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 　此图标表示提示或建议。
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 　此图标表示一般注记。
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 　此图标表示警告或警示。
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第1版前言

数据科学

有人称数据科学家为“21 世纪头号性感职业”。虽说如此称呼有些夸张，但数据科学是一个热门且蓬勃发展的领域。很多分析师预言，未来十年会需要比现在多得多的数据科学工作者。

那么，什么是数据科学？毕竟，唯有正确理解了数据科学，才能培养出数据科学家。根据广受业界赞誉的维恩图，数据科学是以下三个方面的交叉：


	黑客技能

	数学和统计学知识

	专业技能



我原本想写一本能涵盖以上三个方面的书，但很快意识到仅关于专业技能的撰写就会耗费上万页笔墨，于是及时放弃，转而专注于前两个方面。我的目标有两个：一是帮助读者掌握从事数据科学工作所必需的黑客技能；二是帮助读者熟悉数学和统计学，这是数据科学的核心。

对一本书来说，这两个目标有点大了。学习黑客技能的最佳方法就是钻研技术。通过阅读本书：你可以理解我钻研技术的方式，但相同的方式对你来说未必最合适；你可以了解我使用的一些工具，但相同的工具对你来说未必最顺手；你可以理解我解决数据问题的方法，但相同的方法对你来说未必最有效。举例的目的是希望启发你以自己的方式和方法完成工作。本书涵盖的所有代码和数据都可以从 GitHub 上下载。

同样，学习数学的最佳方式就是研习数学。当然本书并不是一部数学著作，我们在本书中大半也不会“研习数学”，我想强调的是数学知识对从事数据科学工作至关重要。不理解概率、统计学、线性代数，就无法真正开始数据科学工作。在需要的地方，书中会引入数学方程式、数学直觉、数学公理，以及借以阐释重要数学思想的图表。有我在，别怕！

总之，数据科学相当有趣，尤其是和税务筹划或者煤矿开采等其他工作相比。

从零开始

很多数据科学库、框架、模块、工具箱可以有效地实现数据科学大部分常见的（和不常见的）算法与技术。如果你是一位数据科学家，就会非常熟悉 NumPy、scikit-learn、pandas 以及其他库。这些库对数据科学工作至关重要。如果你还没有真正理解数据科学，运用这些库也是开始数据科学工作的好方式。

在本书中，我们从零开始着手数据科学工作。这意味着为了获得更好的理解，我们需要自己亲手构建工具和实现算法。我花费了很多心思选择注释良好、简洁易读的实现范例。在大部分情形下，所构建的工具意义清晰但实用性有限，它们在规模较小的示例数据集上运转良好，但对“Web 级别”的数据集就束手无策了。

在全书中，我会指出用以将相应技术运用于大规模数据集的库，但不会使用它们。

关于学习数据科学的最佳语言，存在着健康的争论。许多人认为是统计语言 R。（我们说，他们错了
 。）还有一些人认为是 Java 或者 Scala。而我认为，Python 才是最佳选择！

对于学习和从事数据科学工作，Python 具有三大优势：


	免费；

	编程相对简单（尤其是也易于理解）；

	具有很多数据科学相关的库。



我不敢说 Python 是我最爱的编程语言，因为的确存在其他一些更舒适、设计更棒、编程更有趣的语言。但是，每当着手一个新的数据科学项目时，我最终使用的是 Python；每当需要快速构建一个有效程序的原型时，我使用的是 Python；每当需要用简洁易懂的方式表达数据科学概念时，我使用的还是 Python。于是，本书也采用 Python。

但是，教授 Python 不是本书的目的（尽管通过学习本书你会学到一些 Python 知识）。本书会用一章快速介绍 Python 的重要特征，这些特征与本书目的紧密相关。倘若读者没有 Python 基础（或编程基础），可能需要补充阅读一些关于 Python 的入门教程。

本书其余部分采取了类似的书写方式，在有必要或需要阐明时才深入细节，否则省略细节留给读者自己去挖掘（或者在维基百科上查阅）。

我曾培训过许多数据科学家。不是每个人都会变成改变世界的明星级数据“忍者”，但所有人都通过培训成了更棒的数据科学家。我越来越相信，任何拥有一定数学基础和编程技能的人，都可以从事数据科学工作。他们只需具备好奇心、勤奋工作的态度，还有本书。没错，就是本书！





第 1 章　导论


“数据！数据！！数据！！！”他不耐烦地咆哮着，“巧妇难为无米之炊！”

——阿瑟 • 柯南 • 道尔



1.1　数据的崛起

生活中，数据无处不在。网站会记录每个用户的每次点击。智能手机会记录你每时每刻的位置和速度。“量化自我的人”戴着智能计步器记录自己的心率、运动习惯、饮食习惯和睡眠模式。智能汽车记录驾驶习惯，智能家居记录生活习惯，智能购物设备记录购买习惯。互联网本就是一幅巨大的知识图谱，其中包括有无数交叉引用的百科全书，电影、音乐、体育赛事、弹球机、表情包、鸡尾酒等特定领域的数据库，以及很多政府发布的不计其数的统计数据（其中一些还挺真实的）。

在这些数据中隐藏着无数问题的答案，有些问题甚至无人提及。我们将在本书中学习如何找到这些答案。

1.2　什么是数据科学

有一个笑话说，数据科学家是计算机科学家中的统计学家，也是统计学家中的计算机科学家。（哈哈，好像并不好笑。）事实上，一些数据科学家从实际的角度看就是统计学家，而其他数据科学家则与软件工程师没什么区别。有些数据科学家是机器学习专家，有些数据科学家则在机器学习方面知之甚少。有些数据科学家是博士，出版过令人印象深刻的学术作品，而有些数据科学家却从未阅读过学术论文（这有点尴尬）。所以说，无论如何定义数据科学，你都会发现有些数据科学从业者与那些定义完全不相称。

尽管如此，这并不能阻止我们尝试定义数据科学家。我们会说数据科学家是从凌乱的数据中提取有用信息的人。今天，世界各地有无数人在此领域耕耘。

例如，交友网站 OkCupid 要求其会员回答成百上千个问题，以便为他们找到最合适的交友对象，但它也会分析这些问题的答案。

Facebook 要求你填写家乡位置和居住位置的信息，表面上是为了让你的朋友更容易找到你并与你联系，但它也会分析这些位置，以研究全球移民模式以及各个橄榄球队的粉丝群的分布情况。

大型零售商 Target 会跟踪你线上和线下的购买习惯和互动习惯。它使用这些数据预测哪些顾客怀孕了，以便更好地向她们推销母婴商品。

如果你开始觉得上面的例子枯燥，那么让我们看一些更有意义的善举：一些数据科学家偶尔会利用他们的技能提高政府的工作效率，帮助无家可归者，并改善公共健康等。当然，如果你能想出提高广告点击率的好方法，这同样会对你的职业生涯有帮助。

1.3　激励假设：DataSciencester

恭喜！你刚刚被聘请来领导 DataSciencester 的数据科学工作。DataSciencester 是数据科学家的社交网络。


[image: ]
 　在写本书第 1 版时，我认为“数据科学家的社交网络”是一个有趣而愚蠢的提议。在那之后，人们实际上已经为数据科学家创建了社交网络，并且从风险投资公司那里筹集的资金远远超过我从写书中得到的收益。或许这是一个关于愚蠢的数据科学假设和出版图书的宝贵教训。



虽然是为
 数据科学家服务，但 DataSciencester 从未真正实践数据科学工作。（公正地说，DataSciencester 从未真正构建自己的产品。）这是你的工作！在本书中，我们将通过解决在工作中遇到的实际问题来学习数据科学的概念。我们有时会研究用户直接提供的数据，有时会研究用户与网站交互生成的数据，有时甚至会研究我们自己设计的实验所产生的数据。

由于 DataSciencester 具有强大的原创精神，因此我们将从头开始构建自己的工具。完成这些工作后，你会对数据科学的基础知识有一个非常深刻的理解。你能将这项技能应用于更有前景的公司，或者着手解决任何有趣的问题。

欢迎加入 DataSciencester，祝你好运！（星期五可以穿牛仔裤上班，卫生间在大厅的右边。）

1.3.1　寻找关键联系人

这是你在 DataSciencester 工作的第一天，网络部副总有一堆关于用户的问题没有解决。以前他都没有能讨教的人，现在你来了，他很高兴。

具体来说，他希望你确定谁是数据科学家中的“关键联系人”。为此，他为你提供了整个 DataSciencester 用户网络的数据。（在实际工作中，人们通常不会向你提供所需的数据。第 9 章专门讨论了获取数据的方法。）

这是些什么样的数据呢？它是一个用户信息列表，每一行都由包含用户 ID（即 id
 ，一串数字）和用户名称（即 name
 。在这个超级巧合中，用户 ID 的数字与用户名称在英文发音上是押韵的）的字典（dict
 ）组成：


users = [
    { "id": 0, "name": "Hero" },
    { "id": 1, "name": "Dunn" },
    { "id": 2, "name": "Sue" },
    { "id": 3, "name": "Chi" },
    { "id": 4, "name": "Thor" },
    { "id": 5, "name": "Clive" },
    { "id": 6, "name": "Hicks" },
    { "id": 7, "name": "Devin" },
    { "id": 8, "name": "Kate" },
    { "id": 9, "name": "Klein" }
]



他还为你提供了“朋友关系”的数据，这是由一对对 ID 组成的列表：


friendship_pairs = [(0, 1), (0, 2), (1, 2), (1, 3), (2, 3), (3, 4),
                    (4, 5), (5, 6), (5, 7), (6, 8), (7, 8), (8, 9)]



例如，元组 (0, 1)
 表示 id
 为 0 的数据科学家 Hero 和 id
 为 1 的数据科学家 Dunn 是朋友。用户关系网络见图 1-1。

[image: {%}]



图 1-1：DataSciencester 网络


将朋友关系表示为成对的列表项并不是最简单的表示方法。如果要找到用户 1 的所有朋友，你必须迭代每个元组对以寻找哪个包含 1。如果你有很多元组对，则会需要很长时间。

相反，让我们创建一个 dict
 ，其中键（key）是用户 id
 ，对应的值（value）是朋友 id
 的列表。（dict
 的查询效率非常高。）
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 　目前不要过于关注代码的细节。第 2 章会涉足一些 Python 的速成课程，但现在只需试着大致了解我们正在做什么即可。



我们仍需要查看每一对来创建 dict
 ，但只需执行一次，之后我们将可以方便地查找：


# 初始化一个以用户id为主键，值为空列表的dict
friendships = {user["id"]: [] for user in users}

# 循环表示朋友关系的元组对，抽取相应关系并填充至dict中:
for i, j in friendship_pairs:
    friendships[i].append(j)  # 将j加入到用户i的朋友列表中
    friendships[j].append(i)  # 将i加入到用户j的朋友列表中



现在 dict
 中有了朋友关系的列表，我们可以轻松地根据图中内容来提问，例如：“每个用户平均拥有多少个朋友？”

首先通过对所有用户的朋友列表长度求和，来找到连接总数
 ：


def number_of_friends(user):
    """这个用户有多少个朋友"""
    user_id = user["id"]
    friend_ids = friendships[user_id]
    return len(friend_ids)

total_connections = sum(number_of_friends(user)
                        for user in users)          # 24



然后将其除以用户数：


num_users = len(users)                              # 用户列表的长度
avg_connections = total_connections / num_users     # 24 / 10 == 2.4



这样，如果我们找到拥有最多朋友的用户，就找到了拥有最多联系人的用户。由于用户不多，因此我们也能很容易地按照用户朋友数量从多到少将他们排序：


# 创建一个列表(user_id, number_of_friends)
num_friends_by_id = [(user["id"], number_of_friends(user))
                     for user in users]

num_friends_by_id.sort(                                   # 排序
       key=lambda id_and_friends: id_and_friends[1],      # 按照num_friends
       reverse=True)                                      # 从多到少
# 每一对都是(user_id, num_friends)
# [(1, 3), (2, 3), (3, 3), (5, 3), (8, 3),
#  (0, 2), (4, 2), (6, 2), (7, 2), (9, 1)]



我们刚刚所做事情的一种解读是，识别人际关系网络中心节点的一种方法。事实上，我们刚刚计算的是度中心性
 （degree centrality），这是一种网络度量（见图 1-2）。
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图 1-2：利用度计算 DataSciencester 的网络大小


度中心性很容易计算，但它并不总能给出理想或期望的结果。例如，在 DataSciencester 网络中，Thor（id
 为 4）只有 2 个朋友，而 Dunn（id
 为 1）有 3 个。然而，在网络关系图上，直觉上认为 Thor 应该更具中心性。在第 22 章中，我们将更详细地研究网络，并探讨更复杂的中心性概念，这些概念可能与我们的直觉一致，也可能不一致。

1.3.2　你可能知道的数据科学家

当你正在填写新员工入职表时，人力部副总走到你桌旁。他希望鼓励会员之间建立更多联系，因此要求你设计一个“你可能知道的数据科学家”的提示函数。

你的第一直觉是用户可能知道他们朋友的朋友。因此你写了一些代码，依次迭代计算每个用户的朋友信息，并收集其朋友的朋友的信息：


def foaf_ids_bad(user):
    """foaf是"friend of a friend"（朋友的朋友）的英文缩写"""
    return [foaf_id
            for friend_id in friendships[user["id"]]
            for foaf_id in friendships[friend_id]]



当我们对 user[0]
 （Hero）调用这个函数时，它的结果如下所示：


[0, 2, 3, 0, 1, 3]



这个列表中用户 0 出现了两次，因为 Hero 确实是他的两个朋友的朋友。虽然用户 1 和用户 2 已经是 Hero 的朋友，但这个列表中还是包括了用户 1 和用户 2。因为 Chi 可通过两个不同的朋友联系到，所以 3 也出现了两次：


print(friendships[0])  # [1, 2]
print(friendships[1])  # [0, 2, 3]
print(friendships[2])  # [0, 1, 3]



有趣的是，人们能通过多种方式成为朋友的朋友。受此启发，或许我们可以换一种数
 （count）共同朋友的方式来试着解决这个问题。我们应该排除已成为朋友的用户：


from collections import Counter                    # 不是默认加载

def friends_of_friends(user):
    user_id = user["id"]
    return Counter(
        foaf_id
        for friend_id in friendships[user_id]      # 对于我的每个朋友
        for foaf_id in friendships[friend_id]      # 计算他们的朋友
        if foaf_id != user_id # 不是我
        and foaf_id not in friendships[user_id]    # 同时也不是我的朋友
    )

print(friends_of_friends(users[3]))                # Counter({0: 2, 5: 1})



这个结果正确地说明 Chi（id
 为 3）与 Hero（id
 为 0）有两个共同的朋友，但与 Clive（id
 为 5）只有一个共同的朋友。

作为一名数据科学家，你知道你可能也喜欢结交拥有共同兴趣的用户。（这是展示数据科学的“专业技能”的一个很好的例子。）在问了一圈人之后，你开始处理数据，设计出如下列表，其中每个元素都是成对的数据 (user_id, interest)
 ：


interests = [
    (0, "Hadoop"), (0, "Big Data"), (0, "HBase"), (0, "Java"),
    (0, "Spark"), (0, "Storm"), (0, "Cassandra"),
    (1, "NoSQL"), (1, "MongoDB"), (1, "Cassandra"), (1, "HBase"),
    (1, "Postgres"), (2, "Python"), (2, "scikit-learn"), (2, "scipy"),
    (2, "numpy"), (2, "statsmodels"), (2, "pandas"), (3, "R"), (3, "Python"),
    (3, "statistics"), (3, "regression"), (3, "probability"),
    (4, "machine learning"), (4, "regression"), (4, "decision trees"),
    (4, "libsvm"), (5, "Python"), (5, "R"), (5, "Java"), (5, "C++"),
    (5, "Haskell"), (5, "programming languages"), (6, "statistics"),
    (6, "probability"), (6, "mathematics"), (6, "theory"),
    (7, "machine learning"), (7, "scikit-learn"), (7, "Mahout"),
    (7, "neural networks"), (8, "neural networks"), (8, "deep learning"),
    (8, "Big Data"), (8, "artificial intelligence"), (9, "Hadoop"),
    (9, "Java"), (9, "MapReduce"), (9, "Big Data")
]



例如，Hero（id
 为 0）与 Klein（id
 为 9）没有任何共同的朋友，但他们对 Java 和大数据都感兴趣。

构建一个函数来查找具有特定兴趣的用户很容易：


def data_scientists_who_like(target_interest):
    """找到有目标兴趣的所有用户的id"""
    return [user_id
            for user_id, user_interest in interests
            if user_interest == target_interest]



