Data science w piekarni

Standaryzacja to jedna z metod przetwarzania suro-
wych danych przygotowywanych do wprowadzenia ich do
modeli ekonometrycznych. Celem tego przetwarzania jest
dopasowywanie danych do jednej wspélnej skali.

Zgodnie z definicjg standaryzacja polega na przetwa-
rzaniu catej populacji w celu uzyskania ujednoliconych pa-
rametrow statystycznych, czyli $redniej dla populacji row-
nej 0 oraz odchylenia standardowego réwnego 1.

Standaryzujemy dane wejsciowe do modelu tak, aby
wszystkie zmienne miaty podobng charakterystyke staty-
styczna. I tu pojawiajag sie dwa btedy popetniane zwykle
przez poczatkujacych badaczy.

Wartosci zmiennych moga przekraczaé prég 1i -1

Po pierwsze, jezeli odchylenie standardowe jest réwne
jeden to nie znaczy, ze skala zmiennych zatrzymuje sie na
wartosci 1i-1. To oznacza, ze zmienne moga mie¢ rozmaite
wartosci od 0,1 nawet po -2, mimo to suma odchyler: be-
dzie wynosi 1. Pomytka ta wynika z podobiefstwa procesu
standaryzacji do popularnego procesu normalizacji. Nor-
malizacja to proces przetwarzania zmiennych wejsciowych
tak, by wartosci zmiennych znajdowaty sie w przedziale
od 0 do 1 lub winnym wypadku od -1 do 1. Przy normaliza-
¢ji niedozwolone jest, aby zmienna przekraczata prog war-
tosci bezwzglednej 1. W przypadku standaryzacji zmienne
mogg swobodnie przekraczac prob wartosci, jednak suma
odchyleh nie moze istotnie odbiega¢ od wartosci 1.

Rozktad prawdopodobienstwa standaryzowanych da-
nych nie musi przypomina¢ rozktadu normalnego

Kazdy poczatkujacy analityk danych wie, ze typowa ce-
cha rozktadu normalnego jest charakterystyka statystyczna
opisana jako érednia réwna zero i odchylenie standardowe
rowne 1. Tak sie sktada, Ze identyczne parametry ma po-
pulacja po przeprowadzeniu jej standaryzacji. Stad praw-
dopodobny btad myslowy, ze po standaryzacji otrzymamy
piekny rozktad normalny gestosci prawdopodobienstwa.

Standaryzacja opisana jest przez funkcje liniowa. Je-
zeli jakas liczbe podstawimy do funkgji liniowej otrzyma-
my wielokrotnos¢ tej wartosci. Jezeli wszystkie wartosci
z populacji pomnozymy przez 2 lub dodamy 7 to bedzie-
my mieli identyczna strukture wartosci. Na przyktad gdy
mamy zbior danych sktadajacy sie z ciezaru whasciwego
jednego rodzaju chleba. Robimy wstepna analize, ktéra
mowi, ze 20% pieczywa jest za ciezka w stosunku do usta-
lonej normy, a 45% pieczywa ma niedowage. Teraz jezeli
te dane podzielimy przez liczbe 15 dalej bedziemy mieli
zachowang ta strukture ciezaru chleba wedtug przyjetych
cech: 20/35/45.
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Funkgcja standaryzacji ma charakter liniowy i za-
pisywana jest w formie rownania: standardized value
= X - /o, gdzie: 1 - srednia populagji przed standa-
ryzagja, o — odchylenie standardowe populacji przed
standaryzacja.

Przyjmijmy, ze realizujemy projekt majacy na
celu poprawe zadowolenia klientéw koAcowych
piekarni. Musimy tak udoskonali¢ proces wypieku
pieczywa, zeby nasi klienci byli bardziej zadowoleni.

Proces wypieku charakteryzuje sie wieloma ro-
dzajami zmiennych, ktére moga by¢ przydatne do
modelowania produkcji. Gromadzimy wiec szeregi
czasowe opisujgce temperature wewnatrz pieca,
gdzie zakres temperatur wynosi od 90 do 300°C,
wilgotnos¢ w zakresie 20-60% (zapisywana w da-
nych jako 0,2 do 0,6) oraz ci$nienie wewnatrz rur
doprowadzajgcych goracy olej do pieca w zakresie
0,6-3 bary. Dla naszej analizy istotny jest réwniez
szereg czasowy temperatury na zewnatrz pieca
w zakresie 15-25°C. Mamy tez szereg czasowy war-
todci zuzycia gazu w zakresie 0,005-0,01 m3/min.

