O'REILLY"

Uczenie
maszynowe
w Pythonie

Leksykon kieszonkowy

Helion¥ Matt Harrison



Tytul oryginatu: Machine Learning Pocket Reference: Working with Structured Data in
Python

Ttumaczenie: Andrzej Watrak
ISBN: 978-83-283-6558-2

© 2020 Helion SA
Authorized Polish translation of the English edition of Machine Learning Pocket
Reference ISBN 9781492047544 © 2019 Matt Harrison

This translation is published and sold by permission of O’Reilly Media, Inc.,
which owns or controls all rights to publish and sell the same.

The O’Reilly logo is a registered trademark of O’Reilly Media, Inc. Machine Learning
Pocket Reference, the cover image, and related trade dress are trademarks of O'Reilly
Media, Inc.

All rights reserved. No part of this book may be reproduced or transmitted in any form
or by any means, electronic or mechanical, including photocopying, recording or by any
information storage retrieval system, without permission from the Publisher.

Wszelkie prawa zastrzezone. Nieautoryzowane rozpowszechnianie catoéci

lub fragmentu niniejszej publikacji w jakiejkolwiek postaci jest zabronione.
Wykonywanie kopii metoda kserograficzng, fotograficzng, a takze kopiowanie ksigzki
na nosniku filmowym, magnetycznym lub innym powoduje naruszenie praw autorskich
niniejszej publikacji.

Wszystkie znaki wystepujace w tekécie sg zastrzezonymi znakami firmowymi badz
towarowymi ich wlascicieli.

Autor oraz Helion SA dolozyli wszelkich staran, by zawarte w tej ksigzce informacje
byly kompletne i rzetelne. Nie biorg jednak zadnej odpowiedzialnosci ani za ich
wykorzystanie, ani za zwigzane z tym ewentualne naruszenie praw patentowych lub
autorskich. Autor oraz Helion SA nie ponoszg réwniez zadnej odpowiedzialnosci za
ewentualne szkody wynikle z wykorzystania informacji zawartych w ksigzce.

Helion SA

ul. Ko$ciuszki 1c, 44-100 Gliwice

tel. 32 231 22 19, 32 230 98 63

e-mail: helion@helion.pl

WWW: http://helion.pl (ksiegarnia internetowa, katalog ksigzek)

Drogi Czytelniku!

Jezeli chcesz oceni¢ te ksigzke, zajrzyj pod adres
http://helion.pl/user/opinie/umpylk

Mozesz tam wpisac swoje uwagi, spostrzezenia, recenzje.

Printed in Poland.

+ Kup ksiazke « Ksiegarnia internetowa
« Pole¢ ksigzke « Lubie to! » Nasza spotecznos¢
+ Ocen ksigzke



http://helion.pl/page354U~rt/umpylk
http://helion.pl/page354U~rf/umpylk
http://helion.pl/page354U~ro/umpylk
http://helion.pl/page354U~/
http://helion.pl/page354U~r/4CAKF

Spis tresci

Przedmowa 9
Czego nalezy oczekiwac? 9

Dla kogo jest ta ksigzka? 10
Konwencje typograficzne 10
Przyklady kodow 11
Podzigkowania 11
Rozdziat 1. Wprowadzenie 13
Wykorzystywane biblioteki 13
Instalowanie bibliotek za pomocg programu pip 15
Instalowanie bibliotek za pomocg programu conda 16
Rozdziat 2. Schemat procesu uczenia maszynowego 19
Rozdziat 3. Klasyfikacja danych: baza Titanic 21
Proponowany schemat projektu 21
Importowane biblioteki 21
Zadanie pytania 22
Stosowana terminologia 22
Zebranie danych 24
Oczyszczanie danych 25
Zdefiniowanie cech 30
Prébkowanie danych 32
Imputacja danych 32
Normalizacja danych 33
Refaktoryzacja kodu 34
Model odniesienia 35
Rézne rodziny algorytméw 35
Kontaminacja modeli 37
Utworzenie modelu 37
Ocena modelu 38
Optymalizacja modelu 39

3

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Macierz pomyltek
Krzywa ROC
Krzywa uczenia

Wdrozenie modelu

Rozdziat 4. Brakujace dane

Badanie brakéw danych
Pomijanie brakéw
Imputacja danych

Tworzenie kolumn ze wskaznikami

Rozdzial 5. Oczyszczanie danych

Nazwy kolumn

Uzupelnianie brakujacych warto$ci

Rozdziat 6. Badanie danych

Ilo$¢ danych

Statystyki podsumowujace
Histogram

Wrykres punktowy

Wrkres taczony

Macierz wykresow

Wrykresy pudetkowy i skrzypcowy
Poréwnywanie dwoch cech porzadkowych
Korelacja

Wykres RadViz

Wykres wspotrzednych réwnoleglych

Rozdzial 7. Wstepne przetwarzanie danych

Normalizacja

Skalowanie w zadanym zakresie

Kolumny wskaznikowe

Kodowanie etykietowe

Kodowanie czestosciowe

Wyodrebnianie kategorii danych z ciagéw znakdéw
Inne rodzaje kodowania kolumn kategorialnych
Przetwarzanie dat

Tworzenie cechy col_na

Reczne przetwarzanie cech

40
40
42
43

45
45
49
49
50

51
51
52

53
53

53
54
56
57
59
60
61
63
66
68

71
71
72
73
74
74
75
76
78
79
79

4

| Spis tresci

Kup ksigzke

Pole¢ ksigzke


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

Rozdzial 8. Wybieranie cech 81

Skorelowane kolumny danych 81
Regresja lasso 83
Rekurencyjna eliminacja cech 85
Informacja wzajemna 86
Analiza gléwnych sktadowych 87
Waznos¢ cech 87
Rozdziatl 9. Niezréwnowazone klasy danych 89
Wybér innego wskaznika 89
Algorytmy drzewa decyzyjnego i metody zespolowe 89
Penalizacja modeli 89
Prébkowanie w gore mniej licznych klas 90
Generowanie danych w mniej licznych klasach 91
Prébkowanie w dét bardziej licznych klas 91
Prébkowanie w gére, a potem w dot 92
Rozdzial 10. Klasyfikacja 93
Regresja logistyczna 94
Naiwny klasyfikator Bayesa 98
Maszyna wektoréw nosnych 99

K najblizszych sgsiadow 102
Drzewo decyzyjne 104

Las losowy 111
XGBoost 115
Model LightGBM z gradientowym wzmacnianiem 124
TPOT 128
Rozdziat 11. Wyb6r modelu 133
Krzywa weryfikacji 133
Krzywa uczenia 134
Rozdzial 12. Wskazniki i ocena klasyfikacji 137
Tablica pomylek 137
Wskazniki 140
Dokladno$é¢ 141
Czulos¢ 141
Precyzja 141