这非常有效，但上面的算法每次搜索都需要遍历整个兴趣列表。如果用户很多或用户的兴趣很多（或者我们只是想多进行一些搜索），则最好建立一个从兴趣到用户的索引：


from collections import defaultdict

# 键是兴趣，值是有该兴趣的用户id列表
user_ids_by_interest = defaultdict(list)

for user_id, interest in interests:
    user_ids_by_interest[interest].append(user_id)



另一个从用户到兴趣的索引：


# 键是用户id，值是该用户的兴趣列表
interests_by_user_id = defaultdict(list)

for user_id, interest in interests:
    interests_by_user_id[user_id].append(interest)



现在很容易找到与给定用户拥有最多共同兴趣的用户。


	迭代用户的兴趣。

	对于每个兴趣，迭代寻找具有该兴趣的其他用户。

	记录每个用户在每次迭代中出现的次数。



代码如下所示：


def most_common_interests_with(user):
    return Counter(
        interested_user_id
        for interest in interests_by_user_id[user["id"]]
        for interested_user_id in user_ids_by_interest[interest]
        if interested_user_id != user["id"]
    )



然后，结合共同的朋友和共同的兴趣，我们可以建立一个更全面的“你可能知道的数据科学家”的特征。第 23 章将继续探讨这类应用。

1.3.3　工资和工作年限

你准备去吃午饭时，公共关系部副总问你，是否可以提供一些有关数据科学家收入的有趣信息。工资数据相当敏感，因此他设法为你提供了一个匿名数据集，其中包含每个用户的工资（salary
 ，以美元为单位）和作为数据科学家的工作年限（tenure
 ，以年为单位）：


salaries_and_tenures = [(83000, 8.7), (88000, 8.1),
                        (48000, 0.7), (76000, 6),
                        (69000, 6.5), (76000, 7.5),
                        (60000, 2.5), (83000, 10),
                        (48000, 1.9), (63000, 4.2)]



第一步自然是绘制数据的散点图（第 3 章将介绍如何实现），你可以在图 1-3 中看到结果。
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图 1-3：基于工作年限的工资图


显然，经验丰富的人往往收入更高。怎么才能把这变成一个有趣的事实呢？第一个想法是查看每个任期的平均工资：


# 键是工作年限，值是每个任期的工资列表
salary_by_tenure = defaultdict(list)

for salary, tenure in salaries_and_tenures:
    salary_by_tenure[tenure].append(salary)

# 键是工作年限，值是这个任期的平均工资
average_salary_by_tenure = {
    tenure: sum(salaries) / len(salaries)
    for tenure, salaries in salary_by_tenure.items()
}



事实证明这并不是特别有说服力，因为任意两个用户的工作年限都不同，这意味着我们只是报告了用户的个人工资状况：


{0.7: 48000.0,
 1.9: 48000.0,
 2.5: 60000.0,
 4.2: 63000.0,
 6: 76000.0,
 6.5: 69000.0,
 7.5: 76000.0,
 8.1: 88000.0,
 8.7: 83000.0,
 10: 83000.0}



可能把工作年限分组以后会更有意义：


def tenure_bucket(tenure):
    if tenure < 2:
        return "less than two"
    elif tenure < 5:
        return "between two and five"
    else:
        return "more than five"



然后可以将每个组对应的工资合并在一起：


# 键是按照工作年限分的组，值是对应组的工资列表
salary_by_tenure_bucket = defaultdict(list)

for salary, tenure in salaries_and_tenures:
    bucket = tenure_bucket(tenure)
    salary_by_tenure_bucket[bucket].append(salary)



最后计算每组的平均工资：


# 键是按照工作年限分的组，值是对应组的平均工资
average_salary_by_bucket = {
  tenure_bucket: sum(salaries) / len(salaries)
  for tenure_bucket, salaries in salary_by_tenure_bucket.items()
}



这个结果看起来更有趣：


{'between two and five': 61500.0,
 'less than two': 48000.0,
 'more than five': 79166.66666666667}



现在你可以说：“拥有 5 年以上工作经验的数据科学家比新人收入高 65% ！”

但是，我们是以非常随意的方式分组的。我们原本希望说明的是多一年工作经验对平均工资的影响。除了发现一个更有趣的现象外，这使我们能够对不知道的工资做出预测
 。第 14 章将探讨这个想法。

1.3.4　付费账户

当你回到办公桌前，收益部副总正在等你。他希望更好地了解哪些用户会为账户付款，哪些用户不会。（他知道用户的名字，但这不是特别有用。）

你注意到多年经验与付费账户之间似乎存在某种对应关系：


0.7  paid
1.9  unpaid
2.5  paid
4.2  unpaid
6.0  unpaid
6.5  unpaid
7.5  unpaid
8.1  unpaid
8.7  paid
10.0 paid



工作经验很少和工作经验丰富的用户倾向于付费，而有一些工作经验的用户则不会。因此，如果你想创建一个模型——即使这些数据不足以建立模型——你可能会尝试将工作经验很少和工作经验丰富的用户预测为“付费”，而将有一些经验的用户预测为“不付费”：


def predict_paid_or_unpaid(years_experience):
  if years_experience < 3.0:
    return "paid"
  elif years_experience < 8.5:
    return "unpaid"
  else:
    return "paid"



当然，我们会持续关注这个人工经验模型。

随着更多数据（和更多数学知识）的引入，我们可以建立一个模型，根据用户的工作年限预测他付费的可能性。第 16 章将研究这类问题。

1.3.5　感兴趣的主题

当你正准备结束第一天的工作时，内容策略部副总来向你要数据，他想了解用户最感兴趣的主题，以便可以相应地规划他的博客日历。你已拥有来自朋友推荐项目的原始数据：


interests = [
    (0, "Hadoop"), (0, "Big Data"), (0, "HBase"), (0, "Java"),
    (0, "Spark"), (0, "Storm"), (0, "Cassandra"),
    (1, "NoSQL"), (1, "MongoDB"), (1, "Cassandra"), (1, "HBase"),
    (1, "Postgres"), (2, "Python"), (2, "scikit-learn"), (2, "scipy"),
    (2, "numpy"), (2, "statsmodels"), (2, "pandas"), (3, "R"), (3, "Python"),
    (3, "statistics"), (3, "regression"), (3, "probability"),
    (4, "machine learning"), (4, "regression"), (4, "decision trees"),
    (4, "libsvm"), (5, "Python"), (5, "R"), (5, "Java"), (5, "C++"),
    (5, "Haskell"), (5, "programming languages"), (6, "statistics"),
    (6, "probability"), (6, "mathematics"), (6, "theory"),
    (7, "machine learning"), (7, "scikit-learn"), (7, "Mahout"),
    (7, "neural networks"), (8, "neural networks"), (8, "deep learning"),
    (8, "Big Data"), (8, "artificial intelligence"), (9, "Hadoop"),
    (9, "Java"), (9, "MapReduce"), (9, "Big Data")
]



找到最受欢迎的兴趣的一种简单（并不是特别令人兴奋）的方法是计算兴趣词汇的个数：


	小写每个兴趣（因为不同的用户可能不会小写他们的兴趣）；

	将其分成单词；

	数结果。



代码如下所示：


words_and_counts = Counter(word
                           for user, interest in interests
                           for word in interest.lower().split())



这样可以轻松列出多次出现的单词：


for word, count in words_and_counts.most_common():
    if count > 1:
        print(word, count)



它给出了你期望的结果（除非你期望“scikit-learn”被分成两个单词，那样就不会得到预期的结果了）：


learning 3
java 3
python 3
big 3
data 3
hbase 2
regression 2
cassandra 2
statistics 2
probability 2
hadoop 2
networks 2
machine 2
neural 2
scikit-learn 2
r 2



第 21 章将介绍从数据中提取主题的更复杂的方法。

1.3.6　展望

第一天非常成功！你一定很累，赶紧在有人继续问问题之前回家吧。晚上好好休息，明天要参加新员工入职培训。（是的，在入职培训前
 ，你已工作了一整天。明天去人力资源部报到吧。）





第 2 章　Python速成


难以置信，25 年以来 Python 始终广受追捧。

——迈克尔 • 佩林



DataSciencester 的所有新员工都需要接受入职培训，其中最有趣的部分是 Python 的速成课程。

本章不是全面的 Python 教程，而是旨在突出对我们来说最重要的部分（其中一部分通常不是 Python 培训教程的重点）。如果之前从未使用过 Python，那么你可能先需要学习一点入门课程来了解它。

2.1　Python之禅

Python 对其设计原则有一些禅宗意味的描述，你可以在 python 解释器中输入“import this”查看。

其中讨论最多的一句如下所示：


应该提供一种——且最好只提供一种——明显的解决方案。



按照这种“明显”的方式编写的代码（对新手来说可能并不明显）通常被称为“Python 风格”。虽然这不是一本专门介绍 Python 的书，但我们偶尔会对比用 Python 风格和非 Python 风格的方式来做相同的事情。当然，我们通常会支持用 Python 风格的方式解决问题。

其他几句则涉及美学：


美优于丑，明确优于隐晦，简单优于复杂。



这些思想将代码中体现。

2.2　获取Python


[image: ]
 　由于相关安装指南的内容可能会发生变化，而印刷好的纸书不能及时更新，有关如何安装 Python 的最新说明可以在本书的 GitHub 中找到。

如果书中的安装指南不适合你，请在下面查看。



你可以从 Python 网站下载 Python，但如果你没安装 Python，建议安装 Anaconda 版，该版已包含了数据科学工作中所需的大多数库。

我编写本书第 1 版时，Python 2.7 仍是大多数数据科学家的首选版本。因此，本书的第 1 版是基于 Python 2.7 写的。

然而，在过去几年中，绝大多数人已开始使用 Python 3。最近的 Python 版本有许多功能，可以更容易地编写干净的代码，我们将充分利用仅在 Python 3.6 或更高版本中才有的功能优势。这意味着应该安装 Python 3.6 或更高版本。（此外，许多有用的库即将结束对 Python 2.7 的支持，这是升级版本的另一个原因。）

2.3　虚拟环境

下一章开始使用 matplotlib 库生成图表。这个库不属于 Python 的核心，因此需要自己安装。每个数据科学项目都要依赖一些外部库，有时甚至不同的项目需要不同版本的库。如果你只安装单个 Python，这些库就会发生冲突并导致各种问题。

标准的解决方案是使用虚拟环境
 （virtual environment），这些是沙盒化的 Python 环境，它们维护自己的 Python 库版本（根据设置环境的方式，还可以管理 Python 的版本）。

本节将解释如何设置 Anaconda 的工作环境，因此建议你安装 Anaconda Python 版。如果不使用 Anaconda，可以使用内置的 venv
 模块或安装 virtualenv
 模块。在这种情况下，你应该遵循其指南。

要创建（Anaconda）虚拟环境，只需执行以下操作：


# 创建一个Python 3.6的虚拟环境并将其命名为"dsfs"
conda create -n dsfs python=3.6



按照提示操作，你将拥有一个名为“dsfs”的虚拟环境，其中包含以下说明：


#
# 要激活该环境，使用
# > source activate dsfs
#
# 要停用该激活环境，使用
# > source deactivate
#



如上所示，然后使用以下命令激活环境：


source activate dsfs



现在，命令提示符中应该变为显示环境激活状态。在我的 MacBook 上，表现如下所示：


(dsfs) ip-10-0-0-198:~ joelg$



只要此环境处于活动状态，安装的任何库都将仅安装在 dsfs 环境中。在看完本书后，你应该为自己的后续项目创建环境。

现在你已拥有了自己的虚拟环境，首先安装 IPython，它是一个功能齐全的 Python shell：


python -m pip install ipython
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 　Anaconda 带有自己的库管理器 conda
 ，但也可以使用 Python 的标准包管理器 pip
 ，这也是我们要用的。



本书的其余部分将假设你已创建并激活了这样的 Python 3.6 虚拟环境（随便用什么名称都可以），后面章节中学习的内容会依赖于前面章节中安装的库。

一条铁律：在虚拟环境中工作，而不是使用“base”环境（Python 基础环境）。

2.4　空白格式

许多语言使用大括号来分隔代码块。Python 使用缩进：


# 在Python中，井号代表注释的开始
# Python不会运行注释，但注释有助于其他人阅读这段代码
for i in [1, 2, 3, 4, 5]:
    print(i)                    # "for i"程序块的第一行
    for j in [1, 2, 3, 4, 5]:
        print(j)                # "for j"程序块的第一行
        print(i + j)            # "for j"程序块的最后一行
    print(i)                    # "for i"程序块的最后一行
print("done looping")



这使得 Python 代码非常易读，但也意味着你必须非常小心缩进格式。


[image: ]
 　程序员经常会争论缩进是使用 Tab 还是空格。对于许多语言而言，这并不重要，但 Python 会认为 Tab 和空格是不同的缩进，如果混合使用则会使代码无法运行。编写 Python 时，应始终使用空格，而不是 Tab。（如果在编辑器中编写代码，则可以对其进行配置，使得 Tab 键只插入空格。）



Python 会忽略方括号和圆括号内的空格，这对冗长的计算很有帮助：


long_winded_computation = (1 + 2 + 3 + 4 + 5 + 6 + 7 + 8 + 9 + 10 + 11 + 12 +
                           13 + 14 + 15 + 16 + 17 + 18 + 19 + 20)



并使代码更易读：


list_of_lists = [[1, 2, 3], [4, 5, 6], [7, 8, 9]]

easier_to_read_list_of_lists = [[1, 2, 3],
                                [4, 5, 6],
                                [7, 8, 9]]



你也可以使用反斜杠来表示语句继续到下一行，尽管我们几乎不这么做：


two_plus_three = 2 + \
                 3



空白格式的一个后果是，很难将代码复制并粘贴到 Python shell 中。如果尝试粘贴代码：


for i in [1, 2, 3, 4, 5]:

    # 注意这里的空行
    print(i)



在粘贴到 Python shell 后，会收到以下提示：


IndentationError: expected an indented block



这是因为解释器认为空行表示 for
 循环部分的结束。

IPython 有一个名为 %paste
 的魔幻函数，可正确粘贴剪贴板的内容，包括空白。仅这一点，就是使用 IPython 的好理由。

2.5　模块

Python 默认情况下不会加载某些特征。这些特征包括语言本身的部分特征以及你自己下载的第三方包的特征。为了使用这些特征，你需要导入包含这些特征的模块。

一种方法是简单地导入模块本身：


import re
my_regex = re.compile("[0-9]+", re.I)



在这里，re
 是包含用于处理正则表达式的函数和常量的模块。通过 import
 导入模块后，必须在这些函数前面加上 re.
 才能访问它们。

如果代码中已有不同的 re
 ，则可以使用别名：


import re as regex
my_regex = regex.compile("[0-9]+", regex.I)



如果模块名称很长或者要打很多字，也可以这样做。例如，使用 matplotlib 可视化数据时，标准转换如下所示：


import matplotlib.pyplot as plt

plt.plot(...)



