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REGERESJA LINIOWA
Wprowadzenie

Uczenie maszynowe to poddziedzina sztucznej inteligencji, ktéra koncentruje si¢ na opracowywaniu algorytmow i
modeli, ktore umozliwiaja komputerom uczenie si¢ i dokonywanie przewidywan lub podejmowanie decyzji na
podstawie danych.

Jednym z podstawowych krokéw w uczeniu maszynowym jest wstgpne przetwarzanie danych, ktore obejmuje
czyszczenie, transformacje i normalizacje danych, aby nadawaly si¢ do analizy. Moze to obejmowac obstuge
brakujacych warto$ci, kodowanie zmiennych kategorycznych i skalowanie cech numerycznych.

Istnieja rozne typy algorytmow uczenia maszynowego, w tym uczenie nadzorowane, uczenie nienadzorowane i uczenie
przez wzmacnianie. Algorytmy uczenia nadzorowanego uczg si¢ na podstawie oznaczonych przyktadow, aby tworzy¢
przewidywania lub klasyfikowac¢ nowe wystgpienia. Z drugiej strony algorytmy uczenia nienadzorowanego maja na
celu odkrywanie wzorcow lub struktur w nieoznaczonych danych. Algorytmy uczenia przez wzmacnianie ucza si¢ na
podstawie interakcji ze srodowiskiem, aby zmaksymalizowa¢ sygnat nagrody.

Po wybraniu algorytmu dane muszg zosta¢ podzielone na zestawy treningowe i testowe. Zestaw treningowy stuzy do
trenowania modelu, natomiast zestaw testowy stuzy do oceny jego wydajnosci na niewidzianych danych.

Wprowadzenie do regresji

Regresja liniowa to prosta, ale skuteczna technika stosowana do przewidywania ciaglej zmiennej zaleznej na
podstawie jednej lub wigkszej liczby zmiennych niezaleznych. Zaktada si¢, ze zwigzek migdzy zmienng zalezng a
zmienng niezalezng (zmiennymi niezaleznymi) jest liniowy, co oznacza, Ze zmian¢ zmiennej zaleznej mozna wyjasnic¢
za pomoca liniowej kombinacji zmiennych niezaleznych. Celem regresji liniowej jest znalezienie najlepiej dopasowane;j
linii, ktéra minimalizuje r6znicg¢ migdzy wartosciami obserwowanymi a wartosciami przewidywanymi.

Po dopasowaniu modelu mozemy go uzy¢ do tworzenia prognoz na podstawie danych testowych.

Wydajnos¢ modelu mozna oceni¢ przy uzyciu réoznych metryk, takich jak sredni btad kwadratowy (MSE) lub R-
kwadrat. MSE mierzy $rednig kwadratowa roznice miedzy przewidywanymi i rzeczywistymi warto$ciami, podczas gdy
R-kwadrat wskazuje proporcje wariancji zmiennej zaleznej, ktérg mozna wyjasni¢ za pomocg zmiennych niezaleznych.

Oprocz regres;ji liniowej istnieja inne rodzaje technik regres;ji, takie jak regresja wielomianowa, regresja grzbietowa i
regresja lasso. Na przyktad regresja wielomianowa moze uchwyci¢ relacje nieliniowe poprzez wprowadzenie cztonow
wielomianowych do réwnania liniowego. Z drugiej strony regresja grzbietowa i regresja lasso to techniki regularyzacji,
ktére pomagaja zapobiega¢ nadmiernemu dopasowaniu poprzez dodanie cztonu kary do funkcji straty.

Warto zauwazy¢, ze w regresji nie bierzemy pod uwagg relacji migdzy réznymi cechami. Jednak w innych algorytmach
uczenia maszynowego, takich jak glebokie uczenie, mozna badac relacje miedzy atrybutami. W przypadku regresji
kluczowa jest prostota, a naszym celem jest wykorzystanie znaczacych cech, ktore maja bezposredni wptyw na dane.
Upraszczajac nasze dane 1 wybierajac odpowiednie cechy, mozemy poprawi¢ doktadno$¢ i wydajnos¢ naszego modelu
regresji.

Cechy i etykiety regresji

W uczeniu maszynowym regresja jest technika uczenia nadzorowanego, ktorej celem jest przewidywanie ciagtych
wartosci liczbowych na podstawie cech wejsciowych. Jest szeroko stosowana w réznych dziedzinach, w tym w
finansach, opiece zdrowotnej i inzynierii. Modele regresji ustalajg zwigzek migdzy zmiennymi niezaleznymi (cechami)
i zmiennymi zaleznymi (etykietami), aby tworzy¢ prognozy.

Cechy to zmienne wejsciowe, ktore stuzg do tworzenia prognoz w modelach regresji. Moga to by¢ wartosci liczbowe
lub kategoryczne. Cechy liczbowe reprezentuja dane ciagle, takie jak wiek, temperatura lub dochod. Cechy



kategoryczne z kolei reprezentuja dane dyskretne i moga przyjmowac ograniczong liczb¢ wartosci, takich jak pte¢ lub
zawod.

Etykiety, znane rowniez jako zmienne docelowe, to warto$ci, ktore chcemy przewidzie¢ za pomocg modelu regresji. W
kontekscie regresji etykiety sg ciagtymi warto§ciami liczbowymi. Na przyktad w modelu przewidywania cen
nieruchomosci etykieta moze by¢ ceng domu na podstawie jego cech, takich jak rozmiar, liczba sypialni i lokalizacja.

Aby utworzy¢ model regresji, potrzebujemy zestawu danych, ktory zawiera zar6wno cechy, jak i etykiety. Zestaw
danych jest podzielony na dwa podzbiory: zestaw treningowy i zestaw testowy.

Zestaw treningowy stuzy do trenowania modelu regresji, podczas gdy zestaw testowy stuzy do oceny jego wydajnosci.
Regresja liniowa jest jednym z najprostszych i najczgsciej uzywanych algorytmow regresji. Zaktada ona liniowy
zwigzek migdzy cechami i etykietami. Celem regresji liniowej jest znalezienie najlepiej dopasowanej linii, ktora
minimalizuje réznice miedzy przewidywanymi warto§ciami a rzeczywistymi etykietami. Regresja wielomianowa jest
rozszerzeniem regresji liniowej, ktore pozwala na nieliniowe relacje migdzy cechami i etykictami. Dopasowuje funkcje
wielomianowa do danych, co pozwala uchwyci¢ bardziej ztozone wzorce.

Regresja wektorow nosnych (SVR) to algorytm regresji, ktory wykorzystuje maszyny wektoréw no$nych (SVM) do
znalezienia linii najlepiej dopasowanej.

Regresja drzewa decyzyjnego buduje model w formie struktury drzewa, gdzie kazdy wewnetrzny wezel reprezentuje
ceche, kazda galaz reprezentuje regute decyzyjna, a kazdy wezet liscia reprezentuje przewidywang wartos¢. Drzewa
decyzyjne sa wszechstronne i moga obstugiwa¢ zarowno cechy liczbowe, jak i kategoryczne.

Warto$ci brakujace mozna imputowac za pomoca technik, takich jak imputacja $redniej lub imputacja regresji.
Skalowanie cech zapewnia, ze wszystkie cechy wnosza rowny wktad do modelu regresji, sprowadzajac je do podobne;j
skali. Zmienne kategoryczne sg zazwyczaj kodowane za pomoca technik, takich jak kodowanie one-hot lub kodowanie
etykiet.

Szkolenie i testowanie regresji

Sztuczna inteligencja - uczenie maszynowe z Pythonem - regresja - szkolenie i testowanie regresji Regresja to
podstawowa koncepcja w uczeniu maszynowym, ktora obejmuje przewidywanie wartosci ciaglych na podstawie
danych wejsciowych. W tym materiale dydaktycznym zbadamy proces szkolenia i testowania regresji przy uzyciu
Pythona, Oméwimy kroki zwigzane ze szkoleniem modelu regresji, oceng jego wydajnosci i dokonywaniem prognoz na
podstawie nowych danych.

1. Przygotowanie danych: Przed trenowaniem modelu regresji wazne jest odpowiednie przygotowanie danych.
Obejmuje to czyszczenie danych, obstuge brakujacych warto$ci i transformacje zmiennych kategorycznych, jesli to
konieczne. Ponadto dane powinny zosta¢ podzielone na zestawy treningowe i testowe, aby doktadnie oceni¢ wydajnosé
modelu.

2. Wybér algorytmu regresji: Python oferuje kilka algorytmow regresji, kazdy z wlasnymi mocnymi i stabymi
stronami. Wybor algorytmu zalezy od natury problemu i charakterystyki danych. Niektore powszechnie stosowane
algorytmy regresji w Pythonie obejmuja regresj¢ liniowa, regresj¢ wielomianowa, regresj¢ wektorow nosnych i regresje
drzewa decyzyjnego.

3. Trening modelu regresji: Aby trenowa¢ model regresji w Pythonie, musimy dopasowa¢ algorytm do danych
treningowych. Wiaze si¢ to ze znalezieniem optymalnych warto$ci parametrow modelu na podstawie cech wejsciowych
i zmiennej docelowej. Proces treningu ma na celu zminimalizowanie réznicy migdzy warto$ciami przewidywanymi a
rzeczywistymi warto$ciami w zestawie treningowym.

4. Ocena wydajnos$ci modelu: Po wytrenowaniu modelu regresji wazne jest, aby oceni¢ jego wydajnos¢, aby okresli¢
jego doktadno$¢ i niezawodno$é. W tym celu mozna uzy¢ réoznych metryk, takich jak $redni btad kwadratowy (MSE),
pierwiastek $redniego btedu kwadratowego (RMSE), $redni blad bezwzgledny (MAE) i R-kwadrat. Te metryki
dostarczaja informacji o tym, jak dobrze model pasuje do danych treningowych i jak dobrze generalizuje na nowe dane.



5. Testowanie modelu regresji: Po wytrenowaniu i ocenie modelu mozna go przetestowaé na zestawie testowym, aby
oceni¢ jego wydajno$¢ na niewidzianych danych. Proces testowania obejmuje wprowadzanie funkcji testowych do
wytrenowanego modelu i poréwnywanie przewidywanych wartosci z rzeczywistymi warto§ciami. Pozwala nam to
zmierzy¢ doktadnos¢ predykcyjng modelu i okresli¢, czy jest on nadmiernie dopasowany lub niedopasowany do
danych.

6. Tworzenie prognoz: Po wytrenowaniu i przetestowaniu modelu regresji mozna go uzy¢ do tworzenia prognoz na
podstawie nowych, niewidzianych danych. Wprowadzajac odpowiednie cechy do modelu, wygeneruje on
przewidywane wartosci na podstawie wzorcéw wyuczonych z danych treningowych. Te prognozy mozna wykorzystaé¢
w roznych zastosowaniach, takich jak prognozowanie przysztych trendow, szacowanie wartosci lub podejmowanie
$wiadomych decyzji.

Na poczatek musimy zdefiniowa¢ nasze cechy i etykiety. Cechy, oznaczone jako x, reprezentuja zmienne wejsciowe,
podczas gdy etykiety, oznaczone jako y, reprezentujg zmienng wyj$ciowa, ktora chcemy przewidzie¢. Uzyjemy tablicy
numpy do przechowywania cech, uzyskanych przez usuniecie kolumny etykiety z naszego zestawu danych. Podobnie,
bedziemy przechowywacd etykiety w tablicy numpy.

Nastepnie skalujemy nasze funkcje za pomoca funkcji preprocessing.scale. Skalowanie danych jest zazwyczaj
wykonywane w celu zapewnienia, ze funkcje mieszcza si¢ w okre§lonym zakresie, czesto miedzy -1 a 1. Moze to
poprawi¢ doktadnos¢ i szybko$¢ przetwarzania. Wazne jest, aby pamigtaé, ze jesli planujemy uzywac klasyfikatora w
czasie rzeczywistym na nowych danych, musimy skalowa¢ nowe wartosci wraz z danymi treningowymi.

W procesie regresyjnego trenowania i testowania w uczeniu maszynowym z Pythonem wazne jest tworzenie zestawow
treningowych i testowych. Aby to zrobi¢, mozemy uzy¢ funkcji train test split z biblioteki scikit-learn. Funkcja ta
przyjmuje cechy (X) i etykiety (y), a takze pozadany rozmiar testu (w tym przypadku 20% lub 0,2). Funkcja tasuje dane,
zachowujac potaczenie cech i etykiet, i wyprowadza dane treningowe i testowe dla x iy.

Po dopasowaniu klasyfikatora wazne jest przetestowanie jego wydajnosci. Robi si¢ to za pomoca funkcji score(), ktora
jest synonimem testowania. Przekazujemy funkcje testowe (x test) i etykiety (y test), aby uzyska¢ wynik doktadnosci.
Warto zauwazy¢, ze trenowanie i testowanie na oddzielnych danych jest wazne, aby unikna¢ nadmiernego
dopasowania, w ktorym klasyfikator po prostu zapamigtuje dane treningowe i stabo radzi sobie z nowymi danymi.

Mozna réwniez uzywac innych algorytméw oprocz regresji liniowej. Na przyktad mozna uzy¢ regresji wektorow
nos$nych (SVR). Przejscie na SVR jest tak proste, jak zmiana klasyfikatora na SVR w kodzie. Nalezy jednak pamigtac,
ze wydajnos¢ roznych algorytmow moze si¢ znacznie ré6zni¢. W tym przyktadzie SVR dziata znacznie gorzej niz
regresja liniowa, z wynikiem doktadnosci wynoszacym zaledwie 0,51. Warto poeksperymentowaé z roznymi
algorytmami i ich parametrami, takimi jak rdzne jadra, aby poprawi¢ wydajnos¢.

Prognozowanie regresji i przewidywanie

Oprocz regresji liniowej i wielomianowej istnieja inne techniki regresji, ktore mozna wykorzysta¢ do prognozowania i
przewidywania zadan. Nalezg do nich miedzy innymi regresja drzewa decyzyjnego, regresja lasu losowego, regresja
wektoréw nos$nych i regresja sieci neuronowych. Kazda technika ma swoje zalety i wady, a wybor, ktorej z nich uzy¢,
zalezy od konkretnego problemu. Podczas oceny wydajnos$ci modelu regresji wazne jest uzycie odpowiednich metryk.
Powszechnie uzywane metryki regresji obejmuja sredni btgd kwadratowy (MSE), pierwiastek sredniego biedu
kwadratowego (RMSE), $redni btad bezwzgledny (MAE) i R-kwadrat. Te metryki dostarczajg informacji o tym, jak
dobrze model jest w stanie przewidzie¢ zmienng zalezng.

Mamy juz pewne nieznane dane, poniewaz prognozujemy przysztos¢, konkretnie okres 30 dni. Aby pracowac z tymi
nieznanymi danymi, musimy zmodyfikowa¢ nasze X. Zdefiniujemy nowg zmienng o nazwie x lately, ktora bedzie
zawiera¢ wartosci X dla nieznanego okresu.

Aby to zrobié, ustawimy x lately rowne x[-forecast out:], gdzie forecast out to liczba dni, na ktore

chcemy prognozowaé. To da nam wartosci X dla nieznanego okresu. Nastepnie musimy ustali¢ wartosci Mi B w



rownaniu y = Mx + B. Wykonali$my juz regresj¢ liniowa, aby znalez¢ te wartosci dla znanych danych. Teraz uzyjemy
tych wartosci, aby przewidzie¢ wartosci dla nieznanych danych.

Aby dokona¢ przewidywan, musimy utworzy¢ zestaw prognoz. Uzyjemy metody predict klasyfikatora, aby dokonaé
przewidywan na podstawie danych x lately. Mozemy przekazac pojedyncza wartos¢ lub tablice wartosci, aby
przewidzie¢ wiele wartosci na raz. W tym przypadku przekazemy tablice x lately, aby przewidzie¢ warto$ci dla catego
nieznanego okresu.

Piklowanie i skalowanie

Po wytrenowaniu modelu regresji wazne jest, aby go zapisa¢ do wykorzystania w przysztosci. Pickling to proces w
Pythonie, ktory umozliwia serializacj¢ obiektow i zapisanie ich na dysku. Pickling modelu regresji pozwala nam
przechowywac¢ go jako plik i tadowa¢ pozniej bez koniecznosci ponownego trenowania. Ta mozliwos¢ jest szczegdlnie
przydatna podczas pracy z duzymi zestawami danych lub czasochtonnymi procesami szkoleniowymi.

Aby zamarynowa¢ model regresji w Pythonie, najpierw importujemy niezbedne biblioteki, w tym biblioteke
scikit-learn do regresji i modut pickle do serializacji. Nastepnie trenujemy model regresji przy uzyciu odpowiednich
danych i zapisujemy go za pomoca funkcji pickle.dump(). Ta funkcja przyjmuje dwa argumenty: wytrenowany obiekt
modelu i obiekt pliku, do ktérego model zostanie zapisany. Zgodnie z konwencja, rozszerzenie pliku.pkl" jest
powszechnie uzywane w przypadku plikow zamarynowanych.

Skalowanie jest kolejnym waznym krokiem w analizie regresji. Polega na przeksztatceniu cech wejsciowych do
standardowej skali, zapewniajac, ze wszystkie zmienne wnoszg rowny wktad do modelu. Skalowanie jest szczegdlnie
wazne w przypadku cech, ktore majg rozne jednostki lub skale. Biblioteka scikit-learn jezyka Python udostepnia rézne
techniki skalowania, takie jak StandardScaler i MinMaxScaler, w celu normalizacji wartos$ci cech.

Aby skalowa¢ funkcje wejSciowe w Pythonje, najpierw importujemy niezbedne biblioteki, w tym biblioteke scikit-learn
do skalowania. Nastgpnie tworzymy obickt skalowania, dopasowujemy go do danych treningowych i transformujemy
zarowno dane treningowe, jak i testowe za pomocg funkcji fit transform(). Zapewnia to, ze parametry skalowania
nauczone z danych treningowych sg stosowane spojnie do danych testowych.

Skalowanie cech wej$ciowych poprawia wydajnos¢ modeli regresji, zapobiegajac dominacji zmiennych o wigkszych
skalach w procesie uczenia si¢ modelu. Pomaga rowniez w interpretacji wspotczynnikéw modelu regresji, poniewaz sa
one teraz w tej samej skali.

Pickling i skalowanie to podstawowe techniki w analizie regresji przy uzyciu Pythona. Pickling pozwala nam
zapisa¢ wytrenowane modele regresji do wykorzystania w przysztosci, eliminujgc potrzebg ponownego trenowania.
Skalowanie zapewnia, ze wszystkie cechy wejSciowe sa w tej samej skali, co poprawia wydajnos¢ i interpretowalnosé
modelu. Wykorzystujac biblioteke scikit-learn Pythona, programi$ci mogg tatwo wdrozy¢ te techniki i budowaé solidne
modele regres;ji.

Zrozumienie regresji

Regresja to fundamentalna koncepcja w uczeniu maszynowym, ktoéra obejmuje przewidywanie ciaglej zmiennej
wyjs$ciowej na podstawie cech wejsciowych. Jest to potezna technika uzywana do modelowania relacji miedzy
zmiennymi i dokonywania przewidywan. W tym materiale dydaktycznym rozwazymy zawito$ci regresji, skupiajac si¢
na jej zrozumieniu i implementacji przy uzyciu Pythona.

Analiza regresji jest stosowana, gdy zmienna docelowa, ktora chcemy przewidzie¢, jest ciagla.

Pomaga nam zrozumie¢, w jaki sposdb zmienne wejsciowe wptywaja na zmienng wyjsciows, poprzez oszacowanie
relacji migdzy nimi. Celem jest zbudowanie modelu, ktéry moze doktadnie przewidzie¢ wartos¢ zmiennej wyjsciowe;j
dla nowych danych wejsciowych.

Python udostepnia rozne biblioteki i narzedzia do analizy regresji, a scikit-learn jest jednym z najpopularniejszych.
Scikit-learn oferuje kompleksowy zestaw funkcji i klas do zadan regresji, utatwiajac implementacje algorytmow



regresji w Pythonie.

Prosta regresja liniowa jest jedna z najbardziej podstawowych form regresji, w ktorej naszym celem jest
modelowanie relacji miedzy pojedyncza zmienng wejSciowg (znang réwniez jako zmienna niezalezna) a zmienna
wyj$ciowa (znana réwniez jako zmienna zalezna). Zaktada si¢, ze relacja jest liniowa, a celem jest znalezienie
najlepiej dopasowanej linii, ktora minimalizuje réznic¢ migdzy wartosciami przewidywanymi a rzeczywistymi.

Multiple Linear Regression rozszerza koncepcje prostej regresji liniowej, biorac pod uwage wiele zmiennych
wejsciowych. Pozwala nam to modelowa¢ zwigzek migdzy wieloma zmiennymi niezaleznymi a zmienng wyjsciowa.
Cel pozostaje ten sam, tj. znalezienie linii najlepiej dopasowanej, ktdra minimalizuje réznic¢ migdzy warto$ciami
przewidywanymi a rzeczywistymi.

Regresja wielomianowa to forma analizy regresji, w ktorej zwiazek mi¢dzy zmiennymi wejSciowymi a zmienna
wyjsciowa jest modelowany jako wielomian n-tego stopnia. Zapewnia bardziej elastyczne podejscie do uchwycenia
nieliniowych zwiazkoéw miedzy zmiennymi. Wprowadzajac cztony wielomianowe, mozemy dopasowaé krzywa do
danych zamiast linii prostej.

Techniki regularizacji, takie jak Ridge Regression i Lasso Regression, sg uzywane w celu zapobiegania
nadmiernemu dopasowaniu w modelach regresji. Nadmierne dopasowanie wystepuje, gdy model jest zbyt ztozony i
przechwytuje szum w danych treningowych, co prowadzi do stabej generalizacji niewidzianych danych. Regularyzacja
pomaga kontrolowac¢ ztozonos¢ modelu, dodajac czton kary do funkcji straty, co zachgca do prostszych modeli.

Oproécz wyzej wymienionych technik regresji, dostepne sa inne warianty i zaawansowane algorytmy, takie jak
Support Vector Regression (SVR), Decision Tree Regression i Random Forest Regression. Kazdy algorytm ma
swoje mocne i stabe strony, a wybor algorytmu zalezy od konkretnego problemu zestawu danych.

