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统计学硕士，“数据分析1480”微信公众号运营者。曾就职于大数据咨询公司，为联想、亨氏、美丽田园、网鱼网咖等企业项目提供服务；曾在唯品会大数据部担任数据分析师一职，负责电商支付环节的数据分析业务。


内容简介

本书以Python 3版本作为数据分析与挖掘实战的应用工具，从Pyhton的基础语法开始，陆续介绍有关数值计算的Numpy、数据处理的Pandas、数据可视化的Matplotlib和数据挖掘的Sklearn等内容。全书共涵盖15种可视化图形以及10个常用的数据挖掘算法和实战项目，通过本书的学习，读者可以掌握数据分析与挖掘的理论知识和实战技能。

本书适于统计学、数学、经济学、金融学、管理学以及相关理工科专业的本科生、研究生使用，也能够提高从事数据咨询、研究或分析等人士的专业水平和技能。


前言

为什么写这本书

随着大数据时代的演进，越来越多的企业在搜集数据的同时，也开始关注并重视数据分析与挖掘的价值，因为他们正尝到这项技术所带来的甜头。例如，通过该技术可以帮助企业很好地认识其用户的画像特征，为用户提供个性化的优质服务，进而使用户的忠诚度不断提升；通过该技术提前识别出不利于企业健康发展的“毒瘤”用户（如黄牛群体、欺诈群体等），进而降低企业不必要的损失；通过该技术可以为企业实现某些核心指标的判断和预测，进而为企业高层的决策提供参考依据等。企业对数据分析与挖掘技术的重视就意味着对人才的重视，这就要求希望或正在从事数据相关岗位的人员具备该技术的理论知识和实战能力。

Python作为大数据相关岗位的应用利器，具有开源、简洁易读、快速上手、多场景应用以及完善的生态和服务体系等优点，使其在数据分析与挖掘领域中的地位显得尤为突出。基于Python可以对各种常见的脏数据完成清洗、绘制各式各样的统计图形，并实现各种有监督、无监督和半监督的机器学习算法的落地，在数据面前做到游刃有余，所以说Python是数据分析与挖掘工作的不二之选。根据多家招聘网站的统计，几乎所有的数据分析或挖掘岗位都要求应聘者掌握至少一种编程语言，其中就包括Python。

纵观国内的图书市场，关于Python的书籍还是非常多的，它们主要偏向于工具本身的用法，如关于Python的语法、参数、异常处理、调用以及开发类实例等。但是基于Python的数据分析与挖掘书籍并不是特别多，关于这方面技术的书籍更多的是基于R语言等工具。本书将通过具体的实例讲解数据的处理和可视化技术，同时也结合数据挖掘的理论知识和项目案例讲解10种常用的挖掘算法。

2015年9月，笔者申请了微信公众号，取名为“数据分析1480”，目前已经陆续更新了近200篇文章。一方面是为了将自己所学、所知记录下来，作为自己的知识沉淀；另一方面是希望尽自己的微薄之力，将记录下来的内容分享给更多热爱或从事数据分析与挖掘事业的朋友。但是公众号的内容并没有形成系统的知识框架，在王金柱老师的鼓励和支持下才开始了本书的写作，希望读者能够从中获得所需的知识点。

本书的内容

本书一共分为三大部分，系统地介绍数据分析与挖掘过程中所涉及的数据清洗与整理、数据可视化以及数据挖掘的落地。

第一部分（第1～3章）介绍有关数据分析与挖掘的概述以及Python的基础知识，并通过一个有趣的案例引入本书内容的学习。本部分内容可以为初学Python的朋友奠定基础，进而为后续章节的学习做准备。

第二部分（第4～6章）涉及numpy模块的数值计算、Pandas模块的数据清洗与整理以及Matplotlib模块的可视化技术。本部分内容可以为数据预处理过程中的清洗、整理以及探索性分析环节提供技术支撑。

第三部分（第7～16章）一共包含10种数据挖掘算法的应用，如线性回归、决策树、支持向量机、GBDT等，使用通俗易懂的术语介绍每一个挖掘算法的理论知识，并借助于具体的数据项目完成算法的实战。本部分内容可以提高热爱或从事数据分析相关岗位朋友的水平和技能，也可以作为数据挖掘算法落地的模板。

本书每一章都有对应的数据源和完整代码，代码均包含具体的中文注释，读者可以在笔者的github网站https://github.com/SnakeLiu/Python-Data-Aanalysis-and-Miner下载，或者在百度网盘https://pan.baidu.com/s/18REQ_J057i7KL7ivBCX-cw（密码：xt4i）下载。

勘误和支持

由于笔者水平有限，书中难免会出现不当的地方，欢迎专家和读者朋友给予批评和指正。可以通过下方的途径联系并反馈建议：


	即时通信：添加个人微信（lsx19890717）或者QQ（1029776077），及时反馈问题。

	公众号：添加个人微信公众号“数据分析1480”，可参与后台互动。

	电子邮箱：发送邮件至lsxxx2011@163.com。



致谢

特别感谢清华大学出版社的王金柱老师，感谢他的热情相邀和宝贵建议，是他促成了本书的完成，同时他专业而高效的审阅也使本书增色不少。感谢参与本书封面设计的王翔老师、责任校对闫秀华老师，以及其他背后默默支持的出版工作者，在他们的努力和付出下，保证了本书的顺利出版。

最后，感谢我的家人和朋友，尤其是我的妻子许欣女士，是她在我写书期间把家里的一切整理得有条不紊，对我的照顾更是无微不至，才使我能够聚精会神地完成本书全部内容的撰写。

刘顺祥（Sim Liu）

2018年8月于上海


目 录


前言



第1章　数据分析与挖掘概述



1.1　什么是数据分析和挖掘



1.2　数据分析与挖掘的应用领域



1.2.1　电商领域——发现破坏规则的“害群之马”



1.2.2　交通出行领域——为打车平台进行私人订制



1.2.3　医疗健康领域——找到最佳医疗方案



1.3　数据分析与挖掘的区别



1.4　数据挖掘的流程



1.4.1　明确目标



1.4.2　数据搜集



1.4.3　数据清洗



1.4.4　构建模型



1.4.5　模型评估



1.4.6　应用部署



1.5　常用的数据分析与挖掘工具



1.6　本章小结



第2章　从收入的预测分析开始



2.1　下载与安装Anoconda



2.1.1　基于Windows系统安装



2.1.2　基于Mac系统安装



2.1.3　基于Linux系统安装



2.2　基于Python的案例实战



2.2.1　数据的预处理



2.2.2　数据的探索性分析



2.2.3　数据建模



2.3　本章小结



第3章　Python快速入门



3.1　数据结构及方法



3.1.1　列表



3.1.2　元组



3.1.3　字典



3.2　控制流



3.2.1　if分支



3.2.2　for循环



3.2.3　while循环



3.3　字符串处理方法



3.3.1　字符串的常用方法



3.3.2　正则表达式



3.4　自定义函数



3.4.1　自定义函数语法



3.4.2　自定义函数的几种参数



3.5　一个爬虫案例



3.6　本章小结



第4章　Python数值计算工具——Numpy



4.1　数组的创建与操作



4.1.1　数组的创建



4.1.2　数组元素的获取



4.1.3　数组的常用属性



4.1.4　数组的形状处理



4.2　数组的基本运算符



4.2.1　四则运算



4.2.2　比较运算



4.2.3　广播运算



4.3　常用的数学和统计函数



4.4　线性代数的相关计算



4.4.1　矩阵乘法



4.4.2　diag函数的使用



4.4.3　特征根与特征向量



4.4.4　多元线性回归模型的解



4.4.5　多元一次方程组的求解



4.4.6　范数的计算



4.5　伪随机数的生成



4.6　本章小结



第5章　Python数据处理工具——Pandas



5.1　序列与数据框的构造



5.1.1　构造序列



5.1.2　构造数据框



5.2　外部数据的读取



5.2.1　文本文件的读取



5.2.2　电子表格的读取



5.2.3　数据库数据的读取



5.3　数据类型转换及描述统计



5.4　字符与日期数据的处理



5.5　常用的数据清洗方法



5.5.1　重复观测处理



5.5.2　缺失值处理



5.5.3　异常值处理



5.6　数据子集的获取



5.7　透视表功能



5.8　表之间的合并与连接



5.9　分组聚合操作



5.10　本章小结



第6章　Python数据可视化



6.1　离散型变量的可视化



6.1.1　饼图



6.1.2　条形图



6.2　数值型变量的可视化



6.2.1　直方图与核密度曲线



6.2.2　箱线图



6.2.3　小提琴图



6.2.4　折线图



6.3　关系型数据的可视化



6.3.1　散点图



6.3.2　气泡图



6.3.3　热力图



6.4　多个图形的合并



6.5　本章小结



第7章　线性回归预测模型



7.1　一元线性回归模型



7.2　多元线性回归模型



7.2.1　回归模型的参数求解



7.2.2　回归模型的预测



7.3　回归模型的假设检验



7.3.1　模型的显著性检验——F
 检验



7.3.2　回归系数的显著性检验——t
 检验



7.4　回归模型的诊断



7.4.1　正态性检验



7.4.2　多重共线性检验



7.4.3　线性相关性检验



7.4.4　异常值检验



7.4.5　独立性检验



7.4.6　方差齐性检验



7.5　本章小结



第8章　岭回归与LASSO回归模型



8.1　岭回归模型



8.1.1　参数求解



8.1.2　系数求解的几何意义



8.2　岭回归模型的应用



8.2.1　可视化方法确定λ
 值



8.2.2　交叉验证法确定λ值



8.2.3　模型的预测



8.3　LASSO回归模型



8.3.1　参数求解



8.3.2　系数求解的几何意义



8.4　LASSO回归模型的应用



8.4.1　可视化方法确定λ值



8.4.2　交叉验证法确定λ
 值



8.4.3　模型的预测



8.5　本章小结



第9章　Logistic回归分类模型



9.1　Logistic模型的构建



9.1.1　Logistic模型的参数求解



9.1.2　Logistic模型的参数解释



9.2　分类模型的评估方法



9.2.1　混淆矩阵



9.2.2　ROC曲线



9.2.3　K-S曲线



9.3　Logistic回归模型的应用



9.3.1　模型的构建



9.3.2　模型的预测



9.3.3　模型的评估



9.4　本章小结



第10章　决策树与随机森林



10.1　节点字段的选择



10.1.1　信息增益



10.1.2　信息增益率



10.1.3　基尼指数



10.2　决策树的剪枝



10.2.1　误差降低剪枝法



10.2.2　悲观剪枝法



10.2.3　代价复杂度剪枝法



10.3　随机森林



10.4　决策树与随机森林的应用



10.4.1　分类问题的解决



10.4.2　预测问题的解决



10.5　本章小结



第11章　KNN模型的应用



11.1　KNN算法的思想



11.2　最佳k值的选择



11.3　相似度的度量方法



11.3.1　欧式距离



11.3.2　曼哈顿距离



11.3.3　余弦相似度



11.3.4　杰卡德相似系数



11.4　近邻样本的搜寻方法



11.4.1　KD树搜寻法



11.4.2　球树搜寻法



11.5　KNN模型的应用



11.5.1　分类问题的解决



11.5.2　预测问题的解决



11.6　本章小结



第12章　朴素贝叶斯模型



12.1　朴素贝叶斯理论基础



12.2　几种贝叶斯模型



12.2.1　高斯贝叶斯分类器



12.2.2　高斯贝叶斯分类器的应用



12.2.3　多项式贝叶斯分类器



12.2.4　多项式贝叶斯分类器的应用



12.2.5　伯努利贝叶斯分类器



12.2.6　伯努利贝叶斯分类器的应用



12.3　本章小结



第13章　SVM模型的应用



13.1　SVM简介



13.1.1　距离公式的介绍



13.1.2　SVM的实现思想



13.2　几种常见的SVM模型



13.2.1　线性可分的SVM



13.2.2　一个手动计算的案例



13.2.3　近似线性可分SVM



13.2.4　非线性可分SVM



13.2.5　几种常用的SVM核函数



13.2.6　SVM的回归预测



13.3　分类问题的解决



13.4　预测问题的解决



13.5　本章小结



第14章　GBDT模型的应用



14.1　提升树算法



14.1.1　AdaBoost算法的损失函数



14.1.2　AdaBoost算法的操作步骤



14.1.3　AdaBoost算法的简单例子



14.1.4　AdaBoost算法的应用



14.2　梯度提升树算法



14.2.1　GBDT算法的操作步骤



14.2.2　GBDT分类算法



14.2.3　GBDT回归算法



14.2.4　GBDT算法的应用



14.3　非平衡数据的处理



14.4　XGBoost算法



14.4.1　XGBoost算法的损失函数



14.4.2　损失函数的演变



14.4.3　XGBoost算法的应用



14.5　本章小结



第15章　Kmeans聚类分析



15.1　Kmeans聚类



15.1.1　Kmeans的思想



15.1.2　Kmeans的原理



15.2　最佳k值的确定



15.2.1　拐点法



15.2.2　轮廓系数法



15.2.3　间隔统计量法



15.3　Kmeans聚类的应用



15.3.1　iris数据集的聚类



15.3.2　NBA球员数据集的聚类



15.4　Kmeans聚类的注意事项



15.5　本章小结



第16章　DBSCAN与层次聚类分析



16.1　密度聚类简介



16.1.1　密度聚类相关的概念



16.1.2　密度聚类的步骤



16.2　密度聚类与Kmeans的比较



16.3　层次聚类



16.3.1　簇间的距离度量



16.3.2　层次聚类的步骤



16.3.3　三种层次聚类的比较



16.4　密度聚类与层次聚类的应用



16.5　本章小结



第1章

数据分析与挖掘概述

马云曾说“中国正迎来从IT时代到DT时代的变革”，DT就是大数据时代。随着移动互联网的发展，人们越来越感受到技术所带来的便捷，同时企业也将搜集到越来越多与用户相关的数据，包括用户的基本信息、交易记录、个人喜好、行为特征等。这些数据就相当于隐藏在地球深处的宝贵资源，企业都想从数据红利中分得一杯羹，进而推进企业重视并善加利用数据分析与挖掘相关的技术。

本章将以概述的形式介绍数据分析和挖掘相关的内容，通过本章的学习，你将了解如下几方面的知识点：


	数据分析与挖掘的认识；

	数据分析与挖掘的几个应用案例；

	数据分析与挖掘的几方面区别；

	数据分析与挖掘的具体操作流程；

	数据分析与挖掘的常用工具。



1.1　什么是数据分析和挖掘

随着数据时代的蓬勃发展，越来越多的企事业单位开始认识到数据的重要性，并通过各种手段进行数据的搜集。例如，使用问卷调查法获取用户对产品的评价或改善意见；通过每一次的实验获得产品性能的改良状况；基于各种设备记录空气质量状况、人体健康状态、机器运行寿命等；通过网页或APP记录用户的每一次登录、浏览、交易、评论等操作；基于数据接口、网络爬虫等手段获取万维网中的公开数据；甚至是企业间的合作实现多方数据的共享。企事业单位花费人力、物力获取各种数据的主要目的就是通过数据分析和挖掘手段实现数据的变现，否则囤积的数据就是资源的浪费。

数据分析和挖掘都是基于搜集来的数据，应用数学、统计、计算机等技术抽取出数据中的有用信息，进而为决策提供依据和指导方向。例如，应用漏斗分析法挖掘出用户体验过程中的不足之处，从而进一步改善产品的用户流程；利用AB测试法检验网页布局的变动对交易转化率的影响，从而确定这种变动是否有利；基于RFM模型实现用户的价值分析，进而针对不同价值等级的用户采用各自的营销方案，实现精准触达；运用预测分析法对历史的交通数据进行建模，预测城市各路线的车流量，进而改善交通的拥堵状况；采用分类手段，对患者的体检指标进行挖掘，判断其所属的病情状况；利用聚类分析法对交易的商品进行归类，可以实现商品的捆绑销售、推荐销售等营销手段。应用数据分析和挖掘方法，让数据产生价值的案例还有很多，这里就不一一枚举了，所以只有很好地利用数据，它才能产生价值，毫不夸张地说，大部分功劳都要归功于数据分析和挖掘。

1.2　数据分析与挖掘的应用领域

也许读者也曾自我发问——学会了数据分析和挖掘技术，可以从事哪些行业的相关工作呢？在笔者看来，有数据的地方就有用武之地。现在的数据充斥在各个领域，如庞大的互联网行业，包含各种电商平台、游戏平台、社交平台、中介类平台等；金融行业，包含银行、P2P、互联网金融等；影响国计民生的教育、医疗行业；各类乙方数据服务行业；传统行业，如房地产、餐饮、美容等。这些行业都需要借助数据分析和挖掘技术来指导下一步的决策方向，以下仅举3个行业应用的例子，进一步说明数据分析和挖掘的用武之地。

1.2.1　电商领域——发现破坏规则的“害群之马”

移动互联网时代下，电商平台之间的竞争都特别激烈，为了获得更多的新用户，往往会针对新用户发放一些诱人的福利，如红包券、满减券、折扣券、限时抢购优惠券等，当用户产生交易时，就能够使用这些券减免一部分交易金额。电商平台通过类似的营销手段一方面可以促进新用户的获取，增添新鲜血液；另一方面也可以刺激商城的交易，增加用户的活跃度，可谓各取所需的双赢效果。

然而，某些心念不正的用户为了从中牟取利益，破坏大环境下的游戏规则。某电商数据分析人员在一次促销活动的复盘过程中发现交易记录存在异常，于是就对这批异常交易作更深层次的分析和挖掘。最终发现这批异常交易都有两个共同特点，那就是一张银行卡对应数百个甚至上千个用户id，同时，这些id自始至终就发生一笔交易。暗示了什么问题？这说明用户很可能通过廉价的方式获得多个手机号，利用这些手机号去注册APP成为享受福利的多个新用户，然后利用低价优势买入这些商品，最后再以更高的价格卖出这些商品，这种用户我们一般称为“黄牛”。

这些“害群之马”的行为至少给电商平台造成两方面的影响，一是导致真正想买商品的新用户买不到，因为有限的福利或商品都被这些用户抢走了；二是虚增了很多“薅羊毛”的假用户，因为他们很可能利用完新用户的福利资格后就不会再交易了。如果没有数据分析与挖掘技术在互联网行业的应用，就很难发现这些“害群之马”，企业针对“害群之马”对游戏规则做了相应的调整，从而减少了不必要的损失，同时也挽回了真实用户的利益。

1.2.2　交通出行领域——为打车平台进行私人订制

打车工具的出现，改变了人们的出行习惯，也改善了乘车的便捷性，以前都是通过路边招手才能搭乘出租车，现在坐在家里就可以完成一对一的打车服务。起初滴滴、快滴、优步、易到等打车平台，为了抢占市场份额，不惜花费巨资补贴给司机端和乘客端，在一定程度上获得了用户的青睐，甚至导致用户在短途出行中都依赖上了这些打车工具。然而随着时间的推移，打车市场的格局基本定型，企业为了自身的利益和长远的发展，不再进行这种粗放式的“烧钱”运营手段。

当司机端和乘客端不再享受以前的福利待遇时，在一定程度上影响了乘客端的乘车频率和司机端的接单积极性。为了弥补这方面的影响，某打车平台利用用户的历史交易数据，为司机端和乘客端的定价进行私人订制。

例如，针对乘客端，通过各种广告渠道将折扣券送到用户手中，一方面可以唤醒部分沉默用户（此时的折扣力度会相对比较高），让他们再次回到应用中产生交易，另一方面继续刺激活跃用户的使用频率（此时的折扣力度会相对比较低），进而提高用户的忠诚度。针对司机端，根据司机在平台的历史数据，将其接单习惯、路线熟悉度、路线拥堵状况、距离乘客远近、天气变化、乘客乘坐距离等信息输入到逻辑模型中，可以预测出司机接单的概率大小。这里的概率在一定程度上可以理解为司机接单的意愿，概率越高，说明司机接单的意愿越强，否则意愿就越弱。当模型发现司机接单的意愿比较低时，就会发放较高的补贴给司机端，否则司机就会获得较少的补贴甚至没有补贴。如果不将数据分析与挖掘手段应用于大数据的交通领域，就无法刺激司机端和乘客端的更多交易，同时，也会浪费更多的资金，造成运营成本居高不下，影响企业的发展和股东的利益。

1.2.3　医疗健康领域——找到最佳医疗方案

众所周知，癌症的产生是由于体内某些细胞的DNA或RNA发生了病变，这种病变会导致癌细胞不断地繁殖，进而扩散至全身，最终形成可怕的肿瘤。早在2003年，乔布斯在一次身体检查时发现胰腺处有一块阴影，医生怀疑是一块肿瘤，建议乔布斯马上进行手术，但乔布斯选择了药物治疗。遗憾的是，一年后，医生从乔布斯的身体检查中发现可怕的癌细胞已经扩散到了全身，认为乔布斯的生命即将走到人生的终点。

乐观的乔布斯认为还可以有治疗的希望，于是花费几十万美元，让专业的医疗团队将自己体内的DNA与历史肿瘤DNA样本进行比对，目的就是找到符合肿瘤病变的DNA。这样，对于乔布斯体内的DNA来说就有了病变与正常的标签，然后基于这个标签构建分类算法。当正常DNA出现病变特征时，该算法就能够准确地找出即将病变的DNA，从而指导医生及时地改变医疗方案和寻找有效的药物。最终，使得原本即将走到终点的生命，延续了八年时间，正是这短短的八年，让乔布斯一次次地创造了苹果的辉煌。如果没有数据分析与挖掘在医疗行业的应用，也许就没有现在的苹果。

1.3　数据分析与挖掘的区别

从广义的角度来说，数据分析的范畴会更大一些，涵盖了数据分析和数据挖掘两个部分。数据分析就是针对搜集来的数据运用基础探索、统计分析、深层挖掘等方法，发现数据中有用的信息和未知的规律与模式，进而为下一步的业务决策提供理论与实践依据。所以广义的数据分析就包含了数据挖掘的部分，正如读者在各招聘网站中所看见的，对于数据分析师的任职资格中常常需要应聘者熟练使用数据挖掘技术解决工作中的问题。从狭义的角度来说，两者存在一些不同之处，主要体现在两者的定义说明、侧重点、技能要求和最终的输出形式。接下来阐述这几个方面的差异。


	从定义说明出发：数据分析采用适当的统计学方法，对搜集来的数据进行描述性分析和探索性分析，并从描述和探索的结果中发现数据背后存在的价值信息，用以评估现状和修正当前的不足；数据挖掘则广泛交叉数据库知识、统计学、机器学习、人工智能等方法，对搜集来的数据进行“采矿”，发现其中未知的规律和有用的知识，进一步应用于数据化运营，让数据产生更大的价值。

	从侧重点出发：数据分析更侧重于实际的业务知识，如果将数据和业务分开，往往会导致数据的输出不是业务所需，业务的需求无法通过数据体现，故数据分析需要两者的紧密结合，实现功效的最大化；数据挖掘更侧重于技术的实现，对业务知识的熟练度并没有很高的要求，如何从海量的数据中发现未知的模式和规律，是数据挖掘的目的所在，只有技术过硬，才能实现挖掘项目的落地。

	从掌握的技能出发：数据分析一般要求具备基本的统计学知识、数据库操作技能、Excel报表开发和常用可视化图表展现的能力，就可以解决工作中的分析任务；数据挖掘对数学功底和编程能力有较高的要求，数学功底是数据挖掘、机器学习、人工智能等方面的基础，没有好的数学功底，在数据挖掘领域是走不远的，编程能力是从数据中发现未知模式和规律途径，没有编程技能，就无法实现算法的落地。

	从输出的结果出发：数据分析更多的是统计描述结果的呈现，如平均水平、总体趋势、差异对比、数据转化等，这些结果都必须结合业务知识进行解读，否则一组数据是没有任何实际意义的；数据挖掘更多的是模型或规则的输出，通过模型或规则可对未知标签的数据进行预测，如预测交通的畅通度（预测模型）、判别用户是否响应某种营销活动（分类算法）；通过模型或规则实现智能的商业决策，如推荐用户可能购买的商品（推荐算法）、划分产品所属的群类（聚类算法）等。



为了读者更容易理解和区分两者之间的差异，这里将上面描述的四方面内容做一个简短的对比和总结，如表1-1所示。



表1-1　数据分析与挖掘对比
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1.4　数据挖掘的流程

本书将安排10个章节的内容来讲解具体的数据挖掘算法和应用案例，故需要对数据挖掘的具体流程做一个详细的说明。这里的流程可以理解为数据挖掘过程中的规范，只有熟悉了这些具体的规范，才可以在数据挖掘过程中做到游刃有余。首先通过图1-1中的金字塔了解数据挖掘中具体的操作步骤。
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图1-1　数据挖掘步骤



1.4.1　明确目标

前面讲了几个有关数据分析和数据挖掘在电商行业、交通领域和医疗健康方面的案例，体现了数据分析与挖掘的重要性。你可能非常期待数据分析与挖掘在工作中的应用，先别急，在实施数据挖掘之前必须明确自己需要解决的问题是什么，然后才可以有的放矢。

这里通过三个实际的案例来加以说明数据挖掘流程中的第一步，即明确目标：


	在餐饮行业，可能都会存在这方面的痛点，即如何调整中餐或晚餐的当班人数，以及为下一餐准备多少食材比较合理。如果解决了这个问题，那么对于餐厅来说既可以降低人工成本，又可以避免食材的浪费。

	当前互联网经济下的消费信贷和现金信贷都非常流行，对于企业来说可以达到“以钱赚钱”的功效，对于用户来说短期内可以在一定程度上减轻经济压力，从而实现两端的双赢。但是企业会面临给什么样的用户放发信贷的选择，如果选择正确了，可以赚取用户的利息，如果选择错误了，就得赔上本金。所以风险控制（简称“风控”）尤其重要，如果风控做得好，就能够降低损失，否则就会导致大批“坏账”甚至是面临倒闭。

	对于任何一个企业来说，用户的价值高低决定了企业可从用户身上获得的利润空间。用户越忠诚、价值越高，企业从用户身上获取的利润就越多，反之利润就越少。所以摆在企业眼前的重大问题就是如何提升用户的生命价值。



1.4.2　数据搜集

当读者明确企业面临的痛点或工作中需要处理的问题后，下一步就得规划哪些数据可能会影响到这些问题的答案，这一步就称为数据的搜集过程。数据搜集过程显得尤为重要，其决定了后续工作进展的顺利程度。接下来继续第一步中的例子，说明这三个案例中都需要搜集哪些相关的数据。

1．餐饮相关


	食材数据：食材名称、食材品类、采购时间、采购数量、采购金额、当天剩余量等。

	经营数据：经营时间、预定时间、预定台数、预定人数、上座台数、上座人数、上菜名称、上菜价格、上菜数量、特价菜信息等。

	其他数据：天气状况、交通便捷性、竞争对手动向、是否为节假日、用户口碑等。



2．金融授信


	用户基本数据：姓名、性别、年龄、受教育水平、职业、工作年限、收入状况、婚姻状态、借贷情况、房产、汽车等。

	刷卡数据：是否有信用卡、刷卡消费频次、刷卡缴费规律、刷卡金额、是否分期、是否逾期、逾期天数、未偿还金额、信用额度、额度使用率等。

	其他数据：信用报告查询记录、电话核查记录、银行存款、社交人脉、其他APP数据等。



3．影响用户价值高低


	会员数据：性别、年龄、教育水平、会员等级、会员积分、收入状况等。

	交易数据：用户浏览记录、交易商品、交易数量、交易频次、交易金额、客单价、最后交易时间、偏好、下单与结账时差等。

	促销数据：用户活动参与度、优惠券领取率、优惠券使用率、购买数量、购买金额等。

	客服数据：实时沟通渠道数量、用户沟通次数、用户疑问响应速度、疑问解答率、客户服务满意度等。



1.4.3　数据清洗

为解决企业痛点或面临的问题，需要搜集相关的数据。即使数据搜集上来，也必须保证数据“干净”，因为数据质量的高低将影响最终结果的准确性。通常都有哪些“不干净”的数据会影响后面的建模呢？针对这些数据都有哪些解决方案呢？这里不妨做一个简要的概述。


	缺失值：由于个人隐私或设备故障导致某些观测在维度上的漏缺，一般称为缺失值。缺失值的存在可能会导致模型结果的错误，所以针对缺失值可以考虑删除法、替换法或插值法解决。

	异常值：异常值一般指远离正常样本的观测点，它们的存在同样会影响模型的准确性，故可以考虑删除法或单独处理法。当然某些场景下，异常值是有益的，例如通过异常值可以筛选出钓鱼网站。

	数据的不一致性：主要是由于不同的数据源或系统并发不同步所导致的数据不一致性，例如两个数据源中数据单位的不一致（一个以元为单位，另一个以万元为单位）；系统并发不同步导致一张电影票被多个用户购买。针对这种情况则需要不同数据源的数据更新（SQL）或系统实现同步并发。

	量纲的影响：由于某些模型容易受到不同量纲的影响，因此需要通过数据的标准化方法将不同量纲的数据进行统一处理，如将数据都压缩至0～1的范围。

	维度灾难：当采集来的数据包含上百乃至成千上万的变量时，往往会提高模型的复杂度，进而影响模型的运行效率，故需要采用方差分析法、相关系数法、递归特征消除法、主成分分析法等手段实现数据的特征提取或降维。



1.4.4　构建模型

“万事俱备，只欠建模”！据不完全统计，建模前的数据准备将占整个数据挖掘流程80%左右的时间，可谓“地基不牢，地动山摇”。接下来，在数据准备充分的前提下，需要考虑企业面临的痛点或难题可以通过什么类型的挖掘模型解决。


	对于餐饮业需要预测下一餐将有多少消费者就餐的问题，可以归属于预测类型的挖掘模型。如基于整理好的餐饮相关数据使用线性回归模型、决策树、支持向量机等实现预测，进而为下一顿做好提前准备。

	对于选择什么样的用户放发信贷问题，其实就是判断该用户是否具有良好信用的特征，属于分类类型的挖掘模型。例如，基于Logistic模型、决策树、神经网络等完成用户的分类，为选择优良用户提供决策支持。

	对于用户的价值分析，不再具有现成的标签，故无法使用预测或分类类型的模型解决，可以考虑无监督的聚类类型模型，因为“物以类聚，人以群分”。例如，使用K均值模型、DBSCAN、最大期望EM等实现不同价值人群的划分。



1.4.5　模型评估

到此阶段，已经完成了数据挖掘流程中的绝大部分工作，并且通过数据得到解决问题的多个方案（模型），接下来要做的就是从这些模型中挑选出最佳的模型，主要目的就是让这个最佳的模型能够更好地反映数据的真实性。例如，对于预测或分类类型的模型，即使其在训练集中的表现很好，但在测试集中结果一般，则说明该模型存在过拟合的现象，需要从数据或模型角度做进一步修正。

1.4.6　应用部署

通常，模型构建和评估工作的完成，并不代表整个数据挖掘流程的结束，往往还需要最后的应用部署。尽管模型构建和评估是数据分析师或挖掘工程师所擅长的，但是这些挖掘出来的模式或规律是给真正的业务方或客户服务的，故需要将这些模式重新部署到系统中。

例如，疾控中心将网民在互联网上的搜索记录进行清洗和统计，并将整理好的数据输入某个系统中，就可以预测某地区发生流感的概率；用户在申请贷款时，前端业务员通过输入贷款者的信息，就可以知道其是否满足可贷款的结论；利用用户在电商平台留下的浏览、收藏、交易等记录，就可以向用户推荐其感兴趣的商品。这些应用的背后，都将数据中的模式或规律做了重新部署，进而便于使用方的操作。

1.5　常用的数据分析与挖掘工具

“欲先善其事，必先利其器！”这里的“器”含有两方面的意思，一方面是软实力，包含对企业业务逻辑的理解、理论知识的掌握和施展工作的清醒大脑；另一方面是硬实力，即对数据挖掘工具的掌握。接下来就针对数据分析和挖掘过程中所使用的几种常用工具做简单介绍。

1．R语言

R语言是由奥克兰大学统计系的Robert Gentleman和Ross Ihaka共同开发的，并在1993年首次亮相。其具备灵活的数据操作、高效的向量化运算、优秀的数据可视化等优点，受到用户的广泛欢迎。近年来，由于其易用性和可扩展性也大大提高了R语言的知名度。同时，它也是一款优秀的数据挖掘工具，用户可以借助强大的第三方扩展包，实现各种数据挖掘算法的落地。

2．Python

Pyhton是由荷兰人Guido van Rossum于1989年发明的，并在1991年首次公开发行。它是一款简单易学的编程类工具，同时，其编写的代码具有简洁性、易读性和易维护性等优点，也受到广大用户的青睐。其原本主要应用于系统维护和网页开发，但随着大数据时代的到来，数据挖掘、机器学习、人工智能等技术越发热门，进而促使了Python进入数据科学的领域。Python同样拥有各种五花八门的第三方模块，用户可以利用这些模块完成数据科学中的工作任务。例如，pandas、statsmodels、scipy等模块用于数据处理和统计分析；matplotlib、seaborn、bokeh等模块实现数据的可视化功能；sklearn、PyML、keras、tensorflow等模块实现数据挖掘、深度学习等操作。

3．Weka

Weka由新西兰怀卡托大学计算机系Ian Written博士于1992年末发起开发，并在1996年公开发布Weka 2.1版本。它是一款公开的数据挖掘平台，包含数据预处理、数据可视化等功能，以及各种常用的回归、分类、聚类、关联规则等算法。对于不擅长编程的用户，可以通过Weka的图形化界面完成数据分析或挖掘的工作内容。

4．SAS

SAS是由美国北卡罗来纳州大学开发的统计分析软件，当时主要是为了解决生物统计方面的数据分析。在1976年成立SAS软件研究所，经过多年的完善和发展，最终在国际上被誉为统计分析的标准软件，进而受到各个领域的广泛应用。SAS由数十个模块构成，其中Base为核心模块，主要用于数据的管理和清洗、GHAPH模块可以帮助用户实现数据的可视化、STAT模块则涵盖了所有的实用统计分析方法、EM模块则是更加人性化的图形界面，通过托拉拽的方式实现各种常规挖掘算法的应用。

5．SPSS

SPSS是世界上最早的统计分析软件，最初由斯坦福大学的三个研究生在1968年研发成功，并成立SPSS公司，而且在1975年成立了SPSS芝加哥总部。用户可以通过SPSS的界面实现数据的统计分析和建模、数据可视化及报表输出，简单的操作受到了众多用户的喜爱。除此之外，SPSS还有一款Modeler工具，其前身是Clementine，2009年被IBM收购后，对其性能和功能做了大幅的改进和提升。该工具充分体现了数据挖掘的各个流程，例如数据的导入、清洗、探索性分析、模型选择、模型评估和结果输出，用户可基于界面化的操作完成数据挖掘的各个环节。

上面向读者介绍了5款较为常用的数据分析与挖掘工具，其中R语言、Python和Weka都属于开源工具，读者不需要支付任何费用就可以从官网下载并安装使用；而SAS和SPSS则为商业软件，需要支付一定的费用方可使用。本书将基于开源的Python工具来讲解有关数据分析和挖掘方面的应用和实战。

1.6　本章小结

本章主要站在读者的角度，回答了有关数据分析与挖掘的定义、应用的领域、两者的差异、实际的操作流程和常用的落地工具，同时，通过一个个小案例来说明数据分析和挖掘在实际应用中的价值体现，让读者对其拥有足够的重视。通过本章的学习，希望读者能够对数据分析与挖掘有一个清晰的认识，进而为后续章节的学习做铺垫。


第2章

从收入的预测分析开始

在数据分析与挖掘过程中，预测性或分类性问题往往是企业需要解决的主要问题，例如下一季度的营收可能会达到多少、什么样的用户可能会流失、一场营销活动中哪些用户的参与度会比较高等。

本章将通过Python语言，以一个实战案例介绍分类性问题的解决步骤。通过本章的学习，你将会了解到基于Python的数据处理和建模方法：


	外部数据的读取；

	数据的预处理；

	数据的探索性分析；

	数据建模；

	模型预测与评估。



2.1　下载与安装Anoconda

本书中的所有代码都是基于Python 3实现的，所以必须确保你的电脑已经安装好了Python工具。如果没有安装也不用担心，本节的主要内容就是引导读者如何下载并安装一款好用的Python工具。

Anoconda是不错的选择，专门用于科学计算的Python发行版，支持Windows、Linux和Mac系统，可以很方便地解决多版本Python并存、切换以及各种第三方模块安装的问题。更重要的是，当你下载并安装好Anoconda后，它就已经集成了上百个科学计算的第三方模块，例如书中将要使用的numpy、pandas、matplotlib、seaborn、statsmodels、sklearn等。用户需要使用这些模块时，直接导入即可，不用再去下载。

接下来将针对Windows、Linux和Mac系统，分别介绍各自的安装方法，以便读者按步操作。首先你需要到Anoconda官网（https://www.anaconda.com/download/）下载对应系统的Anoconda工具。注意，本书是基于Python 3的应用，所以你需要下载Python 3.X的Anoconda。

2.1.1　基于Windows系统安装




步骤01


 　从官网中下载好Windows版本的Anoconda后，双击该软件并进入安装向导，并单击“Next”按钮，如图2-1所示。
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图2-1　安装引导页






步骤02


 　进入阅读“License Agreement”窗口，单击“I Agree”按钮。




步骤03


 　推荐选择“Just Me (recommended)”，如果选择的是“All Users”，就需要Windows的管理员权限。




步骤04


 　选择目标路径用于Anodonda工具的安装，并单击“Next”按钮，如图2-2所示。

[image: ]
图2-2　选择安装路径






步骤05


 　建议不添加Anoconda到环境变量中，因为它可能会影响到其他软件的正常运行，故选择将Python3.×作为Anoconda的默认版本。单击“Install”按钮，进入安装环节，如图2-3所示。
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图2-3　设置环境变量页






步骤06


 　大概5分钟就可以完成安装，单击“Finish”按钮即可，如图2-4所示。
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图2-4　安装成功页



2.1.2　基于Mac系统安装




步骤01


 　从官网中下载好Mac版本的Anoconda后，双击该软件，进入Anoconda的安装向导，单击“Continue”按钮。




步骤02


 　进入“Read Me”窗口，继续单击“Continue”按钮。




步骤03


 　进入阅读“License”窗口，勾选“I Agree”，并单击“Continue”按钮。




步骤04


 　进入“Destination Select”窗口，推荐选择“Install for me only”，并单击“Continue”按钮，如图2-5所示。

[image: ]
图2-5　目标选择页






步骤05


 　进入“Installation Type”窗口，推荐默认设置（将Anoconda安装在主目录下），无须改动安装路径，单击“Install”按钮，进入安装环节，如图2-6所示。
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图2-6　安装类型页






步骤06


 　经过几分钟，即完成整个安装流程，如图2-7所示。
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图2-7　安装成功页



当然，如果你不习惯在Mac系统中使用图形化的安装方式，也可以通过命令行的方式完成Anoconda的安装（以Anaconda3-5.0.1版本为例），具体步骤如下：




步骤01


 　同样需要通过官网下载好Mac版本的Anoconda，并将其放在桌面。




步骤02


 　打开终端，输入“bash Anaconda3-5.0.1-MacOSX-x86_64.sh”。




步骤03


 　接下来会提示阅读“条款协议”，只需按一下回车键即可。




步骤04


 　滑动滚动条到协议底部，输入“Yes”。




步骤05


 　提示“按下回车键”接受默认路径的安装，接下来继续输入“Yes”，进入安装环节。




步骤06


 　最终完成安装，并提示“Thank you for installing Anaconda!”。

注意，关闭终端，重启后安装才有效。

2.1.3　基于Linux系统安装




步骤01


 　从官网中下载好Linux版本的Anoconda，并将其放在桌面。




步骤02


 　打开终端，输入“bash Anaconda3-5.0.1-Linux-x86_64.sh”。




步骤03


 　接下来会提示阅读“条款协议”，只需按一下回车键即可。




步骤04


 　滑动滚动条到协议底部，输入“Yes”。




步骤05


 　提示“按下回车键”接受默认路径的安装，接下来继续输入“Yes”。




步骤06


 　最终完成安装，并提示“Thank you for installing Anaconda3!”。

注意，关闭终端，重启后安装才有效。

2.2　基于Python的案例实战

2.2.1　数据的预处理

1994年Ronny Kohavi和Barry Becker针对美国某区域的居民做了一次人口普查，经过筛选，一共得到32 561条样本数据。数据中主要包含了关于居民的基本信息以及对应的年收入，其中年收入就是本章中需要预测的变量，具体数据指标和含义见表2-1。



表2-1　美国某区域居民基本数据集
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基于上面的数据集，需要预测居民的年收入是否会超过5万美元，从表2-1的变量描述信息可知，有许多变量都是离散型的，如受教育程度、婚姻状态、职业、性别等。通常数据拿到手后，都需要对其进行清洗，例如检查数据中是否存在重复观测、缺失值、异常值等，而且，如果建模的话，还需要对字符型的离散变量做相应的重编码。首先将上面的数据集读入Python的工作环境中：



    # 导入第三方包
    import pandas as pd
    import numpy as np
    import seaborn as sns


    # 数据读取
    income = pd.read_excel(r'C:\Users\Administrator\Desktop\income.xlsx')
    # 查看数据集是否存在缺失值
    income.apply(lambda x:np.sum(x.isnull()))




见表2-2。



表2-2　变量缺失概览
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表2-2显示，居民的收入数据集中有3个变量存在数值缺失，分别是居民的工作类型、职业和国籍。缺失值的存在一般都会影响分析或建模的结果，所以需要对缺失数值做相应的处理。

缺失值的处理一般采用三种方法：一是删除法，即将存在缺失的观测进行删除，如果缺失比例非常小，则删除法是比较合理的，反之，删除比例比较大的缺失值将会丢失一些有用的信息；二是替换法，即使用一个常数对某个变量的缺失值进行替换，如果缺失的变量是离散型，则可以考虑用众数替换缺失值，如果缺失的变量是数值型，则可以考虑使用均值或中位数替换缺失值；三是插补法，即运用模型方法，基于未缺失的变量预测缺失变量的值，如常见的回归插补法、多重插补法、拉格朗日插补法等。

由于收入数据集中的3个缺失变量都是离散型变量，这里不妨使用各自的众数来替换缺失值：
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2.2.2　数据的探索性分析

在上面的数据清洗过程中，对缺失值采用了替换处理的方法，接下来对居民收入数据集做简单的探索性分析，目的是了解数据背后的特征，如数据的集中趋势、离散趋势、数据形状和变量间的关系等。

首先，需要知道每个变量的基本统计值，如均值、中位数、众数等，只有了解了所需处理的数据特征，才能做到“心中有数”：



    # 数值型变量的统计描述，参见表2-3。
    income.describe()






表2-3　数值变量的统计描述
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如表2-3所示，描述了有关数值型变量的简单统计值，包括非缺失观测的个数（count）、平均值（mean）、标准差（std）、最小值（min）、下四分位数（25%）、中位数（50%）、上四分位数（75%）和最大值（max）。以3万多居民的年龄为例，他们的平均年龄为38.6岁；最小年龄为17岁；最大年龄为90岁；四分之一的居民年龄不超过28岁；一半的居民年龄不超过37岁；四分之三的居民年龄不超过48岁；并且年龄的标准差为13.6岁。同理，读者也可以类似地解释其他数值变量的统计值。

接下来，再来看看数据集中离散型变量的描述性统计值：



    # 离散型变量的统计描述，见表2-4。
    income.describe(include =[ 'object'])






表2-4　离散变量的统计描述
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如表2-4所示，得到的是关于离散变量的统计值，包含每个变量非缺失观测的数量（count）、不同离散值的个数（unique）、出现频次最高的离散值（top）和最高频次数（freq）。以受教育水平变量为例，一共有16种不同的教育水平；3万多居民中，高中毕业的学历是出现最多的；并且一共有10 501名。

数据的分布形状（如偏度、峰度等）可以通过可视化的方法进行展现，这里仅以被调查居民的年龄和每周工作小时数为例，绘制各自的分布形状图：
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见图2-8。
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图2-8　核密度曲线



如图2-8所示，第一幅图展现的是，在不同收入水平下，年龄的核密度分布图，对于年收入超过5万美元的居民来说，他们的年龄几乎呈现正态分布，而收入低于5万美元的居民，年龄呈现右偏特征，即年龄偏大的居民人数要比年龄偏小的人数多；第二幅图展现了不同收入水平下，周工作小时数的核密度图，很明显，两者的分布趋势非常相似，并且出现局部峰值。如果读者需要研究其他数值型变量的分布形状，按照上面的代码稍做修改即可。

同理，也可以针对离散型变量，对比居民的收入水平高低在性别、种族状态、家庭关系等方面的差异，进而可以发现这些离散变量是否影响收入水平：
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见图2-9。
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图2-9　收入水平的对比条形图



左图反映的是相同的种族下，居民年收入水平高低的人数差异；右图反映的是相同的家庭成员关系下，居民年收入水平高低的人数差异。但无论怎么比较，都发现一个规律，即在某一个相同的水平下（如白种人或未结婚人群中），年收入低于5万美元的人数都要比年收入高于5万美元的人数多，这个应该是抽样导致的差异（数据集中年收入低于5万和高于5万的居民比例大致在75%:25%）。如果读者需要研究其他离散型变量与年收入水平的关系，可以稍稍修改上面的代码，实现可视化的绘制。

2.2.3　数据建模

1．对离散变量重编码

前面提到，由于收入数据集中有很多离散型变量，这样的字符变量是不能直接用于建模的，需要对这些变量进行重编码，关于重编码的方法有多种，如将字符型的值转换为整数型的值、哑变量处理（0-1变量）、One-Hot热编码（类似于哑变量）等。在本案例中，将采用“字符转数值”的方法对离散型变量进行重编码，具体可以通过下面的代码实现：
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表2-5　离散变量的数值化编码
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表2-5中的结果就是对字符型离散变量的重编码效果，所有的字符型变量都变成了整数型变量，如workclass、education、marital-status等，接下来就基于这个处理好的数据集对收入水平income进行预测。

在原本的居民收入数据集中，关于受教育程度的有两个变量，一个是education（教育水平），另一个是education-num（受教育时长），而且这两个变量的值都是一一对应的，只不过一个是字符型，另一个是对应的数值型，如果将这两个变量都包含在模型中的话，就会产生信息的冗余；fnlwgt变量代表的是一种序号，其对收入水平的高低并没有实际意义。故为了避免冗余信息和无意义变量对模型的影响，考虑将education变量和fnlwgt变量从数据集中删除：



    # 删除变量
    income.drop(['education','fnlwgt'], axis = 1, inplace = True)
    income.head()




见表2-6。



表2-6　数据集的前5行预览
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表2-6中呈现的就是经处理“干净”的数据集，所要预测的变量就是income，该变量是二元变量，对其预测的实质就是对年收入水平的分类（一个新样本进来，通过分类模型，可以将该样本分为哪一种收入水平）。

关于分类模型有很多种，如Logistic模型、决策树、K近邻、朴素贝叶斯模型、支持向量机、随机森林、梯度提升树GBDT模型等。本案例将对比使用K近邻和GBDT两种分类器，因为通常情况下，都会选用多个模型作为备选，通过对比才能得知哪种模型可以更好地拟合数据。接下来就进一步说明如何针对分类问题，从零开始完成建模的步骤。

2．拆分数据集

基于上面的“干净”数据集，需要将其拆分为两个部分，一部分用于分类器模型的构建，另一部分用于分类器模型的评估，这样做的目的是避免分类器模型过拟合或欠拟合。如果模型在训练集上表现很好，而在测试集中表现很差，则说明分类器模型属于过拟合状态；如果模型在训练过程中都不能很好地拟合数据，那说明模型属于欠拟合状态。通常情况下，会把训练集和测试集的比例分配为75%和25%：
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结果显示，运用随机抽样的方法，将数据集拆分为两部分，其中训练数据集包含24 420条样本，测试数据集包含8 141条样本，下面将运用拆分好的训练数据集开始构建K近邻和GBDT两种分类器。

3．默认参数的模型构建
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首先，针对K近邻模型，这里直接调用sklearn子模块neighbors中的KNeighborsClassifier类，并且使用模型的默认参数，即让K近邻模型自动挑选最佳的搜寻近邻算法（algorithm='auto'）、使用欧氏距离公式计算样本间的距离（p=2）、指定未知分类样本的近邻个数为5（n_neighbors=5）而且所有近邻样本的权重都相等（weights='uniform'）。如果读者想了解更多有关K近邻算法的理论可以翻阅第11章。
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其次，针对GBDT模型，可以调用sklearn子模块ensemble中的GradientBoostingClassifier类，同样先尝试使用该模型的默认参数，即让模型的学习率（迭代步长）为0.1（learning_rate=0.1）、损失函数使用的是对数损失函数（loss='deviance'）、生成100棵基础决策树（n_estimators=100），并且每棵基础决策树的最大深度为3（max_depth=3），中间节点（非叶节点）的最小样本量为2（min_samples_split=2），叶节点的最小样本量为1（min_samples_leaf=1），每一棵树的训练都不会基于上一棵树的结果（warm_start=False）。如果读者想继续了解更多GBDT相关的理论知识点，可以参考第14章。

如上K近邻模型和GBDT模型都是直接调用第三方模块，并且都是基于默认参数的模型构建，虽然这个方法可行，但是往往有时默认参数并不能得到最佳的拟合效果。所以，需要不停地调整模型参数，例如K近邻模型设置不同的K值、GBDT模型中设置不同的学习率、基础决策树的数量、基础决策树的最大深度等。然后基于这些不同的参数值，验证哪种组合的参数会得到效果最佳的模型，看似可以通过for循环依次迭代来完成，但是效率会比较慢。一个好消息是，读者可以不用手写for循环，找到最佳的参数，在Python的sklearn模块中提供了网格搜索法，目的就是找到上面提到的最佳参数。接下来，就带着大家使用Python中的网格搜索法来完成模型的参数选择。

4．模型网格搜索

同样，先对K近邻模型的参数进行网格搜索，这里仅考虑模型中n_neighbors参数的不同选择。执行脚本如下：
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简单解释一下GridSearchCV函数中的几个参数含义，estimator参数接受一个指定的模型，这里为K近邻模型的类；param_grid用来指定模型需要搜索的参数列表对象，这里是K近邻模型中n_neighbors参数的11种可能值；cv是指网格搜索需要经过10重交叉验证；scoring指定模型评估的度量值，这里选用的是模型预测的准确率。

通过网格搜索的计算，得到三部分的结果，第一部分包含了11种K值下的平均准确率（因为做了10重交叉验证）；第二部分选择出了最佳的K值，K值为6；第三部分是当K值为6时模型的最佳平均准确率，且准确率为84.78%。

接下来，对GBDT模型的参数进行网格搜索，搜索的参数包含三个，分别是模型的学习速率、生成的基础决策树个数和每个基础决策树的最大深度。具体执行代码如下：
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输出的结果与K近邻结构相似，仍然包含三个部分。限于篇幅的影响，上面的结果中并没有显示所有参数的组合，从第二部分的结果可知，最佳的模型学习率为0.05，生成的基础决策树个数为300棵，并且每棵基础决策树的最大深度为5。这样的组合可以使GBDT模型的平均准确率达到87.51%。

5．模型预测与评估

上文中，我们花了一部分的篇幅来介绍基于“干净”数据集的模型构建，下一步要做的就是使用得到的分类器对测试数据集进行预测，进而验证模型在样本外的表现能力，同时，也可以从横向的角度来比较模型之间的好坏。

通常，验证模型好坏的方法有多种。例如，对于预测的连续变量来说，常用的衡量指标有均方误差（MSE）和均方根误差（RMSE）；对于预测的分类变量来说，常用的衡量指标有混淆矩阵中的准确率、ROC曲线下的面积AUC、K-S值等。接下来，依次对上文中构建的四种模型进行预测和评估。

6．默认的K近邻模型



    # K近邻模型在测试集上的预测
    kn_pred = kn.predict(X_test)
    print(pd.crosstab(kn_pred, y_test))


    # 模型得分
    print('模型在训练集上的准确率%f' %kn.score(X_train,y_train))
    print('模型在测试集上的准确率%f' %kn.score(X_test,y_test))




见表2-7。



表2-7　KNN算法的混淆矩阵
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    模型在训练集上的准确率0.890500
    模型在测试集上的准确率0.838840




如上结果所示，第一部分是混淆矩阵，矩阵中的行是模型的预测值，矩阵中的列是测试集的实际值，主对角线就是模型预测正确的数量（5637和1192），589和723就是模型预测错误的数量。经过计算，得到第二部分的结论，即模型在训练集中的准确率为89.1%，但在测试集上的错误率超过16%（1-0.839），说明默认参数下的KNN模型可能存在过拟合的风险。

模型的准确率就是基于混淆矩阵计算的，但是该方法存在一定的弊端，即如果数据本身存在一定的不平衡时（正负样本的比例差异较大），一定会导致准确率很高，但并不一定说明模型就是理想的。这里再介绍一种常用的方法，就是绘制ROC曲线，并计算曲线下的面积AUC值：
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见图2-10。
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图2-10　KNN算法的ROC曲线



图2-10中绘制了模型的ROC曲线，经计算得知，该曲线下的面积AUC为0.865。如果读者使用AUC来评估模型的好坏，那应该希望AUC越大越好。一般而言，当AUC的值超过0.8时，基本上就可以认为模型比较合理。所以，基于默认参数的K近邻模型在居民收入数据集上的表现还算理想。

7．网格搜索的K近邻模型
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见表2-8。



表2-8　网格搜索KNN算法的混淆矩阵
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    模型在训练集上的准确率0.882473
    模型在测试集上的准确率0.845351




见图2-11。
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图2-11　网格搜索KNN算法的ROC曲线



相比于默认参数的K近邻模型来说，经过网格搜索后的模型在训练数据集上的准确率下降了，但在测试数据集上的准确率提高了，这也是我们所期望的，说明优化后的模型在预测效果上更加优秀，并且两者差异的缩小也能够降低模型过拟合的可能。再来看看ROC曲线下的面积，网格搜索后的K近邻模型所对应的AUC为0.87，相比于原先的KNN模型提高了一点。所以，从模型的稳定性来看，网格搜索后的K近邻模型比原始的K近邻模型更加优秀。

8．默认的GBDT模型
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见表2-9。



表2-9　GBDT算法的混淆矩阵
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    模型在训练集上的准确率0.869451
    模型在测试集上的准确率0.858985




见图2-12。
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图2-12　GBDT算法的ROC曲线



如上结果所示，集成算法GBDT在测试集上的表现明显要比K近邻算法优秀，这就是基于多棵决策树进行投票的优点。该模型在训练集和测试集上的表现都非常好，准确率均超过85%，而且AUC值也是前面两种模型中最高的，达到了0.913。

9．网络搜索的GBDT模型
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见表2-10。



表2-10　网格搜索GBDT算法的混淆矩阵
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    模型在训练集上的准确率0.890336
    模型在测试集上的准确率0.870900




见图2-13。
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图2-13　网格搜索GBDT算法的ROC曲线



如上展示的是基于网格搜索后的GBDT模型的表现，从准确率来看，是4个模型中表现最佳的，该模型在训练集上的准确率接近90%，同时，在测试集上的准确率也超过87%；从绘制的ROC曲线来看，AUC的值也是最高的，超过0.92。

不论是K近邻模型，还是梯度提升树GBDT模型，都可以通过网格搜索法找到各自的最佳模型参数，而且这些最佳参数的组合一般都会使模型比较优秀和健壮。所以，纵向比较默认参数的模型和网格搜索后的最佳参数模型，后者可能是比较好的选择（尽管后者可能会花费更多的运行时间）；横向比较单一模型和集成模型，集成模型一般会比单一模型表现优秀。

2.3　本章小结

本章解决的是一个分类问题的预测，通过实际的案例介绍了有关数据挖掘的重要流程，包括数据的清洗、数据的探索性分析、模型构建和模型的评估。通过本章的学习，进一步加强对数据挖掘流程的理解，以便读者在实际的学习和工作中能够按部就班地完成数据挖掘任务。


第3章

Python快速入门

本章重点介绍有关Python的基础知识，这是每一个Python用户所要走过的必经之路，因为任何一段Python代码中都会包含一些基础知识。对于读者来说，只有基础夯实牢了，在之后的代码编程中才会轻松自如。如果你是从零开始的Python用户，希望能够认真学完本章的Python入门基础知识，相信本章内容对你将有很大的帮助；如果你是Python的中级或高级用户，通过本章内容的阅读，也许多少会有一点查缺补漏的功效，当然读者也可以直接跳过本章内容，进入下一章节的学习。

通过本章内容的学习，读者将会掌握如下的Python常用基础知识以及一个简单的爬虫案例：


	常用的数据结构及对应方法；

	三种控制流的使用；

	字符串的常用处理方法；

	正则表达式的使用；

	自定义函数的编写；

	上海历史天气数据的抓取。



3.1　数据结构及方法

本节所介绍的Python数据结构，并非等同于数据库中的数据结构，而是指列表、元组和字典，它们都属于存储数据的容器。如何构建和灵活使用这三种数据结构将是本节的主要内容。

3.1.1　列表

关于列表，需要对其说明如下三点：


	列表的构造是通过英文状态下的方括号完成的，即[]。可以将每一个元素存放在中括号中，而且列表中的元素是不受任何限制的，可以存放数值、字符串及其他数据结构的内容。

	列表是一种序列，即每个列表元素是按照顺序存入的，这些元素都有一个属于自己的位置（或下标）。

	列表是一种可变类型的数据结构，即可以实现对列表的修改，包括增加、删除和修改列表中的元素值。



“列表是一种序列”指的是可以通过索引（或下标）的方式实现列表元素的获取，Python中的索引都是用英文状态下的方括号表示，而且，对于位置索引来说，都是从0开始。接下来通过具体的例子来解释四种常见的索引方式。

1．正向单索引

正向单索引指的是只获取列表中的某一个元素，并且是从左到右的方向数元素所在的位置，可以用[n]表示，例如：
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如上结果显示，变量list1是一个含有7个元素的列表，包含字符串（注意，字符串必须用引号引起来）、数值和列表。由于位置索引是从0开始，所以索引号与实际的位置正好差1，最后使用print函数将取回的元素打印出来。列表中最后一个元素正好又是一个列表（一般称为嵌套列表），所以要取出嵌套列表中的元素就需要两层索引实现。

2．负向单索引

负向单索引是指在正向单索引的基础上添加一个负号“-”，所表达的含义是从右向左的方向获取元素，可以用[-n]表示，例如：
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如果列表元素特别多，而需要获取的数据恰好又是最后几个，那么负向单索引就显得尤为方便和简单，否则从头开始数下去，就显得非常麻烦。注意，最后一个列表元素可以用[-1]表示，千万不要写成[-0]，这是初学者容易犯错的地方。

3．切片索引

切片索引指的是按照固定的步长，连续取出多个元素，可以用[start:end:step]表示。start指索取元素的起始位置；end指索取元素的终止位置（注意，end位置的元素是取不到的！）；step指索取元素的步长，默认为1，表示逐个取出一连串的列表元素；切片，你可以把它理解成高中所学的值域范围，属于左闭右开的效果。例如：
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如上结果显示，第一个切片是逐个获取元素；第二个切片是隔元素返回；第三个切片并没有获得所有的最后三个元素，不管你把-1换成0还是换成别的值，返回的结果中都无法得到“湖北”这个元素。为解决这个末尾元素取不到的难题，我们下面介绍无限索引。

4．无限索引

无限索引是指在切片过程中不限定起始元素的位置或终止元素的位置，甚至起始和终止元素的位置都不限定，可以用[::step]表示。第一个冒号是指从列表的第一个元素开始获取；第二个冒号是指到最后一个元素结束（包含最后一个元素值）。例如：
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如上结果显示，如果需要从头开始返回元素，可以将切片中的start设置为冒号（:）；如果需要返回至结尾的元素，可以将切片中的end设置为冒号；当然，start和end都设置为冒号的话，返回的是整个列表元素（等同于复制的功效），再通过step控制步长，实现有规律地跳格取数。

“列表是可变类型的数据结构”指的是可以通过列表特有的“方法”，实现列表元素的增加、删除和修改，一旦通过这些方法完成列表的改操作，列表本身就发生变化了。注意，这里说的是特有的“方法”，而不是函数，对于初学者来说，不易分清Python中的“方法”和函数。

为了让读者容易理解两者的区别，这里举个形象的例子加以说明。“方法”可以理解为“婴幼儿专用商品”，写成Python的语法就是object.method，这里的object就是婴幼儿，method就是专用商品，例如儿童玩具、奶嘴、尿不湿等商品就是给婴幼儿使用的，这些商品是限定用户的，就像“方法”是限定特有对象一样；函数可以理解为普通商品，写成Python的语法就是function(object)，这里的object就是普通大众，function就是大众商品，例如雨伞、自行车、米饭等商品是不限定任何人群的，就像函数可以接受任何一类参数对象一样（如所有可迭代对象）。上面是从狭义的角度简单理解两者的区别，如果从广义的角度来看“方法”和函数，它们都属于对象的处理函数。

5．列表元素的增加

如果需要往列表中增加元素，可使用Python提供的三种方法，即append、extend和insert。下面通过例子来解释三者的区别：



    list3 = [1,10,100,1000,10000]
    # 在列表末尾添加数字2
    list3.append(2)
    print(list3)


    out:


    [1, 10, 100, 1000, 10000, 2]




append是列表所特有的方法，其他常见对象是没有这个方法的，该方法是往列表的尾部增加元素，而且每次只能增加一个元素。如果需要一次增加多个元素，该方法无法实现，只能使用列表的extend方法。



    # 在列表末尾添加20,200,2000,20000四个值
    list3.extend([20,200,2000,20000])
    print(list3)


    out:


    [1, 10, 100, 1000, 10000, 2, 20, 200, 2000, 20000]




使用extend方法往列表尾部增加多个元素时，一定要将多个元素捆绑为列表传递给该方法，即使只有一个元素，也需要以列表的形式传递。
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insert方法可以在列表的指定位置插入新值，该方法需要传递两个参数：一个是索引（或下标）参数，如上面的2，是指在列表元素的第三个位置插入；另一个参数是具体插入的值，既可以是一个常量，也可以是一个列表，如果是列表，就是以嵌套列表的形式插入。

6．列表元素的删除

能往列表中增加元素，就能从列表中删除元素。关于列表元素的删除有三种方法，分别是pop、remove和clear，下面举例说明：



    # 删除list3中20000这个元素
    list3.pop()
    print(list3)
    # 删除list3中11这个元素
    list3.pop(2)
    print(list3)
    out:


    [1, 10, 11, 100, 1000, 10000, ['a', 'b', 'c'], 2, 20, 200, 2000]
    [1, 10, 100, 1000, 10000, ['a', 'b', 'c'], 2, 20, 200, 2000]




如上结果所示，通过pop方法，可以完成列表元素两种风格的删除，一种是默认删除列表的末尾元素，另一种是删除指定位置的列表元素，而且都只能删除一个元素。



    # 删除list3中的['a', 'b', 'c']
    list3.remove(['a', 'b', 'c'])
    print(list3)
    out:


    [1, 10, 100, 1000, 10000, 2, 20, 200, 2000]




remove方法提供了删除指定值的功能，该功能非常棒，但是它只能删除首次出现的指定值。如果你的列表元素特别多，通过pop方法删除指定位置的元素就显得非常笨拙，因为你需要数出删除值的具体位置，而使用remove方法就很方便。



    # 删除list3中所有元素
    list3.clear()
    print(list3)


    out:


    []




clear从字面理解就是清空的意思，确实，该方法就是将列表中的所有元素全部删除。如上结果所示，通过clear方法返回的是一个空列表。

7．列表元素的修改

如果列表元素值存在错误该如何修改呢？不幸的是对于列表来说，没有具体的方法可言，但可以使用“取而改之”的思想实现元素的修改。下面通过具体的例子来加以说明：



    list4 = ['洗衣机','冰响','电视机','电脑','空调']
    # 将“冰响”修改为“冰箱”
    print(list4[1])
    list4[1] = '冰箱'
    print(list4)


    out:


    冰响
    ['洗衣机', '冰箱', '电视机', '电脑', '空调']




“取而改之”是指先通过错误元素的获取（通过索引的方法），再使用正确的值重新替换即可。正如上面的结果所示，就是用新值替换旧值，完成列表元素的修改。

当然，除了上面介绍的列表元素增加和删除所涉及的“方法”外，还有其他“方法”，如排序、计数、查询位置、逆转，接下来仍然通过具体的例子来说明它们的用法：
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count方法是用来对列表中的某个元素进行计数，每次只能往count方法中传递一个值；index方法则返回指定值在列表中的位置，遗憾的是只返回首次出现该值的位置；reverse方法是将列表元素全部翻转，最后一个元素重新排到第一个位置，倒数第二个元素排到第二个位置，以此类推；sort方法可以实现列表元素的排序，默认是升序，可以将reverse参数设置为True，进而调整为降序。需要注意的是，sort方法只能对同质数据进行排序，即列表元素统一都是数值型或字符型，不可以混合多种数据类型或数据结构。

3.1.2　元组

元组与列表类似，关于元组同样需要做如下三点说明：


	元组通过英文状态下的圆括号构成，即()。其存放的元素与列表一样，可以是不同的数值类型，也可以是不同的数据结构。

	元组仍然是一种序列，所以几种获取列表元素的索引方法同样可以使用到元组对象中。

	与列表最大的区别是，元组不再是一种可变类型的数据结构。



由于元组只是存储数据的不可变容器，因此其只有两种可用的“方法”，分别是count和index。它们的功能与列表中的count和index方法完全一样，这里就简单举例，不再详细赘述：



    t = ('a','d','z','a','d','c','a')
    # 计数
    print(t.count('a'))
    # 元素位置
    print(t.index('c'))


    out:


    3
    5




3.1.3　字典

字典是非常常用的一种数据结构，它与json格式的数据非常相似，核心就是以键值对的形式存储数据，关于Python中的字典做如下四点说明：


	构造字典对象需要使用大括号表示，即{}，每一个字典元素都是以键值对的形式存在，并且键值对之间用英文状态下的冒号隔开，即key:value。

	键在字典中是唯一的，不能有重复，对于字符型的键需要用引号引起来。值可以是单个值，也可以是多个值构成的列表、元组或字典。

	字典不再是序列，无法通过位置索引完成元素值的获取，只能通过键索引实现。

	字典与列表一样，都是可变类型的数据结构。



首先介绍字典的键索引如何实现元素值的获取，举例如下：
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对于字典来说，它不再是序列，通过第一条输出结果可知，构造时的字典元素与输出时的字典元素顺序已经发生了变化，要想获取元素值，只能在索引里面写入具体的键；在字典dict1中，键“子女”对应的值是另一个字典，属于dict1的嵌套字典，所以需要通过双层键索引获取张三儿子的姓名；键“兴趣”对应的值是列表，所以“游泳”这个值只能通过先锁定字典的键再锁定列表元素的位置才能获得。

接下来介绍字典的可变性。关于可变性，仍然是对字典元素进行增加、删除和修改的操作，这些操作都可以通过字典的“方法”实现，下面将依次介绍字典的各个操作。

1．字典元素的增加

针对字典元素的增加，可以使用如下三种方式实现，分别是setdefault方法、update方法和键索引方法：
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如上结果所示，setdefault方法接受两个参数，第一个参数为字典的键，第二个参数是键对应的值；update从字面理解是对字典的更新，关于update方法完成字典元素的修改可参见后面的内容，除此，它还可以增加元素，与setdefault不同的是该方法接受的是一个字典对象；第三种方法是通过键索引实现的，如果原字典中没有指定的键，就往字典中增加元素，否则，起到修改字典元素的功能。

2．字典元素的删除

关于字典元素的删除可以使用pop、popitem和clear三种“方法”实现，具体操作如下：
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如上结果显示，pop方法在列表中同样起到删除元素的作用，如果不传递任何值给pop方法，则表示删除列表末尾的一个元素，否则就是删除指定下标的一个元素，但是在字典中pop方法必须指定需要删除的键，否则就会引起语法错误；如果需要删除嵌套字典中的某个键，就必须先通过键索引取出对应的字典，然后使用pop方法完成嵌套字典元素的删除；popitem方法不需要传递任何值，它的功能就是任意删除字典中的某个元素；clear方法则可以干净利落地清空字典中的所有元素。

3．字典元素的修改

最后来看一下字典元素的修改，关于修改部分，可以使用如下两种方法：
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正如“字典元素的增加”部分所提到的，也可以使用update方法和键索引方法完成字典元素的修改，具体如上面的例子所示。需要注意的是，如果字典中的值是另一个字典或列表，需要先通过键索引实现字典元素的查询，然后在查询的基础上应用对应的修改方法即可（如update方法或“取而改之”的方法）。

列表还有一些其他“方法”，这里列出几个比较重要的方法并通过例子来解释：
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get方法的功能与键索引已知，可以从字典中取出键对应的值。所不同的是，如果某个键在字典中不存在，应用键索引的方法会产生“键错误”的信息；而get方法则不会报错，也就不会影响其他脚本的正常执行。keys、values和items方法分别取出字典中的所有键、值和键值对。

3.2　控制流

Python中的控制流语句和其他编程软件控制流相似，主要包含if分支、for循环和while循环，而且控制流的使用非常频繁。例如，分不同情况执行不同的内容就可以使用if分支完成；对每一个对象进行相同的操作可以使用for循环实现；当无法确定循环的对象是什么时，还可以使用while循环完成重复性的操作。下面就详细介绍if分支、for循环和while循环的具体使用说明。

3.2.1　if分支

if分支是用来判别某个条件是否满足时所对应的执行内容，常见的分支类型有二分支类型和多分支类型。二分支是指条件只有两种情况，例如年龄是否大于18周岁，收入是否超过15000元等。多分支是指条件个数超过两种，例如将考试成绩分成合格、良好和优秀三种等级，将年龄分为少年、青年、中年和老年4个段。可以将if分支形象地表示成图3-1。
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图3-1　if分支流程图



如图3-1所示，菱形代表条件，矩形代表不同条件下执行的语句块。左图展示的就是二分支的情况，右图为三分支的判断风格。在Python中二分支和三分支的语法可以写成表3-1的形式。



表3-1　if分支的二分支和三分支的语法
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关于上面的语法，有如下4点需要注意：


	对于多分支的情况，else if在Python缩写为elif。

	不论是关键词if、elif还是else，其所在的行末尾都必须加上英文状态的冒号。

	在条件之后的执行语句（expression部分）都需要缩进，而且在整个语句块中，保持缩进风格一致。

	else关键词后面千万不要再加上具体的条件。



针对上面的语法，通过简单的例子（见表3-2）来加以说明，希望读者能够比较好地理解if分支的语法和注意事项。



表3-2　if语句二分支和多分支的例子
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3.2.2　for循环

循环的目的一般都是为了解决重复性的工作，如果你需要对数据集中的每一行做相同的处理，但不使用循环的话，就会导致代码量剧增，而且都是无意义的重复代码。如果使用循环的语法解决类似上面的问题，也许只要10行左右的代码即可，既保证代码的简洁性，又保证问题得到解决。为了使读者形象地理解for循环的操作流程，可将其表示为如图3-2所示的效果。
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图3-2　for循环的操作流程



如图3-2所示，对于for循环来说，就是把可迭代对象中的元素（如列表中的每一个元素）通过漏斗的小口依次倒入之后的执行语句中。在图3-2中，漏斗代表可迭代对象，小球代表可迭代对象中的元素，黑框是对每一个元素的具体计算过程，菱形是需要对每一个元素做条件判断，圆柱体则存放了计算后的结果。

对于左图来说，直接将漏斗中的每一个元素进行某种计算，最终把计算结果存储起来；右图相对复杂一些，多了一步计算前的判断，这个就需要if分支和for循环搭配完成，然后将各分支的结果进行存储。接下来，分别对如上两种for循环用法加以案例说明。
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如上展示的就是对列表list6中每个元素做平方加1的结果，在for循环之前先构造了空列表result，用于最终计算结果的存储；Python中的指数运算可以使用两个星号表示，如3的5次方可以写成3**5；最后通过列表的append方法将每个元素的计算结果依次存入result变量中。下面再看一个有判断条件的for循环用法。
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如上结果所示，通过for循环可以非常方便地计算出所有1到100之间的偶数和。对于上面Python语句有如下5点说明：


	在进入循环之前必须定义一个变量，并将0赋给它，目的是用于和的累加。

	虽然可以通过方括号[]实现列表的构建，但是手工写入1至100的数字很麻烦，如果使用Python提供的range函数就可以非常方便地生成有规律的可迭代对象，但是该函数取不到上限，所以range函数的第二个参数写入的是101。

	判断一个数值是否为偶数，就将该数值与2相除求其余数，如果余数等于0则为偶数，否则为奇数，所以用%表示计算两个数商的余数，判断余数是否等于0，用双等号“==”表示。

	由于计算的是偶数和，所以if分支属于二分支类型，这里只关心偶数的和，对于else部分就直接使用关键词pass表示忽略，当然读者也可以省略掉else:和pass两行。

	最后的print输出部分使用了格式化的输出方法，如代码中的%d代表一个整数型的坑，%s1_100就是往坑中填入的值，如果有多个待填入坑，就得指定多个填入的值，这样的格式化输出可以写成%（值1,值2,值3）。除了有整数型的坑，还有%s、%f和.2f%等，分别代表字符型的坑、浮点型（小数型）的坑和保留两位小数点的浮点型坑等。



如果是对可迭代对象中的每一个元素做相同处理的话，正如上面的例子中对列表list6的每个元素做平方加1的计算，不仅可以使用for循环，还可以通过更简单的列表表达式完成。对于列表表达式，可以写成如下语法：



    [expression for i in iterable if condition]




在上面的列表表达式中，expression就是对每一个元素的具体操作表达式；iterable是某个可迭代对象，如列表、元组或字符串等；if condition是对每一个元素做分支判断，如果条件符合，则expression操作对应的元素。为了更好地说明列表表达式，下面举一个示例：



    # 对列表中的偶数做三次方减10的处理
    list7 = [3,1,18,13,22,17,23,14,19,28,16]
    result = [i ** 3 - 10 for i in list7 if i % 2 == 0]
    print(result)


    out:


    [5822, 10638, 2734, 21942, 4086]




如上结果所示，在原列表list7中通过余数判断获得5个偶数，分别是18、22、14、28和16，再对这些数做三次方减10的操作就得到了最终的输出结果，而且结果还是列表型的数据结构。Python中除了有列表表达式，还有元组表达式和字典表达式，它们的语法跟列表表达式类似，由于它们在实际工作中的使用并不是很频繁，所以就不对它们做详细说明了。

如果读者在学习或工作中需要解决的问题既可以用for循环实现也可以通过列表表达式完成，建议优先选择列表表达式的方法，因为其语法简洁，而且在计算的效率上也比多行的for循环高得多。关于for循环的内容就讲解这么多，最后介绍控制流中的while循环。

3.2.3　while循环

while循环与for循环有一些相似之处，有时for循环的操作和while循环的操作是可以互换的，但while循环更适合无具体迭代对象的重复性操作。这句话理解起来可能比较吃力，下面通过一个比较形象的例子来说明两者的差异。

当你登录某手机银行APP账号时，一旦输入错误，就会告知用户还剩几次输入机会，很明显，其背后的循环就是限定用户只能在N次范围内完成正确的输入，否则当天就无法再进行用户名和密码的输入，对于for循环来说，就有了具体的迭代对象，如从1到N；当你在登录某邮箱账号时，输入错误的用户名或密码，只会告知“您的用户名或密码错误”，并不会限定还有几次剩余的输入机会，所以对于这种重复性的输入操作，对方服务器不确定用户将会输入多少次才会正确，对于while循环来说，就相当于一个无限次的循环，除非用户输入正确。

首先来了解一下while循环在Python中的语法表达：



    while condition:
        if condition1:
        expression1
    elif condition2:
        expression2
    else:
        expression3




当while关键词后面的条件满足时，将会重复执行第二行开始的所有语句块。一般情况下，while循环都会与if分支搭配使用，就像for循环与if分支搭配一样，如上面的while循环语法中就内嵌了三分支的if判断，读者可以根据具体的情况调整分支的个数。针对上文提到的两种账号登录模式，进一步通过实例（见表3-3）代码来比较for循环和while循环的操作差异。



表3-3　for循环和while的例子
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对如上呈现的代码做几点解释：


	input函数可以实现人机交互式的输入，一旦运行，用户填入的任何内容都会以字符型的值赋值给user变量和password变量，由于实际的密码为数字123，因此必须将input函数的结果套在int函数内，将其转换为整数型。

	如果有多个条件，条件之间的逻辑关系不管是“且”（用&表示）还是“或”（用|表示），所有的条件都必须用圆括号括起来，否则可能会得到诡异的结果。

	在while循环中，while关键词后面直接跟上True值，就表示循环将无限次执行，正如用户无限次输入错误的用户名和密码一般，直到输入正确并碰见break关键词时才会退出循环。

	break关键字在Python的循环过程中会比较常见，其功能是退出离它最近的循环系统（可能是for循环或while循环）。如代码所示，当正确填入用户名和密码时，就会执行break关键字，此时就会退出整个循环系统。与break类似的另一个关键字是continue，不同的是，continue只是结束循环系统中的当前循环，还得继续下一轮的循环操作，并不会退出整个循环。



3.3　字符串处理方法

3.3.1　字符串的常用方法

在平时的工作中，也会碰见字符串型数据的处理，例如如何截取字符串中的某一段内容、如何将字符串按照某个指定的分隔符将其切割开、如何对字符串中的某些值进行替换等。本节内容重点讲述有关字符串的几种常见处理“方法”，首先介绍一下Python中的字符串有哪些构造方法：
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构造字符串可以使用三种形式的引号，如果字符串的内容不包含任何引号，那么单引号、双引号和三引号都可以使用；如果字符串的内容仅包含双引号，类似变量string1的形式，那么只能使用单引号或三引号构造字符串；如果字符串的内容仅包含单引号，类似变量string2的形式，那么只能使用双引号或三引号完成字符串的创建；如果字符串的内容既包含单引号，又包含双引号，类似变量string3所示，那只能使用三引号构建字符串。所以，三引号是适用情况最多的字符串构造方法，而且三引号允许长字符串的换行，这是其他两种引号无法实现的，如变量string4所示。

接下来将字符串的常用“方法”汇总到表3-4中，以便读者学习和查阅。



表3-4　字符串的常用方法
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为了使读者很好地理解表3-4中的字符串“方法”，下面通过一些小例子作为字符串常用“方法”的解释：
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需要说明的是，字符串的index和find方法都是只能返回首次发现子串的位置，如果子串在原字符串中没有找到，对于index方法来说，则返回报错信息，对于find方法，则返回值-1。所以，推荐使用find方法寻找子串的位置，因为即使找不到子串也不会因为错误而影响其他程序的正常执行。

有时，光靠字符串的这些“方法”无法实现字符串的其他处理功能，例如，怎样在字符串中找到有规律的目标值、怎样替换那些不是固定值的目标内容、怎样按照多个分隔符将字符串进行切割等。关于这方面问题的解决，需要用到字符串的正则表达式，接下来我们就进入正则表达式的学习。

3.3.2　正则表达式

正则表达式就是从字符串中发现规律，并通过“抽象”的符号表达出来。打个比方，对于2,5,10,17,26,37这样的数字序列，如何计算第7个值，肯定要先找该序列的规律，然后用n2
 +1这个表达式来描述其规律，进而得到第7个值为50。对于需要匹配的字符串来说，同样把发现规律作为第一步，本节主要使用正则表达式完成字符串的查询匹配、替换匹配和分割匹配。在进入字符串的匹配之前，先来了解一下都有哪些常用的正则符号，见表3-5。



表3-5　常用的正则符号
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如果读者能够比较熟练地掌握表3-5中的内容，相信在字符串处理过程中将会游刃有余。如前文所说，本节将基于正则表达式完成字符串的查询、替换和分割操作，这些操作都需要导入re模块，并使用如下几个函数。

1．匹配查询函数

findall(pattern, string, flags=0)

findall函数可以对指定的字符串进行遍历匹配，获取字符串中所有匹配的子串，并返回一个列表结果。该函数的参数含义如下：


	pattern：指定需要匹配的正则表达式。

	string：指定待处理的字符串。

	flags：指定匹配模式，常用的值可以是re.I、re.M、re.S和re.X。re.I的模式是让正则表达式对大小写不敏感；re.M的模式是让正则表达式可以多行匹配；re.S的模式指明正则符号.可以匹配任意字符，包括换行符\n；re.X模式允许正则表达式可以写得更加详细，如多行表示、忽略空白字符、加入注释等。



2．匹配替换函数

sub(pattern, repl, string, count=0, flags=0)

sub函数的功能是替换，类似于字符串的replace方法，该函数根据正则表达式把满足匹配的内容替换为repl。该函数的参数含义如下：


	pattern：同findall函数中的pattern。

	repl：指定替换成的新值。

	string：同findall函数中的string。

	count：用于指定最多替换的次数，默认为全部替换。

	flags：同findall函数中的flags。



3．匹配分割函数

split(pattern, string, maxsplit=0, flags=0)

split函数是将字符串按照指定的正则表达式分隔开，类似于字符串的split方法。该函数的具体参数含义如下：


	pattern：同findall函数中的pattern。

	maxsplit：用于指定最大分割次数，默认为全部分割。

	string：同findall函数中的string。

	flags：同findall函数中的flags。



如果上面的函数和参数含义都已经掌握了，还需要进一步通过案例加强理解，接下来举例说明上面的三个函数：
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如上结果所示，在第一个例子中通过正则表达式"tianqi:'(.*?)'"实现目标数据的获取，如果不使用括号的话，就会产生类似"tianqi:'晴'", "tianqi:'阴～小雨'"这样的值，所以，加上括号就是为了分组，且仅返回组中的内容；第二个例子并没有将正则表达式写入圆括号，如果写上圆括号也是返回一样的结果，所以findall就是用来返回满足匹配条件的列表值，如果有括号，就仅返回括号内的匹配值；第三个例子使用替换的方法，将所有的标点符号换为空字符，进而实现删除的效果；第四个例子是对字符串的分割，如果直接按照正则'[，。、a-zA-Z0-9（）]'分割的话，返回的结果中包含空字符，如'2室2厅'后面就有一个空字符。为了删除列表中每个元素的首尾空字符，使用了列表表达式，并且结合字符串的strip方法完成空字符的压缩。

3.4　自定义函数

3.4.1　自定义函数语法

虽然Python的标准库中自带了很多“方法”或函数，并且第三方模块也提供了更多的现成“方法”与函数，但有时还是不能满足学习或工作中的需求，这时就需要自定义函数了。另外，为了避免重复代码的编写，也可以将常用的代码块封装为函数，在需要时调用函数即可，这样也会使代码简洁易读。

在Python中有一种自定义函数叫匿名函数，可以用lambda关键字定义。通过lambda构造的函数可以没有名称，最大特点是“一气呵成”，即在自定义匿名函数时，所有代码只能在一行内完成，语法如下：



    lambda parameters : function_expression




如上语法中，lambda为匿名函数的关键起始词；parameters是函数可能涉及的形参，如果有多个参数，需要用英文状态的逗号隔开；function_expression为具体的函数体。需要再次强调的是，如果需要构造的函数不是很复杂，可以使用lambda匿名函数一气呵成地表达完，否则就只能使用def关键字构造有名称的自定义函数了。下面举一个实例来描述lambda匿名函数的使用：
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本案例的目的是统计列表中的元素频次，并根据频次从高到低排序。首先在统计元素频次时使用了for循环，其中set函数是构造集合对象，可以实现列表元素的去重；然后直接对存储键值对的列表直接排序，发现默认是按照字母排序，见第三行输出，并不是以实际的频次排序；最后通过构建匿名函数，对列表元素（每一个键值对元组）的第二个元素降序排序，进而实现输出结果中的最后一行效果。

虽然匿名函数用起来很灵活，会在很多代码中遇到，但是它的最大特点也是它的短板，即无法通过lambda函数构造一个多行而复杂的函数。为了弥补其缺陷，Python提供了另一个关键字def构造复杂的自定义函数，其语法如下：



    def function_name(parameters):
         function_expression
         return(result)




如上语法中，def是define单词的缩写，表示自定义；function_name为自定义的函数名称；parameters为自定义函数的形参，需要放在圆括号内；第一行的结束必须要加上英文状态的冒号，这是很多初学者容易忽略的细节；function_expression是具体的函数体（注意，第二行开始需要缩进），根据自定义的需求，可以很简单也可以很复杂；return用于返回函数的计算结果，如果有多个值需要返回，可以全部写在return的括号内，并以逗号隔开。首先，编写一段猜数字游戏的自定义函数，用于说明自定义函数的语法：
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如上的猜数字游戏代码，大家可能见过，这里在《Python简明教程》的基础上做了一定的修改，进而可以更加“智能”地告知参与游戏的用户可以在什么范围内猜数。代码中用到的知识点都是前面介绍过的基础内容，这里就不对代码做详细解释了。

3.4.2　自定义函数的几种参数

通过构造自定义函数，可以避免冗余代码的出现。关于Python中的自定义函数，还有四类重要的参数需要跟读者一一解释，即必选参数、默认参数、可变参数和关键字参数。

1．必选参数

必选参数，顾名思义就是当你在调用一个自定义函数时必须给函数中的必选参数赋值，否则程序将会报错，并提醒用户“缺少一些必选的位置参数”。就以上面的猜数字函数为例，如果不给该函数的max参数传递一个值，结果就是这样的：
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如上所示，返回“类型错误”的提示，再具体查看最后一行的反馈信息，结论为“game函数缺少一个必要的位置参数max”表明game函数需要给max参数传值。

2．默认参数

默认参数是指在构造自定义函数的时候就已经给某些参数赋予了各自的初值，当调用函数时，这样的参数可以不用传值。例如计算1到n的p次方和：
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如上构造的自定义函数中，n为必选参数，p为默认参数。根据结果显示，在第一次调用函数时，并没有给p参数传递任何值，函数正常运行，而且默认计算平方和；在第二次调用函数时，给p传递了新值3，此时p参数由原来的2换成了3，进而可以计算立方和。

3．可变参数

上面讲解的必选参数和默认参数都是在已知这个自定义函数需要多少个形参的情况下构建的，如果不确定该给自定义函数传入多少个参数值时，该如何自定义函数呢？这么说可能有点抽象，接下来通过对比的例子来说明。

例如，小明的弟弟小亮刚读一年级，老师布置了一些关于两个数的求和运算，针对这个问题，我们可以构建如下的自定义函数：
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如果只是两个数求和的问题可以很简单地利用自定义函数add解决，但如果不是两个数之和，而是三个数或四个数或五个数之和，也就是说不确定接下来会计算几个数的和，这时再使用上面的add函数似乎就不合理了。好在Python给自定义函数提供了可变参数，目的就是解决这类问题。举例如下：
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如上自定义函数中，参数args前面加了一个星号*，这样的参数就称为可变参数，该参数是可以接纳任意多个实参的。之所以能够接纳任意多个实参，是因为该类型的参数将这些输入的实参进行了捆绑，并且组装到元组中，正如输出结果中的第一行和第三行，就是自定义函数中print(args)语句的效果。

4．关键字参数

虽然一个可变参数可以接受多个实参，但是这些实参都被捆绑为元组了，而且无法将具体的实参指定给具体的形参，那有没有一种参数既可以接受多个实参，又可以把多个实参指定给各自的实参名呢？答案是关键字参数，而且这种参数会把带参数名的参数值组装到一个字典中，键就是具体的实参名，值就是传入的参数值。为了帮助读者理解关键字参数的含义，下面举一个例子来解释关键字参数。

例如某电商平台，在用户注册时，用户的手机号及出生日期为必填项，其他信息为选填项。对于选填项来说，电商平台并不知道用户会不会填，以及可能填多少个信息，而且这些信息都是有对应含义的。为了搜集信息，可以创建一个含关键字参数的自定义函数：
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如上结果所示，在自定义函数info_collection中，tel和birthday都是必选参数，kwargs为关键字参数。当调用函数时，tel和birthday两个参数必须要传入对应的值，而其他的参数都是用户任意填写的，并且关键字参数会把这些任意填写的信息组装为字典，如输出中的第一行信息；为了把必选参数的值和关键字参数的值都汇总起来，在自定义函数时初设了空字典user_info，并通过字典元素增加的方法完成用户信息的搜集，如输出的第二个结果。

3.5　一个爬虫案例

虽然前面的基础知识点都通过一些小例子加以解释和说明，但毕竟都是零散的。为了能够将前文的基础知识点串起来，下面给出一个简单的爬虫案例，希望读者在学习该案例的同时，更进一步地认识到基础知识的重要性。

该案例主要是为了获取某城市的历史天气数据，字段包含日期、最低气温、最高气温、风向、风力、天气状况、空气质量指标值、空气质量等级和空气质量说明，所有数据一共包含2544天的记录。下面就详细写出整个爬虫的代码：
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代码说明：如上所示的爬虫代码中，绝大多数都添加了相应的注释性语言，另外再解释两点，一个是爬虫中添加字典类型的请求头headers，这样做的目的是为了将Python伪装成一个真实的浏览器，进而促使被访问的网站（或者称服务器）将Python当作一个正常的访问用户；另一个是在爬虫的循环中随机停顿几秒，这样做的目的是为了减轻被访问网站的流量压力，否则单机在一秒内访问对方十几次甚至上百次，会消耗对方很多资源。之所以在代码中添加这两方面的内容，都是为了防止被访问的网站对爬虫代码实施反爬举措，如访问需要输入验证码、重新登录甚至是封闭IP。

最终运行完上面的Python爬虫代码，就可以获得如下结构的数据表：
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3.6　本章小结

本章主要向读者介绍了有关Python的基础知识，包含三种基本的数据结构及对应的常用方法、三类控制流语法、字符串的常用处理方法、正则表达式的灵活使用、如何编写自定义函数以及如何基于这些知识点完成一个小的爬虫案例。通过本章内容的学习，希望读者能够牢牢掌握基础，为后续章节的学习做好充分的准备。

最后，回顾一下本章中学到的Python“方法”和函数，以便读者查询和记忆：
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第4章

Python数值计算工具——Numpy

尽管在第3章中介绍了有关存储数据的列表对象，但是其无法直接参与数值运算（虽然可以使用加法和乘法，但分别代表列表元素的增加和重复）。本章将介绍另一种非常有用的数据结构，那就是数组，通过数组可以实现各种常见的数学运算，而且基于数组的运算，也是非常高效的。

本章的重点是讲解有关Python数值运算的numpy模块，通过numpy模块的学习，你将掌握如下几方面的内容，进而为后面章节的统计运算和机器学习打下基础：


	数组的创建与操作；

	数组的基本数学运算；

	常用数学和统计函数；

	线性代数的求解；

	伪随机数的创建。



4.1　数组的创建与操作

通过numpy模块中的array函数实现数组的创建，如果向函数中传入一个列表或元组，将构造简单的一维数组；如果传入多个嵌套的列表或元组，则可以构造一个二维数组。构成数组的元素都是同质的，即数组中的每一个值都具有相同的数据类型，下面分别构造一个一维数组和二维数组。

4.1.1　数组的创建
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如上结果所示，可以将列表或元组转换为一个数组，在第二个数组中，输入的元素含有整数型和浮点型两种数据类型，但输出的数组元素全都是浮点型（原来的整型会被强制转换为浮点型，从而保证数组元素的同质性）。

使用位置索引可以实现数组元素的获取，虽然在列表中讲解过如何通过正向单索引、负向单索引、切片索引和无限索引获取元素，但都无法完成不规律元素的获取，如果把列表转换为数组，这个问题就可以解决了，下面介绍具体的操作。

4.1.2　数组元素的获取

先来看一下一维数组元素与二维数组元素获取的例子，代码如下：
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如上结果是通过位置索引获取一维和二维数组中的元素，在一维数组中，列表的所有索引方法都可以使用在数组上，而且还可以将任意位置的索引组装为列表，用作对应元素的获取；在二维数组中，位置索引必须写成[rows,cols]的形式，方括号的前半部分用于控制二维数组的行索引，后半部分用于控制数组的列索引。如果需要获取所有的行或列元素，那么，对应的行索引或列索引需要用英文状态的冒号表示。但是，要是从数组中取出某几行和某几列，通过[rows,cols]的索引方法就不太有效了，例如：
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如上结果所示，第一个打印结果并不是2×2的数组，而是含两个元素的一维数组，这是因为numpy将[[0,-1],[1,3]]组合的理解为了[0,1]和[-1,3]；同样，在第二个元素索引中，numpy仍然将[[0,-1],[1,2,3]]组合理解为拆分单独的[rows,cols]形式，最终导致结果中的错误信息。实际上，numpy的理解是错误的，第二个输出应该是一个2×3的数组。为了克服[rows,cols]索引方法的弊端，建议读者使用ix_函数，具体操作如下：
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4.1.3　数组的常用属性

如果不是手工写入的数组，而是从外部读入的数据，此时也许对数据就是一无所知，如该数据的维数、行列数、数据类型等信息，下面通过简短的代码来了解数组的几个常用属性，进而跨出了解数据的第一步。