F1 142
Spistredci | 5

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Raport klasyfikacyjny 142
Krzywa ROC 142
Krzywa precyzja-czutoé¢ 144
Krzywa skumulowanych zyskow 145
Krzywa podniesienia 147
Réwnowaga klas 149
Blad prognozowania klas 150
Prég dyskryminacji 150
Rozdziat 13. Interpretacja modelu 153
Wspdlczynniki regresji 153
Waznos¢ cech 153
Pakiet LIME 153
Interpretacja drzewa 155
Wrkres czesciowych zaleznosci 156
Modele zastepcze 158
Pakiet Shapley 159
Rozdziat 14. Regresja 163
Model odniesienia 165
Regresja liniowa 165
Maszyna wektoréw noénych 168
K najblizszych sasiadow 170
Drzewo decyzyjne 172
Las losowy 177
XGBoost 180
LightGBM 185
Rozdziat 15. Wskazniki i ocena regresji 191
Wskazniki 191
Wrkres reszt 193
Heteroskedastycznos¢ 194
Rozklad normalny reszt 195
Wrykres bledow prognozowanych wynikow 196
Rozdziat 16. Interpretacja modelu regresyjnego 199
Shapley 199
6 | Spis tresci

Kup ksigzke

Pole¢ ksigzke


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

Rozdziat 17. Redukcja wymiarowosci danych 205

Analiza gléwnych sktadowych 205
UMAP 221
t-SNE 226
PHATE 230
Rozdziat 18. Klastrowanie danych 233
Algorytm k-érednich 233
Klastrowanie aglomeracyjne (hierarchiczne) 239
Interpretowanie klastrow 241
Rozdziat 19. Potoki 247
Potok klasyfikacyjny 247
Potok regresyjny 249
Potok analizy gtéwnych sktadowych 249
Spistresci | 7

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

8 | Spis tresci

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Rozdziat 3. Klasyfikacja danych:
baza Titanic

W tym rozdziale opisany jest typowy proces klasyfikacji danych na przykta-
dzie bazy Titanic (https://oreil.ly/PjceO). W nastepnych rozdzialach szczegétowo
opisane sa poszczegélne etapy analizy danych.

Proponowany schemat projektu

Do eksploracji danych doskonale nadaje si¢ bezplatne srodowisko Jupyter
(https://jupyter.org), obstugujace rézne jezyki, m.in. Python, i umozliwiajace
tworzenie komorek kodu i dokumentéw w formacie Markdown.

Srodowiska Jupyter uzywam w dwéch trybach. W pierwszym przeprowadzam
szybka analize danych, a w drugim przygotowuje raport w formacie Markdown
zawierajacy komorki z kodem, ktory ilustruje wazne aspekty i wnioski z analizy.
Jezeli uzywasz innego $rodowiska, moze by¢ konieczne dostosowanie go do
przyjetych praktyk programistycznych (usuniecie zmiennych globalnych, za-
stosowanie funkgji, klas itp.).

Tworcy pakietu Cookiecutter (https://oreil.ly/86jL3) proponujg opisang nizej
strukture projektu umozliwiajacg tatwe powielanie i wspoldzielenie kodu.

Importowane biblioteki

W opisanym tu przykladzie wykorzystywane sa gléwnie biblioteki pandas
(http://pandas.pydata.org), scikit-1earn (https://scikit-learn.org) i Yellowbrick
(http://www.scikit-yb.org). Pierwsza z nich zapewnia narzedzia, za pomoca
ktérych tatwo przeksztalca sie dane. Biblioteka scikit-1earn umozliwia two-
rzenie doskonatych modeli predykcyjnych, a Yellowbrick stuzy do wizuali-
zowania wynikéw i weryfikowania skutecznosci modelu. Ponizszy kod przed-
stawia niezbedne instrukcje importujgce.
>>> import matplotlib.pyplot as plt
>>> import pandas as pd
>>> from sklearn import (
ensemble,
preprocessing,
tree,

)

>>> from sklearn.metrics import (
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auc,
confusion_matrix,
roc_auc_score,

. roc_curve,

o)

>>> from sklearn.model_selection import (
train_test_split,
StratifiedKFold,

el )

>>> from yellowbrick.classifier import (
ConfusionMatrix,

ROCAUC,
)
>>> from yellowbrick.model_selection import (
LearningCurve,
)

Ostrzezenie
W dokumentagji i przykladach w Internecie mozna znalez¢ nastgpujaca
instrukcje importujaca biblioteki:
from pandas import *
Unikaj stosowania gwiazdki z instrukcja import. Jezeli bedziesz precyzyj-
nie importowat biblioteki, Twéj kod bedzie bardziej czytelny.

Zadanie pytania

W tym przykladzie utworzymy model umozliwiajacy znalezienie odpowiedzi
na pewne pytanie. Na podstawie charakterystyk (cech) pasazera Titanica i jego
podrozy okreslimy jego szanse przezycia katastrofy. Przyklad jest prosty, ale
pozwala zademonstrowa¢ wiele etapdw procesu modelowania danych.

Pytanie o szanse przezycia jest problemem klasyfikacyjnym, w ktérym pro-
gnozujemy jeden z dwdch mozliwych wynikéw: czy pasazer przezyje kata-
strofe czy nie.

Stosowana terminologia

Model trenuje si¢ zazwyczaj za pomoca macierzy danych. (Wykorzystuje do
tego celu strukture DataFrames dostepna w bibliotece pandas, poniewaz ma
wygodne w uzyciu etykiety kolumn. Dobrze sprawdza si¢ rowniez tablica z bi-
blioteki numpy).

W nadzorowanym uczeniu, na przyklad regresji lub klasyfikacji, celem jest
znalezienie funkgji, ktora przeksztalca cechy w etykiety. W notacji algebra-
icznej funkcje te zapisuje si¢ w nastepujacy sposéb:

y = f(X)
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Argument X oznacza macierz, w ktdrej poszczegélnych wierszach umiesz-
czone sg probki danych, czyli w tym przykladzie informacje o pasazerach. Po-
szczeg6lne kolumny macierzy reprezentuja cechy danych. Wynikiem funkgji
jest wektor y zawierajacy etykiety (w tym przypadku wyniki klasyfikacji) lub
wartosci (wyniki regresji). Ilustruje to rysunek 3.1.

Cechy (wiek, klasa podrdzy itp.)

Prdbki (dane pasazerdw Titanica)

Struktura Dataframe z biblioteki
pandas lub tablica z biblioteki numpy

Rysunek 3.1. Uktad danych strukturalnych

W powyzszym opisie zostaly uzyte typowe terminy stosowane do opisywania
danych w publikacjach naukowych, jak réwniez w dokumentacjach bibliotek.

W programach tworzonych w jezyku Python prébki danych umieszcza sie
w zmiennej o nazwie X, wbrew przyjetej konwencji PEP8, wedlug ktorej nazwy
zmiennych powinny zaczyna¢ sie od malej litery. Ten wyjatek robig wszyscy
analitycy, wiec gdyby$ uzyl zmiennej o nazwie x, wywolalby$ zdziwienie.
Etykiety, czyli cele, umieszcza si¢ w zmiennej o nazwie y.

