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ROZDZIAt 12.
Algorytm k najblizszych sgsiadow

Jezeli chcesz zdenerwowaé swoich sgsiadéw, to powiedz o nich prawde.

— Pietro Aretino

Zalézmy, ze chcesz przewidzie¢, na kogo oddam swdj gtos w kolejnych wyborach prezydenckich.
Jezeli nic o mnie nie wiesz, ale dysponujesz jakimi$ danymi na méj temat, to mozesz przyjrzec sie
planom wyborczym moich sgsiadéw. Mieszkam na przedmiesciach Seattle, a moi sgsiedzi nie-
zmiennie glosuja na kandydata Partii Demokratycznej, zatem obstawienie tego, ze réwniez i ja
bede glosowal na kandydata tej partii, wydaje si¢ do$¢ rozsadne.

Zalézmy, ze posiadasz nie tylko dane dotyczace miejsca, w ktérym mieszkam. Dysponujesz da-
nymi dotyczacymi mojego wieku, dochodu, liczby dzieci itd. Sa to rzeczy, ktére do pewnego
stopnia wplywaja na moje zachowanie. Przygladanie si¢ preferencjom wyborczym moich sasia-
dow, ktdérzy sa mi bliscy rowniez w plaszczyznie tych dodatkowych wymiardéw, wydaje si¢ by¢
jeszcze lepszym pomystem. W taki sposéb dziala metoda klasyfikacji najblizszych sasiadow.

Model

Metoda najblizszych sasiadéw to najprostszy istniejacy model predyktywny. Nie wymaga ona two-
rzenia zadanych zalozent matematycznych ani stosowania ciezkiej artylerii. Wymaga ona jedynie:

e miary odlegtosci;
e zalozenia, Ze punkty znajdujace si¢ blizej siebie s3 do siebie bardziej podobne.

Wigkszo$¢ technik, z ktorych bedziemy korzystaé w tej ksigzce, analizuje caly zbior danych w celu
znalezienia w nim pewnych prawidlowosci. Algorytm najblizszych sasiadéw dos¢ czesto ignoruje
wiele informacji, poniewaz przewidywania parametréw nowego elementu zbioru danych zalezg
tylko od parametréw punktow, ktdre sa potozone najblizej.

Ponadto metoda najblizszych sasiadéw nie pomoze Ci zrozumie¢ czynnikéw wplywajacych na
analizowany fenomen. Przewidywanie moich preferencji wyborczych na podstawie preferencji
moich sgsiadéw nie méwi zbyt wiele o przyczynach moich preferencji. Przyczyny méglby okresli¢
alternatywny model przewidujacy moje preferencje wyborcze na podstawie np. mojego dochodu
i stanu cywilnego.
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Ogolnie rzecz biorac, dysponujemy elementami zbioru danych i odpowiadajacymi im etykietami.
Etykiety te moga mie¢ posta¢ np. wartoéci True lub False, ktére okreslaja, czy dana warto$¢ wej-
$ciowa spelnia warunek taki jak np. ,,jest spamem?”, ,,jest trucizng” lub ,,jest filmem wartym obej-
rzenia”. Etykiety moga by¢ réwniez kategoriami — takimi jak np. kategorie wiekowe filméw (G,
PG, PG-13, R i NC-17) — nazwiskami kandydatéw startujacych w wyborach prezydenckich lub
nazwami ulubionego jezyka programowania.

W naszym przypadku elementy zbioru danych beda wektorami, a wiec mozemy korzysta¢ z funk-
¢ji distance utworzonej w rozdziale 4.

Zalézmy, ze wybraliSmy warto$¢ k réwna np. 3 lub 5 i chcemy dokona¢ klasyfikacji nowych ob-
serwacji — znalez¢ k najblizszych elementéw zbioru danych, oznaczonych etykietami, i na ich
podstawie ustali¢ etykiete nowej obserwacji.

