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Doswiadczenie:

Senior Data Scientist z ponad piecioletnim doswiadczeniem w projektowaniu i wdrazaniu rozwigzan
opartych na sztucznej inteligencji w roznych branzach, m.in. retail, insurance, energy i
manufacturing. Gtéwne obszary kompetencji to machine learning, deep learning, prognozowanie
szeregOw czasowych oraz przetwarzanie jezyka naturalnego, ze szczegdlnym naciskiem na
zastosowania biznesowe. Realizacja projektéw end-to-end - od przygotowania danych i budowy
modeli po ich wdrozenie - we wspdtpracy z zespotami biznesowymi i technicznymi.

Edukacja: Natalia Cheba

= MSc Data Science (Politechnika §Iqska)

» BSc Business Analytics (Politechnika Slqska) L|n ked | N prOfi Ie

= Engineering in Computer Science (Politechnika Slaska)

SoftServe Confidential 2



Etapy tworzenia modelu

Jak wyglada proces tworzenia modelu?

Pozyskiwanie danych
[]
5%

= Zbieranie danych z roznych
zrédet, takich jak bazy danych,
API, systemy transakcyjne czy
zbiory zewnetrzne.
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Data Engineering
]
5%

» Projektowanie i utrzymanie
potokoéw danych (data
pipelines), ktérych celem jest
przeksztatcenie surowych
danych w ustrukturyzowanga,
spojng i skalowalng postac,
gotowg do dalszej analizy i
modelowania.

Eksploracyjna analiza danych

15%

Analiza danych w celu
zrozumienia ich struktury,
zaleznosci pomiedzy zmiennymi
oraz identyfikacji potencjalnych
problemow wptywajgcych na
jakos¢ modelu.
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Data Preprocessing

15%

Czyszczenie danych, obstuga
brakéw danych, usuwanie
obserwacji odstajgcych,
kodowanie zmiennych
kategorycznych oraz
normalizacja lub standaryzacja
danych numerycznych.



Etapy tworzenia modelu

Jak wyglada proces tworzenia modelu?

Feature Engineering Wybdr modelu

] ]

30% 15%

= Tworzenie, selekcja i » Dobdr odpowiedniego
transformacja cech w celu algorytmu w zaleznosci od
zwiekszenia zdolnosci rodzaju problemu,
predykcyjnej modelu. charakterystyki danych oraz

przyjetych kryteriéw oceny.
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Trenowanie i ocena modelu

10%

Trenowanie modelu na danych
historycznych oraz

optymalizacja jego parametréw.

Ocena jakosci modelu z
wykorzystaniem odpowiednich
metryk oraz technik
walidacyjnych.

softserve

Monitorowanie i utrzymanie
5%

= Monitorowanie jakosci predykgji
W czasie oraz ponowne
trenowanie modelu w
przypadku zmian danych lub
zjawiska data drift.



Lekcja 1: Poznaj Swoj
Problem

Zanim zaczniemy budowa¢ model, musimy dokfadnie zrozumie¢ cel
projektu oraz dane, ktore bedg go wspierac.

W tym etapie okreslamy:

» Co chcemy przewidzieé lub zoptymalizowa¢ (np. sprzedaz, ryzyko,
churn)

= Jaki jest kontekst biznesowy / domenowy - czy jest to branza
Heathcare/Automotive?

» Jakie dane sg dostepne i czy sg wystarczajace?