Aby zaimplementowac regresj¢ w Pythonie, musimy zainstalowaé niezbedne biblioteki. Najczesciej uzywanymi
bibliotekami do zadan regresji sa NumPy, Pandas i scikit-learn. NumPy zapewnia wydajne operacje numeryczne,
Pandas oferuje mozliwo$ci manipulacji danymi, a scikit-learn zapewnia szeroki zakres algorytmow uczenia
maszynowego, w tym regresje.

import requests
import pandas as pd
import numpy as np

from sk rn import preprocessing,
from import lidate,train_test_split
from s import LinearRegression

import

import ma otlib. as plt
from ma O b import style
from matplotlib. import figure

import chardet

with open(FilePath, ) as fp:

result = chardet. (fp. 0)

Wvéw



df = df. ('0.00")
#print (df)
#creating sum un from 3 others
df = df[['M ' AT utrlor
dfr’ rFamily'] = df[’ r"1+dE[’
df = df[['Boars’,’ rFamily']]

#print (df)

wr ' ]+df['Dama’]

forecast_col = ' rFamily
forecast_out = int(math. (0.1*len(df)))
print (forecast_out)

df['label”] = (df[forecast_col]. (-forecast_out))
df = df. ()
print(df[:4]1)
print (df. )
#reg sion
X = np. (df. (['label'), axisw=l))
y = np. (df['label']))
X = preprocessing. (X)
print(X[:2
# #y = np.array abel'))

X_train, X_test, y_train, y test = (
train_test_split(X,y,test_size=0.2))

clf = LinearRegression()

clf.fit(X_train, y_train)

§

$ ckle','wb') as £
$

#r esion.pickle', 'r
s

accuracy = clf. (X_test, y_test)

print(i"s racy: (accuracy)")

X = X[:-forecast_out]
X_lately = X[-forecast_out:]

forecast_set = clf. (X_lately)
print(f"forecast out: (forecast_out)")
print(f" iracy: {accuracy)")
print(f"forecast set: (forecast_set)")
last_value = df. [-1].

e

one_time =
next_value = last_value + one_time

for i in forecast_set:
next_value += one_time

df. [next _value] = [np. for _ in range(len(df.
print (df
df [’ rFamily'] . 0
di['For ast']. ]
plt. {loc=4)
plt. (" rFamily"')
plt. ('Boars')
plt. 4]

)=111 + [i]

K-NEAREST (NACHYLENIE NAJLEPSZEGO DOPASOWANIA)

Wstep

Uczenie maszynowe to gataz Al, ktora koncentruje si¢ na rozwijaniu algorytmow zdolnych do uczenia si¢ i

podejmowania przewidywan lub decyzji na podstawie da

W kontekscie uczenia maszynowego, nachylenie najlepszego dopasowania odnosi si¢ do znalezienia optymalne;j linii,
ktora najlepiej pasuje do danego zestawu punktow danych. Linia ta jest okreslana przez minimalizowanie réznicy
miedzy przewidywanymi warto$ciami a rzeczywistymi wartosciami danych. Nachylenie najlepszego dopasowania jest
powszechnie stosowane w regresji liniowej, podstawowym algorytmie uczenia maszynowego.



Aby zaprogramowac¢ nachylenie najlepszego dopasowania, potrzebujemy zestawu danych, ktory zawiera cechy
wejsciowe 1 odpowiadajace im wartosci docelowe. Cechy wejSciowe reprezentuja zmienne niezalezne, podczas gdy
wartosci docelowe reprezentuja zmienng zalezna, ktora chcemy przewidziec.

Trenowanie modelu

Po zatadowaniu zestawu danych mozemy przystapi¢ do jego podziatu na zestawy treningowe i testowe. Zestaw
treningowy stuzy do trenowania modelu uczenia maszynowego, natomiast zestaw testowy stuzy do oceny jego
wydajnosci. Biblioteka scikit-learn udostgpnia wygodna funkcj¢ o nazwie ,.train_test split” w tym celu. Oto
przyktadowy fragment kodu:

from sklearn.model_selection import train_test_split
# Split the dataset into training and testing sets

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

Nastepnie mozemy utworzy¢ instancje modelu regresji liniowej i dopasowac ja do danych treningowych. Dostep do
modelu regresji liniowej w scikit-learn mozna uzyska¢ za posrednictwem klasy ,,LinearRegression”. Oto przyktadowy
fragment kodu:

from sklearn.linear_model import LinearRegression
# Create an instance of the linear regression model
model = LinearRegression()

# Fit the model to the training data
model.fit(X_train.reshape(-1, 1), y_train.reshape(-1, 1))

Po dopasowaniu modelu mozemy uzy¢ go do tworzenia prognoz na danych testowych. W tym celu mozna uzy¢ metody
predict” modelu. Oto przyktadowy fragment kodu:

# Make predictions on the testing data

y_pred = model.predict(X_test.reshape(-1, 1))

Wydajno$¢ modelu

Aby oceni¢ wydajno$¢ naszego modelu, mozemy obliczy¢ rozne metryki, takie jak §redni btad kwadratowy (MSE) lub

wspolczynnik determinacji (R-kwadrat). Te metryki dostarczaja informacji o tym, jak dobrze dziata nasz model. Oto
przyktadowy fragment kodu do obliczenia $redniego btedu kwadratowego:

from sklearn.metrics import mean_squared_error
# Calculate the mean squared error
mse = mean_squared_error(y_test, y pred)

Na koniec mozemy zwizualizowa¢ nachylenie najlepszego dopasowania, kreslac rzeczywiste punkty danych i
przewidywang lini¢. Biblioteka ,,matplotlib” zapewnia szeroki zakres funkcji do tworzenia wizualizacji w Pythonie. Oto
przyktadowy fragment kodu do tworzenia wykresu punktowego z linig najlepszego dopasowania:

import matplotlib.pyplot as plt
# Plot the actual data points

plt.scatter(X_test, y_test, color="blue’, label="Actual’)



Na poczatek przypomnijmy sobie rownanie dla linii: y = MX + B. W tym réwnaniu X oznacza wartosci osi x, podczas
gdy M i B oznaczaja odpowiednio nachylenie i odcinek od osi y. Naszym pierwszym krokiem jest obliczenie
nachylenia, M.

Wz6r na obliczenie nachylenia jest nastepujacy:

M = (($rednia wartos$ci X * $rednia wartosci Y) — (Srednia wartosci X * wartosci Y)) / (($rednia wartosci X)*2 — $rednia
z (wartosci X”2))

Aby przetlumaczy¢ t¢ formute na kod Pythona, musimy zaimportowa¢ funkcj¢ mean z modutu statystycznego, a takze
modut numpy jako NP. Uzyjemy funkcji mean do obliczenia $rednich wartosci X i Y.

Nastepnie definiujemy kilka prostych wartosci dla zmiennych X i Y. Na przyktad X =1, 2, 3,4,5,6]1Y =[5, 4,6, 5,
6, 7]. Mozemy wizualizowac¢ te dane za pomoca modutu matplotlib, ktéry importujemy jako PLT.

Po wizualizacji danych konwertujemy zmienne X i Y na tablice numpy za pomocg funkcji numpy.array(). Okreslamy
réwniez typ danych jako float64 za pomocg NP.float64.

Teraz zdefiniujmy funkcje, aby obliczy¢ najlepsze dopasowanie nachylenia. Przekazemy zmienne X 1Y jako
argumenty i zwrocimy nachylenie, M.

Pierwszym krokiem w obliczaniu nachylenia jest znalezienie $redniej warto$ci X pomnozonej przez $rednig wartosci Y.
Warto$¢ t¢ przechowujemy w zmiennej M.

Nastgpnie odejmujemy $rednig wartosci X pomnozong przez wartosci Y od M.

Po uzyskaniu pozadanych wartosci mozemy przystapi¢ do obliczenia najlepszego dopasowania nachylenia,
oznaczonego jako M. Mozemy odja¢ srednig kwadratow X od $redniej kwadratoéw X, a nastgpnie podzieli¢ wynik przez
$rednig kwadratoéw X pomniejszong o kwadraty X. Wazne jest, aby pamigtaé, ze kolejnos¢ dziatan, znana jako
PEMDAS (nawiasy, wyktadniki, mnozenie, dzielenie, dodawanie, odejmowanie), musi by¢ przestrzegana, aby uzyskaé

poprawny wynik.

Na koniec musimy obliczy¢ przecigcie oznaczone jako B. Bedzie to tematem naszego nastepnego samouczka, w ktorym
oméwimy regresje liniowa. Badzcie czujni na nastgpny film! Jesli macie jakie$ pytania lub komentarze, $miato
zostawcie je ponizej. Dzigkujemy za ogladanie i za Wasze ciagle wsparcie.

Podsumowujac, najlepiej dopasowana linia jest obliczana przy uzyciu nachylenia (M) i odcinka y (B). Rownanie
odcinka y najlepiej dopasowanej linii to B = $rednia(Y) — M * $rednia(X).

Gdy znamy nachylenie, obliczenie odcinka y jest proste. W naszej funkcji zmodyfikujemy ja tak, aby zawierata
zardwno najlepiej dopasowane nachylenie, jak i odcinek. Zdefiniujemy M jak poprzednio i zwrocimy roéwniez B. Aby
obliczy¢ B, po prostu ustawimy B rowne $redniej warto$ci Y pomniejszonej o M razy §rednia warto$ci X.

Na koniec zwrdcimy zardéwno M, jak i B. Aby utworzy¢ lini¢ pasujacg do danych, mozemy uzy¢ rownania y = MX + B.
Mozemy wygenerowac list¢ wartosci Y, uzywajac petli for z jednym wierszem. Dla kazdej wartosci X w naszym
zestawie danych obliczamy MX + B. Tworzy to lini¢ regresji, ktora reprezentuje najlepsze dopasowanie do naszych
danych.

Teraz oméwmy znaczenie linii regresji. Tworzac model dla danych przy uzyciu rownania y = MX + B, mozemy
dokona¢ przewidywan na podstawie modelu. Na przyktad, jesli chcemy przewidzie¢ wartos¢ Y, gdy X rowna si¢ 8,
Mozemy po prostu obliczy¢ MY + B. Pozwala nam to na dokonanie przewidywan na podstawie naszego modelu.

Mozemy nawet zwizualizowa¢ przewidywanie, rysujac je na wykresie punktowym z kolorem zielonym. W tym
momencie udalo nam si¢ stworzy¢ model dla naszych danych i dokona¢ prognoz na podstawie tego modelu. Wazne jest
jednak, aby oceni¢ doktadnos¢ naszej linii najlepszego dopasowania. Chcemy si¢ upewnic, ze jest to nie tylko linia
najlepszego dopasowania, ale takze linia dobrego dopasowania do naszych danych. Aby oceni¢ doktadnos$¢, mozemy
obliczy¢, jak dobrze linia najlepszego dopasowania pasuje do danych. Da nam to wskazowke co do doktadnosci linii.

Doktadno$¢ i pewnosc¢ sa Scisle powigzane w regresji liniowej, zwlaszcza gdy mamy do czynienia z matg liczba
wymiaréw. Doktadno$¢ linii najlepiej dopasowanej odnosi si¢ do tego, jak dobrze przewiduje ona zmienng zalezng na



podstawie zmiennej niezaleznej (zmiennych niezaleznych). Mierzy ona blisko$¢ przewidywanych wartosci do wartosci
rzeczywistych. Z drugiej strony pewnos¢ w tym kontekscie odnosi si¢ do pewnosci lub niezawodnosci przewidywan
dokonanych przez lini¢ najlepiej dopasowana. Wskazuje, jak bardzo mozemy zaufa¢ przewidywaniom.

Jednak w miar¢ wzrostu liczby wymiaréw, jak w przypadku K najblizszych sasiadow, réznica migdzy doktadnoscia a
pewnoscig staje si¢ bardziej wyrazna. W przypadku K najblizszych sasiadow doktadno$¢ odnosi si¢ do tego, jak dobrze
algorytm klasyfikuje nowe punkty danych na podstawie ich bliskosci do danych treningowych. Pewno$¢ z drugiej
strony odzwierciedla pewnosc¢ algorytmu w jego przewidywaniach.

Po wybraniu algorytmu trenujemy model przy uzyciu zestawu treningowego. Podczas procesu treningu model uczy si¢
na podstawie danych, dostosowujac swoje parametry wewnetrzne w celu zminimalizowania btgdu lub
zmaksymalizowania doktadnosci. Proces treningu obejmuje algorytm optymalizacji, ktory iteracyjnie aktualizuje
parametry modelu na podstawie dostarczonych danych.

Po wytrenowaniu modelu oceniamy jego wydajnos$¢ za pomoca zestawu testowego. Mozna uzy¢ réznych metryk oceny,
w zalezno$ci od charakteru problemu. Jedna z powszechnie uzywanych metryk jest R kwadrat, znany réwniez jako
wspolczynnik determinacji.

R kwadratowe mierzy cze$¢ wariancji zmiennej zaleznej, ktorag mozna wyjas$ni¢ za pomocg zmiennych niezaleznych.
Waha si¢ od 0 do 1, gdzie 0 oznacza, ze model nie wyjasnia zadnej wariancji, a 1 oznacza, ze model doskonale
wyjasnia wariancje.

R kwadrat

Matematycznie, R kwadrat jest obliczany jako stosunek sumy kwadratow regresji (SSR) do catkowitej sumy kwadratow
(SST). SSR reprezentuje sume kwadratow réznic miedzy przewidywanymi wartosciami a $rednig zmiennej zaleznej.
SST reprezentuje sume kwadratow roznic migdzy rzeczywistymi warto$ciami a §rednig zmiennej zalezne;.

R kwadrat mozna interpretowac jako procent wariancji zmiennej zaleznej, ktory jest uwzglgdniany przez zmienne
niezalezne. Wyzsza warto$¢ R kwadrat wskazuje na lepsze dopasowanie modelu do danych. Jednak przy ocenie
wydajnosci modelu istotne jest uwzglednienie innych metryk oceny i czynnikoéw specyficznych dla danej domeny.

W Pythonie mozemy obliczy¢ R kwadratowe za pomocg biblioteki scikit-learn.
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Jesli chodzi o programowanie uczenia maszynowego w Pythonie, jedng z podstawowych koncepcji, ktorg nalezy
zrozumied, jest metryka R kwadrat (R?). R? to miara statystyczna, ktora reprezentuje proporcj¢ wariancji zmiennej
zaleznej, ktora mozna wyjasni¢ za pomocg zmiennych niezaleznych w modelu regresji. Zakres waha si¢ od 0 do 1,
gdzie 1 oznacza idealne dopasowanie, a 0 oznacza brak zwigzku migdzy zmiennymi.

Aby obliczy¢ R? w Pythonie, mozemy wykorzystaé biblioteke scikit-learn. Najpierw musimy zaimportowac niezbedne
moduty:

python from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import r2_score

Nastepnie mozemy utworzy¢ obiekt regresji liniowej i dopasowa¢ go do naszych danych: python
regression_model = LinearRegression()

regression_model.fit(X, y)



Funkcja 'r2_score’ przyjmuje prawdziwe wartosci ('y") i przewidywane wartosci ('y_pred’) jako dane wejSciowe i
zwraca wynik R?. Wyzszy wynik R? wskazuje na lepsze dopasowanie modelu do danych.

Przechodzac do programowania R kwadratowego w R, mozemy uzy¢ wbudowanych funkcji i pakietow dostepnych w
R. Aby obliczy¢ R?, mozemy uzy¢ funkcji ‘Im()’ w celu utworzenia modelu regresji liniowej i funkcji “summary()” w
celu uzyskania wyniku R*

R

model <- Im(y ~ X)

summary(model)$r.squared

Tutaj 'y reprezentuje zmienng zalezng, a "X’ reprezentuje zmienne niezalezne. Funkcja "Im()” dopasowuje model
regresji liniowej, a funkcja “summary()* zapewnia podsumowanie modelu, w tym wynik R2.

Zrozumienie i zaprogramowanie R? jest wazne w ocenie wydajnosci modeli regresji. Pozwala nam ocenié, jak dobrze
model pasuje do danych i dostarcza wgladu w moc predykcyjna zmiennych niezaleznych.

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression
# Split the dataset into training and testing sets
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)
# Create a Linear Regression model

model = LinearRegression()

# Fit the model on the training data
model.fit(X_train, y_train)

# Make predictions on the testing data

y_pred = model.predict(X_test)

# Calculate R?

R?r_squared = model.score(X test, y_test)

Kroki w uczeniu maszynowym

1. Pierwszym krokiem w programowaniu modelu uczenia maszynowego jest zdefiniowanie problemu i zebranie
niezbednych danych. Obejmuje to zrozumienie domeny problemu, zidentyfikowanie interesujacych zmiennych i
zebranie lub wygenerowanie odpowiedniego zestawu danych. Wazne jest, aby upewnic¢ sig, ze zestaw danych jest
reprezentatywny dla danego problemu i zawiera wystarczajaca liczbe probek, aby skutecznie trenowacé i oceniac
model.

2. Po przygotowaniu zestawu danych nastepnym krokiem jest wstepne przetworzenie danych. Zazwyczaj
obejmuje to zadania takie jak obstuga brakujacych wartosci, skalowanie cech numerycznych, kodowanie
zmiennych kategorycznych i dzielenie zestawu danych na zestawy treningowe i testowe. Wstepne przetwarzanie
jest niezbedne, aby upewnic¢ si¢, ze dane majg odpowiedni format do trenowania modelu uczenia maszynowego.

3. Po wstepnym przetworzeniu danych nastepnym krokiem jest wybor odpowiedniego algorytmu uczenia
maszynowego dla danego zadania. Wybor ten zalezy od charakteru problemu, dostepnych danych i pozadanego
wyniku. Niektore typowe algorytmy uczenia maszynowego obejmuja regresje liniowa, regresje logistyczna,
drzewa decyzyjne, maszyny wektorow nosnych i sieci neuronowe. Wazne jest zrozumienie mocnych i stabych
stron kazdego algorytmu, aby podja¢ §wiadomag decyzj¢.

4. Po wybraniu algorytmu nastepnym Kkrokiem jest trenowanie modelu przy uzyciu zestawu danych
treningowych. Obejmuje to dopasowanie modelu do danych i dostosowanie jego parametrow w celu
zminimalizowania btedu lub zmaksymalizowania metryki wydajno$ci. Proces trenowania ma na celu uchwycenie



podstawowych wzorcow i relacji w danych, umozliwiajac modelowi dokonywanie doktadnych przewidywan lub
decyzji.

5. Po wytrenowaniu modelu, istotne jest, aby oceni¢ jego wydajnos¢ przy uzyciu zestawu danych testowych.
Ten krok pomaga oceni¢, jak dobrze model generalizuje do niewidzianych danych i dostarcza wgladu w jego
mozliwosci predykcyjne. Rozne metryki oceny moga by¢ uzywane w zaleznosci od typu problemu, takie jak
doktadnos¢, precyzja, odwotanie, wynik F1 lub $redni blad kwadratowy. Wazne jest, aby interpretowac te metryki
w kontekscie problemu i poréwnywaé wydajno$¢ modelu z podej$ciami bazowymi lub najnowoczesniejszymi.

Testowanie zalozen

Testowanie zalozen jest krytycznym aspektem programowania modeli uczenia maszynowego. Zatozenia sg
przyjmowane podczas procesu modelowania w celu uproszczenia problemu lub uczynienia pewnych przewidywan
wykonalnymi.

Oprocz testowania zatozen, istotne jest rowniez sprawdzenie wydajno$ci modelu na r6znych zestawach danych lub za
pomoca technik walidacji krzyzowej. Pomaga to oceni¢ solidno$¢ modelu i mozliwosci generalizacji. Walidacja
krzyzowa obejmuje podzial danych na wiele podzbioréw, szkolenie i ocen¢ modelu na r6znych kombinacjach tych
podzbiorow oraz agregacje wynikow. Ta technika zapewnia bardziej wiarygodna ocene wydajnosci modelu w
poréwnaniu z pojedynczym podzialem treningu i testu.

Testowanie zalozen jest waznym aspektem tego procesu, zapewniajac, ze zatozenia modelu sg zgodne z domena
problemu. Wazne jest rowniez sprawdzenie wydajnosci modelu przy uzyciu odpowiednich technik

Klasyfikacja jest podstawowym zadaniem w uczeniu maszynowym, ktore obejmuje kategoryzacje danych do wstepnie
zdefiniowanych klas lub kategorii na podstawie ich cech. Jest szeroko stosowana w réoznych domenach, takich jak
rozpoznawanie obrazdw, filtrowanie spamu, analiza sentymentow i diagnostyka medyczna.

Aby zrozumie¢ KNN, rozwazmy prosty przyktad klasyfikacji owocow na podstawie ich koloru i rozmiaru. Zatézmy, ze
mamy zbior danych réznych owocow, z ktorych kazdy jest reprezentowany przez kolor (czerwony, zo6tty lub zielony) i
rozmiar (maly, §redni lub duzy). Naszym celem jest sklasyfikowanie nowego owocu na podstawie jego koloru i
rozmiaru. KNN dziata poprzez obliczenie odlegtosci migdzy nowym wystapieniem a wszystkimi wystapieniami
treningowymi. Uzywana metryka odlegtosci moze si¢ roznié, ale powszechnie uzywane metryki obejmuja odleglosé
euklidesowg i odleglo$¢ Manhattanu. Nastgpnie K najblizszych sasiadow jest okreslanych przez wybranie K wystgpien
o najmniejszych odlegtosciach do nowego wystapienia.

Wartos¢ K jest waznym parametrem w KNN i powinna by¢ ostroznie wybierana. Mniejsza wartos¢ K moze
skutkowa¢ bardziej elastyczng granicq decyzyjna, ale jest bardziej podatna na szum i wartoS$ci odstajace. Z
drugiej strony, wigksza warto$¢ K moze prowadzi¢ do ptynniejszej granicy decyzyjnej, ale moze potencjalnie bednie
klasyfikowac instancje z roznych klas, ktore sg blisko siebie.

Aby zaimplementowa¢ KNN w Pythonie, mozemy wykorzysta¢ biblioteke scikit-learn. Nastepnie musimy wstepnie
przetworzy¢ dane, dzielac je na zestawy treningowe i testowe. Zestaw treningowy jest uzywany do zbudowania modelu
KNN, podczas gdy zestaw testowy jest uzywany do oceny jego wydajnosci.

Po wstepnym przetworzeniu danych mozemy utworzy¢ instancje klasy KNeighborsClassifier z biblioteki scikit-learn.
Nastepnie mozemy dopasowac¢ model do danych treningowych za pomocg metody fit(). Po wytrenowaniu modelu
mozemy dokona¢ przewidywan na podstawie danych testowych za pomoca metody predict(). Doktadnos¢ modelu
mozna ocenic, porownujac przewidywane etykiety z prawdziwymi etykietami z danych testowych.

K najblizszych sasiadow (K-Nearest-Neighbors) to prosty i intuicyjny algorytm uzywany do zadan klasyfikacyjnych w
uczeniu maszynowym. Okresla klase nowej instancji poprzez poréwnanie jej cech z K najblizszych sgsiadéw w danych
treningowych. Python, dzigki swoim rozbudowanym bibliotekom i narz¢dziom, zapewnia wygodna platformeg do
implementacji KNN i innych algorytméw uczenia maszynowego. Zrozumienie koncepcji i technik stojacych za KNN
jest wazne dla budowania bardziej ztozonych i doktadnych modeli klasyfikacji.

Algorytm KNN
Algorytm KNN jest nieparametryczng metodg stosowana do zadan klasyfikacji i regres;ji. Jest to prosty, ale skuteczny
algorytm, ktory opiera si¢ na zasadzie podobienstwa. Biorac pod uwage nowy punkt danych, KNN znajduje K



najblizszych sasiadow w zestawie danych treningowych i przypisuje etykiete lub warto$¢ na podstawie wigkszosci
glosow lub sredniej etykiet lub wartosci sasiadow.

