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Ta ksigzka jest, w zamysle, pomoca dla 0s6b zainteresowanych tematyka zaawansowanej analizy danych (ang. data science
lub, w jednej z polskich interpretacji: danologig), a takze studentéw uczestniczacych w zajeciach w ramach studiow
podyplomowych Data Science na Wroctawskim Uniwersytecie Ekonomicznym.

Dostepnych jest bardzo wiele materiatéw w jezyku angielskim dotyczacych tej tematyki. Ze wzgledu na ich powszechnos$¢ -
obejmujg znacznie szersze spektrum tematow, czesto tworzg je takze renomowane osrodki naukowe takie jak MIT czy
Stanford. Nierzadko jednak, zwtaszcza osoby poczatkujgce, wolg rozpoczynac przygode i poznawac nowe koncepcje data
science w rodzimym jezyku. Mnogos$¢ zagadnien z pograniczna algebry liniowej, statystyki i probabilistyki, programowania,
wizualizacji i analizy biznesowej bywa na tyle przyttaczajaca, ze nie zawsze osoby zainteresowane chcg réwnoczesnie
mierzy¢ sie z nauka terminologii w jezyku angielskim, oraz zakresem merytorycznym.

To opracowanie jest odpowiedzig na przedstawione zapotrzebowanie. Forma interaktywnego Jupyter Booka dostepnego w
sieci, pozwoli szybko wprowadzac¢ zmiany i modyfikacje, zwtaszcza w odniesieniu do bibliotek i narzedzi, zmieniajgcych sie w
btyskawicznym tempie.

Udanej lektury :)

Wstep

Celem niniejszego opracowania jest stworzenie uporzadkowanie i zaprezentowanie najwazniejszych koncepcji z zakresu
uczenia maszynowego i zaawansowanej analizy danych (ang. data science).



Z zatozenia, materiat ma byc¢ przegladowy i przystepny dla oséb, ktére nie mialy wczes$niej stycznosci z tematykg uczenia
maszynowego, a takze dla tych, ktérzy chca uporzadkowac wiedze rozproszong w réznych zrédtach.

W opracowaniu skupiono sie gtéwnie na praktycznych aspektach uczenia maszynowego, a omawiane zagadnienia poparto
przyktadami w jezyku Python. Gdzie to tylko mozliwe - podano odsytacze do materiatow
zrodtowych/przewodnikéw/dokumentaciji/tutoriali, ktére warto przeczytac, aby lepiej zrozumie¢ dany aspekt. Oczywiscie,
pojawig sie tez sekcje poswiecone np. teorii uczenia maszynowego czy szeregéw czasowych - majg one na celu
kompleksowe i catoSciowe przedstawienie danego tematu. Czytelnik lub Czytelniczka odnajdzie tu tez szereg formalnych
definicji, ktore staraja sie usystematyzowac pojecia powszechnie znane i stosowane w praktyce, ale niekoniecznie wytozone w
ustrukturyzowany sposob (np. czym rézni sie model od algorytmu uczenia maszynowego? Jak zdefiniowa¢ ograniczenia
poznawcze modelu?).

Podrecznik ma charakter otwarty i ptynny, co oznacza, ze prace nad nim wciaz trwajg, a ich efekty beda systematycznie
udostepniane na niniejszej stronie.

Dalsze plany i zakres prac / ,early access”

Niniejsze opracowanie jest w fazie rozwoju. W miare postepow w pracach nad skryptem, bedziemy dodawac nowe rozdziaty,

poprawiac¢ btedy, uzupetnia¢ tresci. Docelowo, planowane jest pokrycie nastepujacych tematow:

1. Data science - czym jest, z czego sie sklada, jakie sa narzedzia, jakie sg etapy procesu analizy danych.
2. Praca z danymi - rozdziat poswiecony obrébce i przetwarzaniu danych. W szczeg6lnosci:
1. Typy i struktury danych - ustruktyzowane i nieustrukturyzowane, numeryczne, itd.
2. Typowe operacje na danych - filtrowanie, grupowanie, taczenie, itd.
3. Analiza poprawnosci i kompletnosci danych.
4. Potoki przetwarzania (ang. pipelines) - automatyzacja procesu przetwarzania danych.
5. Wizualizacja danych.
3. Wprowadzenie do uczenia maszynowego - rozdziat omawiajgcy niezbedne minimum teorii i notacji potrzebnej do
zrozumienia tej dziedziny. W szczegolnosci:
1. Podstawowe pojecia - model, cechy, etykiety, funkcja kosztu, itd.
2. Elementy teorii COLT - elementy teorii uczenia obliczeniowego i generalizacji.
3. Taksonomia modeli uczenia maszynowego - modele liniowe, drzewiaste, sieci neuronowe, itd.
4. Projektowanie eksperymentéw - w jaki sposéb projektowac i przeprowadzac eksperymenty zwigzane z uczeniem
maszynowym. W szczegdélnosci:
1. Podziat danych na zbiory treningowy, walidacyjny i testowy.
2. Ocena modeli - metryki jakosci, walidacja krzyzowa, itd.
3. Optymalizacja hiperparametréw.
4. Analiza wynikéw eksperymentow.
5. Modele uczenia maszynowego - rozdziat poswigcony praktycznemu zastosowaniu modeli uczenia maszynowego. W
szczegolnosci:
1. Regresja - modele liniowe, drzewiaste, sieci neuronowe.
2. Klasyfikacja - modele liniowe, drzewiaste, sieci neuronowe.
3. Grupowanie - k-means, DBSCAN, itd.
4. Klasyfikacja wieloklasowa.
5. Regresja wielowymiarowa.
6. Modele sekwencyjne - sieci rekurencyjne, sieci splotowe.
7. Modele generatywne - sieci GAN, VAE.
6. Budowanie projektéw data science - w jaki spos6b konstruowac projekty DS. W szczegdlnosci:
1. Metoda CRISP-DM zarzadzania projektami.

2. Szablony projektéw DS i rozwigzan technicznych.



7. Narzedzia i zaplecze techniczne Data Science - czyli o technikach, narzedziach i rozwigzaniach, ktére warto zna¢, aby
ptynnie poruszac sie po projektach DS. W szczegolnosci:

1. Srodowiska pracy - Visual Studio Code, Jupyter, Google Colab, Lightning Studio, etc.

2. Git, jako podstawowe narzedzie kontroli wers;ji.

3. Przydatne biblioteki w Pythonie - czyli ktére trzeba zna¢ obowigzkowo, ktére utatwiajg prace, automatyzujg zadania,
itd.

4. Docker o Kubernetes - narzedzia do konteneryzacji aplikacji.

5. Kedro, DVC, MIFlow - narzedzia do zarzgdzania eksperymentami, danymi i modelami.

6. MLOPS - szersze spojzrenie na to, jak zarzadzac¢ cyklem zycia modeli uczenia maszynowego.

Opracowanie catego tego materiatu zajmie oczywiscie wiele czasu. Rozdzialy, podrozdzialy i sekcje beda udostepniane w
miare ich pojawiania sie

Autorzy

Autorami niniejszego opracowania sa:

prof. UEW, dr. hab. Helena Dudycz

Ekspertka w dziedzinie Informatyki Ekonomicznej i systeméw informatycznych w zarzadzaniu. Specjalizuje sie w
zaawansowanej analizie danych, wizualizacji informacji i wiedzy ekonomicznej oraz uzytecznosci interfejséw cztowiek-
komputer. Kierownik Katedry Technologii Informacyjnych na Wydziale Zarzadzania Uniwersytetu Ekonomicznego we
Wroctawiu, gdzie od lat ksztatci kolejne pokolenia specjalistéw Data Science. Petnita réwniez funkcje prodziekana ds.
studenckich. Zaangazowana w liczne projekty badawczo-rozwojowe, wspotpracujac z firmami w zakresie efektywnosci
przedsiewzie¢ informatycznych.
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dr Ryszard Zygata

Glowny pomysioééwca i inspirator powstania niniejszego projektu. Analityk danych z ponad trzydziestoletnim
doswiadczeniem, praktyk systeméw Buisness Intelligence, od ponad dziesieciu lat wykorzystujacy narzedzia z ekosystemu
Pythona w swoich badaniach. Kierownik studiéw podyplmowych Data Science na Uniwersytecie Ekonomicznym we
Wroctawiu oraz, do niedawna, kierownik i pomystodawca miedzynarodowego projektu Data Science Summer School.
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dr Filip Wdéjcik

Analityk danych, zajmujacy sie problemami uczenia maszynowego od 2010 roku. W tym czasie pracowat dla
miedzynarodowych firm, takich jak NOKIA, Credit Suisse i Capgemini jako konsultant ds. uczenia maszynowego w réznych
obszarach biznesowych, kierownik naukowy lub lider techniczny. £aczy zaangazowanie komercyjne z pracg akademicka -
zwigzany z Uniwersytetem Ekonomicznym we Wroctawiu, gdzie specjalizujgce sie w optymalizacji proceséw podejmowania
decyzji za pomocg algorytméw uczenia maszynowego, w szczegoélnosci gtebokich sieci neuronowych. Aktywny wyktadowca,
chetnie dzielacy sie swoja wiedzg i doswiadczeniem ze studentami na réznych poziomach. W niniejszym projekcie nadzoruje
strong inzynieryjna, wdrozenie i redakcje catosci. Strona internetowa: filip-wojcik.com

He

Wspotpraca

Ten projekt jest tworzony w formacie open-source i udostepniany za darmo dla kazdej osoby zainteresowane tematyka DS.
Bedziemy wdzieczni za wszelkie uwagi, poprawki, sugestie, ktére pomoga nam ulepszy¢ skrypt.

Na tym jednak nie koniec.
Jesli chcesz wzigc udziat w tworzeniu tego skryptu, zapraszamy do wspoétpracy. Mozesz pomaéc w rézny sposob:

1. Poprawiajac btedy - jesli zauwazysz jakies$ niescistosci, btedy merytoryczne, literéwki, itp., daj nam zna¢. Mozesz to
zrobi¢ poprzez zgtoszenie btedu (ang.issue) na GitHubie, albo poprzez zgtoszenie pull request z poprawkami.

2. Dodajac nowe tresci - jesli masz pomyst na dodanie nowego rozdziatu, sekcji, przyktadu, itp., réwniez daj nam znac.
Mozesz to zrobi¢ poprzez zgtoszenie issue na GitHubie, albo poprzez zgtoszenie pull request z nowymi tresciami.

3. Poprawiajac styl - jesli masz doswiadczenie w redagowaniu tekstéw, mozesz pomoc nam poprawi¢ styl, zwiekszy¢

czytelnosg, itp. Wszelkie sugestie mile widziane.

Dodawanie tresci do projektu

Niniejsze opracowanie jest tworzone z pomoca biblioteki Jupyter Book i umieszczony na GithubPages. Dodawanie nowych
tredci / nanoszenie poprawek itd. jest mozliwe poprzez zgtoszenie pull request na GitHubie.

ProsilibySmy o trzymanie sie kilku zasad, ktére utatwig nam wspodlng prace:

1. Dodanie zaleznosci za pomoca biblioteki Poetry - kazdy, kto pracowat z Pythonem wie, jak ciezko jest zarzadza¢ w
nim zaleznosciami bibliotek. W tym projekcie zdecydowalismy sie na Poetry, ktore stara sie w sposéb spéjny utrzymywac
wersje i powigzane biblioteki. Jesli dodajesz nowy notebook lub fragmenty wykonywalnego kodu - upewnij sie, ze
dodajesz odpowiednie zaleznosci do pliku pyproject.toml . Wigcej o Poetry i jego zastosowaniach: https://python-

poetry.org/.
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2. Mieszanie tresci tekstowych i notebookéw - to opracowanie zapewne mogtoby by¢ ksiazka wydang, tradycyjnie, jednak
zdecydowalismy sig na format JuypterBook, aby dotaczy¢ kod, tresci interaktywne, obrazy itd. Jesli to mozliwe - dodajac
nowe fragmenty umie$¢ w nich zaréwno tekst, jak i kod, aby zilustrowa¢ opisywane koncepcije.

3. Réwnania, dowody, definicje, obrazki - chcemy, zeby to opracowanie pozwalato na dynamiczna nawigacje miedzy
elementami. Kluczowe pojecia powinny by¢ dodawane do stownika (ang. glossay w JupyterBook),
réwnania/dowody/obrazy - powinny by¢ dodawane w formie umozliwiajacej ich indeksowanie i budowanie odsytaczy.
Wiecej o tym w dokumentacji JupyterBook.

4. Cytowania - wszystkie tresci bedace odwotaniem do literatury naukowej lub istniejgcych opracowan powinny by¢
cytowane, a odpowiednie materialy Zrodtowe - dodane do pliku references.bib . Wigcej o tym w dokumentacji

JupyterBook.

Bedziemy bardzo wdzieczni za wszelka pomoc przy realizacji projektu!

Jak wprowadzac¢ zmiany do projektu?

Projekt jest otwarty na wspotprace i kazde wsparcie jest mile widziane. W celu zapewnienia ptynnej i zorganizowanej pracy

nad podrecznikiem, prosimy o stosowanie sie do ponizszych zasad:

1. Forkowanie repozytorium (fork)

Aby rozpocza¢ wspotprace, nalezy najpierw wykonac fork repozytorium na GitHubie. Oznacza to utworzenie wtasnej kopii
projektu na Twoim koncie GitHub, gdzie mozesz wprowadza¢ zmiany bez wptywu na gtéwna wersje. Po zalogowaniu sie na
swoje konto GitHub, przejdz do strony repozytorium i kliknij przycisk ,Fork” w prawym gérnym rogu.

Tutorial:

e Fork a Repo - GitHub Docs

2. Tworzenie nowej gatezi (branch)

Przed wprowadzeniem jakichkolwiek zmian w swoim forku, zalecamy utworzenie nowej gatezi (branch), ktora bedzie zawierata
Twoje zmiany. Dzieki temu Twoje modyfikacje bedg odseparowane od gtéwnej gatezi (main) i tatwiej bedzie je przetestowac i
przejrze¢. Mozesz nazwac swoja gataz odpowiednio do rodzaju zmian, np. poprawki-stylistyczne lub

nowa-sekcja-uczenie-maszynowe .
Tutorial:

+ Creating and Deleting Branches - GitHub Docs

3. Wprowadzanie zmian i tworzenie commitow (commit)

Wprowadz zmiany, ktére uwazasz za konieczne, na nowo utworzonej gatezi. Po zakonczeniu pracy, zapisz zmiany w
repozytorium lokalnym za pomocg commitéw. Kazdy commit powinien by¢ opisany w spos6b zwiezly, ale informatywny, np.

,Dodano nowa sekcje o regres;ji liniowej” lub ,Poprawiono literéwki w rozdziale 3.
Tutorial:

e About commits - GitHub Docs

4. Zgtoszenie Pull Request (pull request)

Gdy Twoje zmiany sg gotowe do wigczenia do gtéwnego repozytorium, zgtos$ pull request z gatezi, na ktorej pracowates/as.
Pull request to prosba o wigczenie Twoich zmian do gtéwnej gatezi (main) projektu. Przed wystaniem pull requestu upewnij
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sie, ze Twoj kod jest zgodny ze standardami projektu i zostat przetestowany. W opisie pull requestu jasno okresl, jakie zmiany
zostaty wprowadzone i dlaczego.

Tutorial:

e About Pull Requests - GitHub Docs

5. Wyznaczenie recenzenta (reviewer)

Po zgtoszeniu pull requestu, prosimy o wyznaczenie recenzenta (reviewer), ktory sprawdzi Twoje zmiany. Recenzentem moze
by¢ jeden z cztonkdw zespotu projektowego lub inna osoba, ktéra zna sie na danym temacie. Recenzent dokona przegladu
zmian, zgtosi ewentualne uwagi i zatwierdzi (lub odrzuci) zmiany. Dopiero po akceptacji przez recenzenta Twoje zmiany
zostang potaczone z gléwna galezia.

Tutorial:

¢ Requesting a Pull Request Review - GitHub Docs

6. Dokumentacja i zasoby

Zachecamy do zapoznania sie z dokumentacja Jupyter Book oraz z narzedziami uzywanymi w projekcie, takimi jak Poetry.
Dzieki temu Twoje zmiany beda w petni zgodne ze standardami projektu i tatwiejsze do zintegrowania.

Bedziemy bardzo wdzieczni za wszelkg pomoc i wktad w rozwoj tego projektu! Razem mozemy stworzy¢ wartosciowy materiat
edukacyjny dostepny dla wszystkich.

Notacja i oznaczenia ™

W dyskusjach dotyczacych data science i uczenia maszynowego, bardzo wazne jest ujednolicenie notacji i stosowanych
oznaczen. Nierzadko zdarza sie, ze r6zne zrodta naukowe, czy tez praktycy, stosujg rézne symbole dla tych samych poje¢. W

celu unikniecia nieporozumien, warto zdefiniowa¢ zestaw oznaczen, ktére beda stosowane w dalszej czesci tego skryptu.

Jezyk polski vs jezyk angielski

Dominacja jezyka angielskiego w (szeroko rozumianej) branzy IT jest faktem, z ktérym trudno sie spiera¢. Od lat toczg sie
debaty miedzy zwolennikami ttumaczenia wszelkich terminéw na jezyk polski, nawet jesli te nie przyjely sie jeszcze w
codziennym uzyciu, a entuzjastami pozostawiania oryginalnej nomenklatury. Nie inaczej jest w przypadku gtéwnego tematu
tego podrecznika.

Sama nazwa data science bywa ttumaczona na rézne sposoby — najpopularniejszy to zapewne danologia, a bardziej opisowy
wariant to zaawansowana analiza danych. Kazdy z tych terminéw ma swoje plusy i minusy, ale nie bedziemy tu prébowac
rozstrzygac tej odwiecznej batalii.

Niniejszy podrecznik ma przede wszystkim stuzyc jako praktyczny przewodnik. Jego autorzy nie sg wprawdzie ekspertami
jezykowymi, ale za to majg doswiadczenie w pracy w sektorze komercyjnym, czesto w miedzynarodowych firmach. Nie
popieramy bezmys$inego stosowania jezykowych kalek ani humorystycznie karykaturalnego “korpo-lengtydzu” (,fokusujemy sie
na targecie, czekajac na approvale taskow na tym ekaincie”), ale rébwnie niekorzystne, naszym zdaniem, jest uzywanie
polskich neologizmow, ktére majg zerowa praktyczng uzytecznos¢ i rozpoznawalnosc.