在numpy模块中，可以通过genfromtxt函数读取外部文本文件的数据，这里的文本文件主要为csv文件和txt文件。关于该函数的语法和重要参数含义如下：



     np.genfromtxt(fname, dtype=<class ‘float’>, comments=’#’, delimiter=None, skip_header=0,
skip_footer=0, converters=None, missing_values=None, filling_values=None, usecols=None,
names=None,)





	fname：指定需要读入数据的文件路径。

	dtype：指定读入数据的数据类型，默认为浮点型，如果原数据集中含有字符型数据，必须指定数据类型为“str”。

	comments：指定注释符，默认为“#”，如果原数据的行首有“#”,将忽略这些行的读入。

	delimiter：指定数据集的列分割符。

	skip_header：是否跳过数据集的首行，默认不跳过。

	skip_footer：是否跳过数据集的脚注，默认不跳过。

	converters：将指定列的数据转换成其他数值。

	miss_values：指定缺失值的标记，如果原数据集含指定的标记，读入后这样的数据就为缺失值。

	filling_values：指定缺失值的填充值。

	usecols：指定需要读入哪些列。

	names：为读入数据的列设置列名称。



接下来通过上面介绍的数据读入函数，读取学生成绩表数据，然后使用数组的几个属性，进一步掌握数据的结构情况。
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如上结果所示，读入的学生成绩表是一个二维的数组（type函数和ndim方法），一共包含1380行观测和5个变量（shape方法），形成6900个元素（size方法），并且这些元素都属于浮点型（dtype方法）。通过上面的几个数组属性，就可以大致了解数组的规模。

4.1.4　数组的形状处理

数组形状处理的手段主要有reshape、resize、ravel、flatten、vstack、hstack、row_stack和colum_stack，下面通过简单的案例来解释这些“方法”或函数的区别。
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如上结果所示，虽然reshape和resize都是用来改变数组形状的“方法”，但是reshape方法只是返回改变形状后的预览，但并未真正改变数组arr3的形状；而resize方法则不会返回预览，而是会直接改变数组arr3的形状，从前后两次打印的arr3形状就可以发现两者的区别。如果需要将多维数组降为一维数组，利用ravel、flatten和reshape三种方法均可以轻松解决：
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如上结果所示，在默认情况下，优先按照数组的行顺序，逐个将元素降至一维（见数组降维的前三行打印结果）；如果按原始数组的列顺序，将数组降为一维的话，需要设置order参数为“F”（见数组降维的后三行打印结果）。尽管这三者的功能一致，但之间是否存在差异呢？接下来对降维后的数组进行元素修改，看是否会影响到原数组arr4的变化：
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如上结果所示，通过flatten方法实现的降维返回的是复制，因为对降维后的元素做修改，并没有影响到原数组arr4的结果；相反，ravel方法与reshape方法返回的则是视图，通过对视图的改变，是会影响到原数组arr4的。

vstack用于垂直方向（纵向）的数组堆叠，其功能与row_stack函数一致，而hstack则用于水平方向（横向）的数组合并，其功能与colum_stack函数一致，下面通过具体的例子对这四种函数的用法和差异加以说明。

[image: ]


如上结果所示，前两个输出是纵向堆叠的效果，后两个则是横向合并的效果。如果是多个数组的纵向堆叠，必须保证每个数组的列数相同；如果将多个数组按横向合并的话，则必须保证每个数组的行数相同。

4.2　数组的基本运算符

本章开头就提到列表是无法直接进行数学运算的，一旦将列表转换为数组后，就可以实现各种常见的数学运算，如四则运算、比较运算、广播运算等。

4.2.1　四则运算

在numpy模块中，实现四则运算的计算既可以使用运算符号，也可以使用函数，具体如下例所示：
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四则运算中的符号分别是“+-*/”，对应的numpy模块函数分别是np.add、np. subtract、np.multiply和np.divide。需要注意的是，函数只能接受两个对象的运算，如果需要多个对象的运算，就得使用嵌套方法，如上所示的符号加法和符号除法。不管是符号方法还是函数方法，都必须保证操作的数组具有相同的形状，除了数组与标量之间的运算（如除法中的身高与100的商）。另外，还有三个数学运算符，分别是余数、整除和指数：
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可以使用“%、//、**”计算数组元素之间商的余数、整除部分以及数组元素之间的指数。当然，如果读者比较喜欢使用函数实现这三种运算的话，可以使用np.fmod、np.modf和np.power，但是整除的函数应用会稍微复杂一点，需要写成np.modf(arr7/arr8)[1]，因为modf可以返回数值的小数部分和整数部分，而整数部分就是要取的整除值。

4.2.2　比较运算

除了数组的元素之间可以实现上面提到的数学运算，还可以做元素间的比较运算。关于比较运算符有表4-1所示的六种情况。



表4-1　比较运算符及其含义
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运用比较运算符可以返回bool类型的值，即True和False。在笔者看来，有两种情况会普遍使用到比较运算符，一个是从数组中查询满足条件的元素，另一个是根据判断的结果执行不同的操作。例如：
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运用bool索引，将满足条件的元素从数组中挑选出来，但不管是一维数组还是多维数组，通过bool索引返回的都是一维数组；np.where函数与Excel中的if函数一样，就是根据判定条件执行不同的分支语句。

4.2.3　广播运算

前面所介绍的各种数学运算符都是基于相同形状的数组，当数组形状不同时，也能够进行数学运算的功能称为数组的广播。但是数组的广播功能是有规则的，如果不满足这些规则，运算时就会出错。数组的广播规则是：


	各输入数组的维度可以不相等，但必须确保从右到左的对应维度值相等。

	如果对应维度值不相等，就必须保证其中一个为1。

	各输入数组都向其shape最长的数组看齐，shape中不足的部分都通过在前面加1补齐。



从字面上理解这三条规则可能比较困难，下面通过几个例子对每条规则加以说明，希望能够帮助读者理解它们的含义：

[image: ]


如上结果所示，第一个打印结果其实并没有用到数组的广播，因为这两个数组具有同形状；第二个打印结果是三维数组和两维数组的和，虽然维数不一样，但末尾的两个维度值是一样的，都是4和3，最终得到5×4×3的数组；第三个打印中的两个数组维数和维度值均不一样，但末尾的两个维度值中必须含一个1，且另一个必须相同，都为4，相加之后得到5×4×3的数组；第四个打印结果反映的是4×3的二维数组和(3,)的一维数组的和，两个数组维度不一致，为了能够运算，广播功能会自动将(3,)的一维数组补齐为(1,3)的二维数组，进而得到4×3的数组。通过对上面例子的解释，希望读者能够掌握数组广播功能的操作规则，以防数组运算时发生错误。

4.3　常用的数学和统计函数

numpy模块的核心就是基于数组的运算，相比于列表或其他数据结构，数组的运算效率是最高的。在统计分析和挖掘过程中，经常会使用到numpy模块的函数，接下来将常用的数学函数和统计函数汇总到表4-2中，以便读者查询和使用。



表4-2　数学函数与统计函数
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根据上面的表格，需要对统计函数重点介绍，这些统计函数都有axis参数，该参数的目的就是在统计数组元素时需要按照不同的轴方向计算，如果axis=1，则表示按水平方向计算统计值，即计算每一行的统计值；如果axis=0，则表示按垂直方向计算统计值，即计算每一列的统计值。为了简单起见，这里做一组对比测试，以便读者明白轴的方向具体指什么：
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如上结果所示，垂直方向就是对数组中的每一列计算总和，而水平方向就是对数组中的每一行计算总和。同理，如果读者想小试牛刀的话，就以4.1.3节中读取的学生考试成绩为例，计算每一个学生（水平方向）的总成绩和每一门科目（垂直方向）的平均分。

4.4　线性代数的相关计算

数据挖掘的理论背后几乎离不开有关线性代数的计算问题，如矩阵乘法、矩阵分解、行列式求解等。本章介绍的numpy模块同样可以解决各种线性代数相关的计算，只不过需要调用Numpy的子模块linalg（线性代数的缩写），该模块几乎提供了线性代数所需的所有功能。

表4-3给出了一些numpy模块中有关线性代数的重要函数，以便读者快速查阅和掌握函数用法。



表4-3　numpy模块中有关线性代数的重要函数
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4.4.1　矩阵乘法
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点积函数dot，使用在两个一维数组中，实际上是计算两个向量的乘积，返回一个标量；使用在两个二维数组中，即矩阵的乘法，矩阵乘法要求第一个矩阵的列数等于第二个矩阵的行数，否则会报错。

4.4.2　diag函数的使用
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如上结果所示，如果给diag函数传入的是二维数组，则返回由主对角元素构成的一维数组；如果向diag函数传入一个一维数组，则返回方阵，且方阵的主对角线就是一维数组的值，方阵的非主对角元素均为0。

4.4.3　特征根与特征向量

我们知道，假设A为n阶方阵，如果存在数λ和非零向量，使得Ax=λx（x≠0），则称λ为A的特征根，x为特征根λ对应的特征向量。如果需要计算方阵的特征根和特征向量，可以使用子模块linalg中的eig函数：
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如上结果所示，特征根和特征向量的结果存储在元组中，元组的第一个元素就是特征根，每个特征根对应的特征向量存储在元组的第二个元素中。

4.4.4　多元线性回归模型的解

多元线性回归模型一般用来预测连续的因变量，如根据天气状况预测游客数量、根据网站的活动页面预测支付转化率、根据城市人口的收入、教育水平、寿命等预测犯罪率等。该模型可以写成Y
 =Xβ
 +ε
 ，其中Y
 为因变量，X
 为自变量，ε
 为误差项。要想根据已知的X
 来预测Y
 的话，必须得知道偏回归系数β的值。对于熟悉多元线性回归模型的读者来说，一定知道偏回归系数的求解方程，即β
 =(X
 'X
 )-1
 X
 ’Y)。如果读者并不是很熟悉多元线性回归模型的相关知识，可以查看第7章的内容。
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如上所示，X数组中，第一列全都是1，代表了这是线性回归模型中的截距项，剩下的三列代表自变量，根据β的求解公式，得到模型的偏回归系数，从而可以将多元线性回归模型表示为Y=1.781+0.247x
 1
 +0.158x
 2
 +0.133x
 3
 。

4.4.5　多元一次方程组的求解

在中学的时候就学过有关多元一次方程组的知识，例如《九章算术》中有一题是这样描述的：今有上禾三秉，中禾二秉，下禾一秉，实三十九斗；上禾二秉，中禾三秉，下禾一秉，实三十四斗；上禾一秉，中禾二秉，下禾三秉，实二十六斗；问上、中、下禾实秉各几何？解答这个问题就需要应用三元一次方程组，该方程组可以表示为：
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在线性代数中，这个方程组就可以表示成
AX
 =b
 , A

 代表等号左边数字构成的矩阵，
X

 代表三个未知数，
b

 代表等号右边数字构成的向量。如需求解未知数
X

 ，可以直接使用linalg子模块中的solve函数，具体代码如下：



    # 多元线性方程组
    A = np.array([[3,2,1],[2,3,1],[1,2,3]])
    b = np.array([39,34,26])
    X = np.linalg.solve(A,b)
    print('三元一次方程组的解：\n',X)


    out:


    三元一次方程组的解：
     [ 9.25  4.25  2.75]




如上结果所示，得到方程组x、y、z的解分别是9.25、4.25和2.75。

4.4.6　范数的计算

范数常常用来度量某个向量空间（或矩阵）中的每个向量的长度或大小，它具有三方面的约束条件，分别是非负性、齐次性和三角不等性。最常用的范数就是p范数，其公式可以表示成‖x‖p
 =(|x1
 |
p

 +|x2
 |
p

 +…+|xn
 |
p

 )1/p
 。关于范数的计算，可以使用linalg子模块中的norm函数，举例如下：
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如上结果所示，向量的无穷范数是指从向量中挑选出绝对值最大的元素。

4.5　伪随机数的生成

虽然在Python内置的random模块中可以生成随机数，但是每次只能随机生成一个数字，而且随机数的种类也不够丰富。如果读者想一次生成多个随机数，或者在内置的random模块中无法找到所需的分布函数，作者推荐使用numpy模块中的子模块random。关于各种常见的随机数生成函数，可见表4-4，以供读者查阅。



表4-4　常见随机数生成函数
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读者可能熟悉上面的部分分布函数，但并不一定了解它们的概率密度曲线。为了直观展现分布函数的概率密度曲线，这里以连续数值的正态分布和指数分布为例进行介绍。如果读者想绘制更多其他连续变量的分布概率密度曲线，可以对如下代码稍做修改。
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见图4-1。
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图4-1　各形态的正态分布密度曲线



如图4-1所示，呈现的是不同均值和标准差下的正态分布概率密度曲线。当均值相同时，标准差越大，密度曲线越矮胖；当标准差相同时，均值越大，密度曲线越往右移。
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见图4-2。
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图4-2　各形态的指数分布密度曲线



图4-2展现的是指数分布的概率密度曲线，通过图形可知，指数分布的概率密度曲线呈现在y=0的右半边，而且随着lambda参数的增加，概率密度曲线表现得越矮，同时右边的“尾巴”会更长而厚。

4.6　本章小结

本章介绍了有关数值计算的numpy模块，包括数组的创建、基本操作、数学运算、常用的数学和统计函数、线性代数以及随机数的生成。通过本章内容的学习，希望能够为读者在之后的数据分析和挖掘方面的学习打下基础。

下面对本章中涉及的Python函数进行汇总，主要是正文中没有写入表格的函数，以便读者查询和记忆。
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第5章

Python数据处理工具——Pandas

上一章向读者介绍了有关数值计算的numpy模块，通过numpy模块可以非常方便地调用各种常用的数学和统计函数。本章将介绍强大的数据处理模块Pandas，该模块可以帮助数据分析师轻松地解决数据的预处理问题，如数据类型的转换、缺失值的处理、描述性统计分析、数据的汇总等。

通过本章内容的学习，读者将会掌握如下知识点，进而在数据处理过程中做到游刃有余，为后续的数据分析或机器学习做准备：


	两种重要的数据结构，即序列和数据框；

	如何读取外部数据（如文本文件、电子表格或数据库中的数据）；

	数据类型转换及描述性统计分析；

	字符型与日期型数据的处理；

	常见的数据清洗方法；

	如何应用iloc、loc、与ix完成数据子集的生成；

	实现Excel中的透视表操作；

	多表之间的合并与连接；

	数据集的分组聚合操作。



5.1　序列与数据框的构造

Pandas模块的核心操作对象就是序列（Series）和数据框（DataFrame）。序列可以理解为数据集中的一个字段，数据框是指含有至少两个字段（或序列）的数据集。首先需要向读者说明哪些方式可以构造序列和数据框，之后才能实现基于序列和数据框的处理和操作。

5.1.1　构造序列

构造一个序列可以使用如下方式实现：


	通过同质的列表或元组构建。

	通过字典构建。

	通过Numpy中的一维数组构建。

	通过数据框DataFrame中的某一列构建。



为了使读者能够理解上面所提到的四种构造方法，这里通过具体的代码案例加以解释和说明：
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由于数据框的知识点还没有介绍到，上面的代码展示的是通过Series函数将列表、字典和一维数组转换为序列的过程。不管是列表、元组还是一维数组，构造的序列结果都是第一个打印的样式。该样式会产生两列，第一列属于序列的行索引（可以理解为行号），自动从0开始，第二列才是序列的实际值。通过字典构造的序列就是第二个打印样式，仍然包含两列，所不同的是第一列不再是行号，而是具体的行名称（label），对应到字典中的键，第二列是序列的实际值，对应到字典中的值。

序列与一维数组有极高的相似性，获取一维数组元素的所有索引方法都可以应用在序列上，而且数组的数学和统计函数也同样可以应用到序列对象上，不同的是，序列会有更多的其他处理方法。下面通过几个具体的例子来加以测试：
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针对上面的代码需要说明几点，如果序列是行名称风格，既可以使用位置（行号）索引，又可以使用标签（行名称）索引；如果需要对序列进行数学函数的运算，一般首选numpy模块，因为Pandas模块在这方面比较缺乏；如果是对序列做统计运算，既可以使用numpy模块中的函数，也可以使用序列的“方法”，作者一般首选序列的“方法”，因为序列的“方法”更加丰富，如计算序列的偏度、峰度等，而Numpy是没有这样的函数的。

5.1.2　构造数据框

前面提到，数据框实质上就是一个数据集，数据集的行代表每一条观测，数据集的列则代表各个变量。在一个数据框中可以存放不同数据类型的序列，如整数型、浮点型、字符型和日期时间型，而数组和序列则没有这样的优势，因为它们只能存放同质数据。构造一个数据库可以应用如下方式：


	通过嵌套的列表或元组构造。

	通过字典构造。

	通过二维数组构造。

	通过外部数据的读取构造。



接下来通过几个简单的例子来说明数据框的构造：
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构造数据框需要使用到Pandas模块中的DataFrame函数，如果通过嵌套列表或元组构造数据框，则需要将数据框中的每一行观测作为嵌套列表或元组的元素；如果通过二维数组构造数据框，则需要将数据框的每一行写入到数组的行中；如果通过字典构造数据框，则字典的键构成数据框的变量名，对应的值构成数据框的观测。尽管上面的代码都可以构造数据框，但是将嵌套列表、元组或二维数组转换为数据框时，数据框是没有具体的变量名的，只有从0到N的列号。所以，如果需要手工构造数据框的话，一般首选字典方法。剩下一种构造数据框的方法并没有在代码中体现，那就是外部数据的读取，这个内容将在下一节中重点介绍。

5.2　外部数据的读取

很显然，每次通过手工构造数据框是不现实的，在实际工作中，更多的情况则是通过Python读取外部数据集，这些数据集可能包含在本地的文本文件（如csv、txt等）、电子表格Excel和数据库中（如MySQL、SQL Server等）。本节内容就是重点介绍如何基于Pandas模块实现文本文件、电子表格和数据库数据的读取。

5.2.1　文本文件的读取

如果读者需要使用Python读取txt或csv格式中的数据，可以使用Pandas模块中的read_table函数或read_csv函数。这里的“或”并不是指每个函数只能读取一种格式的数据，而是这两种函数均可以读取文本文件的数据。由于这两个函数在功能和参数使用上类似，因此这里仅以read_table函数为例，介绍该函数的用法和几个重要参数的含义。
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	filepath_or_buffer：指定txt文件或csv文件所在的具体路径。

	sep：指定原数据集中各字段之间的分隔符，默认为Tab制表符。

	header：是否需要将原数据集中的第一行作为表头，默认将第一行用作字段名称。

	names：如果原数据集中没有字段，可以通过该参数在数据读取时给数据框添加具体的表头。

	index_col：指定原数据集中的某些列作为数据框的行索引（标签）。

	usecols：指定需要读取原数据集中的哪些变量名。

	dtype：读取数据时，可以为原数据集的每个字段设置不同的数据类型。

	converters：通过字典格式，为数据集中的某些字段设置转换函数。

	skiprows：数据读取时，指定需要跳过原数据集开头的行数。

	skipfooter：数据读取时，指定需要跳过原数据集末尾的行数。

	nrows：指定读取数据的行数。

	na_values：指定原数据集中哪些特征的值作为缺失值。

	skip_blank_lines：读取数据时是否需要跳过原数据集中的空白行，默认为True。

	parse_dates：如果参数值为True，则尝试解析数据框的行索引；如果参数为列表，则尝试解析对应的日期列；如果参数为嵌套列表，则将某些列合并为日期列；如果参数为字典，则解析对应的列（字典中的值），并生成新的字段名（字典中的键）。

	thousands：指定原始数据集中的千分位符。

	comment：指定注释符，在读取数据时，如果碰到行首指定的注释符，则跳过改行。

	encoding：如果文件中含有中文，有时需要指定字符编码。



为了说明read_table函数中一些参数所起到的作用，这里构造一个稍微复杂点的数据集用于测试，数据存放在txt中，具体如图5-1所示。
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图5-1　待读取的txt数据



图5-1所呈现的txt格式数据集存在一些常见的问题，具体如下：


	数据集并不是从第一行开始，前面几行实际上是数据集的来源说明，读取数据时需要注意什么问题。

	数据集的末尾3行仍然不是需要读入的数据，如何避免后3行数据的读入。

	中间部分的数据，第四行前加了#号，表示不需要读取该行，该如何处理。

	数据集中的收入一列，千分位符是&，如何将该字段读入为正常的数值型数据。

	如果需要将year、month和day三个字段解析为新的birthday字段，该如何做到。

	数据集中含有中文，一般在读取含中文的文本文件时都会出现编码错误，该如何解决。



针对这样一个复杂的数据集，该如何通过read_table函数将数据正常读入到Python内存中，并构成一个合格的数据框呢？这里给出具体的数据读入代码，希望读者能够理解其中每一个参数所起到的作用：
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见表5-1。



表5-1　txt数据的读取结果
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读取的数据如表5-1所示。代码说明：由于read_table函数在读取数据时，默认将字段分隔符sep设置为Tab制表符，而原始数据集是用逗号分割每一列，所以需要改变sep参数；parse_dates参数通过字典实现前三列的日期解析，并合并为新字段birthday；skiprows和skipfooter参数分别实现原数据集开头几行和末尾几行数据的跳过；由于数据部分的第四行前面加了#号，因此通过comment参数指定跳过的特殊行；这里仅改变字符编码参数encoding是不够的，还需要将原始的txt文件另存为UTF-8格式；最后，对于收入一列，由于千分位符为&，因此为了保证数值型数据的正常读入，需要设置thousands参数为&。

5.2.2　电子表格的读取

还有一种常见的本地数据格式，那就是Excel电子表格，如果读者在学习或工作中需要使用Python分析某个Excel表格数据，该如何完成第一步的数据读取工作呢？本节将运用Pandas模块中的read_excel函数，教读者完美地读取电子表格数据。首先，介绍该函数的用法及几个重要参数的含义：
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	io：指定电子表格的具体路径。

	sheetname：指定需要读取电子表格中的第几个Sheet，既可以传递整数也可以传递具体的Sheet名称。

	header：是否需要将数据集的第一行用作表头，默认为是需要的。

	skiprows：读取数据时，指定跳过的开始行数。

	skip_footer：读取数据时，指定跳过的末尾行数。

	index_col：指定哪些列用作数据框的行索引（标签）。

	names：如果原数据集中没有字段，可以通过该参数在数据读取时给数据框添加具体的表头。

	parse_cols：指定需要解析的字段。

	parse_dates：如果参数值为True，则尝试解析数据框的行索引；如果参数为列表，则尝试解析对应的日期列；如果参数为嵌套列表，则将某些列合并为日期列；如果参数为字典，则解析对应的列（字典中的值），并生成新的字段名（字典中的键）。

	na_values：指定原始数据中哪些特殊值代表了缺失值。

	thousands：指定原始数据集中的千分位符。

	convert_float：默认将所有的数值型字段转换为浮点型字段。

	converters：通过字典的形式，指定某些列需要转换的形式。



如图5-2所示，该数据集反映的是儿童类服装的产品信息。在读取数据时需要注意两点：一点是该表没有表头，如何读数据的同时就设置好具体的表头；另一点是数据集的第一列实际上是字符型的字段，如何避免数据读入时自动变成数值型字段。
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图5-2　待读取的Excel数据
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见表5-2。



表5-2　Excel数据的读取结果
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这里需要重点说明的是converters参数，通过该参数可以指定某些变量需要转换的函数。很显然，原始数据集中的商品ID是字符型的，如果不将该参数设置为{0:str}，读入的数据与原始的数据集就不一致了。

5.2.3　数据库数据的读取

绝大多数公司都会选择将数据存入数据库中，因为数据库既可以存放海量数据，又可以非常便捷地实现数据的查询。本节将以MySQL和SQL Server为例，教会读者如何使用Pandas模块和对应的数据库模块（分别是pymysql模块和pymssql模块，如果读者的Python没有安装这两个模块，需要通过cmd命令输入pip install pymysql和pip install pysmsql）实现数据的连接与读取。

首先需要介绍pymysql模块和pymssql模块中的连接函数connect，虽然两个模块中的连接函数名称一致，但函数的参数并不完全相同，所以需要分别介绍函数用法和几个重要参数的含义：

（1）pymysql中的connect



    pymysql.connect(host=None, user=None, password='', database=None, port=0,  charset='')





	host：指定需要访问的MySQL服务器。

	user：指定访问MySQL数据库的用户名。

	password：指定访问MySQL数据库的密码。

	database：指定访问MySQL数据库的具体库名。

	port：指定访问MySQL数据库的端口号。

	charset：指定读取MySQL数据库的字符集，如果数据库表中含有中文，一般可以尝试将该参数设置为“utf8”或“gbk”。



（2）pymssql中的connect



     pymssql.connect(server = None, user = None, password = None, database = None, charset
= None)




从两个模块的connect函数看，两者几乎没有差异，而且参数含义也是一致的，所不同的是pymysql模块中connect函数的host参数表示需要访问的服务器，而pymssql函数中对应的参数是server。为了简单起见，以本地电脑中的MySQL和SQL Server为例，演示一遍如何使用Python连接数据库的操作（如果读者需要在自己电脑上操作，必须确保你的电脑中已经安装了这两种数据库）。图5-3、图5-4所示分别是MySQL和SQL Server数据库中的数据表。
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图5-3　待读取的MySQL数据
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图5-4　待读取的SQL Server数据
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见表5-3。



表5-3　MySQL数据的读取结果
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如上结果所示，将数据库中的数据读入到了Python中。由于MySQL的原数据集中含有中文，为了避免乱码的现象，将connect函数中的chartset参数设置为utf8。读取数据时，需要用到Pandas模块中的read_sql函数，该函数至少传入两个参数，一个是读取数据的查询语句（sql），另一个是连接桥梁（con）；在读取完数据之后，请务必关闭连接conn，因为它会一直占用电脑的资源，影响电脑的运行效率。
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见表5-4。



表5-4　SQL Server数据的读取结果
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如上所示，连接SQL Server的代码与MySQL的代码基本相同，由于访问SQL Server不需要填入用户名和密码，因此user参数和password参数需要设置为空字符；在读取数据时，可以写入更加灵活的SQL代码，如上代码中的SQL语句附加了数据的筛选功能，即所有朝南的二手房；同样，数据导入后，仍然需要关闭连接。

5.3　数据类型转换及描述统计

也许读者通过5.2节的学习掌握了如何将常用的外部数据读入到Python中的技能，但是你可能并不了解该数据，所以需要进一步学习Pandas模块中的其他知识点。本节内容主要介绍如何了解数据，例如读入数据的规模如何、各个变量都属于什么数据类型、一些重要的统计指标对应的值是多少、离散变量各唯一值的频次该如何统计等。下面以某平台二手车信息为例：



    # 数据读取
    sec_cars = pd.read_table(r'C:\Users\Administrator\Desktop\sec_cars.csv', sep = ',')
    # 预览数据的前五行
    sec_cars.head()




见表5-5。



表5-5　二手车数据的前5行预览
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表5-5所示就是读入的二手车信息，如果读者只需要预览数据的几行信息，可以使用head方法和tail方法。如上代码中，head方法可以返回数据集的开头5行；如果读者需要查看数据集的末尾5行，可以使用tail方法。进一步，如果还想知道数据集有多少观测和多少变量，以及每个变量都是什么数据类型，可以按如下代码得知：
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结果如上，该数据集一共包含了10 948条记录和7个变量，除二手车价格Sec_price和行驶里程数Km(W)为浮点型数据之外，其他变量均为字符型变量。但是，从表5-5来看，二手车的上牌时间Boarding_time应该为日期型，新车价格New_price应该为浮点型，为了后面的数据分析，需要对这两个变量进行类型的转换，具体操作如下：
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如上结果所示，经过两行代码的处理，上牌时间Boarding_time更改为了日期型数据，新车价格New_price更改为了浮点型数据。需要说明的是，Pandas模块中的to_datetime函数可以通过format参数灵活地将各种格式的字符型日期转换成真正的日期数据；由于二手车新车价格含有“万”字，因此不能直接转换数据类型，为达到目的，需要三步走，首先通过str方法将该字段转换成字符串，然后通过切片手段，将“万”字剔除，最后运用astype方法，实现数据类型的转换。

接下来，需要对数据做到心中有数，即通过基本的统计量（如最小值、均值、中位数、最大值等）描述出数据的特征。关于数据的描述性分析可以使用describe方法：



    # 数据的描述性统计
    sec_cars.describe()




见表5-6。



表5-6　数值型数据的统计描述
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如上结果所示，通过describe方法，直接运算了数据框中所有数值型变量的统计值，包括非缺失个数、平均值、标准差、最小值、下四分位数、中位数、上四分位数和最大值。以二手车的售价Sec_price为例，平均价格为25.7万（很明显会受到极端值的影响）、中位数价格为10.2万（即一半的二手车价格不超过10.2万）、最高售价为808万、最低售价为0.65万、绝大多数二手车价格不超过23.8万（上四分位数75%对应的值）。

以上都是有关数据的统计描述，但并不能清晰地知道数据的形状分布，如数据是否有偏以及是否属于“尖峰厚尾”的特征，为了一次性统计数值型变量的偏度和峰度，读者可以参考如下代码：
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见表5-7。



表5-7　数值型数据的偏度和峰度
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如上结果所示正是每个数值型变量的偏度和峰度，这三个变量都属于右偏（因为偏度值均大于0），而且三个变量也是尖峰的（因为峰度值也都大于0）。代码说明：columns方法用于返回数据集的所有变量名，通过布尔索引和切片方法获得所有的数值型变量；在自定义函数中，运用到了计算偏度的skew方法和计算峰度的kurt方法，然后将计算结果组合到序列中；最后使用apply方法，该方法的目的就是对指定轴（axis=0，即垂直方向的各列）进行统计运算（运算函数即自定义函数）。

以上的统计分析全都是针对数值型变量的，对于数据框中的字符型变量（如二手车品牌Brand、排放量Discharge等）该如何做统计描述呢？仍然可以使用describe方法，所不同的是，需要设置该方法中的include参数，具体代码如下：



    # 离散型变量的统计描述
    sec_cars.describe(include = ['object'])




见表5-8。



表5-8　离散型数据的统计描述
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如上结果包含离散变量的四个统计值，分别是非缺失观测数、唯一水平数、频次最高的离散值和具体的频次。以二手车品牌为例，一共有10 984辆二手车，包含104种品牌，其中别克品牌最多，高达1 346辆。需要注意的是，如果对离散型变量作统计分析，需要将“object”以列表的形式传递给include参数。

对于离散型变量，运用describe方法只能得知哪个离散水平属于“明星”值。如果读者需要统计的是各个离散值的频次，甚至是对应的频率，该如何计算呢？这里直接给出如下代码（以二手车品的标准排量Discharge为例）：



    # 离散变量频次统计
    Freq = sec_cars.Discharge.value_counts()
    Freq_ratio = Freq/sec_cars.shape[0]
    Freq_df = pd.DataFrame({'Freq':Freq,'Freq_ratio':Freq_ratio})
    Freq_df.head()




见表5-9。



表5-9　变量值的频次统计
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如上结果所示，构成的数据框包含两列，分别是二手车各种标准排量对应的频次和频率，数据框的行索引（标签）就是二手车不同的标准排量。如果读者需要把行标签设置为数据框中的列，可以使用reset_index方法，具体操作如下：



    # 将行索引重设为变量
    Freq_df.reset_index(inplace = True)
    Freq_df.head()




见表5-10。



表5-10　将行索引转为字段
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reset_index方法的使用还是比较频繁的，它可以非常方便地将行标签转换为数据框的变量。在如上代码中，将reset_index方法中的inplace参数设置为True，表示直接对原始数据集进行操作，影响到原数据集的变化，否则返回的只是变化预览，并不会改变原数据集。

5.4　字符与日期数据的处理

在本书第3章的Python基础知识讲解中就已经介绍到有关字符串的处理和正则表达式，但那都是基于单个字符串或字符串列表的操作，在本节中将会向读者介绍如何基于数据框操作字符型变量，希望对读者在后期的学习和工作中处理字符串时有所帮助。同时，本节也会介绍有关日期型数据的处理，比方说，如何从日期型变量中取出年份、月份、星期几等，如何计算两个日期间的时间差。

为了简单起见，这里就以自己手工编的数据为例，展示如何通过Pandas模块中的知识点完成字符串和日期数据的处理。表5-11所示就是即将处理的数据。



表5-11　待处理的数据表
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针对如上数据，读者可以在不看下方代码的情况下尝试着回答这些关于字符型及日期型的问题：


	如何更改出生日期birthday和手机号tel两个字段的数据类型。

	如何根据出生日期birthday和开始工作日期start_work两个字段新增年龄和工龄两个字段。

	如何将手机号tel的中间四位隐藏起来。

	如何根据邮箱信息新增邮箱域名字段。

	如何基于other字段取出每个人员的专业信息。
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见表5-12。



表5-12　问题的解答结果
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如上结果所示，回答了上面提到的5个问题。为了使读者理解上面的代码，接下来对代码做详细的解释：


	通过dtypes方法返回数据框中每个变量的数据类型，由于出生日期birthday为字符型、手机号tel为整型，不便于第二问和第三问的回答，所以需要进行变量的类型转换。这里通过Pandas模块中的to_datetime函数将birthday转换为日期型（必须按照原始的birthday格式设置format参数）；使用astype方法将tel转换为字符型。

	对于年龄和工龄的计算，需要将当前日期与出生日期和开始工作日期进行减法运算，而当前日期的获得，则使用了Pandas子模块datetime中的today函数。由于计算的是相隔的年数，所以还需进一步取出日期中的年份（year方法）。需要注意的是，对于birthday和start_work变量，使用year方法之前，还需使用dt方法，否则会出错。

	隐藏手机号的中间四位和衍生出邮箱域名变量，都是属于字符串的处理范畴，两个问题的解决所使用的方法分布是字符串中的替换法（replace）和分割法（split）。由于替换法和分割法所处理的对象都是变量中的每一个观测，属于重复性工作，所以考虑使用序列的apply方法。需要注意的是，apply方法中的func参数都是使用匿名函数，对于隐藏手机号中间四位的思路就是用星号替换手机号的中间四位；对于邮箱域名的获取，其思路就是按照邮箱中的@符风格，然后取出第二个元素（列表索引为1）。

	从other变量中获取人员的专业信息，该问题的解决使用了字符串的正则表达式，不管是字符串“方法”还是字符串正则，在使用前都需要对变量使用一次str方法。由于findall返回的是列表值，因此衍生出的email_domain字段值都是列表类型，如果读者不想要这个中括号，可以参考第三问或第四问的解决方案，这里就不再赘述了。

	如果需要删除数据集中的某些变量，可以使用数据框的drop方法。该方法接受的第一个参数，就是被删除的变量列表，尤其要注意的是，需要将axis参数设置为1，因为默然drop方法是用来删除数据框中的行记录。



关于更多数据框中字符型变量的处理“方法”可以参考第3章，最后，再针对日期型数据罗列一些常用的“方法”，见表5-13，希望对读者的学习和记忆有所帮助。



表5-13　常用的日期时间处理“方法”
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接下来，挑选几个日期处理“方法”用以举例说明：
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5.5　常用的数据清洗方法

在数据处理过程中，一般都需要进行数据的清洗工作，如数据集是否存在重复、是否存在缺失、数据是否具有完整性和一致性、数据中是否存在异常值等。当发现数据中存在如上可能的问题时，都需要有针对性地处理，本节将重点介绍如何识别和处理重复观测、缺失值和异常值。

5.5.1　重复观测处理

重复观测，顾名思义是指观测行存在重复的现象，重复观测的存在会影响数据分析和挖掘结果的准确性，所以在数据分析和建模之前需要进行观测的重复性检验，如果存在重复观测，还需要进行重复项的删除。

在搜集数据过程中，可能会存在重复观测的出现，例如通过网络爬虫，就比较容易产生重复数据。如表5-14所示，就是通过爬虫获得某APP市场中电商类APP的下载量数据（部分），通过肉眼，是能够发现这10行数据中的重复项的，例如，唯品会出现了两次、当当出现了三次。如果搜集上来的数据不是10行，而是10万行，甚至更多时，就无法通过肉眼的方式检测数据是否存在重复项了。下面将介绍如何运用Python对读入的数据进行重复项检查，以及如何删除数据中的重复项。



表5-14　待清洗数据
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    # 数据读入
    df = pd.read_excel(r'C:\Users\Administrator\Desktop\data_test04.xlsx')
    # 重复观测的检测
    print('数据集中是否存在重复观测：\n',any(df.duplicated()))


    out:


    数据集中是否存在重复观测：
    True




检测数据集的记录是否存在重复，可以使用duplicated方法进行验证，但是该方法返回的是数据集每一行的检验结果，即10行数据会返回10个bool值。很显然，这样也不能直接得知数据集的观测是否重复，为了能够得到最直接的结果，可以使用any函数。该函数表示的是在多个条件判断中，只要有一个条件为True，则any函数的结果就为True。正如结果所示，any函数的运用返回True值，说明该数据集是存在重复观测的。接下来，删除数据集中的重复观测：



    # 删除重复项
    df.drop_duplicates(inplace = True)
    df




见表5-15。



表5-15　重复观测的删除结果
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如表5-15所示，原先的10行观测在排重后得到7行，被删除的行号为3、8和9。同样，该方法中也有inplace参数，设置为True就表示直接在原始数据集上做操作。

5.5.2　缺失值处理

缺失值是指数据集中的某些观测存在遗漏的指标值，缺失值的存在同样会影响到数据分析和挖掘的结果。导致观测的缺失可能有两方面原因，一方面是人为原因（如记录过程中的遗漏、个人隐私而不愿透露等），另一方面是机器或设备的故障所导致（如断电或设备老化等原因）。

一般而言，当遇到缺失值（Python中用NaN表示）时，可以采用三种方法处置，分别是删除法、替换法和插补法。删除法是指当缺失的观测比例非常低时（如5%以内），直接删除存在缺失的观测，或者当某些变量的缺失比例非常高时（如85%以上），直接删除这些缺失的变量；替换法是指用某种常数直接替换那些缺失值，例如，对连续变量而言，可以使用均值或中位数替换，对于离散变量，可以使用众数替换；插补法是指根据其他非缺失的变量或观测来预测缺失值，常见的插补法有回归插补法、K近邻插补法、拉格朗日插补法等。

为了简单起见，本节就重点介绍删除法和替换法，采用的数据来自于某游戏公司的用户注册信息（仅以10行记录为例），见表5-16。



表5-16　待处理的缺失值数据
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从表5-16展现的数据可知，该数据集存在4条缺失观测，行号分别是4、5、7和9，表中的缺失值用NaN表示。接下来要做的是如何判断数据集是否存在缺失值（尽管记录数少的时候可以清楚地发现）：



    # 数据读入
    df = pd.read_excel(r'C:\Users\Administrator\Desktop\data_test05.xlsx')
    # 缺失观测的检测
    print('数据集中是否存在缺失值：\n',any(df.isnull()))


    out:


    数据集中是否存在缺失值：
    True




检测数据集是否存在重复观测使用的是isnull方法，该方法仍然是基于每一行的检测，所以仍然需要使用any函数，返回整个数据集中是否存在缺失的结果。从代码返回的结果看，该数据集确实是存在缺失值的。接下来分别使用两种方法实现数据集中缺失值的处理：



    # 删除法之记录删除
    df.dropna()
    # 删除法之变量删除
    df.drop('age', axis = 1)




见表5-17。



表5-17　观测删除与变量删除
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如表5-17所示，左表为行删除法，即将所有含缺失值的行记录全部删除，使用dropna方法；右表为变量删除法，由于原数据集中age变量的缺失值最多，所以使用drop方法将age变量删除。



    # 替换法之前向替换
    df.fillna(method = 'ffill')
    # 替换法之后向替换
    df.fillna(method = 'bfill')




见表5-18。



表5-18　缺失观测的前向填充与后向填充
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缺失值的替换需要借助于fillna方法，该方法中的method参数可以接受'ffill'和'bfill'两种值，分别代表前向填充和后向填充。前向填充是指用缺失值的前一个值替换（如左表所示），而后向填充则表示用缺失值的后一个值替换（如右表所示）。右表中的最后一个记录仍包含缺失值，是因为后向填充法找不到该缺失值的后一个值用于替换。缺失值的前向填充或后向填充一般适用于时间序列型的数据集，因为这样的数据前后具有连贯性，而一般的独立性样本并不适用该方法。
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见表5-19。



表5-19　缺失观测的值填充
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另一种替换手段仍然是使用fillna方法，只不过不再使用method参数，而是使用value参数。左表是使用一个常数0替换所有的缺失值（有些情况是有用的，例如某人确实没有工作，故收入为0），但是该方法就是典型的“以点概面”，非常容易导致错误，例如结果中的性别莫名多出异样的0值；右表则是采用了更加灵活的替换方法，即分别对各缺失变量使用不同的替换值（需要采用字典的方式传递给value参数），性别使用众数替换，年龄使用均值替换，收入使用中位数替换。

需要说明的是，如上代码并没有实际改变df数据框的结果，因为dropna、drop和fillna方法并没有使inplace参数设置为True。读者可以在实际的学习和工作中挑选一个适当的缺失值处理方法，然后将该方法中的inplace参数设置为True，进而可以真正地改变你所处理的数据集。

5.5.3　异常值处理

异常值是指那些远离正常值的观测，即“不合群”观测。导致异常值的出现一般是人为的记录错误或者是设备的故障等，异常值的出现会对模型的创建和预测产生严重的后果。当然异常值也不一定都是坏事，有些情况下，通过寻找异常值就能够给业务带来良好的发展，如销毁“钓鱼”网站、关闭“薅羊毛”用户的权限等。

对于异常值的检测，一般采用两种方法，一种是n个标准差法，另一种是箱线图判别法。标准差法的判断公式是[image: ]
 ，其中[image: ]
 为样本均值，σ
 为样本标准差，当n=2时，满足条件的观测就是异常值，当n=3时，满足条件的观测就是极端异常值；箱线图的判断公式是outlinear>Q
 3+nIQR
 或者outlinear<Q
 1-nIQR
 ，其中Q
 1为下四分位数（25%），Q
 3为上四位数（75%），IQR
 为四分位差（上四分位数与下四分位数的差），当n=1.5s时，满足条件的观测为异常值，当n=3时，满足条件的观测即为极端异常值。为了方便读者理解异常值（图中的红色点）的两种判别方法，可以参见图5-5。
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图5-5　异常值判断的两种方法



这两种方法的选择标准如下，如果数据近似服从正态分布时，优先选择n个标准差法，因为数据的分布相对比较对称；否则优先选择箱线图法，因为分位数并不会受到极端值的影响。当数据存在异常时，一般可以使用删除法将异常值删除（前提是异常观测的比例不能太大）、替换法（可以考虑使用低于判别上限的最大值或高于判别下限的最小值替换、使用均值或中位数替换等）。下面将以年为单位的太阳黑子个数为例（时间范围：1700—1988），识别并处理异常值：
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如上结果所示，不管是标准差检验法还是箱线图检验法，都发现太阳黑子数据中存在异常值，而且异常值都是超过上限临界值的。接下来，通过绘制太阳黑子数量的直方图和核密度曲线图，用于检验数据是否近似服从正态分布，进而选择一个最终的异常值判别方法：



    # 导入绘图模块
    import matplotlib.pyplot as plt
    # 设置绘图风格
    plt.style.use('ggplot')
    # 绘制直方图
    sunspots.counts.plot(kind = 'hist', bins = 30, normed = True)
    # 绘制核密度图
    sunspots.counts.plot(kind = 'kde')
    # 图形展现
    plt.show()




见图5-6。
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图5-6　太阳黑子直方图和核密度曲线



如图5-6所示，不管是直方图还是核密度曲线，所呈现的数据分布形状都是有偏的，并且属于右偏。基于此，这里选择箱线图法来判定太阳黑子数据中的那些异常值。接下来要做的就是选用删除法或替换法来处理这些异常值，由于删除法的Python代码已经在5.5.2节的缺失值处理中介绍过，这里就使用替换法来处理异常值，即使用低于判别上限的最大值或高于判别下限的最小值替换，代码如下：

[image: ]


如果使用箱线图法判别异常值，则认定太阳黑子数目一年内超过148.85时即为异常值年份，对于这些年份的异常值使用141.7替换。为了比较替换前后的差异，将太阳黑子数量的统计值汇总到表5-20中。



表5-20　异常值处理前后的统计描述对比
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由表5-20可知，对于异常值的替换，改变了原始数据的均值、标准差和最大值，并且这些值改变后都降低了，这是显而易见的，因为是将所有超过148.85的异常值改为了较低的141.7。

5.6　数据子集的获取

有时数据读入后并不是对整体数据进行分析，而是数据中的部分子集，例如，对于地铁乘客量可能只关心某些时间段的流量、对于商品的交易可能只需要分析某些颜色的价格变动、对于医疗诊断数据可能只对某个年龄段的人群感兴趣等。所以，该如何根据特定的条件实现数据子集的获取将是本节的主要内容。

通常，在Pandas模块中实现数据框子集的获取可以使用iloc、loc和ix三种“方法”，这三种方法既可以对数据行进行筛选，也可以实现变量的挑选，它们的语法可以表示成[rows_select,cols_select]。

iloc只能通过行号和列号进行数据的筛选，读者可以将iloc中的“i”理解为“integer”，即只能向[rows_select, cols_select]指定整数列表。该索引方式与数组的索引方式类似，都是从0开始，可以间隔取号，对于切片仍然无法取到上限。

loc要比iloc灵活一些，读者可以将loc中的“l”理解为“label”，即可以向[rows_select, cols_select]指定具体的行标签（行名称）和列标签（字段名）。注意，这里是标签不再是索引。而且，还可以将rows_select指定为具体的筛选条件，在iloc中是无法做到的。

ix是iloc和loc的混合，读者可以将ix理解为“mix”，该“方法”吸收了iloc和loc的优点，使数据框子集的获取更加灵活。为了使读者理解这三种方法的使用和差异，接下来通过具体的代码加以说明：

[image: ]


见表5-21。



表5-21　数据子集的获取结果
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如上结果所示，如果原始数据的行号与行标签（名称）一致，iloc、loc和ix三种方法都可以取出满足条件的数据子集。所不同的是，iloc运用了索引的思想，故中间三行的表示必须用1:4，因为切片索引取不到上限，同时，姓名和年龄两列也必须用数值索引表示；loc是指获取行或列的标签（名称），由于该数据集的行标签与行号一致，所以1:3就表示对应的3个行名称，而姓名和年龄两列的获取就不能使用数值索引了，只能写入具体的变量名称；ix则混合了iloc与loc的优点，如果数据集的行标签与行号一致，则ix对观测行的筛选与loc的效果一样，但是ix对变量名的筛选既可以使用对应的列号（如代码所示），也可以使用具体的变量名称。

假如数据集没有行号，而是具体的行名称，该如何使用这三种方法实现中间三行数据的获取？代码如下：



    # 将员工的姓名用作行标签
    df2 = df1.set_index('name')
    df2
    # 取出数据集的中间三行
    df2.iloc[1:4,:]
    df2.loc[['李四','王二','丁一'],:]
    df2.ix[1:4,:]




见表5-22。

注意，这时的数据集是以员工姓名作为行名称，不再是之前的行号，对于目标数据的返回同样可以使用iloc、loc和ix三种方法。对于iloc来说，不管什么形式的数据集都可以使用，始终表示行索引，即取哪些行下标的观测；loc就不能使用数值表示行标签了，因为此时数据集的行标签是姓名，所以需要写入中间三行对应的姓名；通过ix方法，既可以用行索引（如代码所示）表示，也可以用行标签表示，可根据读者的喜好选择。由于并没有对数据集的变量做任何限制，所以cols_select用英文冒号表示，代表取出数据集的所有变量。



表5-22　数据子集的获取结果
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很显然，在实际的学习和工作中，观测行的筛选很少是通过写入具体的行索引或行标签，而是对某些列做条件筛选，进而获得目标数据。例如，在上面的df1数据集中，如何返回所有男性的姓名和年龄，代码如下：



    # 使用筛选条件，取出所有男性的姓名和年龄
    #  df1.iloc[df1.gender == '男',]
    df1.loc[df1.gender == '男',['name','age']]
    df1.ix[df1.gender == '男',['name','age']]




见表5-23。



表5-23　数据子集的获取结果
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如果是基于条件的记录筛选，只能使用loc和ix两种方法。正如代码所示，对iloc方法的那行代码做注释，是因为iloc不允许使用条件筛选，这行代码是无法运行成功的。对变量名的筛选，loc必须指定具体的变量名，而ix既可以使用变量名，也可以使用字段的数值索引。

综上所述，ix方法几乎可以实现所有情况中数据子集的获取，是iloc和loc两种方法的优点合成体，而且对于行号与行名称一致的数据集来说（如df1数据集），名称索引的优先级在位置索引之前（如本节第一段代码中的df1.ix[1:3,[0,2]]）。

5.7　透视表功能

相信读者在平时的学习或工作中经常会使用到Excel的透视表功能，该功能的主要目的就是实现数据的汇总统计。例如，按照某个分组变量统计商品的平均价格、销售数量、最大利润等，或者按照某两个分组变量构成统计学中的列联表（计数统计），甚至是基于多个分组变量统计各组合下的均值、中位数、总和等。如果你使用Excel，只需要简单的托拉拽就可以迅速地形成一张统计表，如图5-7所示（数据是关于珠宝的重量、颜色、纯度、价格、面积等）。
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图5-7　Excel中的透视表



图5-7所呈现的就是基于单个分组变量实现的均值统计，读者只需将分组变量color拖入“行标签”框中、数值变量price拖入到“数值”框中，然后下拉“数值”单击“值字段设置”选择“平均值”的计算类型就可以实现均值的分组统计（因为默认是统计总和）。如果需要构造列联表（如图5-8所示），可以按照下方的步骤实现。
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图5-8　Excel中的透视表



图5-8是关于频次的列联表，将分组变量clarity和cut分别拖至“行标签”框和“列标签”框，然后将其他任意一个变量拖入“数值”框中，接下来就是选择“计数”的计算类型。同理，如果需要生成多个分组变量的汇总表，只需将这些分组变量根据实际情况分散到“行标签”和“列标签”框中。

如果这样的汇总过程不是在Excel中，而是在Python中，该如何实现呢？Pandas模块提供了实现透视表功能的pivot_table函数，该函数简单易用，与Excel的操作思想完全一致，相信读者一定可以快速掌握函数的用法及参数含义。接下来，向读者介绍一下有关该函数的参数含义：
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	data：指定需要构造透视表的数据集。

	values：指定需要拉入“数值”框的字段列表。

	index：指定需要拉入“行标签”框的字段列表。

	columns：指定需要拉入“列标签”框的字段列表。

	aggfunc：指定数值的统计函数，默认为统计均值，也可以指定numpy模块中的其他统计函数。

	fill_value：指定一个标量，用于填充缺失值。

	margins：bool类型参数，是否需要显示行或列的总计值，默认为False。

	dropna：bool类型参数，是否需要删除整列为缺失的字段，默认为True。

	margins_name：指定行或列的总计名称，默认为All。



为了说明该函数的灵活功能，这里以上面的珠宝数据为例，重现Excel制作成的透视表。首先来尝试一下单个分组变量的均值统计，具体代码如下：



     # 数据读取
     diamonds = pd.read_table(r'C:\Users\Administrator\Desktop\diamonds.csv', sep = ',')
     # 单个分组变量的均值统计
     pd.pivot_table(data = diamonds, index = 'color', values = 'price', margins = True, margins_name
= '总计')




见图5-9。
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图5-9　Python的透视表结果



如上结果所示就是基于单个分组变量color的汇总统计（price的均值），返回结果属于Pandas模块中的序列类型，该结果与Excel形成的透视表完全一致。接下来看看如何构造两个分组变量的列联表，代码如下所示：
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见表5-24。



表5-24　Python的透视表结果
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如表5-24所示，对于列联表来说，行和列都需要指定某个分组变量，所以index参数和columns参数都需要指定一个分组变量，并且统计的不再是某个变量的均值，而是观测个数，所以aggfunc参数需要指定numpy模块中的size函数。通过这样的参数设置，返回的是一个数据框对象，结果与Excel透视表完全一样。

5.8　表之间的合并与连接

在学习或工作中可能会涉及多张表的操作，例如将表结构相同的多张表纵向合并到大表中，或者将多张表的字段水平扩展到一张宽表中。如果你对数据库SQL语言比较熟悉的话，那表之间的合并和连接就非常简单了。对于多张表的合并，只需要使用UNION或UNION ALL关键词；对于多张表之间的连接，只需要使用INNER JOIN或者LEFT JOIN即可。

如果读者对表的合并和连接并不是很熟悉的话，可以查看图5-10。上图为两表之间的纵向合并，下图为两表之间的水平扩展并且为左连接操作。
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图5-10　数据合并与连接的预览效果



需要注意的是，对于多表之间的纵向合并，必须确保多表的列数和数据类型一致；对于多表之间的水平扩展，必须保证多表要有共同的匹配字段（如图5-10中的ID变量）。图5-10中的NaN代表缺失，表示3号用户没有对应的考试科目和成绩。

Pandas模块同样提供了关于多表之间的合并和连接操作函数，分别是concat函数和merge函数，首先介绍一下这两个函数的用法和重要参数含义。

（1）合并函数concat



    pd.concat(objs, axis=0, join='outer', join_axes=None, ignore_index=False, keys=None)





	objs：指定需要合并的对象，可以是序列、数据框或面板数据构成的列表。

	axis：指定数据合并的轴，默认为0，表示合并多个数据的行，如果为1，就表示合并多个数据的列。

	join：指定合并的方式，默认为outer，表示合并所有数据，如果改为inner，表示合并公共部分的数据。

	join_axes：合并数据后，指定保留的数据轴。

	ignore_index：bool类型的参数，表示是否忽略原数据集的索引，默认为False，如果设为True，就表示忽略原索引并生成新索引。

	keys：为合并后的数据添加新索引，用于区分各个数据部分。



针对合并函数concat，需要强调两点。一点是，如果纵向合并多个数据集，即使这些数据集都含有“姓名”变量，但变量名称不一致，如Name和name，通过合并后，将会得到错误的结果。另一点是join_axes参数的使用，例如纵向合并两个数据集df1和df2，可以写成pd.concat([df1,df2])，如果该参数等于[df1.index]，就表示保留与df1行标签一样的数据，但需要配合axis=1一起使用；如果等于[df1.columns]，就保留与df1列标签一样的数据，但不需要添加axis=1的约束。下面举例说明concat函数的使用：
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见表5-25。



表5-25　数据的合并结果


[image: ]


如上结果所示，为了区分合并后的df1数据集和df2数据集，代码中的concat函数使用了keys参数，如果再设置参数ignore_index为True，此时keys参数将不再有效。如上右表所示，就是由两个数据集的变量名称不一致（name和Name）所致，最终产生错误的结果。

（2）连接函数merge



    pd.merge(left, right, how='inner', on=None, left_on=None, right_on=None,
             left_index=False, right_index=False, sort=False, suffixes=('_x', '_y'))





	left：指定需要连接的主表。

	right：指定需要连接的辅表。

	how：指定连接方式，默认为inner内连，还有其他选项，如左连left、右连right和外连outer。

	on：指定连接两张表的共同字段。

	left_on：指定主表中需要连接的共同字段。

	right_on：指定辅表中需要连接的共同字段。

	left_index：bool类型参数，是否将主表中的行索引用作表连接的共同字段，默认为False。

	right_index：bool类型参数，是否将辅表中的行索引用作表连接的共同字段，默认为False。

	sort：bool类型参数，是否对连接后的数据按照共同字段排序，默认为False。

	suffixes：如果数据连接的结果中存在重叠的变量名，则使用各自的前缀进行区分。



该函数的最大缺点是，每次只能操作两张数据表的连接，如果有n张表需要连接，则必须经过n-1次的merge函数使用。接下来，为了读者更好地理解merge函数的使用，这里举例说明：
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如表5-26所示，就是构造的三个数据集，虽然df3和df4都用共同的字段“编号”，但是一个为id，另一个为Id，所以在后面的表连接时需要留意共同字段的写法。



表5-26　数据的连接结果
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如果需要将这三张表横向扩展到一张宽表中，需要经过两次merge操作。如上代码所示，第一次merge连接了df3和df4，由于两张表的共同字段不一致，所以需要分别指定left_on和right_on的参数值；第二次merge连接了首次的结果和df5，此时并不需要指定left_on和right_on参数，是因为第一次的merge结果就包含了id变量，所以merge时会自动挑选完全一致的变量用于表连接。如表5-27所示，就是经过两次merge之后的结果，结果中的NaN为缺失值，表示无法匹配的值。



表5-27　数据的连接结果
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5.9　分组聚合操作

在数据库中还有一种非常常见的操作就是分组聚合，即根据某些分组变量，对数值型变量进行分组统计。以珠宝数据为例，统计各颜色和刀工组合下的珠宝数量、最小重量、平均价格和最大面宽。如果读者对SQL比较熟悉的话，可以写成下方的SQL代码，实现数据的统计：
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见图5-11。

[image: ]
图5-11　SQL Server查询结果



如上结果所示，就是通过SQL Server完成的统计，在每一种颜色和刀工的组合下，都会对应4种统计值。读者如果对SQL并不是很熟悉，该如何运用Python实现数据的分组统计呢？其实也很简单，只需结合使用Pandas模块中的groupby“方法”和aggregate“方法”，就可以完美地得到统计结果。详细的Python代码如下所示：
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见表5-28。



表5-28　Python的聚合操作结果


[image: ]


如上结果所示，与SQL Server形成的结果完全一致，使用Pandas实现分组聚合需要分两步走，第一步是指定分组变量，可以通过数据框的groupby“方法”完成；第二步是对不同的数值变量计算各自的统计值。在第二步中，需要跟读者说明的是，必须以字典的形式控制变量名称和统计函数（如上代码所示）。

通过这样的方式可以实现数值变量的聚合统计，但是最终的统计结果（如代码中的第一次返回result）可能并不是你所预期的，例如数据框的变量顺序发生了改动，变量名应该是统计后的别名；为了保证与SQL Server的结果一致，需要更改结果的变量名顺序（如代码中的第二次返回result）和变量名的名称（如代码中的第三次返回result）。

通过几次的修改就可以得到如上结果中的左半部分。细心的读者一定会发现，分组变量color和cut成了数据框的行索引。如果需要将这两个行索引转换为数据框的变量名，可以使用数据框的reset_index方法（如倒数第二行代码所示），这样就可以得到右半部分的最终结果。

5.10　本章小结

本章重点介绍了有关数据处理过程中应用到的Pandas模块，内容涉及序列与数据框的创建、外部数据的读取、变量类型的转换与描述性分析、字符型和日期型数据的处理、常用的数据清洗方法、数据子集的生成、如何制作透视表、多表之间的合并与连接以及数据集的分组聚合。通过本章的学习，读者可以掌握数据预处理过程中的绝大部分知识点，进而为之后的数据分析和挖掘做铺垫。

由于内容比较多，为了使读者清晰地掌握本章所涉及的函数和“方法”，这里将这些函数和“方法”重新梳理一下，以便读者查阅和记忆。
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第6章

Python数据可视化

“文不如字，字不如表，表不如图”，说的就是可视化的重要性。从事与数据相关的工作者经常会作一些总结或展望性的报告，如果报告中密密麻麻都是文字，相信听众或者老板一定会厌烦；如果报告中呈现的是大量的图形化结果，就会受到众人的喜爱，因为图形更加直观、醒目。

本章内容的重点就是利用Python绘制常见的统计图形，例如条形图、饼图、直方图、折线图、散点图等，通过这些常用图形的展现，将复杂的数据简单化。这些图形的绘制可以通过matplotlib模块、pandas模块或者seaborn模块实现。通过本章内容的学习，读者将会掌握以下几个方面的知识点：


	离散型数据都有哪些可用的可视化方法；

	数值型的单变量可用哪些图形展现；

	多维数值之间的关系表达；

	如何将多个图形绘制到一个画框内。



6.1　离散型变量的可视化

如果你需要使用数据可视化的方法来表达离散型变量的分布特征，例如统计某APP用户的性别比例、某产品在各区域的销售量分布、各年龄段内男女消费者的消费能力差异等。对于类似这些离散型变量的统计描述，可以使用饼图或者条形图对其进行展现。接下来，通过具体的案例来学习饼图和条形图的绘制，进而掌握Python的绘图技能。

6.1.1　饼图

饼图属于最传统的统计图形之一（1801年由William Playfair首次发布使用），它几乎随处可见，例如大型公司的屏幕墙、各种年度论坛的演示稿以及各大媒体发布的数据统计报告等。

首先，需要读者了解有关饼图的原理。饼图是将一个圆分割成不同大小的楔形，而圆中的每一个楔形代表了不同的类别值，通常会根据楔形的面积大小来判断类别值的差异。如图6-1所示，就是一个由不同大小的楔形组成的饼图。
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图6-1　饼图示意图



对于这样的饼图，该如何通过Python完成图形的绘制呢？其实很简单，通过matplotlib模块和pandas模块都可以非常方便地得到一个漂亮的饼图。下面举例说明如何利用Python实现饼图的绘制。

1．matplotlib模块

如果你选择matplotlib模块绘制饼图的话，首先需要导入该模块的子模块pyplot，然后调用模块中的pie函数。关于该函数的语法和参数含义如下：



    pie(x, explode=None, labels=None, colors=None,
       autopct=None, pctdistance=0.6, shadow=False,
       labeldistance=1.1, startangle=None,
       radius=None, counterclock=True, wedgeprops=None,
       textprops=None, center=(0, 0), frame=False)





	x：指定绘图的数据。

	explode：指定饼图某些部分的突出显示，即呈现爆炸式。

	labels：为饼图添加标签说明，类似于图例说明。

	colors：指定饼图的填充色。

	autopct：自动添加百分比显示，可以采用格式化的方法显示。

	pctdistance：设置百分比标签与圆心的距离。

	shadow：是否添加饼图的阴影效果。

	labeldistance：设置各扇形标签（图例）与圆心的距离。

	startangle：设置饼图的初始摆放角度。

	radius：设置饼图的半径大小。

	counterclock：是否让饼图按逆时针顺序呈现。

	wedgeprops：设置饼图内外边界的属性，如边界线的粗细、颜色等。

	textprops：设置饼图中文本的属性，如字体大小、颜色等。

	center：指定饼图的中心点位置，默认为原点。

	frame：是否要显示饼图背后的图框，如果设置为True的话，需要同时控制图框x轴、y轴的范围和饼图的中心位置。



该函数的参数虽然比较多，但是应用起来非常灵活，而且绘制的饼图也比较好看。下面以“芝麻信用”失信用户数据为例（数据来源于财新网），分析近300万失信人群的学历分布，pie函数绘制饼图的详细代码如下：
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见图6-2。
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图6-2　Matplotlib库绘制的饼图



图6-2所示就是一个不加任何修饰的饼图。这里只给pie函数传递了三个核心参数，即绘图的数据、每个数据代表的含义（学历标签）以及给饼图添加数值标签。很显然，这样的饼图并不是很完美，例如饼图看上去并不成正圆、饼图没有对应的标题、没有突出显示饼图中的某个部分等。下面进一步对该饼图做一些修饰，尽可能让饼图看起来更加舒服，代码如下：
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见图6-3。
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图6-3　matplotlib库绘制的饼图



如上呈现的饼图，直观上要比之前的饼图好看很多，这些都是基于pie函数的灵活参数所实现的。饼图中突出显示大专学历的人群，是因为在这300万失信人群中，大专学历的人数比例最高，该功能就是通过explode参数完成的。另外，还需要对如上饼图的绘制说明几点：


	如果绘制的图形中涉及中文及数字中的负号，都需要通过rcParams进行控制。

	由于不加修饰的饼图更像是一个椭圆，所以需要pyplot模块中的axes函数将椭圆强制为正圆。

	自定义颜色的设置，既可以使用十六进制的颜色，也可以使用具体的颜色名称，如red、black等。

	如果需要添加图形的标题，需要调用pyplot模块中的title函数。

	代码plt.show()用来呈现最终的图形，无论是使用Jupyter或Pycharm编辑器，都需要使用这行代码呈现图形。



2．pandas模块

细心的读者一定会发现，在前面的几个章节中或多或少地应用到pandas模块的绘图“方法”plot，该方法可以针对序列和数据框绘制常见的统计图形，例如折线图、条形图、直方图、箱线图、核密度图等。同样，plot也可以绘制饼图，接下来简单介绍一下该方法针对序列的应用和参数含义：



    Series.plot(kind='line', ax=None, figsize=None, use_index=True, title=None,
             grid=None, legend=False, style=None, logx=False, logy=False,
             loglog=False, xticks=None, yticks=None, xlim=None, ylim=None,
             rot=None, fontsize=None, colormap=None, table=False, yerr=None,
             xerr=None, label=None, secondary_y=False, **kwds)





	kind：指定一个字符串值，用于绘制图形的类型，默认为折线图line。还可以绘制垂直条形图bar、水平条形图hbar、直方图hist、箱线图box、核密度图kde、面积图area和饼图pie。

	ax：控制当前子图在组图中的位置。例如，在一个2×2的图形矩阵中，通过该参数控制当前图形在矩阵中的位置。

	figsize：控制图形的宽度和高度，以元组形式传递，即(width,hright)。

	use_index：bool类型的参数，是否将序列的行索引用作x轴的刻度，默认为True。

	title：用以添加图形的标题。

	grid：bool类型的参数，是否给图形添加网格线，默认为False。

	legend：bool类型的参数，是否添加子图的图例，默认为False。

	style：如果kind为line，该参数可以控制折线图的线条类型。

	logx：bool类型的参数，是否对x轴做对数变换，默认为False。

	logy：bool类型的参数，是否对y轴做对数变换，默认为False。

	loglog：bool类型的参数，是否同时对x轴和y轴做对数变换，默认为False。

	xticks：用于设置x轴的刻度值。

	yticks：用于设置y轴的刻度值。

	xlim：以元组或列表的形式，设置x轴的取值范围，如(0,3)表示x轴落在0～3的范围之内。

	ylim：以元组或列表的形式，设置y轴的取值范围。

	rot：接受一个整数值，用于旋转刻度值的角度。

	fontsize：接受一个整数，用于控制x轴与y轴刻度值的字体大小。

	colormap：接受一个表示颜色含义的字符串，或者Python的色彩映射对象，该参数用于设置图形的区域颜色。

	table：该参数如果为True，表示在绘制图形的基础上再添加数据表；如果传递的是序列或数据框，则根据数据添加数据表。

	yerr：如果kind为bar或hbar，该参数表示在条形图的基础上添加误差棒。

	xerr：含义同yerr参数。

	label：用于添加图形的标签。

	secondary_y：bool类型的参数，是否添加第二个y轴，默认为False。

	**kwds：关键字参数，该参数可以根据不同的kind值，为图形添加更多的修饰性参数（依赖于pyplot中的绘图函数）。



pandas模块中的plot“方法”可以根据kind参数绘制不同的统计图形，而且也包含了其他各种灵活的参数。除此，根据不同的kind参数值，可以调用更多对应的关键字参数**kwds，这些关键字参数都源于pyplot中的绘图函数。

为了帮助读者更好地理解plot方法绘制的统计图形，这里仍然以失信用户数据为例，绘制学历的分布饼图，详细代码如下：
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见图6-4。
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图6-4　pandas库绘制的饼图



如图6-4所示，应用pandas模块中的plot方法，也可以得到一个比较好看的饼图。该方法中除了kind参数和title参数属于plot方法，其他参数都是pyplot模块中pie函数的参数，并且以关键字参数的形式调用。

6.1.2　条形图

虽然饼图可以很好地表达离散型变量在各水平上的差异（如会员的性别比例、学历差异、等级高低等），但是其不擅长对比差异不大或水平值过多的离散型变量，因为饼图是通过各楔形面积的大小来表示数值的高低，而人类对扇形面积的比较并不是特别敏感。如果读者手中的数据恰好不适合用饼图展现，可以选择另一种常用的可视化方法，即条形图。

以垂直条形图为例，离散型变量在各水平上的差异就是比较柱形的高低，柱体越高，代表的数值越大，反之亦然。在Python中，可以借助matplotlib、pandas和seaborn模块完成条形图的绘制。下面将采用这三个模块绘制条形图。

1．matplotlib模块

应用matplotlib模块绘制条形图，需要调用bar函数，关于该函数的语法和参数含义如下：



    bar(left, height, width=0.8, bottom=None, color=None, edgecolor=None,
        linewidth=None, tick_label=None, xerr=None, yerr=None,
        label = None, ecolor=None, align, log=False, **kwargs)





	left：传递数值序列，指定条形图中x轴上的刻度值。

	height：传递数值序列，指定条形图y轴上的高度。

	width：指定条形图的宽度，默认为0.8。

	bottom：用于绘制堆叠条形图。

	color：指定条形图的填充色。

	edgecolor：指定条形图的边框色。

	linewidth：指定条形图边框的宽度，如果指定为0，表示不绘制边框。

	tick_label：指定条形图的刻度标签。

	xerr：如果参数不为None，表示在条形图的基础上添加误差棒。

	yerr：参数含义同xerr。

	label：指定条形图的标签，一般用以添加图例。

	ecolor：指定条形图误差棒的颜色。

	align：指定x轴刻度标签的对齐方式，默认为center，表示刻度标签居中对齐，如果设置为edge，则表示在每个条形的左下角呈现刻度标签。

	log：bool类型参数，是否对坐标轴进行log变换，默认为False。

	**kwargs：关键字参数，用于对条形图进行其他设置，如透明度等。



bar函数的参数同样很多，希望读者能够认真地掌握每个参数的含义，以便使用时得心应手。下面将基于该函数绘制三类条形图，分别是单变量的垂直或水平条形图、堆叠条形图和水平交错条形图。

（1）垂直或水平条形图

首先来绘制单个离散变量的垂直或水平条形图，数据来源于互联网，反映的是2017年中国六大省份的GDP，绘图代码如下：
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见图6-5。
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图6-5　matplotlib库绘制的垂直条形图



如图6-5所示，该条形图比较清晰地反映了6个省份GDP的差异。针对如上代码需要做几点解释：


	条形图中灰色网格的背景是通过代码plt.style.use('ggplot')实现的，如果不添加该行代码，则条形图为白底背景。

	如果添加图形的x轴或y轴标签，需要调用pyplot子模块中的xlab和ylab函数。

	由于bar函数没有添加数值标签的参数，因此使用for循环对每一个柱体添加数值标签，使用的核心函数是pyplot子模块中的text。该函数的参数很简单，前两个参数用于定位字符在图形中的位置，第三个参数表示呈现的具体字符值，第四个参数为ha，表示字符的水平对齐方式为居中对齐。



站在阅读者的角度来看，该条形图可能并不是很理想，因为不能快速地发现哪个省份GDP最高或最低。如果将该条形图进行降序或升序处理，可能会更直观一些。这里就以水平条形图为例，代码如下：
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见图6-6。
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图6-6　matplotlib库绘制的水平条形图



图6-6所示就是经过排序的水平条形图（实际上是垂直条形图的轴转置）。需要注意的是，水平条形图不再是bar函数，而是barh函数。读者可能疑惑，为什么对原始数据做升序排序，但是图形看上去是降序（从上往下）？那是因为水平条形图的y轴刻度值是从下往上布置的，所以条形图从下往上是满足升序的。

（2）堆叠条形图

正如前文所介绍的，不管是垂直条形图还是水平条形图，都只是反映单个离散变量的统计图形，如果想通过条形图传递两个离散变量的信息该如何做到？相信读者一定见过堆叠条形图，该类型条形图的横坐标代表一个维度的离散变量，堆叠起来的“块”代表了另一个维度的离散变量。这样的条形图，最大的优点是可以方便比较累积和，那这种条形图该如何通过Python绘制呢？这里以2017年四个季度的产业值为例（数据来源于中国统计局），绘制堆叠条形图，详细代码如下：
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见图6-7。
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图6-7　matplotlib库绘制的堆叠条形图



如上就是一个典型的堆叠条形图，虽然绘图的代码有些偏长，但是其思想还是比较简单的，就是分别针对三种产业的产值绘制三次条形图。需要注意的是，第二产业的条形图是在第一产业的基础上做了叠加，故需要将bottom参数设置为Industry1；而第三产业的条形图又是叠加在第一和第二产业之上，所以需要将bottom参数设置为Industry1+ Industry2。

读者可能疑惑，通过条件判断将三种产业的值（Industry1、Industry2、Industry3）分别取出来后，为什么还要重新设置行索引？那是因为各季度下每一种产业值前的行索引都不相同，这就导致无法进行Industry1+ Industry2的和计算（读者不妨试试不改变序列Industry1和Industry2的行索引的后果）。

（3）水平交错条形图

堆叠条形图可以包含两个离散变量的信息，而且可以比较各季度整体产值的高低水平，但是其缺点是不易区分“块”之间的差异，例如二、三季度的第三产业值差异就不是很明显，区分高低就相对困难。而交错条形图恰好就可以解决这个问题，该类型的条形图就是将堆叠的“块”水平排开，如想绘制这样的条形图，可以参考下方代码（数据来源于胡润财富榜，反映的是5个城市亿万资产超高净值家庭数）：
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见图6-8。
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图6-8　matplotlib库绘制的水平交错条形图



图6-8反映的是2016年和2017年5大城市亿万资产家庭数的条形图，可以很好地比较不同年份下的差异。例如，这5个城市中，2017年的亿万资产家庭数较2016年都有所增加。

但是对于这种数据，就不适合使用堆叠条形图，因为堆叠条形图可以反映总计的概念。如果将2016年和2017年亿万资产家庭数堆叠计总，就会出现问题，因为大部分家庭数在这两年内都被重复统计在胡润财富榜中，计算出来的总和会被扩大。

另外，再对如上的代码做三点解释，希望能够帮助读者解去疑惑：


	如上的水平交错条形图，其实质就是使用两次bar函数，所不同的是，第二次bar函数使得条形图往右偏了0.4个单位（left=np.arange(len(Cities))+bar_width），进而形成水平交错条形图的效果。

	每一个bar函数，都必须控制条形图的宽度（width=bar_width），否则会导致条形图的重叠。

	如果利用bar函数的tick_label参数添加条形图x轴上的刻度标签，会发现标签并不是居中对齐在两个条形图之间，为了克服这个问题，使用了pyplot子模块中的xticks函数，并且使刻度标签的位置向右移0.2个单位。



2．pandas模块

通过pandas模块绘制条形图仍然使用plot方法，该“方法”的语法和参数含义在前文已经详细介绍过，但是plot方法存在一点瑕疵，那就是无法绘制堆叠条形图。下面通过该模块的plot方法绘制单个离散变量的垂直条形图或水平条形图以及两个离散变量的水平交错条形图，代码如下：
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见图6-9。
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图6-9　pandas库绘制的垂直条形图



只要掌握matplotlib模块绘制单个离散变量的条形图方法，就可以套用到pandas模块中的plot方法，两者是相通的。读者可以尝试plot方法绘制水平条形图，这里就不再给出参考代码了。接下来使用plot方法绘制含两个离散变量的水平交错条形图，具体代码如下：
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见图6-10。
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图6-10　长形表转宽形表



如上代码所示，应用plot方法绘制水平交错条形图，必须更改原始数据集的形状，即将两个离散型变量的水平值分别布置到行与列中（代码中采用透视表的方法实现），最终形成的表格变换如图6-10所示。

针对变换后的数据，可以使用plot方法实现水平交错条形图的绘制，从代码量来看，要比使用matplotlib模块简短一些，得到的条形图如图6-11所示。
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图6-11　pandas库绘制的水平交错条形图



3．seaborn模块绘制条形图

seaborn模块是一款专门用于绘制统计图形的利器，通过该模块写出来的代码也是非常通俗易懂的。该模块并不在Anoconda集成工具中，故需要读者另行下载。下面就简单介绍一下如何通过该模块完成条形图的绘制（同样无法绘制堆叠条形图）。
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见图6-12。
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图6-12　seaborn库绘制的水平条形图



如上代码就是通过seaborn模块中的barplot函数实现单个离散变量的条形图。除此之外，seaborn模块中的barplot函数还可以绘制两个离散变量的水平交错条形图，所以有必要介绍一下该函数的用法及重要参数含义：



    sns.barplot(x=None, y=None, hue=None, data=None, order=None, hue_order=None,
              ci=95, n_boot=1000, orient=None, color=None, palette=None,
              saturation=0.75, errcolor='.26', errwidth=None, dodge=True, ax=None, **kwargs)





	x：指定条形图的x轴数据。

	y：指定条形图的y轴数据。

	hue：指定用于分组的另一个离散变量。

	data：指定用于绘图的数据集。

	order：传递一个字符串列表，用于分类变量的排序。

	hur_order：传递一个字符串列表，用于分类变量hue值的排序。

	ci：用于绘制条形图的误差棒（置信区间）。

	n_boot：当指定ci参数时，可以通过n_boot参数控制自助抽样的迭代次数。

	orient：指定水平或垂直条形图。

	color：指定所有条形图所属的一种填充色。

	palette：指定hue变量中各水平的颜色。

	saturation：指定颜色的透明度。

	errcolor：指定误差棒的颜色。

	errwidth：指定误差棒的线宽。

	capsize：指定误差棒两端线条的长度。

	dodge：bool类型参数，当使用hue参数时，是否绘制水平交错条形图，默认为True。

	ax：用于控制子图的位置。

	**kwagrs：关键字参数，可以调用plt.bar函数中的其他参数。



为了说明如上函数中的参数，这里以泰坦尼克号数据集为例，绘制水平交错条形图，代码如下：
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见图6-13。
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图6-13　seaborn库绘制的水平交错条形图



如图6-13所示，绘制的每一个条形图中都含有一条竖线，该竖线就是条形图的误差棒，即各组别下年龄的标准差大小。从图6-13可知，三等舱的男性乘客年龄是最为接近的，因为标准差最小。

需要注意的是，数据集Titanic并非汇总好的数据，是不可以直接应用到matplotlib模块中的bar函数与pandas模块中的plot方法。如需使用，必须先对数据集进行分组聚合，关于分组聚合的内容已经在第5章中介绍过，读者可以前去了解。

6.2　数值型变量的可视化

很多时候，我们拿到手的数据都包含大量的数值型变量，在对数值型变量进行探索和分析时，一般都会应用到可视化方法。而本节的重点就是介绍如何使用Python实现数值型变量的可视化，通过本节内容的学习，读者将会掌握如何使用matplotlib模块、pandas模块和seaborn模块绘制直方图、核密度图、箱线图、小提琴图、折线图以及面积图。

6.2.1　直方图与核密度曲线

直方图一般用来观察数据的分布形态，横坐标代表数值的均匀分段，纵坐标代表每个段内的观测数量（频数）。一般直方图都会与核密度图搭配使用，目的是更加清晰地掌握数据的分布特征，下面将详细介绍该类型图形的绘制。

1．matplotlib模块

matplotlib模块中的hist函数就是用来绘制直方图的。关于该函数的语法及参数含义如下：



    plt.hist(x, bins=10, range=None, normed=False,
          weights=None, cumulative=False, bottom=None,
          histtype='bar', align='mid', orientation='vertical',
          rwidth=None, log=False, color=None,
          label=None, stacked=False)





	x：指定要绘制直方图的数据。

	bins：指定直方图条形的个数。

	range：指定直方图数据的上下界，默认包含绘图数据的最大值和最小值。

	normed：是否将直方图的频数转换成频率。

	weights：该参数可为每一个数据点设置权重。

	cumulative：是否需要计算累计频数或频率。

	bottom：可以为直方图的每个条形添加基准线，默认为0。

	histtype：指定直方图的类型，默认为bar，除此之外，还有barstacked、step和stepfilled。

	align：设置条形边界值的对齐方式，默认为mid，另外还有left和right。

	orientation：设置直方图的摆放方向，默认为垂直方向。

	rwidth：设置直方图条形的宽度。

	log：是否需要对绘图数据进行log变换。

	color：设置直方图的填充色。

	edgecolor：设置直方图边框色。

	label：设置直方图的标签，可通过legend展示其图例。

	stacked：当有多个数据时，是否需要将直方图呈堆叠摆放，默认水平摆放。



这里不妨以Titanic数据集为例绘制乘客的年龄直方图，具体代码如下：
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见图6-14。
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图6-14　matplotlib库绘制的直方图



如图6-14所示，就是关于乘客年龄的直方图分布。需要注意的是，如果原始数据集中存在缺失值，一定要对缺失观测进行删除或替换，否则无法绘制成功。如果在直方图的基础上再添加核密度图，通过matplotlib模块就比较吃力了，因为首先得计算出每一个年龄对应的核密度值。为了简单起见，下面利用pandas模块中的plot方法将直方图和核密度图绘制到一起。

2．pandas模块
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见图6-15。
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图6-15　matplotlib库绘制的直方图＋核密度曲线



如图6-15所示，Python的核心代码就两行，分别是利用plot方法绘制直方图和核密度图。需要注意的是，在直方图的基础上添加核密度图，必须将直方图的频数更改为频率，即normed参数设置为True。

3．seaborn模块

尽管这幅图满足了两种图形的合成，但其表达的是所有乘客的年龄分布，如果按性别分组，研究不同性别下年龄分布的差异，该如何实现？针对这个问题，使用matplotlib模块或pandas模块都会稍微复杂一些，推荐使用seaborn模块中的distplot函数，因为该函数的代码简洁而易懂。关于该函数的语法和参数含义如下：



    sns.distplot(a, bins=None, hist=True, kde=True, rug=False, fit=None,
               hist_kws=None, kde_kws=None, rug_kws=None, fit_kws=None,
               color=None, vertical=False, norm_hist=False, axlabel=None,
               label=None, ax=None)





	a：指定绘图数据，可以是序列、一维数组或列表。

	bins：指定直方图条形的个数。

	hist：bool类型的参数，是否绘制直方图，默认为True。

	kde：bool类型的参数，是否绘制核密度图，默认为True。

	rug：bool类型的参数，是否绘制须图（如果数据比较密集，该参数比较有用），默认为False。

	fit：指定一个随机分布对象（需调用scipy模块中的随机分布函数），用于绘制随机分布的概率密度曲线。

	hist_kws：以字典形式传递直方图的其他修饰属性，如填充色、边框色、宽度等。

	kde_kws：以字典形式传递核密度图的其他修饰属性，如线的颜色、线的类型等。

	rug_kws：以字典形式传递须图的其他修饰属性，如线的颜色、线的宽度等。

	fit_kws：以字典形式传递概率密度曲线的其他修饰属性，如线条颜色、形状、宽度等。

	color：指定图形的颜色，除了随机分布曲线的颜色。

	vertical：bool类型的参数，是否将图形垂直显示，默认为True。

	norm_hist：bool类型的参数，是否将频数更改为频率，默认为False。

	axlabel：用于显示轴标签。

	label：指定图形的图例，需结合plt.legend()一起使用。

	ax：指定子图的位置。



从函数的参数可知，通过该函数，可以实现三种图形的合成，分别是直方图（hist参数）、核密度曲线（kde参数）以及指定的理论分布密度曲线（fit参数）。接下来，针对如上介绍的distplot函数，绘制不同性别下乘客的年龄分布图，具体代码如下：
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见图6-16。
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图6-16　seaborn库绘制的直方图＋核密度曲线



如图6-16所示，为了避免四个图形混在一起不易发现数据背后的特征，将直方图与核密度图分开绘制。从直方图来看，女性年龄的分布明显比男性矮，说明在各年龄段下，男性乘客要比女性乘客多；再看核密度图，男女性别的年龄分布趋势比较接近，说明各年龄段下的男女乘客人数同步增加或减少。

6.2.2　箱线图

箱线图是另一种体现数据分布的图形，通过该图可以得知数据的下须值（Q1-1.5IQR）、下四分位数（Q1）、中位数（Q2）、均值、上四分位（Q3）数和上须值（Q3+1.5IQR），更重要的是，箱线图还可以发现数据中的异常点。

箱线图的绘制仍然可以通过matplotlib模块、pandas模块和seaborn模块完成，下面将一一介绍各模块绘制条形图的过程。

1．matplotlib模块

首先介绍一下matplotlib模块中绘制箱线图的boxplot函数，有关该函数的语法和参数含义如下：



    plt.boxplot(x, notch=None, sym=None, vert=None,
               whis=None, positions=None, widths=None,
               patch_artist=None, meanline=None, showmeans=None,
               showcaps=None, showbox=None, showfliers=None,
               boxprops=None, labels=None, flierprops=None,
               medianprops=None, meanprops=None,
               capprops=None, whiskerprops=None)





	x：指定要绘制箱线图的数据。

	notch：是否以凹口的形式展现箱线图，默认非凹口。

	sym：指定异常点的形状，默认为＋号显示。

	vert：是否需要将箱线图垂直摆放，默认垂直摆放。

	whis：指定上下须与上下四分位的距离，默认为1.5倍的四分位差。

	positions：指定箱线图的位置，默认为[0,1,2…]。

	widths：指定箱线图的宽度，默认为0.5。

	patch_artist：bool类型参数，是否填充箱体的颜色；默认为False。

	meanline：bool类型参数，是否用线的形式表示均值，默认为False。

	showmeans：bool类型参数，是否显示均值，默认为False。

	showcaps：bool类型参数，是否显示箱线图顶端和末端的两条线（即上下须），默认为True。

	showbox：bool类型参数，是否显示箱线图的箱体，默认为True。

	showfliers：是否显示异常值，默认为True。

	boxprops：设置箱体的属性，如边框色，填充色等。

	labels：为箱线图添加标签，类似于图例的作用。

	filerprops：设置异常值的属性，如异常点的形状、大小、填充色等。

	medianprops：设置中位数的属性，如线的类型、粗细等。

	meanprops：设置均值的属性，如点的大小、颜色等。

	capprops：设置箱线图顶端和末端线条的属性，如颜色、粗细等。

	whiskerprops：设置须的属性，如颜色、粗细、线的类型等。



为读者方便理解boxplot函数的用法，这里以某平台二手房数据为例，运用箱线图探究其二手房单价的分布情况，具体代码如下：
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见图6-17。
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图6-17　matplotlib库绘制的箱线图



如图6-17所示，图中的上下两条横线代表上下须、箱体的上下两条横线代表上下四分位数、箱体中的虚线代表中位数、箱体中的点则为均值、上下须两端的点代表异常值。通过图中均值和中位数的对比就可以得知数据微微右偏（判断标准：如果数据近似正态分布，则众数＝中位数=均值；如果数据右偏，则众数<中位数<均值；如果数值左偏，则众数>中位数>均值）。

如上绘制的是二手房整体单价的箱线图，这样的箱线图可能并不常见，更多的是分组箱线图，即二手房的单价按照其他分组变量（如行政区域、楼层、朝向等）进行对比分析。下面继续使用matplotlib模块对二手房的单价绘制分组箱线图，代码如下：
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见图6-18。
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图6-18　matplotlib库绘制的分组箱线图



应用matplotlib模块绘制如上所示的分组箱线图会相对烦琐一些，由于boxplot函数每次只能绘制一个箱线图，为了能够实现多个箱线图的绘制，对数据稍微做了一些变动，即将每个行政区域下的二手房单价汇总到一个列表中，然后基于这个大列表应用boxplot函数。在绘图过程中，首先做了一个“手脚”，那就是统计各行政区域二手房的平均单价，并降序排序，这样做的目的就是让分组箱线图能够降序呈现。

虽然pandas模块中的plot方法可以绘制分组箱线图，但是该方法是基于数据框执行的，并且数据框的每一列对应一个箱线图。对于二手房数据集来说，应用plot方法绘制分组箱线图不太合适，因为每一个行政区的二手房数量不一致，将导致无法重构一个新的数据框用于绘图。

2．seaborn模块

如果读者觉得matplotlib模块绘制分组箱线图比较麻烦，可以使用seaborn模块中的boxplot函数。下面不妨先了解一下该函数的参数含义：



    sns.boxplot(x=None, y=None, hue=None, data=None, order=None, hue_order=None,
            orient=None, color=None, palette=None, saturation=0.75, width=0.8,
            dodge=True, fliersize=5, linewidth=None, whis=1.5, notch=False, ax=None, **kwargs)





	x：指定箱线图的x轴数据。

	y：指定箱线图的y轴数据。

	hue：指定分组变量。

	data：指定用于绘图的数据集。

	order：传递一个字符串列表，用于分类变量的排序。

	hue_order：传递一个字符串列表，用于分类变量hue值的排序。

	orient：指定箱线图的呈现方向，默认为垂直方向。

	color：指定所有箱线图的填充色。

	palette：指定hue变量的区分色。

	saturation：指定颜色的透明度。

	width：指定箱线图的宽度。

	dodge：bool类型的参数，当使用hue参数时，是否绘制水平交错的箱线图，默认为True。

	fliersize：指定异常值点的大小。

	linewidth：指定箱体边框的宽度。

	whis：指定上下须与上下四分位的距离，默认为1.5倍的四分位差。

	notch：bool类型的参数，是否绘制凹口箱线图，默认为False。

	ax：指定子图的位置。

	**kwargs：关键字参数，可以调用plt.boxplot函数中的其他参数。



这里仍以上海二手房数据为例，应用seaborn模块中的boxplot函数绘制分组箱线图，详细代码如下：

[image: ]


通过如上代码，同样可以得到完全一致的分组箱线图。这里建议读者不要直接学习和使用pandas模块和seaborn模块绘制统计图形，而是先把matplotlib模块摸透，因为Python的核心绘图模块是matplotlib。

6.2.3　小提琴图

小提琴图是比较有意思的统计图形，它将数值型数据的核密度图与箱线图融合在一起，进而得到一个形似小提琴的图形。尽管matplotlib模块也提供了绘制小提琴图的函数violinplot，但是绘制出来的图形中并不包含一个完整的箱线图，所以本节将直接使用seaborn模块中的violinplot函数绘制小提琴图。首先，带领读者了解一下有关violinplot函数的语法和参数含义：



    sns.violinplot(x=None, y=None, hue=None, data=None, order=None, hue_order=None,
             bw='scott', cut=2, scale='area', scale_hue=True, gridsize=100,
             width=0.8, inner='box', split=False, dodge=True, orient=None,
             linewidth=None, color=None, palette=None, saturation=0.75, ax=None)





	x：指定小提琴图的x轴数据。

	y：指定小提琴图的y轴数据。

	hue：指定一个分组变量。

	data：指定绘制小提琴图的数据集。

	order：传递一个字符串列表，用于分类变量的排序。

	hue_order：传递一个字符串列表，用于分类变量hue值的排序。

	bw：指定核密度估计的带宽，带宽越大，密度曲线越光滑。

	scale：用于调整小提琴图左右的宽度，如果为area，则表示每个小提琴图左右部分拥有相同的面积；如果为count，则表示根据样本数量来调节宽度；如果为width，则表示每个小提琴图左右两部分拥有相同的宽度。

	scale_hue：bool类型参数，当使用hue参数时，是否对hue变量的每个水平做标准化处理，默认为True。

	width：使用hue参数时，用于控制小提琴图的宽度。

	inner：指定小提琴图内部数据点的形态，如果为box，则表示绘制微型的箱线图；如果为quartiles，则表示绘制四分位的分布图；如果为point或stick，则表示绘制点或小竖条。

	split：bool类型参数，使用hue参数时，将小提琴图从中间分为两个不同的部分，默认为False。

	dodge：bool类型的参数，当使用hue参数时，是否绘制水平交错的小提琴图，默认为True。

	orient：指定小提琴图的呈现方向，默认为垂直方向。

	linewidth：指定小提琴图的所有线条宽度。

	color：指定小提琴图的颜色，该参数与palette参数一起使用时无效。

	palette：指定hue变量的区分色。

	saturation：指定颜色的透明度。

	ax：指定子图的位置。



接下来，以酒吧的消费数据为例（数据包含客户的消费金额、消费时间、打赏金额、客户性别、是否抽烟等字段），利用如上介绍的函数绘制分组小提琴图，以帮助读者进一步了解参数的含义，绘图代码如下：
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见图6-19。
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图6-19　seaborn库绘制的小提琴图



如图6-19所示，得到了分组的小提琴图，读者会发现，小提琴图的左右两边并不对称，是因为同时使用了hue参数和split参数，两边的核密度图代表了不同性别客户的消费额分布。从这张图中，一共可以反映四个维度的信息，y轴表示客户的消费额、x轴表示客户的消费时间、颜色图例表示客户的性别、左右核密度图的宽度代表了样本量。以周五和周六两天为例，周五的男女客户数量差异不大，而周六男性客户要比女性客户多得多，那是因为右半边的核密度图更宽一些。

6.2.4　折线图

对于时间序列数据而言，一般都会使用折线图反映数据背后的趋势。通常折线图的横坐标指代日期数据，纵坐标代表某个数值型变量，当然还可以使用第三个离散变量对折线图进行分组处理。接下来仅使用Python中的matplotlib模块和pandas模块实现折线图的绘制。尽管seaborn模块中的tsplot函数也可以绘制时间序列的折线图，但是该函数非常不合理，故不在本节中介绍。

1．matplotlib模块

折线图的绘制可以使用matplotlib模块中的plot函数实现。关于该函数的语法和参数含义如下：



    plt.plot(x, y, linestyle, linewidth, color, marker,
          markersize, markeredgecolor, markerfactcolor,
          markeredgewidth, label, alpha)





	x：指定折线图的x轴数据。

	y：指定折线图的y轴数据。

	linestyle：指定折线的类型，可以是实线、虚线、点虚线、点点线等，默认为实线。

	linewidth：指定折线的宽度。

	marker：可以为折线图添加点，该参数是设置点的形状。

	markersize：设置点的大小。

	markeredgecolor：设置点的边框色。

	markerfactcolor：设置点的填充色。

	markeredgewidth：设置点的边框宽度。

	label：为折线图添加标签，类似于图例的作用。



为了进一步理解plot函数中的参数含义，这里以某微信公众号的阅读人数和阅读人次为例（数据包含日期、人数和人次三个字段），绘制2017年第四季度微信文章阅读人数的折线图，代码如下：
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见图6-20。
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图6-20　matplotlib库绘制的折线图



