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Pochwaty dotyczace ksigzki

Kazdego roku recenzuje kilka ksigzek. Oczywiscie w trakcie pracy czytam dos¢ sporg ich liczbe.
Musze przyznad, Ze do tej pory lektura zadnej publikacji nie sprawita mi tyle przyjemnosci co ro-
bocza wersja tej ksigzki. Brawo! Nic lepszego nie przychodzi mi na mysl niz ta ksigzka w przy-
padku programisty, ktéry dopiero zaczyna przygode z opisanymi w niej algorytmami i me-
todami. Sam (jako stary »wyjadacz« od sztucznej inteligencji) siegnatbym po niaq w pierwszej
kolejnosci, zeby odswiezy¢ znajomosé szczegoiow.

— Dan Russell, gléwny specjalista ds. technologii, firma Google

W ksigzce Toby’ego w znakomity sposéb dokonano rozbicia zlozonego zagadnienia dotycza-
cego algorytmoéw uczenia maszynowego na praktyczne i latwe do zrozumienia przyklady,
ktére moga by¢ bezposrednio uzywane do analizowania interakcji spolecznosciowej w obecnym
Internecie. Jesli ta ksigzka trafitaby w moje rece dwa lata wczesniej, zaoszczedzitbym cenny czas,
gdy podazatem okreznymi $ciezkami.

— Tim Wolters, szef ds. technologii, firma Collective Intellect

Ksigzka stanowi wybitne osiagniecie pod wzgledem udostepniania obszernej kolekgji kompute-
rowych metod stuzacych do kojarzenia ogromnych ilosci danych. Dokladniej rzecz biorac:
techniki te sa w ksigzce prezentowane w kontekscie Internetu, powodujac znajdowanie wartosci
w przypadku wysp danych, ktére w innym razie pozostalyby odizolowane. Jesli tworzysz
kod do zastosowarn internetowych, ta ksigzka jest dla Ciebie nieodzowna.

— Paul Tyma, starszy inzynier oprogramowania, firma Google
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Stowo wstepne

Gdy w czasopismie ,, Time” tytut osobowosci roku 2006 nadano , Uzytkownikom”, potwierdzila
sie idea, ze technologia Web 2.0 ma zwiazek z ,treScia generowana przez uzytkownikéw”, a po-
nadto, Ze serwisy Wikipedia, YouTube i MySpace sa ,,sercem” rewolucji zwigzanej z Web 2.0. Praw-
da jest jednak znacznie bardziej ztozona. Tres¢, jaka uzytkownicy moga umieszczaé wylacznie
w serwisach Web 2.0, stanowi niewielkg czes¢ tego, co jest ogdlnie widoczne. Osiemdziesiat
procent tego, co ma znaczenie, znajduje sie w ukryciu w postaci ,ciemnej materii” niejawnie
wprowadzanych danych.

W wielu przypadkach poczatek rewolucji Web 2.0 okresla si¢ jako moment pojawienia sie algo-
rytmu PageRank wynalezionego przez firme Google. Dzigki niemu uswiadomiono sobie, ze
kazdy odnosnik na stronie WWW ma ukryte znaczenie, a mianowicie stanowi on glos dotyczacy
waznosci witryny. Zrozumienie tych gloséw oraz relatywnego znaczenia witryn, ktérych one
dotyczyly, pozwolito uzyskaé lepsze wyniki wyszukiwania niz w przypadku analizowania wy-
tacznie samych stron internetowych. Okazato sie to przetlomem, ktéry umozliwit firmie Google
zostanie najwazniejsza spétka technologiczng nowego wieku. Algorytm PageRank jest obecnie
jednym z setek niejawnych czynnikéw, ktére majg wplyw na to, jakie wyniki wyszukiwania zo-
stang wyréznione przez wyszukiwarke Google.

Choc¢ nikt nie scharakteryzowalby firmy Google jako spotki ,tresci generowanej przez uzytkowni-
kéw”, jest to oczywiste w odniesieniu do sedna technologii Web 2.0. Z tego wlasnie powodu
wole uzywac frazy , wykorzystanie inteligencji zbiorowej” w roli probierza rewolucji. Odnosnik
to treé¢ wygenerowana przez uzytkownikéw, ale algorytm PageRank jest technika stuzaca do
,wydobywania inteligencji” z tej tresci. Tak tez jest w przypadku algorytmu ,zainteresowania”
serwisu Flickr, funkcji ,,0soby, ktére kupily ten produkt, nabyly réwniez...” serwisu Amazon, al-
gorytmow serwisu Last.fm zapewniajacych ,radio z podobnymi artystami”, systemu reputacji
serwisu eBay i serwisu AdSense firmy Google.

Zdefiniowalem technologie Web 2.0 jako , projekt systeméw, ktére wykorzystuja efekty sieci
w celu spowodowania, ze bedzie ich uzywac jeszcze wigksza liczba oséb”. Pierwszym krokiem
jest naklonienie uzytkownikéw do uczestnictwa. Drugim krokiem jest zdobycie wiedzy dzieki tym
uzytkownikom i dostosowanie witryny na podstawie tego, na co zwracaja uwage, a na co nie.

W ksiazce Toby Segaran omawia algorytmy i techniki stuzace do wyodrebniania znaczenia
z danych, w tym z danych uzytkownikéw. Ksigzka jest zestawem narzedziowym programi-
sty korzystajacego z technologii Web 2.0. Nie wystarczy juz tylko wiedzie¢, jak zbudowac
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witryne internetowa z zapleczem w postaci bazy danych. Jesli chcesz odnies¢ sukces, musisz
dowiedzie¢ sie, jak eksplorowad dane dodawane przez uzytkownikéw, zaréwno jawnie, jak
i jako efekt uboczny ich aktywnosci w witrynie.

Cho¢ powstato wiele ksiazek o technologii Web 2.0 odkad po raz pierwszy termin ten pojawit sie
w 2004 r., pod wieloma wzgledami ksigzka Toby’ego to pierwszy praktyczny przewodnik po
programowaniu aplikacji Web 2.0.

— Tim O’Reilly
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Przedmowa

Zwigkszajaca sig¢ liczba oséb korzystajacych z Internetu, Swiadomie lub przypadkowo, spo-
wodowala wygenerowanie ogromnego zbioru danych, ktéry zapewnia nam miliony poten-
gjalnych analiz opinii uzytkownikéw, marketingu, osobistych preferengji i zachowan ludz-
kich w ogdlnosci. Ksigzka stanowi wprowadzenie do rozwijajacej sie dziedziny okreslanej
mianem inteligencji zbiorowej. Oméwiono w niej metody uzyskiwania interesujacych zbioréw
danych z wielu witryn internetowych, o ktérych prawdopodobnie styszates, sposoby groma-
dzenia danych od uzytkownikéw Twoich aplikacji oraz wiele réznych metod pozwalajacych
przeanalizowacd i zrozumiec¢ dane po ich znalezieniu.

Celem ksiazki jest wykroczenie poza proste aplikacje z zapleczem w postaci bazy danych, a takze
nauczenie pisania bardziej inteligentnych programoéw, ktére wykorzystaja informacje codziennie
gromadzone przez Ciebie i inne osoby.

Wymagania wstepne

Przykiady z kodami wykorzystane w ksiazce napisano w jezyku Python. Choé znajomos¢ sztuki
programowania w tym jezyku bedzie pomocna, zamiescilem objasnienia wszystkich algorytméw.
Dzigki temu programisci, ktérzy uzywajq innych jezykéw, moga poradzi¢ sobie z tymi ko-
dami. Kod Python bedzie szczegdlnie tatwy do opanowania przez osoby, ktdre znaja takie je-
zyki wysokiego poziomu, jak Ruby lub Perl. Ksigzka nie ma pemic funkcji podrecznika do
nauki programowania, dlatego wazna jest umiejetnos¢ pisania kodu w stopniu wystarczajacym
do zrozumienia podstawowych zagadnien. Jesli odpowiednio opanowales rekurencje i pod-
stawy programowania funkcyjnego, materiat zawarty w ksiazce okaze sie jeszcze latwiejszy.

W przypadku tej ksigzki nie przyjeto, ze dysponujesz juz jakakolwiek wiedzg z zakresu ana-
lizy danych, uczenia maszynowego lub statystyki. Cho¢ podjatem sie préby objasnienia pojec¢
matematycznych w jak najprostszy sposéb, w zrozumieniu algorytméw pomocna bedzie
wiedza dotyczaca trygonometrii i statystyki w podstawowym zakresie.

Styl przyktadéw

Przyklady z kodem w kazdym podrozdziale zostaly napisane w stylu prowadzenia korepetydiji.
Sprzyja to etapowemu budowaniu aplikacji i dobremu zrozumieniu sposobu dziatania algoryt-
méw. W wiekszosci przypadkéw po utworzeniu nowej funkgji lub metody uzyjesz jej w sesji
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interaktywnej, aby zrozumied, jak dziala. Algorytmy sq przewaznie prostymi wariantami, ktére
mogg by¢ rozszerzane na wiele sposobéw. Wykonujac przyklady i testujac je w trybie interak-
tywnym, poznasz metody ulepszenia ich na potrzeby wilasnych zastosowan.

