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ROZDZIA  6.

Podobie stwo, s siedzi i klastry

Podstawowe poj cia: Obliczanie podobie stwa obiektów opisanych przez dane; Wykorzystywanie podo-
bie stwa do celów predykcji; Klastrowanie jako segmentacja oparta na podobie stwie.

Przyk adowe techniki: Poszukiwanie podobnych jednostek; Metody najbli szych s siadów; Metody kla-
strowania; Miary odleg o ci do obliczania podobie stwa.

Podobie stwo le y u podstaw wielu metod nauki o danych i rozwi za  problemów bizneso-
wych. Je eli dwa obiekty (osoby, firmy, produkty) s  pod jakimi  wzgl dami podobne, to cz sto
dziel  tak e inne cechy. Procedury eksploracji danych bywaj  cz sto oparte na grupowaniu
obiektów wed ug podobie stwa lub na poszukiwaniu „w a ciwego” rodzaju podobie stwa.
W sposób dorozumiany zapoznali my si  z tym w poprzednich rozdzia ach, w których pro-
cedury modelowania tworzy y granice grupowania wyst pie  maj cych podobne warto ci
zmiennych docelowych. W tym rozdziale przyjrzymy si  podobie stwu bezpo rednio i poka-
emy, w jaki sposób odnosi si  ono do wielu ró nych zada . Zawarli my w nim tak e pod-

rozdzia y dotycz ce pewnych szczegó ów technicznych, umo liwiaj ce lepsze zrozumienie
koncepcji podobie stwa czytelnikom maj cym przygotowanie matematyczne; te podrozdzia y
mo na pomin .

Wnioskowanie na podstawie podobnych przyk adów jest elementem wielu ró norodnych za-
da  biznesowych.

 Mogliby my chcie  wyszuka  podobne obiekty bezpo rednio. Na przyk ad firmie IBM mo-
g oby zale e  na znalezieniu przedsi biorstw, które s  podobne do jej najlepszych klien-
tów biznesowych, aby personel dzia u sprzeda y móg  je potraktowa  jako potencjalnych
klientów. Hewlett-Packard utrzymuje dla swoich klientów wiele serwerów wysokiej wy-
dajno ci; ich utrzymywanie jest wspomagane za pomoc  narz dzia, które przy danej kon-
figuracji serwera pobiera informacje o innych podobnie skonfigurowanych serwerach. Re-
klamodawcom cz sto zale y na kierowaniu reklam internetowych do podmiotów, które
s  podobne do ich aktualnych dobrych klientów.

 Podobie stwo mo e by  wykorzystywane do przeprowadzania klasyfikacji i regresji. Ponie-
wa  wiemy ju  sporo na temat klasyfikacji, zilustrujemy wykorzystanie podobie stwa za
pomoc  przyk adu klasyfikacyjnego poni ej.

 Mo e zale e  nam na grupowaniu podobnych elementów w klastrach, na przyk ad w celu
sprawdzenia, czy nasza baza klientów zawiera grupy klientów podobnych i co te grupy
maj  ze sob  wspólnego. Wcze niej omawiali my nadzorowan  segmentacj ; tutaj mamy
do czynienia z segmentacj  nienadzorowan . Po omówieniu podobie stwa do celów kla-
syfikacji omówimy jego zastosowanie do celów klastrowania.
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148 Rozdzia  6. Podobie stwo, s siedzi i klastry

 Wspó cze ni detali ci, tacy jak Amazon i Netflix, wykorzystuj  podobie stwo do tworze-
nia rekomendacji podobnych produktów lub pochodz cych od podobnych osób. Ilekro
widzimy stwierdzenia typu: „Osoby, które lubi  X, lubi  tak e Y” albo „Klienci o podob-
nej do Twojej historii przegl dania poszukiwali równie ...”, mamy do czynienia z wyko-
rzystywaniem podobie stwa. W rozdziale 12. opiszemy, w jaki sposób klient mo e by
podobny do filmu, je li zarówno on, jak i film opisywani s  przez takie same „wymiary
zwi zane z gustem”. W takim przypadku, aby dokona  rekomendacji, mo emy znale
filmy, które s  najbardziej podobne do klienta (i których klient jeszcze nie obejrza ).

 Wnioskowanie z podobnych przypadków oczywi cie wykracza poza aplikacje biznesowe;
jest naturalne w takich dziedzinach jak medycyna czy prawo. Lekarz mo e rozpatrywa
nowy trudny przypadek, przypominaj c sobie podobny (znany mu z w asnego do wiad-
czenia lub opisany w pi mie fachowym) i jego diagnoz . Prawnicy cz sto prowadz  spra-
wy, powo uj c si  na precedensy prawne, czyli przypadki historyczne, w których zapad y
orzeczenia i które umieszczono w zbiorach orzecznictwa. W ramach obszaru sztucznej
inteligencji od dawna tworzone s  systemy wspomagaj ce lekarzy i prawników w tego
rodzaju wnioskowaniu opartym na konkretnych przypadkach. Orzeczenia na podstawie
podobie stwa s  tutaj elementem kluczowym.

W celu bardziej szczegó owego omówienia tych zastosowa  musimy po wi ci  chwil  na upo-
rz dkowanie wiedzy dotycz cej podobie stwa i ci le z nim powi zanej odleg o ci.

Podobie stwo i odleg o
Gdy obiekt mo e zosta  przedstawiony w formie danych, to mo emy zacz  bardziej szcze-
gó owo mówi  o podobie stwie obiektów lub o odleg o ci mi dzy nimi. Zastanówmy si  na
przyk ad nad reprezentacj  danych, któr  pos ugiwali my si  w naszej ksi ce do tej pory.
W tym uj ciu ka dy obiekt reprezentowany jest przez wektor cech. Im bli ej siebie znajduj
si  dwa obiekty w przestrzeni definiowanej przez cechy, tym bardziej s  podobne.

Przypomnijmy, e kiedy budujemy i stosujemy modele predykcyjne, to naszym celem jest okre-
lenie warto ci cechy docelowej. Robi c to, wykorzystywali my ju  dorozumiane podobie -

stwo obiektów. W rozdziale 3., w podrozdziale „Wizualizacja segmentacji”, omawiali my geo-
metryczn  interpretacj  pewnych modeli klasyfikacyjnych, a w rozdziale 4., w podrozdziale
„Klasyfikacja za pomoc  funkcji matematycznych”, przygl dali my si , w jaki sposób ró ne
typy modeli dziel  przestrze  wyst pie  na obszary na podstawie blisko ci wyst pie  o po-
dobnych etykietach klasy. Wiele metod wykorzystywanych w nauce o danych mo na postrze-
ga  w tym wietle: jako metody organizowania przestrzeni wyst pie  zawieraj cej dane (od-
wzorowania istotnych obiektów) w taki sposób, e wyst pienia znajduj ce si  blisko siebie s
traktowane podobnie w okre lonym celu. Zarówno drzewa klasyfikacyjne, jak i klasyfikatory
liniowe okre laj  granice mi dzy obszarami o ró ni cych si  klasyfikacjach. Ich wspóln  cech
jest uznawanie wyst pie  znajduj cych si  na tym samym obszarze za takie, które powinny
by  podobne; obie metody odró nia sposób odwzorowywania i odkrywania obszarów.

Dlaczego wi c nie traktowa  podobie stwa i odleg o ci mi dzy obiektami wprost? Aby to zro-
bi , musimy dysponowa  podstawow  metod  pomiaru podobie stwa lub odleg o ci. Co to
znaczy, e dwie firmy lub dwaj klienci s  podobni? Przyjrzyjmy si  temu zagadnieniu uwa -
niej. Rozwa my dwa wyst pienia z naszej uproszczonej domeny zastosowa  kredytowych:
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Atrybut osoba A osoba B

Wiek 23 40

Liczba lat pod aktualnym adresem 2 10

Status rezydenta (1 = W a ciciel, 2 = Najemca, 3 = Inny) 2 1

Te elementy danych maj  wiele atrybutów i nie istnieje jedna, najlepsza metoda umo liwiaj -
ca zredukowanie ich do jednego pomiaru podobie stwa czy odleg o ci. Istnieje wiele ró nych
sposobów pomiaru podobie stwa lub odleg o ci pomi dzy Osob  A i Osob  B. Dobrym po-
cz tkiem b d  miary odleg o ci znane z podstaw geometrii.

Przypomnijmy z naszych wcze niejszych rozwa a  dotycz cych interpretacji geometrycznej,
e je li dysponujemy dwiema cechami (liczbowymi), to ka dy obiekt jest punktem w przestrze-

ni dwuwymiarowej. Na rysunku 6.1 wida  dwa elementy danych, A i B, które znajduj  si  na
p aszczy nie dwuwymiarowej. Obiekt A ma wspó rz dne (xA, yA), a obiekt B (xB, yB). Ryzy-
kuj c, e zbyt cz sto si  powtarzamy, przypomnijmy jeszcze, e te wspó rz dne to po prostu
warto ci dwóch cech obiektów. Wykorzystuj c nasze dwa obiekty, mo emy, jak pokazano na
rysunku, narysowa  trójk t prostok tny, którego podstaw  b dzie ró nica odci tych x: xA – xB,
a wysoko ci  ró nica rz dnych y: yA – yB. Z twierdzenia Pitagorasa wiemy, e odleg o  mi -
dzy A i B jest okre lona d ugo ci  przeciwprostok tnej i jest równa pierwiastkowi kwadratowe-
mu z sumy kwadratów d ugo ci dwóch pozosta ych boków trójk ta, czyli w naszym przypad-

ku 22 )()( BABA yyxx . Mo emy zasadniczo obliczy  odleg o  ca kowit  poprzez obliczenie

odleg o ci poszczególnych wymiarów — w naszym uj ciu konkretnych cech. Wielko  t  na-
zywamy odleg o ci  euklidesow 1 pomi dzy dwoma punktami i jest to prawdopodobnie naj-
powszechniej stosowana geometryczna miara odleg o ci.

Rysunek 6.1. Odleg o  euklidesowa

Odleg o  euklidesowa nie ogranicza si  do dwóch wymiarów. Gdyby A i B by y obiektami
opisanymi za pomoc  trzech cech, to mog yby zosta  odwzorowane przez punkty w przestrze-
ni trójwymiarowej, a ich umiejscowienie by oby wtedy okre lone jako (xA, yA, zA) i (xB, yB, zB).
Odleg o  mi dzy A i B zawiera aby wtedy warunek (zA–zB)

2. Mo emy doda  dowoln  liczb
cech, a ka da z nich b dzie nowym wymiarem. Gdy obiekt b dzie opisany przez n cech, b -
dziemy dysponowali n wymiarami (d1, d2, ..., dn), a ogóln  postaci  równania odleg o ci eukli-
desowej w n wymiarach b dzie sformu owanie przedstawione w równaniu 6.1:

Równanie 6.1. Ogólna odleg o  euklidesowa

22
22

2
11 )()()( B,nA,nB,A,B,A, dd...dddd

                                                       
1 Od imienia Euklidesa, greckiego matematyka yj cego w IV w. p.n.e., znanego jako ojciec geometrii.
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Dysponujemy wi c teraz miar  odleg o ci pomi dzy dwoma dowolnymi obiektami opisany-
mi przez wektory cech — prostym wzorem opartym na odleg o ciach poszczególnych cech
obiektów. Dla osób A i B opisanych powy ej odleg o  euklidesowa wynosi:

222 )12(10)2(40)32()B,A(d
 18,8

Odleg o  mi dzy tymi przyk adami wynosi wi c oko o 19. Ta odleg o  to tylko liczba — nie
posiada jednostek ani jednoznacznej interpretacji. Naprawd  u yteczna jest tylko do porów-
nywania podobie stwa jednej pary wyst pie  do innej pary. Okazuje si , e porównywanie
podobie stw jest niezwykle u yteczne.

Wnioskowanie metod  najbli szych s siadów
Skoro dysponujemy sposobem pomiaru odleg o ci, to mo emy wykorzysta  go do wielu ró -
nych zada  z zakresu analizy danych. Przywo uj c przyk ady z pocz tku tego rozdzia u, mogli-
by my wykorzysta  t  miar  do znalezienia firm najbardziej podobnych do naszych najlep-
szych klientów korporacyjnych czy klientów internetowych najbardziej podobnych do naszych
najlepszych klientów detalicznych. Gdy uda nam si  znale  tych podobnych klientów, b -
dziemy mogli podj  najbardziej odpowiednie w kontek cie biznesowym dzia ania. Tak po-
st puje IBM w odniesieniu do klientów korporacyjnych, wspomagaj c kierunkowanie dzia a
swojego personelu handlowego. Reklamodawcy internetowi robi  tak, targetuj c reklamy. Takie
najbardziej podobne wyst pienia nazywane s  najbli szymi s siadami.

Przyk ad: analityka whisky
Porozmawiajmy o nowym przyk adzie. Jeden z nas (Foster) lubi szkock  whisky single malt.
Je li próbowa e  wi cej ni  jednej czy dwu, to zdajesz sobie spraw , e istniej  setki ró no-
rodnych s odowych whisky. Kiedy Foster znajduje tak , która naprawd  mu smakuje, to chce
znale  podobne — dlatego e lubi eksplorowa  „przestrze ” single maltów, ale tak e dlate-
go, e w sklepach z alkoholami i restauracjach zwykle nie mo na dosta  wszystkich gatunków.
Foster chce mie  mo liwo  wyboru whisky, która naprawd  b dzie mu smakowa a. Pewnego
wieczoru podczas kolacji polecono mu na przyk ad whisky „Bunnahabhain”2. By a to niezwy-
k a i bardzo dobra whisky. W jaki sposób po ród wielu single maltów Foster móg by znale
podobne do niej?

Zastosujmy podej cie z zakresu nauki o danych. Przypomnijmy z rozdzia u 2., e przede wszyst-
kim powinni my pomy le , na jakie dok adnie pytanie chcieliby my odpowiedzie  i jakie dane
s  w a ciwe, aby znale  odpowied . Jak mo emy opisa  ró ne gatunki whisky single malt jako
wektory cech, aby móc wyodr bni  te, które maj  podobny smak? Tym w a nie zagadnieniem
zaj li si  François-Joseph Lapointe i Pierre Legendre z Uniwersytetu w Montrealu (Lapointe
i Legendre, 1994). Zainteresowa y ich pewne klasyfikacyjne i organizacyjne pytania dotycz ce
szkockich whisky. Pos u my si  elementami ich metody3.

                                                       
2 Nie, on tak e nie potrafi prawid owo wymówi  tej nazwy.
3 Aby zapozna  si  z analityk  whisky w rzeczywistym zastosowaniu biznesowym, patrz: http://www.whisky

classified.com/.
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Okazuje si , e dla wielu gatunków whisky publikowane s  notki smakowe. Na przyk ad
Michael Jackson, znany koneser whisky i piwa, napisa  ksi k  Michael Jackson’s Malt Whisky
Companion: a Connoisseur’s Guide to the Malt Whiskies of Scotland (Jackson, 1989), w której opi-
suje 109 ró nych gatunków szkockiej whisky single malt. Opisy poszczególnych gatunków
whisky maj  form  notek smakowych, w rodzaju: „apetyczny zapach dymu torfowego, bardzo
przypominaj cy kadzid o, miód wrzosowy z owocow  delikatno ci ”.

Jako badacze danych robimy post py. Znale li my potencjalnie u yteczne ród o danych. Nie
dysponujemy jednak jeszcze opisami whisky w postaci wektorów cech. Mamy notki smakowe.
Musimy kontynuowa  opracowywanie danych. Bior c przyk ad z Lapointe’a i Legendre’a
(1994), stwórzmy szereg cech liczbowych podsumowuj cych informacje zawarte w notkach
smakowych. Zdefiniujmy pi  ogólnych atrybutów whisky, z których ka dy mo e przyjmowa
wiele mo liwych warto ci:

1. Kolor: ó ty, bardzo jasny, jasny, jasnoz oty, z oty, stare z oto, pe ne z oto, bursztyn itp. (14 warto ci)

2. Nos: aromatyczny, torfowy, s odki, lekki, wie y, suchy, trawiasty itp. (12 warto ci)

3. Usta: mi kkie, rednie, pe ne, kr g e, g adkie, lekkie, j drne, oleiste. (8 warto ci)

4. Podniebienie: pe ne, suche, sherry, du e, owocowe, trawiaste, dymne, s one itp. (15 warto ci)

5. Finisz: pe ny, suchy, ciep y, lekki, g adki, czysty, owocowy, trawiasty, dymny itp. (19 warto ci)

Nale y zauwa y , e warto ci poszczególnych kategorii nie wykluczaj  si  wzajemnie (np. pod-
niebienie w przypadku Aberlour jest opisane jako rednie, pe ne, mi kkie, kr g e i g adkie).
Ogólnie rzecz bior c, wszystkie warto ci mog  wspó wyst powa  (cho  niektóre, jak na przy-
k ad kolor lekki i dymny, nie wyst puj  jednocze nie nigdy), ale poniewa  mog  wspó wyst -
powa , to ka da warto  ka dej zmiennej zosta a przez Lapointe’a i Legendre’a zakodowana
jako odr bna cecha. W zwi zku z tym istnieje 68 binarnych cech ka dej whisky.