如果你需要模块中的一些特定值，则可以显式导入它们并在没有权限限制的情况下使用它们：


from collections import defaultdict, Counter
lookup = defaultdict(int)
my_counter = Counter()



如果你是坏人，可以将模块的全部内容导入命名空间，这可能会无意中覆盖已定义的变量：


match = 10
from re import *    # re有一个match函数
print(match)        # "<function match at 0x10281e6a8>"



但是，只要你不是坏人，就别这么做。

2.6　函数

函数是一种通过输入零或其他数，返回相应输出的规则。在 Python 中，通常使用 def
 定义函数：


def double(x):
    """
    在这里，可以使用文档字符串来注释函数的用法。比如，这个函数就是将输入乘以2
    """
    return x * 2



Python 函数是第一类函数
 ，这意味着可以将它们赋给别的变量，或将它们像其他参数一样传递给其他函数：


def apply_to_one(f):
    """调用函数f，并将1作为f的输入"""
    return f(1)

my_double = double              # 指向之前定义的函数
x = apply_to_one(my_double)     # 等于2



创建简短的匿名函数或 lambda
 也很容易：


y = apply_to_one(lambda x: x + 4)      # 等于5



可以将 lambda 赋给变量，尽管大多数人会告诉你应该用 def
 ：


another_double = lambda x: 2 * x       # 别这么做

def another_double(x):
    """以此替代"""
    return 2 * x



函数的参数可以定义默认值，使用非默认值时需要说明：


def my_print(message = "my default message"):
    print(message)

my_print("hello")   # 打印"hello"
my_print()          # 打印'my default message'



按名称指定参数有时很有用：


def full_name(first = "What's-his-name", last = "Something"):
    return first + " " + last

full_name("Joel", "Grus")     # "Joel Grus"
full_name("Joel")             # "Joel Something"
full_name(last="Grus")        # "What's-his-name Grus"



我们将创建很多很多函数。

2.7　字符串

字符串可以用单引号或双引号分隔（但引号必须对应匹配）：


single_quoted_string = 'data science'
double_quoted_string = "data science"



Python 使用反斜杠为特殊字符编码。例如：


tab_string = "\t"       # 表示Tab
len(tab_string)         # 长度为1



如果要将反斜杠作为反斜杠本身使用（可能在 Windows 系统中的目录名称或正则表达式中遇到），则可以使用 r""
 创建原始
 字符串：


not_tab_string = r"\t" # 表示字符'\'和't'
len(not_tab_string)    # 长度是2



可以使用三重引号创建多行字符串：


multi_line_string = """这是第一行
这是第二行
这是第三行"""




f-string
 是 Python 3.6 中的一个新的处理字符串方式，它提供了一种将值替换为字符串的简单方法。如果我们分别给出了名字和姓氏：


first_name = "Joel"
last_name = "Grus"



要将它们组合成一个全名，有多种方法可以构造这样的 fullname
 字符串：


full_name1 = first_name + " " + last_name               # 字符串合并
full_name2 = "{0} {1}".format(first_name, last_name)    # string.format



但 f-string 的方式更易于操作：


full_name3 = f"{first_name} {last_name}"



本书倾向于使用这种方法。

2.8　异常

当程序运行有问题时，Python 会报异常
 。未处理的异常会导致程序崩溃。可以使用 try
 和 except
 处理：


try:
    print(0 / 0)
except ZeroDivisionError:
    print("cannot divide by zero")



虽然在许多语言中异常被认为是不好的情况，但在 Python 中，不必因为使用这些技巧而感到难堪，有时这么做可以使代码更清晰。

2.9　列表

Python 中最基本的数据结构是列表
 ，它是一个有序的集合（与其他语言中被称为数组
 的概念类似，但具有一些附加功能）：


integer_list = [1, 2, 3]
heterogeneous_list = ["string", 0.1, True]
list_of_lists = [integer_list, heterogeneous_list, []]

list_length = len(integer_list)     # 等于3
list_sum    = sum(integer_list)     # 等于6



可以使用方括号获取或设置列表的第 [image: n]
 个元素的值：


x = [0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]

zero = x[0]          # 等于0，列表的索引是从0开始的
one = x[1]           # 等于1
nine = x[-1]         # 等于9，表示列表最后一个元素的Python惯用法
eight = x[-2]        # 等于8，倒数第二个元素的Python惯用法
x[0] = -1            # 现在x是[-1, 1, 2, 3, ..., 9]



还可以使用方括号来对列表进行切片
 操作。切片 i:j
 表示从 i
 （包括）到 j
 （不包括）的所有元素。如果在切片的开头留空，你将从列表的开头开始切片；如果末尾留空，你将切到列表的结尾：


first_three = x[:3]                 # [-1, 1, 2]
three_to_end = x[3:]                # [3, 4, ..., 9]
one_to_four = x[1:5]                # [1, 2, 3, 4]
last_three = x[-3:]                 # [7, 8, 9]
without_first_and_last = x[1:-1]    # [1, 2, ..., 8]
copy_of_x = x[:]                    # [-1, 1, 2, ..., 9]



字符串和其他“序列”类型的数据可以用类似的方法切割。

切片可以通过第三个参数来表示其步幅
 ，步幅可以是负数：


every_third = x[::3]                # [-1, 3, 6, 9]
five_to_three = x[5:2:-1]           # [5, 4, 3]



Python 用运算符 in
 来检查某值是否存在于列表中：


1 in [1, 2, 3]             # 存在（True）
0 in [1, 2, 3]             # 不存在（False）



这种检查每次都会遍历整个列表的元素，这意味着除非列表长度很短（或者你不在乎检查需要多长时间），否则就不应该进行这样的检查。

将列表连接在一起很容易。如果要修改列表，可以使用 extend
 从其他集合中添加元素：


x = [1, 2, 3]
x.extend([4, 5, 6])     # x现在是[1, 2, 3, 4, 5, 6]



如果你不想修改 x
 ，可以使用列表加法：


x = [1, 2, 3]
y = x + [4, 5, 6]       # y是[1, 2, 3, 4, 5, 6]；x没有变化



更常见的做法是，一次在列表中只添加一个元素：


x = [1, 2, 3]
x.append(0)        # x现在是[1, 2, 3, 0]
y = x[-1]          # 等于0
z = len(x)         # 等于4



当你知道它们包含多少个元素时，可以方便地提取
 列表值：


x, y = [1, 2]      # 现在x是1，y是2



但当等号两边的元素个数不同时，就会报出 ValueError
 。

一种常见的习惯用法是使用下划线来表示要丢弃的值：


_, y = [1, 2]      # 现在y == 2，不在乎第一个元素



2.10　元组

元组是列表的堂兄弟。对列表做的任何不涉及修改的操作都可以对元组进行。可以用圆括号（或什么都不用）而不是方括号来指定一个元组：


my_list = [1, 2]
my_tuple = (1, 2)
other_tuple = 3, 4
my_list[1] = 3    # my_list现在是[1, 3]

try：
    my_tuple[1] = 3
except TypeError：
    print("cannot modify a tuple")



元组是从函数返回多个值的便捷方式：


def sum_and_product(x, y)：
    return (x + y), (x * y)

sp = sum_and_product(2, 3)     # sp是(5, 6)
s, p = sum_and_product(5, 10)  # s是15，p是50



元组（和列表）也可用于多重赋值
 （multiple assignment）：


x, y = 1, 2            # 现在x是1，y是2
x, y = y, x            # Python风格的交换变量，现在x是2，y是1



2.11　字典

另一个基本数据结构是字典，它将值
 与键
 相关联，并允许快速检索给定键所对应的值：


empty_dict = {}                   # Python风格
empty_dict2 = dict()              # 不那么Python风格
grades = {"Joel": 80, "Tim": 95}  # 字典字面量



可以使用方括号查找键的值：


joels_grade = grades["Joel"]      # 等于80



但是如果找的键不在字典中，则会报出 KeyError
 ：


try：
    kates_grade = grades["Kate"]
except KeyError：
    print("no grade for Kate!")



可以用 in
 确认键是否存在于字典中：


joel_has_grade = "Joel" in grades     # 存在（True）
kate_has_grade = "Kate" in grades     # 不存在（False）



这种查找方式即使对于大型字典也很快。

字典有一个 get
 方法，当查找一个不在字典中的键时，它返回一个默认值（而不是报出异常）：


joels_grade = grades.get("Joel", 0)   # 等于80
kates_grade = grades.get("Kate", 0)   # 等于0
no_ones_grade = grades.get("No One")  # 默认值是None



可以使用相同的方括号指定键/值对：


grades["Tim"] = 99                    # 用99替换旧值
grades["Kate"] = 100                  # 增加第3条记录
num_students = len(grades)            # 等于3



如第 1 章所述，可以使用字典来表示结构化数据：


tweet = {
    "user" : "joelgrus",
    "text" : "Data Science is Awesome",
    "retweet_count" : 100,
    "hashtags" : ["#data", "#science", "#datascience", "#awesome", "#yolo"]
}



后面会有一个更棒的实现方式。

除了查特定的键，字典允许我们查里面所有的键与值：


tweet_keys   = tweet.keys()     # 键的列表
tweet_values = tweet.values()   # 值的列表
tweet_items  = tweet.items()    # (键, 值)元组的列表

"user" in tweet_keys            # True，但不符合Python惯用法
"user" in tweet                 # 更符合查找键的Python惯用法
"joelgrus" in tweet_values      # True（虽然慢，却是唯一的查找方式）



字典键必须是“可散列的”，尤其是不能使用列表作为键。如果你需要一个多维的键，则应该使用一个元组或找出一种方法将键转换成一个字符串。


defaultdict


假设你需要计算某个文档中的单词数目。一种显而易见的方法是创建一个字典，其中键是单词，值是出现的次数。当检查每个单词时，如果它已在字典中，则增加其计数；如果不在字典中，则将其添加到字典中：


word_counts = {}
for word in document:
    if word in word_counts:
        word_counts[word] += 1
    else:
        word_counts[word] = 1



也可以遵循“与其瞻前顾后，不如果断行动”的原则，在查找缺失键的时候，果断处理异常：


word_counts = {}
for word in document:
    try:
        word_counts[word] += 1
    except KeyError:
        word_counts[word] = 1



第三种方法是使用 get
 ，它可以优雅地处理缺失键：


word_counts = {}
for word in document:
    previous_count = word_counts.get(word, 0)
    word_counts[word] = previous_count + 1



上述三种方法都略显笨拙，这就是为什么 defaultdict
 很有用。defaultdict
 类似于标准的字典，除了当你尝试查找它不包含的键时，它首先使用你在创建它时提供的零参数函数为其添加值。为了使用 defaultdict
 ，你必须从 collections
 中导入它们：


from collections import defaultdict

word_counts = defaultdict(int)          # int()生成0

for word in document:
    word_counts[word] += 1



该方法也可用于 list
 或 dict
 ，甚至是你自己的函数：


dd_list = defaultdict(list)             # list()生成一个空列表
dd_list[2].append(1)                    # 现在dd_list包含{2: [1]}

dd_dict = defaultdict(dict)             # dict()生成一个空字典
dd_dict["Joel"]["City"] = "Seattle"     # {"Joel" : {"City": Seattle"}}

dd_pair = defaultdict(lambda: [0, 0])
dd_pair[2][1] = 1                       # 现在dd_pair包含{2: [0, 1]}



当我们使用字典“收集”某些键的对应结果，并且不希望每次都检查键是否存在时，这是非常有用的方法。

2.12　计数器

计数器将一个序列的值转换为类似于 defaultdict(int)
 的键映射到计数的对象映射：


from collections import Counter
c = Counter([0, 1, 2, 0])          # c是（基本的）{0: 2, 1: 1, 2: 1}



这为我们解决单词计数问题提供了一种非常简单的方法：


# 回忆一下，文档是一个单词的列表
word_counts = Counter(document)




Counter
 实例有通常很有用的 most_common
 方法：


# 打印10个最常见的词及其计数
for word, count in word_counts.most_common(10):
    print(word, count)



2.13　集

集是另一种很有用的数据结构，它表示一组不同
 元素的集合。可以在大括号中列出其元素来定义集合：


primes_below_10 = {2, 3, 5, 7}



但是，空集不能这样定义，因为 {}
 已意味着“空字典”。因此，需要使用 set()
 定义空集：


s = set()
s.add(1)       # s现在是{1}
s.add(2)       # s现在是{1, 2}
s.add(2)       # s还是{1, 2}
x = len(s)     # 等于2
y = 2 in s     # 等于True
z = 3 in s     # 等于False



我们使用集的主要原因有两个。一是集上有一种非常快速的操作：in
 。如果我们有大量项目，要对其元素进行测试，那么集比列表更合适：


stopwords_list = ["a", "an", "at"] + hundreds_of_other_words + ["yet", "you"]

"zip" in stopwords_list     # False，但需要检查每个元素

stopwords_set = set(stopwords_list)
"zip" in stopwords_set      # 非常快速地检查



二是易于在汇总中找到离散
 的元素：


item_list = [1, 2, 3, 1, 2, 3]
num_items = len(item_list)                # 6
item_set = set(item_list)                 # {1, 2, 3}
num_distinct_items = len(item_set)        # 3
distinct_item_list = list(item_set)       # [1, 2, 3]



我们将使用集的频率远低于字典和列表。

2.14　控制流

与大多数编程语言一样，可以使用 if
 执行有条件的操作：


if 1 > 2:
    message = "if only 1 were greater than two..."
elif 1 > 3:
    message = "elif stands for 'else if'"
else:
    message = "when all else fails use else (if you want to)"



也可以在一行中写下 if-then-else 三元组
 ，我们偶尔会这样做：


parity = "even" if x % 2 == 0 else "odd"



Python 也有 while
 循环：


x = 0
while x < 10:
    print(f"{x} is less than 10")
    x += 1



但 for
 和 in
 是更常规的方式：


# range(10)是数字0, 1, ..., 9
for x in range(10):
    print(f"{x} is less than 10")



如果你需要更复杂的逻辑表达式，可以使用 continue
 和 break
 ：


for x in range(10):
    if x == 3：
        continue  # 马上进入下一次迭代
    if x == 5:
        break     # 完全退出循环
    print(x)



这段代码会打印 0
 、1
 、2
 和 4
 。

2.15　真和假

Python 中的布尔值除了首字母是大写的，其他用法与大多数其他语言一样：


one_is_less_than_two = 1 < 2               # 等于True
true_equals_false = True == False          # 等于False



Python 使用 None
 来表示不存在的值。它类似于其他语言的 null
 ：


x = None
assert x == None, "这并非Python惯用的检查None的方式"
assert x is None, "更符合Python惯用的检查None的方式"



Python 可使用任何可被认为是布尔值的表达。以下都表示“假”：


	
False


	
None


	
[]
 （空列表）

	
{}
 （空字典）

	
""


	
set()


	
0


	
0.0




基本上其他所有值被视为“真”。这样你可以轻松使用 if
 语句来对空列表、空字符串、空字典等进行检查。如果你不经意间做了这件事情，它有时也会导致棘手的 bug：


s = some_function_that_returns_a_string()
if s:
    first_char = s[0]
else:
    first_char = ""



另一种较短（但可能更令人困惑）的做法如下所示：


first_char = s and s[0]



当第一个值为“真”时返回第二个值，而当第一个值不为“真”时则返回第一个值。类似地，如果 x
 的取值可能是一个数或可能是 None
 ，那么


safe_x = x or 0



绝对是一个数，然而：


safe_x = x if x is not None else 0



可能更具可读性。

Python 有一个 all
 函数，它的取值是列表，并在每个元素都是“真”的时候返回 True
 ；还有一个 any
 函数，当至少有一个元素是“真”时，它返回 True
 ：


all([True, 1, {3} ])   # True，每个元素都为"真"
all([True, 1, {}])     # False，{}为"假"
any([True, 1, {}])     # True，True为"真"的元素
all([])                # True，列表中无"假"的元素
any([])                # False，列表中无"真"的元素



2.16　排序

每个 Python 列表都有一个 sort
 方法可以对其排序。如果不想搞乱列表，则可以使用 sorted
 函数，它会返回一个新列表：


x = [4, 1, 2, 3]
y = sorted(x)     # y是[1, 2, 3, 4]，x则没有变化
x.sort()          # 现在x是[1, 2, 3, 4]



默认情况下，sort
 （和 sorted
 ）基于元素之间的朴素比较，将列表元素从小到大排序。

如果希望元素从大到小排序，则可以指定 reverse=True
 参数。除了比较元素本身，还可以通过键来对函数的结果排序：


# 对元素的绝对值从大到小排序
x = sorted([-4, 1, -2, 3], key=abs, reverse=True)  # 是 [-4, 3, -2, 1]

# 对单词和计数从大到小排序
wc = sorted(word_counts.items(),
            key=lambda word_and_count: word_and_count[1],
            reverse=True)



2.17　列表解析

有时，你可能希望在只保留列表的部分特定元素或更改其中一些元素，或同时做这两种变动的情况下，将列表转换为另一个列表。这样操作的 Python 技巧叫作列表解析
 （list comprehension）：


even_numbers = [x for x in range(5) if x % 2 == 0]      # [0, 2, 4]
squares      = [x * x for x in range(5)]                # [0, 1, 4, 9, 16]
even_squares = [x * x for x in even_numbers]            # [0, 4, 16]



也可以类似地将列表转换为字典或集合：


square_dict = {x: x * x for x in range(5)}   # {0: 0, 1: 1, 2: 4, 3: 9, 4: 16}
square_set  = {x * x for x in [1, -1]}       # {1}



如果你不需要原列表中的值，则通常使用下划线作为变量：


zeros = [0 for _ in even_numbers]      # 和even_numbers有相同的长度



列表解析可以包括多个 for
 循环：


pairs = [(x, y)
         for x in range(10)
         for y in range(10)]   # 100个元组对(0,0), (0,1), ... ,(9,8), (9,9)



