Nauczanie maszynowe . Wydobywanie spostrzezen z danych.

Chociaz Katrina Lake lubita robi¢ zakupy online, wiedziata, ze moze by¢ znacznie lepiej. Gtéwny
problem: trudno byto znalezé mode spersonalizowang. Tak zaczeta sie inspiracja dla Stitch Fix, ktérg
Katrina uruchomita w swoim mieszkaniu w Cambridge podczas nauki w Harvard Business School w
2011 roku (swojg drogg, oryginalna nazwa firmy brzmiata mniej chwytliwie ,Rack Habit”). Witryna
zawierata pytania i odpowiedzi dla swoich uzytkownikéw - pytajgc o rozmiar i style ubioru, zeby
wymienic tylko kilka czynnikdw - a doswiadczeni stylisci sktadali nastepnie wyselekcjonowane pudetka
z ubraniami i akcesoriami, ktére byty wysytane co miesigc. Koncepcja szybko sie przyjeta, a wzrost byt
solidny. Trudno byto jednak pozyskac¢ kapitat, poniewaz wielu inwestoréw venture capital nie widziato
potencjatu w tym biznesie. Jednak Katrina uparta sie i byta w stanie stworzyé dochodowg operacje -
dos¢ szybko. Po drodze program Stitch Fix zbierat ogromne ilosci cennych danych, takich jak rozmiary
ciata i preferencje dotyczace stylu. Katrina zdata sobie sprawe, ze bytoby to idealne rozwigzanie do
uczenia maszynowego. Aby to wykorzysta¢, zatrudnita Erica Colsona, ktéry byt wiceprezesem Data
Science and Engineering w Netflix, a jego nowym tytutem jest dyrektor ds. algorytmdéw. Ta zmiana
strategii byta kluczowa. Modele uczenia maszynowego stawaty sie coraz lepsze dzieki ich
przewidywaniom, poniewaz Stitch Fix zebrat wiecej danych - nie tylko z poczgtkowych ankiet, ale takze
z biezgcych informacji zwrotnych. Dane zostaty réwniez zakodowane w jednostkach SKU. Rezultat:
Stitch Fix zapewnit statg poprawe lojalnosci klientéw i wspdtczynnikéw konwersji. Nastgpita rowniez
poprawa w obrocie zapasami, co pomogto obnizy¢ koszty. Ale nowa strategia nie oznaczata zwolnienia
stylistéw. Uczenie maszynowe znacznie zwiekszyto ich produktywnosc i skutecznosé. Dane dostarczyty
rowniez informacji o tym, jakie rodzaje odziezy nalezy tworzyé. Doprowadzito to do uruchomienia
Hybrid Designs w 2017 roku, ktdry jest markg prywatng Stitch Fix. Okazato sie to skuteczne w radzeniu
sobie z lukami w zapasach. Do listopada 2017 r. Katrina upublicznita Stitch Fix, zdobywajac 120
miliondw dolaréw. Firma zostata wyceniona na niezte 1,63 miliarda dolaréw, co czyni jg jedng z
najbogatszych kobiet w Stanach Zjednoczonych. Aha, w tym czasie miata 14-miesiecznego syna!
Przechodzac do dzisiaj, Stitch Fix ma 2,7 miliona klientéw w Stanach Zjednoczonych i generuje ponad
1,2 miliarda dolaréw przychoddéw. Zatrudnionych jest réwniez ponad 100 naukowcdw zajmujacych sie
danymi, a wiekszos$¢ z nich ma doktoraty w dziedzinach takich jak neuronauka, matematyka, statystyka
i sztuczna inteligencja. Wedtug zgtoszenia firmy 10-K:

Nasze mozliwosci w zakresie analizy danych napedzajg nasza dziatalnos¢. Na te mozliwosci sktada sie
nasz bogaty i stale powiekszajacy sie zestaw szczegétowych danych o klientach i towarach oraz nasze
autorskie algorytmy. Korzystamy z analizy danych w catej naszej dziatalnosci, w tym do stylizowania
naszych klientdw, przewidywania zachowan zakupowych, prognozowania popytu, optymalizacji
zapasow i projektowania nowej odziezy.

Bez watpienia historia Stitch Fix wyraznie pokazuje niesamowitg moc uczenia maszynowego i to, jak
moze ono zrewolucjonizowa¢ branze. W wywiadzie dla digiday.com Lake zauwazyta:

Historycznie istniata przepas¢ miedzy tym, co dajesz firmom, a tym, jak bardzo poprawia sie ich
doswiadczenie. Wielkie zbiory danych $ledzg Cie w catej sieci, a najwiekszg korzyscig, jaka teraz z tego
czerpiesz, jest: jesli klikniesz pare butow, zobaczysz te pare ponownie za tydzien. Zobaczymy, jak ta
przepasc zacznie sie zamykaé. Oczekiwania sg bardzo rézne w odniesieniu do personalizacji, ale co
wazne, jej autentycznej wersji. Nie: ,Porzucite$ swdj koszyk, a my to rozpoznajemy”. Bedzie to
autentyczne rozpoznanie, kim jestes$ jako wyjatkowy cztowiek. Jedynym sposobem na zrobienie tego
w sposoéb skalowalny jest uwzglednienie nauki o danych i tego, co mozna zrobic dzieki innowacjom.



No dobrze, na czym tak naprawde polega uczenie maszynowe? Dlaczego moze miec taki wptyw? A
jakie zagrozenia nalezy wzig¢ pod uwage? Odpowiemy na te pytania i nie tylko.

Co to jest uczenie maszynowe?

Po przepracowaniu w MIT i Bell Telephone Laboratories, Arthur L. Samuel dotaczyt do IBM w 1949 roku
w Poughkeepsie Laboratory. Jego wysitki pomogty zwiekszyé moc obliczeniowg maszyn firmy, na
przyktad przy opracowaniu 701 (byt to pierwszy skomercjalizowany system komputerowy IBM). Ale
programowat tez aplikacje. | byta taka, ktdra zapisze sie w historii, to znaczy jego komputerowa gra w
warcaby. Byt to pierwszy przyktad systemu uczenia maszynowego (Samuel opublikowat wptywowy
artykut na ten temat w 1959 roku). CEO IBM, Thomas J. Watson, Sr., powiedziat, ze innowacja zwiekszy
cene akcji o 15 punktéw! Dlaczego wiec artykut Samuela byt tak istotny? Patrzac na warcaby, pokazat,
jak dziata uczenie maszynowe - innymi stowy, komputer moze uczy¢ sie i ulepsza¢, przetwarzajac dane
bez koniecznosci wyraznego programowania. Byto to mozliwe dzieki wykorzystaniu zaawansowanych
koncepcji statystyki, zwtaszcza analizy prawdopodobienstwa. W ten sposéb komputer mozna
wytrenowaé, aby dokonywat doktadnych prognoz. Byto to rewolucyjne, poniewaz tworzenie
oprogramowania w tym czasie byto gtéwnie o liscie polecen, ktdre nastepowaty po przeptywie pracy
logiki. Aby zrozumie¢, jak dziata uczenie maszynowe, uzyjmy przyktadu z serialu komediowego HBO
Dolina Krzemowa. Inzynier Jian-Yang miat stworzy¢ Shazam do jedzenia. Aby wytrenowac aplikacje,
musiat dostarczy¢ ogromny zestaw danych ze zdjeciami jedzenia. Niestety, z powodu ograniczen
czasowych aplikacja nauczyta sie dopiero rozpoznawaé hot dogi. Innymi stowy, jesli uzyjesz aplikacji,
odpowie tylko ,hot dog” i ,nie hot dog”. Cho¢ zabawny, odcinek wykonat catkiem nieztg robote,
demonstrujgc uczenie maszynowe. W istocie jest to proces przyjmowania oznaczonych danych i
znajdowania relacji. Jesli wytrenujesz system z hot dogami — na przyktad z tysigcami obrazéw — bedzie
coraz lepiej je rozpoznawat. Tak, nawet programy telewizyjne moga dostarczy¢ cennych lekcji na temat
sztucznej inteligencji! Ale oczywiscie nadal potrzebujesz znacznie wiecej. W nastepnej czesci rozdziatu
przyjrzymy sie doktadniej podstawowym statystykom, ktére musisz wiedzie¢ o uczeniu maszynowym.
Obejmuje to odchylenie standardowe, rozktad normalny, twierdzenie Bayesa, korelacje i ekstrakcje
cech. Nastepnie oméwimy takie tematy, jak przypadki uzycia uczenia maszynowego, ogdlny proces i
popularne algorytmy.

