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ROZDZIAL 13.

Opowiadanie historii
W uczeniu maszynowym

W rozdziale 7. argumentowatem, ze danologowie powinni uczy¢ si¢ opowiada¢ historie. Jest to prawda
na og6lnym poziomie, ale nabiera szczeg6lnego znaczenia w kontekécie uczenia maszynowego.

Niniejszy rozdziat przeprowadzi Ci¢ przez gléwne aspekty opowiadania historii w uczeniu maszyno-
wym, poczawszy od inzynierii cech, a koniczac na problemie interpretowalno$ci.

Holistyczne spojrzenie na opowiadanie historii
W uczeniu maszynowym

Opowiadanie historii odgrywa dwie powigzane, ale rozne role w uczeniu maszynowym (rysunek 13.1).
Bardziej znana jest rola sprzedawcy, ktéry musi nawiaza¢ kontakt z odbiorcami, aby uzyska¢ lub
utrzyma¢ poparcie interesariuszy, co zwykle ma miejsce po opracowaniu modelu. Mniej znana
jest rola naukowca, ktéry musi znalez¢ hipotezy, ktére poprowadza go przez caly proces opracowy-
wania modelu.

Rola naukowca Rola sprzedawcy

] \

] ]

] . )
; A TR - In [1]:|def t MLmodel(): q - -
Opowiadanie historii przed } In [1]: [def train_your_tmodel(): f, Opowiadanie historii

i delu ! # Wykonywante operacyi|y 0 utworzeniu modelu
utworzeniem mode ) return mlresults H p
] ]

A \ ’

[ Opowiadanie historii
Lw trakcie tworzenia modelu

Rysunek 13.1. Opowiadanie historii w uczeniu maszynowym
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Poniewaz pierwsze z wymienionych zadan ma miejsce po opracowaniu modelu, nazywam je opowia-
daniem historii po utworzeniu modelu. Rola naukowca jest najczesciej przywolywana przed pro-
cesem trenowania modelu i w jego trakcie.

Opowiadanie historii przed opracowaniem modelu
i w trakcie tego procesu

Opowiadanie historii przed opracowaniem modelu sklada si¢ z czterech gtéwnych etapow: defi-
niowania problemu, tworzenia hipotez, inzynierii cech i trenowania modelu (rysunek 13.2).
Cho¢ zazwyczaj sg one realizowane w tej wlasnie kolejnosci, miedzy wszystkimi etapami wyste-
puje petla sprzezenia zwrotnego, wiec nierzadko po wytrenowaniu pierwszego modelu nastepuje
iteracyjne modyfikowanie cech, hipotez, a nawet samego problemu.

Definicja . _...| Inzynieria |____ Trening
problemu [ Hipotezy } [ cech ] { modelu

4 4 l

Rysunek 13.2. Opowiadanie historii przed opracowaniem modelu

Pierwszym krokiem zawsze jest zdefiniowanie problemu: co chcesz prognozowac i dlaczego. Lepiej
jest to zrobi¢ wczesnie 1 we wspolpracy z interesariuszami, aby mie¢ pewnos¢, ze masz ich poparcie,
poniewaz wiele obiecujacych projektéw z dziedziny uczenia maszynowego konczy si¢ niepowo-
dzeniem z powodu jego braku.

Jak zapewne pamigtasz z rozdziatu 12., model jest przydatny tylko wtedy, gdy zostal wdrozony w $ro-
dowisku produkcyjnym. Takie wdrozenie jest kosztownym przedsiewzieciem nie tylko ze wzgledu
na czas i wysitek, ale takze z uwagi na inne projekty, ktére mozna bylo realizowa¢ (koszt utraconych
korzysci). Z tego powodu zawsze warto zada¢ sobie pytanie: czy naprawde potrzebuje implementacji
opartej na uczeniu maszynowym w tym projekcie? Nie wpadaj w putapke stosowania uczenia maszy-
nowego tylko dlatego, ze jest to modne lub interesujace. Twoim celem zawsze powinno by¢ wygene-
rowanie maksymalnej warto$ci, a uczenie maszynowe to tylko jeszcze jedno narzedzie w przyborniku.

W definicji problemu nie zapomnij tez o dobrych odpowiedziach na nastepujace pytania:
o Jak model bedzie uzywany?
o Jakie sg dzwignie, ktére mozna wykorzysta¢ dzieki prognozom z modelu?
o W jaki spos6b poprawia to mozliwosci podejmowania decyzji w firmie?
Posiadanie rzetelnych odpowiedzi na te pytania pomoze uzasadni¢ biznesowo opracowanie mo-

delu opartego na uczeniu maszynowym i zwigkszy¢ tym samym prawdopodobienistwo odniesienia
sukcesu.

150 |  Rozdziat 13. Opowiadanie historii w uczeniu maszynowym
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Zgodnie z og6lnym zaleceniem im szybciej zaangazujesz interesariuszy w definiowanie
problemu, tym lepiej. Pomaga to w uzyskaniu akceptacji interesariuszy od samego
poczatku. Upewnij si¢ réwniez, ze uczenie maszynowe jest odpowiednim narzedziem
dla danego problemu. Wdrazanie, monitorowanie i utrzymywanie modelu jest kosz-
towne, wiec trzeba mie¢ dla niego dobre uzasadnienie biznesowe.

Tworzenie hipotez

Gdy masz juz dobrze zdefiniowany problem, mozesz wcieli¢ si¢ w role naukowca i zaczaé tworzy¢
hipotezy dla danego problemu. Kazda z tych hipotez to opowie$¢ o czynnikach wptywajacych na pro-
gnozy. W tym konkretnym sensie naukowcy sg réwniez opowiadaczami.

W tym momencie kluczowe pytania brzmia: co przewiduje i jakie czynniki wplywajg na predykcje?
Rysunek 13.3 przedstawia ogélny przeglad rodzajéw probleméw zwiazanych z przewidywaniem
iich zwigzek z dostepnymi dZwigniami. Zrozumienie dZwigni ma kluczowe znaczenie dla zapewnie-
nia, Ze model oparty na uczeniu maszynowym bedzie generowaé wartoé¢ (zobacz rozdziat 1.).

Zachowanie

- I Wskaniki
Diwignie na dalszych
etapach procesu

Zachowanie
systemow

Rysunek 13.3. Proces obejmujgcy dZwignie, zachowania i wskazniki

Z tego wynika, ze wiekszo$¢ probleméw zwigzanych z przewidywaniem nalezy do ktdrejs z ponizszych

kategorii:

Wskazniki, ktére wynikajg z ludzkich zachowa#
Czesto wartos¢ wskaznika, ktory Cie interesuje, zalezy od tego, czy klienci zachowuja si¢ w okre-
$lony sposob. Na przyklad czy uzytkownik kliknie baner? Czy kupi produkt po danej cenie?
Czy zrezygnuje w przysztym miesigcu? Ile czasu spedzi w sklepie?

Wskazniki, ktére wynikajg z zachowania systemow
Wskazniki zaleza réwniez od dziatania systeméw. Jednym z najbardziej znanych przyktadéow
jest optymalizacja centréw danych, a przede wszystkim rozwigzanie problemu chlodzenia po-
wietrzem (https://oreil.ly/5guWh). Innym jest przewidywanie czasu wczytywania strony inter-
netowej, ktory, jak stwierdzono (https://oreil ly/xXtbS), ma bezposredni wplyw na wskazniki
rezygnacji.

Wskazniki koricowe
Czesto zalezy nam tylko na zagregowanych wskaznikach koncowych, na przyktad na przy-
chodach. Najczesciej dotyczy to danologéw pracujacych bezposrednio w dziedzinie plano-
wania i analizy finansowe;j.
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Wielu danologéw ma trudnosci z tworzeniem i projektowaniem predykcyjnych
cech. Ogélnym zaleceniem jest, aby zawsze zaczynac od spisania i przedyskutowania
z innymi listy hipotez dotyczacych problemu predykcji. Dopiero potem nalezy
przejs¢ do procesu inzynierii cech. Nie zapomnij zapisa¢ powoddw, dla ktérych uwa-
zasz, ze jakas$ hipoteza moze by¢ stuszna. Tylko z takim uzasadnieniem bedziesz w sta-
nie zakwestionowa¢ swoja logike i ulepszy¢ dana historie.

