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Eksploracyjna analiza danych

Jest to ksigzka o data science, zacznijmy wigc od zbadania
jakichs$ danych. To co$, do czego powiniene$ przywyknac:
pierwszym etapem kazdego problemu data science jest eks-
plorowanie danych. Bliskie przyjrzenie si¢ najdrobniejszym szczegélom

pomoze Ci lepiej zrozumie¢ dane i zdecydowac, co robi¢ dalej i jak prze-
prowadzi¢ bardziej wyrafinowane analizy. Pomoze tez wczeSnie wylapaé
ewentualne btedy lub problemy z danymi. Te pierwsze kroki w procesie
data science nazywa si¢ eksploracyjna analiza danych.

Zaczniemy ten rozdzial od przedstawienia scenariusza biznesowego i wyjasnienia,
jak mozna wykorzysta¢ dane do lepszego zarzadzania firmg. Opiszemy wczytywanie da-
nych do Pythona i sprawdzanie podstawowych statystyk zbiorczych. Nast¢pnie wpro-
wadzimy narze¢dzia Pythona przeznaczone do tworzenia wykresow. Omowimy proste
analizy eksploracyjne i pytania, na ktore moga odpowiedzie¢. Na koniec przedyskutu-
jemy, jak analizy mogg pomo6c w poprawianiu praktyk biznesowych. Proste analizy,
ktore przeprowadzimy w tym rozdziale, sg pierwszym krokiem w rozwigzywaniu kaz-
dego problemu data science, jaki napotkasz w przysztosci. Zaczynajmy!
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Twaj pierwszy dzien na stanowisku prezesa

Wyobraz sobie, ze zaoferowano Ci posade prezesa w firmie udost¢pniajacej rowery, ktore
mozna wypozyczac na krétkie okresy w celu jezdzenia po mieScie. Choé nie masz zad-
nego do$wiadczenia w prowadzeniu firm zajmujgcych sie wypozyczaniem rowerow, ak-
ceptujesz oferte.

Zjawiasz si¢ w pracy pierwszego dnia i myslisz o swoich celach biznesowych. Nie-
ktore z nich moga by¢ zwigzane z takimi kwestiami jak satysfakcja klienta, morale pra-
cownikow, rozpoznawalno$¢ marki, maksymalizacja udzialu w rynku, redukcja kosztow
lub wzrost przychodéw. Jak zdecydowac, ktére z tych celow sg priorytetowe, i w jaki
sposob do nich dgzy¢? Pomysl na przykiad o zwigkszaniu satysfakeji klienta. Zanim sku-
pisz sie na tym celu, musisz si¢ dowiedzieC, czy klienci sg zadowoleni, a jesli nie sg, musisz
odkry¢, co obniza ich satysfakcje i jak mozna to poprawic. A moze jeste$ bardziej zain-
teresowany pracg nad zwigkszaniem przychodéw. Musialbys wiedziec, jakie sg obecne
przychody, zanim sprobowalbys je zwigkszy¢. Innymi slowy, nie bedziesz wiedzial, na
czym powinienes si¢ poczatkowo skupic, dopoki nie zrozumiesz lepiej swojej firmy.

Aby zrozumieé swojg firme, potrzebujesz danych. Mogibys przejrze¢ wykresy i ra-
porty, ktore podsumowujg dziatalnosc¢ firmy, ale zaden gotowy raport nie powie Ci tyle
co samodzielne zbadanie danych.

Znajdowanie wzorcéw w zbiorach danych

Przyjrzyjmy si¢ danym z prawdziwej wypozyczalni roweréw i wyobrazmy sobie, ze sg to dane
z Twojej firmy. Mozesz pobrac te dane pod adresem hitps://bradfordtuckfield.com/hour.csv.
(Plik ten jest w specjalnym formacie .csv, o ktéorym wkrotce powiemy wigcej). Mozesz
otworzy¢ ten plik w edytorze arkuszy kalkulacyjnych, takim jak Microsoft Excel lub
LibreOffice Calc; powinienes zobaczy¢ okno podobne do pokazanego na rysunku 1.1.

eI 1

v finstant jdteday season yr mnth hr holiday weekday workingday weathersit temp
? 12011-01-01 10 10 a [ 1 024 0.2879 081 0 3

22011-01-01 10 11 o ] 1 0.22 0.2727 0.8 0 8 32 40
32011-01-01 10 12 0 6 1 022 0.2727 08 0 5 27 32
42011-01-01 10 1 3 a & 1 0.24 0.2879 0.75 o 3 10 13
52011-01-01 10 1 4 o 6 1 0.24 0.2879 0.75 0 o 1 1
62011-01-01 10 1 5 o 6 2 0.24 0.2576 0.75 0.0896 o 1 1
72011-01-01 10 18 1} [} 1 022 02727 08 o 2 o 2
82011-01-01 10 7 o [ 1 0.2 02576 0.86 0 1 2 3
92011-01-01 10 - o 6 1 0.24 0.2879 0.75 o 1 7 B
10 2011-01-01 10 19 o 6 1 0,32 03485 0.76 0 B 6 14
112011-01-01 10 110 o 6 1 0.38 0.3939 0.76 0.2537 12 24 36
12 2011-01-01 10 111 [t} [} 1 0.36 0.3333 0.81 0.2838 26 30 56
132011-01-01 10 112 0 & 1 042 0.4242 077 0.2836 29 55 B4
14 2011-01-01 10 113 o 6 2 046 04545 0.72 0.2985 a7 a7 94
152011-01-01 1D 114 [ [} 2 046 04545 0.72 0.2836 a5 71 106
16 2011-01-01 10 115 0 ] 2 0.44 04394 0.77 0.2985 40 70 110
17 2011-01-01 10 116 o 6 2 042 04242 0D.B2 0.2985 41 52 93
182011-01-01 10 117 o 6 2 0.44 04394 0.82 0.2836 15 52 67
192011-01-01 10 118 1} [} 3 042 04242 088 0.2537 8 26 35
202011-01-01 10 119 o 6 3 042 04242 088  0.2537 L 3 37
212011-01-01 10 120 o 6 2 04 04091 0.8B7 0.2537 11 25 36
222011-01-01 1 0 121 0 [} 2 04 04091 0.8 0.194 3 3 34

f11.0 f £ a0 ang L g

Rysunek 1.1. Dane dotyczgce wypozyczania rowerow wyswietlone w arkuszu kalkulacyjnym
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UWAGA

Pierwotnym zrodtem tych danych jest witryna firmy Capital Bikeshare (https://ride.capitalbike
>share.com/system-data). Dane zostaly skompilowane 1 wzbogacone przez Hadi Fanaee-T
oraz Joao Game 1 opublikowane w internecie przez Marka Kaghazgariana.

Ten zbiér danych nie rézni sie od wielu innych zbioréw, ktére prawdopodobnie wi-
dywales wczesniej: jest to prostokgtna tablica wierszy i kolumn. W tym zbiorze kazdy
wiersz reprezentuje informacje o konkretnej godzinie od péinocy 1 stycznia 2011 r. do
23.59 31 grudnia 2012 r. — fgcznie ponad 17 000 godzin. Wiersze sg utozone w kolejno-
sci chronologicznej, wigc kilka pierwszych wierszy daje nam informacje o kilku pierw-
szych godzinach 2011 r., a kilka ostatnich — o kilku ostatnich godzinach 2012 r.

Kazda kolumna zawiera konkretny wskaznik zmierzony dla kazdej z tych godzin.
Na przyklad kolumna windspeed zawiera pomiary predkos$ci wiatru w pewnej stacji me-
teorologicznej w Waszyngtonie. Zauwaz, ze pomiary te nie sg wyrazone w znajomych
jednostkach, takich jak mile czy kilometry na godzine. Zamiast tego zostaly przeksztal-
cone do zakresu od 0 do 1; wszystko, co musimy wiedzied, to ze 1 reprezentuje szybki
wiatr, a 0 brak wiatru.

Jesli przyjrzysz si¢ kilku pierwszym wierszom, zobaczysz, ze predkos¢ wiatru wynosi
w nich 0, co oznacza, ze w kilku pierwszych godzinach istnienia wypozyczalni rowerow
nie zmierzono zadnego wiatru. W sidédmym wierszu (liczac nagtowek jako pierwszy
wiersz) nareszcie pojawia sie jaki$ wiatr, a jego zmierzona predkos¢ wynosi 0,0896. Jesli
spojrzysz na kolumne hr, dowiesz si¢, ze wiatr ten zmierzono, kiedy hr = 5, czyli o piatej
nad ranem. Wiemy, ze wiersz ten zawiera informacje o 1 stycznia, poniewaz kolumna
dteday w siddmym wierszu ma warto$¢ 2011-01-01.

Po prostu przygladajac si¢ kilku pierwszym wartoSciom danych, mozemy zacza¢ opo-
wiadac¢ pewnag historie, choé nieszczegélnie ekscytujacg: cicha noworoczna noc zmienita
si¢ w nieco mniej cichy noworoczny poranek. Jesli chcemy poznac inne historie o wy-
pozyczalni rowerdw i jej dziatalnoSci, a nie tylko o pogodzie, musimy przyjrzec si¢ innym,
bardziej istotnym kolumnom.

Najwazniejsze informacje znajdujg sie w ostatnich trzech kolumnach: casual, registered
i count. Kolumny te wskazujg liczbe osob, ktore uzywaly roweréw Twojej firmy w kazdej
godzinie. Osoby, ktore zarejestrowaly si¢ w Twojej ustudze, aby otrzymywac znizki i inne
korzysci, to uzytkownicy zarejestrowani, a ich liczba jest zapisana w kolumnie registered.
Z rower6w mozna jednak korzysta¢ rowniez bez rejestrowania si¢, a takie przejazdy sa
zapisane w kolumnie casual. Suma kolumn casual i registered to taczna liczba uzytkow-
nikoéw w kazdej godzinie, ktdra jest zapisana w kolumnie count.

Teraz, kiedy zapoznales si¢ z najistotniejszymi kolumnami w tym zbiorze danych,
mozesz dowiedzieC si¢ sporo, po prostu przygladajac si¢ zawartym w nich liczbom.
Na przyklad patrzac na 20 godzin pokazanych na rysunku 1.1, mozesz stwierdzic, ze
w wigkszosci godzin masz wiecej uzytkownikow zarejestrowanych niz okazjonalnych
(wyzsze wartosci w kolumnie registered niz w kolumnie casual). Jest to prosty fakt licz-
bowy, ale jako prezes powinienes si¢ zastanowié, jakie ma to implikacje dla Twojej
firmy. Wigcej uzytkownikow zarejestrowanych niz okazjonalnych moze oznaczad, ze
firma dobrze radzi sobie z przekonywaniem ludzi, zeby sie¢ zarejestrowali, ale moze
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rowniez oznaczaé, ze okazjonalne uzywanie ustugi bez rejestracji nie jest tak tatwe, jak
powinno. Bedziesz musiat pomysleé, ktory segment klientéw jest dla Ciebie wazniejszy:
regularni, zarejestrowani uzytkownicy, na przykiad codziennie dojezdzajacy do pracy,
czy uzytkownicy okazjonalni, tacy jak zwiedzajacy miasto turySci.