后面的 for
 语句可以使用前面 for
 循环的结果：


increasing_pairs = [(x, y)                      # 只考虑满足x < y的对
                    for x in range(10)          # range(lo, hi)与之相等
                    for y in range(x + 1, 10)]  # [lo, lo + 1, ..., hi - 1]



我们将大量使用列表解析。

2.18　自动化测试和断言

作为数据科学家，我们会编写大量代码。如何才能确信我们的代码是正确的呢？一种方法是使用类型
 （稍后讨论），另一种方法是自动化测试
 。

用于编写和运行测试的框架有很多，但在本书中，我们将限制自己使用 assert
 语句，当指定的条件不是“真”时，就会导致代码报出 AssertionError
 ：


assert 1 + 1 == 2
assert 1 + 1 == 2, "1 + 1 should equal 2 but didn't"



正如在第二种情况中所看到的，如果断言失败，你可以选择添加要打印的消息。

断言 1 + 1 = 2 并不是特别有趣。更有趣的是断言编写的函数正在按照预期计算：


def smallest_item(xs):
    return min(xs)

assert smallest_item([10, 20, 5, 40]) == 5
assert smallest_item([1, 0, -1, 2]) == -1



本书将以这种方式使用 assert
 。它是一个很好的实践，我们强烈建议你在自己的代码中随意使用它。（如果你看一下本书在 GitHub 上的代码，就会发现它包含了比书中印刷的多得多的 assert
 语句。这有助于确保我们
 为你编写的代码完全正确。）

另一种不太常用的方式是断言函数的输入：


def smallest_item(xs):
    assert xs, "empty list has no smallest item"
    return min(xs)



我们偶尔会这样做，但更多时候会使用 assert
 来检查代码是否正确。

2.19　面向对象编程

与许多语言一样，Python 允许定义类
 ，以封装数据和函数，并对其进行操作。我们有时会用类来使代码更清晰、更简单。构建一个带有大量注释的示例来解释它们可能是最简单的。

我们将构建一个表示“计数器”的类，这个类用于在门口统计有多少人出现于“数据科学高级主题”会议中。

它有一个计数的结果，可以被单击以增加计数，允许 read_count
 ，并可以重置为零。（在现实生活中，有一种计数器会从 9999 归零至 0000，但我们不会为此烦恼。）

要定义类，请使用关键字 class
 和满足帕斯卡命名法（PascalCase）的名称：


class CountingClicker:
    """一个类可以/应该像一个函数一样写文档字符串"""



一个类包含零个或多个成员
 （member）函数。按照惯例，每个函数的第一个参数 self
 引用特定的类实例。

通常，类有一个名为 __init__
 的构造函数。它包括你构建类实例所需的所有参数，并执行你需要的所有初始设置：


def __init __(self, count = 0):
    self.count = count



虽然构造函数有一个有趣的名称，但我们只使用类名来构造计数器实例：


clicker1 = CountingClicker()           # 初始化为0
clicker2 = CountingClicker(100)        # 设置count = 100
clicker3 = CountingClicker(count=100)  # 与上面效果相同但更明确的表达方式



请注意，__init__
 方法名称以双下划线开头和结尾。这些“神奇”方法有时被称为“dunder”方法（即 doubleUNDERscore
 的简写）并代表“特殊”行为。


[image: ]
 　名称以下划线开头的类方法——按惯例——可以认为是“私有”的，且类的用户不应该直接调用它们。但是，Python 不会阻止用户直接调用它们。



另一个类似的方法是 __repr__
 ，它生成类实例中的字符串表示：


def __repr__(self):
    return f"CountingClicker(count={self.count})"



最后需要实现类的公共
 （public）API：


def click(self, num_times = 1):
    """点击计时器若干次"""
    self.count += num_times

def read(self):
    return self.count

def reset(self):
    self.count = 0



完成类的定义后，用 assert
 为我们的计数器编写一些测试用例：


clicker = CountingClicker()
assert clicker.read() == 0, "clicker should start with count 0"
clicker.click()
clicker.click()
assert clicker.read() == 2, "after two clicks, clicker should have count 2"
clicker.reset()
assert clicker.read() == 0, "after reset, clicker should be back to 0"



编写这样的测试用例有助于确保代码按其设计的方式工作，并且当我们对其进行更改后它仍会正常工作。

我们偶尔也会创建从父类继承
 （inherit）其某些功能的子类
 （subclass）。例如，可以使用 Counting Clicker
 作为基类创建一个不可重置的点击器，并重写 reset
 方法，使其不执行任何操作：


# 一个子类继承父类的所有行为
class NoResetClicker(CountingClicker):
    # 这个类有CountingClicker中的所有方法

    # 不做任何操作的reset方法除外
    def reset(self):
        pass

clicker2 = NoResetClicker()
assert clicker2.read() == 0
clicker2.click()
assert clicker2.read() == 1
clicker2.reset()
assert clicker2.read() == 1, "reset shouldn't do anything"



2.20　迭代器和生成器

列表的一个好处是可以通过索引检索特定元素，但你并不总是需要这个功能！十亿个数的列表会占用大量内存。如果你一次只想要一个元素，那么没必要让它们占满内存。如果你只需要前几个元素，那么产生全部的十亿个数就很浪费。

通常只需使用 for
 和 in
 迭代数据集即可。在这种情况下，我们可以创建生成器
 （generator），它可以像列表一样迭代，但根据需要延迟（lazily）生成它们的值。

创建生成器的一种方法是使用函数和 yield
 运算符：


def generate_range(n):
    i = 0
    while i < n:
        yield i   # 生成器每次调用yield生成一个值
        i += 1



下面的循环每次消耗一个 yield
 值，直到消耗完：


for i in generate_range(10):
    print(f"i: {i}")



（事实上，range
 函数本身就是延迟的，因此这样做没什么意义。）

使用生成器，你甚至可以创建一个无限序列：


def natural_numbers():
    """返回1, 2, 3, ..."""
    n = 1
    while True:
        yield n
        n += 1



尽管你可能不应该在没有使用某种 break
 逻辑的情况下进行这种迭代。
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 　延迟的另一面是你只能对生成器迭代一次。如果需要多次迭代，则需要每次重新创建生成器，或使用列表。如果生成值的消耗很高，则使用列表或许更好。



创建生成器的第二种方法是使用包含在圆括号中的 for
 语句解析：


evens_below_20 = (i for i in generate_range(20) if i % 2 == 0)



这种“生成器解析”在你（使用 for
 或 next
 ）迭代它之前不做任何工作。可以使用它来构建精细的数据处理管道：


# 在迭代之前这些计算都不会发生
data = natural_numbers()
evens = (x for x in data if x % 2 == 0)
even_squares = (x ** 2 for x in evens)
even_squares_ending_in_six = (x for x in even_squares if x % 10 == 6)
# 等等



通常，当我们迭代列表或生成器时，不仅需要值，还需要它们的索引。对于这种常见情况，Python 提供了一个 enumerate
 函数，它将值转换为 (index, value)
 对：


names = ["Alice", "Bob", "Charlie", "Debbie"]

# 非Python风格
for i in range(len(names)):
    print(f"name {i} is {names[i]}")

# 还是非Python风格
i = 0
for name in names:
    print(f"name {i} is {names[i]}")
    i += 1

# Python风格
for i, name in enumerate(names):
    print(f"name {i} is {name}")



我们会经常使用这种技巧。

2.21　随机性

当我们学习数据科学时，经常需要生成随机数。可以使用 random
 模块生成随机数：


import random
random.seed(10)  # 保证我们每次得到相同的随机数

four_uniform_randoms = [random.random() for _ in range(4)]

# [0.5714025946899135,       # random.random()生成随机数
#  0.4288890546751146,       # 在0~1范围内
#  0.5780913011344704,       # 这是我们经常用的
#  0.20609823213950174]      # 生成随机数的函数



如果你想获得可重现的结果，random
 可以根据 random.seed
 设置的内部状态生成伪随机
 （即确定性）数：


random.seed(10)          # 设置随机种子为10
print(random.random())   # 0.57140259469
random.seed(10)          # 重设随机种子为10
print(random.random())   # 再次得到0.57140259469



我们有时会使用 random.randrange
 ，它接受一个或两个参数，并返回从相应 range
 中随机选择的一个元素：


random.randrange(10)    # 从range(10) = [0, 1, ..., 9]中随机选择
random.randrange(3, 6)  # 从range(3, 6) = [3, 4, 5]中随机选择



还有一些其他的方便方法。例如，random.shuffle
 可以随机重新排序列表中的元素：


up_to_ten = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]
random.shuffle(up_to_ten)
print(up_to_ten)
# [7, 2, 6, 8, 9, 4, 10, 1, 3, 5]  （你的结果可能不同）



如果你需要从列表中随机取一个元素，则可以使用 random.choice
 ：


my_best_friend = random.choice(["Alice", "Bob", "Charlie"])     # 我得到的是"Bob"



如果需要不放回地随机选择元素样本（即没有重复），则可以使用 random.sample
 ：


lottery_numbers = range(60)
winning_numbers = random.sample(lottery_numbers, 6)  # [16, 36, 10, 6, 25, 9]



如果需要放回地随机选择元素样本（即允许重复），则可以多次调用 random.choice
 ：


four_with_replacement = [random.choice(range(10)) for _ in range(4)]
print(four_with_replacement)  # [9, 4, 4, 2]



2.22　正则表达式

正则表达式提供了一种搜索文本的方法。它们非常有用，但也相当复杂——因此有很多专门介绍正则表达式的书。在后面涉及正则表达式的地方，我们会详细讲解，这里只给出在 Python 中如何使用它们的几个示例：


import re

re_examples = [                              # 所有这些语句都是"真"，因为
    not re.match("a", "cat"),                #  'cat'不以'a'开头
    re.search("a", "cat"),                   #  'cat'里面有一个'a'
    not re.search("c", "dog"),               #  'dog'中没有'c'
    3 == len(re.split("[ab]", "carbs")),     #  在'carbs'中去掉'a'和'b'，则剩下
                                             #  ['c','r','s']，长度为3
    "R-D-" == re.sub("[0-9]", "-", "R2D2")   #  用破折号替换数字
    ]

assert all(re_examples), "all the regex examples should be True"



一件需要注意的重要事情是 re.match
 检查字符串的开头
 是否与正则表达式匹配，而 re.search
 检查字符串的任何部分
 是否与正则表达式匹配。在某些时候如果不能区分这两个功能，就会造成不好的结果。

官方文档中有更详细的说明。

2.23　函数式编程


[image: ]
 　本书的第 1 版在此板块介绍了 Python 的 partial
 、map
 、reduce
 和 filter
 函数。在启蒙之旅中，我意识到最好避开使用这些函数。本书已用列表解析、for
 循环和其他更符合 Python 风格的结构取代了它们。



2.24　压缩和参数拆分

当需要将两个或多个列表压缩
 （zip）在一起时，使用 zip
 函数可以将多个可迭代对象转换为一个以对应函数元组为元素的可迭代对象：


list1 = ['a', 'b', 'c']
list2 = [1, 2, 3]

# zip是惰性函数，因此你需要做以下操作
[pair for pair in zip(list1, list2)]    # 是[('a', 1), ('b', 2), ('c', 3)]



如果列表的长度不同，则 zip
 会在第一个列表结束后立即停止。

你还可以使用一种特殊的技巧“解压”列表：


pairs = [('a', 1), ('b', 2), ('c', 3)]
letters, numbers = zip(*pairs)



星号（*
 ）执行参数拆分
 （argument unpacking），它使用 pairs
 作为独立参数传给 zip
 。结果和调用下面的函数一样：


letters, numbers = zip(('a', 1), ('b', 2), ('c', 3))



可以将参数拆分与任何函数一起使用：


def add(a, b): return a + b

add(1, 2)      # 返回3
try:
    add([1, 2])
except TypeError:
    print("add expects two inputs")
add(*[1, 2])   # 返回3



参数拆分并不是特别常用，但当我们用到它时，就会发现这是一个巧妙的技巧。

2.25　args
 和kwargs


假设我们想要创建一个高阶函数，它将某个函数 f
 作为输入，对于任何输入，都返回 f
 值的两倍的新函数：


def doubler(f):
    # 这里定义一个新的关于f的函数
    def g(x):
        return 2 * f(x)

    # 返回新函数
    return g



这个函数在下面的情况中可以实现：


def f1(x):
    return x + 1

g = doubler(f1)
assert g(3) == 8,  "(3 + 1) * 2 should equal 8"
assert g(-1) == 0, "(-1 + 1) * 2 should equal 0"



但是，它不适用于带有多个参数的函数：


def f2(x, y):
    return x + y

g = doubler(f2)
try:
    g(1, 2)
except TypeError:
    print("as defined, g only takes one argument")



我们需要的是一种指定可以采用任意参数的函数的方法。可以通过参数拆分和一些小技巧来做到这一点：


def magic(*args, **kwargs):
    print("unnamed args:", args)
    print("keyword args:", kwargs)

magic(1, 2, key="word", key2="word2")

# 打印
# 未命名args: (1, 2)
# 关键词args: {'key': 'word', 'key2': 'word2'}



也就是说，当我们定义这样的函数时，args
 是其未命名参数的元组，而 kwargs
 是其已命名参数的字典。反过来，则可以使用列表（或元组）和字典为函数提供
 参数：


def other_way_magic(x, y, z):
    return x + y + z

x_y_list = [1, 2]
z_dict = {"z": 3}
assert other_way_magic(*x_y_list, **z_dict) == 6, "1 + 2 + 3 should be 6"



你可以用类似的方式，使用这种有趣的技巧。我们只会用它来创建可以接受任意参数的高阶函数：


def doubler_correct(f):
    """无论f需要的输入是什么，这个函数都能正常工作"""
    def g(*args, **kwargs):
        """无论g收到了什么输入，都将它们传给f"""
        return 2 * f(*args, **kwargs)
    return g

g = doubler_correct(f2)
assert g(1, 2) == 6, "doubler should work now"



一般来说，如果你明确知道函数需要什么类型的参数，那么你的代码会更加正确且更具可读性。因此，只有当我们没有其他选择时，才会使用 args
 和 kwargs
 。

2.26　类型注释

Python 是一种动态类型
 （dynamically typed）语言。这意味着，只要我们以有效的方式使用对象，Python 通常不关心对象类型：


def add(a, b):
    return a + b

assert add(10, 5) == 15,                    "+ is valid for numbers"
assert add([1, 2], [3]) == [1, 2, 3],       "+ is valid for lists"
assert add("hi ", "there") == "hi there",   "+ is valid for strings"

try:
    add(10, "five")
except TypeError:
    print("cannot add an int to a string")



而在静态类型
 （statically typed）语言中，我们的函数和对象将需要指定的类型：


def add(a: int, b: int) -> int:
    return a + b

add(10, 5)                 # 这样没问题
add("hi ", "there")        # 这样就不行



实际上，Python 的近几个版本（差不多）具备这样的功能。前一版带有 int
 类型注释的 add
 函数就是有效的 Python 3.6 写法！

但是，这些类型注释实际上并没有做
 什么贡献。你仍可以使用带注释的 add
 函数来添加字符串，并且对 add(10, "five")
 的调用仍会引发完全相同的 TypeError
 。

也就是说，在 Python 代码中使用类型注释仍（至少）有四个不错的理由：


	
类型是一种重要的文档形式。在一本通过代码教你理论和数学概念的书中，这是非常正确的。比较以下两个函数存根：


def dot_product(x, y): ...

# 我们还没有定义vector，但假设已定义了
def dot_product(x: Vector, y: Vector) -> float: ...



第二个信息丰富得多，因此希望你也这样做。（此时我已习惯于输入提示，而很难阅读无类型注释的 Python 代码。）





	
有一些外部工具（最受欢迎的是 mypy
 ）来读取代码，检查类型注释，并在运行代码之前
 提示类型错误。例如，如果你在包含 add("hi ", "there")
 的文件上运行 mypy
 ，它就会警告你：


error: Argument 1 to "add" has incompatible type "str"; expected "int"



与 assert
 测试一样，这是在你运行代码之前查找代码错误的好方法。书中的叙述不涉及这种类型检查，但在这之前我会运行一段这样的程序，以确保书本身的正确性
 。





	
考虑代码中的类型，迫使你设计更清晰的函数和接口：


from typing import Union

def secretly_ugly_function(value, operation): ...

def ugly_function(value: int,
                  operation: Union[str, int, float, bool]) -> int:
    ...