Oto kilka ogdlnych wskazéwek pomocnych przy wymyslaniu hipotez dotyczacych problemu:

Naprawde dobrze zapoznayj sig z problemem
Niezbyt tajnym sekretem budowania $§wietnych modeli opartych na uczeniu maszynowym
jest posiadanie duzej wiedzy z dziedziny.

Bgdz dociekliwy
Jest to jedna z cech definicyjnych, ktdra sprawia, ze danolog jest naukowcem.

Kwestionuj status quo

Nie bdj si¢ podwaza¢ obecnego stanu rzeczy. Obejmuje to kwestionowanie wlasnych hipotez
i iteracyjne wprowadzanie zmian, gdy jest to konieczne (miej $wiadomo$é¢ wszelkich oznak
efektu potwierdzenia po Twojej stronie).

Po tym wprowadzeniu przejde do bardziej szczegdlowych zalecert dotyczacych sposobu postepowa-
nia przy odkrywaniu i formulowaniu hipotez.

Przewidywanie ludzkich zachowan

Gdy przewidujesz ludzkie zachowania, warto zawsze pamieta¢, ze ludzie robig to, co cheg i mogg.
Mozesz chcie¢ pojecha¢ do Wtoch, ale jeli nie mozesz sobie na to pozwoli¢ (finansowo lub czasowo),
nie zrobisz tego. Gusta i dostepnos¢ zasobow majg podstawowe znaczenie, gdy chcesz przewidywac
ludzkie zachowania, a to moze zaprowadzi¢ Cig¢ daleko w procesie wymyslania hipotez dla bada-
nego problemu.

Myslenie o motywacji zmusi Ci¢ rowniez do zastanowienia si¢ nad produktem. Na przyktad dlaczego
kto$ chcialby go kupi¢? Jaka jest propozycja wartoéci? Ktérzy klienci byliby sklonni za to zaptaci¢?

Podwazenie status quo: lekgje z linii frontu

Nie tak dawno temu danolog z jednego z moich zespoléw pracowala nad modelem predykcyj-
nym do sprzedazy krzyzowej stosunkowo nowego produktu. Firma miata trudnosci ze zbudo-
waniem jego popularnoéci i uzyskaniem odpowiedniej skali. Byt to produkt z relatywnie stabg
propozycja wartoéci, wiec zrozumienie, ktérzy klienci byliby sktonni go uzywac i za niego zaplacic,
bylo bardzo trudne (i tak samo bylo z budowaniem modelu do prognozowania tego!).
Pracowalem z nig i po wlozeniu duzego wysitku w zrozumienie produktu, propozycji wartoéci
i klientéw wrociliémy z zaleceniem, ze je$li nie nastapi powazne przeprojektowanie produktu,
nie uzyskamy dopasowania go do rynku. Prawie rok zajeto nam przekonanie interesariuszy, ze
rzeczywiscie tak jest, a w niektérych momentach kilku z nich nie bylo z nas zadowolonych.
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Inng sztuczkg jest wykorzystanie umiejetnosci empatycznego zrozumienia klientéw. Zadaj sobie
pytanie, co Ty sam by$ zrobil, gdyby$ byl na ich miejscu. Oczywiscie im tatwiej jest postawié sie
w ich sytuacji, tym lepiej (mnie naprawde trudno bytoby wyobrazi¢ sobie siebie jako influencera
lub zawodowego boksera). Ta sztuczka moze da¢ Ci duzo korzysci, ale pamietaj, ze by¢ moze nie
jeste$ typowym klientem dla danego produktu. To prowadzi do nastepnej wskazowki.

Przynajmniej na poczatku staraj sie zrozumie¢ i modelowac przecietnego klienta. Musisz przede
wszystkim poprawnie uchwyci¢ efekty pierwszego rzedu, co oznacza, ze modelowanie przecietnej jed-
nostki z analiz zapewnia akceptowalng skutecznos¢ predykeji. Widzialem, jak wielu danologéw
zaczyna stawia¢ hipotezy na temat brzegowych lub skrajnych przypadkdw, ktore z definicji beda
miaty znikomy wplyw na ogélng skutecznos¢ predykeji. Przypadki brzegowe sa interesujace i wazne,
ale na potrzeby prognozowania prawie zawsze lepiej jest zacza¢ od przypadkéw przecietnych.

Przewidywanie zachowania systemu

Niektdre z poprzednich uwag maja zastosowanie réwniez do przewidywania zachowania systemu.
Gl6éwna roéznica polega na tym, ze poniewaz systemom brakuje celu lub §wiadomosci, mozna
ograniczy¢ sie do zrozumienia technicznych waskich gardel.

Oczywiscie musisz opanowac¢ szczegdly techniczne systemu, a im wieksza wiedze zdobedziesz na
temat fizycznych ograniczen, tym tatwiej bedzie Ci wymy$la¢ hipotezy.

Przewidywanie wskaznikow z dalszych etapow

Przewidywanie wskaznikéw z dalszych etapdw jest zarazem trudniejsze i fatwiejsze niz prognozowa-
nie indywidualnych wskaznikéw wynikajacych z zachowania czlowieka lub systemu. Jest to trud-
niejsze, poniewaz im bardziej wskaznik jest oderwany od podstawowych czynnikéw, tym stabsze
i mniej precyzyjne staja si¢ hipotezy. Co wiecej, przeklada si¢ to na trudnos¢ wymyslania historii
na temat tych czynnikéw. Niektore z tych probleméw moga sie kumulowaé i prowadzi¢ do kompli-
kacji na wyzszym poziomie.

Mimo to nieraz mozna zignorowaé niektdre z tych probleméw i wykorzystaé korelacje czasowe
i przestrzenne do utworzenia cech. W pewnym sensie akceptujesz, ze wszelkie historie, ktore wymy-
$lisz, dadzg gorsze wyniki niz prosta struktura autoregresyjna powszechna w szeregach czasowych
i w przestrzennych modelach autoregresyjnych.

Inzynieria cech

Na ogo6lnym poziomie proces inzynierii cech obejmuje przeksztalcanie hipotez w mierzalne zmienne,
ktore zapewniajg wystarczajaco mocny sygnatl, aby pomoc algorytmowi nauczy¢ si¢ procesu genero-
wania danych. Dobrg praktyka jest podzielenie tego procesu na kilka etapdéw (rysunek 13.4).
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Rysunek 13.4. Proces inzynierii cech

Etapy inzynierii cech sg nastepujace:
Utworzenie zestawu idealnych cech

Pierwszy krok wymaga przeksztalcenia hipotez na idealne cechy, ktére zastosowalbys, gdyby
mozliwe bylo dokladne zmierzenie wszystkich czynnikéw. Ten krok jest wazny, poniewaz
pozwala wyznaczy¢ punkt odniesienia dla drugiego etapu.

Przykladem jest rola, jaka intencjonalnosé odgrywa we wczesnej rezygnacji definiowanej jako
wspolczynnik klientéw, ktorzy raz wyproébowuja produkt i rezygnuja. Jedna z hipotez dotyczy
tego, ze tacy klienci w rzeczywistosci nie zamierzali korzysta¢ z produktu (poniewaz chcieli
go tylko wyprébowad, zostali naktonieni do zakupu (https://oreil.ly/HDGj-), miato miejsce
oszustwo itp.). Czy nie byloby wspaniale, gdyby$ mogt ich o to zapyta¢, a oni odpowiedzieliby
zgodnie z prawda? Niestety nie jest to ani praktyczne, ani osiagalne.