Foster lubi Bunnahabhain, wi c mo emy wykorzysta  zestawienie whisky Lapointe’a i Legen-
dre’a oraz odleg o  euklidesow , aby znale  dla niego podobne gatunki. Jako punkt odnie-
sienia pos u y nam sporz dzony przez nich opis Bunnahabhain:

 Kolor: z oty
 Nos: wie y i morski
 Usta: mocne, rednie i lekkie
 Podniebienie: s odkie, owocowe i czyste
 Finisz: pe ny

Oto opis Bunnahabhain i pi ciu szkockich whisky single malt najbardziej podobnych do Bun-
nahabhain, uszeregowanych zgodnie ze wzrostem odleg o ci:

Whisky Odleg o Deskryptory

Bunnahabhain — z oty; pewny, redni, jasny; s odkie, owocowe, czyste; wie y, morski; pe ny

Glenglassaugh 0,643 z oty; twardy, lekki, g adki; s odkie, trawiaste; wie y, trawiasty

Tullibardine 0,647 z oty; pewny, redni, g adki; s odkie, owocowe, pe ne, trawiaste, czyste; s odki; du y,
aromatyczny, s odki

Ardberg 0,667 sherry; pewny, redni, pe ny, jasny; s odkie; suchy, torfowy, morski, s ony

Bruichladdich 0,667 jasny; twardy, lekki, g adki; suche, s odkie, dymne, czyste; jasny; pe ny

Glenmorangie 0,667 jasnoz oty; redni, t usty, jasny; s odkie, trawiaste, korzenne; s odki, pikantny, trawiasty,
morski, wie y; pe ny, d ugi
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Korzystaj c z tej listy, mogliby my znale  whisky podobn  do Bunnahabhain. By  mo e
w konkretnym sklepie musieliby my chwil  pod a  w dó  listy, aby znale  whisky b d c
akurat na sk adzie, ale poniewa  whisky na li cie uszeregowane s  wed ug podobie stwa,
nie by oby to nic trudnego (a oprócz tego mogliby my mniej wi cej stwierdzi , na ile whisky
dost pna w sklepie podobna jest do innych, których w nim nie ma).

Je eli interesuje Ci  zbiór danych dotycz cy szkockich whisky, Lapointe i Legendre
udost pniaj  te dane oraz swój artyku  pod adresem: http://adn.biol.umontreal.ca/~nu

mericalecology/data/scotch.html.

Oto przyk ad bezpo redniego zastosowania podobie stwa do rozwi zania problemu. Rozu-
miej c to podstawowe poj cie, zyskujemy skuteczne narz dzie koncepcyjne, umo liwiaj ce
analiz  ró nych problemów, takich jak opisane wcze niej (znajdowanie podobnych firm, po-
dobnych klientów itp.). Jak widzimy na przyk adzie z whisky, badacze danych cz sto musz
przede wszystkim prawid owo zdefiniowa  dane, aby podobie stwo odnosi o si  do u ytecz-
nego zbioru cech. Dalej zaprezentujemy kilka innych koncepcji podobie stwa i odleg o ci.
Teraz przejd my do innego bardzo powszechnego sposobu wykorzystywania podobie stwa
w nauce o danych.

Najbli si s siedzi w modelowaniu predykcyjnym
Mo emy równie  wykorzysta  koncepcj  najbli szych s siadów do modelowania predykcyj-
nego w inny sposób. Przypomnijmy sobie wszystko, co ju  wiemy o modelowaniu predykcyj-
nym z poprzednich rozdzia ów. Podstawowa procedura umo liwiaj ca wykorzystanie po-
dobie stwa do modelowania predykcyjnego jest wyj tkowo prosta: maj c nowy przyk ad,
którego zmienn  docelow  chcemy przewidzie , mo emy przejrze  wszystkie przyk ady ucz -
ce i wybra  kilka najbardziej podobnych do nowego przyk adu. Nast pnie dokonujemy pre-
dykcji warto ci zmiennej docelowej nowego przyk adu na podstawie (znanych) warto ci tej
zmiennej dla najbli szych s siadów. Sposób przeprowadzenia tego ostatniego etapu musi zo-
sta  zdefiniowany; na razie powiedzmy po prostu, e dysponujemy jak  funkcj  cz c  (jak
g osowanie lub u rednianie) operuj c  na znanych warto ciach docelowych s siadów. Dzi ki
funkcji cz cej otrzymamy nasz  predykcj .

Klasyfikacja
Poniewa  po wi cili my do tej pory w naszej ksi ce wiele miejsca zadaniom klasyfikacyjnym,
zacznijmy od przyjrzenia si , jak s siedzi mog  zosta  wykorzystani do sklasyfikowania no-
wego wyst pienia w bardzo uproszczonych warunkach. Rysunek 6.2 przedstawia nowy przy-
k ad, oznaczony jako „?”, którego etykiet  chcemy przewidzie . Zgodnie z podstawow  pro-
cedur  przedstawion  powy ej wyszukujemy najbli szych s siadów (w tym przyk adzie jest
ich troje) i sprawdzamy ich znane zmienne docelowe (klasy). W tym przyk adzie dwa przyk a-
dy s  dodatnie, a jeden ujemny. Jaka powinna by  nasza funkcja cz ca? Prost  funkcj  cz c
by aby w tym przypadku wi kszo  g osów, wi c przewidywana klasa by aby dodatnia.

Rozwa my nieco bardziej z o ony problem, zwi zany z marketingiem w sferze kart kredy-
towych. Naszym celem jest przewidzenie, czy nowy klient zareaguje na ofert  przyj cia karty
kredytowej na podstawie tego, jak zareagowali inni podobni klienci. Dane (oczywi cie nadal
uproszczone) przedstawiono w tabeli 6.1.
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Rysunek 6.2. Klasyfikacja metod  najbli szych s siadów. Punkt, który ma zosta  sklasyfikowany,
oznaczony znakiem zapytania, zostanie sklasyfikowany jako +, poniewa  wi kszo  z jego najbli szych
trzech s siadów tak e posiada warto  +

Tabela 6.1. Przyk ad najbli szych s siadów: Czy David odpowie, czy nie?

Klient Wiek Dochód
(w tysi cach) Karty Odpowied

(wielko  docelowa) Odleg o  od Davida

David 37 20 2 ? 0

John 35 35 3 Tak 222 )23(50)53()7353( = 15,16

Rachael 22 50 2 Nie 222 )22(50)05()7322( = 15

Ruth 63 200 1 Nie 222 )21(50)002()7336(  = 152,23

Jefferson 59 170 1 Nie 222 )21(50)701()7395(  = 122

Norah 25 40 4 Tak 222 )24(50)04()7352(  = 15,74

W tym przyk adzie dysponujemy danymi pi ciorga dotychczasowych klientów, którym wcze-
niej oferowali my karty kredytowe. W przypadku ka dego z nich znamy imi , wiek, dochód

i liczb  ju  posiadanych kart; wiemy te , czy odpowiedzieli na ofert . W przypadku nowej
osoby, Davida, chcemy przewidzie , czy odpowie on na ofert  czy nie (aby my nie musieli
ponosi  kosztów wys ania oferty, na któr  i tak nie odpowie).

Ostatnia kolumna w tabeli 6.1 przedstawia kalkulacj  odleg o ci ka dego ze znanych klientów
od Davida, przeprowadzon  za pomoc  równania 6.1. Troje klientów (John, Rachael i Norah)
jest dosy  podobnych do Davida, znajduj c si  w odleg o ci oko o 15. Pozosta ych dwoje klien-
tów (Ruth i Jefferson) jest znacznie dalej. Wobec tego troje najbli szych s siadów Davida to
Rachael, nast pnie John i dalej Norah. Ich odpowiedzi to odpowiednio: Nie, Tak i Tak. Je li
zastosujemy do tych warto ci wi kszo  g osów, to przewidzimy odpowied  „Tak” (David
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zareaguje). W tym miejscu pojawia si  jednak szereg istotnych problemów zwi zanych z me-
todami najbli szych s siadów: ilu powinno by  s siadów? Czy powinni oni mie  jednakowe
wagi w funkcji cz cej? Te kwestie omówimy w dalszej cz ci rozdzia u.

Szacowanie prawdopodobie stwa
Zauwa yli my, e zwykle istotne jest nie tylko sklasyfikowanie nowego przyk adu, ale osza-
cowanie zwi zanego z nim prawdopodobie stwa — przypisanie mu okre lonego wska nika,
bo wska nik zawiera w sobie wi cej informacji ni  decyzja typu tak/nie. Klasyfikacj  najbli -
szych s siadów mo na stosowa  do tego celu w ca kiem prosty sposób. Rozwa my ponow-
nie zadanie klasyfikacyjne zwi zane z ustaleniem, czy David odpowie na ofert  czy nie. Jego
najbli si s siedzi (Rachael, John i Norah) maj  odpowiednio klas  Nie, Tak i Tak. Je li nadamy
warto  klasie Tak w ten sposób, e Tak = 1, a Nie = 0, to b dziemy mogli u redni  poszczegól-
ne wyniki dla Dawida do warto ci . Gdyby my mieli zrobi  to w praktyce, to by  mo e ze-
chcieliby my pos u y  si  do obliczenia szacunków prawdopodobie stwa wi ksz  liczb  naj-
bli szych s siadów, a nie tylko trojgiem (i przypomnieliby my sobie omówienie szacowania
prawdopodobie stw z ma ych próbek w podrozdziale „Szacowanie prawdopodobie stwa”).

Regresja
Skoro mo emy wyszuka  najbli szych s siadów, to mo emy tak e wykorzysta  ich do dowol-
nego zadania predykcyjnego, cz c ich na ró ne sposoby. W a nie dowiedzieli my si , jak
przeprowadzi  klasyfikacj  na podstawie wi kszo ci g osów za wielko ci  docelow  lub prze-
ciw niej. Regresj  mo emy wykona  w podobny sposób.

Za ó my, e dysponujemy zbiorem danych z tabeli 6.1, ale tym razem chcemy przewidzie  do-
chód Davida. Nie b dziemy powtarzali oblicze  odleg o ci; za o ymy tylko, e troje najbli -
szych s siadów Davida to znowu Rachael, John i Norah. Ich dochody wynosz  odpowiednio
50, 35 i 40 (w tysi cach). Nast pnie za pomoc  tych warto ci stworzymy predykcj  dochodu
Davida. Mo emy u y  redniej (oko o 42) lub mediany (40).

Nale y pami ta , e wyszukuj c s siadów, nie u ywamy zmiennej docelowej, po-
niewa  to j  staramy si  przewidzie . W ten sposób dochód nie b dzie brany pod
uwag  przy obliczaniu odleg o ci, jak to ma miejsce w tabeli 6.1. Do obliczenia odle-
g o ci mo emy jednak wykorzystywa  inne zmienne, których warto ci znamy.

Ilu s siadów i jak du y wp yw?
Wyja niaj c sposób przeprowadzania klasyfikacji, regresji i scoringu, wykorzystywali my przy-
k ad z tylko trojgiem s siadów. Mo e to rodzi  kilka pyta . Po pierwsze, dlaczego troje s sia-
dów, a nie tylko jeden albo pi ciu czy stu? Po drugie, czy powinni my traktowa  wszystkich
s siadów jednakowo? Cho  wszyscy nazywani s  „najbli szymi” s siadami, to niektórzy s
bli si ni  inni, czy wi c nie powinno to mie  wp ywu na sposób, w jaki ich wykorzystujemy?

Nie istnieje prosta odpowied  na pytanie, ilu s siadów powinni my bra  pod uwag . Wygod-
ne bywaj  liczby nieparzyste, bo pozwalaj  unika  remisów w przypadku klasyfikacji metod
wi kszo ciow  w ramach problemów dwuklasowych. Algorytmy najbli szych s siadów okre-
la si  cz sto skrótem k-NN, gdzie k oznacza liczb  u ytych s siadów, na przyk ad 3-NN.

Poleć książkęKup książkę

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


Wnioskowanie metod  najbli szych s siadów 155

Na ogó  im wi ksza warto  k, tym dok adniejsze s  szacunki spomi dzy s siadów. Je li jak
dot d wszystko zrozumia e , to po chwili zastanowienia powiniene  zda  sobie spraw , e
je eli maksymalnie zwi kszymy warto  k (tak e k = n), to do ka dej predykcji b dzie wyko-
rzystywany ca y zbiór danych. Ujmuj c to w elegancki sposób, dla ka dego przyk adu b dzie
to po prostu predykcja redniej w ca ym zbiorze danych. Dla klasyfikacji by aby to predykcja
klasy wi kszo ciowej w ca ym zbiorze danych, dla regresji rednia wszystkich warto ci wiel-
ko ci docelowej, dla szacowania prawdopodobie stwa klasy prawdopodobie stwo o „stopie
bazowej” (patrz „Uwaga: stopa bazowa” w podrozdziale „Dane wydzielone i wykresy dopa-
sowania” w rozdziale 5.).

Nawet je eli mamy pewno  co do tego, ilu s siadów u y , to mo emy zauwa y , e poziom
podobie stwa s siadów do przyk adu, który próbujemy przewidzie , jest ró ny. Czy nie po-
winno to wp ywa  na sposób, w jaki si  nimi pos ugujemy?

Zacz li my od prostej strategii g osowania wi kszo ciowego, pobieraj c nieparzyst  liczb  s -
siadów, aby unikn  remisu. Pomijamy tutaj jednak istotn  informacj : jak blisko wyst pienia
znajduje si  ka dy s siad. Zastanówmy si  na przyk ad, co by si  sta o, gdyby my u yli k = 4
s siadów do sklasyfikowania Davida. Otrzymaliby my odpowiedzi (Tak, Nie, Tak, Nie), które da-
wa yby remis. Pierwsi trzej s siedzi znajduj  si  jednak bardzo blisko Davida (odleg o   15),
a czwarty znacznie dalej (odleg o   122). Intuicja podpowiada nam, e to czwarte wyst pie-
nie nie powinno mie  takiej samej wagi w g osowaniu jak pierwsza trójka. Aby uwzgl dni  t
w tpliwo , metody najbli szych s siadów cz sto wykorzystuj  wa enie g osów lub g oso-
wanie moderowane podobie stwem, w przypadku których udzia  ka dego s siada jest pro-
porcjonalny do warto ci podobie stwa.

Przyjrzyjmy si  ponownie danym z tabeli 6.1, dotycz cej prognozowania, czy David odpowie
na ofert  przyznania karty kredytowej. Wykazali my, e je li dokonamy predykcji klasy Davi-
da metod  wi kszo ci g osów, to b dzie ona zale a a w znacz cy sposób od liczby s siadów,
których wybierzemy. Przeprowad my nasz  kalkulacj  ponownie, tym razem uwzgl dniaj c
wszystkich s siadów, ale proporcjonalnie do stopnia ich podobie stwa do Davida, wykorzy-
stuj c jako wag  skalowania odwrotno  kwadratu odleg o ci. Oto s siedzi uszeregowani na
podstawie odleg o ci od Davida:

Imi Odleg o Waga podobie stwa Udzia Klasa

Rachael 15,0 0,004444 0,344 Nie

John 15,2 0,004348 0,336 Tak

Norah 15,7 0,004032 0,312 Tak

Jefferson 122,0 0,000067 0,005 Nie

Ruth 152,2 0,000043 0,003 Nie

W kolumnie Udzia  uj to warto ci wk adu ka dego s siada do ostatecznej kalkulacji predyk-
cji prawdopodobie stwa wielko ci docelowej (udzia y s  proporcjonalne do wag, ale daj
w sumie 1). Widzimy, e odleg o ci maj  znacz cy wp yw na warto  udzia ów: Rachael, John
i Norah s  najbardziej podobni do Davida i skutecznie okre laj  nasz  predykcj  jego reakcji,
a Jefferson i Ruth znajduj  si  tak daleko, e ich udzia  jest w zasadzie nieistotny. Podsumo-
wuj c udzia y dla przypadków dodatnich i ujemnych, ostateczne szacunki prawdopodobie -
stwa dla Davida wynosz  0,65 dla Tak i 0,35 dla Nie.
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Ta koncepcja odnosi si  tak e do innych rodzajów zada  predykcyjnych, na przyk ad do re-
gresji i szacowania prawdopodobie stwa klas. Ogólnie mo emy traktowa  t  procedur  jako
scoring wa ony. Mi  cech  scoringu wa onego jest to, e zmniejsza on znaczenie okre lania,
ilu powinni my u y  s siadów. Poniewa  udzia  ka dego s siada jest moderowany przez je-
go odleg o , wp yw s siadów w naturalny sposób zmniejsza si , im dalej znajduj  si  oni od
wyst pienia. W zwi zku z tym w przypadku stosowania scoringu wa onego dok adna war-
to  k jest znacznie mniej istotna ni  w przypadku metody wi kszo ciowej. Istniej  metody,
które, aby uniezale ni  si  od k, pobieraj  po prostu bardzo du  liczb  wyst pie  (na przy-
k ad wszystkie, k = n) i opieraj  si  na wa eniu odleg o ci w celu moderowania wp ywów.

Ramka: wiele nazw dla wnioskowania
metod  najbli szego s siedztwa

Podobnie jak w wielu innych przypadkach z dziedziny eksploracji danych, istniej  ró ne na-
zwy klasyfikatorów najbli szego s siedztwa, po cz ci dlatego, e podobne koncepcje by y
rozwijane niezale nie od siebie. Klasyfikatory najbli szego s siedztwa powsta y dawno temu,
w ramach statystyki i rozpoznawania wzorców (Cover i Hart, 1967). Koncepcja klasyfikowa-
nia nowych wyst pie  bezpo rednio poprzez konsultacje z baz  danych („pami ci ”) wyst -
pie  zosta a nazwana uczeniem si  z przyk adów (Aha, Kibler i Albert, 1991) i uczeniem si
opartym na pami ci (Lin i Vitter, 1994). Ze wzgl du na to, e po napotkaniu wyst pie  nie
jest przeprowadzana indukcja i wi kszo  dzia a  odk ada si  do momentu pobrania wyst -
pie , ta ogólna koncepcja znana jest jako „ograniczone” uczenie si  (Aha, 1997).

Pokrewn  technik  z obszaru sztucznej inteligencji jest wnioskowanie na podstawie przypad-
ków (Case-Based Reasoning — CBR; Kolodner, 1993; Aamodt i Plaza, 1994). Jak ju  wspomnie-
li my, przypadki historyczne s  powszechnie wykorzystywane przez lekarzy i prawników
poszukuj cych rozwi za  nowych problemów, wi c wnioskowanie na podstawie przypad-
ków ma w tych dziedzinach ugruntowan  tradycj .