Przyjrzyjmy si¢ blizej codziennym wzorcom okazjonalnych i zarejestrowanych uzyt-
kownikéw i zobaczmy, czego mozemy si¢ o nich dowiedzieé. Spojrz ponownie na go-
dziny pokazane na rysunku 1.1. Jak widaé, uzytkownicy okazjonalni sg nieliczni do
popotludnia pierwszego dnia, a ich szczyt przypada mniej wigcej na godzing 13.00. Uzyt-
kownicy zarejestrowani sg wzglednie liczni nawet o 1.00 w nocy pierwszego dnia, a ich
szczyt przypada na godzine 14.00. Réznice w zachowaniach uzytkownikéw zarejestro-
wanych i okazjonalnych sg niewielkie, ale mogg mie¢ znaczenie. Mogg na przyklad
wskazywac na réznice demograficzne miedzy tymi grupami. To z kolei moze wymagac
réznych strategii marketingowych kierowanych do kazdej z grup.

Pomysl tylko, co juz zrobiliSmy: po prostu przygladajac si¢ kilku kolumnom pierwszych
24 wierszy danych, dowiedzieliSmy si¢ kilku waznych rzeczy o firmie i zaczgliSmy formu-
fowac pierwsze pomysty biznesowe. Nauka o danych jest znana z tego, ze wymaga tajemne;j
wiedzy matematycznej i informatycznej, ale czasem wystarczy spojrzec na zbior danych,
chwile pomysle¢ i postuzy¢ si¢ zdrowym rozsgdkiem, aby poprawi¢ wyniki biznesowe.

Uzywanie plikow .csv do przegladania
i przechowywania danych

Przyjrzymy si¢ jeszcze blizej naszym danym. JeSli otworzysz plik danych (hour.csv) w edy-
torze arkuszy kalkulacyjnych, bedzie on wygladat tak jak na rysunku 1.1. Mozesz jednak
rowniez otworzy¢ ten plik w edytorze tekstu, takimi jak Notatnik (jesli uzywasz Win-
dowsa), TextEdit (jesli korzystasz z macOS-a) albo GNU Emacs lub gedit (jesli uzywasz
Linuksa). Plik otwarty w edytorze tekstu bedzie wygladat tak jak na rysunku 1.2.

tant,dteday, season,yr, mnth,hr holiday,weekday,workin y,weathersit, temp, atemp, hum,windspeed, casual, registered, count

Rysunek 1.2. Dane dotyczace wypozyczen rowerow wyswietlone jako zwykty tekst
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Te surowe dane (tzn. kazdy pojedynczy znak tekstowy) sktadajg sie na nasz plik hour.csv,
bez wyrownanych kolumn, jak w arkuszu kalkulacyjnym. Zwr6¢ uwage na liczne przecinki.
Rozszerzenie nazwy tego pliku, .csv, to skrot od angielskiego terminu comma-separated values
(wartosci oddzielone przecinkami).

Kiedy otwierasz plik .cso w edytorze arkuszy kalkulacyjnych, edytor probuje zinter-
pretowac kazdy przecinek jako granic¢ migdzy komoérkami arkusza, zeby wyswietlié
dane w prostych, wyréwnanych wierszach i kolumnach. Same dane nie s3 jednak prze-
chowywane w taki sposob; jest to po prostu surowy tekst z wierszami wartosci, w ktérych
kazda wartos¢ jest oddzielona od innych przecinkami.

Prostota plikow .csv oznacza, ze mozna je fatwo tworzy¢, otwiera¢ w wielu typach
programow i w prosty sposob zmieniaé. Wiasnie dlatego analitycy danych czgsto prze-
chowuja swoje dane w formacie .cso.

Wyswietlanie danych w Pythonie

Uzycie Pythona pozwoli nam dokonywac bardziej zaawansowanych analiz niz te, ktore
mozna przeprowadza¢ w edytorach tekstu i programach arkusza kalkulacyjnego. Umoz-
liwi nam tez zautomatyzowanie procesOw i przyspieszenie analiz. Mozemy tatwo otwie-
ra¢ pliki .cso w Pythonie. Ponizsze trzy wiersze kodu Pythona wczytujg plik hour.cso do
Twojej sesji Pythona i wyswietlajg piec pierwszych wierszy:

mport pandas as pd
hour=pd.read_csv('hour.csv')
print (hour.head())

PéZniej przyjrzymy si¢ blizej wynikom tego fragmentu kodu. Na razie spojrzmy na
sam kod. Stuzy on do wczytania i wySwietlenia naszych danych. Drugi wiersz wczytuje
dane za pomocg metody read csv(). Metoda to jednostka kodu, ktéra realizuje jedna,
dobrze zdefiniowang funkcjg. Jak sugeruje nazwa, metoda read _csv() jest przeznaczona
specjalnie do wezytywania danych, ktére sg przechowywane w plikach .csv. Kiedy wy-
konasz ten wiersz, zmienna hour bedzie zawiera¢ wszystkie dane z pliku hour.csv; nastep-
nie bedziesz mogt uzyskaé dostep do tych danych w Pythonie.

W trzecim wierszu uzywamy funkcji print() do wySwietlenia (wypisania) naszych
danych na ekranie. MoglibySmy zmieni¢ ten wiersz na print (hour), aby wypisac calg
zawarto$¢ zbioru danych. Zbiory danych bywajg jednak bardzo duze, wigc wypisywanie
ich w catosci mijatoby si¢ z celem. Dlatego dodaliSmy metodg head (), ktéra zwraca tylko
pi¢é pierwszych wierszy zbioru danych.

Zaréwno metoda read_csv(), jak i head() moga by¢ bardzo uzyteczne. Nie sg jednak
czeScig standardowej biblioteki Pythona — jego standardowych, domys$lnie instalowa-
nych funkcji. Stanowig czgs¢ pakietu, czyli zewnetrznego kodu, ktory mozna opcjonal-
nie zainstalowac i uzywac w skryptach Pythona.
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Te dwie metody sg czescig popularnego pakietu o nazwie pandas, ktéry zawiera kod
do pracy z danymi. Wtasnie dlatego pierwszy wiersz powyzszego przykladu to import
pandas as pd; importuje on, czyli wezytuje do pamieci, pakiet pandas, zebySmy mogli
korzystac z niego w naszej sesji Pythona. Notacja as pd przypisuje pakietowi alias, dzigki
czemu za kazdym razem, kiedy chcemy skorzystac z funkcji pakietu pandas, mozemy
napisac pd zamiast petnej nazwy ,,pandas”. Piszac pd.read csv(), uzyskujemy zatem do-
step do metody read csv(), ktdra jest czg$cia pakietu pandas.

Jesli otrzymasz komunikat o biedzie, kiedy sprobujesz wykonac polecenie import
pandas as pd, mozliwe, ze pakiet pandas nie jest zainstalowany w Twoim komputerze
(pakiety muszg zostaé zainstalowane, zanim bedziesz mogt je zaimportowac). Aby zain-
stalowac pandas albo dowolny inny pakiet Pythona, powiniene$ uzy¢ standardowego
instalatora Pythona, czyli programu o nazwie pip. Instrukcje instalacji programu pip oraz
uzywania go do instalowania pakietow Pythona, takich jak pandas, znajdziesz we wstepie
do ksigzki. W calej tej ksigzce za kazdym razem, kiedy bedziesz importowac pakiet,
najpierw upewnij si¢, ze zainstalowale$ go w swoim komputerze za pomocg programu pip.

Podczas wykonywania tego fragmentu kodu mozesz tez otrzymac inny komunikat
o biedzie. Jeden z najbardziej typowych biedow wystepuje wtedy, gdy Python nie moze
znalez¢ pliku hour.csv. Jesli tak si¢ stanie, Python wypisze raport o biedzie. Ostatni
wiersz raportu bedzie wygladal mniej wiecej tak:

FileNotFoundError: [Errno 2] No such file or directory: 'hour.csv'

Nawet jesli nie jeste$ znawcg Pythona, zapewne domyslasz si¢, co to znaczy: Python
sprobowal odczytaé plik hour.csv, ale go nie znalazt. Bigd ten moze by¢ frustrujacy, ale
fatwo mu zaradzi¢. Najpierw upewnij sie, ze pobrates plik kour.csv i ze ma on nazwe
hour.csv w Twoim komputerze. Nazwa pliku w komputerze musi doktadnie odpowiadaé
nazwie pliku w kodzie Pythona.

Jesli nazwa pliku jest zapisana poprawnie w Twoim kodzie Pythona (wylgcznie ma-
Iymi literami), problemem jest zapewne lokalizacja pliku. Jak wiesz, kazdy plik w Twoim
komputerze ma unikatowg Sciezke, ktora dokladnie okreSla, gdzie mozna go znalez¢.
Sciezka do pliku moze wygladac tak:

C:\Users\DonQuixote\Documents\hour.csv

Ta Sciezka jest w formacie uzywanym w systemie operacyjnym Windows. Jesli uzy-
wasz Windowsa, upewnij sig, ze nazwy Twoich folderéw i plikow nie zawierajg zadnych
znakow specjalnych (na przyklad znakéw z alfabetow innych niz angielski), poniewaz
Sciezki ze znakami specjalnymi mogg powodowac biedy. Ponizej pokazano inny przy-
ktad sciezki do pliku, tym razem w formacie uzywanym przez uniksowe systemy opera-
cyjne (w tym macOS i Linux):

/home /DonQuixote/Documents/hour.csv
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Jak widad, sciezki do plikdw w Windowsie wygladajg inaczej niz $ciezki do plikow
w macOS-ie i Linuksie. W systemach uniksowych uzywa si¢ wylacznie uko$nikow pra-
wych i1 zaczyna od ukosnika (/), a nie od nazwy dysku, takiej jak C:\. Kiedy wczytujesz
plik do Pythona, najprostszym sposobem uniknigcia bigdu jest okreslenie petnej sciezki
do pliku, jak nizej:

import pandas as pd
hour=pd.read_csv('/home/DonQuixote/Documents/hour.csv"')
print (hour.head())

Kiedy bedziesz wykonywat ten kod, zastap Sciezke do pliku w metodzie read csv ()
Sciezkg do pliku w Twoim wlasnym komputerze. Po uruchomieniu powyzszego przy-
ktadu, ze Sciezkg do pliku poprawnie ustawiong na lokalizacje pliku kour.csv w Twoim
komputerze, powiniene$ otrzymac nast¢pujace wyniki:

instant dteday season yr windspeed casual registered count
0 1 2011-01-01 1 0 0.0 3 13 16
1 2 2011-01-01 1 0 0.0 8 32 40
2 3 2011-01-01 1 0 0.0 5 27 32
3 4 2011-01-01 1 0 0.0 3 10 13
4 5 2011-01-01 1 0 0.0 0 1 1

[5 rows x 17 columns]

Wyniki te pokazujg pieé pierwszych wierszy danych. Jak widzisz, dane sg utozone
kolumnami w spos6b przypominajacy arkusz kalkulacyjny. Tak jak na rysunku 1.1,
kazdy wiersz zawiera wartoSci liczbowe odpowiadajace konkretnej godzinie w historii
wypozyczalni rowerow.

W tym przykiadzie zamiast niektorych kolumn wysSwietlone sa wielokropki, zeby
dane byly bardziej czytelne i zeby tatwiej bylo wycinac je i wkleja¢ do dokumentow tek-
stowych (zamiast wielokropkow mogg by¢ wyswietlone wszystkie kolumny — zalezy to
od konfiguracji Pythona i pakietu pandas w Twoim komputerze). Podobnie jak wtedy,
kiedy otworzyliSmy plik w edytorze arkuszy kalkulacyjnych, mozemy zaczaé przygladaé
sie niektorym liczbom, aby dowiedzie¢ si¢ czegos o historii firmy i poszukaé pomystow
na prowadzenie biznesu.

