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na postepujacy przyrost objetosci i ztozonosci
danych podlegajacych analizie.
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czenie maszynowe jest czescig bardzo am-

bitnej i roznie ocenianej koncepcji zorien-
towanej na rozwoj sztucznej inteligencji, ktora jest
wykorzystywana w wielu dziedzinach nauki, prze-
mysle i ustugach. Jest to rezultat wielkiego marzenia
czlowieka o stworzeniu maszyny-systemu zdolnego
do uczenia si¢ i rozpoznawania wzorcow, tak jak robi
to najdoskonalsza ,,maszyna” bedaca efektem ewolu-
cji, czyli ludzki mézg. Odkrywanie wiedzy z danych
przy$wiecalo pierwszym systematycznym obserwa-
cjom zjawisk przyrodniczych. W ten sposob miesz-
kancy starozytnego Egiptu okoto 3,5 tys. lat p.n.e. zde-
finiowali rytm wezbran Nilu, by zaplanowa¢ okresy
zasiewoOw i zbierania plonoéw. Wykorzystali do tego
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uproszczony schemat matematyczny danego zjawiska,
czyli model. Z czasem ilo$¢ danych zaczeta gwalto-
wanie rosng¢, a dostepne metody statystyczne, czesto
o rygorystycznych zatozeniach, nie oferowaty ocze-
kiwanych rozwigzan. Obecnie, w erze wielowymia-
rowego ,,potoku danych” i Big Data, ich wyja$nianie
(data mining) jest wspomagane przez zaawansowane
algorytmy i narzedzia, tj. centra superkomputerowe
oraz klastry obliczeniowe. Ta specyficzna walka z da-
nymi, jak sie wydaje, jest dopiero na poczatkowym
etapie, a naptyw nowych informacji oraz oczekiwania
odbiorcéw moga by¢ kolejnymi punktami zapalnymi
rozwoju uczenia maszynowego. Jednocze$nie poja-
wiajg sie krytyczne opinie, ktore s3 mniej lub bardziej
medialne. Jednym z powazniejszych glosow w toczacej
sie dyskusji nad zagrozeniami ze strony sztucznej inte-
ligencji jest ksigzka Cathy O’Neil Brosi matematycznej
zaglady, w ktorej autorka stwierdza m.in.: ,Tworzac
model, dokonujemy wyboru tego, co wydaje sie nam
wystarczajaco wazne, by to uwzglednié. Upraszczamy
$wiat”. Jak sie okazuje, takie uproszczenia mogg mie¢
w pewnych przypadkach negatywne konsekwencje,
np. w postaci dyskryminacji Afroamerykanéw w pro-
cedurze aplikowania o kredyt hipoteczny czy miesz-
kancow Podhala przy staraniu si¢ o wizy do USA.
Idea stojaca za nauczeniem pewnego systemu roz-
poznawania schematow pojawila sie juz bardzo wcze-
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$nie i wigzala si¢ z obserwacjami astronomicznymi.
System uczacy sie zostal zdefiniowany w 1997 roku
przez Toma Mitchella w ksigzce Machine Learning
jako ten, ktéry udoskonala si¢ wraz z do$wiadcze-
niem. Z kolei Marcin Szeliga w Praktycznym uczeniu
maszynowym dodaje, ze uczenie maszynowe polega
na uczeniu maszyn na przyktadach.

