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ROZDZIAL 1.
Badania eksploracyjne

Pierwszy rozdzial skupia sie na tym, co zawsze jest pierwszym krokiem w dowolnym projekcie data
science: przejrzeniu zebranych danych.

Badania eksploracyjne (EDA, ang. exploratory data analysis) s3 wzglednie nowym zagadnieniem
w statystyce. Klasyczna statystyka skupia sie niemal wylgcznie na wnioskach, czasami skompliko-
wanych zestawach procedur umozliwiajacych wycigganie wnioskéw o ogromnych populacjach na
podstawie niewielkich prob. W 1962 r. John W. Tukey (https://en.wikipedia.org/wiki/John_Tukey)
(rysunek 1.1) w swoim przelomowym artykule The Future of Data Analysis (Przyszto$¢ analizy
danych) [Tukey 1962] wezwal do reformy statystyki. Zaproponowal nowg dyscypline, o nazwie
analiza danych (ang. data analysis), ktorej jednym z elementéw bytoby wnioskowanie statystyczne
(wprowadzil terminy bit, skrét od cyfr binarnych, i software). Oryginalne tezy Tukeya sg zaskaku-
jaco trwale i tworza cze$ciowa podstawe data science. Zakres dziatan badan eksploracyjnych zostat
ustanowiony w klasycznym juz dziele Tukeya Exploratory Data Analysis [Tukey 1977]. Tukey za-
prezentowal proste wykresy (np. pudetkowe czy punktowe), ktére wraz ze statystykami podsumo-
wujacymi ($rednia, mediang, kwantylami itp.) pomagajg zobrazowa¢ wlasnosci zestawu danych.

Rysunek 1.1. John Tukey, wybitny naukowiec, ktorego idee, rozwinigte ponad 50 lat temu, utworzyly podstawy
data science
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Wraz z utatwieniem dostepu do mocy obliczeniowej i oprogramowania dedykowanego analizie
danych badania eksploracyjne wyszly poza ich oryginalne zatozenia. Gléwnym motorem napedo-
wym byly gwaltowny rozwdj nowych technologii, tatwy dostep do wiekszej liczby duzych zbioréw
danych i zwigkszenie mozliwo$ci wykorzystania analizy ilo$ciowej w roznych dyscyplinach nauko-
wych. David Donoho, profesor statystyki na Uniwersytecie Stanforda i byly student Tukeya, jest
autorem $wietnego artykutu bazujacego na jego prezentacji z warsztatéw zorganizowanych z okazji
setnej rocznicy urodzin Tukeya, ktére odbyly si¢ na Uniwersytecie Princeton w New Jersey
[Donoho 2015]. Donoho przesledzit w swojej pracy poczatki data science, az do pionierskiej pracy
Tukeya dotyczacej analizy danych.

Elementy danych uporzadkowanych

Dane mogg pochodzi¢ z réznych zrédel; mogg to by¢ pomiary z czujnikéw, wydarzen, tekstu, ob-
razow, filmoéw. Internet rzeczy (IoT, ang. Internet of Things) wyrzuca potoki informacji. Wigk-
szo$¢ tych danych jest nieuporzadkowana: obrazy sg zbiorem pikseli, a kazdy piksel zawiera infor-
macje o kanatach RGB (ang. R(ed) — czerwony, G(reen) — zielony, B(lue) — niebieski). Tekst jest
sekwencja stow i znakoéw, zazwyczaj uporzadkowanych w rozdzialy, podrozdzialy itd. Z kolei
clickstreams sa sekwencjami przechodzenia przez kolejne elementy aplikacji lub podstrony strony
internetowej. Tak naprawde najwiekszym wyzwaniem data science jest przeksztalcenie wciaz spty-
wajacego natloku danych w uzyteczne informacje. Aby zagadnienia statystyczne poruszane w tej
ksigzce mogly zosta¢ zastosowane w praktyce, nieuporzagdkowane dane musza by¢ przeksztatcone
na uporzadkowane. Jedng z najczeéciej wystepujacych form danych uporzadkowanych jest tabela
zawierajaca rzedy i kolumny — tak jakby dane pochodzily z relacyjnej bazy danych lub byly zbie-
rane w celach badawczych.

Istnieja dwa podstawowe typy danych uporzadkowanych: numeryczne i skategoryzowane. Dane
numeryczne wystepuja w dwoch formach: ciggfej, np. predkos¢ wiatru, czas trwania, lub dyskretnej,
np. czesto$¢ wystepowania jakiego$ zjawiska. Dane skategoryzowane (ang. categorical data) przyj-
muja jedynie okreslone zbiory wartoéci, np. typy ekranow telewizoréw (plazmowy, LCD, LED itp.)
lub nazwy stanéw (Alabama, Alaska itd.). Dane binarne (ang. binary data) sa waznym, szcze-
golnym przypadkiem danych skategoryzowanych, w ktérym wystepuja jedynie dwie wartosci, tj.
0/1 lub prawda/fafsz. Innym uzytecznym rodzajem danych skategoryzowanych sa dane porzadkowe
(ang. ordinal data), w ktérych kategorie sg uporzadkowane; przykladem jest ocenianie na podstawie
ocen (1,2, 3,4 lub 5).

Dlaczego w ogéle przejmujemy si¢ nazewnictwem typow danych? Okazuje sie, ze w przypadku
analizy danych i modelowania predykcyjnego typy danych sg istotne dla okreélenia sposobu
ich wizualizacji, analizy i doboru modelu statystycznego. W $wiecie data science oprogramowa-
nie, jak R lub Python, wykorzystuje te typy do poprawy wydajnosci obliczen. Co wazniejsze,
okreslenie typu danych dla zmiennej warunkuje sposéb, w jaki oprogramowanie bedzie przetwa-
rza¢ te zmienna.
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Kluczowe pojecia dotyczace typow danych

Numeryczne

Dane wyrazane w skali numeryczne;j.

Ciggle
Dane, ktoére moga przyjmowa¢ dowolng warto$¢ z przedziatu (Synonimy: przedzialowe,
numeryczne, float)

Dyskretne
Dane, ktére moga przyjmowac jedynie wartosci catkowite, np. liczno$¢ (Synonimy: zli-
czenia, integer)

Skategoryzowane

Dane, ktore moga przyjmowac jedynie wartoéci z konkretnego zbioru, reprezentujacego moz-

liwe kategorie (Synonimy: czynniki, enum, nominalne, polichotomiczne)

Binarne
Szczegolny przypadek danych skategoryzowanych z dwoma wartoéciami np. 0/1, prawda/falsz
(Synonimy: dychotomiczne, logiczne, wskaznikowe, boolean)

Porzgdkowe

Dane skategoryzowane wedlug wprowadzonego porzadku (Synonim: czynniki upo-
rzadkowane)

Inzynierowie oprogramowania i programisci baz danych moga si¢ zastanawia¢, do czego anality-
kom potrzebne sg pojecia danych skategoryzowanych i porzgdkowych. Badz co badz kategorie sg
w zasadzie zbiorem wartoéci tekstowych (lub numerycznych), a podstawowe bazy danych automa-
tycznie przenosza wewnetrzne typy. Jednakze swiadomo$¢ roznic pomiedzy danymi skategoryzo-
wanymi a zwyklym tekstem daje pewne korzysci:

« Dzieki wiedzy o tym, ze dane sg skategoryzowane, mozna sugerowa¢ oprogramowaniu, jak
powinny sie zachowa¢ procedury statystyczne, np. tworzac wykres lub dopasowujac model.
W szczegblnosci dane porzadkowe moga by¢ reprezentowane jako ordered. factor w R
i zachowywa¢ specyficzny dla uzytkownika porzadek w wykresach, tabelach i modelach.
W Pythonie modut scikit-learn obstuguje dane porzadkowe za pomocg klasy sklearn.
>preprocessing.0rdinalEncoder).

e Przechowywanie i indeksowanie moze by¢ zoptymalizowane (jak w relacyjnych bazach
danych).

o Wartosci, jakie moze przyjmowac zmienna kategoryzowana, sa zdefiniowane w oprogramo-
waniu (np. enum).
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Trzecia z wymienionych korzysci moze prowadzi¢ do niezamierzonych lub niespodziewanych za-
chowan: domyslnym zachowaniem funkeji importowania danych w R (np. read.csv) jest automa-
tyczna konwersja kolumn zawierajacych tekst do typu factor. Sprawia to, ze jedynymi dopuszczal-
nymi warto$ciami dla tych kolumn beda te oryginalnie wystepujace w danych, a préba przypisania
innych wartosci tekstowych spowoduje pojawienie si¢ ostrzezenia i wartosci NA (brakujacej warto-
$ci). W Pythonie pakiet pandas nie realizuje automatycznie takiego przeksztatcenia. Mozna jednak
jawnie wyznaczy¢ kolumne skategoryzowang wewnatrz funkcji read_csv.

Gtowne zasady

o Dane sg zazwyczaj klasyfikowane przez oprogramowanie ze wzgledu na typ.

e Typy danych mozna podzieli¢ na numeryczne (ciagle, dyskretne) i skategoryzowane (binarne,
porzadkowe).

o Okreélenie typu danych w oprogramowaniu jest sygnatem dla niego, w jaki sposéb dane maja
by¢ przetwarzane.

Dla pogtebienia wiedzy

o Dokumentacja pakietu pandas (https://pandas.pydata.org/docs/user_guide/dsintro.html#dsintro)
opisuje rozne typy danych i sposéb ich wykorzystywania w Pythonie.

o Typy danych nie sg jednoznaczne, ich definicje moga sie¢ dublowa¢, a nazewnictwo w jednym
oprogramowaniu moze si¢ rézni¢ od tego uzytego w innym. Strona objasniajaca typy uzyte
w R to: http://www.r-tutor.com/r-introduction/basic-data-types.

o Bazy danych sg bardziej doktadne w klasyfikacji typéw danych, biora pod uwage poziom
dokladnosci, statg lub zmienng dltugos¢ pola i wiele innych czynnikéw; patrz podrecznik
W3Schools dla SQL-a: https://www.w3schools.com/sql/sql_datatypes.asp.

Dane stabelaryzowane

Typowym przykladem analizy w data science sa dane stabelaryzowane (ang. rectangular data),
takie jak arkusz kalkulacyjny lub tabela bazy danych.

Dane stabelaryzowane to w gruncie rzeczy dwuwymiarowa macierz, w ktérej wiersze reprezentuja
rekordy (przypadki), a kolumny okreslaja cechy (zmienne); w R i Pythonie wystepuje szczegdlny
format, zwany ramka danych (ang. data frame). Dane nie zawsze od razu wstepuja w tej formie:
dane nieuporzadkowane (np. tekst) musza by¢ przetworzone w taki sposob, by reprezentowaly
zestaw cech danych stabelaryzowanych (patrz podrozdziat ,Elementy danych uporzadkowanych”
we wezedniejszej czesci tego rozdziatu). Do zastosowan w wiekszosci typow analiz i modelowania
dane z relacyjnych baz danych muszg przyjac¢ forme jednej tabeli.
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Kluczowe pojecia dotyczace typow danych

Ramka danych
Dane stabelaryzowane (jak arkusz kalkulacyjny) sa podstawowa struktura w statystyce i mode-
lach uczenia maszynowego.
Cecha
Kolumna w tabeli jest najczesciej nazywana cechg.
Synonimy
atrybut, wejécie, predyktor, zmienna
Wynik
Wiele projektéow w data science stuzy do przewidzenia wyniku — zazwyczaj w postaci
tak/nie (w tabeli 1.1 mamy np. ,aukcja byta konkurencyjna lub nie”). Cechy sa czasem wyko-
rzystywane do przewidzenia wyniku w badaniach eksperymentalnych.
Synonimy
zmienna zalezna, odpowiedz, cel, wyjscie
Rekord
Wiersz w tabeli jest najcze$ciej nazywany rekordem.
Synonimy

przypadek, przyktad, instancja, obserwacja, wzorzec, probka

Tabela.1.1. Typowy przyktad ramki danych

Wskaznik Czas Dzien Cena Cena

. -
Kategoria Waluta sprzedazy trwania  zakonczenia zamkniecia otwarcia Konkurencyjny?

Muzyka/film/gra ~ USD 3249 5 Pon. 0,01 0,01 0
Muzyka/film/gra ~ USD 3249 5 Pon. 0,01 0,01 0
Automotive usb 3115 7 Wt. 0,01 0,01 0
Automotive usD 3115 7 Wt. 0,01 0,01 0
Automotive UsD 3115 7 Wt. 0,01 0,01 0
Automotive usb 3115 7 Wt. 0,01 0,01 0
Automotive usb 3115 7 Wt. 0,01 0,01 1
Automotive usb 3115 7 Wt. 0,01 0,01 1

W tabeli 1.1 zamieszczono zestaw danych pomiarowych lub czestoéci (np. czas trwania i cena) oraz
danych skategoryzowanych (np. kategoria, waluta). Jak juz wspomniano wczeéniej, szczegdlng
forma zmiennej skategoryzowanej jest zmienna binarna (tak/nie, 0/1), przedstawiona w kolumnie
po prawej stronie tabeli 1.1 — jest to zmienna wskaznikowa pokazujaca, czy aukcja byla konkuren-
cyjna (bralo w niej udzial wielu uczestnikéw), czy nie. Ta zmienna wskaznikowa okazuje si¢ by¢
takze zmienna wynikowa (ang. outcome variable) w przypadku, gdy zadaniem modelu jest prze-
widywanie, czy aukcja byta konkurencyjna.
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Ramki danych i indeksy

Tradycyjne tabele baz danych majg jedng lub wiecej kolumn zaprojektowanych jako indeks, bedacy
zasadniczo numerem rzedu. Moze to znacznie poprawi¢ wydajnoé¢ niektorych zapytan bazodano-
wych. W jezyku Python z biblioteka pandas podstawowa formg danych stabelaryzowanych jest
obiekt typu DataFrame. Dla danych typu DataFrame tworzony jest automatycznie domyélny indeks
typu integer, bazujacy na kolejnoséci wierszy. W pandas mozliwa jest rowniez poprawa wydajnosci
niektérych operacji poprzez ustawienie indeksu wielopoziomowego (hierarchicznego).