Obliczanie statystyk zbiorczych

Oprocz samego przygladania sie danym warto ustali¢ ich najwazniejsze atrybuty. Mozemy
zaczaC od obliczenia Sredniej wartoSci jednej z kolumn w nastepujacy sposob:

print (hour['count'].mean())
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Uzyskujemy tu dostep do kolumny count w naszym zbiorze danych hour przez
uzycie nawiasow kwadratowych ([]) i nazwy kolumny (count). Gdybys wydal polecenie
print(hour['count']), zobaczylbys calg kolumn¢ wypisang na ekranie. Interesuje nas
jednak tylko srednia wartos¢ kolumny, a nie sama kolumna, wiec dodaliSmy metode
mean () — kolejng funkcj¢ oferowang przez pandas. Widzimy, ze srednia wynosi okolo
189,46. Jest to interesujaca informacja z perspektywy biznesowej; zapewnia przyblizong
miare wielkosci dzialalnoSci na przestrzeni dwoch lat opisanych przez dane.

Oprocz obliczenia Sredniej moglibySmy obliczy¢ inne wazne miary w nast¢pujacy
sposob:

print (hour['count'].median())
print (hour['count'].std())
print (hour['registered'].min())
print (hour['registered'] .max())

Obliczamy tu mediane kolumny count za pomocg metody median(). Uzywamy tez
metody std() do obliczenia odchylenia standardowego zmiennej count. (Moze wiesz juz,
ze odchylenie standardowe mierzy, jak bardzo rozrzucony jest zbidr liczb. Pomaga zro-
zumie¢ godzinowg zmienno$¢ w liczbie os6b jezdzacych rowerami). Obliczamy réwniez
minimum i maksimum zmiennej registered odpowiednio z wykorzystaniem metod
min() 1 max(). Liczba zarejestrowanych uzytkownikow zmienia si¢ w zakresie od 0 do
886, co informuje nas o godzinowym rekordzie, ktdry trzeba bedzie pobic, aby poprawié
wyniki firmy.

Te proste obliczenia to statystyki zbiorcze, ktore pomogg Ci zbada¢ dowolny zbidr
danych, z jakim przyjdzie Ci pracowal. Sprawdzenie statystyk zbiorczych zbioru da-
nych pozwala lepiej zrozumie¢ dane, a w tym przypadku — lepiej zrozumie¢ dziatal-
no$¢ firmy.

Choc statystyki te wydajg si¢ proste, wielu dyrektoréw, gdyby nagle ich o to zapytac,
nie potrafitoby poda¢ nawet doktadnej liczby klientéw firmy. Znajomos¢ prostych miar,
takich jak Srednia liczba klientow w dowolnej godzinie dowolnego dnia, pomaga zrozu-
mie¢, jak duza jest firma i ile ma miejsca na wzrost.

Statystyki zbiorcze mozna polaczy¢ z innymi informacjami, aby dowiedzie¢ sig¢ jesz-
cze wiecej. Jesli na przykiad sprawdzisz, ile Twoja firma liczy sobie za godzing uzytko-
wania roweru, bedziesz mogl pomnozy¢ t¢ stawke przez srednig kolumny count, aby po-
znac Iaczne przychody w ciagu dwoch lat opisanych danymi.

Mozesz recznie sprawdzaé statystyki zbiorcze za pomocg takich metod pandas jak
mean() imedian(), jak zrobiliSmy to wczesniej. Istnieje jednak inna metoda, ktora ulatwia
to zadanie:

print (hour.describe())
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Uzywamy tu metody describe(), aby sprawdzic statystyki zbiorcze wszystkich zmien-
nych w zbiorze danych. Jej wyniki wygladaja nastepujaco:

instant season ... registered count
count 17379.0000 17379.000000 ... 17379.000000 17379.000000
mean 8690.0000 2.501640 ... 153.786869 189.463088
std 5017.0295 1.106918 ... 151.357286 181.387599
min 1.0000 1.000000 ... 0.000000 1.000000
25% 4345.5000 2.000000 ... 34.000000 40.000000
50% 8690.0000 3.000000 ... 115.000000 142.000000
75% 13034.5000 3.000000 ... 220.000000 281.000000
max 17379.0000 4.000000 ... 886.000000 977.000000

[8 rows x 16 columns]

Jak widzisz, metoda describe() wySwietla calg tabele, a tabela ta zawiera kilka uzytecz-
nych miar, w tym $rednig, minimum i maksimum kazdej z naszych zmiennych. Wyniki
describe() zawierajg tez percentyle. Na przyklad wiersz 25% zawiera 25. percentyl kazdej
zmiennej w zbiorze danych hour. Widzimy, ze 25. percentyl zmiennej count wynosi 40,
€0 oznacza, ze 25 proc. godzin w naszym zbiorze danych miato 40 lub mniej uzytkowni-
koéw, a 75 proc. miato wigcej niz 40 uzytkownikow.

Tabela wyswietlana przez metode describe() przydaje si¢ tez do odkrywania proble-
moéw z danymi. Zbiory danych czesto zawierajg powazne biedy, ktére mozna dostrzec
w wynikach describe(). Jesli na przyktad wykonasz describe() na zbiorze osdb i zoba-
czysz, ze ich sredni wiek wynosi 200, bedziesz wiedzial, ze Twoje dane zawierajg biedy.
Moze sie to wydawac oczywiste, ale dokladnie ten bigd (Srednie wieku wyzsze niz 200)
znaleziono niedawno w dobrze znanej pracy badawczej opublikowanej w prestizowym
czasopiSmie akademickim — gdyby tylko ci badacze uzyli metody describe()! Powinie-
ne$ sie przyjrze¢ wynikom describe() dla kazdego zbioru danych, z ktérym bedziesz
pracowacd, aby upewnic sie, ze wszystkie wartosci majg chociaz pozory prawdopodobien-
stwa. Jesli znajdziesz Srednie wieku wyzsze niz 200 albo inne dane, ktdére nie wygladaja
wiarygodnie, bedziesz musial zlokalizowaé problemy w danych i jako$ je naprawic.

Juz w tym momencie to, czego dowiedzieliSmy si¢ z danych, moze nasuna¢ nam po-
mysly na rozwijanie dzialalnosci firmy. WidzieliSmy na przyktad, ze w pierwszych 24
godzinach danych liczba rowerzystow w nocy jest znacznie nizsza niz za dnia. Widzie-
liSmy tez duzg godzinowg zmienno$¢ liczby uzytkownikéw: 25 proc. godzin ma mniej
niz 40 rowerzystow, a w jednej godzinie bylo ich 886. Jako prezes chciatbys widzie¢ wie-
cej godzin, w ktorych liczba rowerzystow jest bliska 886, a mniej godzin, w ktorych jest
nizsza od 40.

Moglbys zrealizowaé ten cel na wiele sposobow, na przyklad obnizy¢ ceny w nocy,
aby zyskac wigcej klientow o tej porze, a przez to ograniczy¢ liczbe godzin z malg
liczbg rowerzystow. Dalsza eksploracja danych moze nasuna¢ Ci kolejne pomysty na
rozwoj biznesu.
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Analizowanie podzbioréow danych

SprawdziliSmy statystyki zbiorcze pelnego zbioru danych, a nast¢pnie rozwazyliSmy za-
oferowanie nizszych cen w porze nocnej, aby zwiekszy¢ liczbe przejazdoéw w nocy. Jesli
naprawde chcielibySmy zrealizowac ten pomysl, powinniSmy sprawdzic statystyki zbior-
cze dotyczace tylko pory nocne;.

Dane nocne

Na poczatek mozemy uzy¢ metody loc():
print (hour.loc[3, 'count'])

Metoda 1oc() pozwala nam wybraé podzbiér pelnych danych. Podzbiér, ktéry chcemy
wybrac, okresla si¢ w nawiasie kwadratowym w nast¢pujacej postaci: [<wiersz>,<kolumna>].
W tym przykladzie podaliSmy [3,'count'], co oznacza, ze chcemy wybra¢ wiersz 3. i ko-
lumneg count. Polecenie to wypisuje 13, a jesli przyjrzysz si¢ danym na rysunku 1.1 lub
1.2, przekonasz sig¢, ze jest to poprawny wynik.

Trzeba tu podkreslié, ze w Pythonie, a takze w pakiecie pandas, standardowo uzywa
si¢ indeksowania od zera. Liczymy od zera, wigc jesli nasz zbioér danych ma cztery wier-
sze, oznaczamy je jako wiersz nr 0, wiersz nr 1, wiersz nr 2 i wiersz nr 3. Czwarty wiersz
danych nazywamy zatem wierszem nr 3 albo méwimy, ze jego indeks to 3. Podobnie
trzeci wiersz danych ma indeks 2, drugi ma indeks 1, a pierwszy ma indeks 0. Dlatego
kiedy wydajemy polecenie print(hour .loc[3,'count']), uzyskujemy liczbe 13, czyli
czwartg warto$¢ przechowywang w danych (wartos$¢ z wiersza o indeksie 3), a nie 32,
czyli trzecig warto$¢ przechowywang w danych (wartos¢ z wiersza o indeksie 2). Wielu
osobom indeksowanie od zera wydaje si¢ nienaturalne, ale z czasem przyzwyczaisz si¢
do niego i nie bedziesz mie¢ z tym zadnych probleméw.

W poprzednim przykladzie przyjrzeliSmy si¢ podzbiorowi ztozonemu z jednej liczby
(wartosci z jednego wiersza i jednej kolumny). Moze jednak interesowaé Cie podzbiér
ztozony z wielu wierszy lub wielu kolumn. Za pomocg dwukropka (:) mozemy okresli¢
zakres wierszy, ktore chcemy zobaczy¢:

print (hour.loc[2:4, 'registered'])

W tym fragmencie kodu okreslamy, ze chcemy otrzymac wartosci zmiennej registered.
Podajac 2:4 w nawiasie kwadratowym, wskazujemy, ze potrzebujemy wierszy od 2. do 4.,
wiec w wynikach otrzymujemy trzy liczby: 27, 10 1 1. Jesli przyjrzysz si¢ tym wierszom,
zobaczysz, ze obserwacje te dotyczg godzin 2.00, 3.00 i 4.00 w nocy. Zamiast wypisywac
wszystkie dane, wypisaliSmy trzy wiersze. Poniewaz wypisujemy tylko podzbiér danych,
mozemy nazwaé ten proces wybieraniem podzbioru. Moze to by¢ przydatne podczas
eksploracji i analizy danych.
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Zamiast przygladac si¢ kilku sgsiednim wierszom, spdjrzmy na wszystkie nocne ob-
serwacje w naszych danych. W metodzie 1oc() mozemy uzy¢ warunkow logicznych:

print (hour.loc[hour['hr']<5, 'registered'] .mean())

W tym przykiadzie uzywamy metody loc(), aby uzyskac dostgp do podzbioru da-
nych, jak robiliSmy to wczeSniej. Zamiast jednak okre§la¢ konkretne numery wierszy,
okreslamy warunek logiczny: hour['hr']<5; oznacza to, ze wybieramy kazdy wiersz da-
nych, w ktérym warto§¢ zmienne;j hr jest mniejsza niz 5. W ten sposob uzyskujemy pod-
zbiér danych odpowiadajacy najwczesniejszym godzinom dnia (od p6éinocy do 4.00 nad
ranem). Mozemy okres$li¢ wiele warunkow, aby uzy¢ bardziej ztozonej logiki. Aby na
przyklad sprawdzi¢ liczbe uzytkownikow podczas zimniejszych nocy w poréwnaniu
z cieplejszymi nocami, mozemy napisac:

print (hour.loc[ (hour['hr']<5) & (hour['temp']<.50), " 'count'].mean())
print (hour.Toc[(hour['hr']<5) & (hour['temp']>.50), " 'count'].mean())