Dopiero po jasnym zdefiniowaniu problemu mozemy przejs¢ do
przygotowania danych i budowy modelu.
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Supervised
Learning

Model training with labelled data
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Machine

Unsupervised
Learning

o Learning
3 < . ~.
Madel training with unlabelled data
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Reinforcement
Learning

Model take actions in the envitonment then
received state updates and fecdbacks

.
\

Classification Regl:ession Clustéring N
"— """" ~~\ = ° ’I,
7 - 5% & //o : 0.* § 2 S ekocane
{ 3 ah o 4 ° ° ~
| o H @’ e b0 °
(R b 4 A ’ Son / ° el
-y ’ ° o B T ° teagass
7 o \s\\\‘ A /l oa /. - \\ e .. ° anen | z
4 N A - "’
i %o o".' ------ 3 //. " I WS
e )L o, o ® g0 \ °
b 8 =7 i e o N Model
Ny -7 ° ° \‘ Agent
Logistic Regression Linear Regression Clustering: Q-Learning
Decision Trees Elastic Net (GLM) - K-Means Clustering R-Leaming
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Lekcja 1: Poznaj Swoj
Problem

Uczenie nadzorowane:

Celem tych modeli jest przewidywanie nieznanych wartosci Y
(zmiennej docelowej) na podstawie znanych wartosci X (cech).

Model jest trenowany na danych treningowych, gdzie wartosci Y sg znane
(tzw. dane oznaczone). Dlatego nazywa sie to uczeniem nadzorowanym -
podczas tworzenia modelu wiemy, kiedy sie myli.

Dwie klasy modeli:
» Klasyfikacja - przewidywanie zmiennej kategorycznej

» Regresja - przewidywanie zmiennej ciggtej

0 %| oS
-0. 0’0

o)
.-
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Uczenie nienadzorowane:

Celem tych modeli jest znalezienie ogélnych wzorcéw w znanych
wartosciach X, bez zmiennej docelowe;.

Model jest trenowany na danych bez wyréznionej zmiennej Y (dane
nieoznaczone). Dlatego nazywa sie to uczeniem nienadzorowanym - nie
wiemy, czy model jest poprawny, czy nie.

Najczesciej stosowane klasy modeli:

o OC
« Klasteryzacja - identyfikacja wzglednie ey £ o6
jednorodnych grup, np. segmentacja ©o
klientow — 5
- Redukcja wymiarowosci - zmniejszanie @" %

liczby zmiennych przy minimalnych stratach

. . ' (AB) —=C
informacgji

- Reguly asocjacyjne - wyszukiwanie Rl =t
zaleznosci miedzy zmiennymi AS =0
kategorycznymi, np. analiza koszyka
zakupowego (np. czeste wystepowanie piwa
i chipsow).



Lessons Learned softserve

Lekcja 2: Poznaj Swoje Dane

Zanim przejdziesz do modelowania, upewnij sie, ze rozumiesz kazda zmienna i ze ma ona Korelacja a zwigzek przyczynowy
sens w kontekscie problemu.

A\ Correlation =/= causation

W tym kroku pytamy:

» (Czy danazmienna rzeczywiscie wptywa na wynik?

» (zy jest poprawnie zdefiniowana i mierzona?

» Czy nie wprowadza ,przeciekéw informacji” (data leakage)?

» (Czy jest wiarygodna i dostepna w przysztych danych?

Dobér witasciwych zmiennych to podstawa dobrego modelu - bez tego nawet najlepszy
algorytm nie da wartosciowych wynikow.

Przyktad lodéw i ataku rekina

SoftServe Confidential 7
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Lekcja 2: Poznaj Swoje Dane

Analiza korelacji - sposoby oceny
1 0.8 0.4 0 0.4 0.8 -1
= wartos¢ chi-kwadrat i miar na niej opartych (Yule’a, V - ! 7,3 : =
Cramera, T - Czuprowa) /

= wspétczynnik korelacji liniowej Pearsona
= wspétczynnik korelacji rang Spearmana 1 1 1 -1 -1 -1

S, - . , g - . .
Do oceny zaleznosci korelacyjnej mozna dokona¢ oceny w / - L —— — ~ \
oparciu 0 umowng ocene sity zaleznosci: ' '
= <0.3-korelacja jest staba

Nawet wysoki wspétczynnik korelacji nie oznacza, ze zmienna X wpiywa na

= 0.3>x>0.5- korelacja umiarkowana zmienna Y.