在这里的函数中，其 operation
 参数可以是 string
 、int
 、float
 或 bool
 。这个功能很可能很脆弱且难以使用，但类型被指明后，它变得更加清晰。这迫使我们以不那么笨重的方式来设计，用户因此会非常感谢我们。





	
注明类型后，编辑器能帮助你实现自动补全函数（见图 2-1）等操作，并对类型错误有所反馈。
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图 2-1：VSCode 样例，但你的编辑器也可以做同样的事情






有些人坚持认为，类型提示对大型项目可能有价值，对小型项目却不划算。然而，由于类型提示几乎无须花费额外的时间去输入，同时编辑器的提示能节省时间，因此，我认为即使对于小型项目，类型提示实际上也有助于更快地编写代码。

出于这些原因，本书余下的所有代码都将使用类型注释。希望通过使用类型注释来推动读者保持这样的习惯。但我怀疑在读完本书后读者会改变主意。

如何编写类型注释

可以看到，对于 int
 、bool
 以及 float
 这样的内置类型，只需使用类型本身作为注释即可。但如果你有一个列表该怎么办呢？


def total(xs: list) -> float:
    return sum(total)



这样做是正确的，但类型不够具体。我们真的希望 xs
 是一个以浮点数为元素的列表，而不是（比如说）一个以字符串为元素的列表。


typing
 模块提供了许多参数化类型，我们可以用它来做到这一点：


from typing import List # 注意大写L

def total(xs: List[float]) -> float:
    return sum(total)



目前，我们只为函数的参数和返回值指定了类型注释。对于变量，常用类型如下所示：


# 下面是在定义变量时指定类型的方法
# 但这也并不是必需的，很明显x是int类型
x: int = 5



但是，有时它并不明显：


values = []         # 这是什么类型
best_so_far = None  # 这又是什么类型



在这种情况下，我们将提供内联类型提示：


from typing import Optional

values: List[int] = []
best_so_far: Optional[float] = None  # 既可以是float又可以是None




typing
 模块包含许多其他类型，我们只使用其中的一部分：


# 下面的类型注释都不是必需的
from typing import Dict, Iterable, Tuple

# 键是string类型，值是int类型
counts: Dict[str, int] = {'data': 1, 'science': 2}

# 列表与生成器都可迭代
if lazy:
    evens: Iterable[int] = (x for x in range(10) if x % 2 == 0)
else:
    evens = [0, 2, 4, 6, 8]

# 元组指定每个元素的类型
triple: Tuple[int, float, int] = (10, 2.3, 5)



最后，由于 Python 有一级函数，因此它们还需要一种类型来表示。下面是一个精心设计的例子：


from typing import Callable

# 类型提示表明，repeater是一个函数
# 它接受两个参数，一个string类型和一个int类型，并返回一个string类型的值
def twice(repeater: Callable[[str, int], str], s: str) -> str:
    return repeater(s, 2)

def comma_repeater(s: str, n: int) -> str:
    n_copies = [s for _ in range(n)]
    return ', '.join(n_copies)

assert twice(comma_repeater, "type hints") == "type hints, type hints"



因为类型注释只是 Python 对象，所以我们将它们分配给变量以使其更容易引用：


Number = int
Numbers = List[Number]

def total(xs：Numbers) -> Number:
    return sum(xs)



读完本书后，你会非常熟悉读写类型注释，我们希望你能在自己的代码中使用它们。

2.27　欢迎来到DataSciencester

这些就是新员工培训的全部内容。对了，还有不要挪用东西。

2.28　进一步探索


	Python 教程比比皆是，官方教程是一个不错的选择。

	如果你决定使用 IPython，官方 IPython 教程将帮你入门，试试吧。

	
mypy
 文档将为你提供关于 Python 类型注释和类型检查的更多信息。







第 3 章　数据可视化


我相信可视化是实现个人目标强而有力的手段之一。

——哈维 • 麦凯



数据可视化是数据科学家的一项基本技能。虽然创建可视化效果非常容易，但生成优质的
 可视化效果很难。

数据可视化有两个主要用途：


	
探索数据


	
阐释数据




本章将集中探讨你在探索数据时所需的可视化技巧，可视化工具将贯穿本书剩余部分。像本书中的大多数主题一样，数据可视化是一个丰富的研究领域，可以专门就其写一本书。尽管如此，本章仍会讲述如何辨别可视化的好坏。

3.1　matplotlib

数据可视化工具有很多，我们将使用的是已被广泛使用的 matplotlib 库（尽管这暴露了它的年龄）。如果你感兴趣的是为 Web 制作精细的交互式可视化，那么它可能不是很好的选择，但对于简单的条形图、线图和散点图来说，它的效果非常好。

如前所述，matplotlib 不是 Python 核心库的一部分。激活虚拟环境（要设置一个虚拟环境，请回到 2.3 节，并按照说明操作），使用以下命令安装它：


python -m pip install matplotlib



我们会使用 matplotlib.pyplot
 模块。在最简单的应用中，pyplot
 维持一种内部状态，以确保逐步构建可视化图。完成创建工作后，可以使用 savefig
 保存或通过 show
 显示可视化结果。

例如，制作简单的图（见图 3-1）只需以下几个步骤：


from matplotlib import pyplot as plt

years = [1950, 1960, 1970, 1980, 1990, 2000, 2010]
gdp = [300.2, 543.3, 1075.9, 2862.5, 5979.6, 10289.7, 14958.3]

# 创建一个以gdp为y轴、years为x轴的线图
plt.plot(years, gdp, color='green', marker='o', linestyle='solid')

# 添加标题
plt.title("Nominal GDP")

# 为y轴添加标签
plt.ylabel("Billions of $")
plt.show()



[image: {%}]



图 3-1：简单的线图


制作出版级别的可视化图更复杂，本章不做深入讨论。自定义图的方式有很多，例如坐标轴标签、线条样式和点形状等。我们不会面面俱到地讲解这些参数，只会在示例中使用（并关注）其中一部分。


[image: ]
 　matplotlib 能够生成复杂的图中图、精致的图格式和交互式可视化图，但本书不会涉及太多。如果你想更深入地了解它，请查看其官方文档。



3.2　条形图

当需要展示某些离散
 项目集合中的数量如何变化时，条形图是一个不错的选择。例如，图 3-2 显示了几部电影赢得奥斯卡奖的数量：


movies = ["Annie Hall", "Ben-Hur", "Casablanca", "Gandhi", "West Side Story"]
num_oscars = [5, 11, 3, 8, 10]

# 以[0, 1, 2, 3, 4]作为x轴坐标，[num_oscars]作为高度制作条形图
plt.bar(range(len(movies)), num_oscars)

plt.title("My Favorite Movies")     # 添加标题
plt.ylabel("# of Academy Awards")   # 添加y轴标签

# 在x轴上的条形中心加入电影名字作为x轴标签
plt.xticks(range(len(movies)), movies)

plt.show()
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图 3-2：简单的条形图


如图 3-3 所示，条形图也可以用来绘制大量数值直方图，以便直观地探索值的分布
 情况：


from collections import Counter
grades = [83, 95, 91, 87, 70, 0, 85, 82, 100, 67, 73, 77, 0]

# 将数据按照0~100每10个数为一个分箱，并统计grades的值出现在每个箱中的次数
histogram = Counter(min(grade // 10 * 10, 90) for grade in grades)

plt.bar([x + 5 for x in histogram.keys()],    # 每个条形向右移动5个单位
        histogram.values(),                   # 给每个条形设置正确的高度
        10,                                   # 每个条形的宽度设置为10
        edgecolor=(0, 0, 0))                  # 将条形的边框设为黑色

plt.axis([-5, 105, 0, 5])                     # x轴取值范围为-5~105
                                              # y轴取值范围为0~5

plt.xticks([10 * i for i in range(11)])       # x轴标签为0, 10, ..., 100
plt.xlabel("Decile")
plt.ylabel("# of Students")
plt.title("Distribution of Exam 1 Grades")
plt.show()
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图 3-3：利用条形图绘制直方图



plt.bar
 的第 3 个参数指定了条形的宽度。本例选择宽度为 10，以填充整个十分相的空间。我们还将条形右移 5 个单位，这样条形就能在正确的范围上方。例如，在刻度为“10”上的条形（对应于十分位数 10~20）将使其中心位于 15。我们还为每个条形添加了黑色边框，使它们容易区分。

对 plt.axis
 的调用表明我们希望 [image: x]
 轴的范围为 -5~105（只是为了在左侧和右侧留下一点空白），且 [image: y]
 轴应该在 0~5 范围内。调用 plt.xticks
 可以将 [image: x]
 轴的标签设置为 0, 10, 20,…, 100。

使用 plt.axis
 时要谨慎。在创建条形图时，[image: y]
 轴不从 0 开始是一种特别糟糕的形式，因为这很容易误导他人（见图 3-4）：


mentions = [500, 505]
years = [2017, 2018]

plt.bar(years, mentions, 0.8)
plt.xticks(years)
plt.ylabel("# of times I heard someone say 'data science'")

# 如果不这么做，matplotlib会把x轴的刻度设为0, 1
# 然后会在角上加上+2.013e3（不智能的matplotlib）
plt.ticklabel_format(useOffset=False)

# 这会误导y轴值只显示500以上的部分
plt.axis([2016.5, 2018.5, 499, 506])
plt.title("Look at the 'Huge' Increase!")
plt.show()
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图 3-4：一个有误导性的 [image: y]
 轴的条形图


在图 3-5 中，我们使用更合理的 [image: y]
 轴，这样看起来就正常了：


plt.axis([2016.5, 2018.5, 0, 550])
plt.title("Not So Huge Anymore")
plt.show()
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图 3-5：[image: y]
 轴正常的相同条形图


3.3　线图

如前所述，可以使用 plt.plot
 制作线图。线图是显示趋势
 的不错选择，如图 3-6 所示：


variance     = [1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256]
bias_squared = [256, 128, 64, 32, 16, 8, 4, 2, 1]
total_error  = [x + y for x, y in zip(variance, bias_squared)]
xs = [i for i, _ in enumerate(variance)]

# 可以多次调用plt.plot
# 以便在同一个图上显示多个序列
plt.plot(xs, variance,     'g-', label='variance')         # 绿色实线
plt.plot(xs, bias_squared, 'r-.', label='bias^2')          # 红色点虚线
plt.plot(xs, total_error,  'b:', label='total error')      # 蓝色点线

# 因为已对每个序列都打上了标签
# 所以可以自由地布置图例（loc=9 表示"顶部中央"）
plt.legend(loc=9)
plt.xlabel("model complexity")
plt.xticks([])
plt.title("The Bias-Variance Tradeoff")
plt.show()
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图 3-6：带有图例的几个线图


3.4　散点图

散点图是可视化两个成对数据集之间关系的不错的选择。例如，图 3-7 说明了用户拥有的朋友数量与他们每天在网站上花费的分钟数之间的关系：


friends = [ 70,  65,  72,  63,  71,  64,  60,  64,  67]
minutes = [175, 170, 205, 120, 220, 130, 105, 145, 190]
labels =  ['a', 'b', 'c', 'd', 'e', 'f', 'g', 'h', 'i']

plt.scatter(friends, minutes)

# 每个点加标签
for label, friend_count, minute_count in zip(labels, friends, minutes):
    plt.annotate(label,
        xy=(friend_count, minute_count),     # 把标签放在对应的点上
        xytext=(5, -5),                      # 但要有轻微偏离
        textcoords='offset points')

plt.title("Daily Minutes vs. Number of Friends")
plt.xlabel("# of friends")
plt.ylabel("daily minutes spent on the site")
plt.show()
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图 3-7：朋友数量与在网站上花费的分钟数之间关系的散点图


如果你分散了可比较的变量，并使用 matplotlib 选择刻度，那么可能会得到一个带有误导性的图，如图 3-8 所示。
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图 3-8：带有无法比较的坐标轴的散点图



test_1_grades = [ 99, 90, 85, 97, 80]
test_2_grades = [100, 85, 60, 90, 70]

plt.scatter(test_1_grades, test_2_grades)
plt.title("Axes Aren't Comparable")
plt.xlabel("test 1 grade")
plt.ylabel("test 2 grade")
plt.show()



如果我们引入对 plt.axis("equal")
 的调用，则图（见图 3-9）能够更准确地表现出大多数变化是发生在测试 2 上的。

[image: {%}]



图 3-9：带有可比较的坐标轴的同一个散点图


以上内容足以让你开始进行可视化工作。本书后面将介绍更多关于可视化的知识。

3.5　延伸学习


	matplotlib Gallery 将为你解读 matplotlib 的各种功能（以及如何操作）。

	seaborn 基于 matplotlib 构建，可让你轻松地制作更漂亮（也更复杂）的可视化。

	Altair 是一个较新的 Python 库，用于创建声明式可视化。

	D3.js 是一个 JavaScript 库，用于为 Web 生成复杂的交互式可视化。虽然它不能在 Python 中使用，但它用途广泛，值得你去学习了解。

	Bokeh 是一个库，用于将 D3 风格的可视化引入 Python 中。







第 4 章　线性代数


百无一用是代数。

——比利 • 康诺利



线性代数是一个数学分支，研究向量空间
 （vector space）。虽然不指望用一章就教会你线性代数，但本章涵盖了大量数据科学的概念和技术，因此你应该至少试着学习一下。本章所学内容在本书后续部分会大量使用。

4.1　向量

抽象地说，向量
 （vector）是可以相加或乘以标量
 （scalar，即数）以形成新向量的对象。

具体地说（对我们而言），向量是有限维空间中的点。虽然你可能不会将数据视为向量，但将数值数据以向量形式表示总是很好的方式。

如果你拥有很多人的身高、体重和年龄数据，则可以将数据视为三维向量 [height, weight, age]
 。如果你教的班共有四门考试，则可以将学生成绩视为四维向量 [exam1, exam2, exam3, exam4]
 。

最直观的理解方法是将向量表示为数列表。一个有三个数的列表对应于三维空间中的向量，反之亦然。

我们将使用一个类型别名来完成此操作，该别名表示向量是一个以浮点数为元素的列表。


from typing import List

Vector = List[float]

height_weight_age = [70,   # 英寸
1




                     170,  # 磅
2




                     40 ]  # 岁
grades = [95,   # 考试1
          80,   # 考试2
          75,   # 考试3
          62 ]  # 考试4





1

 1 英寸约等于 2.54 厘米。——编者注



2

 1 磅约等于 0.45 千克。——编者注



还需要对向量进行算术
 （arithmetic）运算。因为 Python 列表不是向量（因此不能直接进行向量运算），所以我们需要自己构建这些算术工具。就从这里开始吧。

首先，我们经常需要将两个向量相加。向量以分量方式
 （componentwise）相加。这意味着，如果两个向量 v
 和 w
 的长度相同，则它们的和的第一个元素是 v[0] + w[0]
 的向量，其第二个元素是 v[1] + w[1]
 ，以此类推。（如果向量的长度不一样，则不能相加。）

例如，向量 [1, 2]
 加 [2, 1]
 等于 [1 + 2, 2 + 1]
 ，即 [3, 3]
 ，如图 4-1 所示。
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图 4-1：两个向量相加


调用 zip
 函数可以轻松地实现这个功能，同时列表解析使向量的相应元素相加：


def add(v: Vector, w: Vector) -> Vector:
    """加对应的元素"""
    assert len(v) == len(w), "vectors must be the same length"
    return [v_i + w_i for v_i, w_i in zip(v, w)]

assert add([1, 2, 3], [4, 5, 6]) == [5, 7, 9]



同样，对两个向量做减法，我们只需使向量的相应元素相减：


def subtract(v: Vector, w: Vector) -> Vector:
    """减对应的元素"""
    assert len(v) == len(w), "vectors must be the same length"

    return [v_i - w_i for v_i, w_i in zip(v, w)]

assert subtract([5, 7, 9], [4, 5, 6]) == [1, 2, 3]



有时我们也会对多组向量求和，即创建一个新向量，其第一个元素是这些向量的第一个元素的总和，其第二个元素是这些向量第二个元素的总和，以此类推：


def vector_sum(vectors: List[Vector]) -> Vector:
    """对所有对应元素求和"""
    # 检查向量是否为空
    assert vectors, "no vectors provided!"

    # 检查向量长度是否一致
    num_elements = len(vectors[0])
    assert all(len(v) == num_elements for v in vectors), "different sizes!"