Dlaczego jezyk Python?

Cho¢ algorytmy sa opisywane stownie z uwzglednionymi objasnieniami formul, znacznie
bardziej przydatny (i prawdopodobnie latwiejszy do przesledzenia) bedzie faktyczny kod algo-
rytméw i przyktadowych probleméw. Caty kod zawarty w ksigzce napisano w znakomitym je-
zyku Python wysokiego poziomu. Zdecydowalem sig¢ na ten jezyk z nastepujacych powoddéw.

Zwigztos¢
Kod napisany za pomocg jezykéw z dynamicznie okreslanym typem danych, takich jak Py-
thon, jest zwykle krétszy od kodu utworzonego za pomoca innych popularnych jezykéw.
Oznacza to mniej pisania podczas realizowania przykladéw, ale tez latwiejsze dopasowanie
kodu do obmyslonego algorytmu i naprawde dobre zrozumienie tego, co jest wykonywane.

Latwos¢ czytania
Zdarzalo sig, ze jezyk Python okreslano mianem ,wykonywalnego pseudokodu”. Cho¢
oczywiscie jest to przesada, wskazuje na fakt, ze wiekszos¢ doswiadczonych programistéw
moze przeczytac kod jezyka Python i na tej podstawie zrozumieé, do czego ma on stuzy¢.
Niektére z mniej oczywistych konstrukcji jezyka Python objasniono w zamieszczonym
dalej punkcie ,Wskazéwki zwigzane z jezykiem Python”.

Latwosc rozszerzania
Standardowo jezyk Python oferuje wiele bibliotek, w tym obstugujacych funkcje matema-
tyczne, analize danych XML (Extensible Markup Language) i pobieranie stron internetowych.
Niestandardowe biblioteki uzywane w ksiazce, takie jak analizator RSS (Really Simple Syndica-
tion) i interfejs bazy danych SQLite, z latwoscia i za darmo mozna pobraé, a nastepnie
zainstalowacd i uzytkowac.

Interaktywnosé
Podczas realizowania przykiladu przydatna jest mozliwo$é wyprébowywania funkgji
w trakcie ich pisania bez koniecznosci tworzenia innego programu tylko na potrzeby testo-
wania. Jezyk Python umozliwia uruchamianie programéw bezposrednio z poziomu wiersza
poleceri, a ponadto oferuje interaktywny wiersz zachety, ktéry pozwala wpisywac wy-
wolania funkcji, tworzy¢ obiekty i interaktywnie testowac pakiety.

Multiparadygmat
Jezyk Python obstuguje nastepujace style programowania: obiektowy, proceduralny i funk-
cyjny. Algorytmy uczenia maszynowego rézniq sie znaczaco. Najbardziej oczywisty spo-
s6b implementacji algorytmu moze sie¢ opierac¢ na paradygmacie réznigcym si¢ od uzy-
wanego w przypadku innego sposobu. Czasami przydatne jest przekazywanie funkcji
jako parametréw, a czasami przechwytywanie stanu w obiekcie. Jezyk Python obstuguje
oba warianty.

Obstuga wielu platform i darmowosé
Jezyk Python oferuje jedng implementacje referencyjng dla wszystkich gléwnych platform,
a ponadto jest bezplatny dla nich wszystkich. Kod opisany w ksigzce bedzie dziala¢ na plat-
formach Windows, Linux i Macintosh.
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Wskazéwki zwigzane z jezykiem Python

Osobom poczatkujacym, ktére sg zainteresowane naukg programowania w jezyku Python,
polecam lekture ksiazki Python. Wprowadzenie autorstwa Marka Lutza i Davida Aschera (wy-
dawnictwo Helion). W ksigzce dokonano znakomitego przegladu tego jezyka. Programisci,
ktérzy uzywaja innych jezykéw, powinni uznaé kod Python za stosunkowo prosty do prze-
Sledzenia. Trzeba jednak mie¢ Swiadomos¢ tego, ze w ksigzce uzywam czesci sktadni specy-
ficznej dla jezyka Python, poniewaz pozwala mi ona bardziej bezposrednio wyrazi¢ algorytm
lub podstawowe pojecia. Oto krétki przeglad dla oséb, ktére nie sa programistami korzysta-
jacymi z jezyka Python.

Konstruktory list i stownikow

Jezyk Python oferuje dobry zestaw typéw podstawowych oraz dwa typy, ktére intensywnie
sa stosowane w ksiazce, czyli lista i stownik. Lista to uporzadkowana lista wartosci dowolne-
go typu tworzona za pomoca nawiaséw kwadratowych:

Tista_liczbowa=[1,2,3,4]
lista_tafcuchowa=['a', 'b', 'c', 'd']
lista mieszana=['a', 3, 'c', 8]

Stownik to nieuporzadkowany zbiér par zlozonych z klucza i wartosci, ktéry przypomina ta-

bele mieszajacg z innych jezykéw. Stownik tworzony jest za pomoca nawiaséw klamrowych:
wiek={"'Jan':24,'Sara':28, 'Michat':31}

Dostep do elementéw list i stownikéw mozna uzyska¢ za pomocg nawiaséw kwadratowych

wstawionych po nazwie listy:

lista_tafcuchowal[2]  # Zwraca b’
wiek['Sara'] # Zwraca 28.

Znaczacy znak odstepu
W przeciwienistwie do wigkszosci jezykow, jezyk Python uzywa weciecia kodu do definiowania
blokéw. Przyjrzyj sie nastepujacemu fragmentowi kodu:
if x==1:
print 'x wynosi 1'
print 'Nadal w bloku if'
print 'Poza blokiem if'
Interpreter wie, Zze pierwsze dwie instrukcje sa wykonywane, gdy x wynosi 1, poniewaz uzyto
weciecia kodu. Wcigcie moze by¢ ztozone z dowolnej liczby spacji, pod warunkiem Ze jest
jednolite. W ksigzce uzywane jest wciecie w postaci dwdch spacji. Podczas wprowadzania
kodu konieczne bedzie zwracanie uwagi na poprawne skopiowanie wciecia.

Wyrazenia listowe

Wyrazenie listowe to wygodny sposéb przeksztalcania jednej listy w druga przez jej filtrowa-
nie i stosowanie dla niej funkcji. Wyrazenie listowe jest zapisywane w nastepujacej postaci:

[wyrazenie for zmienna in lista]

lub

[wyrazenie for zmienna in lista if warunek]
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Na przyklad nastepujacy kod:
11=[1,2,3,4,5,6,7,8,9]
print [v*10 for v in 11 if v1>4]
spowoduje wyswietlenie nastepujacej listy:
[50,60,70,80,90]

Wyrazenia listowe sa czesto uzywane w ksigzce, poniewaz zapewniaja wyjatkowo zwiezly
sposob stosowania funkcji dla calej listy lub usuwania niepoprawnych pozycji. Inny sposéb
czestego ich wykorzystania powigzany jest z konstruktorem dict:

11=[1,2,3,4,5,6,7,8,9]

timesten=dict([(v,v*10) for v in 11])
Powyzszy kod utworzy stownik z pierwotng lista w roli kluczy oraz kazdq pozycja pomno-
zong przez 10 jako wartoscia:

{1:10,2:20,3:30,4:40,5:50,6:60,7:70,8:80,9:90}

Otwarte interfejsy API

Algorytmy syntetyzujace inteligencje zbiorowa wymagaja danych od wielu uzytkownikéw.
Oprocz algorytméw uczenia maszynowego, w ksiazce oméwiono kilka otwartych, internetowych
interfejséw API (Application Programming Interface). Dzieki tym interfejsom firmy umozliwiaja
uzyskanie darmowego dostepu do danych z ich witryn internetowych z wykorzystaniem
okreslonego protokotu. Mozesz napisa¢ programy, ktére pobieraja i przetwarzaja dane. Dane
te skladajq sie zwykle z wartosci wprowadzonych przez uzytkownikéw witryny. Moga one
by¢ eksplorowane pod katem nowych spostrzezeri. W niektérych sytuacjach dostepna jest biblio-
teka jezyka Python, ktéra zapewnia dostep do tych interfejséw APL. Jedli tak nie jest, w naprawde
prosty sposéb mozesz utworzy¢ wlasny interfejs zapewniajacy dostep do danych za pomoca
wbudowanych bibliotek jezyka Python, ktére stuzg do pobierania danych i analizowania da-
nych XML.

Oto niektére witryny internetowe z otwartymi interfejsami API, ktére uwzgledniono w ksiazce.

del.icio.us
Serwis spotecznosciowy do tworzenia zakladek, ktérego otwarte interfejsy API umozliwiaja
pobieranie odnosnikéw wedtug znacznikéw lub wedtug konkretnego uzytkownika.

Kayak
Serwis podrézniczy z interfejsem API umozliwiajacym przeprowadzanie wyszukiwan
lotéw i hoteli z poziomu wlasnych programoéw.

eBay
Serwis aukcji internetowych z interfejsem API umozliwiajacym kierowanie zapytan doty-
czacych pozydji, ktére aktualnie znajduja sie w sprzedazy.