Istniej  jednak tak e znacz ce ró nice pomi dzy wnioskowaniem na podstawie przypadków
i metodami najbli szego s siedztwa. Przypadki w ramach CBR zazwyczaj nie s  prostymi wy-
st pieniami w postaci wektorów cech, ale bardzo szczegó owymi opisami epizodów chorobo-
wych, zawieraj cymi takie elementy jak objawy, historia choroby, diagnoza, przebieg lecze-
nia i jego wyniki; albo szczegó y dotycz ce sprawy s dowej, w tym argumentacje powoda
i pozwanego, przywo ywane precedensy i orzeczenie. Poniewa  przypadki s  tak szczegó o-
we, CBR wykorzystuje je nie tylko do etykietowania klas, ale jako ród a informacji dotycz -
cej diagnoz i planowania, które mog  by  wykorzystywane do opracowywania przypadku,
gdy ju  zostanie on wyszukany. Dostosowywanie historycznych przypadków, aby mo na je
by o wykorzysta  w nowej sytuacji, jest zwykle skomplikowanym procesem, który wymaga
znacznego wysi ku.

Interpretacja geometryczna, nadmierne dopasowanie
i kontrola z o ono ci
Tak jak w przypadku innych modeli, które omawiali my, du e znaczenie poznawcze ma wi-
zualizacja obszarów klasyfikacyjnych utworzonych metod  najbli szych s siadów. Chocia
nie wyst puje tutaj wyra na granica, to istniej  dorozumiane obszary s siedztwa wyst pie .
Obszary te mo na wyznaczy  poprzez systematyczne badanie punktów w przestrzeni wyst -
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pie , okre lanie klasyfikacji ka dego punktu i budowanie granicy tam, gdzie nast puj  zmia-
ny klasyfikacji

Rysunek 6.3 przedstawia taki obszar, utworzony przez klasyfikator 1-NN wokó  wyst pie
naszej domeny „Spisa  w straty”. Porównajmy je z obszarami drzewa klasyfikacji z rysunku
3.15 i obszarami utworzonymi przez granic  liniow  na rysunku 4.3.

Rysunek 6.3. Granice wyznaczone przez klasyfikator 1-NN

Mo emy zauwa y , e granice nie s  liniami, nie przyjmuj  tak e adnego rozpoznawalnego
kszta tu geometrycznego; s  nieregularne i obrazuj  rozgraniczenia mi dzy wyst pieniami
ucz cymi o ró nych klasach. Klasyfikator najbli szego s siada tworzy bardzo specyficzne gra-
nice wokó  wyst pie  ucz cych. Zauwa my tak e, e pojedyncze ujemne wyst pienie, odizo-
lowane w obszarze wyst pie  dodatnich, tworzy „ujemn  wysp ” wokó  samego siebie. Ten
punkt móg by zosta  uznany za szum lub element odstaj cy i inny typ modelu móg by go
„wyg adzi ”.

Ta wra liwo  na elementy odstaj ce wynika w pewnym stopniu z u ycia klasyfikatora 1-NN,
który wyszukuje tylko pojedyncze wyst pienia, a wi c ma bardziej nieregularne granice ni
taki, który u rednia wielu s siadów. Wrócimy do tego za chwil . Ujmuj c rzecz bardziej ogól-
nie, nieregularne granice koncepcyjne s  charakterystyczne dla wszystkich klasyfikatorów
najbli szych s siadów, poniewa  nie nak adaj  one na klasyfikator adnej konkretnej formy
geometrycznej. Zamiast tego tworz  w przestrzeni wyst pie  granice dostosowane do kon-
kretnych danych wykorzystanych do uczenia.

W tym miejscu nale y przypomnie  nasz  dyskusj  na temat nadmiernego dopasowania i kon-
troli z o ono ci z rozdzia u 5. Je li uwa asz, e w przypadku 1-NN nadmierne dopasowanie
musi by  bardzo silne, to masz racj . Wystarczy zastanowi  si , co by si  sta o, gdyby my
ewaluowali klasyfikator 1-NN na danych ucz cych. Przy klasyfikacji ka dego punktu danych
ucz cych ka da rozs dna miara odleg o ci prowadzi aby do pobrania danego punktu jako
jego w asnego najbli szego s siada! Nast pnie warto  jego w asnej zmiennej docelowej zosta-
aby wykorzystana do prognozowania jej samej i prosz  bardzo, otrzymaliby my doskona
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klasyfikacj . To samo dotyczy regresji. Klasyfikator 1-NN zapami tuje dane ucz ce. Radzi so-
bie jednak nieco lepiej ni  nasza tabela wyszukiwania z pocz tkowej cz ci rozdzia u 5. Ponie-
wa  tabela wyszukiwania nie posiada a adnego uj cia podobie stwa, po prostu doskonale
prognozowa a w odniesieniu do przyk adów ucz cych i prezentowa a pewne domy lne pro-
gnozy dla wszystkich innych. Klasyfikator 1-NN prognozuje doskonale w przypadku przy-
k adów ucz cych, ale mo e równie  dokonywa  cz sto rozs dnych predykcji na podstawie
innych przyk adów: wykorzystuj c najbardziej podobny przyk ad ucz cy.

W odniesieniu do przeuczenia i jego unikania, k w klasyfikatorze k-NN jest wi c parametrem
z o ono ci. Z jednej strony, mo emy wyznaczy  k = n i nie pozwoli  na jak kolwiek wi ksz
z o ono  naszego modelu. Jak opisali my to wcze niej, model n-NN (pomijaj c wa enie po-
dobie stwa) po prostu prognozuje dla ka dego przypadku redni  warto  w zbiorze danych.
Z drugiej strony, mo emy wyznaczy  k = 1 i otrzymamy wyj tkowo z o ony model, który wy-
znacza skomplikowane granice tak, e ka dy przyk ad ucz cy znajdzie si  w obszarze etykie-
towanym przez jego w asn  klas .

Wró my teraz do wcze niejszego pytania: w jaki sposób powinni my wybra  k? Mo emy u y
tej samej procedury, któr  opisali my w rozdziale 5., w podrozdziale „Ogólna metoda uni-
kania nadmiernego dopasowania”, do wyznaczenia innych parametrów z o ono ci: mo emy
przeprowadzi  sprawdzian krzy owy lub inne zagnie d one testowanie na zbiorze ucz cym
dla ró nych warto ci k, w poszukiwania takiej, która przyniesie najlepsz  skuteczno  na ba-
zie danych ucz cych. Gdy ju  wybierzemy warto  k, budujemy model k-NN z ca ego zbioru
ucz cego. Jak omówili my to szczegó owo w rozdziale 5., skoro ta procedura wykorzystuje
tylko dane ucz ce, to wci  mo emy dokona  jej ewaluacji na bazie danych testowych i uzy-
ska  obiektywne oszacowanie skuteczno ci jej generalizacji. Narz dzia eksploracji danych s
zwykle w stanie przeprowadza  taki zagnie d ony sprawdzian krzy owy, aby wyznaczy  k
automatycznie.

Rysunki 6.4 i 6.5 przedstawiaj  ró ne granice utworzone przez klasyfikatory najbli szych s -
siadów. Klasyfikujemy prosty problem trzyklasowy, wykorzystuj c ró n  liczb  s siadów. Na
rysunku 6.4 pos ugujemy si  tylko jednym s siadem. Granice s  nieregularne i bardzo specy-
ficzne dla przyk adów ucz cych w zbiorze danych. Na rysunku 6.5 w celu dokonania klasy-
fikacji u redniono 30 najbli szych s siadów. Granice s  oczywi cie inne ni  na rysunku 6.4
i znacznie mniej postrz pione. Nale y jednak zauwa y , e w adnym z przypadków granice
nie s  g adkimi krzywymi czy odcinkowo regularnymi obszarami, których spodziewaliby my
si  dla modelu liniowego lub modelu o strukturze drzewa. Granice dla k-NN s  silniej zdefi-
niowane przez dane.

Problemy z metodami najbli szych s siadów
Przed podsumowaniem dyskusji o metodach najbli szych s siadów jako modelach predyk-
cyjnych powinni my wspomnie  o szeregu problemów zwi zanych z ich wykorzystywaniem,
które cz sto pojawiaj  si  podczas ich stosowania w praktyce.

Zrozumia o
Kwestia zrozumia o ci klasyfikatorów najbli szych s siadów jest zagadnieniem z o onym. Jak
wspomnieli my, w niektórych dziedzinach, takich jak medycyna czy prawo, wnioskowanie na
podstawie podobnych historycznych przypadków jest naturalnym sposobem podejmowania
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Rysunek 6.4. Granice klasyfikacyjne wyznaczone dla problemu trzyklasowego okre lonego przez 1-NN
(pojedynczy najbli szy s siad)

Rysunek 6.5. Granice klasyfikacyjne wyznaczone dla problemu trzyklasowego okre lonego przez 30-NN
(u rednienie 30 najbli szych s siadów)

decyzji o nowym przypadku. W takich dziedzinach metoda najbli szego s siedztwa mo e by
dobrym rozwi zaniem. W innych obszarach brak jednoznacznego, mo liwego do interpreto-
wania modelu mo e stanowi  problem.
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Tak naprawd  istniej  dwa aspekty problemu zrozumia o ci: uzasadnianie konkretnych decyzji
i zrozumia o  ca ego modelu.

W przypadku k-NN zwykle atwo opisa , w jaki sposób podejmowana jest decyzja w poje-
dynczym przypadku: mo na przedstawi  zbiór s siadów uczestnicz cych w procesie podej-
mowania decyzji, wraz z warto ci  ich wk adu w jej podj cie. Zrobili my tak w przyk adzie
prognozy reakcji Davida, przedstawionym wcze niej w tabeli 6.1. Przydatne jest tutaj staran-
ne formu owanie i wywa ona prezentacja najbli szych s siadów. Netflix wykorzystuje na
przyk ad pewnego rodzaju klasyfikacj  metod  najbli szych s siadów w swoich rekomenda-
cjach i wyja nia rekomendacje dotycz ce filmów za pomoc  zda  w rodzaju:

„Film Billy Elliot zarekomendowali my na podstawie Twojego zainteresowania filmami Amadeusz,
Wierny ogrodnik i Ma a Miss”.

Amazon przedstawia rekomendacje, stosuj c takie wyra enia, jak: „Klienci o podobnej histo-
rii wyszukiwania nabywali...” i „Powi zane wyszukiwania”.

To, czy te uzasadnienia s  odpowiednie, zale y od konkretnego zastosowania. Klient Amazo-
na móg by by  zadowolony z takiego wyja nienia otrzymania rekomendacji. Z drugiej jednak
strony, osoba staraj ca si  o kredyt hipoteczny mog aby nie by  zadowolona z wyja nienia:
„Odrzucili my Pa ski wniosek o kredyt hipoteczny, poniewa  przypomina nam Pan Kowal-
skich i Nowaków, którzy przestali sp aca  kredyty”. I rzeczywi cie, istniej  regulacje prawne
ograniczaj ce rodzaje modeli, które mog  by  stosowane do oceny zdolno ci kredytowej. Mog
to by  tylko modele podaj ce bardzo proste wyja nienia na podstawie konkretnych, istotnych
zmiennych. Na przyk ad na bazie modelu liniowego mo na by oby stwierdzi : „Przy za o e-
niu identycznych pozosta ych danych, gdyby Pana dochód by  wy szy o 20 000 dolarów, to
ten konkretny kredyt hipoteczny zosta by Panu przyznany”.

atwo równie  wyja ni , w jaki sposób ca y model dzia aj cy na bazie metody najbli szych
s siadów podejmuje decyzje w nowych przypadkach. Koncepcja wyszukiwania najbardziej
podobnych przypadków i badania, jak zosta y sklasyfikowane lub jak  mia y warto , jest dla
wielu osób intuicyjna.

Trudniejsze jest bardziej szczegó owe wyja nienie, jaka „wiedza” zosta a wydobyta z danych.
Odpowied  na pytanie decydenta: „Czego wasz system dowiedzia  si  z danych o moich klien-
tach? Na jakiej podstawie podejmuje on swoje decyzje?” mo e by  nie atwa, poniewa  nie ma
tutaj jasno sprecyzowanego modelu. ci le mówi c, „model” najbli szych s siadów sk ada
si  z ca ego zbioru przypadków (bazy danych), funkcji odleg o ci i funkcji cz cej. W dwóch
wymiarach mo emy zwizualizowa  to bezpo rednio, jak mia o to miejsce na wcze niejszych
rysunkach. Nie jest to jednak mo liwe, gdy istnieje wiele wymiarów. Wiedza zawarta w tym
modelu zazwyczaj nie jest atwa do zrozumienia, wi c je li zrozumia o  i uzasadnienie stwo-
rzenia modelu maj  podstawowe znaczenie, to metod najbli szych s siadów nale y unika .

Wymiarowo  i wiedza fachowa
Przy obliczaniu odleg o ci mi dzy dwoma wyst pieniami metody najbli szego s siedztwa
zazwyczaj uwzgl dniaj  wszystkie cechy. W podrozdziale „Atrybuty heterogeniczne” oma-
wiamy jedn  z komplikacji zwi zanych z atrybutami: atrybuty liczbowe mog  znacz co ró -
ni  si  zakresami i o ile nie zostan  odpowiednio wyskalowane, to efekt wywo ywany przez
jeden atrybut o szerokim zakresie mo e wch on  efekt innego, o zakresie znacznie mniejszym.
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Poza tym istnieje tak e problem zwi zany z nadmiern  liczb  atrybutów lub wieloma takimi
atrybutami, które s  nieistotne z punktu widzenia oceny podobie stwa.

W obszarze kart kredytowych baza danych klientów mog aby na przyk ad zawiera  wiele
przypadkowych informacji, takich jak liczba dzieci, czas zatrudnienia, kubatura domu, redni
dochód, marka i model samochodu, redni poziom wykszta cenia i tak dalej. Niewykluczone,
e cz  z nich mog aby by  istotna w odniesieniu do ewentualnego zaakceptowania przez

klienta oferty karty kredytowej, ale prawdopodobnie wi kszo  by aby bez znaczenia. Takie
problemy okre lane s  jako wysoko wymiarowe — ci y na nich tak zwana kl twa wymiaro-
wo ci — a to stwarza problemy dla metod najbli szego s siedztwa. Wi kszo  z nich ma za-
sadniczo charakter techniczny4, ale mówi c ogólnie, skoro wszystkie atrybuty (wymiary) bior
udzia  w obliczeniach odleg o ci, to ze wzgl du na obecno  zbyt wielu nieistotnych atrybu-
tów podobie stwo wyst pie  mo e zosta  zachwiane i b dnie okre lone.

Istnieje kilka sposobów rozwi zania problemu z wieloma prawdopodobnie nieistotnymi atry-
butami. Jednym z nich jest wybór cech, czyli uwa ne okre lenie tych, które powinny zosta
uwzgl dnione w modelu eksploracji danych. Wybór cech mo e zosta  przeprowadzony r cz-
nie przez badacza danych, z wykorzystaniem wiedzy fachowej dotycz cej tego, które atrybu-
ty s  istotne. Jest to jeden z g ównych sposobów wprowadzania przez zespó  badaczy danych
wiedzy fachowej do procesu eksploracji danych. Jak wspomnieli my w rozdziale 3. i w roz-
dziale 5., istniej  tak e zautomatyzowane metody selekcji cech, które potrafi  przetwarza  da-
ne i ocenia , które atrybuty zawieraj  informacje o wielko ci docelowej.

Innym sposobem wprowadzania wiedzy fachowej do oblicze  podobie stwa jest dostrajanie
funkcji podobie stwa/odleg o ci r cznie. Mo emy na przyk ad wiedzie , e atrybut Liczba
kart kredytowych powinien mie  silny wp yw na to, czy klient zaakceptuje ofert  kolejnej kar-
ty. Badacz danych mo e dostroi  funkcj  odleg o ci, przypisuj c ró ne wagi ró nym atrybu-
tom (np. przyznaj c wi ksz  wag  atrybutowi Liczba kart kredytowych). Z wiedzy fachowej
mo emy korzysta , nie tylko b d c przekonani, e wiemy, jaki atrybut b dzie mia  w danym
przypadku wi ksz  warto  predykcyjn , ale tak e w znaczeniu bardziej ogólnym, poniewa
wiemy co  o podobnych jednostkach, które chcemy znale . Je eli aromat „torfowy” ma dla
nas istotne znaczenie przy poszukiwaniu podobnie smakuj cych whisky, to mo emy przypi-
sa  mu wy sz  wag  przy obliczaniu podobie stwa. Je li inna zmienna smaku jest nieistotna,
to mo emy j  usun  lub po prostu przyzna  jej nisk  wag .

Wydajno  obliczeniowa
Jedn  z zalet metod najbli szego s siedztwa jest to, e uczenie jest w tym przypadku bardzo
szybkie, poniewa  wymaga zwykle tylko zmagazynowania wyst pie . Nie wk adamy ad-
nego wysi ku w tworzenie modelu. G ównym kosztem obliczeniowym metody najbli szego
s siedztwa jest etap predykcji/klasyfikacji, kiedy nale y z o y  zapytanie do bazy danych,
aby znale  najbli szych s siadów nowego wyst pienia. Mo e to by  bardzo kosztowne, wo-
bec czego nale y si  zastanowi  nad wydatkami zwi zanymi z klasyfikacj . Niektóre aplikacje
wymagaj  bardzo szybkich prognoz; na przyk ad w sferze targetowania reklam internetowych

                                                       
4 Okazuje si  na przyk ad, e przy du ych ilo ciach cech z przyczyn technicznych pewne konkretne wyst pie-

nia pojawiaj  si  wyj tkowo cz sto w zbiorach k najbli szych s siadów innych wyst pie . Te konkretne wy-
st pienia maj  tym samym bardzo znacz cy wp yw na wiele klasyfikacji.
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mo e istnie  konieczno  podejmowania decyzji w czasie kilkudziesi ciu milisekund. Dla ta-
kich zastosowa  metody najbli szych s siadów mog  okaza  si  niepraktyczne.