Dlatego w tym podreczniku podajemy polskie terminy, o ile istnieja w powszechnie uznanej wersji, zawsze obok ich
oryginalnych odpowiednikéw po angielsku. Jesli polski odpowiednik nie istnieje, jest mato znany lub nie ma zgody co do jego

stosowania — uzywamy jedynie oryginalnej nazwy, zapisanej kursywa.

Nasze zatozenie jest proste: Czytelnik lub Czytelniczka tego materiatu najczesciej beda mieli do czynienia z terminologig

anglojezyczna — czy to przy przegladaniu dokumentaciji bibliotek, czy tez wspétpracujac z zagranicznymi partnerami. Osoba
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rozwigzujaca problem w Pythonie z pomocg modutu scikit-learn raczej nie bedzie uzywac terminu ,przeszukiwanie siatki

parametrow”, tylko grid search. Dlatego tez taki zapis bedziemy stosowac: przeszukiwanie siatki parametréw (ang. grid

search).

Zachecamy wiec do odkrywania zagadnien zaawansowanej analizy danych, czyli data science — w duchu praktycznym, ale

bez nadmiernego zapetlenia sie w jezykowe rozwazania.

Skalary i wektory

Skalar oznaczamy matg literg zwykta, np. x lub wielka, niepogrubiong (zwt. w przypadku wymiarowosci macierzy lub
licznosci elementéw zbioru).

Wektor oznaczamy matg literg zwyktg z pogrubieniem, np. x.

Macierze oznaczamy duza literg z pogrubieniem, np. X.

Wymiarowos¢ macierzy lub wektorow bedzie oznaczana stowem dim np. dim(X) : N x K lub w notacji przynaleznosci
do domeny np. X € RV*K,

Krotki / n-tki (ang. tuple) oznaczamy symbolami zgodnymi z ich zawartoscig (np. macierze, wektory, skalary), w okragtym
nawiasie: (21, Tg,...,Zy).

Zbiory oznaczamy wielkimi literami z frakturg/recznym pismem np. X.

Klasyczne zbiory / domeny takie jak liczny naturalne i rzeczywiste oznaczane sg podwojnymi, wielkimi literami: N, R.

Operacje na macierzach

Niejednokrotnie bedzie stosowany zapis charakterystyczny dla bibliotek i narzedzie w Pythonie, zwigzanych z indeksowaniem

macierzy:

XT - transpozycja macierzy X.

X~ - odwrotno$¢ macierzy X.

a; - i-ty element wektora a.

X,j - element macierzy X w ¢-tym wierszu i j-tej kolumnie.

X,;.. - i-ty wiersz macierzy X. Taki zapis bezposrednio koresponduje z notacjg w Pythonie, w bibliotece NumPy .
X:,j - j-ta kolumna macierzy X. Taki zapis bezposrednio koresponduje z notacjg w Pythonie, w bibliotece NumPy .

X;.j k1 - wycinek macierzy X od wiersza 4 do j i od kolumny & do [.

Funkcje

[1

Funkcje oznaczamy matg literg zwykia, np. f.

f: AN — BM _funkcja f o dziedzinie AY i przeciwdziedzinie BM .
f(x) - wartos$é funkcji f w punkcie .

f o g - ztozenie funkgji f i g.

f(x, ) - funkcja f wektora x i parametréw 6.

Autor sekcji: dr Filip Wojcik

Wprowadzenie do Uczenia Maszynowego “

Uczenie maszynowe (ML, ang Machine learning) jest bardzo szeroka dziedzinag, tagczacg w sobie elementy:

1. statystyki,

2. matematyki,

3. informatyki,



4. a nawet psychologii.
Co wiecej, w ostatnich latach wyksztalcity sie w jej ramach pod-dziedziny poswiecone miedzy innymi:

1. Uczeniu gtebokiemu i sieciom neuronowym,

2. Wielkim modelom jezykowym (ang. LLM),

3. Uczeniu ze wzmocnieniem (ang. RL) za pomocg symulatoréw i (bardzo szeroko rozumianym) gier (np. gietdowych,
optymalizacyjnych).

4. Uczeniu grafowemu i analizom sieci (w tym spotecznosciowych).
Ptynne poruszanie sie po zagadnieniach ML wymaga znajomosci miedzy innymi:

1. Podstaw algebry liniowej -w zakresie wymaganym do zrozumienia dziatania modeli liniowych, sieci neuronowych, operacji
na macierzach.

2. Podstaw statystyki i probabilistyki - w zakresie zrozumienia prébkowania, ksztattowania eksperymentow, oceny jakosci
modeli.

3. Podstaw teorii uczenia obliczeniowego COLT - w zakresie zrozumienia generalizacji, ztozonosci modeli, zbieznosci
algorytmow.

4. Znajomosci specyfiki poszczegoélnych rodzin modeli, sposobéw szkolenia, dobrych praktyk, itd.

Czestym problemem dla 0s6b rozpoczynajacych przygode w tej dziedzinie jest z jednej strony ogromna ilos¢ dostepnych
materiatéw, z drugiej kwestia wybidrczosci podejscia. Wiele oséb, ktére chcg zapoznac sie np. z grafowymi sieciami
neuronowymi napotyka na kaskade probleméw. Najpierw nalezatoby zacza¢ od przypomnienia sobie, czym sg grafy i z czego
sie sktadajg. Grafowe sieci neuronowe korzystajg z calego aparatu matematycznego i mechaniki sieci klasycznych - tez
nalezaloby je zna¢. Na grafach wykonuje sie typowo zadania takie jak: klasyfikacja lub regresja dla wierzchotkéw, klasyfikacja
lub regresja dla potaczen, klasyfikacja lub regresja dla catych grafow. Jesli ktos nie zna zagadnien klasyfikacji lub regresji -
trzeba doczyta¢ czym sa, jakich metryk sie uzywa.Materiaty o metrykach z kolei odwotujg sie do poje¢ statystycznych,
prébkowania, estymacji, walidacji krzyzowej itd.W efekcie, osoba, ktéra planowata nauczy¢ sie czego$ o sieciach

neuronowych , musi najpierw zapoznac sie z catym bagazem pokrewnych zagadnien.

Kolejng kwestig jest kompletno$¢ wiedzy. Wyrywkowe zapoznanie sie ze specyfikg poszczegdlnych modeli, bez zrozumienia
ich teoretycznych podstaw, moze prowadzi¢ do sytuacji, w ktérej osoba, ktéra zna np. sieci neuronowe lub drzewa decyzyjne,
ale potrafi je stosowac jedynie w prostych, standardowych przypadkach, bez zapewnienia rzetelnej statystycznej ewaluacji

btedéw, mocy modelu, etc.

W tym opracowaniu postanowiliSmy zaczac¢ od podstaw, budujgc na tym fundamencie kolejne pietra budynku. | tak, Czytelnik
lub Czytelniczka bedzie sie zapoznawac kolejno:

1. Z podstawowymi pojeciami i terminami, charakterystycznymi dla uczenia maszynowego.
2. Z podstawami teorii COLT, czyli teorii uczenia obliczeniowego.
3. Z taksonomig zadan realizowanych przez r6zne modele.
4. Z podstawowymi zagadnieniami z zakresu btedéw, ograniczen modeli oraz projektowaniem eksperymentéw dla nich.
5. Z przekrojem przez najwazniejsze rodziny modeli uczenia maszynowego.
6. (i dopiero potem) Ze szczeg6tami dotyczacymi po kolei kazdej z wielkich rodzin modeli uczenia maszynowego, w tym:
1. Klasyczne modele drzew decyzyjnych.
2. Modele minimalnoodlegtosciowe (KNN, etc.).
3. Modele typu ,ensemble” czyli zespoty potaczonych estymatoréw.
4. Podstawy sieci nheuronowych.

5. Podstawowe modele dla szeregéw czasowych.

Mamy nadzieje, ze taka prezentacja zagadnien, nawet w formie hastowej i skroconej, utatwi nawigowanie w skomplikowanym
Swiecie analizy danych :)

[1] Autor sekiji: dr Filip Wojcik.



Kluczowe pojecia “

Ten podrozdziat poswigcono kluczowym pojeciom z zakresu uczenia maszynowego. Obejmuje on definicje i wyjasnienia
termindw, ktore sa niezbedne do zrozumienia dalszych zagadnien.

Uczenie sie

Dla zrozumienia koncepcji uczenia maszynowego, warto zacza¢ od podstaw - od zdefiniowania samego zjawiska nauki.
Aspekt ten jest i byt przedmiotem badan w ramach réznych dziedzin - od psychologii po informatyke. Ponizsze zestawienie
przedstawia kilka wybranych definicji z rozmaitych zrodet.

Herbert Simon Pawet Cichosz Tom Mitchell

Uczenie sie oznacza takie zmiany adaptacyjne w systemie, iz jest on w stanie lepiej wykonac w przysztosci takie same

zadania lub zadania nalezace do tej samej kategorii. [Sim83

W powyzszych definicjach na pierwszy plan wysuwajg sie kluczowe pojecia, takie jak dostosowywanie dziatania, gromadzenie
doswiadczenia, czy wreszcie poprawa jakosci dziatania. Majgc na uwadze forme przytoczonych definicji, dopuszczalne jest
zdefiniowanie, na nasze potrzeby, uczenia w sposéb nastepujacy:

Uczenie sie

jest to proces bedacy ciggiem (sekwencja) zachodzacych zmian, ktérego gtownymi sktadowymi sa:

1. mozliwos¢ gromadzenia doswiadczenia w miare wykonywania zadan;
2. posiadanie przez system wewnetrznego stanu wiedzy i doswiadczenia, aktualizowanego w miare powtarzania

zadanych czynnosci;
3. funkcja lub procedura oceniajgca jakos¢ wykonywanych zdan;

4. wewnetrzny mechanizm reagowania na pozytywny/negatywny sygnat zwrotny, opisujacy jako$¢ wykonanego zadania.

Woj21

Indukcja i dedukcja

Uczenie indukcyjne i dedukcyjne to dwa najwazniejsze paradygmaty prowadzenia rozumowan.

Uczenie dedukcyjne Dedukcja Sherlocka Holmesa
Pojecie to odnosi sie do klasy systeméw uczacych sie na bazie
zestawu zatozen i koncepcji, co do ktérych zachodzi zatozenie Kto czytat lub zna historie o Sherlocku
(mozliwe do dowiedzenia), ze sa poprawne. Tego typu systemy Holmesie, ten na pewno bedzie kojarzy¢
stosowane sg zwykle do przyspieszania i wspomagania dziatania rozumowanie dedukcyjne wtasnie ze stynnym
innych narzedzi, poprzez uproszczenie procesu wnioskowania. [th. wt.] detektywem.
[sW17]

Uczenie indukcyjne
Rozumowanie indukcyjne jest odwroceniem dedukcji - zachodzi, gdy obserwowane dane uznamy za konkluzje, bedace
nastepstwami nieznanych faktéw. Algorytm uczy sie na ich podstawie, prébujac odnalez¢ lub skonstruowaé¢ mechanizmy
wyjasniajace zastany stan rzeczy [Woj21]. Innymi stowy - model stara sie odnalez¢ uogdélnione reguty, na podstawie
zaobserwowanych, przyktadowych danych [t. wt.] [SW17]

Podobienstwa i réznice pomiedzy tymi podejSciami mozemy podsumowac w tabeli ponizej:



Uczenie dedukcyjne Uczenie indukcyjne

Cel Wykorzystywanie teorii i wiedzy poczgtkowej do Ttumaczenie zjawisk poprzez generalizacje
formutowania konkluzji. przyktadéw

Uzyskanie Whioskowanie od przestanek i zatozen do konkluzji,

predykcji przy zatozeniu, ze przestanki i reguty wnioskowania « Poszukiwanie ogdlnych regut na podstawie

sg prawdziwe. przyktadow

« Analiza statystyczna i iloSciowa zjawisk.

Stabosci Wymaog zdefiniowania przestanek a priori oraz

posiadania wyczerpujgcego opisu mechanizmoéw * Obarczone bigdami wynikajacymi z
przyktadow.

« Wymaga (relatywnie) duzych ilosci danych.

Typowe Objasnianie niewielkich zbioréw danych, za pomocg Objasnianie zbioréw danych, gdy nie ma jasno
zastosowania ugruntowanej teorii sformutowanej teorii i opisanych mechanizméw
wnioskowania.

Jak fatwo sie domysli¢ - w otaczajacym nas swiecie rzadko kiedy mamy podane na tacy teorie i wyjasnienia zjawisk, ktorych
doswiadczamy.Z tego wzgledu, uczenie indukcyjne jest czesciej stosowane w praktyce, ze wzgledu na mozliwos¢
wykorzystania danych do wygenerowania modelu.

Tu kryje sie jednak putapka: wnioskowanie indukcyjne jest tylko tak dobre, jak dane, na ktorych sie opiera. W zwiazku z tym,

kluczowe jest, aby dane byty reprezentatywne i niezafatszowane.

@ GIGo

Warto zapamieta¢ zasade, ktérg mozna stresci¢ w skrocie jako GIGO (Garbage In, Garbage Out) - jesli dane

wejsciowe sg zte, to wyniki beda zte.

Poréwnywanie indukcji i dedukcji czasem ociera sie o dyskusje filozoficzna. Kto nam bowiem zagwarantuje, ze prawa fizyki
albo matematyka sa nienaruszalnymi aksjomatami: w koricu tez je zaobserwowano, albo wynaleziono eksperymentalnie.
Warto jednak pamieta¢, ze w praktyce, zazwyczaj mamy do czynienia z pewnymi ustalonymi prawami, ktére przyjmujemy jako
punkt wyjscia.

© Cwiczenie - dedukcja vs indukcja

Zastanow sie, jakie z ponizszych zdan sg przyktadami dedukcji, a ktére indukcji:
Widze gotujaca sie wode w garnku. Moge opisac i uzasadni¢ proces wrzenia wody. >

Wszystkie ptaki, ktére widziatem w moim mie$cie maja skrzydta. Wnioskuje, ze wszystkie ptaki maja

skrzydta. 2
Ludzie, ktérzy jedza duzo owocéw, sa zdrowsi. Wnioskuje, ze jedzenie owocéw jest zdrowe. >
Klient otrzymat kredyt zgodnie z procedura. Nalezy sprawdzi¢, czy spetnione zostaty wszystkie N

warunki.

Ludzie choruja z powodu nowego wirusa. Nalezy ustali¢ u kogo wystepuja powiktania. >




Dane wykorzystywane w uczeniu

Uczenie maszynowe nie istnieje bez zbioréw danych. Formalnie, mozemy sobie zdefiniowac¢ zbiér danych i jego sktadowe w
nastepujacy sposéb:

Dziedzina

dziedzing nazywamy oznaczany przez X zbior obiektow, ktérych dotyczy¢ ma wiedza nabywana przez model. Moga to
by¢ przedmioty, osoby, wydarzenia, sytuacje, etc. [Cic07], [Lea97

Przyktady

kazdy obiekt, element dziedziny x € X nazywamy przyktadem. W praktyce, obiekty te sg opisywane za pomoca swojego
zbioru cech, najczesciej wyrazanych w postaci macierzy lub wektora. [Cic07], [Lea97], [Woj21]

Prébka uczaca
jest zbiorem par (x, y), gdzie x € X to wektor cech przyktadu, a y to etykieta (numeryczna lub dyskretna). W przypadku
uczenia nadzorowanego, etykieta y jest zazwyczaj wartoscia, ktéra model ma przewidzie¢. W przypadku uczenia
nienadzorowanego, probka uczaca sktada sie z samych wektoréw cech x. Formalnie, w postaci zbioru, mozemy ja
zapisac jak w réwnaniu (1).

D= {(xhyl): (x2ay2)a ceey (xnayn) | Vx € Xay S y} (1)

W postaci macierzowej ma postac, jak w réwnaniu (2).

D=(X,y),XeR"™"yeR" )
gdzie, n jest iloScig probek, m jest iloscig cech, X to przestrzen cech, a ) to przestrzen etykiet. [Woj21

Wszystko to brzmi w teorii duzo bardziej skomplikowanie niz jest w rzeczywistosci. W przypadku danych tabelarycznych,
probka uczaca sie strukturg danych przypominajaca tabele w bazie, albo arkusz Excela, w ktorym:

1. Kazdy wiersz jest obiektem (np. osoba / klientem).
2. Kazda kolumna reprezentuje ceche obiektu / atrybut (np. wiek, pte¢, dochod).

3. Jedna z kolumn jest etykietg, ktdrg model ma przewidzie¢ (np. czy klient kupi produkt).

Spojrzmy na ponizszy przyktad: mamy tabele tabele z filmami, opisanymi za pomoca pewnych cech. Ostatnia kolumna -
,ocena Filmweb.pl” - podaje $rednig ocen z portalu.

Tabela 1 Filmy

Tytut Gatunek Rok produkcji Ocena Filmweb.pl
Matrix SF / cyberpunk 1999 7.6
Pulp Fiction Kryminat 1994 8.3
Titanic Dramat 1997 7.3
Ghost in the shell SF / cyberpunk 1995 7.9

Przektadajac to na formalng notacje zdefiniowana réwnaniem (2) i zaktadajac przez chwile, ze zamienilibysSmy etykiety
tekstowe np. SF/cyberpunk na liczby naturalne, otrzymamy:

D= (X7Y)7X € N4X37y S\

majac cztery wiersze z filmami o trzech atrybutach (tytut, gatunek, rok produkcji), oraz wektor 4 etykiet (ocen).


http://filmweb.pl/
http://filmweb.pl/

Algorytmy i modele uczenia maszynowego

Bardzo wazne jest wprowadzenie rozr6znienia pomiedzy algorytmami i modelami uczenia maszynowego. O dziwo, jest to
pytanie, ktére do$¢ czesto pojawia sie na rozmowach kwalifikacyjnych, ale zagadnienie jest warte zbadania réwniez z innych
powodow.

Algorytm uczenia maszynowego
pod nazwg algorytm uczenia maszynowego (lub skrétowo: algorytm badz procedura) funkcjonowac bedzie okreslona
procedura, bedaca instrukcjg wykonania kolejnych krokéw, majgcych na celu nauczenie systemu komputerowego
rozpoznawania wzorcéw, w ramach postawionego zadania klasyfikacji, regresji, grupowania czy odkrywania zaleznosci.
Procedura ta ma posta¢ zapisu (symbolicznego, stownego, matematycznego lub hybrydowego, w postaci pseudokodu)
kolejnych czynnosci. Algorytm jest zatem niezalezny od kontekstu, w jakim sie go wykonuje. [Wo0j21]

Model uczenia maszynowego
pod nazwg model uczenia maszynowego (lub skrétowo: model) funkcjonowaé bedzie instancja (w rozumieniu informatyki:
konkretny egzemplarz) algorytmu, zastosowany do zadanego problemu, w celu utworzenia uproszczonego opisu wycinka
rzeczywistosci. Proces ten nosi nazwe szkolenia, uczenia lub trenowania27 i odbywa sie na podstawie dostepnych
danych, majac najczesciej postaé procesu indukcyjnego. Jest to zatem algorytm o uksztattowanym i ustalonym
wewnetrznym stanie — konkretyzacja abstrakcyjnie i symbolicznie zdefiniowanej procedury. [Woj21]

@ Model uczenia maszynowego - jeszcze krétsza definicja

W tym kontekscie mozna podsumowac¢ model uczenia maszynowego jeszcze prosciej: jest to uproszczony opis
pewnego wycinka rzeczywistosci, skonstruowany przez model, na bazie dostepnych danych.