Hot or Not
Serwis randkowy i oceniajacy osoby, z interfejsem API stuzacym do wyszukiwania oséb
oraz uzyskiwania zwigzanych z nimi ocen i informacji demograficznych.

Akismet
Interfejs API przeznaczony do filtrowania spamu w ramach pracy grupowej.
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Ogromna liczba potencjalnych aplikacji moze zostaé¢ zbudowana przez przetwarzanie danych
z jednego Zrédla, taczenie danych z wielu Zrédel, a nawet laczenie zewnetrznych informagcji
z danymi wprowadzonymi przez uzytkownikéw naszego wilasnego oprogramowania. Moz-
liwos¢ wykorzystania na rézne sposoby danych utworzonych przez uzytkownikéw w réz-
nych witrynach stanowi zasadniczy element tworzenia inteligencji zbiorowej. Witryna Pro-
grammableWeb (http://www.programmableweb.com/) to dobre miejsce, od ktérego warto zaczaé
poszukiwanie innych witryn internetowych z otwartymi interfejsami API.

Przeglad rozdziatow

Kazdy algorytm zawarty w ksiaZzce zostal zainicjowany rzeczywistym problemem, ktory,
mam nadzieje, zostanie z latwoscig zrozumiany przez wszystkich czytelnikéw. Probowatem
uniknaé przykladéw wymagajacych obszernej wiedzy, a ponadto skoncentrowatem si¢ na pro-
blemach, ktore cho¢ ztozone, z fatwoscig zostang zrozumiane przez wigkszos¢ osob.

Rozdziat 1., , Inteligencja zbiorowa — wprowadzenie”
W rozdziale objasniono pojecia zwiazane z uczeniem maszynowym, oméwiono zastosowanie
go w réznych dziedzinach, a takze przyblizono, jak moze ono zosta¢ wykorzystane do wy-
ciggania nowych wnioskéw na podstawie danych zgromadzonych od wielu réznych oséb.

Rozdzial 2., , Tworzenie rekomendacji”
W rozdziale zaprezentowano techniki filtrowania w ramach pracy grupowej uzywane przez
wielu sprzedawcéw internetowych do rekomendowania produktéw lub srodkéw prze-
kazu. Rozdzial zawiera podrozdzial poswiecony rekomendowaniu internautom odno-
$nikéw z serwisu spolecznosciowego umozliwiajagcego tworzenie zakladek, a takze bu-
dowaniu systemu rekomendacji filméw przy uzyciu zbioru danych MovieLens.

Rozdziat 3., ,Wykrywanie grup”
W tym rozdziale, ktéry wykorzystuje pojecia z rozdziatu 2., wprowadzono dwie rézne
metody grupowania, ktére automatycznie wykrywaja grupy podobnych pozycji w duzym
zbiorze danych. Zademonstrowano w nim uzycie grupowania do znajdowania grup na pod-
stawie zbioru popularnych blogéw internetowych i oczekiwan uzytkownikéow serwisu
spolecznosciowego stuzacego do tworzenia zakladek.

Rozdzial 4., ,Wyszukiwanie i klasyfikowanie”
W rozdziale opisano rézne czesci wyszukiwarki internetowej, w tym przeszukiwacz, in-
deksator i mechanizm zapytari. Omoéwiono algorytm PageRank stuzacy do oceniania stron
na podstawie zewnetrznych odnos$nikéw, a takze wyjasniono, jak utworzy¢ sie¢ neurono-
wg, ktdéra uczy sig, jakie stowa kluczowe sq powigzane z réznymi wynikami.

Rozdzial 5., ,Optymalizacja”
W rozdziale wprowadzono algorytmy optymalizagji, ktére majg za zadanie przeszukiwanie
milionéw mozliwych rozwigzan problemu i wybranie najlepszego z nich. Zademonstro-
wano bardzo rézne zastosowania tych algorytméw wraz z przykladami, w ktérych znaj-
dowane sa najlepsze polaczenia lotnicze dla grupy oséb podrézujacych w to samo miej-
sce, najlepszy sposob dopasowania studentéw do akademikow oraz tworzony jest uklad
sieci z minimalng liczbg skrzyzowanych linii.
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Rozdziat 6., , Filtrowanie dokumentéw”

W rozdziale oméwiono filtrowanie bayesowskie, ktdre jest wykorzystywane w wielu darmo-
wych i komercyjnych filtrach spamu do automatycznego klasyfikowania dokumentéw na
podstawie typu wyrazéw i innych wiasciwosci wystepujacych w dokumencie. Takie filtro-
wanie zostalo zastosowane do zestawu wynikéw wyszukiwania RSS, aby zademonstro-
wac automatyczna klasyfikacje wpiséw.

Rozdziat 7., ,Modelowanie przy uzyciu drzew decyzyjnych”

W rozdziale wprowadzono drzewa decyzyjne jako metode, ktéra nie tylko tworzy przewi-
dywania, ale tez modeluje sposéb podejmowania decyzji. Pierwsze drzewo decyzyjne,
ktére zostalo zbudowane przy uzyciu hipotetycznych danych z dziennikéw serwera, po-
stuzylo do przewidzenia, czy uzytkownik stanie sie subskrybentem rozbudowanej ustu-
gi. W innych przykladach uzyto danych z prawdziwych witryn internetowych w celu
modelowania cen nieruchomosci i ,,atrakcyjnosci”.

Rozdziat 8., ,Budowanie modelu cen”

W rozdziale zajeto sie problemem przewidywania, zamiast klasyfikacji, wartosci liczbo-
wych przy uzyciu technik k-najblizszych sasiadéw. Zastosowano réwniez algorytmy
optymalizacji z rozdziatu 5. Metody te sa uzywane w polaczeniu z interfejsem API serwi-
su eBay do budowania systemu przewidywania koricowych cen licytacji pozycji na pod-
stawie zbioru wilasciwosci.

Rozdzial 9., ,Zaawansowane klasyfikowanie: metody jadrowe i maszyny wektoréw nosnych”

W rozdziale pokazano, jak maszyny wektordw nosnych moga by¢ uzywane do dopasowy-
wania os6b w internetowych serwisach randkowych lub na potrzeby wyszukiwania kontak-
tow zawodowych. Maszyny wektoréw nosnych to do$¢ zaawansowana technika. W roz-
dziale dokonano poréwnania jej z innymi metodami.

Rozdziat 10., ,, Znajdowanie niezaleznych wlasciwosci”

W rozdziale wprowadzono stosunkowo nowg technike, okreslana mianem nieujemnej fakto-
ryzacji macierzy, ktéra stuzy do znajdowania niezaleznych wiasciwosci w zbiorze danych.
W wielu zbiorach pozycje s tworzone jako zestaw réznych wiasciwosci, ktére nie sq weze-
$niej znane. W przypadku omawianej techniki chodzi o wykrycie tych wilasciwosci. Uzy-
cie techniki zademonstrowano dla zbioru artykutéw informacyjnych, gdzie same artykuty
stuza do wykrycia tematéw, sposréd ktérych co najmniej jeden moze dotyczy¢ danego
artykutu.

Rozdzial 11., ,Inteligencja rozwojowa”

W rozdziale wprowadzono pojecie programowania genetycznego. Jest to bardzo zaawansowany
zestaw technik, ktéry w celu rozwigzania konkretnego problemu wykracza poza optymali-
zacje i faktycznie buduje algorytmy z wykorzystaniem poje¢ zwigzanych z ewolucja. Za-
demonstrowano to za pomocg prostej gry, w ktérej poczatkowo komputer jest kiepskim
graczem, a pozZniej zwigeksza swoje umiejetnosci przez ulepszanie wlasnego kodu wraz
z coraz dluzszym czasem poswieconym na gre.

Rozdzial 12., ,Algorytmy — podsumowanie”

W rozdziale dokonano przegladu wszystkich opisanych w ksigZce algorytméw uczenia ma-
szynowego i algorytméw statystycznych, a ponadto poréwnano je za pomoca zestawu
sztucznych probleméw. Ulatwi to zrozumienie sposobu ich dziatania i wyobrazenie sobie,
jak kazdy z nich dzieli dane.
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Dodatek A, ,Zewnetrzne biblioteki”
W dodatku podano informacje o zewnetrznych bibliotekach uzywanych w ksigzce, w tym
dotyczace miejsca, gdzie mozna je znaleZz¢, a takze sposobu ich zainstalowania.

Dodatek B, , Formuly matematyczne”
Dodatek zawiera formuty, opisy i kod dla wielu poje¢ matematycznych wprowadzonych
w ksigzce.

Cwiczenia zamieszczone na koricu kazdego rozdzialu zawierajgq przyklady metod pozwalaja-
cych rozszerzy¢ algorytmy i sprawic, ze beda mialy wieksze mozliwosci.

Konwencje

W ksigzce zastosowano nastepujace konwengje typograficzne.

Zwykly tekst
Ten styl stosowany jest w przypadku standardowej tresci.

Kursywa
Za pomoca tego stylu wyrézniane sq nowe terminy, adresy URL, adresy e-mail, nazwy i roz-
szerzenia plikéw, Sciezki z nazwami, katalogi i programy narzedziowe systemu Unix.