= 0.5 <x-korelacja silna Korelacja pokazuje jedynie zaleznos¢€ i kierunek zwigzku, ale nie méwi nic o
nachyleniu (sita wptywu) ani o przyczynowosci.

SoftServe Confidential 8
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Garbage in
garbage out.

Jakos¢ modelu nigdy nie bedzie lepsza niz jakos¢ danych, ktore do niego trafiajg. Nawet
najbardziej zaawansowany algorytm nie uratuje Zle przygotowanych danych - dlatego
preprocessing jest kluczowym etapem budowy modelu.

SoftServe Confidential 10
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Lekcja 3: Data Quality Issues

Zta jakos¢ danych prowadzi do: Typ problemu Przykiad
» btednych wnioskow, Brakujace dane Brak 30% wartosci w kolumnie
= niestabilnych modeli, Niepoprawny format Data zapisana jako YYYY-MM-DD i DD-MM-YYYY
-, dobrych” wynikéw tylko na papierze Btedy literowe Warszwa, Warzsawa
Duplikaty tosos, losos, losos jako rézne produkty
Przestarzate dane Nieaktualna lokalizacja sklepu
Nieprawidtowe wartosci 203% zawartosci biatka
Nieadekwatne dane kolor = Golden Retriever

Lepiej poswieci¢ czas na czyszczenie i zrozumienie danych niz na strojenie modelu, ktéry uczy sie btedow.

SoftServe Confidential 11



Feature engineering ma
wiekszy wptyw niz wybor
modelu.

Czesto sprawdzenie wielu réznych modeli nie przynosi tak duzej poprawy jak odpowiednie
przygotowanie cech. Dobrze zaprojektowane cechy potrafig znaczaco zwiekszy¢ jakos¢ predykcji,
nawet przy prostszych algorytmach.

SoftServe Confidential
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Lekcja 4: Wybor zmiennych — jak je wybrac?

Wybér cech (feature selection) zalezy od problemu i danych, ale
zawsze warto kierowac sie kontekstem biznesowym.

Dobry wyb6r zmiennych wptywa na jakos¢ modelu, jego stabilnos¢ i
interpretowalnos¢.

Feature selection methods

Praktyczne wskazéwki:

Unsupervised Supervised
+ Zacznij od biznesu: wybierz zmienne, ktére majg sens w kontekscie
incomplete features

celu modelu. orep R el e
« Sprawdz korelacje: usun lub potgcz zmienne silnie skorelowane Drop features with high

(redukcja redundancji). selection > o HASSO
+ Testuj r6zne kombinacje: sprawdz, ktére zestawy cech daja Drop features with (near-)zero variance re— . (KendailTau Mo~

najlepsze wyniki (np. poprzez walidacje). SSRc - TEr
« Wykorzystaj wczesniejsze ustalenia: np. wyniki EDA, istotno$¢ i d

cech, wyniki modeli. Elimination .
« Wybierz cechy stabilne w czasie: unikaj zmiennych, ktére bedg

niedostepne w przysztosci. +  Mutual Info
+ Uwazaj na zmienne o duzej liczbie brakéw: mogg wprowadzac ,

szum i btedy.
- Zastanéw sie nad cechami pochodnymi: tworzenie nowych cech z d

kombinacji istniejgcych (np. ratio, réznice, logarytmy).

SoftServe Confidential 13
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Lekcja 4: Wybor zmiennych — jak je wybrac?

Wybér cech (feature selection) zalezy od problemu i danych, ale ' | 4 §
zawsze warto kierowac sie kontekstem biznesowym. i ' '
Dobry wyb6r zmiennych wptywa na jakos¢ modelu, jego stabilnos¢ i ' & L I M E

interpretowalnos¢.

SHAP

SHAP vs LIME - A Practical Comparison I n 'l'e r p r e Il.a b i I i .I-y

Feature SHAP LIME High

Based On Game Theory (Shapley values) Local surrogate models alcohol -.*—_—....
Iphat LN —

Scope Global + Local Local only sulphates

volatile acidity *—- .