Niejednokrotnie mozemy sie spotkac z formalng definicjg modelu, jako funkgji, ktéra przyjmuje na wejsciu dane oraz

parametry/wewnetrzny stan i zwraca predykcje. Mozemy to zapisa¢ w postaci rownania (3):

Parametry modelu sg przedmiotem szkolenia, zwanego takze treningiem lub strojeniem/tuningiem.

[1] Autor sekcji: dr Filip Wojcik.

Elementy teorii uczenia sie ™

W niniejszym rozdziale przedstawione zostang najwazniejsze zagadnienia teoretyczne powigzane z teorig COLT - ang.
Computational Learning Theory. Jest to dziedzina zajmujgca sie badaniem algorytméw uczenia maszynowego, ich ztozonosci
obliczeniowej oraz ich zdolnos$ci do generalizacji. W ramach tego rozdziatu oméwione zostang kluczowe elementy takie jak

przestrzen hipotez, pojecie docelowe i generalizacja.

Pojecie docelowe i hipotezy

W przypadku uczenia maszynowego, tworzac i szkolgc poszczegolne modele, poruszamy sie w obszarze duzej niepewnosci.

Warto sobie zada¢ nastepujgce pytania:

@ Pytania do procesu uczenia sie

1. Skad mamy gwarancje, ze dane, na ktérych uczymy model, sg reprezentatywne dla catej populacji?
2. Skad mamy gwarancje, ze etykiety (y) przypisane do danych sa poprawne i reprezentatywne dla catej populacji?
3. Skad wiemy, czy i jaki proces odpowiada w rzeczywistosci za przypisywanie etykiet do danych?



Whbrew pozorom, sa to bardzo istotne uwagi. Nierzadko zdarza sie, ze nie wiemy, czy istnieje jakakolwiek zasada,
przypisujaca etykiety do danych. W takim przypadku, model, ktéry uczymy, moze by¢ jedynie zbiorem przypadkowych regut,

ktére nie majg zadnego zwigzku z rzeczywistoscig.

Wyobrazmy sobie przez chwile przestrzen wszystkich mozliwych cech obiektéw, oznaczang jako X - jest to wyczerpujaca
lista wszelkich kombinacji cech, jakie tylko mogg wystgpi¢ w naszych danych. W przypadku filméw, moga to by¢ takie cechy
jak: gatunek, rok produkcji, rezyser, aktorzy, budzet, dtugos¢ filmu, itd.

Obiekty w tej przestrzeni majg przypisane pewne etykiety - oznaczane jako ). W przypadku filméw, moga to byc takie etykiety
jak: ocena Filmweb.pl, ocena IMDB, liczba nominacji do Oscara, itd.

Pojecie docelowe
Zaktadamy, ze istnieje pewne wyjasnienie - proces, funkcja, zjawisko (naturalne lub sztuczne), ktére przypisuje etykiety do

obiektéw. Te funkcje nazywamy funkcja docelowa albo pojeciem docelowym (ang. target function), oznaczana jako

c(z) : X — Y. [Cico7] [Woj21]

Funkcja docelowa
Niektérzy autorzy (np. [AMMIL12]) postuguja sie terminem funkcja docelowa zamiast pojecie docelowe. Funkcja
docelowa to funkcja, ktéra przypisuje etykiety do obiektow z zastrzezeniem, ze jest ona zaszumiona - moze zawierac
btedy, wynikajace np. ze ztych pomiaréw, niedoktadnosci zapiséw, niedoprecyzowania pojec, etc. W kontekscie uczenia
maszynowego, jest to funkcja, ktérg staramy sie odnalez¢. Funkcje docelowa oznacza sie jako f(a:) : X — Y [AMMIL12

Przestrzen hipotez

Jest to zbidr wszystkich mozliwych do wyrazenia przez okreslony model potencjalnych wyjasnien danych, majgcych na
celu odnalezienie Pojecie docelowe. [Cic07] [Woj21]

Algorytm uczenia maszynowego, ktérego uzywamy, zeby wyszkoli¢ Model uczenia maszynowego stara sie stworzy¢

uproszczony opis danych, ktére ma dostepne w taki sposéb, aby jak najlepiej odwzorowac pojecie docelowe. W tym
kontekscie, méwimy o hipotezach: kazdy algorytm moze tworzyc¢/reprezentowac rézne hipotezy, starajgc sie wyjasnic¢

zaleznosci w danych.

Pytanie brzmi: czy przestrzen hipotez generowana przez algorytm zawiera w sobie pojecie docelowe?

Pojecie i hipotezy sie nie pokrywaja.
Model nie jest w stanie
dokonywa¢ trafnych predykciji.

Dziedzina X

Przestrzen hipotez H

Pojecie docelowe ¢

/

Pojecie i hipotezy sie
pokrywaja - model jest w
stanie dokonywa¢ trafnych
predykcji

Rys. 1 llustracja przestrzeni hipotez. Adaptacja za: [Lea97

Zewnetrzny, duzy kwadrat przedstawia calg dziedzine - przestrzen wszystkich mozliwych wartosci atrybutéw. Pojecie
docelowe, czyli funkcja, ktéra chcemy znalez¢, pokrywa czes¢ tego obszaru (owal z lewej). Model, tworzony przez okreslony
algorytm moze tworzy¢ rézne hipotezy, ktore sa reprezentowane przez owal po prawej stronie. Jak wida¢ - czasem zdarza sie,
ze przestrzen hipotez nie pokrywa sie z pojeciem docelowym: wéwczas model ,nie trafia” z odpowiedziami. W innych
wypadkach - przestrzen jego hipotez pokrywa sie z pojeciem docelowym i wéwczas otrzymujemy prawidtowe odpowiedzi.


http://filmweb.pl/
file:///home/fwojcik/projects/book/ds/ds_ue_book/_build/html/_images/hypothesis_diag.svg

Przyktad - przestrzen hipotez zawiera pojecie docelowe

Przyjrzyjmy sie zbiorowi danych, prezentowanemu ponizej - kazda kropka oznacza obiekt (np. klienta), opisany dwiema
cechami numerycznymi (X1, X2 - np. wiek i waga). Kazdy obiekt ma przypisana etykiete (np. czy klient kupit produkt czy nie) -

w tym przypadku odpowiadajgca kolorowi zielonemu lub niebieskiemu.
Na pierwszy rzut oka wydaje sie, ze:

1. Pojecie docelowe istnieje - obiekty po prawej stronie sg ,niebieskie” a po lewej ,zielone”. Istnieje zatem jakis proces,
ktory przypisuje etykiety do danych i jest to proces sensowny.

2. Przestrzen hipotez - w tym przypadku, przestrzen hipotez jest bardzo prosta: wystarczy narysowac linie, ktéra oddzieli
obiekty zielone od niebieskich. Wéwczas, model, ktory stworzy takg hipoteze, bedzie w stanie poprawnie klasyfikowac

nowe obiekty.
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Mozemy teraz wyznaczy¢ kilka linii oddzielajacych od siebie obie strefy. Kazda taka linia (formalnie: model liniowy) jest

hipoteza - czyli préba wyjasnienia zaleznosci w danych.
Ewidentnie jedne sa lepsze od innych.

[ » Show code cell source



Proba dopasowania modeli liniowych
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Jesli pozwolimy modelowi liniowemu nauczy¢ sie wkasnosci danych - znajdzie on w swojej przestrzeni hipotez najlepsze
rozwigzanie, ktére oddzieli punkty od siebie.

Mozemy to przedstawi¢ jak na obrazku ponizej, gdzie model tworzy ptaszczyzne decyzyjna - linig, ktéra oddziela obiekty
zielone od niebieskich.
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Przykiad - pojecie docelowe poza przestrzenig hipotez

Rozpatrzmy kolejny przyktad - bardzo niekorzystny dla naszego algorytmu liniowego. Takze i tym razem mamy zbior danych,
opisany dwiema cechami numerycznymi (X1, X2) i etykietami (zielony, niebieski).Poszczegbine etykiety (klasy) uktadajg sie w
okrag - co sugeruje, ze nie istnieje zadna prosta, ktora oddzielitaby obiekty jednej klasy od drugiej.

[ » Show code cell source



Obiekty nieseparowalne liniowo
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Chocébysmy dopasowali nie wiadomo jak dobry model liniowy nie ma on najmniejszych szans sensownie oddzieli¢ od siebie
tych obiektéw. W najlepszym wypadku, potowa obiektoéw kazdej klasy znajdzie sie po niewtasciwej stronie.
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Elementy skltadowe procesu uczenia sie

Majac na uwadze powyzsze, mozemy wskaza¢ na diagramie najwazniejsze elementy, sktadajgce sie na proces uczenia sie.



Nieznana funkcja docelowa lub pojecie Nieznany rozktad prawdopodobieristwa
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Rys. 2 Sktadowe procesu uczenia sie. Adaptacja za: [MRTB12

Co doktadnie mamy na tym diagramie? Wszystkie elementy wymienione do tej pory. Po kolei:

1. Nieznana nam funkcja prawdopodobienstwa P(m) odpowiada za losowanie przyktadéw. Innymi stowy: model uczy sie na
prébce catej populacji. Probki sg wybierane, a o tym, ktére trafig nam w rece decyduje wtasnie rozktad P(a:)

. Nieznana funkcja docelowa lub pojecie docelowe nadaje etykiety do obiektéw. W przypadku klasyfikacji, jest to funkcja,
ktora przypisuje obiektom klasy. To wtasnie tej funkcji staramy sie nauczy¢, albo przyblizy¢. Przyktady przytaczaliSmy juz
wczesniej: co decyduje o tym, ze jedne osoby maja powiktania po chorobie C a inne nie? , co decyduje o
wzro$cie/spadku cen akcji?, co decyduje o tym, ze klient kupi produkt? .

. Zbior uczacy sie sktada sie z par: x;, ¥;, czyli zestawu macierzy atrybutéw i etykiet.

. Wybieramy algorytm uczenia maszynowego, ktdry posiada pewna przestrzen hipotez H - jest to jego zdolnos¢ do
wyrazania roznych zaleznosci w danych. Przyktad: model liniowy omoéwiony wczesniej - przestrzenig hipotez sg wszystkie
mozliwe do narysowania proste linie.

. Model uczy sie, starajac sie jak najlepiej dopasowac do posiadanych etykiet przyktadéw. Na koncu otrzymujemy hipoteze
docelowg h. Mamy nadzieje, ze dobrze przybliza ona pojecie docelowe.

Tym co steruje procesem uczenia sie i oceng jego jakosci jest btad generalizaciji:

Btad generalizacji

Majac dang hipoteze h € H, oraz pojecie docelowe ¢ € C oraz rozktad danych D z ktérego pochodza przykiady uczace,
btad generalizacii jest Srednim prawdopodobienstwem, ze hipoteza h bedzie btedna na losowym przyktadzie (ac, y)
zgodnie z rozktadem D. Formalnie:
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R(h) = P.p) [h(z) # c(2)] = Eonp [Th(z)se()]

gdzie I jest funkcjg indykatorowg (wskaznikowg), ktéra przyjmuje warto$é 1, gdy warunek wewnatrz jest spetniony, a 0 w
przeciwnym wypadku. [MRTB12

Z powyzszych, dos¢ mocno teoretycznych (jak dotad) rozwazan, wysuwa sig jeden, bardzo istotny dla wszystkich praktykow

uczenia maszynowego wniosek:

@ Uczenie maszynowe jako probabilistyczne poszukiwanie hipotez

W tym ujeciu, uczenia maszynowego wida¢, jak mocno niepewny i stochastyczny jest to proces. Niepewnos$¢ pojawia
sie w kilku miejscach:

» Po pierwsze - przyktady uczace sg wybierane losowo z populacji, co oznacza, ze nie mamy pewnosci, czy sg
one reprezentatywne.

« Po drugie - etykiety przypisane do danych moga by¢ btedne, niepetne, lub nieodpowiednie.

» Po trzecie - przestrzen hipotez, w ktérej poruszamy sie, moze nie zawiera¢ w sobie pojecia docelowego.

o Po czwarte - model, ktéry tworzymy na bazie algorytmu PRZESZUKUJE przestrzen swoich hipotez probujac

sie dopasowac do posiadanych danych uczacych.

Warto miec te elementy na uwadze, gdy klienci, kontrahenci lub osoby chcace otrzymac od nas wyniki, pytaja o
pewnos$¢ naszych modeli. Warto wtedy zwréci¢ uwage na to, ze nie ma pewnosci - sg jedynie

prawdopodobienstwa.

Obcigzenie indukcyjne

Podczas wyboru najlepszego algorytmu, ktéry postuzy nam do zbudowania modelu, naturalnym jest, ze staramy sie wybra¢
taki, ktéry ma jak najmniejszy btad generalizacji. Warto w ramach tego procesu rozwazy¢ mocne i stabe strony kazdego z
algorytmow, ktére bierzemy pod uwage. Jak widzieliSmy we wczesniejszych przyktadach, moze sie zdarzy¢ tak, ze prébujemy
zastosowac narzedzie absolutnie nieprzystosowane do naszego problemu - np. model liniowy do rozdzielenia obiektow w
ksztalcie okregu.

Istnieje kilka poje¢, ktére postuzg nam do zdefiniowania tak rozumianych ograniczen i mozliwosci algorytméw uczenia
maszynowego.

Obciazenie indukcyjne
Zbiér zatozen i ograniczen algorytmu, sprawiajacy, ze stawiane przez niego hipotezy réznig sie od pojecia docelowego lub
sktaniajace do preferowania jednej hipotezy nad inng, nazywane sa zbiorczo obcigzeniem indukcyjnym. [Cic07] [Woj21

Innymi stowy - Obcigzenie indukcyjne méwi nam o wszystkich czynnikach, ktére wptywajg na to, dlaczego dany algorytm lub
model, podejmuje takie decyzje, jakie podejmuje.

Obciazenie indukcyjne wystepuje w dwoch najczestszych postaciach: reprezentacji i preferencii.

Obciazenie reprezentacji

Informuje o tym, jak ograniczona jest przestrzen hipotez, ktére ma do dyspozycji okreslony algorytm. Innymi stowy —
definiuje zawezenie funkcji wyjasniajacych, ktérych system moze uzywac do wyjasniania zjawisk. Ten rodzaj obcigzania
nie daje sie w tatwy spos6b wyeliminowac - jest bowiem wpisany w sama strukture algorytmu. [Cic07] [Woj21

Obciazenie preferenciji
zwigzane jest z heurystykami wyboru najlepszej hipotezy sposréd generowanych (proponowanych) przez algorytm.
Funkcje te moga zostac¢ zaprojektowane z uzyciem takich zatozen lub aparatu matematycznego, iz prowadzi¢ bedg w
sposob systematyczny i powtarzalny do preferowania okreslonych wyboréw ponad innymi. [CicO7] [Woj21]

Brzmi skomplikowanie? Rozwazmy kilka przyktadow.



© Cwiczenie - obcigzenie indykcyjne

Zastanow sie nad nastepujacymi przyktadami ograniczen posiadanych przez algorytmy i modele. Ktére z nich
dotyczg preferowania pewnych wynikow, a ktére wpisane sg w sama strukture algorytmu/modelu?

Model liniowy nie jest w stanie oddzieli¢ danych w postaci dwéch okregow. >
Model K-najblizszych sasiadéw nadaje najwyzsza wage atrybutom wyrazonym w najwiekszych N
jednostkach.

W przypadku silnej nieréwnowagi klas (np. 95% zdrowych oséb, 5% chorych) model zawsze N
przewiduje klase wigekszosciowa.

Sie¢ neuronowa typu Multi-Layer-Perceptron nie moze przetwarza¢ danych w postaci grafowe;j. >

Przykitad obcigzenia indukcyjnego - obcigzenia reprezentaciji

Ograniczenie reprezentacji przez model liniowy, w przypadku danych uktadajgcych sie w ksztatt okregéw widzielismy juz
wczesniej. Zobaczmy teraz, jak poradzi sobie np. drzewo decyzyjne dla tego samego zbioru, w zaleznosci od swojej
konfiguraciji - gtebokosci.

[ » Show code cell source
Proste drzewo o gtebokosci 2 jest niewiele lepsze od modelu liniowego.

[ » Show code cell source
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W miare zwigkszania gtebokosci drzewa, widzimy, ze stopniowo coraz lepiej radzi sobie z podziatem danych.
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Drzewo o gtebokosci 8, co prawda, nie jest w stanie idealnie oddzieli¢ obiektow, ale juz znacznie lepiej niz model liniowy.

Zwigkszenie gtebokosci drzewa do 20 nijak nie poprawia jednak trafnosci - zachodzi tu wiec niewielkie obcigzenie
reprezentaciji.

Zobaczmy jednak, co sie stanie, jesli wyszkolimy model, ktory otrzyma bardziej ztozong przestrzen cech - cechy X1 i X2,
podniesione do kwadratu i kolejnych poteg, a takze przeksztatcone wielomianowo.
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Wida¢, ze w tym przypadku trafnosS¢ znacznie sie poprawita juz przy gtebokosci drzewa = 4. Tym samym znieslismy
ograniczenie reprezentacji drzewa, poprzez wzbogacenie danych zrédtowych. Jest to czesta strategia dziatania - nierzadko
wystarczy zmieni¢ format oryginalnych danych lub je przeksztatci¢, by otrzymac lepsze wyniki.