Tabela 3.1 przedstawia prosty zbior danych zlozony z dwoch probek, z ktorych
kazda ma trzy cechy.

Tabela 3.1. Prébki (wiersze) i cechy (kolumny)

pclass age sibsp

1 29 0
1 2 1

Stosowana terminologia | 23

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Zebranie danych

Napiszemy teraz kod, ktéry bedzie tadowat plik Excela zawierajacy cechy pa-
sazeréw Titanica (wczeéniej trzeba zainstalowa¢ biblioteki pandas i x1rd?).
Dane umieszczone sg w kilkunastu kolumnach. Wéréd nich jest kolumna
survived (ang. ocalal), zawierajaca informacje o tym, co si¢ stalo z pasazerem.
Kod tadujacy plik ma naste¢pujaca postaé:

>>> url = (
"http://biostat.mc.vanderbilt.edu/"
"wiki/pub/Main/DataSets/titanic3.x1s"

)

>>> df = pd.read_excel (url)

>>> orig_df = df

Arkusz zawiera nastepujace kolumny:
o pclass — klasa (1 — pierwsza, 2 — druga, 3 — trzecia),
o survived — pasazer ocalat (0 — nie, 1 — tak).
e name — imie i nazwisko,
o sex — ple¢ (male — mezczyzna, female — kobieta),
® age — wiek,
e sibsp — towarzyszaca zona/maz lub liczba blizniakéw,
e parch — liczba towarzyszacych dzieci/rodzicow,
e ticket — numer biletu,
e fare — cena biletu,
e cabin — numer kajuty,

o embarked — miejsce zaokretowania (C = Cherbourg, Q = Queenstown,
S = Southampton),

e boat — numer szalupy ratunkowej,
e body — identyfikator zwlok,
o home.dest — miejsce zamieszkania / cel podrozy.
Za pomocg biblioteki pandas mozna zaladowa¢é powyzszy arkusz i przeksztalci¢

go na strukture DataFrame. Zanim przystagpimy do analizy, musimy oczysci¢
dane i sprawdzié, czy sg poprawne.

! Podczas ladowania pliku Excela nie bedziemy odwotywac sie do tej biblioteki bezpo-
$rednio. Niejawnie korzysta z niej biblioteka pandas.
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Oczyszczanie danych

Po zaladowaniu danych nalezy sprawdzi¢, czy ich format pozwala na utwo-
rzenie modelu. W wiekszo$ci modeli obstugiwanych przez biblioteke scikit-1earn
cechy muszg by¢ liczbami (calkowitymi lub rzeczywistymi). Ponadto wiele
modeli nie funkcjonuje poprawnie, jezeli w danych wystepuja braki (w bi-
bliotekach pandas i numpy oznaczane symbolem NaN). Niektére modele spraw-
dzaja si¢ lepiej, gdy dane s znormalizowane (tj. ich $rednia jest réwna 0,
a odchylenie standardowe réwne 1). Opisane usterki danych mozna korygo-
wa¢ za pomocg bibliotek pandas i scikit-learn. Ponadto moga pojawiac sie
wyciekajace dane, czyli takie, ktore zawierajg informacje o wyniku lub celu.
Cho¢ nie ma nic zfego w tym, ze tego rodzaju dane sa dostepne (a w praktyce
podczas tworzenia modelu zdarza si¢ to do$¢ czesto), nalezy je usuna¢ przed
rozpoczeciem prognozowania wynikow, poniewaz ,ujawniaja przyszlo$¢”.

Oczyszczanie danych moze by¢ czasochtonng czynnoscia, dlatego warto przy
tym skorzysta¢ z pomocy eksperta, ktory doradzi, co nalezy zrobi¢ z odsta-
jacymi lub brakujacymi danymi.

Typy danych zawartych w bazie Titanic mozna sprawdzi¢ za pomocg naste-
pujacego polecenia:

>>> df.dtypes

pclass int64
survived int64
name object
sex object
age float6d
sibsp int64
parch int64
ticket object
fare float64
cabin object
embarked object
boat object
body float64
home.dest object

dtype: object

Najczesciej stosowane typy danych wykorzystywane w bibliotece pandas to
int64, float64, datetime64[ns] i object. Typy int64 i float64 reprezentuja
dane liczbowe, datetime64[ns] oznacza date i godzing, a object reprezentuje
ciagi znakow i ewentualnie dane innych typow.

Typy danych biblioteka pandas okresla automatycznie podczas fadowania
pliku CSV. Jezeli dane sa liczbami lub datami, wtedy przyjmowany jest typ
object. Typy sa §cisle okreslane podczas tadowania danych do struktury
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DataFrame z arkuszy kalkulacyjnych, baz lub innych systeméw. Zawsze jednak
warto przeglada¢ zaladowane dane i sprawdza¢, czy typy zostaly dobrane
poprawnie.

Typ int64 informuje, ze pomyslnie zostaly zatadowane liczby calkowite. Jezeli
przyjety zostal typ float64, to znaczy, ze moze brakowa¢ niektérych warto-
$ci. Daty i ciagi znakéw moga wymaga¢ konwersji lub przeksztalcenia na ty-
py liczbowe. Kolumna zawierajgca dane tekstowe o niskiej kardynalnoéci
nosi nazwe kolumny kategorialnej. Czasami warto na jej podstawie utworzy¢
dodatkowa kolumne (stuzy do tego metoda pd.get_dummies).

Uwaga
Wybranie typu danych int64 przez biblioteke pandas w wersji 0.23 lub
starszej oznaczalo, ze w kolumnie nie bylo brakujacych wartosci. Nato-
miast wybranie typu float64 oznaczalo, ze kolumna zawierata liczby rze-
czywiste, calkowite i brakujace wartosci (dla tego typu s3 one dopuszczalne).
Typ object oznaczal, ze kolumna zawierala ciagi znakow i ewentualnie liczby.

W wersji biblioteki pandas 0.24 zostal wprowadzony nowy typ Int64
(zwrd¢ uwage na pierwsza, wielka litere). Nie zastepuje on typu int64,
natomiast obstuguje brakujace wartosci.