1. Zaimportuj niezbedne biblioteki:
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

2. Przygotuj dane: — Zataduj zbior danych do tablicy Pandas DataFrame lub NumPy. — Oddziel cechy (zmienne
wejsciowe) i zmienng docelowg (zmienng wyjsciowa). — Podziel zbior danych na zbior treningowy i testowy.

3. Utworz instancje klasyfikatora KNN:

python
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=K)

4. Przeszkol klasyfikator, korzystajac z danych treningowych:
knn.fit(X_train, y_train)

5. Przewiduj etykiety lub wartoS$ci dla danych testowych:
y_pred = knn.predict(X_test)

6. Ocen wydajnos¢ klasyfikatora:
Oblicz doktadnosc, precyzje, odwotanie lub inne istotne wskazniki. — Poréwnaj przewidywane etykiety lub wartosci z
prawdziwymi etykietami lub warto$ciami.

7. Dopracuj algorytm:

Eksperymentuj z r6znymi wartosciami K, aby znalez¢ optymalng liczbe sgsiadow. — Eksperymentuj z innymi
hiperparametrami lub technikami, aby poprawi¢ wydajno$¢ modelu.

Warto zauwazy¢, ze KNN jest wszechstronnym algorytmem, ktoéry mozna wykorzystaé zarowno do probleméw
klasyfikacji, jak i regresji. Moze si¢ jednak nie nadawa¢ do duzych zbioréw danych ze wzgledu na wysoka ztozonos¢
obliczeniows.

Po wstepnym przetworzeniu danych musimy zdefiniowac nasze cechy (X) i etykiety (Y). Cechy obejmuja wszystkie
kolumny z wyjatkiem kolumny klasy, podczas gdy etykiety sa tylko kolumna klasy. Przechowujemy je w tablicach
numpy za pomocg funkcji ‘NP.array".

Aby oceni¢ wydajno$¢ naszego modelu, przeprowadzamy walidacje krzyzowa. Dzielimy dane na zestawy treningowe i
testowe, uzywajac funkcji "cross validation.train_test split® z scikit-learn. Okreslajac rozmiar testu na 0,2 (20%), 80%
danych jest uzywanych do treningu, a 20% do testowania.

To konczy wstgpne kroki programowania uczenia maszynowego w Pythonie, w szczegdlnosci aplikacji K najblizszych
sgsiadow. ZajelisSmy si¢ brakujacymi danymi, usuneli§my bezuzyteczne dane, zdefiniowali$my nasze funkcje i etykiety
oraz przeprowadzili$my walidacj¢ krzyzows, aby przygotowac si¢ do trenowania i testowania naszego modelu.

KNN to algorytm klasyfikacji, ktory przewiduje klase punktu danych na podstawie klas jego najblizszych sgsiadow. Na
poczatek musimy zdefiniowaé klasyfikator. W tym przypadku uzyjemy klasy KNeighborsClassifier z biblioteki scikit-
learn. Mozemy utworzy¢ instancj¢ klasyfikatora, przypisujac ja do zmiennej, tak jak ponizej:

classifier = KNeighborsClassifier()

Nastepnie musimy dopasowa¢ klasyfikator do naszych danych treningowych. Mozna to zrobi¢ za pomoca metody “fit’,
ktéra przyjmuje cechy (X _train) i odpowiadajace im etykiety (y_train). Kod dopasowujacy klasyfikator wygladatby
nastepujaco:

classifier.fit(X_train, y_train)

Po dopasowaniu klasyfikatora mozemy oceni¢ jego wydajnos$¢, testujac go na danych testowych. Mozna to zrobi¢ za
pomoca metody “score’, ktora oblicza doktadnos¢ klasyfikatora na danych testowych. Kod do obliczania doktadno$ci
wygladatby nastepujgco:



accuracy = classifier.score(X_test, y_test)

Doktadno$¢ jest miara tego, jak dobrze klasyfikator dziata, przy czym wyzsze wartosci oznaczaja lepsza wydajnosé. W
tym przypadku uzywamy terminu ,,doktadno$¢” zamiast ,,pewnosc¢”, aby zmierzy¢ wydajno$¢ klasyfikatora. Wazne jest,
aby zauwazy¢, ze KNN ma rowniez koncepcj¢ pewnosci, ktora jest zwigzana z mechanizmem glosowania uzywanym w
algorytmie.

Na koniec, gdy klasyfikator jest juz wytrenowany, mozemy go uzy¢ do tworzenia prognoz na nowych, niewidzianych
punktach danych. Aby to zrobi¢, mozemy uzy¢ metody ‘predict’, ktora przyjmuje cechy nowego punktu danych i
zwraca przewidywang klase. Kod do tworzenia prognozy wygladalby nastepujaco:

prediction = classifier.predict(example_measures)

Warto wspomnie¢, ze w niektorych przypadkach powszechne jest zapisywanie wytrenowanego klasyfikatora do pliku
za pomocg modutu pickle. Pozwala to na ponowne uzycie klasyfikatora bez koniecznosci ponownego trenowania.

Teraz zajmijmy si¢ sytuacja, w ktorej mamy nieznang liczbe przewidywan. Na przyktad w jednym tygodniu mozemy
mie¢ 15 pacjentdéw, a w nastgpnym 45. Aby poradzi¢ sobie z ta zmiennoscia, musimy dynamicznie przeksztatca¢ dane
bez zakodowania ksztaltu na state za kazdym razem.

Aby to osiagnac¢, mozemy przekonwertowac liste list na tablice numpy. Gdy juz mamy tablice numpy, mozemy uzy¢
funkcji reshape. Zamiast okresla¢ statg liczbe, mozemy zastapi¢ ja dtugoscia przyktadowych miar. Pozwala nam to
automatycznie przeksztatci¢ dane tak, aby pasowaty do pozadanego ksztattu, ktorego oczekuje scikit-learn.

Odleglos¢ euklidesowa to miara odleglosci w linii prostej miedzy dwoma punktami w przestrzeni
wielowymiarowej. Jest powszechnie stosowana w uczeniu maszynowym do obliczania podobienstwa lub odmiennos$ci
miedzy punktami danych. Odlegto$¢ euklidesowa migdzy dwoma punktami, A i B, w przestrzeni dwuwymiarowej (x,
y) moze by¢ obliczona przy uzyciu nastgpujacego wzoru:

d(A, B) =sgrt((x2 — x1)"2 + (y2 — y1)"2)

Tutaj (x1, y1) 1 (x2, y2) oznaczajg odpowiednio wspolrzedne punktow A i B. Pierwiastek kwadratowy sumy kwadratow
ro6znic migdzy wspotrzednymi daje nam odleglos¢ euklidesowa migdzy dwoma punktami.

W Pythonie mozemy obliczy¢ odlegtoé¢ euklidesowa migdzy dwoma punktami za pomocg modutu math. Mozemy
zdefiniowaé funkcje, ktora przyjmuje wspotrzedne dwoch punktéw jako dane wejSciowe i zwraca odlegltosc
euklidesowa. Oto przyktad:

import math

def euclidean_distance(pointl, point2):
x1, yl = pointl
X2, y2 = point2
distance = math.sqrt((x2 - x1)**2 + (y2 - y1)**2)
return distance

point_A = (2, 3)
point_B = (5, 7)
distance = euclidean_distance(point_A, point_B)

print("Euclidean distance between point A and point B:", distance)

W tym przyktadzie definiujemy funkcje ‘euclidean_distance’, ktora przyjmuje dwa punkty jako dane wejsciowe i
oblicza odlegtos¢ euklidesowa migdzy nimi. Nastgpnie tworzymy dwa punkty, ‘point A’ i ‘point B’, i obliczamy
odleglto$¢ miedzy nimi za pomoca funkeji “euclidean_distance’. Na koniec drukujemy wynik.

Odleglo$¢ euklidesowa nie ogranicza si¢ do przestrzeni dwuwymiarowych. Mozna ja rozszerzy¢ na dowolng liczbe
wymiaréw. W uczeniu maszynowym odlegtos¢ euklidesowa jest czgsto uzywana jako miara podobienstwa do
poréwnywania punktow danych w przestrzeniach wielowymiarowych. Jest ona szczegdlnie przydatna w algorytmach



klastrowania, takich jak k-means, gdzie odlegto$¢ migdzy punktami danych jest uzywana do przypisywania ich do
klastrow.

Oprocz zastosowania w klastrowaniu, odleglos$¢ euklidesowa jest rOwniez uzywana w innych algorytmach uczenia
maszynowego, takich jak k-najblizszych sgsiadéw (k-NN). W k-NN odlegtos¢ euklidesowa migdzy nowym punktem
danych a istniejacymi oznaczonymi punktami danych jest obliczana w celu okreslenia k najblizszych sasiadow. Ci
sasiedzi sg nastgpnie wykorzystywani do dokonywania przewidywan lub klasyfikacji.

Algorytm KNN mozna podsumowaé w nastepujacych krokach:

1. Krok 1: Zaladuj zbiér danych treningowych — Algorytm wymaga oznaczonego zbioru danych, aby trenowac
model. Zbiér danych powinien zawiera¢ zarowno cechy wejsciowe, jak i odpowiadajace im etykiety lub wartosci
wyjsciowe.

2. Krok 2: Wybierz warto$¢ K — Warto$¢ K okresla liczbg sasiadow, ktorag nalezy wzia¢ pod uwage podczas
dokonywania przewidywan. Jest to wazny parametr, ktory nalezy starannie wybra¢ na podstawie problemu i zestawu
danych. Mala warto$¢ K moze prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania, podczas gdy duza warto$¢ K moze skutkowaé
niedopasowaniem.

3. Krok 3: Oblicz odleglos¢ — Dla kazdego nowego punktu danych oblicz odlegtos¢ do wszystkich istniejacych
oznaczonych punktow danych w zestawie danych treningowych, uzywajac wybranej metryki odlegltosci. Ten krok
obejmuje obliczenie odleglosci migdzy cechami wej$ciowymi nowego punktu danych a odpowiadajgcymi im cechami
kazdego oznaczonego punktu danych.

4. Krok 4: Wybierz K najblizszych sasiadow — Zidentyfikuj K punktéw danych o najmniejszych odleglosciach do
nowego punktu danych. Te punkty danych sg uwazane za najblizszych sgsiadow.

5. Krok 5: Klasyfikuj lub przewiduj — W przypadku zadan klasyfikacji przypisz etykiete klasy, ktora jest najczestsza
wsrod K najblizszych sasiadéw do nowego punktu danych. W przypadku zadan regresji oblicz $rednig Iub $rednig
wazong warto$ci wyjsciowych K najblizszych sasiadow i przypisz ja jako warto$¢ przewidywang dla nowego punktu
danych.

6. Ocen model: Zmierz wydajno$¢ algorytmu KNN, korzystajac z odpowiednich wskaznikow oceny, takich jak
doktadnos¢, precyzja, odwotanie lub $redni blad kwadratowy.

Algorytm KNN jest stosunkowo prosty do wdrozenia i moze by¢ tatwo zrozumiany przez poczatkujacych w uczeniu
maszynowym. Ma jednak pewne ograniczenia. Jednym z nich jest to, ze moze by¢ kosztowny obliczeniowo, zwlaszcza
w przypadku duzych zestawdéw danych. Ponadto wydajnos$¢ algorytmu moze by¢ wrazliwa na wybdr wartosci K i
metryki odleglosci.

W Pythonie istnieje kilka bibliotek i frameworkow, ktore zapewniaja implementacje algorytmu KNN, takie jak scikit-
learn, TensorFlow i PyTorch. Biblioteki te oferuja wygodne funkcje i klasy do trenowania i uzywania modeli KNN, a
takze narzedzia do oceny ich wydajnosci.

W przypadku zadan klasyfikacyjnych przypisujemy etykiete klasy, ktora pojawia si¢ najczesciej wsrod K najblizszych
sasiadow do nowej instancji.

W przypadku remisu mozemy uzy¢ mechanizmu gtosowania lub rozwazy¢ inne czynniki, aby rozstrzygna¢ remis. W
przypadku zadan regresji obliczamy $rednig warto$¢ zmiennej docelowej wérod K najblizszych sasiadow i
przypisujemy ja do nowej instancji.

Aby oceni¢ wydajno$¢ naszego algorytmu KNN, mozemy podzieli¢ nasz zbior danych na zbioér treningowy i zbior
testowy. Uzywamy zbioru treningowego do trenowania algorytmu, a zbioru testowego do oceny jego doktadnosci
predykcyjnej. Nastgpnie mozemy porownac przewidywane etykiety lub wartosci z rzeczywistymi etykietami lub
warto$ciami w zbiorze testowym, uzywajac odpowiednich metryk oceny, takich jak doktadnos¢, precyzja, odwotanie
lub $redni biad kwadratowy.

Programowanie naszego wlasnego algorytmu K najblizszych sasiadow w Pythonie pozwala nam lepiej zrozumie¢, jak
dziata ten popularny algorytm uczenia maszynowego. Implementujac algorytm od podstaw, mozemy dostosowac¢ jego
zachowanie i zbada¢ rozne warianty i ulepszenia. Bogaty ekosystem bibliotek i frameworkow Pythona zapewnia
solidng podstawe do opracowywania i wdrazania modeli uczenia maszynowego w réznych domenach.



import pandas as pd

import numpy as np

import random

from math import sqrt

from collections import Counter

def k nearest neighbors (data, predict, k=3):
if len(data) »>= k:

warnings. ('K is set to a value less than total voting groups

distances = []

for group in data:
for features in data [group]:

euclidean distance = np. . (np. (features) -np.

distances .. ([euclidean distance, group])
votes = [i[1] for 1 in =orted (distances) [:k]]
print (Counter (votes). (1))

vote result = Counter (votes). (1) [01L[0]

return vote result

A1)

df = pd. breast-cancer-wisconsin.data')

df. ? , inplace=True)

df. (" ~number', axis=l,inplace=True)
full data = df. (float) . . ()

#print (full data)

random. (full data)

test size
train set

{2: [1, 4:11}
test set = {2

[1, 4:101}

train data = full datal[:-int(test_size*len (full data))]
test data = full_data[-int(test_size*len (full data)):1

for i in train data:

train set[i[-111. (i[:-11)
for i in test data:

test set[i[-1]1]. (1[:-11)
correct = 0
total = 0

for group in test sst:
for data in test set[group]:
vote = k nearest neighbors(train set, data, k=3)

if group == vote:
correct +=1
total +=1
print('Lccuracy:', correct/total)

Jedno pytanie, ktore si¢ pojawia, to czy zwiekszenie wartosci K koniecznie prowadziloby do zwiekszenia
dokladnosci. Aby to zbadac, rozwazmy przyktad, w ktéorym K jest ustawione na 25. Uruchamiajac algorytm
wielokrotnie z ta wartoscia K, obserwujemy, ze doktadno$¢ waha si¢ miedzy 88% a 98%. Oznacza to, ze zwigkszenie K
nie zawsze gwarantuje wyzsza doktadnos¢. Podobnie, gdy ustawimy K na 75, doktadno$¢ pozostaje stale wysoka na

poziomie okoto 95-97%.

Warto zauwazy¢, ze zbioér danych uzyty w tym przyktadzie ma okoto 600 punktéw danych, z ktorych tylko 30% jest
zto$liwych, a pozostate 70% tagodnych. Ten sko$ny rozktad moze mie¢ wptyw na doktadno$¢ algorytmu. Zwiekszenie
K do 200, co obejmuje wiecej punktow danych, w rzeczywistosci skutkuje nizszg doktadnoscia. Dzieje sie tak,
poniewaz algorytm jest pod wptywem klasy wigkszosciowej (tagodnej) z powodu niezréwnowazonego rozktadu.
Dlatego wazne jest, aby ostroznie wybra¢ warto$¢ K na podstawie zbioru danych i problemu, o ktory chodzi. Podczas
gdy 5 wydaje si¢ by¢ dobrym przypuszczeniem w tym przypadku, zaleca si¢ eksperymentowanie z ré6znymi

wartosciami K, aby okresli¢ optymalny wybor dla danego zbioru danych.

Aby obliczy¢ pewnosé, dzielimy liczbg gtosow na klas¢ przez warto$¢ K. Na przyklad, jesli K jest ustawione na 5,
mamy nadziej¢ uzyska¢ wynik pewnosci wynoszacy 5. Drukujac wyniki pewnosci wraz z wynikami klasyfikacji,

mozemy uzyska¢ wglad w poziom pewnosci przewidywan.

(predict))



W podanym kodzie wyniki ufnosci sg wyswietlane dla kazdego wyniku klasyfikacji. Wigkszo$¢ prawidtowych
przewidywan ma wynik ufnosci 1,0, co wskazuje na wysoka pewnos¢. Istnieja jednak pewne nieprawidlowe
przewidywania z nizszymi wynikami ufnosci, takimi jak 0,8 i 0,6.

Poprzez dostosowanie rozmiaru testu mozemy zaobserwowa¢ zmiany w wynikach ufnosci. Zmniejszenie rozmiaru testu
poswieca wiecej danych, co potencjalnie prowadzi do zmniejszenia doktadnosci. Jednak zmniejsza roéwniez liczbg
wystapien z 100% ufnoscia, podkreslajac znaczenie uwzglednienia pozioméw ufnosci w podejmowaniu decyzji

Na poczatek przejrzyjmy wyniki uzyskane z uruchomienia algorytmu. Wykonalismy 10 testow, przy czym poczatkowo
uruchomiono 5 testow. Srednia doktadno$¢ uzyskana z tych testow wyniosta 96,2%. Wazne jest, aby zauwazy¢, ze
warto$¢ k uzyta w tych testach wynosita 5.

Nastepnie dokonalismy pewnych modyfikacji kodu, aby zapewni¢ doktadne wyniki. Usune¢lismy zbedne polecenia print
i upewnilismy sie, ze wartos$¢ k pozostata spojna. Po uruchomieniu zmodyfikowanego kodu 25 razy uzyskalismy
$rednig doktadno$¢ 96,4%.

Idac dalej, zbadalismy inng wersj¢ algorytmu K najblizszych sasiadow. Zastosowalismy te same modyfikacje do tej
wersji i uruchomili$my ja 25 razy. Srednia doktadnos¢ osiggnicta w tym przypadku wyniosta 96,8%.

Teraz oméwmy roznice migdzy tymi dwiema wersjami. Po pierwsze, algorytm K najblizszych sgsiadow ma domyslny
parametr o nazwie ,,n_jobs”, ktory okresla liczbg rownoleglych zadan do uruchomienia. Domyslnie ta wartos$¢ jest
ustawiona na 1. Jednak mozna jg ustawi¢ na -1, aby wykorzysta¢ jak najwigcej réwnolegtych zadan, co poprawi
wydajnos¢.

Dodatkowo algorytm K nearest neighbors ma réwniez parametr o nazwie ,,radius”, ktéry umozliwia wykluczenie
punktow spoza okreslonego promienia. Moze to by¢ przydatne w niektorych scenariuszach.

Warto wspomniec, ze doktadnos$¢ osiagnigta przez naszg implementacj¢ byta porownywalna z doktadnoscia innych
bibliotek, takich jak scikit-learn.

Ponadto algorytm K najblizszych sgsiadow jest wszechstronny i moze by¢ stosowany zaréwno do danych liniowych,
jak 1 nieliniowych. Ta elastyczno$¢ sprawia, ze jest to cenne narzedzie do zadan klasyfikacyjnych.

Algorytm K najblizszych sgsiadow jest skutecznym algorytmem uczenia maszynowego do zadan klasyfikacyjnych.
Mozna go zaimplementowac¢ za pomocg Pythona i zapewnia on doktadne wyniki. Poprzez dostosowanie parametrow,
takich jak ,,n_jobs” i ,radius”, wydajno$¢ algorytmu mozna dodatkowo zoptymalizowaé. Ponadto wazne jest, aby wzig¢
pod uwagg charakter analizowanych danych, poniewaz algorytm moze obstugiwaé zaréwno dane liniowe, jak i
nieliniowe.

Algorytm K najblizszych sgsiadow to algorytm klasyfikacji, ktéry mozna réwniez wykorzysta¢ do regresji.
Dziata on poprzez znalezienie K najblizszych oznaczonych punktéw danych w zestawie treningowym do nowego
wejscia, a nastepnie klasyfikowanie lub przewidywanie wartosci tego wejscia na podstawie wigkszosci gtosow lub
sredniej K sasiadow.

W przypadku klasyfikacji, jesli mamy nieznany punkt danych, mozemy zmierzy¢ btad kwadratowy migdzy liniami
regresji roznych klas. Klasa z mniejszym btgdem kwadratowym bytaby przypisana do nowego punktu danych. Te
metode mozna stosowaé w przypadku danych liniowych, umozliwiajac klasyfikacj¢ nawet wtedy, gdy prognozowanie
nie jest wymagane.

Jednak w przypadku zestawdéw danych z danymi nieliniowymi uzycie linii regresji do klasyfikacji skutkowaloby staba
doktadnoscig. W takich przypadkach mozna zastosowac algorytm K najblizszych sasiadéw. Polega on na zmierzeniu
odleglosci migdzy nowym punktem danych a jego K najblizszymi sasiadami. Poprzez oddanie glosu wigkszo$ciowego
wsrdd tych sgsiadow algorytm moze sklasyfikowac¢ nowy punkt danych.

Na przykiad rozwazmy zbior danych z pomaranczowymi i niebieskimi kropkami. Nawet jesli istnieje linia najlepszego
dopasowania dla obu klas, wspotczynnik determinacji bedzie niski, co wskazuje na staba pewnos¢ klasyfikacji
algorytmu. Jednak uzywajac K najblizszych sasiadow, mozemy sklasyfikowa¢ nowy punkt danych, mierzac odleglosc¢
mi¢dzy nim a jego najblizszymi sasiadami. Jesli K jest rowne trzem, rozwazyliby$Smy trzy najblizsze punkty i
przeprowadzili glosowanie. W tym przypadku, jesli dwa z trzech najblizszych punktow sa pomaranczowe,
sklasyfikowaliby$my nowy punkt danych jako pomaranczowy.