W tym celu potrzebujemy funkgji liczacej glosy. Oto przykltadowa implementacja mechanizmu li-
czenia gloséw:

def raw majority vote(labels):
votes = Counter(labels)
winner, _ = votes.most_common(1) [0]
return winner

Niestety mechanizm taki nie robi niczego inteligentnego z weztami. Zat6zmy, ze okre§lamy kate-
gorie wiekowg filméw i pieciu najblizszym filmom nadano kategorie G, G, PG, PG i R-W zwigzku

z tym mamy dwa glosy na kategori¢ G i dwa glosy na kategorie PG. W takim przypadku mozemy
skorzysta¢ z kilku rozwigzan:

e Wybraé zwyciezce w sposéb losowy.
o Okresli¢ wagi gtoséw na podstawie odleglosci i wybraé zwyciezce na podstawie wagi.
e Zmniejsza¢ warto$¢ parametru k az do jednoznacznego okreélenia zwyciezcy.

Zaimplementujemy trzecie rozwigzanie:

def majority vote(labels):
"""Funkcja zaktada, ze etykiety sg ustawione w kolejnoSci
od najblizszej do najdalszej."""
vote_counts = Counter(labels)
winner, winner_count = vote_counts.most_common (1) [0]
num_winners = len([count
for count in vote_counts.values()
if count == winner_count])

if num winners ==

return winner # Ustalono jednoznacznie 2wyci¢zce. Zwré¢é go.
else:

return majority_vote(labels[:-1]) # Odrzu¢ najdalszg obserwacje i sprébuj ponownie.

Koniec koncéw metoda ta zwrdci zwyciezce. W najgorszym wypadku zostaniemy z jedng etykieta,
ktéra zostanie uznana za zwycigzce.
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Dysponujac ta funkcja, mozemy z fatwoscig utworzy¢ klasyfikator:

def knn_classify(k, Tabeled_points, new_point):
"""Kazdemu elementowi zbioru danych powinna by¢ przypisana etykieta.

# Ustaw punkty oznaczone etykietami w kolejnosci od najblizszego do najdal szego.
by distance = sorted(labeled points,
key=1ambda (point, _): distance(point, new_point))

# Ustal etykiety k najblizszych punktéw.
k_nearest_labels = [label for _, Tabel in by distance[:k]]

# Wybierz zwyciezce na podstawie tych etykiet.
return majority vote(k nearest_labels)

Przyjrzyjmy si¢ dziataniu tego mechanizmu w praktyce.

Przyktad: ulubione jezyki

Wrhasnie udalo Ci si¢ uzyska¢ dostep do pierwszej ankiety przeprowadzonej wérod uzytkownikow
serwisu DataSciencester, ktéra miala na celu ustalenie preferowanych przez nich jezykéw pro-
gramowania (uzytkownicy bioracy udzial w ankiecie mieszkaja tylko w wigkszych miastach):
# Kazdy element zbioru ma forme: ([ dfugos¢ geogr., szerokosé geogr.], ulubiony_jezyk).
cities = [([-122.3 , 47.53], "Python"), # Seattle
([ -96.85, 32.85], "Java"), #Austin
([ -89.33, 43.13], "R"), # Madison
#1tak dalg...
]
Osoba zarzadzajaca dziatem aktywizacji spotecznosci chce dowiedzie¢ sie, czy wyniki ankiety mo-
ga zosta¢ uzyte w celu przewidzenia preferowanego jezyka programowania w miejscach, ktdre nie
byly objete ankieta.
Jak zwykle warto zaczg¢ prace od przedstawienia danych na wykresie (zobacz rysunek 12.1):
# Klucz definiuje jezyk, a wartos¢ jest parq (dfugos¢ geogr., szerokosé geogr.).
plots = { "Java" : ([1, [1), "Python" : ([1, [1), "R" : ({1, [1) }

# Chcemy nadac kazdemu jezykowy inny znak i kolor.
markers - { IIJaVaII B IIOII , IIPythOnll B IISII , IIRII B nAn }
colors = { "Java" ||r||’ “Python" . ||b||’ Ry . ||g|| }

for (longitude, latitude), language in cities:
plots[Tlanguage] [0] .append(1ongitude)
plots[Tanguage] [1].append(latitude)

# Utworz wykres punktowy danych kazdego jezyka.
for language, (x, y) in plots.iteritems():

plt.scatter(x, y, color=colors[language], marker=markers[language],
label=language, zorder=10)

plot_state borders(plt) # Zal6zmy, ze mamy funkcje generujgcq kontury stanéw.

plt.legend(1oc=0) # Pozwdl pakietowi matplotlib wybracé najlepsze migjsce na legende.
plt.axis([-130,-60,20,55]) # Definicja osi.