如图6-20所示，在绘制折线图的同时，也添加了每个数据对应的圆点。读者可能会注意到，代码中折线类型和点类型分别用一个减号-（代表实线）和字母o（代表空心圆点）表示。是否还有其他的表示方法？这里将常用的线型和点型汇总到表6-1和表6-2中。



表6-1　线的类型
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表6-2　点的类型
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虽然上面的图形可以反映有关微信文章阅读人数的波动趋势，但是为了进一步改进这个折线图，还需要解决两个问题：


	如何将微信文章的阅读人数和阅读人次同时呈现在图中。

	对于x轴的刻度标签，是否可以只保留月份和日期，并且以7天作为间隔。
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见图6-21。
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图6-21　matplotlib库绘制的折线图



如图6-21所示，恰到好处地解决了之前提出的两个问题。上面的绘图代码可以分解为两个核心部分：


	运用两次plot函数分别绘制阅读人数和阅读人次的折线图，最终通过plt.show()将两条折线呈现在一张图中。

	日期型轴刻度的设置，ax变量用来获取原始状态的轴属性，然后基于ax对象修改刻度的显示方式，一个是仅包含月日的格式，另一个是每7天作为一个间隔。



2．pandas模块

如果使用pandas模块绘制折线图，调用的仍然是plot方法，接下来以2015—2017年上海每天的最高气温数据为例，绘制每月平均最高气温的三条折线图，具体代码如下：
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见图6-22。
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图6-22　pandas库绘制的折线图



如图6-22所示，图中表示的是各年份中每月平均最高气温的走势，虽然绘图的核心部分（plot过程）很简单，但是前提需要将原始数据集转换成可以绘制多条折线图的格式，即构成三条折线图的数据分别为数据框的三个字段。为了构造特定需求的数据集，使用了数据框的pivot_table方法，形成一张满足条件的透视表。图6-23所示就是数据集转换的前后对比。
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图6-23　数据的汇总统计



6.3　关系型数据的可视化

前面的两节内容都是基于独立的离散变量或数值变量进行的可视化展现。在众多的可视化图形中，有一类图形专门用于探究两个或三个变量之间的关系。例如，散点图用于发现两个数值变量之间的关系，气泡图可以展现三个数值变量之间的关系，热力图则体现了两个离散变量之间的组合关系。

本节将使用matplotlib模块、pandas模块和seaborn模块绘制上述所介绍的三种关系型图形。下面首先了解一下最常用的散点图是如何绘制的。

6.3.1　散点图

如果需要研究两个数值型变量之间是否存在某种关系，例如正向的线性关系，或者是趋势性的非线性关系，那么散点图将是最佳的选择。

1．matplotlib模块

matplotlib模块中的scatter函数可以非常方便地绘制两个数值型变量的散点图。这里首先将该函数的语法及参数含义写在下方，以便读者掌握函数的使用：



    scatter(x, y, s=20, c=None, marker='o', cmap=None, norm=None, vmin=None,
          vmax=None, alpha=None, linewidths=None, edgecolors=None)





	x：指定散点图的x轴数据。

	y：指定散点图的y轴数据。

	s：指定散点图点的大小，默认为20，通过传入其他数值型变量，可以实现气泡图的绘制。

	c：指定散点图点的颜色，默认为蓝色，也可以传递其他数值型变量，通过cmap参数的色阶表示数值大小。

	marker：指定散点图点的形状，默认为空心圆。

	cmap：指定某个Colormap值，只有当c参数是一个浮点型数组时才有效。

	norm：设置数据亮度，标准化到0～1，使用该参数仍需要参数c为浮点型的数组。

	vmin、vmax：亮度设置，与norm类似，如果使用norm参数，则该参数无效。

	alpha：设置散点的透明度。

	linewidths：设置散点边界线的宽度。

	edgecolors：设置散点边界线的颜色。



下面以iris数据集为例，探究如何应用matplotlib模块中的scatter函数绘制花瓣宽度与长度之间的散点图，绘图代码如下：
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见图6-24。
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图6-24　matplotlib库绘制的散点图



如图6-24所示，通过scatter函数就可以非常简单地绘制出花瓣宽度与长度的散点图。如果使用pandas模块中的plot方法，同样可以很简单地绘制出散点图。

2．pandas模块
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尽管使用这两个模块都可以非常方便地绘制出散点图，但是绘制分组散点图会稍微复杂一点。如果读者使用seaborn模块中的lmplot函数，那么绘制分组散点图就太简单了，而且该函数还可以根据散点图添加线性拟合线。

3．seaborn模块

为了使读者清楚地掌握lmplot函数的使用方法，有必要介绍一下该函数的语法和参数含义：



    lmplot(x, y, data, hue=None, col=None, row=None, palette=None, col_wrap=None,
           size=5, aspect=1, markers='o', sharex=True, sharey=True, hue_order=None,
           col_order=None, row_order=None, legend=True, legend_out=True, scatter=True,
           fit_reg=True, ci=95, n_boot=1000, order=1, logistic=False, lowess=False,
           robust=False, logx=False, x_partial=None, y_partial=None, truncate=False,
    x_jitter=None, y_jitter=None, scatter_kws=None, line_kws=None)





	x,y：指定x轴和y轴的数据。

	data：指定绘图的数据集。

	hue：指定分组变量。

	col,row：用于绘制分面图形，指定分面图形的列向与行向变量。

	palette：为hue参数指定的分组变量设置颜色。

	col_wrap：设置分面图形中每行子图的数量。

	size：用于设置每个分面图形的高度。

	aspect：用于设置每个分面图形的宽度，宽度等于size*aspect。

	markers：设置点的形状，用于区分hue参数指定的变量水平值。

	sharex,sharey：bool类型参数，设置绘制分面图形时是否共享x轴和y轴，默认为True。

	hue_order,col_order,row_order：为hue参数、col参数和row参数指定的分组变量设值水平值顺序。

	legend：bool类型参数，是否显示图例，默认为True。

	legend_out：bool类型参数，是否将图例放置在图框外，默认为True。

	scatter：bool类型参数，是否绘制散点图，默认为True。

	fit_reg：bool类型参数，是否拟合线性回归，默认为True。

	ci：绘制拟合线的置信区间，默认为95%的置信区间。

	n_boot：为了估计置信区间，指定自助重抽样的次数，默认为1000次。

	order：指定多项式回归，默认指数为1。

	logistic：bool类型参数，是否拟合逻辑回归，默认为False。

	lowess：bool类型参数，是否拟合局部多项式回归，默认为False。

	robust：bool类型参数，是否拟合鲁棒回归，默认为False。

	logx：bool类型参数，是否对x轴做对数变换，默认为False。

	x_partial,y_partial：为x轴数据和y轴数据指定控制变量，即排除x_partial和y_partial变量的影响下绘制散点图。

	truncate：bool类型参数，是否根据实际数据的范围对拟合线做截断操作，默认为False。

	x_jitter,y_jitter：为x轴变量或y轴变量添加随机噪声，当x轴数据与y轴数据比较密集时，可以使用这两个参数。

	scatter_kws：设置点的其他属性，如点的填充色、边框色、大小等。

	line_kws：设置拟合线的其他属性，如线的形状、颜色、粗细等。



该函数的参数虽然比较多，但是大多数情况下读者只需使用几个重要的参数，如x、y、hue、data等。接下来仍以iris数据集为例，绘制分组散点图，绘图代码如下：
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见图6-25。

[image: ]
图6-25　seaborn库绘制的散点图



如图6-25所示，lmplot函数不仅可以绘制分组散点图，还可以对每个组内的散点添加回归线（图6-25默认拟合线性回归线）。分组效果的体现是通过hue参数设置的，如果需要拟合其他回归线，可以指定lowess参数（局部多项式回归）、logistic参数（逻辑回归）、order参数（多项式回归）和robust参数（鲁棒回归）。

6.3.2　气泡图

上一节所介绍的散点图都是反映两个数值型变量的关系，如果还想通过散点图添加第三个数值型变量的信息，一般可以使用气泡图。气泡图的实质就是通过第三个数值型变量控制每个散点的大小，点越大，代表的第三维数值越高，反之亦然。接下来将会介绍如何通过Python绘制气泡图。

在上一节中，应用matplotlib模块中的scatter函数绘制了散点图，本节将继续使用该函数绘制气泡图。要实现气泡图的绘制，关键的参数是s，即散点图中点的大小，如果将数值型变量传递给该参数，就可以轻松绘制气泡图了。如果读者对该函数的参数含义还不是很了解，可以查看上一节中的参数含义说明。

下面以某超市的商品类别销售数据为例，绘制销售额、利润和利润率之间的气泡图，探究三者之间的关系，绘图代码如下：
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见图6-26。
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图6-26　matplotlib库绘制的气泡图



如图6-26所示，应用scatter函数绘制了分组气泡图，从图中可知，办公用品和家具产品的利润率波动比较大（因为这两类圆点大小不均）。从代码角度来看，绘图的核心部分是使用三次scatter函数，而且代码结构完全一样，如果读者对for循环掌握得比较好，完全可以使用循环的方式替换三次scatter函数的重复应用。

需要说明的是，如果s参数对应的变量值小于等于0，则对应的气泡点是无法绘制出来的。这里提供一个解决思路，就是先将该变量标准化为[0,1]，再加上一个非常小的值，如0.001。如上代码所示，最后对s参数扩大500倍的目的就是凸显气泡的大小。

遗憾的是，pandas模块和seaborn模块中没有绘制气泡图的方法或函数，故这里就不再衍生了。如果读者确实需要绘制气泡图，又觉得matplotlib模块中的scatter函数用起来比较灿琐，可以使用Python的bokeh模块，有关该模块的详细内容，可以查看官方文档。

6.3.3　热力图

最后介绍另一种关系型数据的可视化图形，即热力图，有时也称之为交叉填充表。该图形最典型的用法就是实现列联表的可视化，即通过图形的方式展现两个离散变量之间的组合关系。读者可以借助于seaborn模块中的heatmap函数，完成热力图的绘制。按照惯例，首先对该函数的用法及参数含义做如下解释：



    heatmap(data, vmin=None, vmax=None, cmap=None, center=None, annot=None, fmt='.2g',
          annot_kws=None, linewidths=0, linecolor='white', cbar=True, cbar_kws = None,
          square=False, xticklabels='auto', yticklabels='auto', mask=None, ax=None)





	data：指定绘制热力图的数据集。

	vmin,vmax：用于指定图例中最小值与最大值的显示值。

	cmap：指定一个colormap对象，用于热力图的填充色。

	center：指定颜色中心值，通过该参数可以调整热力图的颜色深浅。

	annot：指定一个bool类型的值或与data参数形状一样的数组，如果为True，就在热力图的每个单元上显示数值。

	fmt：指定单元格中数据的显示格式。

	annot_kws：有关单元格中数值标签的其他属性描述，如颜色、大小等。

	linewidths：指定每个单元格的边框宽度。

	linecolor：指定每个单元格的边框颜色。

	cbar：bool类型参数，是否用颜色条作为图例，默认为True。

	square：bool类型参数，是否使热力图的每个单元格为正方形，默认为False。

	cbar_kws：有关颜色条的其他属性描述。

	xticklabels,yticklabels：指定热力图x轴和y轴的刻度标签，如果为True，则分别以数据框的变量名和行名称作为刻度标签。

	mask：用于突出显示某些数据。

	ax：用于指定子图的位置。



接下来，以某服装店的交易数据为例，统计2009—2012年每个月的销售总额，然后运用如上介绍的heatmap函数对统计结果进行可视化展现，具体代码如下：



    # 读取数据
    Sales = pd.read_excel(r'C:\Users\Administrator\Desktop\Sales.xlsx')
    # 根据交易日期，衍生出年份和月份字段
    Sales['year'] = Sales.Date.dt.year
    Sales['month'] = Sales.Date.dt.month
       # 统计每年各月份的销售总额
       Summary = Sales.pivot_table(index = 'month', columns = 'year', values = 'Sales', aggfunc =
    np.sum)




见表6-3。



表6-3　数据的汇总


[image: ]


如表6-3所示，它是列联表的格式，反映的是每年各月份的销售总额。很显然，通过肉眼是无法迅速发现销售业绩在各月份中的差异的，如果将数据表以热力图的形式展现，问题就会简单很多。
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见图6-27。
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图6-27　seaborn库绘制的热力图



如图6-27所示就是将表格进行可视化的结果，每个单元格颜色的深浅代表数值的高低，通过颜色就能迅速发现每年各月份销售情况的好坏。

6.4　多个图形的合并

工作中往往会根据业务需求，将绘制的多个图形组合到一个大图框内，形成类似仪表板的效果。针对这种情况，如何应用Python将前面所学的各种图形汇总到一个图表中，这将是本节所要学习的重点。

关于多种图形的组合，可以使用matplotlib模块中的subplot2grid函数。这个函数的灵活性非常高，构成的组合图既可以是m×n的矩阵风格，也可以是跨行或跨列的矩阵风格。接下来，对该函数的用法和参数含义加以说明：



    subplot2grid(shape, loc, rowspan=1, colspan=1, **kwargs)





	shape：指定组合图的框架形状，以元组形式传递，如2×3的矩阵可以表示成(2,3)。

	loc：指定子图所在的位置，如shape中第一行第一列可以表示成(0,0)。

	rowspan：指定某个子图需要跨几行。

	colspan：指定某个子图需要跨几列。



为了使读者理解函数中的四个参数，这里以2×3的组图布局为例，说明子图位置与跨行、跨列的概念，如图6-28所示。

[image: ]
图6-28　跨行与跨列的效果图



这两种布局的前提都需要设置shape参数为(2,3)，所不同的是，左图一共需要布置6个图形；右图只需要布置4个图形，其中第三列跨了两行（rowspan需要指定为2），第二行跨了两列（colspan需要指定为2）。图框中的元组值代表了子图的位置。接下来以某集市商品交易数据为例，绘制含跨行和跨列的组合图，代码如下：

[image: ]


见图6-29。

[image: ]
图6-29　跨行与跨列的图形展示



如图6-29所示，构成了2×3风格的组合图，其中两幅子图是跨行和跨列的，而且这里特地选了matplotlib模块、pandas模块和seabron模块绘制子图，目的是让读者能够掌握不同模块图形的组合。针对如上代码，需要讲解几个重要的知识点：


	在绘制每一幅子图之前，都需要运用subplot2grid函数控制子图的位置，并传递给一个变量对象（如代码中的ax1、ax2等）。

	为了使子图位置（ax1、ax2等）产生效果，不同的绘图模块需要应用不同的方法。如果通过matplotlib模块绘制子图，则必须使用ax1.plot_function的代码语法（如上代码中，绘制饼图的过程）；如果通过pandas模块或seaborn模块绘制子图，则需要为绘图“方法”或函数指定ax参数（如上代码中，绘制折线图、直方图和箱线图的过程）。

	如果为子图添加标题、坐标轴标签、刻度值标签等，不能直接使用plt.title、plt.xlabel、plt.xticks等函数，而是换成ax1.set_*的形式（可参考如上代码中对子图标题、坐标轴标签的设置）。

	由于子图之间的默认宽间距和高间距不太合理，故需要通过subplots_adjust函数重新修改子图之间的水平间距和垂直间距（如倒数第二行代码所示）。



6.5　本章小结

本章的主题是关于数据的可视化，通过每一个具体的案例介绍了有关matplotlib模块、pandas模块和seaborn模块的绘图函数和参数含义，分别针对离散型数据、数值型数据和关系型数据讲解了最为常用的可视化图形，包括饼图、条形图、直方图、核密度曲线、箱线图、小提琴图、折线图、散点图、气泡图和热力图。最后，借助于subplot2grid函数实现各种模块下图形的组合。

通过Python完成数据可视化的模块还有很多种，例如ggplot、bokeh、pygal、plotly等，读者可以前往各自的官网查看详细的文档说明，相信读者也会喜欢上其中的几个模块。需要注意的是，Python绘图的核心模块是matplotlib，其他模块的绘图多多少少都会依赖于该模块，所以读者一定要牢牢掌握matplotlib模块中的重要知识点。

本章一共讲解了10种常用的统计图形，为了使读者方便记忆这些绘图函数和“方法”，特将本文涉及的绘图函数汇总如下：
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第7章

线性回归预测模型

线性回归模型属于经典的统计学模型，该模型的应用场景是根据已知的变量（自变量）来预测某个连续的数值变量（因变量）。例如，餐厅根据每天的营业数据（包括菜谱价格、就餐人数、预定人数、特价菜折扣等）预测就餐规模或营业额；网站根据访问的历史数据（包括新用户的注册量、老用户的活跃度、网页内容的更新频率等）预测用户的支付转化率；医院根据患者的病历数据（如体检指标、药物服用情况、平时的饮食习惯等）预测某种疾病发生的概率。

站在数据挖掘的角度看待线性回归模型，它属于一种有监督的学习算法，即在建模过程中必须同时具备自变量x和因变量y。本章的重点就是介绍有关线性回归模型背后的数学原理和应用实战，通过本章内容的学习，读者将会掌握如下内容：


	一元线性回归模型的实战；

	多元线性回归模型的系数推导；

	线性回归模型的假设检验；

	线性回归模型的诊断；

	线性回归模型的预测。



7.1　一元线性回归模型

一元线性回归模型也被称为简单线性回归模型，是指模型中只含有一个自变量和一个因变量，用来建模的数据集可以表示成{(x
 1
 ,y
 1
 ),(x
 2
 ,y
 2
 ),…,(x
 
n

 ,y
 
n

 )}。其中，x
 
i

 表示自变量x
 的第i
 个值，y
 
i

 表示因变量y
 的第i
 个值，n
 表示数据集的样本量。当模型构建好之后，就可以根据其他自变量x
 的值，预测因变量y
 的值，该模型的数学公式可以表示成：

y=a+bx
 +ε

如上公式所示，该模型特别像初中所学的一次函数。其中，a
 为模型的截距项，b
 为模型的斜率项，ε为模型的误差项。模型中的a
 和b
 统称为回归系数，误差项ε
 的存在主要是为了平衡等号两边的值，通常被称为模型无法解释的部分。

为了使读者理解简单线性回归模型的数学公式，这里不妨以收入数据集为例，探究工作年限与收入之间的关系。在第6章的数据可视化部分已经介绍了有关散点图的绘制，下面将绘制工作年限与收入的散点图，并根据散点图添加一条拟合线：



    # 导入第三方模块
    import pandas as pd
    import matplotlib.pyplot as plt
    import seaborn as sns


    # 导入数据集
    income = pd.read_csv(r'C:\Users\Administrator\Desktop\Salary_Data.csv')
    # 绘制散点图
    sns.lmplot(x = 'YearsExperience', y = 'Salary', data = income, ci = None)
    # 显示图形
    plt.show()




见图7-1。
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图7-1　工作经验与薪资的散点图



图7-1反映的就是自变量YearsExperience与因变量Salary之间的散点图，从散点图的趋势来看，工作年限与收入之间存在明显的正相关关系，即工作年限越长，收入水平越高。图中的直线就是关于散点的线性回归拟合线，从图中可知，每个散点基本上都是围绕在拟合线附近。虽然通过可视化的方法可以得知散点间的关系和拟合线，但如何得到这条拟合线的数学表达式呢？

拟合线的求解

本节的内容就是关于简单线性回归模型的求解，即如何根据自变量x
 和因变量y
 ，求解回归系数a
 和b
 。前面已经提到，误差项ε是为了平衡等号两边的值，如果拟合线能够精确地捕捉到每一个点（所有的散点全部落在拟合线上），那么对应的误差项ε应该为0。按照这个思路来看，要想得到理想的拟合线，就必须使误差项ε达到最小。由于误差项是y
 与a
 +bx
 的差，结果可能为正值或负值，因此误差项ε达到最小的问题需转换为误差平方和最小的问题（最小二乘法的思路）。误差平方和的公式可以表示为：
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由于建模时的自变量值和因变量值都是已知的，因此求解误差平方和最小值的问题就是求解函数J
 (a
 ,b
 )的最小值，而该函数的参数就是回归系数a
 和b
 。

该目标函数其实就是一个二元二次函数，如需使得目标函数J
 (a
 ,b
 )达到最小，可以使用偏导数的方法求解出参数a
 和b
 ，进而得到目标函数的最小值。关于目标函数的求导过程如下：

第一步：展开平方项
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第二步：设偏导数为0
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第三步：和公式转换
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第四步：化解
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第五步：将参数a
 带入，求解b
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如上推导结果所示，参数a
 和b
 的值都是关于自变量x
 和因变量y
 的公式。接下来，根据该公式，利用Pyhton计算出回归模型的参数值a
 和b
 。
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如上所示，利用Python的计算功能，最终得到模型的回归参数值。你可能会觉得麻烦，为了计算回归模型的参数还得人工写代码，是否有现成的第三方模块可以直接调用呢？答案是肯定的，这个模块就是statsmodels，它是专门用于统计建模的第三方模块，如需实现线性回归模型的参数求解，可以调用子模块中的ols函数。有关该函数的语法及参数含义可见下方：



    ols(formula, data, subset=None, drop_cols=None)





	formula：以字符串的形式指定线性回归模型的公式，如'y～x'就表示简单线性回归模型。

	data：指定建模的数据集。

	subset：通过bool类型的数组对象，获取data的子集用于建模。

	drop_cols：指定需要从data中删除的变量。



这是一个语法非常简单的函数，而且参数也通俗易懂，但该函数的功能却很强大，不仅可以计算模型的参数，还可以对模型的参数和模型本身做显著性检验、计算模型的决定系数等。接下来，利用该函数计算模型的参数值，进而验证手工方式计算的参数是否正确：
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如上结果所示，Intercept表示截距项对应的参数值，YearsExperience表示自变量工作年限对应的参数值。对比发现，函数计算出来的参数值与手工计算的结果完全一致，所以，关于收入的简单线性回归模型可以表示成：

Salary=25792.20+9449.96YearsExperience

7.2　多元线性回归模型

读者会不会觉得一元线性回归模型比较简单呢？它反映的是单个自变量对因变量的影响，然而实际情况中，影响因变量的自变量往往不止一个，从而需要将一元线性回归模型扩展到多元线性回归模型。

如果构建多元线性回归模型的数据集包含n个观测、p+1个变量（其中p个自变量和1个因变量），则这些数据可以写成下方的矩阵形式：
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其中，x
 
ij

 代表第个i
 行的第j
 个变量值。如果按照一元线性回归模型的逻辑，那么多元线性回归模型应该就是因变量y
 与自变量X
 的线性组合，即可以将多元线性回归模型表示成：


y
 =β
 0
 +β
 1
 x
 1
 +β
 2
 x
 2
 +…+β
 
p

 x
 
n

 +ε


根据线性代数的知识，可以将上式表示成y
 =Xβ
 +ε
 。其中，β
 为p
 ×1的一维向量，代表了多元线性回归模型的偏回归系数；ε
 为n
 ×1的一维向量，代表了模型拟合后每一个样本的误差项。

7.2.1　回归模型的参数求解

在多元线性回归模型所涉及的数据中，因变量y
 是一维向量，而自变量X
 为二维矩阵，所以对于参数的求解不像一元线性回归模型那样简单，但求解的思路是完全一致的。为了使读者掌握多元线性回归模型参数的求解过程，这里把详细的推导步骤罗列到下方：

第一步：构建目标函数
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根据线性代数的知识，可以将向量的平方和公式转换为向量的内积，接下来需要对该式进行平方项的展现。

第二步：展开平方项


J
 (β
 )=(y
 -Xβ
 )'(y
 -Xβ
 )

=(y
 '-β
 'X
 ')(y
 -Xβ
 )

=(y
 'y
 -y
 'Xβ
 -β
 'X
 'y
 +β
 'X
 'Xβ
 )

由于上式中的y'Xβ和β'X'y均为常数，并且常数的转置就是其本身，因此y'Xβ和β'X'y是相等的。接下来，对目标函数求参数β的偏导数。

第三步：求偏导
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如上式所示，根据高等数学的知识可知，欲求目标函数的极值，一般都需要对目标函数求导数，再令导函数为0，进而根据等式求得导函数中的参数值。

第四步：计算偏回归系数的值


X
 'Xβ
 =X
 'y



β
 =(X
 'X
 )-1
 X
 'y


经过如上四步的推导，最终可以得到偏回归系数β
 与自变量X
 、因变量y
 的数学关系。这个求解过程也被成为“最小二乘法”。基于已知的偏回归系数β
 就可以构造多元线性回归模型。前文也提到，构建模型的最终目的是为了预测，即根据其他已知的自变量X
 的值预测未知的因变量y
 的值。

7.2.2　回归模型的预测

如果已经得知某个多元线性回归模型y
 =β
 0
 +β
 1
 x
 1
 +β
 2
 x
 2
 +…+β
 
p

 x
 
n

 ，当有其他新的自变量值时，就可以将这些值带入如上的公式中，最终得到未知的y
 值。在Python中，实现线性回归模型的预测可以使用predict“方法”，关于该“方法”的参数含义如下：



    predict(exog=None, transform=True)





	exog：指定用于预测的其他自变量的值。

	transform：bool类型参数，预测时是否将原始数据按照模型表达式进行转换，默认为True。



接下来将基于statsmodels模块对多元线性回归模型的参数进行求解，进而依据其他新的自变量值实现模型的预测功能。这里不妨以某产品的利润数据集为例，该数据集包含5个变量，分别是产品的研发成本、管理成本、市场营销成本、销售市场和销售利润，数据集的部分截图如表7-1所示。



表7-1　待建模的数据集
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表7-1中数据集中的Profit变量为因变量，其他变量将作为模型的自变量。需要注意的是，数据集中的State变量为字符型的离散变量，是无法直接带入模型进行计算的，所以建模时需要对该变量进行特殊处理。有关产品利润的建模和预测过程如下代码所示：
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如上结果所示，得到多元线性回归模型的回归系数及测试集上的预测值，为了比较，将预测值和测试集中的真实Profit值罗列在一起。针对如上代码需要说明三点：


	为了建模和预测，将数据集拆分为两部分，分别是训练集（占80%）和测试集（占20%），训练集用于建模，测试集用于模型的预测。

	由于数据集中的State变量为非数值的离散变量，故建模时必须将其设置为哑变量的效果，实现方式很简单，将该变量套在C()中，表示将其当作分类（Category）变量处理。

	对于predict“方法”来说，输入的自变量X
 与建模时的自变量X
 必须保持结构一致，即变量名和变量类型必须都相同，这就是为什么代码中需要将test数据集的Profit变量删除的原因。



对于输出的回归系数结果，读者可能会感到疑惑，为什么字符型变量State对应两个回归系数，而且标注了Florida和New York。那是因为字符型变量State含有三种不同的值，分别是California、Florida和New York，在建模时将该变量当作哑变量处理，所以三种不同的值就会衍生出两个变量，分别是State[Florida]和State[New York]，而另一个变量State[California]就成了对照组。

正如建模中的代码所示，将State变量套在C()中，就表示State变量需要进行哑变量处理。但是这样做会存在一个缺陷，那就是无法指定变量中的某个值作为对照组，正如模型结果中默认将State变量的California值作为对照组（因为该值在三个值中的字母顺序是第一个）。如需解决这个缺陷，就要通过pandas模块中的get_dummies函数生成哑变量，然后将所需的对照组对应的哑变量删除即可。为了使读者明白该解决方案，这里不妨重新建模，并以State变量中的New York值作为对照组，代码如下：
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如上结果所示，从离散变量State中衍生出来的哑变量在回归系数的结果里只保留了Florida和California，而New York变量则作为了参照组。以该模型结果为例，得到的模型公式可以表达为：

Profit=58068.05+0.80RD_Spend-0.06Administation+0.01Marketing_Spend+1440.86Florida+513.47California

虽然模型的回归系数求解出来了，但从统计学的角度该如何解释模型中的每个回归系数呢？下面分别以研发成本RD_Spend变量和哑变量Florida为例，解释这两个变量对模型的作用：在其他变量不变的情况下，研发成本每增加1美元，利润会增加0.80美元；在其他变量不变的情况下，以New York为基准线，如果在Florida销售产品，利润会增加1440.86美元。

关于产品利润的多元线性回归模型已经构建完成，但是该模型的好与坏并没有相应的结论，还需要进行模型的显著性检验和回归系数的显著性检验。在下一节，将重点介绍有关线性回归模型中的几点重要假设检验。

7.3　回归模型的假设检验

模型的显著性检验是指构成因变量的线性组合是否有效，即整个模型中是否至少存在一个自变量能够真正影响到因变量的波动。该检验是用来衡量模型的整体效应。回归系数的显著性检验是为了说明单个自变量在模型中是否有效，即自变量对因变量是否具有重要意义。这种检验则是出于对单个变量的肯定与否。

模型的显著性检验和回归系数的显著性检验分别使用统计学中的F
 检验法和t
 检验法，接下来将介绍有关F
 检验和t
 检验的理论知识和实践操作。

7.3.1　模型的显著性检验——F
 检验

在统计学中，有关假设检验的问题，都有一套成熟的步骤。首先来看一下如何应用F
 检验法完成模型的显著性检验，具体的检验步骤如下：

（1）提出问题的原假设和备择假设。

（2）在原假设的条件下，构造统计量F
 。

（3）根据样本信息，计算统计量的值。

（4）对比统计量的值和理论F
 分布的值，如果计算的统计量值超过理论的值，则拒绝原假设，否则需接受原假设。

下面将按照上述四个步骤对构造的多元线性回归模型进行F
 检验，进一步确定该模型是否可用，详细操作步骤如下：


步骤一：提出假设
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H
 0
 为原假设，该假设认为模型的所有偏回归系数全为0，即认为没有一个自变量可以构成因变量的线性组合； H
 1
 为备择假设，正好是原假设的对立面，即p
 个自变量中，至少有一个变量可以构成因变量的线性组合。就F
 检验而言，研究者往往是更加希望通过数据来推翻原假设H
 0
 ，而接受备择假设H
 1
 的结论。


步骤二：构造统计量


为了使读者理解F
 统计量的构造过程，可以先观看图7-2，然后掌握总的离差平方和、回归离差平方和与误差平方和的概念与差异。

[image: ]
图7-2　F检验示意图



假设图中的斜线代表某条线性拟合线，点p
 (x
 ,y
 )代表数据集中的某个点，则[image: ]
 为点x
 处的预测值；[image: ]
 为真实值与预测值之间的差异；[image: ]
 为预测值与总体平均值之间的差异；[image: ]
 为真实值与总体平均值之间的差异。如果将这些差异向量做平方和的计算，则会得到：
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如上公式所示，公式中的ESS
 称为误差平方和，衡量的是因变量的实际值与预测值之间的离差平方和，会随着模型的变化而变动（因为模型的变化会导致预测值[image: ]
 的变动）；RSS
 为回归离差平方和，衡量的是因变量的预测值与实际均值之间的离差平方和，同样会随着模型的变化而变动；TSS
 为总的离差平方和，衡量的是因变量的值与其均值之间的离差平方和，而其值并不会随模型的变化而变动，即它是一个固定值。

根据统计计算，这三个离差平方和之间存在这样的等式关系：TSS
 =ESS
 +RSS
 。由于TSS
 的值不会随模型的变化而变动，因此ESS
 与RSS
 之间存在严格的负向关系，即ESS
 的降低会导致RSS
 的增加。正如7.1.1节所介绍的内容，线性回归模型的参数求解是依据误差平方和最小的理论，如果根据线性回归模型得到的ESS
 值达到最小，那么对应的RSS
 值就会达到最大，进而RSS
 与ESS
 的商也会达到最大。

按照这个逻辑，便可以构造F
 统计量，该统计量可以表示成回归离差平方和RSS
 与误差平方和ESS
 的公式：

[image: ]


其中，p
 和n
 -p
 -1
 分别为RSS
 和ESS
 的自由度。模型拟合得越好， ESS
 就会越小， RSS
 则会越大，得到的F
 统计量也就越大。


步骤三：计算统计量


下面按照F
 统计量的公式，运用Python计算该统计量的值，详细的计算过程可见下方代码：
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为了验证手工计算的结果是否正确，可以通过fvalue“方法”直接获得模型的F
 统计量值，如下结果所示，经过对比发现，手工计算的结果与模型自带的F
 统计量值完全一致：



    model2.fvalue


    out


    174.6372





步骤四：对比结果下结论


最后一步所要做的是对比F
 统计量的值与理论F
 分布的值，如果读者手中有F
 分布表，可以根据置信水平（0.05）和自由度（5,34）查看对应的分布值。为了简单起见，这里直接调用Python函数计算理论分布值：



    # 导入模块
    from scipy.stats import f


    # 计算F分布的理论值
    F_Theroy = f.ppf(q=0.95, dfn = p,dfd = n-p-1)
    print('F分布的理论值为：',F_Theroy)


    out:


    F分布的理论值为： 2.5026




如上结果所示，在原假设的前提下，计算出来的F
 统计量值174.64远远大于F
 分布的理论值2.50，所以应当拒绝原假设，即认为多元线性回归模型是显著的，也就是说回归模型的偏回归系数都不全为0。

7.3.2　回归系数的显著性检验——t
 检验

模型通过了显著性检验，只能说明关于因变量的线性组合是合理的，但并不能说明每个自变量对因变量都具有显著意义，所以还需要对模型的回归系数做显著性检验。关于系数的显著性检验，需要使用t
 检验法，构造t
 统计量。接下来按照模型显著性检验的四个步骤，对偏回归系数进行显著性检验。


步骤一：提出假设
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如前文所提，t
 检验的出发点就是验证每一个自变量是否能够成为影响因变量的重要因素。t
 检验的原假设是假定第j
 变量的偏回归系数为0，即认为该变量不是因变量的影响因素；而备择假设则是相反的假定，认为第j
 变量是影响因变量的重要因素。


步骤二：构造统计量


[image: ]


其中，[image: ]
 为线性回归模型的第j
 个系数估计值；β
 
j

 为原假设中的假定值，即0；[image: ]
 为回归系数[image: ]
 的标准误，对应的计算公式如下：
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其中，[image: ]
 为误差平方和，c
 
jj

 为矩阵(X
 'X
 )-1
 主对角线上第j
 个元素。


步骤三：计算统计量


如果读者对t
 统计量值的计算比较感兴趣，可以使用如上公式完成统计量的计算，这里就不手工计算了。为了方便起见，可以直接调用summary“方法”，输出线性回归模型的各项指标值：



    # 有关模型的概览信息
    model2.summary()




见图7-3。
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图7-3　模型的概览信息



如上结果所示，模型的概览信息包含三个部分，第一部分主要是有关模型的信息，例如模型的判决系数R
 2
 ，用来衡量自变量对因变量的解释程度、模型的F
 统计量值，用来检验模型的显著性、模型的信息准则AIC或BIC，用来对比模型拟合效果的好坏等；第二部分主要包含偏回归系数的信息，例如回归系数的估计值Coef、t
 统计量值、回归系数的置信区间等；第三部分主要涉及模型误差项ε的有关信息，例如用于检验误差项独立性的杜宾－瓦特森统计量Durbin-Watson、用于衡量误差项是否服从正态分布的JB统计量以及有关误差项偏度Skew和峰度Kurtosis的计算值等。


步骤四：对比结果下结论


在第二部分的内容中，含有每个偏回归系数的t
 统计量值，它的计算就是由估计值coef和标准误std err的商所得的。同时，每个t
 统计量值都对应了概率值p
 ，用来判别统计量是否显著的直接办法，通常概率值p
 小于0.05时表示拒绝原假设。从返回的结果可知，只有截距项Intercept和研发成本RD_Spend对应的p
 值小于0.05，才说明其余变量都没有通过系数的显著性检验，即在模型中这些变量不是影响利润的重要因素。

7.4　回归模型的诊断

当回归模型构建好之后，并不意味着建模过程的结束，还需要进一步对模型进行诊断，目的就是使诊断后的模型更加健壮。统计学家在发明线性回归模型的时候就提出了一些假设前提，只有在满足这些假设前提的情况下，所得的模型才是合理的。本节的主要内容就是针对如下几点假设，完成模型的诊断工作：


	误差项ε
 服从正态分布。

	无多重共线性。

	线性相关性。

	误差项ε
 的独立性。

	方差齐性。



除了上面提到的五点假设之外，还需要注意的是，线性回归模型对异常值是非常敏感的，即模型的构建过程非常容易受到异常值的影响，所以诊断过程中还需要对原始数据的观测进行异常点识别和处理。接下来，结合理论知识与Python代码逐一展开模型的诊断过程。

7.4.1　正态性检验

虽然模型的前提假设是对残差项要求服从正态分布，但是其实质就是要求因变量服从正态分布。对于多元线性回归模型y
 =Xβ
 +ε
 来说，等式右边的自变量属于已知变量，而等式左边的因变量为未知变量（故需要通过建模进行预测）。所以，要求误差项服从正态分布，就是要求因变量服从正态分布，关于正态性检验通常运用两类方法，分别是定性的图形法（直方图、PP图或QQ图）和定量的非参数法（Shapiro检验和K-S检验），接下来通过具体的代码对原数据集中的利润变量进行正态性检验。

1．直方图法
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见图7-4。

[image: ]
图7-4　使用直方图做正态性检验



图7-4中绘制了因变量Profit的直方图、核密度曲线和理论正态分布的密度曲线，添加两条曲线的目的就是比对数据的实际分布与理论分布之间的差异。如果两条曲线近似或吻合，就说明该变量近似服从正态分布。从图中看，核密度曲线与正态密度曲线的趋势比较吻合，故直观上可以认为利润变量服从正态分布。

2．PP图与QQ图



    # 残差的正态性检验（PP图和QQ图法）
    pp_qq_plot = sm.ProbPlot(Profit_New.Profit)
    # 绘制PP图
    pp_qq_plot.ppplot(line = '45')
    plt.title('P-P图')
    # 绘制QQ图
    pp_qq_plot.qqplot(line = 'q')
    plt.title('Q-Q图')
    # 显示图形
    plt.show()




见图7-5。
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图7-5　使用PP图和QQ图做正态性检验



PP图的思想是比对正态分布的累计概率值和实际分布的累计概率值，而QQ图则比对正态分布的分位数和实际分布的分位数。判断变量是否近似服从正态分布的标准是：如果散点都比较均匀地散落在直线上，就说明变量近似服从正态分布，否则就认为数据不服从正态分布。从图7-5可知，不管是PP图还是QQ图，绘制的散点均落在直线的附近，没有较大的偏离，故认为利润变量近似服从正态分布。

3．Shapiro检验和K-S检验

这两种检验方法均属于非参数方法，它们的原假设被设定为变量服从正态分布，两者的最大区别在于适用的数据量不一样，若数据量低于5000，则使用shapiro检验法比较合理，否则使用K-S检验法。scipy的子模块stats提供了专门的检验函数，分别是shapiro函数和kstest函数，由于利润数据集的样本量小于5000，故下面运用shapiro函数对利润做定量的正态性检验：



    # 导入模块
    import scipy.stats as stats
    # Shapiro检验
    stats.shapiro(Profit_New.Profit)


    out:


    (0.9793398380279541, 0.537902295589447)




如上结果所示，元组中的第一个元素是shapiro检验的统计量值，第二个元素是对应的概率值p。由于p
 值大于置信水平0.05，故接受利润变量服从正态分布的原假设。

为了应用K-S检验的函数kstest，这里随机生成正态分布变量x1和均匀分布变量x2，具体操作代码如下：
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如上结果所示，正态分布随机数的检验p
 值大于置信水平0.05，则需接受原假设；均匀分布随机数的检验p
 值远远小于0.05，则需拒绝原假设。需要说明的是，如果使用kstest函数对变量进行正态性检验，必须指定args参数，它用于传递被检验变量的均值和标准差。

如果因变量的检验结果不满足正态分布时，需要对因变量做某种数学转换，使用比较多的转换方法有log(y)
 、[image: ]
 、[image: ]
 、[image: ]
 、y
 2
 和[image: ]
 等。

7.4.2　多重共线性检验

多重共线性是指模型中的自变量之间存在较高的线性相关关系，它的存在会给模型带来严重的后果，例如由“最小二乘法”得到的偏回归系数无效、增大偏回归系数的方差、模型缺乏稳定性等，所以，对模型的多重共线性检验就显得尤其重要了。

关于多重共线性的检验可以使用方差膨胀因子VIF来鉴定，如果VIF大于10，则说明变量间存在多重共线性；如果VIF大于100，则表名变量间存在严重的多重共线性。方差膨胀因子VIF的计算步骤如下：

（1）构造每一个自变量与其余自变量的线性回归模型，例如，数据集中含有p
 个自变量，则第一个自变量与其余自变量的线性组合可以表示为：


x
 1
 =c
 0
 +α
 2
 x
 1
 +…+α
 
p

 x
 
p

 +ε


（2）根据如上线性回归模型得到相应的判决系数R
 2
 ，进而计算第一个自变量的方差膨胀因子VIF：
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Python中的statsmodels模块提供了计算方差膨胀因子VIF的函数，下面利用该函数计算两个自变量的方差膨胀因子：
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见表7-2。



表7-2　VIF的计算结果
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如上结果所示，两个自变量对应的方差膨胀因子均低于10，说明构建模型的数据并不存在多重共线性。如果发现变量之间存在多重共线性的话，可以考虑删除变量或者重新选择模型（如岭回归模型或LASSO模型）。

7.4.3　线性相关性检验

线性相关性检验，顾名思义，就是确保用于建模的自变量和因变量之间存在线性关系。关于线性关系的判断，可以使用Pearson相关系数和可视化方法进行识别，有关Pearson相关系数的计算公式如下：
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其中，COV
 (x
 ,y
 )为自变量x
 与因变量y
 之间的协方差，D
 (x
 )和D
 (y
 )分别为自变量x
 和因变量y
 的方差。

Pearson相关系数的计算可以直接使用数据框的corrwith“方法”，该方法最大的好处是可以计算任意指定变量间的相关系数。下面使用该方法计算因变量与每个自变量之间的相关系数，具体代码如下：
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如上结果所示，自变量中只有研发成本和市场营销成本与利润之间存在较高的相关系数，相关性分别达到0.978和0.739，而其他变量与利润之间几乎没有线性相关性可言。通常情况下，可以参考表7-3判断相关系数对应的相关程度：



表7-3　线性相关的程度说明
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以管理成本Administration为例，与利润之间的相关系数只有0.2，被认定为不相关，这里的不相关只能说明两者之间不存在线性关系。如果利润和管理成本之间存在非线性关系时，Pearson相关系数也同样会很小，所以还需要通过可视化的方法，观察自变量与因变量之间的散点关系。

读者可以应用matplotlib模块中的scatter函数绘制五个自变量与因变量之间的散点图，那样做可能会使代码显得冗长。这里介绍另一个绘制散点图的函数，那就是seaborn模块中的pairplot函数，它可以绘制多个变量间的散点图矩阵。
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见图7-6。

[image: ]
图7-6　seaborn库绘制的矩阵图



如图7-6所示，由于California与Florida都是哑变量，故没有将其放入散点图矩阵中。从图中结果可知，研发成本与利润之间的散点图几乎为一条向上倾斜的直线（见左下角的散点图），说明两种变量确实存在很强的线性关系；市场营销成本与利润的散点图同样向上倾斜，但很多点的分布还是比较分散的（见第一列第三行的散点图）；管理成本与利润之间的散点图呈水平趋势，而且分布也比较宽，说明两者之间确实没有任何关系（见第一列第二行的散点图）。

以7.2.2节中重构的模型model2为例，综合考虑相关系数、散点图矩阵和t
 检验的结果，最终确定只保留模型model2中的RD_Spend和Marketing_Spend两个自变量，下面重新对该模型做修正：
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如上结果所示，返回的是模型两个自变量的系数估计值，可以将多元线性回归模型表示成：

Profit=51902.11+0.79RD_Spend+0.02Marketing_Spend

7.4.4　异常值检验

由于多元线性回归模型容易受到极端值的影响，故需要利用统计方法对观测样本进行异常点检测。如果在建模过程中发现异常数据，需要对数据集进行整改，如删除异常值或衍生出是否为异常值的哑变量。对于线性回归模型来说，通常利用帽子矩阵、DFFITS准则、学生化残差或Cook距离进行异常点检测。接下来，分别对这四种检测方法做简单介绍。

1．帽子矩阵

帽子矩阵的设计思路就是考察第i
 个样本对预测值[image: ]
 的影响大小，根据7.2.1节中推导得到的回归系数求解公式，可以将多元线性回归模型表示成：
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其中，H
 =X
 (X
 'X
 )-1
 X
 '，H
 就称为帽子矩阵，全都是关于自变量X
 的计算。判断样本是否为异常点的方法，可以使用如下公式：
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其中，h
 
ii

 为帽子矩阵H
 的第i
 个主对角线元素，p
 为自变量个数，n
 为用于建模数据集的样本量。如果对角线元素满足上面的公式，则代表第i
 个样本为异常观测。

2．DFFITS准则

DFFITS准则借助于帽子矩阵，构造了另一个判断异常点的统计量，该统计量可以表示成如下公式：
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其中，h
 
ii

 为帽子矩阵H
 的第i
 个主对角线元素，ε
 
i

 为第i
 个样本点的预测误差，σ
 为误差项的标准差，判断样本为异常点的方法，可以使用如下规则：
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需要注意的是，在DFFITS准则的公式中，乘积的第二项实际上是学生化残差，也可以用来判定第i
 个样本是否为异常点，判断标准如下：
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3．Cook距离

Cook距离是一种相对抽象的判断准则，无法通过具体的临界值判断样本是否为异常点，对于该距离，Cook统计量越大的点，其成为异常点的可能性越大。Cook统计量可以表示为如下公式：
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其中，r
 
i

 为学生化残差。

如果使用如上四种方法判别数据集的第i
 个样本是否为异常点，前提是已经构造好一个线性回归模型，然后基于get_influence“方法”获得四种统计量的值。为了检验模型中数据集的样本是否存在异常，这里沿用上节中构造的模型model3，具体代码如下：
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见表7-4。



表7-4　计算的几种异常值统计量
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如表7-4所示，合并了train数据集和四种统计量的值，接下来要做的就是选择一种或多种判断方法，将异常点查询出来。为了简单起见，这里使用标准化残差，当标准化残差大于2时，即认为对应的数据点为异常值。
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如上结果所示，通过标准化残差监控到了异常值，并且异常比例为2.5%。对于异常值的处理办法，可以使用两种策略，如果异常样本的比例不高（如小于等于5%），可以考虑将异常点删除；如果异常样本的比例比较高，选择删除会丢失一些重要信息，所以需要衍生哑变量，即对于异常点，设置哑变量的值为1，否则为0。如上可知，建模数据的异常比例只有2.5%，故考虑将其删除。
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如上结果所示，经过异常点的排除，重构模型的偏回归系数发生了变动，故可以将模型写成如下公式：

Profit=51827.42+0.80RD_Spend+0.02Marketing_Spend

7.4.5　独立性检验

残差的独立性检验，说白了也是对因变量y
 的独立性检验，因为在线性回归模型的等式左右只有y
 和残差项ε
 属于随机变量，如果再加上正态分布，就构成了残差项独立同分布于正态分布的假设。关于残差的独立性检验通常使用Durbin-Watson统计量值来测试，如果DW值在2左右，则表明残差项之间是不相关的；如果与2偏离的较远，则说明不满足残差的独立性假设。对于DW统计量的值，其实都不需要另行计算，因为它包含在模型的概览信息中，以模型model4为例：



    # 模型概览
    Model4.summary()




见表7-5。



表7-5　DW统计量


[image: ]


如表7-5所示，残差项对应的DW统计量值为2.065，比较接近于2，故可以认为模型的残差项之间是满足独立性这个假设前提的。

7.4.6　方差齐性检验

方差齐性是要求模型残差项的方差不随自变量的变动而呈现某种趋势，否则，残差的趋势就可以被自变量刻画。如果残差项不满足方差齐性（方差为一个常数），就会导致偏回归系数不具备有效性，甚至导致模型的预测也不准确。所以，建模后需要验证残差项是否满足方差齐性。关于方差齐性的检验，一般可以使用两种方法，即图形法（散点图）和统计检验法（BP检验）。

1．图形法

如上所说，方差齐性是指残差项的方差不随自变量的变动而变动，所以只需要绘制残差与自变量之间的散点图，就可以发现两者之间是否存在某种趋势：
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见图7-7。

[image: ]
图7-7　图形法检验方差齐性



如图7-7所示，标准化残差并没有随自变量的变动而呈现喇叭形，所有的散点几乎均匀地分布在参考线y
 =0的附近。所以，可以说明模型的残差项满足方差齐性的前提假设。

2．BP检验

方差齐性检验的另一个统计方法是BP检验，它的原假设是残差的方差为一个常数，通过构造拉格朗日乘子LM
 统计量，实现方差齐性的检验。该检验可以借助于statsmodels模块中的het_breushpagan函数完成，具体代码如下：



    # BP检验
    sm.stats.diagnostic.het_breushpagan(model4.resid, exog_het = model4.model.exog)


    out:


    (1.4675103668307794,
     0.48010272699007694,
     0.70297512371621873,
     0.50196597409630139)




如上结果所示，元组中一共包含四个值，第一个值1.468为LM
 统计量；第二个值是统计量对应的概率p
 值，该值大于0.05，说明接受残差方差为常数的原假设；第三个值为F
 统计量，用于检验残差平方项与自变量之间是否独立，如果独立则表明残差方差齐性；第四个值则为F
 统计量的概率p
 值，同样大于0.05，则进一步表示残差项满足方差齐性的假设。

如果模型的残差不满足齐性的话，可以考虑两类方法来解决，一类是模型变换法，另一类是“加权最小二乘法”（可以使用statsmodels模块中的wls函数）。对于模型变换法来说，主要考虑残差与自变量之间的关系，如果残差与某个自变量x
 成正比，则需将原模型的两边同除以[image: ]
 ；如果残差与某个自变量x
 的平方成正比，则需将原始模型的两边同除以x
 ；对于加权最小二乘法来说，关键是如何确定权重，根据多方资料的搜索和验证，一般选择如下三种权重来进行对比测试：


	残差绝对值的倒数作为权重。

	残差平方的倒数作为权重。

	用残差的平方对数与自变量X
 重新拟合建模，并将得到的拟合值取指数，用指数的倒数作为权重。



3．回归模型的预测

经过前文的模型构造、假设检验和模型诊断，最终确定合理的模型model4。接下来要做的就是利用该模型完成测试集上的预测，具体代码如下：
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见图7-8。

[image: ]
图7-8　预测值与实际值的对比图



如图7-8所示，绘制了有关模型在测试集上的预测值和实际值的散点图，该散点图可以用来衡量预测值与实际值之间的距离差异。如果两者非常接近，那么得到的散点图一定会在对角线附近微微波动。从图7-8的结果来看，大部分的散点都落在对角线附近，说明模型的预测效果还是不错的。

7.5　本章小结

本章重点介绍了有关线性回归模型的理论知识与应用实战，内容包含模型回归系数的求解、模型及系数的显著性检验、模型的假设诊断及预测。在实际应用中，如果因变量为数值型变量，可以考虑使用线性回归模型，但是前提得满足几点假设，如因变量服从正态分布、自变量间不存在多重共线性、自变量与因变量之间存在线性关系、用于建模的数据集不存在异常点、残差项满足方差异性和独立性。

为了使读者掌握有关线性回归模型的函数和“方法”，这里将其重新梳理一下，以便读者查阅和记忆：
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第8章

岭回归与LASSO回归模型

第7章介绍了有关线性回归模型的理论知识和应用实战，包括回归系数的推导过程、模型及偏回归系数的显著性检验、模型的假设诊断和预测。根据线性回归模型的参数估计公式β
 =(X
 'X
 )-1
 X
 'y
 可知，得到β的前提是矩阵X
 'X
 可逆，但在实际应用中，可能会出现自变量个数多于样本量或者自变量间存在多重共线性的情况，此时将无法根据公式计算回归系数的估计值β。为解决这类问题，本章将基于线性回归模型介绍另外两种扩展的回归模型，它们分别是岭回归和LASSO回归。通过本章内容的学习，读者将会掌握如下内容：


	岭回归与LASSO回归的系数求解；

	系数求解的几何意义；

	LASSO回归的变量选择；

	岭回归与LASSO回归的预测；



8.1　岭回归模型

为了能够使读者理解为什么自变量个数多于样本量或者自变量间存在多重共线性时回归系数的估计值β就无法求解的原因，这里不妨设计两种矩阵X
 ，并分别计算矩阵X
 'X
 的行列式。

第一种：当列数比行数多时

构造矩阵：[image: ]


计算乘积：[image: ]


计算行列式：|X
 'X
 |=37×5×34+8×13×23+23×8×13-37×13×13-8×8×34-23×5×23=0

第二种：当列之间存在多重共线性时（不妨第三列是第二列的两倍）

构造矩阵：[image: ]


计算乘积：[image: ]


计算行列式：|X
 'X
 |=9×38×36+18×36×18+18×18×36-9×36×36-18×18×36-18×38×18=0

所以，不管是自变量个数多于样本量的矩阵还是存在多重共线性的矩阵，最终算出来的行列式都等于0或者近似为0，类似于这样的矩阵都会导致线性回归模型的偏回归系数无解或者解是无意义的（因为矩阵X
 'X
 的行列式近似为0时，其逆矩阵将偏于无穷大，从而使得回归系数也被放大）。针对这个问题的解决，1970年Heer提出了岭回归模型，可以非常巧妙地解决这个难题，即在线性回归模型的目标函数之上添加一个l
 2的正则项，进而使得模型的回归系数有解。

8.1.1　参数求解

正如前文所说，岭回归模型的功效可以解决线性回归模型系数求解中的难题，解决问题的思路就是在线性回归模型的目标函数之上添加l
 2正则项（也称为惩罚项），故岭回归模型的目标函数可以表示成：
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其中，λ
 为非负数，当λ
 =0时，该目标函数就退化为线性回归模型的目标函数；当λ
 →+∞时，∑λβ
 2
 也会趋于无穷大，为了使目标函数J
 (β
 )达到最小，只能通过缩减回归系数使β
 趋近于0；[image: ]
 表示回归系数β
 的平方和。

为求解目标函数J
 (β
 )的最小值，需要对其求导，并令导函数为0，具体推导过程如下：

第一步：根据线性代数的知识点，展开目标函数中的平方项


J
 (β
 )=(y
 -Xβ
 )'(y
 -Xβ
 )+λβ
 'β


=(y
 '-β
 'X
 ')(y
 -Xβ
 )+λβ
 'β


=y
 'y
 -y
 'Xβ
 -β
 'X
 'y
 +β
 'X
 'Xβ
 +λβ
 'β


第二步：对展开的目标函数求导数
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第三步：令导函数为0，计算回归系数β


2(X
 'X
 +λI
 )β
 -2X
 'y
 =0

∴β
 =(X
 'X
 +λI
 )-1
 X
 'y


通过上面的推导，最终可以获得回归系数β
 的估计值，但估计值中仍然含有未知的λ
 值，从目标函数J
 (β
 )来看，λ
 是l
 2正则项平方的系数，用来平衡模型的方差（回归系数的方差）和偏差（真实值与预测值之间的差异）。为了使读者理解模型方差和偏差的概念，请参考图8-1。

[image: ]
图8-1　模型复杂度与偏差方差之间的关系



如图8-1所示，横坐标为模型的复杂度，纵坐标为模型的预测误差，下面的曲线代表的是模型在训练集上的效果，上面的曲线代表的是模型在测试集的效果。从预测效果的角度来看，随着模型复杂度的提升，在训练集上的预测效果会越来越好，呈现在下面的曲线就是预测误差越来越低，但是模型运用到测试集的话，预测误差就会呈现上面曲线的变化，先降低后上升，上升的时候就说明模型可能出现了过拟合；从模型方差角度来看，模型方差会随着复杂度的提升而提升。针对图8-1而言，希望通过平衡方差和偏差来选择一个比较理想的模型，对于岭回归来说，随着λ
 的增大，模型方差会减小（因为矩阵(X
 'X
 +λI
 )的行列式随λ
 的增加在增加，使得矩阵的逆就会逐渐减小，进而岭回归系数被“压缩”而变小）而偏差会增大。

8.1.2　系数求解的几何意义

根据凸优化的相关知识，可以将岭回归模型的目标函数J
 (β
 )最小化问题等价于下方的式子：
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其中，t
 为一个常数。上式可以理解为，在确保残差平方和最小的情况下，限定所有回归系数的平方和不超过常数t
 。

读者可能不理解为什么要对回归系数的平方和进行约束，这里举一个特例加以解释。例如，影响一个家庭可支配收入(y)的因素有收入(x1)和支出(x2)，很明显，收入和支出之间会存在比价高的相关性。在做线性回归时，可能会产生一个非常大的正系数和一个非常大的负系数，最终导致模型的拟合效果不佳。如果给线性回归模型的系数添加平方和的约束，就可以避免这种情况的发生。

为了进一步理解目标函数中argmin{∑(y
 -Xβ
 )2
 }和∑β
 2
 ≤t
 的几何意义，这里仅以两个自变量的回归模型为例，将目标函数中的两个部分表示为图8-2。

[image: ]
图8-2　目标函数加上l
 2正则项的示意图



如图8-2所示，左图为立体图形，右图为对应的二维投影图。左图中的半椭圆体代表了[image: ]
 的部分，它是关于两个系数的二次函数；圆柱体代表了[image: ]
 的部分。将其映射到二维坐标图中也许更容易理解有关非负数λ
 对回归系数的缩减，对于线性回归模型来说，抛物面的中心黑点代表模型的最小二乘解，当附加[image: ]
 时，抛物面与圆面构成的交点就是岭回归模型的系数解。从图中不难发现，岭回归模型的系数相比于线性回归模型的系数会偏小，从而达到“压缩”效果。

虽然岭回归模型可以解决线性回归模型中X
 'X
 不可逆的问题，但付出的代价是“压缩”回归系数，从而使模型更加稳定和可靠。由于惩罚项∑λβ
 2
 是关于回归系数β
 的二次函数，所以求目标函数的极小值时，对其偏导总会保留自变量本身。正如图8-2所示，抛物面与圆面的交点很难发生在轴上，即某个变量的回归系数β
 为0，所以岭回归模型并不能从真正意义上实现变量的选择。

8.2　岭回归模型的应用

为了将岭回归模型的理论知识应用到实战，接下来以糖尿病数据集为例，该数据集包含442条观测、10个自变量和1个因变量。这些自变量分别为患者的年龄、性别、体质指数、平均血压及六个血清测量值；因变量为糖尿病指数，其值越小，说明糖尿病的治疗效果越好。根据文献可知，对于胰岛素治疗糖尿病的效果表明，性别和年龄对治疗效果无显著影响，所以，在接下来的建模中将丢弃这两个变量。

由前文可知，岭回归模型的系数表达式为β
 =(X
 'X
 +λI
 )-1
 X
 'y
 ，故关键点是找到一个合理的λ
 值来平衡模型的方差和偏差，进而得到更加符合实际的岭回归系数。关于λ
 值的确定，通常可以使用两种方法，一种是可视化方法，另一种是交叉验证法。

8.2.1　可视化方法确定λ
 值

由于岭回归模型的系数是关于λ
 值的函数，因此可以通过绘制不同的λ
 值和对应回归系数的折线图确定合理的λ
 值。一般而言，当回归系数随着λ
 值的增加而趋近于稳定的点时就是所要寻找的λ
 值。

由于折现图中涉及岭回归模型的系数，因此第一步要根据不同的λ
 值计算相应的回归系数。在Python中，可以使用sklearn子模块linear_model中的Ridge类实现模型系数的求解，接下来介绍一下该“类”的语法和参数含义：



    Ridge(alpha=1.0, fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True,
         max_iter=None, tol=0.001, solver='auto', random_state=None)





	alpha：用于指定lambda值的参数，默认该参数为1。

	fit_intercept：bool类型参数，是否需要拟合截距项，默认为True。

	normalize：bool类型参数，建模时是否需要对数据集做标准化处理，默认为False。

	copy_X：bool类型参数，是否复制自变量X的数值，默认为True。

	max_iter：用于指定模型的最大迭代次数。

	tol：用于指定模型收敛的阈值。

	solver：用于指定模型求解最优化问题的算法，默认为'auto'，表示模型根据数据集自动选择算法。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子。



通过Ridge“类”完成岭回归模型求解的参数设置，然后基于fit“方法”实现模型偏回归系数的求解。下面利用糖尿病数据集绘制不同的λ
 值下对应回归系数的折线图，具体代码如下：

[image: ]


见图8-3。

[image: ]
图8-3　正则项系数与回归系数之间的关系



如图8-3所示，展现了不同的λ
 值与回归系数之间的折线图，图中的每条折线代表了不同的变量，对于比较突出的喇叭形折线，一般代表该变量存在多重共线性。从图8-3可知，当λ
 值逼近于0时，各变量对应的回归系数应该与线性回归模型的最小二乘解完全一致；随着λ
 值的不断增加，各回归系数的取值会迅速缩减为0。最后，按照λ
 值的选择标准，发现λ
 值在0.01附近时，绝大多数变量的回归系数趋于稳定，故认为λ
 值可以选择在0.01附近。

8.2.2　交叉验证法确定λ值

可视化方法只能确定λ
 值的大概范围，为了能够定量地找到最佳的λ
 值，需要使用k
 重交叉验证的方法。该方法的操作思想可以借助于图8-4加以说明。

[image: ]
图8-4　交叉验证的示意图



如图8-4所示，首先将数据集拆分成k
 个样本量大体相当的数据组（如图中的第一行），并且每个数据组与其他组都没有重叠的观测；然后从k
 组数据中挑选k
 -1组数据用于模型的训练，剩下的一组数据用于模型的测试（如图中的第二行）；以此类推，将会得到k
 种训练集和测试集。在每一种训练集和测试集下，都会对应一个模型及模型得分（如均方误差）。所以，在构造岭回归模型的k
 重交叉验证时，对于每一个给定的λ
 值都会得到k
 个模型及对应的得分，最终以平均得分评估模型的优良。

实现岭回归模型的k
 重交叉验证，可以使用sklearn子模块linear_model中的RidgeCV类，下面介绍有关该“类”的语法及参数含义：



    RidgeCV(alphas=(0.1, 1.0, 10.0), fit_intercept=True, normalize=False,
           scoring=None, cv=None, gcv_mode=None, store_cv_values=False)





	alphas：用于指定多个lambda值的元组或数组对象，默认该参数包含0.1、1和10三种值。

	fit_intercept：bool类型参数，是否需要拟合截距项，默认为True。

	normalize：bool类型参数，建模时是否需要对数据集做标准化处理，默认为False。

	scoring：指定用于评估模型的度量方法。

	cv：指定交叉验证的重数。

	gcv_mode：用于指定执行广义交叉验证的方法，当样本量大于特征数或自变量矩阵X为稀疏矩阵时，该参数选用'auto'；当该参数为'svd'时，表示通过矩阵X的奇异值分解方法执行广义交叉验证；当该参数为'engin'时，则表示通过矩阵X'X的特征根分解方法执行广义交叉验证。

	store_cv_values：bool类型参数，是否在每一个Lambda值下都保存交叉验证得到的评估信息，默认为False，只有当参数cv为None时有效。



为了得到岭回归模型的最佳λ
 值，下面使用RidgeCV类对糖尿病数据集做10重交叉验证，具体代码如下：

[image: ]


如上结果所示，运用10重交叉验证方法得到最佳的λ
 值为0.0135，与可视化方法确定的λ
 值在0.01附近保持一致。该值的评判标准是：对于每一个λ
 值计算平均均方误差（MSE），然后从中挑选出最小的平均均方误差，并将对应的λ
 值挑选出来，作为最佳的惩罚项系数λ
 的值。

8.2.3　模型的预测

建模的目的就是对未知数据的预测，所以接下来需要运用岭回归模型对测试集进行预测，进而比对预测值与实际值之间的差异，评估模型的拟合能力。根据上一节内容，通过交叉验证方法获得了最佳的λ
 值，并根据该值构建岭回归模型，输出模型的偏回归系数，进而可以使用该模型对测试数据集进行预测，操作代码如下：
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如上结果所示，运用最佳的λ
 值得到岭回归模型的回归系数，故可以将岭回归模型表达为下方的式子：

Y=-323.11+6.21BMI+0.93BP-0.49S1+0.21S2+0.03S3+4.21S4+51.69S5+0.38S6

上式中对岭回归系数的解释方法与多元线性回归模型一致，以体质指数BMI
 为例，在其他变量不变的情况下，体质指数每提升1个单位，将促使糖尿病指数Y
 提升6.21个单位。接着，需要使用该模型对测试集中的数据进行预测：



    # 导入第三方包中的函数
    from sklearn.metrics import mean_squared_error


    # 模型的预测
    ridge_predict = ridge.predict(X_test)
    # 预测效果验证
    RMSE = np.sqrt(mean_squared_error(y_test,ridge_predict))
    RMSE


    out:


    53.120889598460927




如上结果所示，通过预测后，使用均方根误差RMSE对模型的预测效果做了定量的统计值，结果为53.121。有关RMSE的计算公式如下：
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其中，n
 代表预测集中的样本量，y
 
i

 代表因变量的实际值，[image: ]
 为因变量的预测值。对于该统计量，值越小，说明模型对数据的拟合效果越好。

8.3　LASSO回归模型

正如8.1.1节所说，岭回归模型可以解决线性回归模型中矩阵X
 'X
 不可逆的问题，解决的办法是添加l
 2正则的惩罚项，最终导致偏回归系数的缩减。但不管怎么缩减，都会始终保留建模时的所有变量，无法降低模型的复杂度，为了克服这个缺点，1996年Robert Tibshirani首次提出了LASSO回归。

与岭回归模型类似，LASSO回归同样属于缩减性估计，而且在回归系数的缩减过程中，可以将一些不重要的回归系数直接缩减为0，即达到变量筛选的功能。之所以LASSO回归可以实现该功能，是因为原本在岭回归模型中的惩罚项由平方和改成了绝对值，虽然只是稍做修改，但形成的结果却大相径庭。

首先，对比岭回归模型的目标函数，可以将LASSO回归模型的目标函数表示为下方的公式：

[image: ]


其中，λ
 ‖β
 ‖1
 为目标函数的惩罚项，并且λ
 为惩罚项系数，与岭回归模型中的惩罚系数一致，需要迭代估计出一个最佳值，‖β
 ‖1
 为回归系数β
 的l
 1正则，表示所有回归系数绝对值的和。

8.3.1　参数求解

由于目标函数的惩罚项是关于回归系数β
 的绝对值之和，因此惩罚项在零点处是不可导的，那么应用在岭回归上的最小二乘法将在此失效，不仅如此，梯度下降法、牛顿法与拟牛顿法都无法计算出LASSO回归的拟合系数。为了能够得到LASSO的回归系数，下面将介绍坐标轴下降法。

坐标轴下降法与梯度下降法类似，都属于迭代算法，所不同的是坐标轴下降法是沿着坐标轴（维度）下降，而梯度下降则是沿着梯度的负方向下降。坐标轴下降法的数学精髓是：对于p
 维参数的可微凸函数J
 (β
 )而言，如果存在一点[image: ]
 ，使得函数J
 (β
 )在每个坐标轴上均达到最小值，则[image: ]
 就是点[image: ]
 上的全局最小值。

可能上面的说明比较晦涩，换一种说法也许能够帮助读者理解坐标轴下降法的精髓。以多元线性回归模型为例，求解目标函数∑
 (y
 -Xβ
 )2
 的最小值，其实是对整个β
 做一次性偏导。而坐标轴下降法，则是对目标函数中的某个β
 
j

 做偏导，即控制其他p
 -1个参数不变的情况下，沿着一个轴的方向求导，以此类推，再对剩下的p
 -1个参数求偏导。最终，令每个分量下的导函数为0，得到使目标函数达到全局最小的[image: ]
 。

将LASSO回归的目标函数写成下方的式子：
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其中，ESS
 (β
 )代表误差平方和，λl
 1
 (β
 )代表惩罚项。由于ESS
 (β
 )是可导的凸函数，因此可以对该函数中的每个分量β
 
j

 做偏导。

首先将ESS
 (β
 )展开，并假设x
 
ij

 =h
 
j

 (x
 
i

 )，则：
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然后，对ESS
 (β
 )做β
 
j

 的偏导数：

[image: ]


为了方便起见，令[image: ]
 所以ESS
 (β
 )对β
 
j

 的偏导数可以表示成-2m
 
j

 +2β
 
j

 n
 
j

 。

由于惩罚项是不可导函数，故不能直接使用梯度方法，而使用次梯度方法，它的诞生就是为了求解不可导凸函数的最小值问题。对于某个分量β
 
j

 来说，惩罚项可以表示成λ
 |β
 
j

 |，故在β
 
j

 处的次导函数为：
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为求解最终的LASSO回归系数，需要将ESS
 (β
 )与λl
 1
 (β
 )的分量导函数相结合，并令导函数为0：
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如上公式所示，最终获得LASSO回归的模型系数，而且系数将依赖于λ
 值，得到三种不同的分支。

8.3.2　系数求解的几何意义

同理，依据凸优化原理，将LASSO回归模型目标函数J
 (β
 )的最小化问题等价转换为下方的式子：

[image: ]


其中，t
 为常数，可以将上面的公式理解为：在残差平方和最小的情况下，限定所有回归系数的绝对值之和不超过常数t
 。

为了使读者理解目标函数中argmin{∑(y
 -Xβ
 )2
 }和∑|β
 |≤t
 的几何意义，这里仅以两个自变量的回归模型为例，将目标函数中的两个部分表示为如图8-5所示。

[image: ]
图8-5　目标函数加上l
 1正则项的示意图



如图8-5所示，左图为三维立体图形，右图为对应的二维投影图。左图中的半椭圆体仍然代表[image: ]
 的部分，它是关于两个系数的二次函数；正方体则代表了|β
 1
 |+|β
 2
 |≤t
 的部分，之所以是正方体，是因为β
 前的系数均为1。将其映射到二维坐标图中就能够理解为什么LASSO回归可以做到非重要变量的删除，从图8-5可知，将LASSO回归的惩罚项映射到二维空间的话，就会形成“角”，一旦“角”与抛物面相交，就会导致β
 1
 为0，进而实现变量的删除。而且相比于圆面，l
 1正则项的方框顶点更容易与抛物面相交，起到变量筛选的效果。

所以，LASSO回归不仅可以实现变量系数的缩减（如二维图中，抛物面的最小二乘解由黑点转移到了相交的红点，β
 2
 系数明显被“压缩”了），而且还可以完成变量的筛选，对于无法影响因变量的自变量，LASSO回归都将其过滤掉。

8.4　LASSO回归模型的应用

由于LASSO回归模型的目标函数包含惩罚项系数λ
 ，因此在计算模型回归系数之前，仍然需要得到最理想的λ
 值。与岭回归模型类似，λ
 值的确定可以通过定性的可视化方法和定量的交叉验证方法，下面逐一介绍这两种方法选定惩罚项系数λ
 的值。

8.4.1　可视化方法确定λ值

可视化方法是通过绘制不同的λ
 值与回归系数的折线图，然后根据λ
 值的选择标准，判断出合理的λ
 值。由于折现图中涉及LASSO回归模型的系数计算，因此需要介绍sklearn子模块linear_model中的Lasso类，有关该“类”的语法和参数含义如下：



     Lasso(alpha=1.0, fit_intercept=True, normalize=False, precompute=False, copy_X=True,
           max_iter=1000, tol=0.0001, warm_start=False, positive=False, random_state=None,
selection='cyclic')





	alpha：用于指定lambda值的参数，默认该参数为1。

	fit_intercept：bool类型参数，是否需要拟合截距项，默认为True。

	normalize：bool类型参数，建模时是否需要对数据集做标准化处理，默认为False。

	precompute：bool类型参数，是否在建模前通过计算Gram矩阵提升运算速度，默认为False。

	copy_X：bool类型参数，是否复制自变量X的数值，默认为True。

	max_iter：用于指定模型的最大迭代次数，默认为1000。

	tol：用于指定模型收敛的阈值，默认为0.0001。

	warm_start：bool类型参数，是否将前一次的训练结果用作后一次的训练，默认为False。

	positive：bool类型参数，是否将回归系数强制为正数，默认为False。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子。

	selection：指定每次迭代时所选择的回归系数，如果为'random'，表示每次迭代中将随机更新回归系数；如果为'cyclic'，则表示每次迭代时回归系数的更新都基于上一次运算。



为了比较岭回归模型与LASSO回归模型的拟合效果，将继续使用糖尿病数据集绘制λ
 值与回归系数的折线图，代码如下：

[image: ]


见图8-6。

[image: ]
图8-6　正则项系数与回归系数之间的关系



如图8-6所示，初始迭代的 λ
 值落在10-5
 至102
 之间，然后根据不同的λ
 值绘制出有关回归系数的折线图，图中的每条折线同样指代了不同的变量。与岭回归模型绘制的折线图类似，出现了喇叭形折线，说明该变量存在多重共线性。从图8-6可知，当λ
 值落在0.05附近时，绝大多数变量的回归系数趋于稳定，所以，基本可以锁定合理的λ
 值范围，接下来需要通过定量的交叉验证方法获得准确的λ
 值。

8.4.2　交叉验证法确定λ
 值

读者如果需要实现LASSO回归模型的交叉验证，Python的sklearn模块提供了现成的接口，只需调用子模块linear_model中的LassoCV类。有关该“类”的语法和参数说明可见下方：



    LassoCV(eps=0.001, n_alphas=100, alphas=None, fit_intercept=True, normalize=False,
            precompute='auto', max_iter=1000, tol=0.0001, copy_X=True, cv=None, verbose=False,
            n_jobs=1, positive=False, random_state=None, selection='cyclic')





	eps：指定正则化路径长度，默认为0.001，指代Lambda的最小值与最大值之商。

	n_alphas：指定正则项系数Lambda的个数，默认为100个。

	alphas：指定具体的Lambda值列表用于模型的运算。

	fit_intercept：bool类型参数，是否需要拟合截距项，默认为True。

	normalize：bool类型参数，建模时是否需要对数据集做标准化处理，默认为False。

	precompute：bool类型参数，是否在建模前，通过计算Gram矩阵提升运算速度，默认为False。

	max_iter：指定模型最大的迭代次数，默认为1000次。

	tol：用于指定模型收敛的阈值，默认为0.001。

	copy_X：bool类型参数，是否复制自变量X的数值，默认为True。

	cv：指定交叉验证的重数。

	verbose：bool类型参数，是否返回模型运行的详细信息，默认为False。

	n_jobs：指定交叉验证过程中使用的CPU数量，即是否需要并行处理，默认为1表示不并行运行，如果为-1，表示将所有的CPU用于交叉验证的运算。

	positive：bool类型参数，是否将回归系数强制为正数，默认为False。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子。

	selection：指定每次迭代时所选择的回归系数，如果为'random'，表示每次迭代中将随机更新回归系数；如果为'cyclic'，则表示每次迭代时回归系数的更新都基于上一次运算。



接下来，运用上面介绍的LassoCV类，采用10重交叉验证的方法，得到最佳的λ值，具体代码如下：

[image: ]


如上结果所示，通过迭代10-5
 至102
 之间的 λ
 值，并结合10重交叉验证法，最终得到合理的λ值为0.0629，与可视化方法确定的λ
 值范围基本保持一致。接下来，需要基于这个最佳的λ值重新构建LASSO回归模型。

8.4.3　模型的预测

当确定最佳的λ值后，可以借助于Lasso类重新构建LASSO回归模型，具体的建模代码如下：
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如上结果所示，返回的是LASSO回归模型的系数。值得注意的是，系数中含有两个0，分别对应S
 2变量和S
 4变量，说明这两个变量对糖尿病指数Y
 没有显著意义，故可以将LASSO回归模型表达为：


Y
 =-280.13+6.20BMI
 +0.87BP
 -0.14S
 1-0.49S
 3+44.82S5+0.33S6

接下来，基于如上所得的模型，对测试集中的数据进行预测，同时计算出用于评估模型好坏的均方根误差RMSE，代码如下：



    # 模型的预测
    lasso_predict = lasso.predict(X_test)
    # 预测效果验证
    RMSE = np.sqrt(mean_squared_error(y_test,lasso_predict))
    RMSE


    out:


    53.048714552744023




如上结果所示，LASSO回归模型在测试集上得到的RMSE值为53.049，相比于岭回归模型的RMSE值，大约下降0.8。得到的结论是：在降低模型复杂度的情况下（模型中删除了S
 2变量和S
 4变量），进一步提升了模型的拟合效果。所以，在绝大多数情况下，LASSO回归得到的系数比岭回归模型更加可靠和易于理解。

为了对比多元线性回归模型和岭回归模型、LASSO回归模型在糖尿病数据集上的拟合效果，运用第7章所学的知识，构建多元线性回归模型，具体代码如下：

[image: ]


如上结果所示，得到了多元线性回归模型的变量系数。需要注意的是，构建模型使用的是OLS类，该类在建模时不拟合截距项，为了得到回归模型的截距项，需要在训练集和测试集的自变量矩阵中添加常数列1。最终，根据如上所得的回归系数，将多元线性回归模型表示成如下公式：


Y
 =-406.70+6.22BMI
 +0.95BP
 -1.26S
 1+0.90S
 2+0.96S
 3+6.69S4+71.61S5+0.38S6

进一步，将多元线性回归模型应用在测试集中，得到糖尿病指数的预测值，然后根据测试中的实际值和预测值计算RMSE值，具体代码如下：



    # 模型的预测
    linear_predict = linear.predict(X_test2)
    # 预测效果验证
    RMSE = np.sqrt(mean_squared_error(y_test,linear_predict))
    RMSE


    out:


    53.426239397229871




如上结果所示，在对模型结果不做任何假设检验以及拟合诊断的情况下，线性回归模型的拟合效果在三个模型中是最差的，因为对应的RMSE值最大。当然，也可以按照第7章的逻辑重新对糖尿病数据集构建多元线性回归建模，并结合模型的拟合效果，也许会得出不一样的结论。

之所以将三者做对比，不仅仅是让读者明白它们之间的差异，更重要的是对于不满足X
 'X
 可逆的数据集，读者可以有更多的模型选择余地，进而避免线性回归模型出现死胡同的情况。

8.5　本章小结

本章重点介绍了有关线性回归模型的两个扩展模型，分别是岭回归与LASSO回归，内容包含两种模型的参数求解、目标函数几何意义的理解以及基于糖尿病数据集的应用实战。当自变量间存在多重共线性或数据集中自变量个数多于观测数时，会导致矩阵X
 'X
 不可逆，进而无法通过最小二乘法得到多元线性回归模型的系数解，而本章介绍的岭回归与LASSO回归就是为了解决这类问题。相比于岭回归模型来说，LASSO回归可以非常方便地实现自变量的筛选，但付出的代价是增加了模型运算的复杂度。

为了使读者掌握岭回归与LASSO回归相关的函数和“方法”，这里将其重新梳理一下，以便读者查阅和记忆：
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第9章

Logistic回归分类模型

在实际的数据挖掘中，站在预测类问题的角度来看，除了需要预测连续型的因变量，还需要预判离散型的因变量。对于连续型变量的预测，例如，如何根据产品的市场价格、广告力度、销售渠道等因素预测利润的高低、基于患者的各种身体指标预测其病症的发展趋势、如何根据广告的内容、摆放的位置、图片尺寸的大小、投放时间等因素预测其被单击的概率等，类似这样的问题基本上可以借助于第7章和第8章所介绍的多元线性回归模型、岭回归模型或LASSO回归模型来解决；而对于离散型变量的判别，例如，某件商品在接下来的1个月内是否被销售、根据人体内的某个肿瘤特征，判断其是否为恶性肿瘤、如何依据用户的信用卡信息认定其是否为优质客户等，对于这类问题又该如何解决呢？

本章将介绍另一种回归模型，它与线性回归模型存在着千丝万缕的关系，但与之相比，它属于非线性模型，专门用来解决二分类的离散问题。正如上文所说，商品是否被销售、肿瘤是否为恶性、客户是否具有优质性等都属于二分类问题，而这些问题都可以通过Logistic回归模型解决。

Logistic回归模型目前是最受工业界所青睐的模型之一，例如电商企业利用该模型判断用户是否会选择某种支付方式、金融企业通过该模型将用户划分为不同的信用等级、旅游类企业则运用该模型完成酒店客户的流失概率预测。该模型的一个最大特色，就是相对于其他很多分类算法（如SVM、神经网络、随机森林等）来说，具有很强的可解释性。接下来，将通过本章详细介绍有关Logistic回归模型的来龙去脉，读者将会掌握如下几方面内容：


	如何构建Logistic回归模型以及求解参数；

	Logistic回归模型的参数解释；

	模型效果的评估都有哪些常用方法；

	如何基于该模型完成实战项目。



9.1　Logistic模型的构建

正如前文所说，Logistic回归是一种非线性的回归模型，但它又和线性回归模型有关，所以其属于广义的线性回归分析模型。可以借助该模型实现两大用途，一个是寻找“危险”因素，例如，医学界通常使用模型中的优势比寻找影响某种疾病的“坏”因素；另一个用途是判别新样本所属的类别，例如根据手机设备的记录数据判断用户是处于行走状态还是跑步状态。

首先要回答的是，为什么Logistic回归模型与线性回归模型有关，为了使读者能够理解这个问题的答案，需要结合图9-1来说明。
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图9-1　类别型因变量与线性拟合线



如图9-1所示，假设x
 轴表示的是肿瘤体积的大小；y
 轴表示肿瘤是否为恶性，其中0表示良性，1表示恶性；垂直和水平的虚线均属于参考线，其中水平参考线设置在y
 =0.5处。很明显，这是一个二分类问题，如果使用线性回归模型预测肿瘤状态的话，得到的不会是0,1两种值，而是实数范围内的某个值。如果以0.5作为判别标准，左图呈现的回归模型对肿瘤的划分还是比较合理的，因为当肿瘤体积小于x
 1
 时，都能够将良性肿瘤判断出来，反之亦然；再来看右图，当恶性肿瘤在x
 轴上相对分散时，得到的线性回归模型如图中所示，最终导致的后果就是误判的出现，当肿瘤体积小于x
 2
 时，会有两个恶性肿瘤被误判为良性肿瘤。

所以，直接使用线性回归模型对离散型的因变量建模，容易导致错误的结果。按照图9-1的原理，线性回归模型的预测值越大（如果以0.5作为阈值），则肿瘤被判为恶性的可能性就越大，反之亦然。如果对线性回归模型做某种变换，能够使预测值被“压缩”在0～1之间，那么这个范围就可以理解为恶性肿瘤的概率。所以，预测值越大，转换后的概率值就越接近于1，从而得到肿瘤为恶性的概率也就越大，反之亦然。对Logistic回归模型熟悉的读者一定知道这个变换函数，不错，它就是Logit函数，该函数的表达式为：
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其中，z
 ∈(-∞,+∞)。很明显，当z
 趋于正无穷大时，e
 
-z

 将趋于0，进而导致g
 (z
 )逼近于1；相反，当z
 趋于负无穷大时，e
 
-z

 会趋于正无穷大，最终导致g
 (z
 )逼近于1；当z
 =0时，e
 
-z

 =1，所以得到g
 (z
 )=0.5，通过如图9-2所示也能够说明这个结论。
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图9-2　Logit函数的可视化



如果将Logit函数中的z
 参数换成多元线性回归模型的形式，则关于线性回归的Logit函数可以表达为：
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上式中的h
 
β

 (X
 )也被称为Logistic回归模型，它是将线性回归模型的预测值经过非线性的Logit函数转换为[0,1]之间的概率值。假定，在已知X
 和β
 的情况下，因变量取1和0的条件概率分别用h
 
β

 (X
 )和1-h
 
β

 (X
 )表示，则这个条件概率可以表示为：


P
 (y
 =1|X
 ;β
 )=h
 
β

 (X
 )=p



P
 (y
 =0|X
 ;β
 )=1-h
 
β

 (X
 )=1-p


接下来，可以利用这两个条件概率将Logistic回归模型还原成线性回归模型，具体推导如下：
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公式中的p
 /(1-p
 )通常称为优势（odds）或发生比，代表了某个事件发生与不发生的概率比值，它的范围落在(0, +∞)之间。如果对发生比p
 /(1-p
 )取对数，则如上公式可以表示为：
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是不是很神奇，完全可以将Logistic回归模型转换为线性回归模型的形式，但问题是，因变量不再是实际的y
 值，而是与概率相关的对数值。所以，无法使用我们在第7章所介绍的方法求解未知参数β
 ，而是采用极大似然估计法，接下来将重点介绍有关Logistic回归模型的参数求解问题。

9.1.1　Logistic模型的参数求解

重新回顾上一节所介绍的事件发生概率与不发生概率的公式，可以将这两个公式重写为一个公式，具体如下：


P
 (y
 |X
 ;β
 )=h
 
β

 (X
 )
y

 × 1-h
 
β

 (X
 ) 1-y



其实如上的概率值就是关于h
 
β

 (X
 )的函数，即事件发生的概率函数。可以简单描述一下这个函数，当某个事件发生时（如因变量y
 用1表示），则上式的结果为h
 
β

 (X
 )，反之结果为1-h
 
β

 (X
 )，正好与两个公式所表示的概率完全一致。

1．极大似然估计

为了求解公式中的未知参数β
 ，就需要构建一个目标函数，这个函数就是似然函数。似然函数的统计背景是，如果数据集中的每个样本都是互相独立的，则n
 个样本发生的联合概率就是各样本事件发生的概率乘积，故似然函数可以表示为：
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其中，上标i
 表示第i
 个样本。接下来要做的就是求解使目标函数达到最大的未知参数β
 ，而上文提到的极大似然估计法就是实现这个目标的方法。为了方便起见，将似然函数L
 (β
 )做对数处理：
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如上公式为对数似然函数，如想得到目标函数的最大值，通常使用的套路是对目标函数求导，进一步令导函数为0，进而可以计算出目标函数中的未知参数。接下来，尝试这个套路，计算目标函数的最优解。

步骤一：知识铺垫
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步骤二：目标函数求导
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步骤三：令导函数为0
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很显然，通过上面的公式无法得到未知参数β
 的解，因为它不是关于β
 的多元一次方程组。所以只能使用迭代方法来确定参数β
 的值，迭代过程会使用到经典的梯度下降算法。

2．梯度下降

由于对似然函数求的是最大值，因此直接用梯度下降方法不合适，因为梯度下降专门用于解决最小值问题。为了能够适用梯度下降方法，需要在目标函数的基础之上乘以-1，即新的目标函数可以表示为：
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既然无法利用导函数直接求得未知参数β
 的解，那就结合迭代的方法，对每一个未知参数β
 
j

 做梯度下降，通过梯度下降法可以得到β
 
j

 的更新过程，即
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其中，α
 为学习率，也称为参数β
 
j

 变化的步长，通常步长可以取0.1,0.05,0.01等。如果设置的α
 过小，会导致β
 
j

 变化微小，需要经过多次迭代，收敛速度过慢；但如果设置的α
 过大，就很难得到理想的β
 
j

 值，进而导致目标函数可能是局部最小。

根据前文对目标函数的求导过程，可以沿用至对分量β
 
j

 的求导，故目标函数对分量β
 
j

 偏导数可以表示成：
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其中，[image: ]
 表示第j
 个变量在第i
 个样本上的观测值，所以利用梯度下降的迭代过程可以进一步表示为：
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9.1.2　Logistic模型的参数解释

对于线性回归模型而言，参数的解释还是比较容易理解的，例如以产品成本、广告成本和利润构建的多元线性回归模型为例，在其他条件不变的情况下，广告成本每提升一个单位，利润将上升或下降几个单位便是广告成本系数的解释。对于Logistic回归模型来说，似乎就不能这样解释了，因为它是由线性回归模型的Logit变换而来，那应该如何解释Logistic回归模型的参数含义呢？

在上一节曾提过发生比的概念，即某事件发生的概率p
 与不发生的概率(1-p
 )之间的比值，它是一个以e
 为底的指数，并不能直接解释参数β的含义。发生比的作用只能解释为在同一组中事件发生与不发生的倍数。例如，对于男性组来说，患癌症的概率是不患癌症的几倍，所以并不能说明性别这个变量对患癌症事件的影响有多大。但是使用发生比率，就可以解释参数β的含义了，即发生比之比。

假设影响是否患癌的因素有性别和肿瘤两个变量，通过建模可以得到对应的系数β
 1
 和β
 2
 ，则Logistic回归模型可以按照事件发生比的形式改写为：
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分别以性别变量和肿瘤体积变量为例，解释系数β
 1
 和β
 2
 的含义。假设性别中男用1表示，女用0表示，则：
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所以，性别变量的发生比率为e
 
β
 1
 ，表示男性患癌的发生比约为女性患癌发生比的e
 
β
 1
 倍，这是对离散型自变量系数的解释。如果是连续型的自变量，也是用类似的方法解释参数含义，假设肿瘤体积为Volum
 0
 ，当肿瘤体积增加1个单位时，体积为Volum
 0
 +1，则：
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所以，在其他变量不变的情况下，肿瘤体积每增加一个单位，将会使患癌发生比变化e
 
β
 2
 倍，这个倍数是相对于原来的Volum
 0
 而言的。

当β
 
k

 为正数时，e
 
k

 将大于1，表示x
 
k

 每增加一个单位时，发生比会相应增加；当β
 
k

 为负数时，e
 
k

 将小于1，说明x
 
k

 每增加一个单位时，发生比会相应减小；当β
 
k

 为0时，e
 
k

 将等于1，表明无论x
 
k

 如何变化，都无法使发生比发生变化。

9.2　分类模型的评估方法

9.1.1节介绍了如何利用梯度下降法求解Logistic回归模型的未知参数β
 ，当模型参数得到后，就可以用来对新样本的预测，但预测效果的好坏该如何评估是一个值得研究的问题。第8章中涉及线性回归模型的评估指标，即RMSE，但它只能用于连续型的因变量评估。对于离散型的因变量有哪些好的评估方法呢？本节的重点就是回答这个问题，介绍有关混淆矩阵、ROC曲线、K-S曲线等评估方法。

9.2.1　混淆矩阵

假设以肿瘤为例，对于实际的数据集会存在两种分类，即良性和恶性。如果基于Logistic回归模型将会预测出样本所属的类别，这样就会得到两列数据，一个是真实的分类序列，另一个是模型预测的分类序列。所以，可以依据这两个序列得到一个汇总的列联表，该列联表就称为混淆矩阵。这里构建一个肿瘤数据的混淆矩阵，0表示良性（负例），1表示恶性（正例，一般被理解为研究者所感兴趣或关心的那个分类），见表9-1。



表9-1　混淆矩阵
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混淆矩阵中的字母均表示对应组合下的样本量，通过混淆矩阵，有一些重要概念需要加以说明，它们分别是：


	A：表示正确预测负例的样本个数，用TN表示。

	B：表示预测为负例但实际为正例的个数，用FN表示。

	C：表示预测为正例但实际为负例的个数，用FP表示。

	D：表示正确预测正例的样本个数，用TP表示。

	A+B：表示预测负例的样本个数，用PN表示。

	C+D：表示预测正例的样本个数，用PP表示。

	A+C：表示实际负例的样本个数，用AN表示。

	B+D：表示实际正例的样本个数，用AP表示。

	准确率：表示正确预测的正负例样本数与所有样本数量的比值，即(A+D)/(A+B+C+D)，该指标用来衡量模型对整体数据的预测效果，用Accuracy表示。

	正例覆盖率：表示正确预测的正例数在实际正例数中的比例，即D/(B+D)，该指标反映的是模型能够在多大程度上覆盖所关心的类别，用Sensitivity表示。

	负例覆盖率：表示正确预测的负例数在实际负例数中的比例，即A/(A+C)，用Specificity表示。

	正例命中率：与正例覆盖率比较相似，表示正确预测的正例数在预测正例数中的比例，即D/(C+D)，这个指标在做市场营销的时候非常有用，例如对预测的目标人群做活动，实际响应的人数越多，说明模型越能够刻画出关心的类别，用Precision表示。



如果使用混淆矩阵评估模型的好坏，一般会选择准确率指标Accuracy、正例覆盖率指标Sensitivity和负例覆盖率Specificity指标。这三个指标越高，说明模型越理想。

混淆矩阵的构造可以通过Pandas模块中的crosstab函数实现，也可以借助于sklearn子模块metrics中的confusion_matrix函数完成。

9.2.2　ROC曲线

ROC曲线则是通过可视化的方法实现模型好坏的评估，它使用两个指标值进行绘制，其中x
 轴为1-Specificity，即负例错判率；y
 轴为Sensitivity，即正例覆盖率。在绘制ROC曲线过程中，会考虑不同的阈值下Sensitivity与1-Specificity之间的组合变化。为了更好地理解ROC曲线的绘制过程，这里虚拟一个数据表格，见表9-2。