Algorytm K najblizszych sgsiadow ma t¢ zaletg, ze potrafi obstugiwa¢ dane nieliniowe, co czyni go odpowiednim do
zadan klasyfikacyjnych w takich przypadkach. Jest to wszechstronny i szeroko stosowany algorytm w uczeniu

maszynowym.

def k nearest neighbors (data, predict, k=3):
if len(data) »= k:
warnings.warn('¥K is set to
distances = []
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voting groups!')

for group in data:
for features in data [groupl:
euclidean distance = np.! g.norm(np.array (features)-np.ar
distances d([euclidean distance, group])

s (predict))

votes = [1[1] for i in sorted (distances) [:k1]
fprint (Counter (votes) .most common (1)

vote result = Counter (votes). (1Y [011001
|confidence = Counter (votes).m S(1) [0101]1 / k|
#print (vote_result, confidence)
return vote result,
accuracies = []
for i in range(25):
r d cs ancer-wisconsin.data')
;, lnplace=True)
sample_code number', axis=1,inplace=True)

full data = df.as
#print (full data)

random. shuffle(full data)
#test_size = 0.2
test size = 0.4

train set = EZ: [1, 4:01}
test_set = {2: [1, 4:[1}

train data = full datal:-int(test size¥len (full data))]
test_data = full_data[—int(test_size*len (full_data)):]

for i in train data:

train_set[i[-11].: 1(1l:-11)
for i in test data:
test set[i[-111. nd{i[:=11)
correct = 0
total = 0
for group in test set:
for data i e group] :
vote, = k_nearest_neighbors(train_set, data, k=5)
if grd =
correct +=1
else:

print (confidence)
ToTal F=1

', correct/total)
1d(correct/total)

print('Accu
accuracles.

print (sum(accuracies) /len(accuracies))

accuracies = []

for 1 in range (25):

-cancer-wi
, inplace=True)
_number', axis=1,inplace=True)

",axis=1))

X train, X test, y train, y test = (
train_test_split(X,y,test_size=0.2))

clf = neighbors. KW hborsClassifier(n jobs=1)
clf.fit(X_train, y train)

accuracy = clf.s
#print (accuracy)

=(X_test, y_test)

accuracies. nd{accuracy)

print (sum(accuracies) /len(accuracies))



SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

Wstep

Support Vector Machine (SVM) to potgzny algorytm uczenia maszynowego, ktory jest szeroko stosowany w
zadaniach klasyfikacji i regresji. Opiera si¢ na koncepcji znalezienia optymalnej hiperplaszczyzny, ktora oddziela rozne
klasy lub przewiduje wartosci cigglte. W tym materiale dydaktycznym przedstawimy kompleksowe wprowadzenie do
Support Vector Machines i zbadamy ich zastosowania przy uzyciu Pythona.

1. Wprowadzenie do maszyn wektorow nosnych:

Maszyny wektorow nosnych naleza do rodziny algorytméw uczenia nadzorowanego. Sg szczego6lnie przydatne w
przypadku ztozonych zestawow danych, ktore maja nieliniowe granice decyzyjne. SVM maja na celu znalezienie
najlepszej mozliwej hiperptaszczyzny, ktora maksymalnie rozdziela punkty danych réznych klas. Hiperptaszczyzna jest
okreslana przez podzbidr punktéw danych zwanych wektorami no$nymi, ktore leza najblizej granicy decyzyjne;.

2. Zasada dzialania maszyn wektoréw nosnych:

Zasada dziatania maszyn wektoréw no$nych polega na transformacji danych do przestrzeni o wyzszym wymiarze, w
ktorej mozliwe jest rozdzielenie liniowe. Osigga si¢ to za pomocg funkcji jadra, ktore mapuja dane z oryginalne;j
przestrzeni cech do przestrzeni cech o wyzszym wymiarze. Nastepnie SVM znajdujg hiperptaszczyzne, ktora
maksymalizuje margines miedzy wektorami no$nymi roznych klas.

3. Klasyfikacja za pomoca maszyn wektorow nosnych:

W przypadku klasyfikacji maszyny wektorow no$nych maja na celu znalezienie hiperplaszczyzny, ktéra oddziela
punkty danych réznych klas z najwigkszym marginesem. Marginesem jest odlegto$¢ migdzy hiperptaszczyzng a
wektorami no$nymi. SVM moga obstugiwac zardwno problemy klasyfikacji binarnej, jak i wicloklasowej. W
przypadku klasyfikacji binarnej SVM uzywaja funkcji decyzyjnej, aby przypisa¢ nowe punkty danych do jednej z
dwoch klas na podstawie ich potozenia wzglgdem hiperptaszczyzny.

4. Regresja z maszynami wektoréw nosnych:

Maszyny wektoréw nosnych moga by¢ rowniez uzywane do zadan regresji. W regresji celem jest przewidywanie
wartosci ciagltych zamiast klas dyskretnych. Regresja SVM ma na celu znalezienie hiperplaszczyzny, ktora najlepiej
pasuje do punktow danych, jednocze$nie minimalizujac btad. Hiperptaszczyzna jest okreslana przez wektory nosne, a
przewidywana warto$¢ dla nowego punktu danych jest uzyskiwana przez oceng potozenia punktu danych wzgledem
hiperptaszczyzny.

5. Implementacja maszyny wektor6w nosnych w Pythonie:

Python udostepnia kilka bibliotek, ktore utatwiaja implementacje maszyn wektoré6w nosnych. Jedng z
najpopularniejszych bibliotek jest scikit-learn, ktora oferuje kompleksowy zestaw narzedzi do uczenia maszynowego.
Scikit-learn udostepnia dedykowany modut dla SVM, umozliwiajgc uzytkownikom tatwe trenowanie i ocenianie modeli
SVM. Ponadto bogaty ekosystem Pythona obejmuje biblioteki do wstepnego przetwarzania danych, wizualizacji i
oceny modelu, co czyni go potezng platforma do implementacji SVM.

6. Zastosowanie maszyn wektoréw nos$nych:

Maszyny wektoréw nosnych maja szeroki zakres zastosowan w r6znych dziedzinach. Niektore typowe zastosowania
obejmuja klasyfikacje tekstu, rozpoznawanie obrazéw, bioinformatyke i finanse. SVM sg szczegolnie dobrze
przystosowane do probleméw z danymi o duzej liczbie wymiaréw i ztozonymi granicami decyzyjnymi. Ich zdolno$¢ do
obstugi duzych przestrzeni cech i nieliniowych relacji sprawia, ze sg popularnym wyborem w wielu scenariuszach z
zycia wzigtych.

7. Whnioski:

Maszyny wektorow nosnych to wszechstronny i pot¢zny algorytm uczenia maszynowego, ktory mozna wykorzystac¢
zarowno do zadan klasyfikacji, jak i regresji. Sa one szczegolnie przydatne w przypadku ztozonych zestawoéw danych,
ktore maja nieliniowe granice decyzyjne. Dzigki Pythonowi i bibliotekom takim jak scikit-learn implementacja i
stosowanie maszyn wektoro6w nosnych staje si¢ proste. Wykorzystujac mozliwosci maszyn SVM, badacze i praktycy
moga rozwiazywac szeroki zakres rzeczywistych problemow.



W matematyce wektor jest wielko$cia, ktora ma zarowno wielkos¢, jak i kierunek. Czgsto jest reprezentowany jako
tablica liczb lub wspolrzednych w przestrzeni wielowymiarowej. W kontekscie SVM wektory odgrywaja wazna rolg w
reprezentowaniu punktow danych i granic decyzyjnych.

Rozwazmy problem klasyfikacji binarnej, w ktorym mamy dwie klasy, oznaczone jako dodatnie i ujemne. Kazdy punkt
danych w naszym zestawie danych mozna przedstawi¢ jako wektor w przestrzeni cech. Przestrzen cech jest
matematyczng reprezentacja zmiennych wejsciowych lub cech, ktérych uzywamy do tworzenia przewidywan. Na
przyktad, jesli klasyfikujemy obrazy kotoéw i pséw, cechami mogg by¢ wartosci pikseli obrazow.

W SVM celem jest znalezienie hiperptaszczyzny, ktdra rozdziela klasy dodatnie i ujemne z maksymalnym marginesem.
Hiperptaszczyzne mozna postrzegaé jako granice decyzyjna, ktora dzieli przestrzen cech na dwa regiony. Wektory w
tym przypadku reprezentujg punkty danych w przestrzeni cech, a ich pozycje wzgledem hiperplaszczyzny okreslaja ich
etykiety klas.

Koncepcja SVM

Aby zrozumie¢ koncepcj¢ wektorow w SVM, rozwazmy prosty przyktad. Zatozmy, ze mamy dwie klasy, AiB, i
chcemy sklasyfikowac nowy punkt danych na podstawie jego cech. Cechy punktu danych mozemy przedstawic jako
wektor w przestrzeni cech. Jesli wektor lezy po jednej stronie hiperptaszczyzny, nalezy do klasy A, a jesli lezy po
drugiej stronie, nalezy do klasy B.

Pozycja wektora wzgledem hiperptaszczyzny jest okreslana przez jego iloczyn skalarny z wektorem normalnym
hiperptaszczyzny. lloczyn skalarny mierzy podobienstwo migdzy dwoma wektorami i daje nam wartos$¢ skalarng. Jesli
iloczyn skalarny jest dodatni, wektor lezy po jednej stronie hiperptaszczyzny, a jesli jest ujemny, wektor lezy po drugiej
stronie.

W SVM wektory nosne to punkty danych lezace najblizej hiperptaszczyzny. Wektory te odgrywaja wazna role w
definiowaniu granicy decyzyjnej i maksymalizowaniu marginesu. Poprzez maksymalizacj¢ marginesu dgzymy do
osiggnigcia lepszej generalizacji i poprawy zdolno$ci modelu do doktadnego klasyfikowania niewidzianych danych.

Wektory noéne to wektory, ktdre majg wspotczynniki niezerowe w modelu SVM. Wspotczynniki te okreslajg znaczenie
kazdego wektora nosnego w definiowaniu granicy decyzyjnej. Poprzez dostosowanie wspotczynnikow mozemy
kontrolowa¢ polozenie i orientacje¢ hiperptaszczyzny, wptywajac w ten sposob na wynik klasyfikacji.

Wektory sa podstawowymi jednostkami w SVM, ktore reprezentuja punkty danych w przestrzeni cech. Ich pozycje
wzgledem hiperptaszczyzny okreslaja etykiety klas, a wektory no$ne odgrywaja kluczowa role w definiowaniu granicy
decyzyjnej i maksymalizacji marginesu.

Aby zilustrowa¢ koncepcje SVM, rozwazmy prosty problem klasyfikacji binarnej. Zat6zmy, ze mamy zbiér danych z
dwiema klasami, oznaczonymi jako dodatnie i ujemne. Kazdy punkt danych w zbiorze danych jest reprezentowany
przez zestaw cech. Celem SVM jest znalezienie hiperptaszczyzny, ktora rozdziela klasy dodatnie i ujemne z
maksymalnym marginesem.

W SVM granica decyzyjna jest definiowana przez zestaw parametrow, w tym wagi przypisane do kazdej cechy i termin
odchylenia. Problem optymalizacji w SVM obejmuje znalezienie optymalnych wartosci dla tych parametréw, co mozna
0Siagna¢ za pomocg réznych technik matematycznych, takich jak programowanie kwadratowe.

Jedng z kluczowych cech SVM jest jego zdolnos¢ do obstugi nieliniowych granic decyzyjnych. Osigga si¢ to za pomoca
techniki zwanej sztuczka jadra. Sztuczka jadra pozwala SVM na niejawne mapowanie danych wejsciowych do
przestrzeni cech o wyzszym wymiarze, w ktorej mozna znalez¢ liniowa granicg decyzyjna. Powszechnie uzywane
funkcje jadra obejmuja liniowa, wielomianowa, radialng funkcj¢ bazowa (RBF) i sigmoidalna.

Asercja wektora

Teraz oméwmy asercj¢ wektora nosnego w SVM. Asercja wektora nosnego odnosi si¢ do faktu, ze granica decyzyjna w
SVM jest okreslana tylko przez podzbior punktow danych treningowych, mianowicie wektory nos$ne. Te wektory nosne
to punkty danych, ktore leza na marginesie lub sa btednie sklasyfikowane. Pozostate punkty danych, ktoére sa poprawnie
sklasyfikowane i lezg z dala od marginesu, nie wptywaja na granice decyzyjna.



Asercja wektora nosnego ma kilka zalet. Po pierwsze, sprawia, ze SVM jest wydajny obliczeniowo, poniewaz tylko
podzbior danych treningowych jest uzywany do okreslenia granicy decyzyjnej. Po drugie, sprawia, ze SVM jest
odporny na wartos$ci odstajace, poniewaz granica decyzyjna nie jest pod wptywem pojedynczych punktow danych,
ktore sg daleko od marginesu. Po trzecie, asercja wektora nosnego pozwala SVM na dobre uogdlnianie do
niewidzianych danych, poniewaz koncentruje si¢ na najbardziej informacyjnych punktach danych.

Aby zaimplementowa¢ SVM z asercja wektorow no$nych w Pythonie, mozemy uzy¢ biblioteki scikit-learn, ktéra
zapewnia kompleksowy zestaw narzedzi do uczenia maszynowego. Scikit-learn zapewnia klas¢ o nazwie SVC (Support
Vector Classifier), ktéra umozliwia nam trenowanie modelu SVM z r6znymi funkcjami jadra.

Ponizej znajduje si¢ przyktadowy fragment kodu, ktéry pokazuje, jak zaimplementowa¢ SVM z asercjg wektorow
nos$nych przy uzyciu jezyka Python i pakietu scikit-learn:

from sklearn import svm

# Create a SVM classifier with a linear kernel
clf = svm.SVC(kernel='"linear")

# Train the classifier on the training data
clf.fit(X_train, y_train)

# Make predictions on the test data

y_pred = clf.predict(X_test)

# Evaluate the performance of the classifier
accuracy = clf.score(X_test, y_test)

W swojej istocie Support Vector Machine jest klasyfikatorem binarnym, ktorego celem jest znalezienie optymalne;j
hiperptaszczyzny w wielowymiarowej przestrzeni cech. Hiperptaszczyzna jest wybierana w taki sposob, aby
maksymalnie oddzielata punkty danych réznych klas. Punkty danych znajdujace si¢ najblizej hiperptaszczyzny, znane
jako wektory nosne, odgrywaja wazng rol¢ w definiowaniu granicy decyzyjne;j.

Aby zrozumie¢ koncepcje SVM, rozwazmy prosty przyktad dwuwymiarowego zbioru danych z dwiema klasami.
Celem jest znalezienie linii, ktéra oddziela punkty danych klasy A od klasy B z maksymalnym marginesem. Margines
jest zdefiniowany jako odleglos¢ migdzy hiperptaszczyzng a najblizszymi punktami danych kazdej klasy. SVM ma na
celu znalezienie hiperptaszczyzny, ktora maksymalizuje ten margines.

Aby to osiagna¢, SVM wykorzystuje koncepcje¢ jader. Jadra przeksztatcaja dane wejsciowe w przestrzen cech o
wyzszym wymiarze, w ktorej tatwiej jest znalez¢ separacje liniowa. Powszechnie stosowane jadra obejmuja liniowe,
wielomianowe, radialne funkcje bazowe (RBF) i sigmoidalne. Wybor jadra zalezy od charakteru danych i
rozpatrywanego problemu.

W SVM problem optymalizacji mozna sformutowaé jako problem programowania kwadratowego. Celem jest
minimalizacja bedu klasyfikacji przy maksymalizacji marginesu. Ten problem optymalizacji mozna rozwigzaé za
pomoca réznych algorytmow, takich jak algorytm Sequential Minimal Optimization (SMO) lub szeroko stosowana
biblioteka LibSVM.

Po wytrenowaniu modelu SVM mozna go uzywacé do klasyfikowania nowych, niewidzianych punktéw danych. Model
przypisuje etykiete klasy do danych testowych na podstawie strony granicy decyzyjnej, po ktorej si¢ znajduja. SVM
zapewnia rowniez mozliwos¢ oszacowania prawdopodobienstwa przynaleznosci punktu danych do okreslonej klasy, co
moze by¢ przydatne w niektorych zastosowaniach.

Wektory nosne skladnikami SVM
Wektory nosne sa kluczowymi sktadnikami SVM. Sa to punkty danych, ktore leza najblizej granicy decyzyjnej, znanej
rowniez jako hiperplaszczyzna, i odgrywaja wazng role w okreslaniu optymalnej hiperptaszczyzny do klasyfikacji.



Celem SVM jest znalezienie hiperplaszczyzny, ktora maksymalizuje margines, czyli odleglto$¢ migdzy wektorami
no$nymi po obu stronach granicy decyzyjne;j.

Aby obliczy¢ szeroko$¢ marginesu, uzywamy rownania: szeroko$¢ = (x+ — X-) « w/ ||w]|, gdzie x+ i x- to wektory
nosne, w to wektor wagi, a ||w]|| to wielkos¢ w. Celem jest maksymalizacja tej szerokosci.

Aby uprosci¢ réwnanie, szeroko$¢ mozemy wyrazic jako: width = 2 / ||w||. Oznacza to, ze aby zmaksymalizowaé
szerokos$¢, musimy zminimalizowa¢ wielko$¢ wektora wagi w.

Aby jeszcze bardziej uprosci¢ problem, mozemy zminimalizowaé potowe wielkosci wektora w do kwadratu, co jest
rownowazne zminimalizowaniu wielko$ci wektora w. Ta matematyczna wygoda pozwala nam podstawié rownanie do
Lagrange'a.

Lagrange’a to funkcja, ktora uwzglednia ograniczenia problemu. W przypadku SVM ograniczenie jest zdefiniowane
jako:y e (x * w+b)—1=0, gdzie y jest etykieta klasy, x jest wektorem cech, w jest wektorem wag, a b jest terminem
odchylenia.

Wprowadzajac mnozniki Lagrange'a, mozemy rozwigzaé¢ problem optymalizacji i znalez¢ optymalne wartosci w i b,
ktére minimalizuja modut wektora w, spetniajac jednoczesnie rownanie ograniczenia.

Algorytm maszyny wektoréw nosnych ma na celu znalezienie optymalnej hiperptaszczyzny, ktéra maksymalizuje
margines mi¢dzy wektorami no$nymi. Osigga si¢ to poprzez minimalizacj¢ wielkoSci wektora wagowego w, z
zastrzezeniem réwnania ograniczenia obejmujacego mnozniki Lagrange'a.

Rozumiejac podstawy maszyn wektorow no$nych, mozemy zastosowac ten potgzny algorytm do réznych problemow
klasyfikacji i regresji.

Glownym celem SVM jest znalezienie najlepszej hiperptaszczyzny, ktora rozdziela punkty danych réznych klas z
maksymalnym marginesem. Aby to osiggna¢, SVM uzywa formuly matematycznej zwanej Lagrange’em, ktora
obejmuje mnozniki Lagrange’a. Lagrange’a sktada si¢ z dwoch czesci: pierwsza czes$¢ to wielkos¢ wektora wagowego,
oznaczona jako [w], a druga cze$¢ to suma po mnoznikach Lagrange’a, oznaczona jako ai.

Ograniczenie w SVM jest definiowane przez wektory nosne, ktore sg punktami danych najblizszymi granicy
decyzyjnej. Rownanie dla hiperptaszczyzny w SVM jest podane przez [w]-[X] + b = 0, gdzie [w] jest wektorem
wagowym, [x] jest wektorem wejsciowym, a b jest terminem odchylenia. Modyfikujac termin odchylenia, mozemy
przesunac¢ hiperptaszczyzne w gore lub w dot.

Aby zoptymalizowa¢ SVM, musimy rézniczkowa¢ Lagrange'a wzglgdem wektora wagowego [w] 1 cztonu odchylenia
b. Rézniczkowanie Lagrange'a wzglgdem [w] daje nam réwnanie [w] = Z(ai * yi * xi), gdzie ai jest mnoznikiem
Lagrange'a powigzanym z i-tym punktem danych, yi jest odpowiadajaca etykieta klasy, a xi jest wektorem wejsciowym.

Roézniczkujac Lagrange’a wzgledem b otrzymujemy roéwnanie X(ai * yi) = 0. ROwnania te stanowig podstawe
rozwigzania problemu optymalizacji SVM.

Problem optymalizacji w SVM jest problemem programowania kwadratowego, ktory obejmuje maksymalizacje
Lagrange'a wzgledem mnoznikow Lagrange'a ai. Mnozniki Lagrange'a odgrywajg wazng role w okres§laniu wektorow
nos$nych i granicy decyzyjne;j.

Jedng z wad SVM jest jego ztozono$¢, zaréwno pod wzgledem matematyki, jak i samego problemu optymalizacji. Inng
wadg jest to, ze wszystkie zestawy cech muszg znajdowac si¢ w pamieci w celu optymalizacji, co moze by¢
niewykonalne w przypadku duzych zestawow danych. Istnieja jednak metody, takie jak sekwencyjna minimalna
optymalizacja (SMO), ktérych mozna uzywa¢ do pracy z mniejszymi lub wigkszymi zestawami danych.

Aby zrozumie¢ optymalizacj¢ SVM, rozwaz problem klasyfikacji binarnej. Biorac pod uwagg zbior przyktadow
treningowych, z ktorych kazdy jest oznaczony jako nalezacy do jednej z dwdch kategorii, algorytm treningowy SVM
buduje model, ktory przypisuje nowe przyktady do jednej lub drugiej kategorii. Model ten przedstawia przyktady jako
punkty w przestrzeni, odwzorowane tak, aby przyktady oddzielnych kategorii byly podzielone wyrazna luka, ktora jest
tak szeroka, jak to mozliwe. Matematycznie problem optymalizacji mozna sformutowaé nastgpujaco:



Matematycznie problem optymalizacji mozna sformutowac nastepujgco:
L1 9
min —||w
min 5w
subject to y;(w-x; +b) > 1

Tutaj wjest wektorem normalnym do hiperptaszczyzny, bjest cztonem odchylenia, x;reprezentuje wektory cech,

a y;sa etykietami klas, ktore wynoszg +1 lub -1.

Celem jest minimalizacja §||W|| , co jest rownowazne z maksymalizacjg marginesu miedzy klasami.

Ograniczenia zapewniaja, ze kazdy punkt danych jest poprawnie klasyfikowany z marginesem co najmniej 1.

W przypadkach, gdy dane nie sa liniowo rozdzielne, SVM wprowadzaja zmienne luzu, &;aby umozliwi¢ pewna

btedng klasyfikacje. Problem optymalizacji staje sie wowczas nastepujgcy:
1 T
: 2
min —||w|* + C ;
min 5w+ C e

subject to y;(w-x; +b) > 1—§&
& =20

Oto C'parametr regularyzacji, ktéry kontroluje kompromis miedzy maksymalizacjg marginesu i minimalizacjg
btedu klasyfikacji.

Aby rozwigzaé problem optymalizacji, zazwyczaj uzywamy technik takich jak programowanie kwadratowe (QP).
Jednak w przypadku duzych zbioréw danych QP moze by¢ kosztowne obliczeniowo. Zamiast tego mozemy uzyé
algorytmu Sequential Minimal Optimization (SMO), ktéry rozbija problem na mniejsze podproblemy, ktore sa
tatwiejsze do rozwigzania.

W Pythonie mozemy zaimplementowa¢ SVM za pomoca bibliotek takich jak scikit-learn. Ponizej znajduje si¢ przyktad
uzycia scikit-learn do trenowania klasyfikatora SVM:

from sklearn import datasets

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.svm import SVC

from sklearn.metrics import accuracy_score

# Load dataset

iris = datasets.load_iris()
X =iris.data

y = iris.target

# Only consider the first two classes for binary classification
X = X[y 1= 2]
y=yly!=2]

# Split the dataset into training and testing sets
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42)

# Create an SVM classifier with a linear kernel
svm = SVC(kernel="linear', C=1.0)

# Train the classifier
svm.fit(X_train, y_train)

# Predict the labels of the test set



y_pred = svm.predict(X_test)

# Evaluate the classifier
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print(f'Accuracy: {accuracy}")

W tym przykladzie tadujemy zbidr danych Iris, wybieramy tylko dwie klasy do klasyfikacji binarnej i dzielimy dane na
zbiory treningowe i testowe. Nastepnie tworzymy klasyfikator SVM z jadrem liniowym i trenujemy go na zbiorze
treningowym. Na koniec przewidujemy etykiety zbioru testowego i oceniamy doktadnos¢ klasyfikatora.