Za pomocg biblioteki pandas-profiling mozna utworzy¢ — na przyklad w sro-
dowisku programistycznym — raport z profilem danych. Raport zawiera opis
danych zawartych w poszczegélnych kolumnach i réznego rodzaju podsumo-
wania, na przyktad histogram, warto$ci typowe i ekstremalne (patrz rysunek
3.213.3). Stuza do tego nastepujace instrukeje:

>>> import pandas_profiling
>>> pandas_profiling.ProfileReport (df)

Aby sprawdzi¢ liczbe wierszy i kolumn umieszczonych w strukturze Data-
Frame, nalezy uzy¢ atrybutu shape:

>>> df.shape

(1309, 14)
Metoda describe zwraca podsumowanie danych oraz liczbe niepustych warto-
$ci. Domyélnie przetwarza tylko kolumny zawierajace liczby. Ponizej przed-
stawiony jest fragment wyniku ograniczony do pierwszych dwéch kolumn:
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Overview

Dataset info Variables types
Number of variables 14 Numeric 5
Number of observations 1309 Categorical 8
Missing cells 3855 Boolean 1
_ (21.0%) Date 0
Duplicate rows 0 (0.0%) URL 0
Total size in mamnryr 143.3 KiB Text (Unique) o
ﬁvee"r‘z%: record sizein 11218 Rejected o
Unsupported 0

Warnings

age has 263 {20.1%) missing values

boat has 823 (62.9%) missing values

body has 1188 (90.8%) missing values

cabin has a high cardinality 187 distinct values
cabin has 1014 (77.5%) missing values

fare has 17 (1.3%) zeros

home.dest has a high cardinality: 370 distinct values
home.dest has 564 (43.1%) missing values

name has a high cardinality: 1307 distinct values
parch has 1002 (76 5%) zeros

sibsp has 891 (68.1%) zeros

ticket has a high cardinality: 939 distinct values

A B ¥
H B H

Rysunek 3.2. Raport utworzony za pomocg biblioteki pandas-profiling

Variables

age Distinct a9 Mean 29.88113451
Numeric count Minimum 0.1667
Unique (%) 7.6% Maximum 80
Missing (%)  201%  Zeros (%) 00%
Missing (n) 263 o
Infinite (%) 0.0% o & & &
Infinite (n) 0
Toggle details
boat Distinct 20 13 a0
Categorical ':m,mt c '38
Unique (%) 2.2% 15 '37
Missing (%) 62.9% Other values (25)

Missing () 622 wissog) N

Toggle details

Rysunek 3.3. Szczegdtowy profil danych uzyskany za pomocy biblioteki
pandas-profiling
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>>> res = df.describe().iloc[:, :2]
>>> output = res.rename(
{"count": "Ticzba", "mean": "Srednia", "std": "odch. stand."},
axis="'index')
>>> output
pclass survived
liczba 1309.000000 1309.000000

Srednia 2.294882 0.381971
odch. stand. 0.837836 0.486055
min 1.000000 0.000000
25% 2.000000 0.000000
50% 3.000000 0.000000
75% 3.000000 1.000000
max 3.000000 1.000000

Wiersz count zawiera liczbe wartosci innych niz NaN. Na tej podstawie mozna
stwierdzi¢, czy kolumna zawiera komplet warto$ci. Minimalne i maksymalne
wartoéci widoczne w powyzszym wyniku informuja, czy w danych znajduja
sie warto$ci odstajace. Nie jest to jedyna forma podsumowania. Mozna row-
niez zwizualizowa¢ dane za pomoca histogramu lub wykresu, o czym pisze
w dalszej czesci rozdziatu.

W tym przykladzie trzeba wzig¢ pod uwage fakt, ze w danych brakuje niektérych
wartoéci. Za pomocg metody isnull mozna wyszukaé kolumny i wiersze za-
wierajace niekompletne dane. Metoda ta zwraca strukture DataFrame, w ktorej
kazda komorka zawiera warto$ci True lub False, zamieniane w jezyku Python
na liczby, odpowiednio, 1 i 0, dzieki czemu mozna je sumowac i wylicza¢ odsetek
brakow (réwny wartoéci $redniej).

Ponizszy kod wyswietla liczbe brakujacych warto$ci w poszczegélnych ko-
lumnach:

>>> df.isnul1().sum()

pclass 0
survived 0
name 0
sex 0
age 263
sibsp 0
parch 0
ticket 0
fare 1
cabin 1014
embarked 2
boat 823
body 1188

home.dest 564
dtype: int64
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Wskazéwka

Aby uzyska¢ odsetki brakujgcych wartosci w poszczegdlnych kolumnach,
nalezy zamiast metody sum uzy¢ mean. Domyslnie obie metody dziataja
wzdluz osi 0, czyli indeksu. Aby uzyska¢ liczby brakujacych wartosci w po-
szczegolnych kolumnach, nalezy uzy¢ osi nr 1, jak nizej:

>>> df.isnul1().sum(axis=1).loc[:10]
1

CONOTHWN RO
N =N =N =N

dtype: int64

Specjalista od przetwarzania danych moze poradzi¢, co robi¢ w przypadku
brakujacych danych. Kolumna age jest wazna i moze dostarczy¢ cennych wnio-
skow, dlatego nalezy ja uwzgledni¢ w modelu. Kolumny zawierajace w wigk-
szo$ci puste komorki (cabin, boat i body) prawdopodobnie nie zawieraja
waznych danych i mozna je pomina¢. Ponadto kolumna body zawiera wy-
ciekajace informacje o osobach, ktére nie przezyly katastrofy. Dane te fal-
szowalyby wyniki, dlatego nie mozna ich uwzgledni¢ w modelu. (W modelu
prognozujacym $mier¢ pasazera istnienie identyfikatora zwlok oznaczaloby,
ze wynik jest znany zawczasu. Model nie moze takich informacji ,zna¢” i musi
prognozowa¢ wyniki na podstawie danych zawartych w innych kolumnach).
Kolumna boat réwniez zawiera wyciekajace dane, ale odwrotne (o tym, ze pa-
sazer ocalat).

Przyjrzyjmy sie kilku wierszom, w ktérych brakuje danych. Mozemy utworzy¢
macierz logiczng (zawierajaca wartoéci True i False, ktére beda oznaczad,
odpowiednio, dostepnos¢ lub brak wartosci) i wykorzysta¢ ja do wyszukania
wierszy z brakujacymi wartosciami. Przyktadowy kod moze wygladac jak nizej:

>>> mask = df.isnull().any(axis=1)
>>> mask.head() # wiersze

0 True

1 True

2 True

3 True

4 True

dtype: bool

>>> df[mask] .body.head()
0 NaN
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1 NaN
2 NaN
3 135.0
4 NaN
Name: body, dtype: float64

Przetwarzaniem (lub imputacja) brakujacych wartoéci w kolumnie age zaj-
miemy sie poZniej.

Kolumny typu object zazwyczaj s3 kategorialne (zawieraja wartoéci tekstowe
o wysokiej kategorialnoéci lub dane réznych typow). Zakladajac, ze dana ko-
lumna jest kategorialna, mozemy zliczy¢ unikatowe wartoéci za pomoca
metody value_counts, jak nizej:

>>> df.sex.value_counts(dropna=False)

male 843

female 466

Name: sex, dtype: int64
Pamietaj, ze biblioteka pandas pomija wartoéci nu11 i NaN. Aby je uwzgledni¢
w wynikach, nalezy metode value_counts wywola¢ z argumentem dropna=
>False, jak nizej:

df.embarked.value_counts(dropna=False)

S 914
C 270
Q 123
NaN 2

Name: embarked, dtype: int64

Z brakujacymi wartoéciami w kolumnie embarked mozna poradzi¢ sobie na
kilka sposobdw. Logicznym rozwigzaniem wydaje si¢ przyjecie wartosci S,
poniewaz wystepuje ona najczeéciej. Mozna réwniez zbada¢ dokladniej dane
i sprawdzié, czy inna warto$¢ bylaby lepsza. Jeszcze innym wyjéciem jest pomi-
niecie dwdch wierszy z brakujgcymi warto$ciami, poniewaz kolumna jest kate-
gorialna, i utworzenie za pomoca biblioteki pandas kolumn pomocniczych.
Ten sposob jest zastosowany w dalszej czesci rozdziatu.