Odchylenie standardowe

Odchylenie standardowe mierzy $rednig odlegtos¢ od Sredniej. W rzeczywistosci nie ma potrzeby
uczenia sie, jak to obliczy¢ (proces obejmuje wiele krokdw), poniewaz Excel lub inne oprogramowanie
moze to zrobié z tatwoscig. Aby zrozumie¢ odchylenie standardowe, wezmy przyktad wartosci domu w
Twojej okolicy. Zatéimy, ze $rednia wynosi 145 000 USD, a odchylenie standardowe to 24 000 USD.
Oznacza to, ze jedno odchylenie standardowe ponizej sredniej wyniostoby 133 000 USD (145 000 USD
- 12 000 USD), a jedno odchylenie standardowe powyzej sredniej wyniostoby 157 000 USD (145 000
USD + 12 000 USD). Daje nam to mozliwos¢ ilosciowego okreslenia zmiennosci danych. Oznacza to, ze
istnieje spread w wysokosci 24 000 USD od s$redniej. Nastepnie spdjrzmy na dane, jesli, no c6z, Mark
Zuckerberg przenosi sie do twojego sasiedztwa i w rezultacie $rednia skacze do 850 000 USD, a
odchylenie standardowe wynosi 175 000 USD. Ale czy te dane statystyczne odzwierciedlajg wyceny?
Nie bardzo. Zakup Zuckerberga jest czym$ odstajgcym. W takiej sytuacji najlepszym rozwigzaniem
moze by¢ zamiast tego wykluczenie jego domu.

Rozktad normalny

Na wykresie rozktad normalny wyglada jak dzwon (dlatego inna nazwa to ,krzywa dzwonowa”).
Reprezentuje sume prawdopodobienstw dla zmiennej. Co ciekawe, krzywa normalna jest powszechna
w Swiecie przyrody, poniewaz odzwierciedla rozktad takich rzeczy, jak wzrost i waga. Ogdlnym



podejsciem do interpretacji rozktadu normalnego jest zastosowanie reguty 68-95-99,7. Szacuje sie, ze
68% pozycji danych bedzie miescic sie w obrebie jednego odchylenia standardowego, 95% w obrebie
dwdch odchylen standardowych, a 99,7% w obrebie trzech odchylen standardowych. Sposobem na
zrozumienie tego jest uzycie wynikéw 1Q. Zatézmy, ze sredni wynik to 100, a odchylenie standardowe
to 15. Otrzymalibysmy to dla trzech odchylen standardowych Zauwaz, ze szczyt na tym wykresie jest
srednig. Tak wiec, jesli dana osoba ma 1Q 145, to tylko 0,15% bedzie miato wyzszy wynik. Teraz krzywa
moze miec rézne ksztatty, w zaleznosci od zmiennosci danych. Na przyktad, jesli nasze dane IQ majg
duzg liczbe geniuszy, rozktad bedzie przekrzywiony w prawo.

Twierdzenie Bayesa

Jak sama nazwa wskazuje, statystyki opisowe dostarczajg informacji o Twoich danych. Widzielismy juz
to z takimi rzeczami jak Srednie i odchylenia standardowe. Ale oczywiscie mozesz wyjs¢ daleko poza to
- w zasadzie, uzywajgc twierdzenia Bayesa. Takie podejscie jest powszechne w analizie choréb
medycznych, w ktérych przyczyna i skutek sg kluczowymi stowami dla badann FDA (Federal Drug
Administration). Aby zrozumieé, jak dziata twierdzenie Bayesa, weZmy przyktad. Badacz wymysla test
na okreslony rodzaj nowotworu i okazuje sie, ze jest doktadny w 80% przypadkéw. Nazywa sie to
prawdziwym pozytywem. Jednak w 9,6% przypadkdéw test zidentyfikuje osobe jako chorg na raka,
nawet jesli go nie ma, co jest znane jako fatszywie dodatni. Pamietaj, ze w niektdérych testach
narkotykowych odsetek ten moze by¢ wyzszy niz wskaznik doktadnosci! | wreszcie 1% populacji ma
raka. W swietle tego wszystkiego, jesli lekarz uzyje testu na tobie i wykaze, ze masz raka, jakie jest
prawdopodobienstwo, ze naprawde masz raka? Cdz, twierdzenie Bayesa wskaze droge. To obliczenie
wykorzystuje takie czynniki, jak wskazniki doktadnosci, wyniki fatszywie dodatnie, a wskaznik populacji
do wymyslenia prawdopodobienstwa:

o Krok #1: 80% wskaznik doktadnosci x prawdopodobieistwo zachorowania na raka (1%) = 0,008.
o Krok #2: Szansa na brak raka (99%) x 9,6% fatszywie dodatnich = 0,09504.

» Krok #3: Nastepnie wstaw powyzsze liczby do nastepujgcego rownania: 0,008 / (0,008 + 0,09504) =
7,8%.

Brzmi troche dziwnie, prawda? Zdecydowanie. W koncu, jak to sie dzieje, ze test, ktéry jest doktadny
w 90%, ma tylko 7,8% prawdopodobienstwa poprawnosci? Pamietaj jednak, ze wskaznik doktadnosci
opiera sie na pomiarze tych, ktérzy majg grype. A to niewielka liczba, poniewaz tylko 1% populacji ma
grype. Co wiecej, test nadal daje fatszywie pozytywne wyniki. Twierdzenie Bayesa jest wiec sposobem
na lepsze zrozumienie wynikdw — co ma kluczowe znaczenie dla systemdéw takich jak sztuczna
inteligencja.

Korelacja

Algorytm uczenia maszynowego czesto obejmuje pewien rodzaj korelacji miedzy danymi. llosciowym
sposobem opisania tego jest wykorzystanie korelacji Pearsona, ktéra pokazuje site zwigzku miedzy
dwiema zmiennymi w zakresie od 1 do —1 (jest to wspdtczynnik). Oto jak to dziata:

e Wieksze niz 0: W tym przypadku wzrost jednej zmiennej prowadzi do wzrostu innej. Na przykfad:
Zatézmy, ze istnieje korelacja 0,9 miedzy dochodem a wydatkami. Jesli dochdd wzrosnie o 1000 USD,
wydatki wzrosng o 900 USD (1000 USD x 0,9).

¢ 0: Nie ma korelacji miedzy dwiema zmiennymi.

¢ Mniej niz 0: Kazdy wzrost zmiennej oznacza spadek innej i odwrotnie. To opisuje odwrotng zaleznosé.



Czym zatem jest silna korelacja? Ogdlna zasada mowi, ze wspdtczynnik wynosi okoto +0,7. A jesli jest
ponizej 0,3, to korelacja jest staba. Wszystko to nawigzuje do starego powiedzenia: ,Korelacja
niekoniecznie jest przyczyng”. Jednak jesli chodzi o uczenie maszynowe, te koncepcje mozna tatwo
zignorowac i prowadzi¢ do mylgcych wynikdw. Na przykfad istnieje wiele korelacji, ktore sg po prostu
losowe. W rzeczywistosci niektére mogg by¢ wrecz komiczne. SprawdZ nastepujgce informacje z
Tylervigen.com:

¢ Wskaznik rozwoddw w Maine wykazuje 99,26% korelacji ze spozyciem margaryny na mieszkanca.