Maszyny wektoréw nos$nych moga rowniez obstugiwac zadania klasyfikacji nieliniowej, uzywajac funkcji jadra. Jadra
przeksztatcaja przestrzen wejSciowa w przestrzen o wyzszym wymiarze, w ktorej mozliwa jest separacja liniowa. Do
powszechnie uzywanych jader naleza jadro wielomianowe, jadro funkcji bazowej radialnej (RBF) i jadro sigmoidalne.

Na przyktad jgdro RBF jest zdefiniowane jako:
K (xi, ;) = exp(=7]|x; = x;%)

Tutaj yjest parametr, ktory definiuje wptyw pojedynczego przyktadu treningowego. Maty oznacza szerszy

wplyw, podczas gdy duzy yoznacza wezszy wphyw.

Maszyny wektoréw nosnych to potezne narzedzia do zadan klasyfikacji i regresji liniowej i nieliniowej. Ich
optymalizacja polega na znalezieniu hiperptaszczyzny maksymalizujgcej margines miedzy klasami, co mozna
skutecznie rozwigzac za pomoca algorytmdw takich jak SMO. Biblioteka scikit-learn jezyka Python zapewnia

solidng implementacje SVM, dzieki czemu jest dostepna dla praktycznych zastosowan.

Szczegotowy materiat dydaktyczny

Support Vector Machine (SVM) to potezna technika klasyfikacji w uczeniu maszynowym. Aby w petni zrozumiec
Jjej implementacje i optymalizacje, konieczne jest zrozumienie podstawowych poje¢ i formut matematycznych,

ktore jg wspieraja.
Réwnanie hiperptaszczyzny, ktdra jest podstawg SVM, jest podane wzorem:
x-w+b=0

Tutaj Xxoznacza wektor cech, woznacza wektor wagowy, a boznacza termin odchylenia.



W przypadku dodatniego wektora nosnego klasy rownanie jest nastepujace:
X -wH+b=1
W przypadku wektora wsparcia klasy negatywnej jest to:
xXi-w+b=-1

Te rownania s3 specyficzne dla wektoréw nosnych, ktére sg punktami danych lezagcymi najblizej granicy

decyzyjnej. Sama granica decyzyjna jest zdefiniowana przez:
X-w+b=0
Rozwazajagc punkt x;taki, ze:
x;-w+b=0.98

Ten punkt lezy miedzy hiperptaszczyzng wektora nosnego a granicg decyzyjna. Jesli wartos¢ jest dodatnia, ale
mniejsza niz 1, oznacza to, ze punkt znajduje sie w marginesie, ale nadal jest klasyfikowany jako czesc klasy

dodatniej.
Klasyfikacja zestawu cech po wytrenowaniu klasyfikatora SVM jest okreslana przez znak funkgji decyzyjnej:

sign(x; - w + b)

Jesli wynik jest dodatni, punkt nalezy do klasy dodatniej; jesli ujemny, nalezy do klasy ujemne;j. Jesli wynik jest
zerowy, punkt lezy na granicy decyzyjne;.
Jesli wynik jest dodatni, punkt nalezy do klasy dodatniej; jesli ujemny, nalezy do klasy ujemnej. Jesli wynik jest

zerowy, punkt lezy na granicy decyzyjnej.

Optymalizacja SVM obejmuje znalezienie optymalnego wi b. Celem jest zminimalizowanie wielkosci wektora

Jwil = \/27

Jest to analogiczne do normy euklidesowej lub diugosci wektora w przestrzeni wielowymiarowej.

wagowego W, co mozna wyrazic¢ jako:

Optymalizacja podlega ograniczeniom:
vi(xi - w+b) =1
dla wszystkich prébek szkoleniowych 7, gdzie y;jest etykieta klasy (+1 lub -1).

Podsumowujac, problem optymalizacji SYM ma na celu znalezienie wektora wag wi odchylenia b, ktére
minimalizujg norme, wspetniajgc jednoczesnie ograniczenia klasyfikacji. Mozna to sformutowac jako problem

optymalizacji z ograniczeniami:



Zminimalizowac:

Z zastrzezeniem:
yi(x-w+b) =1

Ten problem mozna rozwigzac, stosujgc rézne techniki optymalizacji, takie jak programowanie kwadratowe. Po
ustaleniu optymalnych wi bklasyfikacja nowych punktéw danych staje sie prosta, wykorzystujgc funkcje
decyzyjna.

W praktyce, przy uzyciu jezyka Python, biblioteki takie jak scikit-learn udostepniajg wbudowane funkcje do

przeprowadzania klasyfikacji SVM, utatwiajgc stosowanie SVM do rzeczywistych zestawéw danych.

W kontekscie maszyn wektordow nosnych (SVM) problem klasyfikacji mozna wyrazi¢ matematycznie. Zmienna
klasy, oznaczona jako ¥, przyjmuje wartosci albo 4+ 1lub —1. Celem jest znalezienie hiperptaszczyzny, ktéra

najlepiej rozdziela punkty danych réznych klas. Mozna to sformutowac nastepujgco:
yi(w-x;+b) > 1

gdzie wiest wektorem wagowym, x;reprezentuje wektor cech iprobki -tej, a bjest terminem odchylenia. Celem
jest znalezienie wektora wo najmniejszej wielkosci, co oznacza minimalizacje ||w/||, przy jednoczesnym

zapewnieniu, ze ograniczenie 4; (w - X + b) > ljest spetnione dla wszystkich probek treningowych.

Aby rozwigzac ten problem optymalizacji, nalezy zminimalizowa¢ wielkos¢ w, lub bardziej formalnie,

|WI|2, 7 zastrzezeniem ograniczen. Jest to problem programowania kwadratowego,

zminimalizowac’%
charakteryzujacy sie wypuktym krajobrazem optymalizacji. Problemy wypukte sg karzystne, poniewaz maja
pojedyncze globalne minimum, co czyni je tatwiejszymi do rozwigzania w poréwnaniu z problemami

niewypukhymi.

Wizualizacja wypuktego krajobrazu optymalizacji, mozna go sobie wyaobrazi¢ jako krzywa w ksztatcie misy. Jesli
pitka zostanie umieszczona na powierzchni tej misy, stoczy sie do najnizszego punktu, reprezentujgcego
minimalng wartosc funkgcji celu. W terminologii matematycznej oznacza to, ze algorytm optymalizacji zbiegnie sie
do globalnego minimum ||w]|.

Majac zbiér znanych cech x;, zadaniem jest znalezienie optymalnej wi b. Rozwazmy przyktad, w ktérym wektory
cech sg dwuwymiarowe, tj. wjest macierzg 1x2. Przykiadem wmoze byc [5, 3]. Norma (lub wielkosc) wijest
obliczana jako:

|[w|| = /5% + 32 = V34

Jesli wbyly [—5, 3], norma pozostaje v/ 34. Jednak znak sktadnikéw wwplywa na iloczyn skalarny x; - w. Na
przykiad, jesli x; = [1, 2]i w = [5, 3]. iloczyn skalarny bedzie wynosit:

X ow=1:54+2-3=11
Jezeliw = [—5, 3], iloczyn skalarny zmienia sie na:
x;-w=1-(-5)+2-3=1

Pokazuje to, ze znak sktadowych wma istotny wptyw na wynik iloczynu skalarnego, a tym samym na wynik
klasyfikacji.

Proces optymalizacji w SVM obejmuje znalezienie wektora wag wo najmniejszej wielkosci, ktéry spetnia
ograniczenia klasyfikacji. Osigga sie to poprzez rozwigzanie problemu programowania kwadratowego

wypuktego, zapewniajac unikalne i optymalne rozwigzanie.

Optymalizacja maszyny wektoréw nosnych (SVM) polega na znalezieniu optymalnej hiperptaszczyzny, ktora oddziela
rozne klasy w zestawie danych. Tradycyjnie mieliSmy do czynienia z problemami, w ktorych cechy umozliwiaja proste



rozdzielenie za pomoca hiperplaszczyzny o okreslonym nachyleniu. Jednak gdy zestaw cech ulega zmianie, kierunek i
orientacja hiperplaszczyzny réwniez musza si¢ dostosowac.

Na przyktad rozwazmy scenariusz, w ktérym poczgtkowy wektor wjest ustawiony na [5, 5. Celem jest
znalezienie odchylenia btakiego, ze nieréwnosc y;(x; - w + b) > 1jest prawdziwa dla wszystkich probek
treningowych (x;, ;). Jesli takie a bistnieje, zapisujemy wielkos¢ i kierunek w. Nastepnie dekrementujemy wdo
[4, 4]i powtarzamy proces. To iteracyjne zmniejszanie wjest kontynuowane, dopdki nie jest mozliwe dalsze

zmniejszanie bez naruszenia nieréwnosci.

Podczas kazdej iteracji istotne jest przetestowanie nie tylko biezacego wektora w, ale takze jego wektoréw
ujemnych i permutacji, takich jak [—5, 5], [5, —5]i [-5, —5]- To kompleksowe testowanie zapewnia, 7e zaden

potencjalnie optymalny wektor nie zostanie pominiety.

lloczyn skalarny odgrywa wazng rolg w tych obliczeniach. Na przyklad, jeéliw = [5, 5], obliczamy iloczyn
skalarny za pomoca wektorow takich jak [—1,1], [1, —1]i [-1, —1]. Kazdy krok obejmuje oceng czterech réznych

konfiguracji, co sprawia, ze proces jest intensywny obliczeniowo.

W kontekscie optymalizacji maszyny wektorow nosnych (SVM) celem jest znalezienie optymalnej hiperplaszczyzny
rozdzielajacej, ktora maksymalizuje margines migdzy roznymi klasami w przestrzeni cech. Proces optymalizacji
obejmuje znalezienie globalnego minimum problemu wypuklego, zapewniajac, ze rozwiazanie nie jest uwigzione w
lokalnych minimach.

Na poczatek rozwaz zainicjowanie wektora wagowego wprzy wartosci poczatkowej, powiedzmy w = (10, 10).
Ten wektor bedzie iteracyjnie dostosowywany, aby spetni¢ ograniczenia SVM. Podstawowe ograniczenie dla SVYM

jest podane przez:
yilxi-w+b) =1

gdzie y;jest etykieta klasy, x;jest wektorem cech, wijest wektorem wagowym, a bjest terminem odchylenia.

Celem jest znalezienie wi btakiego, aby ta nieréwnos¢ byta prawdziwa dla wszystkich prébek treningowych.

Proces optymalizacji obejmuije iteracyjne dostosowywanie wi b. Poczatkowo, wiest wstawiane do réwnania i b
jest stopniowo dostosowywane, aby znale?¢ wartos¢ spetniajgca ograniczenie. Kazda kombinacja wi b
spelniajgca warunek jest przechowywana w stowniku, gdzie kluczem jest wielkosc¢ w, a wartoscig jest krotka

(w, b).

Wielkos¢ wijest podana wzorem:

magnitude(w) = |w| = \/w‘f +uwl4w?

Stownik stuzy do $ledzenia wszystkich prawidtowych par wi b, a para o najmniejszej wielkosci jest wybierana
jako optymalne rozwigzanie. Ten proces zapewnia, ze rozwigzanie odpowiada hiperptaszczyznie o

maksymalnym marginesie.

Iteracyjny proces optymalizacji mozna zwizualizowa¢ jako podejmowanie krokow w kierunku punktu minimalnego
funkcji wypukte;j. Jesli kroki sa zbyt duze, rozwigzanie moze przekroczy¢é minimum, co wymaga mniejszych krokow w
celu dostrojenia rozwigzania. Proces ten trwa, az do osiagnigcia lub przyblizenia globalnego minimum.

W SVM problem jest wypukty, co oznacza, ze nie ma ryzyka uwigzienia w minimach lokalnych. Zapewnia to, ze
znalezione minimum globalne jest rzeczywiscie rozwigzaniem optymalnym.

Aby zweryfikowa¢ poprawnos¢ rozwiazania, mozna wykresli¢ granic¢ decyzyjna, wektory nosne i marginesy. Wektory
nosne to punkty danych, ktore leza najblizej granicy decyzyjnej i spetniajg rownanie:

yi(xi - w+b) =1



Podczas optymalizacji, jesli wartosci wektorow nosnych sa bardzo bliskie 1 (np. 1,001), oznacza to, ze rozwigzanie jest
bliskie optymalnemu. Obecno$¢ co najmniej jednego punktu danych w kazdej klasie o wartosci bliskiej 1 potwierdza
identyfikacj¢ wektoréw nosnych i poprawnos¢ optymalizacji.

Proces optymalizacji SVM obejmuje inicjalizacj¢ w, iteracyjne dostosowywanie w i b spetnianie ograniczen SVM,
przechowywanie prawidlowych rozwiazan i wybieranie rozwigzania o najmniejszej wielkosci. Wypukta natura
problemu zapewnia, ze znalezione minimum globalne jest rozwigzaniem optymalnym, co mozna zweryfikowac przez
bliskos$¢ wartosci wektorow nosnych do 1.

Aby skutecznie ustali¢, czy w optymalizacji Support Vector Machine (SVM) dokonano $cistego przyblizenia
optymalnego rozwiazania, wazne jest obserwowanie wynikow algorytmu. Gdy wyniki zaréwno dla dodatnich, jak i
ujemnych zestawow cech sg bardzo zblizone do jednego, wskazuje to na blisko$¢ optymalnego rozwiazania. Jest to
istotny znacznik w iteracyjnym procesie optymalizacji, wskazujacy, czy kontynuowa¢ podejmowanie mniejszych
krokow, czy zaakceptowac znalezione minimum.

Optymalizacja to rozlegta dziedzina, obejmujaca znacznie wigcej niz uczenie maszynowe. Konkretnie, optymalizacja
SVM jest podzbiorem problemow optymalizacji wypuklej. Optymalizacja wypukta polega na znalezieniu minimum
funkcji wypuklej w zbiorze wypuktym, zapewniajac, ze kazde minimum lokalne jest rowniez minimum globalnym.

Python udoste¢pnia kilka modutéw wspomagajacych optymalizacje wypukla. Jedng z godnych uwagi bibliotek jest
CVXOpt, ktora zostata zaprojektowana do rozwigzywania problemow programowania kwadratowego (QP) i zawiera
okreslone algorytmy dla SVM. Innym przydatnym modutem jest LibSVM, ktory jest rowniez wykorzystywany w
bibliotece Scikit-learn do zadan optymalizacji SVM. Jednak w celach edukacyjnych korzystne jest reczne wdrozenie
procesu optymalizacji, aby uzyskac glgbsze zrozumienie podstawowych mechanizméw.

Aby to zobrazowa¢, rozwazmy nast¢pujacy uproszczony przyktad optymalizacji SVM:
1. Funkcja obiektywna : Celem jest zminimalizowanie funkcji:
L2
—||w
lwl
z zastrzezeniem ograniczen:

yi(w-x; +b) >1 forall i.

2. Mnozniki Lagrange'a : WprowadZ mnozniki Lagrange'a cy;dla kazdego ograniczenia:

1 5
Lw,b,a) = 5 [|w||* > i fyi(w - x; +0) — 1.

]

3. Optymalizacja : Rozwigz podwadjny problem:
ax Y ._EZ i (% - ;)
max >  a; 7 oYY (X - X
1 i.j

z zastrzezeniem:

Za-]'y,‘ =0 and «a; = 0.
i



4. Rozwigzanie : Optymalne wagi wmozna wyprowadzic z:
W = Z X
2

5. Granica decyzyjna : Granica decyzyjna jest dana przez:
w-x+b=0.

Dzieki recznemu kodowaniu tych krokow uzyskuje sie intuicyjne zrozumienie procesu optymalizacji SVM. To
praktyczne podejscie demistyfikuje ztozone formuly matematyczne i zwieksza zrozumienie poprzez praktyczng

implementacje.

Kroki SVM
Aby utworzy¢ SVM od podstaw, musimy zrozumie¢ podstawowe zasady i kroki. Przejdzmy przez proces:

1. Wstepne przetwarzanie danych:

Przed utworzeniem SVM konieczne jest wstgpne przetworzenie danych. Obejmuje to obshuge brakujacych wartoscei,
skalowanie funkcji i kodowanie zmiennych kategorycznych. Wstepne przetwarzanie danych zapewnia optymalne
dziatanie SVM poprzez usuwanie wszelkich odchylen lub niespdjnosci w danych.

2. Zdefiniuj klase SVM:

W Pythonie mozemy zdefiniowac¢ klasg SVM, ktdéra hermetyzuje niezbedne funkcje i atrybuty do trenowania i
przewidywania. Klasa powinna zawiera¢ metody inicjowania SVM, dopasowywania modelu do danych i dokonywania
przewidywan.

3. Funkcje jadra:

SVM uzywaja funkcji jadra do transformacji danych wejsciowych do przestrzeni o wyzszym wymiarze, gdzie tatwiej
jest znalez¢ oddzielajaca hiperptaszczyzng. Typowe funkcje jadra obejmujg liniows, wielomianows i radialng funkcje
bazowa (RBF). Funkcje te wprowadzaja nieliniowos$¢ do obstugi ztoZzonych problemow klasyfikacji.

4. Trening SVM:

Proces treningu obejmuje znalezienie optymalnej hiperptaszczyzny, ktora maksymalizuje margines, minimalizujac

jednoczesnie btad klasyfikacji. Osigga si¢ to poprzez rozwigzanie problemu optymalizacji wypuklej. Najczestszym
podejsciem jest uzycie algorytmu Sequential Minimal Optimization (SMO), ktory iteracyjnie aktualizuje parametry
modelu az do zbieznosci.

5. Tworzenie prognoz:
Po przeszkoleniu SVM mozemy uzy¢ go do tworzenia prognoz na nowych, niewidzianych punktach danych. Klasa
SVM powinna zawiera¢ metode przewidywania etykiet klas na podstawie nauczonych parametréw modelu.

Implementacja SVM od podstaw moze by¢ ztozonym zadaniem, ale zapewnia glebsze zrozumienie podstawowych
zasad. Warto jednak zauwazy¢, ze biblioteki Pythona, takie jak scikit-learn, oferuja wydajne i zoptymalizowane
implementacje SVM, ktore sa zalecane do praktycznych zastosowan.

Tworzac SVM od podstaw, zyskujemy wglad w wewngetrzne dziatanie algorytmu i mamy elastycznos¢, aby dostosowac
go do konkretnych przypadkdéw uzycia. Jednak w wigkszosci scenariuszy wykorzystanie istniejacych bibliotek jest
bardziej wydajne i wygodne.

Szkolenie SVM

1. Wprowadzenie do Support Vector Machine (SVM):

Support Vector Machine to algorytm uczenia nadzorowanego, ktory analizuje dane i buduje granice decyzyjng w celu
klasyfikowania nowych instancji. Dziata poprzez znalezienie optymalnej hiperptaszczyzny, ktora rozdziela punkty
danych na rézne klasy, maksymalizujac margines mi¢dzy klasami. SVM moze obstugiwaé zarowno dane liniowo
rozdzielne, jak i nieliniowo rozdzielne, uzywajac roznych funkcji jadra.

2. Proces szkolenia SVM:

Proces szkolenia SVM obejmuje znalezienie optymalnej hiperptaszczyzny, ktora najlepiej oddziela punkty danych.
Osiaga si¢ to poprzez rozwigzanie problemu optymalizacji, ktorego celem jest zminimalizowanie bledu klasyfikacji i
zmaksymalizowanie marginesu. Margines jest zdefiniowany jako odlegtos¢ miedzy hiperptaszczyzng a najblizszymi
punktami danych z kazdej klasy.



3. Wstepne przetwarzanie danych:

Przed trenowaniem modelu SVM konieczne jest wstgpne przetworzenie danych. Obejmuje to obstugg brakujacych
warto$ci, skalowanie cech i kodowanie zmiennych kategorycznych, jesli jest to konieczne. Mozna zastosowac techniki
standaryzacji lub normalizacji, aby zapewni¢, ze wszystkie cechy maja takie samo znaczenie podczas trenowania.

4. Wybor funkeji jadra:

SVM uzywa funkcji jadra do transformacji danych wejsciowych do przestrzeni o wyzszym wymiarze, gdzie tatwiej jest
znalez¢ hiperptaszczyzne oddzielajacg klasy. Powszechnie uzywane funkcje jadra obejmuja liniowa, wielomianowa,
radialng funkcje¢ bazowa (RBF) i sigmoidalng. Wybor funkcji jadra zalezy od charakteru danych i rozpatrywanego
problemu.

5. Trening modelu SVM:

Aby trenowa¢ model SVM, potrzebujemy oznaczonego zestawu danych z cechami wejsciowymi i odpowiadajacymi im
etykietami klas. Algorytm SVM uczy si¢ optymalnej hiperplaszczyzny, rozwigzujac problem optymalizacji. Proces
trenowania obejmuje znalezienie wektoro6w nosnych, ktore sa punktami danych znajdujacymi si¢ najblizej granicy
decyzyjnej. Te wektory nosne odgrywaja wazng role w definiowaniu granicy decyzyjne;j.

6. Strojenie hiperparametrow:

SVM ma kilka hiperparametrow, ktore mozna dostroi¢, aby poprawi¢ wydajnos¢ modelu. Niektore z kluczowych
hiperparametrow obejmuja wybor funkceji jadra, parametr regularizacji (C) i parametr gamma (dla jadra RBF). Techniki
walidacji krzyzowej mozna wykorzysta¢ do znalezienia optymalnych wartosci dla tych hiperparametrow.

7. Ocena modelu:

Po wytrenowaniu modelu SVM, istotne jest, aby oceni¢ jego wydajnos$¢. Typowe metryki oceny dla zadan
klasyfikacyjnych obejmuja doktadnos¢, precyzje, odwotanie, wynik F1 i obszar pod krzywa ROC. W przypadku zadan
regresji mozna uzy¢ metryk, takich jak sredni btad kwadratowy (MSE) i R-kwadrat.

8. Zastosowania SVM:

SVM ma szeroki zakres zastosowan w roznych dziedzinach, w tym klasyfikacja obrazéw, kategoryzacja tekstow,
bioinformatyka, finanse i wiele innych. Jego zdolno$¢ do obstugi danych wielowymiarowych i nieliniowych relacji
sprawia, ze jest popularnym wyborem w przypadku wielu rzeczywistych problemow.