W przyktadach tych okreSlamy wiele warunkow logicznych oddzielonych znakiem
&, ktory znaczy AND, czyli wskazuje, ze oba warunki muszg by¢ spelnione jednoczesnie.
Pierwsze polecenie wybiera wiersze, ktore majg wartoS¢ hr mniejszg niz 5 1 warto$c temp
mniejszg niz 0,50. W tym zbiorze danych zmienna temp oznacza temperature, ale nie
w znajomych skalach Fahrenheita lub Celsjusza. Zamiast tego zbidér uzywa specjalnej
skali, w ktorej wszystkie temperatury nalezg do zakresu od 0 do 1, gdzie 0 oznacza bar-
dzo niskg, a 1 — bardzo wysokg temperature. Kiedykolwiek pracujesz z danymi, musisz
si¢ upewnic, ze znasz jednostki kazdej zmiennej. Okre§lamy hour['temp']<.50, aby wy-
bra¢ godziny z nizszymi temperaturami, i hour['temp']>.50, aby wybrac godziny z cie-
plejszymi temperaturami. Te dwa polecenia pozwalajg nam poréwnaé srednig liczbe
uzytkownikow podczas zimnych nocy z liczbg uzytkownikéw podczas cieptych nocy.

Mozemy tez uzy¢ symbolu |, ktory oznacza OR. Moze to by¢ przydatne w przykladzie
takim jak ten:

print (hour.Toc[ (hour['temp']>0.5) | (hour['hum']>0.5),'count'].mean())

Wiersz ten wypisuje srednig liczbe uzytkownikow dla wierszy, ktore majg albo wy-
sokie temperatury, albo wysoka wilgotnos¢ — spetniony musi by¢ tylko jeden z warun-
kéw. Mozliwos¢ okreslania zlozonych warunkéw moze pomoéc Ci w znalezieniu sposo-
bow na zwickszenie liczby przejazdéw przy niekomfortowej pogodzie.

Dane sezonowe

Nocne znizki to nie jedyna mozliwa strategia zwickszania liczby przejazdow i przycho-
dow. Mozesz rowniez rozwazy¢ wprowadzenie specjalnych ofert w pewnych sezonach albo
porach roku. W naszych danych zmienna season ma warto$¢ 1 dla zimy, 2 dla wiosny,
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3 dlalatai4 dla jesieni. Mozemy uzy¢ metody groupby (), aby ustali¢ Srednig liczbg uzyt-
kownikoéw podczas kazdej z tych por roku:

print (hour.groupby(['season'])['count'].mean())

Znaczna czg$¢ tego kodu powinna wygladac znajomo. Uzywamy metody print (), aby
przyjrzec si¢ miarom zwigzanym z danymi hour. Uzywamy metody mean (), co oznacza,
ze interesujg nas Srednie. Korzystamy tez z [ ' count '], aby uzyskac dostep do kolumny
count. Wiadomo juz zatem, ze bedziemy przygladac si¢ Srednim liczbom uzytkownikow
w naszych danych.

Jedynym nowym elementem jest groupby (['season']). Jest to metoda, ktdra dzieli
dane na grupy — w tym przypadku tworzy jedng grup¢ na kazda unikatowg wartos¢,
ktora wystepuje w kolumnie season. Wyniki pokazuja nam Srednig liczbg uzytkownikow
w poszczeg6lnych porach roku:

season
1 111.114569
2 208.344069
3 236.016237
4 198.868856
Name: count, dtype: float64

Interpretacja tych wynikow jest fatwa: w pierwszej porze roku (zimg) Srednia godzi-
nowa liczba uzytkownikéw wynosi okoto 111,115; w drugiej porze roku (wiosng) wynosi
208,344 itd. Widaé wyrazny wzorzec sezonowy: wyzsza liczba uzytkownikow wiosng
i latem oraz nizsza jesienig i zimg. Metoda groupby () moze rowniez grupowac dane we-
dtug wielu kolumn, jak nizej:

print (hour.groupby(['season', 'holiday'])['count'].mean())
Wyniki sg nastepujace:

season holiday

1 0 112.685875
1 72.042683
2 0 208.428472
1 204.552083
3 0 235.976818
1 237.822917
4 0 199.965998
1 167.722222

Name: count, dtype: float64
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W tym przykladzie okreslamy dwie kolumny, wedtug ktorych majg by¢ grupowane
dane: season i holiday. Dzieli to dane godzinowe na cztery pory roku, a nast¢pnie dzieli
kazda pore¢ roku na dni §wigteczne (oznaczone jedynkami) i nieSwigteczne (oznaczone
zerami). Polecenie pokazuje nam Srednig liczbe uzytkownikéw w dni §wigteczne i nie-
swigteczne dla kazdej pory roku. Dzieki temu widzimy réznice miedzy dniami Swigtecz-
nymi i nieSwigtecznymi w uj¢ciu sezonowym. Wydaje si¢, ze w zimniejszych porach
roku liczba uzytkownikoéw podczas dni §wigtecznych jest nizsza niz podczas dni nie-
Swiatecznych, a w cieplejszych porach roku liczby te sg mniej wigcej takie same. Zna-
jomos¢ takich réznic moze pomoéc Ci w podejmowaniu decyzji dotyczacych prowadzenia
firmy i1 zasugerowacC rozne strategie, ktore mozesz realizowac podczas réznych por roku
lub $wiat.

Nasz zbiér danych jest duzy i mozna badaé go na nieskonczong liczbe sposobow.
Dotychczas przyjrzeliSmy sie kilku podzbiorom i wpadliSmy na kilka pomystow.
Maoglbys zrobié znacznie wigcej: zbadac podzbiory zwigzane z wszystkimi kolumnami
1 przyjrzec si¢ danym z wielu r6znych perspektyw. Nawet bez zaawansowanej staty-
styki i uczenia maszynowego mozesz si¢ dowiedzie¢ bardzo duzo i poczynic wiele uzy-
tecznych spostrzezen.

Wizualizacja danych za pomocg Matplotlib

Statystyki zbiorcze sg bardzo cenne i przydatne w eksploracji danych. Istnieje jednak
niezwykle wazna czes¢ eksploracyjnej analizy danych, o ktorej jeszcze nie mowilisSmy:
wizualizowanie danych na wykresach.

Rysowanie i wySwietlanie prostego wykresu

Kiedy analizujesz dane, powiniene$ od samego poczatku regularnie tworzy¢ wykresy.
Uzyjemy w tym celu popularnego pakietu o nazwie Matplotlib. Prosty wykres naszych
danych mozemy narysowac w nastepujacy sposob:

import matplotlib.pyplot as plt

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))
ax.scatter(x = hour['instant'], y = hour['count'])
plt.show()

Importujemy tu pakiet Matplotlib, nadajagc mu alias p1t. Nastepnie tworzymy rysu-
nek o nazwie fig oraz o$ o nazwie ax. Rysunek fig bedzie zawierac wszystkie informacje
o wykresie lub grupie wykresow, ktore narysujemy. O$ ax zapewni nam dostep do uzy-
tecznych metod stuzacych do rzeczywistego rysowania wykresow. Metoda subplots ()
tworzy dla nas oba te obiekty i pozwala okresli¢ rozmiar rysunku (figsize). W tym przy-
padku okreSlamy rozmiar (10,6), co oznacza, ze rysunek bedzie miec szerokos¢ 10 cali
1 wysokos¢ 6 cali.
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Nastepnie rysujemy wykres za pomocg metody scatter(). Przekazujemy do niej pa-
rametr x=hour['instant'], zeby 0§ x pokazywala zmienng instant w naszych danych hour.
Przekazujemy tez parametr y=hour['count'], zeby 0§y pokazywata zmienng count. Wresz-
cie, uzywamy metody p1t.show() w celu wyswietlenia wykresu na ekranie. Przyktad ten
tworzy wykres, ktory powinien wyglgdac tak jak na rysunku 1.3.
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Rysunek 1.3. Godzinowe liczby uZytkownikdw na przestrzeni dwach lat

Na tym wykresie kazdy punkt reprezentuje godzine, ktorej charakterystyka jest za-
rejestrowana w zbiorze danych. Pierwsza godzina (poczatek 2011 r.) pojawia sie po lewej
skrajnej stronie wykresu. Ostatnia godzina (koniec 2012 r.) pojawia si¢ po prawej skraj-
nej stronie wykresu, a wszystkie pozostate godziny sg pokazane kolejno posrodku.

Ten wykres, zwany wykresem punktowym, jest dobrg pierwszg wizualizacjg, poniewaz
pokazuje wszystkie obserwacje w danych; utatwia tez wizualng identyfikacje zaleznosci.
W tym przypadku widzimy pelng reprezentacj¢ sezonowej zmiennosci, ktorg zasugero-
wala wczeSniejsza instrukcja groupby (). Widzimy tez ogdélny wzrost liczby uzytkownikow
z biegiem czasu.

Tytuty i etykiety na wykresach

Wykres z rysunku 1.3 pokazuje dane, ale nie jest tak klarowny, jak by¢ powinien. Mozemy
doda¢ do wykresu tytut i etykiety w nastepujacy sposob:

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))
ax.scatter(x = hour['instant'], y = hour['count'])
plt.x1abel("Godzina")
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plt.ylabel("Liczbha")
plt.title("Godzinowe Ticzby uzytkownikow")
plt.show()

Ten fragment kodu uzywa metody x1abel () w celu dodania etykiety do osi x, ylabel()
do dodania etykiety do osiy oraz title() w celu dodania tytutu wykresu. W metodach
tych mozesz poda¢ dowolny tekst, aby wyswietli¢ zgdane etykiety. Wynik powinien wy-
gladac tak, jak pokazano na rysunku 1.4.
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Rysunek 1.4. Liczba uzytkownikéw w ujeciu godzinowym, z tytutem i etykietami osi

Nasz zbior danych jest bardzo duzy, wigc przygladanie si¢ wszystkim danym jedno-
cze$nie jest trudne. Zobaczmy wigc, jak kre§li¢ mniejsze podzbiory naszych danych.

Kreslenie podzbioréw danych

Mozemy skorzystac z wybierania podzbioréw, jak zrobiliSmy to wczesniej, aby wykreslic
tylko pewien podzbioér danych:

hour_first48 = hour.loc[0:48,:]

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))

ax.scatter(x = hour_first48['instant'], y = hour_first48['count'])
plt.x1abel("Godzina")

plt.ylabel("Liczbha")

plt.title("Godzinowe liczby uzytkownikéw — pierwsze dwa dni")
plt.show()
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Definiujemy tu nowa zmienng o nazwie hour_first48. Zmienna ta zawiera dane do-
tyczace wierszy od 0 do 48 w pierwotnych danych, odpowiadajgcych mniej wigcej dwom
pelnym pierwszym dniom.