Zdefiniowanie cech

Jezeli kolumna zawiera wartoéci, ktérych wariancja lub odchylenie standar-
dowe s3 réwne zeru, mozna ja pominagé. W przykladowym zbiorze nie ma
takich kolumn, ale gdyby byta na przyktad kolumna human (czltowiek) zawie-
rajgca we wszystkich wierszach wartoé¢ 1, wtedy nalezaloby jg zignorowac,
poniewaz nie dostarczalaby zadnych warto$ciowych informacji.
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Podobnie nie ma potrzeby analizowania kolumn tekstowych, w ktorych kazda
warto$¢ jest inna (chyba ze przeprowadzamy analize lingwistyczng lub z tek-
stu wyodrebniamy okre$lone wartosci). Przyktadem takiej kolumny jest name.
Mozna z niej ewentualnie wyodrebnié tytul i przyjaé, ze uzyskane dane sg
kategorialne.

Ponadto mozna poming¢ kolumny zawierajace wyciekajace dane, tutaj boat
i body, poniewaz zawierajg informacje o tym, czy pasazer przezyl katastrofe.

Biblioteka pandas udostepnia metode drop, pomijajacg wiersze i kolumny.
Ponizej przedstawiony jest przyklad jej uzycia:

>>> pame = df.name
>>> name.head(3)

0 Allen, Miss. Elisabeth Walton
1 Allison, Master. Hudson Trevor
2 Allison, Miss. Helen Loraine

Name: name, dtype: object
>>> df = df.drop(
columns=[

"name",
"ticket",
"home.dest",
"boat",
"hody™,
"cabin",

)
W przypadku kolumn zawierajacych dane tekstowe, w tym przykladzie sex
i embarked, nalezy utworzy¢ kolumny pomocnicze. Biblioteka pandas zapewnia
przeznaczona do tego celu wygodna metode get_dummies:
>>> df = pd.get_dummies(df)
>>> df.columns
Index(['pclass', 'survived', 'age', 'sibsp',
'parch', 'fare', 'sex_female', 'sex_male',
'"embarked C', 'embarked Q', 'embarked S'],
dtype="'object')
Utworzone w powyzszym kodzie kolumny sex _male i sex_female sg idealnie
odwrotnie skorelowane. Zazwyczaj nalezy usuwac kolumny, ktdre sa silnie ze
sobg skorelowane dodatnio lub ujemnie, poniewaz w niektérych modelach
moga utrudnia¢ oceng waznosci cech i wspotczynnikéw. Ponizszy kod usuwa
kolumne sex_male:

>>> df = df.drop(columns="sex _male")
Innym rozwigzaniem jest uzycie metody get dummies z argumentem drop_
S>first=True:

>>> df = pd.get_dummies(df, drop_first=True)
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>>> df.columns
Index(['pclass', 'survived', 'age', 'sibsp',
'parch', 'fare', 'sex_male',
'embarked Q', 'embarked S'],
dtype='object"')
Teraz mozna utworzy¢ strukture DataFrame (zmienng X), zawierajaca cechy,
oraz wektor etykiet (zmienng y), jak w ponizszym przykladzie. Za pomoca
biblioteki numpy mozna tez utworzy¢ tablice, jednak nie bedzie ona zawierata
nazw kolumn.

>>> y = df.survived
>>> X = df.drop(columns="survived")

Wskazéwka

Z uzyciem biblioteki pyjanitor (https://oreil.ly/ IWbA) mozna dwa powyz-
sze wiersze kodu zastgpi¢ jednym, jak nizej:
>>> import janitor as jn
>>> X, y = jn.get_features_targets(
df, target_columns="survived"

)

Probkowanie danych

Kazdy model nalezy trenowac i testowa¢ na réznych danych. W przeciwnym
razie nie bedzie wiadomo, jak dobrze model interpretuje nieznane mu wecze-
$niej dane. W tym przyktadzie 30% danych testowych wyodrebnimy za po-
mocg biblioteki scikit-Tearn. Uzyty nizej argument random state=42 usuwa
czynnik losowy, aby mozna bylo poréwnywac¢ rézne modele danych:

>>> X_train, X_test, y train, y test = model_selection.train_test split(

X, y, test _size=0.3, random_state=42

)

Imputacja danych

Kolumna age zawiera brakujace warto$ci, ktoére nalezy uzupelni¢ na podsta-
wie danych zawartych w innych kolumnach liczbowych. Nalezy to zrobi¢
tylko w treningowym zbiorze danych, a w opracowanym algorytmie wyko-
rzysta¢ dane testowe. Jezeli si¢ tego nie zrobi, pojawia si¢ wyciekajace wyniki
(wprowadzajace do modelu wynikowe dane). Biblioteka fancyimpute (https://
oreil.ly/VIf9e) implementuje wiele algorytméw imputacji danych. Wigkszos¢
z nich jednak nie jest indukcyjna, tj. nie pozwala na uzycie metod fit
i transform. Nie mozna wigc ich wykorzysta¢ do imputacji danych w nowym
zbiorze na podstawie wynikéw uzyskanych podczas trenowania modelu.
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Algorytm indukcyjny implementuje klasa IterativeImputer (pierwotnie znaj-
dujaca sie w bibliotece fancyimpute, ale p6Zniej przeniesiona do scikit-learn).
Aby jej uzy¢, nalezy zaimportowac specjalna, eksperymentalng biblioteke (jezeli
uzywana jest biblioteka scikit-Tearn w wersji 0.21.2 lub nowszej). Ilustruje
to ponizszy kod:

>>> from sklearn.experimental import (
enable_iterative_imputer,
)

>>> from sklearn import impute
>>> num_cols = [
"pclass",
"age",
"sibsp",
"parch",
"fare",
. "sex_female",
ve ]
>>> imputer = impute.IterativeIlmputer()
>>> imputed = imputer.fit_transform(
X_train[num_cols]
)

>>> X_train.loc[:, num_cols] = imputed
>>> imputed = imputer.transform(X_test[num cols])
>>> X _test.loc[:, num_cols] = imputed

Aby w imputacji danych wykorzysta¢ mediane, nalezy uzy¢ biblioteki pandas,
jak nizej:
>>> meds = X_train.median()

>>> X_train = X_train.fillna(meds)
>>> X_test = X_test.fillna(meds)

Normalizacja danych

Normalizacja, czyli wstepne przetwarzanie danych, pozwala znacznie poprawi¢
dokladno$¢ modelu, szczegdlnie jezeli do okre$lania podobienstwa danych
wykorzystuje metryki odlegtoéci. (Zwrd¢ uwage, ze model drzewa, w ktérym
wszystkie cechy s3 traktowane niezaleznie od siebie, nie wymaga normalizo-
wania danych).