PAC-nauczalno$é

Tak silna obecnos¢ niepewnosci i elementow probabilistycznych doprowadzita do sformutowania pojecia PAC-nauczalnosci
(ang. Probably - Approximately - Correct learning). Formalna definicja przedstawia sie nastepujgco:



PAC-nauczalnos¢
Klasa poje¢ C jest PAC-nauczalna, jesli istnieje algorytm A i funkcja wielomianowa poly(-, -, -, -) taka, ze dla dowolnego
€ > 0 oraz § > 0 dla wszystkich rozkladow prawdopodobienstwa D dla zbioru obiektéw X i dla kazdego pojecia
docelowego ¢ € C zachodzi nastepujaca zaleznosé dla probki o wielkosci $
m > poly (L, %, rozmiar(X), ztozonosé(C)):

Ps.prn[R(hg) <€ >1-§

gdzie hg to hipoteza wygenerowana przez algorytm A na podstawie probki uczacej S o rozmiarze m, a R(hg) to btad
generalizacji hipotezy hg. [MRTB12

Efektywna PAC-nauczalno$¢

Jesli algorytm A dziata w czasie poly(+, -, -, -), to klasa poje¢ C jest efektywnie PAC-nauczalna. [MRTB12

Powyzsze definicje moga sie poczatkowo wydawac skomplikowane, ale ich znaczenie jest de facto dos¢ proste.

@ PAC-nauczalno$é, czyli co?

PAC-nauczalno$é oznacza, ze dla dowolnego pojecia docelowego c z klasy C, istnieje algorytm A, ktéry potrafi
nauczy¢ sie tego pojecia, a prawdopodobieristwo, ze popetni btgd mniejszy niz € wynosi co najmniej 1 — 8. W
praktyce oznacza to, ze mamy pewnos¢, ze nasz model jest w stanie nauczy¢ sie pojecia docelowego z pewnym
prawdopodobienstwem. Kluczowe staje sie zwrécenie uwagi na znaczenie poszczegolnych stow ze skrotu PAC.

Zrobimy to w kolejnosci zgodnej z intuicyjnym zrozumieniem:

1. Approximately (w przyblizeniu) - model nie musi by¢ idealny, ale musi by¢ blisko prawdy. O tym, jaki btad jest
dopuszczalny mowi parametr €. Na przyktad, jesli zaktadamy € = 0.05, to oznacza, ze model moze popeié
btad w 5% przypadkdw.

2. Probably (prawdopodobnie) - méwi o tym, jakie jest prawdopodobienstwo, ze model popehi btad mniejszy niz €.
O tym decyduje parametr §. Na przyktad, jesli zaktadamy § = 0.01,1 — § = 0.99, to oznacza, ze mamy 99%
pewnosci, ze nasz model popei btad nie wigkszy niz € (w tym przypadku: 5%).

3. Correct (poprawny) - model musi by¢ poprawny, czyli musi by¢ w stanie nauczy¢ sie pojecia docelowego, a
zatem minimalizuje btad generalizacji.

Jak widzimy, najlepsze, co mozemy dostac¢ w przypadku PAC-nauczalnosci, to zatozenie, ze model nie popetni
btedu wiekszego niz zatozony ¢, nie czeSciej niz z prawdopodobieistwem 4.

Takie ujecie uczenia maszynowego jest dos¢ daleko od pragnienia posiadania zawsze idealnych, albo prawie
idealnych modeli, ktére dziataja poprawnie. W praktyce, mamy do czynienia z nieredukowalnym ryzykiem i
niepewnoscig.

Dodatkowym aspektem, obecnym w przestawionej definicji jest wielko$¢ prébki uczacej m oraz, na razie niezdefiniowana,
funkcja wielomianowa decydujaca o czasie wykonywania algorytmu.

[1] Autor sekcji: dr Filip Wojcik

Btad obcigzenia i wariancji - kompromis ©

Niniejszy podrozdziat przedstawia kolejny, bardzo istotny aspekt uczenia maszynowego, jakim jest kompromis pomiedzy
btedem obciazenia i wariancji. Jest to jedna z najczesciej przywotywanych zaleznosci w uczeniu maszynowym, ktéra ma
kluczowe znaczenie w procesie budowy modeli predykcyjnych.



Kompromis miedzy obcigzeniem a wariancjg

W kontekscie uczenia maszynowego, méwimy o kompromisie miedzy obciazeniem a wariancja (ang. bias-variance
tradeoff). Jest to jedno z kluczowych poje¢, ktére pozwala zrozumieé, jakie sa dwa najczesciej pojawiajace sie btedy,
popetniane przez modele.

Zacznijmy jednak od obrazu, ktéry méwi wiecej niz tysigc stow. W kontek$cie kompromisu miedzy obcigzeniem a wariancjg
bardzo czesto przywotuje sie analogie z tarczami strzelniczymi - taka, jak pokazana ponizej.
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Rys. 3 Obcigzenie i wariancja - targe strzelnicze. Zrodto: Devopedia - bias variance tradeoff

Na rysunku widzimy cztery hipotetyczne sytuacje:

1. Low bias + low variance | niskie obcigzenie + niska wariancja - wszystkie trafienia uktadaja sie blisko centrum i nie sa
zbyt rozproszone. Oznacza to, ze model jest w stanie dobrze przewidywac¢ wartosci, a jego trafienia sg stabilne.

2. Low bias + high variance I niskie obciazenie + wysoka wariancja - trafienia sg rozproszone, ale uktadajg sie blisko
centrum. Oznacza to, ze model jest w stanie Srednio i co do zasady dobrze przewidywac wyniki, ale jego trafienia sa
niestabilne.

3. High bias + low variance | wysokie obcigzenie + niska wariancja - trafienia sg skupione, ale daleko od centrum.
Oznacza to, ze model ma problem z trafnym przewidywaniem w spos6b systematyczny, ale jego trafienia sg stabilne.
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4. High bias + high variance | wysokie obciazenie + wysoka wariancja - najgorsza mozliwa sytuacja. Trafienia sa
rozproszone i daleko od centrum. Oznacza to, ze model ma problem z trafnym przewidywaniem w sposéb systematyczny,

a jego trafienia sg niestabilne.

Kazdy strzat do tarczy strzelniczej mozemy traktowac jako pojedyncze przewidywanie modelu. W praktyce, chcemy, aby nasz

model byt w stanie przewidywac¢ wyniki w sposoéb stabilny i trafny, co niestety nie zawsze jest mozliwe.

@ cCzynniki sprzyjajace btedowi obciazenia i wariancji
W praktyce obserwujemy czesto nastepujaca zaleznos¢:

1. Im wieksza ztozono$¢ modelu - tym wieksza wariancja i mniejsze obciazenie. Wynika to z faktu, ze bardziej
skomplikowany model (np. sie¢ neuronowa) jest w stanie reprezentowac niezwykle ztozone zaleznosci w
danych, ale jednoczesnie jest bardziej podatny na zmiany w danych uczacych i moze to doprowadzi¢ do
niestabilnych predykciji.

2. Im mniejsza ztozono$¢ modelu - tym mniejsza wariancja i wigksze obciazenie. Prostsze modele (np.
regresja liniowa) sg mniej podatne na zmiany w danych uczacych, ale jednoczesnie maja ograniczong zdolnos¢

do reprezentowania ztozonych zaleznosci w danych.

Majac na uwadze powyzsze elementy, mozemy teraz zdefiniowa¢ obciazenie, wariancje i kompromis miedzy nimi.

Btad obcigzenia modelu / Prediction bias

Obcigzenie modelu to systematyczny btad, ktéry wynika z uproszczen, jakie wprowadzamy w procesie uczenia. W
praktyce oznacza to, ze jego predykcja mijaja sie z wartoscig docelowa. [AMMIL12] [Dom12

Btad wariancji modelu / Prediction variance
Wariancja modelu to miara tego, jak bardzo r6znig sie predykcje modelu, w zaleznosci od zmian w zbiorze uczacym.

Wysoka wariancja oznacza, ze model czesto zmienia swoje decyzje, w zaleznosci od niewielkich wahan w danych.

AMMIL12] [Dom12].

Kompromis miedzy obciazeniem a wariancja / Bias-variance tradeoff
Kompromis miedzy obcigzeniem a wariancja to pojecie, ktére méwi o tym, ze w praktyce gdy zwiekszamy ztozonos¢
modelu - redukujac jego btad obcigzenia, zwiekszamy jednoczesnie wariancje. Zmniejszajac ztozono$¢ modelu -
zwigekszamy btad obcigzenia, ale jednoczesnie zmniejszamy wariancje. Bardzo rzadko mozliwe jest jednoczesne
zmniejszenie obydwu rodzajow btedu. [AMMIL12] [Dom12] [SW17]

Zanim przejdziemy do praktycznych przyktadéw, zdefiniujemy powyzsze elementy w postaci formalne;.

Majac dany konkretny zestaw danych X; lub skrétowo X ,oraz docelowych etykiet/kategorii (czyli nasze Pojecie docelowe,
ktérego szukamy) y = f(X), zbior wielu takich zestawow: D = {(X1,y1), (X2,,¥2), - - -, (Xk, ¥) }, model uczenia
maszynowego h, dokonujacy predykcji na tym zbiorze g = h(X), mozemy zdefiniowa¢ btad modelu jako sume btedu
obcigzenia, btedu warianciji i btedu nieredukowalnego w kontekscie.

Zaczynamy od definicji naszej funkcji kosztu - postuzymy sie bledem $redniokwadratowym:

Postugujac sie wzorem skréconego mnozenia (a + b)2 = a® + 2ab + b? oraz przeksztatceniem algebraicznym polegajacym
na dodaniu i odjeciu tej samej wartosci - w tym przypadku wartosci oczekiwanej predykcji (czyli Sredniej predykciji) dla
wszystkich zbioréw danych, mozemy zapisac:

S=@y-19)°
= (y — Ep[j] + Eplg] — 9) ©)
= (y— Ep[])* + 2(y — Epl9))(Ep[d] — 9) + (Epld] — 9)*

W réwnaniu (6) powyzej traktujemy cztony



1L.y—Ep [gﬂ jako a we wzorze skr6conego mnozenia

2. Ep [gﬂ — ¢ jako b we wzorze skréconego mnozenia i potem korzystamy z wkasnosci wzoru skréconego mnozenia.

Poniewaz uczenie modelu jest procesem stochastycznym, musimy usredni¢ ten wynik dla wielu réznych zbioréw danych. Do
tego stuzy operator wartosci oczekiwanej EDH. Zanim to zrobimy, zwr6¢my uwage, ze:

1. y nie jest zalezne od zbioru danych - to deterministyczna funkcja, Pojecie docelowe, ktére chcemy przewidzie€ - ono jest
raz na zawsze ustalone. Tym samym Eply] =y

2. Ep [Q} to Srednia predykcja modelu na wielu réznych zbiorach danych. To jest nasze obciazenie - czyli blad, ktéry wynika
z uproszczen, jakie wprowadzamy w procesie uczenia. Ta czes¢ nie bedzie stata, ale bedzie silnie zaleze¢ od specyfiki
zbioru danych.

3. Z og6lnej wiasnosci operatora wiasnosci oczekiwanej wiemy, ze: E[E[z]] = E|z].

4. Z definicji wariancji, wiemy, ze jest ona definiowana jako: Var(z) = E[(z — E[z])?]

Zobaczmy teraz, jak mozemy zdefiniowac btad obcigzenia i wariancji w kontek$cie powyzszego réwnania.

Ep[S] = Epl(y — )]
= Ep [(y — Epl])® + 2(y — Ep[g])(Enld] - 9) + (Epld] — 9)°]
= Ep|(y — E[§))*] + Ep[2(y — E[g])(Eplg] — 9)] + Ep|(Eplj] — 9)*] ®)

= (y — Elj)* + Ep[(Eo[g] - 9)*]
= [blad obciazenia®] + wariancja

W réwnaniu (5) duzo sie dzieje, ale (wbrew pozorom) sa to do$¢ podstawowe przeksztatcenia, wynikajace z definicji
podstawowych terminéw probabilistyki i statystyki.

» Bias (czyli nasz btad obciazenia) uzyskuje definicje:

biad obciazenia = (y — Ep[j])*

, mozemy zatem o nim mysle¢, jako o srednim btedzie kwadratowym pomiedzy pojeciem docelowym, a wartoscia
oczekiwana (np. srednig) predykcji réznych modeli dla tego samego zbioru danych.

» Wariancja uzyskuje definicje
wariancja = Ep[(Ep[j] — 9)°]

, mozemy zatem o niej myslec¢, jako o $rednim btedzie kwadratowym pomiedzy $rednia predykcja réznych modeli dla
tego samego zbioru danych, a predykcja konkretnego modelu.

@ Znikajacy wyraz

Uwazna Czytelniczka lub Czytelnik stwierdzi, ze w (5) w przedostatniej linijce znika wyraz
Ep[2(y — Ep[y])(Eplg] — §)]- Dlaczego tak si¢ dzieje?

Ot6z po zastosowaniu operatora wartosci oczekiwanej, ten wyraz upraszcza sie i skraca do zera. Warto to sprawdzi¢
samemu (stynne: ,pozostawiamy to jako ¢wiczenie...”). Zachgcam do sprawdzenia samodzielnie tej zaleznosci. W
razie czego, ponizej znajduje sie jej wyprowadzenie.

Wyprowadzenie odpowiedzi >

Praktyczne zastosowanie

Czy da sie to jako$ zastosowac w praktyce, albo zbada¢ za pomoca narzedzi? Owszem. W praktyce, mozemy zastosowac
walidacje krzyzowa (ang. cross-validation), aby zbadac¢, jak zmieniajg sie btad obcigzenia i wariancja w zaleznosci od



ztozonosci modelu.

Ponadto, mamy gotowe biblioteki, ktbre pomagaja nam wyznaczac¢ obcigzenie i wariancje poszczeg6lnych modeli dla danego
zbioru danych / problemu. w ten spos6b, mozemy wybrac¢ alternatywe, ktéra stanowi rozsgdny kompromis.

Przyktad

W przyktadzie ponizej zbadamy rozktad obciazenia i wariancji kilku modeli dla zbioru danych California housing -
zawierajgcego informacje o cenach nieruchomosci w Kalifornii, w zaleznosci od wielu r6znych czynnikéw.

import pandas as pd

from tgdm.autonotebook import tqgdm

from time import time

from mlxtend.evaluate import bias_variance_decomp
from sklearn.datasets import fetch_california_housing
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.linear_model import LinearRegression

california = fetch_california_housing()

X = pd.DataFrame(california.data, columns=california.feature_names)

y = california.target

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

print(X.shape)

X.head(3)

(20640, 8)

Medinc HouseAge AveRooms AveBedrms Population AveOccup Latitude Longitude

0 8.3252 41.0 6.984127 1.023810 322.0 2.555556 37.88 -122.23
1 8.3014 21.0 6.238137 0.971880 2401.0 2.109842 37.86 -122.22
2 7.2574 52.0 8.288136 1.073446 496.0 2.802260 37.85 -122.24

Nasz zbiér danych sktada sie z 20640 obserwacji i 8 zmiennych objasniajacych. Naszym celem jest przewidzenie ceny
nieruchomosci na podstawie tych zmiennych.

Wykorzystamy pakiet MIXtend oraz zawartg w nim funkcje bias_variance_decomp , ktéra wykonuje nastepujace dziatania:

A Algorithm 1 (Dekompozycja btedéw)
Wejscia

1. Zbiér danych treningowych X wraz z warto$ciami docelowymi y,

2. Zbiér danych testowych X, wraz z warto$ciami docelowymi yyest,
3. Liczba iteracji prébkowania k,

4. Funkcja kosztu L,

5. Model h

Wyjscie Wyliczenie btedu obciazenia, wariancji i $redniej oczekiwanej funkcji kosztu.

1. Dla kazdej iteracji 7 od 1 do k:

1. Wybierz losowo ze zwracaniem (metoda bootstrap ) proébke ze zbioru treningowego X', y’ z X, y.
2. Wytrenuj model h na zhiorze X', y".
3. Dokonaj predykcji na zbiorze testowym.
4. Zapisz r6znice pomiedzy predykcjag a wartoscia docelowa dla kazdej obserwacji.
2. Za pomoca bias-variance-derivation oblicz btad obcigzenia, wariancje i btad nieredukowalny.


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.fetch_california_housing.html
https://rasbt.github.io/mlxtend/user_guide/evaluate/bias_variance_decomp/

Sprawdzmy zachowanie kilku modeli:

1. Prosta regresja liniowa - oczekujemy najmniejszej wariancji i duzego obcigzenia,
2. Pojedyncze drzewo decyzyjne dla regresji - oczekujemy Sredniej wariancji i Sredniego obcigzenia.

3. Las losowy - oczekujemy matego obcigzenia i matej wariancji.

model_results = []

models = [
('Linear Regression', LinearRegression()),
('Decision Tree', DecisionTreeRegressor(max_depth=10)),
('Random Forest', RandomForestRegressor(n_estimators=25, max_depth=10, n_jobs=-1))

for name, model in tqgdm(models):
train_start = time()
avg_expected_loss, avg_bias, avg_var = bias_variance_decomp(
model, X_train.values, y_train, X_test.values, y_test,
loss="mse',
num_rounds=100,
random_seed=123)
train_end = time()
trianing_time = train_end - train_start
model_results.append([name, avg_expected_loss, avg_bias, avg_var, trianing_time])

model_results = pd.DataFrame(model_results, columns=['Model', 'Expected Loss', 'Bias', 'Variance', 'Trai
model_results.sort_values('Expected Loss', ascending=True)

Model Expected Loss Bias Variance Training Time
2 Random Forest 0.316762 0.294988 0.021775 26.608934
1 Decision Tree 0.456935 0.294924 0.162011 6.042207
0 Linear Regression 0.556295 0.555354 0.000942 0.391138

Widzimy, ze nasze obserwacje sie potwierdzity:

1. Regresja liniowa - ma najwieksze obciazenie, ale najmniejsza, niemal zerowa wariancje.
2. Drzewo decyzyjne - ma $rednie obcigzenie i wariancje.

3. Las losowy - ma najmniejsze obcigzenie i wariancje.

Oczywiscie wszystko to jest funkcjg ztozonosci modelu - spéjrzmy na czas szkolenia.

[1] Autor sekcji: dr Filip Wojcik

Wprowadzenie do zadan i metryk w uczeniu maszynowym ™

w poprzednich rozdziatach oméwiliSmy sobie podstawowe zagadnienia zwigzane z teorig uczenia sie - bledami generalizaciji i
dopasowania. Brakuje nam w tej uktadance jednego elementu - odpowiedzi na pytanie: jak ocenia¢ jakosé modeli uczenia
maszynowego?. Wzgledem jakich kryteriow? Metryki oceny sa uzaleznione od zadania, jakie dany model ma realizowac.