Czcionka o statej szerokosci
Przy uzyciu tego stylu wyrézniane sa polecenia, opcje, przetaczniki, zmienne, atrybuty,
klucze, funkgje, typy, klasy, przestrzenie nazw, metody, moduly, wlasciwosci, parametry,
wartosci, obiekty, procedury obstugi zdarzen oraz znaczniki XML i HTML.

Listing
Ten styl uzywany jest dla zawartosci plikéw z kodem lub wynikéw polecen.

Listing z pogrubieniem
Tym stylem wyrézniane sa polecenia lub inny tekst, ktéry bez zmian powinien zostac
wprowadzony przez uzytkownika.

Listing z kursywg
Za pomoca tego stylu wyrézniany jest tekst, ktéry powinien zosta¢ zastapiony warto-
$ciami podanymi przez uzytkownika.

W
4 Ta ikona oznacza wskazéwke, sugestie lub ogélng uwage.
as

oy

Uzycie przyktadéw z kodem

Ksigzka ma utatwic¢ prace. Ogélnie rzecz biorac: mozesz uzywaé w swoich programach i doku-
mentacji kodu zawartego w ksigzce. Kontakt z nami nie jest wymagany w celu uzyskania zgody,
jesli nie zamierzasz powiela¢ znacznej czesci kodu. Na przyklad pisanie programu, ktéry korzysta
z kilku porcji kodu z ksiazki, nie wymaga zgody. Sprzedaz lub dystrybucja dysku CD-ROM
z przykladami z ksigzek wydawnictwa wymaga zgody. Udzielanie odpowiedzi na pytanie
przez zacytowanie fragmentu tresci ksigzki oraz przykladowego kodu nie wymaga zgody.
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Uwzglednienie znacznej ilosci przykladowego kodu z ksigzki w dokumentacji wlasnego pro-
duktu wymaga zgody.

Doceniamy podawanie informacji o twoércy, lecz nie wymagamy tego. Informacje te obejmuja
zwykle tytul, autora, wydawce i numer ISBN.

Jesli uznasz, ze uzycie przykladéw z kodem wykracza poza przyjete zasady lub wymaga
uzyskania zgody, skontaktuj si¢ z nami.

Podziekowania

Chcialbym wyrazi¢ wdzigecznos¢ wszystkim osobom z wydawnictwa O'Reilly, ktére uczestni-
czyly w pracach zwiazanych z tworzeniem i wydawaniem ksiazki. Przede wszystkim dzigkuje
Natowi Torkingtonowi za wskazanie mi, ze pomyst jest wartosciowy i zastuguje na zrealizowa-
nie. Podzigkowania kieruje do Mike’a Hendricksona i Briana Jepsona za wystuchanie moich
argumentow i wywolanie we mnie uczucia podekscytowania mozliwosciq napisania ksigzki.
Szczegodlnie dziekuje Mary O’Brien, ktdra przejeta obowigzki redaktora od Briana, a ponadto
zawsze lagodzila moje obawy, ze projekt jest dla mnie zbyt duzym wyzwaniem.

Chce podziekowac nastepujacym czlonkom zespotu wydawniczego: Marlowe Shaeffer, Rob Ro-
mano, Jessamyn Read, Amy Thomson i Sarah Schneider, za to, ze wykonane przeze mnie ilustra-
cje i napisana tres¢ przyjely postad, ktéra faktycznie moze zastugiwac na zainteresowanie sie niq.

Dzigkuje wszystkim, ktérzy wzieli udzial w recenzowaniu ksiazki. W szczegdlnosci sa to naste-
pujace osoby: Paul Tyma, Matthew Russell, Jeff Hammerbacher, Terry Camerlengo, Andreas
Weigend, Daniel Russell i Tim Wolters.

Dziekuje moim rodzicom.

I wreszcie duza wdziecznosc jestem winien kilku moim znajomym, ktérzy pomogli mi w procesie
definiowania pomystéw zwigzanych z ksigzka, a ponadto zawsze okazywali zrozumienie, gdy
nie miatem dla nich czasu. Sa to: Andrea Matthews, Jeff Beene, Laura Miyakawa, Neil Stroup
i Brooke Blumenstein. Prace nad ksiazka bylyby znacznie trudniejsze bez Waszego wsparcia.
Z pewnosciag pomingtbym czes¢ bardziej zajmujacych przyktadow.
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ROZDZIAL 1.

Inteligencja zbiorowa — wprowadzenie

Netflix to internetowa wypozyczalnia ptyt DVD, ktéra umozliwia wyboér filméw z wysyltka do
domu. Firma podaje rekomendacje na podstawie filméw, ktére zostaly wczesniej wypozyczone
przez klientéw. Pod koniec 2006 r. firma Netflix poinformowata o nagrodzie w wysokosci 1 min
dolaréw dla pierwszej osoby, ktéra poprawi dokladnosé systemu rekomendacji wypozyczalni
0 10%. Ponadto kazdego roku firma bedzie wrecza¢ dodatkowo 50 tys. dolaréw aktualnemu lide-
rowi do czasu trwania konkursu. W konkursie wziely udzial tysiace zespoléw z calego $wiata.
W kwietniu 2007 r. najlepszemu zespolowi udalo si¢ uzyskaé poprawe rekomendacji o 7%. Ko-
rzystajac z danych dotyczacych filméw, ktére spodobaly sie poszczegélnym klientom, firma
Netflix ma mozliwosé¢ rekomendowania filméw innym klientom. Ci klienci mogli nawet nigdy
o nich nie stysze¢. Po ich obejrzeniu moga oni zdecydowac sie na kolejne filmy. Kazdy sposéb
ulepszenia swojego systemu rekomendacji wart jest dla firmy Netflix mnéstwo pieniedzy.

Wyszukiwarka internetowa firmy Google zaczela dziata¢ w 1998 r. W tamtym czasie istniato juz
kilka duzych wyszukiwarek. Wiele oséb przyjeto, Ze nowy gracz nie bedzie w stanie konkuro-
wac z gigantami branzowymi. Jednakze zatozyciele firmy Google zastosowali zupeinie nowga
metode tworzenia rankingéw wynikéw wyszukiwania, korzystajac z odnosnikéw na milionach
stron internetowych podczas okreslania, ktére strony sa najodpowiedniejsze. Wyniki wyszuki-
wania wyszukiwarki Google okazaly si¢ znacznie lepsze od oferowanych przez innych gra-
czy, ktérzy w 2004 r. obstugiwali 85% wyszukiwan w Internecie. Zatozyciele firmy Google
zaliczaja si¢ obecnie do najbogatszych ludzi swiata.

Co te dwie firmy maja ze soba wspdlnego? Obie doszlty do nowych wnioskéw i stworzyly nowe
mozliwosci biznesowe, korzystajac z zaawansowanych algorytméw w celu polaczenia danych
zebranych od wielu réznych oséb. Mozliwo$é gromadzenia informacji i moc obliczeniowa
pozwalajaca na ich interpretowanie stworzyly ogromne mozliwosci wspotpracy oraz lepszego
zrozumienia uzytkownikéw i klientéw. Tego rodzaju dziatania maja miejsce w réznych przy-
padkach. Serwisom randkowym zalezy na szybszym znalezieniu najlepiej dopasowanych kan-
dydatéw. Pojawiaja sie firmy przewidujace zmiany cen biletéw lotniczych. Niemal kazdemu
zalezy na lepszym zrozumieniu swoich klientéw, aby przygotowac reklamy trafiajace do
wlasciwszych os6b.

To tylko kilka przykladéw ekscytujacej dziedziny inteligencji zbiorowej. Rozpowszechnianie sie
nowych ustug powoduje, ze kazdego dnia pojawiaja sie nowe mozliwosci. Wierze, ze opano-
wanie uczenia maszynowego i metod statystycznych stanie sie jeszcze wazniejsze w przeréz-
nych dziedzinach, szczegdlnie w przypadku interpretowania i organizowania ogromnej ilosci
informacji tworzonych przez ludzi na calym swiecie.
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Czym jest inteligencja zbiorowa?

Pojecie inteligencji zbiorowej jest uzywane od dziesiecioleci. Jego znaczenie i popularnosé zaczety
sie zwiekszaé wraz z pojawieniem sie nowych technologii komunikacji. Cho¢ nazwa terminu
moze przywodzi¢ na mysl pojecia zwigzane ze swiadomoscia zbiorowa lub zjawiskiem nad-
przyrodzonym, to uzywajac go, specjalisci od technologii maja zwykle na mysli laczenie za-
chowan, preferencji lub pomystéw grupy oséb w celu uzyskania nowatorskich spostrzezer.

Oczywiscie inteligencja zbiorowa byla mozliwa przed pojawieniem si¢ Internetu. Nie jest wy-
magana sie¢ WWW, aby zgromadzi¢ dane od réznych grup ludzi, polaczy¢ je i poddac analizie.
Jedna z najbardziej podstawowych form inteligencji zbiorowej jest ankieta lub spis ludnosci.
Zbieranie odpowiedzi od duzej grupy ludzi umozliwia uzyskanie wnioskéw statystycznych
dotyczacych grupy, ktérych nie okreslilby w pojedynke Zaden jej cztonek. Tworzenie nowych
wnioskéw przy udziale niezaleznych uczestnikéw w rzeczywistosci jest tym, do czego stuzy
inteligencja zbiorowa.