Normalizacja polega na przeksztalceniu danych tak, aby $rednia warto$¢ byla
réwna zeru, a odchylenie standardowe réwne jednosci. Dzieki temu duze warto-
$ci nie sg traktowane jako wazniejsze od wartoéci mniejszych.

W tym przykladzie wyniki uzyskane za pomoca biblioteki numpy umie$cimy
z powrotem w strukturze DataFrame biblioteki pandas, poniewaz tatwiej bedzie je
znormalizowaé (a ponadto zachowane b¢da nazwy kolumn). Dodatkowo nie
trzeba normalizowa¢ kolumn pomocniczych, dlatego w ponizszym kodzie s
one pomijane:
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>>> cols = "pclass,age,sibsp,fare".split(",")
>>> sca = preprocessing.StandardScaler()

>>> X_train = sca.fit_transform(X_train)

>>> X_train = pd.DataFrame(X_train, columns=cols)
>>> X_test = sca.transform(X_test)

>>> X_test = pd.DataFrame(X_test, columns=cols)

Refaktoryzacja kodu

W tym momencie nalezy zmieni¢ kod. Zazwyczaj tworze dwie funkgcje. Jedna
ogodlnie oczyszcza dane, a druga dzieli je na zbiory treningowy i testowy. Druga
funkcja dodatkowo wprowadza w obu zbiorach niezb¢dne, odmienne mo-
dyfikacje. Ponizej przedstawiony jest kod tych funkeji:

>>> def tweak_titanic(df):
df = df.drop(

columns=[
"name",
"ticket",
"home.dest",
"boat",
"body",
"cabin",
1
).pipe(pd.get_dummies, drop_first=True)
return df

>>> def get_train_test X y(
e df, y_col, size=0.3, std_cols=None

y = df[y_col]

X = df.drop(columns=y col)

X_train, X test, y train, y_test = model_selection.train_test_split(
X, y, test_size=size, random_state=42

)

cols = X.columns
num_cols = [
"pclass"”,
"age",
"sibsp",
"parch",
"fare",
1
fi = impute.IterativeImputer()
X_train.loc[
:, hum_cols
1 = fi.fit_transform(X_train[num_cols])
X_test.loc[:, num_cols] = fi.transform(
X_test[num cols]

)

if std_cols:
std = preprocessing.StandardScaler()
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X_train.loc[
1, std_cols
] = std.fit_transform(
X_train[std_cols]
)

X_test.loc[
1, std_cols
1 = std.transform(X_test[std_cols])

. return X_train, X_test, y train, y_test

>>> ti_df = tweak_titanic(orig_df)

>>> std_cols = "pclass,age,sibsp,fare".split(",")

>>> X_train, X_test, y_train, y test = get_train_test X y(
ti_df, "survived", std_cols=std_cols

..)

Model odniesienia

Model przetwarzajacy dane w naprawde prosty sposob, staje sie odniesieniem,
z ktérym mozna poréwnywac kolejne modele. Zwrd¢ uwage, ze dokladnosé
modelu okreslona na podstawie domyslnych wynikéw metody score moze by¢
mylaca. Jezeli na 10 000 wynikéw tylko jeden jest poprawny, wtedy model z do-
ktadno$cia 99% bedzie zawsze prognozowal btedne wyniki. Ponizej przedsta-
wione sg przyklady okreslania doktadno$ci modelu:

>>> from sklearn.dummy import DummyClassifier

>>> bm = DummyClassifier()

>>> bm.fit(X_train, y_train)

>>> bm.score(X_test, y_test) # Dokladnos¢

0.5292620865139949

>>> from sklearn import metrics

>>> metrics.precision_score(
. y_test, bm.predict(X_test)
o)
0.4027777777777778

Rozne rodziny algorytmow

W przedstawionym nizej kodzie wykorzystywane sa rézne rodziny algorytmow.
Zasada ,,nic za darmo” moéwi, Ze nie istnieje jeden uniwersalny algorytm, od-
powiedni do wszelkiego rodzaju danych. Sa jednak algorytmy dobrze dzia-
tajace na okreslonych, skonczonych zbiorach danych. (Obecnie w dziedzinie da-
nych strukturalnych popularny jest algorytm wzmocnionego drzewa XGBoost).

W tym przykladzie wykorzystane sa rézne rodziny algorytmoéw. W drodze
k-krotnej walidacji porownywane sg pola pod krzywa (AUC — ang. area
under curve) i odchylenia standardowe. Lepszy algorytm to taki, ktéry ma
nieco nizsza $rednig ocene, ale znacznie mniejsze odchylenie standardowe.
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Poniewaz stosowana jest k-krotna walidacja, do modelu trzeba wprowadzi¢
wartoéci X i y obu zbioréw danych. Ponizej przedstawiony jest kod modelu:

>>> X = pd.concat([X_train, X_test])
>>> y = pd.concat([y_train, y_test])
>>> from sklearn import model_selection
>>> from sklearn.dummy import DummyClassifier
>>> from sklearn.linear_model import (
e LogisticRegression,
)

>>> from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
>>> from sklearn.neighbors import (
ves KNeighborsClassifier,

)

>>> from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
>>> from sklearn.svm import SVC

>>> from sklearn.ensemble import (

e RandomForestClassifier,

el )
>>> import xgboost

>>> for model in [
DummyClassifier,
LogisticRegression,
DecisionTreeClassifier,
KNeighborsClassifier,
GaussianNB,

Sve,
RandomForestClassifier,
xgboost.XGBClassifier,

]
. cls = model()
kfold = model_selection.KFold(
n_splits=10, random state=42
)
s = model_selection.cross_val_score(
cls, X, y, scoring="roc_auc", cv=kfold
)
print(
f"{model._name_ :22} AUC: "
f"{s.mean():.3f} STD: {s.std():.2f}"
cee )
DummyClassifier AUC: 0.511 STD: 0.04
LogisticRegression AUC: 0.843 STD: 0.03
DecisionTreeClassifier AUC: 0.761 STD: 0.03
KNeighborsClassifier AUC: 0.829 STD: 0.05
GaussianNB AUC: 0.818 STD: 0.04
SvVC AUC: 0.838 STD: 0.05
RandomForestClassifier AUC: 0.829 STD: 0.04
XGBClassifier AUC: 0.864 STD: 0.04
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Kontaminacja modeli

Jezeli celem jest utworzenie jak najdokladniejszego modelu kosztem latwosci
interpretowania wynikow, mozna zastosowa¢ kontaminacje modeli. Polega
ona na prognozowaniu wartoéci etykiet na podstawie wynikow uzyskiwanych
z r6znych modeli. W tym przykladzie wykorzystamy uzyskane wcze$niej wyni-
ki, potaczymy ze soba i sprawdzimy, czy tak uzyskany nowy klasyfikator jest
lepszy:

>>> from mixtend.classifier import (
StackingClassifier,
)

>>> c1fs = [
x()
for x in [
LogisticRegression,
DecisionTreeClassifier,
KNeighborsClassifier,
GaussianNB,
sve,
RandomForestClassifier,
. 1
o]
>>> stack = StackingClassifier(
classifiers=clfs,
meta_classifier=LogisticRegression(),
)
>>> kfold = model_selection.KFold(
n_splits=10, random_state=42
el )
>>> s = model_selection.cross_val_score(
stack, X, y, scoring="roc_auc", cv=kfold
)

>>> print(
f"{stack.__class__._name_} "

fUAUC: {s.mean():.3f} STD: {s.std():.2f}"
)

StackingClassifier AUC: 0.804 STD: 0.06
Jak wida¢, ocena wynikéw zwréconych przez nowy model jest nieco gorsza,
podobnie jak ich odchylenie standardowe.