Istniej  techniki przyspieszenia wyszukiwa  s siadów. W celu poprawy efektywno-
ci zapyta  o najbli szych s siadów w niektórych komercyjnych systemach baz da-

nych i eksploracji danych stosowane s  wyspecjalizowane struktury danych, takie
jak drzewa kd i metody haszowania (Shakhnarovich, Darrell i Indyk, 2005; Papado-
poulos i Manolopoulos, 2005). Nale y jednak pami ta , e wiele prostszych narz dzi
eksploracji danych zwykle nie wykorzystuje tych technik i nadal opiera si  na naiw-
nym wyszukiwaniu si owym.

Kilka istotnych szczegó ów technicznych
dotycz cych podobie stw i s siadów

Atrybuty heterogeniczne
Do tej pory pos ugiwali my si  odleg o ci  euklidesow , wykazuj c, e jest ona atwa do ob-
liczenia. Je eli atrybuty s  liczbowe i s  bezpo rednio porównywalne, to obliczanie odleg o-
ci jest naprawd  proste. Kiedy jednak przyk ady zawieraj  z o one, niejednorodne atrybuty,

sprawy zaczynaj  si  komplikowa . Rozwa my kolejny przyk ad z tej samej domeny, ale z nie-
co wi ksz  liczb  atrybutów:

Atrybut osoba A osoba B

P e M czyzna Kobieta

Wiek 23 40

Liczba lat pod aktualnym adresem 2 10

Status rezydenta (1 = W a ciciel, 2 = Najemca, 3 = Inny) 2 1

Dochód 50 000 90 000

Pojawia si  tutaj szereg komplikacji. Po pierwsze, równanie odleg o ci euklidesowej jest licz-
bowe, a p e  jest atrybutem kategorycznym (symbolicznym). Musi on zosta  wyra ony licz-
bowo. Dla zmiennych binarnych wystarczy  mo e proste kodowanie, M = 0, K = 1, ale je li
istnieje wiele warto ci dla atrybutu kategorycznego, nie b dzie to wystarczaj ce.

Równie wa ny jest fakt, e dysponujemy zmiennymi, które, cho  s  liczbowe, to maj  bardzo
ró ne skale i zakresy. Atrybut wiek mo e mie  zakres od 18 do 100, a dochód mo e mie ci
si  w zakresie od 10 dolarów do 10 milionów dolarów. Bez skalowania nasza miara odleg o-
ci uzna aby 10 dolarów ró nicy dochodu za tak znacz ce, jak dziesi  lat ró nicy wieku, a to

jest ca kowicie nieprawid owe. Z tego powodu systemy bazuj ce na metodach najbli szego
s siedztwa cz sto wykorzystuj  interfejsy umo liwiaj ce skalowanie zmiennych. Mierz  one
zakresy zmiennych i odpowiednio do nich skaluj  warto ci lub rozk adaj  warto ci do sko -
czonej liczby koszyków. Obowi zuje tutaj ogólna zasada, e nale y zachowa  ostro no , bo
obliczenia podobie stwa/odleg o ci maj  zasadnicze znaczenie dla ka dego konkretnego za-
stosowania.
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* Inne funkcje odleg o ci

Przed nami szczegó y techniczne
Do tej pory dla uproszczenia wykorzystali my tylko jedn  miar , odleg o  euklideso-
w . W tym miejscu przedstawiamy bardziej szczegó owy opis funkcji odleg o ci i pew-
ne miary alternatywne.

Nale y zwróci  uwag , e przedstawione tutaj miary podobie stwa to tylko niewielka
cz  wszystkich miar podobie stwa, które bywaj  wykorzystywane. Miary opisane
przez nas s  najbardziej popularne, ale zarówno badacze danych, jak i analitycy bizne-
sowi powinni pami ta , e istotne jest korzystanie z sensownej miary podobie stwa
w kontek cie badanego problemu biznesowego. Ten podrozdzia  mo e zosta  pomini -
ty bez utraty ci g o ci wywodu.

Jak zaznaczyli my wcze niej, odleg o  euklidesowa jest chyba miar  odleg o ci najcz ciej
stosowan  w sferze nauki o danych. Jest ogólna, intuicyjna i bardzo szybka pod wzgl dem
obliczeniowym. Poniewa  wykorzystuje kwadraty odleg o ci w poszczególnych wymiarach,
to jest czasami nazywana norm  L2 i przedstawiana jako || • ||2. Równanie 6.2 przedstawia jej
wygl d formalny.

Równanie 6.2. Odleg o  euklidesowa (norma L2)

...yxyxdE
2

22
2

112
)()(),( YXYX

Chocia  odleg o  euklidesowa jest powszechnie wykorzystywana, to odleg o  mo na obli-
cza  na wiele innych sposobów. W ksi ce The Dictionary of Distances autorstwa Michela i Eleny
Deza (Elsevier Science, 2006) przedstawiono ich kilkaset, a kilkana cie z nich jest regularnie
stosowanych w eksploracji danych. Powodem tak znacznej liczby miar jest fakt, e w przypad-
ku metody najbli szego s siedztwa funkcja odleg o ci ma zasadnicze znaczenie. Redukuje
ona zasadniczo porównywanie dwóch (potencjalnie z o onych) przyk adów do jednej liczby.
Typy danych i specyfika obszaru zastosowania w znacz cym stopniu wp ywaj  na to, w jaki
sposób ró nice w ramach poszczególnych atrybutów powinny by  czone.

Odleg o  Manhattan lub norma L1 to suma (niepodniesionych do kwadratu) par odleg o ci, jak
pokazano w równaniu 6.3.

Równanie 6.3. Odleg o  Manhattan (norma L1)

...yxyxdManh 22111
),( YXYX

Jest to po prostu suma ró nic pomi dzy X i Y w poszczególnych wymiarach. Nazywa si  j
odleg o ci  Manhattan (lub taksówkow ), poniewa  przedstawia ca kowity dystans, który
nale a oby pokona  ulicami miejsca przypominaj cego centrum Manhattanu (przedstawio-
nego w postaci siatki), aby pokona  ca kowit  odleg o  ze wschodu na zachód oraz z pó no-
cy na po udnie.

Naukowcy badaj cy przedstawiony wcze niej problem analityki whisky stosowali jeszcze in-
n  popularn  miar  odleg o ci5. Jest ni  odleg o  Jaccarda. Odleg o  Jaccarda traktuje dwa

                                                       
5 Patrz Lapointe i Legendre (1994); rozdzia  3. („Classification of Pure Malt Scotch Whiskies”) zawiera szczegó-

owe omówienie opracowanego przez nich sformu owania problemu: http://www.dcs.ed.ac.uk/home/jhb/whisky/
lapointe/text.html.

Poleć książkęKup książkę

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


164 Rozdzia  6. Podobie stwo, s siedzi i klastry

obiekty jako zbiory cech. Postrzeganie dwóch obiektów w postaci zbiorów cech pozwala my-
le  o cznej wielko ci wszystkich cech dwóch obiektów X i Y, |X Y| i wielko ci zbioru cech

wspólnych dla dwóch obiektów (cz ci wspólnej) |X Y|. W przypadku dwóch obiektów,
X i Y, odleg o  Jaccarda to udzia  wszystkich cech (posiadanych przez ka d  z nich), które
s  wspólne dla obu. Sprawdza si  ona w przypadku problemów, w których istotne jest po-
siadanie przez dwa obiekty wspólnej cechy charakterystycznej, ale wspólny brak danej cechy
istotny nie jest. Na przyk ad, gdy poszukujemy dwóch podobnych whisky, istotne jest, czy
obie s  torfowe, lecz mo e nie by  istotne to, czy obie nie s  s one. W notacji zbiorów miar
odleg o ci Jaccarda przedstawia równanie 6.4.

Równanie 6.4. Odleg o  Jaccarda

YX
YX

dJacc 1),( YX

Odleg o  kosinusowa jest cz sto wykorzystywana w klasyfikacji tekstu do mierzenia podo-
bie stwa dwóch dokumentów. Definiuje j  równanie 6.5.

Równanie 6.5. Odleg o  kosinusowa

22

1),(
YX

YXYXcosd

gdzie || • ||2 ponownie odpowiada normie L2, czyli d ugo ci euklidesowej ka dego wektora
cech (dla wektora jest to po prostu odleg o  od pocz tku uk adu wspó rz dnych).

W literaturze z zakresu wyszukiwania informacji bardziej powszechny jest termin
podobie stwo kosinusowe, które jest po prostu u amkiem z równania 6.5. Alterna-
tywnie jest to 1–odleg o  kosinusowa.

W sferze klasyfikacji tekstu ka demu wyrazowi lub tokenowi odpowiada wymiar, a po o e-
nie dokumentu w ramach ka dego wymiaru to liczba wyst pie  wyrazu w tym dokumencie.
Za ó my na przyk ad — pomijaj c kwesti  odmiany s ów — e dokument A zawiera siedem
wyst pie  wyrazu skuteczno , trzy wyst pienia wyrazu transformacja i dwa wyst pienia wy-
razu pieni ny. Dokument B zawiera dwa wyst pienia wyrazu skuteczno , trzy wyst pienia
wyrazu transformacja i nie zawiera wyst pie  wyrazu pieni ny. Oba dokumenty zosta yby
przedstawione jako wektory o wspó rz dnych odpowiadaj cych wyst pieniom tych trzech
wyrazów, A = <7,3,2> i B = <2,3,0>. Odleg o  kosinusowa tych dwóch dokumentów to:

22
2,3,07,3,2
2,3,07,3,21),( BAdcos

944949
0233271

190
428

231 ,
,

Odleg o  kosinusowa jest szczególnie przydatna, gdy chcemy zignorowa  ró nice skali po-
mi dzy wyst pieniami — ujmuj c rzecz technicznie, chcemy zignorowa  wielko  wektorów.
Tytu em konkretnego przyk adu, w klasyfikacji tekstu mogliby my chcie  zignorowa  fakt, e
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dany dokument jest znacznie d u szy ni  inny, i po prostu skoncentrowa  si  na ich zawar-
to ci tekstowej. Za ó my wobec tego, e w naszym wcze niejszym przyk adzie dysponujemy
trzecim dokumentem, C, w którym jest siedemdziesi t wyst pie  wyrazu skuteczno , trzy-
dzie ci wyst pie  wyrazu transformacja i dwadzie cia wyst pie  wyrazu pieni ny. Wektor
przedstawiaj cy C mia by wspó rz dne C = <70, 30, 20>. Je li to przeliczymy, to oka e si , e
odleg o  kosinusowa mi dzy dokumentami A i C wynosi zero, poniewa  C to po prostu A
pomno one przez 10.

Ostatni przyk ad, ilustruj cy zró nicowanie miar odleg o ci, ponownie zwi zany jest z tek-
stem, ale w zupe nie inny sposób. Mo e si  zdarzy , e zechcemy zmierzy  odleg o  pomi -
dzy dwoma ci gami znaków. W ramach zastosowa  biznesowych cz sto musimy by  w sta-
nie oceni , czy dwa rekordy danych dotycz  tej samej osoby. Mog  si  oczywi cie zdarzy
b dy. Chcieliby my umie  okre li , na ile podobne s  dwa pola tekstowe. Za ó my, e mamy
dwa ci gi:

 1. ul. Poleska 11

 2. ul. Podlaska 1

Chcemy ustali , na ile s  one podobne. Do tego celu przydatny jest inny typ funkcji odleg o ci,
zwany odleg o ci  edycyjn  lub metryk  Lewensztejna. Ta miara oblicza minimaln  liczb
operacji edycyjnych niezb dnych do skonwertowania danego ci gu na inny, a operacja edy-
cyjna to wstawianie, usuwanie lub zast powanie znaków (mo na tak e wybra  inne operato-
ry edycji). W przypadku naszych dwóch ci gów pierwszy mo na przekszta ci  w drugi za
pomoc  nast puj cej sekwencji operacji:

 1. Usu  1.

 2. Wstaw d.

 3. Zast p liter  e liter  a.

Te dwa ci gi maj  wi c odleg o  edycyjn  o warto ci trzy. Podobnie mo emy przeprowadzi
obliczenie odleg o ci edycyjnej w innych polach, takich jak imi  i nazwisko (radz c sobie na
przyk ad w ten sposób z brakuj cymi inicja ami), a nast pnie obliczy  podobie stwo wy sze-
go poziomu, cz ce ró ne podobie stwa odleg o ci edycyjnej.

Odleg o  edycyjna jest równie  powszechnie stosowana w biologii, w której wyko-
rzystuje si  j  do pomiaru odleg o ci genetycznej mi dzy ci gami alleli. Ogólnie rzecz
bior c, odleg o  edycyjna jest popularnym wyborem, gdy elementy danych sk adaj
si  z ci gów lub sekwencji, w przypadku których bardzo istotna jest kolejno .

* Funkcje cz ce: obliczanie wska ników
na podstawie s siadów

Przed nami szczegó y techniczne
W celu uzyskania pe nego obrazu omówmy tak e pokrótce „funkcje cz ce” — wzory
stosowane do obliczania predykcji wyst pienia ze zbioru najbli szych s siadów tego
wyst pienia.
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Zacz li my od wi kszo ci g osów, która jest prost  strategi . T  zasad  decyzyjn  mo emy
zobaczy  w równaniu 6.6:

Równanie 6.6. Klasyfikacja wi kszo ci  g osów

))(,wska nik(max arg)(
klasy

xx k
c

s siedzicc

W tym równaniu czynnik s siedzik(x) oznacza k najbli szych s siadów wyst pienia x, arg max
to argument (w tym przypadku c), który maksymalizuje wielko  nast puj c  po nim, a funk-
cja scoringowa definiowana jest jak w równaniu 6.7.

Równanie 6.7. Funkcja scoringowa wi kszo ci g osów

Ny

cklasaNc )(),wska nik( y

W tym równaniu wyra enie [klasa(y) = c] ma warto  jeden, je eli klasa(y) = c, albo zero, je eli
tak nie jest.

G osowanie moderowane podobie stwem, które omawiali my w podrozdziale „Ilu s siadów
i jak du y wp yw?”, mo emy uzyska  poprzez modyfikacj  równania 6.6, w czaj c do niego
wag , co wida  w równaniu 6.8.

Równanie 6.8. Klasyfikacja moderowana podobie stwem

Ny

cklasawNc )()(),wska nik( yyx,

gdzie w jest funkcj  wa c  opart  na podobie stwie pomi dzy przyk adami x i y. Powszech-
nie wykorzystuje si  odwrotno  kwadratu odleg o ci:

)(
1)( 2 yx,

yx,
dist

w

gdzie dist jest funkcj  odleg o ci wykorzystywan  w danej domenie.

atwo jest przekszta ci  równania 6.6 i 6.8, aby uzyska  wynik, który mo e zosta  wykorzy-
stany jako oszacowanie prawdopodobie stwa. Równanie 6.8 daje ju  wska nik, musimy wi c
po prostu podzieli  go przez ca kowite wska niki wniesione przez wszystkich s siadów, tak
aby znalaz  si  w przedziale od zera do jednego, co wida  w równaniu 6.9.

Równanie 6.9. Scoring moderowany podobie stwem

)s siedzi(
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I wreszcie, za pomoc  jeszcze jednego kroku mo emy dokona  generalizacji tego równania,
aby móc przeprowadzi  regresj . Przypomnijmy, e w problemach regresji zamiast próbowa
oszacowa  klas  nowego wyst pienia x, staramy si  oszacowa  jak  warto  f(x), dysponuj c
warto ciami f s siadów x. Mo emy po prostu zamieni  umieszczon  w nawiasie cz  równa-
nia 6.9, odnosz c  si  do konkretnej klasy, na warto ci liczbowe. Pozwoli to oszacowa  war-
to  regresji jako redni  wa on  warto ci wielko ci docelowych s siadów (cho  w zale no ci
od zastosowania rozs dne mo e by  pos u enie si  alternatywnymi funkcjami cz cymi, ta-
kimi jak mediana).
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Równanie 6.10. Regresja moderowana podobie stwem

)s siedzi(
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y
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f

gdzie t(y) jest warto ci  wielko ci docelowej dla przyk adu y.

Zatem, szacuj c przyk adowo oczekiwany poziom wydatków potencjalnego klienta, posiada-
j cego okre lony zbiór cech, równanie 6.10 okre li oby t  kwot  jako redni  wa on  odleg o-
ci historycznych kwot wydatków s siadów.

Klastrowanie
Jak wspomnieli my na pocz tku tego rozdzia u, poj cia podobie stwa i odleg o ci s  jedn
z podstaw nauki o danych. Aby w pe ni je doceni , przyjrzyjmy si  zupe nie innemu zadaniu.
Przypomnijmy pierwsze zastosowanie nauki o danych, któremu dok adnie si  przygl dali my:
nadzorowan  segmentacj  — wyszukiwanie grup obiektów, które ró ni  si  pod wzgl dem
jakiej  interesuj cej z naszego punktu widzenia cechy docelowej. Mo e to by  na przyk ad
znajdowanie grup klientów, które ró ni  si  pod wzgl dem sk onno ci tych e klientów do
rezygnacji z us ug firmy po wyga ni ciu umowy. Dlaczego, mówi c o nadzorowanej segmen-
tacji, zawsze u ywamy okre lnika „nadzorowana”?

W ramach innych zastosowa  mog oby zale e  nam na znalezieniu grup obiektów, na przy-
k ad grup klientów, ale nie na podstawie jakiej  okre lonej z góry cechy docelowej. Czy nasi
klienci w naturalny sposób nale  do ró nych grup? Mo e to by  u yteczne z wielu powodów.
Na przyk ad mo e chcieliby my spojrze  wstecz i staranniej zastanowi  si  nad naszymi dzia-
aniami marketingowymi. Czy rozumiemy, kim s  nasi klienci? Czy mo emy wytworzy  lep-

sze produkty, lepsze kampanie marketingowe, lepsze metody sprzeda y albo poprawi  jako
obs ugi klienta poprzez uwzgl dnienie naturalnie istniej cych podgrup? Ta koncepcja wyszu-
kiwania naturalnych grup w danych jest nazywana nienadzorowan  segmentacj , lub pro ciej
klastrowaniem.