W jezyku R podstawowym typem danych stabelaryzowanych jest obiekt typu data. frame. Obiekty
typu data. frame maja réwniez wprowadzony indeks typu integer, bazujacy na kolejnosci wierszy.
Podstawowy typ data. frame nie wspiera indekséw zdefiniowanych przez uzytkownika lub indek-
sow wielopoziomowych, jednak istnieje mozliwo$¢ stworzenia wlasnego klucza poprzez atrybut
row.names. Do pozbycia sie tej niedogodnosci szeroko stosowane sg dwa nowe pakiety: data.table
i dplyr. Oba wspierajg indeksowanie wielopoziomowe i umozliwiaja znaczne przyspieszenie pracy
z danymi typu data. frame.

Réznice w terminologii

Terminologia zwigzana z danymi stabelaryzowanymi moze by¢ mylaca. Statystycy
i specjaliéci data science uzywaja réznych nazw dla tych samych zagadnien. Dla sta-
tystyka zmienna predykcyjna jest wykorzystywana w modelu do okreélenia odpo-
wiedzi albo zmiennej zaleznej. Dla specjalisty data science cechy sg wykorzystywane
do okreslenia celu. Szczegdlnie mylace jest pojecie proby: specjalisci nauk kompu-
terowych uzyja go do okre$lenia pojedynczego wiersza, a statystycy do okreélenia
zbioru wierszy.

Niestabelaryzowane struktury danych
Oprocz danych stabelaryzowanych istniejg jeszcze inne struktury danych, opisane ponizej.

Serie czasowe zawierajg dane pomiarowe dla jednej zmiennej. Stanowi to podstawowy materiat dla
statystycznych metod prognostycznych, jest rowniez kluczowym komponentem danych tworzo-
nych przez sprzet — Internet rzeczy.

Przestrzenne dane strukturalne, ktére sg wykorzystywane do mapowania i lokalizacji, sg bardziej
zlozone i zréznicowane niz dane stabelaryzowane. W reprezentacji obiektowej gtéwnymi elemen-
tami danych sa obiekt (ang. object) (np. dom) i jego wspélrzedne przestrzenne. Widok typu field
(ang. field) dla odmiany skupia si¢ na niewielkich jednostkach przestrzeni i warto$ci odpowiednich
wskaznikow (np. poziomie jasnosci pikseli).

Grafowe (lub sieciowe) struktury danych sg wykorzystywane do reprezentacji zaleznosci fizycz-
nych, socjologicznych i abstrakcyjnych. Przykltadowo graf sieci spotecznej, takiej jak Facebook czy
LinkedIn, moze reprezentowaé powigzania pomiedzy osobami w sieci. Centra dystrybucji pota-
czone drogami mogg by¢ przykladem sieci fizycznej. Struktura grafu jest uzyteczna w przypadku
szczegdlnego typu zadan, jak optymalizacja sieci i zalecenia systemowe.
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Kazdy z tych typéw danych ma swojg dedykowang metodologie w data science. W tej ksiazce sku-
piono si¢ na danych stabelaryzowanych, stanowiacych fundament modelowania predykcyjnego.

Grafy w statystyce

W naukach komputerowych i technologii informacyjnej pojecie grafu odnosi sie
typowo do przedstawienia powigzan pomiedzy bytami albo podstawowymi struktu-
rami danych. W statystyce pojecie grafu jest uzywane w odniesieniu do grupy wy-
kreséw i wizualizacji, a nie tylko do polgczen pomiedzy bytami. Samo pojecie grafu
odnosi si¢ jedynie do wizualizacji, a nie do struktury danych.

Gtéwne zasady

o Podstawowe struktury danych w data science s3 macierzami, w ktérych wiersze sa rekordami,
a kolumny zmiennymi (cechami).

o Terminologia moze by¢ mylaca; istnieje wiele synoniméw, ktére przeszly do data science
z réznych dyscyplin (ze statystyki, z nauki o komputerach i technologii informacyjnej).

Dla pogtebienia wiedzy
o Dokumentacja dotyczaca data frame w R: https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/base/
html/data.frame.html.

o Dokumentacja dotyczaca data frame w Pythonie: https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/
user_guide/dsintro.html.

Miary pofozenia

Na zmienne zawierajace dane pomiarowe lub licznoéci mogg sie sktadac¢ setki wartosci. Podstawo-
wym zadaniem w badaniach eksploracyjnych jest okreslenie ,,typowych wartoséci” dla kazdej z cech
(zmiennej): oszacowanie, gdzie zlokalizowana jest wiekszo§¢ wartoéci analizowanych danych
(tj. tendencji centralne;j).

Kluczowe pojecia dotyczace miar potozenia
Srednia
Suma wszystkich wartosci podzielona przez liczbe tych wartosci.

Srednia wazona

Suma wszystkich wartosci wymnozonych przez wagi, podzielona przez sume tych wag.

Mediana

Warto$¢, dla ktorej jedna potowa danych jest od niej wigksza, a druga potowa od niej mniejsza.

Synonim

50. percentyl
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Percentyl
Wartos¢ okreslajaca odsetek P danych, ktdre sg od niej mniejsze.
Synonim
kwantyl
Mediana wazona
Warto$¢, dla ktérej polowa sumy wag nalezy do probek wiekszych niz ta warto$é, a druga
polowa sumy wag nalezy do prébek mniejszych niz ta wartosc¢.
Srednia ucinana
Srednia ze zbioru powstatego po odrzuceniu stalej liczby wartosci skrajnych.
Synonim
Srednia trymowana, $rednia obcieta
Odpornosé
Brak wrazliwo$ci na wartosci skrajne.
Wartos¢ odstajgca
Warto$¢, ktora znacznie sie rozni od wiekszosci wartoéci wystepujacych w danych.
Synonim

warto$¢ ekstremalna

Na pierwszy rzut oka podsumowanie danych wydaje si¢ trywialne: trzeba po prostu policzy¢ §rednia
(ang. mean) z danych. Tak naprawde $rednia wydaje si¢ najtatwiejsza do obliczenia i wygodna w uzy-
ciu, jednakze nie zawsze jest najlepszym okresleniem miary potozenia. Z tego powodu statystycy
stworzyli i rozpropagowali kilka wskaznikow alternatywnych.

Miary i estymatory

Statystycy czesto stosuja pojecie estymatora/oszacowania (ang. estimates) w odnie-
sieniu do wartoéci obliczanych z dostepnych danych, by zaznaczy¢ réznice pomiedzy
tym, co sugeruja dane, a teoretycznie wlasciwym stanem rzeczy. Specjaliéci data science
i analitycy biznesowi najczesciej uzywaja do tego pojecia miary (ang. metric). Roz-
nice w nazewnictwie odzwierciedlajg roznice w podejsciu statystyki i podejéciu data
science: obliczanie niepewnosci jest sercem statystyki, podczas gdy data science kon-
centruje si¢ na biznesie i celach organizacyjnych. Dlatego wlasnie statystycy estymuja,
a specjali$ci data science mierza.

Srednia
Najbardziej podstawowym estymatorem polozenia jest $rednia. Srednia jest suma wszystkich
warto$ci podzielona przez liczbe tych wartosci. Rozwazmy nastepujacy zbiér wartoéci: {3 51 2}.

Srednia z nich to (3+5+1+2)/4 = 11/4 = 2,75. Mozesz si¢ spotkaé z symbolem X, reprezentujacym

24 | Rozdziat 1. Badania eksploracyjne

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/stpra2
http://helion.pl/page354U~rt/stpra2

$rednig z proby badanej populacji. Wzér na obliczenie $redniej ze zbioru n wartosci xi1, X2, ..., Xy
jest wyrazony jako:

n

i=1%i

Srednia = x =
n

N (lub n) odnosi si¢ do catkowitej liczby przypadkéw lub obserwacji. W statystyce N
odnosi si¢ do populacji, a n do préby z populacji. W data science to rozroznienie jest
mniej istotne, dlatego mozesz si¢ spotkac z obiema wersjami.

Wariacjg $redniej jest $rednia ucinana (ang. trimmed mean), ktdra obliczysz, odrzucajac stalg liczbe
wartoéci z kazdego konca danych posortowanych, a nastepnie obliczajgc $rednig z tego, co po-
zostato. Przyjmujac posortowane wartosci jako Xy, X, - .., X gdzie x( jest najmniejsza wartoscia,
a X(n najwieksza, oraz p jako liczbe najmniejszych i najwiekszych pomijanych wartosci, wzor na
obliczenie $redniej ucinanej mozna przedstawi¢ jako:

n-p
Yizp+1X(0)

Srednia ucinana = x =
n—2p

Srednia ucinana eliminuje wplyw wartosci skrajnych. Przykladowo w miedzynarodowych zawodach
w skokach do wody najwyzsza i najnizsza z ocen pigciu s¢dziow jest usuwana, a ocena koncowa jest
$rednig z pozostatych trzech (https://en.wikipedia.org/wiki/Diving (sport)#Scoring_the_dive). Unie-
mozliwia to pojedynczemu sedziemu manipulacje wynikami, np. na korzys¢ reprezentanta wia-
snego kraju. Srednia ucinana jest szeroko wykorzystywana, w wielu przypadkach chetniej niz kla-
syczna $rednia (patrz punkt ,Mediana i estymatory odporne” w dalszej czeéci tego rozdziatu).

Innym typem $redniej jest §rednia wazona (ang. weighted mean), ktéra obliczysz, mnozac kazda
warto$¢ w danych x; przez odpowiednia wage w; i dzielgc sume tych iloczynéw przez sume wag.
W2z6r na $rednig wazong jest wyrazony jako:

, . . - i=1 Wi X
Srednia wazona = x,, = ———
i=1Wi

Mozna wyrdzni¢ dwa gtéwne powody uzycia $redniej wazonej:

 Niektore wartoéci sg z natury bardziej zmienne niz inne, w takim przypadku wysoce zmienne
obserwacje otrzymuja mniejsze wagi. Przyktadowo jesli liczymy $rednie dla wielu czujnikéw
i jeden z nich jest mniej doktadny, mozemy obnizy¢ wpltyw danych z tego czujnika na wynik
koncowy.

e Zbierane dane nie reprezentuja réwnomiernie réznych grup, ktore chcemy mierzy¢. Przykla-
dowo poprzez sposéb, w jaki przeprowadzono eksperyment w sieci, mozemy nie uzyska¢ zbioru
danych odzwierciedlajacego wszystkie grupy uzytkownikéw w bazie. Aby to skorygowacé, wiek-
sze wagi przypisujemy wartoéciom z grup, ktdre sa niedoreprezentowane.
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Mediana i estymatory odporne

Mediana (ang. median) jest wartoscig Srodkowa na posortowanej liscie danych. Jesli danych jest
parzysta liczba, warto$¢ srodkowa nie jest zawarta w zbiorze danych, ale jest $rednia z dwéch war-
tosci, ktore dzielg posortowany zbiér na dolng i gérna potowe. W poréwnaniu do éredniej, ktéra
wykorzystuje wszystkie obserwacje, mediana zalezy od wartosci w centrum zbioru danych. Moze
sie to wydawa¢ wadg, jednak $rednia jest zdecydowanie bardziej wrazliwa i dla wielu przypadkow
mediana okazuje si¢ zdecydowanie lepsza miarg polozenia. Zatézmy, ze chcemy sprawdzi¢ typowe
przychody gospodarstw domowych zlokalizowanych wokot jeziora Waszyngton w Seattle. Wyko-
rzystujac $rednig do poréwnania obszaréw Mediny i Windermere, uzyskamy rézne wyniki, ponie-
waz Bill Gates mieszka w Medinie. Jesli uzyjemy mediany, nie bedzie miato znaczenia, jak bogaty
jest Bill Gates — warto$¢ srodkowa pozostanie taka sama.

Z tego samego powodu zamiast $redniej wazonej mozna wykorzysta¢ mediane wazona (ang.
weighted median). Jak w przypadku mediany, sortujemy dane, tym razem jednak kazda wartos$¢
ma przypisang wage. Zamiast szukac wartosci srodkowej, mediana wazona dzieli posortowany ciag
danych na dwie czgsci, z ktérych kazda ma takg samg sume wag. Podobnie jak mediana, mediana
wazona jest odporna na wartosci odstajace.