    # 新向量的第i个元素为输入向量第i个元素的和
    return [sum(vector[i] for vector in vectors)
            for i in range(num_elements)]

assert vector_sum([[1, 2], [3, 4], [5, 6], [7, 8]]) == [16, 20]



还需要将一个向量乘以一个标量，这时只需用该向量的每个元素乘以该数即可：


def scalar_multiply(c: float, v: Vector) -> Vector:
    """每个元素都乘以c"""
    return [c * v_i for v_i in v]

assert scalar_multiply(2, [1, 2, 3]) == [2, 4, 6]



我们也可以计算一系列向量（长度相同）的均值：


def vector_mean(vectors: List[Vector]) -> Vector:
    """按照元素求均值"""
    n = len(vectors)
    return scalar_multiply(1/n, vector_sum(vectors))

assert vector_mean([[1, 2], [3, 4], [5, 6]]) == [3, 4]



一个不太常用的功能是点积
 （dot product）。两个向量的点积是它们对应元素分量积的总和：


def dot(v: Vector, w: Vector) -> float:
    """计算v_1 * w_1 + ... + v_n * w_n"""
    assert len(v) == len(w), "vectors must be same length"

    return sum(v_i * w_i for v_i, w_i in zip(v, w))

assert dot([1, 2, 3], [4, 5, 6]) == 32  # 1 * 4 + 2 * 5 + 3 * 6



如果向量 w
 的长度为 1，则点积表示向量 v
 在 w
 方向上延伸的距离。例如，如果 w = [1, 0]
 ，则 dot(v, w)
 只是 v
 的第一个元素的值。另一种解释是，如果你将 v
 投射
 （projected）到 w
 上，投影就是你得到的向量的长度（见图 4-2）。
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图 4-2：点积就是向量投影


点积可以很容易地计算一个向量的平方和
 ：


def sum_of_squares(v: Vector) -> float:
    """返回v_1 * v_1 + ... + v_n * v_n的结果"""
    return dot(v, v)

assert sum_of_squares([1, 2, 3]) == 14  # 1×1 + 2×2 + 3×3



可以用它来计算向量的大小
 （或长度，magnitude）：


import math

def magnitude(v: Vector) -> float:
    """返回v的大小（或长度）"""
    return math.sqrt(sum_of_squares(v))   # math.sqrt是平方根函数

assert magnitude([3, 4]) == 5



现在，我们已拥有计算两个向量之间距离所需的基础，定义如下所示：

[image: \sqrt{(\boldsymbol{v}_1-\boldsymbol{w}_1)^2+\cdots+(\boldsymbol{v}_n-\boldsymbol{w}_n)^2} ]


代码如下所示：


def squared_distance(v: Vector, w: Vector) -> float:
    """计算(v_1 - w_1) ** 2 + ... + (v_n - w_n) ** 2"""
    return sum_of_squares(subtract(v, w))

def distance(v: Vector, w: Vector) -> float:
    """计算v和w的距离"""
    return math.sqrt(squared_distance(v, w))



写成下面的形式（与上面等价）会更清晰：


def distance(v: Vector, w: Vector) -> float:
    return magnitude(subtract(v, w))



以上内容足以让我们入门数据科学，本书后续部分会大量使用这些概念。


[image: ]
 　使用列表作为向量非常适合于表达，但计算性能很糟。

在实际编程中，需要使用 NumPy 库，它是一个包含各种算术运算的高性能数组类。



4.2　矩阵


矩阵
 （matrix）是二维的数集合。我们将矩阵表示为列表的列表，其内部的每个列表大小相同，表示矩阵的一行
 。如果 A
 是矩阵，则 A[i][j]
 是第 [image: i]
 行第 [image: j]
 列中的元素。根据数学表达的惯例，我们通常使用大写字母来表示矩阵。例如：


# 另一个类型命名
Matrix = List[List[float]]

A = [[1, 2, 3],  # A有2行3列
     [4, 5, 6]]

B = [[1, 2],     # B有3行2列
     [3, 4],
     [5, 6]]




[image: ]
 　在数学中，通常将矩阵的第 1 行称为“第 1 行”，第 1 列称为“第 1 列”。因为我们用 Python 列表表示矩阵，它们的索引是从零开始的，所以我们在调用矩阵的第 1 行时用“第 0 行”代指，调用第 1 列时用“第 0 列”代指。



基于列表的列表（list-of-lists）的表达方式，矩阵 A
 有 len(A)
 行和 len(A[0])
 列，这些是矩阵的形状（shape）：


from typing import Tuple

def shape(A: Matrix) -> Tuple[int, int]:
    """返回(A的行数, A的列数)"""
    num_rows = len(A)
    num_cols = len(A[0]) if A else 0   # 第1行中的元素个数
    return num_rows, num_cols

assert shape([[1, 2, 3], [4, 5, 6]]) == (2, 3)  # 2行3列



如果一个矩阵具有 [image: n]
 行和 [image: k]
 列，则称为 [image: n\times k]
 矩阵
 。我们可以（有时会）把 [image: n\times k]
 矩阵的每一行视为长度为 [image: k]
 的向量，并将每列视为长度为 [image: n]
 的向量：


def get_row(A: Matrix, i: int) -> Vector:
    """返回A的第i行（向量）"""
    return A[i]             # A[i]是第i行

def get_column(A: Matrix, j: int) -> Vector:
    """返回A的第j列（向量）"""
    return [A_i[j]          # A_i的第j个元素
            for A_i in A]   # 对每个A_i行



我们也能够根据矩阵形状和生成其元素的函数创建矩阵。这可以使用嵌套列表解析来实现：


from typing import Callable

def make_matrix(num_rows: int,
                num_cols: int,
                entry_fn: Callable[[int, int], float]) -> Matrix:
    """
    返回一个num_rows × num_cols的矩阵
    其第(i,j)个元素是entry_fn(i, j)
    """
    return [[entry_fn(i, j)              # 根据i创建一个列表
             for j in range(num_cols)]   #   [entry_fn(i, 0), ... ]
            for i in range(num_rows)]    # 为每个i创建一个列表



给定此函数，就可以生成一个 5×5 单位矩阵
 （对角元素为 1，其他元素为 0），如下所示：


def identity_matrix(n: int) -> Matrix:
    """返回一个n × n的单位矩阵"""
    return make_matrix(n, n, lambda i, j: 1 if i == j else 0)

assert identity_matrix(5) == [[1, 0, 0, 0, 0],
                              [0, 1, 0, 0, 0],
                              [0, 0, 1, 0, 0],
                              [0, 0, 0, 1, 0],
                              [0, 0, 0, 0, 1]]



矩阵很重要，原因有以下三个。

第一，使用矩阵来表示由多个向量组成的数据集，只需将每个向量视为矩阵的一行即可。例如，如果有 1000 个人的身高、体重和年龄，就可以创建一个 1000×3 矩阵：


data = [[70, 170, 40],
        [65, 120, 26],
        [77, 250, 19],
        # ...
       ]



第二，我们随后就会看到，使用 [image: n\times k]
 矩阵表示一个线性函数，将 [image: k]
 维向量映射到 [image: n]
 维向量上。我们使用的很多技术和概念会涉及这样的函数。

第三，矩阵可用于表示二元关系。在第 1 章中，网络中点的关系表示为数据对 (i, j)
 的集合。另一种表示方式是创建矩阵 A
 ，如果节点 i
 和 j
 连接，则元素 A[i][j]
 为 1，否则为 0。

回忆之前的内容：


friendships = [(0, 1), (0, 2), (1, 2), (1, 3), (2, 3), (3, 4),
               (4, 5), (5, 6), (5, 7), (6, 8), (7, 8), (8, 9)]



这可以通过矩阵的形式表示为


#            用户0  1  2  3  4  5  6  7  8  9
#
friend_matrix = [[0, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0],  # 用户0
                 [1, 0, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0],  # 用户1
                 [1, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0],  # 用户2
                 [0, 1, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0],  # 用户3
                 [0, 0, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 0],  # 用户4
                 [0, 0, 0, 0, 1, 0, 1, 1, 0, 0],  # 用户5
                 [0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 1, 0],  # 用户6
                 [0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 1, 0],  # 用户7
                 [0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 0, 1],  # 用户8
                 [0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0]]  # 用户9



如果关系很少，这种表示形式就会非常低效，因为必须存储大量的零。但使用矩阵表示可以更快地查找两个节点是否连接——只需在矩阵上查找而不是（可能）搜索每条边：


assert friend_matrix[0][2] == 1, "0 and 2 are friends"
assert friend_matrix[0][8] == 0, "0 and 8 are not friends"



同样，要查找节点的所有连接，只需要检查与该节点对应的列（或行）：


# 只需关注一行
friends_of_five = [i
                   for i, is_friend in enumerate(friend_matrix[5])
                   if is_friend]



在小的网络中，只需为每个节点对象添一个连接列表即可加快此过程。但对于扩展性强的大型网络来说，这么做的成本太高，且难以维护。

本书后续部分还会探讨矩阵。

4.3　延伸学习


	数据科学家广泛使用线性代数（通常是隐式使用，不懂它的人也会使用）。阅读相关教程是很好的选择，网上有一些免费资源。
	Jim Hefferon（圣迈克尔学院）写的书 Linear Algebra
 。

	David Cherney、Tom Denton、Rohit Thomas 和 Andrew Waldron（加州大学戴维斯分校）合著的书 Linear Algebra
 。

	对喜欢挑战的读者来说，Sergei Treil（布朗大学）的 Linear Algebra Done Wrong
 是一本进阶读物。





	如果你使用 NumPy，则我们在本章中构建的所有函数都可以直接调用。（你赚到了，这样做的话代码性能会更好。）







第 5 章　统计学


事实如磐石，统计似蒲草。

——马克 • 吐温




统计学
 是指用于理解数据的数学和技术。它是一个丰富庞大的领域，仅用一章的篇幅不足以透彻讲解，要用图书馆里一书架的书（甚至一屋子的书）才行。因此，本章并不会讨论太多内容，只为引起你的兴趣，从而愿意进一步学习统计学。

5.1　描述单个数据集

凭借口碑和运气，DataSciencester 已发展了数十名会员。这时融资部副总问你要一些关于会员有多少朋友的描述，以此确定他的潜在电梯演说对象。

使用第 1 章中的技巧，可以轻松生成此数据，但现在你面临的是如何描述
 它。

要描述任何数据集，最容易想到的方法就是直接用数据本身描述：


num_friends = [100, 49, 41, 40, 25,
               # 等等
              ]



对于足够小的数据集，这甚至可能是最好的描述方法，但对于较大的数据集，该方法既不实用，又不直观。想象盯着 100 万个数看的感觉。因此，我们使用统计学来提取和表达数据的相关特征。

第一种方法是使用 Counter
 和 plt.bar
 将朋友数量放入直方图中（见图 5-1）：


from collections import Counter
import matplotlib.pyplot as plt

friend_counts = Counter(num_friends)
xs = range(101)                         # 最大值为100
ys = [friend_counts[x] for x in xs]     # 直方图的高是朋友数量
plt.bar(xs, ys)
plt.axis([0, 101, 0, 25])
plt.title("Histogram of Friend Counts")
plt.xlabel("# of friends")
plt.ylabel("# of people")
plt.show()



[image: ]



图 5-1：朋友数量的直方图


不幸的是，这个图仍很难用来和潜在投资人搭讪。所以，需要计算一些统计量。数据点的数量可能是最简单的统计量了：


num_points = len(num_friends)               # 204



你可能也会对最大值和最小值感兴趣：


largest_value = max(num_friends)            # 100
smallest_value = min(num_friends)           # 1



下面可以了解特定位置的值：


sorted_values = sorted(num_friends)
smallest_value = sorted_values[0]           # 1
second_smallest_value = sorted_values[1]    # 1
second_largest_value = sorted_values[-2]    # 49



这些仅仅是开始。

5.1.1　中心倾向

通常，我们需要了解数据的中心位置。最常见的做法是使用均值
 （mean），或称平均值(average），用数据之和除以数量：


def mean(xs: List[float]) -> float:
    return sum(xs) / len(xs)

mean(num_friends)   # 7.333333



如果有两个数据点，则均值就是它们的中间点。当我们添加更多数据点时，均值会随之移动，但它总是取决于每个点的值。如果有 10 个数据点，将其中任何一个点的值增加 1，则均值会增加 0.1。

我们有时也会对中位数
 （median）感兴趣，它是中间点的值（数据点的数量是奇数）或中间两个点的均值（数据点的数量是偶数）。

如果在排序向量 x
 中有 5 个数据点，则中位数为 x[5 // 2]
 或 x[2]
 。如果有 6 个数据点，则需要计算 x[2]
 （第 3 个点）和 x[3]
 （第 4 个点）的均值。

请注意，与均值不同，中位数并不取决于数据中的每个值。如果使最大值变大（或最小值变小），则中间的数据点保持不变，这意味着中位数也会保持不变。

我们将为偶数个数和奇数个数的情况分别编写函数并将它们组合在一起：


# 下划线表示"private"函数，因为它们
# 由中位数函数调用，而不由使用统计库的
# 其他人调用
def _median_odd(xs: List[float]) -> float:
    """如果xs的长度是奇数，则中位数就是中间那个元素"""
    return sorted(xs)[len(xs) // 2]

def _median_even(xs: List[float]) -> float:
    """如果xs的长度是偶数，则中位数是最中间两个元素的均值"""
    sorted_xs = sorted(xs)
    hi_midpoint = len(xs) // 2  # 例如，列表长度为4时，hi_midpoint为2
    return (sorted_xs[hi_midpoint - 1] + sorted_xs[hi_midpoint]) / 2

def median(v: List[float]) -> float:
    """找到v"最中间"的数值"""
    return _median_even(v) if len(v) % 2 == 0 else _median_odd(v)

assert median([1, 10, 2, 9, 5]) == 5
assert median([1, 9, 2, 10]) == (2 + 9) / 2



下面可以计算朋友数量的中位数：


print(median(num_friends))  # 6



显然，均值更容易计算，并随着数据的变化而平滑地变化。如果有 [image: n]
 个数据点并且其中一个的值增加了 [image: e]
 ，那么均值必然会增加 [image: e/n]
 。这使得均值适用于各种微积分技巧。但是，为了找到中位数，先得对数据排序。如果一个数据点增加 [image: e]
 ，可能会使中位数增加 [image: e]
 ，或者增加某个小于 [image: e]
 的数，也可能根本不改变中位数的值（这取决于其他数据点的值）。


[image: ]
 　事实上，在没有对数据排序的情况下，也有一些鲜为人知的方法能够有效地计算出中位数，但这些方法超出了本书的学习范围，因此我们必须先对数据排序再计算。



同时，均值对数据中的异常值非常敏感。如果朋友最多的用户有 200 个朋友（而不是 100 个），那么均值将上升到 7.82，而中位数则保持不变。如果异常值是不良数据（或者不能代表我们试图理解的任何现象），那么均值有时会误导我们对数据的认知。一个经常被提到的例子是，在 20 世纪 80 年代中期，北卡罗来纳大学毕业生的平均起薪最高的专业是地理学，主要是因为 NBA 明星迈克尔 • 乔丹曾就读于此，均值计算就包含了这个异常值。

中位数的一个泛化概念是分位数
 （quantile），它表示在排序后的数据中某个百分比位置的值（中位数表示在 50% 位置的数据的值）：


def quantile(xs: List[float], p: float) -> float:
    """返回x中第p分位数的值"""
    p_index = int(p * len(xs))
    return sorted(xs)[p_index]

assert quantile(num_friends, 0.10) == 1
assert quantile(num_friends, 0.25) == 3
assert quantile(num_friends, 0.75) == 9
assert quantile(num_friends, 0.90) == 13



一个不太常用的概念是众数
 （mode），即出现次数最多的一个或多个值：


def mode(x: List[float]) -> List[float]:
    """由于众数可能不止一个，因此返回一个列表"""
    counts = Counter(x)
    max_count = max(counts.values())
    return [x_i for x_i, count in counts.items()
    if count == max_count]

assert set(mode(num_friends)) == {1, 6}



通常我们只使用均值。

5.1.2　离散度


离散度
 （dispersion）是数据离散程度的度量。通常，如果它的值接近零，则表示数据离散程度低
 ；如果值很大（无论这意味着什么），则表示数据的离散度很高
 。例如，一个非常简单的度量是极差
 （range），它是最大值和最小值元素之间的差：


# "range"在Python中已有特定的含义，因此我们换一个不同的名称
def data_range(xs: List[float]) -> float:
    return max(xs) - min(xs)

assert data_range(num_friends) == 99



当最大值和最小值相等时，极差为零。这种情况只有在 x
 中的所有元素都相同时才会发生，意味着数据没有离散。相反，如果极差很大，最大值远大于最小值，则表示数据离散度较高。