¢ Wiek Miss America ma 87,01% korelacji z morderstwami parg wodng, gorgcymi oparami i gorgcymi
tropikami.

¢ Import ropy naftowej do USA z Norwegii wykazuje 95,4% korelacji z kierowcami zabitymi w zderzeniu
z pociggiem kolejowym.

Jest na to nazwa: wzorzystos¢. Jest to tendencja do znajdowania wzorcow w bezsensownym szumie.
Ekstrakcja funkcji

W Czesci 2 przyjrzeliSmy sie doborowi zmiennych do modelu. Proces ten jest czesto nazywany
wyodrebnianiem funkcji lub inzynierig funkcji.

Przyktadem moze by¢ model komputerowy, ktéry identyfikuje mezczyzne lub kobiete na zdjeciu. Dla
ludzi jest to dos¢ tatwe i szybkie. To co$ intuicyjnego. Ale gdyby ktos$ poprosit Cie o opisanie réznic, czy
bytbys w stanie to zrobic¢? Dla wiekszosci ludzi bytoby to trudne zadanie. Jesli jednak chcemy zbudowac
skuteczny model uczenia maszynowego, musimy prawidtowo wyodrebnié¢ funkcje - a to moze by¢
subiektywne. To tylko zarysowuje powierzchnie, poniewaz jestem pewien, ze masz wtasne pomysty lub
podejscia. | to jest normalne. Ale witasnie dlatego takie rzeczy jak rozpoznawanie twarzy sg bardzo
ztozone i obarczone btedami. Ekstrakcja funkcji ma rowniez pewne niuanse. Jednym z nich jest
potencjat stronniczosci. Na przyktad, czy masz uprzedzenia dotyczace tego, jak wyglgda mezczyzna lub
kobieta? Jesli tak, moze to spowodowaé, ze modele dadzg btedne wyniki. Z tego powodu dobrze jest
miec grupe ekspertéw, ktérzy potrafig okreslic odpowiednie cechy. A jesli inzynieria funkcji okaze sie
zbyt ztozona, uczenie maszynowe prawdopodobnie nie jest dobrym rozwigzaniem. Ale jest jeszcze inne
podejscie do rozwazenia: gtebokie uczenie. Obejmuje to wyrafinowane modele, ktdre znajdujg funkcje
w danych. Wtasciwie jest to jeden z powoddw, dla ktdrych uczenie gtebokie stato sie wielkim
przetomem w sztucznej inteligencji.

Co mozesz zrobi¢ dzieki uczeniu maszynowemu?

Poniewaz uczenie maszynowe istnieje od dziesiecioleci, ta potezna technologia ma wiele zastosowan.
Pomaga réwniez w uzyskaniu wyraznych korzysci pod wzgledem oszczednosci kosztow, mozliwosci
uzyskania przychoddéw i monitorowania ryzyka. Aby przyblizy¢ niezliczone zastosowania, przyjrzyjmy
sie kilku przyktadom:

e Konserwacja predykcyjna: Monitoruje czujniki, aby przewidzieé, kiedy sprzet moze ulec awarii.
Pomaga to nie tylko obnizy¢ koszty, ale takze skraca przestoje i zwieksza bezpieczenstwo. W
rzeczywistosci firmy takie jak PrecisionHawk faktycznie uzywajg dronéw do zbierania danych, co jest
znacznie bardziej wydajne. Technologia okazata sie do$¢ skuteczna w branzach takich jak energetyka,
rolnictwo i budownictwo. Oto, co PrecisionHawk zauwaza na temat wtasnego systemu konserwacji
predykcyjnej opartego na dronach: ,Jeden klient przetestowat wykorzystanie dronéw z wizualng linig
wzroku (VLOS), aby sprawdzi¢ klaster 10 studzienek w promieniu trzech mil. Nasz klient ustalit, ze



uzycie drondw obnizyto koszty inspekcji o okoto 66%, z 80-90 USD za podktadke od tradycyjnej
metodologii inspekcji do 45—-60 USD za studnie przy uzyciu misji dronéw VLOS”.

¢ Rekrutacja pracownikéw: moze to by¢ zmudny proces, poniewaz wiele zycioryséw jest czesto
zréznicowanych. Oznacza to, ze tatwo jest pomingé sSwietnych kandydatow. Jednak uczenie
maszynowe moze w duzym stopniu pomadc. Spdjrz na CareerBuilder, ktory zebrat i przeanalizowat
ponad 2,3 miliona ofert pracy, 680 milionéw unikalnych profili, 310 milionéw unikalnych zycioryséw,
10 milionéw tytutdéw pracy, 1,3 miliarda umiejetnosci i 2,5 miliona weryfikacji przesztosci, aby stworzy¢
Hello to Hire. Jest to platforma, ktdra wykorzystata uczenie maszynowe, aby zmniejszy¢ liczbe podan
o prace - w celu pomysinego zatrudnienia - Srednio do 75. Z drugiej strony srednia w branzy wynosi
okoto 150,10. System automatyzuje réwniez tworzenie opisow stanowisk, co uwzglednia nawet
niuanse oparte na branzy i lokalizacji!

e Doswiadczenie klienta: W dzisiejszych czasach klienci chcg spersonalizowanych doswiadczen.
Przyzwyczaili sie do tego, korzystajac z ustug takich jak Amazon.com i Uber. Dzieki uczeniu
maszynowemu firma moze wykorzystac¢ swoje dane, aby uzyska¢ wglagd — dowiedziec sie, co naprawde
dziata. Jest to tak waine, ze sktonito Krogera do zakupu firmy w przestrzeni o nazwie 84,51°.
Zdecydowanie kluczowe jest to, ze posiada dane dotyczace ponad 60 miliondw gospodarstw
domowych w USA. Oto krétki przypadek badania: W wiekszosci swoich sklepdw Kroger miat duze ilosci
awokado, a tylko kilka miato 4-paki. Powszechnie uwazano, ze 4-paki nalezy przeceni¢ ze wzgledu na
roznice w wielkosci w stosunku do produktéw masowych. Jednak przy zastosowaniu analizy uczenia
maszynowego okazato sie to niepoprawne, poniewaz 4-paki przyciggnety nowe i rézne gospodarstwa
domowe, takie jak Millenialsi i kupujacy na ClickList. Dzieki rozszerzeniu 4-pakéw w catej sieci nastgpit
0goblny wzrost sprzedazy awokado.

¢ Finanse: uczenie maszynowe moze wykrywac rozbieznosci, na przyktad z rozliczeniami. Ale istnieje
nowa kategoria technologii, zwana RPA (Robotic Process Automation), ktéra moze w tym pomac.
Automatyzuje rutynowe procesy w celu zmniejszenia liczby btedéw. ZAP moze réwniez wykorzystywac
uczenie maszynowe do wykrywania nietypowych lub podejrzanych transakcji.

¢ Obstuga klienta: W ciggu ostatnich kilku lat nastgpit wzrost liczby chatbotéw, ktére wykorzystujg
uczenie maszynowe do automatyzacji interakgcji z klientami.

¢ Randki: Uczenie maszynowe moze pomdc w znalezieniu bratniej duszy! Tinder, jedna z najwiekszych
aplikacji randkowych, wykorzystuje te technologie do ulepszania dopasowan. Na przyktad ma system,
ktéry automatycznie oznacza ponad 10 miliardéw zdjeé przesytanych codziennie.