W niniejszym rozdziale przedstawione zostana podstawowe pojecia zwigzane z funkcjami kosztu i straty, oméwiony zostanie
podziat zadan w uczeniu maszynowym oraz zaprezentowane zostang najwazniejsze metryki oceny modeli. Omoéwimy sobie:

1. Funkcje kosztu i straty - Funkcje kosztu i straty stanowig fundament w ocenie jakosci modeli uczenia maszynowego. Sa to
funkcje matematyczne, ktére kwantyfikujg réznice pomiedzy przewidywaniami modelu a rzeczywistymi warto$ciami.
Celem nauki modelu jest minimalizacja tej réznicy, co prowadzi do poprawy jego doktadnosci.

2. Podziat zadan w uczeniu maszynowym Zadania w uczeniu maszynowym mozna podzieli¢ na kilka gtéwnych kategorii, z
ktérych najwazniejsze to:

o Klasyfikacja: Przypisywanie elementéw do okreslonych klas.

o Regresja: Przewidywanie wartosci ciagtych.



o Grupowanie (klasteryzacja): Grupowanie podobnych elementéw w zbiory.

o Ranking: Ustalanie kolejnosci elementéw, szczegoélnie w systemach rekomendacyjnych.
. Klasyfikacje i jej metryki.
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4. Regresije i jej metryki.

5. Grupowanie i jego metryki.
6

. Ranking i jego metryki.

Inne zadania, inne metryki

Warto zauwazy¢, ze niektére specyficzne dziedziny uczenia maszynowego, takie jak analiza graféw czy analiza
obrazéw, maja swoje unikalne metryki oceny. Ten rozdziat jednak skupia sie na klasycznych, ogélnych metrykach
stosowanych w réznych zadaniach uczenia maszynowego, zapewniajgc solidne podstawy do dalszego zgtebiania
bardziej zaawansowanych zagadnien.

Funkcje kosztu i straty

W uczeniu maszynowym funkcje kosztu i straty odgrywajg kluczowa role w ocenie i optymalizacji modeli. Stanowig one
formalne narzedzie do kwantyfikacji réznic miedzy przewidywaniami modelu a rzeczywistymi warto$ciami, co pozwala na
iteracyjne doskonalenie modeli poprzez minimalizacje tych réznic.

@ Brak jednej definicji

Nie ma konsensusu odnosnie definicji tych terminéw ws$réd autoréw i praktykéw uczenia maszynowego. W praktyce
czesto uzywa sie ich zamiennie, cho¢ niektorzy wyrézniaja miedzy nimi réznice. W niniejszym rozdziale
przedstawimy obie definicje oraz ich wspoélne rozumienie, jako alternatywny punkt widzenia.

Funkcija straty
(ang. loss function) - oznaczana abstrakcyjnie jako L(g), y) mierzy roznice miedzy predykcja modelu § = h(xi; 0) (gdzie
h jest modelem/hipoteza uczenia maszynowego przewidujacg wynik dla przyktadu uczacego x) a rzeczywistg wartoscig
oczekiwang dla danego przyktadu uczacego.

Funkcja kosztu
(ang. cost function) - oznaczana abstrakcyjnie jako J (6) mierzy roznice migdzy predykcjami modelu a rzeczywistymi
wartosciami dla catego zbioru danych uczacych. Jest to agregacja funkcji straty dla wszystkich przyktadéw uczacych.
Agregacje mozna przeprowadzi¢ za pomocg Sredniej, mediany lub podobnych miar. Funkcja kosztu nierzadko zawiera
réwniez komponent regularyzujacy ztozono$¢ modelu (np. ztozono$¢ wag) uzyskujac postac:

Definicje zamieszczone ponizej odnajdziemy w zblizonej postaci m. in. w [MNO7], [HTFF09], [GBC16]. Co ciekawe, prof.

Andrew Ng uzywa rozréznia ang. cost i loss function w swoich kursach prowadzonych na platformie Coursera, ale w
publikowanych materiatach Stanfordu do kursu CS229 postuguje sie *czasami okresleniem cost a czasem cost/loss function
dodajac stowne okreslenie, czy mowi o funkcji dotyczacej wszystkich przyktadow, czy catego zbioru danych.

Przyktadowo:
1. W rozdziale 8 [MNO7], ,Generalization” czytamy:
(...) we typically learn a model h(6) by minimizing a loss/cost function J(8), which encourages h(#) to fit the data. E.g.,

E.g., when the loss function is the least square loss (aka mean squared error), we have $
J(O) = 23" (y® — hg(x™))2$. This loss function for training purposes is oftentimes referred to as the training

n i=1
loss/error/cost.

2. W rozdziale 7.1. [MNO7] ,Deep learning” czytamy:



For simplicity, we start with the case where the output is a real number, that is, y(i) € R and thus the model h(00) also
outputs a real number (...). We define the least square cost function for the i-th example (gc(i), y(i)) as: $

JD(0) = 3 (ho(z®) — y)?, andde finethemean — squarecost function forthedatasetas :J(theta) =
\frac{1{n} \sum_{i=1}n} IMN(i)}(\theta)$.

Z kolei lan Goodfellow, uznany praktyk i naukowiec (do niedawna zaangazowany w DeepMind) w swojej ksigzce ,Deep
Learning Book” [GBC16] w og0dle nie rozroznia pojec loss / cost function wprost, stosujac je zamiennie i dodajac, w definicji,

czy opisuje funkcje dla pojedynczego przyktadu czy dla catego zbioru danych.

© Funkcje kosztu i straty w praktyce

Nie chodzi nam tutaj o teoretyczne spory i rozwazania. Wazna lekcja do zapamietania ogranicza sie do tych kilku

punktéw:

1. Mozemy odréznia¢ funkcje opisujgce btedy dla pojedynczego przykiadu;

2. Wiele takich funkcji mozna zagregowaé (np. za pomoca $redniej) i uzyskac¢ funkcje kosztu dla catego zbioru
danych, dodajac np. kare za ztozono$¢ catego modelu;

3. Jesli ktos probuje nam zarzucié, ze zle uzywamy tych poje¢, to warto zwréci¢ uwage, ze nie ma zgody co do ich
rozdziatu wsrod ekspertow.

Klasyfikacja

Klasyfikacja
Klasyfikacja jest jednym z kluczowych zadarn w uczeniu maszynowym, polegajacym na przypisaniu obiektéw do
okreslonych kategorii (klas) na podstawie ich cech. Formalnie, klasyfikator jest funkcjg
h:X — C, gdzie C = {c1,ca, ..., ck}, kiora przypisuje obiektom z € X etykiety z zadanego, skoriczonego zbioru.
Mozemy wyr6zni¢ dwa podstawowe typy klasyfikacji: klasyfikacje binarna, gdzie mamy do czynienia z dwiema klasami,
oraz klasyfikacje wieloklasowa, gdzie obiekt moze naleze¢ do jednej z wielu klas. W jezyku polskim okresla sie czasem
zadnie klasyfikacji, mianem taksonomii . [Flal2], [HTFF09], [MNO7]

[1] Autor sekcji: dr Filip Wojcik.

Wprowadzenie do narzedzi Data Science

Jeszcze kilka(nascie) lat temu, osoby zajmujace sie data science poruszaty sie, co do zasady, w obrebie najwazniejszych
bibliotek wybranego jezyka - R albo Pythona. W miare uptywu czasu oraz rozrastania sie spotecznosci praktykéw, dostepnych
narzedzi, a takze upowszechniania sie praktyk zwigzanych z zarzgdzaniem projektem DS, pojawito sie wiele nowych
rozwigzan, ktére w zasadzie trzeba znac i umie¢ wykorzysta¢, aby skutecznie poruszac sie w profesjonalnych projektach DS.

W ramach tej sekcji zostang przedstawione najistotniejsze sposrod nich. Lista oczywiscie nie jest wyczerpujaca, oraz bedzie
sie zmienia¢ z uptywem czasu: nie ma miesigca, by nie pojawito sie nowe narzedzie, ktére zastuguje na uwage.

Przeglad bibliotek =

Python jest jednym z najczesciej wybieranych jezykéw programowania w zastosowaniach analitycznych. Swojg pozycje
zawdziecza miedzy innymi:

1. Relatywnej fatwosci nauki;
2. Duzej ilosci dostepnych bibliotek;
3. Aktywnej spotecznosci;

4. Wykorzystaniu przez r6zne grupy zawodowe: od testeréw, administratoréw, po programistéw i analitykéw danych.



Nic wiec dziwnego, ze jest uznawany za wiodgce rozwigzanie w dziedzinie Data Science.

Istnieje cata masa bibliotek przeznaczonych do rozmaitych zastosowan, nierzadko dublujacych sie lub bedacych ,naktadkami”
na inne narzedzia. W tej sekcji zostang przedstawione najwazniejsze, naszym zdaniem, biblioteki, ktére warto znac i umie¢

wykorzysta¢ w codziennej pracy.
Dla utatwienia zadania podzielilismy je na kilka kategorii:

. Biblioteki do analizy danych;
. Biblioteki do operacji matematycznych i statystycznych;

. Biblioteki do wizualizacji danych;

1

2

3

4. Biblioteki do uczenia maszynowego;

5. Biblioteki do analizy szeregéw czasowych;

6. Biblioteki do automatyzacji i optymalizacji pracy;
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. Inne.

Lista ta oczywiscie nie jest w petni kompletna i nie obejmuje m. in. narzedzi z zakresu np. MLOps, czyli zarzadzania cyklem
zycia modeli uczenia maszynowego oraz catych projektéw. Dodatkowo, niemal kazda pod-dziedzina uczenia maszynowego
posiada wiasne zestawy specyficznych bibliotek, ktérych sg dziesiatki. Przyktadowo:

1. Dla analizy graféw i grafowych sieci neuronowych:
1. Pytorch Geometric
2. NetworkX
3. Deep Graph Library DGL

2. Dla analizy jezyka naturalnego i przetwarzania tekstu:
1. SpaCy
2. NLTK
3. Gensim

4. Transformers od Hugginface - caty zestaw powigzanych narzedzi dla modeli LLM i szkolenia modeli jezykowych.

3. Dla analizy obrazéw:

1. OpenCV
2. Scikit-image

i tak dalej. Pracujac z konkretng pod-dziedzing musimy zapoznac sie z konkretnymi narzedziami w niej uzywanymi.

Lista zamieszczona w tej sekcji zawiera tylko absolutne minimum przydatne kazdemu, rozpoczynajacemu swojg przygode w
Swiecie DS.

Biblioteki do pracy z danymi

Praca z danymi jest kluczowym elementem Data Science. Ponizej przedstawiamy dwie popularne biblioteki do manipulacji i

analizy danych: pandas oraz polars .

Pandas

Pandas to jedna z najbardziej wszechstronnych bibliotek Pythona, uzywana do manipulacji i analizy danych. Oferuje
elastyczne struktury danych, takie jak Series (jednowymiarowe tablice) i DataFrame (dwuwymiarowe tablice/tabele
bazodanowe/arkusze Excel - ogdlniej: dane ustrukturyzowane).

Pandas jest nieodzownym elementem w zestawie narzedzi Data Science.


https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/
https://networkx.org/
https://www.dgl.ai/
https://spacy.io/
https://www.nltk.org/
https://radimrehurek.com/gensim/
https://huggingface.co/docs/transformers/index
https://opencv.org/
https://scikit-image.org/

@ Zastosowania Pandas

Pandas jest uzywany do:

1. tadowania, czyszczenia i przeksztatcania danych.

2. Analizy danych, takich jak grupowanie, agregacja, filtrowanie.

3. Pracy z danymi z plikbw CSV, Excel, baz danych, oraz formatéw takich jak JSON.

Dodatkowe materiaty

@ Przydatne linki - Pandas

Przyktad 1: Proste wczytywanie danych z pliku CSV

1. Pandas - przewodnik i oficjalna dokumentacja

2. Ksigzka - Data analytics with Python pokrywajgca duzg czes¢ funkcjonalnosci biblioteki Pandas.

import pandas as pd

# Wczytywanie danych z pliku CSV
url = "https://raw.githubusercontent.com/mwaskom/seaborn-data/master/titanic.csv"
titanic_data = pd.read_csv(url)

# Przeglad pierwszych kilku wierszy
titanic_data.head()

survived pclass sex age sibsp parch fare embarked class who adult_ male deck emb
0 0 3 male 22.0 1 0 7.2500 S Third man True NaN Sot
1 1 1 female 38.0 1 0 71.2833 C First woman False Cc (
2 1 3 female 26.0 0 0 7.9250 S Third woman False NaN Sot
3 1 1 female 35.0 1 0 53.1000 S  First woman False C Sot
4 0 3 male 35.0 0 0 8.0500 S Third man True NaN  Sot

# Generowanie podsumowania

print(titanic_data.info())

danych

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 891 entries, 0 to 890
Data columns (total 15 columns):
Non-Null Count

#
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'
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Column
survived
pclass

sex

age

sibsp
parch

fare
embarked
class

who
adult_male
deck
embark_town
alive
alone

891
891
891
203
889
891
891

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

Dtype
int64
int64
object
float64
int64
int64
float64
object
object
object
bool
object
object
object
bool

dtypes: bool(2), float64(2), int64(4), object(7)
ry usage: 92.4+ KB

memo
None


https://pandas.pydata.org/docs/user_guide/index.html
https://wesmckinney.com/book/

W powyzszym przyktadzie zatadowano dane dotyczace pasazerow Titanica z pliku CSV dostepnego online, a nastepnie

wys$wietlono pierwsze kilka wierszy oraz podstawowe informacje o zbiorze danych, takie jak liczba wierszy i kolumn oraz typy

danych.

Przykiad 2: Filtrowanie i grupowanie

# Filtrowanie danych - tylko kobiety,

surviving_females

print("Kobiety,

titanic_data[(titanic_data['sex'] == 'female') &

surviving_females.head()

Kobiety, ktére przetrwaly katastrofe

ktoére przezyty

ktore przetrwaly katastrofe")

(titanic_data['survived'] == 1)]

survived pclass sex age sibsp parch fare embarked class who adult_ male deck en
1 1 1 female 38.0 1 0 71.2833 C First woman False C

2 1 3 female 26.0 0 0 7.9250 S Third woman False NaN S
3 1 1 female 35.0 1 0 53.1000 S First woman False C s
8 1 3 female 27.0 0 2 11.1333 S Third woman False NaN S
9 1 2 female 14.0 1 0 30.0708 C Second child False NaN

# Grupowanie danych - $redni wiek i cena biletu dla réznych klas

average_stats = titanic_data.groupby('class').agg({'age': 'mean', 'fare': 'mean'})

print("\nSredni wiek i cena biletu dla roéznych klas:\n", average_stats)

Sredni wiek i cena biletu dla réznych klas:
age

class

fare

First 38.233441 84.154687
Second 29.877630 20.662183
Third 25.140620 13.675550

W tym przyktadzie przefiltrowano dane, aby uzyskac informacje tylko o kobietach, ktére przezyty katastrofe, a takze dokonano

grupowania danych wedtug klasy pasazeréw, obliczajgc $redni wiek oraz $rednig cene biletu w kazdej klasie.

Przyktad 3: Wizualizacja danych przy pomocy Pandasa

# Histogram wieku pasazerow
titanic_data['age'].hist(bins=30)

# Wykres pudetkowy (boxplot) dla cen biletéw w réznych klasach

titanic_data.boxplot(column="'fare',

by='class', grid=False)
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Pandas oferuje rowniez proste metody wizualizacji danych. Powyzej wygenerowano histogram wieku pasazeréw oraz wykres
pudetkowy (boxplot) dla cen biletow w réznych klasach, co pozwala na szybkie zwizualizowanie rozktadu danych.

Pandas posiada uproszczone funkcje do wizualizacji danych, ktére deleguja wykonanie okreslonych funkcji do pakietow jak
np. matplotlib .

Polars

Polars to nowoczesna, szybka i wielowgtkowa alternatywa dla Pandas, napisana w jezyku Rust. Jest zoptymalizowana pod
katem wydajnosci, zwtaszcza przy pracy z duzymi zbiorami danych. Polars oferuje podobne struktury danych jak Pandas, w
tym DataFrame, ale dzigki swojej architekturze moze dziata¢ szybciej i efektywniej na duzych danych.



@ Zastosowania Polars

Polars jest uzywany do:

Dodatkowe materiaty

@ Przydatne linki - Polars

1. Dokumentacja i przewodnik Polars

2. Tutorial Polars od Real Python

1. Szybkiej analizy duzych zbioréw danych.

Przyktad 1: Wczytaywanie i analiza dancyh

titanic_data

shape: (5, 15)

import polars as pl

# Wczytywanie danych z pliku CSV

pl.read_csv(url)

# Przeglad pierwszych kilku wierszy
titanic_data.head()

2. Przetwarzania danych na wielu rdzeniach procesora (wielowatkowos¢).
3. Wykonywania operacji podobnych do Pandas, ale z lepsza wydajnoscia.

survived pclass sex age sibsp parch fare embarked class who adult_male deck em
i64 i64 str 64 i64 i64 f64 str str str bool str
0 3 "male" 22.0 1 0 7.25 "S"  "Third" "man" true  null "Sol
1 1 "female" 38.0 1 0 71.2833 "C" "First" "woman" false "c" "
1 3 "female" 26.0 0 0 7.925 "S" "Third" "woman" false null "Sol
1 1 "female" 35.0 1 0 53.1 "S"  "First" "woman" false "C" "Sol
0 3 "male"” 35.0 0 0 8.05 "S*"  "Third" "man” true null  "Sol
# Informacje o danych
print(titanic_data.describe())
shape: (9, 16)
f ! . ] ] I T / L (|
| statistic | survived | pclass 1 sex ! 1 deck | embark_town ! alive ! alone
| --- - . e T e e e
| str | fe4 i fe4 i str i I str | str | str | f64
] 1 ] | | ] ] ]
| | | 1 I
count ' 891.0 ' 891.0 ’ 891 ! | 203 | 889 1 891 | 891.0
null_count | 0.0 I 0.0 ) | | 688 | 2 ) 1 0.0
mean | ©.383838 | 2.308642 | null | ! null | null I null | 0.602694
std | 0.486592 | 0.836071 | null | ! null | null ! null | null
min 1 0.0 1 1.0 | female ! 1A ! Cherbourg | no 1 0.0
25% 1 0.0 1 2.0 i null i ! null | null ! null | null
50% 1 0.0 i 3.0 Ponull ! null | null ! null | null
75% 1 1.0 I 3.0 i onull i ! null | null ! null | null
max 1.0 I 3.0 ! male ! I G | Southampton | yes | 1.0
| 1 | | | | | |

W tym przyktadzie zatadowano dane o pasazerach Titanica za pomoca Polars i wySwietlono pierwsze kilka wierszy oraz

podstawowe statystyki opisowe dla kazdej kolumny. Operacje te bedg bardzo szybkie w Polarsie, nawet przy duzych zbiorach

danych.


https://docs.pola.rs/user-guide/getting-started/
https://realpython.com/polars-python/

Pozornie sktadnia Polarsa wydaje sie bardzo podobna do Pandasa, ale rézni sie w szczegotach, upodabniajac go nieco do np.