与中位数一样，极差并不取决于整个数据集。一个只包含 0 或 100 的数据集与一个有 0、100 和很多 50 的数据集的极差相同，但似乎第一个数据集的离散度“应该”更高。

一种更复杂的离散度的度量方式是方差
 （variance），计算方法如下所示：


from scratch.linear_algebra import sum_of_squares

def de_mean(xs: List[float]) -> List[float]:
    """将xs变换为每个元素减去该向量均值的向量（因此新向量的均值为0）"""
    x_bar = mean(xs)
    return [x - x_bar for x in xs]

def variance(xs: List[float]) -> float:
    """结果是与均值距离的均方差"""
    assert len(xs) >= 2, "variance requires at least two elements"

    n = len(xs)
    deviations = de_mean(xs)
    return sum_of_squares(deviations) / (n - 1)

assert 81.54 < variance(num_friends) < 81.55




[image: ]
 　这一概念看起来是各个数值分别与其均值之差的平方的均值，但除数是 n - 1
 而不是 n
 。事实上，当我们处理的样本来自更大的总体时，x_bar
 只是实际均值的估计
 ，这意味着 (x_i - x_bar) ** 2
 是 x_i
 的方差对均值的低估值，这就是为什么我们除以 n - 1
 而不是 n
 ，更多信息详见维基百科。



现在，无论数据是什么单位（如“朋友”），所有中心倾向的度量都是同一个单位。极差的单位也一样，但方差的单位是原始单位的平方
 （如“平方朋友”）。因为方差很难理解，所以更常用的是标准差
 ：


import math

def standard_deviation(xs: List[float]) -> float:
    """标准差是方差的平方根"""
    return math.sqrt(variance(xs))

assert 9.02 < standard_deviation(num_friends) < 9.04



极差和标准差都有异常值问题，这与之前在计算均值时所遇到的相同。使用与之前相同的例子，如果朋友最多的用户有 200 个朋友，标准差会是 14.89，增加了 60% ！

更稳健的替代方案是计算 75% 的分位数和 25% 的分位数之差：


def interquartile_range(xs: List[float]) -> float:
    """返回0.75分位数与0.25分位数的差"""
    return quantile(xs, 0.75) - quantile(xs, 0.25)

assert interquartile_range(num_friends) == 6



这样就不易受到一小部分异常值的影响。

5.2　相关

DataSciencester 的战略发展部副总有这样一个想法，用户在某个网站上花费的时间与其在该网站上拥有的朋友数量相关（他不是无所事事的副总），现在他要求你来验证这一点。

分析流量日志后，你设法做了一个名为 daily_minutes
 的列表，它显示每个用户每天在 DataSciencester 上花费的分钟数。你还对它排了序，使该列表中的元素与之前的 num_friends
 列表的元素相对应，以便进一步探索这两个列表之间的关系。

我们首先看一下协方差
 ，即方差的孪生兄弟。方差衡量单个变量对其均值的偏离程度，而协方差衡量两个变量对其均值的共同偏离程度：


from scratch.linear_algebra import dot

def covariance(xs: List[float], ys: List[float]) -> float:
    assert len(xs) == len(ys), "xs and ys must have same number of elements"

    return dot(de_mean(xs), de_mean(ys)) / (len(xs) - 1)

assert 22.42 < covariance(num_friends, daily_minutes) < 22.43
assert 22.42 / 60 < covariance(num_friends, daily_hours) < 22.43 / 60



回想点积的概念，它表示相应元素对乘积的和。当 x
 和 y
 的相应元素都高于或都低于它们的均值时，总和就会加入一个正数。当一个高于其均值而另一个低于其均值时，总和就会加入一个负数。因此，“大”正协方差值意味着当 y
 很大时，x
 往往也很大，而当 y
 很小时，x
 也很小。“大”负协方差值则相反，当 y
 很大时，x
 可能很小，反之亦然。协方差接近于零则意味着以上关系都不存在。

尽管如此，由于两个原因，协方差仍旧很难解释。


	它的单位是输入单位的乘积（例如，朋友–分钟–每天），这很难理解。（什么是“朋友–分钟–每天”？）

	如果每个用户的朋友数量变成之前的两倍（但分钟数不变），则协方差将是之前的两倍。但从某种意义上说，变量的相关度是一样的。换句话说，很难说什么算作“大”协方差。



由于以上原因，相关系数
 （correlation）是更常用的概念，它是协方差除以两个变量的标准差的值：


def correlation(xs: List[float], ys: List[float]) -> float:
    """计算xs和ys的均值相差多少"""
    stdev_x = standard_deviation(xs)
    stdev_y = standard_deviation(ys)
    if stdev_x > 0 and stdev_y > 0:
        return covariance(xs, ys) / stdev_x / stdev_y
    else:
        return 0    # 如果没有关联，相关系数为零

assert 0.24 < correlation(num_friends, daily_minutes) < 0.25
assert 0.24 < correlation(num_friends, daily_hours) < 0.25



相关系数没有单位，其取值范围为 -1（完全负相关）~1（完全正相关）。像 0.25 这样的值表示相对较弱的正相关。

但是，我们忽视了对数据的检查。请看图 5-2。

[image: ]



图 5-2：有异常值时的相关系数


图中有 100 个朋友（每天只在网站上花费 1 分钟）的用户明显是一个异常值，相关系数对异常值非常敏感。如果忽略这个用户，该怎么做呢？


outlier = num_friends.index(100)    # 异常值的索引

num_friends_good = [x
                    for i, x in enumerate(num_friends)
                    if i != outlier]

daily_minutes_good = [x
                      for i, x in enumerate(daily_minutes)
                      if i != outlier]

daily_hours_good = [dm / 60 for dm in daily_minutes_good]

assert 0.57 < correlation(num_friends_good, daily_minutes_good) < 0.58
assert 0.57 < correlation(num_friends_good, daily_hours_good) < 0.58



去掉异常值后，有了更强的相关性（见图 5-3）。

[image: ]



图 5-3：去除异常值后的相关系数


进一步调查后发现异常值实际上是一个内部测试账号
 ，因此没人对移除它有异议。这样就能理直气壮地移除它了。

5.3　辛普森悖论


辛普森悖论
 （Simpson's paradox）是指在分析数据时可能发生的意外。具体而言，当混杂
 （confounding）变量被忽略时，相关系数就会产生误导性。

例如，假设可以将所有会员分为东海岸数据科学家或西海岸数据科学家。你决定验证哪个海岸的数据科学家朋友数量更多（见表 5-1）。


表5-1：区位划分朋友数量





	
海岸


	
会员数


	
平均朋友数量







	
西海岸


	
101


	
8.2





	
东海岸


	
103


	
6.5







看起来西海岸数据科学家比东海岸数据科学家人缘更好。你的同事还提出了各种各样的理由解释这样的结果：也许是阳光、咖啡、有机农产品，或旖旎的太平洋风光。

分析完数据，你却发现了一些非常奇怪的结论：如果只关注有博士学位的用户，那么东海岸的数据科学家平均朋友数量更多；如果只关注没有博士学位的用户，东海岸的数据科学家平均朋友数量也会更多（见表 5-2）。


表5-2：区位、学位划分朋友数量





	
海岸


	
学位


	
会员数


	
平均朋友数量







	
西海岸


	
博士


	
35


	
3.1





	
东海岸


	
博士


	
70


	
3.2





	
西海岸


	
非博士


	
66


	
10.9





	
东海岸


	
非博士


	
33


	
13.4







一旦考虑了用户的学位，相关系数就会朝着相反方向发展！将东海岸/西海岸地区的数据混在一起，会掩盖一个事实：东海岸数据科学家更偏向博士类型。

这种现象会在现实世界中有规律地出现。关键点是，相关系数能有效地衡量两个变量间关系的假设是其他条件相同
 。当数据类型是随机分配时，就像在精心设计的实验中一样，“其他条件相同”可能还不是一个糟糕的假设，但当类型分配有更深层次的模式时，“其他条件相同”就可能是一个糟糕的假设。

避免这种窘境的唯一务实方法是充分了解数据
 （knowing your data），并尽可能检查所有可能的混杂因素。显然，这不是万无一失的，如果没有关于这 200 名数据科学家的教育背景的数据，可能只会得出西海岸数据科学家本质上更擅长社交的结论。

5.4　相关系数的其他注意事项

相关系数为零表示两个变量之间没有线性关系。但是，可能存在其他某种关系。例如：


x = [-2, -1, 0, 1, 2]
y = [ 2,  1, 0, 1, 2]




x
 和 y
 的相关系数为 0，但它们明显有关系，y
 的每个元素等于 x
 的相应元素的绝对值。然而它们没有的一种关系是，x_i
 与 mean(x)
 之间的关系和 y_i
 与 mean(y)
 之间的关系并没有太大关联。这就是相关系数所寻求的那种关系。

此外，相关系数不会表示关系有多强。变量：


x = [-2, -1, 0, 1, 2]
y = [99.98, 99.99, 100, 100.01, 100.02]




x
 和 y
 完全相关，但这种关系很可能并没有什么意义（取决于你度量的是什么）。

5.5　相关与因果

你可能曾听说过“相关不是因果”，说这话的最有可能是那些发现数据对他的世界观构成挑战，但不愿去质疑的人。尽管如此，这是一个重要的观点——如果 x
 和 y
 强相关，则可能意味着 x
 引起了 y
 ，或 y
 引起了 x
 ，或两者互为因果，或第三个因素同时引起了 x
 和 y
 ，或什么都不是。

回想 num_friends
 和 daily_minutes
 之间的关系。如果 DataSciencester 用户在网站上拥有更多朋友，就可能会导致
 他们在网站上花费更多时间。情况有可能是，如果每个朋友每天发布一定数量的内容，为了保持对朋友最新状态的了解，有更多朋友的人自然就会花费更多时间在网站上。

但也有可能是，用户花在 DataSciencester 论坛上发表言论的时间越多，他们遇到的用户就越多，并会与更多志同道合的人成为朋友。也就是说，用户在网站上花费时间越多，就会拥有更多朋友。

还有可能是，最热衷于数据科学的用户在网站上花费更多时间（因为他们发现这更有趣）并且更积极地结交数据科学家朋友（因为他们不想与其他领域的人来往）。

进行随机试验是验证因果关系可靠性的一个好办法。如果可以将具有相似统计特征的用户随机分成两组，并为其中一组提供稍微不同的影响因素，那么你会发现，不同的因素会导致不同的结果。

例如，如果不介意被愤怒地指责在用户身上做试验，你可以随机选择一部分用户作为样本集，并仅向其展示他们的一小部分朋友的动态更新。如果此子集随后在网站上花费的时间变少，那么这将使你确信：拥有更多朋友是在该网站上花费更多时间的原因。

5.6　延伸学习


	SciPy、pandas 和 StatsModels 都包含各种统计方法。

	统计很重要
 。（或者说，统计数据很重要？）如果你想成为一名更好的数据科学家，那么阅读统计学教科书很有必要，网上有许多免费资源。
	Douglas Shafer 和 Zhiyi Zhang（Saylor Foundation）的 Introductory Statistics
 。

	David Lane（莱斯大学）的 OnlineStatBook
 。

	OpenStax（OpenStax College）的 Introductory Statistics
 。











第 6 章　概率


概率定律一般来说是正确的，但有些时候很荒谬。

——爱德华 • 吉本



如果对概率
 及其数学原理没有深刻的理解，就很难开展数据科学工作。与第 5 章讲解统计学的方式相似，本章将粗略地介绍概率论的相关知识，不会深入讨论其技术细节。

鉴于我们的目的，可以将概率论视为对从事件空间
 （universe）中抽取事件
 （event）的不确定性进行量化的方法。我们暂且不深究这些术语的内在含义，而是用掷骰子的例子来理解它们。空间是由所有可能结果组成的集合。这些结果的任何子集都是一个事件，例如，“骰子掷出的点数为 1”“骰子掷出的点数是偶数”等都是事件。

我们用 [image: P(E)]
 来表示“事件 [image: E]
 发生的概率”。

下面会用概率论来建立模型并评估模型。概率论无处不在。

只要你愿意，可以深入了解概率论的哲学意义，但本章不会深入探讨这些内容。

6.1　依赖和独立

简单地说，如果 [image: E]
 发生意味着 [image: F]
 发生（或者 [image: F]
 发生意味着 [image: E]
 发生），则认为事件 [image: E]
 与 [image: F]
 相互依赖
 （dependent）；否则，它们就相互独立
 （independent）。

举个例子，如果掷一枚均匀的硬币两次，那么我们无法根据第一次是否掷出正面朝上来判断第二次是否掷出正面朝上。这两个掷硬币的事件相互独立。如果第一次掷硬币得到正面朝上，那么我们可以判断是否掷两次硬币都是背面朝上。如果第一次是正面朝上，那么肯定不能两次都得到背面朝上。第一次掷硬币正面朝上与两次掷硬币都背面朝上这两个事件相互依赖。

在数学上，如果两个事件 [image: E]
 和 [image: F]
 同时发生的概率等于它们分别发生的概率的乘积，则认为事件 [image: E]
 与 [image: F]
 相互独立：

[image: P(E,F)=P(E)P(F)]


在上面的例子中，“第一次掷硬币得到正面朝上”的概率是 1/2，“两次掷硬币都背面朝上”的概率是 1/4，但“第一次掷硬币得到正面朝上并且
 两次掷硬币都背面朝上”的概率是 0。

6.2　条件概率

当两个事件 [image: E]
 和 [image: F]
 相互独立时，根据定义可得：

[image: P(E,F)=P(E)P(F)]


如果两者不一定独立（并且 [image: F]
 的概率不为 0），那么我们将 [image: E]
 “关于 [image: F]
 ”的条件概率定义为

[image: P(E|F)=P(E,F)/P(F)]


条件概率可以理解为，已知 [image: F]
 发生，[image: E]
 会发生的概率。

更常用的是上式的变形：

[image: P(E,F)=P(E|F)P(F)]


当 [image: E]
 和 [image: F]
 相互独立时，下式成立：

[image: P(E|F)=P(E)]


这个数学公式表示，[image: F]
 是否发生并不会影响 [image: E]
 发生的概率。

一个有趣的例子是有两个孩子（性别未知）的家庭。假设：


	每个孩子是男孩或女孩的概率相同；

	老二的性别概率与老大的性别概率相互独立。



那么事件“没有女孩”的概率是 1/4，事件“一个女孩，一个男孩”的概率为 1/2，事件“两个女孩”的概率为 1/4。

我们的问题是，事件 [image: (B)]
 “两个孩子都是女孩”关于事件 [image: (G)]
 “老大是女孩”的条件概率是多少？由条件概率的定义可得出：

[image: P(B|G)=P(B,G)/P(G)=P(B)/P(G)=1/2]


这是因为事件 [image: B]
 和事件 [image: G]
 的交集（“两个孩子都是女孩并且
 老大是女孩”）刚好是事件 [image: B]
 。一旦我们知道两个孩子都是女孩，那老大一定是女孩。

这个结果大致上符合我们的直觉。

我们还可以追问，事件“两个孩子都是女孩”关于事件“至少有一个孩子是女孩”（[image: L]
 ）的条件概率。出乎预料的是，答案与之前不同！

与之前一样，事件 [image: B]
 和事件 [image: L]
 的交集（“两个孩子都是女孩并且
 至少有一个孩子是女孩”）是事件 [image: B]
 。这意味着：

[image: P(B|L)+P(B,L)/P(L)=P(B)/P(L)=1/3]


为什么会这样呢？如果已知至少有一个孩子是女孩，那么这个家庭有一个男孩和一个女孩的概率是有两个女孩的两倍。

可以通过“生成”很多家庭来验证这个结论：


import enum, random

# Enum是一个用于生成枚举值的集合
# 这种方式能够使核心代码更加清晰可读
class Kid(enum.Enum):
    BOY = 0
    GIRL = 1

def random_kid() -> Kid:
    return random.choice([Kid.BOY, Kid.GIRL])

both_girls = 0
older_girl = 0
either_girl = 0

random.seed(0)

for _ in range(10000):
    younger = random_kid()
    older = random_kid()
    if older == Kid.GIRL:
        older_girl += 1
    if older == Kid.GIRL and younger == Kid.GIRL:
        both_girls += 1
    if older == Kid.GIRL or younger == Kid.GIRL:
        either_girl += 1

print("P(both | older):", both_girls / older_girl)     # 0.514 ~ 1/2
print("P(both | either): ", both_girls / either_girl)  # 0.342 ~ 1/3