Support Vector Machine (SVM) to potezny algorytm uczenia maszynowego uzywany do zadan klasyfikacji i regresji.
Znajdujac optymalna hiperptaszczyzne, ktora maksymalizuje margines migdzy klasami, SVM moze skutecznie

obstugiwac ztozone dane. Dzigki Pythonowi mozemy fatwo implementowacé i trenowa¢ modele SVM, co pozwala nam
rozwigzywac szeroki zakres probleméw w roznych domenach.

Oto przyktadowy fragment kodu, ktory pokazuje, jak uzywaé¢ SVM do klasyfikacji w Pythonie:

from sklearn import svm

# Create an SVM classifier with a linear kernel

clf = svm.SVC(kernel="linear")

# Fit the classifier to the training data

clf.fit(X_train, y_train)

# Predict the class labels for the test data

y_pred = clf.predict(X_test)

# Evaluate the classifier performance

accuracy = clf.score(X_test, y_test)

W tym przyktadzie tworzymy klasyfikator SVM z liniowym jadrem, uzywajac klasy SVC z modutu svm. Nastepnie
dopasowujemy klasyfikator do danych treningowych, uzywajac metody fit. P6Zniej mozemy uzy¢ metody predict, aby

uzyska¢ przewidywane etykiety klas dla danych testowych. Na koniec oceniamy wydajnos¢ klasyfikatora, uzywajac
metody score, ktora zwraca doktadnos¢ przewidywan.



Optymalizacja SVM

Optymalizacja SVM moze by¢ dalej udoskonalona przez uzycie sztuczki jadra i migkkiego marginesu. Sztuczka jadra
pozwala SVM na wydajne radzenie sobie z nieliniowymi zadaniami klasyfikacji poprzez niejawne mapowanie danych
wejsciowych do przestrzeni cech o wyzszym wymiarze. Migkki margines pozwala na pewne btedy blednej klasyfikacji
poprzez wprowadzenie zmiennej luzu, ktora rozluznia $ciste ograniczenie separacji. Te techniki umozliwiaja SVM
radzenie sobie z bardziej zlozonymi i naktadajacymi si¢ dystrybucjami danych.

Optymalizacja SVM jest waznym krokiem w trenowaniu maszyny wektorow nosnych do zadan klasyfikacyjnych.
Polega na rozwigzaniu problemu optymalizacji wypuktej w celu znalezienia optymalnej hiperptaszczyzny, ktora
maksymalizuje margines miedzy r6znymi klasami. Python udostgpnia potgzne biblioteki, takie jak scikit-learn, do
fatwej implementacji SVM. Wykorzystujac techniki optymalizacji SVM, mozemy uzyskaé doktadne i solidne modele
klasyfikacji.

import matplotlib. as plt
from matplotlib import style
import numpy as np

style. ('ggplot")

class Support_Vector Machine:

def init_(self, visualization=True):
self. = visualization
self. = {l: 'r', =1: 'b"}
if self. :
self. = plt. ()
self. = self. . (1, 1, 1)
# train
def fit(self, data):
self. = data
# { llwll: [w,Db] }

opt_dict = {}

transforms = [[1, 11,
-1, 11,
-1, -11,
[1, -111

all data = []
for yi in sslf.
for featureset in self. [vil:
for feature in featureset:
all data. (feature)

self.
self.
all data = None

max(all_ data)
min(all data)



# support vectors yi(xi.wth) =1

0.1,
0.01,

step sizes =

# point cf expense
self.;
1

* 0,001,

# extremely expensive

b range multiple = 2

# we dont need to take as small of steps
# with b as we do w

b multiple = 5

latest optimum = self.m * 10

for step in step sizes:
W= np.a v([latest optimum, latest optimum])
# we can do this because convex
optimized = False
while not optimized:
for b in np.ar

(=1 * (self i

ue * b range multiple),
* b range multiple,

u{

step * b multlple)

for transformation in transforms:

w t =w * transformation

found option = True

# weakest link in the SVM fundamentally

§ SMO attempts to fix this a bit
# yi(xi.wth) >=1
E
E

#### add a break here later..
for i in self.
for xi in self.dst
yi=1
if not yvi * (np.dof(w_t, xi) + b) »= 1:
found option = False
# print(xi,':",yi*(np.dot(w_t,xi)+b))

il:

def predict(self, features):
# sign( x.wtb )
classification = np.sign(np.dot(np
if classification != 0 and self.s
self.a ter(featuresl0],
return classification

features), self.w) + self.n)

s[classification])

, s=200, marker='*', c=self.co

features[

def vizualize(self):
[[self.zx

# hyperplane = x.wt+b
# v = x.witb
¥ psv 1
# nsv -1
# dec = 0
def hyperplans(x, w, b, v):
return (-w[0] * x - b + v) / w[l]

datarange
hyp x min
hyp x max

(self.min
datarange[0]
datarange[1]

# (w.x+b) =1
# positive support vector hyperplane

psvl = hyperplane (hyp_x min, self.w, self.hb, 1)
psv2 hyperplane(hyp x max, self.w, self.b, 1)
self. clot([hyp x min, hyp x max], [psvl, psv2], "k')

£ (w.xtb) = -1

# negative support vector hyperplane
nsvl = hyperplane (hyp X min, self.w,
nsv2 hyperplane(byp % max, self.w,

-1)
-1)

self. plot([hyp x min, hyp x max], [nsvl, nsvz], "k’)
¥ (w.xtb) =0

# positive support vector hyperplane

dbl = hyperplane (hyp x min, self.w, self.b, 0

db2 = hyperplane(byp_x_max, self.w, self.b, 0)
self.ax t([hyp_x min, hyp x max], [dbl, db2], 'v——")

plt. sk

-r(x[01, x[1], s=100, coler=self.colors[i]l) for x in data dict[il] for i in data dict]



data dict = {-1: np. (rrL, 7
[z, 8

[3, 1

1,
1,
1, D,
1: np. (res, 11,

[s, -11,

[7, 31, 1}

svm = Support Vector Machine()
SV (data=data dict)

predict us = [[0, 107,
[1, 21,
[3, 41,
[z, 31,
[s, 31,
[5, €1,
[6, =31,

[5, 811

for p in predict us:
SV (p)

SVI. 0

125 -
10.0 -

7.5 -

Aby wprowadzi¢ SVM, wazne jest zrozumienie koncepcji jader. Jadra to funkcje matematyczne, ktore przeksztatcaja
dane wejSciowe w przestrzen o wyzszym wymiarze, w ktorej tatwiej jest oddzieli¢ klasy. Innymi stowy, jadra pozwalaja
SVM uchwyci¢ ztozone wzorce w danych poprzez mapowanie ich na przestrzen cech o wyzszym wymiarze. Mozna
uzywac roznych typow jader, takich jak liniowe, wielomianowe, radialne funkcje bazowe (RBF) i sigmoidalne.

Jadro liniowe jest najprostszym typem jadra i nadaje si¢ do danych liniowo rozdzielnych. Oblicza iloczyn skalarny
miedzy wektorami wejsciowymi, skutecznie mierzac podobienstwo migdzy nimi. Z drugiej strony jadro wielomianowe
uzywa funkcji wielomianowej do mapowania danych w przestrzeni o wyzszym wymiarze. To jadro jest przydatne, gdy
dane sg rozdzielalne przez zakrzywiong granice. Jadro RBF jest popularnym wyborem w przypadku danych nieliniowo
rozdzielnych. Uzywa funkcji Gaussa do pomiaru podobienstwa migdzy wektorami wejsciowymi. Na koniec jadro
sigmoidalne jest czgsto uzywane w zadaniach klasyfikacji binarnej. Mapuje dane w przestrzeni o wyzszym wymiarze za
pomoca funkcji sigmoidalne;j.

W Pythonie biblioteka scikit-learn zapewnia kompleksowy zestaw narzedzi do implementacji SVM z réznymi jadrami.
Biblioteka oferuje proste i intuicyjne API do trenowania i oceniania modeli SVM. Aby uzy¢ SVM z scikit-learn,
pierwszym krokiem jest zaimportowanie niezb¢dnych modutow.

Nastgpnie musimy zatadowac zbior danych i podzieli¢ go na zbiory treningowe i testowe. Zbior treningowy stuzy do
trenowania modelu SVM, natomiast zbior testowy shuzy do oceny jego wydajnosci. Po przygotowaniu danych mozemy
utworzy¢ obiekt klasyfikatora SVM i okresli¢ zadane jadro:

# Create an SVM classifier with a linear kernel
clf = sym.SVC(kernel="linear")
# Create an SVM classifier with an RBF kernel

clf = sym.SVC(kernel="rbf")



# Create an SVM classifier with a polynomial kernel

clf = svm.SVC(kernel="poly")

# Create an SVM classifier with a sigmoid kernel

clf = svm.SVC(kernel='sigmoid")

Po utworzeniu klasyfikatora mozemy go wytrenowaé, korzystajac z danych treningowych:
clf.fit(X_train, y_train)

Po wytrenowaniu modelu mozemy go uzy¢ do formutowania prognoz na podstawie nowych, niewidzianych dotad
danych:

y_pred = clf.predict(X_test)

Na koniec mozemy oceni¢ wydajno$¢ modelu SVM, porownujgc przewidywane etykiety z prawdziwymi etykietami z
zestawu testowego. Typowe metryki oceny obejmuja doktadno$¢, precyzje, odwotanie i wynik F1.

Maszyny wektorow nosnych (SVM) to potezne algorytmy uczenia maszynowego, ktorych mozna uzywac¢ do zadan
klasyfikacji i regresji. Dzigki uzyciu réznych typoéw jader SVM moga skutecznie obstugiwaé zaréwno dane liniowo
rozdzielne, jak i nieliniowo rozdzielne. Python, z bogatym ekosystemem bibliotek, zapewnia wygodna platforme do
implementacji SVM i eksperymentowania z réznymi jadrami. Zrozumienie SVM 1 jader jest niezbedne dla kazdego
aspirujacego praktyka Al i ML.

Powody istnienia jader

Kernele w SVM stuzg dwoém gtéwnym celom: umozliwiaja algorytmowi obstuge nieliniowo rozdzielnych danych i
zapewniajg bardziej wydajne podejscie obliczeniowe. W wielu scenariuszach z zycia wzigtych dane nie sg liniowo
rozdzielne, co oznacza, ze linia prosta lub hiperplaszczyzna nie moga skutecznie oddzieli¢ r6znych klas. Kernele
rozwigzuja ten problem, mapujac dane wejsciowe na przestrzen o wyzszym wymiarze, gdzie mozliwe staje si¢
znalezienie liniowej granicy decyzyjnej, ktora oddziela klasy. Dzigki uzyciu kerneli SVM moze skutecznie obstugiwaé
dane nieliniowe i osiaga¢ lepsza doktadno$¢ klasyfikacji.

Jedna z kluczowych zalet stosowania jader w SVM jest to, ze pozwalaja one na uzycie liniowego klasyfikatora w
wielowymiarowej przestrzeni cech bez jawnego obliczania transformacji. Jest to znane jako sztuczka jadra. Sztuczka
jadra unika koniecznosci jawnego obliczania przeksztalconej przestrzeni cech, co moze by¢ kosztowne obliczeniowo,
szczegoblnie w przypadku duzych zestawoéw danych. Zamiast tego funkcja jadra niejawnie oblicza iloczyn skalarny
miedzy przeksztatconymi wektorami cech, co sprawia, ze SVM jest wydajny obliczeniowo.

Istnieja rézne typy jader, ktore mozna stosowa¢ w SVM, kazde z wlasnymi cechami i przydatnoscia do réznych
typow danych. Niektore z powszechnie uzywanych jader obejmuja jadro liniowe, jadro wielomianowe, jadro Gaussa
(RBF) i jadro sigmoidalne. Jadro liniowe jest najprostsza formg jadra i nadaje si¢ do danych liniowo rozdzielnych.
Oblicza iloczyn skalarny miedzy wektorami wej$ciowymi, zachowujac oryginalng przestrzen cech.

Jadro Gaussa (RBF) jest popularnym wyborem do obstugi danych nieliniowych. Przeksztatca dane w nieskonczenie
wymiarowa przestrzen cech, w ktorej podobienstwo migdzy dwoma punktami danych jest mierzone ich odlegloscia w
przestrzeni cech. Jadro Gaussa przypisuje wyzsze wagi pobliskim punktom, przechwytujac lokalng strukture danych i
umozliwiajagc SVM efektywne rozdzielanie nieliniowo rozdzielalnych klas.

Jadro sigmoidalne to inny typ jadra uzywanego w SVM. Jest ono szczegdlnie przydatne w przypadku zadan
klasyfikacji binarnej i opiera si¢ na funkcji sigmoidalnej. Jadro sigmoidalne mapuje dane do przestrzeni cech, w ktorej
podobienstwo migdzy dwoma punktami jest okreslane przez funkcj¢ sigmoidalna. To jadro jest czgsto uzywane w
aplikacjach, w ktorych granica decyzyjna musi uchwyci¢ ztozone nieliniowe relacje.

Kernele odgrywaja wazna rolg w SVM, umozliwiajac algorytmowi obstuge nieliniowo rozdzielnych danych i
zapewniajac bardziej wydajne podejscie obliczeniowe. Umozliwiaja SVM transformacj¢ danych wejsciowych do



przestrzeni cech o wyzszym wymiarze, w ktorej tatwiej jest znalez¢ hiperplaszczyzng oddzielajacg klasy. Dzigki uzyciu
roznych typow kerneli SVM moze skutecznie obshugiwac rozne typy danych i osiaga¢ lepsza doktadnosc¢ klasyfikacji.

SVM z migkkim marginesem

Aby zrozumie¢ koncepcje SVM z migkkim marginesem, wazne jest, aby najpierw zrozumie¢ pojecie SVM z twardym
marginesem. W SVM z twardym marginesem algorytm zaktada, ze dane sa liniowo separowalne, co oznacza, ze
hiperptaszczyzna moze idealnie oddzieli¢ klasy bez zadnej btednej klasyfikacji. Jednak w scenariuszach z zycia
wzigtych dane sa czgsto zaszumione lub zawieraja nakladajace si¢ obszary, co utrudnia znalezienie idealnego liniowego
oddzielenia.

SVM z migkkim marginesem rozwiazuja to ograniczenie, dopuszczajac pewien stopien blednej klasyfikacji. Osiaga si¢
to poprzez wprowadzenie zmiennej luzu dla kazdego przyktadu szkoleniowego, ktoéra mierzy stopien, w jakim punkt
danych narusza margines lub konczy po niewlasciwej stronie granicy decyzyjnej. Celem SVM z migkkim marginesem
jest zminimalizowanie sumy zmiennych luzu przy jednoczesnym maksymalizowaniu marginesu.

Rownowaga migdzy maksymalizacja marginesu a minimalizacja btednej klasyfikacji jest kontrolowana przez parametr
regularyzacji, czgsto oznaczany jako C. Mniejsza warto$¢ C pozwala na szerszy margines, ale moze tolerowac¢ wigksza
btedng klasyfikacje, podczas gdy wicksza warto§¢ C prowadzi do wezszego marginesu, ale wymusza bardziej
rygorystyczne zasady klasyfikacji. Wybor C zalezy od konkretnego zestawu danych i pozadanego kompromisu migdzy
rozmiarem marginesu a btgdng klasyfikacja.

Jednym z powszechnych podejs$¢ do rozwigzywania SVM z migkkim marginesem jest programowanie kwadratowe, w
ktérym celem jest minimalizacja kwadratowej funkcji celu podlegajacej ograniczeniom liniowym. Ten problem
optymalizacji mozna skutecznie rozwigzaé za pomoca réznych algorytmow, takich jak algorytm Sequential Minimal
Optimization (SMO) lub metody punktéw wewnetrznych.

Aby zaimplementowa¢ SVM z migkkim marginesem, mozemy uzy¢ biblioteki CVXOPT w Pythonie. CVXOPT to
biblioteka optymalizacji wypuktej, ktéra zapewnia przyjazny dla uzytkownika interfejs do rozwigzywania problemow
optymalizacyjnych. Oferuje ona szereg rozwigzan, w tym rozwigzania do programowania kwadratowego, co jest
niezbedne dla SVM.

Po wstepnym przetworzeniu danych mozemy zdefiniowa¢ problem SVM przy uzyciu biblioteki CVXOPT. Celem SVM
jest zminimalizowanie nastgpujgcego problemu optymalizacji kwadratowej:

minimize (1/2) * X.T *P *x+ q.T * X
subjectto G * x <=h

A*x=Db
Tutaj "x" jest wektorem wspotczynnikdw, "P* jest macierzg wspotczynnikow kwadratowych, *q" jest wektorem
wspotczynnikow liniowych, "G® jest macierzg wspotczynnikow ograniczen nierownosci, 'h' jest wektorem wartosci
ograniczen nierownosci, ‘A’ jest macierzg wspotczynnikéw ograniczen roéwnosci, a b’ jest wektorem wartosci
ograniczen rOwnosci.

Aby rozwiazac ten problem optymalizacji kwadratowej, mozemy uzy¢ funkcji "cvxopt.solvers.qp()’ dostarczonej przez
CVXOPT. Funkcja ta przyjmuje macierze i wektory zdefiniowane powyzej i zwraca optymalne rozwigzanie dla 'x’.

Po uzyskaniu optymalnego rozwigzania mozemy wyodrebni¢ wektory no$ne z rozwiazania i uzy¢ ich do tworzenia
prognoz na nowych punktach danych. Wektory nosne to punkty danych, ktore leza na marginesie lub po zlej stronie
hiperptaszczyzny. Odgrywaja one wazna rol¢ w definiowaniu granicy decyzyjnej SVM.

Oprécz SVM z migkkim marginesem mozemy rowniez zwigkszy¢ wydajnos¢ SVM, uzywajac jader. Jadra pozwalaja
nam przeksztalci¢ dane wejsciowe do przestrzeni o wyzszym wymiarze, gdzie moga stac si¢ liniowo separowalne.
Powszechnie uzywane jadra obejmuja jadro liniowe, jadro wielomianowe i jadro funkcji bazowej radialnej (RBF).

CVXOPT udostepnia funkcje do definiowania r6znych typow jader, takich jak funkcja "cvxopt.solvers.kernel()".
Poprzez wlaczenie jadra do modelu SVM mozemy obstugiwac zlozone zestawy danych, ktore nie sa liniowo rozdzielne
w oryginalnej przestrzeni cech.



Podsumowujac, w tym materiale dydaktycznym zbadaliSmy koncepcje SVM z migkkim marginesem i jadra,
korzystajac z biblioteki CVXOPT w Pythonie. NauczyliSmy sig, jak zaimplementowa¢ model SVM z migkkim
marginesem, wstegpnie przetworzy¢ dane, zdefiniowa¢ problem SVM, rozwiaza¢ problem optymalizacji, wyodrgbnic
wektory nosne i wykorzysta¢ jadra w celu zwigkszenia wydajnosci. SVM to pot¢zne narzgdzia w uczeniu
maszynowym, ktore mozna stosowaé w szerokim zakresie zadan klasyfikacji i regresji.

class SVM(object):

def __init__(self, kernel=linear_kernel, C=None):
self.kernel = kernel

self.C = C
import numpy as np if self.C is not None: self.C = float(self.C)
from numpy import linalg
import cvxopt def fit(self, X, y)
import cvxopt.solvers n_samples, n_features = X.shape
# Gram matrix
def linear_kernel(x1l, x2): K = np.zeros((n_sanples, n_samples))
return np.dot(xl, x2) for 1 in range(n_samples)

for j in range(n_samples):

def polynomial_kernel(x, y, p=3): K[i, j] = self.kernel(x[i], X[D)

return (1 + np.dot(x, y)) *% p

cvxopt.matrix(np.outer(y, y) * K)
cvxopt.matrix(np.ones(n_samples) * -1)
= cvxopt.matrix( *aros y, (1, n_samples))
= cvxopt.matrix(0.0)

def gaussian_kernel(x, y, sigma=5.0):
return np.exp(-linalg.norm(x - y) **% 2 / (2 * (sigma ** 2)))

T =4 T
n

if self.C is None:
6 = cvxopt.matrix(np.diag(np.ones(n_samples) * -1))
h = cvxopt.matrix(np.zeros(n_samples)) #

t vectors have non zero lagrange multipliers

else: sv =a > le-3
tmpl = np.diag(np.ones(n_samples) * -1) ind = np.arange(len(a))[sv]
tmp2 = np.identity(n_samples) self.a = alsv]
6 = cvxopt.matrix(np.vstack((tmpl, tmp2))) self.sv = X[sv]
tmpl = np.zeros(n_samples) self.sv_y = ylsv]
tmp2 = np.ones(n_samples) * self.C print("%d support vectors out of %d points®™ % (len(self.a), n_samples))

h = cvxopt.matrix(np.hstack((tmpl, tmp2)))

# Intercept
# solve QP pi self.b = 0
solution = cvxopt.solvers.qp(P, g, G, h, A, b) for n in range(len(self.a)):
self.b += self.sv_y[n]

# Lagrange multipliers self.b -= np.sum(self.a * self.sv_y * Klind[n], sv])
a = np.ravel(solution['x']) self.b /= len(self.a)
# Weignt vector
if self.kernel == linear_kernel:

self.w = np.zeros(n_features)

for n in range(len(self.a)):

self.w += self.aln] * self.sv_y[n] * self.sv[n]

else:

self.w = None

def project(self, X): 5
if __name__ == "__main__":

if self.w is not None:

return np.dot(X, self.w) + self.b
else:

y_predict = np.zeros(len(X))

for 1 in range(len(X)):

import pylab as pl

def gen_lin_separable_data():

# generate training data in the 2-d case

s =10 meanl = np.array([o, 21)
for a, sv_y, sv in zip(self.a, self.sv_y, self.sv): mean2 = np.array([2, 01)
s += a * sv_y * self.kernel(X[i], sv) cov = np.array([[0.8, 0.6], [0.6, 0.81])
y_predict[i] = s X1 = np.random.multivariate_normal(mean1, cov, size: 100)
return y_predict + self.b y1 = np.ones(len(x1))
X2 = np.random.multivariate_normal(mean2, cov, size: 188)
def predict(self, X): y2 = np.ones(len(X2)) * -1

return np.sign(self.project(X)) return X1, y1, X2, y2



def gen_non_lin_separable_data():
meanl = [-1, 2]
mean2 = [1, -1]
meand = [4, -4]
mean4 = [-4, 4]
cov = [[1.0, ©.8], [0.8, 1.0]]
X1 = np.random.multivariate_normal(meanl, cov, size: 50)
X1 = np.vstack((X1, np.random.multivariate_normal(mean3, cov, size: 38)))
y1 = np.ones(len(X1))
X2 = np.random.multivariate_normal(mean2, cov, size: 58)
X2 = np.vstack((X2, np.random.multivariate_normal(mean4, cov, size: 58)))
¥2 = np.ones(len(X2)) * -1
return X1, y1, X2, y2
de

“h

split_test(X1, yl, X2, y2):
X1_test = x1[90:]
yl_test = y1[90:]
def gen_lin_separable_overlap_data(): ¥2_test = X2[90:]
# generate training data in the 2-d case

meanl = np.array([0, 21) y2_test = y2[98:]

meanz = np.array([2, 8]) X_test = np.vstack((X1_test, X2_test))
cov = np.array([[1.5, 1.6], [1.0, 1.511) y_test = np.hstack((yl_test, y2_test))
X1 = np.random.multivariate_normal(meanl, cov, size: 180) return X_test, y_test