Jej dobrze znanym przykiadem sa rynki finansowe, w przypadku ktérych cena nie jest ustalana
przez jedna osobe ani nie jest wynikiem skoordynowanego dziatania, lecz stanowi efekt opera-
¢i handlowych wielu niezaleznych od siebie oséb, ktére dzialaja zgodnie z tym, co w ich prze-
konaniu stuzy ich najlepszemu interesowi. Cho¢ z poczatku moze si¢ to wydawac sprzeczne
z intuicja, rynki kontraktow terminowych, gdzie wielu uczestnikéw handluje kontraktami, prébujac
okresli¢ ich przyszie ceny, sa uwazane za lepsze w przewidywaniu cen niz eksperci, ktérzy
niezaleznie przygotowuja prognozy. Wynika to stad, ze w przypadku tworzenia przewidywan
takie rynki lacza w sobie wiedzg, doswiadczenie i spostrzezenia tysiecy oséb, a nie analizujg
jedynie punkt widzenia jednej osoby.

Chociaz metody inteligencji zbiorowej istnialy przed powstaniem Internetu, mozliwosé gro-
madzenia informacji od tysiecy, a nawet milionéw oséb w sieci internetowej stworzyta wiele
nowych opdji analizy. Ludzie uzywaja Internetu do robienia zakupéw, prowadzenia badan,
szukania rozrywki i budowania wtasnych witryn internetowych. Wszystkie te dzialania mo-
ga by¢ monitorowane i wykorzystywane do uzyskiwania informacji bez zadnej koniecznosci
wplywania na intencje uzytkownika przez zadawanie mu pytan. Istnieje ogromna liczba
mozliwych metod przetwarzania i interpretowania tych informacji. Oto dwa kluczowe przy-
kiady prezentujace przeciwstawne metody.

o Wikipedia to internetowa encyklopedia stworzona w calosci w wyniku wspdlpracy uzyt-
kownikéw. Dowolna strona moze zosta¢ utworzona lub zmodyfikowana przez kazdego.
Niewielka liczba administratoréw monitoruje powtarzajace si¢ naduzycia. Serwis Wikipe-
dia ma wiecej wpiséw niz jakakolwiek inna encyklopedia. Pomimo manipulacji dokony-
wanych przez uzytkownikéw o zlych intencjach, generalnie moze by¢ uwazana za doklad-
na w przypadku wiekszosci zagadnien. Jest to przyklad inteligencji zbiorowej, poniewaz
kazdy artykul jest utrzymywany przez duza grupe oséb. Efektem jest encyklopedia znacznie
wieksza od jakiejkolwiek, ktéra moglaby zostaé¢ stworzona przez dowolna pojedyncza,
skoordynowang grupe. Oprogramowanie encyklopedii Wikipedia nie realizuje zadnych
wyszukanych operacji w odniesieniu do uczestniczacych uzytkownikéw. Po prostu sSle-
dzi zmiany i wyswietla najnowsza wersje.

o Wspomniana wczesniej wyszukiwarka Google to najpopularniejsza na swiecie wyszukiwar-
ka internetowa. Jako pierwsza zaczela ocenia¢ strony internetowe na podstawie liczby
innych stron, ktére sie do nich odwotuja. W przypadku tej metody oceniania uzyskiwane
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sa informacje o tym, co tysiace oséb stwierdzily na temat konkretnej strony internetowe;j.
Informagje te stuza do tworzenia rankingu wynikéw wyszukiwania. Jest to rzyklad inteli-
gengji zbiorowej bardzo odmienny od Wikipedii. Serwis Wikipedia wprost zaprasza swoich
uzytkownikéw do uczestnictwa, natomiast wyszukiwarka Google wydobywa wazne infor-
macje o tym, jakie dzialania tworcy tresci sieciowych podejmuja w obrebie wlasnych wi-
tryn, a nastepnie wykorzystuje je do generowania wynikéw dla swoich uzytkownikéw.

Cho¢ Wikipedia stanowi znakomity zaséb i wyjatkowy przyklad inteligencji zbiorowej, swoje
istnienie zawdziecza bardziej bazie uzytkownikéw dodajacych informacje niz sprytnym algo-
rytmom zawartym w oprogramowaniu. W ksigzce skoncentrowano si¢ na drugim koricu tego
spektrum, czyli na oméwieniu algorytméw takich jak PageRank wyszukiwarki Google, ktéry
pobiera dane uzytkownika i przeprowadza obliczenia w celu utworzenia nowych informagcji
mogacych wplynaé na poprawe komfortu obstugi uzytkownika. Czes¢ danych jest gromadzona
jawnie, by¢ moze przez prosbe o ocene réznych rzeczy skierowang do internautéw, a czesé
jest zbierana mimochodem przez obserwacje tego, co jest przez nich kupowane. W obu przypad-
kach istotne jest nie samo zbieranie i wyswietlanie informagji, lecz przetwarzanie ich w inteli-
gentny sposéb i generowanie nowych wiadomosci.

W ksigzce zostana zaprezentowane metody gromadzenia danych za posrednictwem otwartych
interfejsow API. Przedstawione bedq rézne algorytmy uczenia maszynowego oraz metody
statystyczne. Taka kombinacja umozliwi przygotowanie metod inteligencji zbiorowej dla danych
uzyskanych we wlasnych aplikacjach, a takze gromadzenie danych z innych miejsc i ekspery-
mentowanie z ich wykorzystaniem.

Czym jest uczenie maszynowe?

Uczenie maszynowe to dziedzina podlegajaca sztucznej inteligencji zwigzanej z algorytmami,
ktére umozliwiajg uczenie komputerow. W wiekszosci przypadkéw oznacza to, ze algorytm
otrzymuje zbiér danych i okresla wnioski dotyczace ich wiasciwosci. Informacje te umozliwiaja
tworzenie przewidywar odnosnie do innych danych, ktére mogg pojawic sie w przysziosci.
Jest to mozliwe, poniewaz niemal wszystkie nielosowe dane zawieraja wzorce, ktére pozwalaja
maszynie dokonywac uogdlniert. W tym celu trenowany jest model przy uzyciu tego, co maszyna
uzna za najwazniejsze aspekty danych.

Aby zrozumie¢, jak powstaja modele, rozwazmy prosty przykiad ze skomplikowanej dzie-
dziny, jaka jest filtrowanie poczty elektronicznej. Zat6zmy, Ze otrzymywana jest spora ilos¢
spamu, ktéry zawiera slowa ,apteka internetowa”. Czlowiek ma odpowiednie mozliwosci
rozpoznawania wzorcéw, dlatego potrafi szybko stwierdzi¢, Ze kazda wiadomos¢ zawierajaca
te dwa stowa to spam, ktéry powinien trafi¢ bezposrednio do kosza. Jest to uogélnienie. W rze-
czywisto$ci zostat utworzony myslowy model tego, czym jest spam. Po zgtoszeniu kilku takich
wiadomosci jako spamu algorytm uczenia maszynowego zaprojektowany do filtrowania spa-
mu powinien by¢ w stanie dokonad takiego samego uogdélnienia.

Istnieje wiele réznych algorytmdéw uczenia maszynowego, cechujacych sie rézng silq dzialania
i dopasowanych do réznego typu probleméw. Niektére z nich, takie jak drzewa decyzyjne, sg
transparentne. Oznacza to, ze obserwator moze w peli pojaé proces rozumowania realizowa-
ny przez maszyne. Inne algorytmy, takie jak sieci neuronowe, to ,czarna skrzynka”. Oznacza to,
ze generujg one odpowiedZ, czesto jednak bardzo trudne jest odtworzenie zwigzanego z tym
rozumowania.
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Wiele algorytméw uczenia maszynowego intensywnie korzysta z matematyki i statystyki.
Zgodnie z definicja, ktérqg wczesniej podatem, mozna nawet stwierdzi¢, Ze prosta analiza kore-
lacji i regresja to podstawowe formy uczenia maszynowego. W ksiazce nie zalozono, ze czy-
telnik ma wiedze z dziedziny statystyki, dlatego podjalem sie préby objasnienia zastosowanej
statystyki w jak najprostszy sposéb.

Ograniczenia uczenia maszynowego

Uczenie maszynowe nie jest pozbawione wad. Algorytmy maja rézne mozliwosci uogdélniania
duzych zbioréw wzorcow. Wzorzec, ktéry nie przypomina zadnego wcze$niej napotkanego
przez algorytm, z duzym prawdopodobieristwem zostanie niewlasciwie zinterpretowany. Ludzie
moga wykorzystywac rozlegle doswiadczenie i wiedze o charakterze kulturowym, a takze
majq niezwykla zdolnosé rozpoznawania podobnych sytuacji podczas podejmowania decyzji
dotyczacych nowych wiadomosci. Z kolei metody uczenia maszynowego moga jedynie
uogolniac na podstawie juz napotkanych danych, i to w bardzo ograniczony sposéb.