表9-2　模拟绘制ROC曲线的数据
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如表9-2所示，ID列表示样本的序号；Class列表示样本实际的分类，P表示正例，N表示负例；Score列表示模型得分，即通过Logistic模型计算正例的概率值。将原始数据按照Score列降序后得到右表的结果，对于Logistic模型来说，通常会选择Score为0.5作为判断类别的阈值，若Score大于0.5，则判断样本为正例，否则为负例。但是在对模型做评估时，通常会选择不同的Score，计算对应的Sensitivity和Specificity，进而得到ROC曲线。下面将尝试几个不同的Score值作为演练。

（1）如果Score大于0.85，则将样本预测为正例，反之样本归属于负例，根据数据所示，实际的10个正例中，满足条件的只有3个样本（2、7、10号样本），所以得到的正例覆盖率Sensitivity为0.3；实际的10个负例中，得分均小于0.85，说明负例的覆盖率为1，则1-Specificity为0。最终得到的组合点为（0.85,0.3,0）。

（2）如果Score大于0.65，则将样本预测为正例，反之样本归属于负例，根据数据所示，实际的10个正例中，满足条件的有5个样本（5、6、2、7、10号样本），所以得到的正例覆盖率Sensitivity为0.5；实际的10个负例中，有8个样本得分小于0.85（除了15与18号），说明负例的覆盖率为0.8，则1-Specificity为0.2。最终得到的组合点为（0.65,0.5,0.2）。

（3）如果Score大于0.5，则将样本预测为正例，反之样本归属于负例，根据数据所示，实际的10个正例中，满足条件的有8个样本（除了3、9号样本），所以得到的正例覆盖率Sensitivity为0.8；实际的10个负例中，有6个样本（13、14、16、17、19、20）得分小于0.5，说明负例的覆盖率为0.6，则1-Specificity为0.4。最终得到的组合点为（0.5,0.8,0.4）。

（4）如果Score大于0.35，则将样本预测为正例，反之样本归属于负例，根据数据所示，实际的10个正例中，满足条件的有8个样本（除了3、9号样本），所以得到的正例覆盖率Sensitivity为0.8；实际的10个负例中，只有3个样本（13、14、20）得分小于0.35，说明负例的覆盖率为0.3，则1-Specificity为0.7。最终得到的组合点为（0.35,0.8,0.7）。

虽然上面的内容比较啰唆，但相信读者一定明白ROC曲线中x
 轴和y
 轴的值是如何得到的了，最终可以利用上面测试的几个Score阈值，得到如图9-3所示的ROC曲线。

[image: ]
图9-3　ROC曲线的示意图



图9-3中的红色线为参考线，即在不使用模型的情况下，Sensitivity和1-Specificity之比恒等于1。通常绘制ROC曲线，不仅仅是得到上方的图形，更重要的是计算折线下的面积，即图中的阴影部分，这个面积称为AUC。在做模型评估时，希望AUC的值越大越好，通常情况下，当AUC在0.8以上时，模型就基本可以接受了。

所幸的是，sklearn模块提供了计算Sensitivity和1-Specificity的函数，函数名称为roc_curve，该函数分布于子模块metrics中。

9.2.3　K-S曲线

K-S曲线是另一种评估模型的可视化方法，与ROC曲线的画法非常相似，具体步骤如下：


	按照模型计算的Score值，从大到小排序。

	取出10%、20%、…、90%所对应的分位数，并以此作为Score的阈值，计算Sensitivity和1-Specificity的值。

	将10%、20%、…、90%这样的分位点用作绘图的x
 轴，将Sensitivity和1-Specificity两个指标值用作绘图的y
 轴，进而得到两条曲线。



很不幸，Python中并没有直接提供绘制K-S曲线的函数，这里不妨按照上方的步骤，自编绘制K-S曲线的函数，代码如下：

[image: ]


读者可以先跳过这个自定义函数，因为代码中调用了关于Sensitivity和1-Specificity的第三方计算函数，当读者读完本章内容后，再回到此处，会对自定义函数有更深的理解。为了使读者了解K-S曲线的样子，这里不妨以上面虚拟的数据表为例，绘制对应的K-S曲线：



    # 导入虚拟数据
    virtual_data = pd.read_excel(r'C:\Users\Administrator\Desktop\virtual_data.xlsx')
    # 应用自定义函数绘制k-s曲线
    plot_ks(y_test = virtual_data.Class, y_score = virtual_data.Score,positive_flag = 'P')




见图9-4。
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图9-4　K-S曲线的示意图



如图9-4所示，两条折线分别代表各分位点下的正例覆盖率和1-负例覆盖率，通过两条曲线很难对模型的好坏做评估，一般会选用最大的KS值作为衡量指标。KS的计算公式为：KS=Sensitivity-(1- Specificity)= Sensitivity+ Specificity-1。对于KS值而言，也是希望越大越好，通常情况下，当KS值大于0.4时，模型基本可以接受。

9.3　Logistic回归模型的应用

本节的实战部分将使用手机设备搜集的用户运动数据为例，判断用户所处的运动状态，即步行还是跑步。该数据集一共包含88 588条记录，6个与运动相关的自变量，其中三个与运动的加速度有关，另三个与运动方向有关。接下来将利用该数据集构建Logistic回归模型，并预测新样本所属的运动状态。

9.3.1　模型的构建

第一步要做的就是运用Python构建Logistic回归模型，读者可以借助于sklearn的子模块linear_model，调用LogisticRegression类，有关该“类”的语法和参数含义如下：



    LogisticRegression(penalty='l2', dual=False, tol=0.0001, C=1.0, fit_intercept=True,
                        intercept_scaling=1, class_weight=None, random_state=None, solver=
'liblinear',max_iter=100, multi_class='ovr', verbose=0, warm_start=False, n_jobs=1)





	penalty：为Logistic回归模型的目标函数添加正则化惩罚项，与线性回归模型类似，默认为l2正则。

	dual：bool类型参数，是否求解对偶形式，默认为False，只有当penalty参数为'l2'、solver参数为'liblinear'时，才可使用对偶形式。

	tol：用于指定模型跌倒收敛的阈值。

	C：用于指定惩罚项系数Lambda的倒数，值越小，正则化项越大。

	fit_intercept：bool类型参数，是否拟合模型的截距项，默认为True。

	intercept_scaling：当solver参数为'liblinear'时该参数有效，主要是为了降低X矩阵中人为设定的常数列1的影响。

	class_weight：用于指定因变量类别的权重，如果为字典，则通过字典的形式{class_label:weight}传递每个类别的权重；如果为字符串'balanced'，则每个分类的权重与实际样本中的比例成反比，当各分类存在严重不平衡时，设置为'balanced'会比较好；如果为None，则表示每个分类的权重相等。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子。

	solver：用于指定求解目标函数最优化的算法，默认为'liblinear'，还有其他选项，如牛顿法'newton-cg'、L-BFGS拟牛顿法'lbfgs'。

	max_iter：指定模型求解过程中的最大迭代次数，默认为100。

	multi_class：如果因变量不止两个分类，可以通过该参数指定多分类问题的解决办法，默认采用'ovr'，即one-vs-rest方法，还可以指定'multinomial'，表示直接使用多分类逻辑回归模型（Softmax分类）。

	verbose：bool类型参数，是否输出模型迭代过程的信息，默认为0，表示不输出。

	warm_start：bool类型参数，是否基于上一次的训练结果继续训练模型，默认为False，表示每次迭代都是从头开始。

	n_jobs：指定模型运算时使用的CPU数量，默认为1，如果为-1，表示使用所有可用的CPU。



需要说明的是，当fit_intercept设置为True时，相当于在X数据集上人为地添加了常数列1，用于计算模型的截距项；LogisticRegression类不仅仅可以针对二元问题做分类，还可以解决多元问题，通过设置参数multi_class为'multinomial'，实现Softmax分类，并利用随机梯度下降法求解参数。下面通过该“类”对手机设备数据建模，代码如下：
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首先简单描述一下上方的代码，当数据读入到Python内存中时，需要将数据集拆分为两部分，分别用于建模和测试，测试的目的就是用于评估模型拟合效果的好坏。最终得到如上所示的回归系数，第一个数值为模型的截距项，后面的6个数值分别为各自变量的系数值，故可以将Logistic回归模型表示为：
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当某些构建好后，需要对模型的回归系数做相应的解释，故将各变量对应的优势比（发生比率）汇总到表9-3中。



表9-3　各系数的优势比


[image: ]


以acceleration_x变量为例，在其他因素不变的情况下，x轴方向的加速度每增加一个单位，会使跑步发生比变化1.62倍。从系数的大小来看，x轴与y轴上的加速度是导致跑步状态的重要因素，z轴上的运动方向是判定跑步状态的重要因素。

9.3.2　模型的预测

基于上方的模型，利用测试集上的X
 数据，预测因变量y
 。预测功能的实现需要借助于predict“方法”，代码如下：



    # 模型预测
    sklearn_predict = sklearn_logistic.predict(X_test)
    # 预测结果统计
    pd.Series(sklearn_predict).value_counts()


    out:


    0    12121
    1    10026




如上结果所示，得到测试上因变量的预测统计，其中判断步行状态的样本有12 121个，跑步状态的样本有10 026个。单看这两个数据，无法确定模型预测的是否准确，所以需要对模型预测效果做定量的评估。

9.3.3　模型的评估

在9.2节，我们介绍了分类模型的常用评估方法，如混淆矩阵、ROC曲线和K-S曲线，下面我们尝试利用这三种方法来判断模型的拟合效果，代码如下：
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如上结果所示，返回一个2×2的数组，该数组就是简单的混淆矩阵。矩阵中的行表示实际的运动状态，列表示模型预测的运动状态。进而基于该矩阵计算模型预测的准确率Accuracy、正例覆盖率Sensitivity和负例覆盖率Specificity，计算过程如下：
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如上结果所示，模型的整体预测准确率达到85.24%，而且正确预测到正例在实际正例中占比超过80%，正确预测到的负例在实际负例中更是接近90%，相对而言模型更好地拟合了负例的特征。总体来说，模型的预测准确率还是非常高的。

当然，还可以对混淆矩阵做可视化展现，这就要用到seaborn模块中的heatmap函数了，即绘制热力图：



    # 导入第三方模块
    import seaborn as sns
    import matplotlib.pyplot as plt


    # 绘制热力图
    sns.heatmap(cm, annot = True, fmt = '.2e',cmap = 'GnBu')
    # 图形显示
    plt.show()




见图9-5。
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图9-5　混淆矩阵的可视化



如图9-5所示，将混淆矩阵映射到热力图中，颜色越深的区块代表样本量越多。图中非常醒目地展示了主对角线上的区块颜色要比其他地方深很多，说明正确预测正例和负例的样本数目都很大。

接下来使用可视化的方法对模型进行评估，首先绘制最为常见的ROC曲线，然后将对应的AUC值体现在图中，具体代码如下：
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如图9-6所示，绘制的是模型在预测集上的ROC曲线，曲线下的面积高达0.93，远远超过常用的评估标准0.8。所以，可以认定拟合的Logistic回归模型是非常合理的，能够较好地刻画数据特征。需要说明的是，在利用子模块metrics中的roc_curve函数计算不同阈值下Sensitivity和1-Specificity时，函数的第二个参数y_score代表正例的预测概率，而非实际的预测值。
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图9-6　ROC曲线



接下来，再利用前文介绍的自定义函数，绘制K-S曲线，进一步论证模型的拟合效果，代码如下：



    # 调用自定义函数，绘制K-S曲线
    plot_ks(y_test = y_test, y_score = y_score, positive_flag = 1)




见图9-7。

[image: ]
图9-7　K-S曲线



如图9-7所示，绘制了模型对应的K-S曲线，中间的虚线表示，在40%的分位点处，计算得到Sensitivity和1-Specificity之间的最大差为0.71，即KS值。通常，KS值大于0.4时就可以表明模型的拟合效果是不错的，这里得到的结果为0.71，进一步验证了前面混淆矩阵和ROC曲线得出的结论。

到目前为止，基本上进入了本章的尾声阶段，从理论到建模再到模型评估都已经一一跟读者进行了介绍。下面将介绍另一种实现Logistic回归模型的Python工具，即statsmodels，这里就不详细介绍每一段代码的含义了，读者可以根据代码的注释吸收里面的内容：
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针对如上代码，需要说明三点容易犯错的地方：


	第一步建模中使用了Logit类，如果直接把自变量X
 带入到模型，将不会拟合模型的截距项，故需要对X_train和X_test运用add_constant函数，增加常数为1的列。

	第二步中，在对模型预测时，返回的并不是具体的某个分类，而是样本被预测为正例的概率值。所以，如需得到具体的样本分类，还需要对概率值做切分，即大于等于0.5则为正例，否则为负例。

	在第四步的绘制K-S曲线中，对预测概率值sm_y_probability做了重索引，主要是因为自定义函数中要求y_test参数值与y_score参数值具有相同的行索引。



9.4　本章小结

本章首次介绍了有关分类数据的预测模型——Logistic回归，并详细讲述了相关的理论知识与应用实战，内容包含模型的构建、参数求解的推导、回归系数的解释、模型的预测以及几种常用的模型评估方法。通过本章内容的学习，读者掌握了有关Logistic回归模型的来龙去脉，进而可以将该模型应用到实际的工作中。

为了使读者掌握有关本章内容所涉及的函数和“方法”，这里将其重新梳理一下，以便读者查阅和记忆。
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第10章

决策树与随机森林

决策树属于经典的十大数据挖掘算法之一，是一种类似于流程图的树结构，其规则就是IF...THEN...的思想，可以用于数值型因变量的预测和离散型因变量的分类。该算法简单直观、通俗易懂，不需要研究者掌握任何领域知识或复杂的数学推理，而且算法的结果输出具有很强的解释性。通常情况下，将决策树用作分类器会有很好的预测准确率，目前越来越多的行业将该算法用于实际问题的解决，如医学上的病情诊断、金融领域的风险评估、销售领域的营销响应、工业产品的合格检验等。

以某产品的销售为例，善于数据观察的销售员发现一个非常有意思的规律：从客户的年龄角度来看，该产品最受中年人青睐，只要他们感兴趣，几乎都会选择购买。对于老年人来说，需要进一步结合其信用状况，奇怪的是，信用优秀的人反倒不会去购买该产品。对于青年人群来说，还需考虑对应的收入状况和所属身份，假如其收入水平比较高，则不会选择购买；相反收入水平较低时，会选择购买产品；同样，中等收入的学生来说，他们也会选择购买产品。如果将表10-1中的记录数据转换为IF...THEN...的树结构，就可以很好地表达发现的规律（见图10-1）。



表10-1　消费者是否购买的信息表
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[image: ]
图10-1　由表10-1绘制的决策树



图10-1所示就是一棵典型的决策树，其呈现自顶向下的生长过程，通过树结构可以将数据中隐藏的规律直观地表现出来。图中深色的椭圆表示树的根节点；浅色的椭圆表示树的中间节点；方框则表示树的叶节点。对于所有的非叶节点来说，都是用来表示条件判断，而叶节点则存储最终的分类结果，例如中年分支下的叶节点（4,0）表示4位客户购买，0位客户不购买，同理，其他叶节点中的数字分别表示购买客户数和不购买客户数。

接下来，本章将详细介绍有关决策树的知识点，读者在学完本章后，将掌握如下几方面的内容：


	节点字段的选择；

	决策树的剪枝技术；

	随机森林的实现思想；

	决策树与随机森林的应用实战。



10.1　节点字段的选择

对于图10-1中的决策树来说，读者可能会有疑问，根节点为什么选择年龄字段作为判断条件，而不是选择其他字段呢？同理，其他中间节点的选择是否都是以理论依据作为支撑。本节的重点就是介绍根节点或中间节点的字段选择，设想一下，如果选择合理的话，决策树的分类效果将非常好，即叶节点中的输出会比较“纯净”。

如图10-1中的决策树所示，在根节点内有5个客户不够买产品，9个客户购买产品，这两类人群混杂在一起，显得不够“纯净”。但通过树的不断生长，每一个叶节点中都仅包含购买或不够买产品的客户数，以信用良好的老年人为例，有3个客户选择购买，0个客户选择不够买，不存在混杂的现象，所以该叶节点就是完全“纯净”的。

按照上面的思想，就是在各个非叶节点中找到合理的字段，使得其子孙节点的“纯净”度尽可能高。那问题来了，“纯净”度该如何度量？接下来就介绍有关“纯净”度的衡量指标，即信息增益、信息增益率和基尼指数。

10.1.1　信息增益

介绍信息增益之前，需要简单描述一下有关熵的概念。熵原本是物理学中的一个定义，后来香农将其引申到了信息论领域，用来表示信息量的大小。信息量越大（分类越不“纯净”），对应的熵值就越大，反之亦然。这里举一个形象的例子，也许能够帮助读者理解信息量大小与熵的大小关系，对比某公司部门经理的两句话：“今年我们部门有一个名额可以出国访问”和“今年我们部门可以出国访问”。对于第一句话来说，员工之间就开始推测谁可能会出国，想象空间比较多，因为每个员工都有出国的机会，对应的信息量也会显得非常大，引申到熵上，其值就会很大；而对于第二句话来说，大家就不会讨论谁去的问题，因为这件事是板上钉钉的，没有其他可能性，故对应的信息量就会很低，熵值也会很低。那熵值如何计算呢？有关信息熵的计算公式如下：
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对于某个事件而言，它有K
 个可能值，p
 
k

 表示第k
 个可能值的发生概率，所以，信息熵反映的是某个事件所有可能值的熵和。在实际应用中，会将概率p
 
k

 的值用经验概率替换，所以经验信息熵可以表示为：
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其中，|D
 |表示事件中的所有样本点，|C
 k
 |表示事件的第k
 个可能值出现的次数，所以商值[image: ]
 表示第k
 个可能值出现的频率。

以产品是否被购买为例，该数据集一共包含14个样本，其中购买的用户有9个，没有购买的用户有5个，所以对于是否购买这个事件来说，它的经验信息熵为：
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如上计算的是单个事件在不同取值下的熵，如果需要基于其他事件计算某个事件的熵，就称为条件熵。需要注意的是，条件熵并不等同于条件概率，它是已知事件各取值下条件熵的期望，其数学表达式可以表示为：
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其中，P
 (A
 i
 )表示 A
 事件的第i
 种值对应的概率；H
 (Dk

 |Ai

 )为已知A
 
i

 的情况下，D
 事件为k
 值的条件熵，其对应的计算公式为P
 (Dk

 |Ai

 )log
 2
 P
 (Dk

 |Ai

 )；|Di

 |表示A
 
i

 的频数，[image: ]
 表示 A
 
i

 在所有样本中的频率；|Dik

 |表示A
 
i

 下D
 事件为k
 值的频数，[image: ]
 表示所有A
 
i

 中，D
 事件为k
 值的频率。公式中的符号比较多，读者理解起来可能比较困难，下面以销售数据为例，计算各种年龄值下是否购买的条件熵：
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从计算过程就会发现，三个括号内的和就是公式H
 (Buyk

 |Agei

 )，分别表示年龄Age
 取各种值下购买行为的条件熵，括号外的乘积即为条件熵的权重，即年龄Age
 取各种值的频率。同理，可以计算其他几个自变量对因变量的条件熵：H
 (Buy
 |Income
 )=0.911，H
 (Buy
 |Stu
 )=0.789，H
 (Buy
 |Credit
 )=0.892。

从图10-1中可知，对于离散的因变量Buy
 而言，决策树在生长过程中，从根节点到最后的叶节点，信息熵是下降的过程，由根节点的0.94减小到各叶节点的0，每一步下降的量就称为信息增益，它的计算公式可以表示为：


GainA

 (D
 )=H
 (D
 )-H
 (D
 |A
 )

由如上公式可知，对于已知的事件A
 来说，事件D
 的信息增益就是D
 的信息熵与A
 事件下D
 的条件熵之差，事件A
 对事件D
 的影响越大，条件熵H
 (D
 |A
 )就会越小（在事件A
 的影响下，事件D
 被划分得越“纯净”），体现在信息增益上就是差值越大，进而说明事件D
 的信息熵下降得越多。所以，在根节点或中间节点的变量选择过程中，就是挑选出各自变量下因变量的信息增益最大的。

根据上面所计算的各条件熵的结果，可以按照信息增益的公式得到各自变量下因变量的信息增益值：


GainAge

 (Buy
 )=H
 (Buy
 )-H
 (Buy
 |Age
 )=0.940-0.694=0.246


GainIncome

 (Buy
 )=H
 (Buy
 )-H
 (Buy
 |Income
 )=0.940-0.911=0.029


GainStu

 (Buy
 )=H
 (Buy
 )-H
 (Buy
 |Stu
 )=0.940-0.789=0.151


GainCredit

 (Buy
 )=H
 (Buy
 )-H
 (Buy
 |Credit
 )=0.940-0.892=0.048

这样就可以回答为什么图10-1中的决策树会选择Age
 变量作为根节点的判断，因为在不同的年龄值下，购买行为的信息增益最大，为0.246。

如上都是以离散的自变量为例，如果自变量为连续的数值型，那么该如何计算对应的信息增益呢？同时，也包含分割点的选择问题，即如果将某个数值型变量作为根节点或中间节点的判断条件，那对应的判断值应该是多少。对于数值型自变量，信息增益的计算过程如下：


	假设数值型变量x
 含有n
 个观测，首先对其做升序或降序操作，然后计算相邻两个数值之间的均值[image: ]
 ，从而可以得到n
 -1个均值。

	以均值[image: ]
 作为判断值，可以将数据集拆分为两部分，一部分的样本量为n
 1
 ，均满足[image: ]
 的条件，另一部分的样本量为n
 2
 ，均满足[image: ]
 的条件；在各数据子集中，都包含因变量不同值下的观测数，不妨假设在第一部分数据子集中两个分类对应的样本量为c
 11
 和c
 12
 ，在第二部分数据子集中两个分类对应的样本量为c
 21
 和c
 22
 ，进而可以计算出该判断值下对应的信息增益：[image: ]


	重复第2步，可以得到n
 -1个均值下的信息增益，并从中挑选出最大的作为变量x
 对因变量的信息增益。



当所有自变量（不管是离散型还是数值型）的信息增益都计算出来后，选出最大信息增益所对应的自变量用作根节点或中间节点的特征。如果自变量为离散型，则生长出不同值下的分支（如销售数据中的年龄字段，会生长出3个分支）；如果自变量为数值型，则生长出两条分支，分支的分割点就是对应的最大[image: ]


10.1.2　信息增益率

决策树中的ID3算法使用信息增益指标实现根节点或中间节点的字段选择，但是该指标存在一个非常明显的缺点，即信息增益会偏向于取值较多的字段。为了帮助读者理解信息增益指标的缺点，这里举一个极端的例子，数据见表10-2。



表10-2　计算信息增益的特殊例子
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综合2017年各城市GDP、2016年底常住人口和2017年10月份国家发改委公布的城市轨道交通审核结果，构成如上所示的数据集，其中Audit_Result为因变量，表示审核是否通过。如果决策树的根节点字段从表中的4个自变量选择的话，City变量一定会被选中，因为该变量有13种不同的取值，每一种取值下对应的审核结果都是“纯净”的，所以计算得到的加权条件熵为0，进而City变量下审核结果Audit_Result的信息增益就是最大的，而且就是Audit_Result信息熵本身。但是，将City变量作为根节点是没有意义的，因为该变量不具有普适性。

为了克服信息增益指标的缺点，有人提出了信息增益率的概念，它的思想很简单，就是在信息增益的基础上进行相应的惩罚。信息增益率的公式可以表示为：
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其中，H
 
A

 为事件A
 的信息熵。事件A
 的取值越多，GainA

 (D
 )可能越大，但同时H
 
A

 也会越大，这样以商的形式就实现了GainA

 (D
 )的惩罚。以表10-2的数据为例，虽然City变量的信息增益最大，但对应的HA

 =-13×(1/13)log
 2
 (1/13)=log
 2
 13也是最大的，所以两者相除就会降低原来的信息增益。

如果以信息增益率作为根节点或中间节点的字段选择标准，对于产品购买的数据集中而言，四个自变量对应的信息熵和信息增益率分别为：
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从上面的计算结果可知，Age
 变量的信息增益率仍然是最大的，所以在根节点处仍然选择Age
 变量进行判断和分支。

如果用于分类的数据集中各离散型自变量的取值个数没有太大差异，那么信息增益指标与信息增益率指标在选择变量过程中并没有太大的差异，所以它们之间没有好坏之分，只是适用的数据集不一致。

10.1.3　基尼指数

决策树中的C4.5算法使用信息增益率指标实现根节点或中间节点的字段选择，但该算法与ID3算法一致，都只能针对离散型因变量进行分类，对于连续型的因变量就显得束手无策了。为了能够让决策树预测连续型的因变量，Breiman等人在1984年提出了CART算法，该算法也称为分类回归树，它所使用的字段选择指标是基尼指数。

基尼指数的计算公式可以表示为：

[image: ]


其中，p
 
k

 表示某事件第k
 个可能值的发生概率，该概率可以使用经验概率表示，所以基尼指数可以重写为：
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其中，|D
 |表示事件中的所有样本点，|C
 k
 |表示事件的第k
 个可能值出现的次数，所以概率值p
 
k

 就是[image: ]
 所表示的频率。下面以手工构造的虚拟数据为例，解释C4.5算法是如何借助于基尼指数实现节点字段选择的，数据见表10-3。



表10-3　计算基尼指数的样例
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假设表10-3中的Edu表示客户的受教育水平，Credit为客户在第三方的信用记录，Loan为因变量，表示银行是否对其发放贷款。根据基尼指数的公式，可以计算Loan变量的基尼指数值：
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在选择根节点或中间节点的变量时，就需要计算条件基尼指数，条件基尼指数仍然是某变量各取值下条件基尼指数的期望，所不同的是，条件基尼指数采用的是二分法原理。对于Credit变量来说，其包含两种值，可以一分为二；但是对于Edu变量来说，它有三种不同的值，就无法一分为二了，但可以打包处理，如本科与非本科（硕士和大专为一组）、硕士与非硕士（本科和大专为一组）、大专与非大专（本科和硕士一组）。

对于三个及以上不同值的离散变量来说，在计算条件基尼指数时会稍微复杂一些，因为该变量在做二元划分时会产生多对不同的组合。以表中的Edu变量为例，一共产生三对不同的组合，所以在计算条件基尼指数时就需要考虑三种组合的值，最终从三种值中挑选出最小的作为该变量的二元划分。条件基尼指数的计算公式可以表示为：
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其中，P
 (A
 i
 )表示 A
 变量在某个二元划分下第i
 组的概率，其对应的经验概率为[image: ]
 ，即A
 变量中第i
 组的样本量与总样本量的商；Gini
 (Dk

 |Ai

 )表示在已知分组A
 
i

 的情况下，变量D
 取第k
 种值的条件基尼指数，其中[image: ]
 表示分组A
 
i

 内变量D
 取第k
 种值的频率。为了使读者理解条件基尼指数的计算过程，下面分别计算自变量Edu和Credit对因变量Loan的条件基尼指数：
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如上结果所示，由于变量Edu含有三种不同的值，故需要计算三对不同的条件基尼指数值，其中本科与非本科的二元划分对应的条件基尼指数为0.444，硕士与非硕士的条件基尼指数为0.333，大专与非大专的条件基尼指数为0.267，由于最小值为0.267，故将大专与非大专作为变量Edu的二元划分；而变量Credit只有两种值，故只需计算一次条件基尼指数即可，并且值为0.167。

与信息增益类似，还需要考虑自变量对因变量的影响程度，即因变量的基尼指数下降速度的快慢，下降得越快，自变量对因变量的影响就越强。下降速度的快慢可用下方式子衡量：

△Gini
 (D
 )=Gini
 (D
 )-GiniA

 (D
 )

所以，Edu变量中大专与非大专组的基尼指数下降速度为0.444-0.267=0.177；Credit变量的基尼指数下降速度为0.444-0.167=0.277。根据节点变量的选择原理，会优先考虑Credit变量用于根节点的条件判断，因为相比于Edu变量来说，它的基尼指数下降速度最大。

假如数据集中包含数值型的自变量，计算该变量的条件基尼指数与10.1.1节中所介绍的数值型自变量信息增益的计算步骤完全一致，所不同的只是度量方法换成了基尼指数。同样，在选择变量的分割点时，需要从n
 -1个均值中挑选出使Gini
 (D
 )下降速度最大的[image: ]
 作为连续型变量的分割点。

前面介绍了三种决策树节点变量的选择方法，其中ID3和C4.5都属于多分支的决策树，CART则是二分支的决策树，在树生长完成后，最终根据叶节点中的样本数据决定预测结果。对于离散型的分类问题而言，叶节点中哪一类样本量最多，则该叶节点就代表了哪一类；对于数值型的预测问题，则将叶节点中的样本均值作为该节点的预测值。

Python中的sklearn模块选择了一个较优的决策树算法，即CART算法，它既可以处理离散型的分类问题（分类决策树），也可解决连续型的预测问题（回归决策树）。这两种树分别对应DecisionTreeClassifier类和DecisionTreeRegressor类，接下来简单介绍一下这两个类的语法和参数含义：
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	criterion：用于指定选择节点字段的评价指标，对于分类决策树，默认为'gini'，表示采用基尼指数选择节点的最佳分割字段；对于回归决策树，默认为'mse'，表示使用均方误差选择节点的最佳分割字段。

	splitter：用于指定节点中的分割点选择方法，默认为'best'，表示从所有的分割点中选择最佳分割点；如果指定为'random'，则表示随机选择分割点。

	max_depth：用于指定决策树的最大深度，默认为None，表示树的生长过程中对深度不做任何限制。

	min_samples_split：用于指定根节点或中间节点能够继续分割的最小样本量，默认为2。

	min_samples_leaf：用于指定叶节点的最小样本量，默认为1。

	min_weight_fraction_leaf：用于指定叶节点最小的样本权重，默认为None，表示不考虑叶节点的样本权值。

	max_features：用于指定决策树包含的最多分割字段数，默认为None，表示分割时使用所有的字段，与指定'auto'效果一致；如果为具体的整数，则考虑使用对应的分割字段数；如果为0～1的浮点数，则考虑对应百分比的字段个数；如果为'sqrt'，则表示最多考虑[image: ]
 个字段；如果为'log2'，则表示最多使用log
 2
 P
 个字段。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子，默认为None，表示使用默认的随机数生成器。

	max_leaf_nodes：用于指定最大的叶节点个数，默认为None，表示对叶节点个数不做任何限制。

	min_impurity_decrease：用于指定节点是否继续分割的最小不纯度值，默认为0。

	min_impurity_split：同参数min_impurity_decrease含义一致，该参数已在0.21版本剔除。

	class_weight：用于指定因变量中类别之间的权重，默认为None，表示每个类别的权重都相等；如果为balanced，则表示类别权重与原始样本中类别的比例成反比；还可以通过字典传递类别之间的权重差异，其形式为{class_label:weight}。

	presort：bool类型参数，是否对数据进行预排序，默认为False。如果数据集的样本量比较小，设置为True可以提高模型的执行速度；如果数据集的样本量比较大，则不易设置为True。



不管是ID3、C4.5还是CART决策树，在建模过程中都可能存在过拟合的情况，即模型在训练集上有很高的预测精度，但是在测试集上效果却不够理想。为了解决过拟合问题，通常会对决策树做剪枝处理，下一节将介绍有关决策树的几种剪枝方法。

10.2　决策树的剪枝

决策树的剪枝通常有两类方法，一类是预剪枝，另一类是后剪枝。预剪枝很好理解，就是在树的生长过程中就对其进行必要的剪枝，例如限制树生长的最大深度，即决策树的层数、限制决策树中间节点或叶节点中所包含的最小样本量以及限制决策树生成的最多叶节点数量等；后剪枝相对来说要复杂很多，它是指决策树在得到充分生长的前提下再对其返工修剪。常用的剪枝方法有误差降低剪枝法、悲观剪枝法和代价复杂度剪枝法等，下面将详细介绍这三种后剪枝方法的理论知识。

10.2.1　误差降低剪枝法

该方法属于一种自底向上的后剪枝方法，剪枝过程中需要结合测试数据集对决策树进行验证，如果某个节点的子孙节点都被剪去后，新的决策树在测试数据集上的误差反而降低了，则表明这个剪枝过程是正确的，否则就不能对其剪枝。为了使读者明白该方法的剪枝过程，以图10-2中的决策树为例，介绍该剪枝法的具体操作步骤。
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图10-2　剪枝示意图




	将决策树的某个非叶子节点作为剪枝的候选对象（如图中的x
 3
 处节点），如果将其子孙节点删除（对应的两个叶节点），则x
 3
 处的节点就变成了叶节点。

	利用投票原则，将此处叶节点中频数最高的类别用作分类标准（如图中剪枝后该叶节点属于类A）。

	利用剪枝后的新树在测试数据集上进行预测，然后对比新树与老树在测试集上的误判样本量，如果新树的误判样本量低于老树的误判样本量，则将x
 3
 处的中间节点替换为叶节点，否则不进行剪枝。

	重复前面的三步，直到新的决策树能够最大限度地提高测试数据集上的预测准确率。



虽然该方法是最简单的后剪枝方法之一，但由于它需要结合测试数据集才能够实现剪枝，因此就可能导致剪枝过度的情况。为了避免剪枝过程中使用测试数据集便产生了悲观剪枝法，下面介绍该方法的实现原理和过程。

10.2.2　悲观剪枝法

该方法的剪枝过程恰好与误差降低剪枝法相反，它是自顶向下的剪枝过程。虽然不再使用独立的测试数据集，但是简单地将中间节点换成叶节点肯定会导致误判率的提升，为了能够对比剪枝前后的叶节点误判率，必须给叶节点的误判个数加上经验性的惩罚系数0.5。所以，剪枝前后叶节点的误判率可以表示成：
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其中，e
 '(T
 )表示剪枝后中间节点T
 被换成叶节点的误判率；e
 '(Tt

 )表示中间节点T
 剪枝前其对应的所有叶节点的误判率；E
 (T
 )为中间节点T
 处的误判个数；E
 (ti

 )为节点T
 下的所有叶节点误判个数；L
 表示中间节点T
 对应的所有叶节点个数；N
 表示中间节点T
 的样本个数；N
 
i

 表示各叶节点中的样本个数，其实[image: ]
 。

对比剪枝前后叶节点误判率的标准就是，如果剪枝后叶节点的误判率期望在剪枝前叶节点误判率期望的一个标准差内，则认为剪枝是合理的，否则不能剪枝。可能读者在理解这种剪枝方法时比较困惑，这里举一个例子加以说明，一个剪枝示意图如图10-3所示。

[image: ]
图10-3　剪枝示意图



假设以T
 2
 节点为例，剪枝前对应了3个叶节点，误判个数分别为3,2,0；如果将其所有叶节点都剪掉，T
 2
 便成为了T
 1
 的叶节点，误判样本数为7。按照上方的计算公式，可以得到：
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现在的问题是，误判率e
 '(Tt

 )的标准差该如何计算。由于误判率属于0-1分布，即每个节点中只有正确分类和错误分类两种情况，因此根据0-1分布的期望（np
 ）和方差（np
 (1-p
 )）公式，可以得到的e
 '(T
 )与e
 '(Tt

 )的期望及e
 '(Tt

 )的方差：
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最后，根据剪枝的判断标准E
 (e
 '(T
 ))<E
 (e
 '(Tt

 ))+S
 td(e
 '(Tt

 ))，可以判断T
 2
 节点是否可以被剪枝：

[image: ]


很明显，上面所计算的不等式是满足条件的，所以可以认定T
 2
 节点是需要进行剪枝、将其转换成叶节点的。通过上面的举例，相信读者应该理解悲观剪枝法的思路，接下来介绍一种基于目标函数的剪枝方法，即代价复杂度剪枝法。

10.2.3　代价复杂度剪枝法

从字面理解，该剪枝方法涉及两则信息，一则是代价，是指将中间节点替换为叶节点后误判率会上升；另一则是复杂度，是指剪枝后叶节点的个数减少，进而使模型的复杂度下降。为了平衡上升的误判率与下降的复杂度，需要加入一个系数α，故可以将代价复杂度剪枝法的目标函数写成：


C
 α
 (T
 )=C
 (T
 )+α·|Nleaf

 |

其中，[image: ]
 ；i
 表示节点T
 下第i
 个叶节点；N
 
i

 为第i
 个叶节点的样本量；H
 (i
 )为第i
 个叶节点的信息熵；|Nleaf

 |为节点T
 对应的所有叶节点个数；α就是调节参数。问题是参数α该如何计算呢？可以通过下式推导所得：

节点T
 剪枝前的目标函数值为：C
 α
 (T
 )
before

 =C
 (T
 )
before

 +α·|N
 
leaf

 |

节点T
 剪枝后的目标函数值为：C
 α
 (T
 )
after

 =C
 (T
 )
after

 +α·1

令C
 
α

 (T
 )
before

 =C
 
α

 (T
 )
after

 ，得到：
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通过上面的公式，可以计算出所有非叶子节点的α值，然后循环剪去最小α值所对应的节点树。下面结合图10-4来说明代价复杂度剪枝的详细过程。

[image: ]
图10-4　剪枝示意图



（1）对于一棵充分生长的树，不妨含有4个非叶子节点和5个叶子节点，根据计算α值的公式，可以得到所有非叶子节点对应的α值。

（2）挑选出最小的α值，不妨为α
 3
 ，然后对T
 3
 进行剪枝，使其成为叶子节点，便得到一棵新树。

（3）接下来重新计算剩余非叶子节点所对应的α值。

（4）不断重复（2）和（3），直到决策树被剪枝成根节点，最终得到N
 棵新树。

（5）将测试数据集运用到N
 棵新树中，再从中挑选出误判率最低的树作为最佳的决策树。

如上介绍的三种决策树后剪枝方法都是比较常见的，其思路也比较通俗易懂，可惜的是sklearn模块并没有提供后剪枝的运算函数或“方法”。这并不意味着sklearn模块中的决策树算法没有实际的落地意义，因为它提供了决策树的预剪枝技术，如果预剪枝不够理想，读者还可以使用集成的随机森林算法，该算法综合了多棵决策树，可以很好地避免单棵决策树过拟合的可能。

10.3　随机森林

随机森林属于集成算法，“森林”从字面理解就是由多棵决策树构成的集合，而且这些子树都是经过充分生长的CART树；“随机”则表示构成多棵决策树的数据是随机生成的，生成过程采用的是Bootstrap抽样法。该算法有两大优点，一是运行速度快，二是预测准确率高，被称为最好用的算法之一。

该算法的核心思想就是采用多棵决策树的投票机制，完成分类或预测问题的解决。对于分类问题，将多棵树的判断结果用作投票，根据少数服从多数的原则，最终确定样本所属的类型；对于预测性问题，将多棵树的回归结果进行平均，最终用于样本的预测值。

假设用于建模的训练数据集中含有N
 个观测、P
 个自变量和1个因变量，首先利用Bootstrap抽样法，从原始训练集中有放回地抽取出N
 个观测用于构建单棵决策树；然后从P
 个自变量中随机选择p
 个字段用于CART决策树节点的字段选择；最后根据基尼指数生长出一棵未经剪枝的CART树。最终通过多轮的抽样，生成k
 个数据集，进而组装成含有k
 棵树的随机森林。

按照如上的思想，将随机森林的建模过程形象地绘制出来，如图10-5所示，希望能够帮助读者理解其背后的实现原理。
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图10-5　随机森林示意图



在图10-5中，最左边为原始的训练数据集，包含N
 个观测和P
 个自变量；最右边为随机森林的输出结果。可以将图10-5中随机森林的建模过程详细描述为：


	利用Bootstrap抽样法，从原始数据集中生成k
 个数据集，并且每个数据集都含有N
 个观测和P
 个自变量。

	针对每一个数据集，构造一棵CART决策树，在构建子树的过程中，并没有将所有自变量用作节点字段的选择，而是随机选择p
 个字段。

	让每一棵决策树尽可能地充分生长，使得树中的每个节点尽可能“纯净”，即随机森林中的每一棵子树都不需要剪枝。

	针对k
 棵CART树的随机森林，对分类问题利用投票法，将最高得票的类别用于最终的判断结果；对回归问题利用均值法，将其用作预测样本的最终结果。



从上面的描述可知，随机森林的随机性体现在两个方面，一是每棵树的训练样本是随机的，二是树中每个节点的分裂字段也是随机选择的。两个随机性的引入，使得随机森林不容易陷入过拟合。如果随机森林所生成的树的数量趋近无穷大，根据大数定律原理，可以认为训练误差与测试误差是相逼近的，也同样能够得到随机森林是不容易产生过拟合的结论。

sklearn的子模块ensemble提供了产生随机森林的“类”RandomForestClassifier，该“类”的语法和参数含义如下：
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	n_estimators：用于指定随机森林所包含的决策树个数。

	criterion：用于指定每棵决策树节点的分割字段所使用的度量标准，用于分类的随机森林，默认的criterion值为'gini'；用于回归的随机森林，默认的criterion值为'mse'。

	max_depth：用于指定每棵决策树的最大深度，默认不限制树的生长深度。

	min_samples_split：用于指定每棵决策树根节点或中间节点能够继续分割的最小样本量，默认为2。

	min_samples_leaf：用于指定每棵决策树叶节点的最小样本量，默认为1。

	min_weight_fraction_leaf：用于指定每棵决策树叶节点最小的样本权重，默认为None，表示不考虑叶节点的样本权值。

	max_features：用于指定每棵决策树包含的最多分割字段数，默认为None，表示分割时使用所有的字段。

	max_leaf_nodes：用于指定每棵决策树最大的叶节点个数，默认为None，表示对叶节点个数不做任何限制。

	min_impurity_decrease：用于指定每棵决策树的节点是否继续分割的最小不纯度值，默认为0。

	bootstrap：bool类型参数，是否对原始数据集进行bootstrap抽样，用于子树的构建，默认为True。

	oob_score：bool类型参数，是否使用包外样本计算泛化误差，默认为False，包外样本是指每次bootstrap抽样时没有被抽中的样本。

	n_jobs：用于指定计算随机森林算法的CPU个数，默认为1。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子，默认为None，表示使用默认的随机数生成器。

	verbose：用于指定随机森林计算过程中是否输出日志信息，默认为0，表示不输出。

	warm_start：bool类型参数，是否基于上一次的训练结果进行本次的运算，默认为False。

	class_weight：用于指定因变量中类别之间的权重，默认为None，表示每个类别的权重都相等。



为了将前文所介绍的决策树和随机森林知识点应用到实战中，这里使用两种数据集，一种是用于分类问题的判断，该数据集反映的是Titanic乘客在灾难中是否存活；另一种是用于连续数值的预测，该数据集反映的是肾功能患者在肾方面的健康指数。

10.4　决策树与随机森林的应用

本节将利用上面介绍的两种数据集，对比决策树和随机森林在分类问题和预测问题上的拟合效果，进而说明随机森林算法既可以提高预测准确率，又可以在一定程度上避免决策树过拟合的现象。

10.4.1　分类问题的解决

本小节利用分类决策树和分类随机森林对Titanic数据集进行拟合，该数据集一共包含891个观测和12个变量，其中变量Survived为因变量，1表示存活，0表示未存活。首先预览一下该数据集的前几行：



    # 导入第三方模块
    import pandas as pd


    # 读入数据
    Titanic = pd.read_csv(r'C:\Users\Administrator\Desktop\Titanic.csv')
    Titanic.head()




见表10-4。



表10-4　Titanic数据集的前5行预览
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如表10-4所示，PassengerId为乘客编号、Name为乘客姓名、Ticket为船票信息、Cabin为客舱信息，将这四个变量用于建模并没有实际意义，故需要将它们从表中删除；Pclass为船舱等级，虽然为数字，但仍然需要做哑变量处理，因为它属于类别变量；变量Sex和Embarked均为离散的字符型变量，在建模之前都需要对其进行重编码，如因子化处理、One-Hot编码或哑变量处理等。接下来对该数据集进行清洗，代码如下：
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如上结果所示，数据集中Age变量和Embarked变量各含有177个和2个缺失值，接下来分别对其使用均值填充法和众数填充法。由于Age变量的缺失个数比较多，故不直接用该字段的均值填充缺失值，而是按照性别对客户的缺失年龄分组填充，代码如下：
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接下来，还需要对数据集中的离散变量Sex和Embarked进行哑变量处理，便于后文决策树的解释，代码如下：



    # 将数值型的Pclass转换为类别型，否则无法对其哑变量处理
    Titanic.Pclass = Titanic.Pclass.astype('category')
    # 哑变量处理
    dummy = pd.get_dummies(Titanic[['Sex','Embarked','Pclass']])
    # 水平合并Titanic数据集和哑变量的数据集
    Titanic = pd.concat([Titanic,dummy], axis = 1)
    # 删除原始的Sex、Embarked和Pclass变量
    Titanic.drop(['Sex','Embarked','Pclass'], inplace=True, axis = 1)
    Titanic.head()




见表10-5。



表10-5　哑变量处理结果
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如表10-5所示，构建的哑变量为表中右边的8个变量，由于决策树不对多重共线性敏感，故无须删除某类哑变量中的一个（如性别中的Sex_female），而且二分支决策树也会对离散变量中的不同值做组合运算。

1．构建决策树模型

接下来，对预处理好的数据集进行建模和预测，代码如下：



     # 导入第三方包
     from sklearn import model_selection


     # 取出所有自变量名称
     predictors = Titanic.columns[1:]
     # 将数据集拆分为训练集和测试集，且测试集的比例为25%
     X_train, X_test, y_train, y_test = model_selection.train_test_split(Titanic[predictors],
Titanic.Survived, test_size = 0.25, random_state = 1234)




为了防止构建的决策树产生过拟合，需要对决策树进行预剪枝，如限制树生长的最大深度、设置决策树的中间节点能够继续分支的最小样本量以及叶节点的最小样本量等。为了能够得到比较理想的树，需要不断尝试不同组合的参数值。所幸的是，Python提供了网格搜索法，可以帮助用户快速地进行各参数组合下的试错，网格搜索法的实现需要调用GridSearchCV类，该“类”存储在sklearn的子模块model_selection中。接下来利用GridSearchCV类选择最佳的参数组合，代码如下：
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如上结果所示，经过10重交叉验证的网格搜索，得到各参数的最佳组合值为3,4,2。根据经验，如果数据量比较小时，树的最大深度可设置在10以内，反之则需设置比较大的树深度，如20左右。接下来利用这个参数值构建分类决策树，代码如下：
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如上结果所示，决策树在测试数据集上的预测准确率为83.0%，总体来说，预测精度还是比较高的。但该准确率指标无法体现正例和负例的覆盖率，为了进一步验证模型在测试集上的预测效果，需要绘制ROC曲线，代码如下：
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见图10-6。
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图10-6　决策树的ROC曲线



如图10-6所示，ROC曲线下的面积AUC为0.85，超过0.8，可以认为模型拟合效果比较理想。前文已经提过，决策树实际上就是一个含有IF…THEN…逻辑的判断条件，为了展现决策树背后逻辑，这里将决策树进行可视化展现，代码如下：
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见图10-7。
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图10-7　决策树的可视化（左半部分）



如图10-7所示，通过对决策树的预剪枝，生长成一棵深度为3的树（根节点不算一层深度），根节点所选的变量为Sex_male，并且以0.5作为分割点，其对应的左分支节点表示女性乘客，右分支节点为男性乘客。以决策树的最左边分支为例，解释背后的IF…THEN逻辑，如果该乘客是乘坐非三等舱的女性，并且票价小于等于29.356，那么她将是一位幸存者。

需要注意的是，读者在绘制决策树图之前，确保电脑中安装了Graphviz工具。读者可以前往https://graphviz.gitlab.io/_pages/Download/Download_windows.html下载，然后将解压文件中的bin路径设置到环境变量中，重新启动Python即可。

2．构建随机森林模型

接下来对比使用随机森林算法，这样做的目的出于两方面，一方面是为了避免单棵决策树出现过拟合的可能，另一方面在某种程度上可以提高模型的预测准确率，代码如下：
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如上结果所示，利用随机森林对数据进行分类，确实提高了测试数据集上的预测准确率，准确率超过85%。同理，也对该模型产生的结果绘制ROC曲线，代码如下：
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见图10-8。
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图10-8　随机森林的ROC曲线



如图10-8所示，AUC值为0.87，同样比单棵决策树的AUC高。最后，利用理想的随机森林算法挑选出影响乘客是否幸存的重要因素，代码如下：



    # 变量的重要性程度值
    importance = RF_class.feature_importances_
    # 构建含序列用于绘图
    Impt_Series = pd.Series(importance, index = X_train.columns)
    # 对序列排序绘图
    Impt_Series.sort_values(ascending = True).plot('barh')
    # 显示图形
    plt.show()




见图10-9。
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图10-9　变量的重要性排序



如图10-9所示，对各自变量的重要性做了降序排列，其中最重要的前三个变量分别是乘客的年龄、票价和是否为女性，从而在一定程度上能够体现危难时机妇女和儿童优先被救援的精神。

10.4.2　预测问题的解决

本节继续使用决策树和随机森林算法进行项目实战，所不同的是因变量不再是离散的类别值，而是连续的数值。使用的数据集是关于患者的肾小球滤过率，该指标可以反映患者肾功能的健康状况，该数据集一共包含28 009条记录和10个变量。首先预览一下该数据集的前几行信息：



    # 读入数据
    NHANES = pd.read_excel(r'C:\Users\Administrator\Desktop\NHANES.xlsx')
    NHANES.head()




见表10-6。



表10-6　肾功能数据的前5行预览
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如表10-6所示，数据集中的CKD_epi_eGFR变量即为因变量，它是连续的数值型变量，其余变量包含患者的年龄、性别、肤色、身体质量指数及高密度脂蛋白指数等。

1．构建决策树模型

由于数据集预先做了相应的清洗，这里就直接使用读入的数据进行建模，代码如下：
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如代码所示，由于训练数据集的样本量比较大，因此设置的树深度在20左右。经过10重交叉验证的网格搜索，得到各参数的最佳组合值为20,2,4。接下来利用这个参数值构建回归决策树，代码如下：
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由于因变量为连续型的数值，因此不能再使用分类模型中的准确率指标进行评估，而是使用均方误差MSE或均方根误差RMSE，该指标越小，说明模型拟合效果越好。通过模型在测试集上的预测，计算得到MSE的值为1.84。由于树的深度高达20层，不便于绘制决策树图，故这里就不再给出相应的绘图代码，如果读者感兴趣，可以参照10.4.1节中的决策树图形代码对回归树进行可视化。

2．构建随机森林模型

接下来使用随机森林算法，重新对该数据集进行建模，进而比较与单棵回归决策树之间的差异，代码如下：
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如上结果所示，随机森林算法在测试集上的MSE为0.90，明显比单棵决策树的MSE小了一半，可以说明随机森林的拟合效果要比单棵回归树理想。最后，基于随机森林计算的变量重要性绘制条形图，代码如下：



    # 构建变量重要性的序列
    importance = pd.Series(RF.feature_importances_, index = X_train.columns)
    # 排序并绘图
    importance.sort_values().plot('barh')
    plt.show()




见图10-10。
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图10-10　基于随机森林变量绘制的条形图



如图10-10所示，影响模型预测准确率的三个主要因素分别是年龄、某尿液细胞指标和慢性肾脏病所属的阶段。

通过两个实战案例的介绍，相信读者已经掌握了决策树和随机森林的应用，通过比较可以得知两点，一方面说明决策树既可以解决分类问题（DecisionTreeClassifier），又可以解决预测问题（DecisionTreeRegressor）；另一方面说明随机森林在解决单棵决策树的过拟合时是一个非常不错的选择。

10.5　本章小结

本章介绍了有监督的学习模型，即决策树与随机森林。这两类模型都可以实现分类数据与连续数据的预测，更重要的是随机森林在计算量较低的情况下提高了预测准确率、防止了单棵决策树的过拟合。通过对比信息增益、信息增益率和基尼指数的运算，说明了ID3、C4.5和CART决策树在节点变量上的选择原理；为了避免决策树的过拟合，也讲解了几种常用的后剪枝方法；最后通过两个实战案例对比了决策树和随机森林算法之间的拟合效果，得到了随机森林算法具有更高的预测精度和更强的稳健性特点。通过本章内容的学习，读者可以将这两种常用的监督算法应用到实际的工作中，解决分类或预测性问题。

为了使读者掌握有关本章内容所涉及的函数和“方法”，这里将其重新梳理一下，以便读者查阅和记忆。
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第11章

KNN模型的应用

本章介绍的KNN模型仍然为有监督的学习算法，它的中文名称为K最近邻算法，同样是十大挖掘算法之一。与前4章所不同的是它属于“惰性”学习算法，即不会预先生成一个分类或预测模型，用于新样本的预测，而是将模型的构建与未知数据的预测同时进行。该算法和第10章介绍的决策树功能类似，既可以针对离散因变量做分类，又可以对连续因变量做预测，其核心思想就是比较已知y值的样本与未知y
 值样本的相似度，然后寻找最相似的k
 个样本用作未知样本的预测。该算法在实际的应用中还是非常普遍的，解决问题的思路通俗易懂，同样不需要高深的数据基础作为铺垫。

接下来，本章将详细介绍有关KNN模型的知识点，希望读者在学完本章内容后，可以掌握如下几方面的要点：


	KNN算法的理论思想；

	最佳k
 值的选择；

	样本间相似度的度量方法；

	几种常见的近邻样本搜寻方法；

	KNN算法的应用实战。



11.1　KNN算法的思想

K最近邻算法，顾名思义就是搜寻最近的k
 个已知类别样本用于未知类别样本的预测。“最近”的度量就是应用点之间的距离或相似性。距离越小或相似度越高，说明它们之间越近，关于样本间的远近度量将在下一节中介绍。“预测”，对于离散型的因变量来说，从k
 个最近的已知类别样本中挑选出频率最高的类别用于未知样本的判断；对于连续型的因变量来说，则是将k
 个最近的已知样本均值用作未知样本的预测。为了能够使读者理解KNN算法的思想，简单绘制了如图11-1所示的示意图。
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图11-1　KNN算法的示意图



如图11-1所示，假设数据集中一共含有两种类别，分别用五角星和三角形表示，待预测样本为各圆的圆心。如果以近邻个数k
 =5为例，就可以通过投票方式快速得到未知样本所属的类别。该算法的背后是如何实现上面分类的呢？它的具体步骤可以描述为：


	确定未知样本近邻的个数k
 值。

	根据某种度量样本间相似度的指标（如欧氏距离）将每一个未知类别样本的最近k
 个已知样本搜寻出来，形成一个个簇。

	对搜寻出来的已知样本进行投票，将各簇下类别最多的分类用作未知样本点的预测。



通过上面的步骤，也能够解释为什么该算法被称为“惰性”学习算法，如果该算法仅仅接受已知类别的样本点，它是不会进行模型运算的，只有将未知类别样本加入到已知类别样本中，它才会执行搜寻工作，并将最终的分类结果返回出来。

所以，执行KNN算法的第一个任务就是指定最近邻的个数k
 值，接下来需要探讨KNN算法中该如何选择合理的k
 值。

11.2　最佳k值的选择

根据经验发现，不同的k
 值对模型的预测准确性会有比较大的影响，如果k
 值过于偏小，可能会导致模型的过拟合；反之，又可能会使模型进入欠拟合状态。为了使读者理解上述的含义，这里举两个极端的例子加以说明。

假设k
 值为1时，意味着未知样本点的类别将由最近的1个已知样本点所决定，投票功能将不再起效。对于训练数据集本身来说，其训练误差几乎为0；但是对于未知的测试数据集来说，训练误差可能会很大，因为距离最近的1个已知样本点可以是异常观测也可以是正常观测。所以，k
 值过于偏小可能会导致模型的过拟合。

假设k
 值为N
 时，意味着未知样本点的类别将由所有已知样本点中频数最高的类别所决定。所以，不管是训练数据集，还是测试数据集，都会被判为一种类别，进而导致模型无法在训练数据集和测试数据集上得到理想的准确率。进而可以说明， k
 值越大，模型偏向于欠拟合的可能性就越大。

为了获得最佳的k
 值，可以考虑两种解决方案，一种是设置k
 近邻样本的投票权重，假设读者在使用KNN算法进行分类或预测时设置的k
 值比较大，担心模型发生欠拟合的现象，一个简单有效的处理办法就是设置近邻样本的投票权重，如果已知样本距离未知样本比较远，则对应的权重就设置得低一些，否则权重就高一些，通常可以将权重设置为距离的倒数；另一种是采用多重交叉验证法，该方法是目前比较流行的方案，其核心就是将k
 取不同的值，然后在每种值下执行m
 重的交叉验证，最后选出平均误差最小的k
 值。当然，还可以将两种方法的优点相结合，选出理想的k
 值，读者可以查看后文的实际案例，理解最佳k
 值的确定方法。

接下来，第二个任务就是选择一个用于度量样本间相似性的指标，这部分内容将在下一节中进行详细的介绍。

11.3　相似度的度量方法

如前文所说，KNN分类算法的思想是计算未知分类的样本点与已知分类的样本点之间的距离，然后将未知分类最近的k
 个已知分类样本用作投票。所以该算法的一个重要步骤就是计算它们之间的相似性，那么，都有哪些距离方法可以用来度量点之间的相似度呢？这里简单介绍两种常用的距离公式，分别是欧式距离和曼哈顿距离，然后拓展两种相似度的度量指标，一个是余弦相似度，另一个是杰卡德相似系数。

11.3.1　欧式距离

该距离度量的是两点之间的直线距离，如果二维平面中存在两点A
 (x
 1
 ,y
 1
 )、B
 (x
 2
 ,y
 2
 )，则它们之间的直线距离为：
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可以将如上的欧式距离公式反映到图11-2中，实际上就是直角三角形斜边的长度，即勾股定理的计算公式。

[image: ]
图11-2　欧氏距离的几何理解



如果将点扩展到n
 维空间，则点A
 (x
 1
 ,x
 2
 ,…xn

 )、B
 (y
 1
 ,y
 2
 ,…yn

 )之间的欧式距离可以表示成：
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11.3.2　曼哈顿距离

该距离也称为“曼哈顿街区距离”，度量的是两点在轴上的相对距离总和。所以，二维平面中两点A
 (x
 1
 ,y
 1
 )、B
 (x
 2
 ,y
 2
 )之间的曼哈顿距离可以表示成：


dA,B

 =|x
 1
 -x
 2
 |+|y
 1
 -y
 2
 |

将曼哈顿距离表示在图11-3中，读者就能够理解上面公式所表达的含义了：
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图11-3　曼哈顿距离的几何理解



如图11-3所示，假设各网格线代表每一条街道，如果从A
 点出发，前往B
 点，则两点之间的距离可以是沿着红色虚线行走的路程之和。换句话说，虚线的长度之和其实就是AC
 与CB
 的路程和，即曼哈顿距离就是在轴上的相对距离总和。

同样，如果将点扩展到n
 维空间，则点A
 (x
 1
 ,x
 2
 ,…xn

 )、B
 (y
 1
 ,y
 2
 ,…yn

 )之间的曼哈顿距离可以表示成：


dA,B

 =|y
 1
 -x
 1
 |+|y
 2
 -x
 2
 |+…+|y
 
n

 -x
 
n

 |

11.3.3　余弦相似度

该相似度其实就是计算两点所构成向量夹角的余弦值，夹角越小，则余弦值越接近于1，进而能够说明两点之间越相似。对于二维平面中的两点A
 (x
 1
 ,y
 1
 )、B
 (x
 2
 ,y
 2
 )来说，它们之间的余弦相似度可以表示成：
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将A
 (x
 1
 ,y
 1
 )、B
 (x
 2
 ,y
 2
 )两点所构成向量的夹角绘制在图11-4中，就能够理解夹角越小，两点越相似的结论。

[image: ]
图11-4　余弦相似度的几何理解



假设A
 、B
 代表两个用户从事某件事的意愿，意愿程度的大小用各自的夹角θ
 1
 和θ
 2
 表示，两个夹角之差θ
 越小，则说明两者的意愿方向越一致，进而他们的相似度越高（不管是相同的高意愿还是低意愿）。

如果将点扩展到n
 维空间，则点A
 (x
 1
 ,x
 2
 ,…x
 
n

 )、B
 (y
 1
 ,y
 2
 ,…y
 
n

 )之间的余弦相似度可以用向量表示为：
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其中，点·代表两个向量之间的内积，符号‖‖代表向量的模，即l
 2正则。

11.3.4　杰卡德相似系数

该相似系数与余弦相似度经常被用于推荐算法，计算用户之间的相似性。例如，A
 用户购买了10件不同的商品，B
 用户购买了15件不同的商品，则两者之间的相似系数可以表示为：
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其中，|A
 ∩B
 |表示两个用户所购买相同商品的数量，|A
 ∪B
 |代表两个用户购买所有产品的数量。例如，A
 用户购买的10件商品中有8件与B用户一致，且两个用户一共购买了17件不同的商品，则它们的杰卡德相似系数为8/17。按照上面的公式，杰卡德相似系数越大，代表样本之间越接近。

使用距离方法来度量样本间的相似性时，必须注意两点，一个是所有变量的数值化，如果某些变量为离散型的字符串，它们是无法计算距离的，需要对其做数值化处理，如构造哑变量或强制数值编码（例如将受教育水平中的高中、大学、硕士及以上三种离散值重编码为0,1,2）；另一个是防止数值变量的量纲影响，在实际项目的数据中，不同变量的数值范围可能是不一样的，这样就会使计算的距离值受到影响，所以必须采用数据的标准化方法对其归一化，使得所有变量的数值具有可比性。

在确定好某种距离的计算公式后，KNN算法就开始搜寻最近的k
 个已知类别样本点。实际上该算法在搜寻过程中是非常耗内存的，因为它需要不停地比较每一个未知样本与已知样本之间的距离。在接下来的一节中将介绍几种常用的近邻搜寻方法，包括暴力搜寻法、KD树搜寻法和球树搜寻法，使用不同的搜寻方法往往会提升模型的执行效率。

11.4　近邻样本的搜寻方法

搜寻的实质就是计算并比较未知样本和已知样本之间的距离，最简单粗暴的方法就是全表扫描，该方法被称为暴力搜寻法。例如，针对某个未知类别的测试样本，需要计算它与所有已知类别的样本点之间的距离，然后从中挑选出最近的k
 个样本，再基于这k
 个样本进行投票，将票数最多的类别用作未知样本的预测。该方法简单而直接，可以将算法的扫描过程呈现在图11-5中。
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图11-5　5个近邻样本的选择



图11-5中的五角星和三角形代表两种已知类别的训练样本，黑点代表未知类别的测试样本。以某个未知类别样本点为例，计算它与所有已知样本点的距离，最终得到5个最近的样本（如图中的虚框所示），进而根据投票原则，将该未知样本预测为五角星代表的类别。以此类推，还需要计算其余未知类别样本与所有已知类别样本之间的距离，最终得到对应的预测结果。

虽然该搜寻方法简单粗暴、通俗易懂，但只能适合小样本的数据集，一旦数据集的变量个数和观测个数扩大时，KNN算法的执行效率就会非常低下。其运算过程就相当于使用了两层for循环，不仅要迭代每一个未知类别的样本，还需要迭代所有已知类别的样本。为了避免全表扫描，科学家发明了KD树搜寻法和球树搜寻法，接下来将重点介绍这两种提高KNN执行效率的搜寻方法。

11.4.1　KD树搜寻法

KD树的英文名称为K-Dimension Tree，它与第10章介绍的决策树类似，是一种二分支的树结构，这里的K表示训练集中包含的变量个数，而非KNN模型中的K个近邻样本。其最大的搜寻特点是先利用所有已知类别的样本点构造一棵树模型，然后将未知类别的测试集应有在树模型上，实现最终的预测功能。先建树后预测的模式，能够避免全表扫描，提高KNN模型的运行速度。KD树搜寻法包含两个重要的步骤，第一个步骤是如何构造一棵二叉树，第二个步骤是如何实现最近邻的搜索。

1．KD树的构造

由第10章的决策树内容可知，构造一棵树至少需要知道三方面的信息，首先是选用哪一个变量用作根节点或中间节点的分割字段；其次是分割字段的分割点该如何选择；最后是树生长的停止条件是什么。这三个问题的回答就能够描述KD树的构造过程：

（1）计算训练数据集中每个变量的方差，将最大方差的变量x
 用作根节点的字段选择。

（2）按照变量x
 对训练数据集做升序排序，并计算该变量对应的中位数x
 ∗
 （这里的中位数选择为x
 [len
 (x
 )//2]），然后以x
 ∗
 作为分割字段的分割点。此时，根节点可以被划分为两个子节点，左边的子节点存储所有x
 ≤x
 ∗
 的样本，右边的子节点存储所有x
 >x
 ∗
 的样本，分割点x
 ∗
 则保留在根节点中。

（3）重复步骤（1）和（2），继续选择方差最大的变量和对应的中位数构造子树，直到满足停止生长的条件为止。

为了能够使读者理解上述中KD树的构建过程，这里举一个简单的例子加以说明。假设该例子仅包含两个自变量x
 和y
 ，一共涉及11个已知类别的样本点，它们分别是(1,1)、(1,5)、(2,3)、(4,7)、(5,2)、(6,4)、(7,1)、(8,8)、(9,2)、(9,5)、(10,3)。按照上面的操作步骤，可以构造成一棵KD树：

根节点字段的选择需要计算自变量x
 和y
 的方差，x
 的方差为9.87，y
 的方差为4.93，故选择变量x
 作为根节点字段。接下来将11个样本按照变量x
 升序排序，并计算得到变量x
 的中位数所对应的样本为(6,4)，故将该点保留在根节点内，然后选出所有x
 ≤6
 的样本放在根节点的左支内，剩余样本放在根节点的右支内。分别计算左、右节点内样本方差最大的变量和中位数，实现第二层中间节点的继续分支，这里就不详细计算了，读者可以查看图11-6中最终构造好的KD树。
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图11-6　KD树的构造过程



如图11-6所示，黑色椭圆为根节点，以x
 变量作为划分，并且点(6,4)为分割点；浅色椭圆为中间节点，左节点以y
 变量作为划分，分割点为(2,3)，右节点以y
 变量作为划分，分割点为(10,3)；矩形为叶节点，保留所有无法继续划分的样本点。

所以，KD树实际上是按照K维的数轴对数据进行划分，最终将K维空间切割为一个个超矩形体。仍然以上面的数据为例，将二维空间按照各分割点把数据切分开，如图11-7所示。

[image: ]
图11-7　KD树的空间分割



对于一个二维空间而言，如果按照(6,4)、(2,3)和(10,3)三个点进行分割，可以得到如上所示的四个矩形区域，每一个区域所包含的样本点对应了KD树中叶节点的样本。

2．KD树的搜寻

当一个未知类别的样本进入到KD树后，就会自顶向下地流淌到对应的叶节点中，并开始反向计算最近邻的样本。有关KD树的搜寻步骤可以描述为：

（1）将测试集中的某个数据点与当前节点（例如根节点或某个中间节点）所在轴的数据进行比较，如果未知类别的样本点所对应的轴数据小于等于当前节点的轴数据，则将该测试点流入到当前节点的左侧子节点中，否则流入到当前节点的右侧子节点中。

（2）重复步骤（1），直到未知类别的样本点落入对应的叶节点中，此时从叶节点中搜寻到“临时”的最近邻点，然后以未知类别的测试点为中心，以叶节点中的最近距离为半径，构成球体。

（3）按照起初流淌的顺序原路返回，从叶节点返回到上一层的父节点，检查步骤（2）中的球体是否与父节点构成的分割线相交，如果相交，需要从父节点和对应的另一侧叶节点中重新搜寻最近邻点。

（4）如果在步骤（3）中搜寻到比步骤（2）中的半径还小的新样本，则将其更新为当前最近邻点，并重新构造球体；否则，就返回到父节点的父节点，重新检查球体是否与分割线相交。

（5）不断重复迭代步骤（3）和（4），最终从所有已知类别的样本中搜寻出最新的近邻样本。

上述的步骤理解起来可能比较困难，为了使读者掌握KD树的搜寻步骤，这里不妨以测试集中的(3.2,2.8)点为例，解释最近邻样本的搜寻过程，如图11-8所示。

[image: ]
图11-8　KD树的搜索过程



如图11-8所示，五角星就是测试点(3.2,2.8)。首先，根据图11-6中的KD树，比较测试点(3.2,2.8)与根节点(6,4)在x
 轴上的大小，由于3.2
 ≤6
 ，所以该测试点会流入到根节点的左分支中，继续对比点(3.2,2.8)与中间节点(2,3)在y
 轴上的大小，由于2.8≤3，因此测试点最终落入中间节点的左侧叶节点中，从而得到一条完整的搜索路径<(6,4)，(2,3)，[(1,1),(5,2)]>；然后计算测试点(3.2,2.8)与叶节点中的(1,1)和(5,2)之间的距离，得到“临时”最近邻点为(5,2)，距离为1.97，并绘制以测试点(3.2,2.8)为中心、1.97为半径的圆（如图11-8中所示的外圈虚线圆）；接着从叶节点返回父节点(2,3)，检查外圈虚线圆是否与分割线y
 =3相交，从图中可以很明显地发现两者出现了相交，所以需要进入父节点(2,3)和对应的右侧叶节点[(1,5),(4,7)]中重新搜寻最近邻的样本点，构成新的搜索路径<(6,4)，(2,3)，[(1,5),(4,7)]>；计算测试点(3.2,2.8)与父节点(2,3)、右侧叶节点[(1,5),(4,7)]之间的距离，得到最小距离为1.22，对应的最新近邻点为父节点(2,3)，由于最小距离1.22小于外圈圆的半径1.97，所以需要重新绘制球体，以测试点(3.2,2.8)为中心、1.22为半径的圆（如图11-8中所示的内圈虚线圆）；最后，继续原路返回到根节点(6,4)，检查内圈虚线圆是否与分割线x
 =6相交，从图中可知两者并没有发生相交，故无须对根节点(6,4)和对应的右侧子孙节点进行搜索，最终结束回流，得到最终的近邻点为(2,3)。从上面的搜寻过程来看，KD树可以大大降低搜寻的范围，进而实现KNN算法速度的提升。

尽管KD树搜寻法相比于暴力搜寻法要快很多，但是该方法在搜寻分布不均匀的数据集时，效率会下降很多，因为根据节点切分的超矩形体都含有“角”。如果构成的球体与“角”相交，必然会使搜寻路径扩展到“角”相关的超矩形体内，从而增加了搜寻的时间。为了使读者理解“角”对搜寻速度的影响，可以对应查看图11-9所示的说明。
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图11-9　KD树搜索过程中“角”的影响



图11-9所示的五角星为另一个测试点(xi

 ,yi

 )，根据KD树自顶向下的搜寻过程得到搜寻路径为<(6,4)，(10,3)，[(9,5),(8,8)]>，计算测试点与叶节点中(9,5)和(8,8)之间的距离，得到最近邻为(9,5)、半径为r
 ，形成图中的虚线圆。原路返回到中间节点(10,3)，虚线圆并没有与y
 =3的分割线相交，而是与根节点(6,4)对应的分割线x
 =6发生了相交，恰好也与左下方矩形的右上角相交，按照KD树搜寻步骤，就需要从对应的矩形中搜寻最近邻样本点，但是从肉眼来看，这个搜寻过程其实是没有意义的，因为在搜寻路径中已经获得了当前最近邻点(9,5)，而“角”对应的矩形区域样本与测试点(x
 
i

 ,y
 
i

 )
 的距离均超过r
 ，不可能成为更近的近邻。

所以，为了避免这种情况的发生，提高KNN模型搜寻最近邻样本的速度，科学家提出了Ball-Tree（球树）搜寻法。而且，根据经验所得，当数据集中的变量个数超过20时，KD树的运行效率会被拉低。

11.4.2　球树搜寻法

球树搜寻法之所以能够解决KD树的缺陷，是因为球树将KD树中的超矩形体换成了超球体，没有了“角”，就不容易产生模棱两可的区域。对比球树的构造和搜寻过程，会发现与KD树的思想非常相似，所不同的是，球树的最优搜寻路径复杂度提高了，但是可以避免很多无谓样本点的搜寻。

1．球树的构造

不同的超球体囊括了对应的样本点，超球体就相当于树中的节点，所以构造球体的过程就是构造树的过程，关键点就是球心的寻找和半径的计算。有关球树的构造步骤如下：

（1）首先构建一个超球体，这个超球体的球心是某线段的中点，而该线段就是球内所有训练样本点中两两距离最远的线段，半径就是最远距离的一半，从而得到的超球体就是囊括所有样本点的最小球体。

（2）然后从超球体内寻找离球心最远的点p
 1
 ，接着寻找离点p
 1
 最远的点p
 2
 ，以这两个点为簇心，通过距离的计算，将剩余的样本点划分到对应的簇中心，从而得到两个数据块。

（3）最后重复步骤（1），将步骤（2）中的两个数据块构造成对应的最小球体，直到球体无法继续划分为止。

从上面的步骤可知，球树的根节点就是囊括所有训练数据集的最小超球体，根节点的两个子节点就是由步骤（2）中两个数据块构成的最小超球体。以此类推，可以不停地将数据划分到对应的最小超球体中，最终形成一棵球树。

为了使读者理解球树的构造，这里手工绘制一个球体分割图，如图11-10所示。

以二维数据为例，将已知类别的9个样本点按照球树的构造步骤得到如左图所示的分割。黑色实线圈为囊括9个样本点的最小圆，代表球树的根节点；两个稀疏虚线圈代表了根节点的两个子节点，对应的最小圆囊括了各自的数据块；继续划分，得到4个叶子节点，用图中的密集虚线圈表示。球体分割结束后得到对应的球树，如右图所示。球树节点中的数字代表了囊括的样本量。
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图11-10　球树的构造过程



2．球树的搜寻

球树在搜寻最近邻样本时与KD树非常相似，下面详细介绍球树在搜寻过程中的具体步骤：

（1）从球树的顶端到底端，寻找能够包含未知类别样本点所属的叶节点，并从叶节点的球体中寻找到离未知类别样本点最近的点，得到相应的最近距离d
 。

（2）回流到另一支的叶节点中，此时不再比较未知类别样本点与叶节点中的其他样本点之间的距离，而是计算未知类别样本点与叶节点对应的球心距离D
 。

（3）比较距离d
 、D
 和步骤（2）中叶节点球体的半径r
 ，如果D
 >d
 +r
 ，则说明无法从叶节点中找到离未知类别样本点更近的点；如果D
 <d
 +r
 ，则需要回流到上一层父节点所对应的球体，并从球体中搜寻更近的样本点。

（4）重复步骤（2）和（3），直到回流至根节点，最终搜寻到离未知类别样本点最近的样本。

为了使读者理解上述的搜寻过程，可以对应查看如图11-11的说明。
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图11-11　球树的搜寻过程



如图11-11所示，假设图中的五角星代表未知类别样本点，通过球树自上而下地流淌，最终流入密集虚线圈所代表的叶节点，并从叶节点的球体内找到最近的样本，距离为d
 ；回流到另一支叶节点所代表的球体，计算未知类别样本点与球体中心的距离D
 ；从图11-11中可知，距离D
 明显超过距离d
 与球体半径r
 的总和，说明不可能在另一支叶节点的球体内发现更近邻的样本。到此并不意味着搜寻的结束，还需要继续回流到父节点和根节点做相应的检查和搜寻。从图11-11来看，最近邻就是距离d
 所对应的样本点。

从球树搜寻过程中就可以发现，搜寻最近邻样本比较的是D
 和d+r
 之间的关系，所以在兄弟节点中并不是迭代每一个样本点的距离而是直接计算距离D
 ，进而可以减少搜寻的次数，提高KNN算法的速度。

11.5　KNN模型的应用

KNN算法是一个非常优秀的数据挖掘模型，既可以解决离散型因变量的分类问题，也可以处理连续型因变量的预测问题，而且该算法对数据的分布特征没有任何要求。在本节的实战项目中，将利用该算法对学生知识的掌握程度作分类判别，以及对高炉发电量做预测分析。

Python中的sklearn模块提供了有关KNN算法实现分类和预测的功能，该功能存在于子模块neighbors中，对于分类问题，需要调用KNeighborsClassifier“类”，而对于预测问题，则需要调用KNeighborsRegressor“类”。首先，针对这两个“类”的语法和参数含义做详细描述：
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	n_neighbors：用于指定近邻样本个数K，默认为5。

	weights：用于指定近邻样本的投票权重，默认为'uniform'，表示所有近邻样本的投票权重一样；如果为'distance'，则表示投票权重与距离成反比，即近邻样本与未知类别的样本点距离越远，权重越小，反之，权重越大。

	algorithm：用于指定近邻样本的搜寻算法，如果为'ball_tree'，则表示使用球树搜寻法寻找近邻样本；如果为'kd_tree'，则表示使用KD树搜寻法寻找近邻样本；如果为'brute'，则表示使用暴力搜寻法寻找近邻样本。默认为'auto'，表示KNN算法会根据数据特征自动选择最佳的搜寻算法。

	leaf_size：用于指定球树或KD树叶子节点所包含的最小样本量，它用于控制树的生长条件，会影响树的查询速度，默认为30。

	metric：用于指定距离的度量指标，默认为闵可夫斯基距离。

	p：当参数metric为闵可夫斯基距离时，p=1，表示计算点之间的曼哈顿距离；p=2，表示计算点之间的欧氏距离；该参数的默认值为2。

	metric_params：为metric参数所对应的距离指标添加关键字参数。

	n_jobs：用于设置KNN算法并行计算所需的CPU数量，默认为1表示仅使用1个CPU运行算法，即不使用并行运算功能。



对比两个“类”的语法和参数，可以发现两者几乎是完全一样的，在作者看来，有两个比较重要的参数，它们是n_neighbors和weights，在实际的项目应用中需要对比各种可能的值，并从中挑出理想的参数值。为了将KNN算法的理论知识应用到实战中，接下来将利用这两个“类”做分类和预测分析。

11.5.1　分类问题的解决

对于分类问题的解决，将使用Knowledge数据集作为演示，该数据集来自于UCI主页（http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html）。数据集一共包含403个观测和6个变量，首先预览一下该数据集的前几行信息：



    # 导入第三方包
    import pandas as pd


    # 导入数据
    Knowledge = pd.read_excel(r'C:\Users\Administrator\Desktop\Knowledge.xlsx')
    # 返回前5行数据
    Knowledge.head()




见表11-1。



表11-1　数据的前5行预览
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如表11-1所示，行代表每一个被观察的学生；前5列分别为学生在目标学科上的学习时长（STG）、重复次数（SCG）、相关科目的学习时长（STR）、相关科目的考试成绩（LPR）和目标科目的考试成绩（PEG），这5个指标都已做了归一化的处理；最后一列是学生对知识掌握程度的高低分类（UNS），一共含有四种不同的值，分别为Very Low、Low、Middle和High。接下来，利用该数据集构建KNN算法的分类模型。

为了验证模型的拟合效果，需要预先将数据集拆分为训练集和测试集，训练集用来构造KNN模型，测试集用来评估模型的拟合效果：
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当数据一切就绪以后，按理应该构造KNN的分类模型，但是前提得指定一个合理的近邻个数k
 ，因为模型非常容易受到该值的影响。虽然KNeighborsClassifier“类”提供了默认的近邻个数5，但并不代表该值就是合理的，所以需要利用多重交叉验证的方法，获取符合数据的理想k
 值：
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见图11-12。
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图11-12　KNN算法中最佳K值的选择



如图11-12所示，经过10重交叉验证的运算，确定最佳的近邻个数为6个。接下来，利用这个最佳的k
 值对训练数据集进行建模，并将建好的模型应用在测试数据集上：
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见表11-2。



表11-2　预测结果的混淆矩阵
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如表11-2所示，返回了模型在测试集上的混淆矩阵，单从主对角线来看，绝大多数的样本都被正确分类。由于人们对表格数据的敏感度没有图形高，因此这里将混淆矩阵绘制到热力图中，便于查看其中的规律：
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见图11-13。
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图11-13　混淆矩阵的可视化展现



如图11-13所示，热力图中的每一行代表真实的样本类别，每一列代表预测的样本类别，区块颜色越深对应的数值越高。很明显，主对角线上的颜色都是比较深的，说明绝大多数样本是被正确分类的。以图中的第一列（High）为例，实际为High的学生有30个，预测为High的学生为29个，说明High类别的覆盖率为29/30，同理也可查看其他列的预测覆盖率。如果读者想根据如上的混淆矩阵，得到模型在测试集上的预测准确率，可以输入下方的代码：



    # 导入第三方模块
    from sklearn import metrics


    # 模型整体的预测准确率
    metrics.scorer.accuracy_score(y_test, predict)


    out:


    0.91089108910891092




如上结果所示，模型的预测准确率为91.09%。准确率的计算公式为：混淆矩阵中主对角线数字之和与所有数字之和的商。遗憾的是，该指标只能衡量模型的整体预测效果，却无法对比每个类别的预测精度、覆盖率等信息。如需计算各类别的预测效果，可以使用下方的代码：
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如上结果所示，前四行代表因变量y
 中的各个类别值，最后一行为各指标的综合水平；第一列precision表示模型的预测精度，计算公式为“预测正确的类别个数／该类别预测的所有个数”；第二列recall表示模型的预测覆盖率，计算公式为“预测正确的类别个数／该类别实际的所有个数”；第三列f1-score是对precision和recall的加权结果；第四列为类别实际的样本个数。

11.5.2　预测问题的解决

对于预测问题的实战，将使用CCPP数据集作为演示，该数据集涉及高炉煤气联合循环发电的几个重要指标，其同样来自于UCI网站。首先通过如下代码获知各变量的含义以及数据集的规模：



    # 读入数据
    ccpp = pd.read_excel(r'C:\Users\Administrator\Desktop\CCPP.xlsx')
    ccpp.head()
    ccpp.shape


    out:


    (9568, 5)




见表11-3。



表11-3　数据的前5行预览
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如表11-3所示，前4个变量为自变量，AT表示高炉的温度、V表示炉内的压力、AP表示高炉的相对湿度、RH表示高炉的排气量；最后一列为连续型的因变量，表示高炉的发电量。该数据集一共包含9 568条观测，由于4个自变量的量纲不一致，因此在使用KNN模型进行预测之前，需要对其做标准化处理：



    # 导入第三方包
    from sklearn.preprocessing import minmax_scale


    # 对所有自变量数据做标准化处理
    predictors = ccpp.columns[:-1]
    X = minmax_scale(ccpp[predictors])




同理，也需要将数据集拆分为两部分，分别用于用户模型的构建和模型的测试。使用训练集构建KNN模型之前，必须指定一个合理的近邻个数k
 值。这里仍然使用10重交叉验证的方法，所不同的是，在验证过程中，模型好坏的衡量指标不再是准确率，而是MSE（均方误差）：
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图11-14　KNN算法中最佳K值的选择



如图11-14所示，经过10重交叉验证，得到最佳的近邻个数为7。接下来，利用这个最佳的k
 值对训练数据集进行建模，并将建好的模型应用在测试数据集上：
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如上结果所示，对于连续因变量的预测问题来说，通常使用MSE或RMSE（均方误差根）评估模型好坏，该值越小，说明预测值与真实值越接近。单看上面计算所得的12.81可能没有什么感觉，这里可以对比测试集中的真实数据和预测数据，查看两者之间的差异，不妨取出各自的前10行用于比较：



    # 对比真实值和实际值
    pd.DataFrame({'Real':y_test,'Predict':predict}, columns=['Real','Predict']).head(10)


    out:


    见表11-4。






表11-4　实际值与预测值的对比
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通过对比发现，KNN模型在测试集上的预测值与实际值非常接近，可以认为模型的拟合效果非常理想。

正如前文所说，KNN算法与第10章所介绍的决策树非常类似，在建模时都对数据没有什么特殊要求，这里不妨对比两个模型在CCPP数据集上的表现：
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由于决策树涉及的预剪枝参数比较多，故选择网格搜索法确定最佳的参数，同样经过10重交叉验证后，得到最佳的参数组合。接下来利用如上结果所示的参数构造预测回归树，并计算测试集上的MSE值：
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如上结果所示，利用预测回归树模型对CCPP数据集进行建模，在测试集上计算得到的MSE值为16.14。该值要大于KNN模型的MSE值，说明决策树模型在CCPP数据集上的拟合效果并没有KNN模型理想。

11.6　本章小结

本章首次介绍了“惰性”学习算法——K近邻算法（KNN），该算法在仅有的训练数据集下并不会计算得到一个分类器，只有将测试数据集运用到分类器中才会同时进入模型的训练和测试环节。该模型与决策树模型类似，都是使用投票原则，对于分类问题，近邻样本中票数最高的类别作为未知样本的判断；对于预测问题，则将近邻样本的均值用作未知样本的预测。本章的主要内容包含了KNN算法的理论思想、最近邻k
 值的选择、几种常见的相似度衡量指标、常用的近邻样本搜寻方法以及KNN算法在两类数据中的应用。通过本章内容的学习，读者可将前几章内容结合起来，对比不同算法之间的差异，从而在实际的工作中选择最合理的模型解决分类或预测问题。

为了使读者掌握有关本章内容所涉及的函数和“方法”，这里将其重新梳理一下，以便读者查阅和记忆。
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第12章

朴素贝叶斯模型

朴素贝叶斯模型同样是流行的十大挖掘算法之一，属于有监督的学习算法，是专门用于解决分类问题的模型，而且该模型的数学理论并不是很复杂，只需要具备概率论与数理统计的部分知识点即可。该分类器的实现思想非常简单，即通过已知类别的训练数据集，计算样本的先验概率，然后利用贝叶斯概率公式测算未知类别样本属于某个类别的后验概率，最终以最大后验概率所对应的类别作为样本的预测值。

朴素贝叶斯模型在对未知类别的样本进行预测时具有几大优点，首先算法在运算过程中简单而高效；其次算法拥有古典概率的理论支撑，分类效率稳定；最后算法对缺失数据和异常数据不太敏感。同时缺点也是存在的，例如模型的判断结果依赖于先验概率，所以分类结果存在一定的错误率；对输入的自变量X
 要求具有相同的特征（如变量均为数值型或离散型或0-1型）；模型的前提假设在实际应用中很难满足等。

相信读者在学习数据挖掘相关知识的过程中一定听过垃圾邮箱识别的经典案例，它就是通过朴素贝叶斯分类器实现的。除此之外，朴素贝叶斯分类器还有其他的应用，常见的如电子设备中的手体字识别、广告技术中的推荐系统、医疗健康中的病情诊断、互联网金融中的欺诈识别等。

接下来，本章将详细介绍朴素贝叶斯分类模型相关的知识点，希望读者在学完本章内容后可以掌握如下几方面的要点：


	朴素贝叶斯分类器的理论知识；

	几种数据类型下的贝叶斯模型；

	贝叶斯分类器的应用实战。



12.1　朴素贝叶斯理论基础

在介绍如何使用贝叶斯概率公式计算后验概率之前，先回顾一下概率论与数理统计中的条件概率和全概率公式：
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如上等式为条件概率的计算公式，表示在已知事件A
 的情况下事件B
 发生的概率，其中P
 (AB
 )表示事件A
 与事件B
 同时发生的概率。所以，根据条件概率公式得到概率的乘法公式：P
 (AB
 )=P
 (A
 )P
 (B
 |A
 )=P
 (B
 )P
 (A
 |B
 )。
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如上等式为全概率公式，其中事件B
 1
 ,B
 2
 ,…,Bn

 构成了一个完备的事件组，并且每一个P
 (Bi

 )均大于0。该公式表示，对于任意的一个事件A
 来说，都可以表示成n
 个完备事件组与其乘积的和。

在具备上述的基础知识之后，再来看看贝叶斯公式。如前文所说，贝叶斯分类器的核心就是在已知X
 的情况下，计算样本属于某个类别的概率，故这个条件概率的计算可以表示为：
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其中，C
 
i

 表示样本所属的某个类别。假设数据集的因变量y
 一共包含k
 个不同的类别，故根据全概率公式，可以将上式中的分母表示成[image: ]
 ；再根据概率的乘法公式，可以将上式中的分子重新改写为P
 (Ci

 )P
 (X
 |Ci

 )。对于上面的条件概率公式而言，样本最终属于哪个类别C
 
i

 ，应该将计算所得的最大概率值P
 (Ci

 |X
 )对应的类别作为样本的最终分类，所以上式可以表示为：

[image: ]


如上公式所示，对于已知的X
 ，朴素贝叶斯分类器就是计算样本在各分类中的最大概率值。接下来详细拆解公式中的每一个部分，为获得条件概率的最大值，寻找最终的影响因素。分母[image: ]
 是一个常量，它与样本属于哪个类别没有直接关系，所以计算P
 (Ci

 |X
 )的最大值就转换成了计算分子的最大值，即argmax P
 (Ci

 )P
 (X
 |Ci

 )；如果分子中的P
 (Ci

 )项未知的话，一般会假设每个类别出现的概率相等，只需计算P
 (X
 |Ci

 )的最大值，然而在绝大多数情况下，P
 (Ci

 )是已知的，它以训练数据集中类别C
 
i

 的频率作为先验概率，可以表示为NCi

 /N
 。

所以，现在的主要任务就是计算P
 (X
 |Ci

 )的值，即已知某个类别的情况下自变量X
 为某种值的概率。假设数据集一共包含p
 个自变量，则X
 可以表示成(x
 1
 ,x
 2
 ,…,xp

 )，进而条件概率P
 (X
 |Ci

 )可以表示为：


P
 (X
 |Ci

 )=P
 (x
 1
 ,x
 2
 ,…,x
 
p

 |Ci

 )

很显然，条件联合概率值的计算还是比较复杂的，尤其是当数据集的自变量个数非常多的时候。为了使分类器在计算过程中提高速度，提出了一个假设前提，即自变量是条件独立的（自变量之间不存在相关性），所以上面的计算公式可以重新改写为：


P
 (X
 |Ci

 )=P
 (x
 1
 ,x
 2
 ,…,xp

 |Ci

 )=P
 (x
 1
 |Ci

 )P
 (x
 2
 |Ci

 )…P
 (xp

 |Ci

 )

如上式所示，将条件联合概率转换成各条件概率的乘积，进而可以大大降低概率值P
 (X
 |Ci

 )的运算时长。但问题是，在很多实际项目的数据集中，很难保证自变量之间满足独立的假设条件。根据这条假设，可以得到一般性的结论，即自变量之间的独立性越强，贝叶斯分类器的效果就会越好；如果自变量之间存在相关性，就会在一定程度提高贝叶斯分类器的错误率，但通常情况下，贝叶斯分类器的效果不会低于决策树。

接下来的章节将介绍如何计算P
 (Ci

 )P
 (x
 1
 |Ci

 )P
 (x
 2
 |Ci

 )…P
 (xp

 |Ci

 )的最大概率值，从而实现一个未知类别样本的预测。

12.2　几种贝叶斯模型

自变量X
 的数据类型可以是连续的数值型，也可以是离散的字符型，或者是仅含有0-1两种值的二元类型。通常会根据不同的数据类型选择不同的贝叶斯分类器，例如高斯贝叶斯分类器、多项式贝叶斯分类器和伯努利贝叶斯分类器，下面将结合案例详细介绍这几种分类器的使用方法。

12.2.1　高斯贝叶斯分类器

如果数据集中的自变量X
 均为连续的数值型，则在计算P
 (X
 |Ci

 )时会假设自变量X
 服从高斯正态分布，所以自变量X
 的条件概率可以表示成：
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其中，x
 
j

 表示第j
 个自变量的取值，μ
 
ji

 为训练数据集中自变量x
 
j

 属于类别C
 
i

 的均值，σ
 
ji

 为训练数据集中自变量x
 
j

 属于类别C
 
i

 的标准差。所以，在已知均值μ
 
ji

 和标准差σ
 
ji

 时，就可以利用如上的公式计算自变量x
 
j

 取某种值的概率。

为了使读者理解P
 (xj

 |Ci

 )的计算过程，这里虚拟一个数据集，并通过手工的方式计算某个新样本属于各类别的概率值。

如表12-1所示，假设某金融公司是否愿意给客户放贷会优先考虑两个因素，分别是年龄和收入。现在根据已知的数据信息考察一位新客户，他的年龄为24岁，并且收入为8500元，请问该公司是否愿意给客户放贷？手工计算P
 (Ci

 |X
 )的步骤如下：



表12-1　适合高斯贝叶斯的数据类型
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（1）因变量各类别频率


P
 (loan
 =0)=5/10=0.5


P
 (loan
 =1)=5/10=0.5

（2）均值


μ
 Age0

 =21.40　　μ
 Age1

 =29.8


μ
 Income0

 =5900　　μ
 Income1

 =10500

（3）标准差


σ
 Age0

 =2.42　　σ
 Age1

 =8.38


σ
 Income0

 =734.85　　σ
 Income1

 2576.81

（4）单变量条件概率
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（5）贝叶斯后验概率


P
 (loan
 =0|Age
 =24,Income
 =8500)

=P
 (loan
 =0)×P
 (Age
 =24|loan
 =0)×P
 (Income
 =8500|loan
 =0)

=0.5×0.0926×1.0384×10-6
 =4.8079×10-8



P
 (loan
 =1|Age
 =24,Income
 =8500)

=P
 (loan
 =1)×P
 (Age
 =24|loan
 =1)×P
 (Income
 =8500|loan
 =1)

=0.5×0.0375×1.1456×10-4
 =2.1479×10-6


经过上面的计算可知，当客户的年龄为24岁，并且收入为8500时，被预测为不放贷的概率是4.8079×10-8
 ，放贷的概率为2.1479×10-6
 ，所以根据argmax P
 (Ci