Utworzenie modelu

Do utworzenia modelu wykorzystamy klasyfikator drzewa losowego. Jest to
elastyczny model, dajacy dobre wyniki w standardowej konfiguracji. Pamig-
taj, Ze wczeéniej nalezy go przetrenowa¢ za pomoca zbioru wyodrebnionego
z oryginalnych danych. Ponizej przedstawiony jest kod modelu.
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>>> rf = ensemble.RandomForestClassifier(
n_estimators=100, random_state=42
)

>>> rf.fit(X_train, y_train)

RandomForestClassifier(bootstrap=True,
class_weight=None, criterion='gini',
max_depth=None, max_features='auto',
max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0,
min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, n_estimators=10,
n_jobs=1, oob_score=False, random_state=42,
verbose=0, warm_start=False)

Ocena modelu

Po utworzeniu modelu nalezy sprawdzi¢, jak dobrze przetwarza dane, kto-
rych ,nie widzial” wczedniej. W tym celu nalezy zasili¢ go danymi testowymi.
Metoda score klasyfikatora zwraca ocene dokladnosci prognozowanych wy-
nikéw. Oczekujemy, ze wyniki uzyskane na podstawie danych testowych beda
lepsze niz w przypadku danych treningowych. Ponizej przedstawiony jest kod
oceniajacy doktadnos¢ modelu:

>>> rf.score(X_test, y test)
0.7964376590330788

Oproécz oceny mozna sprawdzi¢ precyzje modelu:

>>> metrics.precision_score(

. y_test, rf.predict(X_test)
el )
0.8013698630136986

Ciekawa wlasciwoécig modelu drzewa jest mozliwo$¢ oceniania waznosci
cech. Wazno$¢ oznacza, jak istotnie dana cecha wplywa na wyniki zwracane
przez model. Zwrd¢ uwage, ze po usunieciu wybranej cechy ocena nie musi
proporcjonalnie sie zmniejszy¢, poniewaz mogg istnie¢ cechy, ktdre s sko-
relowane z usunietg. W takim przypadku mozna niektdre z nich usungé, tak
jak to zrobilismy z cechami sex _male i sex_female, idealnie skorelowanymi
ujemnie. Ponizej przedstawiony jest kod wyéwietlajacy waznosci cech:
>>> for col, val in sorted(
zip(
X_train.columns,
rf.feature_importances_,

)s

key=1ambda x: x[1],
. reverse=True,

... )[:5]:
.. print(f"{col1:10}{val:10.3f}")
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age 0.277

fare 0.265
sex_female 0.240
pclass 0.092
sibsp 0.048

Waznos¢ cechy jest wyliczana na podstawie jej wplywu na wielkos¢ bledu
wynikéw. Cecha jest wazna, jezeli po jej usunieciu btad modelu wzrasta.

Bardzo lubig¢ ocenia¢ wazno$¢ cech i interpretowaé prognozy za pomocg bi-
blioteki shap. Biblioteka ta sprawdza si¢ w modelach typu ,,czarna skrzynka”,
o czym pisz¢ w dalszej czesci ksigzki.

Optymalizacja modelu

Do sterowania dziataniem modelu stuza hiperparametry. Modyfikacja ich
wartosci wplywa na doktadno$¢ modelu. Biblioteka scikit-1earn udostepnia
klas¢ GridSearchCV, oceniajaca skutecznos¢ modelu dla réznych kombinacji
parametr6ow i zwracajacg najlepszg z nich. Uzyskane wyniki mozna wykorzy-
sta¢ do zainicjowania modelu. Ilustruje to ponizszy kod:

>>> rf4 = ensemble.RandomForestClassifier()
>>> params = {
"max_features": [0.4, "auto"],
"n_estimators": [15, 200],
"min_samples_leaf": [1, 0.1],
. "random_state": [42],
e}
>>> cv = model_selection.GridSearchCV(

rf4, params, n_jobs=-1
... ).fit(X_train, y train)
>>> print(cv.best_params_)
{'max_features': 'auto', 'min_samples_leaf': 0.1,
'n_estimators': 200, 'random state': 42}

>>> rf5 = ensemble.RandomForestClassifier(
*%
{
"max_features": "auto",
"min_samples_leaf": 0.1,
"n_estimators": 200,
"random_state": 42,
. }
)
>>> rf5.fit(X_train, y train)
>>> rfb.score(X_test, y test)
0.7888040712468194

Aby zoptymalizowa¢ model przez dobranie réznych wartoéci wskaznikow,
nalezy w argumencie klasy GridSearchCV umie$ci¢ parametr scoring. Rozdziat
12. zawiera liste wskaznikéw wraz z opisem.
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Macierz pomytek

Macierz pomylek pokazuje poprawne wyniki klasyfikacji danych, jak row-
niez wyniki falszywie pozytywne i falszywie negatywne. Stosowanie réznych
algorytmoéw i modyfikowanie ich parametréw pozwala optymalizowaé mo-
del pod katem wybranych wskaznikéw. Biblioteka scikit-learn pozwala zilu-
strowa¢ macierz pomylek w formie tekstowej, a biblioteka Yellowbrick — w for-
mie graficznej (patrz rysunek 3.4). Ponizej przedstawiony jest przyktadowy kod:

>>> from sklearn.metrics import confusion_matrix
>>>y pred = rf5.predict(X_test)
>>> confusion_matrix(y_test, y pred)
array([[196, 28],

[ 55, 114]])
>>> mapping = {0: "Zgineli", 1: "Przezyli"}
>>> fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 6))
>>> cm _viz = ConfusionMatrix(

rf5,

classes=["Zgineli", "Przezyli"],

label_encoder=mapping,

)

>>> cm_viz.score(X_test, y_test)

>>> cm_viz.ax.set(title="Tablica pomytek klasyfikatora lasu Tosowego",
xlabel="Klasa prognozowana", ylabel="Klasa rzeczywista"

)

>>> fig.savefig(

"images/mlpr_0304.png",

dpi=300,

bbox_inches="tight",

Krzywa ROC

Do oceny klasyfikatoréw czesto wykorzystuje sie krzywa ROC (ang. receiver
operating characteristic — charakterystyka operacyjna odbiornika), ilustruja-
ca zalezno$¢ czestoéci poprawnych wynikéw od czestosci wynikéw blednych.
Pole pod krzywa (ang. area under the curve — AUC) jest wskaznikiem wyko-
rzystywanym do poréwnywania réznych klasyfikatoréw (patrz rysunek 3.5).
Wskaznik AUC mozna wyliczy¢ za pomocg biblioteki scikit-1earn. Ilustruje
to ponizszy kod:
>>> y pred = rf5.predict(X_test)