Klastrowanie jest kolejnym zastosowaniem naszej podstawowej koncepcji podobie stwa. Za-
sadnicza idea polega na tym, e chcemy znale  grupy obiektów (klientów, firm, gatunków
whisky itp.), w których obiekty w ramach grupy s  do siebie podobne, ale obiekty nale ce
do ró nych grup ju  nie tak bardzo.

Modelowanie nadzorowane wi e si  z odkrywaniem wzorców w celu dokonania
prognozy warto ci okre lonej zmiennej docelowej na podstawie danych, w przypad-
ku których znamy warto ci zmiennej docelowej. Modelowanie nienadzorowane nie
koncentruje si  na zmiennej docelowej. Zamiast tego poszukuje innych rodzajów pra-
wid owo ci w zbiorze danych.

Przyk ad: analityka whisky — nowe spojrzenie
Zanim przejdziemy do szczegó ów, przyjrzyjmy si  ponownie naszemu przyk adowemu pro-
blemowi analityki whisky. Omówili my wykorzystywanie miar podobie stwa do znajdowania
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podobnych szkockich whisky single malt. Dlaczego mia oby zale e  nam na pój ciu o krok
dalej i znalezieniu klastrów podobnych whisky?

Jednym z powodów, dla których mogliby my poszukiwa  klastrów whisky, jest po prostu
ch  lepszego zrozumienia problemu. Oto przyk ad eksploracyjnej analizy danych, na któr
firmy dysponuj ce bogatymi zasobami danych powinny stale po wi ca  nieco energii i zaso-
bów, bo taka eksploracja mo e prowadzi  do po ytecznych i dochodowych odkry . W naszym
przyk adzie, je li interesuj  nas szkockie whisky, to mo e po prostu chcemy zrozumie  ich
naturalne grupowania ze wzgl du na smak, bo chcemy zrozumie  nasz  „firm ”, co mo e
doprowadzi  do stworzenia lepszego produktu lub us ugi. Powiedzmy, e prowadzimy ma y
sklep w zamo nej dzielnicy i, jako cz  naszej strategii biznesowej, chcemy by  postrzegani
jako odpowiednie miejsce do nabywania szkockiej whisky single malt. By  mo e nie jeste my
w stanie zapewni  najwi kszego wyboru, ze wzgl du na ograniczon  ilo  miejsca i ograni-
czon  kwot , któr  mo emy zainwestowa  w zapasy, ale mogliby my obra  strategi  posia-
dania znacz cej i eklektycznej kolekcji. Gdyby my rozumieli, w jaki sposób whisky single malt
s  grupowane wed ug smaku, to mogliby my (na przyk ad) wybra  z ka dej grupy smakowej
jedn  popularn  i jedn  mniej znan  whisky. Albo drog  i maj c  bardziej przyst pn  cen .
Ka dy z tych wyborów oparty jest na dobrym zrozumieniu tego, jak whisky grupuj  si  pod
wzgl dem smaku.

Porozmawiajmy teraz o klastrowaniu bardziej ogólnie. Zaprezentujemy dwa g ówne rodzaje
klastrowania, ilustruj c koncepcj  podobie stwa na rzeczywistych przyk adach. W czasie trwa-
nia tego procesu b dziemy mogli zbada  rzeczywiste klastry whisky.

Klastrowanie hierarchiczne
Zacznijmy od bardzo prostego przyk adu. W górnej cz ci rysunku 6.6 widzimy sze  punk-
tów, od A do F, umieszczonych na p aszczy nie (tj. w dwuwymiarowej przestrzeni wyst pie ).
Przy wykorzystaniu odleg o ci euklidesowej uzyskujemy punkty, które s  tym bardziej podob-
ne do innych, im bli ej nich znajduj  si  na p aszczy nie. Okr gi oznaczone 1 – 5 s  umieszczo-
ne wokó  punktów, wskazuj c klastry. Diagram przedstawia kluczowe aspekty tak zwanego
klastrowania „hierarchicznego”. Jest to klastrowanie, poniewa  grupuje punkty wed ug ich po-
dobie stwa. Zwró my uwag , e jedynymi przypadkami zachodzenia na siebie klastrów s
sytuacje, kiedy jeden klaster zawiera w sobie inne klastry. Ze wzgl du na t  struktur  okr gi
przedstawiaj  faktycznie hierarchi  klastrowa . Najbardziej ogólne klastrowanie (najwy szy
poziom) to po prostu pojedynczy klaster, który zawiera wszystko — w przyk adzie to klaster 5.
Klastrowanie najni szego poziomu ma miejsce, gdy usuniemy wszystkie okr gi i same punkty
b d  sze cioma (trywialnymi) klastrami. Usuwanie okr gów w kolejno ci malej cej wed ug
cyfr, którymi s  one oznaczone na rysunku, tworzy zestaw ró nych klastrowa , z których ka -
de ma wi ksz  liczb  klastrów.

Wykres na dole rysunku nazywa si  dendrogram i wyra nie ukazuje hierarchi  klastrów.
Wzd u  osi x umieszczone s  (w przypadkowej kolejno ci, ale tak, aby unikn  krzy owania
si  linii) poszczególne punkty danych. O  y oznacza odleg o  mi dzy klastrami (opowiemy
o tym szerzej niebawem). Na dole (y = 0) ka dy punkt znajduje si  w oddzielnym klastrze.
Ze wzrostem warto ci y ró ne grupy klastrów zaczynaj  si  czy ; najpierw grupuj  si  A i C,
potem B i E, a nast pnie klaster BE czy si  z D i tak dalej, a  wszystkie klastry po cz  si  na
górze. Cyfry w spojeniach dendrogramów odpowiadaj  ponumerowanym okr gom w górnym
diagramie.
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Rysunek 6.6. Sze  punktów i ich mo liwe klastrowania. Na górze wida  sze  punktów, od A do F,
z okr gami 1 – 5 ukazuj cymi ró ne mo liwe grupowania oparte na odleg o ci. Grupy te tworz  ukryt
hierarchi . Na dole znajduje si  dendrogram odpowiadaj cy grupowaniom, dzi ki któremu hierarchia staje
si  wyra na

Obie cz ci rysunku 6.6 pokazuj , e hierarchiczne klastrowanie nie tworzy po prostu „zgru-
powania”, czy te  pojedynczego zbioru grup obiektów. Tworzy ono zestaw sposobów grupo-
wania punktów. Aby zobaczy  to wyra nie, spróbujmy „przeci ” dendrogram poziom  lini ,
ignoruj c wszystko powy ej niej. Przesuwaj c lini  w dó , otrzymujemy, co wida  na rysun-
ku, ró ne klastrowania z rosn c  liczb  klastrów. Przecinaj c dendrogram lini  oznaczon
„2 klastry”, widzimy poni ej dwie ró ne grupy; tutaj zbiór jednoelementowy w postaci punktu
F i grup  zawieraj c  wszystkie pozosta e punkty. Wracaj c do górnej cz ci rysunku, dostrze-
gamy, e punkt F rzeczywi cie odstaje od pozosta ych. Przeci cie dendrogramu na poziomie
2 klastrów odpowiada usuni ciu okr gu numer 5. Je li przeniesiemy si  ni ej, do poziomej
linii oznaczonej jako „3 klastry”, i tam przetniemy dendrogram, to zauwa ymy, e w dendro-
gramie poni ej linii pozostan  trzy grupy (AC, BED, F), co na wykresie odpowiada usuni ciu
okr gów 5 i 4, po czym zobaczymy tam te same trzy klastry. Klastry s  intuicyjnie zrozumia e.
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Punkt F nadal pozostaje samotny. Punkty A i C tworz  cis  grup . Punkty B, E i D tak e two-
rz  cis  grup .

Zalet  klastrowania hierarchicznego jest to, e umo liwia ono analitykowi danych zobaczenie
zgrupowa  — „krajobrazu” podobie stwa danych — zanim podejmie on decyzj  o liczbie kla-
strów, które chce uzyska . Jak wida  na przyk adzie poziomych przerywanych linii, diagram
mo e zosta  przeci ty na ka dym poziomie, w wyniku czego otrzymujemy tak  liczb  klastrów,
na jakiej nam zale y. Nale y równie  zauwa y , e gdy dwa klastry zostan  po czone na
okre lonym poziomie, to pozostaj  po czone na wszystkich wy szych poziomach hierarchii.

Hierarchiczne klastrowania s  zwykle tworzone, poczynaj c od ka dego w z a, traktowane-
go jako jego w asny klaster. Nast pnie klastry s  czone iteracyjnie, do czasu gdy pozostanie
tylko jeden klaster. Klastry s  czone na podstawie podobie stwa czy te  wybranej funkcji
odleg o ci. Do tej pory omawiali my odleg o  pomi dzy wyst pieniami. Dla klastrowania
hierarchicznego b dziemy potrzebowali funkcji odleg o ci pomi dzy klastrami traktuj cej
pojedyncze wyst pienia jako najmniejsze klastry. Nazywa si  to czasem funkcj  powi zania.
Funkcj  powi zania mog aby wi c by  na przyk ad „odleg o  euklidesowa pomi dzy najbli -
szymi punktami w ka dym z klastrów”, co odnosi oby si  do dowolnych dwóch klastrów.

Uwaga: dendrogramy
W dendrogramie mo na zazwyczaj zauwa y  dwie kwestie. Poniewa  o  y oznacza
odleg o  mi dzy klastrami, dendrogram mo e da  wyobra enie o tym, gdzie mog
pojawi  si  naturalne klastry. Zauwa my, e w dendrogramie z rysunku 6.6 mamy
do czynienia z relatywnie du  odleg o ci  pomi dzy klastrem 3 (na wysoko ci mniej
wi cej 0,10) oraz klastrem 4 (oko o 0,17). Sugeruje to, e segmentacja danych, w wy-
niku której otrzymujemy trzy klastry, mo e by  dobrym podzia em. Zwró my rów-
nie  uwag  na punkt F dendrogramu. Zawsze, gdy pojedynczy punkt czy si  z in-
nymi wysoko w dendrogramie, mamy do czynienia ze wskazówk , e wydaje si  on
ró ni  od pozosta ych; mogliby my wi c nazwa  go „elementem odstaj cym”, który
warto zbada .

Jednym z najbardziej znanych zastosowa  hierarchicznego klastrowania jest „drzewo ycia”
(Sugden i in., 2003; Pennisi, 2003), hierarchiczny, filogenetyczny wykres wszelkich form ycia
na Ziemi. Wykres ten jest oparty na hierarchicznym klastrowaniu sekwencji RNA. Cz  drze-
wa ze strony Interactive Tree of Life (http://itol.embl.de/index.shtml) widoczna jest na rysunku 6.7
(Letunic i Bork, 2006). Wielkie hierarchiczne drzewa s  cz sto przedstawiane w postaci koli-
stej, w celu zaoszcz dzenia miejsca, tak jak tutaj. Diagram przedstawia globaln  filogenez
(taksonomi ) w pe ni zsekwencjonowanych genomów, automatycznie zrekonstruowan  przez
Francesc  Ciccarelli i jej wspó pracowników (2006). W centrum znajduje si  „ostatni uniwer-
salny wspólny przodek” wszelkich form ycia na Ziemi, od którego pochodz  trzy domeny
organizmów ywych (eukarionty, bakterie i archeony). Rysunek 6.8 przedstawia powi kszo-
n  cz  tego drzewa, odnosz c  si  do konkretnej bakterii, Helicobacter pylori, która powoduje
powstawanie wrzodów.

Wracaj c do naszego przyk adu z pocz tku tego rozdzia u, górna cz  rysunku 6.9 pokazuje
w formie dendrogramu 50 gatunków szkockiej whisky single malt, zgrupowanych przy u y-
ciu metodologii opisanej przez Lapointe’a i Legendre’a (1994). Przecinaj c dendrogram, mo-
emy uzyska  dowoln  liczb  klastrów, na której nam zale y, a wi c na przyk ad usuwaj c 11

najwy ej po o onych segmentów cz cych, otrzymamy 12 klastrów.
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Rysunek 6.7. Filogenetyczne drzewo ycia, ogromne hierarchiczne klastrowanie gatunków, przedstawione
w formie ko a

Rysunek 6.8. Fragment drzewa ycia

W dolnej cz ci rysunku 6.9 wida  zbli enie fragmentu hierarchii, w którym koncentrujemy si
na nowej ulubionej whisky Fostera, Bunnahabhain. Poprzednio, w podrozdziale „Przyk ad:
analityka whisky”, znale li my whisky do niej podobne. Ten fragment pokazuje, e wi kszo
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Rysunek 6.9. Klastrowanie hierarchiczne szkockich whisky. Niewielki wycinek hierarchii, ukazuj cy
Bunnahabhain i jej s siadów

jej najbli szych s siadów (Tullibardine, Glenglassaugh itd.) rzeczywi cie znajduje si  w jej
pobli u w hierarchii. (By  mo e zastanawiasz si , dlaczego klastry nie odpowiadaj  dok adnie
uszeregowaniu podobie stwa. Powodem jest to, e chocia  pi  whisky, które znale li my,
jest najbardziej podobnych do Bunnahabhain, to niektóre z nich s  bardziej podobne do innych
whisky w zbiorze danych, a wi c s  klastrowane z tymi bli szymi s siadami, przed zestawie-
niem z Bunnahabhain).

Z punktu widzenia klasyfikacji whisky interesuj cy jest fakt, e poszczególne grupy whisky
single malt, wynikaj ce z tego klastrowania opartego na smaku, nie odpowiadaj  dok adnie
regionom Szkocji — b d cym zazwyczaj podstaw  kategoryzacji szkockich whisky. Jak wyka-
zuj  Lapointe i Legendre (1994), istnieje tutaj jednak korelacja.

Zamiast wi c mie  na sk adzie najbardziej rozpoznawalne szkockie whisky albo po kilka ma-
rek z regionów Highland, Lowland i Islay, nasz w a ciciel specjalistycznego sklepu z alkohola-
mi mo e wybra  s odowe whisky z ró nych klastrów. Mo na by oby tak e stworzy  przewod-
nik po szkockich whisky, który móg by wspomaga  jej amatorów w wyborze6. Skoro Foster
przepada na przyk ad za Bunnahabhain, któr  poleci  mu kiedy  kolega w restauracji, to kla-
strowanie sugeruje zbiór innych „najbardziej podobnych” whisky (Bruichladdich, Tullibardine
itp.). Najbardziej niecodziennie smakuj c  w tym zestawieniu wydaje si  by  Aultmore, znaj-
duj ca si  na samej górze, b d ca ostatni  whisky, która do cza do pozosta ych.

Najbli si s siedzi na nowo: klastrowanie wokó  centroidów
Klastrowanie hierarchiczne koncentruje si  na podobie stwach pomi dzy poszczególnymi wy-
st pieniami i na tym, w jaki sposób te podobie stwa je cz . Innym sposobem my lenia o kla-
strowaniu danych jest koncentrowanie si  na klastrach jako takich — na grupach wyst pie .
Najpopularniejsz  metod  koncentrowania si  na klastrach jako takich jest reprezentacja ka -
dego klastra za pomoc  jego „centrum”, zwanego centroidem. Rysunek 6.10 ilustruje t  kon-
cepcj  w dwóch wymiarach: mamy tutaj trzy klastry, których wyst pienia przedstawione s
jako kó ka. Ka dy klaster posiada centroid, przedstawiony jako gwiazdka o ci g ym obwo-
dzie. Gwiazdka nie musi by  jednym z wyst pie ; to geometryczny rodek grupy wyst pie .
Ta sama koncepcja ma zastosowanie do dowolnej liczby wymiarów, o ile dysponujemy licz-
bow  przestrzeni  wyst pie  i miar  odleg o ci (w przestrzeni wysoko wymiarowej nie b -
dziemy oczywi cie w stanie odwzorowa  klastrów tak dok adnie, o ile w ogóle uda nam si
to zrobi ).

                                                       
6 Ju  to zrobiono: patrz ksi ka Davida Wisharta Whisky. Leksykon smakosza.
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Rysunek 6.10. Drugi etap algorytmu k- rednich: znajdowanie rzeczywistych centrów klastrów okre lonych
na pierwszym etapie

Najpopularniejszy algorytm klastrowania z wykorzystaniem centroidów to algorytm k- rednich
(MacQueen, 1967; Lloyd, 1982; MacKay, 2003), a koncepcja stanowi ca jego podstaw  zas u-
guje na szersze omówienie, bo o klastrowaniu algorytmem k- rednich cz sto wspomina si
w sferze nauki o danych. W algorytmie k- rednich „ rednie” to centroidy reprezentowane przez
rednie arytmetyczne warto ci wspó rz dnych ka dego wymiaru dla wyst pie  zawartych

w klastrze. Zatem na rysunku 6.10, aby obliczy  warto  centroidu dla ka dego klastra, powin-
ni my u redni  wszystkie warto ci wspó rz dnej x punktów znajduj cych si  w klastrze w ce-
lu okre lenia wspó rz dnej x centroidu oraz u redni  wszystkie warto ci y, aby okre li  jego
wspó rz dn  y. Mówi c ogólnie, centroid to rednia warto ci ka dej cechy ka dego przyk adu
w klastrze. Wynik przedstawiono na rysunku 6.10.

Litera k w k- rednich to po prostu liczba klastrów, które chcieliby my wyszuka  w danych.
W przeciwie stwie do klastrowania hierarchicznego, k- rednich rozpoczyna si  od danej
liczby klastrów k. Wobec tego na rysunku 6.11 analityk okre li by k = 3, a w wyniku zastoso-
wania metody klastrowania k- rednich otrzymaliby my (i) trzy centroidy klastrów po jej za-
ko czeniu (trzy gwiazdki o ci g ym obwodzie na rysunku 6.10), oraz (ii) informacj  dotycz c
tego, które z punktów danych nale  do ka dego klastra. Czasami okre la si  to jako klastro-
wanie najbli szego s siedztwa, poniewa  odpowiedzi  na pytanie (ii) jest po prostu stwier-
dzenie, e ka dy klaster zawiera te punkty, które znajduj  si  najbli ej jego centroidu (a nie
którego  z pozosta ych centroidów).