Wartosci odstajace

Mediana jest nazywana odpornym (ang. robust) estymatorem polozenia; okreélenie ,,odporny”
wziglo si¢ od tego, Ze na ten estymator nie maja wplywu wartosci odstajace (przypadki skrajne)
(ang. outliers, extreme cases), ktore moga znieksztalci¢ wynik. Wartos¢ odstajaca jest bardzo odlegta
od innych w zbiorze danych. Doktadna definicja wartosci odstajacej jest w pewien sposob subiek-
tywna, jednakze istnieja pewne konwencje, wykorzystywane w zestawieniach i wykresach danych
(patrz punkt ,,Percentyle i boxploty” w dalszej czesci tego rozdziatu). To, ze wartos¢ jest odstajaca,
nie oznacza od razu, ze jest nieistotna lub btedna (jak w przyktadzie z Billem Gatesem). Czesto
warto$¢ odstajaca jest jednak wynikiem bledéw, np. faczenia danych o réznych jednostkach (me-
trow i kilometréw) lub niepoprawnego odczytu z czujnika. Kiedy warto$¢ odstajaca jest wynikiem
zastosowania blednych danych, $rednia bedzie kiepskim estymatorem polozenia, podczas gdy me-
diana wciaz bedzie wiarygodna. W kazdym przypadku wartosci odstajace powinny by¢ zidentyfi-
kowane i najcze$ciej warto poddad je dalszej analizie.

Detekcja anomalii

W przeciwienstwie do typowej analizy danych, w ktdrej warto$ci odstajace czasami
stanowig uzyteczng informacje, a czasami utrapienie, detekcja anomalii dotyczy tylko
wartosci odstajacych; znaczna wigkszo$¢ danych stuzy w tym przypadku glownie do
zdefiniowania ,normalnosci”, wobec ktorej anomalie s3 okreslane.

Mediana nie jest jedynym odpornym estymatorem polozenia. W rzeczywistosci §rednia ucinana jest
szeroko stosowana do unikania wplywu warto$ci odstajacych. Przykladowo odcigcie dolnych i gor-
nych 10% danych (typowy wybor) zapewni ochrone dla wszystkich przypadkéw poza niewielkimi
zbiorami danych. Srednia ucinana moze by¢ traktowana jako kompromis pomiedzy mediang a $rednia:
jest odporna na wartoéci skrajne, ale wykorzystuje wigcej danych do oszacowania polozenia.
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Inne odporne miary potozenia

Statystycy rozwineli wiele innych estymatoréw potozenia. Gtéwnym celem bylo
stworzenie estymatora bardziej odpornego niz $rednia, ale réwniez bardziej czufego,
tj. lepiej wychwytujacego niewielkie réznice polozenia pomiedzy zbiorami danych.
Metody te sa potencjalnie uzyteczne dla niewielkich zbioréw danych, jednakze nie do-
starczajg wartosci dodanej dla duzych lub nawet umiarkowanie duzych zbioréw danych.

Przyktad: miara potozenia dla wielkosci populacji i wskaznika morderstw

Tabela 1.2 przedstawia kilka pierwszych kolumn zbioru danych zawierajacego wartosci liczebnosci
populacji i wskaznika morderstw (w liczbie morderstw na 100 000 mieszkanicéw na rok) dla kaz-
dego stanu USA (spis ludno$ci z 2010 1.).

Tabela 1.2. Kilka kolumn z data.frame zawierajgcego liczebnos¢ populacji i wskaznik morderstw
dla poszczegblnych stanéw

State Population  Murder.Rate Abbreviation
1 Alabama 4779736 5,7 AL
2 Alaska 710231 56 AK
3 Arizona 6392017 47 AZ
4 Arkansas 2915918 56 AR
5 California 37253956 44 CA
6 Colorado 5029196 2,8 0
7 Connecticut 3574097 24 a
8 Delaware 897934 58 DE

Policz $rednig, ucinang $rednig i mediane dla populacji, wykorzystujac R.

> state <- read.csv('state.csv')

> mean(state[['Population']])

[1] 6162876

> mean(state[['Population']], trim=0.1)
[1] 4783697

> median(state[['Population']])

[1] 4436370

Do obliczenia $redniej i mediany w Pythonie mozemy uzy¢ metod ramki danych z pakietu pandas.
Srednig ucinang obliczymy za pomoca funkcji trim mean z modutu scipy.stats:

state = pd.read csv('state.csv')

state['Population'].mean()

trim mean(state['Population'], 0.1)
state['Population'].median()

Srednia jest wieksza niz $rednia ucinana, ktéra z kolei jest wieksza od mediany.
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Dzieje si¢ tak dlatego, ze $rednia ucinana wyklucza pie¢ najwiekszych i pig¢ najmniejszych sta-
néw (trim=0.1 wylacza 10% z kazdej strony). Je$li chcemy obliczy¢ $redni wskaznik morderstw
w kraju, musimy uzy¢ sredniej wazonej lub mediany wazonej z uwagi na r6zng licznos¢ populacji
w poszczegélnych stanach. Poniewaz podstawowy R nie ma funkgji liczacej mediang wazona,
musimy doinstalowa¢ pakiet, np. matrixStats:

> weighted.mean(state[['Murder.Rate']], w=state[['Population']])

[1] 4.445834

> Tibrary('matrixStats"')

> weightedMedian(state[['Murder.Rate']], w=state[['Population']])

[1] 4.4
Srednig wazong mozemy obliczy¢ za pomoca pakietu NumPy. Do obliczenia mediany wazonej mo-
zemy postuzy¢ sie wyspecjalizowanym pakietem wquantiles (https://pypi.org/project/wquantiles/):

np.average(state['Murder.Rate'], weights=state['Population'])
wquantiles.median(state['Murder.Rate'], weights=state['Population'])

W tym przypadku $rednia wazona i mediana wazona sg niemal identyczne.

Gtowne zasady

o Srednia jest podstawowg miarg potozenia, moze by¢ jednak wrazliwa na wartoéci skrajne
(odstajace).

o Inne miary (mediana, $rednia ucinana) s3 mniej wrazliwe na wartosci odstajace oraz nie-
typowe rozktady, a zatem wykazujg si¢ wigkszg odpornoscia.

Dla pogtebienia wiedzy

o Artykut Wikipedii po$wigcony tendencji centralnej (https://en.wikipedia.org/wiki/Central_
tendency) opisuje dokladnie rézne miary potozenia.

o Wciaz jest tez czytana ksigzka Exploratory Data Analysis (wyd. Pearson) Johna Tukeya
21977 1.

Miary rozproszenia

Polozenie jest tylko jednym z czynnikéw stuzacych do opisania zmiennej. Drugim jest zmienno$¢
(ang. variability), okre$lana rdwniez jako rozproszenie (ang. dispersion), sprawdzajaca, czy dane
sg ciasno zgrupowane, czy rozproszone. W samym sercu statystyki lezy rozproszenie: jego pomiar,
redukcja, rozréznienie zmiennosci losowej i faktycznej, identyfikacja roznych zrédet faktycznej
zmiennoéci i podejmowanie decyzji po jej identyfikacji.
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Kluczowe pojecia dotyczace miar rozproszenia
Odchylenie

Roéznica pomiedzy wartoscig obserwowang a szacowanym polozeniem.
Synonimy
blad, rezyduum, reszta
Wariancja

Suma kwadratéw odchylenia od $redniej podzielonych przez n-1, gdzie n jest liczbg warto$ci
w danych.

Synonim
blad $redniokwadratowy

Odchylenie standardowe

Pierwiastek kwadratowy z wariancji.

Srednie odchylenie bezwzgledne
Srednia z wartosci bezwzglednych odchyleni zbioru danych od sredniej.
Synonimy
norma l1, norma Manhattan

Mediana odchylenia bezwzglednego od mediany

Mediana z wartosci bezwzglednych odchylen zbioru danych od mediany.
Zakres
Roéznica pomiedzy najmniejsza a najwieksza wartoscig w zbiorze danych.
Statystyka porzgdkowa
Miary oparte na wartoéciach dla danych posortowanych rosngco.
Synonim
ranking

Percentyl

Taka warto$¢, ze P procent wartosci jest takie samo jak ona badz mniejsze od niej i (100-P)
procent jest takie samo jak ona badz wigksze od niej.

Synonim
kwantyl

Przedzial miedzykwartylowy
Roznica pomiedzy 75. a 25. percentylem.
Synonim

IQR (ang. interquartile range)
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Jako Ze istnieje wiele sposobéw pomiaru polozenia (§rednia, mediana itd.), istnieje réwniez wiele
sposobow na zmierzenie rozproszenia.

Odchylenie standardowe i powigzane estymatory

Najcze$ciej stosowane oszacowanie zmienno$ci jest oparte na réznicach lub odchyleniach
(ang. deviations) pomiedzy oszacowaniem polozenia a obserwowanymi danymi. Dla zbioru da-
nych {1, 4, 1} $rednia wynosi 3, a mediana 4. Odchylenia od $redniej s3 nastepujacymi réznicami:
1-3=-2,4-3=1,4-3 = 1. Te réznice méwig nam o tym, jak bardzo dane rozrzucone sg wokét
warto$ci centralne;.

Jednym ze sposobéw na zmierzenie zmiennosci jest oszacowanie wartoéci typowej. Usrednianie
samych odchylen nie powie zbyt wiele — odchylenia ujemne beda znosi¢ te dodatnie. W rzeczywi-
sto$ci suma odchylen od éredniej dla powyzszego przykladu wynosi zero. Zamiast tego w prosty
sposéb mozemy policzy¢ $rednig z wartoéci bezwzglednych odchylen od $redniej. Wartosci bez-
wzgledne odchylen wynosi¢ beda {2, 1, 1}, a ich §rednia wynosi (2+1+1)/3 = 1,33. Obliczona wartosé¢
opisuje $rednie odchylenie bezwzgledne (ang. mean absolute deviation), ktore w ogdlnym przy-
padku obliczane jest z nastepujacego wzoru:

P , . izt |x; — x|
Srednie odchylenie bezwzgledne = ———

gdzie X jest $rednig z préby.

Najbardziej znanymi estymatorami zmiennosci sg wariancja (ang. variance) i odchylenie standar-
dowe (ang. standard deviation), ktdre sa oparte na kwadratach odchylen. Wariancja jest $rednia
z kwadratow odchylen, a odchylenie standardowe jest pierwiastkiem kwadratowym z wariancji.

m(x; —x)?
Wariancja = s? = Zl_lrgfll)

Odchylenie standardowe = s = \/Wariancja

Odchylenie standardowe jest znacznie prostsze w interpretacji niz wariancja, poniewaz jest przed-
stawione w tej samej skali co dane oryginalne. W pierwszej chwili zdziwienie budzi fakt, Ze mimo
iz wzoér na odchylenie standardowe jest bardziej skomplikowany i mniej intuicyjny niz wzér na
$rednie odchylenie bezwzgledne, to jednak odchylenie standardowe jest czeéciej stosowane w sta-
tystyce niz $rednie odchylenie bezwzgledne. W statystyce dominuje poglad, ze z punktu widzenia
pewnych niuanséw matematycznych praca z kwadratami wartosci jest zdecydowanie wygodniejsza
niz praca z warto$ciami bezwzglednymi, zwlaszcza w modelach statystycznych.
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Stopnie swobody i n czy n-1?7

W podrecznikach do statystyki jakas cze$¢ zawsze poswigcona jest rozwazaniom o tym, dlaczego
w mianowniku wzoru na wariancje wystepuje n—1 zamiast 1, co bezposrednio prowadzi do omo-
wienia pojecia stopni swobody (ang. degrees of freedom). To rozréznienie nie jest istotne w przy-
padku, gdy n jest wystarczajaco duze, by réznica pomiedzy dzieleniem przez » a dzieleniem przez
n-1 byla odczuwalna. Gdyby$ jednak byl zainteresowany, zapoznaj si¢ z wyjasnieniem zamieszczo-
nym ponizej. Zatdzmy, ze chcesz stworzy¢ estymatory dla populacji, bazujac na prébie.

Jedli uzyjesz intuicyjnego mianownika n we wzorze na wariancje, nie doszacujesz prawdziwej
warto$ci wariancji i odchylenia standardowego w populacji. Mamy tu do czynienia z estymato-
rem obcigzonym (ang. biased estimate). Jesli podzielisz przez n-1 zamiast przez n, wariancja sta-
nie si¢ estymatorem nieobcigzonym (ang. unbiased estimate).

Zeby w pelni wyjasni¢, dlaczego uzycie n prowadzi do obcigzenia estymatora, nalezy wprowadzi¢
pojecie stopni swobody, ktdre biora pod uwage liczbe ograniczen podczas obliczania estymatora.
W naszym przykladzie istnieje n-1 stopni swobody, poniewaz istnieje jedno ograniczenie: odchy-
lenie standardowe zalezy od obliczonej sredniej z proby. W wiekszosci przypadkéw specjalisci
data science nie muszg si¢ przejmowac stopniami swobody.

Zadna z przytoczonych powyzej miar, tj. wariancja, odchylenie standardowe czy $rednie odchylenie
bezwzgledne, nie jest odporna na wartoéci skrajne (patrz punkt ,Mediana i estymatory odporne”
we weczesniejszej czesci tego rozdzialu). Wariancja i odchylenie standardowe sg szczegdlnie wraz-
liwe na warto$ci odstajace, poniewaz bazuja na réznicy podniesionej do kwadratu.

Odpornym estymatorem rozproszenia jest mediana odchylenia bezwzglednego od mediany
(MAD, ang. median absolute deviation from the median):

Mediana odchylenia bezwzglednego = Mediana(|x; — m|, |x, —m|,..., |xy —m|)

gdzie m jest mediang. Podobnie jak mediana, mediana odchylenia bezwzglednego nie jest zalezna
od wartosci ekstremalnych. Mozliwe jest rowniez obliczenie ucinanego odchylenia standardowego
w taki sposob, w jaki oblicza sie §rednig ucinang (patrz punkt ,,Srednia” we wcze$niejszej czesci
tego rozdziatu).