Sparka , uzywanego dla zastosowan Big Data.

Przyktad 2: Filtrowanie i agregacja dnaych

# Filtrowanie danych - tylko mezczyzni powyzej 30 lat

filtered_data = titanic_data.filter((pl.col('sex') == 'male') & (pl.col('age') > 30))

filtered_data

shape: (202, 15)

survived pclass sex age sibsp parch fare embarked class who adult male deck emba
64 64 str 64 64 64 f64 str str str bool str
0 3 "male" 35.0 0 0 8.05 'S "Third" "man" true null  "Soutt
0 1 "male" 54.0 0 0 51.8625 "s" "First"  "man" true "E" "Soutt
0 3 "male" 39.0 1 5 31.275 "S" "Third"  "man" true  null "Soutt
0 2 "male" 35.0 0 0 26.0 "S" "Second" "man" true  null "Soutt
1 2 "male" 34.0 0 0 13.0 "S" "Second" "man" true  "D" "Soutt
0 1 "male" 31.0 0 0 50.4958 "S" "First"  "man" true "A"  "Soutl
0 1 "male" 33.0 0 0 5.0 "s" "First"  "man" true "B" "Soutt
0 3 "male" 47.0 0 0 9.0 "S" "Third"  "man" true  null "Soutt
0 3 "male” 33.0 0 0 7.8958 "S" "Third" "man" true  null "Soutt
0 3 "male" 32.0 0 0 7.75 "Q" "Third" "man" true null  "Quel

# Grupowanie danych - suma biletdéw dla réznych klas

fare_sum = titanic_data.group_by('class').agg(pl.sum('fare').alias('total _fare'))

print("\nSuma biletéw dla réznych klas:\n", fare_sum)

Suma biletéw dla réznych klas:
shape: (3, 2)

T 1

| class total_fare |

str 1 f64

Third 6714.6951
First 18177.4125
Second 3801.8417

Podobnie jak w Pandas, Polars pozwala na filtrowanie i grupowanie danych. W powyzszym kodzie przefiltrowano dane, aby

wyswietli¢ tylko mezczyzn powyzej 30 roku zycia, a nastepnie pogrupowano dane wedtug klasy pasazeréw, sumujac ceny

biletow.

Widzimy jednak, ze zachodzg spore réznice w sktadni. Polars wykorzystuje funkcyjne podejécie do wywotywania operacji,

podobnie jak Apache Spark .



Biblioteki do operacji matematycznych i statystycznych

NumPy

NumPy jest fundamentalng bibliotekg Pythona do obliczerh numerycznych. Oferuje wsparcie dla efektywnego przechowywania
i manipulacji duzymi tablicami oraz macierzami wielowymiarowymi. Posiada réwniez bogaty zbiér funkcji matematycznych
umozliwiajgcych wykonywanie operacji na tych danych, takich jak wszelkiego rodzaju arytmetyka, przeksztatcenia
algebraiczne, badanie funkcji, i inne.

Znajomos¢ NumPy, zwtaszcza w zakresie macierzy jest fundamentalna umiejetnoscia dla dziatan w zakresie uczenia

maszynowego.

@ Zzastosowania NumPy

NumPy jest czesto uzywany do:

1. Tworzenia i manipulowania macierzami: dodawanie, mnozenie, transpozycja, itd.
2. Wszelkich innych dziatan z zakresu algebry liniowej, jak np. rozwiazywanie uktadéw réwnan.

Dodatkowe materiaty

@ Przydatne linki - NumPy

2. Seria przewodnikéw po funkcjonalnosciach, o réznych poziomach zaawansowania

Przyktad 1: Tworzenie macierzy i podstawowe operacje na nich

import numpy as np

# Tworzenie macierzy 3x3
A = np.array([[1, 2, 3],
[4, 5, 6],
[7, 8, 911)

# Transpozycja macierzy
A_transposed = A.T

# Mnozenie macierzy

B = np.array([[9, 8, 7],
[6, 5, 41,
(3, 2, 111)

result = np.dot(A, B)

print("Macierz A:\n", A)
print("Macierz A po transpozycji:\n", A_transposed)
print("wynik mnozenia A i B:\n", result)



https://numpy.org/doc/stable/user/index.html
https://numpy.org/learn/

Macierz A:
[[1 23]
[4 5 6]
[7 8 9]]
Macierz A po transpozycji:
[[147]
[2 5 8]
[3 6 9]]
Wynik mnozenia A i B:
[[ 30 24 18]
[ 84 69 54]
[138 114 90]]

W powyzszym kodzie utworzono macierz A o wymiarach 3x3, a nastepnie dokonano jej transpozycji. Nastepnie wykonano
operacje mnozenia macierzy A z macierza B za pomoca funkcji np.dot.

Przyktad 2: Rozwigzywanie uktadow réwnan liniowych

W ponizszym przyktadzie wykorzystamy numpy do rozwiazania uktadu réwnarn liniowych:

x+2y =4
3z —by =1

X = np.array([
1., 2.1,
[3, -5]
1
y = np.array([4, 1])

coef = np.linalg.solve(X, y)
print(f"Rozwigzanie ukladu to: [x,y] = {coef}")

Rozwigzanie ukladu to: [x,y] = [2. 1.]

SciPy

SciPy to rozbudowana biblioteka dla zaawansowanych obliczer naukowych. Oferuje funkcje do optymalizacji procesow,
rozwigzywania rownan rézniczkowych, statystyki, przetwarzania sygnatéw i wielu innych zadan. W tej sekcji skupimy sie na
module scipy.stats , ktory zawiera zestaw narzedzi statystycznych, w tym rozktady prawdopodobienstwa, testy
statystyczne, oraz funkcje estymacii.

@ Zastosowania SciPy

SciPy jest uzywany do:

1. Przeprowadzania testow statystycznych (np. testu t-Studenta, testu chi-kwadrat, etc).
2. Estymacji parametréw rozktadow.
3. Analizy regresji i korelaciji.

Dodatkowe materiaty

@ Przydatne linki - SciPy

1. Przewodnik po module Scipy Stats

2. Kompleksowy kurs Scipy+Numpy



https://docs.scipy.org/doc/scipy/tutorial/stats.html
https://lectures.scientific-python.org/

Przykiad 1: test T-studenta dla dwoch prébek

from scipy import stats

# Przyktadowe dane: dwie probki
samplel = [5, 7, 8, 9, 10]
sample2 = [6, 9, 7, 12, 11]

# Test t-Studenta
t_stat, p_value = stats.ttest_ind(samplel, sample2)

print("t-statystyka:", t_stat)
print("p-wartosc¢:", p_value)

t-statystyka: -0.8401680504168061
p-wartosé: 0.4252097205513896

W powyzszym kodzie przeprowadzono test t-Studenta dla dwdch niezaleznych probek danych. Wynikiem jest t-statystyka oraz
p-wartos¢, ktéra méwi nam o tym, czy mozemy odrzuci¢ hipoteze zerowg o rownosci Srednich w populacji.

Przykad 2: Estymacja parametrow rozktadu
# Przyktadowe dane - normalnei nie wiemy, z jakiego rozkiadu by pochodzity :)
data = np.random.normal(loc=10, scale=3, size=1000)

# Estymacja parametrow "nieznanego" rozkiadu na podstawie danych
mu, std = stats.norm.fit(data)

print("Estymowana $rednia (mu):", mu)
print("Estymowana odchylenie standardowe (std):", std)

Estymowana $rednia (mu): 10.13091461552006
Estymowana odchylenie standardowe (std): 3.023561041396359

W tym przyktadzie przeprowadzono estymacje parametréw rozktadu normalnego ($redniej oraz odchylenia standardowego) na
podstawie wygenerowanej prébki danych.

Biblioteki do wizualizacji danych

Wizualizacja danych to kluczowy element pracy z danymi, umozliwiajgcy efektywne komunikowanie wynikow analizy,
odkrywanie wzorcow i trendow, a takze weryfikacje hipotez. W tej sekcji oméwimy trzy popularne biblioteki do wizualizacji
danych: matplotlib, seaborn oraz plotly .

Matplotlib

Matplotlib to podstawowa biblioteka do tworzenia wykreséw w Pythonie. Jest niezwykle elastyczna i umozliwia tworzenie
szerokiej gamy obrazéw od prostych wykreséw liniowych po skomplikowane wizualizacje 3D. Matplotlib jest czesto uzywany
jako fundament dla innych bibliotek takich jak Seaborn. Oferuje kolosalng ilo$¢ funkcjonalnosci, ktérych poznanie wymaga
sporo czasu i wysitku. W praktyce, zwykle uczymy sie tych elementéw, ktére najbardziej nam sie przydadzg w prowadzonych
analizach.



@ Zastosowania Matplolib
Matplotlib jest uzywany do:

1. Tworzenia wykreséw liniowych, stupkowych, kotowych, histograméw, i wielu innych.
2. Dostosowywania elementow wykresu, takich jak osie, legendy, etykiety, kolory.
3. Tworzenia interaktywnych wykreséw i animaciji.

Dodatkowe materiaty

@ Przydatne linki - Matplotlib

1. Oficjalny przewodnik po funkcjonalnosciach

2. Przeglad podstawowych funkcji od DataCamp

Przyktad 1: Prosty wykres liniowy

import matplotlib.pyplot as plt

# Przyktadowe dane
X [1l 2/ 3! 4/ 5]
y = [2, 8, 5, 7, 11]

# Tworzenie wykresu liniowego
plt.plot(x, y, marker='o")

# Dodawanie tytulu i etykiet osi
plt.title('Prosty wykres liniowy')
plt.xlabel('X")

plt.ylabel('Y")

# Wyswietlanie wykresu
plt.show()

Prosty wykres liniowy
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W powyzszym przyktadzie utworzono prosty wykres liniowy z piecioma punktami. Dodano réwniez tytut wykresu oraz etykiety

osi X i Y. Wykres zostat wygenerowany za pomoca funkgji plt.plot i wyswietlony z uzyciem plt.show.


https://matplotlib.org/stable/tutorials/index.html
https://www.datacamp.com/tutorial/matplotlib-tutorial-python

Przyktad 2: Tworzenie histogramu i wykresu pudetkowego

# Generowanie losowych danych
data = np.random.normal(0, 1, 1000)

# Tworzenie histogramu

plt.hist(data, bins=30, alpha=0.7, color='blue')
plt.title('Histogram rozktadu normalnego')
plt.xlabel('wartosc"')

plt.ylabel('Czestosc')

plt.show()

# Tworzenie wykresu pudelkowego
plt.boxplot(data)
plt.title('Wykres pudetkowy')
plt.show()
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W powyzszym kodzie najpierw wygenerowano losowy zbiér danych o rozktadzie normalnym. Nastepnie utworzono histogram
dla tych danych, a takze wykres pudetkowy, ktéry pomaga wizualizowac rozktad oraz identyfikowac wartosci odstajace.



Seaborn

Seaborn to biblioteka zbudowana na bazie Matplotlib, ktéra upraszcza proces tworzenia atrakcyjnych wizualnie wykresow.
Seaborn oferuje domysine style i palety koloréw, ktére poprawiajg estetyke wykreséw, a takze dodatkowe funkcje utatwiajgce
wizualizacje ztozonych relacji miedzy zmiennymi, jak wykresy rozrzutu z liniami regresji, wykresy skrzynkowe, czy wykresy
gestosci.

@ Zastosowania Seaborn

Seaborn jest uzywany do:

1. Tworzenia bardziej zaawansowanych wykresow, jak wykresy korelacji, heatmapy.
2. Wizualizacji rozktadéw danych, takich jak wykresy gestosci, violin ploty.
3. Latwego tgczenia danych kategorycznych z iloSciowymi na wykresach.

Dodatkowe materiaty

@ Przydatne linki - Seaborn

1. Oficjalny przewodnik po bibliotece

2. Kurs Seaborn od DataCamp

Przyktad 1: Tworzenie wykresu rozrzutu z linig regresji

import seaborn as sns

# Wczytywanie danych z seaborn
tips = sns.load_dataset('tips")

# Tworzenie wykresu rozrzutu z linig regresji
sns.lmplot(x="total bill', y='tip', data=tips)

# Dodawanie tytutu wykresu
plt.title('Relacja miedzy rachunkiem a napiwkiem')
plt.show()



https://seaborn.pydata.org/tutorial.html
https://www.datacamp.com/community/tutorials/seaborn-python-tutorial

Relacja miedzy rachunkiem a napiwkiem

10 4 L]

tip

total_bill

W powyzszym przyktadzie uzyto wbudowanego w Seaborn zbioru danych tips i utworzono wykres rozrzutu, przedstawiajacy
relacje miedzy wysokoscig rachunku a napiwkiem, z natozong linig regresji. Wykres jest automatycznie dostosowany do
estetyki Seaborn.

Przyktad 2: tworzenie wykresu pudetkowego (boxplot) i heatmapy

# Wykres skrzynkowy dla napiwkéw w zaleznos$ci od dnia tygodnia
sns.boxplot(x="day', y='tip', data=tips)

plt.title('Napiwki w zaleznos$ci od dnia tygodnia')

plt.show()

# Tworzenie macierzy korelacji
corr = tips[['total_bill', 'tip', 'size']].corr()

# Heatmapa korelacji

sns.heatmap(corr, annot=True, cmap='coolwarm")
plt.title('Macierz korelacji')

plt.show()
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Najpierw stworzono wykres skrzynkowy, ktéry poréwnuje rozktad napiwkéw w zaleznosci od dnia tygodnia. Nastepnie, na
podstawie macierzy korelacji obliczonej dla danych z tips, wygenerowano heatmape z zaznaczonymi wartosciami korelacji
pomiedzy ré6znymi zmiennymi.



Przyktad 3: Tworzenie zaawansowanych wykresow wielofacetowych

import seaborn as sns

# Load the Titanic dataset
titanic_data = sns.load_dataset('titanic')

# Create a FacetGrid with multiple facets
g = sns.FacetGrid(titanic_data, col='class', row='sex', hue='survived', height=4, sharey=False)

# Add a scatter plot to each facet
g.map(sns.scatterplot, 'age', 'fare')

# Add a regression line to each facet

g.map(sns.regplot, 'age', 'fare')

# Set titles for each facet
g.set_titles('Class: {col_name}, Sex: {row_name}')

# Add a legend
g.add_legend()

# Show the plot

plt.show()
Class: First, Sex: male Class: Second, Sex: male Class: Third, Sex: male
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W przyktadzie powyzej wykonano tzw. wykres wielofasetowy z uzyciem Seaborn, dzielgc zbiér danych na rézne kategorie i

przedstawiajgc na kilku planszach. Jednoczesnie natozono takze linie regres;ji.

Plotly

Plotly to biblioteka do tworzenia interaktywnych wykreséw, ktéra jest idealna do publikowania wynikéw analizy danych online.
W przeciwienstwie do Matplotlib czy Seaborn, Plotly pozwala na tworzenie interaktywnych wizualizacji, ktére mozna tatwo
integrowac z aplikacjami internetowymi. Plotly obstuguje szeroki zakres wykreséw, od podstawowych po zaawansowane, takie
jak wykresy 3D, mapy geograficzne, wykresy sankey’ego i wiele innych.

Co wazne, Plotly mozna operowac na kilku poziomach ztozonosci:



1. Plotly Express - wysokopoziomowy interfejs do tworzenia wykreséw, ktory pozwala na szybkie generowanie wykreséw
z minimalng iloScig kodu.

2. Plotly Graph Objects - niskopoziomowy interfejs, ktory umozliwia petng kontrole nad wygladem i zachowaniem
wykresu.

@ Zastosowania Plotly

Plotly jest uzywany do:

1. Tworzenia interaktywnych wykreséw, ktére mozna tatwo publikowac online.
2. Tworzenia zaawansowanych wykresow, takich jak wykresy 3D, mapy geograficzne, wykresy sankey’'ego.
3. Integracji z aplikacjami internetowymi.

Dodatkowe materiaty

@ Przydatne linki - Plotly

1. Oficjalny przewodnik po funkcjach Plotly

2. Kurs Plotly Express od DataCamp

A Renderowanie wykreséw w notebookach i ksiazce

Wykresy tworzone w Plotly sg pod spodem konwertowane do HTML. Z tego wzgledu nie zawsze prawidtowo
renderujg sie w postaci Jupyter Notebooka oraz w materiatach takich, jak ta ksigzka. Warto zatem uruchomi¢ kod w
swoim srodowisku, aby zobaczy¢ wykresy w petnej krasie - np. w Google Colab albo lokalnie.

Przyktad 1: Tworzenie interaktywnego wykresu liniowego

import plotly.express as px

# Przyktadowe dane
df = px.data.gapminder().query("country=="'Canada'")

# Tworzenie interaktywnego wykresu liniowego
fig = px.line(df, x='year', y='gdpPercap',6 title='GDP per Capita in Canada')

# Wyswietlanie wykresu
fig.show()



https://plotly.com/python/plotly-fundamentals/
https://www.datacamp.com/tutorial/python-plotly-express-tutorial
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W tym przyktadzie uzyto wbudowanego zbioru danych gapminder i utworzono interaktywny wykres liniowy przedstawiajgcy
wzrost PKB na mieszkanca w Kanadzie na przestrzeni lat. Wykres mozna eksplorowac¢, np. przyblizajgc wybrane fragmenty

lub klikajgc na punkty danych.

Przyktad 2: Tworzenie wykresu 3D

# Przykladowe dane
df = px.data.iris()

# Tworzenie wykresu 3D
fig = px.scatter_3d(df, x='sepal length', y='sepal width', z='petal length',
color="species', title='3D Scatter Plot - Iris Dataset')

# Wyswietlanie wykresu
fig.show()



https://plotly.com/
https://plotly.com/
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W tym przyktadzie stworzono tréjwymiarowy wykres rozrzutu dla zbioru danych iris, ktory jest czesto uzywany do testowania
algorytméw uczenia maszynowego. Kolory na wykresie reprezentujg ré6zne gatunki iryséw, a wykres jest interaktywny, co
umozliwia obracanie i przyblizanie przestrzeni 3D.