>>> roc_auc_score(y_test, y pred)
0.7747781065088757
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Tablica pomylek klasyfikatora lasu losowego

Zgineli

Klasa rzeczywista

Przeiyli 108 61

Zgineli
Przeiyli

Klasa prognozowana

Rysunek 3.4. Macierz pomytek utworzona za pomocqg biblioteki Yellowbrick,
czytelnie ilustrujgca doktadnos¢ modelu. Na osi poziomej znajdujg si¢ klasy
prognozowanych wynikdw, a na pionowej klasy wynikéw rzeczywistych.
Jezeli klasyfikator jest dokladny, wtedy wyniki znajdujg sig w komdrkach
na przekgtnej macierzy, a wszystkie pozostate komdrki zawierajg zera

Wiyniki w formie graficznej mozna uzyska¢ dzieki bibliotece Yellowbrick, jak
nizej:
>>> fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 6))
>>> roc_viz = ROCAUC(rf5)
>>> roc_viz.score(X_test, y test)
0.8279691030696217
>>> roc_viz.ax.set(title="Krzywa ROC klasyfikatora lasu losowego",
xTabel="0dsetek wynikow fatszywie pozytywnych",
ylabel="0dsetek wynikow prawdziwie pozytywnych")
>>> ax.legend(("Krzywa ROC klasy {}, pole = {:0.2f}"
... .format(roc_viz.classes_[0], roc_viz.roc_auc[0]),
"Krzywa ROC klasy {}, pole = {:0.2f}"

.format(roc_viz.classes_[1], roc_viz.roc_auc[1]),
"Mikrosrednia krzywej ROC, pole = {:0.2f}"
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.format(roc_viz.roc_auc["micro"]),
"Makrosrednia krzywej ROC, pole = {:0.2f}"
.format(roc_viz.roc_auc["macro"])),
frameon=True, loc="Tower right")
>>> fig.savefig("images/mipr_0305.png")
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Rysunek 3.5. Krzywe ROC przedstawiajgce zaleznosci czgstosci poprawnych
wynikdw od czestosci wynikow blednych. Im bardziej wypukta jest krzywa,
tym model jest lepszy. Oceng jest pole pod krzywg. Im blizsze jest ono
jednosci, tym model jest doktadniejszy. Wynik mniejszy niz 0,5 oznacza,

ze model jest niedoktadny

Krzywa uczenia

Krzywa uczenia pozwala ocenié, czy model zostal wystarczajaco przetreno-
wany. Ilustruje zalezno$¢ oceny od iloéci danych treningowych (patrz rysunek
3.6). Jezeli ocena krzyzowa rosnie wraz z ilo$cig danych, nalezy powigkszy¢
zbior treningowy. Ponizej przedstawiony jest przyktad wykreslenia krzywe;j
uczenia za pomocy biblioteki Yellowbrick:
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>>> import numpy as np
>>> fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 4))
>>> cv = StratifiedKFold(12)
>>> sizes = np.linspace(0.3, 1.0, 10)
>>> lc_viz = LearningCurve(
rf5,
cv=cv,
train_sizes=sizes,
scoring="fl_weighted",
n_jobs=4,
. ax=ax,
o)
>>> Tc_viz.fit(X, y)
>>> ax.legend(("Ocena treningowa", "Ocena krzyzowa"), frameon=True,
loc="best")
>>> 1c_viz.ax.set(title="Krzywa uczenia klasyfikatora Tasu losowego",
xTabel="Liczba probek", ylabel="Ocena"
)

>>> fig.savefig("images/mipr_0306.png")
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Rysunek 3.6. Krzywa uczenia pozwala ocenié, czy w miare zwigkszania ilosci
danych treningowych poprawia sig ocena krzyzowa modelu

Wdrozenie modelu

Za pomocg modutu pickle mozna zapisywac i ladowa¢ modele danych. Aby
po utworzeniu modelu uzyska¢ wyniki klasyfikacji lub regresji, nalezy uzy¢ me-
tody predict, jak w ponizszym przykltadzie:
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>>> import pickle

>>> pic = pickle.dumps(rf5)

>>> rf6 = pickle.loads(pic)

>>>y pred = rf6.predict(X_test)
>>> roc_auc_score(y_test, y pred)
0.7747781065088757

Bardzo czgsto model wdraza si¢ w formie ustugi WWW za pomoca biblioteki
Flask (https://palletsprojects.com/p/flask). Dostepnych jest réwniez wiele platnych
i darmowych produktéw przeznaczonych do tego celu. Sg to m.in.: Clipper
(http://clipper.ai), Pipeline (https://oreil.ly/UfHdP) i Google Cloud Machine
Learning Engine (https://oreil.ly/1qYkH).
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Zmierl swoja strone WWW w dzialajacy bankomat!

Dowiedz sie wiece] | dofacz juz dzisiaj!
http://program-partnerski.helion.pl
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Uczenie maszynowe:
nowy wymiar analizy danych!

Uczenie maszynowe i nauka o danych szybko ksigzce miedzy innymi:
sie rozwijajg, a poszczeqgodlne techniki znaj-
duja coraz wiecej réznorodnych zastosowan.
Wiedza, ktérg mozna uzyskac dzieki odpo-
wiedniemu przygotowaniu danych i ich eks-
ploracji, czesto jest bezcenna. Umiejetnosc ich ® eksploracyjna analiza danych

* klasyfikacja, oczyszczanie
i uzupetnianie brakow
danych

analizy oraz wiedza o mozliwych sposobach i dobor modelu danych
rozwigzywania problemow napotykanych ¢ przyktady analiz regresji
podczas uczenia maszynowedo sg duzymi e redukcja wymiarowosci

atutami i moda by¢ wykorzystywane w wielu

. ; A e potoki w bibliotece
gateziach nauki, techniki i biznesu. P 1 W OIDH

scikit-learn
Z teqo zwieztedo przewodnika skorzystajg
programisci, badacze, osoby zajmujace Matt Harrison programuje
sie naukg o danych oraz twarcy systemow w Pythonie od dwudziestu lat.
sztucznej inteligencji. Znalazt sig tu wyczer- Wykorzystuje go do roznych
pujacy opis procesu uczenia maszynowedo zastosowan zwigzanych
i klasyfikacji danych strukturalnych. Przedsta-  z gromadzeniem i analiza
wiono tez metody klastrowania danych, danych, tworzeniem i automa-

analizy regresji, redukcji wymiarowosci oraz tyzowaniem procesow czy
inne wazne zagadnienia. Prezentowane tresci  teZ budowaniem systemow
zostaty zilustrowane uwadgami, tabelami sztucznej inteligencji.

i przyktadami kodu.
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