Wariancja, odchylenie standardowe, $rednie odchylenie bezwzgledne i mediana od-
chylenia bezwzglednego od mediany nie sa réwnowazne, nawet w przypadku, gdy
dane pochodzg z rozkladu normalnego. Odchylenie standardowe jest zawsze wigksze

od $redniego odchylenia bezwzglednego, ktére z kolei jest wieksze od mediany
odchylenia bezwzglednego. W przypadku rozkltadu normalnego mediana odchyle-
nia bezwzglednego jest czasami mnozona przez staly wspétczynnik skalujgcy, zeby
mozna bylo ja poréwnac z odchyleniem standardowym. Powszechnie stosowany
wspotczynnik 1,4826 oznacza, ze 50% rozkladu normalnego miesci si¢ w zakresie
+MAD (zob. np. https://en.wikipedia.org/wiki/Median_absolute_deviation#Relation_
to_standard_deviation).
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Estymatory oparte na percentylach

Kolejnym podej$ciem do szacowania rozproszenia jest przyjrzenie si¢ rozrzutowi danych posorto-
wanych. Statystyki bazujace na posortowanych danych s okreslane mianem statystyk uporzad-
kowanych (ang. order statistics). Najbardziej podstawowa z nich jest zakres (ang. range), czyli r6z-
nica pomiedzy najwiekszg a najmniejsza wartoscig. Znajomos¢ warto$ci minimalnej i wartosci
maksymalnej jest przydatna i pomaga w okresleniu warto$ci odstajacych, jednak jest bardzo wraz-
liwa na te wartosci i niezbyt pomocna w ogdlnym okreslaniu rozrzutu danych.

By unikna¢ wrazliwoéci na wartosci odstajace, mozemy popatrzeé na zakres danych po odrzuceniu
warto$ci z obu konicéw. Formalnie taki typ estymatora oparty jest na roznicach pomiedzy percen-
tylami (ang. percentiles). W zbiorze danych P-ty percentyl jest takg wartoscia, ze co najmniej
P procent wartoéci jest takie samo jak ona badZ od niej mniejsze, a co najmniej (100-P) procent war-
tosci jest takie samo jak ona lub od niej wigksze. Przykltadowo zeby znaleZ¢ 80. percentyl, najpierw
powiniene$ posortowa¢ dane. Nastepnie, poczawszy od warto$ci najmniejszej, przejdz po kolei
80 procent wartoéci, az do najwigkszej z nich. Zauwaz, ze mediana jest niczym innym jak 50. percen-
tylem. Percentyl jest w zasadzie tym samym co kwantyl (ang. quantile), jednakze kwantyle okre-
$lane sg przez ulamki (stad kwantyl rzedu 0,8 bedzie tym samym co 80. percentyl).

Popularng miarg rozproszenia jest réznica pomigdzy 25. percentylem i 75. percentylem, nazywana
przedziatem miedzykwartylowym (ang. interquartile range). Prosty przyklad to: {3, 1, 5, 3, 6, 7, 2,
9}. Po posortowaniu otrzymujemy: {1, 2, 3, 3, 5, 6, 7, 9}. Poniewaz 25. percentyl to 2,5, a 75. to 6,5,
przedziat miedzykwartylowy wynosi 6,5-2,5 = 4. Oprogramowanie moze zaproponowac inne po-
dejécie, stad tez inne odpowiedzi (patrz kolejna wskazowka); zazwyczaj te réznice s3 mniejsze.

Dla bardzo duzych zbioréw danych wyliczenie doktadnej wartosci percentyla moze by¢ obliczeniowo
bardzo wymagajace, poniewaz zmusza do posortowania wszystkich danych. Metody uczenia maszyno-
wego i oprogramowanie statystyczne wykorzystuja specjalne algorytmy [Zhang Wang 2007], zeby osza-
cowa¢ percentyle. Dzieki temu moga by¢ one obliczane bardzo szybko, z gwarancjg zadanej dokladnosci.

Percentyle: doktadna definicja

Jesli mamy parzystg liczbe danych (# jest parzyste), to — zgodnie z poprzednig definicjg
— percentyl nie jest jednoznacznie okreslony. W rzeczywistosci moze on by¢ dowolng
wartoécig pomiedzy uporzadkowanymi statystykami x i X1, gdzie j spelnia réwnanie:

' 1
]spsmo-JT

100 - =
n

Formalnie percentyl jest sredniag wazong:
Percentyl(P) = (1 —w)x(jy + wx(j,q)

dla wag w z przedzialu 0 i 1. Oprogramowanie statystyczne wykorzystuje nieco inne
podejscie przy wyborze w. Funkcja w R quantile podaje dziewie¢ réznych sposobow
na wyliczenie kwantylu. Z wyjatkiem matych zbioréw danych, nie musisz si¢ przej-
mowa¢ sposobem oszacowania percentyli. W czasie pisania niniejszego wydania
klasa numpy.quantile ze srodowiska Python obstuguje tylko jedno rozwigzanie:
interpolacje liniows.
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Przyktad: szacowanie zmiennosci dla populacji Stanéw Zjednoczonych

Tabela 1.3 (powtorzenie tabeli 1.2 zamieszczono dla utatwienia) ukazuje kilka poczagtkowych wierszy
ze zbioru danych zawierajacego liczebnos¢ populacji i wspdtczynnik morderstw dla kazdego stanu.

Tabela 1.3. Kilka kolumn z data.frame zawierajgcego liczebnos¢ populaciji i wskazniki morderstw
dla poszczegolnych standw

State Population Murder.Rate Abbreviation
1 Alabama 4779736 57 AL
2 Alaska 710231 56 AK
3 Arizona 6392017 47 Az
4 Arkansas 2915918 56 AR
5 California 37253956 44 (A
6 Colorado 5029196 2,8 (1]
7 Connecticut 3574097 24 a
8 Delaware 897 934 58 DE

Wrykorzystujac wbudowang funkcje R dla odchylenia standardowego, IQR i mediany odchylenia bez-
wzglednego dla mediany, mozemy obliczy¢ estymatory rozproszenia dla populacji poszczegélnych stanow:

> sd(state[['Population']])

[1] 6848235

> IQR(state[['Population']])

[1] 4847308

> mad(state[['Population']])

[1] 3849870
Ramka danych pandas zawiera metody umozliwiajace obliczanie odchylenia standardowego
i kwantyli. Dzieki kwantylom mozemy z tatwoscia okresli¢ IQR. W przypadku odpornej mediany
odchylenia bezwzglednego dla mediany uzywamy funkcji robust.scale.mad z pakietu statsmodel:

state['Population'].std()

state['Population'].quantile(0.75) - state['Population'].quantile(0.25)

robust.scale.mad(state['Population'])
Odchylenie standardowe jest niemal dwukrotnie wigksze od mediany odchylenia bezwzglednego
(w R wyniki s3 domyslnie skalowane, tak by mediana odchylenia bezwzglednego mogta by¢ po-
réwnana ze $rednig). Nie jest to zaskoczeniem, zwazywszy na to, ze odchylenie standardowe jest
wrazliwe na warto$ci odstajace.

Gtowne zasady

o Wariancja i odchylenie standardowe sg najpowszechniej wykorzystywanymi statystykami
rozproszenia.

o I wariangcja, i odchylenie standardowe s3 wrazliwe na wartosci odstajace.

o Bardziej odporne metryki to $rednie odchylenie bezwzgledne i mediana odchylenia bez-
wzglednego z mediany i percentyle (kwantyle).
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Dla pogtebienia wiedzy
» Poswiecona statystyce strona Davida Lane’a zawiera sekcje dotyczaca percentyli: http://
onlinestatbook.com/2/introduction/percentiles.html.

 Post Kevina Davenporta na R-Bloggers o odchyleniu od mediany i jej wlasno$ciach: https://
www.r-bloggers.com/2013/08/absolute-deviation-around-the-median/.

Badanie rozktadu danych

Kazdy z oméwionych tu estymatoréw podsumowuje dane w postaci jednej liczby opisujacej ich
potozenie albo rozproszenie. Uzyteczne jest réwniez zbadanie, jak wyglada ogdlny rozktad danych.

Kluczowe pojecia dotyczace badania rozktadu danych

Boxplot
Wykres zaproponowany przez Tukeya jako szybka metoda wizualizacji rozkladu danych.
Synonim

wykres pudetkowy

Tabela licznosci

Zestawienie czestoéci wystgpienia danych numerycznych rozdzielonych na interwaty.

Histogram

Wrykres tabeli czestosci obrazujacy interwaly na osi x, a liczno$¢ (lub proporcje) na osi y.
Wrykresy kolumnowe z wygladu bardzo przypominajg histogramy, nie nalezy jednak ich ze
soba myli¢. Réznice pomiedzy nimi zostaly opisane w podrozdziale ,,Badanie danych binar-
nych i skategoryzowanych”.

Wykres gestosci

Wygtadzona wersja histogramu, zazwyczaj bazujaca na jadrowym estymatorze gestosci.

Percentyle i boxploty

W punkcie ,,Estymatory oparte na percentylach” we wcze$niejszej czegsci tego rozdzialu badalismy,
jak percentyle moga by¢ wykorzystane do okreslenia rozrzutu danych. Percentyle sa takze warto-
$ciowym narzedziem do podsumowania calego rozkladu. Powszechnie uzywa sie kwartyli (25., 50.
i 75. percentyla) i decyli (10., 20, ..., 90. percentyla). Percentyle sg szczegélnie przydatnym wskaz-
nikiem opisujacym ogony rozkladu (konce zakresu) (ang. tails, outer range). Amerykanska kultura
popularna stworzyla pojecie one-percenters, ktére odnosi si¢ do ludzi na szczycie — powyzej 99.
percentyla — zamozno$ci.
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Tabela 1.4 przedstawia wybrane percentyle wskaznika morderstw dla poszczegélnych stanow.
Korzystajac z jezyka R, mozna ja stworzy¢ za pomocg funkcji quantile:
> quantile(state[['Murder.Rate']], p=c(.05, .25, .5, .75, .95))

5% 25% 50% 75% 95%
1.600 2.425 4.000 5.550 6.510

Tabela 1.4. Percentyle wskaznika morderstw dla poszczegélnych stanéw

5% 25% 50% 75% 95%
1,60 2,42 4,00 555 6,51

W Pythonie t¢ samg operacje mozna wykona¢ za pomocg metody quantile dostepnej w ramce
danych pandas:

state['Murder.Rate'].quantile([0.05, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95])

Mediana wynosi 4 morderstwa na 100 000 os6b, jednakze mamy tu do czynienia ze sporym roz-
proszeniem: 5. percentyl wynosi jedynie 1,6, a 95. — 6,51.

Boxploty (wykresy pudetkowe) (ang. boxplots), zaproponowane przez Tukeya [Tukey 1977],
oparte s3 na percentylach i umozliwiajg wizualizacje rozkltadu danych w szybki sposéb. Rysunek 1.2
przedstawia stworzony w R boxplot dla populacji wedtug stanow:

> boxplot(state[['Population']]/1000000, ylab='Populacja (w milionach)')
ax.set_ylabel('Populacja (w milionach)')
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Rysunek 1.2. Boxplot dla populacji stanéw

Modul pandas zawiera wiele podstawowych wykreséw przeznaczonych dla ramek danych; wéréd
nich znajdziemy takze wykresy pudetkowe:

ax = (state['Population']/1_000_000).plot.box()
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Z tego wykresu mozna od razu odczytaé, ze mediana populacji stanu wynosi mniej wiecej pie¢
milionéw, potowa standéw miesci si¢ w zakresie od ok. 2 do ok. 7 milionéw, a takze ze wystepuja
elementy odstajace o duzych wartoéciach. Gérna i dolna krawedZ pudetka reprezentuja, odpowied-
nio, 75.125. percentyl. Mediana jest przedstawiona jako poprzeczna linia wewnatrz pudetka. Linie
wychodzace w gore i w dét poza pudetko, okreslane jako wasy (ang. whiskers), wskazuja zakres
wigkszo$ci danych. Istnieje wiele wariacji na temat boxplotu; dla przykladu mozesz przejrze¢ do-
kumentacje funkeji R boxpTot [R base 2015]. Domyélnie funkcja R rozciaga wasy do najdalszych
punktéw poza pudetkiem, z pominieciem tych, ktore przekraczajg IQR 1,5 raza Ta sama imple-
mentacja jest wykorzystywana w pakiecie Matplotlib; inne oprogramowanie moze dziata¢ zgodnie
z innymi zasadami.

Kazdy element poza zakresem wasow jest przedstawiany za pomocg punktu lub kétka (w ten spo-
sOb czesto sg symbolizowane wartosci odstajace).