Output Type Exact Shapley Attribution Linear Approximation
p yp pley u I pp total sulfur dioxide o oo Eowe aum— e ——* .

Accuracy of Logic High (theoretically sound) Medium (approximation-based) chlorides . .+, E
[
>

Model Compatibility Tree-based models optimized Model-agnostic (text/image/tabulpt density *—— o
ol

Speed Slower (resource-intensive) Faster (especially on prototypes) P "'"* ki

fixed acidity

Best Use Case Regulatory, fairness, precision Quick insights, early prototyping

citric acid —-’-—

free sulfur dioxide

residual sugar »-+ .

i -6 -4 -2 0 2 3
Softserve Confidental SHAP value (impact on model output) 14
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Lekcja 5: Redukcja zmiennych jako insight

Principal Component Analysis (PCA)

stuzy do redukcji wymiaru danych, czyli
uzyskania podobnej informacji przy mniejsze;j
liczbie zmiennych

daje tez mozliwos¢ wizualizacji zwigzkéw
miedzy zmiennymi

moze by¢ wykorzystane jako wejscie do
modelu predykcyjnego.

Tworzy nowe zmienne (sktadowe gtowne), ktore
wyznaczajg kierunki najwiekszej zmiennosci
danych. Czesto kilka pierwszych sktadowych
wyjasnia wiekszos¢ zmiennosci.

Jak interpretowac wynik?

pojedyncza zmienna z oryginalnego zbioru
wyjasnia 1/N wariancji

pierwsza sktadowa moze wyjasniac¢ np. 80%
wariancji, druga 15%, itd. wtedy 2-3 sktadowe
moga wystarczy¢ do opisania wiekszosci
informacji

SoftServe Confidential

VZ: Orthegenal to V1 and
captures less variance.

V1: Line that captures

the most variance.

Wyznaczenie sktadowych gtéwnych
sprowadza sie do analizy macierzy
korelacji. Z tej macierzy oblicza sie wartosci
wtasne i wektory wiasne.
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Lekcja 5: Redukcja zmiennych jako insight

PCA | T-SNE | UMAP

- PCA: deterministyczne, tatwe do interpretacji, opiera sie na redukcji liniowej.
- t-SNE: stochastyczne, koncentruje sie na strukturach lokalnych, doskonate do wizualizacji danych o ztozonych zaleznosciach.
- UMAP: stochastyczne, zachowuje lokalne i globalne struktury, dziata szybciej i jest bardziej efektywne dla duzych zbioréw danych.
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PCA t-SNE UMAP
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Lessons Learned
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Lekcja 6: XGBoost vs Random Forest - co wybrac?

Random Forest

Random Forest to metoda uczenia zespotowego (ensemble learning),
ktéra tgczy wiele drzew decyzyjnych. Kazde drzewo jest trenowane na innej
probce danych (bootstrap sample), a ostateczna decyzja powstaje przez
gtosowanie wszystkich drzew. Aby zwiekszy¢ réznorodnos¢ drzew, w
Random Forest przy kazdym rozgatezieniu losowo wybierany jest podzbiér
cech (predictors).

Training Data Instance

3

|
!
] ® 9 & a & x e
Training
| WO XY WYY ®© XD
ClassA ClassA Class B
[ P | —
Model | Bagging (Voting Majority)
Testing |

Prediction Output
ClassA
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XGBoost

XGBoost to jedna z najpopularniejszych implementacji algorytmu
boosting. W boosting kolejno buduje sie wiele modeli, gdzie kazdy kolejny
model uczy sie na btedach poprzednich, przydzielajgc wieksze wagi
obserwacjom, ktére zostaty Zle przewidziane.

090g ® 00e @
o R R
®0e0® og0® ® oc®
Original Data Weighted data Weighted data
l Ensemble
@ Classifer
v o000 || |V @0 | |V eeo
000 Of 1 Xo 000
X 0000 X 0000 X 0000
00000 0000 00000
00000 00000 00000
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Lekcja 6: XGBoost vs Random Forest - co wybrac?