Algorytm wyszukiwania klastrów k- rednich jest prosty i elegancki, wi c warto o nim wspo-
mnie . Przedstawiony zosta  na rysunku 6.11 i rysunku 6.10. Algorytm zaczyna si  od utwo-
rzenia k pocz tkowych centrów klastrów, zwykle losowo, ale czasami wybieraj c k spo ród
rzeczywistych punktów danych albo wykorzystuj c punkty pocz tkowe okre lone przez u yt-
kownika lub wst pne przetwarzanie danych, w celu wyznaczenia dobrego zbioru pocz tkowych
centrów (Arthur i Vassilvitskii, 2007). Potraktujmy gwiazdki na rysunku 6.11 jako te pocz t-
kowe (k = 3) centra klastrów. Nast pnie algorytm post puje w nast puj cy sposób. Jak wida
na rysunku 6.11, tworzone s  klastry odpowiadaj ce tym centrom klastrów na podstawie okre-
lenia które centrum jest najbli sze któremu punktowi.
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Rysunek 6.11. Pierwszy etap algorytmu k- rednich: znajdowanie punktów najbli szych wybranym
(zwykle losowo) centrom. Powstaje pierwszy zbiór klastrów

Nast pnie dla ka dego z tych klastrów jego centrum jest przeliczane poprzez wyszukanie rze-
czywistego centroidu punktów w klastrze. Jak wida  na rysunku, centra klastrów zwykle si
przemieszczaj ; z diagramu widzimy, e nowe gwiazdki o ci g ym obwodzie znajduj  si  rze-
czywi cie bli ej punktów, które intuicyjnie wydawa y si  by  centrami ka dego klastra. I to
w zasadzie wszystko. Proces po prostu si  powtarza: skoro centra klastrów przesun y si , to
musimy przeliczy , które punkty nale  do ka dego klastra (jak na rysunku 6.11). Gdy zostan
one przypisane, to by  mo e b dziemy musieli ponownie przesun  centra klastrów. Proce-
dura k- rednich powtarza si  dopóty, dopóki w klastrach przestan  zachodzi  zmiany (lub
ewentualnie do czasu, a  spe nione zostanie jakie  inne kryterium zatrzymania).

Rysunki 6.12 i 6.13 przedstawiaj  przyk adowy przebieg algorytmu k- rednich na podstawie
90 punktów danych, przy k = 3. Ten zbiór danych jest nieco bardziej realistyczny, bo nie ma
w nim tak doskonale zdefiniowanych klastrów, jak w poprzednim przyk adzie. Rysunek 6.12
przedstawia pocz tkowe punkty danych, przed klastrowaniem. Na rysunku 6.13 wida  osta-
teczne wyniki klastrowania po 16 iteracjach. Trzy (nieregularne) linie ukazuj  drog  od po-
cz tkowej (losowej) lokalizacji ka dego z centroidów do jego lokalizacji ostatecznej. Punkty
w trzech klastrach s  oznaczone ró nymi symbolami (kó kami, iksami i trójk tami).

Nie ma gwarancji, e jednokrotne uruchomienie algorytmu k- rednich doprowadzi do po-
wstania odpowiednich klastrów. W wyniku jednokrotnego cyklu powstanie lokalne optimum
— lokalnie najlepsze klastrowanie — ale b dzie to uzale nione od pocz tkowych lokalizacji
centroidów. Z tego powodu k- rednich zwykle powtarza si  wielokrotnie, rozpoczynaj c za
ka dym razem od szeregu losowych centroidów. Wyniki mo na porówna , badaj c klastry
(wi cej na ten temat za chwil ), lub za pomoc  miary liczbowej, takiej jak dystorsja klastra,
która jest sum  kwadratów ró nic mi dzy ka dym punktem danych i odpowiadaj cym mu
centroidem. W tym ostatnim przypadku klastrowanie o najni szej warto ci dystorsji mo e zo-
sta  uznane za najlepsze.

Z punktu widzenia czasu pracy algorytm k- rednich jest wydajny. Nawet w przypadku wielu
powtórze  jest on ogólnie stosunkowo szybki, poniewa  w ramach ka dej iteracji oblicza tylko
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Rysunek 6.12. Przyk ad klastrowania algorytmem k- rednich przy wykorzystaniu 90 punktów
na p aszczy nie i k = 3 centroidów. Ten rysunek przedstawia pocz tkowy zbiór punktów

Rysunek 6.13. Przyk ad klastrowania metod  k- rednich, przy wykorzystaniu 90 punktów na p aszczy nie
i k = 3 centroidów. Rysunek przedstawia drogi centroidów (ka da z trzech linii), w trakcie 16 iteracji
algorytmu klastrowania. Znaczniki okre laj ce dan  klas  punktów identyfikuj  klastry, do których zosta y
one ostatecznie przypisane

odleg o ci mi dzy ka dym punktem danych i centrami klastrów. Klastrowanie hierarchiczne
jest zasadniczo wolniejsze, poniewa  algorytm musi zna  odleg o ci pomi dzy wszystkimi
parami klastrów w ka dej iteracji, co pocz tkowo oznacza wszystkie pary punktów danych.

Powszechnym problemem zwi zanym z algorytmami opartymi na centroidach, takimi jak
k- rednich, jest okre lenie, w jaki sposób wyznaczy  w a ciwe warto ci dla k. Jednym ze spo-
sobów jest po prostu eksperymentowanie z ró nymi warto ciami k i sprawdzanie, które z nich
generuj  dobre wyniki. Poniewa  k- rednich jest cz sto wykorzystywany w eksploracyjnej
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ekstrakcji danych, to analityk i tak musi bada  wyniki klastrowania, aby ustali , czy klastry
s  odpowiednie. Zazwyczaj mo na dzi ki temu stwierdzi , czy w a ciwa jest liczba klastrów.
Warto  k mo na zmniejszy , je eli cz  klastrów jest zbyt ma a i nadmiernie skupiona, oraz
zwi kszy , je eli cz  z nich jest zbyt du a i rozproszona.

Aby znale  bardziej obiektywn  miar , analityk mo e eksperymentowa  ze zwi kszaniem
warto ci k i obserwowa  wykresy ró nych wska ników (czasami nazywanych indeksami)
jako ci uzyskanych klastrowa . Gdy warto  k si  zwi ksza, wska niki jako ci powinny si
ostatecznie ustabilizowa , czy te  wyp aszczy , osi gaj c albo poziom najni szy, je eli wska -
nik mia  by  zminimalizowany, albo najwy szy, je li mia  on zosta  zmaksymalizowany. Nie-
zb dny jest tu pewien element oceny, ale cz sto dobrym wyborem bywa minimalna warto  k
w miejscu, w którym wykres zaczyna si  stabilizowa . Ró norodne miary oceny zbiorów po-
tencjalnie u ytecznych klastrów przedstawiono w Wikipedii, w artykule Determining the number
of clusters in a data set (https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Determining_the_number_of_
clusters_in_a_data_set&oldid=526596002).

Przyk ad: klastrowanie wiadomo ci biznesowych
Jako konkretny przyk ad klastrowania opartego na centroidach, rozwa my zadanie identyfi-
kacji pewnych naturalnych zgrupowa  wiadomo ci biznesowych, podawanych przez agre-
gator wiadomo ci. Celem tego przyk adu jest okre lenie w sposób nieformalny ró nych ugru-
powa  wiadomo ci o danej firmie. Mo e to by  przydatne do konkretnego zastosowania, na
przyk ad aby szybko uzyska  zrozumia e informacje o firmie, bez konieczno ci czytania ca-
ych artyku ów, by móc dokonywa  kategoryzacji nadchodz cych wiadomo ci na potrzeby

procesu priorytetyzacji wiadomo ci lub po prostu zrozumie  dane przed rozpocz ciem kon-
kretnego projektu z zakresu eksploracji danych, takiego jak czenie wiadomo ci biznesowych
z notowaniami akcji.

W tym przyk adzie wykorzystali my ogromny zestaw wiadomo ci (tekstowych): Thomson
Reuters Text Research Collection (TRC2), http://trec.nist.gov/data/reuters/reuters.html, czyli kor-
pus wiadomo ci wytworzonych przez Agencj  Reutera i udost pniony badaczom. Ca y kor-
pus obejmuje 1 800 370 wiadomo ci, zebranych od stycznia 2008 r. do lutego 2009 r. (w ci gu
14 miesi cy). Aby przyk ad by  przejrzysty, ale realistyczny, zamierzamy wyodr bni  tylko te
wiadomo ci, które odnosz  si  do konkretnej firmy, w tym przypadku Apple (którego sym-
bolem gie dowym jest AAPL).

Przygotowanie danych
Do celów tego przyk adu przydatne b dzie bardziej szczegó owe omówienie procesu przygo-
towywania danych, poniewa  b dziemy traktowa  tekst jako dane, a wcze niej tej kwestii nie
omawiali my. W rozdziale 10. znajdziesz wi cej szczegó ów dotycz cych eksploracji tekstu.

W ramach tego korpusu o du ych firmach wspomina si  zawsze, gdy s  one g ównym tema-
tem wiadomo ci, na przyk ad w raportach o dochodach i informacjach dotycz cych fuzji; cz sto
jednak s  one tak e wymieniane peryferyjnie, w cotygodniowych podsumowaniach aktyw-
no ci biznesowej, zestawieniach aktywnych akcji i wiadomo ciach o znacz cych wydarzeniach
w sektorach ich dzia alno ci. W wielu wiadomo ciach z bran y informatycznej wspomina si
na przyk ad o tym, w jaki sposób zareagowa y w danym dniu ceny akcji HP i Della, nawet
je li adna z tych firm nie bra a udzia  w wydarzeniu. Z tego powodu wyodr bnili my wia-
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domo ci, w których tytu ach wymieniony zosta  konkretnie Apple — zyskuj c tym samym
granicz ce z pewno ci  przekonanie, e dana wiadomo  z du  doz  prawdopodobie stwa
dotyczy rzeczywi cie Apple. Takich wiadomo ci by o 312, ale, jak si  przekonamy, obejmowa y
one szeroki zakres tematów.

Przed klastrowaniem wiadomo ci przesz y proces podstawowego przetwarzania tekstu, usu-
ni to znaczniki HTML i adresy URL oraz ujednolicono sposób formatowania tekstu. S owa,
które w ramach korpusu wyst powa y rzadko (w mniej ni  dwóch dokumentach) lub zbyt
cz sto (w ponad 50% dokumentów), zosta y wyeliminowane, a pozosta e utworzy y s ownik
niezb dny na kolejnym etapie. Ka dy dokument zosta  nast pnie przedstawiony w postaci
liczbowego wektora cech z wykorzystaniem „punktacji TFIDF”, oceniaj cej ka de s owo ze
s ownika w dokumencie. Punktacja TFIDF (Term Frequency times Inverse Document Frequency)
okre la cz stotliwo  wyst powania danego s owa w dokumencie, karan  przez cz stotliwo
wyst powania tego s owa w korpusie. TFIDF opisujemy szczegó owo w dalszej cz ci ksi ki,
w rozdziale 10.

Pos u yli my si  miar  podobie stwa w postaci podobie stwa kosinusowego, opisanego
w podrozdziale „* Inne funkcje odleg o ci” (równanie 6.5). Jest ono powszechnie u ywane
w zastosowaniach zwi zanych z tekstem do pomiaru podobie stwa dokumentów.

Klastry wiadomo ci

Postanowili my przeprowadzi  klastrowanie wiadomo ci na dziewi  grup (a wi c k = 9 dla
k- rednich). Poni ej przedstawiamy opis klastrów, wraz z nag ówkami zawartych w nich wia-
domo ci. Nale y pami ta , e w procesie klastrowania wykorzystywane by y ca e wiadomo-
ci, a nie tylko nag ówki.

Klaster 1. Te wiadomo ci to informacje analityków dotycz ce zmian notowa  i korekt kursów:

 RBC PODNOSI WYCEN  APPLE <AAPL.O> DO $ 200 Z $ 190; PODTRZYMANIE REKOMENDACJI AKUMULUJ

 THINKPANMURE PRZYZNAJE APPLE <AAPL.O> REKOMENDACJA: KUPUJ; WYCENA $ 225

 AMERICAN TECHNOLOGY PODNOSI RATING APPLE <AAPL.O> Z NEUTRALNEGO DO KUPUJ

 CARIS PODNOSI WYCEN  APPLE <AAPL.O> DO $ 200 Z $ 170; REKOMENDACJA: POWY EJ REDNIEJ

 CARIS OBNI A WYCEN  APPLE <AAPL.O> DO $ 155 Z $ 165; UTRZYMUJE REKOMENDACJ  POWY EJ REDNIEJ

Klaster 2. Ten klaster zawiera wiadomo ci o ruchach cen akcji Apple w czasie i po zako cze-
niu ka dego dnia obrotu:

 akcje Apple odrabiaj  straty, nadal zni ka o 5 pkt.

 Apple ro nie o 5 pkt. w reakcji na dobre wyniki

 akcje Apple rosn  wobec optymizmu odno nie popytu na iPhone’a

 akcje Apple spadaj  przed wtorkowym wydarzeniem

 akcje Apple szybuj , inwestorzy zadowoleni z wyceny

Klaster 3. W roku 2008 pojawia o si  wiele wiadomo ci o Steve’ie Jobsie, charyzmatycznym
prezesie firmy Apple, i o jego walce z rakiem trzustki. Pogarszaj cy si  stan zdrowia Jobsa by
cz stym tematem dyskusji, a w wielu wiadomo ciach biznesowych spekulowano na temat tego,
jak Apple poradzi sobie bez niego. Tego rodzaju wiadomo ci wida  poni ej:

 ANALYSIS — sukces Apple powi zany nie tylko ze Steve’m Jobsem

 NEWSMAKER — jako twarz Apple Jobs by  brawurowo charyzmatyczny
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 COLUMN — Co Apple straci bez Steve’a: Eric Auchard

 Apple mo e stan  w obliczu pozwów w zwi zku ze zdrowiem Jobsa

 INSTANT VIEW 1 — Prezes Apple Jobs ma wzi  urlop zdrowotny

 ANALYSIS — Inwestorzy obawiaj  si  Apple bez Jobsa

Klaster 4. Ten klaster zawiera ró ne komunikaty i informacje o nowych produktach Apple.
Te wiadomo ci by y na pierwszy rzut oka podobne, cho  konkretne tematy si  ró ni y:

 Apple wprowadza oprogramowanie „push” na iPhone’a

 Dyrektor finansowy Apple prognozuje w II kwartale mar  na poziomie oko o 32%

 Apple twierdzi, e jest pewne celów sprzeda owych iPhone’a w 2008r.

 Dyrektor finansowy Apple oczekuje niskiej mar y brutto w 3. kwartale

 Apple ma przedstawi  plany dotycz ce oprogramowania na iPhone’y w dniu 6 marca

Klaster 5. W tym klastrze znalaz y si  wiadomo ci o iPhone’ie i informacje o kontraktach na
jego sprzeda  w innych krajach:

 MegaFon mówi o sprzeda y Apple iPhone’a w Rosji

 Umowa Apple z tajskim True Move dotycz ca sprzeda y iPhone’a 3G

 rosyjscy detali ci maj  zacz  sprzeda  iPhone’a firmy Apple 3 pa dziernika

 Rozmowy tajskiego AIS z Apple dotycz ce premiery iPhone’a

 Softbank informuje o sprzeda y iPhone’a firmy Apple w Japonii

Klaster 6. Jedna z klas wiadomo ci dotyczy ruchów cen akcji poza normalnymi godzinami
obrotu (tzw. Before the Bell i After the Bell):

 Before the Bell — Apple nieco w gór  na skutek dzia a  brokerów

 Before the Bell — Akcje Apple w gór  o 1,6 pkt przed rozpocz ciem notowa

 Before the Bell — Apple w dó  wobec niskich ocen brokerów

 After the Bell — Akcje Apple spadaj

 After the Bell — Akcje Apple kontynuuj  spadek

Klaster 7. Ten klaster nie by  spójny tematycznie:

 ANALYSIS — Mniej rado ci w obliczu niepewnego dla Apple w roku 2009

 TAKE A LOOK — Konwencja Apple MacWorld

 TAKE A LOOK — Konwencja Apple MacWorld

 Apple i p aski laptop, wypo yczalnie filmów online

 Jobs z Apple ko czy przemówienie, og aszaj c plany filmowe

Klaster 8. W tym klastrze znalaz y si  wiadomo ci o iTunes oraz o pozycji Apple w bran y
muzyki dystrybuowanej cyfrowo:

 PluggedIn — Nokia w bitwie z Apple o muzyk  dystrybuowan  cyfrowo

 Apple iTunes drugim w USA detalist  w sferze muzyki dystrybuowanej cyfrowo

 Apple wyprzedza konkurencj  dzi ki iTunes

 Nokia przyjmuje muzyczne wyzwanie Apple, telefon z ekranem dotykowym

 Rozmowy Apple z wytwórniami p ytowymi o braku ogranicze  dotycz cych muzyki
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Klaster 9. Szczególnym rodzajem wiadomo ci Agencji Reutera s  tzw. News Briefs, które zwy-
kle obejmuj  kilka linijek bardzo lakonicznego tekstu (np. „x potwierdza dost pno  nowych fil-
mów na iTunes w dniu premiery DVD”). Zawarto  tych krótkich wiadomo ci by a ró na, ale ze
wzgl du na bardzo podobn  form  zosta y one umieszczone w jednym klastrze:

 BRIEF — Apple wypuszcza Safari 3.1

 BRIEF — Apple wprowadza iLife 2009

 BRIEF — Apple zapowiada iPhone 2.0, oprogramowanie beta

 BRIEF — Apple ma oferowa  filmy na iTunes w dniu premiery DVD

 BRIEF — Apple informuje o sprzeda y miliona iPhone’ów 3G w ci gu pierwszego weekendu

Jak wida , niektóre z tych klastrów s  interesuj ce i tematycznie spójne, a inne nie. Niektóre
z nich s  tylko zbiorami powierzchownie podobnych tekstów. W dziedzinie statystyki popu-
larna jest stara maksyma: Korelacja nie jest przyczynowo ci , która oznacza, e fakt wspó wy-
st powania dwóch elementów nie oznacza, e jeden powoduje drugi. Podobne zastrze enie
w sferze klastrowania mog oby brzmie : Podobie stwo syntaktyczne nie jest podobie stwem seman-
tycznym. To, e dwa obiekty — a w szczególno ci fragmenty tekstu — maj  wspólne cechy
zewn trzne, nie oznacza, e koniecznie musz  by  one powi zane semantycznie. Nie powin-
ni my oczekiwa , e ka dy klaster b dzie istotny i ciekawy. Tym niemniej, klastrowanie cz -
sto bywa u ytecznym narz dziem do odkrywania w naszych danych struktury, której nie prze-
widzieli my. Klastry mog  sugerowa  nowe i interesuj ce mo liwo ci eksploracji danych.