Tablica czestosci i histogramy

Tablica czestosci zmiennej dzieli jej zakres na réwnoodlegle przedzialy i okresla, jak wiele war-
tosci znajduje sie w kazdym z nich. Tabela 1.5 przedstawia tablice czestoéci dla populacji stanéw
stworzong w R:
breaks <- seq(from=min(state[['Population']]),
to=max(state[['Population']]), length=11)
pop_freq <- cut(state[['Population']], breaks=breaks,

right=TRUE, include.lowest=TRUE)
table(pop_freq)

Tabela 1.5. Tablica czestosci populacji wedtug stanéw

BinNumber BinRange  Count States

1. 5636264232658 24 WY, VT,ND,AK,SD,DE,MT,RI,NH,ME,HI,ID,NE,WV,NM,NV,UT,KS,AR,MS,IA,CT,0K,0R
2. 4232659-7901691 14 KY,LA,SC,AL,CO,MN,WI,MD,MO,TN,AZ IN,MA,WA
3. 7901692-11570724 6 VANJ,NG,GA,MI,0H

4. 11570725-15239757 2 PA,IL

5. 15239758-18908790 1 FL

6. 18908791-22577823 1 NY

7. 22577824 -26,246,856 1 X

8. 26246857-29915889 0

9. 29915890-33584922 0

10. 33584923-37253956 1 (A

Funkgja pandas. cut tworzy szereg odwzorowujacy warto$¢ na segmenty. Dzieki metodzie value_counts
otrzymujemy tabele czesto$ci:

binnedPopulation = pd.cut(state['Population'], 10)
binnedPopulation.value_counts()
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Najmniej licznym ze stanéw jest Wyoming, gdzie zamieszkuje 563 626 0s6b, a najbardziej licznym ze
standw jest Kalifornia, gdzie mieszka 37 253 956 0sdb, co daje nam przedzial 37 253 956 - 563 626 =
= 36 690 330. T¢ warto$¢ musimy podzieli¢ na réwne przedzialy, niech bedzie ich 10, w wyniku
czego otrzymujemy przedzialy o zakresie 3 669 033. Pierwszy przedzial bedzie si¢ rozciggal pomie-
dzy 563 626 a 4 232 658. Dla kontrastu najwyzszy przedzial ma zakres od 33 584 923 do 37 253 956
i zawiera jedynie jeden stan: Kalifornie. Dwa przedzialy umieszczone nad nim sg puste; zmiana
nastepuje w kolejnym, gdzie znajduje si¢ Teksas. Niezwykle wazne jest pozostawienie tych pustych
przedzialéw. To, ze nie ma w nich zadnych wartoéci, jest rowniez istotng informacjg. Praktyczne
moze by¢ réwniez eksperymentowanie z r6zng liczbg przedzialéw, co zmieni obejmowane przez
nie zakresy. Jesli beda zbyt duze, istotne cechy rozktadu mogg zosta¢ rozmyte. Jesli beda zbyt mate,
wynik bedzie zbyt poszatkowany i stracimy szerszy obraz cato$ci.

Zaréwno tablice czestosci, jak i percentyle podsumowujg dane poprzez tworzenie prze-
dzialéw. W ogélnym przypadku kwartyle i decyle beda miaty réwne liczby wartosci
w kazdym przedziale (przedzialy réwnoliczne), ale zakresy poszczegélnych przedzia-
téw beda sie od siebie roznily. Natomiast tablica czestosci bedzie zawiera¢ rézne liczby
wartosci w przedzialach o tym samym zakresie (jednakowego rozmiaru), a rozmiary
przedziatow beda takie same.

Histogram jest metoda wizualizacji tablicy czesto$ci; przedzialy znajduja sie na osi x, a licznos¢
danych jest na osi y. Na przyklad na rysunku 1.3 przedzial majacy srodek w punkcie 10 milionéw
(1e+07) mieéci si¢ w przyblizonym zakresie od 8 milionéw do 12 milionéw i uwzglednia szes¢
stan6w. Zeby stworzy¢ histogram odpowiadajacy tabeli 1.5 w R, nalezy wykorzysta¢ funkcje hist
z argumentem breaks:

hist(state[['Population']], breaks=breaks)

15 20
|

Czestosé
10

o -

I T T 1
Oe+00 1e+07 2e+07 3e+07

Populacja

Rysunek 1.3. Histogram populacji wedtug stanéw
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Modut pandas obstuguje histogramy ramek danych za pomoca metody DataFrame.plot.hist.
Argument bins definiuje liczbe przedziatéw. R6zne metody zwracajg obiekt osi, dzigki ktéremu
mozna dalej uszczegotawiaé wizualizacje za pomoca pakietu Matplot1ib:

ax = (state['Population'] / 1_000_000).plot.hist(figsize=(4, 4))
ax.set_xlabel('Populacja (w milionach)')

Wrynik dzialania w postaci histogramu przedstawiono na rysunku 1.3.
o Puste przedzialy wlaczamy do wykresu.
o Przedzialy maja jednakows szerokos¢.
o Liczbe przedzialéw (jest to réwnoznaczne z rozmiarem przedziatéw) dobiera uzytkownik.
 Kolejne stupki wykresu przylegaja do siebie — nie ma pustych przestrzeni, chyba ze istnieja
puste przedzialy.

W ogdélnym przypadku histogramy rysowane sg wedtug nastepujacych zasad:

Momenty statystyczne

W teorii statystyki polozenie i rozproszenie sg okreslane jako pierwszy i drugi moment
centralny (ang. moments) rozktadu, a trzeci i czwarty moment centralny to sko$no$¢
(ang. skewness) i kurtoza (ang. kurtosis). Skosno$¢ okresla, czy dane sa skosne do
mniejszej lub wiekszej wartoéci, a kurtoza wskazuje na obecnos¢ skrajnych wartosci
w danych. W ogdlnym przypadku zamiast miar do obliczania sko$noéci i kurtozy
wykorzystuje si¢ wizualne przedstawienia rozkltadéw do ich okreglenia, tak jak po-
kazano na rysunkach 1.211.3.

Szacowanie i wykresy gestosci rozktadu

Bezposérednio powigzany z histogramem jest wykres gestosci rozkladu, ktéry przedstawia rozklad
warto$ci danych jako linie ciagla. Wykres gestoéci mozna potraktowacé jako wygtadzony histogram,
mimo Ze jest on wyliczany bezpoérednio z danych, poprzez estymator jadrowy gestosci (ang.
kernal density estimate) (krotki opis tego procesu znajdziesz w [Duong 2001]). Rysunek 1.4 przed-
stawia gesto$¢ rozkladu zlozong z histogramem. W R mozesz obliczy¢ gestos¢ rozktadu, wykorzy-
stujac funkcje density:

hist(state[['Murder.Rate']], freq=FALSE)

lines(density(state[['Murder.Rate']]), 1wd=3, col='blue')
Modul pandas zawiera metode density stuzaca do tworzenia wykresu gestosci rozkladu. Argument
bw_method okresla stopien wygladzenia krzywej gestodci:

ax = state['Murder.Rate'].plot.hist(density=True, x1im=[0,12], bins=range(1,12))

state['Murder.Rate'].plot.density(ax=ax)
ax.set_xlabel('Wskaznik morderstw (na 100 000 osob)')

@ Funkcje wykresow czesto przyjmuja dodatkowy argument osi (ax), dzieki ktéremu wykres jest
dodawany do tego samego grafu.
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Rysunek 1.4. Gestos¢ rozktadu wskaznika morderstw dla poszczegdlnych stanéw

Podstawowg rdznicg w stosunku do rysunku 1.3 jest skala na osi y: wykres gestosci wykorzystuje
proporcje, nie licznosci jak histogram (okreslasz to w R za pomocg argumentu freq=FALSE). Nalezy
zauwazy¢, ze catkowita powierzchnia pod krzywa gestosci wynosi 1, a zamiast liczby przedzialow
obliczana jest tu powierzchnia pod krzywa pomiedzy dwoma dowolnymi punktami na osi x, co jest
réwnoznaczne proporcji rozktadéw znajdujacych sie pomiedzy tymi dwoma punktami.

Szacowanie gestosci rozktadu

Szacowanie gestosci to temat szeroki, o dtugiej historii w literaturze statystycznej.
Ponad 20 dostepnych pakietéw R zawiera funkcje do szacowania gestosci rozkladu.
W swoim artykule z 2011 r. H. Deng i H. Wickham przedstawiaja wszechstronny
przeglad pakietow R, ze szczegélnym uwzglednieniem ASH i KernSmooth. Metody
oszacowywania gestosci w modutach pandas i scikit-Tearn rowniez cechuja sie do-
brymi implementacjami. Jednak w wielu sytuacjach w przypadku data science nie
ma potrzeby roztrzagsania niuanséw réznych metod szacowania gestoéci rozktadu;
wystarczajace sg funkcje podstawowe.

Gtéwne zasady

o Histogram czestoéci przedstawia czesto$¢ wystepowania na osi y, a wartosci zmiennych na
0si X, co w prosty sposob pozwala zobrazowa¢ rozktad danych.

o Tablica licznosci jest stabelaryzowana wersjg czestosci wystepowania, jaka przedstawia histogram.

e Boxplot — z gorng i dolng wartoscig na, odpowiednio, 75. i 25. percentylu — takze fatwo
wizualizuje rozktad danych; najczeéciej rysuje si¢ boxploty jeden obok drugiego, by moc po-
réwnywac rozktady.

o Wrykres gestosci jest wygtadzong wersja histogramu i wymaga funkeji do oszacowania krzy-
wej na podstawie danych (oczywiscie istnieje wiele metod szacowania).
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Dla pogtebienia wiedzy
o Wykladowca z SUNY Oswego udostepnil przewodnik, ktéry krok po kroku opisuje, w jaki
sposdb tworzy¢ boxploty, dostepny pod adresem: http://www.oswego.edu/~srp/stats/bp_con.htm.

o Szacowanie gestosci w R jest przedstawione w artykule Henry’ego Denga i Hadleya Whickhama,
dostepnym pod adresem: http://vita.had.co.nz/papers/density-estimation.pdyf.

» R-Bloggers opublikowali praktyczny post o histogramach w R (https://www.r-bloggers.com/
2012/12/basics-of-histograms/), zawierajacy rowniez elementy personalizacji, takie jak binning
(podzialy).

o R-Bloggers opracowali réwniez podobny artykut o boxplotach, dostepny pod adresem: https://
www.r-bloggers.com/2013/06/box-plot-with-r-tutorial/.

o Matthew Conlen opublikowal interaktywna prezentacje (https://mathisonian.github.io/kde/)
ukazujacg wpltyw doboru réznych jader i szerokosci na jadrowe oszacowanie gestoéci.

Badanie danych binarnych i skategoryzowanych

Dla danych skategoryzowanych prosty odsetek lub procent opowiada histori¢ danych.

Kluczowe pojecia dotyczace badania danych skategoryzowanych
Moda
Wartos$¢ wystepujaca najczesciej w zbiorze danych.

Wartosé oczekiwana
Jesli kategorie mozna przypisa¢ do warto$ci numerycznych, bedzie to $rednia warto$¢ ba-
zujaca na prawdopodobienstwie wystgpienia danej kategorii.

Wykres stupkowy

Czestos¢ lub odsetek dla kazdej kategorii przedstawione w postaci stupkdw.

Wykres kotowy
Czestos$¢ lub odsetek dla kazdej kategorii przedstawione jako wycinek kota.

Stworzenie opisu dla zmiennej binarnej lub skategoryzowanej z kilkoma kategoriami jest catkiem
proste: trzeba znalez¢ odsetek jedynek albo najwazniejszej kategorii. Tabela 1.6 przedstawia przy-
kfadowy procent opéznionych lotéw na lotnisku Fort Worth w Dallas od 2010 r. w zaleznosci od
przyczyny opdznienia. Opo6znienia sg podzielone wedtug nastepujacych kategorii: z winy przewoz-
nika (Carrier), z winy systemu kontroli lotéw (ATC), przez pogode (Weather), ze wzgledéw bez-
pieczenistwa (Security), przez opdézniony przylot (Inbound).

Tabela 1.6. Procent opéznieti na lotnisku Fort Worth w Dallas ze wzgledu na ich przyczyne

Carrier ATC Weather Security Inbound
23,02 30,40 4,03 0,12 048
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Wykresy stupkowe sa powszechng metodg przedstawiania pojedynczych danych skategoryzowa-
nych, czesto mozna je znalez¢ w prasie popularnej. Kategorie s3 wypisane na osi x, a czesto$¢ wy-
stepowania lub odsetki na osi y. Rysunek 1.5 przedstawia dane dla op6znien lotéw na lotnisku Fort
Worth w Dallas (DFW) dla jednego roku w zalezno$ci od przyczyny; mozna go stworzy¢ za pomoca
funkeji R barplot:

barplot(as.matrix(dfw) / 6, cex.axis=0.8, cex.names=0.7,
xlab="'Pow6d op6znienia', ylab='Liczba')
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Rysunek 1.5. Wykres stupkowy dla opdoznieri na lotnisku DFW ze wzgledu na przyczyne

Modut pandas takze pozwala wy$wietla¢ ramki danych za pomocg wykreséw stupkowych:

ax = dfw.transpose().plot.bar(figsize=(4, 4), legend=False)

ax.set xlabel('Powdd opdznienia')

ax.set_ylabel('Liczba')
Zwrd¢ uwage na to, ze wykres stupkowy przypomina histogram; w wykresie stupkowym na osi x
przedstawione s3 poszczegdlne kategorie, a w histogramie 0§ x reprezentuje wartoéci nume-
ryczne jednej zmiennej. W histogramie stupki wykresu najczesciej przylegaja do siebie; przerwa
sugeruje wartosci, ktore nie wystepuja w danych. Na wykresie stupkowym natomiast stupki sa
od siebie oddzielone.