W biologii w 1958 roku pojawilo si¢ pojecie percep-
tronu nasladujgcego dzialanie neuronéw w mozgu,
a w 2001 roku pojawita sie klasyczna w swojej wymo-
wie publikacja Leo Breimana Random Forests pre-
zentujaca, jak za pomocg drzew decyzyjnych wyizo-
lowa¢ model klasyfikacyjny. Poniewaz w przyrodzie
wiekszo$¢ zjawisk funkcjonuje na zasadzie naczyn
polaczonych, zaktada sie, ze pewne zjawisko lub wla-
$ciwos¢ srodowiska przyrodniczego (Y) mozna wyja-
$ni¢ za pomocg zbioru predyktorow (xy, ...., X,), ktore
pelnig funkcje zmiennych niezaleznych. Nie wszyst-
kie predyktory wyjasniajg badane zjawisko lub ceche
w tym samym zakresie, a ich sita (wplyw) jest analizo-
wana w trakcie pierwszego etapu modelowania. Klu-
czowym elementem catej ukladanki sg dane historycz-
ne, na ktérych bazie system uczacy sie zdobywa wiedze
o schematach. Nastepnie jg aplikuje w postaci modelu
do przestrzeni nieprobkowanej (np. przestrzeni geo-
graficznej) czesci populacji czy zjawisk dynamicznych,
prognozujgc ich przyszle stany.
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Wielowymiarowe zbiory danych zawierajgce
zmienng zalezna i duzg liczbe predyktorow o cze-
sto niejednolitym formacie (dane ciggle lub katego-
ryczne) i odmiennych rozkltadach prawdopodobien-
stwa wymagajg szczegolnego podejécia. Zadaniem
algorytmu uczenia maszynowego jest stworzenie
modelu, ktory pozwala na predykcje. Max Kuhn
i Kjell Johnson w swojej ksigzce Applied Predictive
Modeling (Zastosowanie modeli predykcyjnych)
zawierajg sens tego terminu w nastepujacy sposob:
»Model lub modelowanie (...) jest to proces tworze-
nia narzedzia matematycznego (...), ktére pozwala
na precyzyjng predykcje”. Z kolei Brad Boehmke
i Brandon Greenwell w Hands-On Machine Learning
with R (Praktyczne uczenie maszynowe z R) zwra-
cajg uwage, ze wazng cechg procesu uczenia maszy-
nowego jest proces iteracyjny, bazujacy na podej-
$ciu heurystycznym. Moze si¢ zdarzy¢, ze niewiele
wiemy na temat analizowanego zjawiska i zazwyczaj
opieramy swoje dziatania na niepelnych danych. Nie
wiemy, ktora metoda uczenia maszynowego najlepiej
odda rzeczywisty schemat badanego zjawiska lub
stan §rodowiska naturalnego. Stad potrzeba zasto-
sowania, ewaluacji, zmodyfikowania metody lub
danych i ponownego tworzenia modelu (treningu)
na tym samym zbiorze danych. W wielu przypad-
kach takie podejscie daje najlepszy pozadany efekt
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Wykresy czastkowe
pokazujace usrednione
prawdopodobienstwo
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- model 0 pewnym stopniu uogdélnienia (nieprzetre-
nowany), mozliwy do zastosowania dla wielu roz-
nych zbioréw danych testowych.

Dane

Bogactwo réznego rodzaju danych sprawia, ze juz ich
wstepna ocena i przygotowanie stanowi wazny etap
modelowania. Ocenia sig¢, ze okolo 80 proc. czasu po-
$wieconego na analize zajmuje samo przygotowanie
danych. Na tym etapie nalezy wzia¢ pod uwage zasade
GIGO, czyli ,,garbage in, garbage out” (§mieci na wej-
$ciu, $mieci na wyjsciu), podkreslajaca, ze bledne, nie-
kompletne i bardzo mate zbiory danych moga pro-
wadzi¢ do btednego wnioskowania i konkluzji. Dane
obserwacyjne zbierane za pomocg metod konwencjo-
nalnych - instrumentéw pomiarowych - czesto sta-
nowily zbiory o matych woluminach i byly obarczone
bledami wynikajgcymi z niedoktadno$ci metody po-
miarowej (rozdzielczosci przestrzennej i czasowej),
instrumentu pomiarowego lub jego awarii. Poniewaz
nie da sie pomierzy¢ wszystkiego, wszelkie analizy
prowadza do pewnego uproszczenia, ktorego finalng
postacig jest model. Przez analogie mozna w tym miej-
scu przywola¢ najprostsza kartograficzng definicje
mapy, mowiacg, ze mapa jest modelem rzeczywistosci.