 )P
 (X
 |Ci

 )的原则，最终该金融公司决定给客户放贷。

高斯贝叶斯分类器的计算过程还是比较简单的，其关键的核心是假设数值型变量服从正态分布，如果实际数据近似服从正态分布，分类结果会更加准确。sklearn模块提供了实现该分类器的计算功能，它就是naive_bayes子模块中的GaussianNB类。首先介绍一下该“类”的语法和参数含义：



    GaussianNB(priors=None)





priors：
 用于指定因变量各类别的先验概率，默认以数据集中的类别频率作为先验概率。

由于该“类”仅包含一个参数，且参数的默认值是以各类别的频率作为先验概率，因此在调用GaussianNB类构造高斯贝叶斯分类器时，可以不传递任何参数值，接下来利用该分类器实现面部皮肤区分的判别。

12.2.2　高斯贝叶斯分类器的应用

面部皮肤区分数据集来自于UCI网站，该数据集含有两个部分，一部分为人类面部皮肤数据，该部分数据是由不同种族、年龄和性别人群的图片转换而成的；另一部分为非人类面部皮肤数据。两个部分的数据集一共包含245 057条样本和4个变量，其中用于识别样本是否为人类面部皮肤的因素是图片中的三原色R、G、B，它们的值均落在0～255；因变量为二分类变量，表示样本在对应的R、G、B值下是否为人类面部皮肤，其中1表示人类面部皮肤，2表示非人类面部皮肤。

通常情况下，研究人员会对样本是否为人类面部皮肤更加感兴趣，所以需要将原始数据集中因变量为1的值设置为正例、因变量为2的值设置为负例，代码如下：
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如上结果所示，因变量0表示负例，说明样本为非人类面部皮肤，一共包含194 198个观测；因变量1表示正例，说明样本为人类面部皮肤，一共包含50 859个观测；因变量值为0和1之间的比例为5:1。接下来将该数据集拆分为训练集和测试集，分别用于模型的构建和模型的评估，代码如下：
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如上结果所示，通过构建高斯朴素贝叶斯分类器，实现测试数据集上的预测，经统计，预测为负例的一共有50 630条样本、预测为正例的一共有10 635条样本。为检验模型在测试数据集上的预测效果，需要构建混淆矩阵和绘制ROC曲线，其中混淆矩阵用于模型准确率、覆盖率、精准率指标的计算；ROC曲线用于计算AUC值，并将AUC值与0.8相比，判断模型的拟合效果，代码如下：
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见图12-1。

[image: ]
图12-1　混淆矩阵的可视化展现



[image: ]


如图12-1所示，将混淆矩阵做了可视化处理，其中主对角线的数值表示正确预测的样本量，剩余的4 720条样本为错误预测的样本。经过对混淆矩阵的计算，可以得到模型的整体预测准确率为92.30%；进一步可以得到每个类别的预测精准率（precision=正确预测某类别的样本量／该类别的预测样本个数）和覆盖率（recall=正确预测某类别的样本量／该类别的实际样本个数），通过准确率、精准率和覆盖率的对比，模型的预测效果还是非常理想的。接下来绘制ROC曲线，用于进一步验证得到的结论，代码如下：
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见图12-2。

[image: ]
图12-2　高斯贝叶斯分类器的ROC曲线



如图12-2所示的ROC曲线，计算得到的AUC值为0.94，超过用于评判模型好坏的阈值0.8，故可以认为构建的贝叶斯分类器是非常理想的，进而验证了前文所得的结论。最后需要强调的是，利用高斯贝叶斯分类器对数据集进行分类时要求输入的数据集X
 为连续的数值型变量。

12.2.3　多项式贝叶斯分类器

如果数据集中的自变量X
 均为离散型变量，就无法使用高斯贝叶斯分类器，而应该选择多项式贝叶斯分类器。在计算概率值P
 (X
 |Ci

 )时，会假设自变量X
 的条件概率满足多项式分布，故概率值P
 (X
 |Ci

 )的计算公式可以表示为：
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其中，x
 
jk

 表示自变量x
 
j

 的取值；N
 
ik

 表示因变量为类别C
 
i

 时自变量x
 
j

 取x
 
jk

 的样本个数；N
 
i

 表示数据集中类别C
 
i

 的样本个数；α
 为平滑系数，用于防止概率值取0可能，通常将该值取为1，表示对概率值做拉普拉斯平滑；n
 表示因变量的类别个数。

同样，为了使读者理解P
 (xj

 =xjk

 |Ci

 )的计算过程，这里虚拟一个离散型自变量的数据集，并通过手工方式计算某个新样本属于各类别的概率值。

如表12-2所示，假设影响女孩是否参加相亲活动的重要因素有三个，分别是男孩的职业、受教育水平和收入状况；如果女孩参加相亲活动，则对应的Meet变量为1，否则为0。请问在给定的信息下，对于高收入的公务员，并且其学历为硕士的男生来说，女孩是否愿意参与他的相亲？接下来通过手动的方式，计算女生是否与该男生见面的概率，步骤如下：



表12-2　适合多项式贝叶斯的数据类型


[image: ]


（1）因变量各类别频率


P
 (Meet
 =0)=4/10=0.4


P
 (Meet
 =1)=6/10=0.6

（2）单变量条件概率

[image: ]


（3）贝叶斯后验概率

[image: ]


经计算发现，当男生为高收入的公务员，并且受教育水平也很高时，女生愿意见面的概率约为0.0703、不愿意见面的概率约为0.0056。所以根据argmax P
 (Ci

 )P
 (X
 |Ci

 )的原则，最终女生会选择参加这位男生的相亲。

需要注意的是，如果在某个类别样本中没有出现自变量x
 
j

 取某种值的观测时，条件概率P
 (xj

 =xjk

 |Ci

 )就会为0。例如，当因变量Meet为0时，自变量Occupation中没有取值为公务员的样本，所以就会导致单变量条件概率为0，进而使得P
 (Ci

 )P
 (X
 |Ci

 )的概率为0。为了避免贝叶斯后验概率为0的情况，会选择使用平滑系数α，这就是为什么自变量X
 的条件概率写成P
 (xj

 =xjk

 |Ci

 )=[image: ]
 的原因。

多项式贝叶斯分类器的计算过程也同样比较简单，读者如需使用Python实现该分类器的构造，可以直接导入sklearn的子模块naive_bayes模块，然后调用MultinomialNB类。有关该“类”的语法和参数含义如下：



    MultinomialNB(alpha = 1.0, fit_prior = True, class_prior = None)





	alpha：用于指定平滑系数α的值，默认为1.0。

	fit_prior：bool类型参数，是否以数据集中各类别的比例作为P
 (Ci

 )的先验概率，默认为True。

	class_prior：用于人工指定各类别的先验概率P
 (Ci

 )，如果指定该参数，则参数fit_prior不再有效。



为了使读者理解多项式贝叶斯分类器的功效，接下来将使用MultinomialNB类进行项目实战，实战的内容就是根据蘑菇的各项特征判断其是否有毒。

12.2.4　多项式贝叶斯分类器的应用

蘑菇数据集来自于UCI网站，一共包含8 124条观测和22个变量，其中因变量为type，表示蘑菇是否有毒，剩余的自变量是关于蘑菇的形状、表面光滑度、颜色、生长环境等。首先将该数据集读入Python，并预览前5行数据，代码如下：



    # 读取数据
    mushrooms = pd.read_csv(r'C:\Users\Administrator\Desktop\mushrooms.csv')
    # 数据的前5行，见表12-3
    mushrooms.head()






表12-3　数据的前5行预览


[image: ]


如表12-3所示，表中的所有变量均为字符型的离散值，由于Python建模过程中必须要求自变量为数值类型，因此需要对这些变量做因子化处理，即把字符值转换为对应的数值。接下来利用pandas模块中的factorize函数对离散的自变量进行数值转换，代码如下：



    # 将字符型数据做因子化处理，将其转换为整数型数据
    columns = mushrooms.columns[1:]
    for column in columns:
      mushrooms[column] = pd.factorize(mushrooms[column])[0]
    mushrooms.head()




见表12-4。



表12-4　离散变量的数值化处理
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如表12-4所示，所有的字符型变量全部转换成了数值，而且每一列中的数值都代表了各自不同的字符值。需要注意的是，factorize函数返回的是两个元素的元组，第一个元素为转换成的数值，第二个元素为数值对应的字符水平，所以在类型转换时，需要通过索引方式返回因子化的值。接着就可以使用多项式贝叶斯分类器对如上数据集进行类别的预测，为了实现模型的验证，需要将该数据集拆分为训练集和测试集，代码如下：
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见图12-3。
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图12-3　混淆矩阵的可视化展现
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在如上的混淆矩阵图中，横坐标代表测试数据集中的实际类别值，纵坐标为预测类别值，正确预测无毒的有981个样本，正确预测有毒的有786个样本。基于混淆矩阵的进一步运算，可以得到如上所示的两部分结果，并从中发现，模型在测试数据集上的整体预测准确率为87%，而且从各类别值来看，无毒蘑菇的预测覆盖率为92%、有毒蘑菇的预测覆盖率为82%。总体来说，模型的预测效果还是非常理想的，接下来继续绘制ROC曲线，查看对应的AUC值的大小，代码如下：
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见图12-4。

[image: ]
图12-4　多项式贝叶斯分类器的ROC曲线



如图12-4所示，ROC曲线下的面积为0.94，超过阈值0.8，可以认为模型的效果是可以接受的。需要注意的是，当因变量为字符型的值时，子模块metrics中的函数roc_curve必须传入数值型的因变量（如代码所示，将字符值和数值做了映射），否则会报错误信息。

对于离散型自变量的数据集而言，在分类问题上并非都可以使用多项式贝叶斯分类器，如果自变量在特定y
 值下的概率不服从多项式分布的话，分类器的预测效果就不会很理想。通常情况下，会利用多项式贝叶斯分类器作文本分类，如一份邮件是否垃圾邮件、用户评论是否为正面等。

12.2.5　伯努利贝叶斯分类器

当数据集中的自变量X
 均为0-1二元值时（例如在文本挖掘中，判断某个词语是否出现在句子中，出现用1表示，不出现用0表示），通常会优先选择伯努利贝叶斯分类器。利用该分类器计算概率值P
 (X
 |Ci

 )时，会假设自变量X
 的条件概率满足伯努利分布，故概率值P
 (X
 |Ci

 )的计算公式可以表示为：


P
 (xj

 |Ci

 )=pxj

 +(1-p
 ) (1-xj

 )

其中，x
 
j

 为第j
 个自变量，取值为0或1；p
 表示类别为C
 
i

 时自变量取1的概率，该概率值可以使用经验频率代替，即
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其中，N
 
i

 表示类别C
 
i

 的样本个数；N
 
xj

 表示在类别为C
 
i

 时，x
 
j

 变量取1的样本量；α
 为平滑系数，同样是为了避免概率为0而设置的；n
 为因变量中的类别个数。

下面举一个通俗易懂的例子，并通过手工计算的方式来说明伯努利贝叶斯分类器在文本分类中的应用。

假设对10条评论数据做分词处理后，得到如表12-5所示的文档词条矩阵，矩阵中含有5个词语和1个表示情感的结果，其中类别为0表示正面情绪，1表示负面情绪。如果一个用户的评论中仅包含“还行”一词，请问该用户的评论属于哪种情绪？接下来通过手动的方式，计算该用户的评论属于正面和负面的概率，步骤如下：



表12-5　适合伯努利贝叶斯的数据类型


[image: ]


（1）因变量各类别频率


P
 (类别=0)=4/10=2/5


P
 (类别=1)=6/10=3/5

（2）单变量条件概率


P
 (x
 1
 =0|类别=0)=(1+1)/(4+2)=1/3


P
 (x
 1
 =0|类别=1)=(4+1)/(6+2)=5/8


P
 (x
 2
 =0|类别=0)=(1+1)/(4+2)=1/3


P
 (x
 2
 =0|类别=1)=(4+1)/(6+2)=5/8


P
 (x
 3
 =0|类别=0)=(4+1)/(4+2)=5/6


P
 (x
 3
 =0|类别=1)=(1+1)/(6+2)=1/4


P
 (x
 4
 =1|类别=0)=(2+1)/(4+2)=1/2


P
 (x
 4
 =1|类别=1)=(0+1)/(6+2)=1/8


P
 (x
 5
 =0|类别=0)=(4+1)/(4+2)=5/6


P
 (x
 5
 =0|类别=1)=(1+1)/(6+2)=1/4

（3）贝叶斯后验概率
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如上结果所示，当用户的评论中只含有“还行”一词时，计算该评论为正面情绪的概率约为0.015，评论为负面情绪的概率约为0.00073，故根据贝叶斯后验概率最大原则将该评论预判为正面情绪。

伯努利贝叶斯分类器的计算与多项式贝叶斯分类器的计算非常相似，在文本分类问题中，如果构造的数据集是关于词语出现的次数，通常会选择多项式贝叶斯分类器进行预测；如果构造的数据集是关于词语是否会出现的0-1值，则会选择伯努利贝叶斯分类器进行预测。当读者需要构造伯努利贝叶斯分类器时，可以直接调用sklearn子模块naive_bayes中的BernoulliNB类。有关该“类”的语法和参数含义如下：



    BernoulliNB (alpha = 1.0, binarize=0.0, fit_prior = True, class_prior = None)





	alpha：用于指定平滑系数α的值，默认为1.0。

	binarize：如果该参数为浮点型数值，则将以该值为界限，当自变量的值大于该值时，自变量的值将被转换为1，否则被转换为0；如果该参数为None时，则默认训练数据集的自变量均为0-1值。

	fit_prior：bool类型参数，是否以数据集中各类别的比例作为P
 (Ci

 )的先验概率，默认为True。

	class_prior：用于人工指定各类别的先验概率P
 (Ci

 )，如果指定该参数，则参数fit_prior不再有效。



接下来将利用Python中的BernoulliNB类对用户的评价数据进行分类，分类的目的是预测用户的评价内容所表达的情绪（积极或消极）。

12.2.6　伯努利贝叶斯分类器的应用

用户对其购买的蚊帐进行评论，该数据集是通过爬虫的方式获得，一共包含10 644条评论，数据集中的Type变量为评论所对应的情绪。首先将爬虫获得的数据集读入Python中，并预览前几行数据，代码如下：



    # 读入评论数据
    evaluation = pd.read_excel(r'C:\Users\Administrator\Desktop\Contents.xlsx',sheetname=0)
    # 查看数据前10行，见表12-6
    evaluation.head(10)






表12-6　数据的前10行预览


[image: ]


如表12-6所示，数据集包含4个字段，分别是用户昵称、评价时间、评价内容和对应的评价情绪。从评价内容来看，会有一些“脏”文本在内，如数字、英文等，所以需要将这些“脏”文本删除，代码如下：



    # 运用正则表达式，将评论中的数字和英文去除
    evaluation.Content = evaluation.Content.str.replace('[0-9a-zA-Z]','')
    evaluation.head()




见表12-7。



表12-7　文本数据清洗后的前5行预览
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经过数据的初步清洗后，下一步要做的就是对文本进行切词，但在切词前，通常需要引入用户自定义的词库和停止词。利用词典的目的是将无法正常切割的词实现正确切割（如“沙瑞金书记”会被切词为“沙”“瑞金”“书记”，为了避免这种情况，就需要将类似“沙瑞金”这样的词组合为词库），使用停止词的目的是将句子中无意义的词语删除（如“的”“啊”“我们”等）。
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如上结果所示，通过调入第三方包jieba实现中文的切词，并在切词过程中加入自定义词库和删除停止词。接下来利用如上的切词结果，构造文档词条矩阵，矩阵的每一行代表一个评论内容，矩阵的每一列代表切词后的词语，矩阵的元素为词语在文档中出现的频次。代码如下：
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见表12-8。



表12-8　切词后构成的文档——词条矩阵
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如表12-8所示，将文档词条矩阵转换为数据框后得到一个庞大的稀疏矩阵，即数据框中的大部分值为0。为了避免数据框的列数过多，在构造文档词条矩阵时做了相应的限制条件，即代码中的CountVectorizer(min_df = 0.01)，表示词语所对应的文档数目必须在所有文档中至少占1%的比例，最终得到表12-8中所呈现的99个变量。有了如上的数据框，接下来要做的就是将数据集拆分为训练集和测试集，并利用训练集构建伯努利贝叶斯分类器，利用测试集对分类器的预测效果进行评估，具体代码如下：
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见图12-5。

[image: ]
图12-5　混淆矩阵的可视化展现
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如上结果所示，从混淆矩阵图形来看，伯努利贝叶斯分类器在预测数据集上的效果还是非常棒的，绝大多数的样本都被预测正确（因为主对角线上的数据非常大），而且总的预测准确率接近85%；从模型的评估报告来看，预测为消极情绪的覆盖率0.9相比于积极情绪的覆盖率0.8要更高一些，但总体来说模型的预测效果还是不错的。同理，再绘制一下关于模型在测试数据集上的ROC曲线，代码如下：
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见图12-6。

[image: ]
图12-6　伯努利贝叶斯分类器的ROC曲线



如图12-6所示，绘制的ROC曲线所对应的AUC值为0.93，同样是一个非常高的数值，再结合模型准确率、覆盖率等指标，可以认为该模型在测试数据集上的预测效果是非常理想的。需要说明的是，如果训练数据集是关于词语在各文档中出现的频次，直接调用BernoulliNB类是没有问题的，因为该“类”中参数binarize默认值为0，即如果词的频次大于0，则对应的变量值在模型运算时会转换成1，否则转换为0。

12.3　本章小结

本章介绍了有关三种朴素贝叶斯分类器，这三种分类器的选择主要依赖于自变量X
 数据的类型。如果自变量X
 均为连续的数值型，则需要选择高斯贝叶斯分类器；如果自变量X
 均表示为离散的数据类型，则需要选择多项式贝叶斯分类器；如果自变量X
 为0-1二元值，则需要选择伯努利贝叶斯分类器。朴素贝叶斯分类器的核心假设为自变量之间是条件独立的，该假设的主要目的是为了提高算法的运算效率，如果实际数据集中的自变量不满足独立性假设时，分类器的预测结果往往会产生错误。

本章的主要内容包含了三种朴素贝叶斯分类器的理论思想、运算过程和应用实战，通过本章内容的学习，读者可以对比三者的差异和应用场景，并从中选择合理的是算法完成工作中的实际需求。

为了使读者掌握有关本章内容所涉及的函数和“方法”，这里将其重新梳理一下，以便读者查阅和记忆。
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第13章

SVM模型的应用

SVM是Support Vector Machine的简称，它的中文名为支持向量机，属于一种有监督的机器学习算法，可用于离散因变量的分类和连续因变量的预测。通常情况下，该算法相对于其他单一的分类算法（如Logistic回归、决策树、朴素贝叶斯、KNN等）会有更好的预测准确率，主要是因为它可以将低维线性不可分的空间转换为高维的线性可分空间。由于该算法具有较高的预测准确率，所以其备受企业界的欢迎，如利用该算法实现医疗诊断、图像识别、文本分类、市场营销等。

该算法的思想就是利用某些支持向量所构成的“超平面”，将不同类别的样本点进行划分。不管样本点是线性可分的、近似线性可分的还是非线性可分的，都可以利用“超平面”将样本点以较高的准确度切割开来。需要注意的是，如果样本点为非线性可分，就要借助于核函数技术，实现样本在核空间下完成线性可分的操作。关键是“超平面”该如何构造，这在本章的内容中会有所介绍。

运用SVM模型对因变量进行分类或预测时具有几个显著的优点：例如，由于SVM模型最终所形成的分类器仅依赖于一些支持向量，这就导致模型具有很好的鲁棒性（增加或删除非支持向量的样本点，并不会改变分类器的效果）以及避免“维度灾难”的发生（模型并不会随数据维度的提升而提高计算的复杂度）；模型具有很好的泛化能力，一定程度上可以避免模型的过拟合；也可以避免模型在运算过程中出现的局部最优。当然，该算法的缺点也是明显的，例如模型不适合大样本的分类或预测，因为它会消耗大量的计算资源和时间；模型对缺失样本非常敏感，这就需要建模前清洗好每一个观测样本；虽然可以通过核函数解决非线性可分问题，但是模型对核函数的选择也同样很敏感；SVM为黑盒模型（相比于回归或决策树等算法），对计算得到的结果无法解释。

SVM的学习难点可能在于算法的理解和理论推导，本章将通过图形和示例的方式详细地介绍SVM算法的相关知识点。通过本章内容的学习，希望读者可以掌握如下几方面的要点：


	SVM的简介；

	线性可分的SVM；

	线性SVM；

	非线性可分的SVM；

	SVM的回归预测；

	SVM的应用与实战；



13.1　SVM简介

正如前文所说，SVM分类器实质上就是由某些支持向量构成的最大间隔的“超平面”，即分割平面。读者可能觉得“超平面”这个词比较抽象，其实说穿了就是不同维度空间下的分割，例如在一维空间中，如需将数据切分为两段，只需要一个点即可；在二维空间中，对于线性可分的样本点，将其切分为两类，只需一条直线即可；在三维空间中，将样本点切分开来，就需要一个平面；以此类推，在更高维度的空间内，可能就需要构造一个“超平面”将数据进行划分。

为了能够使读者比较清晰地理解“超平面”的含义，可以对比查看如图13-1所示的三幅图，它们分别表示一维数据、二维数据和三维数据的分割。

[image: ]
图13-1　三种维度下的数据分割



如第一幅图所示，假设某贷款机构在对客户放贷时只考虑其收入一个维度的话，从图中可知，只需要设定点x
 =7500，就可以将是否放贷的用户判断出来；在左下图中，如果影响某位女性参加相亲的因素有两个（分别为收入和年龄），只需一条Ax
 +By
 +C
 =0的直线就可以将样本点划分开来；在右下图中，假设判断肿瘤是否为良性的因素包含三种（肿瘤的颜色、形状大小以及肿瘤的核分裂状况），如需识别肿瘤是否为良性，可以构造一个Ax
 +By
 +Cz
 +D
 =0的切割面进行判断。

13.1.1　距离公式的介绍

在正式介绍SVM模型之前，需要讲解一些点与直线以及平行线之间的距离公式，因为在SVM模型的思想中会涉及距离的计算。假设二维空间中存在一个点(x
 0
 ,y
 0
 )，对于直线Ax
 +By
 +C
 =0而言，点到直线的距离可以表示为：
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假设二维空间中存在两条平行线Ax
 +By
 +C
 1
 =0和Ax
 +By
 +C
 2
 =0，则它们之间的距离可以表示为：
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图13-2所示即为两种距离的图形表示。

[image: ]
图13-2　点与直线以及平行线之间距离的示意图



13.1.2　SVM的实现思想

正如前文所介绍的，SVM模型的核心是构造一个“超平面”，并利用“超平面”将不同类别的数据做划分。问题是这种具有分割功能的“超平面”该如何构造，并且如何从无数多个分割面中挑选出最佳的“超平面”，只有当这些问题解决了，SVM模型才能够起到理想的分类效果。

为了图形的直观展现，接下来将以二维数据为例，讨论一个线性可分的例子，进而使读者理解SVM模型背后的理论思想。

如图13-3所示，两个类别的样本点之间存在很明显的区分度，完全可以通过直线将其分割开来。例如，图中绘制了两条分割直线，利用这两条直线，可以方便地将样本点所属的类别判断出来。虽然从直观上来看这两条分割线都没有问题，但是哪一条直线的分类效果更佳呢（训练样本点的分类效果一致，并不代表测试样本点的分类效果也一样）？甚至于在直线l
 1
 和l
 2
 之间还存在无数多个分割直线，那么在这么多的分割线中是否存在一条最优的“超平面”呢？

[image: ]
图13-3　可选择的分割线



读者可以继续查看，如图13-4所示。

[image: ]
图13-4　最佳分割线的选择



如图13-4所示，假设直线l
 
i

 是l
 1
 和l
 2
 之间的某条直线，它同样可以将两类样本点准确无误地划分出来。为了能够寻找到最优的分割面l
 
i

 ，需要做三件事，首先计算两个类别中的样本点到直线l
 
i

 的距离；然后从两组距离中各挑选出一个最短的（如图中所示的距离d
 1
 和d
 2
 ），继续比较d
 1
 和d
 2
 ，再选出最短的距离（如图中的d
 1
 ），并以该距离构造“分割带”（如图中经平移后的两条虚线）；最后利用无穷多个分割直线l
 
i

 ，构造无穷多个“分割带”，并从这些“分割带”中挑选出带宽最大的l
 
i

 。

这里需要解释的是，为什么要构造每一个分割线所对应的“分割带”。可以想象的是，“分割带”代表了模型划分样本点的能力或可信度，“分割带”越宽，说明模型能够将样本点划分得越清晰，进而保证模型泛化能力越强，分类的可信度越高；反之，“分割带”越窄，说明模型的准确率越容易受到异常点的影响，进而理解为模型的预测能力越弱，分类的可信度越低。对于“分割带”的理解，可以对比图13-5所示的两幅图形。
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图13-5　两种带宽下的分割线



如图13-5所示，左图的带宽明显要比右图宽很多，对于图中的异常五角星而言，左图既可以准确地识别出它所属的类别，但是右图就会识别错误。所以验证了关于“分割带”的说明，即分割线对应的“分割带”越宽越好，SVM模型就是在努力寻找这个最宽的“带”。

根据如上的解释过程，可以将SVM模型的思想表达为一个数学公式，即SVM模型的目标函数为：


J
 (w
 ,b
 ,i
 )=arg
 
w
 ,b

 maxmin
 (di

 )

其中，d
 
i

 表示样本点i
 到某条固定分割面的距离；min
 (di

 )表示所有样本点与某个分割面之间距离的最小值；arg
 
w
 ,b

 maxmin
 (di

 )表示从所有的分割面中寻找“分割带”最宽的“超平面”；其中w
 和b
 代表线性分割面的参数。假设线性分割面表示为w
 'x
 +b
 =0，则点到分割面的距离di

 可以表示为：
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其中，‖w
 ‖表示w
 向量的二范式，即[image: ]
 。很显然，上面的目标函数J
 (w
 ,b
 ,i
 )其实是无法求解的，因为对于上述的线性可分问题而言，可以得到无穷多个w
 和b
 ，进而无法通过穷举的方式得到最优的w
 和b
 值。为了能够解决这个问题，需要换个角度求解目标函数J
 (w
 ,b
 ,i
 )，在接下来的几节内容中将会介绍有关线性可分的SVM、近似线性可分的SVM以及非线性可分SVM的目标函数。

13.2　几种常见的SVM模型

13.2.1　线性可分的SVM

以二分类问题为例，假设某条分割面可以将正负样本点区分开来，并且该分割面用w
 'x
 +b
 =0表示。如果样本点落在分割面的左半边，则表示负例，反之表示正例，呈现的图形如图13-6所示。

[image: ]
图13-6　线性可分的SVM示意图



不妨将五角星所代表的正例样本用1表示，将实心圆所代表的负例样本用-1表示；图中的实体加粗直线表示某条分割面；两条虚线分别表示因变量y
 取值为+1和-1时的情况，它们与分割面平行。从图中可知，不管是五角星代表的样本点，还是实心圆代表的样本点，这些点均落在两条虚线以及虚线之外，则说明这些点带入到方程w
 'x
 +b
 所得的绝对值一定大于等于1。进而可以说明如果点对应的取值越小于-1，该样本为负例的可能性越高；点对应的取值越大于+1，样本为正例的可能性越高。所以，根据如上的图形就可以引申出函数间隔的概念，即数学表达式为：
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其中，y
 
i

 表示样本点所属的类别，用+1和-1表示。当w
 'xi

 +b
 计算的值小于等于-1时，根据分割面可以将样本点x
 
i

 对应的y
 
i

 预测为-1；当w
 'xi

 +b
 计算的值大于等于+1时，分割面会将样本点x
 
i

 对应的y
 
i

 预测为+1。故利用如上的乘积公式可以得到线性可分的SVM所对应的函数间隔满足[image: ]
 的条件。

直接将函数间隔利用到目标函数J
 (w
 ,b
 ,i
 )中会存在一个弊端，即当分割面中的参数w
 和b
 同比例增加时，所对应的[image: ]
 值也会同比例增加，但这样的增加对分割面w
 'x
 +b
 =0来说却丝毫没有影响。例如，将w
 和b
 同比例增加1.5倍，得到的[image: ]
 值也会被扩大1.5倍，而分割面w
 'x
 +b
 =0是没有变化的。所以，为了避免这样的问题，需要对函数间隔做约束，例如单位化处理，进而函数间隔可以重新表示为：
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巧妙的是，将函数间隔做单位化处理后，得到的γ
 
i

 值其实就是点x
 
i

 到分割面w
 'x
 +b
 =0的距离，所以γ
 
i

 被称为几何间隔。有了几何间隔这个概念，再来看目标函数J
 (w
 ,b
 ,i
 )：
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正如前文所提，线性可分的SVM所对应的函数间隔满足[image: ]
 的条件，故[image: ]
 就等于1。所以，可以将目标函数J
 (w
 ,b
 ,i
 )等价为如下的表达式：
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由于最大化[image: ]
 与最小化[image: ]
 是等价的，故可以将上面的表达式重新表示为：

[image: ]


现在的问题是如何根据不等式的约束，求解目标函数[image: ]
 的最小值，关于这类凸二次规划问题的求解需要使用到拉格朗日乘子法。

首先介绍一下拉格朗日乘子法的相关知识点，假设存在一个需要最小化的目标函数f
 (x
 )，并且该目标函数同时受到g
 (x
 )≤0的约束。如需得到最优化的解，则需要利用拉格朗日对偶性将原始的最优化问题转换为对偶问题，即：

[image: ]


其中，[image: ]
 为拉格朗日函数；λ
 
i

 即为拉格朗日乘子，且λi

 >0。上式就称为广义拉格朗日函数的极小极大问题。在求解极小值问题时，还需要利用对偶性将极小极大问题转换为极大极小问题，即：

[image: ]


利用对偶性将最优化问题做等价转换是有好处的，一方面在极小值求解中无须对拉格朗日函数中的乘子λ
 
i

 求偏导，另一方面使计算过程变得易于理解。所以，在计算目标函数的极值时，分两步求偏导即可，先对极小值部分做x
 的偏导，再对极大值部分做λ
 
i

 偏导，通过两步运算，最终计算出目标函数所对应的参数值。

根据如上介绍的拉格朗日乘子法的数学知识，就可以将线性可分SVM模型的目标函数重新表示为：

[image: ]


所以，第一步要做的就是求解拉格朗日函数的极小值，即min
 
w
 ,b

 (L
 (w
 ,b
 ,αi

 ))。关于这部分的求解就需要对函数L
 (w
 ,b
 ,αi

 )中的参数w
 和b
 分别求偏导，并令导函数为0：
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将如上两个导函数为0的等式重新带入目标函数[image: ]
 中，具体的推导过程如下：

[image: ]


所以，最终可以将最原始的目标函数重新改写为下方的等价目标问题：

[image: ]


其中，(xi

 ·xj

 )表示两个样本点的内积。如上就是关于线性可分SVM目标函数的构建、演变与推导的全过程了，最终根据已知样本点(xi

 ,yi

 )计算[image: ]
 的极小值，并利用拉格朗日乘子α
 
i

 的值计算分割面w
 'x
 +b
 =0的参数w
 和b
 ：

[image: ]


其中，在计算[image: ]
 时，需要固定某个y
 
j

 ，即从多个拉格朗日乘子α
 
i

 中任意挑选一个大于0的j
 样本与后面的和式相减。

13.2.2　一个手动计算的案例

为了方便读者理解线性可分SVM模型是如何运作和计算的，接下来举一个简单的例子（案例来源于李航老师的《统计学习方法》一书），并通过手动方式对其计算。

如图13-7所示，假设样本空间中的三个点可以通过线性可分的SVM进行分类，不妨用实心圆点代表负例、五角星代表正例。如何利用前面介绍的理论知识找到最佳的“超平面”呢？计算过程如下：

[image: ]
图13-7　线性可分SVM的计算案例



第一步：将样本点带入目标函数

[image: ]


第二步：将
α
 1
 +α
 2
 -α
 3
 =0
 带入上式

[image: ]


第三步：对
α
 
i


 求偏导，并令导函数为0

[image: ]


经计算可知，[image: ]
 ，α
 2
 =-1，很显然α
 2
 并不满足α
 
i

 ≥0的条件，目标函数的最小值就需要在边界处获得，即令其中的α
 1
 =0或α
 2
 =0，重新计算使f
 (α
 )达到最小的α
 
i

 。当α
 1
 =0时，[image: ]
 ，对α
 2
 求偏导，得到[image: ]
 ；当α
 2
 =0时，[image: ]
 对α
 1
 求偏导，得到[image: ]
 ，α
 2
 =0，[image: ]
 。经过对比发现，[image: ]
 时，目标函数最小，故最终确定[image: ]
 ，α
 2
 =0。

最后利用求解参数w
 和b
 的计算公式，进一步可以得到分割“超平面”的表达式：

[image: ]


根据如上计算过程，得到参数w
 和b
 的估计值，并利用前文介绍的分割“超平面”表达式w
 'x
 +b
 =0进一步得到“超平面”方程：

[image: ]


值得注意的是，对比图13-7中的A
 、B
 、C
 三点和拉格朗日乘子α
 1
 、α
 2
 和α
 3
 ，当α
 
i

 ≠0时，对应的样本点会落在两条虚线之上，否则样本点在“分割带”之外。对于虚线之上的样本点，称之为支持向量，即它们是构成SVM模型的核心点，而其他点对“超平面”w
 和b
 的计算没有任何贡献。所以，这就验证了前文中提到的模型具有很好的鲁棒性以及可以避免“维度灾难”的发生这些优点。

如上的简单案例就是关于线性可分SVM模型在寻找分割“超平面”的过程，但该模型成立的一个大前提就是函数间隔满足[image: ]
 的条件。但在实际情况中，样本点很难通过线性可分SVM模型对其划分，即很难保证间隔一定满足[image: ]
 的前提。如果该条件不满足，该如何利用SVM模型对数据做分类判断呢？

13.2.3　近似线性可分SVM

近似线性可分SVM通常也被称为线性SVM，主要是为了解决样本点不满足函数间隔大于等于1的分类问题。该算法解决问题的思路是非常简单的，就是对每一个样本点的函数间隔加上一个松弛因子ξ
 
i

 ，并且ξ
 
i

 ≥0。为帮助读者理解松弛因子，可以查看图13-8所呈现的效果。

[image: ]
图13-8　近似线性可分SVM的示意图



如图13-8所示，绝大多数样本点都是线性可分的，仅有一个异常点落在“分割带”内，很明显该点与“超平面”之间的函数间隔是小于1的。如果基于图13-8中的点硬要构造一个线性可分的SVM模型（确保所有样本点都落在“分割带”之外，且“分割带”之间的距离为[image: ]
 ），可能这样的“超平面”无法搜寻得到，故只能牺牲少部分异常点的利益，确保大部分的样本点都能够被线性可分。

所以，在近似线性可分的SVM模型中，为了使部分异常点的函数间隔满足yi

 ×(w
 'xi

 +b
 )≥1的条件，就需要给函数间隔加入松弛因子ξ
 
i

 ，确保新的函数间隔大于等于1，即：


yi

 ×(w
 'x
 
i

 +b
 )+ξi

 ≥1

从函数间隔的公式可知，当大部分的样本点与分割面的函数间隔均大于等于1时，对应的松弛因子ξ
 
i

 应该为0；当部分异常点的函数间隔不满足大于等于1的条件时，松弛因子ξ
 
i

 就会起效。

当函数间隔的约束条件发生变化时，对应的目标函数也需要有所调整，即在原始的目标函数基础之上加上松弛因子ξ
 
i

 所产生的代价。新的目标函数可以表示为：

[image: ]


其中，C
 为大于0的惩罚系数，它是用来平衡“分割带”带宽和误分类样本点个数的系数。惩罚系数越大，模型对误判样本点的惩罚力度就越大，为避免惩罚，提高正确分类样本点的个数，不得不牺牲“分割带”的带宽，进而使模型在训练集上的犯错率降低，但这样做通常会导致模型的过拟合；惩罚系数越小，模型对误判样本点的惩罚力度就越小，分类正确与否，不再是模型关心的重点，其关心的只是“分割带”的带宽越大越好，但这样做通常会导致模型无意义，因为它已经欠拟合了。

根据拉格朗日对偶性的数学知识，可以将如上的目标函数重新表示为：
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接下来，对上面目标函数中的min
 
w
 ,b
 ,ξi


 (L
 (w
 ,b
 ,ξi

 ,αi

 ,λi

 ))部分求解极小值，即对拉格朗日函数L
 (w
 ,b
 ,ξi

 ,αi

 ,λ
 
i

 )中的参数w
 、b
 和ξ
 
i

 求偏导，并令导函数为0：
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再将如上得到的等式重新带回到拉格朗日函数L
 (w
 ,b
 ,ξi

 ,αi

 ,λi

 )中，进一步可以得到目标函数[image: ]
 的极大值部分max
 
α,λ

 ，从而便于求解参数α
 和λ
 的值。中间的推导过程与线性可分SVM模型类似，这里直接给出结果：

[image: ]


需要注意的是，在推导过程中，有关松弛因子ξ
 
i

 一项没有在如上的目标函数中出现，是因为受到C-α
 
i

 -λ
 
i

 =0的条件而被抵消。读者可能已经发现，如上的结果形式与线性可分的SVM非常相似，所不同的是拉格朗日因子α
 
i

 的范围受到了惩罚项C
 的影响，即上式中的约束0≤α
 
i

 ≤C
 。它是通过其他几个约束条件获得的：由于C-α
 
i

 -λ
 
i

 =0，且α
 
i

 ≥0、λ
 
i

 ≥0，因此C-α
 
i

 =λ
 
i

 ≥0，进而得到C
 ≥α
 
i

 ≥0。

如上的结果就是关于近似线性可分SVM目标函数的构建和推导过程，可以根据已知样本点(xi

 ,yi

 )，计算[image: ]
 的极小值，并利用拉格朗日乘子α
 
i

 的值计算分割面w
 'x
 +b
 =0的参数w
 和b
 ：

[image: ]


同样需要注意的是，在计算[image: ]
 时，首先需要固定某个y
 
j

 ，其必须是满足0<α
 
i

 <C
 条件的某个y
 
j

 ；然后从所有α
 
i

 中寻找满足0<α
 
i

 <C
 约束的支持向量x
 
i

 和类别值y
 
i

 ，用来计算第二项中的和。

Python中提供了有关线性可分SVM或近似线性可分SVM的实现功能，读者只需要导入sklearn模块，并调用svm子模块中的LinearSVC类即可，有关该“类”的语法和参数含义如下：



    LinearSVC(penalty='l2', loss='squared_hinge', dual=True, tol=0.0001, C=1.0,
            multi_class='ovr', fit_intercept=True, intercept_scaling=1,
            class_weight=None, verbose=0, random_state=None, max_iter=1000)





	penalty：用于指定一范式或二范式的惩罚项，默认为二范式。

	loss：用于指定某种损失函数，可以是合页损失函数（'hinge'），也可以是合页损失函数的平方（'squared_hinge'），后者是该参数的默认值。

	dual：bool类型参数，是否对目标函数做对偶性转换，默认为True，即建模时需要利用拉格朗日函数的对偶性；但样本量超过变量个数时，该参数优先选择False。

	tol：用于指定SVM模型迭代的收敛条件，默认为0.0001。

	C：用于指定目标函数中松弛因子的惩罚系数值，默认为1。

	multi_class：当因变量为多分类问题时，用于指定算法的分类策略。如果为'ovr'，表示采用one-vs-rest策略；如果为'crammer_singer'，表示联合分类策略，尽管该策略具有更好的准确率，但是其运算过程将花费更多的时间。

	fit_intercept：bool类型参数，是否拟合线性“超平面”的截距项，默认为True。

	intercept_scaling：当参数fit_intercept为True时，该参数有效，通过给参数传递一个浮点值，就相当于在自变量X矩阵中添加一常数列，默认该参数值为1。

	class_weight：用于指定因变量类别的权重，如果为字典，则通过字典的形式{class_label:weight}传递每个类别的权重；如果为字符串'balanced'，则每个分类的权重与实际样本中的比例成反比，当各分类存在严重不平衡时，设置为'balanced'会比较好；如果为None，则表示每个分类的权重相等。

	verbose：bool类型参数，是否输出模型迭代过程的信息，默认为0，表示不输出。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子。

	max_iter：指定模型求解过程中的最大迭代次数，默认为1000。



如上LinearSVC类中提到了有关损失函数的参数loss，该参数可以传递两种损失函数，分别是合页损失或合页损失的平方。这里简单介绍一下有关SVM模型中的损失函数。

如图13-9所示，右图中的x轴表示SVM模型的函数间隔，y轴表示SVM模型的损失值。由前文介绍的知识可知，如果所有样本点的函数间隔均大于等于1，则它们可以通过线性可分的SVM模型进行分类，并且分类的准确率为100%，故每一个样本点的损失值均为0；如果样本点的函数间隔不满足大于等于1时，需要借助于松弛因子ξ
 
i

 ，函数间隔越小于1，对应的ξ
 
i

 越大，模型损失也越大。故合页损失函数可以用图13-9表示，它的数学表达式可以写成：

[image: ]


其中，[z
 ]+
 表示取正值的意思，当z>0
 时，返回z
 本身，否则返回0。假如读者觉得该公式比较抽象，可以对比左图，以图中的x
 1
 、x
 2
 和x
 3
 为例，如果样本点x
 1
 刚好落在“分割带”上，其函数间隔为1，对应的ξ
 1
 为0；如果样本点x
 2
 落在“分割带”之内，且属于正确分类的一边时，则对应的ξ
 2
 为大于0且小于1的值，即1-yi

 (w
 'x
 +b
 )；如果样本点x
 3
 同样落在“分割带”之内，但属于错误分类的一边时，yi

 (w
 'x
 +b
 )为负数，所以1-yi

 (w
 'x
 +b
 )就是大于1的值，即对应的ξ
 3
 大于1。

[image: ]
图13-9　合页损失函数示意图



13.2.4　非线性可分SVM

前面两节所介绍的都是基于线性可分或近似线性可分的SVM，如果样本点无法通过某个线性的“超平面”对其分割时，使用这两种SVM将对样本的分类产生很差的效果。这个时候就需要构建非线性可分的SVM，该模型的核心思想就是把原始数据扩展到更高维的空间，然后基于高维空间实现样本的线性可分。关于该思想的实现，读者可以对比图13-10所示的两幅图形。

[image: ]
图13-10　非线性可分SVM的示意图



如图13-10所示，假设在左图的二维空间中存在两种类别的样本点，不管以何种线性的“超平面”都无法对其进行正确分类；但如果将其映射到右图中的三维空间中，就可以恰到好处地将其区分开来，而图中的切割平面就是三维空间下的线性可分“超平面”。

所以，非线性SVM模型的构建需要经过两个步骤，一个是将原始空间中的样本点映射到高维的新空间中，另一个是在新空间中寻找一个用于识别各类别样本点线性“超平面”。假设原始空间中的样本点为x
 ，将样本通过某种转换ϕ(x
 )映射到高维空间中，则非线性SVM模型的目标函数可以表示为：

[image: ]


其中，内积ϕ(xi

 )·ϕ(xj

 )可以利用核函数替换，即K
 (xi

 ,xj

 )=ϕ(xi

 )·ϕ(xj

 )。对于上式而言，同样需要计算最优的拉格朗日乘子α
 
i

 ，进而可以得到线性“超平面”w
 与b
 的值：

[image: ]


现在的问题是，什么是核函数，常用的核函数都有哪些。对于核函数的定义，可以这样理解：假设原始空间中的两个样本点为(xi

 ,xj

 )，在其扩展到高维空间后，它们的内积ϕ(xi

 )·ϕ(xj

 )如果等于样本点(xi

 ,xj

 )在原始空间中某个函数的输出，那么该函数就称为核函数。

可能读者在理解这句关于核函数的定义时比较困惑，这里不妨举个简单的例子加以说明。假设二维空间中存在两点[image: ]
 和[image: ]
 ，可以利用某个映射ϕ(xi

 )将其对应到三维空间中[image: ]
 ，所以三维空间中的内积可以表示为：

[image: ]


细心的读者一定会发现，ϕ(x
 1
 )·ϕ(x
 2
 )的结果实际上是一个和的平方项，故一定存在一个核函数，使得样本点x
 1
 和x
 2
 可以在二维空间中同样得到上方的结果，即核函数为K
 (xi

 ,xj

 )=(xi

 ·xj

 )2
 ，所以

[image: ]


很显然，同样的结果，运用核函数的方法要比高维空间中的内积更加简单和高效。

13.2.5　几种常用的SVM核函数

在实际应用中，都有哪些常用的核函数可供选择和使用呢？具体如下：

1．线性核函数

核函数的表达式为K
 (xi

 ,xj

 )=xi

 ·xj

 ，故对应的分割“超平面”为：

[image: ]


线性核函数实际上就是线性可分的SVM模型。

2．多项式核函数

核函数的表达式为K
 (xi

 ,xj

 )=(γ
 (xi

 ·xj

 )+r
 )
p

 ，故对应的分割“超平面”为：

[image: ]


其中，γ
 和p
 均为多项式核函数的参数。在上面的例子中，核函数K
 (x
 1
 ,x
 2
 )实际上就是多项式核函数，其对应的γ
 为1、r
 为0。

3．高斯核函数

核函数的表达式为K
 (xi

 ,xj

 )=exp
 -γ
 ‖xi

 -xj

 ‖2
 ，故对应的分割“超平面”为：
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其中，γ
 为高斯核函数的参数，该核函数通常也被称为径向基核函数。

4．Sigmoid核函数

核函数的表达式为K
 (xi

 ,xj

 )=tanh
 (γ
 (xi

 ·xj

 )+r
 )，故对应的分割“超平面”为：

[image: ]


如上提供了四种常用的核函数，在实际应用中，SVM模型对核函数的选择是非常敏感的，所以需要通过先验的领域知识或者交叉验证的方法选出合理的核函数。大多数情况下，选择高斯核函数是一种相对偷懒而有效的方法，因为高斯核是一种指数函数，它的泰勒展开式可以是无穷维的，即相当于把原始样本点映射到高维空间中。

关于非线性可分SVM模型的功能实现，可以利用Python中的sklearn模块，读者可以通过调用svm子模块中的SVC类轻松搞定。接下来介绍一下该“类”的语法和参数含义：



    SVC(C=1.0, kernel='rbf', degree=3, gamma='auto', coef0=0.0, shrinking=True,
        probability=False, tol=0.001, cache_size=200, class_weight=None,
        verbose=False, max_iter=-1, decision_function_shape='ovr', random_state=None)





	C：用于指定目标函数中松弛因子的惩罚系数值，默认为1。

	kernel：用于指定SVM模型的核函数，该参数如果为'linear'，就表示线性核函数；如果为'poly'，就表示多项式核函数，核函数中的r和p值分别使用degree参数和gamma参数指定；如果为'rbf'，表示径向基核函数，核函数中的r参数值仍然通过gamma参数指定；如果为'sigmoid'，表示Sigmoid核函数，核函数中的r参数值需要通过gamma参数指定；如果为'precomputed'，表示计算一个核矩阵。

	degree：用于指定多项式核函数中的p参数值。

	gamma：用于指定多项式核函数或径向基核函数或Sigmoid核函数中的r参数值。

	coef0：用于指定多项式核函数或Sigmoid核函数中的r
 参数值。

	shrinking：bool类型参数，是否采用启发式收缩方式，默认为True。

	probability：bool类型参数，是否需要对样本所属类别进行概率计算，默认为False。

	tol：用于指定SVM模型迭代的收敛条件，默认为0.001。

	cache_size：用于指定核函数运算的内存空间，默认为200M。

	class_weight：用于指定因变量类别的权重，如果为字典，则通过字典的形式{class_label:weight}传递每个类别的权重；如果为字符串'balanced'，则每个分类的权重与实际样本中的比例成反比，当各分类存在严重不平衡时，设置为'balanced'会比较好；如果为None，则表示每个分类的权重相等。

	verbose：bool类型参数，是否输出模型迭代过程的信息，默认为0，表示不输出。

	max_iter：指定模型求解过程中的最大迭代次数，默认为-1，表示不限制迭代次数。

	decision_function_shape：用于指定SVM模型的决策函数形状，如果为'ovo'，即one-vs-one的分类策略，则决策函数形状的形状为[样本数量,类别个数*(类别个数-1)/2]；如果为'ovr'，即one-vs-rest的分类策略，则决策函数形状的形状为[样本数量,类别个数]；默认为None，在sklearn版本为0.18及以上时，None值对应的默认选项为'ovr'。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子。



13.2.6　SVM的回归预测

SVM模型不仅可以解决分类问题，还可以用来解决连续数据的预测问题。相比于传统的线性回归，它具有几项优点，例如模型对数据的分布没有任何约束、模型不受多重共线性的影响、模型受异常点的影响力度远小于线性回归。所以它的这些优点更值得我们去学习和使用，接下来将介绍有关SVM回归模型的理论知识。

在第6章中的线性回归模型中，定义模型的损失函数实际上是对比预测值与实际值之间的差异，当两者相等时，损失为0，当两者不相等时，才开始计算损失。在SVM回归模型中，对损失函数的定义基本相同，所不同的是该算法允许预测值与实际值之间存在一个合理的误差，即|yi

 -f
 (xi

 )|≤ε
 时，损失为0，否则开始计算模型的损失。

类似于近似线性可分SVM，为了使SVM回归模型具有更强的泛化能力，需要加入松弛因子ξ
 (∗
 )
 ，确保不等式|yi

 -f
 (xi

 )|-ξ
 (∗
 )
 ≤ε
 成立。注意，这里与SVM分类模型不同，它是在|yi

 -f
 (xi

 )|的基础上减去ξ
 
(∗)

 ，相当于将“分割带”之外的样本点拉回到带内。所以，根据上面的背景知识，可以构造一个SVM回归模型的目标函数：
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其中，f
 (xi

 )=w
 'xi

 +b
 ，将|yi

 -f
 (xi

 )|-ξ
 (∗
 )
 ≤ε
 写成了目标函数中的两个不等式约束；ξ
 
i

 和[image: ]
 表示将“分割带”以外的样本点x
 
i

 拉回到两条带内所需要的成本。根据拉格朗日函数的对偶性，可以将上面的目标函数转换为下方的形式：
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有了拉格朗日对偶形式的目标函数，下一步就是求解极小值问题，关于极小值的计算与前文介绍的方法一样，就是对拉格朗日函数计算偏导数，并令导函数为0：
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再将如上偏导数为0的结果带入到拉格朗日函数[image: ]
 中，进一步得到目标函数的极大值问题（或者通过乘以-1转换为极小值问题）：
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继续对如上的极小值问题求偏导，最终可以得到函数f
 (xi

 )=w
 'xi

 +b
 中的参数w
 与b
 的值，即
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同理，可以将如上的线性SVM回归扩展到非线性的SVM回归，只需要使用核函数K
 (xi

 ,xj

 )技术替换更高维空间的内积，即函数f
 (xi

 )可以表示为：
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不论是线性SVM回归还是非线性SVM回归，都可以借助于Python的sklearn模块完成落地，读者只需调用svm子模块中的LinearSVR以及SVR类就可以轻松实现算法的运算。有关该“类”的语法和参数含义如下：
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	epsilon：用于指定损失函数中的r值，在线性SVR中默认为0，在非线性SVR中默认为0.1。

	tol：用于指定SVM模型迭代的收敛条件，在线性SVR中默认为0.0001，在非线性SVR中默认为0.001。

	C：用于指定目标函数中松弛因子的惩罚系数值，默认为1。

	loss：用于指定线性SVR的损失函数，如果为'epsilon_insensitive'，则表示使用|yi
 -f(xi
 )|-ξ(∗)
 ≤ε的损失判断；如果为'squared_epsilon_insensitive'则表示使用(yi
 -f(xi
 ))2
 -ξ(∗)
 ≤ε的损失判断。

	fit_intercept：bool类型参数，是否拟合线性SVR的截距项，默认为True。

	intercept_scaling：当参数fit_intercept为True时，该参数有效，通过给参数传递一个浮点值，就相当于在自变量X矩阵中添加一常数列，默认该参数值为1。

	dual：bool类型参数，是否对目标函数做对偶性转换，默认为True，即建模时需要利用拉格朗日函数的对偶性；但样本量超过变量个数时，该参数优先选择False。

	verbose：bool类型参数，是否输出模型迭代过程的信息，默认为0，表示不输出。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子。

	max_iter：指定模型求解过程中的最大迭代次数，在线性SVR中默认为1000，在非线性SVR中默认为-1。

	kernel：用于指定常用的核函数，如径向基核函数、多项式核函数、Sigmoid核函数和线性核函数。

	degree：用于指定多项式核函数中的p参数值。

	gamma：用于指定多项式核函数或径向基核函数或Sigmoid核函数中的γ
 参数值。

	coef0：用于指定多项式核函数或Sigmoid核函数中的r参数值。

	shrinking：bool类型参数，是否采用启发式收缩方式，默认为True。

	cache_size：用于指定核函数运算的内存空间，默认为200M。



前文使用了大量的篇幅介绍有关线性可分SVM、近似线性可分SVM、非线性可分SVM、线性SVM回归以及非线性SVM回归的理论知识，只有读者掌握了这些数学方面的功底，才能够理解sklearn中各种SVM类的参数含义。接下来将通过两个数据案例介绍有关SVM模型的应用实战。

13.3　分类问题的解决

本节所使用的数据集是关于手体字母的识别，当一个用户在设备中写入某个字母后，该设备就需要准确地识别并返回写入字母的实际值。很显然，这是一个分类问题，即根据写入字母的特征信息（如字母的宽度、高度、边际等）去判断其属于哪一种字母。该数据集一共包含20 000个观测和17个变量，其中变量letter为因变量，具体的值就是20个英文字母。接下来利用SVM模型对该数据集的因变量做分类判断。

首先使用线性可分SVM对手体字母数据集建模，由于该模型会受到惩罚系数C
 的影响，故应用交叉验证的方法，从给定的几种C
 值中筛选出一个相对合理的，代码如下：
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表13-1　数据的前5行预览
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表13-1反映了手体字母数据集的前5行观测，都是关于手写体的长、宽及坐标信息特征。通常在建模前都需要将原始数据集拆分为两个部分，分别用于模型的构建和测试，具体代码如下：
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如上结果所示，经过5重交叉验证后，发现最佳的惩罚系数C
 为0.1，模型在训练数据集上的平均准确率只有69.2%，同时，其在测试数据集的预测准确率也不足72%，说明线性可分SVM模型并不太适合该数据集的拟合和预测。接下来，使用非线性SVM模型对该数据集进行重新建模，代码如下：
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如上结果所示，经过5重交叉验证后，发现最佳的惩罚系数C
 为5，最佳的核函数为径向基核函数。相比于线性可分SVM模型来说，基于核技术的SVM表现了极佳的效果，模型在训练数据集上的平均准确率高达97.34%，而且其在测试数据集的预测准确率也接近98%，说明利用非线性可分SVM模型拟合及预测手体字母数据集是非常理想的。

13.4　预测问题的解决

本节实战部分所使用的数据集来源于UCI网站，是一个关于森林火灾方面的预测，该数据集一共包含517条火灾记录和13个变量，其中变量area为因变量，表示火灾产生的森林毁坏面积，其余变量主要包含火灾发生的坐标位置、时间、各项火险天气指标、气温、湿度、风力等信息。接下来利用SVM模型对该数据集的因变量做预测分析：



    # 读取外部数据
    forestfires = pd.read_csv(r'C:\Users\Administrator\Desktop\forestfires.csv')
    # 数据前5行，见表13-2。
    forestfires.head()






表13-2　数据的前5行预览
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如表13-2所示，火灾发生的时间（month和day）为字符型的变量，如果将这样的变量带入模型中，就必须对其做数值化转换。考虑到月份可能是火灾发生的一个因素，故将该变量做保留处理，而将day变量删除。数据清洗如下：



    # 删除day变量
    forestfires.drop('day',axis = 1, inplace = True)
    # 将月份做数值化处理
    forestfires.month = pd.factorize(forestfires.month)[0]
    # 预览数据前5行，见表13-3
    forestfires.head()






表13-3　离散变量的数值化处理结果
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如表13-3所示，day变量已被删除，而且month变量也成为数值型变量。表中的应变量为area，是一个数值型变量，通常都需要对连续型的因变量做分布的探索性分析，如果数据呈现严重的偏态，而不做任何的修正时，直接带入到模型将会产生很差的效果。不妨这里使用直方图直观感受area变量的分布形态，操作代码如下：
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见图13-11。

[image: ]
图13-11　受灾面积的直方图



如图13-11所示，从分布来看，数据呈现严重的右偏。建模时不能够直接使用该变量，一般都会将数据做对数处理，代码如下：



    # 导入第三方模块
    from sklearn import preprocessing
    import numpy as np


    # 对area变量做对数变换
    y = np.log1p(forestfires.area)
    # 将X变量做标准化处理
    predictors = forestfires.columns[:-1]
    X = preprocessing.scale(forestfires[predictors])




接下来基于上面清洗后的数据将其拆分为两部分，分别用于模型的构建和测试。需要注意的是，在建模时必须对参数C
 、ε和y做调优处理，因为默认的SVM模型参数并不一定是最好的。代码如下：
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如上结果所示，经过5重交叉验证后，非线性SVM回归的最佳惩罚系数C为300、最佳的ε值为1.1、最佳的Y值为0.001，而且模型在训练数据集上的负MSE值为-1.994。为了实现模型之间拟合效果的对比，构建了一个不做任何参数调整的SVM回归模型，并计算得到该模型在测试数据集上的MSE值为1.926，相比于经过调参之后的模型来说，这个值要高于1.746。进而可以说明，在利用SVM模型解决分类或预测问题时，需要对模型的参数做必要的优化。

13.5　本章小结

本章介绍了4类常见的SVM模型，分别是线性可分SVM、非线性可分SVM、线性SVM回归以及非线性SVM回归，内容中包含SVM模型的理论思想、目标函数的构建、最优值求解的推导过程以及相应的应用实战。通常在实际应用中所面临的绝大多数都为非线性数据，所以相对而言，基于核技术的非线性SVM模型将会应用得更为广泛。不管是哪种类型的SVM模型，在建模时都需要进行参数优化，因为不同的参数值（如惩罚系数C
 、核函数、Y值、ε值等）对模型的结果都有比较大的影响。根据经验，核函数选择为高斯核函数时模型拟合效果往往会更好；惩罚系数C
 可以选择在0.0001～10000，值越大，惩罚力度越大，模型越有可能产生过拟合；高斯核函数中的Y参数越大，对应的支持向量则越少，反之支持向量越多、模型越复杂、越可能导致模型的过拟合。

相对于前面几个章节所介绍的分类或预测模型来说，SVM模型的表现通常是非常优异的，但其最大的缺点是运算成本非常高，尤其是当数据规模很大时，明显感觉速度跟不上。所以，在实际应用中，需要将时间成本和准确率做一个平衡，从中选择合理的模型解决工作中的需求。

为了使读者掌握有关本章内容所涉及的函数和“方法”，这里将其重新梳理一下，以便读者查阅和记忆。
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第14章

GBDT模型的应用

GBDT（Gradient Boosting Decision Tree，梯度提升树）属于一种有监督的集成学习算法，与前面几章介绍的监督算法类似，同样可用于分类问题的识别和预测问题的解决。该集成算法体现了三方面的优势，分别是提升Boosting、梯度Gradient和决策树Decision Tree。“提升”是指将多个弱分类器通过线下组合实现强分类器的过程；“梯度”是指算法在Boosting过程中求解损失函数时增强了灵活性和便捷性，“决策树”是指算法所使用的弱分类器为CART决策树，该决策树具有简单直观、通俗易懂的特性。

第10章曾介绍过单棵决策树和随机森林相关的知识点以及两者的差异，在可信度和稳定性上，通常随机森林要比单棵决策树更强。随机森林实质上是利用Bootstrap抽样技术生成多个数据集，然后通过这些数据集构造多棵决策树，进而运用投票或平均的思想实现分类和预测问题的解决。但是这样的随机性会导致树与树之间并没有太多的相关性，往往会导致随机森林算法在拟合效果上遇到瓶颈，为了解决这个问题，Friedman等人提出了“提升”的概念，即通过改变样本点的权值和各个弱分类器的权重，并将这些弱分类器完成组合，实现预测准确性的突破。更进一步，为了使提升算法在求解损失函数时更加容易和方便，Friedman又提出了梯度提升算法，即GBDT。

GBDT模型对数据类型不做任何限制，既可以是连续的数值型，也可以是离散的字符型（但在Python的落地过程中，需要将字符型变量做数值化处理或哑变量处理）。相对于SVM模型来说，较少参数的GBDT具有更高的准确率和更少的运算时间，GBDT模型在面对异常数据时具有更强的稳定性。由于上面的种种优点，使得越来越多的企业或用户在数据挖掘或机器学习过程中选择使用，同时该算法也是经常出没于各种大数据竞赛中，并且获得较好的成绩。

接下来，本章将详细介绍有关GBDT模型的相关知识点，希望读者在学完本章内容后，可以掌握如下几方面的要点：


	提升树之Adaboost算法的理论知识；

	梯度提升树之DBDT算法的理论知识；

	非平衡数据的处理；

	DBDT算法的改进之XGBoost理论知识；

	各集成算法的应用实战。



14.1　提升树算法

本书的第7章介绍了有关多元线性回归模型的相关知识点，该模型的构造实质上是将输入特征X
 进行加权运算，即[image: ]
 。本节所介绍的提升树算法与线性回归模型的思想类似，所不同的是该算法实现了多棵基础决策树f
 (x
 )的加权运算，最具代表的提升树为AdaBoost算法，即：

[image: ]


其中，F
 (x
 )是由M
 棵基础决策树构成的最终提升树，F
 
m
 -1
 (x
 )表示经过m-1
 轮迭代后的提升树，α
 
m

 为第m
 棵基础决策树所对应的权重，fm

 (x
 )为第m
 棵基础决策树。除此之外，每一棵基础决策树的生成并不像随机森林那样，而是基于前一棵基础决策树的分类结果对样本点设置不同的权重，如果在前一棵基础决策树中将某样本点预测错误，就会增大该样本点的权重，否则会相应降低样本点的权重，进而再构建下一棵基础决策树，更加关注权重大的样本点。

按照这个思想，AdaBoost算法需要解决三大难题，即样本点的权重w
 
mi

 如何确定、基础决策树f
 (x
 )如何选择以及每一棵基础决策树所对应的权重α
 
m

 如何计算。为了解决这三个问题，还需要从提升树AdaBoost算法的损失函数着手。

14.1.1　AdaBoost算法的损失函数

对于分类问题而言，通常提升树的损失函数会选择使用指数损失函数；对于预测性问题，通常会选择平方损失函数。这里不妨以二分类问题为例（正负例分别用+1和-1表示），详细解说关于提升树损失函数的推导和延伸。
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如上损失函数所示，未知信息为系数α
 
m

 和基础树fm

 (x
 )，即假设已经得知m-1
 轮迭代后的提升树F
 
m
 -1
 (x
 )之后，如何基于该提升树进一步求解第m
 棵基础决策树和相应的系数。如果提升树F
 
m
 -1
 (x
 )还能够继续提升，就说明损失函数还能够继续降低，换句话说，如果将所有训练样本点带入损失函数中，一定存在一个最佳的α
 
m

 和fm

 (x
 )，使得损失函数尽量最大化地降低，即：
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上面的式子还可以改写为：
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其中，pmi

 =exp
 [-yi

 F
 
m
 -1
 (xi

 )]，由于p
 
mi

 与损失函数中的α
 
m

 和fm

 (x
 )无关，因此在求解最小化的问题时只需重点关注[image: ]
 部分。

对于[image: ]
 而言，当第m
 棵基础决策树能够准确预测时，y
 
i

 与fm

 (xi

 )的乘积为1，否则为-1，于是exp
 (-yi

 αm

 fm

 (xi

 ))的结果为exp
 (-αm

 )或exp
 (αm

 )，对于某个固定的αm

 而言，损失函数中的和式仅仅是关于α
 
m

 的式子。所以，要想求得损失函数的最小值，首先得找到最佳的fm

 (x
 )，使得所有训练样本点x
 
i

 带入fm

 (x
 )后，误判结果越少越好，即最佳的fm

 (x
 )可以表示为：

[image: ]


其中，f
 表示所有可用的基础决策树空间，fm

 (x
 )∗
 就是从f
 空间中寻找到的第m
 轮基础决策树，它能够使加权训练样本点的分类错误率最小，I
 (yi

 ≠fm

 (x
 ))表示当第m
 棵基础决策树预测结果与实际值不相等时返回1。下一步需要求解损失函数中的参数α
 
m

 ，为了求解的方便，首先将损失函数改写为下面的式子：

[image: ]


其中，[image: ]
 可以被拆分为两部分，一部分是预测正确的样本点，另一部分是预测错误的样本点，即：

[image: ]


然后基于上文中改写后的损失函数求解最佳的参数α
 
m

 ，能够使得损失函数取得最小值。对损失函数中的α
 
m

 求导，并令导函数为0：

[image: ]


如上αm

 ∗
 即为基础决策树的权重，其中，[image: ]
 ，表示基础决策树m
 的错误率。

在求得第m
 轮基础决策树fm

 (x
 )以及对应的权重αm

 后，便可得到经m
 次迭代后的提升树Fm

 (x
 )=F
 
m
 -1
 (x
 )+αm

 ∗
 fm

 (xi

 )∗
 ，再根据pmi

 =exp
 [-yi

 F
 
m
 -1
 (xi

 )]，进而可以计算第m
 +1轮基础决策树中样本点的权重w
 
mi

 ：


w
 
m
 +1,i

 =wmi

 exp
 [-yi

 αm

 ∗
 fm

 (x
 
i

 )∗
 ]

为了使样本权重单位化，需要将每一个w
 
m
 +1,i

 与所有样本点的权重和做商处理，即：

[image: ]


实际上，[image: ]
 就是第m
 轮基础决策树的总损失值，然后将每一个样本点对应的损失与总损失的比值用作样本点的权重。

14.1.2　AdaBoost算法的操作步骤

AdaBoost算法在解决分类问题时，它的核心就是不停地改变样本点的权重，并将每一轮的基础决策树通过权重的方式进行线性组合。该算法在迭代过程中需要进行如下四个步骤：

（1）在第一轮基础决策树f
 1
 (x
 )的构建中，会设置每一个样本点的权重w
 
1i

 均为1/N
 。

（2）计算基础决策树fm

 (x
 )在训练数据集上的误判率[image: ]
 。

（3）计算基础决策树fm

 (x
 )所对应的权重[image: ]
 。

（4）根据基础决策树fm

 (x
 )的预测结果，计算下一轮用于构建基础决策树的样本点权重w
 
m
 +1,i

 ∗
 ，该权重可以写成：

[image: ]


在如上的几个步骤中，需要说明三点，第一是关于基础决策树误判率e
 
m

 与样本点权重之间的关系，通过公式可知，实际上误判率e
 
m

 就是错分样本点权重之和；第二是关于权重 α
 
m

 ∗
 与基础决策树误判率e
 
m

 之间的关系，只有当第m
 轮决策树的误判率小于等于0.5时，该基础决策树才有意义，即误判率e
 
m

 越小于0.5，对应的权重 α
 
m

 ∗
 越大，进而说明误判率越小的基础树越重要；第三是关于样本点权重的计算，很显然，根据公式可知，在第m
 轮决策树中样本点预测错误时对应的权重是预测正确样本点权重的exp
 (2αm

 ∗
 )倍，进而可以使下一轮的基础决策树更加关注错分类的样本点。

AdaBoost算法也可以处理回归问题，对于回归提升树来说，它的核心就是利用第m
 轮基础树的残差值拟合第m
 +1轮基础树。算法在迭代过程中需要进行如下四个步骤：

（1）初始化一棵仅包含根节点的树，并寻找到一个常数能够使损失函数达到极小值。

（2）计算第m
 轮基础树的残差值rmi

 =yi

 -fm

 (xi

 )。

（3）将残差值r
 
mi

 视为因变量，再利用自变量的值对其构造第m
 +1轮基础树f
 
m
 +1
 (x
 )。

（4）重复步骤（2）和（3），得到多棵基础树，最终将这些基础树相加得到回归提升树[image: ]
 。

14.1.3　AdaBoost算法的简单例子

为了使读者能够理解AdaBoost算法在运算过程中的几个步骤，这里不妨以一个分类问题为例（来源于李航老师的《统计学习方法》），并通过手动方式求得最佳提升树。如表14-1所示，对于一个一维的自变量和对应的因变量数据来说，如何构造AdaBoost强分类器，具体步骤如下：



表14-1　手动计算的数据案例


[image: ]


步骤一：构建基础树f
 1
 (x
 )

初始情况下，将每个样本点的权重w
 
1i

 设置为1/10，并构造一个误分类率最低的f
 1
 (x
 )：

[image: ]


步骤二：计算基础树f
 1
 (x
 )的错误率e
 1


[image: ]


步骤三：计算基础树f
 1
 (x
 )的权重 α
 1


[image: ]


步骤四：更新样本点的权重w
 
1i




W
 1
 =(0.07143,0.07143,0.07143,0.07143,0.07143, 0.07143,0.16667,0.16667,0.16667,0.07143)

所以得到第一轮加权后的提升树F
 (x
 )=0.4236f
 1
 (x
 )，故可以根据分类器的判断标准sign
 (0.4236f
 1
 (x
 ))得到相应的预测结果，见表14-2。



表14-2　提升树的第一轮迭代结果


[image: ]


其中，函数sign
 (z
 )表示当z
 >0时返回+1，否则返回-1。根据表14-2中的结果可知，当x
 取值为6、7、8时，对应的预测结果是错误的，样本点的权重相对也是最大的。所以在进入第二轮基础树的构建时，模型会更加关注这三个样本点。

步骤一：构建基础树f
 2
 (x
 )

由于此时样本点的权重已经不完全相同，故该轮基础树会更加关注于第一轮错分的样本点，根据数据可知，可以构造一个误分类率最低的f
 2
 (x
 )：
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步骤二：计算基础树f
 2
 (x
 )的错误率e
 2


[image: ]


步骤三：计算基础树f
 2
 (x
 )的权重 α
 2


[image: ]


步骤四：更新样本点的权重w
 
2i




W
 2
 =(0.0455,0.0455,0.0455,0.1667,0.1667,0.1667,0.1060,0.1060,0.1060,0.0455)

需要注意的是，这里样本点权重的计算是基于W
 1
 和 α
 2
 的结果得到的，所以看见的权重有三种不同的结果。根据两棵基础树，可以组合为一个新的提升树：F
 (x
 )=0.4236f
 1
 (x
 )+0.6496f
 2
 (x
 )，进而依赖判断标准，得到相应的预测结果，见表14-3。



表14-3　提升树的第二轮迭代结果


[image: ]


如上结果所示，对于两棵基础树的F
 (x
 )来说，当x
 取值为3、4、5时，提升树的预测结果是错误的。同理，经计算后的样本权重W
 2
 中也是这三个样本点对应的值最大。接下来，继续进入第三轮基础树的构建，此时模型会根据样本点权重的大小给予不同的关注度。

步骤一：构建基础树f
 3
 (x
 )

[image: ]


步骤二：计算基础树f
 3
 (x
 )的错误率e
 3


[image: ]


步骤三：计算基础树f
 3
 (x
 )的权重 α
 3


[image: ]


步骤四：更新样本点的权重w
 
3i




W
 3
 =(0.125,0.125,0.125,0.102,0.102, 0.102,0.065,0.065,0.065,0.125)

其中，样本权重W
 3
 的值依赖于W
 2
 和 α
 3
 。进一步得到包含三棵基础树的提升树，它们与各种权重的线性组合可以表示为F
 (x
 )=0.4236f
 1
 (x
 )+0.6496f
 2
 (x
 )+0.7514f
 3
 (x
 )，进而根据判断标准，得到如下的预测结果，见表14-4。



表14-4　提升树的第三轮迭代结果


[image: ]


如表14-4的预测结果所示，经过三轮之后的提升过程，AdaBoost模型可以百分之百准确地预测样本点所属的类别。所以，基于该样本运用提升树算法，求得最佳的提升树模型为F
 (x
 )=0.4236f
 1
 (x
 )+0.6496f
 2
 (x
 )+0.7514f
 3
 (x
 )。

14.1.4　AdaBoost算法的应用

前面通过简单的案例讲解了有关AdaBoost算法在求解分类问题中所涉及的几个步骤，除此，该算法还可以解决预测性问题。在Python中可以非常方便地将其实现落地，读者只需导入sklearn的子模块ensemble，并从中调入AdaBoostClassifier类或AdaBoostRegressor类，其中AdaBoostClassifier用于解决分类问题，AdaBoostRegressor则用于解决预测问题。有关这两个类的语法和参数含义如下：

[image: ]



	base_estimator：用于指定提升算法所应用的基础分类器，默认为分类决策树（CART），也可以是其他基础分类器，但分类器必须支持带样本权重的学习，如神经网络。

	n_estimators：用于指定基础分类器的数量，默认为50个，当模型在训练数据集中得到完美的拟合后，可以提前结束算法，不一定非得构建完指定个数的基础分类器。

	learning_rate：用于指定模型迭代的学习率或步长，即对应的提升模型F(x)可以表示为F(x)=Fm-1
 (x)+υαm
 fm
 (x)，其中的υ就是该参数的指定值，默认值为1；对于较小的学习率υ而言，则需要迭代更多次的基础分类器，通常情况下需要利用交叉验证法确定合理的基础分类器个数和学习率。

	algorithm：用于指定AdaBoostClassifier分类器的算法，默认为'SAMME.R'，也可以使用'SAMME'；使用'SAMME.R'时，基础模型必须能够计算类别的概率值；一般而言，'SAMME.R'算法相比于'SAMME'算法，收敛更快、误差更小、迭代数量更少。

	loss：用于指定AdaBoostRegressor回归提升树的损失函数，可以是'linear'，表示使用线性损失函数；也可以是'square'，表示使用平方损失函数；还可以是'exponential'，表示使用指数损失函数；该参数的默认值为'linear'。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子。



需要说明的是，不管是提升分类器还是提升回归器，如果基础分类器使用默认的CART决策树，都可以调整决策树的最大特征数、树的深度、内部节点的最少样本量和叶子节点的最少样本量等；对于回归提升树AdaBoostRegressor而言，在不同的损失函数中，第k
 个基础分类器样本点损失值的计算也不相同。

（1）线性损失函数

[image: ]


（2）平方损失函数

[image: ]


（3）指数损失函数

[image: ]


其中，E
 
k

 表示第k
 个基础分类器在训练样本点上的最大误差，它的计算表达式可以写成Ek

 =max
 |yi

 -fk

 (xi

 )|。

本节中关于提升树的应用实战将以信用卡违约数据为例，该数据集来源于UCI网站，一共包含30 000条记录和25个变量，其中自变量包含客户的性别、受教育水平、年龄、婚姻状况、信用额度、6个月的历史还款状态、账单金额以及还款金额，因变量y表示用户在下个月的信用卡还款中是否存在违约的情况（1表示违约，0表示不违约）。首先绘制饼图，查看因变量中各类别的比例差异，代码如下：

[image: ]


见图14-1。

[image: ]
图14-1　客户是否违约的比例



如图14-1所示，数据集中违约客户占比为22.1%，不违约客户占比为77.9%，总体来说，两个类别的比例不算失衡（一般而言，如果两个类别比例为9:1，则认为失衡；如果比例为99:1，则认为严重失衡）。接下来，基于这样的数据构建AdaBoost模型，代码如下：

[image: ]


如上结果所示，在调用AdaBoost类构建提升树算法时，使用了“类”中的默认参数值，返回的模型准确率为81.25%。并且预测客户违约（因变量y取1）的精准率为68%、覆盖率为32%；预测客户不违约（因变量y取0）的精准率为83%、覆盖率为96%。可以基于如上的预测结果，绘制算法在测试数据集上的ROC曲线，代码如下：

[image: ]


见图14-2。

[image: ]
图14-2　AdaBoost算法的ROC曲线



如图14-2所示，ROC曲线下的面积为0.78，接近于0.8，可知AdaBoost算法在该数据集上的表现并不是特别突出。试问是否可以通过模型参数的调整改善模型的预测准确率呢？接下来通过交叉验证方法，选择相对合理的参数值。在参数调优之前，基于如上的模型寻找影响客户是否违约的重要因素，进而做一次特征筛选，代码如下：



    # 自变量的重要性排序
    importance = pd.Series(AdaBoost1.feature_importances_, index = X.columns)
    importance.sort_values().plot(kind = 'barh')
    plt.show()




见图14-3。

[image: ]
图14-3　变量的重要性排序



如图14-3所示，可以一目了然地发现重要的自变量，如客户在近三期的支付状态（PAY_0，PAY_1，PAY_2）、支付金额（PAY_AMT1、PAY_AMT2、PAY_AMT3）、账单金额（BILL_AMT1、BILL_AMT2、BILL_AMT3）和信用额度（LIMIT_BAL）；而客户的性别、受教育水平、年龄、婚姻状况、更早期的支付状态、支付金额等并不是很重要。接下来就基于这些重要的自变量重新建模，并使用交叉验证方法获得最佳的参数组合，代码如下：

[image: ]


如上结果所示，经过5重交叉验证的训练和测试后，对于基础模型CART决策树来说，最大的树深度选择为3层比较合理。需要说明的是，在对AdaBoost算法做交叉验证时，有两层参数需要调优，一个是基础模型的参数，即DecisionTreeClassifier类；另一个是提升树模型的参数，即AdaBoostClassifier类。在对基础模型调参时，参数字典params1中的键必须以“base_estimator__”开头，因为该参数是嵌在AdaBoostClassifier类下的DecisionTreeClassifier类中。

如上是对基础模型CART决策树做的参数调优过程，还需要基于这个结果对AdaBoost算法进行参数调优，代码如下：

[image: ]


如上结果所示，经过5重交叉验证后，得知AdaBoost算法的最佳基础模型个数为300、学习率为0.01。到目前为止，参数调优过程就结束了（仅仅涉及基础模型CART决策树的深度、提升树中包含的基础模型个数和学习率）。如果读者还需探索其他更多的参数值，只需对如上代码稍做修改即可（修改params1和params2）。

基于如上的调参结果重新构造AdaBoost模型，并检验算法在测试数据集上的预测效果，代码如下：

[image: ]


如上结果所示，经过调优后，模型在测试数据集上的预测准确率为81.6%，相比于默认参数的AdaBoost模型，准确率仅提高0.35%。


说　明

算法处理该数据集时，模型的准确率遇到了瓶颈，读者不妨对比测试其他模型，如随机森林、SVM等。



14.2　梯度提升树算法

梯度提升树算法实际上是提升算法的扩展版，在原始的提升算法中，如果损失函数为平方损失或指数损失，求解损失函数的最小值问题会非常简单，但如果损失函数为更一般的函数（如绝对值损失函数或Huber损失函数等），目标值的求解就会相对复杂很多。为了解决这个问题，Freidman提出了梯度提升算法，即在第m
 轮基础模型中，利用损失函数的负梯度值作为该轮基础模型损失值的近似，并利用这个近似值构建下一轮基础模型。利用损失函数的负梯度值近似残差的计算就是梯度提升算法在提升算法上的扩展，这样的扩展使得目标函数的求解更为方便。GBDT算法属于梯度提升算法中的经典算法，接下来介绍有关该算法的具体步骤以及算法在预测和分类问题中的解决方案。

14.2.1　GBDT算法的操作步骤

GBDT算法同样可以解决分类问题和预测问题，算法在运行过程中都会执行如下几个步骤：

（1）初始化一棵仅包含根节点的树，并寻找到一个常数Const
 能够使损失函数达到极小值；

（2）计算损失函数的负梯度值，用作残差的估计值，即：

[image: ]


（3）利用数据集(xi

 ,rmi

 )拟合下一轮基础模型，得到对应的J
 个叶子节点R
 
mj

 ，j
 =1,2,…,J
 ；计算每个叶子节点R
 
mj

 的最佳拟合值，用以估计残差r
 
mi

 ：

[image: ]


（4）进而得到第m
 轮的基础模型fm

 (x
 )，再结合前m-1
 轮的基础模型，得到最终的梯度提升模型：

[image: ]


如上几个步骤中，c
 
mj

 表示第m
 个基础模型fm

 (x
 )在叶节点j
 上的预测值；F
 
M

 (x
 )表示由M
 个基础模型构成的梯度提升树，它是每一个基础模型在样本点x
 
i

 处的输出值c
 
mj

 之和。

与AdaBoost算法一样，GBDT算法也能够非常好地解决离散型因变量的分类和连续型因变量的预测。接下来按照上面介绍的5个步骤，分别讲解分类和预测问题在GBDT算法的实现过程。

14.2.2　GBDT分类算法

当因变量为离散的类别变量时，无法直接利用各个类别值拟合残差r
 
mi

 （因为残差是连续的数值型）。为了解决这个问题，通常将GBDT算法的损失函数设置为指数损失函数或对数似然损失函数，进而可以实现残差的数值化。如果损失函数选择为指数损失函数，GBDT算法实际上退化为AdaBoost算法；如果损失函数选择为对数似然损失函数，GBDT算法的残差类似于Logistic回归的对数似然损失。这里不妨以二分类问题为例，并选择对数似然损失函数，介绍GBDT分类算法的计算过程：

（1）初始化一个弱分类器：

[image: ]


（2）计算损失函数的负梯度值：

[image: ]


（3）利用数据集(xi

 ,rmi

 )拟合下一轮基础模型：

[image: ]


其中，[image: ]
 。

（4）重复（2）和（3），并利用m
 个基础模型，构建梯度提升模型：

[image: ]


14.2.3　GBDT回归算法

如果因变量为连续的数值型变量，问题就会相对简单很多，因为输出的残差值本身就是数值型的。GBDT回归算法的损失函数就有比较多的选择了，例如平方损失函数、绝对值损失函数、Huber损失函数和分位数回归损失函数，这些损失函数都可以非常方便地进行一阶导函数的计算。这里不妨以平方损失函数为例，介绍GBDT回归算法的计算过程：

（1）初始化一个弱回归器：

[image: ]


（2）计算损失函数的负梯度值：

[image: ]


（3）利用数据集(xi

 ,rmi

 )拟合下一轮基础模型：

[image: ]


其中，[image: ]
 。

（4）重复（2）和（3），并利用m
 个基础模型，构建梯度提升模型：

[image: ]


14.2.4　GBDT算法的应用

在Python中同样可以非常方便地将GBDT算法落地，读者只需导入sklearn的子模块ensemble，并从中调入GradientBoostingClassifier类或GradientBoostingRegressor类，其中GradientBoostingClassifier用于解决分类问题，GradientBoostingRegressor则用于解决预测问题。有关这两个类的语法和参数含义如下：

[image: ]



	loss：用于指定GBDT算法的损失函数，对于分类的GBDT，可以选择'deviance'和'exponential'，分别表示对数似然损失函数和指数损失函数；对于预测的GBDT，可以选择'ls' 'lad' 'huber'和'quantile'，分别表示平方损失函数、绝对值损失函数、Huber损失函数（前两种损失函数的结合，当误差较小时，使用平方损失，否则使用绝对值损失，误差大小的度量可使用alpha参数指定）和分位数回归损失函数（需通过alpha参数设定分位数）。

	learning_rate：用于指定模型迭代的学习率或步长，即对应的梯度提升模型F(x)可以表示为FM
 (x)=FM-1
 (x)+υfm
 (x)：，其中的υ就是该参数的指定值，默认值为0.1；对于较小的学习率υ而言，则需要迭代更多次的基础分类器，通常情况下需要利用交叉验证法确定合理的基础模型的个数和学习率。

	n_estimators：用于指定基础模型的数量，默认为100个。

	subsample：用于指定构建基础模型所使用的抽样比例，默认为1，表示使用原始数据构建每一个基础模型；当抽样比例小于1时，表示构建随机梯度提升树模型，通常会导致模型的方差降低，偏差提高。

	criterion：用于指定分割质量的度量，默认为'friedman_mse'，表示使用Friedman均方误差，还可以使用'mse'和'mae'，分别表示均方误差和绝对误差。

	min_samples_split：用于指定每个基础模型的根节点或中间节点能够继续分割的最小样本量，默认为2。

	min_samples_leaf：用于指定每个基础模型的叶节点所包含的最小样本量，默认为1。

	min_weight_fraction_leaf：用于指定每个基础模型叶节点最小的样本权重，默认为0，表示不考虑叶节点的样本权值。

	max_depth：用于指定每个基础模型所包含的最大深度，默认为3层。

	min_impurity_decrease：用于指定每个基础模型的节点是否继续分割的最小不纯度值，默认为0；如果不纯度超过指定的阈值，则节点需要分割，否则不分割。

	min_impurity_split：该参数同min_impurity_decrease参数，在sklearn的0.21版本及之后版本将删除。

	init：用于指定初始的基础模型，用于执行初始的分类或预测。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子，默认为None，表示使用默认的随机数生成器。

	max_features：用于指定每个基础模型所包含的最多分割字段数，默认为None，表示分割时使用所有的字段；如果为具体的整数，则考虑使用对应的分割字段数；如果为0～1的浮点数，则考虑对应百分比的字段个数；如果为'sqrt'，则表示最多考虑[image: ]
 个字段，与指定'auto'效果一致；如果为'log2'，则表示最多使用log
 2
 P
 个字段。其中，P
 表示数据集所有自变量的个数。

	verbose：用于指定GBDT算法在计算过程中是否输出日志信息，默认为0，表示不输出。

	alpha：当loss参数为'huber'或'quantile'时，该参数有效，分别用于指定误差的阈值和分位数。

	max_leaf_nodes：用于指定每个基础模型最大的叶节点个数，默认为None，表示对叶节点个数不做任何限制。

	warm_start：bool类型参数，表示是否使用上一轮的训练结果，默认为False。

	presort：bool类型参数，表示是否在构建基础模型时对数据进行预排序（用于快速寻找最佳分割点），默认为'auto'。当数据集比较密集时，该参数自动对数据集做预排序；当数据集比较稀疏时，则无须预排序；对于稀疏数据来说，设置该参数为True时，反而会提高模型的错误率。



本节的项目实战部分仍然使用上一节中所介绍的客户信用卡违约数据，并对比GBDT算法和AdaBoost算法在该数据集上的效果差异。首先，利用交叉验证方法，测试GBDT算法各参数值的效果，并从中挑选出最佳的参数组合，代码如下：

[image: ]


如上结果所示，运用5重交叉验证方法对基础模型树的深度、基础模型个数以及提升树模型的学习率三个参数进行调优，得到的最佳组合值为5、100和0.05。而且验证后的最佳AUC值为0.77，进而利用这样的参数组合，对测试数据集进行预测，代码如下：
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如上结果所示，GBDT模型在测试数据集上的预测效果与AdaBoost算法基本一致，进而可以说明GBDT算法采用一阶导函数的值近似残差是合理的，并且这种近似功能也提升了AdaBoost算法求解目标函数时的便捷性。基于GBDT算法的预测结果，也可以绘制一幅ROC曲线图，代码如下：

[image: ]


见图14-4。

[image: ]
图14-4　GBDT算法的ROC曲线



14.3　非平衡数据的处理

在实际应用中，读者可能会碰到一种比较头疼的问题，那就是分类问题中类别型的因变量可能存在严重的偏倚，即类别之间的比例严重失调。如欺诈问题中，欺诈类观测在样本集中毕竟占少数；客户流失问题中，忠实的客户往往也是占很少一部分；在某营销活动的响应问题中，真正参与活动的客户也同样只是少部分。

如果数据存在严重的不平衡，预测得出的结论往往也是有偏的，即分类结果会偏向于较多观测的类。对于这种问题该如何处理呢？最简单粗暴的办法就是构造1:1的数据，要么将多的那一类砍掉一部分（欠采样），要么将少的那一类进行Bootstrap抽样（过采样）。但这样做会存在问题，对于第一种方法，砍掉的数据会导致某些隐含信息的丢失；而第二种方法中，有放回的抽样形成的简单复制，又会使模型产生过拟合。

为了解决数据的非平衡问题，2002年Chawla提出了SMOTE算法，即合成少数过采样技术，它是基于随机过采样算法的一种改进方案。该技术是目前处理非平衡数据的常用手段，并受到学术界和工业界的一致认同，接下来简单描述一下该算法的理论思想。

SMOTE算法的基本思想就是对少数类别样本进行分析和模拟，并将人工模拟的新样本添加到数据集中，进而使原始数据中的类别不再严重失衡。该算法的模拟过程采用了KNN技术，模拟生成新样本的步骤如下：

（1）采样最邻近算法，计算出每个少数类样本的K个近邻。

（2）从K个近邻中随机挑选N个样本进行随机线性插值。

（3）构造新的少数类样本。

（4）将新样本与原数据合成，产生新的训练集。

为了使读者理解SMOTE算法实现新样本的模拟过程，可以参考图14-5和人工新样本的生成过程。

[image: ]
图14-5　SMOTE算法示意图



如图14-5所示，实心圆点代表的样本数量要明显多于五角星代表的样本点，如果使用SMOTE算法模拟增加少类别的样本点，则需要经过如下几个步骤：

（1）利用第11章所介绍的KNN算法，选择离样本点x
 1
 最近的K个同类样本点（不妨最近邻为5）。

（2）从最近的K个同类样本点中，随机挑选M个样本点（不妨设M为2），M的选择依赖于最终所希望的平衡率。

（3）对于每一个随机选中的样本点，构造新的样本点。新样本点的构造需要使用下方的公式：


xnew

 =xi

 +rand
 (0,1)×(xj

 -xi

 ),j
 =1,2,…,M


其中，x
 
i

 表示少数类别中的一个样本点（如图14-5中五角星所代表的x
 1
 样本）；x
 
j

 表示从K近邻中随机挑选的样本点j
 ；rand
 (0,1)表示生成0～1的随机数。

假设图14-5中样本点x
 1
 的观测值为(2,3,10,7)，从图中的5个近邻随机挑选两个样本点，它们的观测值分别为(1,1,5,8)和(2,1,7,6)，由此得到的两个新样本点为：


xnew1

 =(2,3,10,7)+0.3×((1,1,5,8)-(2,3,10,7))=(1.7,2.4,8.5,7.3)


xnew2

 =(2,3,10,7)+0.26×((2,1,7,6)-(2,3,10,7))=(2,2.48,9.22,6.74)

（4）重复步骤（1）、（2）和（3），通过迭代少数类别中的每一个样本x
 
i

 ，最终将原始的少数类别样本量扩大为理想的比例。

通过SMOTE算法实现过采样的技术并不是太难，读者可以根据上面的步骤自定义一个抽样函数。当然，读者也可以借助于imblearn模块，并利用其子模块over_sampling中的SMOTE“类”实现新样本的生成。有关该“类”的语法和参数含义如下：



    SMOTE(ratio='auto', random_state=None, k_neighbors=5, m_neighbors=10,
          out_step=0.5, kind='regular', svm_estimator=None, n_jobs=1)





	ratio：用于指定重抽样的比例，如果指定字符型的值，可以是'minority'（表示对少数类别的样本进行抽样）、'majority'（表示对多数类别的样本进行抽样）、'not minority'（表示采用欠采样方法）、'all'（表示采用过采样方法），默认为'auto'，等同于'all'和'not minority'。如果指定字典型的值，其中键为各个类别标签，值为类别下的样本量。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子，默认为None，表示使用默认的随机数生成器。

	k_neighbors：指定近邻个数，默认为5个。

	m_neighbors：指定从近邻样本中随机挑选的样本个数，默认为10个。

	kind：用于指定SMOTE算法在生成新样本时所使用的选项，默认为'regular'，表示对少数类别的样本进行随机采样，也可以是'borderline1' 'borderline2'和'svm'。

	svm_estimator：用于指定SVM分类器，默认为sklearn.svm.SVC，该参数的目的是利用支持向量机分类器生成支持向量，然后生成新的少数类别的样本。

	n_jobs：用于指定SMOTE算法在过采样时所需的CPU数量，默认为1表示仅使用1个CPU运行算法，即不使用并行运算功能。



14.4　XGBoost算法

XGBoost是由传统的GBDT模型发展而来的，在上一节中，GBDT模型在求解最优化问题时应用了一阶导技术，而XGBoost则使用损失函数的一阶和二阶导，更神奇的是用户可以自定义损失函数，只要损失函数可一阶和二阶求导。除此，XGBoost算法相比于GBDT算法还有其他优点，例如支持并行计算，大大提高算法的运行效率；XGBoost在损失函数中加入了正则项，用来控制模型的复杂度，进而可以防止模型的过拟合；XGBoost除了支持CART基础模型，还支持线性基础模型；XGBoost采用了随机森林的思想，对字段进行抽样，既可以防止过拟合，也可以降低模型的计算量。既然XGBoost算法有这么多优点，接下来就详细研究一下该算法背后的理论知识。

14.4.1　XGBoost算法的损失函数

正如前文所说，提升算法的核心思想就是多个基础模型的线性组合，对于一棵含有t
 个基础模型的集成树来说，该集成树可以表示为：

[image: ]