Metoda filtrowania spamu, ktéra zostanie przedstawiona w ksiazce, opiera si¢ na wystepowaniu
stéw lub fraz bez wzgledu na ich znaczenie lub na strukture zdan. Cho¢ teoretycznie mozliwe
jest zbudowanie algorytmu, ktéry uwzglednialby gramatyke, w praktyce dzieje sie to rzadko
z powodu wymaganych nakladéw nieproporcjonalnie duzych w stosunku do uzyskiwanego
ulepszenia algorytmu. Zrozumienie znaczenia stéw lub ich powigzania z zyciem danej osoby
wymagaloby znacznie wiekszej ilosci informacji niz ta, do ktérej moga uzyskac dostep filtry
spamu w swojej obecnej postaci.

Poza tym, cho¢ wszystkie metody uczenia maszynowego réznig sie pod tym wzgledem, sa po-
datne na mozliwo$¢ przesadnego uogélniania. Jak z wiekszoscig rzeczy w zyciu, duze uogdl-
nienia oparte na kilku przykladach rzadko sa w peini dokladne. Z pewnoscig mozliwe jest
otrzymanie od znajomego waznej wiadomosci e-mail, ktéra zawiera stowa ,apteka interneto-
wa”. W tym przypadku poinstruowano by algorytm, Ze wiadomos¢ nie jest spamem. W rezul-
tacie algorytm mdégiby wywnioskowad, ze komunikaty od tego konkretnego znajomego sa moz-
liwe do zaakceptowania. Natura wielu algorytméw uczenia maszynowego jest taka, Ze moga
one kontynuowac proces uczenia wraz z pojawianiem si¢ nowych informagji.

Rzeczywiste przyktady

W Internecie istnieje wiele witryn, ktére obecnie gromadzg dane od wielu réznych oséb, a po-
nadto stosuja uczenie maszynowe i metody statystyczne w celu skorzystania z nich. Wyszuki-
warka Google to prawdopodobnie najwieksze rozwigzanie (nie tylko uzywa laczy internetowych
do tworzenia rankingu stron, ale nieustannie zbiera informacje dotyczace momentu kliknigcia re-
klam przez réznych uzytkownikéw), ktére umozliwia firmie Google bardziej skuteczne kierowa-
nie reklam. W rozdziale 4. zostana omdéwione wyszukiwarki internetowe i algorytm Page-
Rank, ktéry stanowi istotng cze$¢ systemu rankingowego wyszukiwarki Google.

Inne przyklady obejmuja witryny internetowe z systemami rekomendacji. Witryny takich firm,
jak Amazon i Netflix, uzywaja informacji o rzeczach kupionych lub wypozyczonych przez
ludzi do okreslania, jacy internauci lub jakie produkty sg do siebie podobne, a nastepnie tworze-
nia rekomendacji na podstawie historii zakupéw. Inne witryny, takie jak Pandora i Last.fm,
stosuja oceny uzytkownikéw dotyczace réznych zespotéw i piosenek, aby tworzy¢ tematyczne
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stacje radiowe z muzyka, ktéra w opinii ich wiascicieli powinna by¢ interesujaca. W roz-
dziale 2. oméwiono metody budowania systeméw rekomendacji.

Rynki prognostyczne to takze forma inteligencji zbiorowej. Jednym z najbardziej znanych jest
serwis Hollywood Stock Exchange (http://hsx.com/), w ktérym uzytkownicy handlujg akcjami
zwigzanymi z filmami i gwiazdami filmowymi. Mozliwe jest kupno lub sprzedaz akcji po ak-
tualnej cenie, jesli wiadomo, Ze jej ostateczna cena bedzie jedng milionowa rzeczywistej kwoty
w momencie premiery filmu. Ze wzgledu na to, Ze cena jest zalezna od handlujacych akcjami,
jej wysoko$¢ nie jest ustalana przez zadna konkretna osobe, lecz jako wynik dziatania grupy.
Aktualna cena moze by¢ przewidywaniem calej grupy dotyczacym wyniku finansowego filmu
po premierze. Przewidywania okreslane przez serwis Hollywood Stock Exchange sa czesto
lepsze od opracowywanych przez poszczegélnych ekspertow.

Niektdre serwisy randkowe, takie jak eHarmony, uzywajg informacji zebranych od uczestnikéw
do okreslenia, kto bytby odpowiednim kandydatem. Cho¢ takie firmy utrzymujg zwykle sto-
sowane metody dopasowywania oséb w tajemnicy, catkiem prawdopodobne jest, Ze dowolna
skuteczna metoda bedzie uwzglednia¢ ciagle ponawianie oceny na podstawie tego, czy wybra-
ni kandydaci faktycznie zostali do siebie pomyslnie dopasowani.

Inne zastosowania algorytmow uczacych

Metody opisane w ksigZzce nie sa nowe. Cho¢ przyklady skupiaja sie na problemach z inteligen-
gja zbiorowa w przypadku zastosowan internetowych, znajomos¢ algorytméw uczenia maszy-
nowego moze okazac¢ sie pomocna dla twércéw oprogramowania w wielu innych dziedzi-
nach. Algorytmy te s szczegdlnie przydatne w obszarach, w ktérych wykorzystuje sie duze
zbiory danych przeszukiwane pod katem interesujacych wzorcéw. Oto przyklady.

Biotechnologia
Postepy w technologii sekwencjonowania i badania przesiewowego spowodowaty utwo-
rzenie ogromnych zbioréw réznych rodzajéow danych, takich jak sekwencje kodu DNA,
struktury bialek, przesiewy zwigzkéw chemicznych i ekspresja RNA. Techniki uczenia
maszynowego sg intensywnie wykorzystywane w przypadku wszystkich tego rodzaju
danych. Ma to na celu znalezienie wzorcéw, ktére zwiekszajq stopieni zrozumienia proce-
sow biologicznych.

Wykrywanie oszustw finansowych
Firmy obstugujace karty kredytowe nieustannie poszukuja nowych sposobéw wykrywania
nielegalnych transakcji. W zwigzku z tym zastosowaly one takie techniki, jak sieci neuro-
nowe i logika indukcyjna, aby weryfikowac transakcje i wychwytywaé przypadki nie-
wiasciwego uzycia.

System wizyjny
Interpretowanie obrazéw z kamery wideo do celéw wojskowych lub obserwacyjnych to ak-
tywny obszar badan. Wiele technik uczenia maszynowego uzywanych jest w celu podejmo-
wania préby automatycznego wykrywania intruzéw, identyfikowania pojazdéw lub rozpo-
znawania twarzy. Szczegodlnie interesujace jest zastosowanie technik nienadzorowanych,
takich jak niezalezna analiza komponentdw, ktéra umozliwia znajdowanie interesujacych wia-
Sciwosci w duzych zbiorach danych.
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Marketing produktow
Przez bardzo dlugi czas zrozumienie demografii i trendéw bylo bardziej formq sztuki niz
nauka. Zwiekszona w ostatnim czasie mozliwo$¢ gromadzenia danych od konsumentéw
zapewnila opcje wykorzystania technik uczenia maszynowego, takich jak grupowanie, aby
lepiej zrozumied naturalne podzialy istniejace na rynkach i przygotowac precyzyjniejsze
przewidywania dotyczace przyszltych trendéw.

Optymalizacja tavicucha dostaw
Duze organizacje moga zaoszczedzi¢ miliony dolaréw dzieki efektywnemu funkcjonowa-
niu ich taricuchéw dostaw i dokladnemu przewidywaniu zapotrzebowania na produkty
w réznych obszarach. Liczba mozliwych metod tworzenia taricucha dostaw jest ogromna,
tak samo jak liczba czynnikéw, ktére potencjalnie moga mie¢ wplyw na popyt. Optymalizacja
i techniki uczenia s czesto uzywane do analizowania zwigzanych z tym zbioréw danych.

Analiza rynkow gietdowych
Od czasu powstania rynku gieldowego ludzie podejmowali préby wykorzystania matematy-
ki do zarobienia wiekszej ilosci pieniedzy. Wraz z coraz wigkszym stopniem zaawansowa-
nia uczestnikéw rynku akgji stato sie konieczne analizowanie wigkszych zbioréw danych
i uzywanie zaawansowanych technik do wykrywania wzorcéw.

Bezpieczeristwo narodowe
Ogromna ilo$¢ informagji jest gromadzona przez agencje rzadowe calego swiata. Analiza
tych danych wymaga od komputeréw wykrywania wzorcéw i wigzania ich z potencjalny-
mi zagrozeniami.

To zaledwie kilka przykladéw intensywnego wykorzystywania uczenia maszynowego. Z po-
wodu tego, ze tendencja jest generowanie wiekszej ilosci informacji, prawdopodobnie w wiek-
szej liczbie dziedzin konieczne bedzie wykorzystanie uczenia maszynowego i metod staty-
stycznych, gdy ilo$¢ informagji przekroczy ludzkie mozliwosci zarzadzania nimi przy uzyciu
starych sposobow.

Biorac pod uwage, jak duzo nowych informacji udostepnianych jest kazdego dnia, oczywiscie

pojawia sie znacznie wiecej mozliwosci. Po poznaniu kilku algorytméw uczenia maszynowe-
go zaczna by¢ zauwazalne przerézne miejsca, w ktérych mogg one zosta¢ wykorzystane.
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ROZDZIAL 2.

