Uczenie maszynowe wR

Zaglgdamy do czarnej skrzynki

Battycki Festiwal Nauki



Uczenie maszynowe

Dziedzina informatyki i matematyki, w ktorej komputery dziekKi
stworzony przez cztowieka algorytmom, potrafig “uczyc sie” na
danym zbiorze danych.

W przypadku niektorych algorytmow , szczegodlnie tych bardziej
skomplikowanych, trudno jest zrozumiec, jak doktadnie dziatajs,
stgd okreslenie “czarna skrzynka”.
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JezyK programowania

Jezyk programowania, Ktory uzywa sie gtownie do
analizowania danych.
Jest bardzo popularny wsrod naukowcow i statystykow.




Srodowisko

Program, w ktorym pracujemy z jezykiem R




RMS Titanic

Byt to najwiekszy i najbardziej luksusowy statek
pasazerski swoich czasow, wyruszyt w dziewiczy
rejs z Southampton do Nowego Jorku 10 kwietnia
1912 roku. Niestety, 14 kwietnia statek zderzyt sie z
gorg lodowg na pothocnym Atlantyku, co
spowodowato powazne uszkodzenia i zatoniecie
statku kilka godzin pozniegj. Tragedia ta pochtoneta
zycie ponad 1500 osob | stata sie jednym z
najbardziej tragicznych wydarzen w historii
morskiej.




Zestaw danych

Zestaw danych, ktory analizujemy, zawiera informacje o ponad 2200 pasazerach i cztonkach zatogi Titanica.

Dane Obeijjq: gender class embarked country fare sibsp parch survived
o wiek, p’feé, klase pOd réiy male 42.0000000 | 3rc Southampton  United States
* miejsce, z ktérego zaokrgtowano R Ty
* kraj pochodzenia female 390000000 3rd  Southamptor
* liczbe bliskich os6b na poktadzie fomale 160000000 3nd | Southampton
o sibsp - liczba rodzenstwa i/lub matzonkéw e e ””
na poktadzie femsle 280000000 2nd  Cherbourg
° parch - liczba rodzictw i/lubdziec] e oowmn v sosvanm
na pokftadzie male 200000000 3d  Southampton
e optate za bilet male 27.0000000 | 3re Southamptor

3 female 40.0000000  3rc Southampton

oraz najwazniejsze male 08333333 3d  Southamptor

e czydanaosoba przezyta katastrofe el ] i

Southam

Celem analizy jest odkrycie, jakie czynniki mogty wptynac¢ na przezycie pasazerow i zrozumienie,
jak wygladata struktura spoteczna na poktadzie Titanica.



Modele, ktorych uzyjemy

Model regresiji liniowej Model gradient boosting

Model regres;ji logistycznej M

Model maszyny wektorow

Model lasow losowych
W WY nosnych (SVM)



Model regresjiliniowej Model regresiji logistycznej

Przewiduje wartosc¢ liczbowg zmiennej zaleznej na Stuzy do przewidywania prawdopodobienstwa

podstawie jednej lub wiecej zmiennych niezaleznych. wystgpienia konkretnego zdarzenia, ktore ma tylko

Zaktada istnienie liniowe] zaleznosci miedzy tymi dwie mozliwosci (np. tak/nie, przezyt/nie przezyt).

zmiennymi. Na przyktad kiedy na podstawie wieku i Zamiast prostej linii (jak w regres;ji liniowej), uzywa

Klasy pasazera chcemy oszacowac cene biletu. Krzywej w Kksztatcie litery S, ktora dobrze oddziela
dwie grupy.

Linear Regression Logistic Regression

Obese
________________________ __8_g_

Mot-Obese
Mot-Obese




Model lasow losowych

Pada deszcz?

Tworzy itgczy wiele drzew NIE TAK
decyzyjnych, cechuje sie wysoka powyzej 15 —
doktadnoscia i stabilnoscig -
przewidywania dla zadan klasyfikacji i
regresji.

stopni?

zostan w domu




Model gradient boosting

Polega na stopniowym dodawaniu
nowych, prostych modeli (czesto
drzew decyzyjnych) do zestawu juz
iIstniejgcych, aby coraz lepiej
przewidywac wynikKi, poprawiajgc
btedy krok po kroku



Model maszyny wektorow
nosnych (SVM)

Szuka najlepszej granicy oddzielajgcej
rozne Klasy danych, maksymalizujgc
odstep (margines) miedzy nimi -
bardzo skuteczna w klasyfikaciji,
zwtaszcza gdy dane sg dobrze
rozdzielne.