其中，[image: ]
 表示经第t
 轮迭代后的模型预测值，[image: ]
 表示已知t
 -1个基础模型的预测值，ft

 (xi

 )表示第t
 个基础模型。按照如上的集成树，关键点就是第t
 个基础模型f
 
t

 的选择。对于该问题，如前文提升算法中所提及的，只需要寻找一个能够使目标函数尽可能最大化降低的f
 
t

 即可，故构造的目标函数如下：

[image: ]


其中，Ω
 (fj

 )为第j
 个基础模型的正则项，用于控制模型的复杂度。为了简单起见，不妨将损失函数L
 表示为平方损失，则如上的目标函数可以表示为

[image: ]


由于前t
 -1个基础模型是已知的，故[image: ]
 的预测值也是已知的，同时前t
 -1个基础模型的复杂度也是已知的，故不妨将所有的已知项设为常数constant
 ，则目标函数可以重新表达为：

[image: ]


其中，[image: ]
 项就是前t
 -1个基础模型所产生的残差，说明目标函数的选择与前t
 -1个基础模型的残差相关，这一点与GBDT是相同的。如上是假设损失函数为平方损失，对于更一般的损失函数来说，可以使用泰勒展开对损失函数值做近似估计。

根据泰勒展开式：


f
 (x
 +Δx
 )≈f
 (x
 )+f
 (x
 )'Δx
 +f
 (x
 )''
 Δx
 2


其中，f
 (x
 )是一个具有二阶可导的函数，f
 (x
 )'为f
 (x
 )的一阶导函数，f
 (x
 )''
 为f
 (x
 )的二阶导函数，Δx
 为f
 (x
 )在某点处的变化量。假设令损失函数L
 为泰勒公式中的f
 ，令损失函数中[image: ]
 项为泰勒公式中的x
 ，令损失函数中ft

 (xi

 )项为泰勒公式中的Δx
 ，则目标函数Obj
 (t
 )
 可以近似表示为：

[image: ]


其中，g
 
i

 和h
 
i

 分别是损失函数[image: ]
 关于[image: ]
 的一阶导函数值和二阶导函数值，即它们可以表示为：

[image: ]


所以，在求解目标函数Obj
 (t
 )
 的最优化问题时，需要用户指定一个可以计算一阶导和二阶导的损失函数，进而可知每个样本点所对应的[image: ]
 值、g
 
i

 值和h
 
i

 值。这样一来，为求解关于f
 
t

 (x
 
i

 )
 的目标函数Obj
 (t
 )
 ，只需求解第t
 个基础模型ft

 所对应的正则项Ω(ft

 )
 即可，那Ω(ft

 )该如何求解呢？

14.4.2　损失函数的演变

假设基础模型f
 
t

 由CART树构成，对于一棵树来说，它可以被拆分为结构部分q
 ，以及叶子节点所对应的输出值w
 。可以利用这两部分反映树的复杂度，即复杂度由树的叶子节点个数（反映树的结构）和叶子节点输出值的平方构成：

[image: ]


其中，T
 表示叶子节点的个数，[image: ]
 表示输出值向量的平方。CART树生长得越复杂，对应的T
 越大，Ω(ft

 )也越大。

根据上面的复杂度方程，可以将目标函数Obj
 (t
 )
 改写为：

[image: ]


如上推导所示，由于[image: ]
 是关于前t
 -1个基础模型的损失值，它是一个已知量，故将其归纳至常数项constant
 中；w
 
q(xi)

 表示第i
 个样本点的输入值x
 
i

 所对应的输出值；i∈I
 
j

 表示每个叶子节点j
 中所包含的样本集合。在如上的推导过程中，最关键的地方是倒数第二行，非常巧妙地将样本点的和转换为叶子节点的和，从而降低了算法的运算量。对于目标函数Obj
 (t
 )
 而言，我们是希望求解它的最小值，故可以将推导结果中的常数项忽略掉，进而目标函数重新表示为：
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其中，G
 
j

 =∑
 
i∈Ij

 g
 
i

 ；H
 
j

 =∑
 
i∈Ij

 h
 
i

 。它们分别表示所有属于叶子节点j
 的样本点对应的g
 
i

 之和以及h
 
i

 之和。所以，最终是寻找一个合理的f
 
t

 ，使得式子[image: ]
 尽可能大地减小。

由于构建XGBoost模型之前需要指定某个损失函数L
 （如平方损失、指数损失、Huber损失等），进而某种树结构q
 下的G
 
j

 和H
 
j

 是已知的。所以要想求得Obj
 (t
 )
 的最小化，需要对方程中的w
 
j

 （每个叶子节点的输出值）求偏导，并令导函数为0，即
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所以，将w
 
j

 的值导入到目标函数Obj
 (t
 )
 中，可得：

[image: ]


现在的问题是，树结构q
 该如何选择，即最佳的树结构q
 就对应了最佳的基础模型f
 
t

 。最笨的方法就是测试不同分割字段和分割点下的树结构q
 ，并计算它们所对应的J
 (ft

 )值，从而挑选出使J
 (ft

 )达到最小的树结构。很显然，这样枚举出所有的树结构q
 是非常不方便的，计算量也是非常大的，通常会选择贪心法，即在某个已有的可划分节点中加入一个分割，并通过计算分割前后的增益值决定是否剪枝。有关增益值的计算如下：

[image: ]


其中，G
 
L

 和H
 
L

 为某节点分割后对应的左支样本点的导函数值，G
 
R

 和H
 
R

 为某节点分割后对应的右支样本点的导函数值。这里的增益值Gain
 其实就是将某节点分割为另外两个节点后对应的目标值J
 (ft

 )的减少量。为了帮助读者理解这个增益的计算，可以参考图14-6。

[image: ]
图14-6　节点分割前后示意图



其中，J
 1
 表示某个可分割节点在分割前的目标函数值，J
 2
 和J
 3
 则代表该节点按照某个变量x
 在a
 处的分割后对应的目标函数值。按照目标函数的公式，可以将这三个值表示为下方的式子：

[image: ]


根据增益值Gain
 的定义，可以计算得到J
 1
 -J
 2
 -J
 3
 所对应的值，即Gain
 。所以，在实际应用中，根据某个给定的增益阈值，对树的生长进行剪枝，当节点分割后产生的增益小于阈值时，剪掉该分割，否则允许分割。最终，根据增益值Gain
 来决定最佳树结构q
 的选择。

14.4.3　XGBoost算法的应用

XGBoost算法并不存在于sklearn模块中，读者需要另行下载xgboost模块。作者在初次下载并调用该模块时产生了错误，考虑到读者也可能出现类似的错误，这里简单描述一下该模块的下载和安装过程（以64位的Window系统为例）：


	从微软官网（https://www.microsoft.com/zh-CN/download/details.aspx?id=13523）下载vcredist_x64.exe文件，并安装到电脑中。

	从Python扩展库的平台（https://www.lfd.uci.edu/～gohlke/pythonlibs/）下载对应版本（如Python 3.6版本）的xgboost模块。

	将下载的模块解压到某个磁盘路径中，在cmd窗口下，锁定到该解压文件所在的路径，并执行python setup.py install命令。



不出意外的话，xgboost模块就可以成功地安装在Python中，通过import将其激活导入，读者只需调用XGBClassifier类和XGBRegressor类即可。其中XGBClassifier用于解决分类问题，XGBRegressor则用于解决预测问题。有关这两个类的语法和参数含义如下：
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	max_depth：用于指定每个基础模型所包含的最大深度，默认为3层。

	learning_rate：用于指定模型迭代的学习率或步长，默认为0.1，即对应的梯度提升模型FT
 (x)可以表示为FT
 (x)=FT-1
 (x)+υft
 (x)：，其中的υ就是该参数的指定值，默认值为1；对于较小的学习率υ而言，则需要迭代更多次的基础分类器，通常情况下需要利用交叉验证法确定合理的基础模型的个数和学习率。

	n_estimators：用于指定基础模型的数量，默认为100个。

	silent：bool类型参数，是否输出算法运行过程中的日志信息，默认为True。

	objective：用于指定目标函数中的损失函数类型，对于分类型的XGBoost算法，默认的损失函数为二分类的Logistic损失（模型返回概率值），也可以是'multi:softmax',表示用于处理多分类的损失函数（模型返回类别值），还可以是'multi:softprob'，与'multi:softmax'相同，所不同的是模型返回各类别对应的概率值；对于预测型的XGBoost算法，默认的损失函数为线性回归损失。

	booster：用于指定基础模型的类型，默认为'gbtree'，即CART模型，也可以是'gblinear'，表示基础模型为线性模型。

	n_jobs：用于指定XGBoost算法在并行计算时所需的CPU数量，默认为1表示仅使用1个CPU运行算法，即不使用并行运算功能。

	nthread：用于指定XGBoost算法在运行时所使用的线程数，默认为None，表示使用计算机最大可能的线程数。

	gamma：用于指定节点分割所需的最小损失函数下降值，即增益值Gain
 的阈值，默认为0。

	min_child_weight：用于指定叶子节点中各样本点二阶导之和的最小值，即H
 
j

 的最小值，默认为1，该参数的值越小，模型越容易过拟合。

	max_delta_step：用于指定模型在更新过程中的步长，如果为0，表示没有约束；如果取值为某个较小的正数，就会导致模型更加保守。

	subsample：用于指定构建基础模型所使用的抽样比例，默认为1，表示使用原始数据构建每一个基础模型；当抽样比例小于1时，表示构建随机梯度提升树模型，通常会导致模型的方差降低，偏差提高。

	colsample_bytree：用于指定每个基础模型所需的采样字段比例，默认为1，表示使用原始数据的所有字段。

	colsample_bylevel：用于指定每个基础模型在节点分割时所需的采样字段比例，默认为1，表示使用原始数据的所有字段。

	reg_alpha：用于指定L1正则项的系数，默认为0。

	reg_lambda：用于指定L2正则项的系数，默认为1。

	scale_pos_weight：当各类别样本的比例十分不平衡时，通过设定该参数设定为一个正值，可以使算法更快收敛。

	base_score：用于指定所有样本的初始化预测得分，默认为0.5。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子，默认为0，表示使用默认的随机数生成器。

	seed：同random_state参数。

	missing：用于指定缺失值的表示方法，默认为None，表示NaN即为默认值。



本节的应用实战部分将以信用卡欺诈数据为例，该数据集来源于Kaggle网站，一共包含284 807条记录和25个变量，其中因变量Class表示用户在交易中是否发生欺诈行为（1表示欺诈交易，0表示正常交易）。由于数据中涉及敏感信息，已将原始数据做了主成分分析（PCA）处理，一共包含28个主成分。此外，原始数据中仅包含两个变量没有做PCA处理，即“Time”和“Amount”，分别表示交易时间间隔和交易金额。首先，需要探索一下因变量Class中各类别的比例差异，查看是否存在不平衡状态，代码如下：
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见图14-7。
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图14-7　是否欺诈交易的比例



如图14-7所示，在284 807条信用卡交易中，欺诈交易仅占0.17%，两个类别的比例存在严重的不平衡现象。对于这样的数据，如果直接拿来建模，效果一定会非常差，因为模型的准确率会偏向于多数类别的样本。换句话说，即使不建模，对于这样的二元问题，正确猜测某条交易为正常交易的概率值都是99.83%，而正确猜测交易为欺诈的概率几乎为0。试问是否可以通过建模手段，提高欺诈交易的预测准确率，这里不妨使用XGBoost算法对数据建模。建模之前，需要将不平衡数据通过SMOTE算法转换为相对平衡的数据，代码如下：
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如上代码所示，首先将数据集拆分为训练集和测试集，并运用训练数据集构建XGBoost模型，其中测试数据集占30%的比重。由于训练数据集中因变量Class对应的类别存在严重的不平衡，即打印结果中欺诈交易占0.175%、正常交易占99.825%，所以需要使用SMOTE算法对其做平衡处理。如上结果所示，经SMOTE算法重抽样后，两个类别的比例达到平衡。接下来，利用重抽样后的数据构建XGBoost模型，代码如下：
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如上结果所示，经过重抽样之后计算的模型在测试数据集上的表现非常优秀，模型的预测准确率超过99%，而且模型对欺诈交易的覆盖率高达88%（即正确预测为欺诈的交易量／实际为欺诈的交易量），对正常交易的覆盖率高达99%。如上的模型结果是基于默认参数的计算，读者可以进一步利用交叉验证方法获得更佳的参数组合，进而可以提升模型的预测效果。接下来，可以运用ROC曲线验证模型在测试数据集上的表现，代码如下：
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见图14-8。
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图14-8　平衡数据XGBoost算法的ROC曲线



如图14-8所示，ROC曲线下的面积高达0.98，接近于1，说明XGBoost算法在该数据集上的拟合效果非常优秀。为了体现SMOTE算法在非平衡数据上的价值，这里不妨利用XGBoost算法直接在非平衡数据上重新建模，并比较重抽样前后模型在测试数据集上的预测效果，代码如下：

[image: ]


如上结果所示，对于非平衡数据而言，利用XGBoost算法对其建模，产生的预测准确率非常高，几乎为100%，要比平衡数据构建的模型所得的准确率高出近1%。但是，由于数据的不平衡性，导致该模型预测的结果是有偏的，对正常交易的预测覆盖率为100%，而对欺诈交易的预测覆盖率不足75%。再对比平衡数据构建的模型，虽然正常交易的预测覆盖率下降1%，但是促使欺诈交易的预测覆盖率提升了近15%，这样的提升是有必要的，降低了欺诈交易所产生的损失。

同理，也基于非平衡数据构造的模型，绘制其在测试数据集上的ROC曲线，并通过比对AUC的值，比对前后两个模型的好坏，代码如下：
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见图14-9。
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图14-9　XGBoost算法的ROC曲线



如图14-9所示，尽管AUC的值也是非常高的，但相对于平衡数据所构建的模型，AUC值要小0.1，进而验证了利用SMOTE算法实现数据的平衡是有必要的。通过平衡数据，可以获得更加稳定和更具泛化能力的模型。

14.5　本章小结

本章介绍了几种有别于第10章中的随机森林集成算法，它们分别是提升算法AdaBoost、梯度提升算法GBDT和升级版的梯度提升算法XGBoost，内容中包含这几种集成算法的理论思想、基础模型的构建过程以及相应的应用实战。此外，也介绍了非平衡数据的处理技术SMOTE算法，并通过验证发现，该技术可以增强模型的稳定性和泛化能力。

AdaBoost算法在解决分类问题时，是通过改变样本点的权重大小，并将各个基础模型按权重实现线性组合，最终得到拟合数据的提升树；在解决预测性问题时，每一轮基础模型都是拟合上一轮模型所形成的残差，最终将各个基础模型的预测值相加。不管是分类提升树还是回归提升树，都是将各个基础模型以串联形式构成最终的提升树。在回归提升树中，如果损失函数使用的是平方损失或指数损失，目标函数的求解会相对简单，为了能够使提升树适用于更多类型的损失函数，便诞生了梯度提升树（如GBDT算法），即利用损失函数的导函数作为残差的近似值，方便了运算也提高了提升树的灵活性。不管是AdaBoost算法还是GBDT算法，在构建目标函数时都没有加入反映模型复杂度的正则项，而XGBoost算法则实现了正则项的加入，进而可以防止模型的过拟合，并在求解最优化问题时利用了损失函数的一阶导和二阶导。相比于GBDT算法，XGBoost算法具有更多的优势，如支持并行计算、支持线性的基础模型、支持建模字段的随机选择等。

为了使读者掌握有关本章内容所涉及的函数和“方法”，这里将其重新梳理一下，以便读者查阅和记忆：
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第15章

Kmeans聚类分析

前面几章内容都是关于有监督的数据挖掘算法，第7章介绍的线性回归模型到第14章介绍的GBDT集成模型，在建模过程中都有一个共同特点，即数据集中包含了已知的因变量y
 值。但在有些场景下，并没有给定的y
 值，对于这类数据的建模，一般称为无监督的数据挖掘算法，最为典型的当属聚类算法。

聚类算法的目的就是依据已知的数据，将相似度高的样本集中到各自的簇中。例如，借助于电商平台用户的历史交易数据，将其划分为不同的价值等级（如VIP、高价值、潜在价值、低价值等）；依据经纬度、交通状况、人流量等数据将地图上的几十个娱乐场所划分到不同的区块（如经济型、交通便捷型、安全型等）；利用中国各城市的经济、医疗等数据将其划分为几种不同的贫富等级（如发达、欠发达、贫困、极贫困等）。

当然，聚类算法不仅仅可以将数据实现分割，还可以用于异常点的监控，所谓的异常点就是远离任何簇的样本，而这些样本可能就是某些场景下的关注点。例如，信用卡交易中的异常，当用户进行频繁的奢侈品交易时可能意味着某种欺诈行为的出现；社交平台中的单击异常，当某个链接频繁地点入却又迅速地跳出，就可能说明这是一个钓鱼网站；电商平台中的交易异常，一张银行卡被用于上百个用户ID的支付，并且这些交易订单的送货地址都在某个相近的区域，则可能暗示“黄牛”的出现。

在数据挖掘领域，能够实现聚类的算法有很多，包括Kmeans聚类、K中心聚类、谱系聚类、EM聚类算法、基于密度的聚类和基于网格的聚类等。每一种聚类算法都具有各自的优缺点，如有的只适合小样本的数据集，有的善于发现任何形状的簇，所以，在实际应用中可以尝试多种聚类效果，最终得出理想的分割。本章将重点学习有关Kmeans的聚类算法，该算法利用距离远近的思想将目标数据聚为指定的k
 个簇，簇内样本越相似，表明聚类效果越好。通过本章内容的学习，读者将会掌握如下几个方面的知识点：


	Kmeans聚类的思想和原理；

	如何利用数据本身选出合理的k个簇；

	Kmeans聚类的应用实战。



15.1　Kmeans聚类

之所以称之为Kmeans，是因为该算法可以将数据划分为指定的k个簇，并且簇的中心点由各簇样本均值计算所得。那么，Kmeans是如何实现数据聚类的呢？接下来介绍该算法的实现思路和原理。

15.1.1　Kmeans的思想

该聚类算法的思路非常通俗易懂，就是不断地计算各样本点与簇中心之间的距离，直到收敛为止，其具体的步骤如下：

（1）从数据中随机挑选k个样本点作为原始的簇中心。

（2）计算剩余样本与簇中心的距离，并把各样本标记为离k个簇中心最近的类别。

（3）重新计算各簇中样本点的均值，并以均值作为新的k个簇中心。

（4）不断重复（2）和（3），直到簇中心的变化趋于稳定，形成最终的k个簇。

也许上面的4个步骤还不足以让读者明白Kmeans的执行过程，可以结合图15-1更进一步地理解其背后的思想。
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图15-1　Kmeans聚类过程示意图



如图15-1所示，通过9个子图对Kmeans聚类过程加以说明：子图1，从原始样本中随机挑选两个数据点作为初始的簇中心，即子图中的两个五角星；子图2，将其余样本点与这两个五角星分别计算距离（距离的度量可选择欧氏距离、曼哈顿距离等），然后将每个样本点划分到离五角星最近的簇，即子图中按虚线隔开的两部分；子图3，计算两个簇内样本点的均值，得到新的簇中心，即子图中的五角星；子图4，根据新的簇中心，继续计算各样本与五角星之间的距离，得到子图5的划分结果和子图6中新的簇内样本均值；以此类推，最终得到理想的聚类效果，如子图9所示，图中的五角星即最终的簇中心点。

通过图15-1的解释，Kmeans聚类算法的思想还是比较简单的，Python提供了实现该算法的模块，它就是sklearn模块，读者只需调用子模块cluster中的Kmeans类即可。下面针对该“类”的语法和参数含义做如下解释：



    KMeans(n_clusters=8, init='k-means++', n_init=10, max_iter=300, tol=0.0001,
         precompute_distances='auto', verbose=0, random_state=None,
         copy_x=True, n_jobs=1, algorithm='auto')





	n_clusters：用于指定聚类的簇数。

	init：用于指定初始的簇中心设置方法，如果为'k-means++'，则表示设置的初始簇中心之间相距较远；如果为'random'，则表示从数据集中随机挑选k个样本作为初始簇中心；如果为数组，则表示用户指定具体的簇中心。

	n_init：用于指定Kmeans算法运行的次数，每次运行时都会选择不同的初始簇中心，目的是防止算法收敛于局部最优，默认为10。

	max_iter：用于指定单次运行的迭代次数，默认为300。

	tol：用于指定算法收敛的阈值，默认为0.0001。

	precompute_distances：bool类型的参数，是否在算法运行之前计算样本之间的距离，默认为'auto'，表示当样本量与变量个数的乘积大于1200万时不计算样本间距离。

	verbose：通过该参数设置算法返回日志信息的频度，默认为0，表示不输出日志信息；如果为1，就表示每隔一段时间返回一次日志信息。

	random_state：用于指定随机数生成器的种子。

	copy_x：bool类型参数，当参数precompute_distances为True时有效，如果该参数为True，就表示提前计算距离时不改变原始数据，否则会修改原始数据。

	n_jobs：用于指定算法运算时使用的CPU数量，默认为1，如果为-1，就表示使用所有可用的CPU。

	algorithm：用于指定Kmeans的实现算法，可以选择'auto' 'full'和'elkan'，默认为'auto'，表示自动根据数据特征选择运算的算法。



15.1.2　Kmeans的原理

前文已提到，对于指定的k
 个簇，簇内样本越相似，聚类效果越好，可以根据这个结论为Kmeans聚类算法构造目标函数。该目标函数的思想是，所有簇内样本的离差平方和之和达到最小。这样的思想理解起来比较简单，即如果某个簇内的样本很相似，则簇内离差平方和会非常小（可以理解为方差会很小），对于每个簇而言，就是保证这些簇的离差平方和的总和最小。

读者可能会问，要保证离差平方和的总和最小其实很简单，当簇的个数与样本个数一致时（每个样本代表一个类），就可以得到最小值0。确实不假，簇被划分得越细，总和肯定会越小，但这样的簇不一定是合理的。所谓合理，就是随着簇的增加，离差平方和之和趋于稳定（波动小于某个给定的阈值），这样就回答了“直到簇中心的变化趋于稳定”这个问题。

所以，根据如上思想，可以将目标函数表示为：
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其中，c
 
j

 表示第j
 个簇的簇中心，x
 
i

 属于第j
 个簇的样本i
 ，n
 
j

 表示第j
 个簇的样本总量。对于该目标函数而言，c
 
j

 是未知的参数，要想求得目标函数的最小值，得先知道参数c
 
j

 的值。由于目标函数J
 为一个凸函数，因此可以通过求导的方式获取合理的参数c
 
j

 的值。

步骤一：对目标函数求偏导
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由于仅对目标函数中的第j
 个簇中心c
 
j

 求偏导，因此其他簇的离差平方和的导数均为0，进而只保留第j
 个簇的离差平方和的导函数。

步骤二：令导函数为0
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由如上推导的结果可知，只有当簇中心c
 
j

 为簇内的样本均值时，目标函数才会达到最小，获得稳定的簇。有意思的是，推导出来的簇中心正好与Kmeans聚类思想中的样本均值相吻合。

上面的推导都是基于已知的k
 个簇运算出最佳的簇中心，如果聚类之前不知道该聚为几类时，如何根据数据本身确定合理的k
 值呢？当然这也是Kmeans聚类的缺点，因为其需要用户指定该算法的聚类个数。下一节将探讨几种常用的确定k
 值的方法。

15.2　最佳k值的确定

对于Kmeans算法来说，如何确定簇数k
 值是一个至关重要的问题，为了解决这个难题，通常会选用探索法，即给定不同的k
 值下，对比某些评估指标的变动情况，进而选择一个比较合理的k
 值。本节将介绍非常实用的三种评估方法，即簇内离差平方和拐点法、轮廓系数法和间隔统计量法。

15.2.1　拐点法

簇内离差平方和拐点法的思想很简单，就是在不同的k
 值下计算簇内离差平方和，然后通过可视化的方法找到“拐点”所对应的k
 值。正如前文所介绍的Kmeans聚类算法的目标函数J
 ，随着簇数量的增加，簇中的样本量会越来越少，进而导致目标函数J
 的值也会越来越小。通过可视化方法，重点关注的是斜率的变化，当斜率由大突然变小时，并且之后的斜率变化缓慢，则认为突然变化的点就是寻找的目标点，因为继续随着簇数k
 的增加，聚类效果不再有大的变化。

为了验证这个方法的直观性，这里随机生成三组二元正态分布数据，首先基于该数据绘制散点图，具体代码如下：
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见图15-2。

[image: ]
图15-2　生成三个簇的样本点



如图15-2所示，虚拟的数据呈现三个簇，接下来基于这个虚拟数据，使用拐点法，绘制簇的个数与总的簇内离差平方和之间的折线图，确定该聚为几类比较合适，具体代码如下：
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见图15-3。
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图15-3　拐点法选择合理的k值



如图15-3所示，当簇的个数为3时形成了一个明显的“拐点”，因为k
 值从1到3时，折线的斜率都比较大，但是k
 值为4时斜率突然就降低了很多，并且之后的簇对应的斜率都变动很小。所以，合理的k
 值应该为3，与虚拟的三个簇数据是吻合的。

15.2.2　轮廓系数法

该方法综合考虑了簇的密集性与分散性两个信息，如果数据集被分割为理想的k
 个簇，那么对应的簇内样本会很密集，而簇间样本会很分散。轮廓系数的计算公式可以表示为：
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其中，a
 (i
 )体现了簇内的密集性，代表样本i
 与同簇内其他样本点距离的平均值；b
 (i
 )反映了簇间的分散性，它的计算过程是，样本i
 与其他非同簇样本点距离的平均值，然后从平均值中挑选出最小值。

通过公式可知，当S
 (i
 )接近于-1时，说明样本i
 分配的不合理，需要将其分配到其他簇中；当S
 (i
 )近似为0时，说明样本i
 落在了模糊地带，即簇的边界处；当S
 (i
 )近似为1时，说明样本i
 的分配是合理的。

为了进一步理解a
 (i
 )和b
 (i
 )的计算含义，读者可以参考图15-4。

[image: ]
图15-4　轮廓系数计算的示意图



如图15-4所示，假设数据集被拆分为4个簇，样本i
 对应的a
 (i
 )值就是所有C
 1
 中其他样本点与样本i
 的距离平均值；样本i
 对应的b
 (i
 )值分两步计算，首先计算该点分别到C
 2
 、C
 3
 和C
 
4

 中样本点的平均距离，然后将三个平均值中的最小值作为b
 (i
 )的度量。

上面计算的仅仅是样本i
 的轮廓系数，最终需要对所有点的轮廓系数求平均值，得到的结果才是对应k
 个簇的总轮廓系数。当总轮廓系数小于0时，说明聚类效果不佳；当总轮廓系数接近于1时，说明簇内样本的平均距离a
 非常小，而簇间的最近距离b
 非常大，进而表示聚类效果非常理想。

上面的计算思想虽然挺简单，但是其背后的计算复杂度还是蛮高的，当样本量比较多时，运行时间会比较长。有关轮廓系数的计算，可以直接调用sklearn子模块metrics中的函数，即silhouette_score。需要注意的是，该函数接受的聚类簇数必须大于等于2。下面基于该函数重新自定义一个函数，用于绘制不同k
 值下对应轮廓系数的折线图，具体代码如下：
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见图15-5。
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图15-5　轮廓系数法选择合理的K值



如图15-5所示，利用之前构造的虚拟数据，绘制了不同k
 值下对应的轮廓系数图，当k
 等于3时，轮廓系数最大，且比较接近于1，说明应该把虚拟数据聚为3类比较合理，同样与原始数据的3个簇是吻合的。

15.2.3　间隔统计量法

2000年Hastie等人提出了间隔统计量法（Gap Statistic方法）。该方法可以适用于任何聚类算法，有关该方法的定义如下：
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其中，D
 
k

 表示簇内样本点之间的欧氏距离，n
 
k

 为第k
 个簇内的样本量，μ
 
k

 为第k
 个簇内的样本均值；W
 
k

 为D
 
k

 的标准化结果；[image: ]
 为各参照组数据集的W
 
k

 向量，[image: ]
 为所有参照组数据集W
 
k

 的对数平均值，即[image: ]
 。Gap Statistic方法就是通过比较参照数据集的期望[image: ]
 和实际数据集的log(W
 
k

 )
 ，找到使log(W
 
k

 )
 下降最快的k
 值。

下降最快的度量可以借助于下方的不等式，在不同的k
 值下，首次满足不等式条件的k
 值就是最佳的聚类个数。判断标准如下：


Gap(k)
 ≥Gap(k+1)-s
 
k+1



其中，[image: ]
 ，代表了所有参照数据集下W
 
k

 的无偏标准差。接下来，基于上方的理论知识，构造自定义函数，用于绘制不同的k
 值对应的间隙统计量折线图，具体代码如下：
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见图15-6。
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图15-6　利用间隙统计量选择合理的K值



如图15-6所示，x
 轴代表了不同的簇数k
 ，y
 轴代表k
 值选择的判断指标gapDiff，gapDiff首次出现正值时对应的k
 为3。所以，对于虚拟的数据集来说，将其划分为3个簇是比较合理的，同样与预设的簇数一致。代码中自定义了3个函数，分别用于计算公式中的D
 
k

 、W
 
k

 和Gap
 
k

 ，虽然计算逻辑比较简单，但是涉及的循环比较多，所以对大数据集而言，其k
 值的确定会比较慢。

15.3　Kmeans聚类的应用

在做Kmeans聚类时需要注意两点，一个是聚类前必须指定具体的簇数k
 值，如果k
 值是已知的，可以直接调用cluster子模块中的Kmeans类，对数据集进行分割；如果k
 值是未知的，可以根据行业经验或前面介绍的三种方法确定合理的k
 值；另一个是对原始数据集做必要的标准化处理，由于Kmeans的思想是基于点之间的距离实现“物以聚类”的，所以，如果原始数据集存在量纲上的差异，就必须对其进行标准化的预处理，否则可以不用标准化。数据集的标准化处理可以借助于sklearn子模块preprocessing中的scale函数或minmax_scale实现，这两种函数的标准化公式如下：
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其中，mean
 (x
 )为变量x
 的平均值，std
 (x
 )为变量x
 的标准差，min
 (x
 )为变量x
 的最小值，max
 (x
 )为变量x
 的最大值。第一种方法会将变量压缩为均值为0、标准差为1的无量纲数据，第二种方法会将变量压缩为[0,1]之间的无量纲数据。

接下来将前面所讲的理论知识应用到实战中，分别针对iris数据集和NBA球员数据集构造已知簇数与未知簇数的Kmeans聚类模型，进一步让读者理解Kmeans聚类的操作步骤。

15.3.1　iris数据集的聚类

iris数据集经常被用于数据挖掘的项目案例中，它反映了3种鸢尾花在花萼长度、宽度和花瓣长度、宽度之间的差异，一共包含150个观测，且每个花种含有50个样本。下面将利用数据集中的四个数值型变量，对该数据集进行聚类，且假设已知需要聚为3类的情况下，该如何对其进行聚类操作呢？代码如下：



    # 读取iris数据集
    iris = pd.read_csv(r'C:\Users\Administrator\Desktop\iris.csv')
    # 查看数据集的前几行
    iris.head()




见表15-1。



表15-1　iris数据集的前5行预览
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如表15-1所示，数据集的前四个变量分别是花萼的长度、宽度及花瓣的长度、宽度，它们之间没有量纲上的差异，故无须对其做标准化处理；最后一个变量为鸢尾花所属的种类。如果将其聚为3类，可设置Kmeans类的n_clusters参数为3，具体代码如下：
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如上结果所示，通过设定参数n_clusters为3就可以非常方便地得到三个簇，并且各簇样本量分别为62、50和38。为了直观验证聚类效果，不妨绘制花瓣长度与宽度的散点图，对比原始数据的三类和建模后的三类差异，代码如下：
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见图15-7。
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图15-7　Kmeans聚类效果与原始类别的对比



如图15-7所示，左图为聚类效果的散点图，其中五角星为每个簇的簇中心；右图为原始分类的散点图。从图中可知，聚类算法将标记为1的所有花种聚为一簇，与原始数据吻合；对于标记为0和2的花种，聚类算法存在一些错误分割，但绝大多数样本的聚类效果还是与原始数据比较一致的。

为了直观对比三个簇内样本之间的差异，使用雷达图对四个维度的信息进行展现，绘图所使用的数据为簇中心。雷达图的绘制需要导入pygal模块，需要读者提前在Python中安装该模型，绘图代码如下：
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如图15-8所示，对于C1类的鸢尾花而言，其花萼长度以及花瓣长度与宽度都是最大的；而C2类的鸢尾花，对应的三个值都是最小的；C3类的鸢尾花，三个指标的平均值恰好均落在C1和C2之间。

需要注意的是，pygal模块绘制的雷达图无法通过plt.show的方式进行显示，故选择svg的保存格式。读者可以在运行完绘图程序后，在工作空间的路径下双击该文件，在浏览器中显示雷达图。

[image: ]
图15-8　基于聚类结果的雷达图



15.3.2　NBA球员数据集的聚类

如上的案例是假设研究人员已经知道数据该聚为几类时，可以直接调用Kmeans类完成聚类工作。接下来所使用的NBA球员数据集却是未知分类个数的，对于这样的数据集就需要通过探索方法获知理想的簇数k
 值，然后进行聚类操作。

该数据集来自于虎扑体育网，一共包含286名球员的历史投篮记录，这些记录包括球员姓名、所属球队、得分、各命中率等信息。首先，预览一下该数据集的前几行：



    # 读取球员数据
    players = pd.read_csv(r'C:\Users\Administrator\Desktop\players.csv')
    players.head()




见表15-2。



表15-2　NBA球员数据的前5行预览
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从数据集来看，得分、命中率、三分命中率、罚球命中率、场次和上场时间都为数值型变量，并且量纲也不一致，故需要对数据集做标准化处理。这里不妨挑选得分、命中率、三分命中率和罚球命中率4个维度用于球员聚类的依据。首先绘制球员得分与命中率之间的散点图，便于后文比对聚类后的效果，代码如下：
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见图15-9。
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图15-9　球员得分与命中率之间的散点图



如图15-9所示，通过肉眼，似乎无法直接对这286名球员进行分割。如果需要将这些球员聚类的话，该划为几类比较合适呢？下面将利用前文介绍的三种选择k
 值的方法，对该数据集进行测试，代码如下：



    # 数据标准化处理
    X = preprocessing.minmax_scale(players[['得分','罚球命中率','命中率','三分命中率']])
    # 将数组转换为数据框
    X = pd.DataFrame(X, columns=['得分','罚球命中率','命中率','三分命中率'])
    # 使用拐点法选择最佳的K值
    k_SSE(X, 15)




见图15-10。
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图15-10　使用拐点法选择合适的K值



如图15-10所示，随着簇数k
 的增加，簇内离差平方和的总和在不断减小，当k
 在4附近时，折线斜率的变动就不是很大了，故可选的k
 值可以是3、4或5。为了进一步确定合理的k
 值，再参考轮廓系数和间隙统计量的结果，代码如下：



    # 调用自定义函数，使用轮廓系数选择最佳的K值
    k_silhouette(X, 15)
    #调用自定义函数，使用间隙统计量选择最佳的K值
    gap_statistic(X, B = 20, K=range(1, 16))




见图15-11。
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图15-11　使用轮廓系数法和间隙统计量选择合适的K值



如图15-11所示，左图为轮廓系数图，右图为Gap Statistic图。对于左图而言，当k
 值为2时对应的轮廓系数最大；在右图中，纵坐标首次为正时所对应的k
 值为3。故综合考虑上面的三种探索方法，将最佳的聚类个数k
 确定为3。接下来基于这个k
 值，对NBA球员数据集进行聚类，然后基于分组好的数据，重新绘制球员得分与命中率之间的散点图，详细代码如下：
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见图15-12。

[image: ]
图15-12　Kmeans聚类效果



如图15-12所示，三类散点图看上去很有规律，其中五角星代表各个簇的中心点。对比正方形和圆形的点，它们之间的差异主要体现在命中率上，正方形所代表的球员属于低得分低命中率型，命中率普遍在50%以下；圆形所代表的球员属于低得分高命中率型。再对比正方形和三角形的点，它们的差异体现在得分上，三角形所代表的球员属于高得分低命中率型，当然，从图中也能发现几个强悍的球员，即高得分高命中率（如图5-12中圈出的三个点）。

需要注意的是，由于对原始数据做了标准化处理，因此图中的簇中心不能够直接使用cluster_centers_方法获得，因为它返回的是原始数据标准化后的中心。故在代码中通过for循环重新找出了原始数据下的簇中心，并将其以五角星的标记添加到散点图中。

最后看看三类球员的雷达图，比对四个指标上的差异。由于四个维度间存在量纲上的不一致，故需要使用标准化后的中心点绘制雷达图，代码如下：

[image: ]


见图15-13。

[image: ]
图15-13　基于聚类结果的球员雷达图



如图15-13所示，三个群体的球员在各个维度上还是存在差异的，以C2和C3举例，他们的平均得分并没有显著差异，但是C3的命中率却比C2高很多；再从平均的罚球命中率和三分命中率来看，C2类的球员要普遍比C3类球员强一些。

15.4　Kmeans聚类的注意事项

前面通过两个案例详细介绍了有关Kmeans聚类的应用实战，虽然操作起来都非常简单，但是还有一些重要的细节需要强调：


	如果用于聚类的数据存在量纲上的差异，就必须对其做标签化处理。

	如果数据集中含有离散型的字符变量，就需要对该变量做预处理，如设置为哑变量或转换成数值化的因子。

	对于未知聚类个数的数据集而言，不能随意拍脑袋确定簇数，而应该使用探索方法寻找最佳的k
 值。



15.5　本章小结

本章首次介绍了有关无监督的聚类算法——Kmeans聚类，并详细讲述了相关的理论知识与应用实战，内容包含Kmeans聚类的思想、原理以及几种常见的k
 值确定方法。虽然Kmeans聚类算法非常强大和灵活，但是它还是存在缺点的。例如，该算法对异常点非常敏感，因为中心点是通过样本均值确定的；该算法不适合发现非球形的簇，因为它是基于距离的方式判断样本之间的相似度。通过本章内容的学习，读者可以掌握有关Kmeans聚类的相关知识点，进而可以将其应用到实际的工作中，解决非监督型的数据问题。

为了使读者掌握有关本章内容所涉及的函数和“方法”，这里将其重新梳理一下，以便读者查阅和记忆：
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第16章

DBSCAN与层次聚类分析

前一章介绍了有关Kmeans聚类算法的理论和实战，也提到了该算法的两个致命缺点，一是聚类效果容易受到异常样本点的影响；二是该算法无法准确地将非球形样本进行合理的聚类。为了弥补Kmeans算法的两方面缺点，本章将介绍另一种聚类算法，即基于密度的聚类DBSCAN（Density-Based Special Clustering of Applications with Noise），“密度”可以理解为样本点的紧密程度，而紧密度的衡量则需要使用半径和最小样本量进行评估，如果在指定的半径领域内，实际样本量超过给定的最小样本量阈值，则认为是密度高的对象。DBSCAN密度聚类算法可以非常方便地发现样本集中的异常点，故通常可以使用该算法实现异常点的检测。

同时，也会介绍层次聚类算法，该算法比较适合小样本的聚类，它是通过计算各个簇内样本点之间的相似度，进而构建一棵有层次的嵌套聚类树。该算法仍然不适合非球形样本的聚类，但它与Kmeans算法类似，可以通过人为设定聚类个数实现样本点的聚合，相比于密度聚类来说，似乎会方便很多。

通过本章内容的学习，读者将会掌握如下几个方面的知识点：


	密度聚类所涉及的几个概念；

	密度聚类的实现步骤；

	密度聚类与Kmeans聚类的比较；

	层次聚类的思想与步骤；

	三种不同的层次聚类方法；

	密度聚类与层次聚类的应用实战。



16.1　密度聚类简介

如前文所说，密度聚类算法可以发现任何形状的样本簇，而且该算法具有很强的抗噪声能力。算法具有这些优点的背后是需要用户设定合理的半径ε
 和对应领域内最少的样本数量MinPts
 ，在学习密度聚类之前，介绍几个与密度聚类紧密相关的概念。

16.1.1　密度聚类相关的概念


	
点的ε
 领域：
 在某点p
 处，给定其半径ε后，所得到的覆盖区域。

	
核心对象：
 对于给定的最少样本量MinPts
 而言，如果某点p
 的ε领域内至少包含MinPts
 个样本点，则点p
 就为核心对象。

	
直接密度可达：
 假设点p
 为核心对象，且在点p
 的ε领域内存在点q
 ，则从点p
 出发到点q
 是直接密度可达的。

	
密度可达：
 假设存在一系列的对象链p
 1
 ,p
 2
 ,…,p
 
n

 ，如果p
 
i

 是关于半径ε和最少样本点MinPts
 的直接密度可达p
 
i
 +1
 （i
 =1,2,…,n
 ），则p
 1
 密度可达p
 
n

 。

	
密度相连：
 假设点o
 为核心对象，从点o
 出发得到两个密度可达点p
 和点q
 ，则称点p
 和点q
 是密度相连的。

	
聚类的簇：
 簇包含了最大的密度相连所构成的样本点。

	
边界点：
 假设点p
 为核心对象，在其领域内包含了点b
 ，如果点b
 为非核心对象，则称其为点p
 的边界点。

	
异常点：
 不属于任何簇的样本点。



在密度聚类过程中会不断地使用上面的几个概念，为了使读者能够清晰地理解这几个概念之间的区别，可以参考图16-1。

[image: ]
图16-1　密度聚类概念解释1



如图16-1所示，如果ε为3、MinPts
 为7，则点p
 为核心对象（因为在其领域内至少包含了7个样本点）；点p
 为非核心对象；点m
 为点p
 的直接密度可达（因为它在点p
 的ε领域内）。

[image: ]
图16-2　密度聚类概念解释2



如图16-2所示，如果ε为3、MinPts
 为7，则点p
 1
 、p
 2
 和p
 3
 为核心对象，点p
 
4

 为非核心对象。点p
 1
 直接密度可达点p
 2
 、点p
 2
 直接密度可达点p
 3
 、点p
 3
 直接密度可达点p
 
4

 ，所以点p
 1
 密度可达点p
 
4

 。点p
 
4

 为核心点p
 3
 的边界点。

如图16-3所示，如果ε为3、MinPts
 为7，则点o
 \p
 1
 和q
 1
 为核心对象，点p
 2
 和q
 2
 为非核心对象。由于点o
 密度可达点p
 2
 ，并且点o
 密度可达点q
 2
 ，则称点p
 2
 和点q
 2
 是密度相连的，如果点p
 2
 和点q
 2
 是最大的密度相连，则图中的所有样本点构成一个簇；由于点N
 不属于图中呈现的簇，故将其判断为异常点。

[image: ]
图16-3　密度聚类概念解释3



16.1.2　密度聚类的步骤

在了解上述几个概念含义之后，再来掌握密度聚类的具体操作步骤会相对轻松一些。密度聚类的过程有点像“贪吃蛇”，从某个点出发，不停地向外扩张，直到获得一个最大的密度相连，进而形成一个样本簇。为了使读者理解DBSCAN的聚类过程，将其执行步骤详细地写在下方：

（1）为密度聚类算法设置一个合理的半径ε以及ε领域内所包含的最少样本量MinPts
 。

（2）从数据集中随机挑选一个样本点p
 ，检验其在ε领域内是否包含指定的最少样本量，如果包含就将其定性为核心对象，并构成一个簇C
 ；否则，重新挑选一个样本点。

（3）对于核心对象p
 所覆盖的其他样本点q
 ，如果点q
 对应的ε领域内仍然包含最少样本量MinPts
 ，就将其覆盖的样本点统统归于簇C
 。

（4）重复步骤（3），将最大的密度相连所包含的样本点聚为一类，形成一个大簇。

（5）完成步骤（4）后，重新回到步骤（2），并重复步骤（3）和（4），直到没有新的样本点可以生成新簇时算法结束。

如上步骤中的文字可能理解起来不够形象，下面结合图形的方式来描述密度聚类的具体过程。如图16-4所示，如果密度聚类算法中的半径ε为1、最少样本量MinPts
 为4，假设初始选择的样本点为C
 1
 ，则在其对应的ε领域内一共包含6个样本点，故点C
 1
 为核心对象，同时点p
 1
 到p
 
5

 都是点C
 1
 直接密度可达的。继续以点p
 1
 至p
 
5

 为中心，计算各自ε
 领域内的最少样本量，发现它们仍然为核心对象。再以点p
 
4

 所覆盖的ε
 领域为例，绘制点p
 
6

 的ε
 领域，发现其不满足最小样本量为4的条件，故点p
 
6

 不属于核心对象。从图可知，以点C
 1
 为核心的点，都可以密度可达簇中的所有点，故这些点之间也是密度相连的。以此类推，不断地向外“扩长”，直到获得最大的密度相连，便形成最终的一个簇。同理，再以被重新选择的样本点C
 2
 为例，利用“贪吃蛇”的思路不停地迭代，寻找其他的核心对象，直到能够构成簇的最大密度相连。从图中的结果来看，通过密度聚类算法，会将样本点聚为两个簇，并且点N
 为离群点，因为它不属于任何一个簇。

[image: ]
图16-4　密度聚类过程的示意图



在Python中可以非常方便地实现密度聚类算法的落地，读者只需要调用sklearn子模块cluster中的DBSCAN类就可以了，关于该“类”的语法和参数含义如下：



    cluster.DBSCAN(eps=0.5, min_samples=5, metric='euclidean', metric_params=None,
                algorithm='auto', leaf_size=30, p=None, n_jobs=1)





	eps：用于设置密度聚类中的ε领域，即半径，默认为0.5。

	min_samples：用于设置ε领域内最少的样本量，默认为5。

	metric：用于指定计算点之间距离的方法，默认为欧氏距离。

	metric_params：用于指定metric所对应的其他参数值。

	algorithm：在计算点之间距离的过程中，用于指定搜寻最近邻样本点的算法。默认为'auto'，表示密度聚类会自动选择一个合适的搜寻方法。如果为'ball_tree'，则表示使用球树搜寻最近邻。如果为'kd_tree'，则表示使用K-D树搜寻最近邻。如果为'brute'，则表示使用暴力法搜寻最近邻。有关这几种最近邻搜寻方法，可以参考第11章的内容。

	leaf_size：当参数algorithm为'ball_tree'或'kd_tree'时，用于指定树的叶子节点中所包含的最多样本量，默认为30；该参数会影响搜寻树的构建和搜寻最近邻的速度。

	p：当参数metric为闵可夫斯基（'minkowski'）距离时，p=1，表示计算点之间的曼哈顿距离；p=2，表示计算点之间的欧氏距离；该参数的默认值为2。

	n_jobs：用于设置密度聚类算法并行计算所需的CPU数量，默认为1，表示仅使用1个CPU运行算法，即不使用并行运算功能。



需要说明的是，在DBSCAN类中，参数eps和min_samples需要同时调参，即通常会指定几个候选值，并从候选值中挑选出合理的阈值。在参数eps固定的情况下，参数min_samples越大，所形成的核心对象就越少，往往会误判出许多异常点，聚成的簇数目也会增加。反之，会产生大量的核心对象，导致聚成的簇数目减少。在参数min_samples固定的情况下，参数eps越大，就会导致越多的点落入到ε领域内，进而使核心对象增多，最终使聚成的簇数目减少；反之，会导致核心对象大量减少、最终聚成的簇数目增多。在参数eps和min_samples不合理的情况下，簇数目的增加或减少往往都是错误的。例如，应该聚为一类的样本由于簇数目的增加而聚为多类，不该聚为一类的样本由于簇数目的减少而聚为一类。

16.2　密度聚类与Kmeans的比较

Kmeans聚类的短板是无法对非球形的簇进行聚类，同时也非常容易受到极端值的影响，而密度聚类则可以弥补它的缺点。如果用于聚类的原始数据集为类球形，那么密度聚类和Kmeans聚类的效果基本一致。接下来通过图形的方式对比两种算法的聚类效果。

首先通过随机抽样的方式形成两个球形簇的样本集，然后对比密度聚类和Kmeans聚类算法的聚类结构，代码如下：

[image: ]


见图16-5。

[image: ]
图16-5　生成两个球形簇的样本点



如图16-5所示，模拟两个类球形的样本簇，接下来使用密度聚类和Kmeans聚类两种算法对如上样本集进行聚类，查看两种算法的聚类效果：

[image: ]


见图16-6。

[image: ]
图16-6　Kmeans聚类与密度聚类效果图



如图16-6所示，对于两个球形簇的样本点而言，不管是Kmeans聚类（左图）还是密度聚类（右图）都能够很好地将样本聚为两个簇。所不同的是，密度聚类发现了一个异常点（如图中虚线圈内的点），它不属于任何一个簇。所以，密度聚类算法既可以在球形簇得到很好的效果，又可以发现远离簇的异常点。

对于非球形簇的样本点而言，再来看看两个算法在聚类过程中的差异，样本数据仍然采用随机抽样的方式，代码如下：

[image: ]


见图16-7。

[image: ]
图16-7　生成球形簇和非球形簇的样本点



如图16-7所示，通过随机数生成的方式构造了三个簇的样本点，其中左下角的两个月亮形样本点代表两个非球形簇，右上角的样本点为球形簇。对于这样的数据集，通过密度聚类和Kmeans聚类算法，是否可以得到与原始样本点一致的簇特征？执行代码如下：

[image: ]


见图16-8。

[image: ]
图16-8　Kmeans聚类与密度聚类效果图



如图16-8所示，对于原始三个簇的样本点而言，当其中的样本簇不满足球形时，Kmeans聚类效果就非常不理想，会将原本不属于一类的样本点聚为一类（如左图所示），而对应的密度聚类就可以非常轻松地将非球形簇准确地划分开来（如右图所示）。在上面的图形中，再次验证了Kmeans聚类和密度聚类在对待球形簇的时候，聚类效果都比较出色。右图中的四个点仍然是通过密度聚类算法得到的异常点，但对于Kmeans聚类来说，并不会直接给出异常数据。

16.3　层次聚类

层次聚类的实质是计算各簇内样本点之间的相似度，并通过相似度的结果构建凝聚或分裂的层次树。凝聚树是一种自底向上的造树过程，起初将每一个样本当作一个类，然后通过计算样本间或簇间的距离进行样本合并，最终形成一个包含所有样本的大簇；分裂树与凝聚树恰好相反，它是自顶向下的造树过程，起初将所有样本点聚为一个类，然后利用相似度的方法将大簇进行分割，直到所有样本为一个类为止。有关凝聚树和分裂树的生长过程可以参考图16-9加以理解。

[image: ]
图16-9　层次聚类过程的示意图



如图16-9所示，假设有6个样本点需要聚类，既可以使用层次聚类中的凝聚过程，又可以使用分裂过程。从图中来看，凝聚过程是从左到右的聚类过程，即从每个样本一个类别到所有样本一个类别的过程，而分裂过程则完全相反。相比于分裂过程，凝聚过程的聚类更容易理解和实现，所以本章将介绍凝聚过程的聚类算法。

不管是凝聚过程还是分裂过程，都需要回答两个问题，一个是样本点之间通过什么指标衡量它们之间的相似性，另一个是如何衡量簇与簇之间的距离。对于第一个问题来说，与Kmeans算法一致，就是通过样本点之间的欧氏距离或曼哈顿距离来衡量它们的相似性，距离越近，相似性越高。第二个问题会稍微复杂一些，簇与簇之间的距离不像点与点之间的距离那样可以直接计算，而是要计算所有簇间样本点之间的距离，然后从中挑选出一个具有代表性的距离值表示簇间距离。接下来将详细介绍有关簇间距离的几种度量方法。

16.3.1　簇间的距离度量

假设在聚类的第一步过程中将两个距离最近的样本点聚为一个簇C
 1
 ，对于其他数据点而言，如何计算点与簇之间的距离？同理，假设在某步中生成了另一个簇C
 2
 ，又该如何度量簇C
 1
 和C
 2
 之间的距离？在sklearn模块中，为层次聚类所涉及的簇间距离提供了三种度量方法，分别是最小距离法、最大距离法和平均距离法。

1．最小距离法

最小距离法是指以所有簇间样本点距离的最小值作为簇间距离的度量，但是该方法非常容易受到极端值的影响。例如，对于两个不太相似的簇而言，可能由于某个极端点的存在，会使簇间距离大大缩小，进而导致两个簇合并到一起。如果将最小距离法形象地展现出来，可以参考图16-10所示的内容。

[image: ]
图16-10　最小距离法度量簇间距离的示意图



如图16-10所示，在两个簇内均有各自的样本点，簇间距离的度量需要计算簇C
 1
 和簇C
 2
 间任意两点之间的距离，然后以最小距离值代表簇间距离。最小距离法可能导致聚类的不合理，如第二幅图中，簇C
 1
 和簇C
 2
 内的绝大多数样本点相离都比较远，但由于个别异常点的存在，导致两个不该聚为一个类的样本点聚到了一起。

2．最大距离法

最大距离法是指以所有簇间样本点距离的最大值作为簇间距离的度量，同样，该方法也容易受到极端值的影响。例如，对于两个比较相似的簇而言，可能由于某个极端点的存在，会使簇间距离过分放大，进而导致两个簇无法聚到一起。如果将最大距离法形象地展现出来，可以参考图16-11所示的内容。

[image: ]
图16-11　最大距离法度量簇间距离的示意图



如图16-11所示，如果以最大距离法度量两个簇之间的距离，则需要使用簇C
 1
 和簇C
 2
 间任意两点之间距离的最大值代表簇间距离。同样该方法也易受到极端值的影响，如第二幅图中，簇C
 1
 和簇C
 2
 内的绝大多数样本点相离都比较近，可能需要聚为一类，但由于个别异常点的存在，拉大了两个簇之间的距离，导致两个簇无法聚为一类。

3．平均距离法

最小距离法和最大距离法都容易受到极端值的影响，可以使用平均距离法对如上两种方法做折中处理，即以所有簇间样本点距离的平均值作为簇间距离的度量。如果将平均距离法形象地展现出来，可以参考图16-12所示的内容。

[image: ]
图16-12　平均距离法度量簇间距离的示意图



如图16-12所示，通过计算簇间样本点之间的距离，然后以综合的均值代替簇之间的距离，从而得到一个相对于最大距离法和最小距离法更加合理的聚类效果。当然，并非说平均距离法就一定很好，如果簇内样本点的分布都比较均匀，那么这三种方法的效果几乎是一样的。

16.3.2　层次聚类的步骤

在理解有关点与点、点与簇和簇与簇之间的距离度量标准之后，就需要进一步掌握层次聚类算法是如何实现样本点聚类的。本小节将详细介绍有关层次聚类算法的操作步骤，并通过举例说明的方式加强对聚类步骤的理解。层次聚类的步骤如下：

（1）将数据集中的每个样本点当作一个类别。

（2）计算所有样本点之间的两两距离，并从中挑选出最小距离的两个点构成一个簇。

（3）继续计算剩余样本点之间的两两距离和点与簇之间的距离，然后将最小距离的点或簇合并到一起。

（4）重复步骤（2）和（3），直到满足聚类的个数或其他设定的条件，便结束算法的运行。

如上的4个步骤光用文字说明可能理解起来比较困难，接下来通过一个简单的例子形象地说明层次聚类法的整个聚类过程。

假设有5个样本点，分别是p
 1
 (1,3)、p
 2
 (2,2)、p
 3
 (0,0)、p
 
4

 (5,1)和p
 
5

 (5,2)，接下来按照上述步骤对这5个点进行聚类。首先需要计算这5个样本点之间的两两距离，如表16-1所示。



表16-1　两两样本点之间的欧氏距离


[image: ]


如表16-1所示，通过样本点两两之间距离的计算，发现p
 
4

 和p
 
5

 之间的距离最近，故首先将这两个样本点聚为一类C
 1
 。接下来需要计算剩余点p
 1
 、p
 2
 和p
 3
 之间的两两距离以及点和簇C
 1
 之间的距离，假设使用最小距离法度量点和簇以及簇和簇之间的距离，如表16-2所示。



表16-2　第一轮聚类结果


[image: ]


如表16-2所示，经过计算，发现点p
 1
 与点p
 2
 之间的距离最近，故将点p
 1
 和p
 2
 聚为一类C
 2
 。以此类推，需要继续计算样本点p
 3
 与簇C
 1
 、C
 2
 之间的距离以及簇C
 1
 与簇C
 2
 之间的距离，如表16-3所示。



表16-3　第二轮聚类结果


[image: ]


如表16-3所示，在所有距离中，发现点p
 3
 与簇C
 2
 之间的距离最近，距离为[image: ]
 。所以，可以将点p
 3
 与簇C
 2
 进行合并，构成更大的簇C
 3
 。

假设将5个样本点聚为两类的话，如上的聚类过程就结束了，最终形成由点p
 1
 、p
 2
 和p
 3
 构成的类以及包含p
 
4

 和p
 
5

 两个样本点的类。按照聚类过程，可以将其可视化为如图16-13所示。

[image: ]
图16-13　层次聚类过程



如图16-13所示，起初的5个样本点各代表一个类，然后在聚类过程中将样本点p
 
4

 和p
 
5

 聚为一类、p
 1
 和p
 2
 聚为一类，再将样本点p
 3
 与样本点p
 1
 、p
 2
 聚为一类，最后将两个簇归为一个大簇。如果需要将所有样本点聚为两类，只需要在最右侧的分支切一刀，得到左侧的两个根节点就是对应的两个簇。

如上利用的是最小距离法度量点与簇之间以及簇与簇之间的距离，读者还可以尝试最大距离法或者平均距离法对上面的5个样本点进行聚类。

16.3.3　三种层次聚类的比较

运用Python可以非常方便地将层次聚类算法落地到实际工作中，读者只需导入sklearn中的cluster子模块，并从中调用AgglomerativeClustering类即可。有关该“类”的语法和参数含义如下：



    cluster.AgglomerativeClustering(n_clusters=2, affinity='euclidean', memory=None,
                           connectivity=None, compute_full_tree='auto', linkage='ward')





	n_clusters：用于指定样本点聚类的个数，默认为2。

	affinity：用于指定样本间距离的衡量指标，可以是欧氏距离、曼哈顿距离、余弦相似度等，默认为'euclidean'；如果参数linkage为'ward'，该参数只能设置为欧氏距离。

	memory：是否指定缓存结果的输出，默认为否；如果该参数设置为一个路径，最终将把计算过程的缓存输出到指定的路径中。

	connectivity：用于指定一个连接矩阵。

	compute_full_tree：通常情况下，当聚类过程达到n_clusters时，算法就会停止，如果该参数设置为True，则表示算法将生成一棵完整的凝聚树。

	linkage：用于指定簇间距离的衡量指标，默认为'ward'，表示最小距离法；如果为'complete'，则表示使用最大距离法；如果为'average'，则表示使用平均距离法。



如前文所说，层次聚类法对于球形簇的样本点会有更佳的聚类效果，接下来将随机生成两个球形簇的样本点，并利用层次聚类算法对它们进行聚类，比较三种簇间的距离指标所形成聚类差异。
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见图16-14。
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图16-14　生成两个球形簇



如图16-14所示，两种不同形状的点代表了两个不同的簇。需要注意的是，三角形的样本点相对更加集中。下面采用层次聚类法对生成好的随机样本点进行聚类，代码如下：
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见图16-15。
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图16-15　三种层次聚类的效果图



如图16-15所示，左图为最小距离法形成的聚类效果；中图为最大距离法构成的聚类效果；右图为平均距离法完成的聚类效果。很显然，最小距离法与平均距离法的聚类效果完全一样，并且相比于原始样本点，只有三个样本点被错误聚类，即图中虚线框内所包含的三个点。但是利用最大距离法所产生的聚类效果要明显差很多，主要是由于模糊地带（原始数据中两个簇交界的区域）的异常点夸大了簇之间的距离。

16.4　密度聚类与层次聚类的应用

为了方便对比密度聚类与层次聚类的效果图，这里以我国31个省份的人口出生率和死亡率两个维度的数据为例，对其进行聚类分析。首先，将数据读入Python中，并绘制出生率和死亡率数据的散点图，代码如下：



    # 读取外部数据
    Province = pd.read_excel(r'C:\Users\Administrator\Desktop\Province.xlsx')
    Province.head()
    # 绘制出生率与死亡率散点图
    plt.scatter(Province.Birth_Rate, Province.Death_Rate)
    # 添加轴标签
    plt.xlabel('Birth_Rate')
    plt.ylabel('Death_Rate')
    # 显示图形
    plt.show()




见图16-16。
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图16-16　各省份出生率与死亡率之间的散点图



如图16-16所示，31个点分别代表了各省份人口的出生率和死亡率，通过肉眼就能够快速发现三个簇，即图中的虚线框，其他不在圈内的点可能就是异常点了。接下来利用密度聚类对该数据集进行验证，代码如下：
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见表16-4。



表16-4　通过迭代方法选择合理的eps和min_samples


[image: ]


针对如上代码做两点解释：一方面，不管是Kmeans聚类、密度聚类还是层次聚类，读者都需要养成一个好习惯，即对用于聚类的原始数据做标准化处理，这样可以避免不同量纲的影响；另一方面，对于密度聚类而言，通常都需要不停地调试参数eps和min_samples，因为该算法的聚类效果在不同的参数组合下会有很大的差异。如表16-4所示，如果需要将数据聚为3类，则得到如上几种参数组合，这里不妨选择eps为0.801、min_samples为3的参数值（因为该参数组合下的异常点个数比较合理）。

这里还有一个问题需要解决，那就是将样本点聚为几类比较合理。一般建议选择两种解决方案：一种是借助于第15章所介绍的轮廓系数法，即初步使用Kmeans算法对聚类个数做探索性分析；另一种是采用统计学中的主成分分析法，对原始的多变量数据进行降维，绝大多数情况下，两个主成分基本可以覆盖原始数据80%左右的信息，从而可以根据主成分绘制对应的散点图，并通过肉眼发现数据点的分布块。

接下来，利用如上所得的参数组合，构造密度聚类模型，实现原始数据集的聚类，代码如下：
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见图16-17。

[image: ]
图16-17　密度聚类效果图



如图16-17所示，三角形、菱形和圆形所代表的点即为三个不同的簇，五角星所代表的点即为异常点，这个聚类效果还是非常不错的，对比建模之前的结论非常吻合。从图16-17可知，以北京、天津、上海为代表的省份，属于低出生率和低死亡率类型；广东、宁夏和新疆三个省份属于高出生率和低死亡率类型；江苏、四川、湖北为代表的省份属于高出生率和高死亡率类型。四个异常点中，黑龙江与辽宁比较相似，属于低出生率和高死亡率类型；山东省属于极高出生率和高死亡率的省份；西藏属于高出生率和低死亡率的省份，但它与广东、宁夏和新疆更为相似。

同理，再使用层次聚类算法，对该数据集进行聚类，并比较其与密度聚类之间的差异，代码如下：
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见图16-18。
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图16-18　基于最小距离法形成的层次聚类效果



如图16-18所示，由于层次聚类不会返回异常点的结果，故图中的所有散点聚成了三个簇。与密度聚类相比，除了将异常点划分到对应的簇中，其他点均被正确地聚类。

为了对比第15章的内容，这里利用Kmeans算法对该数据集进行聚类，聚类之前利用轮廓系数法判断合理的聚类个数，代码如下：
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见图16-19。
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图16-19　轮廓系数法选择合理的K值



如图16-19所示，当簇的个数为3时，轮廓系数达到最大，说明将各省份出生率与死亡率数据集聚为3类比较合理，这也恰好验证了之前肉眼所观察得到的结论。Kmeans聚类代码如下：
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见图16-20。
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图16-20　Kmeans聚类效果



如图16-20所示，Kmeans聚类与层次聚类的效果完全一致。从上面的分析结果可知，该数据集仍然为球形分布的数据，因为密度聚类、层次聚类和Kmeans聚类的效果几乎一致，所不同的是密度聚类可以非常方便地发现数据中的异常点。

16.5　本章小结

本章介绍了另外两种常用的无监督学习算法，即密度聚类和层次聚类。密度聚类的最大优点在于它可以发现任意形状的样本簇，它是利用ε领域内的最少样本量定义点的密度，读者在利用该算法对样本聚类时需要不断地调整参数eps和min_samples。层次聚类采用“凝聚树”的思想对样本点进行划分，在sklearn中可以使用最小距离法、最大距离法和平均距离法衡量簇之间的距离，该算法的操作思想非常简单，但是不太适合大样本的聚类，而且当数据量非常大时，它的运算效率会非常低，同时结果不一定准确。

本章详细讲述了有关密度聚类和层次聚类的实现思想和步骤，同时对比了密度聚类与Kmeans聚类在球形与非球形样本点上的聚类效果；在层次聚类中，也对比了最小距离法、最大距离法和平均距离法这三种度量簇间距离的聚类差异；最后将密度聚类和层次聚类算法应用在各省份出生率与死亡率的数据集中，进而发现它们之间的一些细微差异。通过本章内容的学习，读者可以掌握有关密度聚类和层次聚类的知识点，进而将其应用到实际的工作中，解决非监督型的数据问题。

为了使读者掌握有关本章内容所涉及的函数和“方法”，这里将其重新梳理一下，以便读者查阅和记忆：
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)
# BT x FhA y BlIAREE
plt.xlabel (' H")
plt.ylabel ("SE")
# NIRRT AR
plt.title ("&HVHR&EIRESNESE ")
# R
plt.show ()
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# SAF R

from sklearn import model selection

X_train, X test, y train, y test = model selection.train_ test split (Knowledge[predictors],
Knowledge.UNS,
e sids = 0026,
random state = 1234)
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# A=

import numpy as np

from sklearn import neighbors
import matplotlib.pyplot as plt

# WESNROAR x 8
K = np.arange(l,np.ceil (np.log2 (Knowledge.shape[0])))
# MRS, FT AT
accuracy = []
for k in K:
# A 10 EARIRIERI T, MO —A k {H T RN BER T vt 22
cv_result =model selection.cross_val score(neighbors.KNeighborsClassifier (n_neighbors =
k, weights = 'distance'), X train, y train, cv = 10, scoring='accuracy')

accuracy.append(cv_result.mean())

# A\ K APETHER 2 b B isE H SRORAELT RL R R AR

arg_max = np.array(accuracy) .argmax ()

# HROSCH G IR R B

plt.rcParams['font.sans-serif'] = ['Microsoft YaHei']
plt.rcParams['axes.unicode minus'] = False

# AR K 5P T e i 2 2 A R4 2k 18

plt.plot (K, accuracy)

# A

plt.scatter (K, accuracy)

LRy e g L]

plt.text (K[arg max], accuracy[arg max], i k fH NSS! $int (K[arg max]))
# woREE

plt.show ()
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# VL E S

Yo seores= RElclasstpredict probal(Xitest)i[s 1]

fpr, tpr, threshold = metrics.roc curve(y test, y score)
roe aue = metries-auc (fpr, tpr)

+ &

plt.stackplot (fpr, tpr, color='steelblue', alpha = 0.5, edgecolor = 'black')
plt.plot (fpr, tpr, color='black',K 1w = 1)

plit cplot (RO 7NN c ol nr =N lned "N in e sitylic R=SRl== 1)
pltetext (0L5,0.-3,"ROC lcurve (area = &0.2E) " 3 roel auc)
plt.xlabel ('1-Specificity')

plt.ylabel ('Sensitivity"')

plt.show ()
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# BRANEE

Industry GDP = pd.read excel (r'C:\Users\Administrator\Desktop\Industry GDP.xlsx')
# B AREI AR, FIEER SRR x Bl 2 B AR

Quarters = Industry GDP.Quarter.unique ()

# U A — el i DY 2 A

Industryl = Industry GDP.GPD[Industry GDP.Industry Type == v —rElir]
# EHREATRS

Industryl.index = range (len(Quarters))

# HRHHES kA Y= A A

Industry2 = Industry GDP.GPD[Industry GDP.Industry Type == U=l
# HEFIETRS

Industry2.index = range (len(Quarters))

# Hh =k Y

Industry3 = Industry GDP.GPD[Industry GDP.Industry Type == 'Z=7="]

# LR R

# BFERE TR E

plt.bar(left = range(len(Quarters)), height=Industryl, color = 'steelblue', label = UES =R
k', tick label = Quarters)

# HEE PR E

plt.bar (left = range (len(Quarters)), height=Industry2, bottom = Industryl, color = 'green',
label = '"H k')

# BT P =R E

plt.bar (left = range (len(Quarters)), height=Industry3, bottom = Industryl + Industry2, color
= 'red', label = "=/

# Wy Hirbnag

plt.ylabel ('AEREHE (1Z2) ")

# WSINEE AR

plt.title ('2017 FEFFHE=rILEafE")

# Bk

plt.legend ()

# Swn K

plt.show ()
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Fare <15.173
gini = 0.301

gini = 0.168 gini = 0.375 gini = 0,453 gini = 0,087
samples = 238 samples = 16 samples = 147 samples = 22
M-Els.m value = [12, 4] value = [96, 51] value =21, 1]
class = class = Unsurvived class = Unsurvived class = Unsurvived
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# PN =TT

import numpy as np

# EENHE

HuRun = pd.read_excel (r'C:\Users\Administrator\Desktop\HuRun.xlsx")
# MR 44

Cities = HuRun.City.unique ()

# MU 2016 EFIRALTT B =K IEHL

Counts2016 = HuRun.Counts[HuRun.Year == 2016]
# U 2017 FEIRTTALTT B 7= KEESL
Counts2017 = HuRun.Counts[HuRun.Year == 2017]

# LHKCT AT

bar width = 0.4

plt.bar(left =np.arange(len(Cities)), height = Counts2016, label = '2016"', color = 'steelblue',
width = bar width)

plt.bar(left = np.arange (len(Cities))+bar width, height = Counts2017, label = '2017', color
= 'indianred', width = bar_width)

# WINZIEERRAE (el AifRAS 0. 2)

plt.xticks (np.arange (5)+0.2, Cities)

# Al

plt.legend()

# RoREE

plt.show()





OEBPS/Image00422.jpg
# A=

from sklearn import ensemble

# FIREBEHLARA

RF_class = ensemble.RandomForestClassifier (n_estimators=200, random state=1234)
# BEHLARARIIUS

RF_class.fit (X_train, y_train)

# AR B

REclass pred = RE class.predict(X test)

# PR R

print (" BEENNASEM TIMAERIZ: \n', metrics.accuracy score(y test, RFclass pred))

out:
AR P TR T 2 -
0.85201793722
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# Pandas ¥t M EH KK
# 22 (LR BERAETE AT SC B 244 %78 GDP Sl AP ALEE)
GDP.GDP.plot (kind = 'bar', width = 0.8, rot = 0, color = 'steelblue',
title = '2017 4F/% 6 M43 GDP 234 ")
# Ay HibRAE
plt.ylabel ('GDP (JifZ) !
# AN = FhZI AR
plt.xticks (range (len (GDP.Province)), #4582 AR A B
GDP.Province # ¥t EMAMZIEIREHE

)
# ARSI EA I AR
for x,y in enumerate (GDP.GDP) :
plt.text (x-0.1,y+0.2,'%s' %$round(y,1l),va='center')
# B EE
plt.show ()
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# Pandas B KA B
HuRun_reshape = HuRun.pivot_ table(index = 'City', columns='Year',
values="'Counts') .reset index()
# RS R
HuRun_reshape.sort values(by = 2016, ascending = False, inplace = True)
HuRun reshape.plot(x = "€ity', y = [2016,2017], kind = 'bar',
color = ['steelblue', 'indianred'],
rot = 0, # FITHEk x MZIEAREERIMEE, 0 FapACF BRI EbRAE
width = 0.8, title = 'EP4E 5 MRIMLT B HKEH LR )
# W0y HirbnaE
plt.ylabel ("fLTiBEF=FKEEH ")
plt.xlabel('")
plt.show ()
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age_months | sex (black |[BMI |HDL [CKD_stage | S_Creat|cal_creat| meals_not_home | CKD_epi_eGFR
0472 1 0 30.22(35 (O 10 10 2 94.388481
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OEBPS/Image00658.jpg
GradientBoostingClassifier (loss='deviance', learning rate=0.1, n_estimators=100,
subsample=1.0, criterion='friedman mse', min_samples_split=2,
min_samples leaf=1, min weight fraction leaf=0.0,
max_depth=3, min_impurity decrease=0.0,
min_impurity split=None, init=None, random state=None,
max_features=None, verbose=0, max leaf nodes=None,

warm_start=False, presort='auto')

GradientBoostingRegressor (loss='ls', learning rate=0.1, n_estimators=100, subsample=1.0,
criterion='friedman mse', min samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight fraction_leaf=0.0, max_depth=3,
min_impurity decrease=0.0, min_ impurity split=None, init=None,
random_state=None, max_ features=None, alpha=0.9, verbose=0,
max leaf nodes=None, warm start=False, presort='auto')
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# HETFRAESHA G GBDT BAY, X HdE Rt 17 T

pred = gbdt grid.predict (X_test[predictors])

# 2R [V R P T RO

print ("BEMHERHZEAN: \n',metrics.accuracy score(y test, pred))

print( VR : \n', metrics. classification report(y Eest, pred)i)

out:
BRI R A :
0.814266666667

BB PPk o -
precision recall fl-score support
0 0.83 Q95 {058 5800
at 0.68 085 0.46 1700

avg / total 0.80 0.81 B 1) 7500





OEBPS/Image00420.jpg
# A=

from sklearn.tree import export_ graphviz
from IPython.display import Image

import pydotplus

from sklearn.externals.six import StringIO

# L SR
dot_data = StringIO()
export_graphviz(
decision_tree,
out_file=dot_data,
feature names=predictors,
class_names=['Unsurvived', 'Survived'],
filled=True,
rounded=True,
special_ characters=True
)
# REER R
graph = pydotplus.graph_ from dot_data(dot_ data.getvalue())
Image (graph.create png())
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# IR B AR, H TR RoC LR HIHER

Yo scorel=gbdtigrid:predict i proba(Xitestpredictors )i, 1]
fpr, tpr, threshold = metrics.roc curve(y test, y score)

# 5 avc MfH

roc) ane = metrigs.auc (fpr,tpo)

# il AR A

plt.stackplot (fpr, tpr, color='steelblue',K alpha = 0.5, edgecolor = 'black')
# WM bRL

plt.plot (fpr, tpr, color='black',6K 1lw = 1)

# WIS ALk

plE.plot ([0; 11, [0, Tl color = "Yred’ s lineskEyliel =l ——t)
# HICAAE R

plt.kext (0.5,0.3,'"ROC ecurve (area = %0.2f)" & roe auc)
# AN x fi Sy Fibess

plt.xlabel ('l1-Specificity")

plt.ylabel ('Sensitivity"')

# B EE

plt.show ()
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# MR RS

CART_Class = tree.DecisionTreeClassifier (max_depth=3, min_samples_leaf = 2,
min_samples_split=2)

# BRI

decision tree = CART Class.fit(X train, y train)

# BRI TSR b i

pred = CART Class.predict (X test)

# B HER R

print ("BELENNASEM FIMNAERFIZE: \n', metrics.accuracy score(y test, pred))

print (" BERENZENTMAERR: \n',

metrics.accuracy score(y train, CART Class.predict(X train)))

out:
ASERLAE P 1R T PR A 2 -
0.829596412556
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# RFERN BB O e HE R

GBE. sort wvaluesi(byl = UGDBY,Sanplace = \rue)

# %L

plt.barh (bottom = range (GDP.shape[0]), # TRELKELE v MAIZIEHE
width = GDP.GDP, # fREHILE x M%UHE
tick label = GDP.Province, # %E%ﬂﬁ@ly%ﬁ"]%ﬁﬁ?%
color = 'steelblue', # HEFKFEMERA

)

# WIN = FHAIARRE
plt.xlabel ('GDP (/1) ")
# WIS IR R
plt.title('2017 £ 6 N4} GDP i)
# AR Z T B I BUE AR 2
for y,x in enumerate (GDP.GDP) :

plt.text (x+0.1,y,"'%s' %round(x,l),va='center')
# e
plt.show ()
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# FAB=TH
import matplotlib.pyplot as plt

y, score = CART Class.predict probalX cest)il:, 1]

fpr, tpr, threshold = metrics.roc_curve(y_test, y_score)
# V5 AUC [IMH

roc aue = metries.auc(fpr, tpr)

# 2T AR

plt.stackplot (fpr, tpr, color='steelblue', alpha = 0.5, edgecolor = 'black')
# ISINILFREERIN £ 2k

plt.plot (fpr, tpr, color='black',6K 1lw = 1)
plt.plot([0,1],[0,1], color = 'red', linestyle = '--"')
# BISCAER

plEl EexE(0L 5,103 IROCcurve N (area =050 2 )% roeclauc)
# NI x S y BARAE

plt.xlabel ('l1-Specificity’

plt.ylabel ('Sensitivity"')

# SRR

plt.show ()
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# B PR R PRI S B S B &

learning iratel=N0N01GI0S05 A0NHTA0T2 |

n_estimators = [100,200,300]

max depth = [3,4,5,6]

params = {'learning rate':learning rate, 'n estimators':n_estimators, 'max_depth':max depth}

gbdt_grid = GridSearchCV (estimator = ensemble.GradientBoostingClassifier(),
param _grid= params, scoring = 'roc_auc',
ev = 5, n jobs = 4, verbose = 1)

gbdt grid.fit (X train[predictors],y train)

# IR [ SR AL S IR R Auc fH

gbdt_grid.best params , gbdt grid.best score_

out:
{'learning rate': 0.05, 'max depth': 5, 'n estimators': 100}, 0.77397780446802755
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# BRNHE
Titanic = pd.read csv(r'C:\Users\Administrator\Desktop\titanic train.csv')
# LKA TR
sns.barplot (x = 'Pclass', # 8& x fdE
y = 'Age', # 1HE y WEIE
hue = 'Sex', # {REDHEIE
data = Titanic, # TREZLEREIEE
palette = 'RdBu', # 1B LMERHAFEGE
errcolor = 'blue', # IREREENZIE
errwidth=2, # HEREHEMERE
saturation = 1, # *E";E%)ﬁ@ﬁ‘]iﬁ%ﬁv ﬁi&ﬁﬁ%iﬁaﬂ’g
capsize = 0.05 # FiE 152 M M Ui e 4% 110 B 5
)
# S IE AR
plt.title (' FMAEH T LRFMERZS ")
# RREE
plt.show ()
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# AR R B A Bk

any (Titanic.Age.isnull ())

# AR A BRI IS W5

Titanic.dropna (subset=['Age'], inplace=True)

# BT

plt.hist(x = Titanic.Age, # f§EZLEHE
bins = 20, # fEEEJTEHKREANE
color = 'steelblue', # fREEFEMHEAE
edgecolor = 'black' # f&EH T ERIUER
)

# AN x Ay HibRaE

plt.xlabel ('4E#t")

plt.ylabel ('4Ji%(")

# ANIAR

plt.title ("FREFERIAM")

# B EE

plt.show ()
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# e LT &

Titanic.Age.plot (kind = 'hist', bins = 20, color = 'steelblue',
edgecolor = 'black', normed = True, label = 'HHHE")

# Ll R

Titanic.Age.plot (kind = 'kde', color = 'red', label = '&ZZEEE")

# NN x Ay FhbRS

plt.xlabel ("4E#E")

plt.ylabel ("#ZEREAH ")

# WS

plt.title ('FFFRIT")

# SwonE ]

plt.legend ()

LN

plt.show ()
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# B B AR

AgelMalef =Siitanic Age[Titanic Sexi==lmalel]
# B PR eE
Age Female = Titanic.Age[Titanic.Sex == 'female']

# 2 B L R BT
sns.distplot (Age Male, bins = 20, kde = False,
hist kws = {'color':'steelblue'}, label = 'H#")
# Ll LR i E T
sns.distplot (Age_Female, bins = 20, kde = False,
hist kws = {'color':'purple'}, label = i)
plt.title (' HURFHFRETTE")
LN ]
plt.legend()
# B
plt.show ()

# 22 9 Lo AR I P IR

sns.distplot (Age Male, hist = False, kde kws = {'color':'red', 'linestyle':'-'},

norm hist = True, label = 'H")

# i LA e i A P R

sns.distpl ot (RgelFemale, N hiski=NFa lse Mkdelkwsi=N{ *collortizbl ackt), 1 1inestyle it ==t
norm hist = True, label = 'Z&ff')

plt.title (' BLIREMFEBZEHLE")
# Swon B

plt.legend()

LR TN A

plt.show ()
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# HRH B AR AR

predictors = NHANES.columns[:-1]

# FHEE AR 2 A R AN R

X train, X test, y train, y test = model selection.train test split (NHANES [predictors],
NHANES.CKD_epi_eGFR,
test size = 0.25,
random state = 1234)

# T S HI A R e

max depth = [18,19,20,21,22]

min_samples split = [2,4,6,8]

min_samples leaf = [2,4,8,10,12]

parameters = {'max depth':max depth, 'min samples split':min samples split,

'min_samples_leaf':min_samples leaf}
# PRI REE, SAA R S e
grid dteateg = GridSearchCV(estimator = tree.DecisionTreeRegressor(),
param _grid = parameters, cv=10)

# BALE

grid dtcateg.fit (X train, y train)

# IR [l A & S EUE

grid_dtcateg.best params_

OuiEs

{'max depth': 20, 'min_samples_leaf': 2, 'min_samples_split': 4}
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Python &3k Python ER#isk 57% R AR
drop TSR B AE B 1 R X

pandas isnull FIMBERIESFFAI TR R BN “IE”
concat AR 58 BRI BRI I & 9F “ O~
get dummies B AR = 1 R 3L

pandas sort_values SRS F TR H T “ Tk
plot BT BORESPAI B “ Tk
train_test_split BB SRR I SRR AN AR I R B
GridSearchCV MR “R”
best params_ EF PRI RENSHUE
DecisionTreeClassifier MG PSRRI«
accuracy_score THEAERL S 2R I R B

sklearn predict_proba T TR TN REAR S SRR Y “
roc_curve Mgz ROC I ZER ¥ 6 25
RandomForestClassifier MR F o0 RN AR “28”

feature_importances

B TSR [H] - [ 70 Y B

DecisionTreeRegressor FFRE IR IR SRR Y 2R
RandomForestRegressor FIEE R T B RIBEHLAR AR “28”
export_graphviz 2 R SRR L R B

pydotplus graph_from dot data A R R PR P R 2
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# P T IR R sk

CART_Reg = tree.DecisionTreeRegressor (max_depth = 20, min_samples_leaf

min_samples_split = 4)
# AR A
CART _Reg.fit (X train, y train)
# AL AT
predS="CART Reg.predict (X test)
# TR MSE (H

metrics.mean squared error(y test, pred)

out:
1.8355765418468155

2,
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# seaborn P KFHIE A

# A =T RRER

import seaborn as sns

sns.barplot (y = 'Province', # IREFKILE x fhi %R
x = 'GDP', # FREFIME y HiEEE
data = GDP, # fHETHELEMHEE
color = 'steelblue', # fRELAFEMERM
orient = 'horizontal' # B&EEKTER
)

# EHTIE x By HhbRaE

plt.xlabel ('GDP (JifZ) ')

plt.ylabel('")

# W INETE I bl

plt.title('2017 £EfE 6 N4 GDP 24 ')

# AT A B AR 25

for y,x in enumerate (GDP.GDP) :

plt.text(x,y,'%s' %round(x,1l),va='center')
# SRR K
plt.show ()
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# FEEH T R BE AL AR AR

RF = ensemble.RandomForestRegressor (n_estimators=200, random state=1234)
# BENLARMAL S

RE.fit (X Erdin, v train)

# HEALFER AR BT

REF pred’= RE.predick (X test)

# TSR MSE {E

metrics.mean_squared error (y_test, RF pred)

out:
0.89592317816584133
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{e (T) = (E(T) + 0.5)/N

e'(T,) = (Z(E(t )+0. 5)) (i NL)

i=1
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# FAB=TH

from sklearn.model selection import GridSearchCV

n_estimators = [100,200,300]
learning rate = [0.101,0.05,0.1;,0.2]
params2 = {'n_estimators':n_estimators,'learning rate':learning rate}

adaboost = GridSearchCV (estimator = ensemble.AdaBoostClassifier (base_estimator =
DecisionTreeClassifier (max_depth = 3)),param grid= params2,
scoring = '"roec auc', ev = 5, n jobs = 4, verbose = 1)

adaboost.fit (X _train[predictors] ,y_train)

# IR SEU AL A AR AUC fE

adaboost.best params_, adaboost.best score_

out:
{'learning rate': 0.01, 'n estimators': 300}, 0.76866547085583281
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# (EFHRAEN S A S AdaBoost fHH

AdaBoost2 = ensemble.AdaBoostClassifier (base_estimator = DecisionTreeClassifier (max_depth =
3) ,n_estimators = 300, learning rate = 0.01)

# SATEUIZ AR G

AdaBoost2.fit (X_train[predictors],y train)

# SRR TR B AR L T

pred2 = AdaBoost2.predict (X test[predictors])

# I AR f I R
print (" BE I HER
print ("BEFIFfERE: \n', metrics.classification report (y_test, pred2))

J: \n',metrics .aceuracy score(y test, pred2))

out:
0.816
AL AR & -
precision recall fl-score support
0 0.83 0.96 0280 5800
1 0569 0.34 0.45 1700

avg / total 0.80 0.82 0.79 7500
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# HRHH A P R 1 A R A
predictors = list (importance[importance>0.02].index)

predictors

# R AR A R R PR AR BT ML S B S M
# FAF=T
from sklearn.model selection import GridSearchCV

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

max_depth = [3,4,5,6]
paramsl = {'base_estimator max_depth':max_depth}
base _model = GridSearchCV(estimator = ensemble.AdaBoostClassifier (base_estimator =
DecisionTreeClassifier()),param grid= paramsl,
scoring = 'roc auc', ev = 5, n jobs = 4, verbose = 1)
base_model.fit (X_train[predictors],y_train)
# IR R S R S 4LA R B Avc {8

base model.best params , base model.best score

out:
{'base estimator max depth': 3}, 0.74425046797936145
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7+0.5
( )=7.5

E(e'(T)) =N x e'(T) = 16 x 7=
E(e'(T)) =N xe'(T) = 6.5
Var(e’(Tt)) =N xe'(T,) x (1 — e’(Tt))
=16 x 0.406 x (1 — 0.406)
= 3.859
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# WHERFEARIMEE, TR ROC LK

y_score = AdaBoostl.predict proba (X test)[:,1]

fpr, tpr, threshold = metrics.roc curve(y test, y score)
# V5 AvC HIME

roc auc = metrics.auc (fpr, tpr)

# AR

plt.stackplot (fpr, tpr, color='steelblue', alpha = 0.5, edgecolor = 'black')
# A bR

plt.plot (fpr, tpr, color='black',K 1lw = 1)

# WIS

plt. plotiClo; 1, [0 10 Nicolor=lired !l inestylie =" li==l)
# WINSCARER

plEt.Eext(0.5,0.3,'ROC icurve (area = $0.2f)'" 2 roec auc)
# I x Hi5 y HibRss

plt.xlabel ('l1-Specificity"')

plt.ylabel ('Sensitivity"')

# B

plt.show ()
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DecisionTreeClassifier (criterion="gini', splitter='best', max depth=None,
min_samples split=2, min_ samples leaf=l,
min_weight fraction leaf=0.0,max_features=None,
random_state=None, max leaf nodes=None,
min_ impurity decrease=0.0, min_ impurity split=None,
class_weight=None, presort=False)

DecisionTreeRegressor (criterion='mse', splitter='best', max depth=None,
min_samples split=2, min_samples leaf=1,
min_weight fraction_ leaf=0.0, max_features=None,
random state=None, max leaf nodes=None,
min impurity decrease=0.0, min_impurity split=None,

presort=False)
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# FAE=TH
from sklearn import model selection
from sklearn import ensemble

from sklearn import metrics

# HEBRBEAE P 1D AR AR R, AR K A B AR x

X = defaul t.drop ([FNED', Ay ] axis = 1)

y = default.y

# HhdRy

X train,X test,y train,y test = model selection.train test split(X,y,test size = 0.25,

random_state = 1234)

# f4# AdaBoost HIEMIK

AdaBoostl = ensemble.AdaBoostClassifier ()
# SRRV ER A LA
AdaBoostl.fit (X train,y train)

# SRAE R B A L T

predl = AdaBoostl.predict (X test)

# 2R [V P T ROR
print ("HEEMEFEN: \n',metrics .accuracy score(y test, predl))
print('*ﬁgﬁﬂﬂqﬁ*&%h \n',metrics.classification report (y_test, predl)

out:
AL AR A«
08 8125883838E3
BRI VAR o
precision recall fl-score support
0 0.83 0.96 089 5800
i 0.68 0.32 0.44 1700

avg / total 0.80 0.81 0.79 7500
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Passengerd | Survived | Pclass | Name sex |Age|sibsp|Parch|Ticket Fare |Cabin|Embarked
1 0 3 |Braund, Mr. Owen Harris male |220[1 |0 |A521171 72500 |NaN |s
2 1 1 Cumings, Mrs. John Bradley (Florence 1, ielssol1 |0 [pc 17500 71.2833[c85 |c
Briggs Th...
. STONIO2.
3 1 3 |Heikkinen, Miss. Laina femaie[260/0 [0 (=05 7.9250 [NaN |s
4 1 1 ;';:;"e' Mrs. Jacques Heath (Lily May 1 ate|asol1 |o [113808 53.1000{C123 s
5 0 3 |Allen, Mr. wiliam Henry male |350[0 |0 |a73450 80500 |[NaN |s
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# MR R R, HRERREREERSHRRME
Titanic.drop (['PassengerId', 'Name', 'Ticket', 'Cabin'], axis = 1, inplace = True)
Titanic.isnull () .sum(axis = 0)

out:
Survived 0
Pclass 0
Sex

Age 1L
SibSp

Parch

3

Falre
Embarked

N o o o w9 9
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RandomForestClassifier (n_estimators=10, criterion='gini', max_depth=None,
min_samples split=2, min_ samples_ leaf=l,
min_weight fraction leaf=0.0, max_features='auto',
max_leaf nodes=None, min_impurity decrease=0.0,
min_ impurity split=None, bootstrap=True,
oob_score=False, n_jobs=1, random state=None,

verbose=0, warm start=False, class_weight=None)

RandomForestRegressor (n_estimators=10, criterion='mse', max_ depth=None,
min_samples_split=2, min_samples leaf=1,
min weight fraction leaf=0.0, max_ features='auto',
max_leaf nodes=None, min_impurity decrease=0.0,
min_impurity split=None, bootstrap=True,
oob_score=False, n_jobs=1, random state=None,

verbose=0, warm start=False)
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# A =TI
from sklearn.model selection import GridSearchCV
from sklearn import tree

# FBE SHHA FIETHE

max _depth = [2,3,4,5,6]

min samples split = [2,4,6,8]

min_samples leaf = [2,4,8,10,12]

# 4 % S HUE U ITE R SRR

parameters = {'max depth':max_depth, 'min samples_split':min_samples_split,
'min_samples_leaf':min samples_leaf}

# PR R, WA RS e

grid dtcateg = GridSearchCV(estimator = tree.DecisionTreeClassifier(),

param grid = parameters, cv=10)

# RS

grid dtcateg.fit (X train, y train)

# IR AR A IS HUE

grid_dtcateg.best params_

out:
{'max depth': 3, 'min samples leaf': 4, 'min samples split': 2}
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# X sex /M4, FIALHIEE TSRS %5 4 R R A
&1 1 naliTd Eantc ¥ =i
for 1 in Titanic.Sex.unique():
update = Titanic.loc[Titanic.Sex == i,].fillna(value = {'Age': Titanic.Age[Titanic.Sex ==
i] .mean()}, inplace = True)
fillna Titanic.append (update)
Titanic = pd.concat(fillna_ Titanic)
# ff] Embarked B IIRBUHFTHARE

Titanic.fillna(value = {'Embarked':Titanic.Embarked.mode () [0]}, inplace=True)
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Survived | Age SibSp [Parch|Fare | Sex_female | Sex_male T _Q _S|Pclass_1|Pclass_2|Pelass_3
oo 22.00000 |1 0 7.2500 0.0 10 00 00 10 00 0.0 10
2|1 26.00000 |0 0 7.9250 |1.0 00 00 00 1.0 00 00 10
alo 35.00000 |0 0 80500 |0.0 10 00 00 10 00 00 10
5|0 2514062 |0 0 84583 (0.0 1.0 00 10 00 0.0 0.0 10
7|0 200000 |3 1 21.0750|0.0 10 00 00 10 00 00 10
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Cmj = argmin, Z log (1 + exp(—J/i(fm—1(xi) + C)))

Xi€Rmj
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City GDPMZTT Population/73 A Province Audit_Result
M7 4,180 752 SO i
IR 3,179 300 R Ridid
£k 3,448 286 REd Kidid
i 7,750 730 i il
KI5 3,200 432 1174 ESihvs
TEFH 5,870 829 UTF AR
R 11,715 827 T BB
A 7,191 787 B il
KiE 7,363 700 Ly bl
GisAl 17,000 1065 TLJ5 it
JEW 3,100 367 2R i
Bl 12,556 919 LEigAn piBNS
i) 7,285 706 R iU
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Gaing(D) = H(D) — H(Dy|Az).
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N
e, = Z wil(y; # fin(x)) = 0.07143 * 3 = 0.2143

i=1
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x 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
YSEBR +1 +1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1
FUMS45 | 0424 | 0424 | 0424 | -0.424 | -0.424 | -0.424 | -0.424 | -0.424 | -0.424 | -0.424
Yy +1 +1 +1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 =]
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1, x < 8.5
fo(x) = {—1, x> 85
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OEBPS/Image00632.jpg
AdaBoostClassifier (base_estimator=None, n_estimators=50,

learning rate=1.0, algorithm='SAMME.R', random state=None)