plt.title("Ulubione jezyki programowania")

plt.show()
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Ulubione jezyki programowania
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Rysunek 12.1. Ulubione jezyki programowania

W kodzie znajduje si¢ odwotanie do niezdefiniowanej funkgji plot_state borders().
Implementacje tej funkcji znajdziesz w pliku plot_state_borders.py wchodzacym
w sktad archiwum z kodem znajdujacym sie na stronie fip://ftp.helion.pl/przyklady/
dascpo.zip, ale warto sprobowa¢ zaimplementowac ja samodzielnie:

1. Poszukaj w internecie wspoélrzednych geograficznych granic pomiedzy po-

szczeg6lnymi stanami.

2. Zamien dane, ktore uda Ci si¢ znalez¢, na liste segmentéw [(dlugl, szerl),

(dTug2, szer2)].

3. Nanie$ segmenty na wykres za pomoca funkeji p1t.plot().

Wydaje sig, ze te same jezyki programowania sg lubiane w zblizonych do siebie miejscach, a wigc
model generujacy przewidywania mozemy oprze¢ na algorytmie k najblizszych sasiadow.

Na poczatek zobaczmy, co sie stanie, jezeli sprobujemy przewidzie¢ jezyk preferowany w kazdym

miescie na podstawie etykiet sgsiadéw, a nie etykiety wybranego miasta:

# Wyprobuj kilka wartosci k.
for k in [1, 3, 5, 7]:
num_correct = 0

for city in cities:
Tocation, actual_language = city
other_cities = [other_city
for other_city in cities
if other_city != city]

predicted_language = knn_c]assify(k, other_cities, location)

if predicted_language == actual_language:
num_correct += 1

print k, "sgsiad(ow):", num_correct, "poprawnie na", len(cities)
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Wrydaje sie, ze algorytm 3 najblizszych sasiadéw dziata najlepiej — zwraca poprawne wyniki
w okolo 59% przypadkéw:

sasiad(ow): 40 poprawnie na 75

sasiad(6w): 44 poprawnie na 75

sasiad(ow): 41 poprawnie na 75

sasiad(ow): 35 poprawnie na 75

N oW

Teraz mozemy sprawdzi¢ sposob, w jaki zostang sklasyfikowane obszary w wyniku uzycia kazdej
wartoéci parametru k. Zrobimy to, klasyfikujac cala siatke punktéw, a nastepnie przedstawiajac je
na bazie wygenerowanego wczesniej wykresu miast:

plots = { "Java" : ([1, [1), "Python" : ([1, [1), "R" : ([I, [1) }
k =1 #Lubk=3,lubk=75,lub...

for longitude in range(-130, -60):
for latitude in range(20, 55):
predicted_language = knn_classify(k, cities, [lTongitude, Tatitude])
plots[predicted language] [0].append(Tongitude)
plots[predicted_language] [1].append(Tatitude)

Na rysunku 12.2 pokazano graficzng interpretacje tego, co stanie sie po przyjeciu parametru k
réwnego 1 (przygladamy sie tylko jednemu najblizszemu sgsiadowi).

Jezyki programowania (algorytm 1 najblizszego sasiada)

nna Python
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45 ! .y
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Rysunek 12.2. Jezyki programowania (algorytm 1 najblizszego sgsiada)

Widocznych jest wiele gwaltownych zmian jezyka — granice sg ostre. Wzrost liczby analizowanych
sasiadéw powoduje wygtadzenie granic pomiedzy poszczegélnymi jezykami (zobacz rysunek 12.3).
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55

Jezyki programowania (algorytm 3 najblizszych sasiadow)

sma Python
aaas R

-130 -120 -110 -100 -90

-80

=70 -60

Rysunek 12.3. Jezyki programowania (algorytm 3 najblizszych sgsiadow)

Po zwigkszeniu liczby analizowanych sgsiadéw do pieciu uzyskujemy jeszcze bardziej gladkie

granice (zobacz rysunek 12.4).

Jezyki programowania (algorytm 5 najblizszych sasiadow)
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Rysunek 12.4. Jezyki programowania (algorytm 5 najblizszych sgsiadow)
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W tym przypadku dane poszczegdlnych wymiaréw mozna ze sobg poroéwnywa¢, ale gdyby nie
dalo si¢ ich poréwnywac, to nalezaloby woéwczas skorzysta¢ z technik skalowania opisanych w roz-
dziale 10., w podrozdziale ,,Przeskalowanie”.