Przyblizenie idealnych cech za pomocq realistycznych cech

Jesli zdasz sobie sprawe, Ze idealny zestaw cech jest niedostepny, musisz znalez¢ dobre cechy
zastepcze, czyli takie, ktore sg skorelowane z idealnymi. Czesto stopien korelacji moze by¢ bardzo
niski i trzeba zadowoli¢ si¢ wiaczeniem zmiennych kontrolnych o bardzo stabej zgodnosci z pier-
wotng hipoteza.
Przykladem tej ostatniej sytuacji jest to, jak kultura wplywa na gusta, a tym samym na prawdo-
podobienstwo zakupu produktu. Na przyktad mogg istnie¢ réznice kulturowe, ktore wyjasniaja,
dlaczego uzytkownicy w poszczegolnych krajach decydujg sie akceptowac lub odrzuca¢ pliki
cookie w przegladarce (osoby z niektdrych krajow mogg by¢ bardziej niech¢tne do dzielenia
sie tymi informacjami). Nie trzeba dodawac, ze pomiar kultury jest trudny. Ale jesli podejrze-
wasz, ze zmienno$¢ na poziomie kraju pozwoli uchwyci¢ duza czes¢ zmiennosci zwigzanej
z hipotezg kulturowa, musisz jedynie wlaczy¢ zmienne zastepcze reprezentujace kraj. Jest to
stosunkowo slaby zestaw cech, poniewaz beda one reprezentowa¢ dowolng ceche na tym
poziomie, a nie tylko kulture (na przyktad réznice w przepisach prawnych).

Przeksztalcanie cech
Jest to proces wydobywania maksymalnej ilosci sygnatu z cech przez zastosowanie do nich
zestawu przeksztatcen. Zauwaz, ze odchodz¢ w tym miejscu nieco od literatury, poniewaz wiek-
sz0§¢ podrecznikéw na temat inZzynierii cech dotyczy wylacznie tego etapu.
Etap ten obejmuje transformacje takie jak skalowanie (https://oreil.ly/HakOv), binaryzacja i kodo-
wanie 1 z n (https://oreil.ly/ralbT), uzupeianie brakujacych wartosci (https://oreil.ly/MhGuK),
interakcje cech (https://oreil.ly/bT-1q) i tym podobne. Na koncu tego rozdziatu podaje kilka
zrodet, w ktorych mozna zapoznac sie z szeroka gama dostepnych transformaciji.
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Co wazne, transformacje zalezg od danych i wybranego algorytmu. Na przyktad drzewa klasy-
fikacyjne i regresyjne moga nie wymaga¢ samodzielnego zajmowania sie warto$ciami odstajg-
cymi, poniewaz algorytm zrobi to automatycznie. Podobnie w algorytmach nieliniowych, takich
jak drzewa i zespoty oparte na drzewach, nie trzeba uwzglednia¢ interakcji multiplikatywnych.

Przyktad: przewidywanie sprzedazy

Zalézmy, ze chcesz przewidywac sprzedaz w obszarach geograficznych (g). Typowym zastoso-
waniem takiego modelu jest kierowanie zasobéw sprzedazowych do lokalizacji o najwyzszym
potencjale sprzedazy, zgodnie z przewidywaniami modelu.

Uzyje sztuczki z rozdziatu 2., aby uzyskac bardziej precyzyjne historie:

sprzedaz ‘

TAM,

Ten wzor oznacza, ze sprzedaz catkowita w obszarze g jest rowna catkowitej wielko$ci rynku docelo-
wego (ang. total addressable market — TAM) pomnozonej przez prawdopodobienstwo sprzedazy
w tym obszarze.

sprzedaz o= TAM, x = TAM, X Prawd. (sprz. jednostkowa w g)

W ten sposob, zamiast wymysla¢ hipotezy dotyczace liczby transakeji sprzedazy w poszczegolnych
lokalizacjach, moge teraz skupi¢ si¢ na historiach, ktére pomoga mi przewidzie¢ TAM, a takze
historiach wyja$niajacych, dlaczego firma dokonuje sprzedazy. To drugie wiaze si¢ z ludzkim
zachowaniem, a pierwsze jest zagregowanym wskaznikiem.

Aby modelowa¢ TAM, musze¢ najpierw zrozumied, kto jest moim docelowym klientem, a nastepnie
znalez¢ historie o tym, co sprawia, ze liczba takich 0sob jest wieksza w okreslonych lokalizacjach.
Na przyktad aby przewidzie¢ TAM dla tej ksigzki, chce oszacowa¢ liczbe danologéw w danym re-
gionie. Jedng z prawdopodobnych historii jest to, ze danologowie s tam, gdzie firmy ich potrzebuja.
Moge dalej doprecyzowac te historie przez przyjecie réznych zalozen: ze wielko$¢ firmy ma znacze-
nie (z powodu ilosci danych potrzebnych do uzasadnienia zatrudnienia danologa, ale takze dlatego,
ze danologowie sg stosunkowo drodzy i tylko wystarczajaco duze firmy mogg ich zatrudnic), ze
branze, w jakich dzialajg te firmy, maja znaczenie (poniewaz bardziej kapitatochlonne sektory
moga miec wigcej zautomatyzowanych danych generowanych przez systemy niz branze z wigksza
intensywno$cig pracy z recznymi procesami, z powodu naciskow regulacyjnych, czy to z powodu
réznic w koncentracji rynku), a takze ze wielko$¢ populadji i rozktad wieku majg znaczenie (poniewaz
dziedzina ta jest stosunkowo nowa, a mlodsi ludzie, ale nie zbyt mtodzi, sg bardziej sktonni do
inwestowania w nauke trudnego przedmiotu technicznego, takiego jak danologia). Te hipotezy wska-
zujg, jakiego rodzaju danych musze szukad, aby rozwigza¢ omawiany problem predykcji.

Gdy modelujesz prawdopodobienstwo sprzedazy, trzeba pamigtac, ze musza istnie¢ ludzie, ktorzy
chcg i mogg sobie pozwoli¢ na produkt (popyt), a towar musi by¢ dostepny dla nich w odpowied-
nich lokalizacjach (podaz). Idealnymi cechami do modelowania popytu sg preferencje konsu-
mentéw dotyczace produktu, a takze dochdd gospodarstwa domowego. Preferencje sa zazwyczaj
trudne do uzyskania, ale mozna je przyblizy¢ za pomoca wczesniejszej sprzedazy firmy w danej
lokalizacji lub na podstawie zachowan zwigzanych z wyszukiwaniem w internecie (odzwierciedla-
nych na przyktad w trendach Google lub w dostepnych danych od podobnych sprzedawcow).
Dane dotyczace podazy sa tatwiejsze do uzyskania, poniewaz zwykle wiadomo, czy firma i jej kon-
kurenci sa obecni w réznych lokalizacjach.
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Opowiadanie historii po opracowaniu modelu:
otwieranie czarnej skrzynki

Problem z opowiadaniem historii po opracowaniu modelu zwigzany jest gléwnie ze zrozumieniem,
dlaczego model tworzy prognozy w taki sposéb, w jaki to robi, ktdre cechy sa najbardziej predykcyjne
i w jaki sposob sg one skorelowane z prognozami. Dwa gltéwne punkty, ktére chcesz przekazaé
swoim odbiorcom, to:

o Model zwigksza jako$¢ predykcji, co oznacza, ze blad predykeiji jest nizszy niz dla podstawowego
podejscia.

o Model ma sens. Dobra praktyka jest rozpoczecie od oméwienia hipotez, sposobu ich modelo-
wania i ich zgodnosci z wynikami.

Na ogélnym poziomie model jest interpretowalny, jesli mozna zrozumie¢, z czego wynikaja predykcje.
Lokalna interpretowalno$¢ ma na celu zrozumienie konkretnych przewidywan, na przyklad dlaczego
uwaza si¢ za wysoce prawdopodobne, ze klient nie splaci kredytu. Globalna interpretowalnosé¢
ma na celu zapewnienie ogdlnego zrozumienia, w jaki sposob cechy wplywaja na wynik. Temat
ten zastuguje na odrebng ksigzke, ale w tym rozdziale moge przyjrze¢ sie wytacznie praktycznym
kwestiom, a konkretnie oméwie tylko metody osiagania globalnej interpretowalnosci, poniewaz
uwazam je za najbardziej przydatne do celéw opowiadania historii.

Przed otwarciem czarnej skrzynki upewnij sie, ze model ma wystarczajaca skuteczno$é
predykcji i ze nie wystepuje wyciekanie danych. Opowiadanie historii po opraco-
waniu modelu wymaga duzo czasu i wysitku, wiec lepiej zacza¢ od dobrego modelu
predykcyjnego.