Proces uczenia maszynowego

Aby odnies¢ sukces w zastosowaniu uczenia maszynowego do problemu, wazne jest, aby przyjac
systematyczne podejscie. Jesli nie, wyniki mogg by¢ dalekie od podstaw. Przede wszystkim musisz
przejs¢ przez proces przetwarzania danych, ktory oméwilismy wczesniej. Po zakonczeniu dobrze jest
wykona¢ wizualizacje danych. Czy jest w wiekszosci rozproszony? A moze sg jakies wzory? Jesli
odpowiedz brzmi tak, dane mogg by¢ dobrym kandydatem do uczenia maszynowego. Celem procesu
uczenia maszynowego jest stworzenie modelu, ktdry opiera sie na jednym lub kilku algorytmach.
Rozwijamy to, szkolgc go. Celem jest, aby model powinien zapewnia¢ wysoki stopien
przewidywalnosci. Teraz przyjrzyjmy sie temu blizej (nawiasem médwiac, bedzie to réwniez miato
zastosowanie do gtebokiego uczenia sie.

Krok #1-Zamdwienie danych



Jesli twoje dane sg posortowane, moze to znieksztatci¢ wyniki. Oznacza to, ze algorytm uczenia
maszynowego moze wykry¢ to jako wzorzec! Dlatego dobrym pomystem jest losowanie kolejnosci
danych.

Krok #2-Wybierz model

Musisz wybraé algorytm. Bedzie to przypuszczenie oparte na wiedzy, ktére bedzie wymagato procesu
prob i btedéw. W tym rozdziale przyjrzymy sie réznym dostepnym algorytmom.

Krok #3 - Trenuj model

Dane uczace, ktére bedg stanowi¢ okoto 70% catego zbioru danych, zostang wykorzystane do
stworzenia relacji w algorytmie. Zatézmy na przyktad, ze budujesz system uczenia maszynowego, aby
znalez¢ wartos¢ uzywanego samochodu. Niektore cechy obejmujg rok produkcji, marke, model,
przebieg i stan. Przetwarzajgc te dane treningowe, algorytm obliczy wagi dla kazdego z tych czynnikéw.
Przyktad: Zatézmy, ze uzywamy algorytmu regresji liniowej, ktéry ma nastepujgcy format:

y=m*x+b

W fazie uczenia system wygeneruje wartosci dla m (co jest nachyleniem na wykresie) i b (co jest
punktem przeciecia z osig y).

Krok #4 - Ocen model

Zbierzecie dane testowe, ktore stanowig pozostate 30% zbioru danych. Powinien byé reprezentatywny
dla zakreséw i rodzaju informacji w danych treningowych. Dzieki danym testowym mozesz sprawdzic,
czy algorytm jest doktadny. Czy w naszym przyktadzie uzywanego samochodu wartosci rynkowe sg
zgodne z tym, co dzieje sie w prawdziwym Swiecie?

Uwaga: Z danymi treningowymi i testowymi nie moze by¢ zadnego przemieszania. Moze to tatwo
prowadzi¢ do znieksztatconych wynikéw. Co ciekawe, jest to czesty bfad.

Teraz doktadnosc¢ jest jedng z miar sukcesu algorytmu. Ale w niektdrych przypadkach moze to by¢
mylace. Rozwaz sytuacje z odliczeniem oszustwa. W pordwnaniu do zbioru danych zazwyczaj
wystepuje niewielka liczba funkcji. Ale pominiecie jednego moze by¢ katastrofalne i kosztowac firme
miliony dolardéw strat. Dlatego mozesz chcie¢ uzy¢ innych podejs¢, takich jak twierdzenie Bayesa.

Krok #5 - Dostréj model

W tym kroku mozemy dostosowac wartosci parametréw w algorytmie. Ma to na celu sprawdzenie, czy
mozemy uzyskaé lepsze wyniki. Podczas dostrajania modelu mogg rdéwniez wystepowaé
hiperparametry. Sg to parametry, ktérych nie mozna nauczy¢ sie bezposrednio z procesu szkolenia.

Stosowanie algorytméw

Niektére algorytmy sg dosé tatwe do obliczenia, podczas gdy inne wymagajg skomplikowanych krokow
i matematyki. Dobrg wiadomoscig jest to, ze zwykle nie musisz obliczaé algorytmu, poniewaz istnieje
wiele jezykéw, takich jak Python i R, ktdre upraszczajg ten proces. Jesli chodzi o uczenie maszynowe,
algorytm zazwyczaj rdzni sie od tradycyjnego. Powodem jest to, ze pierwszym krokiem jest
przetwarzanie danych - a nastepnie komputer zacznie sie uczyé. Mimo ze dostepne sg setki algorytmoéw
uczenia maszynowego, mozna je w rzeczywistosci podzieli¢ na cztery gtdéwne kategorie: uczenie
nadzorowane, uczenie nienadzorowane, uczenie ze wzmacnianiem i uczenie czesciowo nadzorowane.
Przyjrzymy sie kazdemu.

Nadzorowana nauka



Uczenie nadzorowane wykorzystuje dane oznaczone etykietami. Zatézmy na przyktad, ze mamy zestaw
zdjec tysiecy pséw. Dane uwaza sie za oznaczone, jesli kazde zdjecie identyfikuje kazdg z ras. W
wiekszosci utatwia to analize, poniewaz mozemy poréwnaé nasze wyniki z poprawng odpowiedzia.
Jednym z kluczy w uczeniu nadzorowanym jest to, ze powinny by¢ duze ilosci danych. Pomaga to
udoskonali¢ model i uzyska¢ doktadniejsze wyniki. Ale jest duzy problem: w rzeczywistosci wiele
dostepnych danych nie jest oznaczonych. Ponadto dostarczenie etykiet moze byé czasochtonne, jesli
istnieje ogromny zbiér danych. Istniejg jednak kreatywne sposoby radzenia sobie z tym, takie jak
finansowanie spotecznosciowe. Tak powstat system ImageNet, ktéry byt przetomem w innowacjach Al.
Ale stworzenie go zajeto kilka lat. Lub, w niektérych przypadkach, mogg istnie¢ zautomatyzowane
podejscia do etykietowania danych. Wezmy za przyktad Facebooka. W 2018 roku firma ogtosita - na
konferencji deweloperéw F8 - ze wykorzystata swojg ogromng baze zdjec z Instagrama, ktére zostaty
oznaczone hashtagami. To prawda, to podejscie miato swoje wady. Hashtag moze zawierac
niewizualny opis zdjecia, powiedzmy #tbt (co oznacza ,wspomnienie w czwartek)” lub moze by¢ zbyt
niejasny, jak #impreza. Dlatego Facebook nazwat swoje podejscie ,,stabo nadzorowanymi danymi”.

Ale utalentowani inzynierowie w firmie znalezli sposoby na poprawe jakosci, na przyktad przez
zbudowanie wyrafinowanego modelu przewidywania hashtagdw. W sumie wszystko utozyto sie
catkiem dobrze. Model uczenia maszynowego Facebooka, ktdry obejmowat 3,5 miliarda zdjeé¢, miat
wskaznik doktadnosci 85,4%, co oparto na benchmarku rozpoznawania ImageNet. W rzeczywistosci
byta to najwyzsza odnotowana w historii, bo az 0 2%. Ten projekt Al wymagat rowniez innowacyjnych
podejs¢ do budowy infrastruktury. Zgodnie z wpisem na blogu na Facebooku: Poniewaz jedna maszyna
zajefaby ponad rok, aby ukonczy¢ szkolenie modelu, stworzyliSmy sposéb na roztozenie zadania na
maksymalnie 336 procesordéw graficznych, skracajgc catkowity czas szkolenia do zaledwie kilku tygodni.
Przy coraz wiekszych rozmiarach modelu - najwiekszy w tym badaniu jest ResNeXt 101-32x48d z ponad
861 milionami parametréw — takie rozproszone szkolenie jest coraz bardziej istotne. Ponadto
opracowali$my metode usuwania duplikatéw, aby upewnic sie, ze przypadkowo nie przeszkolimy
naszych modeli na obrazach, na ktérych chcemy je ocenic, co jest problemem, ktéry neka podobne
badania w tej dziedzinie.