Przeklenstwo wymiarowosci

Tzw. przeklenstwo wymiarowosci sprawia, ze algorytm k najblizszych sgsiadéw ma problemy
z przetwarzaniem danych o wiekszej liczbie wymiaréw. Wynika to z ogromu przestrzeni wielo-
wymiarowych. Punkty w przestrzeniach wielowymiarowych sa zwykle od siebie bardzo oddalone.
Mozna to sprawdzi¢ poprzez generowanie losowych par punktéw znajdujacych sie w d-wymiarowej
przestrzeni, a nastepnie pomiar dzielacych je odlegtosci.

Generowanie warto$ci losowych nie powinno juz sprawiaé Ci probleméw:
def random_point(dim):
return [random.random() for _ in range(dim)]
To samo dotyczy tworzenia funkcji obliczajacej odleglos¢:
def random distances(dim, num_pairs):
return [distance(random point(dim), random point(dim))
for _ in range(num_pairs)]
Dla kazdej liczby wymiaréw (od 1 do 100) bedziemy oblicza¢ 10 000 wartosci odlegtosci, ktore
zostang uzyte w celu okreslenia sredniej odlegtosci pomiedzy punktami, a takze minimalnej odle-
glosci pomiedzy punktami przy danej liczbie wymiaréw (zobacz rysunek 12.5):
dimensions = range(1, 101)

avg_distances = []
min_distances = []

random.seed(0)

for dim in dimensions:
distances = random_distances(dim, 10000) # 10,000 losowych par.
avg_distances.append(mean(distances)) # Okresl wartosé sredniq.
min_distances.append(min(distances)) # Okresl wartos¢ najmniejszg.

Wzrost liczby wymiardw sprawia, ze $rednia odlegto$¢ pomiedzy punktami wzrasta, ale najwiek-
szym problemem jest zmiana stosunku pomiedzy najmniejsza odlegloscia i $rednia odlegloscia
(zobacz rysunek 12.6):

min_avg_ratio = [min_dist / avg_dist
for min_dist, avg_dist in zip(min_distances, avg_distances)]

Przeklefistwo wymiarowosci | 155

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/dascpo
http://helion.pl/page354U~rt/dascpo

4.5

10 000 losowych odleglosci
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Rysunek 12.5. Przekleistwo wymiarowosci
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Rysunek 12.6. Kolejne skutki przekletistwa wymiarowosci
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W zbiorach danych o malej liczbie wymiaréw najblizsze punkty sa zwykle do siebie bardziej zbli-
zone. Dwa punkty znajduja si¢ blisko siebie, jezeli sg bliskie na plaszczyznie kazdego wymiaru.
Dodanie do zbioru kazdego kolejnego wymiaru (nawet takiego, ktéry zawiera tylko szum) moze
doprowadzi¢ do zwigkszenia odlegtosci pomiedzy punktami. W przypadku duzej liczby wymia-
réw punkty reprezentujace elementy zbioru danych charakteryzuja sie zwykle wieksza $rednig
odlegloscig od siebie, a wigc bliskos¢ dwoch punktéw nie jest tak wyrazna jak w przypadku zbioru
o mniejszej liczbie wymiardéw, o ile dane nie zawieraja wielu struktur, ktére sprawiaja, ze zbidr
mozna analizowa¢ tak, jakby sktadal sie z mniejszej liczby wymiaréw.

Problem ten mozna réwniez powigzal z gestoscig przestrzeni o wigkszej liczbie wymiardow.

Jezeli wybierzemy 50 losowych liczb z zakresu od 0 do 1, to prawdopodobnie uzyskamy dos¢ do-
bra probke interwatu jednostkowego (zobacz rysunek 12.7).

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Rysunek 12.7. Pigédziesigt losowych wartosci w przestrzeni jednowymiarowej

Jezeli w przestrzeni dwuwymiarowej wybierzemy 50 losowo rozmieszczonych punktéw, to beda
one zajmowaly mniejszy obszar przestrzeni (zobacz rysunek 12.8).