Zauwaz, ze wybieramy ten podzbidr, piszac hour.loc[0:48,:]. Jest to ta sama metoda
Toc(), ktorej uzywaliSmy wczesniej. SkorzystaliSmy z notacji 0:48, aby okreslié, ze inte-
resujg nas wiersze o indeksach do 48, ale nie okresliliSmy zadnych kolumn — wpisa-
liSmy po prostu dwukropek (:) tam, gdzie zwykle podaliby§my nazwy kolumn. Jest to
przydatny skrot: sam dwukropek informuje pakiet pandas, ze chcemy wybrac wszystkie
kolumny zbioru danych, wigc nie musimy osobno wpisywac kazdej nazwy. Wykres tego
podzbioru wyglada tak jak na rysunku 1.5.

Godzinowe liczby uzytkownikéw - pierwsze dwa dni
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Rysunek 1.5. Liczba uzytkownikéw w ujeciu godzinowym, dane z pierwszych dwdch dni

Kreslac tylko dwa dni zamiast dwoch lat danych, unikamy problemu naktadania si¢
punktow. Kazdg obserwacje widac znacznie wyrazniej. Kiedy masz duzy zbiér danych,
warto zrobic jedno i drugie: wykresli¢ caly zbior danych (zeby zobaczy¢ ogdlne wzorce)
oraz mniejsze podzbiory danych (zeby zrozumie¢ pojedyncze obserwacje i wzorce wy-
stepujace w mniejszej skali). W tym przypadku widzimy wzorce dzienne obok diugoter-
minowych, sezonowych wzorcow rocznych.

Testowanie roznych typéw wykresow

Wyglad wykresu mozna zmieniaé na wiele réznych sposobéw. Funkcja scatter() przyj-
muje parametry, ktére mozemy zmodyfikowac, aby uzyskac inny wyglad:
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fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))

ax.scatter(x = hour_first48['instant'], y = hour_first48['count'],c="'red',marker="+")
plt.xlabel("Godzina")

plt.ylabel("Liczbha")

plt.title("Godzinowe liczby uzytkownikow — pierwsze dwa dni")

plt.show()

Uzywamy tu argumentu c, aby zmieni¢ kolor punktéw na wykresie (na czerwony).
Korzystamy tez z argumentu marker, aby zmieni¢ styl znacznikéw, czyli ksztalt rysowa-
nych punktow. Podajac argument marker='+', uzyskujemy punkty, ktore wygladajg jak
mate plusy zamiast malych kropek. Wynik pokazano na rysunku 1.6.
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Rysunek 1.6. Liczba uZytkownikéw w ujeciu godzinowym, z réZznymi opcjami stylu

Ksigzka nie jest wydrukowana w kolorze, wiec czerwonego koloru nie wida¢ na rysunku.
Powinienes$ jednak zobaczy¢ czerwone plusy, jesli wykonasz ten kod na swoim komputerze.

Wykres punktowy nie jest jedynym dostgpnym typem wykresu. Wyprobujmy wykres
liniowy:

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))

ax.plot(hour_first48['instant'], hour_first48['casual'], c='red', label='casual', linestyle='-')
ax.plot(hour first48['instant'],hour first48['registered'], c='blue', label='registered',
>Tlinestyle='--")

ax.legend()

plt.show()
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W tym przypadku uzywamy metody ax.plot() zamiast ax.scatter() do narysowania
wykresu. Metoda ax.plot () umozliwia narysowanie wykresu liniowego. Metodg ax.plot ()
wywolujemy dwukrotnie, aby narysowac dwie linie na jednym wykresie. Pozwala nam
to poréwnac uzytkownikow okazjonalnych i zarejestrowanych (patrz rysunek 1.7).
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Rysunek 1.7. Wykres liniowy pokazujgcy uZytkownikéw okazjonalnych i zarejestrowanych w ciggu
pierwszych dwoch dni

Wykres ten pokazuje, ze liczba rowerzystow okazjonalnych jest niemal zawsze nizsza
niz liczba rowerzystow zarejestrowanych. Legenda wskazuje zar6wno kolory, jak i style
linii dla réznych typow uzytkownikoéw (linia pelna dla okazjonalnych, przerywana dla
zarejestrowanych). Wykonaj ten kod w swoim komputerze, aby wyrazniej zobaczy¢ ko-

lory i ich kontrast.
Mozemy tez wyprébowaé inny rodzaj wykresu:

import seaborn as sns

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))
sns.boxplot(x="'hr', y='registered', data=hour)
plt.xlabel("Godzina")

plt.ylabel("Liczbha")

plt.title("Godzinowe liczby uzytkownikow")

plt.show()

Tym razem importujemy pakiet o nazwie seaborn. Pakiet ten jest oparty na Matplotlib,
wiec oferuje wszystkie jego mozliwosci, a takze dodatkowe funkcje, ktore pomagajg szybko
tworzy¢ estetyczne, pouczajace wykresy. Uzywamy metody boxplot() z pakietu seaborn
do narysowania nowego rodzaju wykresu: wykresu skrzynkowego. Wynik powyzszego

fragmentu kodu pokazano na rysunku 1.8.
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Rysunek 1.8. Wykres skrzynkowy pokazujacy liczby rowerzystéw pogrupowane wedtug godziny dnia

Wykres pokazuje 24 prostokaty umieszczone jeden obok drugiego — kazdy repre-
zentuje informacje o konkretnej godzinie dnia. Wykres skrzynkowy jest prosty, ale dostar-
cza mnostwa informacji. Gorne i dolne boki kazdego prostokata (,,skrzynki”) reprezentujg
odpowiednio 75.1 25. percentyl wykreslonych danych. Pozioma linia wewnatrz prostokata
reprezentuje mediang (czyli 50. percentyl). Pionowe linie wychodzace z gory i dotu kazdego
prostokata reprezentujg pelen zakres obserwacji, ktore nie sg uwazane za wartosci odsta-
jace. Osobne punkty poza zakresem pionowych linii s3 uwazane za warto$ci odstajgce.

Skrzynki widoczne na rysunku 1.8 pozwalajg poréwnac liczby rowerzystow o roz-
nych porach dnia. Na przykiad mediana liczby kierowcéw podczas godziny 5.00 (okolo
5.00 rano) jest dos¢ niska, ale podczas godziny 6.00 (okoto 6.00 rano) jest znacznie wyzsza.
Rosnie jeszcze bardziej podczas godziny 7.00 (okoto 7.00 rano). Duza liczba kierowcow po-
jawia si¢ ponownie w okolicach godziny 5.00 i 6.00 po poludniu; moze te szczyty oznaczaja,
ze wielu Twoich klientéw dojezdza rowerami do pracy, a potem wraca nimi do domu.

Jak sie zapewne domyslasz, mozemy rysowac znacznie wiecej typow wykreséw. Innym
przydatnym rodzajem wykresu jest histogram, ktory mozna utworzy¢ w nastepujacy sposob:

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))
ax.hist(hour['count'],bins=80)
plt.xlabel("Liczba uzytkownikow")
plt.ylabel("Czestosc")
plt.title("Histogram liczby uzytkownikow")
plt.show()

Powyzszy fragment kodu uzywa metody hist() do narysowania histogramu. Wynik
pokazano na rysunku 1.9.
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Rysunek 1.9. Histogram pokazujgcy czestos¢ wystepowania kazdej liczby uZytkownikow

Na histogramie wysoko$¢ kazdego stupka reprezentuje czestosé. W tym przypadku
histogram pokazuje czestosci wystepowania kazdej liczby rowerzystow. Jesli na przyklad
spojrzysz na o$ x w okolicach wartosci 800, zobaczysz stupki o wysokosci bliskiej zeru.
Oznacza to, ze bardzo niewiele godzin w naszym zbiorze danych miato okoto 800 rowe-
rzystow. Natomiast przy wartoSci 200 na osi x wida¢ wyzsze stupki, o wysokosci zblizo-
nej do 500. Wskazuje to, ze dla okoto 500 godzin w naszych danych liczba rowerzystow
byla zblizona do 200. Wzorzec widoczny w tym histogramie jest typowy dla wielu firm:
wiele godzin z niewieloma klientami i niewiele godzin z wieloma klientami.

Moéglibys uzyc tego histogramu, aby rozwazy¢ ,,moce przerobowe” swojej firmy. Przy-
pusémy, ze obecnie firma ma do wypozyczenia 1000 rowerow. Moglbys zaoszczedzic pie-
nigdze, sprzedajac 200 roweréw — w ten sposob zarobitbys troch¢ dodatkowej gotowki
i nie musiatbys si¢ martwic¢ o przechowywanie i konserwacj¢ niepotrzebnych rowerow.
Zostatoby Ci wowczas 800 roweréw do wypozyczenia. Przygladajac si¢ histogramowi,
widzisz dokladnie, jak taka zmiana wplynetaby na Twojg firme: poniewaz popyt prze-
kraczajacy 800 rowerow wystepuje w matym odsetku godzin, wplyw zmiany powinien
by¢ wzglednie niewielki. Histogram pomoze Ci zdecydowac, ile doktadnie roweréw mo-
zesz bezpiecznie sprzedad.

Inny rodzaj wykresu, wykres par, rysuje jeden wykres punktowy dla kazdej mozliwej
pary zmiennych w Twoich danych:

thevariables=['hr', 'temp', 'windspeed']
hour_first100=hour.loc[0:100, thevariables]
sns.pairplot(hour_firstl00, corner=True)
plt.show()
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UtworzyliSmy tu zmienng thevariables — listg trzech zmiennych, ktdre chcemy wy-
kresli¢ (wykreSlamy tylko trzy zmienne ze wzgledu na ograniczong ilo$¢ miejsca w ksigzce).
UtworzyliSmy tez zmienng hour_first100, ktora jest podzbiorem petnych danych zawie-
rajacym tylko wiersze o indeksie 100 lub nizszym. Ponownie korzystamy z pakietu seaborn
1 wywolujemy zawartg w nim metodg pairplot(), aby utworzy¢ nasz wykres. Wynik,
pokazany na rysunku 1.10, to zbiér wykresow zawierajgcy zarowno wykresy skrzynkowe,
jak i histogramy.
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Rysunek 1.10. Wykresy par pokazujgce zaleznosci miedzy wybranymi zmiennymi

Wykres par pokazuje wykres skrzynkowy dla kazdej mozliwej kombinacji zmiennych
w wybranym przez nas zbiorze danych, a takze histogram kazdej zmiennej. Na rysunku
wida¢ mnéstwo danych, ale wykresy skrzynkowe nie pokazujg zadnych oczywistych za-
leznosci miedzy zmiennymi; zwigzki te wydaja sie zasadniczo losowe.

Czasem, kiedy rysujemy wykres par, zamiast losowos$ci widzimy jasne relacje migdzy
zmiennymi. Gdyby$smy na przykiad mieli w naszych danych pomiar opadow $niegu,
zobaczyliby$my, ze w miarg wzrostu temperatury maleja opady $niegu (i odwrotnie).
Taki typ zaleznosci migdzy zmiennymi nazywa si¢ korelacja; zbadamy go w nastgpnym
podrozdziale.
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Eksplorowanie korelacji

Dwie zmienne sg skorelowane, jeSli zmiana jednej zmiennej wystepuje jednoczesnie ze
zmiang drugiej. Mowimy, ze zmienne sg skorelowane dodatnio, jeSli zmieniajg sie tak samo:
kiedy ro$nie jedna, ro$nie druga, a kiedy jedna maleje, druga maleje razem z nig. W rze-
czywistym §wiecie znajdziemy niezliczone przyktady korelacji dodatniej. Liczba kotow
domowych w miescie jest skorelowana dodatnio z iloScig karmy dla kotéw kupowanej
w tym mieScie. Jesli jedna z tych zmiennych jest wysoka, druga rowniez zwykle jest wy-
soka, a jesli jedna z nich jest niska, druga takze zwykle jest niska.