Zrozumienie wyników klastrowania
Skoro ju  sformu owali my wyst pienia i przeprowadzili my klastrowanie, to co dalej? Jak
wspomnieli my powy ej, wynik klastrowania to albo dendrogram, albo zbiór centrów klastrów
oraz odpowiadaj ce im punkty danych dla ka dego klastra. Jak mamy rozumie  klastrowanie?
To szczególnie istotne, poniewa  jest ono cz sto wykorzystywane w analizie eksploracyjnej.
Chodzi wi c  o to, eby zrozumie , czy co  zosta o odkryte, a je li tak, to co?

Sposób rozumienia klastrowania i klastrów zale y od rodzaju danych podlegaj cych klastro-
waniu i od obszaru zastosowania, ale istnieje kilka metod, które stosowane s  szeroko. Widzie-
li my ju  niektóre z nich w akcji.

Zastanówmy si  nad naszym przyk adem z whisky. Badacze whisky, Lapointe i Legendre,
przeci li swój dendrogram na poziomie 12 klastrów; oto dwa z nich:

Grupa A
Whisky: Aberfeldy, Glenugie, Laphroaig, Scapa

Grupa H
Whisky: Bruichladdich, Deanston, Fettercairn, Glenfiddich, Glen Mhor, Glen Spey, Glen-
tauchers, Ladyburn, Tobermory

Aby zbada  klastry, mo emy wi c po prostu przyjrze  si  gatunkom whisky w ka dym z nich.
Wydaje si  to do  proste, ale nale y pami ta , e przyk ad z whisky zosta  wybrany do ce-
lów ilustracyjnych. Co takiego jest akurat w tym obszarze zastosowania, co pozwoli o na sto-
sunkowo atwe badanie klastrów (i przez to sprawi o, e sta  si  on dobrym przyk adem do
ksi ki)? Mogliby my stwierdzi : „No có , liczba wszystkich gatunków whisky jest stosun-
kowo niewielka; dzi ki temu mo emy przyjrze  si  wszystkim”. To prawda, ale faktycznie
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nie jest to a  tak istotne. Gdyby my mieli ogromne ilo ci ró nych whisky, to wci  mogliby-
my pobra  próbki z ka dego klastra, aby okre li  ich sk ad.

Wa niejszym czynnikiem dla zrozumienia tych klastrów — przynajmniej dla kogo , kto wie
co nieco o s odowych whisky — jest fakt, e elementy klastra mog  by  reprezentowane przez
nazwy whisky. W tym przypadku nazwy punktów danych s  istotne jako takie i zawieraj
okre lone znaczenia dla eksperta w dziedzinie whisky.

Zyskujemy wi c dzi ki temu wytyczne, które mo emy wykorzysta  do innych zastosowa .
Je eli na przyk ad dokonujemy klastrowania klientów wielkiej sieci detalicznej, to lista nazwisk
klientów w klastrze prawdopodobnie b dzie mia a niewielkie znaczenie, wi c ta technika nie
by aby przydatna z punktu widzenia zrozumienia wyników klastrowania. Z drugiej jednak
strony, je eli IBM przeprowadza klastrowanie swoich klientów biznesowych, to mo e by  tak,
e nazwy firm (a przynajmniej cz ci z nich) b d  mia y istotne znaczenie dla kierownika lub

personelu dzia u sprzeda y.

Co mo emy zrobi  w przypadku, gdy nie jeste my w stanie po prostu wskaza  nazw naszych
punktów danych lub gdy wskazanie nazw nie przynosi wystarczaj cego zrozumienia? Spójrz-
my jeszcze raz na nasze klastry whisky, ale tym razem z wi ksz  ilo ci  informacji:

Grupa A

 Whisky: Aberfeldy, Glenugie, Laphroaig, Scapa

 Najlepsza w klasie: Laphroaig (Islay), 10 lat, 86 punktów

 U rednione cechy: z oty; owocowy, s ony; rednie; oleisty, s ony, sherry; wytrawny

Grupa H

 Whisky: Bruichladdich, Deanston, Fettercairn, Glenfiddich, Glen Mhor, Glen Spey, Glen-
tauchers, Ladyburn, Tobermory

 Najlepsza w klasie: Bruichladdich (Islay) 10 lat, 76 punktów

 U rednione cechy: bia e wino, blady; s odki; g adkie, lekkie; s odki, wytrawny, owocowy,
dymny; wytrawny, lekki

Tutaj widzimy dwie dodatkowe informacje, przydatne dla zrozumienia wyników klastrowania.
Po pierwsze, poza sk adem poszczególnych klastrów wyodr bniony zosta  element „wzorco-
wy”. W tym przypadku to „najlepsza w klasie” whisky, na podstawie ksi ki Jacksona (1989)
(te dodatkowe informacje nie zosta y podane algorytmowi klastrowania). Alternatywnie mo-
g aby to by  najbardziej znana lub najlepiej si  sprzedaj ca whisky w klastrze. Te techniki mog
by  szczególnie u yteczne w przypadku znacznej liczby wyst pie  w ka dym klastrze, gdy
losowe próbkowanie mo e okaza  si  nie tak skuteczne jak staranne wybieranie egzemplarzy
wzorcowych. Stale jednak zak adamy, e nazwy przypadków maj  znaczenie. Inny nasz przy-
k ad, klastrowanie wiadomo ci biznesowych, ujmuje t  ogóln  ide  nieco inaczej: pokazuje
wzorcowe wiadomo ci i ich nag ówki, poniewa  nag ówki mog  w znacz cy sposób stresz-
cza  te wiadomo ci.

Przyk ad ilustruje równie  inny sposób rozumienia wyników klastrowania: ukazuje u rednio-
ne cechy cz onków klastra — a wi c faktycznie centroid klastra. Ukazanie centroidu mo na
zastosowa  do ka dego klastrowania, a to, czy b dzie ono znacz ce, zale y od tego, czy zna-
cz ce s  dane jako takie.
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* Wykorzystywanie uczenia nadzorowanego
do generowania opisów klastrów

Przed nami szczegó y techniczne
W tym podrozdziale opisujemy sposób automatycznego generowania opisów klastrów.
To bardziej skomplikowana kwestia ni  nasze dotychczasowe rozwa ania. Wykorzy-
stujemy tutaj czenie uczenia nienadzorowanego (klastrowania) z uczeniem nadzoro-
wanym w celu stworzenia ró nicowych charakterystyk klastrów. Je li w tym rozdziale
po raz pierwszy stykasz si  z klastrowaniem i uczeniem nienadzorowanym, to poni szy
podrozdzia  mo e wprawi  Ci  w pewn  dezorientacj , oznaczyli my go wi c gwiazdk ,
jako materia  dla zaawansowanych. Mo na go pomin  bez utraty ci g o ci wywodu.

Niezale nie od tego, jak przeprowadzone zosta o klastrowanie, otrzymujemy list  przypisa
wskazuj cych, które przyk ady nale  do których klastrów. W rezultacie u redniony cz onek
klastra zostaje opisany przez centroid klastra. Problemem jest to, e opisy mog  by  bardzo
szczegó owe i nie mówi  nam, w jaki sposób klastry si  ró ni . W przypadku ka dego klastra
zale y nam na ustaleniu, co odró nia ten klaster od wszystkich innych. Tym w a nie zasadniczo
zajmuj  si  metody uczenia nadzorowanego, mo emy wi c si  nimi pos u y .

Ogólna strategia wygl da nast puj co: wykorzystujemy przypisania do klastrów do etykie-
towania przyk adów. Ka dy przyk ad otrzyma etykiet  klastra, do którego nale y. Mo e ona
by  traktowana jako etykieta klasy. Dysponuj c etykietowanym zbiorem przyk adów, urucha-
miamy na zbiorze przyk adów algorytm uczenia nadzorowanego, aby wygenerowa  klasyfi-
kator dla ka dej klasy / ka dego klastra. Nast pnie mo emy sprawdzi  opisy klasyfikatorów,
aby otrzyma  (miejmy nadziej ) zrozumia y i zwi z y opis odpowiadaj cego ka demu z nich
klastra. Nale y pami ta  o tym, e b d  to opisy ró nicowe, okre laj ce, co odró nia dany
klaster od innych.

W tym podrozdziale, poczynaj c od tego miejsca, zrównujemy klastry z klasami. B dziemy
u ywa  obu okre le  zamiennie.

Zasadniczo mogliby my wykorzysta  do tego celu jak kolwiek predykcyjn  (nadzorowan )
metod  uczenia, ale istotna jest tutaj zrozumia o : mamy zamiar wykorzysta  definicj  nauczo-
nego klasyfikatora jako opis klastra, potrzebujemy wi c modelu, który b dzie s u y  temu ce-
lowi. W rozdziale 3., w podrozdziale „Drzewa jako zbiory regu ”, pokazali my, w jaki sposób
mo liwe jest wydobywanie regu  z drzew klasyfikacyjnych, wi c jest to u yteczna metoda do
celów tego zadania.

Istniej  dwa sposoby ujmowania zadania klasyfikacji. Mamy k klastrów, mo emy wi c potrak-
towa  zadanie jako k-klas (po jednej klasie na klaster). Mo na te  skonfigurowa  k odr bnych
zada  ucz cych i w ramach ka dego z nich stara  si  odró ni  jeden klaster od wszystkich
pozosta ych (k–1) klastrów.

Wykorzystamy to drugie podej cie w ramach zadania klastrowania whisky, pos uguj c si
przypisaniami klastrów w uj ciu Lapointe’a i Legendre’a (Appendix A, A Classification of Pure
Malt Scotch Whiskies http://www.dcs.ed.ac.uk/home/jhb/whisky/lapointe/text.html). Otrzymujemy
12 klastrów whisky, oznaczonych literami od A do L. Wracamy do naszych surowych danych
i czymy opis ka dej whisky z jej przypisaniem do klastra. Wykorzystamy podej cie binarne:
wybierzemy kolejno ka dy klaster i dokonamy jego klasyfikacji na tle innych. Wybierzemy
klaster J, który Lapointe i Legendre opisuj  nast puj co:
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Grupa J

 Whisky: Glen Albyn, Glengoyne, Glen Grant, Glenlossie, Linkwood, North Port, Saint Mag-
dalene, Tamdhu.

 Najlepsza w klasie: Linkwood (Speyside), 12 lat, 83 punkty.

 U rednione cechy: z oty; wytrawny, torfowy, sherry; lekkie do rednich, okr g e; s odkie;
wytrawny.

Z podrozdzia u „Przyk ad: analityka whisky” pami tamy, e ka da whisky zosta a opisana
za pomoc  68 cech binarnych. Zestaw danych posiada teraz dla ka dej whisky etykiet  (J lub
nie_J) wskazuj c , czy nale y ona do klastra J. Fragment zbioru danych wygl da nast puj co:

0,0,0 , ... , 0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0 , 0,0,0 , J     % Glen Grant
0,0,0 , ... , 0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0 , 1,0,0 , nie_J % Glen Keith
0,0,0 , ... , 0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0 , 0,0,0 , nie_J % Glen Mhor

Tekst po oznaczeniu „%” to komentarz wskazuj cy nazw  whisky.

Ten zbiór danych przekazywany jest do algorytmu ucz cego drzewa klasyfikacyjnego7. Wynik
przedstawia rysunek 6.14.

Rysunek 6.14. Drzewo decyzyjne nauczone z klastra J danych o whisky. Skrajny prawy li  odpowiada
segmentowi populacji z kr g ymi ustami i nosem sherry. Whisky w tym segmencie nale  g ównie
do klastra J

W ramach tego drzewa koncentrujemy si  wy cznie na li ciach oznaczonych J (pomijaj c te,
które s  oznaczone nie_J). S  tylko dwa takie li cie. ledz c cie k  od korzenia do tych li ci,
mo emy wyodr bni  dwie regu y:

                                                       
7 Konkretnie jest to procedura J48 Weka (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/), z wy czonym przycinaniem.
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 1. (USTA=kr g e) I (NOS=sherry = 1)  J

 2. (USTA= kr g e) I (KOLOR= czerwony) I (KOLOR = z oty) I (USTA = lekkie)
I (FINISZ = wytrawny)  J

W wolnym t umaczeniu na polski, klaster J obejmuje whisky posiadaj ce albo:

 1. Kr g e usta i nos sherry, albo

 2. Z oty (nie czerwony) kolor oraz lekkie (ale nie kr g e) usta i wytrawny finisz.

Czy ten opis klastra J jest lepszy ni  zaproponowany przez Lapointe’a i Legendre’a? Mo esz
zdecydowa , który bardziej Ci odpowiada, nale y jednak podkre li , e istniej  ró ne typy
opisów. Opis Lapointe’a i Legendre’a jest opisem cech; opisuje to, co jest typowe czy te  cha-
rakterystyczne dla klastra, pomijaj c to, czy inne klastry mog yby tak e posiada  niektóre z tych
cech. Opis wygenerowany przez drzewo decyzyjne jest opisem ró nicowym; opisuje tylko to,
co odró nia ten klaster od innych, ignoruj c cechy, które mog  by  wspólne dla znajduj cych
si  w nim whisky. Ujmuj c to w inny sposób: opisy cech koncentruj  si  na podobie stwach
wewn trz grupy, natomiast opisy ró nicowe koncentruj  si  na ró nicach mi dzygrupowych.

aden z nich nie jest z natury lepszy — zale y to od tego, do czego je wykorzystujemy.

Krok wstecz: rozwi zywanie problemu biznesowego
kontra eksploracja danych
Przyjrzeli my si  ró nym przyk adom naszych podstawowych poj  nauki o danych w akcji.
By  mo e zauwa y e , e przyk ady klastrowania wydaj  si  w pewien sposób inne od przy-
k adów modelowania predykcyjnego, a nawet przyk adów zwi zanych z wyszukiwaniem po-
dobnych obiektów. Zbadajmy, dlaczego tak jest.

W naszych przyk adach modelowania predykcyjnego oraz w przyk adach z bezpo rednim
wykorzystywaniem podobie stwa skupili my si  na rozwi zywaniu bardzo konkretnego pro-
blemu biznesowego. Jak ju  podkre lali my, jednym z podstawowych poj  nauki o danych
jest to, e powinni my do o y  wszelkich stara , eby jak najdok adniej okre li  cel ka dej
eksploracji danych. Przypomnijmy tutaj proces eksploracji danych CRISP, powtórzony na ry-
sunku 6.15. W ramach minicyklu zrozumienia uwarunkowa  biznesowych/zrozumienia da-
nych powinni my po wi ci  jak najwi cej czasu, aby uzyska  konkretn , jednoznaczn  defini-
cj  problemu, który staramy si  rozwi za . Podczas stosowania modelowania predykcyjnego
wspomaga nas potrzeba precyzyjnego zdefiniowania zmiennej docelowej, a w rozdziale 7.
przekonamy si , e mo emy osi ga  coraz wi kszy stopie  precyzji w definiowaniu proble-
mu wraz z coraz wi kszym zaawansowaniem naszego poziomu zrozumienia nauki o danych.
W przyk adach z dopasowywaniem podobie stwa tak e mieli my bardzo konkretne poj cie
o tym, czego dok adnie szukali my: chcieli my znale  podobne firmy w celu optymalizacji
naszych dzia a  i dok adnie okre lali my, co to znaczy „podobne”. Chcemy znale  podobne
whisky — zw aszcza pod wzgl dem smaku — i znów podejmujemy dzia ania, aby zgroma-
dzi  i przedstawi  dane tak, by my mogli znale  w a nie te gatunki. W dalszej cz ci ksi ki
omówimy cz st  kwesti  po wi cania znacz cego wysi ku, aby zastosowa  platformy nauki
o danych do rozk adania problemów biznesowych na wiele jasno zdefiniowanych komponen-
tów, do których rozwi zania mo emy zastosowa  metody nauki o danych.
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Rysunek 6.15. Proces eksploracji danych CRISP

Jednak nie wszystkie problemy s  tak dobrze zdefiniowane. Co zrobimy, gdy w fazie zrozu-
mienia uwarunkowa  biznesowych stwierdzimy, e chcieliby my dokona  eksploracji naszych da-
nych, maj c jednak tylko mgliste poj cie, jaki dok adnie problem rozwi zujemy? Problemy, do roz-
wi zywania których wykorzystujemy klastrowanie, cz sto nale  do tej kategorii. Chcemy
przeprowadzi  nienadzorowan  segmentacj : znale  grupy, które wyst puj  „naturalnie” (oczy-
wi cie w zale no ci od tego, jak definiujemy nasze miary podobie stwa).