Wykres kotowy jest alternatywa dla wykresu stupkowego, jednakze statystycy i eksperci w dziedzi-
nie wizualizacji danych unikajg go, gdyz wizualnie jest trudniejszy w interpretacji [Few 2007].
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Dane numeryczne jako dane skategoryzowane

W punkcie ,, Tablica czestosci i histogramy” we wczesniejszej czeéci tego rozdziatu
prezentowane byty tablice czestoéci oparte na przedzialach danych, co wprost nadaje
danym numerycznym ceche uporzadkowania. W tym sensie histogram i wykres
stupkowy sg podobne, jedynie kategorie na osi x wykresu stupkowego nie sg upo-
rzagdkowane. Zamiana danych numerycznych na dane kategoryzowane jest waznym
i szeroko stosowanym aspektem w analizie danych, ulatwiajacym zmniejszenie zto-
zonosci (rozmiaru) danych. Pomaga to w wykrywaniu zalezno$ci pomigedzy cechami,
zwlaszcza na poczatkowym etapie analizy.

Moda

Moda jest warto$cig — lub, w przypadkach taczonych, wartosciami — ktéra pojawia si¢ najczesciej
w danych. Moda w przyktadzie dotyczacym opdznien lotéw z lotniska Fort Worth w Dallas jest
»przylot”. Moda dla wigkszosci regionéw Stanoéw Zjednoczonych w przypadku wyznania bedzie
»chrzescijanin”. Moda jest prosta statystyka opisowa dla danych kategoryzowanych i nie jest uzy-
wana dla danych numerycznych.

Wartos¢ oczekiwana

Specjalnym typem danych skategoryzowanych sg dane, w ktorych przypadku kategorie reprezen-
tuja dyskretne wartosci na jednej skali lub moga by¢ do nich przypisane. Zalézmy, ze handlowiec
proponuje dwa typy uslug dla nowej technologii w chmurze: jeden za 300 $/miesiac, a drugi
za 50 $/miesigc. Oferuje on réwniez darmowe webinarium wprowadzajace. Firma obliczyta, ze 5%
uczestnikéw webinarium wybralo oferte za 300 $, 15% za 50 $, a 80% nie skorzystalo z zadnej oferty.
Powyzsze dane moga by¢ opisane jako cel finansowy z pojedyncza ,,wartoscia oczekiwang”, przed-
stawiong w postaci $redniej wazonej; wagami s3 w tym przypadku prawdopodobienstwa.

Warto$¢ oczekiwang mozesz obliczy¢ nastepujaco:
1. Przemnoz wszystkie wyniki przez prawdopodobienstwa ich wystepowania.

2. Zsumuj otrzymane warto$ci.

W przykladzie dotyczacym ustug w chmurze warto$¢ oczekiwana dla uczestnika webinarium wy-
nosi 22,5 $/miesiac, co obliczamy nastepujaco:

WO = (0,05)(300) + (0,15)(50) + (0,80)(0) = 22,5

Warto$¢ oczekiwana jest w rzeczywistosci forma $redniej wazonej: oddaje idee przysztych oczeki-
wan i wag dotyczacych prawdopodobienstwa, zazwyczaj bazuje na subiektywnej ocenie. Wartos¢
oczekiwana jest podstawowym pojeciem w wycenie biznesowej i budzetowaniu — chodzi o warto$¢
oczekiwang z pieciu lat dla zyskow z nowej inwestycji lub oczekiwane oszczednosci z nowego opro-
gramowania do zarzadzania w klinice.
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Prawdopodobienstwo

WspomnieliSmy powyzej o prawdopodobienstwie (ang. probability) wystapienia wartosci. Wiek-
szo$¢ ludzi rozumie pojecie prawdopodobienstwa intuicyjnie i spotyka sie z nim czesto podczas
ogladania prognozy pogody (mozliwo$¢ wystapienia opaddéw) lub wydarzen sportowych (prawdo-
podobienstwo zwycigstwa). W sporcie i grach czeéciej stosuje si¢ pojecie szans (ang. odds), ktore
mozna z tatwoscig przeksztalci¢ w prawdopodobienstwo (jezeli szanse zespolu na zwyciestwo wy-
nosza dwa do jednego, prawdopodobienistwo wygranej jest rowne 2/(2+1) = 2/3. Co ciekawe, proby
zdefiniowania prawdopodobienstwa stanowia Zrédlo ozywionej i gtebokiej dyskusji filozoficznej.
Na szczgécie nie potrzebujemy tutaj formalnej definicji matematycznej ani filozoficznej. W naszym
przypadku prawdopodobienstwo wystapienia jakiego$ zdarzenia zdefiniujemy jako odsetek przy-
padkéw, w jakich to zdarzenie wystapi, przy zatozeniu, ze dana sytuacja bedzie powtarzana niezli-
czona liczbe razy. Najczedciej taki konstrukt jest czysto abstrakcyjny, ale pozwala dobrze zrozumie¢
pojecie prawdopodobienstwa.

Gtéwne zasady

o Dane skategoryzowane s zazwyczaj opisywane za pomocg procentéw i moga by¢ przedsta-
wiane na wykresach stupkowych.

o Kategorie mogg reprezentowac odrebne podmioty (jabtka i pomarancze, mezczyzn i kobiety),
poziomy zmiennej czynnikowej (niski, $redni, wysoki) lub dane numeryczne, ktére mozna
zaklasyfikowa¢ do przedziatow.

o Warto$¢ oczekiwana jest sumg wartosci pomnozonych przez ich prawdopodobienstwo
wystapienia; najczesciej sumuje si¢ poziomy zmiennej czynnikowej.

Dla pogtebienia wiedzy

Kurs statystyki nie jest pelny bez rozdzialu o metodach manipulacji wykresem w celu wprowadze-
nia czytelnika w blad (https://en.wikipedia.org/wiki/Misleading graph); czesto dotyczy to wykreséw
stupkowych i kotowych.

Korelacja

Badania eksploracyjne danych w wielu przypadkach (czy to w data science, czy w nauce) wyma-
gaja sprawdzenia korelacji pomiedzy zmiennymi predykcyjnymi, jak réwniez miedzy zmien-
nymi predykcyjnymi a zmienng decyzyjna. Mozna powiedzieé, ze zmienne X 1 Y (kazda z nich
zawiera zmierzone dane) sg pozytywnie skorelowane, jesli wysokie wartosci X odpowiadaja
wysokim warto$ciom Y, a niskie wartosci X odpowiadaja niskim warto$ciom Y. Jesli wysokie
wartoéci X odpowiadajg niskim warto$ciom Y i odwrotnie, to méwimy, ze zmienne s3 negatyw-
nie skorelowane.

Korelaga | 43

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/stpra2
http://helion.pl/page354U~rt/stpra2

Kluczowe pojecia dotyczace korelagji

Wspoltczynnik korelacji
Metryka, ktéra mierzy, do jakiego stopnia zmienne numeryczne s3 ze sobg powigzane
(zmienia si¢ od -1 do +1).

Macierz korelacji
Tabela, w ktorej zmienne powtarzajg si¢ w wierszach i kolumnach, a warto$ci w komoérkach
odpowiadaja korelacji pomiedzy nimi.

Wykres punktowy

Wykres, w ktérym na osi x przedstawione sg wartosci jednej zmiennej, a na osi y wartosci
drugiej zmienne;j.

Rozwazmy przypadek dwdch zmiennych idealnie skorelowanych:

vl: {1, 2, 3}

v2: {4, 5, 6}
Wektor sumy iloczynéw wynosi 1-4+2-5+3-6 = 32. Sprébuj przemiesza¢ jeden z nich i policzy¢ od
nowa — wektor sumy iloczynéw nigdy nie bedzie wigkszy niz 32. Obliczona suma iloczynéw moze
by¢ wykorzystana jako metryka; oznacza to, ze obserwowana suma 32 moze by¢ poréwnywana do
wielu innych losowo przemieszanych wynikéw (w rzeczywistoéci idea ta nawigzuje do szacowania
opartego na testach randomizacyjnych; patrz punkt ,, Test permutacyjny” w rozdziale 3.). Jednak
warto$ci obliczone za pomocy tej metryki nie sg zbyt znaczace, poza odniesieniem do rozktadu
randomizowanego.

Bardziej uzyteczny jest wariant standaryzowany: wspolczynnik korelacji (ang. correlation coefficient),
ktéry odpowiada oszacowaniu korelacji pomiedzy dwoma zmiennymi, przedstawionymi w tej sa-
mej skali. Aby obliczy¢ wspolczynnik korelacji Pearsona (ang. Pearson’s correlation coefficient),
nalezy pomnozy¢ odchylenia od $redniej dla zmiennej 1, pomnozy¢ przez odchylenia od $redniej
dla zmiennej 2, a nastepnie podzieli¢ przez iloczyn odchylen standardowych:

_ 2 =00 =)
(n—1)sys,

Zwr6¢ uwage na to, ze dzielimy przez n-1 zamiast przez n (patrz ramka ,,Stopnie swobody i n czy
n-1” we wczesniejszej czeéci tego rozdziatu). Wspotczynnik korelacji zawsze przyjmuje wartosci od
+1 (idealna dodatnia korelacja) do -1 (idealna negatywna korelacja); 0 wskazuje na brak korelacji.

Zmienne moga by¢ powigzane réwniez w sposob nieliniowy; w takim przypadku wspétczynnik
korelacji moze nie by¢ przydatng metryka. Zwigzek pomiedzy wysokoscig podatkéw a ich Sciagal-
noscig moze by¢ tego przyktadem: wysoko$¢ podatkéw rosnie od 0, $ciggalnos¢ rowniez. Jednakze
kiedy wysokosé¢ podatkéw osiaga wysoki poziom, zblizajac si¢ do 100%, ro$nie liczba oséb uchyla-
jacych si¢ od ich placenia, dlatego dochdd z podatkdéw w zasadzie maleje.
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Tabela 1.7, nazywana macierza korelacji (ang. correlation matrix), przedstawia korelacje pomigdzy
dziennymi zwrotami dla akgji telekomunikacyjnych od lipca 2012 r. do czerwca 2015 r. Z tabeli
mozesz odczytaé, ze Verizon (VZ) i ATT (T) maja najwicksza korelacje z pozostalymi akcjami.
Level Three (LVLT), ktore jest przedsiebiorstwem zajmujacym sie infrastruktura, ma najnizsza ko-
relacje w stosunku do pozostalych. Zauwaz, ze na przekatnej macierzy wartosci wynoszg 1 (kore-
lacja akcji z samg sobag), a warto$ci w macierzy nad i pod przekatng powtarzaja sie.

Tabela 1.7. Korelacja pomiedzy zwrotami z akcji telekomunikacyjnych

T (L FTR |74 LVLT
T 1,000 0,455 0,359 0,681 0,082
cr 0,455 1,000 0,435 0,448 0,096
FTR 0,359 0,435 1,000 0,349 0,111
/A 0,681 0,448 0,349 1,000 0,096
LVLT 0,082 0,096 0,111 0,096 1,000

Tabela korelacji, taka jak tabela 1.7, jest najcze$ciej przedstawiana w postaci wykresu, by mozna
byto zwizualizowac¢ zaleznoséci pomiedzy wieloma zmiennymi. Rysunek 1.6 przedstawia korelacje
pomiedzy dziennymi zwrotami dla gtéwnych funduszy ETF (ang. exchange-traded fund). W R mozna
W prosty sposob stworzy¢ taki wykres za pomoca funkeji corrplot:
etfs <- sp500_px[row.names(sp500 px) > '2012-07-01',
sp500_sym[sp500_sym§sector == 'etf', 'symbol']]

library(corrplot)
corrplot(cor(etfs), method='ellipse')
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Rysunek 1.6. Korelacja pomigdzy zwrotami funduszy ETF
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Jest mozliwe utworzenie takiego samego wykresu w Pythonie, ale zaden ze standardowych pakie-
téw nie zawiera odpowiedniej implementacji. Jednakze wigkszos$¢ z nich obstuguje wizualizacje
macierzy korelacji za pomoca map cieplnych. W ponizszym listingu wykorzystamy w tym celu pa-
kiet seaborn.heatmap. W materiatach dodatkowych umiescilismy kod Pythona generujacy bardziej
zaawansowang wizualizacje:

etfs = sp500_px.loc[sp500_px.index > '2012-07-01',

sp500_sym[sp500 sym['sector'] == 'etf']['symbol']]
sns.heatmap(etfs.corr(), vmin=-1, vmax=1,
cmap=sns.diverging_palette(20, 220, as_cmap=True))

Wryniki ETF dla S&P 500 (SPY) i dla Dow Jones Index (DIA) maja wysoka korelacje. Podobnie
QQQiXLK, zlozone glownie ze spétek technologicznych, s3 pozytywnie skorelowane. Defensywne
ETF-y, takie, ktore $ledza np. ceny zlota (GLD), ceny ropy naftowej (USO) czy zmienno$¢ rynku
(VXX), zdaja si¢ stabo lub negatywnie skorelowane z pozostalymi wskaznikami. Orientacja elipsy
wskazuje, czy dwie zmienne sg skorelowane dodatnio (elipsa skierowana w prawo i do géry), czy
ujemnie (elipsa skierowana w lewo i do géry). Odcien i gruboé¢ elipsy wskazuja na sile powigzania:
ciensza i ciemniejsza elipsa odpowiada silniejszym relacjom.