Tworzenie rekomendaciji

W celu rozpoczecia oméwienia inteligengji zbiorowej zaprezentuje sposoby uzycia preferencji
grupy oséb do tworzenia rekomendacji dla innych oséb. Istnieje wiele zastosowan dla tego
typu informagji, takich jak tworzenie rekomendacji produktéw na potrzeby zakupéw inter-
netowych, proponowanie interesujacych witryn internetowych lub ulatwianie internautom
znajdowania muzyki i filméw. W tym rozdziale pokazano, jak zbudowac system do znajdo-
wania 0s6b, ktére maja podobne gusta, a takze do tworzenia automatycznych rekomendacji
na podstawie rzeczy lubianych przez innych.

Prawdopodobnie spotkales sie wczesniej z mechanizmami rekomendacji, np. podczas robienia
zakupow internetowych w takich witrynach jak Amazon. Firma Amazon Sledzi zwyczaje zaku-
powe wszystkich swoich klientéw. Po zalogowaniu uzytkownika w witrynie korzysta ona z te-
go faktu, aby zasugerowac produkty, ktére uzytkownikowi moga sie¢ spodoba¢. Serwis Ama-
zon moze nawet zaproponowac filmy, ktére moga przypas¢ do gustu, niezaleznie od tego, ze
wczesdniej zakupiono wylacznie ksigzki. Niektére internetowe agencje sprzedajace bilety na
koncerty beda sprawdzac historie koncertéw, na ktére klienci dotychczas sie udali, a nastep-
nie powiadomig ich o zblizajacych sie koncertach, bedacych ewentualnie dla nich interesuja-
cymi. Witryny w rodzaju reddit.com umozliwiaja glosowanie na odnosniki do innych witryn
internetowych, a nastepnie na podstawie zebranych gltoséw sugeruja inne odnosniki, ktére
moga by¢ dla uzytkownikéw interesujace.

Powyzsze przyklady pokazuja, Ze preferencje moga by¢ gromadzone na wiele réznych sposo-
béw. Czasami dane dotycza produktéw zakupionych przez ludzi, a opinie na ich temat moga
by¢ reprezentowane przez glosy w postaci tak/nie lub oceny w skali od 1 do 5. W rozdziale
przyjrzymy sie réznym sposobom reprezentowania tych przypadkéw tak, aby wszystkie mo-
gly by¢ obstugiwane przez ten sam zestaw algorytmoéw. Ponadto zostana utworzone praktycz-
ne przyktady, ktére wykorzystuja oceny krytykéw filmowych i zakladki spotecznosciowe.

Filtrowanie grupowe

Jak wiadomo, zwykla metoda zdobywania rekomendacji produktéw, filméw lub rozrywko-
wych witryn internetowych polega na poproszeniu o to znajomych. Wiadomo réwniez, ze
niektérzy znajomi maja lepsze ,gusta” niz inni. Jest to co$, co stwierdzono z czasem, obserwu-
jac, czy zwykle znajomym podobaja sie te same rzeczy co nam. Wraz z pojawianiem sie coraz
wiekszej liczby opcji mniej praktyczne staje sie decydowanie o tym, co jest niezbedne, przez
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pytanie o to niewielkiej grupy oséb. Wynika to stad, Ze moga one nie by¢ swiadome wszystkich
opdji. Z tego wilasnie powodu zostal opracowany zestaw technik okreslanych mianem filtrowa-
nia grupowego.

Dzialanie algorytmu filtrowania grupowego polega zwykle na wyszukiwaniu duzej grupy lu-
dzi i znajdowaniu mniejszego zbioru oséb o gustach podobnych do naszych. Algorytm spraw-
dza inne rzeczy lubiane przez te osoby i faczy je w celu utworzenia sklasyfikowanej listy sugestii.
Mozna wyréznié kilka réznych metod decydowania, jakie osoby sa podobne, a takze aczenia
dokonanych przez nie wyboréw w celu utworzenia listy. W rozdziale zostanie oméwionych
kilka z tych metod.

Pojecie filtrowanie grupowe po raz pierwszy zostalo uzyte w 1992 r. przez Davida
Goldberga, pracownika firmy Xerox PARC, w dokumencie zatytulowanym Using col-
laborative filtering to weave an information tapestry (Uzycie filtrowania grupowego do
poradzenia sobie ze zlozonoscig informacji). David zaprojektowal system o nazwie Ta-
pestry, ktory umozliwit ludziom ocenianie dokumentéw jako interesujacych lub nie-
ciekawych. Zebrane informacje stuzyly do filtrowania dokumentéw dla innych oséb.

Obecnie istniejg setki witryn internetowych, ktére wykorzystuja algorytm filtrowania
grupowego na potrzeby filméw, ksiazek, randek, zakupéw, innych witryn, publikacji
podcast, artykutéw, a nawet dowcipow.

Gromadzenie preferenc;i

Pierwsza niezbedna rzecza jest metoda reprezentowania réznych oséb i ich preferencji. W jezyku
Python bardzo prosty sposéb, ktéry to umozliwia, polega na uzyciu stownika zagniezdzonego.
Aby samemu sprawdzi¢ przykiad zamieszczony w tym podrozdziale, nalezy utworzy¢ plik o na-
zwie recommendations.py, a nastepnie umiesci¢ w nim nastepujacy kod w celu utworzenia zbioru
danych:

# stownik krytykow filmowych i ich ocen niewielkiego

# zestawu filméw

critics={'Lisa Rose': {'Kobieta w btekitnej wodzie': 2.5, 'Weze w samolocie': 3.5,
'Cate szczeScie': 3.0, 'Superman: Powrdt': 3.5, 'Ja, ty i on': 2.5,
'Nocny stuchacz': 3.0},

'Gene Seymour': {'Kobieta w bfekitnej wodzie': 3.0, 'Weze w samolocie': 3.5,
'Cate szczeScie': 1.5, 'Superman: Powrdt': 5.0, 'Nocny stuchacz': 3.0,
'Ja, ty i on': 3.5},

'Michael Phillips': {'Kobieta w bYekitnej wodzie': 2.5, 'Weze w samolocie': 3.0,
'Superman: Powrdt': 3.5, 'Nocny stuchacz': 4.0},

'Claudia Puig': {'Weze w samolocie': 3.5, 'Cate szczescie': 3.0,
'Nocny stuchacz': 4.5, 'Superman: Powrdt': 4.0,
'Ja, ty i on': 2.5},

'Mick LaSalle': {'Kobieta w btekitnej wodzie': 3.0, 'Weze w samolocie': 4.0,
'Cate szczeScie': 2.0, 'Superman: Powrdt': 3.0, 'Nocny stuchacz': 3.0,
'Ja, ty i on': 2.0},

'Jack Matthews': {'Kobieta w btekitnej wodzie': 3.0, 'Weze w samolocie': 4.0,
'Nocny stuchacz': 3.0, 'Superman: Powrét': 5.0, 'Ja, ty i on': 3.5},

'Toby': {'Weze w samolocie':4.5,'Ja, ty i on':1.0,'Superman: Powréot':4.0}}

W rozdziale praca z kodem Python bedzie odbywac sie interaktywnie, dlatego plik recommenda-
tions.py nalezy zapisa¢ w miejscu, w ktérym moze zosta¢ znaleziony przez interaktywny inter-

preter jezyka Python. Cho¢ moze to by¢ katalog python/Lib, najprostszym rozwiazaniem be-
dzie uruchomienie interpretera w tym samym katalogu, w ktérym zapisano plik.
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W tym stowniku uzywany jest ranking od 1 do 5 jako sposéb wyrazania stopnia polubienia
danego filmu przez kazdego z krytykéw filmowych (oraz mnie). Niezaleznie od metody wyra-
zania preferencji, konieczne jest odwzorowanie ich na wartosci liczbowe. Jesli zostalaby zbudowana
witryna obstugujaca zakupy, mozna uzy¢ wartosci 1 w celu wskazania, Ze kto§ w przeszlosci ku-
pil produkt, natomiast wartosci 0, aby wskazad, Ze nic takiego sie nie zdarzylo. W przypadku
witryny, w ktérej internauci glosuja na artykuty informacyjne, wartosci -1, 0 i 1 mogtyby repre-
zentowac statusy ,nie spodobat sie”, , nie oddano glosu” i ,,spodobal sie” (tabela 2.1).

Tabela 2.1. Mozliwe odwzorowania dziatani uzytkownikéw na miary liczbowe

Bilety na koncerty Zakupy internetowe Rekomendowanie witryny

kupiono 1 kupiono 2 spodobato sie 1

nie kupiono 0 przegladano 1 nie gtosowano 0
nie kupiono 0 nie spodobato sie -1

Uzycie stownika jest wygodne w przypadku eksperymentowania z algorytmami, a takze do

celéw ilustracyjnych. Stownik moze by¢ w prosty sposéb wyszukiwany i modyfikowany. Po

uruchomieniu interpretera jezyka Python nalezy sprawdzi¢ kilka nastepujacych polecen:
c:\code\collective\chapter2> python

Python 2.4.1 (#65, Mar 30 2005, 09:13:57) [MSC v.1310 32 bit (Intel)] on win32

Type "help", "copyright", "credits" or "license" for more information.
>>>

>> from recommendations import critics

>> critics['Lisa Rose']['Kobieta w btekitnej wodzie']
2.5

>> critics['Toby']['Weze w samolocie']=4.5

>> critics['Toby']

{'Weze w samolocie':4.5,'Ja, ty i on':1.0}

Cho¢ w stowniku moze sie zmiesci¢ duza liczba preferencji znajdujacych sie w pamieci, w przy-
padku bardzo duzych zbioréw danych prawdopodobnie bedzie wskazane przechowywanie
preferencji w bazie danych.