Tworzenie modeli

## Model regresji logistycznej:

{r}
titanic_Imr <- rms::lrm(survived == "1" ~ gender + rms::rcs(age) + class + sibsp + parch + fare + embarked, titanic)

## Model lasow Tosowych
Ir}
set.seed(1313)
titanic_rf <- randomForest::randomForest(survived ~ class + gender + age + sibsp + parch + fare + embarked, data = titanic,
na. action=na. roughfix)

## Model gradient boosting

i |-].

set.seed(1313)
titanic_gbm <- gbm(
survived ~ class + gender + age + sibsp + parch + fare + embarked, data = titanic, n.trees = 15000, distribution = "bernoulli™)

F# Model maszyny wektorow nosnych:

fr}

set.seed(1313)

titanic_svm <- el071::svm(survived == "1" ~ class + gender + age + sibsp + parch + fare + embarked, data = titanic,
type = "C-classification", probability = TRUE)




Zapakowanie modeli do podobnych opakowan

## Model regresji logistycznej:

4 |1-|.
Ll ]

titanic_lImr_exp <- explain(model = titanic_lmr,
data = titanicl[, -9],
y = titanicisurvived = "1",
label = "Logistic Regression',
type = "classification)

## Model Tlasow Tosowych

Il
A

titanic_rf_exp <- explain(model = titanic_rf,
data = titanicl, -9],
y = titanicisurvived == "1",
label = "Random Forest")

## Model gradient boosting

Il
A

titanic_gbm_exp <- explain(model = titanic_gbm,
data = titanic[, -9],
y = titanicisurvived == "1",
label = "Generalized Boosted Regression')

## Model maszyny wektorow nosnych:

Ml
A

titanic_svm_exp <- explain(model = titanic_swvm,
data = titanic[, -9],
y = titanicisurvived == "1",
label = "Support Vector Machine')




Porowna nie sity predykcyjnej modeli

S Al
L

auc_ lmr<-model_performance(titanic_Imr_exp) Imeasures fauc
auc_rt<-model_performance(titanic_rf_exp)measures fauc

auc_gbm<-model_performance(titanic_gbm_exp) imeasuresfauc
auc_svm<-model_performance(titanic_svm_exp) Imeasures fauc

Gradient Boosting

Random Forest

Regresja logistyczna

Maszyna wektorow
nosnych




Przyktadowi
pasazerowie

O Jack ¢ Rose

class: 3rd class: st
gender: male gender:female
age: 20 age:17

sibsp: O sibsp: O

parch: 0 parch:1

fare: ok10$ fare: 850$

embarked: Southampton embarked: Southampton




Sprawdzmy czy Rose i Jack przezyliby na
prawdziwym Titanicu

#przewidywania mode |1

print(predict(titanic_Imr_exp, jack
print(predict(titanic_rf_exp, jack
print(predict(titanic_gbm_exp, jack
print(predict(titanic_svm_exp, jack

print(predict(titanic_Imr_exp, rose
print(predict(titanic_rf_exp, rose
print(predict(titanic_gbm_exp, rose
print(predict(titanic_svm_exp, rose




Przewidywania modeli

() Rose

Model regresji logistycznej: 98,04%

Model lasow losowych: 96,82%

Model gradient boosting: 96,89%

Model maszyn wektorow nosnych: 43,57%

® Jack N )  e—
Model regresji logistycznej: 9,75%  ——
Model lasow losowych:1,2% | e—

Model gradient boosting: 2,37%
Model maszyn wektorow nosnych:1,72% @ n D n



Break Down profile Break Down profile

zeneralized Boosted Reqgression Generalized Boosted Reqression

intercept

Jen fer = male

+0.009

parch = 0 smbarked = Southampton 0001

prediction




Ktére zmienne najbardziej wptywaty
na decyzje modelu?

Feature Importance
C qa eJt rth alized B JR egre 1 model
Generaliz iB t d Reqgre

Najwiekszy wptyw miaty:

1.PtecC
2.Klasa
3.Wiek




Ktére cechy najbardziej wptywaja na
przezycie pasazerow?

Ceteris-paribus profile

class embarked

victualling crew

Queenstown

restaurant staff

female

engineering crew Cherb
\erbourg

deck crew

Belfast

maile

Southampton

0.2 04
prediction




Jak ptec¢ i wiek wptywa na przezywalnosc¢?




Teraz pora na Ciebie!