Pie¢dziesigt punktéw umieszczonych w losowych miejscach przestrzeni tréjwymiarowej bedzie
od siebie oddalonych jeszcze bardziej (zobacz rysunek 12.9).
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Rysunek 12.8. Pigédziesigt punktow rozmieszczonych losowo w przestrzeni dwuwymiarowej
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Rysunek 12.9. Pigédziesigt punktow rozmieszczonych losowo w przestrzeni tréjwymiarowej
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Pakiet matplotlib nie tworzy zbyt dobrych wizualizacji przestrzeni czterowymiarowych, a wiec
nie bede generowal bardziej rozbudowanych wykresow, ale z trzech przedstawionych dotychczas
wykreséw wynika, Ze wzrost liczby wymiardéw zwieksza ilo$¢ pustej przestrzeni pomigdzy warto-
$ciami. Wzrost liczby wymiaréw bez wyktadniczego przyrostu liczby punktéw doprowadza do
wzrostu pustych przestrzeni pomiedzy punktami, ktére maja by¢ uzyte do generowania przewi-

dywan.
Jezeli chcesz korzysta¢ z algorytmu k najblizszych sasiadéw w przestrzeniach wielowymiarowych,
to lepiej jest zacza¢ prace z takimi danymi od zastosowania jednej z technik redukcji wymiardw.

Dalsza eksploracja

e Pakiet scikit-learn zawiera implementacje wielu modeli algorytméw najblizszych sasiadow
(http://bit.ly/1ycP5rtj).
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A

agregacja bootstrapowa, 204
algebra liniowa, 55
algorytm
ID3, 200
k najblizszych sgsiadow, 149
MapReduce, 275, 277
spadku gradientowego, 172
analiza
danych, 13
LDA, 237
sieci spolecznosciowych, 243
tresci statusdw, 278
APL, 115
argumenty nazwane i nienazwane, 42

B

baza danych, 263
NoSQL, 274
biate znaki, 26
biblioteka
D3 js, 52
gensim, 241
mrjob, 282
Natural Language Toolkit, 241
NetworkX, 253
NumPy, 284
pandas, 120
PyBrain, 216
Pylearn2, 216
scikit-learn, 23
Scrapy, 120
Twython, 119
blad typu 1, 87
bledy standardowe wspoélczynnikéw regresji, 180
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CAPTCHA, 213
cechy, 146
centralne twierdzenie graniczne, 81
centralno$é¢, 250
wektoréw wilasnych, 247
chmura wyrazowa, 230
ciagly rozklad prawdopodobienstwa, 77
currying, 40

D

dane uwierzytelniajace, 118
data science, 9
defaultdict, 32
dobdr rozmiaru kroku, 101
dopasowanie modelu, 140, 177
nadmierne, 140
zbyt slabe, 141
drzewa
decyzyjne, 195
Kklasyfikacyjne, 196
regresyjne, 196
dyskretny rozktad prawdopodobienstwa, 77
dyspersja, 66
dystrybuanta, 78
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eksploracja danych, 121, 140
jednowymiarowych, 121
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enumerate, 41
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F

filtr antyspamowy, 161, 162
filtrowanie kolaboratywne, 257, 260
format JSON, 115
formatowanie kodu, 26
funkcja, 28
Counter, 33
csv.DictReader, 109
csv.writer, 109
gestosci prawdopodobienstwa, 77
gradient, 97
logistyczna, 187
make_hist, 82
partial, 40
plt.plot, 50
sorted, 36
sys.stdin, 105
zip, 41
funkcje sktadowe, 39

generator, 37

Gephi, 253

gestos¢ centralnosci, 247

gradient, 97, 101

grafy skierowane, 251

gramatyka, 234

Graphlab, 261

grupowanie, 217
hierarchiczne, 224
koloréw, 222

Hadoop, 281
hakowanie wartosci p, 90
hiperplaszczyzna, 191, 192
hipoteza zerowa, 85, 91
histogram, 48

rozktadu normal, 123
HTML, 110

iloczyn skalarny, 57, 58
indeksy, 272
interfejs programistyczny, 115, 117

interpreter, 25
IPython, 283
istotnos¢, 87
iteracja, 41
iterator, 37

J

jednokierunkowe sieci neuronowe, 209
jezyk R, 286

klasa, 39

Kklasyfikator, 163

kod zrédtowy stron, 112
korekta ciagtoéci, 88
korelacja, 67, 68, 71
kowariancja, 68