Ponadto gdy prezentujesz wskazniki skutecznosci, staraj sie, aby byty one jak najbar-
dziej zrozumiale dla odbiorcow. Typowe wskazniki, takie jak btad sredniokwadra-
towy (RMSE) lub obszar pod krzywa (AUC), moga by¢ zagadkowe dla interesa-
riuszy biznesowych. Zwykle warto wlozy¢ dodatkowsg prace w przettumaczenie ich
na precyzyjne skutki biznesowe. Na przyktad w jaki sposéb spadek btedu $rednio-
kwadratowego o 5% przelozy si¢ na poprawe dziatalnosci biznesowej?

Kompromis miedzy interpretowalnoscia a skutecznoscia

Mozna argumentowac, ze idealny algorytm uczenia maszynowego powinien by¢ zaréwno wydajny,
jak i interpretowalny. Niestety zwykle niezbedny jest kompromis miedzy interpretowalnoécia a sku-
tecznoscig predykcji, wiec musisz cze$ciowo zrezygnowac ze zrozumienia tego, co dzieje si¢ wewnatrz
algorytmu, jedli chcesz osiagna¢ nizszy blad predykdji (rysunek 13.5).
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Rysunek 13.5. Kompromis migdzy interpretowalnoscig a skutecznoscig

Po jednej stronie spektrum znajduja sie modele liniowe, ktdre s ogélnie uwazane za wysoce interpre-
towalne, ale majg nizsza skuteczno$¢ predykeji. Zestaw ten obejmuje regresje liniows i logistyczna,
a takze nieliniowe algorytmy uczenia sie, takie jak drzewa klasyfikacyjne i regresyjne. Po drugiej
stronie spektrum znajdujg si¢ bardziej elastyczne i zazwyczaj wysoce nieliniowe modele, takie jak
glebokie sieci neuronowe, zespoty oparte na drzewach i maszyny wektoréw noénych. Algorytmy
te sg ogdlnie znane jako czarnoskrzynkowe mechanizmy uczenia si¢. Celem jest otwarcie czarnej
skrzynki i lepsze zrozumienie tego, co si¢ w niej dzieje.

Zanim przejdziemy dalej, warto wspomnie(, ze nie jest oczywiste, iz trzeba interpretowa¢ wyniki,

wigc krotko omoéwie, dlaczego warto to robié:

Wdrazanie i pozyskanie poparcia
Wiele 0s6b musi najpierw zrozumie¢, dlaczego generowane sg dane prognozy, aby zaakceptowa¢
je jako wazne i przyjaé. Najczesciej zdarza sie to w organizacjach, ktdre nie sg przyzwyczajone
do podejscia opartego na uczeniu maszynowym. W takich organizacjach decyzje sg zwykle
podejmowane z wykorzystaniem podejécia pozornie opartego na danych, a w rzeczywisto$ci
czgsto na podstawie intuicji. Otwarcie czarnej skrzynki moze ulatwic interesariuszom zaakcepto-
wanie wynikéw i przekona¢ ich do sfinansowania projektu.

Niska skutecznos¢ predykcji w praktyce

Otwarcie czarnej skrzynki jest jednym z najskuteczniejszych sposobéw wykrywania i korygowa-
nia probleméw, takich jak wyciekanie danych (zobacz rozdziat 11.).
Etyka i wymogi regulacyjne

W niektérych branzach wymagane jest, aby firmy wyjasnialy, dlaczego podjeto okreslone decyzje.
Na przykiad w Stanach Zjednoczonych (https://oreil.ly/5zj9j) ustawa o zapobieganiu dyskry-
minacji (ang. Equal Opportunity Act) uprawnia kazdego do zapytania o powody odmowy
udzielenia kredytu. Podobnie jest z europejskim ogélnym rozporzadzeniem o ochronie danych
osobowych (RODO). Nawet je$li nie masz tego rodzaju obowigzku informacyjnego, mozesz
chcie¢ sprawdzié, czy prognozy i pdzniejsze decyzje sa zgodne z minimalnymi standardami
etycznymi, i w tym celu otworzy¢ czarna skrzynke.

Opowiadanie historii po opracowaniu modelu: otwieranie czarnej skrzynki | 157

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/dasctr
https://helion.pl/rt/dasctr

Regresja liniowa: ustalenie punktu odniesienia

Regresja liniowa stanowi przydatny punkt odniesienia do zrozumienia interpretacji (zobacz takze
rozdzial 10.). Rozwaz nastepujacy prosty model:

y=a0+a’1x1+a2x2+6

Jesli przyjmiesz silne zalozenia o liniowosci podstawowego procesu generowania danych, natych-
miast uzyskasz:

Kierunkowosc¢ efektu

Znak kazdego wspdlczynnika informuje, czy cecha jest dodatnio, czy ujemnie powigzana z wy-
nikiem (przy kontrolowaniu wszystkich innych cech).

Wielko$¢ efektu
Kazdy wspdlczynnik jest interpretowany jako zmiana wyniku zwigzana ze zmiang kazdej cechy
o jedna jednostke przy utrzymaniu innych cech na stalym poziomie. Co wazne, bez przyjecia
dalszych zalozen nie mozna poda¢ interpretacji przyczynowe;j.

Interpretowalnos¢ lokalna

Na podstawie dwdch pierwszych elementéw mozna stwierdzi¢, dlaczego wygenerowano kon-
kretng prognoze.

Niektdrzy danologowie popelniaja blad, poniewaz nadaja bezwzglednej wielkosci wspdtczynnikéw
interpretacje wzglednego znaczenia. Aby zobaczy¢, dlaczego jest to niewlaciwe, przyjrzyj sie naste-
pujacemu modelowi, w ktérym przychody sa wyrazone jako funkcja wielkosci zespotu sprzeda-
zowego i platnych wydatkéw na marketing (a konkretnie na marketing w wyszukiwarkach):

przychody = 100 + 1000 - kierownicy sprzedazy + 0,5 - wydatki na marketing w wyszukiwarkach

Oznacza to, ze $rednio i przy utrzymaniu innych czynnikéw na stalym poziomie kazdy dodatkowy:
o kierownik sprzedazy daje wzrost przychodéw o 1000 dolardw;

o dolar wydany na marketing w wyszukiwarkach (na przyklad na oferty na powierzchni¢ reklamowsa
w witrynach Google, Bing lub Facebook) daje wzrost przychodéw o 50 centow.

Mozna by pokusi¢ si¢ o stwierdzenie, ze zwigkszenie liczby kierownikéw sprzedazy jest wazniejsze dla
przychodéw w poréwnaniu z wydatkami na marketing. Niestety jest to poréwnanie jablek do poma-
ranczy, poniewaz kazda cecha jest mierzona w innych jednostkach. Sztuczka polegajaca na mierzeniu
wszystkiego w tych samych jednostkach wymaga przeprowadzenia regresji na znormalizowa-
nych cechach:

Y = Bo+ BiXy + BoX, + 1
z—$rednia (z)

gdzie dla kazdej zmiennej z mamy Z = odehstand. ()

Nalezy pamigtaé, ze wspdlczynniki regresji dla zmiennych standaryzowanych sg zazwyczaj rézne
od tych z oryginalnego modelu (stad inne greckie litery), a zatem maja inng interpretacje. Gdy
stosujesz standaryzacje wszystkich cech, mierzysz wszystko w jednostkach odchylen standardo-
wych (lepszym terminem byloby bezjednostkowo), dzigki czemu poréwnujesz jabtka z jabtkami.
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Mozna wigc powiedzieé, ze x; jest wazniejsze niz x,, poniewaz dodatkowe odchylenie standardowe x
zwigksza przychody o wigcej niz analogiczny wzrost x;.