Taka réznorodno$¢ wartosci nominalnych zmien-
nych nie jest dobra dla procesu modelowania, po-
niewaz czes$¢ algorytmoéw modelowych faworyzuje
zmienne o najwigkszych wartosciach i zaniedbuje
wartosci stosunkowo niskie. Jest to typowa cecha np.
regresji Ridge'a i wielu innych algorytméw. W na-
szym przypadku, na podstawie wtasnych domystéw,
mamy podejrzenie, ze najwiekszy wptyw na jakosé
pieczywa ma temperatura na zewnatrz komory pie-
cowej. Podczas wyciggania chleba z pieca réznica
temperatur moze spowodowal powstanie charakte-
rystycznej skorki, ktéra moze okazac sie kluczowa dla
koncowych klientow. Skérke chyba kazdy lubi, tylko
ta na chlebie musi by¢ odpowiednia, nie popekana,
nie za cienka. Temperatura na zewnatrz pieca ma dla
algorytmu wspomnianej regresji Ridge‘a stosunkowo
matg warto$¢ w poréwnaniu z temperaturg wewnatrz
pieca. Model moze wigc potraktowac te kluczowa dla
skorki temperature jako czynnik nieistotny.

Aby unikng¢ takiej sytuagji, wszystkie zebrane
dane powinny by¢ standaryzowane do tego same-
go zakresu wartosci nominalnej. Do tego wiaénie
stuzy standaryzacja.

Wyjasnienie powoddw takiego podejécia
nie jest juz takie oczywiste jak w przypadku




czesniejszych potencjalnych btedéw procesu
szndaryzadji.

Bfad polega na tym, ze niektérzy badacze za
=dnym zamachem standaryzujg wszystko, a na-
s:epnie dzielg populacje na zbidr testowy i zbior
rreningowy. To oczywisty btad. Nalezy najpierw
nodzieli¢ populacje, a potem oddzielnie standary-
zowac zbidr testowy i zbidr treningowy.

Dlaczego? Poniewaz wspdlna standaryzacja tych
zbiorébw powoduje, ze sg one podobne, a przeciez
takiej sytuacji nie ma gdy model pobiera ,prawdzi-
we dane” kiedy juz normalnie pracuje po wdrozeniu.
Wspdlna standaryzacja danych testowych i treningo-
wych prowadzi do swoistego ,wycieku danych”. Ze-
standaryzowany zbidr testowy jest wtedy w jakims
stopniu spokrewniony z zestandaryzowanym zbio-
rem treningowym. To spokrewnienie jest wprawdzie
nieistotne statystycznie lecz suma wielu nieistotnych
btedédw prowadzi do powaznego btedu. Powinnismy
wiec robi¢ wszystko, aby unika¢ drobnych bteddw.

Istnieje pie¢ powododw, dla ktérych uzywamy
standaryzacji w pracy z modelowaniem lub grupo-
waniem.

1. Poréwnywalnos¢ skali

Jak wyjasnitem w przyktadzie na poczatku, nie
jest dobrze dla modelowania, jesli poszczegdlne ce-
chy znacznie sie od siebie rdznia. Jest to szczegdinie
szkodliwe dla niektorych algorytmdw bazujacych na
odlegtosciach, np. Support Vector Machine (SVM).
Nalezy doprowadzi¢ do wspdlnej skali cech w okre-
Slonym przedziale wartosci. Ograniczenie wszyst-
kich wartosci do rygorystycznej charakterystyki
statystycznej oznacza, ze wszystkie te dane zostang
zmniejszone wedtug proporgji. Tak wiec, jezeli roz-
ktad populacji byt asymetryczny to standaryzacja
zachowa te asymeétrycznos¢. Standaryzacja przetwa-
rza dane od wartosci wstepnej do wartosci znorma-
lizowanej z uwzglednieniem potozenia tych wartosci
wzgledem S$redniej tej populacji cech. Zatem tem-
peratury wewnatrz pieca i temperatura na zewnatrz
urzadzenia po standaryzacji dla laika moga by¢ bar-
dzo podobne, pozostajg jednak identyczne z punktu
widzenia gestosci prawdopodobienstwa zdarzeh. Ta
ujednolicona charakterystyka wartosci gwarantuje,
ze modele beda podobnie traktowaty wszystkie ce-
chy procesu. Warto wspomnieé, ze jedli umiescimy
zestandaryzowane dane w modelu, réwniez zmien-
ne zalezne, mozemy spodziewac sie, ze otrzymamy
zestandaryzowane wyniki koncowe. Czesto jest to
koszmarem dla poczatkujacych badaczy. Poniewaz
standaryzacja jest funkcjg liniowa, mozemy prze-
prowadzi¢ odwrotny proces standaryzacji. Mozemy
powstrzymac sie tez od standaryzacji wejsciowych
danych wynikowych, tzn. zmiennych zaleznych.