Ktory model bedzie najlepszy?

Oba algorytmy to dobry punkt startowy w projektach ML. Baggmg BOOS""Q
Random Forest jest tatwiejszy i szybszy, XGBoost czesto daje lepsze wyniki,
B

ale jest bardziej wymagajacy. \
Y ..‘_.0 J

%

Parallel Sequential
“MOIM ZDANIEM TO NIE MA TAK, Jesli poczatkowy model wykazuje niska doktadnos$é (np. 50%),
ZE DOBRZE, ALBO NIEDOBRZE..” moze to wskazywagé, ze problem jest z natury trudny i mozna

zaoszczedzi€ czas poprzez wczesng identyfikacje
niewykonalnych rozwigzan.

SoftServe Confidential 18
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Sieci neuronowe

Sie¢ neuronowa - transformuje dane wejsciowe poprzez obliczenie sumy

wazonej wejsc i zastosowanie nieliniowej funkcji do tej transformacji w celu

uzyskania stanu posredniego.

Sieci neuronowe sg poteznym narzedziem i czesto dajg bardzo dobre
wyniki, ale ich trenowanie i strojenie jest bardziej czasochtonne niz w
przypadku klasycznych modeli.

W praktyce sieci neuronowe sg szczegolnie popularne w zadaniach takich
jak computer vision. W danych tabularycznych czeSciej stosuje sie
prostsze modele ML, ktére sg szybsze, tatwiejsze w interpretacji i czesto

rownie skuteczne.

SoftServe Confidential

Machine Learning

_0-_0
G — |y — 32348
Input

Feature extraction Classification

Deep Learning
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Lekcja 7: Kiedy warto siegnac po sieci neuronowe?

Koricowa suma czyli z to przesuniecie b i suma wszystkich wag
pomnozona przez wartosci neuronéw.

FORWARD PROPAGATION

BARCKWARD PROPAGATION

19
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Lessons Learned
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Lekcja 8: Podziat Zbioru Ma Znaczenie

Podziat zbioru danych

Dostepny zbidr danych jest losowo dzielony na czesci:

= Zbiér treningowy (50-80%) - stuzy do trenowania modelu
» Zbiér walidacyjny - stuzy do doboru hiperparametréw

» Zbiér testowy - stuzy do ostatecznej oceny.

Metoda holdout

» Model jest trenowany na zbiorze treningowym, a nastepnie oceniany na zbiorze
testowym.

» Pojedynczy podziat moze dawac niepewne wyniki.

[ waming | testing |
[ waining  validating

SoftServe Confidential

Cross-Validation

Cross-walidacja daje bardziej wiarygodng ocene modelu,
poniewaz testuje go na wielu réznych podziatach danych, a
nie tylko na jednym losowym zbiorze testowym.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold S

e | Y ) Y -+

e i) I ] ) ] i k.‘

eoions | Train | rain | [ Trein [Wrain | > D —— A
- I R - ===

‘eration 5 - - - - Test fm ;?T;::?::es
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Lekcja 9: Ewaluacja — czy moj model dziata?

Ocena modeli uczenia nadzorowanego

Doktadnos¢é modeli uczenia nadzorowanego mozna oceniac za pomoca
réznych miar. W zaleznosci od typu zadania stosuje sie inne miary:

dla klasyfikacji - najczesciej uzywana miara to doktadnos¢ (accuracy), czyli
stosunek liczby poprawnych przewidywan do liczby wszystkich przewidywan

= dla regresji - stosuje sie inne miary (np. MSE, MAE, R?)

Predicted: | Predicted:
n=165 NO YES N =1000 Pred. NO Pred. YES
Actual:
NO 50 10 Actual NO 900 0
Actual:
YES 5 100 Actual Yes 100 0

Accuracy =900/ 1000 = 90%

W wielu zastosowaniach (np. medycyna) znacznie wazniejsze jest, aby wykryé chorobe, nawet

jesli czasem pojawi sie fatszywy alarm, niz ryzykowa¢ sytuacje, w ktérej choroba zostanie
przeoczona.