Sztuczka polega na znalezieniu sposobu na konwersje oryginalnych jednostek na wspélna jednostke.
W tym przyktadzie uzywam odchylenia standardowego, ale odpowiednia moze by¢ tez kazda
inna wspolna jednostka. Wyobrazmy sobie na przyklad, ze kazdy dodatkowy kierownik sprzedazy
kosztuje $rednio 5000 dolaréw miesigcznie. Poniewaz wydatki na marketing sg juz wyrazone w dola-
rach, mozna powiedzie¢, Ze srednio kazdy dodatkowy dolar wydany na:

o kierownikéw sprzedazy wigze si¢ ze wzrostem przychodéw o 20 centdw;

« platny marketing wigze si¢ ze wzrostem przychod6w o 50 centdw.

Chociaz ta ostatnia metoda réwniez dziata, standaryzacja jest znacznie bardziej powszechna metoda
okreglania wspdlnej jednostki dla wszystkich cech. Wazna rzeczg do zapamietania jest to, ze jeste$
teraz w stanie uszeregowac cechy w sensowny sposéb.

Rysunek 13.6 przedstawia wykres oszacowanych wspoélczynnikéw wraz z przedziatami ufnosci
95% dla symulowanego modelu liniowego z dwiema cechami o zerowej $redniej i rozkladzie normal-
nym (x, x;), tak jak w poprzednich réwnaniach. Cechy zi, z;, z3 s3 dodatkowymi zmiennymi
skorelowanymi z x,, ale poza tym nie s3 powiazane z wynikiem. Co wazne, ustawilem prawdziwe
parametry na o = a, = 11 War(x;) = 1, War(x,) = 5.

Niestandaryzowane cechy Standaryzowane cechy

am . s ‘ N

M x2 21 22 23 x1 x2 71 22 23

P

Srednie i przedz. ufn. 95%

Rysunek 13.6. Regresja liniowa dla niestandaryzowanych i standaryzowanych cech

Ma to dwa skutki:
o zwigksza stosunek sygnatu do szumu dla drugiej cechy, przez co staje si¢ ona bardziej informatywna;
o zwigksza prawdziwy wspStezynnik': £, = V5a,.

W wyniku standaryzacji obu cech okazuje sig, ze druga cecha jest wazniejsza od pierwszej, co
zdefiniowalem wcze$niej. Dzigki przedzialom ufnoéci mozna réwniez stwierdzié, ze ostatnie trzy
cechy sg nieinformatywne. Zamiast podejscia statystycznego mozna tez zastosowaé regularyzacije,
tak jak w regresji lasso.

! Latwo jest wykazad, ze w regresji liniowej przeskalowanie cechy x do kx zmienia prawdziwy wspdlczynnik z a na a/k.
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Znaczenie cech

Czgsto cechy sg szeregowane wedlug jakiejs obiektywnej miary waznosci. Jest to przydatne do celéw
opowiadania historii przed opracowaniem modelu i po jego otrzymaniu. Je$li chodzi o opowia-
danie historii po uzyskaniu modelu, mozna powiedzie¢ na przyklad, ze odkrylismy, iz czas transakcji
jest najwazniejszym predyktorem oszustwa. Moze to pomdc w wykazaniu przydatnosci wynikéw,
a takze doprowadzi¢ do potencjalnie cennych momentéw olénienia zaréwno dla Ciebie, jak i dla od-
biorcéw (zobacz takze rozdzial 7.).

Z kolei przed opracowaniem modelu posiadanie sposobu na szeregowanie cech wedlug ich waznosci
moze pomoc w iteracyjnym rozwijaniu hipotez, w inzynierii cech lub tez w lepszym zrozumieniu
problemu. Jezeli masz dobrze przemyélane hipotezy, a wyniki wygladaja podejrzanie, bardziej praw-
dopodobne jest, ze popelnite$ blad programistyczny na etapie inzynierii cech lub Ze nastgpilto
wyciekanie danych.

Wczesniej uzylem ustandaryzowanych cech w regresji liniowej, aby uzyska¢ jedno z mozliwych
uporzadkowan wedtug waznosci:

Waznosé standaryzowanych cech w regresji liniowej

Cecha x jest wazniejsza niz cecha z, jesli wzrost x o jedno odchylenie standardowe jest zwigzany
z wieksza zmiang wyniku (mierzong wartoscia bezwzglednej).

Waznos¢ mozna tez zdefiniowa¢ w kategoriach iloéci informacji, jaka kazda cecha wnosi w danym
problemie predykeji. Intuicyjnie im wyzsza zawarto$¢ informacyjna cechy (dla danego wyniku),
tym nizszy blad predykcji, jesli ta cecha zostanie uwzgledniona. Istniejg dwa powszechnie stosowane
wskazniki tego rodzaju:

Znaczenie cechy ze wzgledu na niejednorodnosé¢

Cecha x jest wazniejsza niz cecha z ze wzgledu na niejednorodnos¢ wezla, jesli wzgledny spadek
bledu predykcji dla weztdéw, w ktorych x zostala wybrana jako zmienna dzielgca, jest wigkszy
niz analogiczny spadek dla z.

Znaczenie cechy ze wzgledu na permutacje

Cecha x jest wazniejsza niz cecha z ze wzgledu na permutacje, jesli wzgledna utrata skutecznosci,
gdy wartosci x s3 poddawane permutacji, jest wigksza niz dla z.

Nalezy pamieta¢, ze waznoé¢ cech ze wzgledu na niejednorodno$¢ (https://oreil.ly/acJDH) dziala
tylko dla algorytmoéw uczenia maszynowego opartych na drzewach. Za kazdym razem gdy wezet
jest dzielony na podstawie danej cechy, zapisywana jest poprawa skutecznoséci. Dzigki temu na koncu
mozna obliczy¢ udzial poszczegdlnych cech w poprawie w stosunku do catkowitej poprawy.

Z kolei waznos¢ ze wzgledu na permutacje (https://oreil.ly/84XXY) dziala w kazdym algorytmie
uczenia maszynowego, poniewaz wystarczy przestawi¢ wartoéci kazdej cechy (kilka razy, jak w pro-
cedurze bootstrappingu) i obliczy¢ spadek skutecznosci. Intuicja podpowiada, ze kolejno$¢ wartosci
ma wigksze znaczenie dla waznych cech, wiec permutacja tych warto$ci powinna powodowa¢ dla
nich wiekszy spadek skutecznodci.
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Rysunek 13.7 przedstawia znaczenie cech ze wzgledu na permutacje i niejednorodno$¢ dla tego
samego symulowanego zbioru danych co poprzednio, wytrenowanego za pomocg regresji ze wzmac-
nianiem gradientowym (bez optymalizacji metaparametréw), wraz z przedzialami ufnosci 95%.
Przedzialy ufnosci dla znaczenia ze wzgledu na permutacje sg ustalane parametrycznie (przy zaloze-
niu rozktadu normalnego) z uzyciem $rednich i odchylen standardowych obliczanych za pomocg
pakietu scikit-Tearn. Analogiczne przedziaty dla znaczenia ze wzgledu na niejednorodnos¢ uzyskuje
za pomocg bootstrappingu (zobacz rozdziat 9.).

Znaczenie wg permutacji ] Znaczenie wg niejednorodnosci

£
o z1 71
@
(=)
2 2
23 23
9.00 .25 ©.50 ©.75 1.00 1.25 1.5 1,75 2.00 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Srednie i przed. uf. 95% Srednie i przed. uf. 95%

Rysunek 13.7. Znaczenie cech w symulowanym modelu opartym na regresji ze wzmacnianiem gradientowym

Mapa cieplna

Mapy cieplne sg bardzo tatwe do obliczenia i zwykle dobrze si¢ sprawdzajg do wizualnego przed-
stawiania korelacji miedzy kazdg cechg a przewidywanym wynikiem. Jest to bardzo przydatne
do przekazywania informacji typu: gdy x rosnie, y spada. Wiele hipotez ma charakter kierunkowy,
wigc szybki pierwszy test sprawdzajacy, czy dana hipoteza znajduje potwierdzenie w praktyce, jest
catkiem przydatny. Proces generowania takich map wyglada nastepujaco:

1. Podziel przewidywane wyniki (za pomoca regresji) lub wartosci prawdopodobienstwa
(za pomocg klasyfikacji) na decyle lub dowolne inne kwantyle.