¥yl = np.ones(len(X1))

X2 = np.random.multivariate_normal(mean2, cov, size: 180)

y2 = np.ones(len(X2)) % -1

return X1, y1, X2, y2 de

“h

plot_margin(X1_train, X2_train, clf):
def f(x, w, b, c=08):

i i # given x, return y such that [x,y] in on the line
def split_train(X1, y1, X2, y2):

X1_train = x1[:90] Fuwx+b=c

yl_train = y1[:90] return (-w[B] % x - b + ¢) / w[1]

X2_train = x2[:90]

y2_train = y2[:90] F— PR inf - anpe
pl.plot( *args: X1_train[:, 8], xi_train[:, 11, "ro")

X_train = np.vstack((X1_train, X2_train))
y_train = np.hstack((yl_train, y2_train))
return X_train, y_train

pl.plot( *args: X2_train[:, 8], x2_trainl[:, 1], "bo")
pl.scatter(clf.sv[:, 0], clf.sv[:, 1], s=180, c="g")

#w.x+b=0

a@ = -4;

al = f(a8, clf.w, clf.b)
b = 4;

bl = £(bO, clf.w, clf.b)
pl.plot( *aros: [a@, bel, [al, bll, "k*)

#w.x +b=1

af = -4;

al = f(a@, clf.w, clf.b, «c: 1)
be = 4;

bl = f(bO, clf.w, clf.b, «c: 1)
pl.plot( *args: [a@, bol, [al, b1], "k--7)

#Fwx +b=-1

ag = -4;

al = f(a8, clf.w, clf.b, -1)
b = 4;

bl = (b8, clf.w, clf.b, -1)
pl.plot( *args: [a®, bel, [al, bll, "k--")

pl.axis("tight")
pl.show()

def plot_contour(X1_train, X2_train, clf):
pl.plot({ *args: X1_train[:, 0], X1_train[:, 1], "ro®)
pl.plot( *args: X2_trainl:, 8], X2_trainl:, 11, "bo")
pl.scatter(clf.svl:, 8], clf.svl:, 1], s=100, c="g")

X1, X2 = np.meshgrid( *xi: np.linspace(-6, stop: 6, num: 58), np.linspace(-&6, stop:r &, num: 58))
X = np.array([[x1, x2] for x1, x2 in zip(np.ravel(X1), np.ravel(%2))])

Z = clf.project(X).reshape(X1.shape)

pl.contour( *args: X1, X2, Z, [0.8], colors='k', linewidths=1, origin='lower')

pl.contour( *args: X1, X2, Z + 1, [8.8], colors='grey', linewidths=1, origin="Tlower')
pl.contour( *args: X1, X2, Z - 1, [8.8], colors='grey', linewidths=1, origin="Tlower')

pl.axis("tight™)
pl.show()



def test_linear():
X1, y1, X2, y2 = gen_lin_separable_data()
X_train, y_train = split_train(x1, y1, X2, y2)
X_test, y_test = split_test(Xx1, yl, X2, y2)

y_predict = clf.predict(X_test)
correct = np.sum(y_predict == y_test)
print("%d out of %d predictions correct® ¥ (correct, len(y_predict)))

plot_contour(X_trainly_train == 1], X_trainly_train == -1], clf)
clf = SVH()
clf.fit(X_train, y_train) def test_soft():
X1, y1, X2, y2 = gen_lin_separable_overlap_data()
y_predict = clf.predict(X_test) X_train, y_train = split_train(X1, y1, X2, y2)
correct = np.sum(y_predict == y_test) X_test, y_test = split_test(X1, y1, X2, y2)

print("%d out of %d predictions correct® % (correct, len(y_predict)))
clf = SVM(C=1000.1)

plot_margin(X_trainly_train == 1], X_train[y_train == -1], c1f) clf.fit(x_train, y_train

y_predict = clf.predict(X_test)
correct = np.sum(y_predict == y_test)

def test_non_linear(): : .
print("%d out of %d predictions correct™ % (correct, len(y_predict)))

X1, y1, X2, y2 = gen_non_lin_separable_data()
X_train, y_train = split_train(x1, y1, X2, y2)

i plot_contour(X_train[y_train == 1], X_train[y_train == -1], clf)
X_test, y_test = split_test(X1, y1, X2, y2)

clf = SVM(polynomial_kernel)

clf.fit(X_train, y_train) tsst_snft(iri

Parametry SVM

1. Funkcja jadra:

Funkcja jadra jest waznym sktadnikiem SVM, poniewaz mapuje dane wej§ciowe do przestrzeni o wyzszym wymiarze,
gdzie stajg si¢ one liniowo rozdzielne. SVM uzywaja rdéznych funkcji jadra, takich jak liniowa, wielomianowa, radialna
funkcja bazowa (RBF) i sigmoidalna. Kazde jadro ma wtasny zestaw parametrow, ktére mozna dostroic, aby
zoptymalizowac wydajnos¢ SVM.

2. Parametr regularizacji (C):

Parametr regularizacji (C) kontroluje kompromis mi¢dzy osiagnigeciem niskiego btgdu w danych treningowych a
minimalizacjg zlozonosci granicy decyzyjnej. Mniejsza warto$¢ C prowadzi do szerszego marginesu i umozliwia wigcej
btednych klasyfikacji, podczas gdy wicksza warto$¢ C skutkuje wezszym marginesem i mniejsza liczba btgdnych
klasyfikacji. Wazne jest znalezienie optymalnej wartoséci C, aby zapobiec nadmiernemu lub niedostatecznemu
dopasowaniu.

3. Parametr gamma:

Parametr gamma (y) okresla wptyw pojedynczego przyktadu treningowego na granic¢ decyzyjna. Niska wartos¢ gamma
wskazuje na szerszy zakres wptywu, podczas gdy wysoka warto§¢ gamma koncentruje si¢ na pobliskich punktach.
Wyzsza warto$¢ gamma moze prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania, podczas gdy nizsza wartos¢ moze skutkowaé
niedopasowaniem. Istotne jest, aby wybra¢ odpowiednig wartos¢ gamma, aby zrownowazy¢ ztozono$¢ modelu i
zdolno$¢ do generalizacji.

4. Parametr stopnia:

Parametr stopnia (d) jest specyficzny dla jader wielomianowych i kontroluje stopien funkcji wielomianowej uzywanej
do klasyfikacji. Wyzsze wartosci stopnia moga uchwyci¢ bardziej ztozone relacje w danych, ale moga roéwniez
zwigkszy¢ ryzyko nadmiernego dopasowania. Wybor odpowiedniej warto$ci stopnia jest wazny, aby osiagnac
rownowage migdzy ztozonosciag modelu a uogodlnieniem.

5. Parametr wspolczynnika:
Parametr wspotczynnika (coef0) jest kolejnym parametrem uzywanym w jadrach wielomianowych i sigmoidalnych.
Kontroluje on wptyw wielomiandw wysokiego stopnia na granic¢ decyzyjna. Wyzsza warto$¢ coef0 moze prowadzié



do nadmiernego dopasowania, podczas gdy nizsza wartos¢ moze skutkowaé niedopasowaniem. Wazne jest
eksperymentowanie z ré6znymi warto$ciami coef0, aby znalez¢ optymalng rownowage.

6. Wagi klas:

W SVM wagi klas moga by¢ przypisywane w celu adresowania niezréwnowazonych zestawéw danych, w ktorych
jedna klasa ma znacznie mniej probek niz inne. Przypisujac wyzsze wagi klasie mniejszosciowej, SVM moga nadac jej
wicksze znaczenie podczas procesu szkolenia. Pomaga to w osiagnieciu zrbwnowazonej granicy decyzyjnej i poprawia
0g6lng wydajnos¢ klasyfikatora.

7. Przeszukiwanie siatki i walidacja krzyzowa:

Aby okresli¢ optymalng kombinacj¢ parametrow SVM, powszechnie stosuje si¢ techniki przeszukiwania siatki i
walidacji krzyzowej. Przeszukiwanie siatki obejmuje systematyczne badanie ré6znych kombinacji parametrow i oceng
ich wydajnos$ci za pomoca walidacji krzyzowej. Wybierajac kombinacj¢ parametrow, ktora daje najwyzsza doktadno$¢
lub inng metryke oceny, mozemy dostroi¢ SVM do konkretnego zadania.

KLASTROWANIE, K-MEANS, K-SHIFT

Klastrowanie to podstawowa technika w uczeniu maszynowym, ktdra polega na grupowaniu podobnych punktow
danych. Jest ona szczegolnie przydatna, gdy chcemy odkry¢ wzorce lub struktury w zestawie danych bez wcze$niejszej
wiedzy lub oznaczonych przyktadow. W tym materiale dydaktycznym przyjrzymy si¢ dwoém popularnym algorytmom
klastrowania: k-means i przesunigciu $redniej, i nauczymy sie, jak je wdrozy¢ za pomocg Pythona.

K-means, k-shift

K-means to prosty i szeroko stosowany algorytm klastrowania, ktorego celem jest partycjonowanie zbioru danych na k
odrgbnych klastréw. Algorytm rozpoczyna si¢ od losowego zainicjowania k centroidéw klastra i iteracyjnie przypisuje
kazdy punkt danych do najblizszego centroidu. Nastepnie przelicza centroidy na podstawie $redniej punktow danych
przypisanych do kazdego klastra. Proces ten trwa do momentu konwergencji, w ktorej centroidy nie zmieniajg si¢ juz
znaczaco lub osiagnieto maksymalnag liczbe iteracji.

Jedng z kluczowych zalet k-means jest jej wydajnos¢, dzieki czemu nadaje si¢ do duzych zestawdéw danych. Ma jednak
pewne ograniczenia. K-means wymaga okreslenia liczby klastrow, k, z gory, co moze by¢ trudne, gdy optymalna liczba
klastréw jest nieznana. Ponadto k-means jest wrazliwy na poczatkowe pozycje centroidow, co potencjalnie skutkuje
r6znymi przypisaniami klastrow dla réznych inicjalizacji.

Mean shift to kolejny algorytm klastrowania, ktory nie wymaga wcze$niejszego okreslenia liczby klastrow. Zamiast
tego iteracyjnie przesuwa kazdy punkt danych w kierunku mody jego lokalnego sasiedztwa az do zbieznosci. Moda
reprezentuje najwyzsza gesto§¢ punktoéw danych w danym promieniu. Powstate klastry sa definiowane przez punkty
zbieznosci. W poréwnaniu do k-means, przesuniecie sredniej jest bardziej elastyczne, poniewaz automatycznie okresla
liczbe klastréw na podstawie rozktadu danych. Moze obstugiwac klastry o nieregularnych ksztattach i jest mniej
wrazliwe na poczatkowe pozycje punktow danych. Jednak przesuniecie $redniej moze by¢ kosztowne obliczeniowo,
szczegblnie w przypadku duzych zestawow danych.

Aby uzy¢ metody k-means, najpierw musimy zaimportowac niezbg¢dne moduty:

from sklearn.cluster import KMeans

Nastepnie tworzymy instancje klasy KMeans i okreslamy Zadang liczbg klastrow:
kmeans = KMeans(n_clusters=3)

Nastepnie mozemy dopasowa¢ model do naszych danych i uzyska¢ przypisania klastrow:
kmeans.fit(data)

labels = kmeans.labels_



Podobnie, aby uzy¢ przesunigcia $redniej, importujemy wymagany modut:

from sklearn.cluster import MeanShift

Tworzymy instancj¢ klasy MeanShift i okreslamy przepustowos$¢, ktora kontroluje rozmiar lokalnego sasiedztwa:
meanshift = MeanShift(bandwidth=0.5)

Dopasowujemy model do naszych danych i uzyskujemy przypisania klastrow:

meanshift = MeanShift(bandwidth=0.5)

Gdy juz mamy przydziaty klastrow, mozemy analizowac¢ i wizualizowaé wyniki. Na przyktad mozemy nanie$¢ punkty
danych na wykres w réznych kolorach, reprezentujacych rézne klastry. Mozemy réwniez obliczy¢ rézne metryki, takie
jak wynik sylwetki, aby oceni¢ jakos$¢ klastrowania.

Skalowanie

Skalowanie jest kolejnym czynnikiem branym pod uwage przy stosowaniu algorytmow klastrowania. Kazdy punkt
danych musi zosta¢ porownany ze wszystkimi innymi punktami, co moze by¢ kosztowne obliczeniowo. Jednak po
wytrenowaniu algorytmu i ustaleniu centréw klastréw nowe punkty mozna klasyfikowac na podstawie tych centroidow
bez koniecznosci dalszego szkolenia.

W praktyce algorytmy klastrowania mogg by¢ uzywane w potnadzorowanym uczeniu maszynowym. Po klastrowaniu
grupy mozna przettumaczy¢ na nadzorowane uczenie maszynowe, gdzie klastry stuzg jako etykiety dla zadan
klasyfikacyjnych przy uzyciu innych algorytmow, takich jak maszyny wektoréw nosnych.

Aby zastosowac algorytm k-means, mozemy uzy¢ scikit-learn, popularnej biblioteki uczenia maszynowego w Pythonie.
Scikit-learn zapewnia prosta implementacje algorytmu k-means, dzieki czemu mozna go tatwo zastosowac¢ w
rzeczywistych przyktadach.

Algorytm Klastrowania k-means jest szeroko stosowang technika grupowania podobnych punktow danych. Iteracyjne
przypisywanie punktow danych do klastrow i aktualizowanie centréw klastrow do momentu osiggnigcia zbieznosci.
Moze jednak mie¢ trudnosci z klastrowaniem grup o rdéznej wielkosci ze wzgledu na przestrzeganie odleglosci
euklidesowej. Skalowanie jest rOwniez brane pod uwagg podczas korzystania z algorytmow klastrowania, ale po
przeszkoleniu nowe punkty mozna klasyfikowa¢ na podstawie ustalonych centroidéw. Scikit-learn zapewnia tatwa w
uzyciu implementacj¢ algorytmu k-means do praktycznych zastosowan.

W tym materiale dydaktycznym wprowadzimy koncepcje¢ klasteryzacji w kontekscie sztucznej inteligencji i uczenia
maszynowego przy uzyciu Pythona. W szczegdlnosci omoéwimy algorytmy klasteryzacji k-means i przesunigcia

$redniej.

Na poczatek musimy zaimportowac niezbedne biblioteki. Uzyjemy modutu matplotlib.pyplot do wizualizacji danych i
modutu sklearn.cluster do algorytmow klastrowania. Zaimportujemy réwniez numpy jako np do operacji
numerycznych. Kod do importowania tych bibliotek wyglada nastepujaco:

import matplotlib.pyplot as plt
from matplotlib import style
style.use(‘ggplot’)

import numpy as np

from sklearn.cluster import KMeans

Nastepnie zdefiniujemy zestaw wartosci poczatkowych dla naszych danych. Wartosci te zostang zapisane w tablicy
numpy. Na przyklad mozemy uzy¢ nastgpujacych wartoscei: [1, 1,5, 1,85, 8,88, 1,06, 9,11]. Wartosci te reprezentuja
cechy naszych punktow danych. Wazne jest, aby pamigtac, ze liczba elementéw w tej tablicy moze si¢ r6zni¢ w
zaleznosci od pozadanej liczby klastrow.



Po zdefiniowaniu danych mozemy je zwizualizowa¢ za pomoca funkcji wykresu punktowego z matplotlib.pyplot.
Narysujemy pierwszy i drugi element tablicy jako wspotrzedne x i1y, odpowiednio. Ustawimy rozmiar znacznikow na
150, a szeroko$¢ linii na 5. Kod do wizualizacji danych wyglada nastgpujaco:

plt.scatter(x[:,0], x[:,1], s=150, linewidths=5)
plt.show()

Po wizualizacji danych mozemy przej$¢ do procesu klastrowania. W tym celu wykorzystamy algorytm k-means. Aby
utworzy¢ klasyfikator k-means, musimy zdefiniowac¢ liczbe klastrow, ktora w tym przypadku wynosi 2. Mozemy to
zrobié, inicjujac wystapienie klasy KMeans z parametrem n_clusters ustawionym na 2. Kod tworzenia klasyfikatora

wyglada nastepujaco:
clf = KMeans(n_clusters=2)

Po utworzeniu klasyfikatora mozemy dopasowac go do naszych danych, uzywajac metody dopasowania. Przypisze ona
kazdy punkt danych do jednego z klastréw na podstawie ich podobienstwa. Mozemy uzyska¢ dostep do centrow
klastrow i etykiet, uzywajac odpowiednio atrybutow cluster centers_ i labels_. Kod dopasowujacy klasyfikator i
uzyskujacy dostep do atrybutdéw wyglada nastgpujaco:

clf fit(x)
centroids = clf.cluster_centers_
labels = clf.labels_

Aby zwizualizowa¢ klastry, mozemy przypisac rozne kolory do punktéw danych na podstawie ich etykiet. Mozemy
utworzy¢ list¢ kolorow i przypisa¢ kolor do kazdej etykiety. Na przyktad mozemy uzy¢ zielonego dla etykiety 0 i
czerwonego dla etykiety 1. Nastgpnie mozemy nanie$¢ kazdy punkt danych na wykres z odpowiadajacym mu kolorem.
Kod do wizualizacji klastrow jest nastgpujacy:

colors =["g.", "r."]
for i in range(len(x)):

plt.plot(x[i][0], x[i][1], colors[labels[i]], markersize=10)
plt.scatter(centroids[:,0], centroids[:,1], marker="x", s=150, linewidths=5)

plt.show()

Algorytm k-means jest jednym z najprostszych i najszerzej stosowanych algorytmow klastrowania. Jego celem jest
podzielenie danych na k odrgbnych klastrow, gdzie kazdy punkt danych nalezy do klastra o najblizszej $rednie;j.
Algorytm dziata iteracyjnie, zaczynajac od poczatkowego zestawu k centroidoéw i przypisujac kazdy punkt danych do
najblizszego centroidu. Centroidy sg nastepnie aktualizowane na podstawie $redniej punktéw danych w kazdym
klastrze. Ten proces jest powtarzany az do osiagni¢cia konwergencji, kiedy centroidy nie zmieniajg si¢ juz znaczgco.

Z drugiej strony algorytm przesunigcia $redniej jest nieparametrycznym algorytmem klastrowania, ktory nie wymaga
weczesniejszego okreslenia liczby klastrow. Zamiast tego iteracyjnie przesuwa centroidy w kierunku najgestszych
regionow danych. Algorytm zaczyna od poczatkowego zestawu centroidow i oblicza wektor przesuni¢cia $redniej dla
kazdego punktu danych, ktory wskazuje kierunek w kierunku najgestszego regionu. Centroidy sg nastepnie
aktualizowane przez przesuwanie ich w kierunku wektora przesuniecia $redniej. Ten proces jest powtarzany az do
uzyskania zbieznosci.

W przypadku danych nienumerycznych, takich jak zmienne kategoryczne, konieczne jest przeksztatcenie ich w
reprezentacje numeryczng, ktéra moze by¢ uzywana przez algorytmy klastrowania. Jednym z powszechnych pode;j$¢
jest uzycie kodowania one-hot, w ktorym kazda kategoria jest reprezentowana przez ceche binarng. Na przyktad, jesli
mamy zmienng kategoryjna ,,color” z trzema kategoriami (red, green, blue), utworzyliby$Smy trzy cechy binarne
(color_red, color_green, color_blue) i przypisalibySmy wartos¢ 1 do odpowiadajacej cechy dla kazdego punktu danych.



Inng technika obstugi danych nieliczbowych jest uzycie miary podobienstwa, ktora moze porownywac réznice migdzy
zmiennymi kategorialnymi. Jedna z takich miar jest wspolczynnik podobienstwa Jaccarda, ktory oblicza stosunek
przecigcia do sumy dwoch zbioréw. Miary tej mozna uzy¢ do obliczenia podobienstwa mi¢dzy punktami danych na
podstawie ich atrybutéw kategorialnych, umozliwiajac algorytmom klastrowania pracg z danymi nieliczbowymi.

Aby zilustrowa¢ oméwione powyzej koncepcje, rozwazmy przyktad, w ktorym mamy zbiér danych preferencji
klientéw dla réznych produktow. Zbior danych obejmuje zmienne kategoryczne, takie jak kategoria produktu, marka i
segment klientow. Mozemy uzy¢ algorytmow k-means lub klasteryzacji przesunigcia $redniej, aby zidentyfikowaé
grupy klientéw o podobnych preferencjach, ktére nastgpnie moga by¢ wykorzystane do ukierunkowanego marketingu
lub spersonalizowanych rekomendacji.

= pd. nic.xls")
df. (['body', 'na , axis=1, inplace=True)
#przekonwertowanie kolumnn w DataFrame na liczby:
df = df. (pd. errors='coerce')
df. (0, inplace=True)

r

#funkcja konwertujaca na na dane liczbowe
def handle non numerical data(df):
columns = df.
for column in columns:
text digit vals = {}
def convert to int(val):
return text digit vals([vall

if df[column]. = np. and df[column]. = np.
column contents = df[column]. . 0
uniqueielements = set(column contents)
x =0
for unigue in unigue elements:
if unigque neot in text digit vals:

text digit vals[unique] = x
x+=1
df [column] = list(map(ccnvertgtcgint, df [column]))

return df
df = handle non numerical data(df)
print (df. 0)

Przed zastosowaniem algorytmu k-means konieczne jest wstepne przetworzenie danych. Ten krok obejmuje obstuge
brakujacych wartosci, skalowanie cech numerycznych i kodowanie zmiennych kategorycznych. Dla uproszczenia
zatézmy, ze zbiér danych jest juz wstepnie przetworzony.

Aby zastosowa¢é klasterowanie k-means, musimy wybra¢ liczbe klastréw, k. Ten wybor zalezy od problemu i moze
wymagac pewnej wiedzy domenowej. Mozemy uzy¢ metody tokcia, aby okresli¢ optymalng warto$¢ k. Metoda tokcia
polega na wykresleniu sumy kwadratow wewnatrz klastra (WCSS) wzgledem liczby klastrow i wybraniu wartosci k,
przy ktorej zmiana WCSS zaczyna sig¢ stabilizowac.

wess =[]
for i in range(1, 11):
kmeans = KMeans(n_clusters=i, init="k-means++', random_state=42)
kmeans.fit(data)
wecss.append(kmeans.inertia_)
Po ustaleniu odpowiedniej wartos$ci k mozemy zastosowac algorytm k-§rednich do zbioru danych:
kmeans = KMeans(n_clusters=k, init='"k-means++', random_state=42)
kmeans.fit(data)

Po dopasowaniu modelu k-means mozemy uzyska¢ dostep do etykiet klastra przypisanych do kazdego punktu danych,
uzywajac atrybutu “labels_'. Mozemy rowniez uzyska¢ wspolrzedne centroidow klastra, uzywajac atrybutu
“cluster_centers_".