Wraz z pojawieniem si¢ systematycznych po-
miaréw laboratoryjnych, zobrazowan satelitarnych
i np. automatycznych pomiaréw meteorologicznych,
wielkie woluminy danych okazaly si¢ szansa zrobie-
nia kroku milowego w lepszym poznaniu zlozonosci
$wiata fizycznego i biologicznego. Jednak odczyta-
nie informacji w gaszczu danych wymagato nowych
technik obliczeniowych, wiekszej objetosci baz danych
i szybszych procesoréw. Obecnie uzytkownicy inter-
netu sami produkujg dane (zostawiajg cyfrowy $lad),
ktdre nastepnie wchodzg do modelu decydujgcego
o tym, jakie np. reklamy s wyswietlane na ekranie

wysokos¢é n.p.m. topograficzny

indeks uwilgotnienia
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ich komputeréw. Systemy odpowiedzialne za skrzynki
e-mailowe sg uczone, jak rozpoznawaé wiadomosé
typu spam, a na bramkach autostradowych sg rozpo-
znawane tablice rejestracyjne samochodu, co pozwala
— lub nie - na dalszy przejazd.

Uczenie nadzorowane

Jedng z wazniejszych cech zbioru danych, ktéra
warunkuje mozliwo$¢ zastosowania pewnej czesci
metod uczenia maszynowego, jest to, czy obserwacje
zawierajg informacje o zmiennej zaleznej, czyli odpo-
wiedz modelu (target variable, czyli zmienna doce-
lowa) przy okreslonym zestawie predyktorow. Jezeli
zbidr danych zawiera etykiety (w modelu klasyfika-
cyjnym, w ktérych zmienna zalezna moze mie¢ cha-
rakter binarny, np. tak - nie, 0 - 1, zniszczenie - brak
zniszczen) lub konkretne wartos$ci liczbowe (w modelu
regresyjnym, np. szacujagcym biomase drzewosta-
néw), mozna zastosowaé uczenie nadzorowane,
gdzie na wejéciu przekazujemy informacje o zmien-
nej Y. W ten sposob ,,nadzorujemy” pewien oczeki-
wany wynik modelu w efekcie zastosowania danego
algorytmu, np. laséw losowych (random forests).
W tym przypadku warto wspomnie¢ o pewnym
ograniczeniu metody, ktéra moze wynika¢ z samej
natury zjawiska. Jezeli jest analizowany wzrost drzew
zalezny od temperatury i opadow, to opierajac sie
na danych tylko ze strefy klimatu umiarkowanego,
model nie bedzie mogt by¢ zastosowany do analizy
laséw w innej strefie klimatycznej, poniewaz zostat
wytrenowany na podstawie obserwacji w pewnym
zakresie warto$ci oraz dla pewnych kategorii drzew,
niewystepujacych w strefie, dla ktorej uzytkownik
planuje zastosowa¢ model. Wskazujemy tu na wazng
ceche modeli regionalnych. Przyktadowo w anali-
zie przestrzennej na problem ten wskazali Meyer
i Pebesma, ktorzy proponujg w artykule z 2021 roku
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Predicting into unknown space? Estimating the area
of applicability of spatial prediction models walida-
cje modelu za pomocg metody area of applicability
(AOA - obszar zastosowania). W wielkim skrocie jest
to obszar, w ktérym model moze nauczy¢ sie¢ rela-
cji miedzy zmiennymi w oparciu o dane treningowe
i oszacowana w trakcie walidacji krzyzowej jako$¢
modelu jest utrzymana na pewnym akceptowalnym
poziomie.