Biblioteki uczenia maszynowego

W ponizszej sekcji oméwimy wytgcznie najwazniejsze biblioteki przeznaczone do uczenia maszynowego. Warto zaznaczyc,
ze w tej dziedzinie istnieje wiele innych narzedzi, ktére sg uzywane w zaleznosci od konkretnego problemu, takich jak np.
XGBoost , LightGBM, CatBoost do modeli gradient boosting, czy TensorFlow, PyTorch, Keras do sieci neuronowych.
Nie sposoéb tutaj wymieni¢ i przedstawi¢ ich wszystkich.

Co wiecej - nawet w obrebie omoéwionych tutaj bibliotek jak scikit-learn znajduja sie setki (jesli nie tysigce) roznych
algorytméw, ktére mozna wykorzysta¢ do rozwigzania konkretnego problemu. Warto zatem zapoznac sie z oficjalng
dokumentacja, aby dowiedzie¢ sie, jakie funkcjonalnosci sg dostepne.

W tym opracowaniu chcemy przedstawic¢ tylko przyktady zastosowania, oraz podstawowe funkcjonalnosci, ktére sg dostepne
w wybranych bibliotekach, wskazujac punkt startowy do dalszej eksploracji narzedzi.

Scikit-learn

Scikit-learn to jedna z najbardziej wszechstronnych i najczesciej uzywanych bibliotek do uczenia maszynowego w Pythonie.
Oferuje narzedzia do przetwarzania danych, uczenia nadzorowanego i nienadzorowanego, a takze do oceny i wyboru modeli.
Scikit-learn jest idealny do szybkiego prototypowania modeli oraz do realizacji klasycznych zadan ML, takich jak klasyfikacja,
regresja, klasteryzacja czy redukcja wymiaréw.

Wazne jest, ze Scikit-learn udosstepnia spéjne API, czyli interfejs programistyczny, ktéry jest taki sam dla wszystkich
algorytméw. Dzieki temu, nauka i stosowanie réznych modeli jest znacznie utatwione!


https://plotly.com/
https://plotly.com/

@ Zastosowania Scikit-learn
Scikit-learn jest uzywany do:

1. Wszelkich zadan z zakresu klasycznego uczenia maszynowego, (ang. classic ML), czyli klasyfikacji, regresiji,
klasteryzacji, redukcji wymiarow.

2. Walidacji krzyzowej i projektowania eksperymentow.

3. Wyliczania metryk i sprawdzania jakosci modeli.

Dodatkowe materiaty

@ Przydatne linki - Scikit-learn

Oficjalny przewodnik i podrecznik Scikit-learn - to jest nieocenione zrédto wiedzy, podzielone na rozdzialy i sekcje.

Mozna je traktowac jak petnoprawny podrecznik do uczenia maszynowego.

Przyktad 1: Klasyfikacja za pomocg SVM i przeglad typowego API

from sklearn import datasets

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

from sklearn.metrics import accuracy_score

# Wczytywanie wbudowanego zbioru danych (Iris)
iris = datasets.load_iris()

X = iris.data

y = iris.target

# Podzial na zbidr treningowy i testowy
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42)

# Tworzenie modelu SVM i trenowanie
model = SVC(kernel='linear')
model.fit(X_train, y_train)

# Przewidywanie na zbiorze testowym
y_pred = model.predict(X_test)

# Ocena modelu
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print(f"Doktadno$¢ modelu SVM: {accuracy:.2f}")

Doktadnos$¢ modelu SVM: 1.00

W powyzszym przyktadzie uzyto Scikit-learn do klasyfikacji gatunkéw iryséw za pomocg maszyny wektoréw nosnych (SVM) z
liniowym kernelem. Model zostat przetrenowany na zbiorze treningowym, a nastepnie oceniony na zbiorze testowym,

osiggajac okreslong doktadnosé.
Charakterystyczna jest obecno$¢ nastepujacych elementéw API:

1. fit - trenowanie modelu na danych treningowych.
2. predict - predykcja na danych testowych.
3. Zastosowanie metryki, w tym przypadku accuracy_score , poprzez jej wywotanie z sygnaturg: METRYKA(y_true,

y_pred) .

Taki spos6b dziatania bedzie wspdlny dla niemal wszystkich modeli w Scikit-learn.


https://scikit-learn.org/stable/user_guide.html

Przykiad 2: Klasteryzacja z pomoca algorytmu K-$rednich

from sklearn.cluster import KMeans
import matplotlib.pyplot as plt

# Wygenerowanie losowych danych 2D
X, _ = datasets.make_blobs(n_samples=300, centers=4, random_state=42)

# Klasteryzacja przy uzyciu k-means
kmeans = KMeans(n_clusters=4)
kmeans.fit(X)

y_kmeans = kmeans.predict(X)

# Wizualizacja wynikoéw

plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y_kmeans, s=50, cmap='viridis')
plt.scatter(kmeans.cluster_centers_[:, 0], kmeans.cluster_centers_[:, 1], s=200, c='red', marker='X")
plt.title('Klasteryzacja k-means')

plt.show()
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Powyzszy kod pokazuje, jak uzy¢ k-means do klasteryzacji danych 2D. Po wygenerowaniu losowych danych, zastosowano
algorytm k-means, ktory podzielit dane na cztery klastry. Wynik zostat zwizualizowany na wykresie z zaznaczonymi
centroidami klastréw.

PyTorch + Pytorch Lightning

PyTorch to jedna z najpopularniejszych bibliotek do uczenia gtebokiego (ang. deep learning) oraz innych zadan zwigzanych z
ML. PyTorch zostat opracowany przez MEta Al Research i jest znany ze swojej elastycznosci i tatwosci uzycia, szczeg6lnie w
badaniach naukowych. Umozliwia definiowanie, trenowanie i testowanie sieci neuronowych, wspiera rowniez dynamiczne
przetwarzanie graféw obliczeniowych, co jest jego duzg zaletg w poréwnaniu do innych frameworkoéw.

PyTorch Lightning to wysokopoziomowy framework zbudowany na bazie PyTorch, ktéry ma na celu uproszczenie procesu
trenowania sieci neuronowych. PyTorch jest bardzo elastyczny, ale ta elastyczno$¢ moze prowadzi¢ do skomplikowanego
kodu, szczegdlnie gdy projekt staje sie bardziej ztozony. PyTorch Lightning pomaga w rozdzieleniu kodu zwigzanego z logika
modelu od kodu zwigzanego z infrastruktura, takg jak trenowanie, walidacja, logowanie i zarzadzanie eksperymentami. Dzieki
temu kod staje sie bardziej czytelny, fatwiejszy do debugowania i skalowania.



@ Zastosowania PyTorch
PyTorch jest uzywany do:

1. Tworzenia i trenowania sieci neuronowych.

2. Badan naukowych i tworzenia innowacyjnych modeli sieci neuronowych.
W czym pomaga PyTorch Lightning:

1. Struktura kodu: Uporzadkowanie kodu poprzez oddzielenie logiki modelu od logiki trenowania.

2. Skalowanie: Umozliwia tatwe przejscie od trenowania na pojedynczym GPU do trenowania na klastrach wielo-
GPU czy TPU bez koniecznosci zmiany kodu.

3. Zarzadzanie eksperymentami: Automatyczne logowanie, punkty zapisu (ang. checkpointing), oraz wsparcie dla
integracji z narzedziami do monitorowania eksperymentéw (np. TensorBoard).

4. Uproszczona walidacja i testowanie: PyTorch Lightning utatwia implementacje petli walidacyjnych i testowych,
co jest szczegolnie przydatne w wiekszych projektach.

Dodatkowe materiaty

@ Przydatne linki - PyTorch

1. Oficjalna dokumentacja PyTorch

2. Deep Learning Fundamendtals - kurs - fantastyczny (i darmowy) kurs poswiecony bibliotece Pytorch oraz
Pytorch Lightning, prowadzony przez dr Sebastiana Raschke, autora wielu narzedzi i publikacji z zakresu ML.
Fantastyczne zrodto wiedzy.



https://pytorch.org/tutorials/beginner/basics/intro.html
https://lightning.ai/courses/deep-learning-fundamentals/

Przyktad 1: Prosta sie¢ neuronowa do klasyfikacji danych tabelaryczncyh

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from sklearn.datasets import load_wine

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from torch.utils.data import DatalLoader, TensorDataset
from typing import Tuple

# Wczytywanie i przygotowanie danych
data = load_wine()
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(data.data, data.target, test_size=0.3, random_state=

# Normalizacja danych

scaler = StandardScaler ()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

# Konwersja do tensora

X_train = torch.tensor(X_train, dtype=torch.float32)
y_train = torch.tensor(y_train, dtype=torch.long)
X_test = torch.tensor(X_test, dtype=torch.float32)
y_test = torch.tensor(y_test, dtype=torch.long)

# Tworzenie Dataloaderow

train_dataset = TensorDataset(X_train, y_train)

test_dataset = TensorDataset(X_test, y_test)

train_loader = DatalLoader(train_dataset, batch_size=32, shuffle=True)
test_loader = DatalLoader(test_dataset, batch_size=32, shuffle=False)

# Definiowanie modelu MLP
class MLP(nn.Module):

def __init_ (self, dims: Tuple[int, ...]):
super().__init_ ()
layers = []

for dim_in, dim_out in zip(dims, dims[1:]):
layer = nn.Linear(dim_in, dim_out)
layers.append(layer)
layers.append(nn.ReLU())

self.net = nn.Sequential(*layers[:-1])

def forward(self, x):
out = self.net(x)
return out

# Inicjalizacja modelu, funkcji kosztu i optymalizatora
torch.manual_seed(42)

model = MLP([X_train.shape[1], 32, 16, len(data.target_names)])
criterion = nn.CrossEntropyLoss()

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), 1lr=0.001)

# Trenowanie modelu
for epoch in range(20):
running_loss = 0.0
for inputs, labels in train_loader:
optimizer.zero_grad()
outputs = model(inputs)
loss = criterion(outputs, labels)
loss.backward()
optimizer.step()
running_loss += loss.item()

print(f"Epoch {epoch+1}, Loss: {running_loss/len(train_loader):.4f}")

# Ocena modelu

correct = 0

total = ©

with torch.no_grad():

for inputs, labels in test_loader:

outputs = model(inputs)
_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)
total += labels.size(0)
correct += (predicted == labels).sum().item()

print(f"Doktadno$¢ na zbiorze testowym: {100 * correct / total:.2f}%")




Epoch 1, Loss: 1.0892
Epoch 2, Loss: 1.0654
Epoch 3, Loss: 1.0424
Epoch 4, Loss: 1.0159
Epoch 5, Loss: 0.9890
Epoch 6, Loss: 0.9614
Epoch 7, Loss: 0.9311
Epoch 8, Loss: 0.8964
Epoch 9, Loss: 0.8612
Epoch 10, Loss: 0.8256
Epoch 11, Loss: 0.7891
Epoch 12, Loss: 0.7513
Epoch 13, Loss: 0.7106
Epoch 14, Loss: 0.6666
Epoch 15, Loss: 0.6277
Epoch 16, Loss: 0.5841
Epoch 17, Loss: 0.5435
Epoch 18, Loss: 0.5027
Epoch 19, Loss: 0.4608

Epoch 20, Loss: 0.4207
Doktadno$¢ na zbiorze testowym: 92.59%

W powyzszym przyktadzie zdefiniowano model MLP, ktory sktada sie z dwoch ukrytych warstw (z 32 i 16 neuronami). Dane
wejsciowe zostaly przeskalowane przy uzyciu standardowej normalizacji. Model zostat przetrenowany przez 20 epok, a
nastepnie oceniony na zbiorze testowym.



Przyktad 2: MLP do regresji na danych tabelarycznych

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from sklearn.datasets import fetch_california_housing
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from torch.utils.data import DatalLoader, TensorDataset
from typing import Tuple

# Wczytywanie i przygotowanie danych
data = fetch_california_housing()
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(data.data, data.target, test_size=0.3, random_state=

# Normalizacja danych

scaler = StandardScaler ()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

# Konwersja do tensora

X_train = torch.tensor(X_train, dtype=torch.float32)

y_train = torch.tensor(y_train, dtype=torch.float32).view(-1, 1)
X_test = torch.tensor(X_test, dtype=torch.float32)

y_test = torch.tensor(y_test, dtype=torch.float32).view(-1, 1)

# Tworzenie Dataloaderow

train_dataset = TensorDataset(X_train, y_train)

test_dataset = TensorDataset(X_test, y_test)

train_loader = DatalLoader(train_dataset, batch_size=32, shuffle=True)
test_loader = DatalLoader(test_dataset, batch_size=32, shuffle=False)

# Definiowanie modelu MLP do regresji
class MLPRegressor(nn.Module):
def __init_ (self, dims: Tuple[int, ...]):
super().__init_ ()
layers = []
for dim_in, dim_out in zip(dims, dims[1:]):
layer = nn.Linear(dim_in, dim_out)
layers.append(layer)
layers.append(nn.ReLU())
self.net = nn.Sequential(*layers[:-1])

def forward(self, x):
out = self.net(x)
return out

# Inicjalizacja modelu, funkcji kosztu i optymalizatora
torch.manual_seed(42)

model = MLPRegressor([X_train.shape[1], 32, 16, 1])
criterion = nn.MSELoss()

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), 1lr=0.001)

# Trenowanie modelu
for epoch in range(25):
running_loss = 0.0
for inputs, labels in train_loader:
optimizer.zero_grad()
outputs = model(inputs)
loss = criterion(outputs, labels)
loss.backward()
optimizer.step()
running_loss += loss.item()

print(f"Epoch {epoch+1}, Loss: {running_loss/len(train_loader):.4f}")

# Ocena modelu

model.eval()

with torch.no_grad():
test_predictions = model(X_test)
mse = criterion(test_predictions, y_test)
print(f"MSE na zbiorze testowym: {mse.item():.4f}")
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Epoch 22, Loss: 0.2934

Epoch 23, Loss: 0.2921

Epoch 24, Loss: 0.2904

Epoch 25, Loss: 0.2893
MSE na zbiorze testowym: 0.2992

W tym przyktadzie zdefiniowano model MLP do zadania regresji. Model sktada sie z dwéch ukrytych warstw (32 i 16
neuronow) i jednej warstwy wyjsciowej z jednym neuronem (do regresji). Model zostat przetrenowany przez 25 epok, a
nastepnie oceniony na zbiorze testowym za pomoca miary btedu sredniokwadratowego (MSE).



Przyktad 3: Implementacja prostej sieci neuronowej w Pytorch Lightning

import torch

import torch.nn.functional as F

from torch.utils.data import DatalLoader, TensorDataset, random_split
from sklearn.datasets import load_iris

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from typing import Tuple

import pytorch_lightning as pl

# Wczytywanie i przygotowanie danych
data = load_iris()
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(data.data, data.target, test_size=0.3, random_state=

# Normalizacja danych

scaler = StandardScaler ()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

# Konwersja do tensora

X_train = torch.tensor(X_train, dtype=torch.float32)
y_train = torch.tensor(y_train, dtype=torch.long)
X_test = torch.tensor(X_test, dtype=torch.float32)
y_test = torch.tensor(y_test, dtype=torch.long)

# Tworzenie Dataloaderow

train_dataset = TensorDataset(X_train, y_train)

test_dataset = TensorDataset(X_test, y_test)

train_loader = DatalLoader(train_dataset, batch_size=16, shuffle=True)
test_loader = DatalLoader(test_dataset, batch_size=16, shuffle=False)

# Definiowanie modelu MLP za pomoca PyTorch Lightning
class IrisMLP(pl.LightningModule):

def __init_ (self, dims: Tuple[int, ...]):
super().__init_ ()
layers = []

for dim_in, dim_out in zip(dims, dims[1:]):
layer = torch.nn.Linear(dim_in, dim_out)
layers.append(layer)
layers.append(torch.nn.ReLU())

self.network = torch.nn.Sequential(*layers[:-1])

def forward(self, x):
out = self.network(x)
return out

def training_step(self, batch, batch_idx):
X, y = batch
y_hat = self.forward(x)
loss = F.cross_entropy(y_hat, y)
self.log('train_loss', loss)
return loss

def validation_step(self, batch, batch_idx):
X, y = batch
y_hat = self.forward(x)
val_loss = F.cross_entropy(y_hat, y)
self.log('val_loss', val_loss)
return val_loss

def configure_optimizers(self):
return torch.optim.Adam(self.parameters(), 1lr=0.001)

# Trenowanie modelu za pomocg PyTorch Lightning

model = IrisMLP([X_train.shape[1], 32, 16, len(data.target_names)])
trainer = pl.Trainer(max_epochs=20)

trainer.fit(model, train_loader, test_loader)




GPU available: False, used: False

TPU available: False, using: O TPU cores

HPU available: False, using: O HPUs

/home/fwojcik/anaconda3/envs/dsbook/1ib/python3.11/site-packages/pytorch_lightning/trainer/connectors/locg

| Name | Type | Params | Mode
0 | network | Sequential | 739 | train
739 Trainable params
[c] Non-trainable params
739 Total params
0.003 Total estimated model params size (MB)
6 Modules in train mode
[¢] Modules in eval mode

/home/fwojcik/anaconda3/envs/dsbook/1ib/python3.11/site-packages/pytorch_lightning/trainer/connectors/dat
/home/fwojcik/anaconda3/envs/dsbook/1ib/python3.11/site-packages/pytorch_lightning/trainer/connectors/dat
/home/fwojcik/anaconda3/envs/dsbook/1ib/python3.11/site-packages/pytorch_lightning/loops/fit_loop.py:298:

“Trainer.fit® stopped: “max_epochs=20" reached.

W powyzszym przyktadzie:

1. Model: Zdefiniowano model MLP bedacy modutem Pytorch Lighting obstugujgcym predefiniowane funkcje takie, jak
forward, training_step, validation_step, configure_optimizers .
2. Dane: Dane z zestawu Iris zostaty przeskalowane, a nastepnie skonwertowane na tensory PyTorch.

3. Trening: Model zostat przetrenowany przez 20 epok. PyTorch Lightning automatycznie zarzadza procesem trenowania, w
tym logowaniem strat/kosztéw (train_loss, val_loss) i optymalizacjg modelu.

MLXtend

Mixtend (Machine Learning Extensions) to biblioteka, ktéra rozszerza mozliwosci Scikit-learn, oferujgc dodatkowe narzedzia,
takie jak metody wyboru cech, tgczenie klasyfikatoréw, réznorodne algorytmy do klasyfikacji i regresji, a takze funkcje do
wizualizacji wynikéw. Mixtend jest idealny dla oséb, ktére chcg szybko przetestowac rézne techniki ML, ktére nie sg
wbudowane w Scikit-learn.

MLXtend pomaga tez przy analizowaniu mozliwosci poszczeg6lnych klas model, oraz ich wtasnosci. W tym podreczniku w
rozdziale poswieconym obcigzeniom indukcyjnym modeli ML, uzyliSmy wiasnie MLXtend .