SoftServe Confidential

Confusion Matrix

Real Label
Positive Negative

True False

Y TP

GO Positive | Positive * Precision = o=

Predicted (TP) (FP) STRARE
Label False True

WELENGTE Negative & Negative

(FN) (TN)

XTP Y TP+ TN

Recall = s o ¥ N Ay = S P+ FP+ FN + TN

Nigdy dla niezbalansowanego zbioru nie wybieraj
miary accuracy.

21
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Lekcja 9: Ewaluacja — czy moj model dziata?

Ocena modeli uczenia nadzorowanego

Doktadnos¢ modeli uczenia nadzorowanego mozna ocenia¢ za pomoca
réznych miar. W zaleznosci od typu zadania stosuje sie inne miary:

» dla klasyfikacji - najczesciej uzywana miara to doktadnosc¢ (accuracy), czyli
stosunek liczby poprawnych przewidywan do liczby wszystkich przewidywan

» dla regresji - stosuje sie inne miary (np. MSE, MAE, R?)

Outlier

r=0.7

Qutlier removed

SoftServe Confidential

v

A 4

Regresja jest zdecydowanie trudniejsza niz
klasyfikacja

Zadna miara nie méwi catej prawdy. Najczesciej stosuije sie:

MAE (Mean Absolute Error) - Sredni btad bezwzgledny
(tatwy do interpretacji)

MSE / RMSE - karze wieksze btedy bardziej niz MAE

R? (wspotczynnik determinacji) - pokazuje, ile wariangji
wyjasnia model

22
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Lekcja 10: Bias/Variance Trade-Off

Overfitting czy underfitting?

Underfitting (niedouczenie)

* Model jest zbyt prosty i nie potrafi uchwyci¢ wzorcéw w danych.
Efekt: stabe dopasowanie zaréwno do danych treningowych,
jak i testowych.

Underfitting Optimised Fit Overfitting
= Model ma wysoki bias (obcigzenie) i niskg ztozonos¢. -
o @ @ _ Py o
Overfitting (przeuczenie) é .. .0‘.: ® % o .9.. :, % .. ::.:.
- - S ege” o Zl ofe & 3ok ¢
» Model jest zbyt dopasowany do danych treningowych, w tym do 2l @ ® 2|l @ ,‘ v 2 ° . @
szumoéw i wyjatkow. 8 .. 3 ". 3 ‘..'
Efekt: bardzo dobre wyniki na treningu, ale stabe na nowych ” ; o
Predictor variable Predictor variable Predictor variable

danych.

= Model ma wysoka wariancje i zbyt duzg ztozonosc.

SoftServe Confidential 23
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Lekcja 10: Bias/Variance Trade-Off

Model = Variance + Bias + Randomness

» Bias (obcigzenie): model uczy sie uproszczonych wzorcow, co
prowadzi do systematycznych btedow.

» Variance (wariancja): model zbyt mocno dopasowuje sie do
danych treningowych, przez co stabo dziata na nowych danych.

= Losowos¢: btedy wynikajgce z czynnikdw niezaleznych od
modelu lub danych treningowych.

Overfitting

* Zmniejsz ztozonos¢ modelu (ptytsze drzewa, mniejsze max_depth)
» Zastosuj regularizacje (L1/ L2)

+ Ogranicz liczbe zmiennych lub zastosuj feature selection

Underfitting

« Zwieksz ztozonos¢ modelu

» Dodaj nowe, bardziej informatywne zmienne (feature engineering)

+ Zastosuj bardziej zaawansowany model (np. XGBoost zamiast
regresji liniowej)

SoftServe Confidential

Low Bias

High Bias

Obcigzenie i wariancja sg sktadnikami btedu modelu.
Redukcja btedu wymaga odpowiedniej rownowagi miedzy nimi