Znajdowanie podobnych uzytkownikéw

Po zebraniu danych dotyczacych rzeczy, ktdre lubig ludzie, konieczne jest utworzenie metody
pozwalajacej okresli¢, w jakim stopniu ludzie sa podobni pod wzgledem swoich gustéw. W tym
celu nalezy poréwnac kazda osobe z pozostalymi i obliczy¢ miare podobieristwa. Istnieje kilka
sposobdéw, ktére to umozliwiaja. W tym podrozdziale zaprezentuje dwa systemy stuzace do
obliczania miar podobieristwa: odlegtos¢ euklidesowsg i korelacje Pearsona.

Miara odlegtosci euklidesowej

Bardzo prostym sposobem obliczenia miar podobieristwa jest uzycie miary odleglosci eukli-
desowej, w przypadku ktérej pozycje sklasyfikowane przez ludzi jako wspélne sa uzywane
jako osie wykresu. Nastepnie na wykresie mozna przedstawi¢ osoby i sprawdzi¢, jak bardzo
sa do siebie podobne (rysunek 2.1).
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Rysunek 2.1. Ludzie w przestrzeni preferenciji

Na rysunku pokazano wykres z poszczegdlnymi osobami umieszczonymi w przestrzeni prefe-
rencji. Toby znalazt si¢ na wykresie z wartoscia 4,5 na osi Weze w samolocie oraz wartoscia 1,0
na osi Ja, ty i on. Im blizej siebie s3 dwie osoby w przestrzeni preferencji, tym bardziej po-
dobne preferencje maja. Ze wzgledu na to, ze wykres jest dwuwymiarowy, w danej chwili
mozna przyjrze¢ sie tylko dwém rankingom. Jednakze w przypadku wiekszych zestawéw
rankingéw obowiazuja identyczne zasady.

Aby obliczy¢ na wykresie odlegtos¢ miedzy krytykami Toby i LaSalle, réznice na kazdej osi
nalezy podnies¢ do kwadratu, zsumowac wyniki i obliczy¢ dla sumy pierwiastek kwadratowy.
W jezyku Python mozna uzy¢ funkgji pow(n,2) do potegowania liczby. Obliczenie pierwiastka
kwadratowego umozliwia funkcja sqrt:

>> from math import sqrt

>> sqrt (pow(5-4,2) +pow(4-1,2))
3.1622776601683795

Formutla ta oblicza odlegtos¢, ktéra bedzie mniejsza w przypadku oséb bardziej do siebie po-
dobnych. Wymagana jest jednak funkgja, ktéra zapewnia wyzsze wartosci dla podobnych oséb.
W tym celu do funkcji nalezy dodac wartos¢ 1 (dzieki temu nie zostanie wygenerowany blad
dzielenia przez zero), a nastepnie dokonac jej odwrdécenia:

>> 1/ (1+sqrt(pow(5-4,2)+pow(4-1,2)))
0.2402530733520421

Ta nowa funkcja zawsze zwraca wartos¢ z przedziatu od 0 do 1, gdzie wartos¢ 1 oznacza, ze dwie
osoby majg identyczne preferencje. W celu utworzenia funkgji obliczajacej podobieristwo moz-
na wszystko to ze sobg zestawi¢. Do pliku recommendations.py nalezy dodac nastepujacy kod:

from math import sqrt

# zwracanie miary podobienstwa opartej na odlegtosci dla pozycji personl i person2
def sim_distance(prefs,personl,person2):

# pobieranie listy wspolnych pozycji

si={}

for item in prefs[personl]:
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if item in prefs[person2]:
si[item]=1

# W przypadku braku wspolnych ocen zostanie zwrocona wartosé 0.
if Ten(si)==0: return 0

# sumowanie kwadratow wszystkich roznic
sum_of squares=sum([pow(prefs[personl] [item]-prefs[person2] [item],2)

for item in prefs[personl] if item in prefs[person2]])
return 1/(1+sum_of squares)

W celu uzyskania miary podobieristwa funkcja ta moze zosta¢ wywotana z dwoma persona-
liami. W interpreterze jezyka Python nalezy wykonaé nastepujace polecenia:
>>> reload(recommendations)

>>> recommendations.sim_distance(reconmendations.critics,'Lisa Rose','Gene Seymour')
0.148148148148

Polecenia pozwalaja uzyska¢ miare podobieristwa dla Lisy Rose i Gene’a Seymoura. Warto
sprébowac uzy¢ personaliow innych krytykéw, aby przekonad sie, czy uda sie znaleZ¢ tych,
ktérzy sa mniej lub bardziej do siebie podobni.

Miara korelacji Pearsona

Troche bardziej zaawansowany sposéb okreslania podobieristwa miedzy zainteresowaniami lu-
dzi polega na uzyciu wspotczynnika korelacji Pearsona. Wspétczynnik korelagji stanowi miare
tego, jak dobrze dwa zbiory danych dopasowane sg do linii prostej. Cho¢ formula tej metody jest
bardziej skomplikowana niz w przypadku miary odlegtosci euklidesowej, zwykle daje lepsze
wyniki w sytuacjach, w ktérych dane sa dobrze znormalizowane (np. gdy oceny filmowe
krytykow sa stale surowsze od przecigtnych).

Aby dokonac wizualizacji tej metody, mozna przedstawic¢ na wykresie oceny dwéch krytykéw
(rysunek 2.2). Film Superman: Powrdt otrzymal ocene 3 od Micka LaSallego, a od Gene’a Sey-
moura ocene 5, wigc na wykresie zostal umiejscowiony przy wartosci 3,5.

Gene Seymour
5 Superman: Powr6t
4
Ja,tyion ““" Weze w samolocie
3 ‘”"I(obietaw btekitnej wodzie
o Nocny stuchacz
2
Cate szczedcie
1
- . 3 1 5 Mick LaSalle

Rysunek 2.2. Pordwnanie dwdch krytykow filmowych na wykresie punktowym
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Na wykresie mozna réwniez zauwazy¢ linie prostq. Jest ona nazywana linig najlepszego dopa-
sowania, poniewaz przebiega tak blisko wszystkich pozygcji jak to mozliwe. Jesli dla wszystkich
filméw dwaj krytycy wystawili identyczne oceny, linia ta bedzie przekatna, dotykajac kazdej
pozycji na wykresie. Zapewnitoby to idealng miare korelacji o wartosci 1. W zilustrowanym
przypadku krytycy nie zgadzaja sie co do kilku filméw, dlatego miara korelacji wynosi ok. 0,4.
Na rysunku 2.3 pokazano przykiad znacznie wyzszej korelacji o wartosci wynoszacej ok. 0,75.
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Rysunek 2.3. Dwoje krytykdw z wysokq miarg korelacji

Interesujacym aspektem uzycia miary korelacji Pearsona widocznym na rysunku jest to, ze po-
prawia ona inflacje ocen. Na rysunku Jack Matthews daje zwykle wyzZsze oceny niz Lisa Rose,
ale linia w dalszym ciagu jest dopasowana, gdyz maja oni wzglednie podobne preferencje.
Jesli jeden z krytykow bedzie sie sklania¢ do dawania wyzZszych ocen niz drugi, nadal moze
wystepowac idealna korelacja, gdy zostanie zachowana stata réznica miedzy ich ocenami.
Opisana wczesniej miara odleglosci euklidesowej okresli, ze dwaj krytycy nie sg do siebie po-
dobni, poniewaz jeden jest zawsze surowszy od drugiego, nawet jesli ich gusta sa bardzo po-
dobne. Zaleznie od konkretnego zastosowania, takie dziatanie moze by¢ pozadane albo nie.

Kod miary korelacji Pearsona znajduje najpierw pozycje ocenione przez obu krytykéw, a nastep-
nie oblicza sume iloczynéw ich ocen. Na koncu kod uzywa tych wynikéw do wyznaczenia
wspdlczynnika korelacji Pearsona, ktéry pogrubiono w ponizszym kodzie. W przeciwieristwie
do miary odleglosci, ta formutla nie jest zbyt intuicyjna, ale pozwala okresli¢, jak bardzo zmien-
ne zmieniajg si¢ razem podzielone przez iloczyn okreslajacy, jak zmieniaja si¢ one osobno.

Aby zastosowac te formule, nalezy utworzy¢ nowa funkgje o takiej samej sygnaturze co funkcja
sim_distance w pliku recommendations.py:

# zwracanie wspolczynnika korelacji Pearsona dla pozycji pl i p2
def sim_pearson(prefs,pl,p2):
# pobranie listy wzajemnie ocenianych pozycji
si=(}
for item in prefs[pl]:
if item in prefs[p2]: si[item]=1
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