krok, 101

krotka, tuple, 31

lasy losowe, 204

LDA, Latent Dirichlet Analysis, 237
liczba wymiaréw, 132

liczenie stéw, 275

licznik, 33

lista, list, 29

logarytm prawdopodobienstwa, 188
losowo$¢, 38

t

fadowanie wstepne, 179
famanie zabezpieczenia CAPTCHA, 213
tancuch, 29

M

macierz, 59

korelacji, 124

kwadratowa, 249

mnozenie, 248, 280

wykreséw punktowych, 124
maszyny wektoréw noénych, 190
mechanizm laczacy, 281
mediana, 65
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metoda
gradientu prostego, 97, 103
k $rednich, 218
klasyfikacji najblizszych sasiadow, 149
najmniejszych kwadratéw, 170
PageRank, 251
sort, 36
mnozenie macierzy, 248, 280
moc testu, 87
model
biznesowy, 139
nadmiernie dopasowany, 142
najmniejszych kwadratéw, 176
n-gram, 231
szumu, 141
modele parametryczne, 140
modelowanie, 139
predyktywne, 140
tematu, 237
modut, 27
random, 38
scipy.stats, 83
Statsmodels, 183
wektora, 58

N

nadmierne dopasowanie, 140
naiwny klasyfikator bayesowski, 161
narzedzia funkcyjne, 40
narzedzie

Gephi, 253

Graphlab, 261
nauka o danych, 9
Netflix Prize, 261
niedomiar zmiennoprzecinkowy, 162
NLP, natural language procession, 229
NoSQL, 274

obiekt

JSON, 115

pliku, 107
oczyszczanie danych, 126
odchylenie standardowe, 67
operacje arytmetyczne, 28
optymalizacja zapytan, 273

pakiet

ggplot, 53

matplotlib, 45, 285

NumPy, 61

pandas, 72, 285

scikit-learn, 104, 137, 159, 183

SciPy, 72, 228

seaborn, 52

skicit-learn, 167, 285

StatsModels, 72
paradoks Simpsona, 70
parametr k, 221
parsowanie, 110

zdan, 235
perceptron, 207
pliki

binarne, 108

tekstowe, 107
pobieranie danych ze stron, 109
pochodne czastkowe, 100
podobienstwo kosinusowe, 257
polecenie

CREATE TABLE, 263

DELETE, 265

except, 29

GROUP BY, 267

INSERT, 263

JOIN, 270

open, 107

ORDER BY, 269

SELECT, 266

try, 29

UPDATE, 265
polskie znaki diakrytyczne, 28
poprawnos¢, 143

dopasowania, 178, 190
posrednictwo, 243
prawdopodobienstwo, 73, 172

warunkowe, 74
programowanie obiektowe, 39
projekt Bokeh, 53
propagacja wsteczna, 211
probkowanie Gibbsa, 236
przedziat ufnosci, 89
przeklenstwo wymiarowosci, 155
przeplyw sterowania, 34
przeskalowanie, 130
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przetwarzanie

danych, 126, 127

jezyka naturalnego, NLP, 229
przyczynowos¢, 71

R

redukgja liczby wymiaréw, 132
regresja

grzbietowa, 182

lasso, 183

liniowa, 169

logistyczna, 185

wieloraka, 175
regularyzacja, 181
rekomendacja, 255
relacyjna baza danych, 263
rozklad

a posteriori, 92, 94

a priori, 92

beta, 92

jednostajny dyskretny, 77

normalny, 79

prawdopodobienstwa, 77

t-Studenta, 91, 181
rozpakowywanie argumentow, 41

S

selekcja cech, 146
serializacja, 115
serwis DataSciencester, 14
sieci spolecznoéciowe, 243
sie¢ neuronowa, 207
jednokierunkowa, 209
skalar, 55
sktadanie list, 36
stownik, dictionary, 15, 31
stowo kluczowe
def, 28
key, 36
sortowanie, 36
sprawdzanie hipotez, 85
SQL, 263
statystyka, 63

stochastyczna metoda gradientu prostego, 103

stopien
centralnosci, 244
posrednictwa, 244

struktura danych dict, 15
strumien

stdin, 105

stdout, 105
systemy rekomendujace, 255
szacowanie gradientu, 98
szacowanie maksymalnego

prawdopodobienstwa, 172

sztuczka z funkcjg jadra, 192

S

$ciezki decyzyjne, 195
$rednia, 64
harmoniczna, 144

T

tendencje centralne, 64
test

A-B,91

jednostronny, 87
testowanie modelu, 165
transpozycja macierzy, 260
twierdzenie Bayesa, 75
tworzenie

drzewa decyzyjnego, 199

kodu, 26

systeméw rekomendacji, 261

U

uczenie
czg$ciowo nadzorowane, 140
maszynowe, 139
nadzorowane, 140
nienadzorowane, 140
uwierzytelnianie, 116