2. Dla kazdej cechy x; i decyla d oblicz $rednig dla wszystkich jednostek z danego kubetka: X; 4.

Otrzymane warto$ci mozna umiesci¢ w tabeli z decylami w kolumnach i cechami w wierszach.
Zwykle dobrze jest uporzadkowaé cechy za pomoca jakiej$ miary waznoéci, aby najpierw skupi¢ sie
na najbardziej istotnych cechach.

Rysunek 13.8 przedstawia mape cieplng dla regresji liniowej wytrenowanej na opisanych wczeéniej
zasymulowanych danych, w ktorych cechy zostaly juz posortowane wedtug waznosci. Samo spraw-
dzenie wzglednych odcieni dla kazdej cechy (wiersza) pozwala tatwo zidentyfikowa¢ wzorce lub
ich brak.

Na przyklad cecha x, jest dodatnio skorelowana z wynikiem, co jest zgodne z oczekiwaniami,
poniewaz prawdziwy wspélczynnik w symulacji jest réowny 1. W dolnym decylu $rednia wartos¢
to —3,58 jednostki i ronie ona monotonicznie do $rednio 4,23 jednostki w gérnym decylu.
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Przyktad z mapa cieplna
©
g x2 3.24 2.37 -1.55 -0.81 -0.21 0.57
@
N
o
-
N x1 -0.83 -0.23 -0.47 -0.02 -0.18 -0.34
f=i}
b4
Q
% 71 -0.94 0.04 -0.38 -1.43 -1.55
z
(=)
-
| .
E z3 0.38 0.35 0.52 -6.43 -0.65 0.04
[«
>
ﬁ 22 -1.13 0.29 0.52 -0.36 0.26 0.01 -8.36 0.8 0.16
]
o |
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Decyle wg Y z daszkiem

Rysunek 13.8. Mapa cieplna cech dla wczesniejszego przyktadu z symulacjg

Sprawdzenie wiersza z x; ujawnia gléwny problem map cieplnych: przedstawiaja one tylko kore-
lacje dwuwymiarowe. Prawdziwa korelacja jest dodatnia (a; = 1), ale mapa cieplna nie obrazuje
tej monotonicznej zaleznosci. Aby zrozumied, dlaczego tak sie dzieje, nalezy zauwazy¢, ze x; i x,
s3 ujemnie skorelowane (rysunek 13.9). Jednak wigksza wariancja drugiej cechy daje jej wigksza
moc predykcyjng, a tym samym wiekszg wage w ostatecznym uporzadkowaniu cech ze wzgledu
na prognozowanie wynikéw (i decyle). Te dwa fakty naruszajg zalezno$¢ monotoniczng, ktdrej

oczekiwano dla drugiej cechy

Wykres punktowy x2; i x3
¢ [ ]
5.0 . .o
2.5 .* .'o: XY *
P I L ]
~ o *e ', ."., ! e Ce s o e
X 9.0 . o° "'°~. . .... .
s . L e d L o .~. . . .
[ ] . .
-5.9 . .
-3 -2 -1 0 1 2
X1

Rysunek 13.9. Cechy xz i x1 sq ujemnie skorelowane
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Wykresy zaleznosci czesciowych

Za pomoca wykresow zaleznosci czg$ciowych mozna przewidzie¢ wynik lub prawdopodobienstwo
przez zmiang tylko jednej cechy w danym momencie przy zachowaniu stalych wszystkich pozostatych
wartosci. Jest to doé¢ atrakcyjne podejscie, poniewaz jest podobne do tego, co mozna uzyska¢ za po-
mocg pochodnych czastkowych w regresji liniowe;.

W rozdziale 9. zastosowalem nastepujaca metode generowania wykreséw zaleznosci czesciowych,
ktdra bardzo dobrze oddaje to intuicyjne podejécie. Najpierw nalezy obliczy¢ $rednie dla wszystkich
cech, a nastepnie utworzy¢ siatke liniowg o rozmiarze G dla cechy, ktérg checesz zasymulowad.
Wiszystkie te dane nalezy zapisa¢é w macierzy o nastepujacej postaci:

X, X, v xgp v Xy
_ xl x2 e xlj see xK
Xy Xy v Xgj Xg GxK

Nastepnie nalezy uzy¢ tej macierzy do utworzenia prognozy za pomocag wytrenowanego modelu:
wykreBzaleznoéci czesciowych® (x;) = f(X;)

Metoda ta jest szybka i intuicyjnie atrakcyjna, a takze pozwala sprawnie zasymulowa¢ wplyw
interakcji miedzy cechami. Jednak ze statystycznego punktu widzenia nie jest ona do korica poprawna,
poniewaz $rednia funkcji rézni si¢ od funkeji wykonywanej dla srednich danych wejéciowych
(chyba ze model jest liniowy). Gl6wna zaleta tego podejécia jest to, ze wymaga tylko jednej oceny
wytrenowanego modelu.

Prawidlowy sposob — i jest to metoda uzywana w pakiecie scikit-1earn (https://oreil.ly/waddK)
do generowania wykreséw zaleznoéci czesciowych — wymaga N (wielkoé¢ préby) ocen wytrenowa-
nego modelu dla kazdej wartosci g w siatce. Sg one nastepnie usredniane w celu uzyskania:

N
k 1 . 7z x Y h(z) _ _ 1 pal
wykreBzaleznosci czesciowych® (x; = g) = N FOern Xm0 G Xjer i X i)
i=1
Interakcje mozna fatwo zasymulowac przez zmiane kilku cech jednoczesnie. W praktyce obie metody
czesto daja podobne wyniki, ale tak naprawde zalezy to od rozkladu cech i rzeczywistego nieobser-
wowanego procesu generowania danych.

Zanim przejde dalej, warto zauwazy¢, ze w tych ostatnich obliczeniach nalezy uzyskaé prognoze
dla kazdego wiersza ze zbioru danych. Na wykresach ICE (ang. individual conditional expectation)
mozna wizualnie wyswietli¢ te efekty dla réznych jednostek, co sprawia, Ze jest to metoda lokalnej
interpretacji (w odréznieniu od wykreséw zaleznosci cze$ciowych)?.

Przeprowadze teraz symulacje dla modelu nieliniowego, aby zobaczy¢ dziatanie obu opisanych po-
dejs¢ w praktyce. Wykorzystam nastepujacy proces generowania danych:

2'W implementacji z repozytorium kodu (https://oreil.ly/dshp-repo) generowane sg zaréwno wykresy ICE, jak i wykresy
zaleznoéci czg$ciowych.
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y=x; +2x% —2xx, —x% +¢€
x1 ~ gamma (shape = 1, scale = 1)
x, ~N(0,1)

€ ~N(0,5)

Dla pierwszej cechy uzywam rozktadu gamma, aby podkresli¢ wplyw, jaki moga mie¢ wartoéci od-
stajace, gdy uzywasz ktérej$ z omawianych metod.

Rysunek 13.10 przedstawia szacowane i rzeczywiste wykresy zaleznosci cze$ciowych dla obu metod.
Wrykresy zaleznoéci czesciowych dla pierwszej cechy dobrze oddaja ksztatt prawdziwej zaleznosci, ale
dla wiekszych wartosci x; te dwie metody zaczynaja si¢ od siebie roznié. Jest to zgodne z oczekiwa-
niami, poniewaz $rednia z préby jest wrazliwa na wartoéci odstajace, wiec w pierwszej metodzie
uzywana jest uSredniona jednostka ze stosunkowo duzg warto$cig pierwszej cechy. W drugiej
metodzie nie jest to az tak odczuwalne, poniewaz usredniane s3 indywidualne prognozy, a w tym
konkretnym przyktadzie posta¢ funkcjonalna wygladza efekt warto$ci odstajacych.