Mozemy tez mowic o korelacjach ujemnych: dwie zmienne s skorelowane ujemnie,
jesli jedna rosnie, kiedy druga maleje, albo jedna maleje, kiedy druga rosnie. Korelacje
negatywne rowniez sg czeste. Na przyklad $rednia temperatura w mieScie jest skorelo-
wana ujemnie ze Srednig iloScig pieniedzy, ktore typowy mieszkaniec wydaje co roku na
grube zimowe plaszcze. W miastach, w ktorych jedna z tych liczb jest wysoka, druga zwykle
jest niska, a w miastach, w ktérych jedna z tych liczb jest niska, druga zwykle jest wysoka.

W $wiecie data science znajdowanie i rozumienie korelacji — zaréwno dodatnich,
jak 1 ujemnych — jest niezwykle istotne. JeSli nauczysz si¢ odkrywac te korelacje, be-
dziesz odnosi¢ wigksze sukcesy jako prezes. Mozesz na przykiad odkryc¢, ze liczba rowe-
rzystow jest skorelowana dodatnio z temperaturg. Oznacza to, ze liczba rowerzystow jest
niska, kiedy temperatura jest niska. Mogibys$ nawet rozwazy¢ sprzedaz czgSci rowerow
podczas por roku o niskiej liczbie rowerzystow, zeby wygenerowac jakies przeplywy pie-
ni¢zne, zamiast pozwolié, zeby rowery staly bezczynnie. Ostateczna decyzja bedzie zale-
ze¢ od wielu innych szczegotow Twojej sytuacji, ale gtebokie zrozumienie danych po-
moze Ci podejmowa¢ optymalne decyzje biznesowe.

Obliczanie korelacji

Korelacje w Pythonie mozemy oblicza¢ w nastgpujacy sposob:

print (hour['casual'].corr(hour['registered']))
print (hour['temp'].corr(hour['hum']))

Uzywamy tu metody corr(), kolejnej funkgcji z pakietu pandas. Metoda corr() oblicza
tak zwany wspolczynnik korelacji. Istnieje wiele typow wspotczynnikow korelacji, ale
domyslnie corr() oblicza wspoiczynnik korelacji Pearsona. Jest to najczesciej uzywany
wspoltczynnik korelacji, wigc kiedykolwiek w tej ksigzce wspominamy o wspotczynniku
korelacji, mamy na mysli wspoiczynnik korelacji Pearsona.

Wspotczynnik korelacji Pearsona jest liczbg z zakresu od —1 do 1 i czgsto oznacza si¢
go literg r. Opisuje on zalezno$¢ migdzy dwiema zmiennymi: znak wskazuje typ korela-
cji, a wielkosS¢ okresla jej site. Jesli wspoiczynnik korelacji r jest liczbg dodatnig, dwie
zmienne sg skorelowane dodatnio, a jesli jest liczbg ujemng, zmienne sg skorelowane
ujemnie. Jesli wspotczynnik korelacji wynosi 0 albo jest bardzo bliski zeru, moéwimy,
ze zmienne sg nieskorelowane.

W powyzszym przyktadzie pierwsze polecenie oblicza wspdtczynnik korelacji, ktory
opisuje zalezno$¢ miedzy zmiennymi casual i registered w naszych danych. Dla tych zmien-
nych r wynosi okoto 0,51; jest to liczba dodatnia, ktéra wskazuje korelacj¢ dodatnia.
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Silna i staba korelacja

Oproécz sprawdzania, czy wspotczynniki korelacji sg dodatnie, ujemne, czy rowne zeru,
zwracamy tez uwage na ich doktadng wielkos¢. Jesli wspoiczynnik korelacji jest duzy
(daleki od zera, a bliski 1 lub 1), czgsto méwimy, ze korelacja jest silna. Przykiady
korelacji pokazano na rysunku 1.11.

Temperatura w skali Celsjusza i Fahrenheita
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Rysunek 1.11. Zmienne skorelowane dodatnio
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Na rysunku sg dwa wykresy. Pierwszy pokazuje zalezno$¢ miedzy temperaturami
w skali Fahrenheita i Celsjusza. Jak widaé, sg one skorelowane: kiedy rosnie jedna, ro-
$nie druga i odwrotnie. Drugi wykres pokazuje zalezno$¢ miedzy okazjonalnymi i zare-
jestrowanymi klientami Twojej firmy. Ponownie widac¢ korelacje dodatnig: kiedy rosnie
liczba klientéw okazjonalnych, ro$nie tez liczba klientdéw zarejestrowanych i odwrotnie.

Obie korelacje z rysunku 1.11 sg dodatnie, ale widac jakoSciowg réznic¢ mig¢dzy nimi.
Zalezno$¢ miedzy temperaturami w skali Fahrenheita i Celsjusza jest deterministyczna:
znajomos$¢ temperatury w skali Fahrenheita pozwala nam dokladnie ustali¢ temperature
w skali Celsjusza, bez niepewnosci i domystow. Tego rodzaju deterministyczna korelacja
dodatnia, ktora tworzy linie prostg na wykresie, jest rOwniez nazywana korelacja dosko-
nala, a kiedy obliczamy wspotczynnik doskonalej korelacji dodatniej, uzyskujemy r = 1.

Natomiast zalezno$¢ miedzy uzytkownikami okazjonalnymi i zarejestrowanymi nie jest
deterministyczna. Wyzsza liczba uzytkownikow okazjonalnych czesto odpowiada wyzszej
liczbie uzytkownikow zarejestrowanych, ale nie zawsze: nie mozemy idealnie przewidy-
waé jednej zmiennej na podstawie drugiej. Kiedy dwie zmienne sg skorelowane, ale ich
zalezno$¢ nie jest deterministyczna, mowimy, ze wystepuje w niej ,,szum” albo losowosc.

Losowos¢ to koncepcja trudna do precyzyjnego zdefiniowania, ale mozesz o niej
mysle¢ jak o nieprzewidywalnosci. Kiedy znasz temperatur¢ w skali Fahrenheita, mo-
zesz okresli¢ temperature w skali Celsjusza z idealng dokladnoscig. Natomiast kiedy
znasz liczbe uzytkownikow okazjonalnych, mozesz przewidzie¢ liczbg uzytkownikow
zarejestrowanych, ale Twoja prognoza moze nie by¢ idealnie doktadna. Kiedy istnieje
taka nieprzewidywalnos¢, dwie zmienne majg wspotczynnik korelacji mniejszy od jed-
nosci. W tym przypadku, jesli obliczymy korelacje migdzy liczba uzytkownikéw okazjo-
nalnych i zarejestrowanych, uzyskamy r = 0,51.

Wielkos¢ wspotczynnika korelacji mozesz traktowac jak miarg losowoSci w zalezno-
sci miedzy dwiema zmiennymi. Wigkszy wspolczynnik korelacji odpowiada mniejszej
losowosci (zaleznos¢ jest blizsza deterministycznej, jak w przykiadzie z temperaturami
w skali Fahrenheita i Celsjusza). Mniejszy wspoiczynnik korelacji odpowiada wigkszej
losowosci i mniejszej przewidywalnosci. Zerowy wspotczynnik korelacji, ktéry oznacza
catkowity brak zaleznosci miedzy zmiennymi, mozesz traktowac jak wskaznik czystej
losowosci albo czystego szumu.

Przyktady korelacji ujemnych o ré6znych wielkosciach przedstawiono na rysunku 1.12.

Widzimy tu te same koncepcje co na rysunku 1.11. Pierwszy wykres pokazuje dosko-
nalq korelacj¢ ujemna: tym razem jest to deterministyczna zalezno$¢ migdzy ciSnieniem
a objetoscig. Wspotczynnik korelacji wynosi tu dokladnie r = -1, co wskazuje, ze zwia-
zek migdzy zmiennymi jest wolny od losowosci; kazdg zmienng mozna idealnie przewi-
dzie¢ na podstawie drugie;j.

Drugi wykres pokazuje zalezno$¢ miedzy temperaturg a wilgotnoscig w naszych danych.
Te dwie zmienne réwniez majg korelacj¢ ujemna, ale ze znacznie nizszym wspotczynni-
kiem; r wynosi okoto —0,07. Podobnie jak w przypadku korelacji dodatnich z rysunku 1.11,
mozemy interpretowac te wspotczynniki korelacji jako miary losowosci: wspoiczynnik
o wickszej wielkosci (blizszy 1 lub —1) wskazuje korelacje wysoce przewidywalng i mato
losowa, a wspolczynnik o mniejszej wielkosci (blizszy 0) wskazuje korelacje bardziej lo-
sowg. W tym przyktadzie wspdtczynnik r = —0,07 oznacza, ze temperatura i wilgotnos¢ sg
skorelowane ujemnie, ale ich korelacja jest bardzo staba — niedaleka od czystej losowosci.
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Rysunek 1.12. Zmienne skorelowane ujemnie

Wazng rzecza, o ktorej nalezy pamigtac podczas badania korelacji, jest stynne powie-
dzenie: ,,Korelacja nie oznacza przyczynowosci”. Kiedy obserwujemy silne korelacje,
jedyne, czego mozemy by¢ pewni, to ze dwie zmienne zmieniajg si¢ razem; nie mozemy
by¢ pewni, ze jedna ,powoduje” druga.
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Przypus¢my na przyktad, ze badamy startupy z Doliny Krzemowej i odkrywamy, ze
ich miesieczne przychody sg skorelowane z liczbg kupowanych przez nie stotéw ping-
pongowych. Z tej korelacji moglibysmy wyciagna¢ przedwczesny wniosek, ze stoly ping-
pongowe powodujg wzrost przychodow; moze zrelaksowani pracownicy stajg si¢ bardziej
produktywni, a moze atmosfera dobrej zabawy pomaga zatrzymac istniejagcych pracow-
nikow i skuteczniej zatrudniaé nowych.

Z drugiej strony te przypuszczenia moga by¢ zupelnie biedne, a przyczynowosé moze
dziataé w druga strong; firmy, ktére odnosza sukces (zupelnie niezaleznie od ich stotéw
pingpongowych), majg wyzsze przychody, a nagly wzrost budzetu pozwala im wykorzy-
sta¢ dodatkowe pienigdze na zakup stolow pingpongowych. W takim przypadku to przy-
chody powodujg zakup stoléw pingpongowych, a nie odwrotnie.

Wreszcie, korelacja moze by¢ zupetnie przypadkowa. Moze stoly pingpongowe nie
prowadza do wyzszych przychodow, a przychody nie prowadzg do stoléw pingpongowych,
a my zaobserwowaliSmy pozorng korelacje — taka, ktora wystepuje przez przypadek i nie
wskazuje zadnej przyczynowosci ani szczegdlnej zaleznoSci. Korelacja moze by¢ rowniez
spowodowana pominieta zmienna, czyms, czego nie zaobserwowaliSmy, a co powoduje
jednoczesny wzrost przychodéw 1 zakupow stoléw pingpongowych.

Tak czy owak, kiedy znajdujesz 1 interpretujesz korelacje, musisz zawsze zachowywac
ostrozno$¢. Korelacja oznacza, ze dwie zmienne zmieniajg si¢ razem, co moze nam po-
moc w dokonywaniu prognoz, ale niekoniecznie implikuje, ze jedna zmienna powoduje
zmiany drugiej albo ze w ogoéle istnieje migdzy nimi jakakolwiek rzeczywista zaleznosc.