Wybiegajagc w przysztos¢, Facebook dostrzega potencjat w wykorzystaniu swojego podejscia do
réznych obszaréw, w tym:

¢ Ulepszony ranking w kanale informacyjnym

¢ Lepsze wykrywanie kontrowersyjnych tresci

¢ Automatyczne generowanie napisow dla oséb niedowidzacych
Nauka nienadzorowana

Uczenie nienadzorowane ma miejsce wtedy, gdy pracujesz z danymi nieoznaczonymi. Oznacza to, ze
do wykrywania wzorcéw uzyjesz algorytmow gtebokiego uczenia. Zdecydowanie najczestszym
podejsciem do uczenia nienadzorowanego jest grupowanie, ktére polega na pobieraniu danych
nieoznaczonych i uzywa algorytmdéw do grupowania podobnych elementéw. Proces zwykle rozpoczyna
sie od zgadywania, a nastepnie wykonuje sie iteracje obliczen, aby uzyskac lepsze wyniki. Sednem tego
jest znajdowanie elementdéw danych, ktdre sg blisko siebie, co mozna osiggnac za pomoca réznych
metod ilosciowych:

¢ Metryka Euklidesa: Jest to linia prosta pomiedzy dwoma punktami danych. Metryka euklidesowa jest
dos¢ powszechna w przypadku uczenia maszynowego.



¢ Metryka podobienstwa cosinusa: Jak sama nazwa wskazuje, do pomiaru kata uzyjesz cosinusa.
Chodzi o to, aby znalez¢ podobienstwa miedzy dwoma punktami danych pod wzgledem orientacji.

¢ Manhattan Metric: Obejmuje sume bezwzglednych odlegtosci dwdch punktéw na wspdtrzednych
wykresu. Nazywa sie ,,Manhattanem”, poniewaz nawigzuje do uktadu ulic miasta, ktéry pozwala na
krétsze odlegtosci podrozy.

Jesli chodzi o przypadki uzycia klastrowania, jednym z najczestszych jest segmentacja klientéw, ktéra
ma pomoc w lepszym ukierunkowaniu komunikatéw marketingowych. W wiekszosci grupa, ktéra ma
podobne cechy, prawdopodobnie podziela zainteresowania i preferencje. Inng aplikacjg jest analiza
sentymentu, w ktérej wydobywasz spotecznosciowe dane medialne i znajdz trendy. Dla firmy modowej
moze to mie¢ kluczowe znaczenie dla zrozumienia, jak dostosowac styl nadchodzacej linii ubran.
Obecnie istniejg inne podejscia niz tylko grupowanie. Oto spojrzenie na trzy kolejne:

¢ Asocjacja: Podstawowa koncepcja jest taka, ze jesli zdarzy sie X, to prawdopodobnie wydarzy sie Y.
Tak wiec, jesli kupisz mojg ksigzke o Al, prawdopodobnie bedziesz chciat kupi¢ inne tytuty z tego
gatunku. Dzieki skojarzeniu algorytm gtebokiego uczenia moze rozszyfrowac tego rodzaju relacje.
Moze to skutkowaé poteznymi silnikami rekomendacji

¢ Wykrywanie anomalii: Identyfikuje wartosci odstajgce lub anomalne wzorce w zestawie danych, co
moze by¢é pomocne w aplikacjach cyberbezpieczeistwa. Wedtug Asafa Cidona, ktory jest
wiceprezesem ds. bezpieczenistwa poczty e-mail w Barracuda Networks: ,,Odkrylismy, ze tgczac wiele
roznych sygnatéw, takich jak tres¢ wiadomosci e-mail, nagtéwek, wykres komunikacji
spotecznosciowej, loginy IP, reguty przekazywania skrzynki odbiorczej itp. .- jesteSmy w stanie osiggnac
niezwykle wysoka precyzje w wykrywaniu atakéw socjotechnicznych, nawet jesli ataki s3 wysoce
spersonalizowane i stworzone z myslg o konkretnej osobie w okreslonej organizacji. Uczenie
maszynowe umozliwia nam wykrywanie atakéw pochodzacych z wewnatrz organizacji, ktérych
zrédtem jest legalna skrzynka pocztowa pracownika, co bytoby niemozliwe w przypadku statycznego,
uniwersalnego silnika regut”.

¢ Autokodery: Dzieki temu dane zostang umieszczone w skompresowanej formie, a nastepnie zostang
zrekonstruowane. Z tego mogg wytoni¢ sie nowe wzorce. Jednak uzycie autokoderdw jest rzadkie.
Mozna jednak wykazac, ze moze byé przydatny w aplikacjach, takich jak redukcja szumu w danych.

Wez pod uwage, ze wielu badaczy sztucznej inteligencji uwaza, ze nienadzorowane uczenie sie bedzie
prawdopodobnie miato kluczowe znaczenie dla nastepnego poziomu osiggnie¢. Wedtug artykutu w
Nature autorstwa Yanna LeCuna, Geoffreya Hintona i Yoshuy Bengio: ,Oczekujemy, ze nauka bez
nadzoru stanie sie znacznie wazniejsza w dtuzszej perspektywie. Uczenie sie ludzi i zwierzat jest w duzej
mierze nienadzorowane: odkrywamy strukture Swiata, obserwujac go, a nie wymawiajgc nazwe
kazdego przedmiotu

Nauka przez wzmacnianie

Kiedy bytes dzieckiem i chciates uprawiac¢ nowy sport, prawdopodobnie nie czytates$ instrukcji. Zamiast
tego obserwowates, co robig inni ludzie i probowates to rozgryz¢. W niektorych sytuacjach popetnites
btedy i stracite$ pitke, gdy twoi koledzy z druzyny okazywali niezadowolenie. Ale w innych przypadkach
wykonates witasciwe ruchy i zdobytes punkty. Dzieki temu procesowi opartemu na prébach i btedach
Twoja nauka zostata ulepszona w oparciu o pozytywne i negatywne wzmocnienie. Na wysokim
poziomie jest to analogiczne do uczenia sie przez wzmacnianie. Byto to kluczowe dla niektérych z
najbardziej znaczacych osiggnieé¢ w sztucznej inteligencji, takich jak:



¢ Gry: sg idealne do uczenia sie przez wzmacnianie, poniewaz istniejg jasne zasady, wyniki i rézne
ograniczenia (takie jak plansza do gry). Budujac model, mozesz go przetestowac za pomocg milionéw
symulacji, co oznacza, ze system szybko stanie sie coraz madrzejszy. W ten sposdéb program moze
nauczyc sie pokonaé¢ mistrza $wiata Go lub szachdw.

¢ Robotyka: Kluczem jest umiejetnosé poruszania sie w przestrzeni — a to wymaga oceny srodowiska w
wielu réznych punktach. Jesli robot chce sie przenies¢, powiedzmy, do kuchni, bedzie musiat omija¢
meble i inne przeszkody. Jesli wpadnie na rézne rzeczy, nastapi negatywna akcja wzmacniajaca.

Nauka czesciowo nadzorowana

Jest to pofaczenie nauki nadzorowanej i nienadzorowanej. Dzieje sie tak, gdy masz niewielka ilos¢
nieoznakowanych danych. Mozna jednak uzyé systemdéw uczenia gtebokiego, aby przettumaczyé
nienadzorowane dane na dane nadzorowane - proces ten nazywa sie pseudo-etykietowaniem.
Nastepnie mozesz zastosowac algorytmy. Ciekawym przypadkiem uzycia czeSciowo nadzorowanego
uczenia sie jest interpretacja MRI. Radiolog moze najpierw oznaczy¢ skany, a nastepnie system
gtebokiego uczenia moze znalez¢ pozostate wzorce.