AdaBoostRegressor (base estimator=None, n_estimators=50,
learning rate=1.0, loss='linear', random state=None)
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X 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
yEBR +1 +1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1
TS 0.322 | 0.322 | 0.322 | -0.525 | -0.525 | -0.525 | 0.977 | 0.977 | 0.977 | -0.322
Yy +1 +1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1
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+ FAE=HE
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

# BRAKHE
default = pd.read excel (r'C:\Users\Administrator\Desktop\default of credit card.xls')
# AMRZHIDHEDIRTE, FET A

plt.axes (aspect = 'equal')

# P SCHLAD AN ALFR 65 b EE
plt.rcParams['font.sans-serif'] = ['Microsoft YaHei']
plt.rcParams['axes.unicode minus'] = False

# GEitE RS

counts = default.y.value counts ()

# ZmlEE

plt.pie(x = counts, # £E%HE
labels=pd.Series (counts.index) .map ({0: '"ANHEL ", 1: ' HL4 ")), # BIMLFERE
autopct='%.1£%%"' # WEESHKN, XBEERE O
)

# Swon

plt.show ()
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(-1, x <5.5
fo(x) = {1, 255
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Hyo o= -2 (5> w3 (4) 2 (5)—1577
Age = T 72°92\13) 14 °92\12) " 12°92\12) T ~

H -4 <4> 6, (6) 41 (4) 1.557
Income — 14 ng 14 14 092 14 092 14 - 4

Hsnu = = 15109 (35) ~ 15100 (35) = 1
st = T 14°092\14) T 12°°92\14) T

6 6\ 8 8
Hereair = _ﬁlogz (ﬁ) - ﬁlogz (ﬁ) = 0.985

0.246
Gain_Ratioyg. (Buy) = 1577 = =0.156

0.029
Gain_Ratio,.ome (Buy) = 1557 = =0.019

0.151
Gain_Ratiog., (Buy) = — = 0.151

) ) 0.048
Gain_Ratioc,eqi: (Buy) = 0.98E = 0.049
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x 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
YEBR +1 +1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1
MBS | 1.073 | 1.073 | 1.073 | 0.226 | 0.226 | 0.226 | 0.226 | 0.226 | 0.226 | -1.073
i +1 +1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 +1
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# B—AT BUEATAE S, SEIY5 R i
printi(areinp-ix ([0 =118

# AT BEATMES =5, SEIHIR R R
printi(are2inp.ix ([0,-11,[1,2,31)1)

out:
i @ 2.1
I 08,4 7.8

N6 4.1 2. 1
N84 156 17 30
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# YR TR MR
printi(arslli2;, 3,5, 71 1)

# YR TR R

# 3B 2475 3 FILR
printitarr 21y, 20

# 3R
print(arr 82,

# 5 2 BT TR
printi(arr2[y, W

# H2E 4T, 28T
printi(are2iil;4 1 <51

out:
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¥ BT BEATRIE . SIA R R
print(arr2[[0,-11,[1,;3]1)

§ AT BUR TR F. BEF. SIS AR
printi(arr 20 =TNGAIAS 2 SN

IndexError Traceback (most recent call last)
<ipython-input-98-c98£fd95714b3> in <module> ()

2 pelieslinie ((Eues el R0l =1L (Ll S 1) )

3 4 HAT. BEATHE S B=50 SIS R
= AN (aee2 [NH0GR PR e i)

IndexError: shape mismatch: indexing arrays could not be broadcast together with shapes (2,)
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Python #&3k Python #3574 | ¥k
append TEFFR BN — e “HiE”
extend TEFIRREIEMZ TR “OE” (HRIENFIERNR)
insert TEF R AR EAL B A— A TCRIEN “I5%”
%) pop MRS e E G AR CFD) RN
*® remove MERIEE IR ICRIEN “ 7%
Ji count Seit sk, THEFRF R PR TR A “Or
% index BB, THEFERR PR KL E R T
sort SR e FEHFR 05
reverse PR ITCRWEN “HiE”
copy YIRS TR AR “TE”
update FHTTE I INEE S O
setdefault FHOTERMN 5
F popitem MBRFEAFHITEN Tk
e clear HIRBFITCRIE TR I
7 keys IR B A SR DT
% values IR R ER TR
items IR [ g BT SR “
strip/Istrip/rstrip MR 4% £ 1 R ey A TS R R < i
N find IR B A R R AR BB <7k GRAENR[E-1)
7 split RSB iR
" replace TR “ONE”
j:; startswith R A RS SRR SR “ Tk
- endswith KA AR RS SRR R e
join HRAE 53 B A AT BRI TR I “I7E”
findall AR R L DU UC E 5 10 P R 5
re sub A R IE D DGR B e i R 4
split A R IE U DTHC o3 01 k4
int R
str FRARE R AL
/ float 17 R B R B
print FTEN R %
range FAT AT FIR R
random randint BEALAE S R L
requests get WX T get 15 K PR
time sleep REENR bR 2
dataFrame e e B
pandas concat BARERB (DO mPtkR
to_csv Ba 5 R
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# SR, JFEMAN np

import numpy as np

# EAFIZRA YR

arrl = np.array([3,10,8,7,34,11,28,72])

# REICH R 4

arr? = np-array (((8.5,6,4 12,0 7) (1 35:,8,5.4,7:3,9);
(B82S, 358, 3, 3 (112784l 606, 11/ 8, 519)5)8)

print (' —#E¥4H: \n',arrl)

print (' Z4EH4H: \n',arr2)

out:

— iR -

[ OISR A1 2 SN2\
TR

IS & 6. 4.1 s 07
S 5.4 §es G

2 SISCINN 3t S
134 15.6 17,8 19 11

w P

[
[
[

H
=
£ NG





OEBPS/Image00070.jpg
ymd = re.findall ("ymd:'(.*?)"',", response) # IENFRIAXIKEH HIZIE

high = re.findall ("bWendu:'(.*?)C',", response) # IEN|ZRERKEUR &SIEREHE

low = re.findall ("yWendu:'(.*?)C',", response) # IEMFRERFITACIRLIE

tiangi = re.findall ("tiangi:'(.*?)',", response) # IENIFREXIFERSIRGLEIE
fengxiang = re.findall ("fengxiang:'(.*?)',",response) # 1EN|ZIERGREVR AIEHE
fengli = re.findall (", fengli:' (.*?)'", response) # IENIFRERIFKBRAEIE

aqi = re.findall ("agi:'(.*2)',", response) # IEMIZRIAERIREE SR RIRIREAE

agiInfo = re.findall ("agilInfo:'(.*?)',", response) # IEMIFRANIRIE SR E L
agilevel = re.findall (",aqgilevel:'(.*?)'",response) # IENIZREAIRENE S EATEE

# BT 2011~2015 A 2 UREAHRIEE, HFESIT AR
if len(aqgi) ==
agi = None
agiInfo = None
agilevel = None
info.append (pd.DataFrame ({'ymd':ymd, "high':high, 'low':1low, 'tiangi':tianqgi,
'fengxiang':fengxiang, 'fengli':fengli, 'aqgi':aqi,
'agiInfo':aqilnfo, 'agilevel':aqgilevel}))
else:
info.append (pd.DataFrame ({'ymd':ymd, 'high':high, 'low':low, 'tiangi':tianqgi,
'fengxiang':fengxiang, 'fengli':fengli, 'agi':aqgi,
'agiInfo':agiInfo, 'agilevel':agilLevel}))

time.sleep (seconds) # FHEH—IK, #EEHLSEILE

# AR R AEIR AT &R, AR
weather = pd.concat (info)
# Bt

weather.to csv('weather.csv',index = False)
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2015/12/29| 4 B3 ALR~EALR R,
201512730 4| 12[3% IR R
2015/12/31] 3| 10 JLR~ZALR WA,

2016/1/1] 4| 12|m-3= SRR, o, 89 2]m
016/1/2] 9| 16|2%-1\E TR R 167 a|+EsR
016/1/3| 10| 15|08 R WA 210 5| mER
016/1/4] 9| 15|0vE-+m AR R 144 B

2016/1/5| 7| 10| AR 3-4% a6, 16
016/1/6] 5| 9|)E-Ez AR R, 81 REY
2016/1/7] 4] _9|B-%% R R 110 BET
016/1/8] 3| 8|%= IR W, 126 3|gmse

2016/1/9] 4|  9[2=-B &R 2R, 149 3|emse

2016/1/10] 7| 10[)E-+@ 5K (R 78 2[m
2016/1/11] 4| 8|)v@ HALR 345 a7 1]t
2016/1/12] 1| _6|B-3% IR R 67 2|m
2016/113] o] 5|E= WK W, 189 a|+Esn
2016/1/14] 1| 7|2= TR R, 229 S| mEsR
2016/1/15| 4| 10|®-Z= TR, R, 180 a|FEsR
2016/1/16] 4] 10[Z=-4@ lg:n %, 157 4|RESR
Smennal 3ol e 3 A vea P
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# REFSH

def info collection(tel, birthday, **kwargs):
user_info = {} # WEEFH, HTHEEHIER
userfinfollitc it =Stel
user_info['birthday'] = birthday
user_ info.update (kwargs)
+ P ERaRE

return (user_info)

# A H R
info_collection (13612345678, '1990-01-01",nickname="H% "', gender = '%',edu = 'L’ income =
15000, add = ' EWHIHAHX ", interest = ['¥FK", 'PEAK, 'HHE )

out:

{'add': ' E#WHIEAHX"', 'nickname': 'HE', 'income': 15000, ‘'interest': ['¥F¥k', MBI,
EHHEE'], "gender': 'Z', vedu': "ALL"}

{('add': 'EWHHAFX",

fa cehcla il s BRE110 90 =01 =0T

‘edu': 'Wit:',

Ugcnicle el By

'income': 15000,

'interest': ['Ifik', 'MEEK', 'FHHEE'],

'nickname': 'AR’,

'tel': 13612345678}
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# FAB=TH

import requests # FIF URL O RAHHE IR EL
import time 4 FH T ] g 45 i

import random # F T BEALEC A

import pandas as pd # T EAEN S

import re # FFIEN A A 3

# iRk

headers = {

'Acceptl sl a/ kT,

'Accept-Encoding':'gzip, deflate',

'Accept-Language':'zh-CN, zh;g=0.9"',

'Connection':'keep-alive',

'User-Agent':'Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1; WOW64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko)
Chrome/63.0.3236.0 Safari/537.36"'

# AR i B B
urls = []
for year in range(2011,2018): # /2011 %EE 2017 4
for month in range(1,13): # #M1HME 12 AH
# BT 2011 4E~2016 SEAIHEREL 2017 SFIERRAAE— RRESR, T2 AR
if year <= 2016:
urls.append('http://tiangi.2345.com/t/wea history/js/58362_ %$s%s.js'
% (year,month) )
else:
# 2017 FRI AT, 1~9 HElH#AHT 0, FESSAEHE
if month<10:
urls.append ('http://tiangi.2345.com/t/wea history/js/%$s0%s/58362 %s0%s.js’'
% (year,month, year, month) )
else:
urls.append('http://tiangi.2345.com/t/wea_history/js/%s%s/58362_%s%s.js'

% (year,month, year,month) )

# AEFR A i 1 D0 IC A SREUAR e

info = [] # MEEHIR, FTHERAEER A

forturlifs nSurlis
seconds = random.randint (3,6) # RRIRIMEER, FRBEHNLAER—A 3~6 Z I8 %5
response = requests.get(url, headers = headers) .text # Ki%kurl BEER

R, I E S
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# ARREA B Bl kA
def adds (*args):
print (args)

s = sum(args)

return(s)

print ('FJ93d! ' %adds(10,13,7,8,2))
print ('#195d! ' %adds(7,10,23,44,65,12,17))

out:
@e, 13: 7y 85 2)
Fdy a0t

Gl 10, 28, 44, G35, 02, i)
k178!
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OLS Regression Results

Dep. Variable: Profit R-squared: 0.964
Model: oLs Adj. R-squared: |0.958
Method: Least Squares | F-statistic: 1746
Date: Sat, 03 Mar 2018 | Prob (F-statistic): |9.74e-23|
Time: 11:47:12 Log-Likelihood: |[-401.20
No. Observations: | 39 AIC: 8144
Df Residuals: 3 BIC: 8244
Df Model: 5

Covariance Type: |nonrobust

coef stderr |t P>itl [(0.025  [0.975)

Intercept 5.807e+04|6846.305|8.482 (0.000|4 41e+04 |7 2e+04

RD_Spend 08035 |0.040 |19.988(0.000|0.722 0.885

Administration  |-0.0578 (0051 (-1.133|0265(-0.162 [0.046

Marketing_Spend (00138  [0015 [0930 |0359(-0016 [0.044

Florida 1440.8627|3059.931)|0.471 [0.641|-4784 615|7666.340
California 5134683 |3043.160(0.169 |0.867|-5677.887|6704.824
Omnibus: 1.721| Durbin-Watson: | 1.896
Prob(O 0.423|Jarque-Bera (JB): | 1.148
Skew: 0.096 | Prob(JB): 0.563

i 2.182|Cond. No. 1.60e+06
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LERS L

def square sum(n, p = 2):
result = sum([i ** p for i in range(l,n+1)])
return (n,p, result)

print ('1 #3d 1%d IKTTFIRSd! ' $square sum(200))
print ('1 Fsd M1sd KA FIASA! ' $square sum(200,3))

out:
1 %] 200 ff) 2 IRI5FIY 2686700!
1 % 200 ff) 3 k5 F124 404010000!
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# PAHHIRA
def add(a,b) :
s = sum([a,b])

return(a,b, s)
print ('$d Nsd IFNSA! ' %add(10,13))

out:

10 40 13 KRN 23!
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# SN =TI
import scipy.stats as stats
# XA S IIE R B

plt.rcParams['font.sans-serif'] = ['Microsoft YaHei']

plt.rcParams['axes.unicode minus'] = False

# 22 E 7

snsi.distplot(a = Profit New.Profig, bins =10, fit =lstats.norm, norm hist = True,
histRkwal= S collontitiicicce lbluciitedgecalortitibllacktihy
kde kws = {'color':'black', 'linestyle':'--', 'label':'BX#EML"},
fit_kws = {'color':'red', 'linestyle':':', 'label': VIESEREML )

LR TN ]
plt.legend()
# Swn B
plt.show ()
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# ST

def game (min,max) :
import random
number = random.randint (min,max) # BEHLAR—ANHERET
while True:

guess = float (input ("i57Esd Blsd Z A —AHF: ' % (min, max)))

# 3£ SRR —HEREAE 4 Vi PR A
if guess < number:

min = guess

print (' NFEE, REHREMRADT ! EESD Blsd Z [~ ' % (min, max))
elif guess > number:

max = guess

print ("AEHEE, HRERERKT ! EEsd Bled ZHE N ' % (min, max))
else:

print ('REREFT! )

print ('R )

break # WRAEXE, Wit berak JKEALER HEANMEF A

# VA R
game (10, 20)

out:

WETE 10 3 20 Z (A — . 18

AIFRE, RAEREUR R T ! 7E 10 B 18 Z A5 — 4!
WPE 10 B 18 Z A — e 15

AIFRR, ORAEIOEUR /AN T ! IEFE 15 B 18 Z [AF5— 4!
WPE 15 2 18 Z S — e 17

AP, RAEREURK T ! IE7E 15 B 17 Z a5 — 4!
WHPE 15 B 17 Z A — D7 16

BRI T
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# AERRIERS S A 5 43 A BEHLEL

rnorm = np.random.normal (loc = 5, scale=2, size = 10000)

runif = np.random.uniform(low = 1, high = 100, size = 10000)

# IESTERL

KS Testl = stats.kstest(rvs = rnorm, args = (rnorm.mean(), rnorm.std()), cdf = 'norm')
KS Test2 = stats.kstest(rvs = runif, args = (runif.mean(), runif.std()), cdf = "norm')
print (KS_Testl)

print (KS_Test2)

out:
KstestResult (statistic=0.006035, pvalue=0.8597)
KstestResult (statistic=0.061127, pvalue=7.0185e-33)
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TypeError Traceback (most recent call last)
<ipython-input-2-7387fa08e542> in <module> ()

----> 1 game (min = 10)

TypeError: game () missing 1 required positional argument: 'max'
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# AT IEMNRENN re itk

import re

# HUH AR BT R SRS

string8 = "{ymd:'2018-01-01',tiangi:'H§', agiInfo: "BEHY"}, (ymd: '2018-01-02", tiangi: "B~/
M',agiInfo:"fft'}, {ymd:'2018-01-03", tiangi:'"/MR~FF', aqiInfo: "fi'}, {ymd:'2018-01-04",tiangi: '
Fi~/NFE ', agiInfo: "flL' )"

preint (et indal BT ancrif N () B S Eraine 8 )F)

# HUH T & o TR I

string9 = 'Together, we discovered that a free market only thrives when there are rules to
ensure competition and fair play, Our celebration of initiative and enterprise'

print (re.findall ('\w*o\w*',string9, flags = re.I)

# BhR TS . BEE AR

stringl0 = '#E%, XRKIEN 4 GARABEEE T E Rz R AR mHE (ITER) WH I —RIE &%, JRfEEmT
EFrRee, B, S, T i, mEdeitl. SRS,

print (re.sub('[s., a-zA-%20-9 () ]','',stringl0))

# A A RIS BT

stringll = '2% 2T | 101.62°F | f&X/7 /= | #F \n E#EREK - AR - &% - 2005 FE"
split = re.split('[-\|\n]', stringll)

print (split)

split strip = [i.strip () for 1 in split]

print(split strip)

out:

T, CBISANEY, NESEE, RS

['Together', 'discovered', 'only', 'to', 'competition', 'Our', 'celebration', 'of']

PEBIX YCRIB I B 70V TR HE R T [ o PA A AR S B ME I H A% — s e S Ja S8 B 1 s 0 e 30 2 e 0 e ik
T TR 56 17 B e 1 7 e e S IR SR G

[P2=2fF v, " 10l.62%F ', " {ER/7T &= U, ' EAm Y, | EEEARR Y, WA Y, & Y, ! 2005 R ]

['2% 27, '101.62%', "&KKX/72F', ¥, 'L#EERR', 'WAR', '&%', '2005FE")
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# GEit AR EA TR IR

1ist6 = ['A','A','B','A','A','B",'cY, "B, "CY, 'BY, "B",'D","C"]

# WA, TSR G R A
dict3 = {}
# JEFHS
for i in set(list6):

dict3[i] = list6.count (i)
print (dict3)

# HRHH S A B X
key valtie = "list (dict3 utemsi()l)

print (key value)

# ST
key value.sort ()
print (key_ value)

# SR AR
key value.sort (key = lambda x : x[1], reverse=ilrue)
print (key value)

out:

LD | RN UBIE S AU SR ARGl =2

REDES LA BRI EA (FA A AN (HCL/ A )
FEA S A) (B, S)E (HC 8 (HDE L)
BB S (AT e S (D 1)
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# SRECEHIE-S 5 i) AR H

print ('123456198901017890"'[6:14])

# FFTFLS e e ] DY A 5 4 DU U

tel = '13612345678"'

print (tel.replace (tel[3:7],'****'))

# K HBFE % @ 45 2> KR IT

print ('12345@gg.com'.split('Q@"))

# ¥ Python HIEAF B IR 5 R
printi(* =" goin('Python"))

# Mgz SREHH "WEEZA

print (" AREHH ".strip())

# Mgk ASREHH  WEDLZEA

print(" ASREMH ".lstrip())

# MR ASREMH  WMEUzAE

printi ARBEHHE ¢ s st ripiOb)

# VST ChE” R PR

string5 = 'HRETEGIGHEFAT, RO T B EMAT. BTHEAIER
print (string5.count ("H[E"))

# 2" Python" Bl Fi7E AL &

stringé = 'FE—% Python I/, Python TR TAEM K TRZMEHE. '
print (string6.index ('Python'))
print(string6. tind ("Eytheon®))

# FRERELL “2018 47 IFk

string?7 = '2017 FAMAEN, WRHHHIK 2018 F
print(string7.startswith ('2018 £ "))

# PR ELL “2018 47 452
print(string7.endswith('2018fﬁ'ﬂ

out:
19890101
13i6E %5673
128457, aq.com!]
Pey=t=h=0o=n
SREHH
SREMH

S REMH
2
-
4
False

True
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i) aX - H
. AR, A EEITH Pyt.on > Pytmon
\ SR, R T RE R R PR R OT A 10\.3 = 10.3

iR,

ANaA> NadliZE A A

AT IER R — 7

m[aAln = man 5{# mAn

\d 5\D \d ICEAE =S, \D AREFTHT IR AR5 > A?: 35

\s 5\S \s ILARAE RS A FFF, \S AAEATHIR R\s i > IR %

\w 5\W \w ILPE BRI R RIZR, \W ARE T JEw P\wy > Pay ,ﬁ% P3y

* VLECHT — N4 0 BT 5 Ik OK* > 0 #(# OK 53 OKK
+ VCECHT— 545 1 BB IR OK+ > OK 3i# OKK

? VLECHT— N5 0 B 1 K OK? = O 5 OK

{m} VEACHT — N4 m IR OK{3} > OKKK

{m,n} VLECHT — /M m 2 n IK OK{1,2} > OK Hi# OKK

1

ATaA, BRIAREEES N KICRAE

DRSS
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# A ST

stringl = '"commentTime":"2018-01-26 08:59:30", "content": "3 K0! TERLHEE! ELH"
# 5| S A
string2 = "ymd:'2017-01-01"',bWendu:'5C"', yWendu:'-3°'C"', tianqgi:'§E~l5", fengxiang: 'K

',aqgiInfo: "JEEEH"
# =5 ST

string3 = ''''nickName':"33E", 'content': "M, RESEMBLF, #EA mNR
", 'createTimestring':"2017-09-3¢""""
stringd = "' " TR, FEERETIEBEREE IR BEHR . FE IR KRS,

Hep A8, Dl . #1FE 3 TiREAS s A, KB cE s N, '
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BE £ FAER B R %R
string[start:end:step] FRE Y string.replace TR
- . F—— RS
string.split - seafiin «}a‘if%ﬁﬁgﬁ?ﬂ sep 7 IS
NTREHR
string. strip MR EExH string.Istrip MR H e i
string.rstrip il R RS =| string.count MR TR
e = e 1o -
R SEETFHEREIUOGE | string find AR S
FRE-1)
string.startswith FRERREMEATFk string.endswith FRFER G M A4iRE
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for f&ER while fE¥R
# fEH for ISR FHLEUT APP # fEH] while TSR AHRFIK
for i in range(1,6): while True:

user = input("EHINH ;)
password = int(input(iiEFHIA D ')
if (user == "test') & (password == 123):

print(‘B I )

break
else:
ifi<5:
print(FiR ! A HIEFI%d UHRANLE . %(5-))
else:
print("iF 24 /N EEZRE SR )
out:

WA 4 test
NG 111
iR 84 HIEH 4 KAmADLS .
WA 44 test
TN ERS: 123
B!

user = input(iFHIAH F 4: ")
password = int(input(iF A D ')
if (user == 'test') & (password = 123):
print(‘ESREAI ! )
break
else:

print( AN P 4 BTG )

out:

iGN 4: dag
TERANED: 111
TSR P 4 B T R !
WA 44: dasg
NG 111
TN P 2 B TR R !
WA 44 test

TN ERS: 123
BRI
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Features VIF Factor
Const 4.540984
RD_Spend 2.026141
Marketing_Spend 2.026141
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# S statsmodels fEHH I pR %

from statsmodels.stats.outliers influence import variance inflation factor

# HAZE X (1% RD_Spend. Marketing Spend I #%1 1)
X = sm.add constant (Profit New.ix[:, ['RD_Spend', 'Marketing Spend']])

# FE S IBUEAE, F T A7 vIF H

vif = pd.DataFrame ()

vif["features"] = X.columns

vif["VIF Factor"] = [variance_inflation_factor (X.values, i) for i in range (X.shape[l])]
# IR[E| VIF B

vif
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# FFIR AR TR MCE 0 1 AbER
list6 = [1,5,2,8,10,13,17,4,6]
result = []
Eorda Wil s 6
y=1i**2 +1
result.append(y)
print (result)

out:
[2, 26, 5, &5, 101, 170, 290, 1%, 311
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# TR Profit New A HAR R 5 R AR BEFIE 2 [A A K A%

Profit New.drop('Profit', axis = 1).corrwith(Profit New.Profit)
out:

RD_Spend 0.978437

Administration 0.205841

Marketing Spend QR 39308

California -0.083258

Florida 0.088008
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# THEL 1 3 100 1A {H HR

S1N1008="0
for i in range(1,101):
if i $ 2 == 0:

sl 100 = sl 100 + 1
ellse:
pass
print ('1 £ 100 Z[AKBEHAN%A" $s1_100)

out:
1 %] 100 Z [EJHIMEEAIA 2550
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CoV(x,y)

SN T WGTe))
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=53 BRI EEEIE

03 RERG NEFR

x=-3
ifx>=0:

print(x)
else:

print(-1*x)

out:

score = 68

if score < 60:
print( A~ A%

elif score < 70:
print("& %)

elif score < 80:
print(' R 47"

else:

print({£55")

out:

X






OEBPS/Image00275.jpg
# SR
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn

# LU EIERE

seaborn.pairplot (Profit New.ix[:, ['RD_Spend', 'Administration', 'Marketing Spend', 'Profit']

# e EE
plt.show ()
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1p|=0.8

05<|p| <08

03<|p| <05

|p] < 0.3

[REYIES

HEAR R

AR

JUFAHR
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ZOXEE =OXEE
if condition1:
if condition1: expressionl
expressionl elif condition2:
else: expression2
expression2 else:

expression3
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VIF, =

1—-R2
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# K2 sCA AR

dictl.update ({'%i': "AFl'})
print (dictl)

# KERECN 35

dictl['4F#E'] = 35
print(dictl)

# REGERr NSRS Bk R
dictl['M#']1(2] = 'BhiE:
print (dictl)

out:

(6 BBk, iRk, BEE,
VR AR, Rl B
(PG [rBERY, iRk, CBESE'1,
VB AR, HERl: By
(X [riEEk, WRKe, CBREEYD,
VER . AR, HEERlY: By

VEERR': 33, 'HE': 178,
VEERS: 35, "HE: 178,

VEERSY: 35, 'BE': 178,

ISFedly

ESpaiele

ISy

s

o

e

KD,
Ky,

K,





OEBPS/Image00246.jpg
-





OEBPS/Image00049.jpg
dict2 = {'H': ' =MARWERLG", RIS REIEE, SR 1,
VR ["REELDR - FRJR, XIS, R - BAEE 1], W80 9.1,9.2,9.2])
# MU VRS 1 BT R AR
print (dict2.get ("¥EH'))
# I S e i A
print (dict2.keys())
# WU e T (e
print (dict2.values())
# B T SR T R E X

print (dict2.items())

out:

[9:1, 9.2, 9-2]

dict_keys (['"SR', '¥F4', 'HEE'])

dict_values ([ ['HEHEFEDR « FhojB', 'XEMHE, Fb - EHE 11, (9.1, 9.2, 9.2],
[P EMRMENS, CREERRER, RS 1)

dict_items ([ ("SH', ['PEHFEDKFhjE', "X, 'FEe - EBEE '), (LY, 9.1, 9.2, 9.2]),
("HEES, [P=SERWESRN, KT KEEE Y, RIS 1) 1)
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Sy
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# MHBRheh f  FEE E
dictl.pop (' FEE")
print (dictl)

# MER gt rh L LI 44
dafce MM Tenl [ Wpopl(n) i)
printi(dicti)

# MR P e — A TR
dictl.popitem()
print(dictl)

# EEFHLEK
dictl.clear ()
printi(dictl)

out:

(" IR=, OB [BERY, WRK, 'EE'TX] VRS : 33, 'HE': 178,

Usiipzegtl g UG, < S e UG < U =23 S s U [ 2

(" IREr, GE: [BERY, Rk, 'ﬂéﬁ'], VEEHS: 33, 'BrE': 178,

PR (LT sk, S Bk, R By

(X ['BER, updke, UEERv), e 33, "BE': 178, 'F&': {"JLF': '3k},
VGG Uikl s R T

{}
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kil = (iU gUsids u, Uesr sl R Efel NIt g UL TS el g DI

VOGER Y [TEER, CWEIK, IEER ] )
# ATENF I
printifdictl)
# MU AR
print (dictl['4Fi#'])
# WU T LTk
PrniH(eate tl R s MR | =
# U DGR e Rk
print (dictl['}#']1[1])

out:

g RS, TR (L K, LT

VEERE . 33, MRl By
28
88
kY
Wik

VERIY Y,

BEJI AL 9 IRERE) = 8

LRVA
75

A

["BER,

WK,

g

&,
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# AT dictl RN EERE R
dictl.setdefault ("F4E', "&HE")
print (dictl)

# WnEpER

dictl.update ({ "2 : "Wi+L"})
print(dictl)

# Wb B s R

dictl['Hf'] = 178

print (dictl)

out:

(" TIREY, UGB [UEERY, iRk, BRI, CPE:

CER e (R S, ULF RIT, R B

(lﬁéfél: VE}KEI, 1}\4;11: [l@,}*l, Iij’?\bj(l’ 'UEEY)(']; l}“'l%l:

& (rIle vERSE, LT tEkIYy, EF: B,

CREFT S0, %E: UEER, UK, EEC), PE
"B 178, " ("ZILv: vgkser, ULt kg s

"EAE, R 33,

"EREr, EEEE: 33,
Rl rBy

AR, ‘g 33,
Hre vEukr, PERT
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# R 10 SR 11 XAMHF
list3l.insert (2, 11)

print (1ist3)

# 7E 10000 JEIHHHA['a", 'b', 'c"]
IEtsie sloalmeiist (G, 1 Vet 5 st Yei))
printi@liisEs)

out:
[0 0.0 T00. 0,80 000282 02100/
[Mks U@ BGiL JREIEL EEH0. HHED0E. VRN, Vgl

2000, 20000]
VeVl 2,0 2020008 20005

20000]
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165349.2 136897.8 471784.1|New York 192261.83
162597.7 151377.59 443898.53|California 191792.06
153441.51 101145.55 407934.54|Florida 191050.39
144372.41 118671.85 383199.62|New York 182901.99
142107.34 91391.77 366168.42|Florida 166187.94
131876.9 99814.71 362861.36|New York | 156991.12
134615.46 147198.87 127716.82|California 156122.51
130298.13 145530.06 323876.68|Florida 155752.6
120542.52 148718.95 311613.29|New York 152211.77
123334.88 108679.17 304981.62|California 149759.96
101913.08 110594.11 229160.95|Florida 146121.95
100671.96 91790.61 249744.55 | California 144259.4
93863.75 127320.38 249839.44|Florida 141585.52
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1asESN=N[ 37,19, 1874706 80737 5] 4 R 73 786 i3 ]
# WEAIER P ER 3 AN
print (list5.count (3))

# IR 6 FIEMALE
print (list5.index (6))

# FIR IR IS
list5.reverse ()

print (1ist5)

# FIRTCRIIET
list5.sort (reverse=True)
printi(lists)

out:

(8l By s A Ae g By 1, G, 4y iy e G 7l
[T 1.0 RO T S NG 6 e A RGNS 8 3 |
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list2 = ["VL#', "ZBC, WLy, B, iR, nidE, R, ik
# WU WL E CvE” EASTE

print(1asE2[2:(610)

# MU 2. “ BT P =AM eER

printifn St 2EEE 2 08)

# BHBE=ATTR

print (15 sE 2= 3= 118)

out:

ARy - U et Ers il i)
[rZ&@r, kg, riliFEn)
[riivgr, 'iEE )
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# AN State ARRATA MM
dummies = pd.get dummies (Profit.State)

# A AR B SR UG K KA O

Profit New = pd.concat ([Profit,dummies], axis = 1)
# MBR state ZRAM california &R (HN state BRCOH M ANNMAER, New York BT E(ENS LD
Profit New.drop(labels = ['State','New York'], axis = 1, inplace = True)

# PR HAELE Profit New

train, test = model selection.train test split(Profit New, test size = 0.2,
random_state=1234)

# B

model2 = sm.formula.ols('Profit ~ RD Spend + Administration + Marketing Spend + Florida +
California', data = train).fit ()

print ("B MEERES BN \n', model2.params)

out:

TR i1 i 2 9 R 00 3 A«

Intercept 58068.048193
RD_Spend 0.803487
Administration =00057792
Marketing Spend O QL sl 7S]
Florida 1440.862734
California 513.468310

dtype: floaté64
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# B k=ATER
printiilist2 [ 30
# WHRE= e R
print@lbEct 2i=s =)
# WA TR
print (1 sE2 )
# M T HA B TR
prin il hs E2EE2 N

out:

IR st P (R T ]

[ribvEr, vwimr, r#de

[ULFRY, ERC, CWRLv, k¥, rdiZke, qldEr, iR, ik
[LFRY, twimy, viligr, i
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# PR

from sklearn import model selection

# B

Profit = pd.read excel (r'C:\Users\Administrator\Desktop\Predict to Profit.xlsx')

# R AR AU SRR AR

train, test = model selection.train test split(Profit, test size = 0.2, random state=1234)

# M4 train HofRsE

model = sm.formula.ols ('Profit ~ RD Spend + Administration + Marketing Spend + C(State)', data
= train) .fit ()

print ("BEFMREID RS HIN: \n', model.params)

# MR test BHEEH M Profit Af, FFR T E AR EIEAT B

test X = test.drop(labels =" tBrofitl Maxiss=l)

pred = model.predict (exog = test_X)

print ( VO EETRME AL PRE R E S \n ', pd.DataFrame ({'Prediction':pred, 'Real':test.Profit}))

out:

AR () fii ] U0 R 20050 A -

Intercept 58581.516503
C(State) [T.Florida] 927.394424
C(State) [T.New York] -513.468310
RD_Spend 0.803487
Administration = 0057792
Marketing Spend RO 1SHE.9)

dtype: float64
X B FOH (B S B 0 2 5«
Prediction Real
8 150621.345802 152211.77
48 55513.218079 35673.41
14 150369.022458 132602.65
42 74057.015562 71498.49
29 103413.378282 101004.64
44 67844.850378 65200.33
4 173454.059692 166187.94
31 99580.888894 97483.56
130 198147.138397 13430735
18 130693.433835 124266.90
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1istl = [rae=", " B 33 Wi F, R R e 1 8 Y R 720 ] ]
# WU IeR

print (1ist1[0])

# UL TR

Printi(l s EIRISE)

# WHEE— xR

print (listl([6])

# B RE 727 IXAME

print (listl[6] [1])

out:

k=

ILF5

['&H 178", '"HAE72']
{KE 72
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# WHBE— xR
prdnt (s EiI=15F)

# WU “ B 1787 XAME
print (Lisel[-1][0])

# B BHCE =4 Ju R
print (1istl[=51%

out:

["HE 178", "thE72']
B& 178

fifi
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<=50K >50K
<=50K 5862 784
>50K 364 1131
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i(yi ~ 9% = ESS
Z(yl 7)? = RSS

Z(yl )2 = TSS
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# TR
gbdt_pred = gbdt.predict (X_test)
print (pd.crosstab (gbdt_pred, y_test))

+ BORES
print ('BEFEYIZE EWHERESE Sgbdt.score (X_train,y train))
pPrEInt( R ILLE AR EHERR S £ %gbdt.score (X_test,y test))

# 2 rROC %k

fpr, tpr, _ = metries.roc curve(y test, gbdt.predict proba(X test)[:,1])
plt.plot (fpr, tpr, linestyle = 'solid', color = 'red')
plt.stackplot (fpr, tpr, color = 'steelblue')

plt.plot([0,1],[0,1], linestyle = 'dashed', color = 'black')
plt.text(0.6,0.4, 'AUC=%.3f"' % metrics.auc(fpr,tpr), fontdict = dict(size = 18))
plt.show ()
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# TR
gridiknipredi=Sgridiknipredifeti(XTtest)
print (pd.crosstab(grid kn pred, y_test))

b B
print ('MBEEYIZE LR SE' $grid_kn.score (X_train,y_train))
pPrEInt( R ILLE AR EHERR S £ sgrid kn.score (X test,y  test))

# 2 rROC %k

fpr, tpr, _ = metrics.roc curve(y test, grid kn.predict proba (X test) [:,1])
plt.plot (fpr, tpr, linestyle = 'solid', color = 'red')
plt.stackplot (fpr, tpr, color = 'steelblue')

plt.plot([0,1],[0,1], linestyle = 'dashed', color = 'black')
plt.text(0.6,0.4, 'AUC=%.3f"' % metrics.auc (fpr,tpr), fontdict = dict(size =
plt.show ()

18))
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<=50K >50K
<=50K 5834 867
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# FANF =T

import numpy as np

# VSRR AR v (R A

ybar = train.Profit.mean ()

# GEvtAR RSB AN E

p = model2.df model

n = train.shape[0]

T R B 22 T A

RSS = np.sum( (model2.fittedvalues-ybar) ** 2)
# SR ET IR

ESS = np.sum(model2.resid ** 2)
# VHE F Gk R E

F = (RSS/p)/(ESS/(n-p-1))

print ('F &itEKE: ', F)

B

out:
F4itEmE: 174.6372
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# FBRPEAE

from sklearn import metrics

# 58 rRoC ML x HAT y FEi

EpE, tpr, | = metrics mocl cunrve (yl test, kn.predict probal&test )iz, L)
# % Roc #hZk
plt.plot (fpr, tpr, linestyle = 'solid', color = 'red')

# WImERE

plt.stackplot (fpr, tpr, color = 'steelblue')

# LHIZEL

plt.plot([0,1],[0,1]1, linestyle = 'dashed', color = 'black'
# B sCA

S

plt.text(0.6,0.4,'AUC=%.3f' % metrics.auc (fpr,tpr), fontdict = dict(size

plt.show ()

18))
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# TR
grid_gbdt pred = grid _gbdt.predict (X_test)
print (pd.crosstab(grid_gbdt pred, y test))

+ BORES
print ("MBEFEYIZE LWHERZRESE $grid_gbdt.score (X_train,y_train))
pPrEInt( R ILLE AR EHERR S £ %grid gbdt.score (X test,y test))

# 2 rROC %k

fpr, tpr, _ = metrics.roc curve(y test, grid gbdt.predict proba (X test)[:,1])
plt.plot (fpr, tpr, linestyle = 'solid', color = 'red')
plt.stackplot (fpr, tpr, color = 'steelblue')

plt.plot([0,1],[0,1], linestyle = 'dashed', color = 'black')
plt.text(0.6,0.4, 'AUC=%.3f"' % metrics.auc(fpr,tpr), fontdict =
plt.show ()

dict (size

18))
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Python #&1k Python &#=k /75% oR #i5 AR
read_excel 1EHL Excel U RS

pandas head T B R R AT BE N
columns IR [EIHAEAE ) 7 B AR

numpy argmax. argmin B P A R KA S B ME TR L FARIR) “J5”
plot ST R R
scatter 2l R R

matplotlib text 25 BRI SCAS Y R 5
show S ZNSHAREE
train_test split B BRI ZREEAIIR AL I R
KNeighborsClassifier P T4 R0 KRS “K”
KNeighborsRegressor K TR KRS “8”
fit BT R BRIIE R

sklearn predict BT R AT O
confusion_matrix R TRV FE R I o 2K
accuracy_score THEL S AR TR RS 2 1 R A
classification_report IR IR - E TR B R
mean_squared_error &[5 MSE f R4
minmax_scale BRI R 2

seaborn heatmap el aAl SRR
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# TR

Prod Trade = pd.read excel (r'C:\Users\Administrator\Desktop\Prod Trade.xlsx')
# AR S 0 FA 5 7B

Prod Trade['year'] = Prod Trade.Date.dt.year

Prod Trade['month'] = Prod Trade.Date.dt.month

# BEE K EHE R K AR

plt.figure (figsize = (12,6))

# WEBE A THEAR

axl = plt.subplot2grid(shape = (2,3), loc = (0,0))

# Giik 2012 SEEAT HAER B

Class_Counts = Prod Trade.Order Class[Prod Trade.year == 2012].value_counts()

Class_Percent = Class_Counts/Class_Counts.sum()

# RO E NI G A s B

axll.setiaspecti(aspect =" ‘egualt)
# 2T B AR
axl.pie(x = Class Percent.values, labels = Class Percent.index, autopct = '%.1£%%")

# WA
axl.set title ('FSATHLILE ")

# WEE A TR

ax2 = plt.subplot2grid(shape = (2,3), loc = (0,1))

# Giit 2012 483 H B

Month Sales = Prod Trade[Prod Trade.year == 2012].groupby (by =
'month') .aggregate ({'Sales':np.sum})

# 2l A E

Month Sales.plot(title = 12012 L HB B, ax = ax2, legend = False)

# MHBR x BbRas

ax2.set xlabel ('')

# WEBEADTEINA)R

ax3 = plt.subplot2grid(shape = (2,3), loc = (0,2), rowspan = 2)

# 2l sk A AR L B

sns.boxplot (x = 'Transport', y = 'Trans Cost', data = Prod Trade, ax = ax3)
# ISR

ax3.set title (' HBHTRBAN ")

# MR = Albsas

ax3l.set xlabel (1Y)

# By fiR%E

ax3.set ylabel ('IBHiA")

# WEBEA T B )R

ax4 = plt.subplot2grid(shape = (2,3), loc = (1,0), colspan = 2)

# 2012 SER MM ETTE

sns.distplot (Prod Trade.Sales[Prod Trade.year == 2012], bins = 40, norm_hist = True, ax = ax4,
hist_kws = {'color':'steelblue'}, kde*kws=((‘linestyle':‘——', Ycolor!:"red"}))

# ISR

axd.set title('2012 FEEBMAAE")

# BE = HlhRaE

ax4.set xlabel ('HHEH")

R P i K T R i B
plt.subplots_adjust (hspace=0.6, wspace=0.3)
# BB SR

plt.show ()
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# S KITABREAY K

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

# H K ATARRAY
kn = KNeighborsClassifier()
kn.fit (X_train, y_ train)

print (kn)

out:
KNeighborsClassifier (algorithm='auto', leaf size=30, metric='minkowski',
metric params=None, n_jobs=1, n_neighbors=5, p=2,

weights='uniform')
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# BEAFNRAIAR k

K = np.arange(l,np.ceil (np.log2 (ccpp.shape[0])))
# IR, HT 6T MSE

mse = []

Eor - E e

# fEH 10 EARR XIIEM %, Hext R —A k fH T KNN AL THE MSE

cv_result = model selection.cross val score(neighbors.KNeighborsRegressor (n_neighbors

k, weights = 'distance'), X train, y_train, cv = 10, scoring='neg mean squared error')

mse.append((-1*cv_result) .mean())

# M k AT MSE H Bkt H B MBI R R B
arg min = np.array(mse).argmin ()

# IR K 14575 MSE Z I8 #Tk E
plt.plot (K, mse)

# BN

plt.scatter (K, mse)

# BINSC T UL

plt.text (K[arg min], msel[arg min] + 0.5, 'HfEk{HN%s' %int (K[arg_min]))

# BoREE
plt.show ()
WK 11-14.
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# S\ GBDT HiMfI2%

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

# % GBDT HiA

gbdt = GradientBoostingClassifier()
gbdt.fit (X _train, y train)

print (gbdt)

out:

GradientBoostingClassifier (init=None, learning rate=0.1, loss='deviance',
max_depth=3, max features=None, max_ leaf nodes=None,
min_samples_leaf=1, min_samples split=2,
min_weight fraction leaf=0.0, n_estimators=100,
presort='auto', random state=None, subsample=1.0, verbose=0,

warm_ start=False)
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age | workclass :::‘cnlon- ::::" occupation | relationship | race | sex :::,':ul' Ic::sltzl- :::;s-pcr- :::::'-V income
0(39 |6 13 4 0 1 4 1 |2174 0 40 38 0
1|50 |5 13 2 3 0 4 1 |0 0 13 38 0
2|38 |3 9 0 5 1 4 1 |0 0 40 38 0
3|53 |3 7 2 5 0 2 1 |0 0 40 38 0
4(28 |3 13 2 9 5 2 (0 |0 0 40 4 0
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# PRI PR

print(metrics.classification report(y test, predict))

out:
precision recall fl-score support
High 1L ()0} (0 7! 0.98 30
Low 0.81 1.00 0.89 34
Middle 0.96 0.88 0/.92 26
Very Low e 0.0) (0)5 G5, 0.71 11

avg / total 0598 0.91 0.91 101
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# B sklearn B E %

from sklearn.model selection import train_test_split

# BdEdR

Xl train S Xitest Vit rain Syitesti—Ntraini cestl splitilincome Floc|i:iageliinative=country |y
income|['income'], train size = 0.75,
random_state = 1234)

print (" YIZAHHEEILSA sd ZMM ' $X_train.shape[0])

print (" MHRAEIELEILG sd FMM ' $X_test.shape[0])

out:
VB S 24420 M
DRECHE LA 8141 2600
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# seaborn L/ E

sns.lmplot (x = 'Petal Width', # R E x Hidb
y = 'Petal Length', # e v AR
hue = 'Species', # {BENHTE
data = iris, # fREZEHHEE
legend out = False, # HEBIZIIERMERN
truncate=True # ARHESEFRIGEHE NI, XA Lfikirseie
)

# S x A y BAREE

plt.xlabel ('fEMMTERE")

plt.ylabel (' TEERE")

# AR

plt.title ('SRMILMEESKERR")

# SR

plt.show ()
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# HHUR R ERY, WE 2-5
for feature in income.columns:

if income[feature] .dtype ==

income [feature]

Yobject!:
income.head ()

pd.Categorical (income[feature]) .codes
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# FANB =T

from sklearn import tree

# RS SHIOA R TE

max deptht = N[19,21523 25, 2]

min_samples split = [2,4,6,8]

min samples leaf = [2,4,8,10,12]

parameters = {'max depth':max depth, 'min_ samples_split':min_samples_split,
'min_samples_leaf':min_samples_leaf}

# PR ERE, WA R ZEUE

grid dtreg = model selection.GridSearchCV(estimator = tree.DecisionTreeRegressor(),

param grid = parameters, cv=10)

# HAE

grid_dtreg.fit (X train, y train)

# IR [l A A IS EUE

grid _dtreg.best params_

out:
{'max depth': 21, 'min samples leaf': 10, 'min samples split': 6}
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education- | marital- = s = capital- | capital- | hours- native- |
age fnlwgt occupation | relationship | race | sex income
num status gain loss per-week |country
0(39 |6 77516 (9 13 4 0 1 4 1 (2174 |0 40 38 0
1[50 |5 83311 |9 13 2 3 0 4 1 |0 0 13 38 0
2(38 |3 215646 | 11 9 0 5 1 B 1 |0 0 40 38 0
3|53 |3 2347211 T 2 5 0 2 1 |0 0 40 38 0
4(28 |3 338409(9 13 2 9 5 2 (0o |0 0 40 4 0
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# BRECEE
Prod_Category = pd.read excel (r'C:\Users\Administrator\Desktop\SuperMarket.xlsx")
# FFNE bR AL R [0, 1] 210 (BEAFNEZR A 580, SAEMNEMAEIE 0. 001

range_diff = Prod Category.Profit Ratio.max()-Prod_Category.Profit Ratio.min ()

Erod Category['std ratio'] =
(Prod_Category.Profit Ratio-Prod Category.Profit Ratio.min())/range_diff + 0.001

L DN EELTREROE

plEt.scatter(x = Prod Category.Sales[Prod Category.Category == VIR
y = Prod Category.Profit[Prod Category.Category == VAR,
s = Prod Category.std ratio[Prod Category.Category == 'JpAHf"'1*500,
color = 'steelblue', label = '"HAHGR', alpha = 0.6

)
# LR A

plt.scatter (x = Prod Category.Sales[Prod Category.Category == 'HARM™=f'],
y = Prod Category.Profit[Prod Category.Category == 'HAR=M'],
s = Prod Category.std ratio[Prod Category.Category == EARFER T 1%500,
color = 'indianred' , label = 'BARFH', alpha = 0.6

)
2l R B AR E

5% | e

plt.scatter(x = Prod Catcegory.Sales [[ErodiCategory.Category = 'KEPEM,
y = Brod Category.Profiti[Prod Category.Category == 'FHEPER,
s = Prod Category.std ratio[Prod Category.Category == 'KEFER 15500,
color = 'black' , label = 'FEfPEMH', alpha = 0.6

)
# ORI x AN y FhARAE
plt.xlabel ("4HEHI")
plt.ylabel (' FliE")
# ANIIAR
plt.title ("HIEH. FlEEAEERTEE")
# A
plt.legend()
# EoREE
plt.show ()
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# R T ] A e SR AR

CART Reg = tree.DecisionTreeRegressor (max depth
min_samples_split

# [ARHE
CART_Reg.fit (X train, y train)
# AN B AT

pred = CART Reg.predict (X test)
# TR AR RIFIR ) MSE fH

metrics.mean squared error(y test, pred)

out:
16.143720228148151

21, min_samples leaf

6)

10,
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# HIER RN KT & A S Sl

race = pd.DataFrame (income.groupby (by = ['race', 'income']) .aggregate (np.size) .loc[:,'age'])
# ERATERS
race = race.reset index()

# AR E A
race.rename (columns={"'age':'counts'}, inplace=True)
# e

race.sort values(by = ['race','counts'], ascending=False, inplace=True)

# HIEAS FMON KT T % 5K 5 2R A B Bt

relationship = pd.DataFrame (income.groupby (by =
['relationship', 'income']) .aggregate (np.size) .loc[:, 'age'])

relationship = relationship.reset_index()

relationship.rename (columns={'age':'counts'}, inplace=True)

relationship.sort values (by = ['relationship', 'counts'], ascending=False, inplace=True)

# I EEHEES], IR

plt.figure (figsize=(9,5))

sns.barplot (x="race", y="counts", hue = 'income',6 data=race)
plt.show ()

plt.figure (figsize=(9,5))
sns.barplot (x="relationship", y="counts", hue = 'income', data=relationship)

plt.show ()
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# LTI

sns.heatmap (data = Summary, # 78 7%E% EEHHE
cmap = 'PuBuGn', # {HEHEA
linewidths = .1, # WESAHEITKIDHER L
annot = True, # ERHUH
fmt = '.le' # LARIZAURSI RN
)

HA R R

plt.title ("R4ESHMHELBHRAE")

# RoREE

plt.show ()
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# HUSTIAEELAS, H s eI RN 85 9 7

knn_reg = neighbors.KNeighborsRegressor (n_neighbors = 7, weights = 'distance')
# MEAE

knn_reg.fit (X train, y train)

# HALEN A BT

predict = knn_ reg.predict (X test)

# TH5 MSE {6

metrics.mean_squared error (y_test, predict)

out:
12.814094947334913
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SCPR{E | 435.68 | 442.90 | 449.01 | 449.75 | 45520 | 453.49 | 479.14 | 446.71 | 429.80 | 474.40
FUMME | 437.68 | 443.10 | 448.76 | 445.56 | 453.01 | 45546 | 476.54 | 445.57 | 430.82 | 474.40






OEBPS/Image00025.jpg
# K IEAPHAL A RV

# S PIHE A 2RI PR KL

from sklearn.grid_search import GridSearchCV

§ EERRNSH

k_options = list(range(1,12))

parameters = {'n neighbors':k options}

# HRAF K H

grid _kn = GridSearchCV (estimator = KNeighborsClassifier (), param grid = parameters, cv=10,
scoring="'accuracy')

grid_kn.fit(X_train, y_ train)

# iRt

grid_kn.grid_scores_, grid kn.best params_, grid kn.best_score_

out:

([mean: 0.81478, std: 0.00641, params: {'n neighbors': 1},
mean: 0.83845, std: 0.00702, params: {'n_neighbors': 2},
mean: 0.83698, std: 0.00852, params: {'n neighbors': 3},
mean: 0.84521, std: 0.00977, params: {'n_neighbors': 4},
mean: 0.84201, std: 0.00817, params: {'n_neighbors': 5},
mean: 0.84771, std: 0.00842, params: {'n_neighbors': 6},
mean: 0.84431, std: 0.00694, params: {'n_neighbors': 7},
mean: 0.84558, std: 0.00746, params: {'n_neighbors': 8},
mean: 0.84476, std: 0.00688, params: {'n_neighbors': 9},
mean: 0.84640, std: 0.00552, params: {'n_neighbors': 10},
mean: 0.84529, std: 0.00487, params: {'n_neighbors': 11}],

{!nSneighborstiEN6 ),
0.84770679770679769)
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# GBDT B MR ZR %

# IEFEAE RS H

learning rate options = [0.01,0.05,0.1]

max depth options = [3,5,7,9]

n_estimators_options = [100,300,500]

parameters = {'learning rate':learning_rate_options, 'max_depth':max_ depth_options,
'n_estimators':n lestimators options}

grid_gbdt = GridSearchCV (estimator = GradientBoostingClassifier (), param grid = parameters,
cv=10, scoring='accuracy')

grid_gbdt.fit (X train, y train)

# G
grid_gbdt.grid_scores_, grid_gbdt.best params_, grid_gbdt.best_ score_

out:
([mean: 0.84267, std: 0.00727, params: {'max_depth': 3, 'learning rate': 0.01, 'n_estimators':
100},
mean: 0.85393, std: 0.00826, params: {'max depth': 3, 'learning rate': 0.01, 'n estimators':

300},

mean: 0.85950, std: 0.00743, params: {'max depth': 3, 'learning rate': 0.01, 'n_estimators':
500},

mean: 0.85135, std: 0.00817, params: {'max depth': 5, 'learning rate': 0.01, 'n_estimators':
100},

mean: 0.86241, std: 0.00818, params: {'max depth': 5, 'learning rate': 0.01, 'n_estimators':
300},

mean: 0.86900, std: 0.00772, params: {'max depth': 5, 'learning rate': 0.01, "n estimators’:
500},

mean: 0.85389, std: 0.00726, params: {'max_depth': 7, 'learning rate': 0.01, 'n_estimators':
100},

mean: 0.86941, std: 0.00946, params: {'max_depth': 7, 'learning_rate': 0.01, 'n_estimators':
300},

mean: 0/ 87138, Wstd: 1001022, params ;M {lmax depth:N 9 learning rate " N0L 1/ n lestimatorsii
100},
mean: 0.85811, std: 0.01004, params: {'max depth': 9, 'learning rate': 0.1, 'n estimators':
300},
mean: 0.85442, std: 0.00941, params: {'max_depth': 9, 'learning rate': 0.1, 'n_estimators':
500}71,
{'learning rate': 0.05, 'max depth': 5, 'n estimators': 300},
0.87506142506142504)
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# FEAE

n = income.shape[0]

# IR AR, HER, gV ARE SRR
sum_x = income.YearsExperience.sum()

sum_y = income.Salary.sum()

sum_x2 = income.YearsExperience.pow (2) .sum ()
Xy = income.YearsExperience * income.Salary
sum_xy = Xxy.sum()

# AR o kS R VAR 2

b = (sum_xy-sum x*sum_y/n)/(sum_x2-sum_x**2/n)
a = income.Salary.mean () -b*income.YearsExperience.mean ()
# AT AL R

print ('EEZ%a HfE: ', a)

print ('BEIHZH¥ b ME: ', b)

out:
[EJHZ% a fl: 25792.200198668666
EIHZH b (8: 9449.962321455081
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# FAF =T

from sklearn import model selection

# HEAYRS

X train, X test, vitrain, v testi—Snodelselectionttrain) testElspilati(skd ntdloc B RS |LNskin iy
test size = 0.25, random state=1234)

# A kR 2R DU ) SR <R

gnb = naive bayes.GaussianNB ()

# A

gnb.fit (X_train, y train)

# AR PR AR A T

gnb_pred = gnb.predict (X test)

# SR B T K

pd.Series (gnb_pred) .value counts ()

out:
0 50630
al 10635
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# FAB =T

import statsmodels.api as sm

# FUFHSONEAR A, H4 [m] A
fit = sm.formula.ols('Salary ~ YearsExperience', data = income) .fit ()
# R EIREA S K

fit.params

out:
Intercept 2519231200199
YearsExperience 9449.962321

dtype: floaté64
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# GRRAEALER

income.fillna(value = {'workclass':income.workclass.mode () [0],
'occupation':income.occupation.mode () [0],
'native-country':income['native-country'] .mode () [0]},

inplace = True)





OEBPS/Image00227.jpg
Python #&ik Python R #Ek 77 5% SR H5ER

figure FH T R R 5 B ) Bk B

pie Lt I o

bar il B IR

barh ERUS & IA S

hist 2 E 7 E R B

boxplot LA E R R

plot LT B R

scatter LI P ) R

gca Get Currency Axes GREUBRIAHATE BIEAE)
G EHliB title Y IR B 5

xlabel,ylabel IRINEAEER x HiF y SRS R 5

xticks,yticks VAN x A y AR AR P R L

text TE B TSI SOAR I R 4

axes BB R HEN, SRR F A %R

rcParams HTSEL B, Bkl

show L ERTZN SNANEE

legend T SR B R

subplot2grid R0 R 5 PR B R B

subplots_adjust FH TR 2 1 2 e 3 R KCF D B Y R B
pandas plot HET R RBERAERLE <O

barplot Bl ESIAS DR

distplot QAFFJEZT. A% P 2 R HL
seaborn boxplot AR T B B

violinplot % f‘ﬁ'J MRS R

Implot ol A P B R R B

heatmap

ERU R S
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y = f(X) = P(C;|X) = argmax K P(C) P(X|C)
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age fnlwgt education-num | capital-gain |capital-loss |hours-per-week
count| 32561.000000 | 3.256100e+04 [ 32561.000000 |32561.000000 | 32561.000000 | 32561.000000
mean | 38.581647 1.897784e+05(10.080679 1077.648844 (87.303830 40.437456
std | 13.640433 1.055500e+05  2.572720 7385292085 |402.960219 |12.347429
min |17.000000 1.228500e+04 | 1.000000 0.000000 0.000000 1.000000
25% |28.000000 1.178270e+05 [ 9.000000 0.000000 0.000000 40.000000
50% |37.000000 1.783560e+05 [ 10.000000 0.000000 0.000000 40.000000
75% |48.000000 2.370510e+05( 12.000000 0.000000 0.000000 45.000000
max |90.000000 1.484705e+06 | 16.000000 99999.000000 | 4356.000000 |99.000000
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P(X) = 3K, P(C) P(X|C)
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TEH BRENH TEZ BRI
age 0 race 0
workclass 1836 sex 0

fnlwgt 0 capital-gain 0
education 0 capital-loss 0
education-num 0 hours-per-week 0
marital-status 0 native-country 583
occupation 1843 income 0
relationship 0
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‘@ Install Anaconda3
Standard Install on “Macintosh HD"

T This will take 1.44 GB of space on your computer.
» Read Me Click Install to perform a i ion of this
in your home folder. Only the current user of this computer will
be able to use this software.

® License
Destination Select
« Installation Type

Installation

Summary

Q

ANACON DA Change Install Location...

Customize Go Back Install
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(24 - 21.4)-

V2 X 242 p( 2% 2422
(24 — 29.8)?

—_—eX
V21 x 8.38 p( 2 X 8.382

(8500 — 5900)2
P(Income = 8500|loan = 0) = T i 7R exp| ——— -3 gez

=1.0384 x 1076
(8500 — 10500)2)

ex ==
V2 X 2576.81 p( 2 % 2576812
—~ 1.1456 x 10~

P(Age = 24|loan = 0) = ) = 0.0926

P(Age = 24|loan =1) = ) = 0.0375

P(Income = 8500|loan = 1) =
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00cC ‘@ Install Anaconda3

The ion was
Anaconda is the leading open data science platform powered by
« Introduction Python.
Rlece Share your notebooks and packages on Anaconda Cloud!
® License Sign up for free
# Destination Select
» Installation Type
© Installation
« Summary

Q

ANACONDA
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n
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# FAB=TE

import pandas as pd

# BN

skin = pd.read_excel (r'C:\Users\Administrator\Desktop\Skin_ Segment.xlsx')
# BWE EGIA 5

skin.y = skin.y.map({2:0,1:1})

skin.y.value_counts ()

out:
0 194198
il 50859
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@ Install Anaconda3

Select a Destination
© Introduction How do you want to install this software?
© Read Me
@ License

all for all users of this computer

« Destination Select

@ Installation Type Install for me only
Installation

=
Summary H Install on a specific disk...

r ing this quires 1.44 GB of space.

You have chosen to install this software in your home folder.
Only the current user will be able to use this software.

ANACONDA

Continue
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Age Income Loan
23 8000 1
27 12000 1
25 6000 0
21 6500 0
32 15000 1
45 10000 1
18 4500 0
22 7500 1
23 6000 0
20 6500 0
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workclass

education

marital-status

P hip [race |sex |native-country|income
count |32561 32561 32561 32561 32561 32561|32561| 32561 32561
unique |8 16 7 14 6 5 2 41 2
top Private HS-grad | Married-civ-spouse | Prof-specialty | Husband White | Male |[United-States |<=50K
freq |24532 10501 14976 5983 13193 27816|21790| 29753 24720
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# PANLER

import matplotlib.pyplot as plt

# BB LR R

plt.style.use('ggplot')

+ WEZEIRMAE

fig, axes = plt.subplots(2, 1)

# LA SN K S AR A 2 15

income.age[income.income == ' <=50K'].plot (kind = 'kde', label = '<=50K', ax = axes[0],
legend = True, linestyle = '-'")

income.age[income.income == ' >50K'].plot (kind = 'kde', label = '>50K', ax = axes[0],
legend = True, linestyle = '--')

# LRI FISNIKCT R A AR AN oz o B 1

income [ 'hours-per-week'] [income.income == ' <=50K'].plot(kind = 'kde', label = '<=50K',
ax = axes[l], legend = True,
lasssiaglle = 1o

income [ 'hours-per-week'] [income.income == ' >50K'].plot(kind = 'kde', label = '>50K',

ax = axes[l], legend = True,
linestyle = '--"'")

# RREE

plt.show ()
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# SNEE=JrRR
import pygal

# VM Radar XN, JFIE Tk IR K A

radar_chart = pygal.Radar(fill = True)

# WS IN IS B ST A4 AR

radar_chart.x_labels = ['EHKJEE", "feBE/R ", R, " FEIREE ")

# L =AFEIAEIX A, AR R ME
radar_chart.add('Cl', centers[0])
radar chart.add('C2', centers[1])
radar_chart.add('C3', centers[2])

# RAFEE

radar chart.render to file('radar chart.svg')
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print ( VR ERIZRON: \n',metrics .accuracy_score(y_test, gnb pred))
print ("BAIFfEHRE: \n', metrics.classification report (y_test, gnb_pred))

B AR 3
0.922957643026
AT PR PP AR 5«
precision recall fl-score support
0 (07593 (0}, Sl (0], 15 48522
1 0.88 QRT3 0.80 12743

avg / total 0.92 0.92 0.92 61265
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s = x —mean(x) o = x — min(x)
scale = Std(0) minmax_scale = ——— ) — minGD)
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# EE SCREL THEE PAERIPTAEA 2 A RR R BE 25 Dk

def short pair wise_D(each_cluster) :
mu = each cluster.mean(axis = 0)
Dk = sum(sum((each_cluster - mu)**2)) * 2.0 * each_cluster.shape[0]
return Dk

# EENRE, THEEN K wk E
def compute Wk (data, classfication_result):
Wk = 0
label 'set —"set(classfication result)
for label in label set:
each cluster = data[classfication result == label, :]
Wk = Wk + shortipairiwiseiD(eachicluster)/(2.0*eachicluster.shape[ol)
return Wk

# HEXEE, T GAP Giit R
def gap statistic(X, B=10, K=range(1,11), N init = 10):
# RN Bt e e K
X = np.array (X)
# HEp B A RAUESE
shape = X.shape
tops = X.max (axis=0)
bots = X.min (axis=0)
dists = np.matrix(np.diag(tops-bots))
rands = np.random.random sample (size=(B, shape[0],shape[l]))
for i in range (B):

randsiEEc =T andsifac s d =di sEsEbot s

# EEX 0 BRIEA, FTEE gaps. Wks Al Wkbs
gaps = np.zeros (len(K))

Wks = np.zeros(len(K))

Wkbs = np.zeros((len(K),B))

# MEAAER k18, THESE T wk &
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# A=
from sklearn import metrics
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# ARV R

cm = pd.crosstab (gnb_pred,y test)

# L VR VA R I

sns.heatmap (cm, annot = True, cmap = 'GnBu', fmt = 'd')
# HBR x FA y BibREE

plt.xlabel ('Real')

plt.ylabel ('Predict"')

# B EE

plt.show ()
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for idxk, k in enumerate (K) :
k _means = KMeans (n_clusters=k)
k_means.fit (X)
classfication_result = k means.labels_
# A RN Wk FEAEE R

Wks [idxk] = compute Wk (X,classfication_result)

# EEER, THAAE AN S IR HHEAE T &R wk
for i in range (B) :
Xbr= randsiii, sl
k_means.fit (Xb)
classfication_result b = k means.labels_
Wkbs [idxk,i] = compute Wk (Xb,classfication_result_b)

# 15 gaps. sd_ks. sk fl gapDiff

gaps = (np.log(Wkbs)) .mean(axis = 1) - np.log(Wks)

sd_ks = np.std(np.log(Wkbs), axis=1)

sk ="sdl ks*np.sqrt (1+1.0/B)

# HIFHARAE k IbRHE, 24 gapDiff HUCNIERT, XM k BIA H Fr(E
gapDiff = gaps[:-1] - gaps[l:] + sk[1l:]

# PGS I BN

plt.rcParams['font.sans-serif'] = ['Microsoft YaHei']
plt.rcParams['axes.unicode minus'] = False

# BLE LR

plt.style.use('ggplot'

# %Hl gappiff MEEE

plt.bar (np.arange (len(gapDiff))+1, gapDiff, color = 'steelblue')
plt.xlabel ('FEMAH)

plt.ylabel ('k MERARHE")

plt.show ()

# I E SRR
gap_ statistic (X)
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# FANB =T

import seaborn as sns

# SRR
centers = kmeans.cluster centers

# ARHR IR

snsllmpleti(x ="' Pecal iliengeh!, Sy =StBetall WadEh ", Fhuer =Nlcluster!,Nmazrkersi= It RS

datai=X, Fitireg ="False; scatter kws = {alpha't 0.8}, legend lout = False)
plt.scatter(centers[:,2], centers[:,3], marker = '*', color = 'black', s = 130)
plt.xlabel ('{EIKSEE")
plt.ylabel ("{EMTFERE")
# BIEER
plt.show ()

# BI—ANHEIS, FEAE R BT R 0, 1, 2 ZFME, H AR Ty (6 1 E T L

iris['Species map'] = iris.Species.map ({'virginica':0,"'setosa':1,"versicolor':2})

# Lt SR AR B = AN R

sns.lmplot (x = 'Petal Length', y = 'Petal Width', hue = 'Species map', data = iris,
markersE=N[R ARSI e e EY regi=NEal'se s et Eerikws =l {ta l pha iz 0581

legend out = False)
plt.xlabel ("{EIRKSEE")
plt.ylabel (' TR ")
# BIZER
plt.show()

%',
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# RGBS, TR ROC HIZRHIHUR

y. score = gnbipredict proba (X test) =, 1]

fpr, tpr, threshold = metrics.roc curve(y test, y score)
# V5 AvC HIME

roc auc = metrics.auc (fpr, tpr)

# AR

plt.stackplot (fpr, tpr, color='steelblue', alpha = 0.5, edgecolor = 'black')
# A bR

plt.plot (fpr, tpr, color='black',K 1lw = 1)

# WIS

plt. plotiClo; 1, [0 10 Nicolor=lired !l inestylie =" li==l)
# WINSCARER

plEt.Eext(0.5,0.3,'ROC icurve (area = $0.2f)'" 2 roec auc)
# I x Hi5 y HibRss

plt.xlabel ('l1-Specificity"')

plt.ylabel ('Sensitivity"')

# B

plt.show ()
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Sepal_Length | Sepal_Width | Petal_Length | Petal_Width | Species
0(5.1 35 14 02 setosa
1(49 30 14 02 setosa
2|47 32 13 02 setosa
3|46 31 15 02 setosa
4|50 36 14 02 setosa
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# PRI T A 4 x

X = iris.drop(labels = 'Species', axis = 1)
# M7 Kmeans 1%

kmeans = KMeans (n_clusters = 3)

kmeans.fit (X)

# RRERIRE

X['cluster'] = kmeans.labels

# HRIH Gk

X.cluster.value counts ()

out:
0 62
1 50

2 38
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57878747874 4096
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# BRI S MR

Predictors = mushrooms.columns[1l:]

X_train,X_test,y train,y test = model selection.train_test_split (mushrooms[Predictors],
mushrooms['type'],
EeSENS i e 02 57
random_state = 10)

# 2 Tt D gy 8 <287

mnb = naive bayes.MultinomialNB ()

# TSR EN S

mnb.fit (X_train, y_train)

# TR H AR A T

mnb_pred = mnb.predict (X_test)

# HEEIRIA R

cm = pd.crosstab (mnb_pred,y_test)

# LR

sns.heatmap (cm, annot = True, cmap = 'GnBu', fmt = 'd')

# KER x HA y BbRE

plt.xlabel('")

plt.ylabel(''")

# B EE

plt.show ()
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OEBPS/Image00487.jpg
type cap_shape | cap_surface | cap_color | bruises | odor gill_attachment | gill_spacing | gill_size | gill_color | ... | stalk_surface_above
0| poisonous | convex smooth brown yes pungent | free close narrow | black ... | smooth
1|edible convex smooth yellow yes almond |free close broad |black ... | smooth
2|edible bell smooth white yes anise |[free close broad brown ...| smooth
3 [ poisonous | convex scaly white yes pungent | free close narrow | brown ... | smooth
4|edible convex smooth gray no none |free crowded broad |black .| smooth

5 rows x 22 columns
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# 2130 55 e e 2 1] g
sns.lmplot (x = '#4', y = '#iH%', data = players,
fit reg = False, scatter kws = {'alpha':0.8, 'color': 'steelblue'})
# BEER
plt.show()
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type cap_shape | cap_surface | cap_color odor | gill_: gill_ gill_size | gill_color |...|stalk_surface_above _r
0| poisonous | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .{0
1| edible 0 0 1 0 1 0 0 1 0 ..|0
2| edible 1 0 2 0 2 0 0 1 1 |10
3 | poisonous | 0 1 2 0 0 0 0 0 1 |0
4| edible 0 0 3 1 3 0 1 1 0 {0

5 rows x 22 columns
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# AR SR AR R O

centersy sedf =t kmeansteclustericenters

# MRS EHELE

radar_chart = pygal.Radar(fill = True)

# TN A P T A4

radar chart.x_labels = ['f34', 'fiBRdphE, 'fpE ' Z5amhE ]

# T IEEARR =AM O iERME
radarehartradd (FC1M,Ncenters istd [01))
radar chart.add('C2', centers std[1])
radar_chart.add('C3', centers_std[2])
# RIFEIR

radar chart.render to file('radar chart.svg')
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# AEZR A TN A

print ("BEMHEFZEN: \n' ,metrics.accuracy score(y test, mnb pred))
print('f%ﬁﬁ@??ﬁﬁﬁ%%: \n',metrics.classification_ report (y_test, mnb_pred))
TR R AR R -
0.870014771049

R () PP o -

precision recall fl-score support
edible 0.85 (0,87 0.88 1072
poisonous 0.90 0.82 0.86 959

avg / total 05587 0.87 0.87 2031
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# BRI BRI R 3 3

kmeans = KMeans (n_clusters = 3)
kmeans.fit (X)

# IR RAr B Am N BB 4L players

pliaversiite lusEe = NicneansMlabelis i
# ME=EIIR, ATEE=REES D
centers = []

for i in players.cluster.unique () :
centers.append (players.ix[players.cluster == i, ['f3#4", 'figkapE, 'R, =ombE
Y- meani()y)
# RGO, BT 5T % 5

centers = np.array (centers)

# Ll E

sns.lmplot (x = "84, v = "##PFER"Y, hue = 'cluster', data = players, markers = ['A','s', 'o'],
fit reg = False, scatter kws = {'alpha':0.8}, legend = False)

i NI O

plt.scatter(centers[:,0], centers[:,2], c='k', marker = '*', s = 180)

plt.xlabel ('f44}")

plt.ylabel ('@rth#")

# BUEER

plt.show ()
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# IHEIEGIR TS, TR ROC HIZRKIHUE

y_score = mnb.predict proba (X_test) [:,1]

fpr, tpr, threshold = metrics.roc_curve (y_test.map({'edible':0, 'poisonous':1}), y_score)
# V5 AvC MM

roc auc = metrics.auc (fpr, tpr)

# AR

plt.stackplot (fpr, tpr, color='steelblue', alpha = 0.5, edgecolor = 'black')
# IS INIABRLR

plt.plot (fpr, tpr, color='black',K 1lw = 1)

# AR FA Lk

plt.plot([0,1],[0,1], color = 'red', linestyle = '--"')
# BINCAAE R

plLE.- texti(015, 0.8V ROCcurve Marea =60 .2 ) st roch auc)
# NI x iy ARSE

plt.xlabel ('1-Specificity"')

plt.ylabel ('Sensitivity"')

# KR

plt.show ()
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HER | BKR BOA| 55 | Brh-iF | ShE|Hh-=5 | =NGHE|Hh-FEK| FEkGHE 15R | AR
0|1 |ESEERRE K#&5[31.9(9.60-21.10 |0.454 (4.20-10.70{0.397 8.50-9.90]0.861 30 |36.1
112 |ZEE-IETR8 (%% 29.7|10.90-19.90(0.545 (0.50-1.70 (0.271 7.50-9.80|0.773 28 |38.0
2|3 |EpoEA-ESEER %1|28.2(10.80-18.80|0.572 (2.10-5.10 |0.411 450-5.80|0.775 32 |373
3|4 |FEEEE $B1(26.3(8.30-17.60 |0.473 |3.60-9.50 |0.381 6.00-6.500.933 23 |326
4|4 [HH=RF $B1)26.3(9.70-19.00 |0.510 (2.50-6.30 |0.396 450-5.10|0.879 26 |348
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# HE E E SCRREG TR R k(B S AR P 125 22 1 75 A 4T 28 P
def k SSE (X, clusters):
# BEFRELE K FOASEIIE
K = range (1,clusters+l)
# MRS B3P T Ak R AR P R 22 A
TSSE = []
iEGie ¢ aligl JiR
# FTAF AN B 22 P T Al
SSE = [1
kmeans = KMeans (n_clusters=k)
kmeans.fit (X)
# IR [EIFRARAE

labels = kmeans.labels
# IRERE A O
censersi=Nkneanstieluseerlcencersi

# VA IRMEAR B ZE T M, IERAERIFR
for label in set (labels):
SSE.append (np.sum( (X.loc[labels == label, ]-centers[label, :])**2))
# RN B 2T A
TSSE.append (np.sum (SSE) )

# ORGSR s
plt.rcParams['font.sans-serif'] = ['Microsoft YaHei'
plt.rcParams['axes.unicode minus'] = False
# BEZE RS

plt.style.use('ggplot')

# £l K M5 TSSE KA

plt.plet (K, TSSE, A=)

plt.xlabel ('FREIANEL")

plt.ylabel ('ENBZEFHAZH")

# R

plt.show ()

# 4 = LB SR B B SR AE

X = pd.DataFrame (np.concatenate ([np.array([x1l,yl]),np.array([x2,y2]),
np.array([x3,y3]1)]1, axis = 1).T)

# HE LB

k_SSE (X, 15)
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Python &1k Python &R #Ek 75 5% R i AR
pie 2l I R B
matplotlib stackplot 2T AR E R R
plot T B B
text IR INSCARREE ) B B
read_excel/read_csv TEE T RA% RN osv SUIFEOHR I R £
drop MRS B A RRE “ 7k
pandas sort_values HAEHEFH) “Tis”
Series FIEEFP B3 G R B
value_counts FET R IVERISTR S 7
map BT R MER MU “T5”
train_test split o B I SRaE A i 1 R A
AdaBoostClassifier %k AdaBoost VM “2K”
fit/predict FT KT R AT
accuracy_score THERE R TIOHEAf 2 1 RR 5
sklearn classification_report IR [ RE Z T A58 R ) R
predict proba THE IR I R 5
roc_curve AR T2 ROC i 28550 1 s 2
auc 1M AUC fH IR
GridSearchCV AR FE SR MRIER) “%”
DecisionTreeClassifier PR RS o AR “R”
GradientBoostingClassifier F7E GBDT Sk “28”
imblearn SMOTE HJEE SMOTE Sk “K”
xgboost XGBClassifier F45 XGBoost Hikf “”
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t SAFE=TE

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.cluster import KMeans

# BENLAE = = e IE A A A BE LA

np.random.seed (1234)

meanl = [0.5, 0.5]

cop I N=N[[0% 3,050,033 1]

x1, yl = np.random.multivariate normal (meanl, covl, 1000).T

mean2 = [0, 8]
o = =5 @1, 16 ik

x2, y2 = np.random.multivariate normal (mean2, cov2, 1000).T

mean3 = [8, 4]
cov3 = [[1.5, 0], [0, 1]]
x3, y3 = np.random.multivariate normal (mean3, cov3, 1000).T

# i = HRE R s
plt.scatter (x1l,yl)
plt.scatter (x2,y2)
plt.scatter(x3,y3)
# B EE
plt.show ()
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# FNE=J R
from sklearn import metrics
# HAiE e SRR AL
def k _silhouette (X, clusters):
K = range (2,clusters+l)
# MRS, T AAAEA RSN FAe R R 2
& = [
sEehE 1 abigh K8
kmeans = KMeans (n_clusters=k)
kmeans.fit (X)
labels = kmeans.labels
# JH T metrics ) silhouette score ML, THHAE R

S.append (metrics.silhouette score (X, labels, metric='euclidean'))

# ORGSR BN
plt.rcParams|['font.sans-serif'] = ['Microsoft YaHei']
plt.rcParams['axes.unicode minus'] = False
# BEELE R
plEsstylcsuse (Mggplot!)
# L4l K B HE R B R R
Bt plot(K NS/ )
plt.xlabel ("FRIIANEL")
plt.ylabel ("HEAH")
# RoREE
plt.show ()

# HE LR BUiE
k silhouetke (X, 15
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b(i) —a(i)
S@ = max(a(i), b(i))
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Gapy(k) = Er*z(lOg (Wk*b)) —log(W,)
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J(f) = Sn (Gywy +3 (H; + )w?) +4T

z 2
=2 A
T 2L\ w2

j=1
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# FJH XGBoost 4) 4%

xgboost2 = xgboost.XGBClassifier ()
# A AP I R B SR A S A
xgboost2.fit (X_train,y train)

# T LA AR AL PR S kAT T
pred2 = xgboost2.predict (X_test)

# 2R [EVRRY F) T R
print ("BEMHEFHZAN: \n',metrics.accuracy score(y test, pred2))
print( RIS : \n', metrics. classification report(y test, pred2))

out:
BRI A«
0.999403110846
BRI VP Ak o -
precision recall fl-score support
0 1.00 1.00 173200 85302
ak 0.88 0.74 0.80 141

avg / total 1.00 1.00 1.00 85443
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# WEIRVERZ G IR, T T AR AR ROC i ZR I i

y_score = xgboost2.predict proba (X test) [:,1]

fpr, tpr, threshold = metrics.roc curve(y test, y score)
# V5 AvC HIME

roc auc = metrics.auc (fpr, tpr)

# AR

plt.stackplot (fpr, tpr, color='steelblue', alpha = 0.5, edgecolor = 'black')
# A bR

plt.plot (fpr, tpr, color='black',K 1lw = 1)

# WIS

plt. plotiClo; 1, [0 10 Nicolor=lired !l inestylie =" li==l)
# WINSCARER

plEt.Eext(0.5,0.3,'ROC icurve (area = $0.2f)'" 2 roec auc)
# I x Hi5 y HibRss

plt.xlabel ('l1-Specificity"')

plt.ylabel ('Sensitivity"')

# B

plt.show ()
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# WHIRVERZ IR, T AR AR ROC i 2k s

y_score = xgboost.predict proba (np.array(X_test)) [:,1]
fpr, tpr, thresheld = metrics.roc ecurve(y test, y score)
# V5 AUC [MIH

roc_auc = metrics.auc (fpr, tpr)

# AR

plt.stackplot (fpr, tpr, color='steelblue', alpha = 0.5, edgecolor = 'black')
L) Ibul 74

plt.plot (fpr, tpr, color='black', 1lw = 1)

# WIS ALk

plt.plot([0,1],[0,1], color = 'red', linestyle = '--')
# WINSCAAE R

plE.Eext (05,03, 'ROCTcurve (area = $0.2£)l 3 roe auc)
# W0 x S y bR

plt.xlabel ('1-Specificity’

plt.ylabel ('Sensitivity"')

# B EE

plt.show ()
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XGBClassifier (max depth=3, learning rate=0.1, n_estimators=100, silent=True,
objective="binary:logistic', booster='gbtree', n_jobs=1, nthread=None,
gamma=0, min_child weight=1, max delta step=0, subsample=1,
colsample bytree=1, colsample bylevel=1l, reg_alpha=0, reg lambda=1,

scale _pos_weight=1, base score=0.5, random state=0, seed=None, missing=None)

XGBRegressor (max_depth=3, learning rate=0.1, n_estimators=100, silent=True,
objective="reg:linear', booster='gbtree', n_ jobs=1, nthread=None,
gamma=0, min_child weight=1, max delta step=0, subsample=1,
colsample bytree=1, colsample bylevel=1l, reg_alpha=0, reg lambda=1,

scale pos weight=1, base score=0.5, random state=0, seed=None, missing=None)
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# FAE=TH

from imblearn.over_sampling import SMOTE

# R R 2 R ZREE A AR

# MEREZEFI Time 2R

X = creditcard.drop(['Time'], axis = 1)

y = creditcard.Class

# HdhdR

X train,X test,y train,y test = model selection.train test split(X,y,test size = 0.3,
random_state = 1234)

# B SMOTE VI ZRAE 4 AT

over samples = SMOTE (random state=1234)

over samples X,over samples y = over_ samples.fit sample (X_train, y_train)
# FLAIRE AT A9 Ee

print(y_train.value_counts()/len(y_train))

# IR JE A Lol

print (pd.Series (over_samples_y) .value counts()/len(over samples_y))

out:

0 0.998249

AL 0.001751

Name: Class, dtype: float64
1 055

0 05

dtype: float64
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# SAB=TE
import xgboost

import numpy as np

# EE XGBoost 43Jsek

xgboost = xgboost.XGBClassifier ()

# (R SRR AR, xR

xgboost.fit (over_samples X,over_ samples_y)

# R I ) B Kk e v

resample pred = xgboost.predict (np.array(X_test))

# 3 [V 2R P T R
print ("HEAMEFREN: \n',metrics -accuracyiscore (yite st Nresample pred))
print('i%gﬁ@ﬂ”ﬁf&%h \n',metrics.classificationireport(yitest, resample pred))

out:
B IHER 3
0.990145477102
FETY R PP il o«
precision recall fl-score support
0 1.00 (o1, CiE) 1.00 85302
ik 0.13 0.88 023 141

avg / total 800 0.99 0.99 85443
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# BEAHE
creditcard = pd.read csv(r'C:\Users\Administrator\Desktop\creditcard.csv')
# AREHIIDHEDRTE, FT i RS
plt.axes (aspect = 'equal')
# GEitAE 5 R IR VE IS
counts = creditcard.Class.value_counts ()
# LA
plt.pie(x = counts, # %E¥E
labels=pd.Series (counts.index) .map ({0:"IE® "', 1: "#KiE'}), # BINLFHE
autopct="%.2f%%"' # WEENLAEN, XEREHL/ N
)
# e EE
plt.show ()
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arebl="np.array ([, 2,51

print ('vstack ARMEBHM: \n',np.vstack ([arrd,arr5]))

print ('row_stack MHESHA: \n', np.row_stack([arrd,arr5]))

ary6 = np.array (1151, 1151, [2511)

print ('hstack il &5 : \n', np.hstack ([arr4,arr6]))

print ('column_stack A& H 4 : \n', np.column_stack([arr4,arr6]))

out:
vstack A HESEA:
il 1 1000 3000]

[ 2 20 200]

[ 3R 308300

[ 1 2 311
row_stack A B

[[ 1 1000 3000]

[ 2 20 200]

[ 3 30 300]

[ 1 2 3]]
hstack Ml & IF 84

[[ 1 1000 3000 5]

[ 2 20 200 15]

[ 3 30 300 25]]
column_stack a4 HA 4 :

[[ 1 1000 3000 5]

[ 20200 20008151

[ 3 30 300 25]]





OEBPS/Image00323.jpg
0
A1, 4B =
-

ap;

=48, >0
A,

0
0AL (B) { e





OEBPS/Image00566.jpg
[wy))





OEBPS/Image00080.jpg
# ER T

arrd.flatten () [0] = 2000
print ('flatten J5¥%: \n',arrd)
arrd.ravel () [1] = 1000

print ('ravel 5¥%: \n',6arr4d)
arr4.reshape (-1) [2] = 3000
print ('reshape Jii: \n',arr4)

out:

flatten JFik:

[[ 1 10 100]

[ 282082001

[ 38830530011
ravel Jiik:

[ 1 1000 100]
[ 2 20 200]
[ 3 30 300]]
reshape Jjik:

i 1 1000 3000]
[ 2 20 200]
[ 3308 30018
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arris='np.array ([, 2,010 8 S [T 6,511
arr8 = np.array([[2,2,2],03,3,3]1,0[4;4,4]11)
print ("M arel: \n',arr7)

print (%4 arr8: \n',arrs8)

# RAR%

print ("HHEAH: \n',arr7 $ arrs)

# SREERR

print ('HHE: \n',arr7 // arrs)

# RiaH

print ('iFEEH: \n',arr7 ** arrs)

out:

4 arr:

[l 28 101

[10 8 3]

[N 65 ]

H4H arrs:
2822

ks =5 =)

e A Al
THEAR%L

[[1 0 0]

[1 200]

s 22 Wi
AR

[10 1 5]
321
B
TR

Tl 1 4 100]
[1000 512 27]
[2401 1296 625]]
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# B

math = np.array([98,83,86,92,67,82])

english = np.array([68,74,66,82,75,89])
chinese = np.array([92,83,76,85,87,77])
tot_symbol = math+english+tchinese

tot fun = np.add(np.add(math,english),chinese)
print ('fFSM¥E: \n', tot symbol)

print (' EEUINE: \n', tot fun)

# BRIZH

height = np.array([165,177,158,169,173])

weight = np.array([62,73,59,72,80])

BMI_symbol = weight/ (height/100)**2

BMI_fun = np.divide (weight,np.divide (height,100) **2)
print ('fFERRE: \n', BMI_symbol)

print ('EK¥PRYE: \n',BMI_fun)

out:

5 i

[258 240 228 259 229 248]
BRI

[258 240 228 259 229 248]
5 ik

[F22.77318641 23.30109483 23.63403301 25.20920136 26.7299275] ]

PRETRIE

[ 22.77318641 23.30109483 23.63403301 25.20920136 26.7299275 ]
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A
(my=2) i 2m >3
N l A
ﬁ] =140, élm} 2 2

A ” A
(my+5) . 2imy <=3
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i=1
n

b= Vi — Z &\lyi(xi ‘xj)

i=1





OEBPS/Image00085.jpg
# T

# Marr7 HHH arr7 KT arr8 BITE LR

print (arr7)

print ("W EKEFH Z4EHHAITTERIKE: \n',arr7[arr7>arr8])
# Marr9 HEUH AT 10 MEHR

arr9 = np-.arrav (310,23, 7,16,9,17,22,4,8,151)
print (' EKMHH— 4R TTEIKE: \n',arr9[arr9>10])

# FTHRAE

# ¥ arr? HRT 7 GRS 5, HARMAL

print (' ZHEEA MK/ \n', np.where (arr7>7,5,arr7))
# ¥ arr9 FRF 10 MRS 1, BMECH 0

print (' —#BUHKKMHERMIE: \n',np.where (axr9>10,1,0))

out:

1L 2 10]

[10 8 3]

[ 7 6 5]]

7 A2 5 1 — 4R R 6 2RI
ISR ORIE N/ G |

Tl AL 2R 1 — e T 2R
(2301601 782 281 51
TR AR

[[f1 2" 5]

5 5 &

[ 651

— YR SR ARAE

[eX o) sl el ko) Sl L) (e) |
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s Bk ax

> np.greater(arrl,arr2) FIWT arrl BTTHERRTRT a2 KITER

>= np.greater_equal(arr1,arr2) FIWT arrl FITCERABRKTET a2 TR
< np.less(arrl,arr2) T arrl BITCERREE/DNT a2 FIICE

— np.less_equal(arrl,arr2) FIWT arrl TGRS NTFET a2 FIICE

np.equal(arrl,arr2)

FilWr arrl FICEHERRE T a2 FIJCE

np.not_equal(arrl,arr2)

FIWT arrl FITCRREAET a2 R
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# SENBEYEL B X R EAE A

arrl0 = np.arange(1l2) .reshape(3,4)

arrll = np.arange(101,113) .reshape (3,4)

print ('3X4 M Z4EMHFEIZS: \n',arrl0 + arrll)

# BEABEHLEEA B X RIYE A

arrl2 = np.arange (60) .reshape (5,4, 3)

arrl0 = np.arange (12) .reshape (4, 3)

print('éﬁiﬁlz:*gla BEREBHEEE—F: \n',arrl2 + arrl0)
# SIMNBEHAEEAR B WY AAAE, HHPE A1
arrl2 = np.arange (60) .reshape (5,4, 3)

arrl3 = np.arange(4) .reshape(4,1)

print ('4EECA—3, HEFEBA—H, EHEFHEEL—ANN1: \n',arrl2 + arrl3)
# 1 4hsF

arrld4 = np.array([5,15,25])

print ('arrléd HI4EE E 345N (1,3): \n',arrl0 + arrld)

out:

3X 4 M YRS S
[L[Lakekl aimEs alens; aljei7]
[EEOORTI I SENEE
(ISR SRR 2 Q23]

P2, (EREAEE B
(Lo 2 4 [[12 14 16]

[ 6 8 10] [18 20 22]

[12 14 16] [24 26 28]

[18 20 2211 [30 32 34]]

[[24 26 28] [[36 38 40] [[48 50 52]
[30 32 34] [42 44 46] [54 56 58]
[36 38 40] [48 50 52] [60 62 64]
[42 44 46]] [54 56 58]1] [66 68 70111

PR 2, BEEBA B, BREEEEDS A1

(Lo 1 2] [[12 13 14]

[ 4 5 6] [16 17 18]

[ 8 9 10] 120 2l 272

[12 13 14]] [24 25 26]]

[[24 25 26] [[36 37 38] [[48 49 50]
[28 29 30] [40 41 42] [52 53 54]
[32 33 34] [44 45 46] [56 57 58]
[36 37 38]] [48 49 5011 [60 61 62111

arrld 4L AT (1, 3)
[ S 1627
[ 881 98 3 0]
[ Z 2835 |
[laz50s61
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# BEAHE

stu_score = np.genfromtxt (fname = r'C:\Users\Administrator\Desktop\stu socre.txt',
delimiter="\t' ,skip_header=1)

# HEHIELH

print (type (stu_score))

# B HE AR

print (stu_score.ndim)

# EHE BT HIEL

print (stu_score.shape)

# BERBATRIEIRE R

print (stu_score.dtype)

 BEHATEN

print(stu score.size)

out:

<class 'numpy.ndarray'>
2

({380, 5))

float64

6900
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# Hit 3X3 [ SRR

arr4 = np.array([[1,10,100],[2,20,200],[3,30,300]])
print ('JFEHEH: \n',arrd)

# BRAHE R 4E

print ('HUEHELE: \n',arrd.ravel ())
print(arrd.flatten ()

print (arr4.reshape (-1))

# AR HE A R

print (arr4.ravel (order = 'F'))

print (arr4d.flatten (order = 'F'))
print (arr4.reshape (-1, order = 'F'))

out:

JREA

[[ 1 10 100]

[ 2 20 200]

[ 388053001

HOH P4 -

10 100 20205200 3 30 300]
10 100 2 20 200 3 30 300]
10 100 2 20 200 3 30 300]
2 3 10 20 30 100 200 300]
2 3 10 20 30 100 200 300]

i
i1
i
i
11
[ 1 2 3 10 20 30 100 200 300]
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arr3 = np.array([[1,5,7],(3,6,1],(2,4,8],(5,8,9],11,5,91,(8,5,2]1)

# BT II%

print (arr3.shape)

# fiH] reshape J5i% 58 S IR
print (arr3.reshape (2,9))

# FTENEUA are3 HIATHIEL

print (arr3.shape)

# (/] resize LT SUALINIR
print (arr3.resize(2,9))
# FTEDEAL arr3 HIFTHI%L

print (arr3.shape)

out:

(6, 3)

[HIELSE S/ S6 T2 WARS |
[58 958 OB B 21
(6, 3)

None

2, 9)





OEBPS/Image00320.jpg
ESS(B) = Z (yi - i Bih; (xi)>2

lznl( (2: thy (x; ))2—23' (Zﬁ,h (x; )))





OEBPS/Image00561.jpg
aL(w,b,§;, a;, A;) c
=w-= a;yix; =0

ow
dL(w, b, fl,a,,ﬂ)
b 1al.yl =0
aL )bl i 'IA"
w,b, & L)zc_ai_lizo

08





OEBPS/Image00092.jpg
# VS5 B RARFAE ) B FRFALE AR

arel 6 ="np:atray ([ [172, 51 126817 47,31
print ("5 3X 3 JHFEMFFERAEFERE: \n',arrl6)
print ('RFELFEAN: \n',np.linalg.eig(arrls))

out:
THEE 3X 3 T5 B AR AE AR AVRFAE 7] 42 -
(52 5]
s & el
AT o]
(axrray ([ 1675112093, =1 2317544, 0. 3720545117
array([[-0.30758888, -0.90292521, 0.76324346],
[E0 56217821 7,8 =01 09138 8758 =062723398 1
[-0.72026108, 0.41996923, 0.15503853]1]))
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arrl5 = np.arange(16).reshape(4,-1)

print ('4X4 MIEE: \n',arr15)

print ('HUHAEFEM X MALLITE: \n', np.diag (arrl5))

print (' H—4EFAMER 4 \n', np.diag (np.array([5,15,251)))

out:

4X 4 [RRE R
EINORSISS2 S ]
[4l 5006 ]

[ 8 910 11]
[12 13 14 15]]

B AR R TR
[ 0 5 10 15]

P — R 2 A 1 7 o <
L[5 00 ]
[ 015 0]
[ 0 0 25]]
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Lasso FIF 5 LASSO [l AL “2”

LassoCV T € LASSO [BIJA5E XEGHIERT “2K”
sklearn fit FT R WERRE “R”

alpha_ FHFR B[] )5 5 LASSO [B])A 1) E AR R 3

predict FET R “ Ok

mean_squared_error T 77522 MSE [RR S,  inF5 115 RMSE, BT %t HITAR 5
statsmodels add_constant FFEEAARIIE S 1 1IR3

OLS

T € 2 ek AR “2%”
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LS TIEVEES
X =
np.array([[1,1,4,3],(2,2,7,6],11,2,6,6],1(1,3,8,7],(1,2,5,8],[%,3,7,5],[1,6,10,12],(1,5,7,7], [1

76,3,41,01,5,7,811)
Y = np.array([3.2,3.8,3.7,4.3,4.4,5.2,6.7,4.8,4.2,5.1])

X_trans X inverse = np.linalg.inv(np.dot (np.transpose (X), X))

beta = np.dot (np.dot (X trans_X inverse,np.transpose(X)),Y)

print (“WEIVSRECH: \n',beta)

out:
EETEES R
[ 1.78052227 0.24720413 0.15841148 0.13339845]
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2
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T L]

seed(n) 1 EBEHLF T

beta(a, b, size=None) AU Sy A A LA
chisquare(df, size=None) AR oy A BN LA
choice(a, size=None, replace=True, p=None) M a AR BEA LBk T R IR A
exponential(scale=1.0, size=None) A AR B A B EL
f(dfnum, dfden, size=None) HERRLF e AnbiAE
gamma(shape, scale=1.0, size=None) 2B RN B o) AT BEATLEL
geometric(p, size=None) AR U A3 A A LA
hypergeometric(ngood, nbad, nsample, size=None) A i LA Sy AR L
laplace(loc=0.0, scale=1.0, size=None) A R R o A AL A
logistic(loc=0.0, scale=1.0, size=None) LE ) Logistic 2041 BEALEL
lognormal(mean=0.0, sigma=1.0, size=None) AL BOERS 20 A BN AL
negative_binomial(n, p, size=None) A T AR L
multinomial(n, pvals, size=None) HE R T AT BN LA
multivariate_normal(mean, covl, size]) HERRZ JUIERS A LA
normal(loc=0.0, scale=1.0, size=None) AR R IEAS AT BEATLEL
pareto(a, size=None) AR R SRR A BN LA
poisson(lam=1.0, size=None) A BARA S AR BEALEL

rand(d0, d1, ..., dn)

AR n YRI5 5 AR BN LA

randn(do, d1, ..., dn)

AR n YEIAREIEZS 2 A BEHLEL

randint(low, high=None, size=None, dtype="1")

A AR R T L A B LR

random_sample(size=None) AR R0, 1) BB LA

standard_t(df, size=None) AR AL ¢ A REATLEL
uniform(low=0.0, high=1.0, size=None) AR AR T VG R V38 50 S A A L5
wald(mean, scale, size=None) AE Rl Wald 43 A FEHLEL

weibull(a, size=None) AR Weibull 4377 BEALEL
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# RS

arrlfs = nplarray (i1, 875,59 0 =12])

# T

resl = np.linalg.norm(arrl?,
print ('HEKM—EE: \n', resl)
#

res2 = np.linalg.norm(arrl7,
print ('HEK=EE: \n', res2)
res3 = np.linalg.norm(arrl7,
print (' MBI TEE: \n', res3)

out:

T B A — Y
47.0

T B ) — Y
20.2237484162

Jfi) 4 ) J6 95 Y AL

12.0

ord

ord

ord

L))

2)

np.inf)
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# SN = e R A

from sklearn.linear model import Lasso,LassoCV

# FE AR, T A AL (] 9 R %

lasso cofficients = []

for Lambda in Lambdas:
lasso = Lasso(alpha = Lambda, normalize=True, max_iter=10000)
lasso.fit (X_train, y_train)
lasso_cofficients.append(lasso.coef )

# x4 Lambda 5|4 R EHIHr L K

plt.plot (Lambdas, lasso_cofficients)
# 0 x o KAz e

plt.xscale('log')

# WEITLRE x BRI y Hibras

plt.xlabel ('Lambda')

plt.ylabel ('Cofficients"')

# SRR

plt.show()
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print (arr4)
print ('FEEG FHEEAKNA: \n', np.sum(arrd, axis = 0))
print ('AKFHFETHEEAMF: \n',np.sum(arr4, axis = 1))

out:

[[ 1 1000 3000]
[ 2 20 200]

[ 3 30 30011]
L7 1] TS A
[6 1050 3500]

KT 1] T S A
[4001 222 333]
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# LASSO [AAEA 5 XBGHIE

lasso_cv = LassoCV (alphas = Lambdas, normalize=True, cv = 10, max iter=10000)
lasso ev.fit (X train, y train)

# #th B LR lambda {6

lasso_best_alpha = lasso_cv.alpha_

lasso_best_alpha

out:
0.062949889902218878
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np.round(arr) PAEE e UIE-SIWN

i np.fmod(arr1,arr2) 15 arrl/ar2 RIAEL

i np.modf(arr) SR T N B RIS 5

& np.sqri(arr) HH & TERMEA TR

! np.square(arr) & ICEN I E
np.exp(arr) HHELL e ARMITEEL
np.power(arr, o) TR & TR N3
np.log2(arr) THHELL 2 RS TCR AR
np.log10(arr) THELL 10 RS u AT 4
np.log(arr) L e AIRHICEIXTEL
np.min(arr,axis) TEIRE T TR R IME
np.max(arr,axis) F IR ) 77 1) S A KB
np.mean(arr,axis) TR B E
np.median(arr,axis) F MRS ) 7 1l S P E
np.sum(arr,axis) FEHR R 7 AN

4 np.std(arr,axis) FHRE )7 1R bR 2

s np.var(arr,axis) FREEHN T A G %

i np.cumsum(arr,axis) TR T T R

np.cumprod(arr,axis)

MR 1 T R R

np.argmin(arr,axis)

IR 7T R Bl B ME T R o B

np.argmax(arr,axis)

FEIE R )77 173 [ K AR P AR ) o7 B

np.corrcoef(arr) THL R R IR R AL
np.cov(arr) VR I 225






OEBPS/Image00329.jpg
Cofficients

8

.