]

wariancja, 145
wartosci
binarne, 143
logiczne, 35
warto$¢ progowa, 145
wczytywanie plikow, 107
wektor, 55
wlasny macierzy, 249
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wezly Z
decyzyjne, 200

konicowe, 200 zapytania skladowe, 272
wizualizacja danych, 45, 285 zasady tworzenia kodu, 26
wnioskowanie bayesowskie, 92 zbidr, set, 33, 63
wspoétczynnik zdarzenia, 73

centralnosci, 17 niezalezne, 73

determinaciji, 171 zalezne, 73

przewidywania, 144 zespalanie, 281

R kwadrat, 171 zmienna
wstepne fikcyjna, 175

fadowanie, 179 losowa, 77

przetwarzanie danych, 126 sktadowa, 70
wyjatki, 29
wykres

liniowy, 50

punktowy, 51

stupkowy, 47

wyrazenia regularne, 38
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Python. Wycisniesz z danych kazdg krople wiedzy!

Wspotczesne ogromne zbiory danych zawierajag odpowiedzi na
prawie kazde pytanie. Rownoczesnie nauka o danych jest dziedzina,
ktora cokolwiek oniesmiela. Znajduje sie gdzies pomiedzy subtelnymi
umiejetnosciami hakerskimi, twardg wiedza z matematyki i ze statystyki
a merytoryczng znajomoscig zagadnien z danej branzy. Co wiecej, dzie-
dzina ta niezwykle dynamicznie sie rozwija. Jednak trud wiozony w nauke
o danych niewgatpliwie sie optaca: biegty analityk danych moze liczy¢ na
dobrze ptatna, inspirujacq i bardzo atrakcyjna prace.

Dzieki tej ksiazce opanujesz najwazniejsze zagadnienia zwigzane z mate-
matyka i ze statystyka, bedziesz takze rozwija¢ umiejetnosci hakerskie.
W ten sposob zyskasz podstawy pozwalajgce na rozpoczecie przygody
z analiza danych. Gruntownie zapoznasz sie z potrzebnymi narzedziami
i algorytmami. Pozwoli Ci to lepiej zrozumiec ich dziatanie. Poszczegdlne
przykiady, ktérymi zilustrowano omawiane zagadnienia, s3 przejrzyste,
dobrze opisane i zrozumiate. Podczas lektury ksigzki poznasz biblioteki,
ktore umozliwig zaimplementowanie omoéwionych technik podczas
analizy duzych zbioréw danych. Szybko sie przekonasz, ze aby zostac
analitykiem danych, wystarczy odrobina ciekawosci, sporo checi,
mnostwo ciezkiej pracy i... ta ksigzka.

Najwazniejsze zagadnienia:
§ Praktyczne wprowadzenie do Pythona

1 Podstawy algebry liniowej, statystyki i rachunku
prawdopodobieristwa w analizie danych

B Podstawy uczenia maszynowego

1 Implementacje algorytmoéw modeli, w tym naiwny
klasyfikator bayesowski, regresja liniowa, regresja
logistyczna, drzewa decyzyjne, sieci neuronowe
i grupowanie, MapReduce

1 Systemy rekomendacji i mechanizmy przetwarzania
jezyka naturalnego

Joel Grus — jest inzynierem
oprogramowania, analitykiem
danychi autorem swietnie
sprzedajacych sie ksigzek.
Obecnie zajmuje sie pracg
badawczg w Allen Institute for
Artificial Intelligence w Seattle.
Wczesniej byt zatrudniony

w firmie Google i kilku
startupach. Mieszka w Seattle,
gdzie regularnie uczestniczy
w spotkaniach lokalnej
spotecznosci analitykéw
danych.
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