Zrozumienie wspolczynnikoéw korelacji moze Ci poméc w petnieniu obowigzkéw pre-
zesa, zwlaszcza jesli odkryjesz zaskakujace korelacje. Mozesz na przyklad znaleZ¢ silng
korelacj¢ dodatnig miedzy rozmiarem grup, ktore wspolnie wypozyczajg rowery, a ich po-
ziomem satysfakcji po wypozyczeniu. Moze to nasungé Ci pomysty na zachecanie uzyt-
kownikow do wypozyczania rowerOw wraz z przyjacidlmi i zyskania w ten sposob bar-
dziej zadowolonych klientéw. Znajdowanie korelacji i rozumienie wielkoSci korelacji
oraz tego, co mowi ona o przewidywalnoS$ci, moga by¢ cenne w biznesie.

Znajdowanie korelacji miedzy zmiennymi

Nie jesteSmy ograniczeni do obliczania indywidualnych korelacji miedzy parami zmien-
nych. Mozemy p6j$¢ o krok dalej i utworzy¢ macierz korelacji, czyli prostokatng tablice
liczb, w ktérej kazdy element jest wspotczynnikiem korelacji mierzacym zalezno$¢ miedzy
dwiema konkretnymi zmiennymi. Macierz korelacji pokazuje zwigzki migdzy wszyst-
kimi zmiennymi:

thenames=["'hr','temp', 'windspeed']
cor_matrix = hour[thenames].corr()
print(cor_matrix)
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Korzystamy tu z tej samej metody corr(), ktorej uzywaliSmy wczeSniej. Metoda corr()
wywolana bez zadnych argumentow w nawiasie tworzy macierz korelacji dla wszystkich
zmiennych w zbiorze danych. Macierz korelacji obliczona przez powyzszy kod wyglada tak:

hr temp windspeed
hr 1.000000 0.137603 0.137252
temp 0.137603 1.000000 -0.023125

windspeed 0.137252 -0.023125 1.000000

Mamy tu macierz o wymiarach 3% 3. Kazdy wpis w tej macierzy jest wspotczynni-
kiem korelacji. Na przyklad w drugim wierszu i trzeciej kolumnie widaé, ze korelacja
miedzy predkoS$cig wiatru a temperaturg to mniej wiecej —0,023. Formalnie rzecz biorgc,
jest to korelacja ujemna, choé jest tak bliska zeru, ze zwykle opisalibySmy te dwie
zmienne jako nieskorelowane.

Trzy korelacje w macierzy sa rowne 1,0. Jest to zgodne z oczekiwaniami: te dosko-
nale korelacje mierza zaleznos¢ kazdej zmiennej od samej siebie (korelacjg hr z hr, temp
z temp i windspeed z windspeed). Kazda zmienna zawsze ma doskonalg korelacj¢ sama
ze sobg. Tworzenie macierzy korelacji to szybki, prosty sposob na zbadanie zaleznosci
miedzy wszystkimi zmiennymi w danych i odkrycie zaskakujacych korelacji dodatnich
lub ujemnych.

Tworzenie map cieplnych

Po utworzeniu macierzy korelacji mozemy przedstawi¢ wszystkie korelacje na wykresie,
aby utatwiC sobie interpretacj¢ macierzy:

plt.figure(figsize=(14,10))

corr = hour[thenames].corr()

sns.heatmap(corr, annot=True,cmap='binary',
fmt=".3f",
xticklabels=thenames,
yticklabels=thenames)

plt.show()

W tym przykladzie tworzymy mape cieplng. Na wykresie kolor lub stopien zaciem-
nienia komorki wskazuje warto$¢ liczby w tej komorce. Mapa cieplna z rysunku 1.13 po-
kazuje pomiary korelacji miedzy zmiennymi.

Ta mapa cieplna skiada sie z dziewieciu prostokatow. Jak wskazuje legenda po prawej
stronie, ciemniejsze wypelnienie prostokata informuje, ze dana korelacja jest wyzsza,
a jasniejsze — ze jest nizsza. Mapa cieplna macierzy korelacji pozwala jeszcze szybciej
wyszukiwaé wzorce i zaleznoSci w danych, poniewaz silnie korelacje przyciagaja wzrok.
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Rysunek 1.13. Korelacje pokazane na mapie cieplnej

Jesli wolalbys$ wykres w kolorach, a nie w skali szaroSci, zmien parametr cmap="'binary'
w metodzie sns.heatmap (). Parametr cmap okresla odwzorowanie kolorow na mapie ciepl-
nej, a poprzez wybranie innej wartoSci cmap mozesz uzyskac rozne ukiady kolorow. Jesli
na przyklad uzyjesz wartosci cmap="coolwarm', zobaczysz mapg cieplng, na ktorej wyzsze
wartosci sg reprezentowane przez odcienie czerwieni, a nizsze — przez odcienie ko-
loru niebieskiego.

Mapy cieplne mozna rysowac nie tylko dla macierzy korelacji. Mozemy na przyktad
narysowaé mapg cieplng pokazujacg liczbe rowerzystow podczas kazdej godziny w ciagu
tygodnia:

# Tworzymy tabelg przestawng

df_hm = hour.pivot_table(index = 'hr',columns = 'weekday',values = 'count')
# Rysujemy mape cieplng

plt.figure(figsize = (20,10)) # Zmieniamy rozmiar wykresu

sns.heatmap (df_hm, fmt="d", cmap='binary',linewidths=.5, vmin = 0)
plt.show()

50 Rozdziat 1
Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


tps://helion.pl/rf/dascpy
tps://helion.pl/rt/dascpy

Aby narysowac ten wykres, musimy najpierw utworzyc tabele przestawna, czyli ta-
bele pogrupowanych wartosci. Jesli czesto pracujesz z Excelem lub innymi programami
arkusza kalkulacyjnego, prawdopodobnie spotkales sie juz z tabelami przestawnymi.
W tym przypadku nasza tabela przestawna grupuje wartosci z pelnego zbioru danych
wedlug dnia tygodnia i godziny dnia. Mamy Srednig liczbg rowerzystow w kazdej godzi-
nie (od 0.00 do 23.00) kazdego dnia (od niedzieli do soboty). Po utworzeniu tabeli prze-
stawnej z danymi zgrupowanymi w taki spos6b mozemy uzy¢ tej samej metody heatmap ()
do utworzenia mapy cieplnej pokazanej na rysunku 1.14.

19 18 17 16 15 14 13 12 11 w0 % &8 7 & 5 4 3 : 1 0O

10C

23 2 2
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Rysunek 1.14. Liczba rowerzystow w kaZdej godzinie kazdego dnia

Mapa ta zawiera ciemniejsze prostokaty dla godzin z wigkszg liczbg rowerzystow
i jasniejsze dla godzin z mniejszg liczbg rowerzystow. Widzimy tu dojazdy do pracy ze
wzrostami aktywnosci w okolicach godziny 8.00 rano i 5.00 po potudniu. Widzimy tez
weekendowe wypady w sobotnie i niedzielne popotudnia.

Ta mapa cieplna moglaby podsuna¢ nam kilka pomystéw biznesowych. Na przyktad
duza liczba rowerzystow okofo godziny 8.00 rano w dni robocze sugeruje sposob na zwigk-
szenie przychodéw. Podobnie jak wyobraziliSmy sobie oferowanie znizek w porach matej
aktywnosci, moglibySmy rozwazy¢ lustrzang strategie: tymczasowe podnoszenie stawek
w porach szczegdlnie duzej aktywnosci. Strategii tej uzywajg duze firmy transportowe,
takie jak Uber, Lyft i Grab, nie tylko w celu zwiekszenia przychoddéw, ale rowniez w celu
zapewnienia wiekszej dostepnosci ustug.
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Dalsza eksploracja

Dotychczas przyjrzelismy sie tylko jednemu zbiorowi danych i przeprowadziliSmy za-
ledwie kilka sposrod niezliczonej liczby badan. W miar¢ jak Twdj pierwszy poranek na
stanowisku prezesa zmieni si¢ w pierwsze popoludnie, potem drugi dzien itd., bedziesz
musial podejmowac wiele decyzji dotyczacych firmy i jej dziatalnoSci. Eksploracyjng
analiz¢ danych, ktérg przeprowadziliSmy w tym rozdziale, mozesz stosowa¢ do innych
probleméw biznesowych, ktére napotkasz na swojej drodze. Moglbys na przykiad roz-
wazy¢ oferowanie od$wiezajacych napojow w pakiecie z wypozyczeniem roweru, zeby za-
robic w ten sposob dodatkowe pienigdze (a jednocze$nie zadbaé o zdrowie i bezpieczenstwo
rowerzystow). Analiza danych zwigzanych z Twoimi klientami, ich wzorcami uzytko-
wania rowerOw oraz stopniem pragnienia podczas jazdy pomoze Ci ustalié, czy ta stra-
tegia bylaby dobrym pomysiem.

Inne analizy mogg by¢ zwigzane z naprawami rowerdw. Jak czgsto trzeba naprawiaé ro-
wery i ile kosztujg naprawy? Moglbys sprawdzi¢ pory napraw i upewnic sig, ze nie prze-
prowadza si¢ ich w godzinach szczytu. Moglbys sprawdzi¢ koszty napraw roznych typow
rowerow. Moglbys sprawdzi¢ histogram cen napraw i dowiedziec sig, czy jakies odsta-
jace przypadki nie zwigkszajg nadmiernie Twoich kosztoéw. Eksploracje te pomoga Ci
lepiej zrozumie¢ firme i podsung pomysly, jak lepiej nig zarzadzac.

Do tej pory nasze analizy nie byly szczegdélnie wyrafinowane; obliczalisSmy tylko sta-
tystyki zbiorcze i rysowaliSmy wykresy. Ale te proste obliczenia i wykresy, w polaczeniu
ze zdrowym rozsgdkiem, mogg by¢ cennym pierwszym krokiem w kierunku podejmo-
wania decyzji biznesowych. Niektorzy prezesi lekcewaza dane, a inni chcg si¢ im przy-
gladac, ale polegaja na raportach przygotowywanych przez pracownikéw, ktore moga
by¢ spéznione albo niedokiadne. Prezes, ktory potrafi sprawdzac dane dotyczace firmy,
to prezes, ktory moze dzialaé efektywniej. Prezesi mogg si¢ nauczy¢ pracowac z danymi
1 polaczyc to z wiedzg biznesows, aby lepiej wykonywaé swoje obowigzki. Podobnie spe-
cjaliSci data science mogg nauczy¢ si¢ biznesu, a kiedy polgczg swoje umiejetnosci ana-
lizy danych ze zmyslem biznesowym, mogg si¢ stac sila, z ktorg trzeba si¢ liczy¢.