Typowe typy algorytmoéw uczenia maszynowego

Nie mamy wystarczajgco duzo miejsca, aby omowic¢ wszystkie algorytmy uczenia maszynowego!
Zamiast tego lepiej skupi¢ sie na najczestszych. W dalszej czesci przyjrzymy sie tym w nastepujgcych
przypadkach:

¢ Uczenie nadzorowane: Algorytmy mozna sprowadzi¢ do dwdch wariantéw. Jednym z nich jest
klasyfikacja, ktéra dzieli zbidr danych na wspdlne etykiety. Przyktady algorytmoéw obejmujg naiwny
klasyfikator Bayesa i k-najblizszy sgsiad. Nastepnie nastepuje regresja, ktdra znajduje w danych ciggte
wzorce. W tym celu przyjrzymy sie regresji liniowej, modelowaniu zespotowemu i drzewom
decyzyjnym.

¢ Nienadzorowane uczenie sie: W tej kategorii przyjrzymy sie grupowaniu. W tym celu oméwimy
klastrowanie k-srednich.

Naiwny klasyfikator Bayesa (nadzorowane uczenie sie/klasyfikacja)

Wczesniej przyjrzelismy sie twierdzeniu Bayesa. Jesli chodzi o uczenie maszynowe, zostato to
zmodyfikowane w cos$, co nazywa sie Naive Bayes Classifier. Jest to ,,naiwne”, poniewaz zaktada sie, ze
zmienne sg od siebie niezalezne, to znaczy wystepowanie jednej zmiennej nie ma nic wspdlnego z
innymi. To prawda, moze sie to wydawad wada. Ale faktem jest, ze klasyfikator Naive Bayes okazat sie
dos¢ skuteczny i szybki w rozwoju. Nalezy réwniez zwrdcié¢ uwage na inne zatozenie: zatozenie a priori.
To mowi, ze prognozy beda btedne, jesli dane sie zmienia. Istniejg trzy odmiany klasyfikatora Naive
Bayes:

* Bernoulli: Dzieje sie tak, jesli masz dane binarne (prawda/fatsz, tak/nie).
¢ Wielomianowy: Dzieje sie tak, gdy dane sg dyskretne, takie jak liczba stron ksigzki.
* Gaussian: Dzieje sie tak, jesli pracujesz z danymi, ktdre sg zgodne z rozktadem normalnym.

Typowym przypadkiem uzycia klasyfikatoréw naiwnych Bayesa jest analiza tekstu. Przyktady obejmuja
wykrywanie spamu w wiadomosciach e-mail, segmentacje klientéw, analize sentymentu, diagnostyke
medyczng i prognozy pogody. Powodem jest to, ze takie podejscie jest przydatne w klasyfikowaniu
danych na podstawie kluczowych cech i wzorcéw. Aby zobaczy¢, jak to sie robi, wezmy przyktad:
zatézmy, ze prowadzisz witryne e-commerce i masz duzg baze danych transakcji klientéw. Chcesz



zobaczyé¢, jak zmienne, takie jak oceny produktdow, rabaty i pora roku, wptywajg na sprzedaz. Tabela
jak wyglada zbidr danych.

Rabat : Recenzja produktu : Zakup
Tak : Wysoki : Tak
Tak : Niski : Tak
Nie : Niski : Nie
Nie : Niski : Nie
Nie : Niski : Nie
Nie : Wysoki : Tak
Tak : Wysoki : Nie
Tak : Niski : Tak
Nie : Wysoki : Tak
Tak : Wysoki : Tak
Nie : Wysoki : Nie
Nie : Niski : Tak
Tak : Wysoki : Tak
Tak : Niski : Nie

Nastepnie zorganizujesz te dane w tabelach czestosci, jak pokazano w tabelach 3 i 4.

Purchase
Yes No
Discount Yes 19 I
Yes 5 5
Purchase
Yes No Total
Product Review High 21 2 |
Low 3 4 8
Total 24 & 19

Patrzac na to, zakup nazywamy wydarzeniem, a rabaty i recenzje produktéw jako zmienne niezalezne.
Nastepnie mozemy stworzy¢ tabele prawdopodobienstwa dla jednej ze zmiennych niezaleznych,
powiedzmy, recenzje produktow.



Purchase

Yes No
Product Reviews High 9/24 26 11/30
Low 7124 116 8/30
24/30 &/30

Korzystajac z tego wykresu, widzimy, ze prawdopodobienstwo zakupu przy niskiej recenzji produktu
wynosi 7/24 lub 29%. Innymi stowy, naiwny klasyfikator Bayesa umozliwia bardziej szczegétowe
prognozy w zbiorze danych. Jest réwniez stosunkowo tatwy do nauczenia i moze dobrze
wspotpracowad z matymi zestawami danych.

K-Nearest Neighbor (nadzorowane uczenie sie/klasyfikacja)

K-Nearest Neighbor (k-NN) to metoda klasyfikacji zbioru danych (k oznacza liczbe sgsiadéw). Teoria
mowi, ze te wartosci, ktdre sg blisko siebie, prawdopodobnie bedg dobrymi predyktorami dla modelu.
Pomysl o tym jako , Ptaki ze stada pidr razem”. Przypadkiem uzycia k-NN jest ocena kredytowa, ktéra
opiera sie na réznych czynnikach, takich jak dochdd, historia ptatnosci, lokalizacja, wtasnos¢ domu i tak
dalej. Algorytm podzieli zbiér danych na rézne segmenty klientéw. Nastepnie, gdy do bazy zostanie
dodany nowy klient, zobaczysz, do jakiego klastra sie zalicza — i bedzie to ocena kredytowa. K-NN jest
W rzeczywistosci prosty do obliczenia. W rzeczywistosci nazywa sie to leniwym uczeniem sie, poniewaz
nie ma procesu uczenia sie z danymi. Aby uzy¢ k-NN, musisz wymysli¢ odlegtos¢ miedzy najblizszymi
wartosciami. Jesli wartosci sg liczbowe, mozna je oprze¢ na odlegtosci euklidesowej, co wymaga
skomplikowanej matematyki. Lub, jesli istniejg dane kategoryczne, mozesz uzy¢ metryki naktadania sie
(w tym przypadku dane s3 takie same lub bardzo podobne). Nastepnie musisz okresli¢ liczbe sgsiadéw.
Chociaz posiadanie wiekszej ilosci wygtadzi model, moze réwniez oznacza¢ zapotrzebowanie na
ogromng ilo$¢ zasobow obliczeniowych. Aby temu zaradzi¢, mozesz przypisaé wyzsze wagi do danych,
ktore sg blizej swoich sgsiadow.

Regresja liniowa (nadzorowane uczenie/regresja)

Regresja liniowa pokazuje zwigzek miedzy pewnymi zmiennymi. Réwnanie — zaktadajac, ze istnieje
wystarczajgca ilos¢ danych wysokiej jakosci — moze pomdc w przewidywaniu wynikdw na podstawie
danych wejsciowych. Przyktad: Zatézmy, ze mamy dane dotyczace liczby godzin spedzonych na nauce
do egzaminu i oceny.
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Jak wida¢, ogdlna zaleznos¢ jest pozytywna (opisuje to tendencje, w ktdrej wyzsza ocena jest
skorelowana z wiekszg liczbg godzin nauki). Za pomoca algorytmu regresji mozemy wykresli¢ linig,
ktora ma najlepsze dopasowanie (odbywa sie to za pomocg obliczenia zwanego ,najmniejszymi
kwadratami”, ktére minimalizuje btedy).
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Z tego otrzymujemy nastepujgce rownanie:
Ocena = liczba godzin nauki x 0,03731 + 0,6889

Nastepnie zatéimy, ze uczysz sie 4 godziny do egzaminu. Jaka bedzie Twoja szacunkowa ocena?
Réwnanie méwi nam, jak:

0,838 =4 x0,03731 + 0,6889

Jak doktadne jest to? Aby pomdc odpowiedzieé na to pytanie, mozemy uzy¢ obliczenia o nazwie R-
kwadrat. W naszym przypadku jest to 0,9180 (zakres od 0 do 1). Im wartosc jest blizsza 1, tym lepsze
dopasowanie. Tak wiec 0,9180 jest dos¢ wysokie. Oznacza to, ze godziny nauki wyjasniajg 91,8% oceny
z egzaminu. Teraz to prawda, ze ten model jest uproszczony. Aby lepiej odzwierciedli¢ rzeczywistos¢,



mozesz dodac wiecej zmiennych, aby wyjasnié ocene na egzaminie - powiedz obecnos¢ ucznia. Robigc
to, uzyjesz czegos, co nazywa sie regresjy wielowymiarowa.