WZCz dla x1 WZCz dla x2

7.5 — wzczl
15.81 -- prawdziwyl
2.5 wWzcz2

18.@ prawdziwy2

1.5

" By — wzczl
i prawdziwyl
: 21 wzez2
0.8 .
prawdziwy2
2.5 - - v + + 4 . + - + + - -
0.8 8.5 1.8 1.5 2.0 =-1.% =1.8 - .5 a.a8 0.5 1.8 1.5
%1 %2

Rysunek 13.10. Wykresy zaleznosci czesciowych w obu metodach dla symulowanych danych

Chociaz wykresy zaleznosci cze$ciowych sg $wietne, sg obciazone bledem systematycznym, gdy cechy
sa skorelowane. Na przyklad jesli x; i x, sa dodatnio skorelowane, zwykle obie bedg miaty albo
male, albo duze wartoéci. Kiedy stosujesz wykresy zaleznoéci czesciowych, mozesz otrzymac niereali-
styczne wyniki, jesli zastosujesz matg warto$¢ (z siatki) dla x;, gdy powigzana warto$¢ drugiej cechy
jest duza.

Aby pokazac to w praktyce, uzytem w symulacji zmodyfikowanej wersji poprzedniego modelu
nieliniowego:

y=x, +2x% —2x;x, —x2 + €
x1,%2 ~ N(0,2(p))
€ ~ N(0,5)

Cechy s teraz losowane z wielowymiarowego rozktadu normalnego z macierza kowariancji indekso-
wang parametrem korelacji. Rysunek 13.11 przedstawia szacowane i prawdziwe wykresy zalezno$ci
czesciowych dla nieskorelowanych (p = 0) i skorelowanych (p = 0,9) cech. Mozna tatwo zweryfikowac,
ze gdy cechy sa skorelowane, wykresy zaleznosci czgéciowych sg obcigzone bledem systematycznym.
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Rysunek 13.11. Wykresy zaleznosci czgsciowych dla skorelowanych i nieskorelowanych cech

Skumulowane efekty lokalne

Skumulowane efekty lokalne (ang. accumulated local effect — ALE) to stosunkowo nowa metoda,
ktora eliminuje wady wykreséw zaleznosci czg$ciowych dla skorelowanych cech. Jest réwniez
mniej kosztowna obliczeniowo, poniewaz liczba wywotan wytrenowanej funkcji jest mniejsza’.

Jak wspomnialem wczesniej, problem z wykresami zaleznosci czg$ciowych wynika z wymuszania
nierealistycznych wartosci cechy, jesli wzig¢ pod uwage jej korelacje z innymi cechami. W efekcie
szacunki sg obcigzone bledem systematycznym. Tak jak poprzednio nalezy rozpoczaé od utworzenia
siatki dla dowolnej analizowanej cechy k. W metodzie skumulowanych efektéw lokalnie trzeba
wykonac trzy czynnosci:
Skupic¢ sig na efektach lokalnych
Dla danej wartoéci w siatce g wybierz z danych tylko te jednostki (i), dla ktorych warto$é
cechy spada w sgsiedztwie tego punktu ({i: g - § < xix < g+ 6}). Dla cech skorelowanych wszystkie
te jednostki powinny mie¢ stosunkowo spéjne wartosci wszystkich innych zmiennych.

Obliczy¢ nachylenie funkcji
W tym sasiedztwie oblicz nachylenie dla kazdej jednostki, a nastepnie usrednij otrzymane
wartosci.

Obliczy¢ skumulowane wartosci tych efektow

Na potrzeby wizualizacji wszystkie te efekty s3 kumulowane. Pozwala to przejs¢ od lokalnego
poziomu sasiedztwa w siatce do globalnego zakresu funkgji.

> W czasie gdy powstaje ten tekst, dostepne sa dwa pakiety Pythona, ktore obliczajg skumulowane efekty lokalne:
ALEPython (https://oreil.ly/znDHe) i alibi (https://oreil.ly/QIZkS). Moja implementacje dla scenariusza z cechami
cigglymi i brakiem interakcji znajdziesz w repozytorium kodu (https://oreil.ly/dshp-repo).
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Drugi krok jest istotny. Zamiast ograniczac sie do obliczenia funkcji w jednym punkcie siatki, obli-
czasz nachylenie funkcji w okreslonym przedziale. W przeciwnym razie mozesz pomyli¢ efekt
interesujacej Cie cechy z efektem innych wysoce skorelowanych cech.

Rysunek 13.12 pokazuje skumulowany efekt lokalny dla tego samego symulowanego zestawu
danych, ktéry byl uzywany wezesniej, z przedziatami ufnosci 90% otrzymanymi w wyniku bootstrap-
pingu. Dla nieskorelowanych cech (pierwszy wiersz) metoda skumulowanych efektéw lokalnych
$wietnie radzi sobie z obliczaniem prawdziwych efektéw. Dla cech skorelowanych (drugi rzad)
prawdziwy efekt drugiej cechy jest obliczany poprawnie, ale w niektorych punktach dla pierwszej
cechy nadal wystepuje btad systematyczny. Mimo to metoda skumulowanych efektéw lokalnych
nadal daje lepsze rezultaty niz wykresy zaleznosci czg$ciowych.
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Rysunek 13.12. Skumulowane efekty lokalne dla tych samych symulowanych danych
(z przedziatami ufnosci 90%)

Najwazniejsze wnioski
Oto kluczowe wnioski z tego rozdziatu:

Holistyczne opowiadanie historii w uczeniu maszynowym
Opowiadanie historii w uczeniu maszynowym najczesciej ma miejsce po opracowaniu modelu
w trakcie spotkania z interesariuszami. Holistyczne podejscie przedstawione w tym rozdziale
jest zgodne z wizjg, w ktdrej wcielasz sie w role naukowca, aby tworzy¢ i iteracyjnie modyfi-
kowa¢ historie pomagajace opracowaé dobry model predykcyjny. Nastepnie mozesz wcieli¢
sie w bardziej tradycyjna role sprzedawcy.

Opowiadanie historii przed opracowaniem modelu

Gdy chcesz opowiadac historie przed opracowaniem modelu, zacznij od stworzenia historii lub
hipotez dotyczacych tego, co wplywa wynik, ktéry cheesz prognozowad. Nastepnie na podstawie
tych historii lub hipotez nalezy opracowaé cechy w wieloetapowym procesie inzynierii cech.
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Opowiadanie historii po opracowaniu modelu

Opowiadanie historii po opracowaniu modelu pomaga zrozumie¢ i zinterpretowaé prognozy po-
chodzace z modelu. Techniki takie jak mapy cieplne, wykresy zaleznosci czgsciowych i skumulo-
wane efekty lokalne powinny poméc w opowiedzeniu historii o wplywie, jaki poszczegolne
cechy maja na wynik. Znaczenie cech pozwala je uszeregowac.

Ustrukturyzuj proces opowiadania historii przez podzial go na etapy

Przynajmniej na poczatku dobrze jest nadaé zestawowi narzedzi do opowiadania historii jakas
strukture, zaréwno w podejéciu przed opracowaniem modelu, jak i w podejéciu po opracowa-
niu modelu.

Dalsza lektura

Efekty pierwszego i drugiego rzedu omawiam w ksigzce pod tytutem Umiejetnosci analityczne
w pracy z danymi i sztuczng inteligencjg.

Ksigzka Rolfa Dobelliego The Art of Thinking Clearly (wydawnictwo Harper) jest dobra, jesli chcesz
zdoby¢ wiedze na temat rozmaitych btedéw i heurystyk obecnych w ludzkich zachowaniach.
Moga one znacznie wzbogaci¢ zestaw hipotez dotyczacych badanego problemu.

Dostepnych jest kilka kompletnych pozycji dotyczacych inzynierii cech w kontekscie transfor-
macji danych. Mozesz zapoznac si¢ z ksigzkami Feature Engineering for Machine Learning Alice
Zheng i Amandy Casari (wydawnictwo O’Reilly), Feature Engineering Bookcamp Sinana Ozdemira
(wydawnictwo Manning), Python Feature Engineering Cookbook (wydanie drugie) Soledad Galli
(wydawnictwo Packt Publishing) lub z seria artykulow Feature Engineering for Machine Learning
na blogu Winga Poona (https://oreil.ly/Zg3EI).