Wazna cechg walidacji modelu nadzorowanego jest
wydzielenie pewnej czesci danych ze zbioru gléwnego,
np. 25 proc. obserwacji, i pozostawienia ich jako zbio-
ru testowego, ktory nie jest uzywany do modelowania
(wytrenowania). W ten sposob utrzymujemy kontrole
nad jakoscig modelu. Warto pamieta¢, ze model mo-
ze ulec przetrenowaniu, tzn. posiada duzg moc pre-
dykcyjng dla zbioru o podobnych charakterystykach
(podzbioru danych), ale staje sie bezuzyteczny przy
zastosowaniu dla zupetnie nowych danych.

Zastosowanie algorytmow

Algorytm lasow losowych to jedna z najpopularniej-
szych metod uczenia maszynowego opierajaca sie
na wielu drzewach decyzyjnych lub klasyfikacyjnych.
W trakcie budowania drzewa jest wybierana losowa
probka m predyktoréow (zmiennych niezaleznych).
Gdy jest poszukiwany model klasyfikacyjny, wartoé¢
ta rowna sie pierwiastkowi kwadratowemu z liczby
predyktorow. Uzycie niewielu predyktoréw pomaga
w obejsciu problemu ich wspotliniowosci (korelacji),
poniewaz sg one wybierane losowo w trakcie budo-
wania np. 1000 drzew klasyfikacyjnych. Dzieki takiej
procedurze algorytm laséw losowych dobrze radzi so-
bie nawet z danymi silnie skorelowanymi, poniewaz
na konicu wynik jest usredniany dla wielu drzew.

Metoda ta zostala wykorzystana m.in. do modelo-
wania przestrzennego rozktadu gtownych gatunkow
drzew iich biomasy w parkach narodowych potu-
dniowej Polski oraz modelowania zniszczen spowo-
dowanych przez orkan Klaus w 2009 roku w lasach
poludniowo-zachodniej Francji.

Do wyznaczenia wzorcow wystepowania poszcze-
g6lnych gatunkow drzew w lasach gorskich wykorzy-
stano dane z opisow drzewostandw z pieciu parkow
narodowych oraz mapy przedstawiajgce klimat i cechy
geomorfometryczne tych obszarow. Z kolei zeby okre-
$li¢ dominujgcy gatunek drzewostanu, zastosowano
model klasyfikacyjny, przypisujacy kazdej obserwa-
¢ji (drzewostanowi) jeden z pieciu gatunkéw. W tym
modelu drzewa klasyfikacyjne decydowaly w oparciu
o zestaw danych, wskazujac prawdopodobienstwo,
ze w danym miejscu bedzie dominowal konkretny ga-
tunek drzewa. Wykazali$my, ze dla poszczegdlnych
gatunkow rézne czynniki determinowaly ich wystepo-
wanie. Na przyklad prawdopodobienstwo wystepowa-
nia $wierka bylo zwigzane gtéwnie z wysokoscia nad
poziomem morza, a sosny — z wystawg i nachyleniem.
Zastosowanie tego modelu pozwolito wiec wyjasni¢,
ktore czynniki sg najwazniejsze dla wystepowania ga-
tunku. Dodatkowo wizualizacja odpowiedzi modelu
zakladajgca staly poziom wszystkich zmiennych z wy-
jatkiem jednej pozwolila na symulacje zmian warun-
kow srodowiskowych, wskazujac, jak modyfikacja po-
szczegolnych czynnikéw wplywa na badane gatunki.
Z kolei zastosowanie modelu regresyjnego pozwolilo
wnioskowa¢, jak jednostkowa zmiana danego predyk-
tora (np. wystawy) wplywa na biomase drzewostanu.
W ten sposob nasze modele pozwolily przewidzie¢, jak
zmiany klimatu czy topografii moga wplywa¢ na zdol-
no$¢ drzew do akumulacji wegla i przeciwdziatania
zmianom klimatycznym. m
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Schemat uczenia na danych

treningowych w iteracyjnym
procesie modelowania

i oceny az do wypracowania
optymalnego modelu

(na podstawie Boehmke

i Greenwell, 2020)

Chcesz wiedziec
wiecej?
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