* Uwaga Jesli wspdtczynnik dla zmiennej jest dos¢ maty, dobrym pomystem moze by¢ nieuwzglednianie
go w modelu.

Czasami dane mogg réwniez nie by¢ w linii prostej, w ktdrym to przypadku algorytm regresji nie
zadziata. Ale mozesz uzy¢ bardziej ztozonej wersji, zwanej regresjg wielomianowa.

Drzewo decyzyjne (nadzorowane uczenie sie/regresja)

Bez watpienia klastrowanie moze nie dziata¢ w przypadku niektérych zestawdw danych. Ale dobra
wiadomoscig jest to, ze istniejg alternatywy, takie jak drzewo decyzyjne. To podejscie ogdlnie dziata
lepiej w przypadku danych nienumerycznych. Poczgtkiem drzewa decyzyjnego jest wezet gtowny, ktory
znajduje sie na gorze schematu blokowego. Od tego momentu powstanie drzewo $ciezek decyzyjnych,
ktére nazywane sg podziatami. W tych punktach uzyjesz algorytmu do podjecia decyzji i zostanie
obliczone prawdopodobienstwo. Na koncu drzewa bedzie lisé¢ (lub wynik). Znanym przyktadem w
kregach uczenia maszynowego jest wykorzystanie drzewa decyzyjnego do tragicznego zatoniecia
Titanica. Model przewiduje przezycie pasazera na podstawie trzech cech: ptci, wieku i liczby
wspotmatzonkoéw lub dzieci (sibsp). Oto jak to wyglada na rysunku.

Is the sex male?
Ves No
/ N
Age > 9.57

sibsp > 2.57

/N

Drzewa decyzyjne majg wyrazne zalety. Sg fatwe do zrozumienia, dobrze wspdtpracujg z duzymi
zestawami danych i zapewniajg przejrzystos¢ modelu. Jednak drzewa decyzyjne majg réwniez wady.
Jednym z nich jest propagacja btedow. Jesli jeden z podziatow okaze sie btedny, btgd ten moze
kaskadowo rozprzestrzenié sie na reszte modelu! Nastepnie, w miare wzrostu drzew decyzyjnych,
bedzie wzrastac¢ ztozonos¢, poniewaz bedzie duza liczba algorytméw. Moze to ostatecznie skutkowad
nizszg wydajnoscig modelu.

Modelowanie zespotowe (nadzorowane uczenie sie/regresja)

Modelowanie zespotowe oznacza uzywanie wiecej niz jednego modelu do prognoz. Mimo ze zwieksza
to ztozonos¢, wykazano, ze takie podejscie generuje dobre wyniki. Aby zobaczy¢ to w akcji, spéjrz na
»,Nagrode Netflix”, ktdra rozpoczeta sie w 2006 roku. Firma ogtosita, ze zaptaci milion dolaréw kazdemu



lub dowolnemu zespotowi, ktéry moze poprawié doktadnosé swojego systemu rekomendacji filméw o
10% lub wiecej. Netflix dostarczyt rdwniez zbidr danych zawierajgcy ponad 100 milionéw ocen 17 770
filmdéw od 480 189 uzytkownikéw16. Ostatecznie liczba pobran przekroczytaby 30 000. Dlaczego Netflix
to wszystko zrobit? Duzym powodem jest to, ze inzynierowie firmy mieli problemy z postepem.
Dlaczego wiec nie dac tego ttumowi, aby sie zorientowat? Okazato sie to dos¢ pomystowe — a wyptata
1 miliona dolaréw byfa naprawde skromna w pordwnaniu z potencjalnymi korzysciami. Konkurs z
pewnoscig wywotat duzg aktywnos¢ ze strony programistdw i naukowcdéw zajmujacych sie danymi, od
studentéw po pracownikéw firm takich jak AT&T. Netflix réwniez uproscit konkurs. Gtéwnym
wymogiem byto ujawnienie przez zespoty swoich metod, co pomogto zwiekszy¢ wyniki (byt nawet
dashboard z rankingami zespotéw). Jednak dopiero w 2009 roku nagrode zdobyt zespdt — Pragmatic
Chaos firmy BellKor. Z drugiej strony pojawity sie spore wyzwania. Jak wiec udato sie to zwycieskiej
druzynie? Pierwszym krokiem byto stworzenie modelu bazowego, ktdry wygtadzit trudne problemy z
danymi. Na przykfad niektére filmy miaty tylko kilka ocen, podczas gdy inne miaty tysigce. Nastepnie
pojawit sie drazliwy problem polegajacy na tym, ze byli uzytkownicy, ktérzy zawsze oceniali film jedng
gwiazdkg. Aby poradzi¢ sobie z tymi sprawami, BellKor wykorzystat uczenie maszynowe do
przewidywania ocen w celu wypetnienia luk. Po zakoriczeniu planu bazowego pojawity sie trudniejsze
wyzwania, takie jak:

e System moze zakonczy¢ sie polecaniem tych samych filméw wielu uzytkownikom.

¢ Niektore filmy moga nie pasowacé do gatunkdw. Na przyktad Alien to tak naprawde skrzyzowanie
science fiction i horroru.

e Byly filmy, takie jak Napoleon Dynamite, ktére okazaty sie niezwykle trudne do zrozumienia dla
algorytmow.

¢ Oceny filmu czesto zmieniaty sie z czasem.

Zwycieski zespdt wykorzystat modelowanie zespotowe, ktére obejmowato setki algorytmoéw.
Wykorzystali rowniez cos, co nazywa sie boostingiem, czyli gdzie budujesz kolejne modele. Dzieki temu
wagi w algorytmach sg dostosowywane w oparciu o wyniki poprzedniego modelu, co pomaga z czasem
poprawiac przewidywania (inne podejscie, zwane baggingiem, polega na réwnolegtym budowaniu
réznych modeli, a nastepnie wybraniu najlepszego). Ale w korncu BellKor znalazt rozwigzanie. Jednak
mimo to Netflix nie wykorzystat tego modelu! Teraz nie jest jasne, dlaczego tak byto. By¢ moze chodzito
o to, ze Netflix i tak odchodzit od pieciogwiazdkowych ocen i byt bardziej skoncentrowany na
przesytaniu strumieniowym. Konkurs spotkat sie rdwniez z reakcjg osdb, ktére sadzity, ze mogto dojsé
do naruszenia prywatnosci. Niezaleznie od tego konkurs podkreslat site uczenia maszynowego i
znaczenie wspotpracy.

Klastrowanie metodg K-Means (nienadzorowane/klastrowanie)

Algorytm grupowania k-$rednich, ktdry jest skuteczny w przypadku duzych zestawow danych,
umieszcza podobne, nieoznakowane dane w réznych grupach. Pierwszym krokiem jest wybranie k,
czyli liczby klastrow. Aby w tym pomdc, mozesz wykonaé wizualizacje tych danych, aby sprawdzi¢, czy
istniejg zauwazalne obszary grupowania. Oto spojrzenie na przyktadowe dane na rysunku:



W tym przyktadzie zaktadamy, ze bedg dwa klastry, a to oznacza, ze bedg tez dwa centroidy. Centroid
to srodek klastra. Kazdy przypiszemy losowo, co wida¢ na rysunku.