@ Zastosowania MLXtend

Mixtend jest uzywany do:
1. Wyboru cech i redukcji wymiar6w.

2. Laczenia klasyfikatoréw i regresoréw.

3. Wizualizacji wynikéw i analizy modeli.




Dodatkowe materiaty

@ Przydatne linki - MLXtend

Oficjalna dokumentacja MLXtend - dokumentacja jest tez dodatkowo bardzo dobrym podrecznikiem.

Przyktad 1: Laczenie modeli klasyfikacji

(

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, GradientBoostingClassifier
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.datasets import load_iris

from mlxtend.classifier import EnsembleVoteClassifier

from mlxtend.plotting import plot_decision_regions

import matplotlib.pyplot as plt

# Wczytywanie danych
X, y = load_iris(return_X_y=True)
X_train, X_test, y_train, y test = train_test_split(X[:, :2], y, test_size=0.3, random_state=42)

# Definiowanie modeli bazowych
clfl = RandomForestClassifier(random_state=1)
clf2 = GradientBoostingClassifier(random_state=1)

# taczenie modeli
eclf = EnsembleVoteClassifier(clfs=[clf1l, clf2], voting='soft')

# Trenowanie i wizualizacja wynikoéw

eclf.fit(X_train, y_train)
plot_decision_regions(X_train, y_train, clf=eclf),
plt.title('taczenie modeli za pomocg Mlxtend')
plt.show()

taczenie modeli za pomocg Mixtend

W powyzszym przyktadzie wykorzystano Mixtend do potgczenia dwéch : lasu losowego i gradient boosting. Modele zostaly
potaczone w celu stworzenia bardziej stabilnego i doktadnego modelu koricowego, a wynik zostat zwizualizowany za pomoca
funkcji plot_decision_regions , ukazujaca regiony dziatania/podejmowania decyzji przez modele.


http://rasbt.github.io/mlxtend/

Przykiad 2: Wizualizacja macierzy pomyitek

from mlxtend.plotting import plot_confusion_matrix
from sklearn.metrics import confusion_matrix

# Przewidywanie na zbiorze testowym
y_pred = eclf.predict(X_test)

# Tworzenie macierzy pomyiek
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

# Wizualizacja macierzy pomyiek

fig, ax = plot_confusion_matrix(conf_mat=cm, figsize=(6, 6))
plt.title('Macierz pomytek')

plt.show()
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Kod ten pokazuje, jak za pomoca Mixtend mozna tatwo wizualizowac¢ macierz pomytek. Macierz ta przedstawia liczbe

poprawnych i btednych klasyfikacji dokonanych przez model, co jest kluczowym narzedziem do oceny jego wydajnosci.

Optuna

Optuna to biblioteka do automatycznej optymalizacji hiperparametrow, ktéra pomaga w znalezieniu najlepszych ustawien
parametrow modeli ML poprzez prébkowanie ich z réznych rozktadéw. Optuna jest bardzo elastyczna i oferuje zaawansowane
techniki optymalizaciji, takie jak prébkowanie TPE (ang. Tree-structured Parzen Estimator) i optymalizacja oparta na modelu
bayesowskim. Jest to szczeg6lnie przydatne w automatyzacji procesu strojenia modeli, co jest jednym z bardziej
czasochtonnych aspektéw pracy nad ML.

@ Zastosowania Optuny

Optuna jest uzywana do:

1. Automatycznego strojenia hiperparametréw modeli ML.
2. Optymalizacji modeli ML w celu uzyskania najlepszych wynikéw.




Dodatkowe materiaty

@ Przydatne linki - Optuna

Oficjalny przewodnik Optuny

Przyktad: Optymalizacja parmetrow klasyfikatora

import optuna

from sklearn.datasets import load_iris

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

from sklearn.metrics import accuracy_score

optuna.logging.set_verbosity(optuna.logging.WARNING)

# Wczytywanie danych
X, y = load_iris(return_X_y=True)
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42)

# Funkcja celu
def objective(trial):
C = trial.suggest_float('C', 1le-4, 1le2, log=True)
gamma = trial.suggest_float('gamma', 1le-4, 1lel, log=True)
model = SVC(C=C, gamma=gamma)
model.fit(X_train, y_train)
y_pred = model.predict(X_test)
return accuracy_score(y_test, y_pred)

# Tworzenie study i optymalizacja
study = optuna.create_study(direction="maximize'")
study.optimize(objective, n_trials=50)

print("Najlepsze parametry:", study.best_params)
print("Najlepsza doktadnosc¢:", study.best_value)

Najlepsze parametry: {'C': 1.2637585051006384, 'gamma': 0.07568787616877622}
Najlepsza doktadnos¢: 1.0

Biblioteki do pracy z szeregami czasowymi

Analiza szeregbéw czasowych jest jedna z kluczowych dziedzin w Data Science, szczeg6lnie w kontekscie prognozowania
danych finansowych, czy ekonomicznych. Python oferuje réznorodne narzedzia do pracy z szeregami czasowymi. W tej sekcji
omoéwimy dwie biblioteki: statsmodels oraz statsforecast z Nixtlaverse.

Zwlaszcza ta ostatnia rodzina/grupa bibliotek zgrupowana pod wspélng nazwa jest bardzo interesujaca - oferuje m. in. moduty
prognozowania opartego o uczenie maszynowe ( mlforecast ), oraz sieci neuronowe ( neuralforecast ) w tym samym
ekosystemie.

Statsmodels

Statsmodels to wszechstronna biblioteka Pythona, ktéra oferuje zaawansowane narzedzia do modelowania statystycznego.
Biblioteka ta jest szczegdlnie uzyteczna w analizie szeregéw czasowych, oferujgc modele takie jak ARIMA, SARIMAX, modele
stacjonarne oraz narzedzia do diagnostyki i oceny modeli.


https://optuna.readthedocs.io/en/stable/tutorial/

A Statsmodels - ktopoty z czytelnoscia

Wiele os6b zauwaza, ze dokumentacja tego narzedzia pozostawia wiele do zyczenia, podobnie jak czytelnos¢ i
przejrzystosc kodu. Jest to co prawda kwestia gustu, ale rzeczywiscie, z punktu widzenia inzynierii oprogramowania,
dobrych praktyk i przejrzystosci kodu - statsmodels ma wiele do poprawy.

Ciezko jest znalez¢ interesujace nas tematy w dokumentaciji, a takze zrozumiec, jakie sg dostepne funkcjonalnosci.
Warto zatem korzysta¢ z dodatkowych materiatow, takich jak kursy online, czy przewodniki, ktére pomogg w
zrozumieniu tej biblioteki. Niestety - nierzadko dokumentacja nijak sie ma do tego, co aktualnie jest
zaimplementowane w okreslonej wers;ji :/

Zastosowania Statsmodels

Statsmodels jest uzywany do:

1. Modelowania szeregéw czasowych, w tym ARIMA, SARIMAX.
2. Diagnostyki modeli szeregéw czasowych.

3. Analizy statystycznej i modelowania danych.

Dodatkowe materiaty

@ Przydatne linki - Statsmodels

Oficjalny przewodnik po funkcjach Statsmodels

Przyktad 1: Modelowanie ARIMA dla danych szeregéw czasowych

import pandas as pd

import numpy as np

import statsmodels.api as sm

from matplotlib import pyplot as plt

# Przykladowe dane: symulacja szeregu czasowego
np.random.seed(42)

data = np.cumsum(np.random.randn(100)) + 50

dates = pd.date_range('2023-01-01', periods=100, freq='D")
series = pd.Series(data, index=dates)

# Tworzenie i dopasowanie modelu ARIMA
model = sm.tsa.ARIMA(series, order=(1, 1, 1))
results = model.fit()

# Podsumowanie wynikoéw modelu
print(results.summary())

# Prognozowanie przysziych wartosci
forecast = results.forecast(steps=10)
print("Prognoza na 10 dni:", forecast)

# Wizualizacja

series.plot(label="'Dane historyczne')
plt.plot(forecast, label='Prognoza', linestyle='--")
plt.legend()

plt.show()



https://www.statsmodels.org/stable/user-guide.html

SARIMAX Results

Dep. Variable: y  No. Observations: 100
Model: ARIMA(1, 1, 1) Log Likelihood -131.425
Date: Sat, 24 Aug 2024 AIC 268.850
Time: 17:13:30 BIC 276.635
Sample: 01-01-2023 HQIC 272.000
- 04-10-2023
Covariance Type: opg
coef std err z P>|z]| [0.025 0.975]
ar.L1 0.3996 5.649 0.071 0.944 -10.672 11.471
ma.Ll -0.4156 5.591 -0.074 0.941 -11.374 10.543
sigma2 0.8329 0.123 6.780 0.000 0.592 1.074
Ljung-Box (L1) (Q): 0.00 Jarque-Bera (JB): 0.53
Prob(Q): 0.95 Prob(JB): 0.77
Heteroskedasticity (H): 0.92 Skew: -0.16
Prob(H) (two-sided): 0.81  Kurtosis: 2.82

warnings:

[1] Covariance matrix calculated using the outer product of gradients (complex-step).
Prognoza na 10 dni: 2023-04-11 39.618833
2023-04-12 39.620226

2023-04-13 39.620782

2023-04-14 39.621004

2023-04-15 39.621093

2023-04-16 39.621129

2023-04-17 39.621143

2023-04-18 39.621148

2023-04-19 39.621151

2023-04-20 39.621152

Freq: D, Name: predicted_mean, dtype: float64
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W tym przyktadzie uzyto Statsmodels do modelowania symulowanego szeregu czasowego za pomocag modelu ARIMA (ang.
autoregressive integrated moving average). Model zostat dopasowany do danych, a nastepnie wykorzystany do
prognozowania przysztych wartosci. Wyniki prognozy zostaty zwizualizowane na wykresie, pokazujgc przewidywane wartosci
w stosunku do danych historycznych.



Przykiad 2: Diagnostyka i wizualizacja reszt modelu ARIMA

# Diagnostyka reszt modelu
residuals = results.resid

# Autokorelacja reszt
sm.graphics.tsa.plot_acf(residuals)
plt.show()

# Histogram reszt
residuals.plot(kind="hist', bins=30)
plt.title('Histogram reszt modelu')
plt.show()
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Powyzszy kod pokazuje, jak przeprowadzi¢ diagnostyke reszt modelu ARIMA. Analiza autokorelacji reszt pomaga oceni¢, czy
model dobrze dopasowuije sie do danych, podczas gdy histogram reszt pozwala sprawdzi¢ ich rozktad, co jest istotne dla

oceny jakosci modelu.



Statsforecast (Nixtlaverse)

Statsforecast to nowoczesna biblioteka zaprojektowana do szybkiego i skalowalnego prognozowania szeregéw czasowych.
Nalezy do ekosystemu Nixtlaverse, ktéry skupia narzedzia optymalizujace prognozowanie za pomoca réznych technik - od

klasycznej analizy szeregoéw czasowych po metody ML. Statsforecast oferuje implementacje popularnych modeli, takich jak
ETS, ARIMA, i inne, zoptymalizowane pod katem szybkosci i wydajnosci. Dzigki wykorzystaniu wielowatkowosci i innych

technik optymalizacji, Statsforecast pozwala na szybkie prognozowanie setek tysiecy szeregéw czasowych jednoczesnie.

Co wiecej - w porownaniu do Statsforecast - dokumentacja i przewodniki Nixlaverse sg znakomicie i przejrzyscie napisane!!!
Razem z pokrewnymi bibliotekami mlforecast i neural tworzag spéjny ekosystem.

@ Zastosowania Statsforecast

Statsforecast jest uzywany do:

1. Prognozowania szeregow czasowych za pomocg modeli ARIMA, ETS, i innych.

2. Szybkiego i skalowalnego prognozowania wielu szeregéw czasowych.

Dodatkowe materiaty

@ Przydatne linki - Statsforecast

Oficjalny przewodnik po funkcjach Statsforecast

Przyktad 1: Szybkie prognozowanie szeregu czasowego za pomocg metody Holta-
Wintersa

from statsforecast import StatsForecast
from statsforecast.models import HoltWinters
import pandas as pd

# Przyktadowe dane: air passengers
df = pd.read_csv('https://datasets-nixtla.s3.amazonaws.com/air-passengers.csv', parse_dates=['ds'])

# Tworzenie modelu Holta-Wintersa i prognozowanie
sf = StatsForecast(models=[HoltWinters(season_length=12)], freq='D")

# Uczenie modelu na podstawie historycznych danych
sf.fit(df=df)

# Prognozowanie przysziych wartosci
forecast_df = sf.predict(h=10, level=[90])

# Wyswietlanie prognozy
print(forecast_df)

# Wizualizacja prognozy
sf.plot(df.tail(5), forecast_df, level=[90])



https://nixtlaverse.nixtla.io/statsforecast/index.html

Target [y]

/home/fwojcik/anaconda3/envs/dsbook/1ib/python3.11/site-packages/statsforecast/core.py:492: FutureWarning
In a future version the predictions will have the id as a column. You can set the “NIXTLA_ID_AS_COL" envi
/home/fwojcik/anaconda3/envs/dsbook/1ib/python3.11/site-packages/statsforecast/core.py:1447: FutureWarnir

Passing the ids as the index is deprecated. Please provide them as a column instead.

ds HoltWinters HoltWinters-1lo-90 HoltWinters-hi-90

unique_id
AirPassengers 1960-12-02 453.088745 428.115234 478.062256
AirPassengers 1960-12-03 427.476532 402.366119 452.586975
AirPassengers 1960-12-04 460.631775 435.381927 485.881622
AirPassengers 1960-12-05 497.036804 471.645081 522.428528
AirPassengers 1960-12-06 507.507538 481.971436 533.043640
AirPassengers 1960-12-07 567.922485 542.239502 593.605408
AirPassengers 1960-12-08 650.842590 625.010376 676.674866
AirPassengers 1960-12-09 635.878601 609.894531 661.862610
AirPassengers 1960-12-10 537.471191 511.332947 563.609497
AirPassengers 1960-12-11 488.687286 462.392334 514.982239
unique_id=AirPassengers
650 - :oltwmters
Holtwinters_level_90
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W powyzszym przyktadzie uzyto Statsforecast do prognozowania szeregéw czasowych przy uzyciu modelu Holta-Wintersa.

Wyniki prognozy zostaty wyswietlone i zwizualizowane, pokazujgc prognozowane wartosci na kolejne 10 dni.

Przyktad 2: Szkolenie wielu modeli jednoczes$nie

from statsforecast import StatsForecast
from statsforecast.models import HoltWinters, AutoARIMA, AutoETS
import pandas as pd

# Przyktadowe dane: air passengers
df = pd.read_csv('https://datasets-nixtla.s3.amazonaws.com/air-passengers.csv', parse_dates=['ds'])

# Szkolenie kilku modeli jednocze$nie

sf = StatsForecast(models=[
HoltWinters(season_length=12),
AUtoARIMA(season_length=12),
AUtoETS()], freg='D")

# Uczenie modelu na podstawie historycznych danych
sf.fit(df=df)

# Prognozowanie przysziych wartosci
forecast_df = sf.predict(h=12, level=[90])

# Wyswietlanie prognozy
print(forecast_df)

# Wizualizacja prognozy
sf.plot(df.tail(10), forecast_df, level=[90])



/home/fwojcik/anaconda3/envs/dsbook/1ib/python3.11/site-packages/statsforecast/core.py:492: FutureWarning
In a future version the predictions will have the id as a column. You can set the “NIXTLA_ID_AS_COL" envi
/home/fwojcik/anaconda3/envs/dsbook/1ib/python3.11/site-packages/statsforecast/core.py:1447: FutureWarnir

Passing the ids as the index is deprecated. Please provide them as a column instead.

ds HoltwWinters HoltWinters-1lo-90 HoltWinters-hi-90 \

unique_id

AirPassengers 1960-12-02 453.088745 428.115234 478.062256

AirPassengers 1960-12-03  427.476532 402.366119 452.586975

AirPassengers 1960-12-04  460.631775 435.381927 485.881622

AirPassengers 1960-12-05  497.036804 471.645081 522.428528

AirPassengers 1960-12-06 507.507538 481.971436 533.043640

AirPassengers 1960-12-07 567.922485 542.239502 593.605408

AirPassengers 1960-12-08  650.842590 625.010376 676.674866

AirPassengers 1960-12-09 635.878601 609.894531 661.862610

AirPassengers 1960-12-10  537.471191 511.332947 563.609497

AirPassengers 1960-12-11 488.687286 462.392334 514.982239

AirPassengers 1960-12-12  420.511292 394.057220 446.965363

AirPassengers 1960-12-13 463.407196 436.791565 490.022827

AUtOARIMA AutoARIMA-10-90 AutoARIMA-hi-90 AUtOETS \

unique_id

AirPassengers 444.300049 424.971436 463.628693 436.156677

AirPassengers 418.210022 394.616974 441.803070 440.317139

AirPassengers 446.237030 418.134003 474.340057 444.,477600

AirPassengers 488.228943 456.491608 519.966248 448.638092

AirPassengers 499.231354 464.168854 534.293884 452.798553

AirPassengers 562.230652 524.,150452 600.310852 456.959015

AirPassengers 649.230835 608.349976 690.111694 461.119476

AirPassengers 633.230774 589.730652 676.730896 465.279938

AirPassengers 535.230774 489.260010 581.201599 469.440399

AirPassengers 488.230804 439.915619 536.545959 473.600891

AirPassengers 417.230804 366.679810 467.781799 477.761353

AirPassengers 459.230804 406.538788 511.922821 481.921814
AutoETS-10-90 AutoETS-hi-90

unique_id

AlirPassengers 359.774292 512.539062

AirPassengers 331.475494 549.158813

AirPassengers 310.160889 578.794312

AirPassengers 292.366394 604.909790

AirPassengers 276.760742 628.836365

AirPassengers 262.666473 651.251587

AirPassengers 249.683929 672.555054

AirPassengers 237.554657 693.005249

AirPassengers 226.100342 712.780457

AirPassengers 215.192047 732.009705

AirPassengers 204.733047 750.789612

AlirPassengers 194.648727 769.194885

unique_id=AirPassengers

—
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Informacje

Strony w tej czesci zawierajg dodatkowe informacje, takie jak bibliotgrafia i indeks poje¢.



Indeks

JupyterBook na biezaco tworzy indeks pojec¢, ktére sg zdefiniowane w tekscie. Ponizej znajdziesz liste wszystkich pojec, ktére
zostaly zdefiniowane w tym opracowaniu.
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