klasyfikowana klasa jest klasa 1. Wynika to prawdopodobnie z jej niewielkiej liczeb-
noséci — w klasie 1. sg tylko 203 obiekty, podczas gdy prawie wszystkie pozostale klasy zawieraja cztery
razy wiecej obiektow (jedynie klasa 3. liczy 675 obiektow).
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Zadanie 17.1

Ponizej zamieszczono kod zawierajacy definicje przyktadowej sieci neuronowej pozwalajacej uzyskac
doktadnos¢ klasyfikacji wynoszaca odpowiednio 0,63 i 0,61 dla zbioréw walidacyjnego i testowego.
Wzgledem architektury przedstawionej w Przykladzie 17.1 wprowadzono nastepujace zmiany:

dodano dwie warstwy ukryte,

zmieniono algorytm optymalizacji wag z SGD na Adam - opis algorytmu mozna znalez¢ w doku-
mentacji pakietu PyTorch: https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.Adam.html,
dodano warstwy dropout,

zmieniono warto$ci wspélczynnika uczenia,

zwiekszono liczbe epok.

import numpy as np

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

import torch.optim as optim

from torch.utils.data import Dataloader, TensorDataset

from sklearn.model selection import train test split

from matplotlib import pyplot as plt

from ignite.engine import (create supervised trainer,
create supervised evaluator, Events)

from ignite.metrics import Loss, Accuracy

from ignite.contrib.handlers import ProgressBar

from ignite.handlers import FastailLRFinder

class Net (nn.Module) :
def init (self):
super (Net, self). init ()
self.fcl = nn.Linear (2574, 256)
self.fc?2 = nn.Linear (256, 120)
self.fc3 = nn.Linear (120, 20)
self.fc4 = nn.Linear (20, 60)
(60, 35)
self.dropoutl = nn.Dropout(p = 0.2)

self.fc5 = nn.Linear

def forward(self, x):

x = F.relu(self.fcl(x))
= self.dropoutl (x)
= F.relu(self.fc2(x))
self.dropoutl (x)
F.relu(self.fc3(x))
F.relu(self.fcd (x))
self.fch (x)

return F.log softmax(x, dim = 1)

XXX X X
Il Il
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feats = np.load(‘logfbank feats.npy’)
labels = np.load(‘labels.npy’)

feats = feats.reshape (feats.shape[0],-1)
feats = feats.astype (np.float32)

X train, X val test, y train, y val test = train test split(
feats,
labels,
random state = 42,
stratify = labels,
train size = 0.8)

X val, X test, y val, y test = train test split (X val test,
y val test,
random state = 42,
stratify = y val test,

train size = 0.5)

trainset = TensorDataset (torch.tensor (X train),torch.tensor(y train))
valset = TensorDataset (torch.tensor (X val), torch.tensor(y val))

testset = TensorDataset (torch.tensor (X test), torch.tensor (y test))

trainloader = Dataloader (trainset, batch size = 256)
valloader = DatalLoader (valset, batch size = 256)
testloader = DataLoader (testset, batch size = 256)

device = “cuda” if torch.cuda.is available() else “cpu”

criterion = nn.NLLLoss ()

model = Net ()

model.to (device)

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr = 3e-5)

init model state = model.state dict()

init opt state = optimizer.state dict()
trainer = create supervised trainer (model, optimizer, criterion,
device = device)
evaluator = create supervised evaluator (model,
metrics = {
“acc”: Accuracy(),
“loss”: Loss(nn.NLLLoss ())},
device = device)

ProgressBar (persist = True) .attach(trainer,

output transform = lambda x: {“batch loss”: x})
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@trainer.on(Events.EPOCH_COMPLETED)
def log validation results(trainer):
evaluator.run (valloader)
metrics = evaluator.state.metrics

print (“Walidation Results - Epoch: {} Avg accuracy: {

:.2f} Avg loss: {:.2f}”.format (
trainer.state.epoch, metrics]|

‘acc’], metrics[‘'loss’]))

trainer.run(trainloader, max epochs = 400)
evaluator.run (testloader)

print (evaluator.state.metrics)
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