Jak wida¢, centroid w lewym gérnym rogu wyglada daleko, ale ten po prawej stronie jest lepszy.
Algorytm k-Srednich obliczy nastepnie srednie odlegtosci centroidéw, a nastepnie zmieniich potozenie.
Bedzie to powtarzane, az btedy beda dos¢ minimalne - punkt zwany zbieznoscia, ktéry mozna zobaczyé
na rysunku.

To prawda, to prosta ilustracja. Ale oczywiscie przy ztozonym zbiorze danych trudno bedzie okresli¢
liczbe poczatkowych klastrow. W tej sytuacji mozesz poeksperymentowacd z réznymi wartosciami k, a
nastepnie zmierzy¢ Srednie odlegtosci. Robigc to wiele razy, powinno by¢ wiecej doktadnosci. Dlaczego
wiec nie mieé po prostu wysokiej liczby dla k? Z pewnoscig mozesz to zrobic. Ale kiedy obliczysz Srednig,
zauwazysz, ze bedga tylko przyrostowe ulepszenia. Tak wiec jedng metodg jest zatrzymanie sie w
punkcie, w ktérym to sie zaczyna. Widaé to na rysunku.
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Jednak k-Means ma swoje wady. Na przyktad nie dziata dobrze z danymi niesferycznymi, co ma miejsce
na rysunku.
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Dzieki temu algorytm k-srednich prawdopodobnie nie wykrytby otaczajgcych danych, mimo ze ma
wzor. Ale istniejg pewne algorytmy, ktdre mogg pomdc, takie jak DBScan (przestrzenne klastrowanie
aplikacji z szumem oparte na gestosci), ktére ma obstugiwa¢ mieszanke zestawdw danych o bardzo
réznych rozmiarach. Chociaz DBScan moze wymagac duzej mocy obliczeniowej. Nastepnie mamy do
czynienia z sytuacjg, w ktorej istniejg klastry z duzg iloscig danych, a inne z niewielkg iloscig. Co moze
sie stac¢? Istnieje szansa, ze algorytm k-srednich nie wykryje tego lekkiego. Tak jest w przypadku
rysunku.

Whiosek

Algorytmy te mogg sie skomplikowac i wymagajg duzych umiejetnosci technicznych. Ale wazne jest,
aby nie ugrzeznac zbytnio w technologii. W koricu skupiamy sie na znalezieniu sposobéw wykorzystania
uczenia maszynowego do osiggniecia jasnych celdw. Ponownie, Stich Fix to dobre miejsce, aby uzyskac
wskazdéwki na ten temat. W listopadowym numerze Harvard Business Review, dyrektor ds. algorytméw
firmy, Eric Colson, opublikowat artykut ,Curiosity-Driven Data Science”17. Przedstawit w nim swoje
doswiadczenia w tworzeniu organizacji opartej na danych. Sednem tego jest umozliwienie analitykom
danych odkrywania nowych pomystéw, koncepcji i podejs¢. Doprowadzito to do wdrozenia sztucznej
inteligencji w podstawowych funkcjach firmy, takich jak zarzadzanie zapasami, zarzgdzanie relacjami,
logistyka i kupowanie towardow. Przeksztatcito to, czynigc organizacje bardziej zwinng i usprawniona.
Colson uwaza réwniez, ze stanowi , bariere ochronng przed konkurencjg”. Jego artykut zawiera réwniez
inne przydatne porady dotyczace analizy danych:



¢ Naukowcy zajmujacy sie danymi: Nie powinni by¢ czescig innego dziatu. Raczej powinni mieé swoj
wiasny, ktéry podlega bezposrednio prezesowi. Pomaga to skoncentrowac sie na kluczowych
priorytetach, a takze mieé holistyczne spojrzenie na potrzeby organizacji.

¢ Eksperymenty: Kiedy analityk danych ma nowy pomyst, powinien zosta¢ przetestowany na matej
probce klientdw. Jesli jest przyczepnos$é, mozna jg rozwing¢ na reszte podstawy.

e Zasoby: Analitycy danych potrzebujg petnego dostepu do danych i narzedzi. Powinny tez odbywac
sie ciggte szkolenia.

e Generalisci: Zatrudnij naukowcéw zajmujgcych sie danymi, ktérzy zajmujg sie réznymi dziedzinami,
takimi jak modelowanie, uczenie maszynowe i analityka (Colson okresla tych ludzi jako
»petnostackowych analitykéw danych”). Prowadzi to do powstania matych zespotéw, ktére czesto s3
bardziej wydajne i produktywne.

e Kultura: Colson poszukuje wartosci, takich jak ,uczenie sie przez dziatanie, bycie komfortowym w
niejednoznacznosci, rownowazenie dtugo- i krétkoterminowych zyskéw”.

Kluczowe dania na wynos

¢ Uczenie maszynowe, ktérego korzenie siegajg lat pieédziesigtych, to miejsce, w ktérym komputer
moze uczy¢ sie bez wyraznego programowania. Raczej pozyskuje i przetwarza dane przy uzyciu
zaawansowanych technik statystycznych.

¢ Wartos¢ odstajgca to dane, ktére znacznie wykraczajg poza pozostate liczby w zbiorze danych.
¢ Odchylenie standardowe mierzy srednig odlegtos¢ od Sredniej.
¢ Rozktad normalny, ktéry ma ksztatt dzwonu, reprezentuje sume prawdopodobienstw dla zmiennej.

¢ Twierdzenie Bayesa to zaawansowana technika statystyczna, ktéra zapewnia gtebsze spojrzenie na
prawdopodobienstwa.

¢ Prawdziwie pozytywne jest to, gdy model dokonuje prawidtowej prognozy. Z drugiej strony, fatszywie
dodatni wynik ma miejsce, gdy prognoza modelu pokazuje, ze wynik jest prawdziwy, mimo ze tak nie
jest.

* Korelacja Pearsona pokazuje site zwigzku miedzy dwiema zmiennymi w zakresie od 1 do -1.

¢ Ekstrakcja cech lub inzynieria cech opisuje proces wyboru zmiennych do modelu. Jest to krytyczne,
poniewaz nawet jedna niewtasciwa zmienna moze mie¢ duzy wptyw na wyniki.

¢ Dane uczace sg uzywane do tworzenia relacji w algorytmie. Z drugiej strony dane testowe stuzg do
oceny modelu.

¢ Uczenie nadzorowane wykorzystuje oznakowane dane do stworzenia modelu, podczas gdy uczenie
nienadzorowane nie. Istnieje rdwniez nauka czesciowo nadzorowana, ktéra wykorzystuje mieszanke
obu podejsc.

e Uczenie sie ze wzmacnianiem to sposéb na trenowanie modelu poprzez nagradzanie trafnych
prognoz i karanie tych, ktére nie s3.

¢ K-Nearest Neighbor (k-NN) to algorytm oparty na zatozeniu, ze wartosci, ktdre sg blisko siebie, sg
dobrymi predyktorami modelu.

* Regresja liniowa szacuje zwigzek miedzy pewnymi zmiennymi. R-kwadrat wskaze site zwigzku.



¢ Drzewo decyzyjne to model oparty na przeptywie pracy decyzji tak/nie.
¢ Model zespotowy wykorzystuje do prognoz wiecej niz jeden model.

¢ Algorytm grupowania k-Srednich umieszcza podobne nieoznakowane dane w réznych grupach.



Regresja liniowa (nadzorowane uczenie/regresja)

Regresja liniowa pokazuje zwigzek miedzy pewnymi zmiennymi. Rdwnanie — zaktadajgc, ze istnieje
wystarczajgca ilos¢ danych wysokiej jakosci — moze pomdc w przewidywaniu wynikdw na podstawie
danych wejsciowych. Przyktad: Zatézmy, ze mamy dane dotyczace liczby godzin spedzonych na nauce
do egzaminu i oceny. Zobacz Tabela 3-6.