Podobnie jak $rednia i odchylenie standardowe, wspoélczynnik korelacji jest wrazliwy na dane od-
stajace. Pakiety oprogramowania oferuja wydajne alternatywy dla klasycznego wspotczynnika ko-
relacji, np. dostgpny w R pakiet robust (https://cran.r-project.org/web/packages/robust/robust.pdf)
wykorzystuje funkcje covRob do obliczania odpornego oszacowania korelacji. Metody dostepne w module
sklearn.covariance (https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html#module-sklearn.covariance)
pakietu scikit-learn implementujg rézne mozliwe rozwigzania.

Inne oszacowania korelagji

Statystycy wiele lat temu zaproponowali inne wspdtczynniki korelacji, takie jak rho
Spearmana (Spearman’s rho) czy tau Kendalla (Kendall’s tau). Te wspotczynniki
korelacji bazujg na szeregach danych. Poniewaz obliczane sg na podstawie rankin-
gow, a nie wartosci, oszacowania te s3 odporne na wartosci odstajace i pewne typy
nieliniowoéci. W data science wystarcza wspotczynnik korelacji Pearsona i jego al-
ternatywne, wydajniejsze wersje. Odnoszenie si¢ do rankingéw oszacowan jest sto-
sowane w przypadku mniejszych zbioréw danych i specyficznych testow hipotez.

Wykres punktowy

Standardowym sposobem wizualizacji zwigzku pomiedzy dwoma mierzonymi zmiennymi jest wy-
kres punktowy (ang. scatterplot). O$ x reprezentuje jedng zmienna, a 0§ y drugg; kazdy punkt wy-
kresu jest wierszem. Rysunek 1.7 przedstawia wykres korelacji pomiedzy dziennymi zwrotami dla
firm ATT i Verizon. Mozna go stworzy¢ za pomocg komendy w R:

plot(telecom$T, telecom$VZ, xlab='ATT (T)', ylab='Verizon (VZ)')
Taki sam wykres mozna wygenerowaé w Pythonie za pomoca metody scatter z modulu pandas:

ax = telecom.plot.scatter(x='T', y='VZ', figsize=(4, 4), marker='§\u25EF$"')
ax.set_xlabel ('ATT (T)')

ax.set_ylabel('Verizon (VZ)')

ax.axhline(0, color='grey', lw=1)

ax.axvline(0, color='grey', lw=1)
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Rysunek 1.7. Wykres punktowy korelacji pomiedzy zwrotami dla ATT (T) i Verizon (VZ)

Zwroty majg pozytywne powigzanie: gdy dane sg zgrupowane w poblizu §rodka uktadu wspétrzed-
nych, przez wigkszo$¢ dni wartosci obu akcji rosty lub malaly wspolnie (¢wiartki pierwsza i trzecia).
Byto tylko kilka dni, kiedy wartosci jednej akcji znaczaco malaly, a drugiej rosty i odwrotnie
(¢wiartki druga i czwarta).

Wykres widoczny na rysunku 1.7 zawiera jedynie 754 punkty danych, ale jest oczywiste, Ze rozpo-
znawanie szczegoléw w srodku wykresu jest niemal niemozliwe. W dalszej czeéci rozdzialu poka-
zemy, ze dodawanie przezroczystosci do punktéw danych lub stosowanie przedziatéw heksagonal-
nych i wykreséw gestosci ulatwia wykrywanie ukrytych struktur danych.

Gtéwne zasady

o  Wspdlczynnik korelacji mierzy stopien, w jakim dwie zmienne (np. wzrost i waga czlowieka)
sa powigzane ze sobg.

o Kiedy wraz z wysoka wartoscia v1 wystepuje wysoka warto$¢ v2, wtedy v1 i v2 sg powigzane
dodatnio.

o Kiedy wraz z wysoka wartoécig v1 wystepuje niska wartoé¢ v2, wtedy vl i v2 sg powigzane
ujemnie.

o Wspdlczynnik korelacji jest standardowg metrykg, ktéra zawsze przyjmuje wartosci z za-
kresu -1 (idealna negatywna korelacja) do +1 (idealna pozytywna korelacja).

o Wspdlczynnik korelacji o wartosci 0 wskazuje na brak korelacji, ale musisz by¢ $§wiadomy,
ze losowe zbiory danych moga przez przypadek dawaé pozytywny badz negatywny wspét-
czynnik korelacji.
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Dla pogtebienia wiedzy

Bardzo dobre oméwienie zagadnienia korelacji znajdziesz w: David Freedman, Robert Pisani,
Roger Purves, Statistics, 4th ed., W.W. Norton, 2007.

Badanie dwdch lub wiecej zmiennych

Znane nam juz estymatory, takie jak $rednia czy wariancja, biorg pod uwage tylko jedna zmienng
naraz [jest to analiza jednoczynnikowa (ang. univariate analysis)]. Analiza korelacji (patrz pod-
rozdzial ,, Korelacja” we wczeéniejszej czesci tego rozdzialu) jest wazng metoda, ktéra poréwnuje
dwie zmienne [jest to analiza dwuczynnikowa (ang. bivariate analysis)]. W tej cz¢sci zajmiemy si¢
dodatkowymi oszacowaniami i wykresami dla wigcej niz dwoch zmiennych [czyli analiza wielo-
czynnikowa (ang. multivariate analysis)].

Kluczowe pojecia dotyczace badania dwach lub wiecej zmiennych

Tablica kontyngencji

Zestawienie licznosci dla dwdch lub wiecej zmiennych skategoryzowanych.

Wykres hexagon binning
Wykres dwéch zmiennych numerycznych z wynikami przedstawionymi w postaci sze-
$ciokatow.

Wykres konturowy
Wykres przedstawiajacy gesto$¢ dwdch zmiennych numerycznych podobnie jak mapy to-
pograficzne.

Wykres skrzypcowy
Wykres podobny do boxplotu, ale przedstawiajacy szacowana gestos¢.

Podobnie jak analiza jednoczynnikowa, analiza wieloczynnikowa obejmuje zaréwno obliczanie
statystyk opisowych, jak i wizualizacje wynikéw. Odpowiedni rodzaj analizy dwuczynnikowej lub
wieloczynnikowej zalezy od rodzaju danych: numerycznych lub skategoryzowanych.

Wykres przedziatow heksagonalnych i wykres konturowy
(przedstawianie danych numerycznych wzgledem danych numerycznych)

Wykresy punktowe sg dobre, gdy musisz przedstawi¢ wzglednie niewielki zbidr danych. Wykres
zwrotu z akeji z rysunku 1.7 zawieral okoto 750 punktéw. Dla kazdego zbioru danych z setkami
tysiecy lub milionami wpiséw wykres punktowy bylby zbyt gesty, dlatego potrzebujemy innego
sposobu na wizualizacje tych zaleznosci. Dla zobrazowania problemu rozwazmy zbiér danych
kc_tax, ktory zawiera szacowany podatek dla doméw mieszkalnych w King County w stanie Wa-
szyngton. Zeby mac sie skupi¢ na najwazniejszej czeéci danych, pozbedziemy si¢ bardzo drogich,
bardzo matych lub bardzo duzych posiadtosci; wykorzystamy do tego funkcje subset:
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kc_tax0 <- subset(kc_tax, TaxAssessedValue < 750000 &
SqFtTotLiving > 100 &
SqFtTotLiving < 3500)

nrow(kc_tax0)

432693

W module pandas filtrujemy zestaw danych nastepujaco:

kc_tax0 = kc_tax.loc[(kc_tax.TaxAssessedValue < 750000) &
(kc_tax.SqFtTotLiving > 100) &
(kc_tax.SqFtTotLiving < 3500), :]
kc_tax0.shape
(432693, 3)
Rysunek 1.8 jest wykresem przedzialow heksagonalnych (ang. hexagonal binning, hexbin) dla
zaleznoéci pomiedzy rozmiarem koficowym a obliczong wartoscig podatku dla doméw w King
County. Zamiast wykresla¢ punkty, ktore stworzytyby jednolitg ciemng plame, pogrupowali$my
wpisy w sze$cienne komorki i narysowaliémy je w taki sposéb, zeby kolor odpowiadat liczbie ele-
mentéw w danej komoérce. Na tym wykresie dodatnia korelacja pomiedzy wielko$cia a naliczonym
podatkiem jest oczywista. Interesujacg cechg jest $lad dodatkowych pasm powyzej pasma gtéwnego
(czarnego) znajdujacego sie u spodu, ktére wskazuje na domy o podobnej powierzchni, jak w glow-
nym pasmie, ale z przypisanym wigkszym podatkiem.
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Rysunek 1.8. Wykres typu hexagon binning dla zaleznosci wartosci podatku od powierzchni domu
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Rysunek 1.8 zostal wygenerowany przez potezny pakiet R ggplot2, stworzony przez Hadleya Wickhama
[ggplot2]. ggplot2 jest jedng z nowych bibliotek stworzonych do zaawansowanej, wizualnej analizy
danych (patrz punkt ,,Wizualizacja wielu zmiennych” w dalszej czeéci tego rozdziatu).
ggplot(kc_tax0, (aes(x=SqFtTotLiving, y=TaxAssessedValue))) +

stat_binhex(color='white') +

theme bw() +

scale_fill_gradient(Tow='white', high='black') +

labs(x="'Powierzchnia domu', y='WartoS¢ podatku')

W Pythonie wykresy typu hexbin sg dostepne w metodzie hexbin ramki danych pandas:

ax = kc_tax0.plot.hexbin(x="SqFtTotLiving', y='TaxAssessedValue',
gridsize=30, sharex=False, figsize=(5, 4))
ax.set_xlabel('Powierzchnia domu')
ax.set_ylabel('Wartosc podatku')
Rysunek 1.9 wykorzystuje kontury natozone na wykres punktowy, by zobrazowa¢ zwiazki pomie-
dzy dwoma zmiennymi numerycznymi. Kontury sg zasadniczo mapa topograficzng dwéch zmien-
nych; kazdy kontur zawiera konkretne zageszczenie punktéw rosngcych w kierunku ,,szczytu”.
Przedstawiony wykres obrazuje podobny przyktad jak rysunek 1.8: widoczny jest drugi wierzchotek
»ha polnoc” od gtéwnego szczytu. Ten wykres stworzono za pomoca funkcji geom density2d, réw-
niez z biblioteki ggplot2.
ggplot(kc_tax0, aes(SqFtTotLiving, TaxAssessedValue)) +
theme_bw() +
geom_point(alpha=0.1) +
geom density2d(color="'white') +
labs(x="'Powierzchnia domu', y='WartoS¢ podatku')

Funkcja kdeplot z pakietu seaborn w Pythonie tworzy wykres konturowy:

ax = sns.kdeplot (kc_tax0.SqFtTotLiving, kc_tax0.TaxAssessedValue, ax=ax)
ax.set_xlabel('Powierzchnia domu')
ax.set_ylabel('Wartos¢ podatku')
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Rysunek 1.9. Wykres konturowy dla zaleznosci wartosci podatku od powierzchni domu
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Istniejg rowniez inne rodzaje wykreséw wykorzystywane do obrazowania zalezno$ci pomiedzy
dwoma zmiennymi numerycznymi, np. heatmapy (ang. heat maps). Heatmapy, wykresy hexagon
binning i konturowe obrazuja gesto$¢ w dwdch wymiarach. Dzieki temu sg naturalnymi analogami
do histograméw i wykreséw gestosci.

Dwie zmienne skategoryzowane

Prostym sposobem na opisanie dwdch zmiennych skategoryzowanych jest tablica kontyngencji —
tablica licznoéci wedtug kategorii. Tabela 1.8 przedstawia tablice kontyngencji pomiedzy notami
kredytéw osobistych a uzyskanym wynikiem. Dane s udostepnione przez firme Lending Club,
lidera na rynku bezposérednich ustug kredytowych. Skala zaczyna si¢ od A (wysoki) do G (niski).
Wynikami mogg by¢: splacony, trwajacy, opdzniony, oddalony (nie jest spodziewana splata zadlu-
zenia). Tabela przedstawia liczno$ci i warto$ci procentowe. Wysoko notowane pozyczki maja nie-
wielki odsetek op6znionych splat lub oddalent w poréwnaniu do pozyczek nizej ocenionych.

Tabela 1.8. Tablica kontyngencji dla noty pozyczki i jej statusu

Grade Charged Off Current FullyPaid Late Total

A 1562 50051 20408 469 72490
0,022 0,69 0,282 0,006 0,161

B 5302 93852 31160 2056 132370
0,04 0,709 0,235 0,016 0,294

C 6023 88928 23147 2777 120875
0,05 0,736 0,191 0,023 0,268

D 5007 53281 13681 2308 74277
0,067 0,717 0,184 0,031 0,165

E 2842 24639 5949 1374 34804
0,082 0,708 0,171 0,039 0,077

F 1526 8444 2328 606 12904
0,118 0,654 0,18 0,047 0,029

G 409 1990 643 199 3241
0,126 0,614 0,198 0,061 0,007

Suma 22671 321185 97316 9789 450961

Tabele kontyngencji moga przechowywac¢ tylko zliczenia albo mogg zawiera¢ takze wartosci pro-
centowe dla kazdej kolumny oraz warto$¢ sumaryczng. Tabela przestawna w Excelu jest najpraw-
dopodobniej najpopularniejszym narzedziem do tworzenia tablicy kontyngencji. W R funkcja
CrossTable z pakietu descr tworzy tablice kontyngencji, a do stworzenia tabeli 1.8 wykorzystano
nastepujaca funkcje:

lTibrary(descr)

x_tab <- CrossTable(1c_loans§grade, 1c_loans§status,
prop.c=FALSE, prop.chisq=FALSE, prop.t=FALSE)
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Metoda pivot_table tworzy tabele przestawng w Pythonie. Za pomocg argumentu aggfunc uzy-
skujemy zliczenia. Obliczanie warto$ci procentowych okazuje sie nieco bardziej skomplikowane:

crosstab = 1c_loans.pivot_table(index='grade', columns='status',
aggfunc=lambda x: len(x), margins=True) @

df = crosstab.loc['A':'G',:].copy() @

df.loc[:,'Charged Off':'Late'] = df.loc[:,'Charged Off':'Late'].div(df['A11'],
axis=0)

df['A11'] = df['A11'] / sum(df['AT1']) @

perc_crosstab = df

Argument margins dodaje sumy kolumn i rzedéw.