W celu zachowania jasno ci wywodu zastosujmy pewne uproszczenie i podzielmy nasze pro-
blemy na nadzorowane (np. modelowanie predykcyjne) i nienadzorowane (np. klastrowanie).
wiat nie jest jednoznaczny i prawie ka d  z technik eksploracji danych, które przedstawili-
my, mo na by oby wykorzysta  do eksploracji danych, ale nasze rozwa ania b d  znacznie

klarowniejsze, je li po prostu dokonamy podzia u na metody nadzorowane oraz nienadzo-
rowane. Istnieje bezpo redni kompromis, dotycz cy tego, gdzie i jak prowadzimy dzia ania
w ramach procesu eksploracji danych. W przypadku problemów nadzorowanych, skoro po-
wi cili my tyle czasu na precyzyjne zdefiniowanie problemu, który chcemy rozwi za , to na

etapie ewaluacji procesu eksploracji danych dysponujemy ju  jednoznacznie sformu owanym
pytaniem ewaluacyjnym: czy wygl da na to, e wyniki modelowania rozwi zuj  problem,
który zdefiniowali my? Gdyby my na przyk ad zdefiniowali nasz cel jako popraw  skutecz-
no ci predykcji rezygnacji klienta w czasie, gdy zbli a si  termin wyga ni cia jego umowy, to
mogliby my oceni , czy nasz model tego dokona .

W przeciwie stwie do problemów nadzorowanych, problemy nienadzorowane maj  znacz-
nie bardziej eksploracyjny charakter. Mo emy by  przekonani, e gdyby my mogli dokona
klastrowania firm, wiadomo ci lub whisky, to lepiej zrozumieliby my nasz  firm , a wi c byli-
by my w stanie co  poprawi . Mo emy jednak nie dysponowa  precyzyjnym sformu owaniem
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problemu. Nie powinni my pozwala , aby d enie do konkretu i precyzji odwodzi o nas od
dokonywania istotnych odkry  na podstawie danych. Istnieje tutaj jednak kompromis. Polega
on na tym, e problemom, których nie uda o nam si  precyzyjnie sformu owa  na wczesnych
etapach procesu eksploracji danych, musimy po wi ci  wi cej czasu w dalszej cz ci tego pro-
cesu, na etapie ewaluacji.

Zw aszcza w przypadku klastrów cz sto trudno jest zrozumie , co ujawnia klastrowanie (o ile
w ogóle co  ujawnia). Nawet wtedy, gdy wydaje si , e klastrowanie ujawnia ciekawe informa-
cje, to cz sto nie jest jasne, w jaki sposób powinni my wykorzysta  je do podejmowania lep-
szych decyzji. Dlatego w przypadku klastrów konieczne jest wykorzystywanie dodatkowych
zasobów kreatywno ci i znajomo ci bran y w fazie ewaluacyjnej procesu eksploracji danych.

Ira Haimowitz i Henry Schwartz (1997) przedstawiaj  konkretny przyk ad wykorzystania kla-
strowania do poprawy jako ci decyzji dotycz cych linii kredytowych dla nowych klientów.
Przeprowadzili oni klastrowanie istniej cych klientów banku GE Capital na podstawie podo-
bie stwa w sposobie u ytkowania przez nich kart, p acenia rachunków i ich rentowno ci dla
firmy. Wyodr bnili pi  klastrów, okre laj cych bardzo zró nicowane zachowania klientów
(byli np. tacy, którzy du o wydawali, ale sp acali zad u enie na swoich kartach w ca o ci co
miesi c, oraz tacy, którzy du o wydawali, a ich salda stale pozostawa y w okolicach limitu
kredytowego). Dla tak ró nych klientów ró na powinna by  te  warto  linii kredytowych
(w drugim przypadku nale y zachowa  szczególn  ostro no , aby unikn  utraty zdolno ci
do sp aty zad u enia). Problem z bezpo rednim wykorzystaniem wyników tego klastrowa-
nia do podejmowania decyzji polega  na tym, e dane nie by y dost pne w czasie okre lania
pierwotnej warto ci linii kredytowych. Mówi c krótko, Haimowitz i Schwarz pos u yli si  t
now  wiedz , wracaj c do pocz tku procesu eksploracji danych. Wykorzystali t  wiedz , aby
dok adnie zdefiniowa  problem modelowania predykcyjnego: jak za pomoc  danych dost p-
nych w momencie przyznawania kredytów przewidzie  stopie  prawdopodobie stwa znale-
zienia si  klienta w poszczególnych klastrach. Ten model predykcyjny móg  nast pnie zosta
wykorzystany do poprawy trafno ci decyzji o przyznawaniu linii kredytowych.

Podsumowanie
Podstawowe poj cie podobie stwa elementów danych pojawia si  w ramach ca ego obszaru
eksploracji danych. W tym rozdziale najpierw omówili my szeroki zakres zastosowa  podo-
bie stwa, poczynaj c od znajdowania podobnych jednostek (lub obiektów) na podstawie opi-
suj cych je danych, poprzez modelowanie predykcyjne, na klastrowaniu jednostek ko cz c.
Omówili my te ró norodne zastosowania i zilustrowali my je przyk adami.

Bardzo cz stym przybli eniem podobie stwa dwóch jednostek jest odleg o  mi dzy nimi
w przestrzeni wyst pie , zdefiniowanej przez ich wektory cech. Zaprezentowali my sposoby
obliczania podobie stwa i odleg o ci, zarówno ogólnie, jak i za pomoc  szczegó ów technicz-
nych. Przedstawili my tak e rodzin  metod, zwanych metodami najbli szego s siedztwa, które
wykonuj  zadania predykcyjne, obliczaj c jednoznacznie podobie stwo mi dzy nowym przy-
k adem a zbiorem przyk adów ucz cych (o znanych warto ciach wielko ci docelowej). Mog c
pobra  zbiór najbli szych s siadów (najbardziej podobnych przyk adów), mo emy u y  ich do
ró nych zada  z zakresu eksploracji danych: klasyfikacji, regresji i scoringu wyst pie . Wska-
zali my wreszcie, e to samo podstawowe poj cie — podobie stwo — jest fundamentem naj-
bardziej rozpowszechnionej nienadzorowanej metody eksploracji danych: klastrowania.
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Omówili my tak e inn  wa n  koncepcj , która pojawia si , ilekro  zaczynamy bardziej szcze-
gó owo przygl da  si  metodom (takim jak klastrowanie) wykorzystywanym w analizie da-
nych o bardziej eksploracyjnym charakterze. Podczas eksploracji danych, zw aszcza metodami
nienadzorowanymi, zwykle zaczynamy po wi ca  mniej czasu na pocz tkow  faz  zrozumie-
nia uwarunkowa  biznesowych, a wi cej na etap ewaluacji i powtarzanie ca ego cyklu proce-
su eksploracji danych. Aby to zilustrowa , omówili my ró norodne metodologie prowadz ce
do zrozumienia wyników klastrowa .
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funkcja

celu, 100, 101, 107, 108
dyskryminacyjna, 101
j drowa, 118
liniowa, 128

cz ca, 152, 165
najmniejszych kwadratów, 107
nieliniowa, 118
powi zania, 170
straty, 106

b d kwadratowy, 106
zawiasowa, 105, 106

z o ono , 127

G
Gauss Carl Friedrich, 107
Gaussian Mixture Model, Patrz: model:gaussowski

mieszany
generalizacja, 122, 166, 332

nieprawid owa, 131
poza klasyfikacj , 193
skuteczno , 123, 188, 294

g osowanie moderowane podobie stwem, 155
GMM, Patrz: model:gaussowski mieszany
granica

decyzyjna, 85, 96, 113, 208
Graphical User Interface, Patrz: GUI
grupowanie wspó wyst pie , 43, 50, 280
GUI, 58

H
Hadoop, 31, 39
Haimowitz Ira, 185
Harrah’s Casinos, 35
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HBase, 31
hiperp aszczyzna, 85, 99
hit rate, Patrz: odsetek trafie
Holte Robert, 204
huragan, 27

I
IDF, 248, 249, 253, 322
IG, 70, 74
indukcja

drzew decyzyjnych, Patrz: drzewo decyzyjne
indukcja

modelu, Patrz: modelowanie indukcja
informacji pozyskiwanie, 18
information gain, Patrz: IG
interfejs graficzny, Patrz: GUI
inverse document frequency, Patrz: IDF
in ynieria

analityczna, 267, 279, 317
oprogramowania, 55

iteracja, 49

J
j zyk zapyta , Patrz: SQL

K
KDD, 60, 340
klastrowanie, 18, 43, 45, 46, 50, 147, 167, 177, 179,

184, 185, 243, 332
automatyczne generowanie opisów, 181
centroid, Patrz: centroid
dystorsja, 174
hierarchia, 168
hierarchiczne, 168, 170

sekwencji RNA, 170
mi kkie, 289
probabilistyczne, 289
w uj ciu Lapointe’a i Legendre’a, 181, 183

klasyfikacja, 42, 43, 45, 46, 64, 110, 147, 332
binarna, 188
nierównomierna, 190
sko na, 190, 219

klasyfikator, 188, 208, 341
b d, Patrz: b d
dok adno , 189
dyskretny, 212
liniowy, 97, 113

czenie, 224

naiwny bayesowski, 221, 234, 235, 236, 237
najbli szych s siadów, 158
pole pod krzyw , Patrz: pole pod krzyw
przyrost, 217
stopy bazowej, 124
wi kszo ciowy, 203

kl twa wymiarowo ci, 161
klient

migracja, 28
odp yw, Patrz: klient migracja

Knowledge Discovery and Data Mining, Patrz: KDD
kognicja, 60
Kohavi Ron, 53, 339
korekta Laplace’a, 88
korelacja, 57

fa szywa, 131
korpus, 245
korzy ci, 197, 198, 201, 208, 212, 333

oczekiwane, 193
koszty, 197, 198, 201, 208, 212, 333, 341

oczekiwane, 193
kredyt konsumpcyjny, 31, 33
krzywa

dopasowania, Patrz: dopasowanie krzywa
cznej reakcji, 216, 217

przyrostu, 217, 223, 224
uczenia si , 137, 138, 139
zysku, 210, 212

kwantyfikacja niepewno ci na przedzia y
ufno ci, 57

L
lasso, 144
leverage, Patrz: d wignia
Lewensztejna metryka, 165
linia decyzyjna, 85
logarytm ilorazu szans, 109, 110, 111

M
macierz

kosztów, 197, 201
pomy ek, 189, 197, 202, 212, 341

marketing wirusowy, 297
Markowa

model, Patrz: model Markowa ukryty
pole losowe, 232

maszyna wektorów wspieraj cych, 101, 102, 103,
105, 106, 144
nieliniowa, 104, 118

mediana, 57
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metoda
bayesowska, 232
haszowania, 162
nadzorowana, 45, 46, 50, 63, 64, 79, 80
najbli szych s siadów, 154, 155, 156, 158, 159,

161, 162, 172
problemy, 161
wizualizacja, 156

nienadzorowana, 45, 50
metryka Lewensztejna, 165
miara

czysto ci, 69, 74
entropia, Patrz: entropia
przyrost informacji, Patrz: IG
wariancja, Patrz: wariancja

Manna-Whitneya-Wilcoxona, 216
nieuporz dkowania, 70
rozk adu, 56, 57

model
dopasowywanie do danych, 96, 97
gaussowski mieszany, 288
informacji ukrytej, 257
klasyfikacyjny, 188
losowy, 202
Markowa ukryty, 232
predykcyjny, 30, 64, 65

wyst pienie, 65
scoringowy, 42
skuteczno , 201
sparametryzowany, 99
tabelowy, 122, 124
zespolony, 294
z o ono , 124, 133, 139, 142

modelowanie, 52, 332
deskryptywne, 65
indukcja, 66
liniowe, 95, 117
obja niaj ce, 59
parametryczne, 95, 96
predykcyjne, 44, 59, 60, 63, 67, 80, 88, 184

indukcja drzew decyzyjnych, Patrz: drzewo
decyzyjne indukcja

przyczynowe, 44
wizualizacja, 207, 216

MOLAP, 341
MongoDB, 31, 39
Morris Nigel, 33, 34
multizbiór, 246

N
nadmierne dopasowanie, 38, 88, 121, 122, 126, 131,

133, 145, 157
funkcji liniowych, 128
unikanie, 141, 142

nauka
o danych, 26, 28, 30, 31, 32, 41, 47, 202, 267, 301,

302, 317
potencja , 303, 305, 306
strategia konkurencyjna, 304
terminologia, 66
zarz dzanie zespo em, 308, 309, 310

statystyka, 57
NB, Patrz: klasyfikator naiwny bayesowski
Netflix, 148
n-gram, 255
niezale no  warunkowa, 234
norma L1, 163

O
obiekt

odleg o , 148, 150
atrybuty heterogeniczne, 162, 163

podobie stwo, Patrz: podobie stwo obiektów
odkrywanie zale no ci, 280
odleg o , 148, 150

edycyjna, 165
euklidesowa, 149, 162, 163
Jaccarda, 163
kosinusowa, 164
Manhattan, 163
obiektów, Patrz: obiekt odleg o

odsetek
fa szywych alarmów, 213
trafie , 213

odwrotna cz sto  w dokumencie, Patrz: IDF
OLAP, 58, 59, 341
On-line Analytical Processing, Patrz: OLAP
oprogramowanie, 55
overfitting, Patrz: nadmierne dopasowanie

P
platforma warto ci oczekiwanej, Patrz: warto

oczekiwana platforma
podejmowanie decyzji na podstawie danych,

Patrz: DDD
podobie stwo, 147, 161

jednostek opisanych przez dane, 18
kosinusowe, 164
obiektów, 148

po czenie, 44, 51
pomy ka

klas, 189
macierz, Patrz: macierz pomy ek

powierzchnia decyzyjna, 85
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prawdopodobie stwo, 208, 268
a priori, 199, 212, 233

czne, 230
przynale no ci do klasy, 108, 109
reakcji klienta, 18
szacowanie, 42, 86, 87, 96, 154, 188

predykcja, 65
liczbowa, 46
po cze , 44, 290

predyktor, 66
profilowanie, 44, 50, 285
prognozowanie warto ci

binarnych, 96
liczbowych, 96, 106

Provost Foster, 339
przestrze  wyst pie , 83, 96
przetwarzanie analityczne online, Patrz: OLAP
przyrost, 18, 216, 217, 237, 238, 281, 319
przyrost informacji, Patrz: IG
punkt czu y, 126, 127

Q
QBE, 58
Query By Example, Patrz: QBE

R
Receiver Operating Characteristic, Patrz: ROC
regresja, 43, 45, 46, 64, 74, 147, 154, 166, 193, 332

analiza, 59
liniowa, 96, 101, 107
logistyczna, 101, 102, 108, 109, 110, 111, 114, 118

regularyzowana L2, 144
pasmowa, 144

regularyzacja, 143
L1, 144

reklama
graficzna, 227
internetowa, 161
na urz dzeniach przeno nych, 320, 323
targetowanie, 18, 53, 134, 228, 319
w wyszukiwarkach, 227

rekomendacji algorytm, 18
robotyka, 60
ROC, 212, 213, 214, 216

pole pod krzyw , 216, 221
ROLAP, 342
równanie bayesowskie naiwne, 234

S
s siad, 153, 154, 158, 172
Schwartz Henry, 185
scoring, 42, 188

wa ony, 156
segmentacja

nadzorowana, 63, 64, 79, 80, 147
wizualizacja, 83

nienadzorowana, 147
selekcja

sekwencyjna
post puj ca, Patrz: SFS
wsteczna, 142

stronniczo , 270
sequential forward selection, Patrz: SFS
SFS, 142
Shannon Claude, 70
sie

bayesowska, 232
neuronowa, 118, 119
spo eczna, 35

Signet Bank, 33
si a regu y, Patrz
similarity matching, Patrz: dopasowywanie

podobie stw
sparseness, Patrz: term rzadko
sprawczo , 60
sprawdzian krzy owy, 134, 135, 144, 263, 342

fold, Patrz: fold
zagnie d ony, 141

SQL, 58
statystyka, 56, 57
stopa

bazowa, 124, 212
b du, 197, 337, 340

stop-s owo, 247
stopword, Patrz: stop-s owo
strata, 106

zawiasowa, 106
zero-jedynkowa, 106

strategia biznesowa, 301
Structured Query Language, Patrz: SQL
support vector machine, Patrz: maszyna wektorów

wspieraj cych
SVM, Patrz: maszyna wektorów wspieraj cych
szansa, 109

logarytmowanie, 109, 111
sztuczna inteligencja, 60
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rednia arytmetyczna, 56

T
tabela kontyngencji, 189
Target, 29
technologia

Big Data, Patrz: Big Data
eksploracji

danych, Patrz: dane eksploracja
predykcyjna, 27

tekst, 243, 244
przekszta canie w zbiór danych, 245

term, 245
cz sto , 246, 248, 249
rzadko , 248

Term Frequency times Inverse Document
Frequency, Patrz: TFIDF

TF, Patrz: term cz sto
TFIDF, 177, 249, 321
Thomson Reuters Text Research Collection,

Patrz: TRC2
token, 245
TRC2, 176
twierdzenie Bayesa, 231, 232

U
uczenie

maszynowe, 19, 60
nadzorowane, 46, 181
nienadzorowane, 46, 181
parametrów, Patrz: modelowanie

parametryczne
przyrostowe, 237

uczenie si
oparte na pami ci, 156
z przyk adów, 156

ufno , 281
urz dzenie mobilne, 320, 323

W
Walmart, 27, 29
wariancja, 74
warto  oczekiwana, 193, 194, 195, 200, 267

platforma, 268, 271
rozk ad, 274

wa enie g osów, 155
wdro enie, 53, 54, 55, 333
wektor wspieraj cy, 101, 102, 103, 105, 106
wnioskowanie na podstawie przypadków, 156
worek, 246

s ów, 245, 255
wspó czynnik Giniego, 216
wyja nianie przyczynowe, 297
wykres ROC, Patrz: ROC
wykrywanie oszustw, 50, 52, 53, 54

w ubezpieczeniach zdrowotnych, 50
wykrywanie spamu, 52, 65, 229
wzorzec, 18, 59

Z
zale no ci

odkrywanie, Patrz: odkrywanie zale no ci
wsparcie, 280

zapytanie, 58
zaskoczenie, 281
zbiór, 246
zmienna

docelowa, 66, 67, 74, 228, 332
informatywna, 63, 64, 68, 70, 74
liczbowa dyskretyzowana, 74
niezale na, Patrz: predyktor
obja niaj ca, 66
zale na, 66

zysk
krzywa, Patrz: krzywa zysku
oczekiwany, 193, 209
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