Podsumowanie

W tym rozdziale zaczeliSmy od prostego scenariusza biznesowego: wyobraziliSmy sobie,
ze obejmujemy stanowisko prezesa i musimy podjaé decyzje dotyczace lepszego prowa-
dzenia firmy. OméwiliSmy kilka pomysiow na to, co powinien zrobic prezes i jak moze
w tym pomoéc eksploracyjna analiza danych. Dowiedziales sig, jak wczytywaé dane do
Pythona, obliczac statystyki zbiorcze, rysowac wykresy i interpretowa¢ wyniki w kon-
tekscie biznesowym. W nastepnym rozdziale poznasz regresje liniows, bardziej zaawan-
sowang metode, ktorg mozna wykorzystaé nie tylko do eksploracji, ale rowniez do pro-
gnozowania. Kontynuujmy!
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Skorowidz

algorytm
E-M, 182

k najblizszych sgsiadow, k-NN, 149

analiza, 152
implementacja, 150
analizowanie
eksploracyjne danych, 23
podzbioréw danych, 32
r6éznic miedzy grupami, 86, 104
wielu wymiaréw, 179
atrybut, 213

B

B2B, business-to-business, 116
B2C, business-to-consumer, 115
baza danych, 260

biblioteka Beautiful Soup, 213
bledy regres;ji, 62

C

cecha pochodna, 133

centralne twierdzenie graniczne, 88
czatboty, 256

czulosc, 130

dominanta, 173
drzewa decyzyjne, 154
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E

eksploracyjna analiza danych, 23
elastyczno§¢ cenowa popytu, 115

F

filtrowanie kolaboratywne
implementowanie, 227
oparte na artykutach, 222

oparte na uzytkownikach, 229

format csv, 24, 26

funkcje
aktywacji, 158
wyuczone, 166

G

generowanie danych, 167

grupy
poréwnywanie, 81, 94

H

hipoteza
alternatywna, 90, 97, 101
zerowa, 90, 97, 101
histogram, 41
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iloczyn skalarny, 226
instalacja Pythona

pakiety, 20

w systemie Linux, 19

w systemie macOS, 18

w systemie Windows, 18
istotnosé, 90, 113

jezyk
R, 267
kreslenie danych, 270
stosowanie regresji liniowej, 269
SQL, 257

klasteryzacja, 174
DBSCAN, 193
E-M, 181
etap konwergencji, 189
etap maksymalizacji, 186
etap oczekiwan, 184
etap zgadywania, 183
metodg k-§rednich, 191
zastosowania, 177
klasyfikacja binarna, 119
multiwariantne modele LPM, 131
regresja liniowa, 124
zastosowania, 140
konkatenacja, 56
korelacja, 44
doskonata, 46
miedzy zmiennymi, 48
pozorna, 48
silna i staba, 45
ujemna, 126
kotwica, anchor, 213
kowariancja, 169
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krzywa
dzwonowa, 88,171,172
logistyczna, 135
dopasowywanie do danych, 138
rysowanie, 136

L

lasy losowe, 156

linia
najlepszego dopasowania, 62
regresji, 58, 67

liniowy model prawdopodobienstwa,

LPM, 121,125

cechy pochodne, 133
multiwariantny, 131
wady, 135

losowos¢, 46

fancuchy, 56

macierz
btedow, 129
interakgcji, 221
jednostkowa, 183
korelacji, 48
kowariancji, 180
mapa cieplna, 49
Matplotlib
wizualizacja danych, 35
metaznaki, 206
metoda, 27
argsort(), 151
ax.plot(), 40
BeautifulSoup(), 214
boxplot(), 40
choices(), 167
corr(), 44
describe(), 31
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distplot(), 87
find(), 202
find_all(), 214, 217
fit(), 69
groupby(), 34
head(), 27, 54
hist(), 41
loc(), 32, 33, 38
mean(), 30
median(), 30
merge(), 103
pairplot(), 43
plt.show(), 36
predict(), 159
re.search(), 204
read_csv(), 27, 82
regressor.fit(), 65
sample(), 84
scatter(), 36, 57
search(), 204
seed(), 167
solve power(), 114
sort_values(), 221
subplots(), 35
xlabel(), 37
moc statystyczna testu A/B, 113
model
LPM, Patrz liniowy
model prawdopodobienstwa
mistrz — pretendent, 108
NLP, Patrz przetwarzanie jezyka
naturalnego
modelowanie
mieszanin gaussowskich, 181
tematyczne, 253

N

nadmierne dopasowanie, 77
norma wektora, 226
notacja E(), 105
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obliczanie
istotnoSci, 113
korelacji, 44
miar btedu, 62
odlegtosci euklidesowej, 243
podobienstwa kosinusowego, 226
statystyk zbiorczych, 29
oczyszczanie danych, 54
odchylenie standardowe, 30, 169

P
pakiet
seaborn, 40
sklearn, 152
parsowanie
elementow etykiety HTML, 214
kodu HTML, 201
tabel HTML, 215

pierwiastek biedu sredniokwadratowego,
RMSE, 65
pliki .csv, 24, 26
podobienstwo stow, 239
populacja, 81
popyt
elastyczno$¢ cenowa, 115
poréwnywanie grup, 81, 94
poziom istotnosci, 90
prawdopodobienstwo sgsiadowania stow,
241, 244
prawo Twymana, 109
precyzja, 130
prognozowanie
mierzenie doktadnosci, 129, 159
trendow, 66
proby
losowe, 83
analizowanie réznic, 86
niezalezne, 91
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przetwarzanie jezyka naturalnego, NLP,
143, 237

modelowanie tematyczne, 253
skip-thoughts, 250
word2vec, 239
wykrywanie plagiatow, 238
zastosowania, 255

przewidywanie
binarnych wynikow, 135, 140
odptywu klientéw, 126
popytu, 53
ruchu w witrynie internetowe;j, 142
sprzedazy, 68

z wykorzystaniem regresji liniowej, 145

przywolanie, 130

ramka danych, 54
regresja
liniowa, 58
jako metoda przewidywania, 145
multiwariantna, 68, 132
potwierdzanie zaleznoSci, 124
uniwariantna, 68
w jezyku R, 269
logistyczna, 138
przewidywanie binarnych
wynikow, 135
regresor, 60
multiwariantny, 132
rekomendacje
biznesowe, 128
filtrowanie kolaboratywne, 222, 229
generowanie, 234
oparte na popularnosci, 220
studium przypadku, 232
systemy zaawansowane, 234
rozktad gaussowski, 169
rownanie linii regresji, 60
réznice
miedzy grupami, 86, 104
mi¢dzy probami, 86
mig¢dzy Srednimi proéb, 88
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scraper, 199

scraping, 215
adres6w e-mail, 201
zaawansowany, 217

sekwencje unikowe, 207

sieci neuronowe, 157

sinusoida, 73

skip-thoughts, 250

SQL, Structured Query Language, 257
kwerendy, 260
Iaczenie tabel, 264
tworzenie bazy danych, 260
wykonywanie kwerend, 261
zlaczenie wewngetrzne, 267

statystyka nieparametryczna, 92

statystyki zbiorcze, 29, 35, 82

symbol wieloznaczny, 263

7z

S
sredni bigd bezwzgledny, MAE, 64

T

tabela przestawna, 51
tablica pomylek, 129
tag, 55
test
A/A, 109
A/B, 99, 104
eksperymentowanie, 100
kwestie etyczne, 116
moc statystyczna, 113
model mistrz — pretendent, 108
notacja E(), 105
obliczanie istotnosci, 113
wielkos$¢ efektu, 110
zapobieganie pomytkom, 109
t, 91
t Welcha, 92
U Manna-Whitneya, 92
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testowanie hipotez, 90, 92
przeprowadzanie eksperymentow, 101
trend, 57
prognozowanie, 66

U

uczenie

maszynowe, 58

nadzorowane, 141, 147, 165
drzewa decyzyjne, 154
klasyfikacja kategoryczna, 162
lasy losowe, 156
mapa pojeciowa, 166
metoda k-NN, 149
multiwariantne, 161
regresja liniowa, 147
sieci neuronowe, 157

nienadzorowane, 165
klasteryzacja E-M, 181
modele zmiennych latentnych, 194

w

wariancja, 169

warto$¢
oczekiwana, 86
p;> 89,91

wczytywanie danych, 81, 258

web scraping, 197

wektory
mierzenie podobienstwa, 223
odlegtos¢ euklidesowa, 243
podobienstwo kosinusowe, 225

wielkoS§¢ efektu, 110

wizualizacja danych, 35

word2vec, 239
analizowanie wektoréw liczbowych, 245
manipulowanie wektorami, 248
podobienstwo stow, 239
tabela prawdopodobienstw, 241
wykrywanie plagiatow, 249
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wskaznik

MAE, 77

RMSE, 74-78
wspotczynnik

d Cohena, 112

korelacji, 44
wykres

liniowy, 39

par, 42

punktowy, 36

skrzynkowy, 40, 83
wykresy

kreslenie podzbioréw danych, 37

rysowanie i wySwietlanie, 35

testowanie, 38

tytuly i etykiety, 36
wyrazenia regularne, 204
wyszukiwanie

adresow e-mail, 210

bezposrednie, 203

metaznaki, 206

sekwencje unikowe, 207

wyrazenia regularne, 204

zaawansowane, 209
wyswietlanie

danych, 27

wykresu, 35

zbior
danych
analizowanie podzbioréw, 32
znajdowanie wzorcow, 24
testowy, 76
treningowy, 76
znacznik
koncowy, 200
poczatkowy, 200
znak kontynuacji wiersza, 75
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DATA SCIENCE DLA BIZNESU:

CZARNA MAGIA? NIE Z PYTHONEM!

Data science to nieocenione wsparcie w rozwoju biznesu i dziata-
niach majacych na celu poprawe wynikéw finansowych firmy.
Pomada naukowcom lepiej obserwowat i rozumiec otaczajgcy ich
Swiat. Bywa tez Zrddtem Swietnej zabawy. Jako analityk danych
staniesz sie czescig braniy, ktdra ciadle rosnie i sie rozwija,

a to znaczy, Ze wyzwania, jakie napotkasz, beda coraz ciekawsze

i bardziej ekscytujgce. Musisz sie tylko nauczyt pracowac z danymi.

Dzigki tej ksigzce dowiesz sig, jak pozyskiwaé, analizowaé

i wizualizowa¢ dane, a potem uzywac ich do rozwigzywania
problemdw biznesowych. Wystarczy, Zze znasz podstawy Pythona
i matematyki na poziomie liceun, aby zacza¢ stosowaé nauke

o danych w codziennej pracy. Znajdziesz tu szereq praktycznych
i zrozumiatych przyktadéw: od usprawniania dziatalnosci
wypozyczalni rowerdw, poprzez wyodrebnianie danych z witryn
internetowych, po budowe systeméw rekomendacyjnych.
Poznasz rozwigzania oparte na danych, przydatne w podejmowaniu
decyzji biznesowych. Nauczysz sie korzystac z eksploracyjnej
analizy danych, przeprowadzac testy A/B i klasyfikacje binarng,
a takze uzywac aldorytmodw uczenia maszynowedo.

KOD KORZYSCI E

He loni Siggnij po wigcej! &

= |helionpl ISBN 978-83-289-1014-0
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9%7788328"910140

Cena: 69,00 zi

Sprawdz, jak w prosty sposdb:

*  prognozowac popyt

= optymalizowac kampanie marketingowe

= ograniczac odptyw klientow

*  przewidywac ruch w witrynie internetowej

*  budowac systemy rekomendacyjne

Dr Bradford Tuckfield jest analitykiem danych,
konsultantem i autorem ksiazek (w tym Zanurz sie w algoryt-
mach, Helion, 2022). Pracowat jako specjalista data science

i menedzer do spraw technologii w czotowych firmach
finansowych i startupach. Publikowat swoje badania w czaso-
pismach akademickich z zakresu matematyki, medycyny

i zarzagdzania biznesem.
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