Rysunek 13.5 zaadaptowalem z rysunku 2.7 z ksigzki An Introduction to Statistical Learning with
Applications in R (wydanie drugie) Garetha Jamesa i in. (wydawnictwo Springer), udostepnianej
w internecie przez autoréw (https://oreil.ly/LZPDX). Goraco polecam te pozycje, jesli bardziej intere-
suje Cie intuicyjne zrozumienie réznych zagadnien niz opanowanie technicznych szczegotow.

Jesli chodzi o interpretowalno$¢ uczenia maszynowego, goraco polecam Interpretable Machine
Learning: A Guide for Making Black Box Models Explainable Christopha Molnara (dostepna w interne-
cie, https://oreil.ly/FujJr, opublikowana niezaleznie, 2023). The Elements of Statistical Learning:
Data Mining, Inference, and Prediction (wydanie drugie) Trevora Hastiego i in. (wydawnictwo
Springer) zawiera doskonate oméwienie znaczenia cech i mozliwosci interpretacji w roznych algo-
rytmach (zobacz przede wszystkim punkty 10.13 i 15.13.2). Wreszcie Michael Munn i David Pitman
przedstawiaja bardzo kompleksowy i aktualny przeglad réznych technik w ksiazce Explainable
Al for Practitioners: Designing and Implementing Explainable ML Solutions (wydawnictwo O’Reilly).

Jesli chodzi o skumulowane efekty lokalne, mozesz zapoznac sie z artykutem Daniela W. Apleya
i Jingyu Zhu Visualizing the Effects of Predictor Variables in Black Box Supervised Learning Models
(sierpien 2019, pobrane z serwisu arXiv; https://oreil.ly/gbZlu). Omoéwienie tego zagadnienia
przez Molnara jest bardzo dobre, ale artykut zawiera wiecej szczegotéw na temat tego dos¢ mato in-
tuicyjnego algorytmu.
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M czynniki zakldcajace, 116
dodatkowe zmienne, 118
macierz btedéw, 171, 174 twierdzenie FWL, 113

mapa cieplna, 161

metoda najmniejszych kwadratow, 110

minimalny wykrywalny efekt, MWE, 202-203,
212

ustalenie punktu odniesienia, 158
wspotczynniki, 110
reguly decyzyjne, 170, 176

rozktady, 82
okres$lanie wartosci, 208
moc statystyczna, 205 S
modele
czasu rzeczywistego, 140 samoselekcja, 60
LLM, 168, 213, 220 separacja
moment ol$nienia, 67 catkowita, 130
quasi-catkowita, 130
N skumulowane efekty lokalne, ALE, 165
sprawdzanie poprawnosci
narracje, 64 danych, 144
klarownos¢, 65 modelu, 146

prezentowanie, 74
przejrzystosc, 66
tworzenie, 68
wiarygodno$¢, 66

ocen punktowych, 146
symulacja, 91, 206

modelu liniowego, 94

regresji liniowej, 94
sztuczna inteligencja, 213

(o)

oceny punktowe, 138 S
oczyszczanie danych, 219
okno
obserwacji, 133, 134
predykcji, 133, 134

$rodowisko produkcyjne, 138
kategorie modeli, 139
modele czasu rzeczywistego, 140

T
P
) ) B testowanie
pode)r'nowanle dfecyz]l, 168, 176, 179 hipotez, 209
potoki produkcyjne, 143, 147 modelu, 45

poziom istotnosci, 205 nowej cechy, 45

precyzja, 171 , testy A/B, 198,211,218
prezentowanie rozkladow, 82 trenowanie Klasyfikatora, 60

prognozowanie, 176 twierdzenie Frischa-Waugha-Lovella, 113, 115,
projekt 2x2, 44 123

testowanie modelu, 45

testowanie nowej cechy, 45
przeksztalcanie danych, 143
przewidywanie sprzedazy, 155
przezywalnos¢, 60

224 |  Skorowidz

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/dasctr
https://helion.pl/rt/dasctr

U wskazniki, 209
dekompozycja, 29
wlasciwosci, 27
zastosowania, 62
wspotczynniki konwersji, 207
wyciekanie danych, 125
blad sredniokwadratowy, 129
identyfikowanie, 136
metoda okien, 132
usuwanie, 136

wykrywanie, 128

uczenie maszynowe, 219
etapy, 142, 145
generowanie danych wyjéciowych, 141
oceny punktowe, 140
opowiadanie historii
holistyczne, 149, 166
po opracowaniu modelu, 156, 167
przed opracowaniem modelu, 150, 166
podwdjne, 192
zastosowania, 170

o wykres
uszeregowanie hipotez, 210 Kaskadowy, 79
liniowy, 77
w nachylenia, 79
wariancja punktowy, 81
oszacowan, 120 stupkowy, 77
wyniku, 205 wykresy zaleznosci czesciowych, 96, 163
wartoé¢é, 19 wzmacnianie gradientowe, 121
generowanie, 22
P, 205 Z
pomiar, 23 zarzadzanie eksperymentami, 210
zyci kli LTV, 4 : >
. zyclowa ”1enta, V.47 zmiany dodatkowe, 177, 194
wiarygodnos¢ .
. zmienne
biznesowa, 66 kontrolne, 126
danych, 66 ’

sztuczne, 121, 124
zakldcajace, 186, 194
znacznik czasu, 126

techniczna, 66
wnioskowanie przyczynowe, 178, 191
wsadowa ocena punktowa, 138
wskaznik przyrostu, 59

Skorowidz | 225

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/dasctr
https://helion.pl/rt/dasctr

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/dasctr
https://helion.pl/rt/dasctr

Zmien swoja strone WWW w dziatajacy bankomat!

Dowiedz sie wiece] i dotacz juz dzisiaj! % i
http://program-partnerski.helion.pl


https://helion.pl/rt/dasctr

Ten podrecznik zaczyna sie tam, gdzie wiekszos¢ ksigzek
sie konczy — od rzeczywistych proceséw decyzyjnych
opartych na wnioskach wynikajacych z danych.

Brett Holleman, niezaleiny danolog

Uczenie sie i praktykowanie danologii nie nalezy do najtat-  Z Ksigzki dowiesz sie:

wiejszych zadan. Edukacja w tej dziedzinie zazwyczaj dotyczy * jak sprawié, by procesy oparte na analizie
programowania i uczenia maszynowedo, a przeciez Swietny danych denerowaty wartos¢

analityk danych musi sie znac na wielu innych zagadnieniach. e jak zaprojektowa¢ przydatne wskazniki
Moze sie ich nauczy¢ w pracy, ale w tym celu konieczne jest
znalezienie mentora. A to niestety nie zawsze jest mozliwe.

jak zdobywac poparcie interesariuszy
* jak sie upewnic, ze algorytm uczenia
maszynowedo nadaje sie do rozwigzania

Dzieki tej ksigZce przyswaoisz rézne techniki, ktére pomo-
danedo zadania

da Ci stac sie bardziej produktywnym analitykiem danych.
Najpierw zapoznasz sie z tematami zwiazanymi z rozumie-  ® Jak zapanowac nad wyciekami danych
niem danych i umiejetnosciami miekkimi, ktore okazujg sie

konieczne w pracy dobredo danologda. Dopiero potem sku- Dr Daniel Vaughan od pietnastu Lat zajmuje sie
pisz sie na kluczowych aspektach uczenia maszynowego. ~ rozwigzywaniem problemow przy uzyciu me-
W ten sposdb stopniowo przejdziesz Sciezke od przeciet-  t0d predykcyjnych i normatywnych. Kierowat
nego kandydata do wyjatkowedgo specjalisty data science. zespotami danologéw, a obecnie doradza kilku

. P . . organizacjom z branzy fintech. Jest autorem
Umiejetnosci opisane w tym przewodniku przez wiele lat — . .. .
ksiazki Umiejetnosci analityczne w pracy z dany-

byty rozpoznawane, katalogowane, analizowane i stoso- milisztuczng inteligencia (Helion, 2021).

wane do denerowania wartosci i szkolenia danologow
w réznych firmach i branzach.

Oto brakujacy podrecznik pozwalajgcy odnies¢
sukces komercyjny dzieki data science!

Adri Purkayastha, dyrektor do spraw zagrozen
zwigzanych z Al, BNP Paribas
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