=

105

\
N
\\
N
N
\\
\
\_.’-\ N
o 10,_3 10,1 e 100 - )

Lambda





OEBPS/Image00574.jpg
((x(l))
V2
x(l)x(Z) (
2@
)





OEBPS/Image00090.jpg
# — B A

vector_dot = np.dot(np.array([1,2,3]), np.array([4,5,6]))
print (' —4EHAN AR \n',vector dot)

# AR TR

print ("HATHERLA: 1)

print (arrl0)

print (arrll)

arr2d = np.dot (arrl0,arrll)

print (' “HEEAHRE: \n',arr2d)

out:
— YR I R
32
LRt il
[ @ a2
[ 3 4 5]
[ 6 7 8]
[ OB ORI ]
[[101 102 103 104]
[105 106 107 108
[109 1160 171 11211
AR I TR
=2 NS0 RS0 OB 532 ]
[1268 1280 1292 1304]
[2213 2234 22558 2276]
[3158 3188 3218 3248]]
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# SN =T

from statsmodels import api as sms

# ONEHZE X N HS 1, T AR
X _train2 = sms.add constant (X_train)
X_test2 = sms.add constant (X_test)

# HEE 2 TTL M [R] JARETR
linear = sms.formula.OLS(y_train, X train2).fit()
# AR [ 2k [ AR ) R %

linear.params

out:

const -406.699716
BMI 6.217649

BP 0.948245

Sl — 12264772

59 0.901368

S3 0596237 3,

sS4 6.694215

S5 71.614661

S6 0.376004
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kg

np.linalg.det TR T 513 np.linalg.eig TR PR EAR S RHE 7]

np.linalg.eigvals THE T FERHIERR np.linalg.inv TR

np.linalg.pinv 577 B Moore-Penrose £ | np.linalg.solve T Ax=b 215 FRAH I i
pUis

np.linalg Istsq T Ax=b [/ TR np.linalg.qr 1T QR 43 fi#

np.linalg.svd TR E i np.linalg.norm T R B R e A






OEBPS/Image00331.jpg
# FET R lambda {H A

lasso = Lasso(alpha = lasso_best alpha, normalize=True, max_ iter=10000)
# XF K7 MPAKARSAER, AT EIARE B

lasso.fit (X _train, y train)

# J&[E LAassO [/ R &L

pd.Series(index = ['Intercept'] + X train.columns.tolist(),
data = [lasso.intercept | + lasso.coef .tolist())

out:

Intercept -280.130832

BMI 62 11980

BP 0.865640

S = 0E135059)

S2 -0.000000

S3 =084 35§55

S4 0.000000

S5 44.816615

S6 O 38053
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# HEFHAER Lambda fH#HE

ridge = Ridge(alpha = ridge best alpha, normalize=True)

ridge.fit (X_train, y_train)

LA EVEE S

pd.Series(index = ['Intercept'] + X train.columns.tolist(),
data = [ridge.intercept ] + ridge.coef .tolist())

out:

Intercept S 2N 952
BMI 6.208205

BP 0.927412

S -0.489199

S2 0.210826

S3 0.028643

S4 42211265

S5 51.688690

S6 0.384038
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b (1 X7 X (3,3) (3,3)) —(1x0x(33)-(43))

+ (1 X % %X (3,3) - (1,1)) = -





OEBPS/Image00313.jpg
Y





OEBPS/Image00554.jpg
(

11
2'2

)(

X1
X2

)-2-

1 1
=x;+-x,—2=0





OEBPS/Image00316.jpg





OEBPS/Image00315.jpg
=





OEBPS/Image00547.jpg





OEBPS/Image00548.jpg
f(a) = 4a? — 2a,,





OEBPS/Image00308.jpg
Cofficients

8

8 8

104

103

T
Lambda

10!





OEBPS/Image00551.jpg
f(@)

P





OEBPS/Image00307.jpg
# FNE=T R

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn import model selection

from sklearn.linear model import Ridge,RidgeCV
import matplotlib.pyplot as plt

# BRIBURE bR Kot 4
diabetes! = pd.read execel (£"C:\Users\Administrator\Desktop\diabetesi.xlsx!, sep = ")
# ftE AR GRS AR AR D
predictors = diabetes.columns([2:-1]
# B BHE G I R RN A
X train, X test, y train, y test = model selection.train test split (diabetes[predictors],
diabetes['Y'],
EesENs Zzcl N iE o7
random_state = 1234 )
# i AF Lambda fH
Lambdas = np.logspace (-5, 2, 200)
# IR, T A AL i (e 9 R 2
ridge) cofficients =[]
# PEAEARAIF Lambda fH
for Lambda in Lambdas:
ridge = Ridge(alpha = Lambda, normalize=True)
ridge.fit (X train, y train)
ridge_cofficients.append (ridge.coef )

# % alpha KIXHCS A R B R

# i SCELAD AN AL 51 H AL E
plt.rcParams['font.sans-serif'] = ['Microsoft YaHei']
plt.rcParams|'axes.unicode minus'] = False
# BEELZEIRUE

plt.style.use('ggplot')

plt.plot (Lambdas, ridge cofficients)

# X x Hfos Beab s

pltixsecale 'Togh)

# WEITLE < HR y HbRss
plt.xlabel ('Log (Lambda) ')

plt.ylabel ('Cofficients"')

# BUBER

plt.show ()





OEBPS/Image00552.jpg





OEBPS/Image00310.jpg
# WERNIRIEM S, T8 —4 Lambda i, #BHAT 10 EIZXIIE

RidgeCV (alphas = Lambdas,

10)

ridgelicv =

cv =
# AL
ridgelcv. fit (X Erain, v train)
# IR [l LR lambda fE
ridge best Lambda = ridge cv.alpha
ridge best_ Lambda

out:
0.013509935211980266

normalize=True,

scoring='neg mean_squared error',
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# R AR )
olEliersiraciof=
sum (np.where ( (np.abs (profit_outliers.resid stu)>2),1,0))/ccpp_outliers.shape[0]

outliers ratio

out:
OF025
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. yix(wW'x; +b)
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v [Iwl|
E= argw,bmax—min(yi x (w'x; + b))

liwll

1
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lIwll
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# A=A

from sklearn import preprocessing

# GBI AR

predictors = ['Birth Rate','Death Rate']

# AELIAR AL AL B

X = preprocessing.scale (Province [predictors])
X = pd.DataFrame (X)

# HEEIR, HTREAASHHE TR
res = []
# EARAET eps 1H
for eps in np.arange (0.001,1,0.05) :
# EARAFER min_samples fH
for min_samples in range (2,10) :
dbscan = cluster.DBSCAN(eps = eps, min_samples = min_samples)
# BAE
dbscan.fit (X)
# Gt & SHUHE FRRRAN L (-1 FRRH £

niclusteesimmlcnl(Ei ol nlis e slldbseanitl albelisINE & B SSL= S N]l)

# S RIS

eutlinersi=Snpisumi(npiwherel(dbsecant label sER=="10 100

# GEH AR

stats = str(pd.Series([i for i in dbscan.labels if 1 != -l1]) . value counts().values)

res.appendi({ileps ! eps;'minl sampliesi-minl sampiles;Mnlclustessnlelusters,
'outliners':outliners, 'stats':stats})
# K IB AR B SRAF G BB AE
df = pd.DataFrame (res)

# WRIEFAI LS HN SRS
dfi-loc[dE-nl clusters ==138, 1]
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————

eps min_samples n_clusters outliners | stats
40 [0251(2 3 23 332)
57 [0.351(3 3 19 633)
88 [0551(2 3 7 1752
9 [05601(2 3 7 1752
10406512 3 3 1772
112|0.701 |2 3 5 1772
129/0.801|3 3 4 1773
1360.851|2 3 2 [2432)
14409012 3 1 2442
152|0.951|2 3 1 2442
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RD_Spend | Administration | Marketing_Spend | Profit California | Florida | leverage | dffits resid_stu | cook
0(28663.76 |127056.21 201126.82 90708.19 (0.0 1.0 0.066517)0.466410 | 1.747255 |0.068601
1/15505.73 |127382.30 35534.17 69758.98 (0.0 0.0 0.093362)0.221230 |0.689408 (0.016556
2(94657.16 |145077.58 282574.31 125370.37|0.0 0.0 0.032741-0.156225|-0.849138( 0.008199
3[101913.08 | 110594.11 229160.95 146121.95(0.0 1.0 0.039600)0.270677 |1.332998 |0.023906
4(78389.47 |153773.43 299737.29 111313.02 0.0 0.0 0.042983|-0.228563|-1.078496(0.017335
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# FIH LR S B G E, @R RERE
dbscan = cluster.DBSCAN(eps = 0.801, min_samples = 3)

# BRRE

dbscan.fit (X)

Province['dbscan label'] = dbscan.labels

# I RRIBCR B E

snstlmplee(xi=NBirthiRate Wiy = lDeathiRa et /S hues=Stdbscanilabe i/l datas =S Provainece)
ma skersI— NI GUTIESEPRl o IR E it eegii=i Halliseylliegend S= iia lis€)

# WA ARas

for X,y,cextin zip(Erovince.BirchiRate, Province.Deach Rate, Provineel. Provinece):
pLE S Cext (0Ll v=0L 1/ EFext/lsige =2 8)

# WINSHL

plt.hlines(y = 5.8, xmin = Province.Birth Rate.min(), xmax = Province.Birth Rate.max(),
linestyles = '--', colors = 'red')

plt.vlines(x = 10, ymin = Province.Death Rate.min(), ymax = Province.Death Rate.max(),
linestyles = '--', colors = 'red')

# A INGRAE

plt.xlabel ('Birth Rate')
pil eeviGbe N beathi Raccll)
# B EE

plt.show ()
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# A ERR

outliersi=tmodel3lget influence ()

# EALAHE A O TR

leverage = outliers.hat matrix diag

# dffitsfd

dffits = outliers.dffits[0]

# FAEMIRE

resid stu = outliers.resid studentized external
# cook FHEY

cook = outliers.cooks distance[0]

B AR R ER RS TR

contatl = pd.concat ([pd.Series (leverage, name = 'leverage'),pd.Series(dffits, name =
'dffits'),pd.Series(resid stu,name = 'resid stu'),pd.Series(cook, name = "'cook')],axis = 1)

# B train BHEATERS

train.index = range (train.shape[0])

# K EHSGTHRS train BUREEIF

profit eoutliers = pd.concat([train,contatl], axis = 1)

profit outliers.head()
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# BCEKEHER KA

plt.figure(figsize = (16,5))

# WEH A TEAGR

axl = plt.subplot2grid(shape = (1,3), loc = (0,0))

# FURE B NERETE

agnes _min = cluster.AgglomerativeClustering(n_clusters = 2, linkage='ward')

agnes_min.fit (X)
# L2 RRACRIE

axl.scatter(X[:,0], X[:,1], c=agnes min.labels )

# WES A TEINA R

ax2 = plt.subplot2grid(shape = (1,3), loc = (0,1))

# R -~ KB

agnes _max = cluster.AgglomerativeClustering(n clusters = 2, linkage='complete')
agnes _max.fit (X)

ax2.scatter(X[:,0], X[:,1], c=agnes max.labels )

# WEBE=ATEAR

ax2 = plt.subplot2grid(shape = (1,3), loc = (0,2))
EIRFER-— PR RE
agnes_avg = cluster.AgglomerativeClustering(n_clusters = 2, linkage='average')

agnes_avg.fit (X)
plt.secatter(X[:=, 005 X[:, 11, e—agnes avg.labels )
plt.show ()
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# HAUBIE
model3 = smf.ols('Profit ~ RD Spend + Marketing Spend', data = train).fit()
# AR R ) R B Al v E

model3.params

out:
Intercept 51902.112471
RD_Spend 0.785116

Marketing Spend 0.019402
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# G ERI AR A B A

Xova=smakelbilebs(nisamplie sSFE=82000;Mcen te=sN=N [ [ SIS0 TR0 5 1 E N elnste sl s td N =N[10L 27054 51
randemistate = 12934)

# KRS B KB e BB AE, T2

plot_data = pd.DataFrame (np.column_stack((X,y)), columns = ['x1','x2',6'y'])

# Ll R AR KRR A R %)

snstimploet (Mt x1x2E daka = ploelidata,hue =yl markersi= S[<il Aot

EiitNrcol=—REalse/llicgend ¥ =NRalse)
# SoREE
plt.show ()
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1
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1
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# WES K TERAE
axl = plt.subplot2grid(shape = (2,1), loc = (0,0))
# iR
axl.scatter (none outliers.RD_Spend, (modelé4.resid-modeld.resid.mean())/modeld.resid.std())
# BINAKFZHEL
axl.hlines(y = 0 ,xmin = none outliers.RD Spend.min(),
xmax = none outliers.RD_Spend.max(), color = 'red', linestyles = '--')
# NN x A y BhbRS
axl.set_xlabel ('RD_Spend')
axl.set ylabel ('Std Residual')

# BEE kTR E
ax2 = plt.subplot2grid(shape = (2,1), loc = (1,0))
# RS
ax2.scatter (none_ outliers.Marketing Spend,
(modeld.resid-modeld.resid.mean()) /modeld.resid.std())
# IS H L
ax2.hlines(y = 0 ,xmin = none outliers.Marketing Spend.min(),
xmax = none outliers.Marketing Spend.max(), color = 'red', linestyles = '--"')
NN x By RIARSE
ax2.set xlabel ('Marketing Spend')
ax2.set ylabel ('Std Residual')

# YA IR ] i K~ ] LA e L )
plt.subplots_adjust (hspace=0.6, wspace=0.3)
LR TN

plt.show ()





OEBPS/Image00534.jpg
n

dL(w,b, )
—=W—Z“i3’ixi =0

ow
i=1

dL(w,b,a) §
ab 2 I.yl - 0

i=1





OEBPS/Image00777.jpg





OEBPS/Image00292.jpg
# model4 XKLL T

pred4 = modeld.predict (exog = test.ix[:, ['RD_Spend', 'Marketing Spend']])

# LI TME S S bR E R

plt.scatter(x = test.Profit, y = pred4)

# BIRRERAN 1. BEETUN 0 S HLL

plt.plot ([test.Profit . min (), test.Profit.maxi()l ,[test.Profit.min|(), test.Profit.max (),
color = 'red', linestyle = '--')

# AN PREE

plt.xlabel ("SEPRE")

plt.ylabel (' FiMlifE ")

# wnEE

plt.show()
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min(f(x)) = max,lminx(L(x, /1))
= max;min, (f (x) + X, 4,9:(x))
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Python #&R Python R e 755% R HtEA
make_blobs FI T A s AR A R R B
sklearn make moons FTAR “ AR FEA R RIRE
Kmeans HTHiEK i’]fﬁ K “K”
DBSCAN T HE LRI “R”
AgglomerativeClustering H T*’]LE@(%%’QE"J “x”
fit FT R MG TR
sklearn labels_ IREIRBEIR “IR” %
silhouette score F TR 5 R AU s B
scale FTBR bR AL I R 2
seaborn Implot TLHIHUTLE LR IR 3L
subplot2grid P BEE BG4
scatter T4 E R
matplotlib text T3 MBSO B B
hlines/ vlines FAT RIS RI 3R B 225 2R I R AL
xlabel/ ylabel FHTA8I0 x Ay EhbReE 0 s EL
value_counts T Gett 7 SUE RS R 4
pandas read_excel FHFi328X Excel SCHFRIEEHL
read_csv R TS OCASCA B
sum T HREUE R A R 3
where TSR R, SR80 T Excel HH Y if BRE
numpy row_stack AT HA R A&IF RS
column_stack FTHA R & I s

arange

FH T A2 ] AP A ) — 2 B R B
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Python #&1k Python &F#Ek 755% oF 515 AR
ols R LR R AR 1) e $
fit TR EE “TE”
predict EET BRI “O5k”
params AR iR EVEER
fvalue IR IR B VR IR Y £
tvalues RIENEVHRECEEERIO ) ¢ 8
summary R BB EAS B T
ppplot 221l PP 1T ER 2L

StammoRels qaplot £ QQ PB4t
variance_inflation_factor TR ZERE IR R (Y R 2
get_influence ST S AR SR “ 07
hat_matrix_diag IR EE TR TR
dffits i&[5] DFFITS #EN &t
resid_studentized external B ERFHE IR S R
cooks_distance J&[E] Cook JE B GtTT ik
het_breushpagan T RRRTE T ZE 5 M R
kstest K-S IEA AR R 2

scipy shapiro Shapiro IEA MRS BREL
ppf T F 3 L iR

pandas corrwith T4 Perason HRRH “Or”

sklearn train_test_split FAF 5y SN SR AR A ) R B
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# FUFH BN B R R IR
agnes_min = cluster.AgglomerativeClustering(n_clusters = 3, linkage='ward')
# HRE

agnes_min.fit (X)

Province['agnes_label'] = agnes _min.labels

# 2R ORI R U

sns. lmpletix = BirthiRate W yi=heathiRatet Shuel=Ntagnesilabellt;datalf=tBrovinece,
mearkersESNIUGIRLEI oA v ER reg il Eal sel llegend SN Hallsc))

# A IRAE

plt.xlabel ('Birth Rate')
plt.ylabel ('Death Rate')
# B EE

plt.show()





OEBPS/Image00529.jpg
1 2
= liwll





OEBPS/Image00771.jpg
045 -

044 -

042 -

405557

041 -

040 -

AN

10





OEBPS/Image00530.jpg
min(f(x)) = min, max; (L(x, /1))
= min,max;(f (x) + Liz; 4:9:(x))
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# FIH Kmeans BH

kmeans' = cluster.KMeans (n clusters = 3)

# HAE

kmeans.fit (X)

Province['kmeans_label'] = kmeans.labels_

# £ Kmeans JAEHIRCRBUAE

sns.lmplot (x = 'Birth Rate', y = 'Death Rate', hue = 'kmeans_label', data = Province,
markers = [Md' et Mol ] S fit reg = Ealse, legend = Ealse)

# AR A
plt.xlabel ('Birth Rate')
plt.ylabel ('Death Rate')
plt.show ()





OEBPS/Image00288.jpg
Omnibus: 7.188| Durbin-Watson: |2.065
Prob(Omnibus): | 0.027 | Jarque-Bera (JB): | 2.744
Skew: 0.321| Prob(JB): 0.254
Kurtosis: 1.851|Cond. No. 5.75e+05
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# Btk AR S AL A

none outliers — profit outliers.ix[np.abs(profit outliers.resid stu)<=2,]

# IS FH TG S L B 4R EE A

modeld4 = smf.ols('Profit ~ RD Spend + Marketing Spend', data = none outliers).fit()

modeld .params

out:
Intercept 51827.416821
RD_Spend 0.797038

Marketing Spend 0.017740
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# SN =T

from sklearn import metricstrics

# FE EE SRR B TN kARG I R AR B3 2k 1K
def k silhouctte (X, clusters):
K = range (2,clusters+l)
# MEZIIR, M T FREECT B R 4
SRS
igpne R alim Mg
kmeans = cluster.KMeans (n_clusters=k)
kmeans.fit (X)
labels = kmeans.labels
# AR TR metrics Hf) silhouette score BR%L, THEARETREL

S.append (metrics.silhouette score (X, labels, metric='euclidean'))

# HSCHIGS IE R B
plt.rcParams['font.sans-serif'] = ['Microsoft YaHei']
plt.rcParams['axes.unicode minus'] = False
# BEZERGE

plt.style.use('ggplot')

# 24 K -SSR E R B R R

PLETp Lo tl(K N S/AE#=i)

plt.xlabel ('FEMANH)

plt.ylabel ('$E/5REL")

# moR

plt.show ()

# BB HIRR

ki salhouette (X/Nclusters =0}
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# A=

from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer

# THEEMAE SR WA BRI B 99% AL IR R
counts = CountVectorizer (min_df = 0.01)

# SORY I 2R AR

dtm_counts = counts.fit transform(words) .toarray ()
# FEFERI 44 R

columns = counts.get feature names ()

# AR O BAAE,  BP x A2t

X = pd.DataFrame (dtm_counts, columns=columns)

# fE bR

y = evaluation.Type

X.head ()
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# A=

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.datasets.samples_generator import make blobs
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# MR

X, v, = make blobs(nisamples =22000, eenters =" [l[=1,=211[1, 311}, clusteri std = [0:5, 051,
random_state = 1234)

# KBS B B OV BERAE, T2 18

plot_data = pd.DataFrame (np.column_stack((X,y)), columns = ['x1l',6 'x2',6'y'])
# BEE LRI R

plt.style.use('ggplot')

# ZfHUR R AR KRR A R %D

snsiimplot (FxilaNx2 Wl daEas = pillotldata,Shue S =Nt yiliinarke st = N aUAEo U5

filt reg = False, legend = Edlse, scatter kws
# B EE
plt.show ()

{'color':'steelblue'})
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Content Type

. BEERR ; | USSVERKIEREST | | BUSHNRRARERE  EORRRUET. Negative
BA&#H LRQ#HBTRORSIT , WEMRELFZE Negative
BEEE L), KB, Negative
BAEYN , MERTAOF , ROEReHES , HEANERE | EBRRTRESWE , FRLUXER... | Positive
RAENE , RROILL Positive
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t FAF=ZHA

import jieba

# AN 5E S

jieba.load userdict (r'C:\Users\Administrator\Desktop\all words.txt')

# AL AL

with open(r'C:\Users\Administrator\Desktop\mystopwords.txt', encoding='UTF-8') as words:
stop_words = [i.strip() for i in words.readlines()]

# B e SRR A, AR DI i A I B 1 1 ]

def cut word (sentence) :

words = [i for i in jieba.lcut (sentence) if i not in stop_ words]
# VIE R F 25 % B T
result = ' '.join (words)

return (result)
# VA E E SR, IR AT R Y R
words = evaluation.Content.apply(cut_word)

# AT 54T AR IR R

words[:5]

out:

0 B W B A &k PHAS fIEE R B ek Bk wdE RE
1 bk =R R

2 BA SRR RE

3 HEAEE B DT AREE WEEME SR A 2B N WE A

4 S BR
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# RS O A
print ( AR R ON: \n! ymetrics.accuracy score(y test, bnb pred))
print ("BREHIFAERE : \n', metrics.classification report (y_test, bnb pred)

RS FRO v 200 -
0.84704998121
BRI VPR o -
precision recall fl-score support
Negative 0.82 (@), 2)0) 0.86 1341
Positive 0.88 0.80 0.84 1320

avg / total 0.85 0.85 0-85 2661
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# SN =JrRR

from sklearn.datasets.samples generator import make moons

# MIEARERIE A T

X1,yl = make moons (n_samples=2000, noise = 0.05, random state = 1234)

# MIEBEIEREA A

X2,y2 = make blobs(n samples=1000, centers = [[3,3]], cluster std = 0.5, random state = 1234)

# B y2 MERCN 2 CITEESR S y1 MEMPR, BEARG y1 i y2 H#AE 0 XAME)

y2 = np.where(y2 == 0,2,0)

# B B B e O BUIRAE, T2

plot_data = pd.DataFrame (np.row_stack([np.column_stack((X1l,yl)),
np.column_stack((X2,y2))]1), columns = ['x1','x2','y'])

# LU AR KRR R %)

sns.lmplot('x1l', 'x2', data = plot data, hue = 'y',markers = ['"','0"','>"],
e e = aEllee, leeEnel = el

# SR

plt.show ()
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# WHIEG] Positive FrxfRAIMERE, T4 ROC LR K 4HR

y. score = bnbipredict proba (X test) [ 1]

fpr, tpr, threshold = metrics.roc curve(y test.map({'Negative':0,'Positive':1}), y score)
# V5 AvC HIME

roc auc = metrics.auc (fpr, tpr)

# AR

plt.stackplot (fpr, tpr, color='steelblue', alpha = 0.5, edgecolor = 'black')
# A bR

plt.plot (fpr, tpr, color='black',K 1lw = 1)

# WIS

plt. plotiClo; 1, [0 10 Nicolor=lired !l inestylie =" li==l)
# WINSCARER

plEt.Eext(0.5,0.3,'ROC icurve (area = $0.2f)'" 2 roec auc)
# I x Hi5 y HibRss

plt.xlabel ('l1-Specificity"')

plt.ylabel ('Sensitivity"')

# B

plt.show ()
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LR CE SN [ TS

X Erain, X Eest, yvierain, yi testi=imodel i selectiontitraincestl split (X, v, test size = 100257
random_state=1)

# RS D77 635

bnb = naive bayes.BernoulliNB ()

# BAREYIZRE AR LIS

bnb.fit (X train,y train)

# BERAE B 4R L T

bnb pred = bnb.predict (X_test)

# IR AR

cm = pd.crosstab (bnb_pred,y_test)

# HREREREE

sns.heatmap (cm, annot = True, cmap = 'GnBu', fmt = 'd')

# EBR x FA y BiFRE

plt.xlabel ('Real')

plt.ylabel ('Predict"')

# e EE

plt.show ()
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# SN =Jr R

from sklearn import cluster

# M Kmeans JRAHNZ RN

kmeans = cluster.KMeans (n_clusters=2, random state=1234)
kmeans.fit (X)

dbscan = cluster.DBSCAN(eps = 0.5, min_samples = 10)
dbscan. fit (X)

# 4 Kmeans RSN BERFKMIBAR AN B HAEHE +

plot data['kmeans label'] = kmeans.labels_
plot_data['dbscan_label'] = dbscan.labels

# LRI RACR A

# BEKERER KA

plt.figure(figsize = (12,6))

# REE—ATREINAR

axl = plt.subplot2grid(shape = (1,2), loc
# xR

axl.scatter (plot_data.xl, plot data.x2, c = plot_data.kmeans_label)

# WEE A TEINAR

ax2 = plt.subplot2grid(shape = (1,2), loc = (0,1))

# LHIBURIE CA T Kmeans RIS R LRI R EISIE — 8, BIEFAIN map “T7i%” M EMSEBSE)
ax2.scatter (plot_data.x1l, plot data.x2, c=plot data.dbscan_label.map({-1:1,0:2,1:0}))
# e EE

plt.show ()

(0,0))
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Content Type

1. SRNER 2, S SIERUEST ; 3. BINHRCHERRE , M—ASR BT,  |Negative
E4.8amp#039; Li<8amp#039 BT RIIRSH , MEMNRE LR Negative
emiREEr) , 5., Negative
BEREY , RBETAOF , FOEMReH2=e , BEANENE , SBIRRT TRESQ® , RUUZER .. |Positive
REAE , BRI Positive
ERne , REna~E ! Negative
—HEA , XTFNE, BFER Positive
RREIR , EAAI N RERKIYVINERE, Negative
HBM, F, TAB®R, BE@AH, BR) | ZREEM. Positive

—H/\B9ER , FFEE—KR | 45 7 ABET ! \n

Negative






OEBPS/Image00739.jpg





OEBPS/Image00737.jpg
Python &1k Python R ¥5k757% Pepgnlili]
numpy multivariate_normal A% TEIE SN R 2
Kmeans Fi& Kmeans RIHIELN “H”
fit BT R MRS TR
labels IR R RN 2
sklearn cluster_centers IR I RR A R AR O
silhouette_score THERR R R R B
scale B E S (x — mean(x))/std(x)
minmax_scale HE AR R H
(x — min(x))/(max(x) — min(x))
seaborn Implot 22453 2O I R L
matplotlib scatter 2l B R
pygal Radar LR “2”
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Ax+By+C=0

Ax+By+C, =0

Ax+By+(C; =0
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b1 2 Pa (ParPs)
P1 0
P2 V2 0
P3 V10 V8 0
(P4, Ps) V17 \9 V26 p
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P3 (P1p2) | (Payps)

P3 0
(p1.P2) V2 0
(pups) | V26 V9 |o
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Python &k Python ¥k 574 BR 5 B
read_excel, read_csv 2HX Excel FISCASCABAE I B
DataFrame A B 1 R B

map FET ARG RS “ %
apply FET P 5 SR “ k"
pandas str.replace FETFRAFIIR TR B “Onk”
value_counts TRy s RGO
crosstab MG FR UREFHRE k%
factorize BB S R A AR I R B
train_test split KBRS o N SR ARG 1Y R B
GaussianNB R i e 7 DU 7 23 SRR 2R
MultinomialNB F3E 2 T T oy 38 K7
BernoulliNB MG SR T K3 “K”
sklearn fit. predict BT R MRS FIT “ IR
predict_proba TS IR Y “ L
roc_curve FHTAE &2 ROC #h 28550805 1 R 4
auc FA T8 AUC 1B )R
CountVectorizer F TR SR 1A SR FE R I “ 2R
get_feature_names IR ) SCRS R SRR RS AR BRI “ 7
jieba load userdict IR E e SR R R
Icut F T sc ] i ek 2
seaborn heatmap 2l FA T ) R
matplotlib stackplot 51 AR I 1 R B
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# M Kmeans RAEHNZERHK

kmeans = cluster.KMeans (n_clusters=3, random_state=1234)
kmeans.fit (plot data[['x1l',6 'x2"']])

dbscan = cluster.DBSCAN(eps = 0.3, min_samples = 5)
dbscan.fit (plot data[['x1l','x2"']])

# ¥ Kmeans FRISHI FE SIS HARE NI 2 BUHEAE rp

plot _data['kmeans label'] = kmeans.labels

plot data['dbscan label'] = dbscan.labels

# L RASHORIE
# BB K EHER KA

plt.figure (figsize = (12,6))
# BESE AT EEA R
axl = plt.subplot2grid(shape = (1,2), loc = (0,0))

# LR R

axl.scatter (plot_data.xl, plot data.x2, c = plot data.kmeans_label)

# BESE AT EKA R

ax2 = plt.subplot2grid(shape = (1,2), loc = (0,1))

# LHIBURIE CA T Kmeans RIS L RRMBCREIGIE B, BEFHIN map “T7ik” MEEMEBE)
ax2.scatter (plot_data.x1l, plot data.x2, c=plot_data.dbscan_label.map({-1:2,0:0,1:3,2:1}))
# SR

plt.show ()
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# HEHEE

df3 = pd.DataFrame({'id':[1,2,3,4,5], 'name': ['3K=","Z=/' 'FE=', '"T—', "BRA"'],
‘age':[27,24,25,23,25], "gender": ['B", "B, 1B, dpr, v

df4 = pd.DataFrame({'Id':[1,2,2,4,4,4,5], 'score':[83,81,87,75,86,74,88]
'kemu': ["BHH 17, BHE 11, RHH 27, BHE 1, BH 20, BE 30, RE 1))

clies = el el (el g 11l 8, B, Dasast o[ VR MR = diaET )
'income':[13500,18000,15000]1})

# =ARIHE

# B df3 flafa ERE

merge INSNpd fmerge (e EERSNd £ S/ igh ER=ld £4 ) h owl=ltilie Eel Pl e Eclion=t1 d /8 i ghEReon="UTLd 1)

mergel

# FRRERAE RS dfs &%

merge2 = pd.merge (left = mergel, right = df5, how = 'left')

merge2





OEBPS/Image00163.jpg
SELECT color

Jeut

,COUNT (*) AS counts

/MIN (carat) AS min_weight

,AVG (price) AS avg price

,MAX (face_width) AS max_ face width
FROM diamonds
GROUP BY color,cut;
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age |gender|id|name|ld |kemu|score age |gender|id|name|ld |kemu|score|income
0[27 | 1 (3= (10 |®E1(830 0(27 |3 1|3%= |10 [®E1(83.0 [13500.0
1124 (= 2 |ZM |20 |BE1(810 1124 | 2 (%M |20 [ME1(81.0 [NaN
2(24 |3 2 |Z@ |20 |BBE2|870 2|24 |3 2 (%M@ |20 (ME2(87.0 [NaN
3|25 | 3 |EZ [NaN|NaN |NaN 3|25 | 3 |EZ |NaN|NaN |NaN [18000.0
4(23 (&= 4 |T— |40 [BB1|750 4|23 | 4|T— |40 [®E1(750 [NaN
§(23 (& 4 |T— |40 [HBE2|86.0 §(23 |&Z 4|T— |40 |#EBE2|86.0 [NaN
6(23 | 4 |T— |40 [HE3|740 6(23 |z 4 |T— |40 |HE3|740 [NaN
7(25 |Z 5 (&R (50 (ME1(880 7|25 |Z 5 |&H |50 |#E1)|88.0 [15000.0
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# @i groupby ik, BENMHTE

grouped = diamonds.groupby (by = ['color',6 'cut'])

# XA AT SR

result = grouped.aggregate ({'color':np.size, 'carat':np.min,
tpricettnp - mean;ltacelwidEht s nplimax})

result

# YAREAR B A

result = pd.DataFrame (result, columns=['color','carat','price','face width'])
result

# B tE E 4

result.rename (columns={"'color':'counts"', 'carat':'min weight', 'price':'avg price',
'face_width':'max face width'}, inplace=True)

result

# BATR I BB HE R A R

result.reset index (inpliace=True)

result
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counts | min_weight| avg_price | max_face_width color| cut counts | min_weight| avg_price |max_face_width
color|cut oo [Fair 163|025 4291.061350{73.0
Fair 163|025 4291.061350|73.0 6 lcom lez loz Tl T
Gocd  [W2 Je2s #05.562175( G0 2 (D [ideal 2834 [020 2629.09456662.0
b Ml |20cA 1920 2029015001910 3|0 |Premium |1603 |0.20 3631292576|62.0
Premium | 1603 |020 3631292576 62.0
4 |D Very Good|1513 [0.23 3470467284 (640
Very Good | 1513|023 3470.467284|64.0
5 [ |Fair 24 022 3682.312500( 73.0
Fair 2¢  [022 3682.312500| 73.0
T e Er TR o 6 |[E [Good [933 [023 3423644159 65.0
& [foa T500 loc T P 7 (€ [ideal 3903 [020 2597 550090|62.0
Phakis |28y |05 T 8 [E |Premum |2337 [020 3538.91442062.0
Very Good [2400 |020 3214 65208365.0 8 |E Very Good|2400 (020 3214.652083|65.0
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age |gender | name Name |age | gender | name
0|21 | = 0|NaN |21 |5 K=
1125 |& =m 1|NaN (25 |& =m
2122 |55 E= 2|NaN |22 (5 o=
0(23 (% § o 0[T— |23 (& NaN
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# MG EHELE af1 Fl df2

dEIR=Spd ! Databrane ((Lname Wil Lok =lmrer ML = w) P e U 217 258 02

"gender': ['H','&','H'1})
df2 = pd.DataFrame ({'name':['T—"','®&F']l, 'age':[23,22],
# BRI A I
pd.concat ([dfl, d£2] , keys = [YdELl!,"dE£2"])

# W a2 HREh i U2 A TN Name”

df2 = pd.DataFrame ({"Name':['TJT—",#&F'], 'age':[23,22],
# HEEERIP & I

pd.concat ([dfl,df2])

Ygender "z ["#, "ur i)

Ugendem W [ vt i)
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explode = [0,0.1,0,0,0] # Am#dE, HTFRHEERKEZELAR
colors=['#9999ff", "#££9999", '#7777aa", '#2442aa", '#dd5555"] # HEXHits

# T SCHELAD AN AAHR il 675 A A 2
plt.rcParams|['font.sans-serif'] = ['Microsoft YaHei']

plt.rcParams['axes.unicode minus'] = False

# HGHL PFRAIARIEAC AL R, BRORDFER —ANIER, 50 MR
plt.axes (aspect="equal')
# 2o
plt.pie(x = edu, # ZEEIE
explode=explode, # RHERKE AR
labels=labels, # WM EKFARZE
colors=colors, # WEBHEINEE LHRTE
autopct="'%.1£%%', # WEEALIMEN, XERE M
pctdistance=0.8, # REEN WSS OIES
labeldistance = 1.1, # WEHHKPARESECHIMHES
startangle = 180, # WEVEKIVILGEHE
radius = 1.2, # WEUIEMER
counterclock = False, # &4, XEEE NN E A
wedgeprops = {'linewidth': 1.5, 'edgecolor':'green'},# REUENINLFHEMEME
textprops = {'fontsize':10, 'color':'black'}, # RENAIRENEMEME
)
# VT P A R
plt.title (' REMFPNZEEKFELA")
# SR
plt.show ()
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# SN =TI

import pandas as pd

# HEFA
datal = pd.Series({'#%':0.2515, ' K% ':0.3724, ' A%}':0.3336, "Hit':0.0368, 'HAh':0.0057})
# KFPBIRIAA R BN T4, B PR £ 8 2 1 None XA () IR
datal.name = ''
# FEHIDEECAIER
plt.axes (aspect = 'equal')
# plot HEX AT L
datal.plot (kind = 'pie', # EFREIHE
autopct="%.1£%%"', # DIEPFARINEUEIRS
radius = 1, # WEHERM¥EE
startangle = 180, # WEUERKVIGHME
counterclock = False, # FUFEIIF BB AR £ D7 4]
title = "REMFRIZEFKEIG, + NOHEG RS
wedgeprops = {'linewidth': 1.5, 'edgecolor':'green'}, # WEDIENINIANEIHEE
textprops = {'fontsize':10, 'color':'black'} # WEIXAREHEMHME
)
# B EE
plt.show ()
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# RAHE

GDP = pd.read excel (r'C:\Users\Administrator\Desktop\Province GDP 2017.xlsx')

# WHELSERE (RYiffH RIEEH M ggplot2 KHE)

plt.style.use('ggplot')

# 2R

plt.bar (left = range (GDP.shape[0]), # TREKEHE x MEIZIEE
height = GDP.GDP, # {RHEFKILE v HifI%E
tick label = GDP.Province, # e KT x B2 BE B a5
color = 'steelblue', # fREFMEMEEE

)

# Wy FhRRSE
plt.ylabel ('GDP (/ifd) ")
LA IF AL
plt.title('2017 4 6 N1 GDP 434 ')
# AR RS IBUE AR A
for x,y in enumerate (GDP.GDP) :

plt.text (x,y+0.1,'%$s' %round(y,1l),ha='center')
# B EE
plt.show ()
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Python & Python %575 7% R HAR
Series A T BB I R L
DataFrame A RS AL 1 BR 3

pandas read_table PERCCASCAERIRR S, W txty csv 55
read_csv BEBOCASCA R, W0 txt. csv 5§
read_excel TEH TR R R B
connect Hi 2 5 Python [FIERE AL

el dlose X HFIBCHPE 5 Python 2 IR “J7iE”
read_sql BB AR R
head/tail ERBARREE /R TUATI “O5E”
shape IR R EHRAEAT SR “ T
dtypes IR B T A AR “ O
to_datetime A AR RO T [R)2  eR 2
astype B RO FAMI “ O
describe GUiHERER R “ U5
columns IR FIEHEAE AR A T <7
index R R BARAEAT R TI ) “
apply FEHIBARAE R LR “ D51
value_counts FHUESIR G “O7ik”
reset_index BT R R RN TR
duplicated IR R EE N “ 5

pandas

drop_duplicates

MR E LI “T7ik”

drop THIBR A & 44 B (1) “J5i”
dropna MHBRBRRAELI “53”

fillna HFRBRIAER “ T
quantile Gt gy o7
plot A SRBERAELE “ L
iloc/loc/ix BORHE TR “ T
pivot_table T EEAR I B

concat FTIE R ME IR
merge SIFRACEY R IR
groupby STHEER, IRENEBEN “INE”
aggregate HERSGIN “TE”
rename SR A <
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# SNEE=JrRER

import matplotlib.pyplot as plt

# FIEHE
edu = [0.2515,0.3724,0.3336,0.0368,0.0057]
labels = ['"HE&E', 'K&E, AR, Bt Hfh]

# 2t

plt.pie(x = edu, # ZE¥IE
labels=labels, # RIMIEKFHr%E
autopct='%.1£%%' # WEBADKN, XERE MK
)

# RREE

plt.show ()
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count mean std min 25% 50% 75% max
BikE 289 48.61 39.47 0 15.6 39 68.9 190.2
giE 289 48.07 37.92 0 15.6 39 68.9 141.7
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uid regit_date | gender|age |income
081200457 |2016-10-30(M 23.0/6500.0
1/81201135/2016-11-08 [M 27.0/10300.0
2(80043782(2016-10-13|F 0.0 [13500.0
3(84639281(2017-04-17|M 26.0|6000.0
4|73499801|2016-03-21|0 0.0 |45000
5(72399510(2016-01-18|M 19.0/0.0
6|63881943)2015-10-07 (M 21.0{10000.0
7(35442690(2015-04-10|F 0.0 |5800.0
8(77638351(2016-07-12|M 25.0|18000.0
9(85200189(2017-05-18|M 22.0|00

uid regit_date | gender|age income
0(81200457|2016-10-30|M 23.000000(6500.0
1(81201135|2016-11-08 [M 27.000000| 10300.0
2|80043782|2016-10-13|F 23.285714|13500.0
3(84639281|2017-04-17|M 26.000000|6000.0
4|73499801|2016-03-21|M 23.2857144500.0
6(72399510|2016-01-18(M 19.000000 | 8250.0
6(63881943|2015-10-07|M 21.000000| 10000.0
7|35442690|2015-04-10|F 23.2857145800.0
8|77638351|2016-07-12|M 25.000000| 18000.0
9(85200189|2017-05-18|M 22.000000(8250.0
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# Bk W

df.fillna(value = 0)

# BHEZ GitHE S

df.fillna(value = {'gender':df.gender.mode() [0], 'age':df.age.mean(),
'income':df.income.median () })
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# BN

sunspots = pd.read table (r'C:\Users\Administrator\Desktop\sunspots.csv', sep = ',"')
# SRR Z bR

xbar = sunspots.counts.mean ()

xstd = sunspots.counts.std()

print ("FRAEEEFEME LRAM: \n', any (sunspots.counts > xbar + 2 xstd))

print ("FRUEEEREME FRKM: \n',any (sunspots.counts < xbar - 2 * xstd))

# AR 2 A L B ik

Q1 = sunspots.counts.quantile (g

*

0.25)

Q3 = sunspots.counts.quantile(q = 0.75)

ZOR = Q38 =801

print ('FHLEEREME LREN: \n',any (sunspots.counts > Q3 + 1.5 * IQR))
print ('FELEERFE FREM: \n',any (sunspots.counts < Q1 - 1.5 * IQR))

out:

22 1 5 A PRS-
AT

R ZE VR S R BRAS U
False

e i e o L B AR -
True

R PR e AT PRASEI -

False
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# B

print (' REHEBHATHEIESIFIE: \n', sunspots.counts.describe ())
# LR At S (R A R BR

UL ="@8E 1 58 TOR

print (" FHIFHEK ERIEFE: \n',UL)

# AAEICHE e RT3 B BR ok AR

replace value = sunspots.counts[sunspots.counts < UL].max ()
print('ﬁﬂﬂ%}ﬁﬁﬁﬁﬂ‘]%{ﬁ: \n',replace value)

# Bl A bR S e

sunspots.counts[sunspots.counts > UL] = replace value

print (' FHEAESEBREHEIESHFE: \n', sunspots.counts.describe () )

out:
) AR PRI AE: 148.85
FHCA B e R : 141 .7





OEBPS/Image00144.jpg
Density

0.0200 -

0.0175 -

0.0150 -

0.0125 -

0.0100 -

0.0075 -

0.0050 -

0.0025 -

0.0000 -

-100

50

160

15;0

200

2.‘;0

'

300





OEBPS/Image00137.jpg
uid regit_date | gender | age |income
0(81200457|2016-10-30|M 23.0|6500.0
1|81201135(2016-11-08 |M 27.0{10300.0
2|80043782(2016-10-13(F 27.0/13500.0
3|84639281(2017-04-17 (M 26.0/6000.0
4|73499801|2016-03-21|M 26.0/4500.0
§|72399510(2016-01-18(M 19.0/4500.0
6(63881943)|2015-10-07|M 21.0|10000.0
7|35442690(2015-04-10(F 21.0/5800.0
8(77638351)|2016-07-12|M 25.0(18000.0
9(85200189)|2017-05-18|M 22.0/18000.0

uid regit_date |gender|age [income
081200457 (2016-10-30| M 23.0(6500.0
1|81201135|2016-11-08 |M 27.0(/10300.0
2(80043782(2016-10-13|F 26.0(13500.0
3(84639281(2017-04-17|M 26.0/6000.0
4(73499801(2016-03-21|M 19.0|4500.0
§(72399510|2016-01-18(M 19.0{10000.0
6|63881943|2015-10-07 (M 21.0{10000.0
7(35442690(2015-04-10|F 25.0/5800.0
8(77638351(2016-07-12|M 25.0(18000.0
9185200189|2017-05-18(M 22.0(NaN
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gender|age gender | age gender | age gender|age
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= |3 23 FN (= 26 FN |z 26 FN |z 26
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color

o = = I e - I - B

J
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Name: price, dtype: float64
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pd.pivot table(data, values=None, index=None, columns=None,
aggfunc="'mean', fill value=None, margins=False,

dropna=True, margins name='All")
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cut Fair |Good |ldeal |Premium|Very Good|&it
clarity

" 2100 |96.0 [146.0 |205.0 840 7410
IF 9.0 710 |12120 (230.0 268.0 1790.0
s 4080 (1560.0|4282.0 (35750 |32400 13065.0
Si2 466.0 (1081.0/2598.0 (2949.0 |2100.0 91940
VS1 |[170.0 |648.0 [3589.0 |1989.0 |1775.0 8171.0
VS2 |2610 |978.0 [5071.0 |33570 |[2591.0 12258.0
VVS1 |17.0 |186.0 (20470 |616.0 789.0 3655.0
VVS2 (69.0 (286.0 (2606.0 (870.0 1235.0 5066.0
it [1610.0|4906.0/21551.0|/13791.0 (120820 53940.0
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# AN AR B R

# S numpy HH

import numpy as np

pd.pivot table(data = diamonds, index = 'clarity', columns = 'cut', values = 'carat',

aggfunc = np.size,margins = True, margins name = '/&if')
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name |age name |age name | age
1|0 (26 1|0 (26 1(=0 |26
2|E= |22 2|E= |22 2| = |22
3[T— |25 3|T— |28 3|T— |25

name | gender|age
of%= |= 23
1@ (= 26
2|E= (& 22
3|T— |x 25
4|FRH |5 27
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# HEHEE

dfl = pd.DataFrame ({'name':['5K="',"ZEP' 'E' T, 'FH'],
"gender': ['SB','&', "X, 'k, "B,
'age':[23,26,22,25,27]}, columns = ['name', 'gender','age'])

(okiEl.

# B BRI [H = AT (BUATA tt) » I HaR Bl 4 A6 7 57

dElL il ec 14710728

dflidoc[1: 3 AN tname Wt age ]

e ST 2]
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Brand | Name Discharge

count | 10984 [ 10984 10984

unique | 104 |4374 a9
top AR (ELBE2IR 20105 L8 523 SIhEE IR 6 | E4
freq 1346 |126 4262
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Sec_price
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Skew

0.829915

6.313738
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2.406258

55.381915

33.51991
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Freq | Freq_ratio
B4 4262)0.388019
KR4 1848|0.168245
BRS 1131 (0.102968
4,55 | 843 |0.076748
&3 772 |0.070284
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# A =TI
import pymssql

# ¥ SOL Server ¥ E

connect = pymssql.connect (server = 'localhost', user = '', password = '',
database = 'train', charset = 'utf8')
# CRHCEE
data = pd.read sql ("select * from sec buildings where direction = '®iFg' ", con=connect)
# RHAER
connect.close ()
# Hd i

data.head ()
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XB = 4.36 + 0.49acceleration, + 6.86acceleration, — 2.45acceleration,

—0.01gyro_x — 0.16gyro_y + 0.13gyro_z
1

& h,B(X) = m
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# FNE=T R

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn import linear model

# BRECHE

sports = pd.read_csv(r'C:\Users\Administrator\Desktop\Run or Walk.csv')

# RIUHFTE B R R R

predictors = sports.columns[4:]

# A% E AR

X = sports.ix[:,predictors]

# PRELy AR ER{H

y = sports.activity

# B BRSNS 2 A IR AR A4

X train, X test, y train, y test = model selection.train test split(X, y, test size = 0.25,

random_state = 1234)

# FUHIZR SR

sklearn logistic = linear model.LogisticRegression ()
sklearn logistic.fit(X train, y train)

# IR R AN 24

print (sklearn logistic.intercept , sklearn logistic.coef )

out:
[ 4356189527 I 048533325 16.86221041 =2.44611637 =0.01344508 =01607943 0. 1336077711
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Brand | Name Boarding_time | Km(W) | Discharge | Sec_price | New_price
0% |[ARIET600 20163R 1.5T Fa) |EE 2016558 396 |E4 6.8 9427
1|RZFE | RFEZ700 20163X 1.8T Fz) 2R 2017488 008 |E4E5 (88 11.925
2|RFE |KEXS 20158% 1.5T =z |ER 2016598 080 |E4 58 85675
3|RFE |RIETE00 20173R 1.5T Fa) BEZEFIR (2017538 030 |E5 6.2 8665
4|XZFE |[ARFET600 20163% 1.5T a1 IRAME 2016528 170 |(E4 70 11.595
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# FANB =T

from sklearn import metrics

# IRIEHE

cm = metrics.confusion matrix(y test, sklearn predict, labels = [0,1])
cm

out:

array([[9971, 1120],
[2150, 8906]1], dtype=int64)
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name type |size region [floow |direction |tot_amt| price_unit|built_date
0| BE B 2ZE0fT(47.720001 |@% |{EX/6E % 500.0 [104777.0 |1992:3
1|B=FXM (—EE ) |3E2/7|108.930000 | @% |EX/6E |#m 735.0 (674740 |2002%3
2| @K 1ZE1/7(43.790001 (W& |(FX/6E|#mH 260.0 |59374.0 [(1988%3®
3| @BWAX 1Z0/T|39.770000 (@& |SX/6E (%= 2350 |59089.0 (198743
4| P 2E2[T(69.879997 |@E |EX/6E|#¥ss 560.0 [80137.0 |1994F32
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acceleration_x

acceleration_y

acceleration_z

gyro_x

gyro_y

gyro_z

hstkef
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955.48

0.087

0.99
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1.14
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# BT BRI [ B B

sec_cars.Boarding time = pd.to_datetime (sec_cars.Boarding time, format =
# B TR Orh R

see cars.Newiprieel=lseclicars.New pricetstr[:=l]Tastypel(tloatl)

# TG SRR

sec cars.dtypes

out:

Brand object

Name object

Boarding time datetime64 [ns]
Km (W) float64
Discharge object
Sec_price float64
New_price float64

dtype: object
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# EEHIERAT S

print (' HHEEMITHEL: \n', sec_cars.shape)

# AEHAEAEGA AR R A

print (' FAEREMEIEHKE: \n', sec_cars.dtypes)

out:
BB MIAT S5

(10984, 7)
H AR R
Brand object
Name object
Boarding_time object
Km (W) float64
Discharge object
Seciprice float64
New_price object

dtype: object
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Accuracy = metrics.scorer.accuracy_score(y_test, sklearn predict)

Sensscivitys S HneEniestiscorernrecalllliscorel(Viiee sy skilearnlipredice)

Specificity = metrics.scorer.recall score(y test, sklearn predict, pos label=0)
print ("BEAERR NS . 2£5%: ' % (Accuracy*100))

print ('IEGIEHE NS .2£%%" % (Sensitivity*100))

print (' ABIEIBERNS.2£%%" % (Specificity*100))

out:

MRIHERf 2N 85.24%:
IEBIE 5% 80.55%
| %N 89.90%
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# Pt pr A B A A
num variablesti=Nsec lcars-columns[seclears-deypes=lobyject]i[1:]
# EE SRR Th SR AN
def skew_ kurt (x):

skewness = x.skew()

kurtsis = x.kurti(()

# 2 [ EE AL A0 P £

return pd.Series ([skewness, kurtsis], index = ['Skew', 'Kurt'])
# 18 apply Hik
sec cars[num variables].apply(func = skew kurt, axis = 0)
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Km(W) Sec_price
count| 10984.000000 | 10984.000000
mean | 6.266357 25.652192
std | 3.480678 52.770268
min |0.020000 0.650000
25% |4.000000 5.200000
50% |6.000000 10.200000
76% |8.200000 23.800000
max | 34.600000 808.000000
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 FNE=THR

import matplotlib.pyplot as plt

# v 53 IR TION I 5] %

y_score = sklearn logistic.predict proba(X test)[:,L]

# HHARRMET, fpr M tpr MAAME, HF fpr IR 1-Specificity, tpr Fik Sensitivity
fpr, tpr, threshold = metrics.roc curve(y test, y score)

# 5 auc MIfE

roc_auc = metrics.auc(fpr, tpr)

# LR E

plt.stackplot (fpr, tpr, color='steelblue', alpha = 0.5, edgecolor = 'black')
# AN ROC M4 % R

plt.plot (fpr, tpr, color='black', 1lw = 1)

# IR fa Lk

plt.plot([0,1],[0,1], color = 'red', linestyle = "—-')
# WINCARER

plEt. Eext (05570, 3/ IROC eurve (area =130 2F)F % roe auc)
# NI x By BAREE

plt.xlabel ('1-Specificity"')

plt.ylabel ('Sensitivity"')

# Swn B

plt.show()
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uid regit_date |gender|age |income
0|81200457|2016-10-30(M 23.0/6500.0
1|81201135|2016-11-08 | M 27.0(10300.0
3|84639281(2017-04-17|M 26.0|6000.0
663881943/ 2015-10-07 (M 21.0{10000.0
8|77638351)|2016-07-12(M 25.0(18000.0

uid regit_date | gender|income
081200457 (2016-10-30| M 6500.0
1(81201135|2016-11-08 (M 10300.0
2(80043782|2016-10-13|F 13500.0
3(84639281(2017-04-17|M 6000.0
4|73499801(2016-03-21|NaN  [4500.0
§|72399510(2016-01-18|M NaN
6|63881943(2015-10-07|M 10000.0
7(35442690|2015-04-10|F §800.0
8(77638351/2016-07-12|M 18000.0
9(85200189/2017-05-18|M NaN
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uid regit_date |gender|age [income
0(81200457|2016-10-30| M 23.0/6500.0
1/81201135(2016-11-08 (M 27.0{10300.0
2(80043782|2016-10-13|F NaN | 13500.0
3/84639281(2017-04-17 (M 26.0|6000.0
4(73499801|2016-03-21(NaN  [NaN|4500.0
5|72399510/2016-01-18(M 19.0(NaN
6|63881943|2015-10-07 (M 21.0(10000.0
7(35442690|2015-04-10|F NaN [5800.0
8(77638351|2016-07-12|M 25.0(18000.0
9(85200189|2017-05-18|M 22.0[NaN
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woos:ml.nwnc.am"-!

Y B @ D E F [ H
m@mﬂ:tut work |income \t_el email ther

H— 8 1989/8/10 2012/9/8 15,000| 13611011234|zhaoyi@gg.con | {HE: A#, Sl : BFHH, BiF: =)
I-— |8 1990/10/2 2014/3/6] 12, 500| 13500012234 |vanger@163. con #E: X%, TU: A, BY:
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28 |x 1986/12/10 2010/3/10| 15,000 13712345612|1eiliu@126.con [{BEF: &, Tb: H:-T—, gj i’]ﬁ)
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name object

gender object
birthday object
start_work datetime64[ns]
income int64
tel int64
email object
other object
dtype: object

name | gender |income | tel email age email_d in | professi
oj&— |5 15000 |136****1234|zhaoyi@qq.com |29 |6 qq.com [BFmE]
11EZ (B 12500 |135****2234|wanger@163.com |28 |4 163.com [542]
2[%= |Z 18500 |135****3330|zhangsan@qq.com|31 |9 qq.com (8]
3@ | 13000 |139****3388|lisi@gmail.com 27 |4 gmail.com [FitF)
4107 |& 8500 |178****7890 | liuwu@qq.com 26 |4 qq.com =R
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# BN
df = pd.read excel (r'C:\Users\Administrator\Desktop\data test03.xlsx')

# FAREHE AR

df .dtypes
# ¥ birthday A hH g H IR
df .birthday = pd.to_datetime (df.birthday, format = '$Y/%m/%d')

# AT

df.tel = df.tel.astype('str')

# BRI R A TR BT 5

df['age'] = pd.datetime.today().year - df.birthday.dt.year

df ['workage'] = pd.datetime.today().year - df.start work.dt.year
# HEFHLS ] Uz B seie ke

df.tel = df.tel.apply(func = lambda x : x.replace(x[3:7], '"****'))
# HRHH S AR 44

df['email domain'] = df.email.apply(func = lambda x : x.split('@')[1])
# A R LA R
df ['profession'] = df.other.str.findall ("Hdk: (.*2), ")

# XBR birthday. start work fll other AFH:
df .drop(['birthday', 'start work', 'other'], axis = 1, inplace = True)
df .head ()
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K
H(py, 02, Pr) = — Z prlog, pi

k=1
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# 5 FIAL B i

datesi=tpdi toldatetime (pd Senies ([M1988=8=18N131 4:55E A1 095=2 =1 6\ 1)y

format = '$Y-%m-%d %$H:%M:%S')

print ("IREIHHE: \n',dates.dt.date)

print ('iREZEF: \n',dates.dt.quarter)

print ("REJLASH: \n',dates.dt.hour)

print (YIREIEFHK: \n',dates.dt.dayofyear)
print('ﬁ@ﬂ:’*‘ﬂ{])ﬁ: \n',dates.dt.weekofyear)
print ("REEIJLLFR: \n',dates.dt.weekday name)
print ("REHMBHIRE: \n', dates.dt.days_in month)

out:

& [m] A -

0 1989-08~18
1 1985=02=16
dtype: object
A CTE=)

0 3

1 i

dtype: int64
A PIN=E: B

0 13

1 0

dtype: int64
IR [ SRR

0 230

ik 47

dtype: int64
IR [ £E H R -

0 33

1 7/

dtype: int64

p A RS YN EA
0 Friday

1 Thursday
dtype: object

pAEVER PN €
0 31
1 28

dtype: int64
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appcategory appname |comments |install |love size update
0| M ERa-mrn- AN E-th (S0 e | 1297 204.775 |89.00% (15.16MB (20174108118
1| R _E5a1-mes »r88| (577 7996.873|73.00% |58.9MB |201740958218
2| _ERam-mra- L B2 2543 7090.175 (86.00% |[41.43MB|20174108138
4| R _ERem-reE HZZ 1921 3841.975(95.00% |13.35MB|20175108118
5| % LRSm-res- R SEFEH[1964 175.473 |100.00%|17.21MB| 20175098308
6| M LRS- boE 14244 4612 68.00% |73.78MB|2017&108138
7| R LBN-rE-EN- A EE 134 1615.373|61.00% |37.01MB|2017&108178
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appcategory appname install love size u
F_ERSY-miE-ES-E-tue | Sas 1297 204.775 [89.00% [15.16MB (20174105118
LRS- Rat BTrEN 577 7996.87 [73.00% |58.9MB 20174095218
LRS- R - HRE 2543 7090.175 [86.00% |41.43MB |2017£4105138
RS- Rtk - (R MRS 2543 7090.175 [86.00% |41.43MB 20174105138
R_E881-RetE WHEZ 1921 3841.95 [95.00% |13.35MB |20174105118
881 - Rt (R SETES 1964 17547 [100.00% [17.21MB 20174095308
R_E881-Reta bES 14244 4.61Z 68.00% [73.78MB (20174108138
8- ret- B - (R EE] 134 1615.35 [61.00% |37.01MB | 20174108178
8o -mei- NS -(A EE] 134 1615.35 [61.00% |37.01MB | 20174108178
891 - Rt - E18S- (U EE] 134 1615.35 [61.00% |37.01MB | 20174108178
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Python &R

Python E#isk755%

R HAR

train_test_split

AR ISR ANI R A B B

LogisticRegression

FJi% Logistic [BJARR[Y “I8”

fit

HT T MEIIE TR

intercept_, coef

IR [ R BRI ] U R 4

predict TR ‘5%
sklearn value_counts RO T R
confusion_matrix HE IRV FE R I B 2
accuracy_score THEHERZE K R EL
recall_score THEL A B8 47 451 78 25 6 F R 2
predict_proba ST BTN & IO IMER Ok
roc_curve 15 Sensitivity Al 1-Specificity 1 EE%L
auc THE AUC [IRREL
statsmodels add_constant N X FERER I 1 R
Logit i Logistic [B] AR “K”
seaborn heatmap FHRVE R B B iR 8
matplotlib stackplot 2 HE 2 I R AR
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# A =TGR

import statsmodels.api as sm

# R SRR 2 I R A AR

X tral XS EesEailc rain My lites i =Tmodellisel ect fonttrainite s Nspliltt (XN Ee st NS iize s =02 5
random_state = 1234)

# ANGREANMIRIER x FERFAS N 251 1

X train2 = sm.add constant (X _train)

X_test2 = sm.add_constant (X_test)

# A Logistic AL

sm_logistic = sm.formula.Logit (y_train, X train2).fit()

# IR EIER G S5

sm_logistic.params

# BEALEPI SR BT

sm_y probability = sm logistic.predict (X_test2)

# ARG, MWEEAT 22, BLo. 5 ENRIE

sm. pred y = np.where (sm y probability >= 0.5, 1, 0)

# IRIEHRE

cm = metrics.confusion matrix(y test, sm pred y, labels = [0,1])

cm

. e ST P —— #

# VHHEITIERARIES

fpr, tpr, threshold = metrics.roc_curve(y test, sm_y probability)
# W5 auc HIH

rocli auei=Tmetriestaue (fpr, Epe)

# Ll

plt.stackplot (fpr, tpr, color='steelblue', alpha = 0.5, edgecolor = 'black')
# A bR

plt.plot (fpr, tpr, color='black', 1lw = 1)

# WIS

plt.plot([0,1],[0,1], color = 'red', linestyle = '--')

# WINSCAAE R

plt.text (0L 5,003, "ROCIcurve Harea =502 F) s roel auc)

# W x iy fibRsE

plt.xlabel ('1-Specificity')

plt.ylabel ('Sensitivity"')

# Swn

plt.show ()

e EAE e [ e #
# VA EE R B 4l K-S ik

sm_y_probability.index = np.arange (len(sm_y probability))

plot ks|(y test = y Etest, y secore = sm y probability, positive flag = 1)
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# HUE gdpl FHIEE—. HENABHAICE

print ("{TEXMEHIFES: \n',gdpl[[0,3,4]11)

# U gdp2 IS —. SBIUAERATTER

print ("fTEAMRRMEAIFF: \n',gdp2([0,3,4]11)
# BUH gdp2 B, SLHFIHITH cpp E

print ("{TAMRRMEHIFE]: \n', gdp2 [[' L, LI, WL )
# U R - -EU

print (' numpy B%(: \n',np.log(gdpl))

# “F34 gdp

print (" numpy Ei#(: \n', np.mean (gdpl))
print (EFHIK A \n', gdpl .mean () )

out:

175 Rk 741
0 2980

8 BIE9

4 Hals
dtype: float64
AT TR R 751
¥ 3.01
LI 8.59
WL  5.18
dtype: float64
AT R HRIRAE 551 <
ki 3.01
LFH  8.59
WL  5.18
dtype: float64
3B numpy BRI
0 18029615
1.101940
Zo LEBILIE
20150598
1.644805
dtype: float64
BT numpy PR
5714
piibuds [ paRrs
5.714

=W N e





OEBPS/Image00345.jpg
. JB) =-1(B)
Z(y(‘)log hB(x(‘)) +(1- y(‘))log(l h (x(‘))))

i=1
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# SR
import pandas as pd
import numpy as np

# F3E 751

gdpl = pd.Series([2.8,3.01,8.99,8.59,5.18])

gdp2 = pd.Series ({'dtE':2.8, ' E#E':3.01, " %&"':8.99, "JLF#H':8.59, '#iiL':5.18})
gdp3 = pd.Series(np.array((2.8,3.01,8.99,8.59,5.18)))

print (gdpl)

print (gdp2)

out:
.80
5 01k
.99
.59
.18
dtype: float64
g 3.01
Jbx  2.80
IR 8.99
L5 8.59
5
£

B W N R o
U ® © W N

HiiL .18
dtype: floaté64
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pd.read table(filepath_or buffer, sep='\t', header='infer', names=None, index col=None,
usecols=None, dtype=None, converters=None, skiprows=None,
skipfooter=None, nrows=None, na_values=None, skip blank lines=True,

parse dates=False, thousands=None, comment=None, encoding=None)
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# HIEBHEAE

dfl = pd.DataFrame([['#=',23,'$'"],["ZM",27,"'&']1,['E=",26,'&"']])

df2 = pd.DataFrame ({'#E&"':['3k=","ZM", ' E'], "FEildr: [23,27,26], A "B, &k, &
df3 = pd.DataFrame (np.atray([19E=",23,"' 5" 1, " ZF0N", 27, "2 1, " E—",26,"Z"11))

print (" REFIRMEHIEIE: \n',df1)

print (" FHRMIELHMEE: \n',d£2)

print (' “AERHMERHEHE: \n', dE3)

out:

RS B )3 B A -
® 1 2

0 = 23 B

(I =5 11| 0 7

2 = 26 &

A 1 HRAE «
WA R MR

0 %= 23 B

== 7 S

2 = 26 &

YR R B AR -
G i 2

0 k= 23 B

1 N 27 &

2 ¥= 26 &«
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"7 data_test0Ltxt - iDEE
XiHF) W\/E) B\NO) FEHV) #WEH)

R A

‘ year, month, day, gender, occupation, income
1990, 3,7, B, $HELZIE, 0
1989, 8, 10, 7, A2, 88500

# 1991, 10,10, B, JgUeFF &, 138500

1992, 10, 7, Zr, Blumi&1t, 68500

1985, 6, 15, B, 2HEH47IH, 188000

sEye

#HixT2018F28.
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import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy import stats

# AR IERS 2 AT REH LA

np.random.seed (1234)

rnl = np.random.normal (loc = 0, scale = 1, size = 1000)
rn2 = np.random.normal (loc = 0, scale = 2, size = 1000)
rn3 = np.random.normal (loc = 2, scale = 3, size = 1000)

rn4 = np.random.normal (loc = 5, scale = 3, size = 1000)
# 2
plt.style.use('ggplot')
sns.distplot (rnl, hist = False, kde = False, fit = stats.norm,

E1ERKWSES R col o Bl bi e kiValiiabe e Sl SO SIRERE e ot vl et i)
sns.distplot (rn2, hist = False, kde = False, fit = stats.norm,

i i kwsi= Bl co o Bitred AN o be IR u=0 s =2 DHline st vile sl == )
sns.distplot (rn3, hist = False, kde = False, fit = stats.norm,

Fath kwsE=Wllcolorib lue W Siillabeliti=in =2 7= =3 WAllanes eyl ezt )
sns.distplot (rn4, hist = False, kde = False, fit = stats.norm,

£it kws = {'color!':'purple!,'label’:"u=5,s=3","linestyle':"=."})

# 2B
plt.legend()
+ 2HEE
plt.show ()
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lag (%) = log(ePo+Braa+Baxat-—+hprp)

= fo + B1x1 + Baxy + o+ Bpxp
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P hX)
1-p 1- }iﬁ X
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1
- 1+ e_(B°+le1+52x2+'“+ﬁpxp)
_ 1
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— eﬁo+l3’1x1+ﬁzx2+...+ﬁpxp

1
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# AR TR o AT BE AL EL
np.random. seed (1234)
rel = np.random.exponential (scale = 0.5, size = 1000)
re2 = np.random.exponential (scale = 1, size = 1000)
re3 = np.random.exponential (scale = 1.5, size = 1000)
# 2K
sns.distplot (rel, hist = False, kde = False, fit = stats.expon,
£1 8 kwsE= il colorti:iblack it abelti il ambda=025 1 ililuine s yliett il Sit) )
sns.distplot (re2, hist = False, kde = False, fit = stats.expon,
Ei ER LwslS i colo sl red i e b et iambe a S REANIEIine sEvilet: Sasih)
sns.distplot (re3, hist = False, kde = False, fit = stats.expon,
i Bl kwsE= (il coloeiliblue Wil abe B Blanbd a= RS ERNILin e s By e i et )
+ ZEHELY
plt.legend ()
# BRI
plt.show ()
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I(B) = log(L(B)) = log (H hﬁ(x(i))y(i) x(1- hﬁ(x(i)))l_y(i)>
= Z lOg (h (x(i))y(i) y (1 _ hﬁ(x(i)))l_y(i))

i=1

Zn:(y(l)log hﬂ(x(‘)) +(1 y(L))log(l hﬁ(x(l))»

i=1
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Python 151k Python &E#ak 7575 oR i AR

arange ZALLF Python PY 4B %] range

array FIEBA AL

ix MIEHAH R G RS

genfromtxt SRS EE I R 2

shape IREIRCH AR “ 78
numpy ndim IR [ E YR “ T

size AEIEvel v b R

dtype IR [ EH AR SRR “ O

reshape EIBAHRI “ 5

resize [

flatten 2 YR AH o — U <
numpy ravel [

vstack. row_stack B S R AL

hstack. column_stack BN KFE IR S

where HALTF Excel I if BEL
seaborn distplot 22 iR 2 2 P I 2R I R 2
matplotib legend SILEIBI ) R

show SEIETE TR
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# HE X ks HhZHREL
def plot ksi(yiEest, yiscore, positive £lag)i:
# Xy test,y score EHWERSI
y_test.index = np.arange (len (y_test))
# M H AR AR
target_data = pd.DataFrame({'y test':y test, 'y score':y score})
# 1% y score BEFHESI
target data.seort valuesi(by = 'y secore', ascending = Ealse, inplace = True)
# EE XL
cuts = np.arange(0.1,1,0.1)
# AL R Score {H
indexi="leni(datalyiscore) *euts
secores = data.y score.ilocindex.astype ('int")]
# WAEAFM Score {8, 5 Sensitivity Al Specificity
Sensitivity = []
Specificity = []
forlseore in scoresk

# IEMIB i P AR 5 SERR IE A A

positive recall = target data.loc| (target data.y test == positive flag) &
(target data.y score>score),:].shape[0]

positive = sum(target data.y test == positive flag)

# SR s R A S SERR S A AR

negative recall = target data.loc[ (target data.y test != positive flag) &
(target _data.y score<=score),:].shape[0]

negative = sum(target data.y test != positive flag)

Sensitivity.append (positive_ recall/positive)

Specificity.append(negative recall/negative)
# KR A
plot _data =

pd.DataFrame ({'cuts':cuts, 'yl':l-np.array(Specificity),'y2':np.array(Sensitivity),
'ks':np.array(Sensitivity)-(l-np.array(Specificity)) })
# F4R sensitivity Ml 1-Specificity Z ZH KIEZR
max_ks_index = np.argmax (plot_data.ks)
plttploE(ll0]Fcutsttol st ()t LILNI0EEpiiot Fdatatviiteo lis & ()Er LN, abelN=NIESpeed fici By )
plt.plot (0] Feutst tolist () [1], [0]+plot ldata -v2 . colist () [1], label = lsensitivity!)
# IINZHL
plt.vlines (plot_data.cuts[max ks_index], ymin = plot data.yl[max ks_index],
ymax = plot data.y2max ks index], linestyles = ==)
# WINCAE R
plt.text(x = plot data.cuts[max ks _index]+0.01,
y = plot_data.yl[max_ks_index]+plot data.ks[max ks_index]/2,

s = 'KS= %.2f' %plot_data.ks[max ks_index])
# BRI
plt.legend ()

# RoREE
plt.show ()
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# SR MySQL i P i
# AR =T RRER
import pymysqgl

# R MySQL HiEFE

conn = pymysql.connect (host="'localhost"', user='root', password='test',
database="test', port=3306, charset='utf8')

# IR

User =Spdiread isgli(fiselceti= NtromiEopy i/ conn))

# RAER

conn.close ()

# Hodfda th

User
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birthday |gender|occupation|income
0(1990-03-07| 5 HEEZIE (6000
1(1989-08-10|%& {eim 8500
2|1992-10-07 (& Ai®iRit (6500
3(1985-06-15|5 EURSIHTI 18000
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odds = L = eBo+BiGender+pzVolum

= gPo x gBiGender 5 ,BzVolum
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# BRISCASSCAF LR

user_income = pd.read_table(r'C:\Users\Administrator\Desktop\data testOl.txt', sep = ',',
parse dates={'birthday"':[0,1,2]},skiprows=2, skipfooter=3,
comment="#', encoding='utf8', thousands='&")

user income
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pd.read excel (io, sheetname=0, header=0, skiprows=None, skip_ footer=0,
index_col=None, names=None, parse_cols=None, parse_dates=False,

na values=None, thousands=None, convert float=True)
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Prod_ld |Prod_Name |Prod_Color|Prod_Price
000101 [JLEH 22 109
1|101123 |JLEL* ae 229
2(01010 |JLEE prg=) 199
3|00100 |JLER®E |&®E& 159
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ID Class Score ID Class Score
1 P 0.55 10 P 0.93
2 P 0.87 2 P 0.87
3 P 0.23 7 P 0.86
4 P 0.61 15 N 0.84
5 P 0.75 6 P 0.77
6 P 0.77 18 N 0.77
7 P 0.86 5 P 0.75
8 P 0.51 4 P 0.61
9 P 0.26 12 N 0.61
10 P 0.93 11 N 0.57
11 N 0.57 1 P 0.55
12 N 0.61 8 P 0.51
13 N 0.27 17 N 0.46
14 N 0.33 16 N 0.39
15 N 0.84 19 N 0.37
16 N 0.39 14 N 0.33
17 N 0.46 13 N 0.27
18 N 0.77 9 P 0.26
19 N 0.37 3 P 0.23
20 N 0.11 20 N 0.11
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child cloth = pd.read excel(io = r'C:\Users\Administrator\Desktop\data_ test02.xlsx',
header = None, converters = {0:str}
names = ['Prod_Id','Prod Name','Prod Color','Prod Price'])
child cloth
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O Anaconda3411(64-bif)Setwp ol
Advanced Installation Options
O ANACONDA  customize how da i with Wind

Advanced Options

[7]iAdd Anaconda to my PATH environment variable!

This ensures that PATH is set correctly when using Python, IPython,
conda, and any other program in the Anaconda distribution.

If unchecked, then you must use the Anaconda Command Prompt
mnusmmm‘mu.(mm

[V]Register Anaconda as my defauit Python 3.5

This will allow other programs, such as Python Tools for Visual Studio

Plearm Whng,Pmev and MSI binary packages, to automatically
detect Anaconda as the primary Python 3.5 on the system.

[ <geck ][ instal ] [ concs ]
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Installation Complete

Q ANACONDA  setup was completed successfully. Thanks for installing Anaconda!

Anaconda is a moden open source analytics platform

Completed
W ———————————————————————————— pomered by Fythors:
— Share your notebooks, and environments on
Show getais | Anaconda Cloud! oo

7| Learn more about Anaconda Cloud)

CONTINUUM
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Anaconda3 4.1.1 (64-bit) Setup GSHESN X |

Welcome to the Anaconda3 4.1.1
(64-bit) Setup Wizard

This wizard will guide you through the installation of
Anaconda3 4. 1.1 (64-bit).

It is recommended that you dose all other applications
ANACONDA before starting Setup. This will make it possible to update
relevant system files without having to reboot your
computer.

Click Next to continue.

CONTINUUM
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O Anaconda3 411 (64-bit)Setup =l

ANACONDA  choose the folder in which to install Anaconda3 4. 1.1 (64-bit).

Setup will install Anaconda3 4. 1.1 (64-bit) in the following folder. To install in a different
folder, dick Browse and select another folder. Click Next to continue.

Destination Folder

Space required: 353.4MB
Space available: 40.4GB

Continuum Analytics, Inc.
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Python #&itk Python ER#Ek /5% BR #it AR
train_test_split BRI ZREE AR I R B
GridSearchCV SHUPIRE AR FIER) “R”
fit BT R s i
predict FETHMERTW “J5”
best params_ R B RS RIE R AE S
best_score IR Bl AR R R P A oy
sklearn accuracy_score THERA TR 2 (1 BR L
LinearSVC HEELRIEAT 7 SVM | “28”
svC HIEEARLNE S SVM ) “28”
LinearSVR HIRLi e SVM I “K”
SVR FIFRAEZRTE SVM [ElH () “2K”
scale FEEE bR A A B ) BR B
pandas drop TR AR AE AT 1 Sk B B R 3L
factorize BB U 1) R
seaborn distplot 2 BT EI R 2
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# BRI F ISR AN R4
X train, X test, yhtrain, v testi="model Nselect iontitrainl testlspil it (X By S testisize =025
random state = 1234)

# FEECASH sy [ A

svr = svm.SVR()

# BAEYIZRERE IS

sSvE. it (X train,y train)

# AEAAEN KL T
predisvrisNovEtpredilct (XFEcsd)
# VSRR MSE

metrics.mean_ squared error (y_test,pred svr)

out:
19 02586859538385212

# (R MR, %48 svM B IR AE C . epsilon {HA gamma fH

epsilon = np.arange(0.1,1.5,0.2)

C= np.arange (100,1000,200)

gamma = np.arange(0.001,0.01,0.002)

parameters = {'epsilon':epsilon, 'C':C, 'gamma':gamma}

grid svr = model_selection.GridSearchCV(estimator = svm.SVR(),param grid =parameters,
scoring='neg mean squared_error',
cv=spverbeoser = TR nIjobs=0)

# BERIFE YIRS 4R L L

grid svr.fit (X train,y train)

# 3R [ 52 SR I ) B S

print(grid svr.best params |, grid svir.best score )

out:
{'c': 300, 'gamma': 0.001, 'epsilon': 1.1000000000000003} -1.99405794977

# BRLE ISR E AT
pred grid svr = grid svr.predict(X test)
# RS R MSE {H

metrics.mean_squared_error(y_test, pred grid svr)

out:
1.7455012238826526





OEBPS/Image00603.jpg
N
(am: fm(x)) = argmina,f(x) Z exp (_yi(Fm—l(xi) + amfm(xi)))

i=1





OEBPS/Image00604.jpg
N
(am' fm (x)) = argmintx,f(x) Z pmiexp(—yiamfm(xi))

i=1





OEBPS/Image00601.jpg
M
FO) = ) anfin(0) = Fna () + fin ()

m=1





OEBPS/Image00602.jpg
Ly, F(x)) = exp(—yF(A;c))

= exp (—y > amfm(x)>

m=1

= exp (—y(Fm_l(x) + amfm(x)))





OEBPS/Image00616.jpg





OEBPS/Image00610.jpg
N N
= z Pmil (Vi # fin (X)) + Z Pmil (i = fin (X))
i=1 i=1

Pmi + Z Pmi
Yi#fm(xy) Yi=fm(xp)





OEBPS/Image00611.jpg
N
N
M = (ape® + ame—“m)z pmil(yi * fm(x)) — iy @ Z Pmi
Ot i=1 i=1
6L(y,F(x))
kA M T
S oa,,
1 1—en
a," ==log






OEBPS/Image00608.jpg
Ly, F)) = exp (=¥ (Fn-1(0) + amfon(®)))
N
= Z Prmi €Xp(=Yi@mfn (X))

= > puew-a)+ Y puemn(an)
Yi=fm(x;) JI/Viifm(Xi)

= (exp(am) = exp(=am) D puil (i # fn(2)

N
+exp(—ay,) Z Pmi
i=1





OEBPS/Image00609.jpg
i=1Pmi





OEBPS/Image00614.jpg
§V=1 Wi €Xp(=Yity" frn (X)")





OEBPS/Image00615.jpg
en = N *
Zl=1 Wini I(YL * fm(xi))





OEBPS/Image00612.jpg
N (v
€m = Zl:lp;g\lll(yl¢fm(X))_ZIiV=1 WmiI(Yi #* fm(x))
i=

1Pmi





OEBPS/Image00613.jpg
. Wmiexp(=yiam fn(x:)")
g\]:lwmiexp(_yiam*fm(xi)*)

Wm+1,i -





OEBPS/Image00775.jpg
S R TE. W PR AR
i - R

Numpy. Pandas, MatPlotLib,
Sklearn, Seaborn, StatsmodelsSciPyt&iRz g

HENHTSER

SRR & ey

1 ¥ £ % it





OEBPS/Image00607.jpg
N
fn@)" = argming > puid (1 # fn ()
i=1





OEBPS/Image00585.jpg
L(w,b, &, &, a,a",u, ")





OEBPS/Image00586.jpg
MiNg o+ Z[yl(a i—a) —ela*; +a)l %ZZ((x*i—a)(aj a])xx]

i=1j=1
n
Z(ai—af) =0
i=1

0=<a;a/<C





OEBPS/Image00583.jpg
n
1 . .
= ||W||2 + CZ(fi +&)= MAX g g%y MM p e 2. (L(W, b,&, ¢, a, a*,y,,u*))

i=1

= Mg MM 52, ||w||2+cZ(a+a)+Za(yl fe) e =)

+Z (Fo) —yi—e =) - Z i - Eula





OEBPS/Image00584.jpg
aL(ngllfl'aa ,Ll,ﬂ) =W — Z(Ofl a)xl_o

ow

oL(w,b, &, &, a,a%, 1)

ab Ekma)—o

aL(W b, fufua as,u,p )
afz

OL(w, b, &, &, a,a", 1) i
0¢;

_C—al—-ul—o

aj —u; =0





OEBPS/Image00577.jpg
n n
fx) =Z"flyi XX + ()’j _Z&\lyi X xj)

i=1 i=1





OEBPS/Image00578.jpg
f)= ) ayy(x;-x)+r)P + ()’j - Z ayi(y(x; - xj) + T)p>

i =1





OEBPS/Image00581.jpg
n
_ 1 ,
miny, e85 [Iw]|? + CZ(fi + fi)
i=1

s.t. yi—fx)<e+§;
fl) = yi<e+§
§=0,§,=0





OEBPS/Image00582.jpg





OEBPS/Image00579.jpg
f(x)=Zo@yiexp<—ynxi—xn2>+< = @viexp y||xi—x]-||2))

i=1 i=1





OEBPS/Image00580.jpg
n

flx) = aytanh(y(x;-x) +r) + (yj — Z c’r}yitanh(y( X x]-) + r))

L =





OEBPS/Image00596.jpg
# S =Jr R

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.stats import norm

# LR S AR K LT I

sns.distplot (forestfires.area, bins = 50, kde = True, fit = norm,
hist kws = {'color':'steelblue'},
kdeRaveR=N(ilicollor titdiacd E AR labe itilike en el Pens 1yl iT
fit kws = {'color':'black','label':'Nomal', 'linestyle':
# s E
plt.legend ()

# wnEE

plt.show ()

P==0]
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svm.LinearSVR (epsilon=0.0, tol=0.0001, C=1.0, loss='epsilon insensitive',
fit intercept=True, intercept scaling=1.0, dual=True,
verbose=0, random_ state=None, max_iter=1000)
svm.SVR (kernel="rbf', degree=3, gamma='auto', coef0=0.0, tol=0.001, C=1.0,
epsilon=0.1, shrinking=True, cache size=200, verbose=False, max iter=-1)
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# FHER RS U SRR A
predictors = letters.columns[1l:]
X train,X test,y train,y test = model selection.train test split (letters|predictors],
letters.letter,
wEEE s = 12,
random_state = 1234)
# FEAMIARE R, B RT 4 svm “3K”7 HRfE C
C0R0SH0A0SE 2 7S |
parameters = {'C':C}
grid linear svc = model selection.GridSearchCV (estimator = svm.LinearSVC(),
param grid =parameters,
scoring='accuracy',cv=5,verbose =1)
# BRI HR A LA
grid_linear svc.fit (X_train,y_train)
# 3R [958 MISHIE J )i 5 BUE

grid linear svc.best params_, grid_linear svc.best_score

out:
(EAle lEN0INE P06 0115888335888 3383))

# ARRAENIRGE BT
predilinear 'sve = gridiliinedr sve.predict(Xitest)
# B T R 2

metrics.accuracy score(y test, pred linear svc)

out:
0.71479999999999999





OEBPS/Image00593.jpg
# SEAPIAE R R, PRI 5 svM “38” Pt c EA R
kernel=['rbf', 'linear', "poly"', 'sigmoid"']
C=l0E 102547275
parameters = {'kernel':kernel,'C':C}
grid_svc = model selection.GridSearchCV (estimator = svm.SVC(),
param_grid =parameters,
scoring="accuracy',cv=5,verbose =1)
# MATEYIZR SR EILE
grid_svc.fit (X _train,y train)
# 3R [958 XISHIE 5 ) i 5 AU E

grid svc.best params , grid svc.best score

out:
({'C': 5, 'kernel': 'rbf'}, 0.97340000000000004)

# BEELLEDIRAE BT
pred’ svel= grid sve.predict(X test)
# AR F T A =

metrics.accuracy score (y_test,pred_svc)

out:
0.9788
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# SANFE =R

from sklearn import svm

import pandas as pd

from sklearn import model selection

from sklearn import metrics

# BRI R EE

letters = pd.read csv(r'C:\Users\Administrator\Desktop\letterdata.csv')
# BdAD 5 17, WK 13-1

letters.head()
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letter | xbox | ybox | width | height | onpix | xbar | ybar [ x2bar | y2bar | xybar | x2ybar | xy2bar | xedge | xedgey | yedge | yedgex
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3N 7 " 6 6 3 5 9 4 6 4 4 10 6 10 2 8
4(G 2 1 3 1 1 8 |6 6 6 6 5 9 1 7 5 10