Tworzymy kopie tabeli przestawne;j.

Dzielimy rzedy przez sume rzedow.

Dzielimy kolumne 'AT1"' przez jej sume.

Dane kategoryzowane i numeryczne

Zestaw boxplotow (patrz punkt ,,Percentyle i boxploty” we wcze$niejszej czeéci tego rozdziatu) jest
prosta metodg poréwnywania rozkladéw danych numerycznych pogrupowanych wedlug zmien-
nej kategorycznej. Mozemy chcie¢ poréwna¢ odsetek opdznionych lotéw w zaleznoséci od przewoz-
nika. Rysunek 1.10 przedstawia odsetek lotéw op6Znionych z winy przewoznika na miesiac.

boxplot(pct_carrier_delay ~ airline, data=airline_stats, ylim=c(0,50))

Metoda boxplot z modutu pandas przyjmuje argument by rozdzielajacy zestaw danych na grupy,
a nastepnie tworzy poszczeg6lne wykresy pudetkowe:

ax = airline_stats.boxplot(by='airline', column='pct_carrier_delay')

ax.set_xlabel('')

ax.set_ylabel('Procent opéznionych lotdw')

plt.suptitle('')
Alaska wydaje si¢ mie¢ najmniejsze problemy z opdznieniami, a American ma ich najwiecej: dolny
kwartyl dla firmy American jest wyzej niz gérny dla firmy Alaska.

Wykres skrzypcowy (ang. violin plot) wprowadzony w 1998 r. przez Hintzego i Nelsona jest roz-
szerzong wersja boxplotu i obrazuje szacowanie gestoéci wraz z gesto$cig na osi y. Gesto$¢ jest od-
bita i odwrdcona, a ksztalt wynikowy tworzy obraz przypominajacy skrzypce. Zaletg wykresu skrzyp-
cowego jest ukazywanie niuanséw w réznicach rozktadow, ktore nie s zauwazalne w boxplotach.
Jednoczesénie boxplot przedstawia wartosci odstajace w sposob bardziej przejrzysty. W pakiecie
ggplot? jest funkcja geom violin, przy pomocy ktérej mozna stworzy¢ wykres skrzypcowy:
ggplot(data=airline_stats, aes(airline, pct _carrier_delay)) +

y1im(0, 50) +

geom_violin() +

labs(x='"', y='Procent opdznionych lotow')

52 | Rozdziat 1. Badania eksploracyjne

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/stpra2
http://helion.pl/page354U~rt/stpra2

0
]
o
[}
[}

8 o
2 o 6
8
(=]
3
: ;o
o | g g

Procent opdznionych |otdw

10
|

:

= | | =

- -

Alaska American Jet Blue Delta United Southwest

airline

Rysunek 1.10. Boxplot dla odsetka lotéw opdznionych z winy przewoznika

Wrykresy skrzypcowe sg dostepne poprzez metode violinplot z pakietu seaborn:

ax = sns.violinplot(airline_stats.airline, airline_stats.pct_carrier_delay,
inner='quartile', color='white')

ax.set xlabel('')

ax.set_ylabel('Procent opéznionych lotow')
Odpowiadajacy temu fragmentowi wykres zostal przedstawiony na rysunku 1.11. Wykres skrzyp-
cowy pokazuje koncentracje wokot zera dla Alaski i w mniejszym zakresie dla Delty. Takie zjawisko
nie jest oczywiste w boxplocie. Mozesz polfaczy¢ wykres skrzypcowy z boxplotem, uzywajac
geom_boxplot w wykresie (wynik bedzie bardziej przejrzysty, jesli wykorzystasz kolory).

Wizualizacja wielu zmiennych

Wykresy wykorzystywane do poréwnywania dwoch zmiennych — wykres punktowy, hexagon bin-
ning i boxploty — moga by¢ z fatwoscia rozszerzone na wiecej zmiennych dzieki pojeciu warun-
kowania (ang. conditioning). Przykladem moze by¢ rysunek 1.8, na ktérym przedstawiono zwiazek
pomiedzy powierzchnig doméw a opodatkowaniem. Natomiast na rysunku 1.12 uwzgledniono
wplyw lokalizacji poprzez przedstawienie danych z uwzglednieniem kodu pocztowego. W tym
przypadku rysunek jest bardziej przejrzysty: opodatkowanie jest dla niektérych kodéw (98105,
98126) znacznie wyzsze niz dla innych (98108,98188). Ta roznica powoduje tworzenie klastrow
obserwowanych na rysunku 1.8.
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Rysunek 1.11. Wykres skrzypcowy dla odsetka lotow opéznionych z winy przewoznika

Rysunek 1.12 stworzyli$my, wykorzystujac pakiet ggplot2 i ide¢ aspektéw (ang. facets) lub warun-
kowania zmiennej (w tym przypadku jest to kod pocztowy):

ggplot (subset(kc_tax0, ZipCode %in% c(98188, 98105, 98108, 98126)),
aes(x=SqFtTotLiving, y=TaxAssessedValue)) +
stat_binhex(color='white') +
theme_bw() +
scale_fill_gradient(low='white', high='blue') +
labs(x="'Powierzchnia domu', y='WartoS¢ podatku') +
facet wrap('ZipCode') @

@ Zapomoca funkeji facet_wrap i facet grid z pakietu ggplot okrelamy warunkowanie zmiennej.

Wizualizacje wigkszosci pakietéw Pythona bazuja na mozliwoéciach pakietu Matplot1ib. Teore-
tycznie jest mozliwe tworzenie wykreséw aspektowych za pomoca pakietu Matplotlib, ale kod
moze by¢ bardzo skomplikowany. Na szczescie prostsze, alternatywne rozwigzanie jest dostepne
poprzez pakiet seaborn:

zip_codes = [98188, 98105, 98108, 98126]
kc_tax_zip = kc_tax0.loc[kc_tax0.ZipCode.isin(zip_codes),:]
kc_tax_zip

def hexbin(x, y, color, **kwargs):
cmap = sns.light _palette(color, as_cmap=True)
plt.hexbin(x, y, gridsize=25, cmap=cmap, **kwargs)

g = sns.FacetGrid(kc_tax_zip, col='ZipCode', col_wrap=2) L]
g.map(hexbin, 'SqFtTotLiving', 'TaxAssessedValue',
extent=[0, 3500, 0, 700000]) @
g.set_axis_labels('Powierzchnia domu', 'Warto$¢ podatku')
g.set_titles('Kod pocztowy {col name:.0f}')
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Rysunek 1.12. Wartos¢ podatku a powierzchnia domu w zaleznosci od kodu pocztowego

© Argumenty col i row stuzg do okreslania warunkowania zmiennych. W przypadku pojedynczej
zmiennej mozna umieszczaé¢ wiele wykreséw aspektowych na jednym rysunku za pomoca
kombinacji argumentéw col i col_wrap.

@ Metoda map wywoluje funkcje hexbin wraz z podzbiorami pierwotnego zestawu danych dla
réznych kodéw pocztowych. Argument extent definiuje granice osixiy.

Koncepcja warunkowania zmiennej w systemie graficznym zostala zapoczatkowana w Trellis
graphics i rozwinieta przez Ricka Beckera, Billa Clevelanda i wiele innych os6b z Bell Labs [Trellis
Graphics]. Pomyst ten rozprzestrzenit sie w postaci dodatkéw do tworzenia wykresow, takich jak
pakiety R Tattice [lattice] i ggplot2 lub moduty Pythona seaborn [seaborn] i Bokeh [bokeh]. Wa-
runkowanie zmiennych jest takze zintegrowane z platformami Business Intelligence, takimi jak
Tableau i Spotfire. Wraz z nastaniem ery superszybkich komputeréw wspoétczesne platformy do
wizualizacji osiggnely znacznie wigcej, niz przewidywano na poczatku badan eksploracyjnych.
Mimo to kluczowe zalozenia i narzedzia wymyslone pét wieku temu (np. proste wykresy pudet-
kowe) nadal stanowig podstawy tych systemow.
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Gtowne zasady

o Wykresy hexagon binning i konturowe s3 pomocnymi narzedziami, ktére umozliwiaja gra-
ficzne badanie dwoch zmiennych numerycznych naraz bez przytfaczania ogromna iloscia
danych.

o Tablica kontyngencji jest typowym narzedziem do badania licznoséci dwdch zmiennych ska-
tegoryzowanych.

o Boxploty i wykresy skrzypcowe umozliwiaja zobrazowanie zmiennych numerycznych wzgle-
dem zmiennych skategoryzowanych.

Dla pogtebienia wiedzy

» Bardzo dobre oméwienie grammar for graphics (gramatyki dla grafiki, w ggplot — ,,gg”) to:
Benjamin Baumer, Daniel Kaplan i Nicholas Horton, Modern Data Science with R, Chapman
& Hall/CRC Press, 2017.

« Bardzo dobra dokumentacja to: Hadley Wickham, ggplot2: Elegant Graphics for Data Analysis,
Springer, 2009.

o Internetowy przewodnik po ggplot2 autorstwa Josefa Fruehwalda znajduje si¢ pod adresem:
http://www.ling.upenn.edu/~joseff/avmi2012/.

Podsumowanie

Eksploracyjna analiza danych (EDA, ang. exploratory data analysis), zapoczatkowana przez Johna
Tukeya, stworzyla podstawy, ktére staly sie poczatkami data science. EDA zaktada, ze w kazdym
projekcie opartym na danych pierwszy i najwazniejszy krok to przyjrzenie si¢ danym. Opisujac
i wizualizujgc dane, mozesz zyska¢ wartoéciowe informacje i zrozumie¢ projekt.

Niniejszy rozdzial omawia wiele rozmaitych zagadnien, poczawszy od prostych metryk potozenia
i rozproszenia, skoficzywszy na graficznym przedstawieniu zaleznoéci pomiedzy wieloma zmien-
nymi, jak pokazano na rysunku 1.12. Spoleczno$¢ wolnego oprogramowania stworzyta zréznico-
wany zestaw narzedzi i technik. W polaczeniu z mozliwosciami jezykéw R i Python dato to ogromny
potencjal w zakresie badania i analizowania danych. Badania eksploracyjne powinny by¢ podstawa
kazdego dowolnego projektu data science.
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Statystyka: klasyczne narzedzia
w najnowszych technologiach!

Metody statystyczne sg kluczowym narzedziem w data
science, mimo to niewielu analitykow danych zdobyto
wyksztatcenie w ich zakresie. Moze im to utrudniac
uzyskiwanie dobrych efektow. Zrozumienie praktycznych
zasad statystyki okazuje sie wazne réwniez dla progra-
mistéw R i Pythona, ktorzy tworzg rozwigzania dla

data science. Kursy podstaw statystyki rzadko jednak
uwzgledniajg te perspektywe, a wiekszos¢ podrecznikéw
do statystyki w 0gole nie zajmuje sie narzedziami
wywodzacymi sie z informatyki.

To drugie wydanie popularnedo podrecznika statystyki
przeznaczonedo dla analitykéw danych. Uzupetniono je
o obszerne przyktady w Pythonie oraz wyjasnienie, jak
stosowac poszczegblne metody statystyczne w proble-
mach data science, a takze jak ich nie uzywac. Skoncen-
trowano sie tez na tych zagadnieniach statystyki, ktére
odgrywajg istotng role w data science. Wyjasniono,
ktore koncepcje sg wazne i przydatne z tej perspektywy,
a ktére mniej istotne i dlaczego. Co wazne, poszczegolne
koncepcje i zagadnienia praktyczne przedstawiono

w sposob przyswajalny i zrozumiaty rowniez dla osdb

nienawyktych do postugiwania sie statystyka na co dzien.

W ksigzce miedzy innymi:
¢ analiza eksploracyjna
we wstepnym badaniu danych

® proby losowe a jakos¢
duzych zbioréw danych

® podstawy planowania
eksperymentéw

e regresja w szacowaniu wynikow
i wykrywaniu anomalii

e statystyczne
uczenie maszynowe

® yczenie nienadzorowane
a znaczenie danych
niesklasyfikowanych

Peter Bruce jest ekspertem w dziedzinie
nauczania statystyki. Prowadzi Institute
for Statistics Education, gdzie oferuje
setki kurséw skierowanych miedzy innymi
do naukowcow.

Dr Andrew Bruce jest gtownym
analitykiem w Amazonie. Od trzydziestu
lat zajmuje sie statystyka i nauka

o danych — opracowuje rozwigzania
probleméw z wielu branz.

Dr Peter Gedeck jest badaczem

w Collaborative Drug Discovery. Tworzy
algorytmy uczenia maszynowedo do
przewidywania wtasciwosci substancji
stanowigcych potencjalne leki.
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