2. Przyspieszenie poszukiwania zbieznosci

Algorytmy optymalizacyjne zwykle bazujg na punktach
ekstremalnych powierzchni lub punktach przeciecia wektoréw.
Standaryzacja przyspiesza dziatanie takich algorytmoéw. Po-
wierzchnia poszukiwan po przeprowadzonej standaryzacji jest
bardziej kulista, dzieki czemu algorytmom tatwiej jest znalez¢
punkt styku. Bez standaryzacji hiperpowierzchnie sa od siebie
odlegte, co stanowi przeszkode w procesach obliczeniowych.

3. Standaryzacja tagodzi wartosci odstajace

Stosujgc standaryzacje eliminujemy wartosci odstajace.
Na przykfad, jesli mamy dwie cechy zmiennych niezalez-
nych, o podobnym zakresie wartosci wprowadzonych do
modelu regresji liniowej, a jedna z cech ma kilka wartosci
odstajacych, wartos¢ wyniku moze zostac znieksztatcona.
W tym przypadku badacz stosujacy podejscie klasyczne be-
dzie musiat recznie eliminowa¢ wartosci odstajace. Jesli zde-
cydujemy sie na standaryzacje lub normalizacje obu wskaz-
nikéw, moze nie prowadzi¢ eliminacji wartosci odstajacych.

4. Konieczna jest standaryzacja algorytméw bazu-
jacych na odlegtosciach

Algorytmy oparte na odlegtosci sg to niektére algo-
rytmy wyszukiwania podobienstw, na przyktad algorytm
K-srednich do grupowania i model K-Najblizszych Sasia-
déw (K-NN), uzywany do zastosowan klasyfikacyjnych lub
regresyjnych. Jesli mamy bardzo duzg odlegtos¢ miedzy
srednig wartoscig zmiennych, algorytmy modeli maja trud-
nosci z wiasciwym dostosowaniem odlegtosci, ktére od-
zwierciedlaja wynikowa jakosc¢ obliczen. Problem ten doty-
czy rowniez grupowania algorytmem K-means.

5. Standaryzacja pomaga w interpretacji wielkosci
wpltywu poszczegdlnych cech na wartos¢ wynikowa

Jak pisatem na poczatku, niektére modele traktuja pewne
zmienne lepiej jezeli ich warto$¢ nominalna jest wysoka. Dzie-
ki temu pewne cechy o wiekszej wartosci majg wiekszy wptyw
na zmodelowany proces niz ma to miejsce w realnym proce-
sie. Jest to czesto spotykana dysfunkcja modeli. Kontynuacja
tej btednej interpretacji sg btedne decyzje biznesowe. Wro¢-
my do naszego przyktadu, w ktérym mamy wysoka tempe-
rature wewnatrz pieca i niska temperature na zewnatrz pieca.

Algorytm waznosci cechy, np. model Shapley’a oceniajacy
znaczenie zmiennych niezaleznych w wynikach regresji, ziden-
tyfikuje, ze np. temperatura wewnatrz pieca jest najwazniejsza
dla poprawy zadowolenia klienta. Pamietamy, ze model moze
tak pomysled, poniewaz ta zmienna jest nominalnie najwyzsza
z wszystkich zmiennych. Wiemy, ze to nieprawda, wiemy, ze
temperatura na zewnatrz pieca, albo réznica pomiedzy tempe-
raturami na zewnatrz i w $rodku pieca odgrywa kluczowa role
w jakosci skorki pieczywa. Zatem bez standaryzacji popetnia-
my systematyczny biad. Jesli dojdziemy do btednego wniosku,
nie poprawimy jakosci chleba i nasze wysitki spetzna na niczym.
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