24
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Lekcja 11: Hyperparameter Tuning wisienka na torcie

Dostosowywanie hiperparametrow moze poprawic¢ wyniki
modelu, ale to zwykle jest dopiero ostatni etap
procesu. Najwiekszy wptyw na jakos¢ predykcji ma
feature engineering i przygotowanie cech - bez tego
nawet najlepsze strojenie nie przyniesie znaczacej
poprawy. Jesli decydujemy sie na tuning, warto uzywac
narzedzi takich jak:

- Optuna Hyperparameters Parameters Score
* Hyperopt
n_layers = 3 i
ﬁ n_neurons = 512 # :—E Lﬂp?ilrgn?fati an #
Przyktadowe hiperparametry XGBoost learning_rate = 0.1
* learning rate (eta) - tempo uczenia n_layers = 3 .
- max_depth - maksymalna gtebokos¢ drzewa LX n_neurons = 1024 # =~ :??iﬁ?fati on # 80%
« n_estimators - liczba drzew learning_rate = 0.01 g
 lambda / alpha - regularizacja (L2 / L1) n_layers = 5 —  Weidhts
ﬁ n_neurons = 256 # = nptirglniz;ti an q 92%
learning rate = 0.1
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Lekcja 12: Grupowanie: odkrywanie ukrytych struktur

Grupowanie

Grupowanie polega na identyfikacji w danych w miare

jednorodnych grup obserwacji.

W klasteryzacji wyznacza sie odlegtosci pomiedzy
punktami. Na podstawie tych odlegtosci wyznaczane sg

grupy (klastry, clusters):

Przynaleznos¢ obserwacji do jakiejs grupy (cluster)
oznacza, ze ta obserwacja jest bardziej podobna do tej

grupy niz do innej grupy.

Cluster 1 .
9 0@
/ O / : ‘. Cluster 3
Cd @
Cluster 2

https://www.quora.com/What-does-the-distance-in-a-cluster-mean

SoftServe Confidential

Rézne skale zmiennych moga mie¢ wptyw na dziatanie algorytmu grupujacego, dlatego
przed zastosowaniem algorytmow grupowania nalezy przeprowadzac standaryzacje danych.

wynik dziatania algorytmu k-srednich na danych oryginalnych wynik dziatania algorytmu k-érednich na danych ustandaryzowanych
K-means
iniciacia obliczenie przydziat do kolejne obliczenie kolejny przydziat
18¢) centroidow grup centroidow i koniec
Data \ Step ¥ \ Reoration 1, Step 20 \“M!.S&p?b \ Reration 2, Step 24 \l’i\dl\ooul.
- \ - | - I @ 1 » L™
v oa ¢ oo ¢ o2, ¢ 2, s Ja. e s,
sl Yo gl S 3 e g :'-.fo_‘. : o)
.0'". ‘ 7 -\.n‘ :" e 9*: .- -\" \"
- ' L) ' - v 2o T ¥ 3 - 7]
N ¥ b, TS o R
3 e e v - St e S e
. ’l '} 9 o > ’
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Lekcja 12: Grupowanie: odkrywanie ukrytych struktur

Problem: Losowa inicjalizacja Problem: Wybdr liczby skupien
Minimalizacja btedu WSS ° Wykres osypiska wariancji wewngtrzgrupowe;j Elbow method
Algorytm w kazdej iteracji zmniejsza sume kwadratow ° Kryterium Calinskiego-Harabasza
odlegtosci wewnatrzgrupowych (WSS), czyli sume kwadratéw ® Kryterium wspotczynnika Silhouette

odlegtosci miedzy punktami, a ich centroidami i zatrzymuje
sie, gdy nie moze jej juz poprawic. Zaleca sie uruchomic¢ go
kilkukrotnie i wybra¢ wynik o najmniejszym WSS.

” wr LS

2

Silhouette score

T

L= |

o

3 z- A 0 1 2 P b(i) —a(i)
s() = max{a(i), b(i)} 27
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