Przesuni¢cie Sredniej

Przesunigcie $redniej to kolejny algorytm klastrowania, ktory nie wymaga wczesniejszego okreslenia liczby klastrow.
Zamiast tego automatycznie odkrywa liczbe klastrow i ich lokalizacje w danych. Algorytm przesunigcia $redniej dziata
poprzez iteracyjne przesuwanie punktow danych w kierunku trybu oszacowania ggstosci jadra. Proces ten trwa do
momentu osiggnig¢cia konwergencji.

Aby zastosowac¢ klasterowanie przesunigcia $redniej w Pythonie, mozemy uzy¢ klasy ‘MeanShift" z biblioteki sklearn:

from sklearn.cluster import MeanShift
ms = MeanShift()
ms.fit(data)

Podobnie jak w przypadku k-means, mozemy uzyskaé¢ dostep do etykiet klastra przypisanych do kazdego punktu
danych, uzywajac atrybutu ‘labels_'. Dodatkowo, mozemy uzyska¢ wspotrzedne centroidow klastra, uzywajac atrybutu
“cluster_centers_".

Algorytmy klastrowania, takie jak k-means i mean shift, sa pot¢znymi narzedziami do grupowania podobnych
punktow danych. W tym materiale dydaktycznym zbadaliSmy algorytmy k-means i mean shift przy uzyciu Pythona i
zastosowalismy je do zbioru danych Titanic. Dzigki zrozumieniu i zastosowaniu tych technik mozemy uzyskac cenne
spostrzezenia i podejmowac decyzje oparte na danych w r6znych domenach.

#l...1
df = handle non numerical data(df)

print(df. )

df. (['sex",'boat"']l, axis=l, inplace=True)

#clustering

¥ = np. (df. ved'], axis=1). (float))
¥ = np. (df['survi

clf = KMeans(n_clusters=2)
clf. (xX)

#W przypadku algorytmu klastrowania maszyna znajdzie klastry,

# ale nastepnie przypisze im dowolne wartosci, w kolejnosci,

# w jakiej je znajdzie. Tak wiec grupa survivors moze by¢ 0 lub 1,
# w zaleznosci od stopnia losowosSci

correct = 0

for i in range(len(X)):

predict _me = np. (X[i]. (flocat))

predict me = predict me. (-1, len(predict_me))
prediction = clf. (predict me)

if prediction[0] == y[i]:

correct += 1

print(correct/len (X))

pclass survived sex age ... cabin embarked boat home.dest
0 1 1 8.0 29.0800 ... 8.0 8.0 2.0 0.0
1 1 1 8.8 08.9167 ... 8.0 8.0 11.9 0.0
2 1 8 8.6 2.08080 ... 8.0 8.0 8.0 8.0
3 1 0 0.0 30.88008 ... 0.0 0.0 0.0 0.8
4 1 0 0.0 25.88008 ... 0.0 0.0 0.0 0.8

[5 rows x 12 columns]
0.6103896103896104

Chociaz k-means jest poteznym algorytmem, ma pewne ograniczenia. Zaktada, ze klastry sg sferyczne i maja rowne
wariancje. Ponadto wymaga wczesniejszego okreslenia liczby klastrow (k). Jednak w wielu scenariuszach z zycia
wzietych optymalna liczba klastrow jest nieznana. Aby rozwigza¢ te ograniczenia, opracowano alternatywne algorytmy
klastrowania, takie jak przesuniecie $redniej.



Mean shift to nieparametryczny algorytm klastrowania, ktory nie wymaga wcze$niejszego okreslenia liczby klastrow.
Zamiast tego iteracyjnie przesuwa centroidy w kierunku trybu rozktadu danych, w ktorym gestosé punktéw danych jest
najwyzsza. Pozwala to na automatyczne okreslenie liczby klastrow przez mean shift na podstawie danych. Algorytm
rozpoczyna si¢ od poczatkowych centroidow i oblicza wektor przesunigcia $redniej dla kazdego centroidu. Centroidy sa
nastgpnie aktualizowane przez przesuwanie ich w kierunku wektora przesunigcia $redniej. Ten proces jest powtarzany
az do uzyskania zbieznosci.

Oprocz k-means i przesuni¢cia Sredniej mozliwe jest rowniez tworzenie niestandardowych algorytmow
klastrowania dostosowanych do konkretnych potrzeb. Jednym z przyktadow jest niestandardowy algorytm k-means,
ktory rozszerza podstawowy algorytm k-means poprzez wlaczenie dodatkowych ograniczen lub rozwazan. Ta
personalizacja pozwala algorytmowi lepiej dopasowac¢ si¢ do konkretnych wymagan danego problemu.

Niestandardowy algorytm k-means

Niestandardowy algorytm k-means mozna wdrozy¢, modyfikujac standardowy algorytm k-means, aby uwzglednic
dodatkowe kroki lub ograniczenia. Na przyktad mozna wprowadzi¢ ograniczenie, ktore zapewnia, ze kazdy klaster ma
minimalng liczbe¢ punktéw danych. Mozna to osiagna¢, dostosowujac krok aktualizacji centroidu, aby zapobiec
zbytniemu zmniejszaniu si¢ klastrow. Inna personalizacja moze obejmowa¢ wlaczenie wiedzy o domenie lub
wczesniejszych informacji o danych do procesu klastrowania.

Aby zaimplementowa¢ niestandardowy algorytm k-means w Pythonie, mozna zacza¢ od podstawowego algorytmu k-
means i doda¢ pozadane dostosowania. Moze to obejmowac modyfikacje kroku aktualizacji centroidu, wprowadzenie
dodatkowych ograniczen lub wiaczenie dodatkowych krokow wstepnego przetwarzania danych. Poprzez dostosowanie
algorytmu mozliwe staje si¢ zajgcie si¢ konkretnymi wyzwaniami lub wymaganiami danego problemu.

Klastrowanie to pot¢zna technika w uczeniu maszynowym stuzaca do grupowania podobnych punktéw danych.
Algorytm k-means jest szeroko stosowany do klasteryzacji, ale ma ograniczenia, takie jak zaktadanie klastrow
sferycznych i wymaganie, aby liczba klastrow byta okreSlona z géry. Przesunigcie $redniej to alternatywny algorytm
klasteryzacji, ktory nie wymaga okres$lania liczby klastrow i moze automatycznie ja okresli¢ na podstawie danych.
Ponadto mozna opracowaé niestandardowe algorytmy k-means w celu spetnienia okre§lonych wymagan lub ograniczen.
Poprzez dostosowywanie algorytmow klasteryzacji mozliwe staje si¢ dostosowanie ich do konkretnych potrzeb danego
problemu.

import matplotlib. as plt
from matplotlib import style
style. "ggplot")

import numpy as np

X = np. (reL, =1,
[1.5, 1.

oo

plt. (X[:,01, X[:,11, s=150)
plt. 0
colors = '_r_*[“:_'“{“':“(“:”(“'3:“(“:{"]

fbedziemy wybiera& K=2. Zaczniemy budowaé naszg klase K Means:
class K Means:

def init (self, k=2, tol=0.001, max iter=300):
self.k = k
self. = tol
self. = max iter

def fit(self,data):

self. = {}



for i in range(self.k):

self. [i]1 = datali]
for i in range (self. ):
self. = {}

for 1 in range(self.k):

self. [11 = [1
for featureset in data:
distances = [np. . (featureset-self. [centroid])
for centroid in self. 1
classification = distances. (min (distances))
self. [classification]. (featureset)

#Nastepnie musimy utworzyé nowe centroidy, a takze zmierzy& ruch centroiddéw.

#Jes5li ten ruch jest mniejszy niz nasza tolerancja ( self.tol), to wszystko gotowe.
= dict(self. )
for classification in self.
self. [classification] = (
np. (s=lf. [classificatieon],
axis=0))

Poszczegélne kroki algorytmu k-§rednich:
1. Wybierz liczbe klastrow k, ktore chcesz utworzy¢.

2. Zainicjuj k centroidéw klastra losowo lub przy uzyciu wstepnie zdefiniowanej metody.
3. Przypisz kazdy punkt danych do najblizszego centroidu klastra na podstawie odleglosci euklidesowej.

4. Zaktualizuj centroidy klastra, obliczajac Srednia wszystkich punktéw danych przypisanych do kazdego
klastra.

5. Powtarzaj kroki 3 i 4 do momentu uzyskania zbieznoSci, tj. gdy przypisania klastréw nie zmienia si¢ juz
Znaczaco.

Teraz zanurkujmy w implementacje klastrowania k-means od podstaw przy uzyciu Pythona. Uzyjemy biblioteki
NumPy do wydajnych obliczen numerycznych.

Najpierw musimy zaimportowac niezbedne biblioteki:
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
Nastepnie definiujemy funkcje 'k _means’, ktora przyjmuje jako dane wejsciowe zbidr danych i liczbe klastrow:
def k_means(dataset, k):
# Step 2: Initialize cluster centroids
centroids = initialize_centroids(dataset, k)
# Initialize an array to store the cluster assignments
cluster_assignments = np.zeros(len(dataset))
# Repeat until convergence
while True:

# Step 3: Assign data points to the nearest cluster centroid



new_cluster_assignments = assign_to_nearest_centroid(dataset, centroids)
# Step 4: Update cluster centroids
new_centroids = update_centroids(dataset, new_cluster_assignments, k)
# Check for convergence
if np.array_equal(new_cluster_assignments, cluster_assignments):
break
# Update cluster assignments and centroids
cluster_assignments = new_cluster_assignments
centroids = new_centroids
return cluster_assignments, centroids
Przyjrzyjmy si¢ implementacji krok po kroku:
1. Definiujemy funkcje “initialize_centroids’, aby losowo zainicjowa¢ centroidy klastra.

2. Definiujemy funkcje¢ "assign_to_nearest_centroid’, aby przypisa¢ kazdy punkt danych do najblizszego
centroidu klastra na podstawie odleglosci euklidesowe;j.

3. Definiujemy funkcje¢ “update_centroids’, aby aktualizowa¢ centroidy klastra, obliczajac Srednia wszystkich
punktéw danych przypisanych do kazdego klastra.

4. Powtarzamy kroki 3 i 4 az do uzyskania zbieZnoSci, ktéra jest okresSlana przez sprawdzenie, czy przypisania
klastrow pozostaja niezmienione.

Gdy algorytm k-means zbiegnie si¢, otrzymujemy przypisania klastrow i ostateczne centroidy klastrow. Nastepnie
mozemy uzy¢ tych wynikow do analizy i wizualizacji wynikow klastrowania.

Klastrowanie metoda k-means to potezna technika grupowania podobnych punktow danych. Implementujac ja od
podstaw przy uzyciu Pythona, zyskujemy glebsze zrozumienie wewnetrznych mechanizméw algorytmu. Wiedze te
mozna zastosowaé do roznych rzeczywistych problemow, takich jak segmentacja klientow, kompresja obrazu i
wykrywanie anomalii.

Estymacja gestosci jadra

Aby zrozumie¢ klasterowanie przesuni¢¢ Srednich, oméwmy najpierw koncepcje estymacji gestosci jadra. Estymacja
gestosci jadra to technika uzywana do szacowania podstawowej funkcji gestosci prawdopodobienstwa zestawu punktow
danych. Polega ona na umieszczeniu funkcji jadra, zazwyczaj Gaussa, w kazdym punkcie danych i zsumowaniu
wktadow ze wszystkich jader w celu uzyskania estymacji ggstosci w dowolnym punkcie przestrzeni danych.

W klasteryzacji przesuniecia $redniej estymacja gesto$ci jadra jest uzywana do obliczenia gradientu funkcji gestosci w
kazdym punkcie danych. Gradient wskazuje w kierunku najstromszego wznoszenia, co odpowiada modzie rozktadu
gestosci. Wektor przesunigcia Sredniej jest nastgpnie obliczany jako roznica migdzy biezacym punktem danych a
szacowang moda, a punkt danych jest przesuwany w kierunku wektora przesunigcia sredniej.

Proces przesunigcia $redniej jest powtarzany iteracyjnie dla wszystkich punktow danych, az do osiagnigcia zbieznosci.
Zbieznos¢ jest zwykle definiowana jako niewielkie przesunigcie punktow danych lub gdy wektor przesunigcia Sredniej
staje si¢ pomijalny. Pod koniec procesu punkty danych sa przypisywane do trybu, do ktorego si¢ zbiegaja, co skutkuje
klastrowaniem danych.

Jedng z zalet klasteryzacji przesunigcia $redniej jest mozliwo$¢ automatycznego okreslenia liczby klastrow w danych.
W przeciwienstwie do algorytmu k-means, ktéry wymaga wczes$niejszego okreslenia liczby klastrow, klasteryzacja
przesunigcia §redniej moze wykry¢ liczbe klastréw na podstawie samych danych. Dzigki temu jest ona szczegolnie



uzyteczna w scenariuszach, w ktorych liczba klastrow jest nieznana lub gdy dane nie tworza naturalnie dobrze
rozdzielonych klastrow.

Aby zaimplementowa¢ klasterowanie przesunigcia §redniej w Pythonie, mozemy wykorzysta¢ biblioteke scikit-learn,
ktora zapewnia wygodng implementacj¢ algorytmu. Implementacja scikit-learn pozwala nam okresli¢ rézne parametry,
takie jak szeroko$¢ pasma funkcji jadra, ktora kontroluje gtadko$¢ estymacji gestosci, oraz kryterium zatrzymania dla
zbieznosci.

W Pythonie mozemy wykorzysta¢ biblioteke scikit-learn do wykonania klasteryzacji przesunigcia $redniej. Ponizsze
kroki opisuja proces:

1. Zaladuj zbiér danych Titanic do Pandas DataFrame.

2. Wstepnie przetworz zbioér danych, obstugujac brakujace wartosci i kodujac zmienne kategoryczne.

3. Wybierz odpowiednie cechy do klastrowania, takie jak wiek, taryfa i plec.

4. Skaluj wybrane cechy, uzywajac odpowiedniej techniki skalowania, takiej jak standaryzacja lub normalizacja.
5. Zaimportuj klas¢ MeanShift z modutu sklearn.cluster.

6. Utworz instancje¢ klasy MeanShift z odpowiednimi parametrami, takimi jak przepustowos¢.

7. Dopasuj model przesuniecia Sredniej do skalowanych danych, uzywajac metody dopasowania.

8. Uzyskaj etykiety klastrow dla kazdego punktu danych, uzywajac atrybutu labels_ dopasowanego modelu.

9. Przeanalizuj powstale klastry i zinterpretuj ustalenia.

Badajac klastry wygenerowane przez klasterowanie przesunig¢¢ §rednich, mozemy uzyskaé¢ wglad w wzorce przezycia
pasazerow Titanica. Na przyktad mozemy odkry¢, ze pewne klastry maja wyzszy odsetek ocalatych, co wskazuje, ze
pasazerowie o podobnych cechach mieli wigksze szanse na przezycie.

Algorytmy klastrowania, takie jak k-means i mean shift, dostarczaja cennych narzedzi do analizowania i rozumienia
wzorcow w zestawach danych. Stosujac klasterowanie mean shift do zestawu danych Titanic, mozemy odkry¢ ukryte
struktury i uzyska¢ wglad w wzorce przetrwania pasazeréOw. Python, z bogatym ekosystemem bibliotek, takich jak
scikit-learn, umozliwia nam skuteczne wdrazanie i eksplorowanie tych algorytmow.

import matplotlib. as plt def handle non numerical data(df):
from matplotlib import style ... - - -

import numpy as np

#from sklearn import preprocessing, cross_validation

import pandas as pd

from sklearn. import KMeans, df = handleincninumericalidata(df)
from sklearn import datasets, preprocCessing, svil, neighbors df. (['ticket', 'home.dest'], axis=l, inplace=True)
from sklearn. import (c.r:)ssivalidate . print (df. (§D]
) trainites§7split) print (df. o)
from sklearn. import LinearRegression
SEXECUTE X = np. (df. (["survived']l, axis=l). (float))
df = pd. ('titanic.xls") ¥ = preprocessing. ! (%)
loriginal df (df) | ¥ = np. (df["survived'])
dr. (['EBo 'nal I, axis=l, 1nplace=True)
# df.convert objects (ccnvert_nu.rr.ericz'[raa clf =
print (df. 0) clf. T

df. (0, inplace=True)



labels = clf.lzbe
cluster centers

original df['clus
print(original df
print (original df.info())

for i in range(len(¥)):
original df.loc[i, 'cluster group'] = labels[i]
n clusters = len(np.unigue(labels))
survival rates = {}
for i in range (n_clusters ):
temp df = original dfl(original df[’'cluster group'] == float(i))]
# print (temp df.head())
survival_cluster = temp df[(temp_ df[’ survived'] == 1)]
survival rate = len(survival cluster) / len(temp_ df)
# print(i,survival rate)

survival rates[i] = survival rate

print (survival_rates)

Survival rates
10: 0.372626582278481, 1: 1.0, 2: 0.1, 3: 0.798562068946551724}

print(original df[ (original df['cluster group'l]==1) 1)

pclass survived ... home.dest cluster_group
i} 1 1 St Louis, MO 1.0
1 1 1 Montreal, PQ / Chesterville, ON 1.8
2 1 €] Montreal, PQ / Chesterville, ON 1.8
4 1 0 Montreal, PQ / Chesterville, ON 1.0
[ 1 1 Hudson, NY 1.0
18 1 é] New York, NY 1.0
11 1 1 New York, NY 1.0
16 1 8 Montreal, PQ 1.8
17 1 1 Montreal, PQ 1.8
24 1 1 NaN 1.0

print(original df[ (original df['cluster group'l==0) 1.d
print(original df[ (original df['cluster group'l==2) ].

pclass survived ... body cluster_group
count 1248.000000 1248.000000 ... 115.000000 1248.0
mean 2.342147 0.370994 ... 160.973913 6.0
std 0.813333 0.483264 ... 98.660277 6.0
min 1.000000 0.0000008 ... 1.000000 6.0
25% 2.000000 0.0000008 ... 69.500000 6.0
50% 3.008000 0.8000868 ... 165.0000880 0.8
75% 3.0008000 1.80000808 ... 257.000000 0.8
max 3.000000 1.000000 ... 328.000000 0.8

[8 rows x 8 columns]

pclass  survived age ... fare body cluster_group
count 47.0 47.000000 47.000000 ... 47.000000 4.00000 47.0
mean 1.8 0.680851 37.189717 ... 197.843438 119.25000 2.8
std 0.8 0.471186 17.661868 ... 39.031881 16.52019 0.0
min 1.8 0.0000080 0.916780 ... 83.158300 96.00000 2.0
25% 1.0 0.000000 24.000000 ... 151.550000 115.50000 2.0
50% 1.0 1.000000 38.000000 ... 211.500000 123.00000 2.0
T5% 1.0 1.000000 50.000000 ... 262.375000 126.75000 2.0
max 1.8 1.000080 67.000000 ... 263.000000 135.00000 2.0

[8 rows x 8 columns]

Podsumowanie klastrowania
Klastrowanie to technika uczenia si¢ bez nadzoru, ktorej celem jest identyfikacja inherentnych struktur lub wzorcow w
zestawie danych. Algorytm k-means to prosta, ale potezna metoda klastrowania, ktora partycjonuje dane na k



odrebnych klastrow. Dziata poprzez iteracyjne przypisywanie kazdego punktu danych do najblizszego centroidu klastra
i aktualizowanie centroidow na podstawie $redniej przypisanych punktow. Proces ten trwa do momentu konwergencji,
w ktorej przypisanie punktow do klastrow pozostaje niezmienione.

Przesunigcie $redniej z dynamiczng szeroko$cig pasma jest szczegolnie przydatne w przypadku zbioréw danych, ktore
wykazuja zmienng gestos¢ lub nierdwnomiernie roztozone klastry. Poprzez adaptacyjne dostosowywanie szerokos$ci
pasma algorytm moze skutecznie uchwyci¢ podstawows struktur¢ danych, co skutkuje doktadniejszymi wynikami
klastrowania.

Algorytmy Kklastrowania, takie jak k-means i przesunigcie $redniej, sg poteznymi narze¢dziami w uczeniu maszynowym
do identyfikowania wzorcéw w danych. Stosujgc te algorytmy w Pythonie przy uzyciu bibliotek, takich jak scikit-learn,
mozesz tatwo wykona¢ klastrowanie na swoich zestawach danych. Ponadto przesunigcie $redniej z dynamiczng
przepustowosciag zapewnia elastyczne podejscie do klastrowania danych o rdznej gestosci. Zrozumienie i wykorzystanie
tych algorytméw moze znacznie zwickszy¢ Twoja zdolno$é do wydobywania cennych spostrzezen z danych.

Zmiany w kodzie:

class Mean shift:

def init (self, radius=100, radius norm step = 100):
self. = radius
|self. = radius_nerm_stepl

def fit(self, data):

if self. == None:
all data centroid = np. (data, axis=0)
all data_norm = np. . (all_data_centroid)
self. = all data norm / self.

centroids = {}

for i in range(len(data)):
centroids[i] = data[i]

def fit(self, data):
centroids = {}

for i in range (len(data)):
|in bandwidth = [] |
centroids[1] = data[i]

while True:
new centroids = []
for i in centroids:
in_bandwidth = []
centroid = centroids[i]
eights = [1 for i in range (self. Y1[::=-11

for featureset in data:

# if np.linalg.norm(featureset - centroid) < self.radius:
# in bandwidth.append (featureset)
distance = np. . (featureset-centroid)
if distance == 0:
distance = 0.0000000000
weight index = int(distance/self. )
if weight index » self. -1:
weight index = self. -1
to_add = (weights[weight index]**2)*[featureset]

in bandwidth +=to_add
new_centroid = np. (in_bandwidth, axis=0)
new centroids. (tuple (new centroid))



uniques = sorted(list (set(new centreids)))
to_pop = [1

for i in uniques:
for ii in [1 for i in uniques]:

if i == ii:
pass
elif np.linalg arrav(il)) <= self.radins:
#print (np.array(i), np.array(ii))
to_pop.append(ii)
break

for i in to_pop:
try:
uniques.
except:
pass

for featureset in data:
# compare distance to either centroid
distances = [np.linalg.norm{featureset - self.c
for centroid im self.c Rel
# print(distances)
classification = (distances. i:

iex (min (distances)))

# featureset that belongs to that cluster
self_ classifications[classification] . append(featureset)

def predict(self,data):
fcompare distance to either centroid

distances = [np.linalg.norm(data-self.centroids[centroid])
for centroid in self.ce il
classification = (distances. s ‘(min(distances)))

return classification

clf = Mean Shift()
clf. fit(X)

centroids = clf.centroids
print (centroids)
colors = 10*['rc"','g’','D",'c","k","y"]
for classification in clf.classifications:
color = colors[classification]
for featureset in clf.col i tions[classification]:

plt.sca r(featureset[(], featureset([l], marker = "x", color=color,
5=200, linewidths = 5, zorder = 10)

for c in centroids:
plt.:= r(centroids[c] [0],centroids[c][1], color='g', marker = "*",
s=200, linewidths = 5)

plt.
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