6.3　贝叶斯定理

数据科学家最好的一个朋友是贝叶斯定理，它是一种“逆转”条件概率的方法。假设我们需要计算事件 [image: E]
 基于已发生的事件 [image: F]
 的条件概率，但仅仅已知事件 [image: F]
 基于已发生的事件 [image: E]
 的条件概率。两次利用条件概率的定义，可得到：

[image: P(E|F)=P(E,F)/P(F)=P(F|E)P(E)/P(F)]


事件 [image: F]
 可以分为两个互斥事件“[image: F]
 和 [image: E]
 同时发生”和“[image: F]
 发生而 [image: E]
 不发生”。如果我们将“非 [image: E]
 ”写为 [image: \neg E]
 （即“[image: E]
 不发生”），那么：

[image: P(F)=P(F,E)+P(F,\neg E)]


因此：

[image: P(E|F)=P(F|E)P(E)/[P(F|E)P(E)+P(F|\neg E)P(\neg E)]]


这就是贝叶斯定理的常见表达式。

这个定理经常被用来证明为什么数据科学家比医生更聪明。假设有一种疾病，每 10 000 人中有 1 人会患病。有针对此病的测试，该测试具有 99% 的正确率（测试为“患病”表示患病，测试为“无病”表示没有患病）。

测试结果为阳性意味着什么？我们用 [image: T]
 表示“测试结果为阳性”，[image: D]
 表示“患病”。根据贝叶斯定理，当测试结果为阳性时，患病的条件概率是

[image: P(D|T)=P(T|D)P(D)/[P(T|D)P(D)+P(T|\neg D)P(\neg D)]]


已知 [image: P(T|D)]
 ，即一个人测试结果为阳性且实际患有该病的概率为 0.99。[image: P(D)]
 ，即任何人患有该疾病的概率是 1/10 000 = 0.0001。[image: P(T|\neg D)]
 ，即没有患病的人检测结果为阳性的概率是 0.01。[image: P(\neg D)]
 ，即任何人不患病的概率是 0.9999。如果将这些数代入贝叶斯定理，可得出：

[image: P(D|T)=0.98%]


也就是说，测试结果是阳性的人中只有不到 1% 实际患有这种疾病。


[image: ]
 　这实际上假设人们接受测试的概率或多或少是随机的。如果只有具有某些症状的人参加测试，我们会相应调整为计算“测试结果为阳性且具有症状”的条件概率，这样计算出的结果概率会增大很多。



更直观的方式是假设共有 1 000 000 人。一方面，你预期他们中的 100 人会患上这种疾病，其中 99 人的检测结果为阳性。另一方面，你预期他们中的 999 900 人没有患病，其中 9999 人的检测结果为阳性。这意味着在 (99 + 9999) 人中，你预期只有 99 名阳性测试者实际患有这种疾病。

6.4　随机变量


随机变量
 （random variable）是一个变量，其可能的值符合一种联合概率分布。一个非常简单的随机变量的例子是，如果掷硬币出现正面朝上，则随机变量为 1；如果背面朝上，则随机变量为 0。更复杂的例子是，掷一枚硬币 10 次，查看正面朝上的次数，或者从 range(10)
 中取出一个数，每个数值被取到的可能性都相等。

联合分布给出了变量是其每个可能值的概率。掷硬币得到的随机变量等于 0 的概率为 0.5，等于 1 的概率也为 0.5。从 range(10)
 中生成的随机变量，为 0~9 中每个数的概率都为 0.1。

我们有时会讨论随机变量的期望值
 （expected value），即随机变量可能值的加权平均值。掷硬币随机变量的期望值为 1/2（= 0×1/2 + 1×1/2），range(10)
 随机变量的期望值为 4.5。

随机变量的产生也可以像其他事件一样以事件为条件
 。回想 6.2 节中两个孩子的例子，如果 [image: X]
 是表示女孩个数的随机变量，则 [image: X]
 等于 0 的概率为 1/4，等于 1 的概率为 1/2，等于 2 的概率为 1/4。

可以定义一个新的随机变量 [image: Y]
 ，表示已知至少有一个孩子是女孩时的女孩总数。[image: Y]
 等于 1 的概率为 2/3，等于 2 的概率为 1/3。还可以定义一个变量 [image: Z]
 ，即已知老大为女孩时的女孩总数，[image: Z]
 等于 1 的概率为 1/2，等于 2 的概率为 1/2。

在大多数情况下，我们会隐式
 使用随机变量，而无须特别注意它们。但如果你深入了解，则可得其真谛。

6.5　连续分布

掷硬币对应的是离散分布
 （discrete distribution）——给离散的结果赋予正概率。我们通常希望对连续结果的分布进行建模。（就我们的目的而言，这些结果始终是实数，但在现实生活中并非总是如此。）例如，均匀分布
 （uniform distribution）对范围在 0~1 的所有数赋予相同的权重
 （weight）。

因为在 0~1 范围内存在无限多个数，所以这意味着分配给各个点的权重需要几近于零。因此，我们用连续分布的概率密度函数
 （probability density function，PDF）表示某个值的概率，使得在一个区间内某值的概率等于密度函数在此区间上的积分。


[image: ]
 　如果积分计算不够直观，有一种更简单的理解方法：一个分布有密度函数 [image: f]
 ，如果 [image: h]
 很小，则变量的值在 [image: x]
 和 [image: x+h]
 之间的概率大约为 [image: h\times f(x)]
 。



均匀分布的密度函数如下所示：


def uniform_pdf(x: float) -> float:
    return 1 if 0 <= x < 1 else 0



正如你所期望的那样，服从均匀分布的随机变量落在 0.2~0.3 范围内的概率是 1/10。Python 的 random.random
 生成的是一个服从均匀分布的（伪）随机变量。

我们通常会对累积分布函数
 （cumulative distribution function，CDF）更感兴趣，它给出一个随机变量小于或等于某个特定值的概率。生成均匀分布的累积分布函数并不难（见图 6-1）：


def uniform_cdf(x: float) -> float:
    """返回均匀随机变量<= x的概率"""
    if x < 0:   return 0    # 均匀分布的随机变量从不小于0
    elif x < 1: return x    # 例如P(X <= 0.4) = 0.4
    else:       return 1    # 均匀分布的随机变量总是小于1



[image: ]



图 6-1：均匀分布的累积分布函数


6.6　正态分布

正态分布是经典的钟形曲线分布，仅由两个参数决定：其均值 [image: \mu]
 （mu）和标准差 [image: \sigma]
 （sigma）。均值表示钟形曲线的中心位置，标准差表示钟形曲线的“宽度”。

正态分布的概率密度函数如下所示：

[image: f(x|\mu,\sigma)=\dfrac{1}{2\pi\sigma}\exp\left(-\dfrac{(x-\mu)^2}{2\sigma^2}\right)]


这可以这样实现：


import math
SQRT_TWO_PI = math.sqrt(2 * math.pi)

def normal_pdf(x: float, mu: float = 0, sigma: float = 1) -> float:
    return (math.exp(-(x-mu) ** 2 / 2 / sigma ** 2) / (SQRT_TWO_PI * sigma))



在图 6-2 中，我们绘制出这些概率密度函数以查看它们的形状：


import matplotlib.pyplot as plt
xs = [x / 10.0 for x in range(-50, 50)]
plt.plot(xs,[normal_pdf(x,sigma=1) for x in xs],'-',label='mu=0,sigma=1')
plt.plot(xs,[normal_pdf(x,sigma=2) for x in xs],'--',label='mu=0,sigma=2')
plt.plot(xs,[normal_pdf(x,sigma=0.5) for x in xs],':',label='mu=0,sigma=0.5')
plt.plot(xs,[normal_pdf(x,mu=-1)   for x in xs],'-.',label='mu=-1,sigma=1')
plt.legend()
plt.title("Various Normal pdfs")
plt.show()



[image: ]



图 6-2：多个正态分布的概率密度函数


当 [image: \mu=0]
 且 [image: \sigma=1]
 时，它被称为标准正态分布
 （standard normal distribution）。如果 [image: Z]
 是服从标准正态分布的随机变量，那么会有以下关系：

[image: X=\sigma Z+\mu]


其中 [image: X]
 是正态分布，但均值是 [image: \mu]
 ，标准差是 [image: \sigma]
 。相反，如果 [image: X]
 是有均值 [image: \mu]
 和标准差 [image: \sigma]
 的正态随机变量，则

[image: Z=(X-\mu)/\sigma]


是标准正态分布的随机变量。

正态分布的累积分布函数不能用“基本”的方式编写，但可以使用 Python 的误差函数 math.erf
 编写：


def normal_cdf(x: float, mu: float = 0, sigma: float = 1) -> float:
    return (1 + math.erf((x - mu) / math.sqrt(2) / sigma)) / 2



同样，在图 6-3 中，我们绘制了几个累积分布函数：


xs = [x / 10.0 for x in range(-50, 50)]
plt.plot(xs,[normal_cdf(x,sigma=1) for x in xs],'-',label='mu=0,sigma=1')
plt.plot(xs,[normal_cdf(x,sigma=2) for x in xs],'--',label='mu=0,sigma=2')
plt.plot(xs,[normal_cdf(x,sigma=0.5) for x in xs],':',label='mu=0,sigma=0.5')
plt.plot(xs,[normal_cdf(x,mu=-1) for x in xs],'-.',label='mu=-1,sigma=1')
plt.legend(loc=4) # 底部右边
plt.title("Various Normal cdfs")
plt.show()



[image: ]



图 6-3：多个正态分布的累积分布函数


我们有时需要对 normal_cdf
 进行逆运算，以找到对应于特定概率的值。虽然没有求逆的简单方法，但 normal_cdf
 是连续的并严格递增，因此可以使用二分查找
 的方法：


def inverse_normal_cdf(p: float,
                       mu: float = 0,
                       sigma: float = 1,
                       tolerance: float = 0.00001) -> float:

"""使用二分搜索找到近似逆"""

# 如果不是标准正态分布，先调整至标准正态分布
if mu != 0 or sigma != 1:
    return mu + sigma * inverse_normal_cdf(p, tolerance=tolerance)

low_z = -10.0                      # normal_cdf(-10)是（非常接近）0
hi_z  =  10.0                      # normal_cdf(10) 是（非常接近）1
while hi_z - low_z > tolerance:
    mid_z = (low_z + hi_z) / 2     # 考虑中点
    mid_p = normal_cdf(mid_z)      # 和相应的CDF值
    if mid_p < p:
        low_z = mid_z              # 中点太低，搜索更大的值
    else:
        hi_z = mid_z               # 中点太高，搜索更小的值

return mid_z



此函数反复地分割区间，直到分割到一个足够接近于期望概率的 [image: Z]
 值。

6.7　中心极限定理

正态分布运用如此广泛的一个原因是中心极限定理
 （central limit theorem），它表示，一个随机变量，定义为大量独立同分布的随机变量的均值，它本身就是接近于正态分布的。

具体来说，如果 [image: x_1,\cdots,x_n]
 是均值 [image: \mu]
 和标准差 [image: \sigma]
 的随机变量，那么当 [image: n]
 很大时，有

[image: \dfrac{1}{n}(x_1+\cdots+x_n)]


近似正态分布，且均值为 [image: \mu]
 ，标准差为 [image: \sigma /\sqrt{n}]
 。等价于（其实更常用）

[image: \dfrac{(x_1+\cdots+x_n)-\mu n}{\sigma\sqrt{n}}]


此结果近似于正态分布，且均值为 0，标准差为 1。

以一个有 [image: n]
 和 [image: p]
 两个参数的二项式
 （binomial）随机变量为例来说明这一点。二项式随机变量 [image: {\rm Binomial}(n,p)]
 是 [image: n]
 个独立伯努利（[image: p]
 ）随机变量的总和，每个伯努利随机变量等于 1 的概率为 [image: p]
 ，等于 0 的概率是 [image: 1-p]
 ：


def bernoulli_trial(p: float) -> int:
    """返回1的概率为p，返回0的概率为1-p"""
    return 1 if random.random() < p else 0

def binomial(n: int, p: float) -> int:
    """返回n个伯努利(p)试验结果的和"""
    return sum(bernoulli_trial(p) for _ in range(n))



伯努利随机变量的均值是 [image: p]
 ，其标准差是。中心极限定理表明 [image: \sqrt{p(1-p)}]
 ，当 [image: n]
 变大时，二项式随机变量 [image: {\rm Binomial}(n,p)]
 近似为正态分布随机变量，其中均值 [image: \mu=np]
 ，标准差 [image: \sigma=\sqrt{np(1-p)}]
 。如果画出这两个分布图，则可以很容易地看到其相似之处：


from collections import Counter

def binomial_histogram(p: float, n: int, num_points: int) -> None:
    """在一个Binomial(n, p)分布中取点，并绘制直方图"""
    data = [binomial(n, p) for _ in range(num_points)]

    # 用条形图画出实际的二项式样本
    histogram = Counter(data)
    plt.bar([x - 0.4 for x in histogram.keys()],
            [v / num_points for v in histogram.values()],
            0.8,
            color='0.75')

    mu = p * n
    sigma = math.sqrt(n * p * (1 - p))

    # 用线图画出正态近似
    xs = range(min(data), max(data) + 1)
    ys = [normal_cdf(i + 0.5, mu, sigma) - normal_cdf(i - 0.5, mu, sigma)
          for i in xs]
    plt.plot(xs,ys)
    plt.title("Binomial Distribution vs. Normal Approximation")
    plt.show()



例如，当调用 make_hist(0.75, 100, 10000)
 函数时，可以得到图 6-4 中的图。

[image: ]



图 6-4：二项式分布直方图输出


这种近似的意义是，如果你想知道（比方说）掷一枚均匀的硬币 100 次，正面朝上超过 60 次的概率，那么可以通过正态分布 Normal(50, 5) 的随机变量大于 60 的概率来估计，这比计算二项式分布 Binomial(100, 0.5) 的累计分布函数更容易。尽管在大部分实际应用中，可以借助统计软件快速方便地计算出任何你想要的概率。

6.8　延伸学习


	scipy.stats 包含大多数常见概率分布的概率密度函数和累计分布函数。

	第 5 章末尾提过阅读统计学教科书很有必要。同样，学习概率论教科书也是一个好主意。我所知道的最好的一个在线教材是由 Charles M. Grinstead 和 J. Laurie Snell（American Mathematical Society）撰写的 Introduction to Probability
 。







第 7 章　假设和推论


深谙统计之道，方为人中之龙。

——萧伯纳



有了统计学和概率理论知识后，我们接着该做什么呢？数据科学的科学
 部分，是不断针对我们的数据和生成数据的机制建立假设
 和检验假设
 。

7.1　统计假设检验

作为数据科学家，我们经常需要检验某个假设是否为真。有时，假设是诸如“这枚硬币是均匀的”“数据科学家喜欢 Python 胜过 R”或“如果人们点开突然弹出的广告，而广告关闭按钮又小又难找，人们更有可能离开页面，压根不会看内容”等可以被翻译成有关统计数据的断言。在各种假设下，这些统计数据可以被认为是从某种已知分布中抽取的随机变量观测值，这使我们能够对这些假设是否成立做出判断。

典型的步骤如下所示。我们先有一个零假设
 [image: H_0]
 ，代表一个默认立场，而替代假设 [image: H_1]
 代表我们希望与零假设对比的立场。我们用统计学判断 [image: H_0]
 是否错误，从而决定是否可以拒绝它。通过一个例子可以更直观地说明这个过程。

7.2　实例：掷硬币

假设有一枚硬币，我们想测试它是否均匀，即掷硬币时任何一面朝上的可能性是否相等。假设掷硬币正面朝上的概率为 [image: p]
 ，零假设是硬币均匀，即 [image: p=0.5]
 。我们对比替代假设 [image: p\neq0.5]
 来检验这个假设。

具体做法是先掷硬币 [image: n]
 次，并计数正面朝上的次数 [image: X]
 。每次掷硬币都是一次伯努利试验，这意味着 [image: X]
 是二项式随机变量 [image: {\rm Binomial}(n,p)]
 ，（如第 6 章所述）我们可以使用正态分布进行拟合：


from typing import Tuple
import math

def normal_approximation_to_binomial(n: int, p: float) -> Tuple[float, float]:
    """返回一个Binomial(n, p)分布的mu和sigma"""
    mu = p * n
    sigma = math.sqrt(p * (1 - p) * n)
    return mu, sigma



当随机变量服从正态分布时，我们可以使用 normal_cdf
 来计算实现值位于特定区间之内或之外的概率：


from scratch.probability import normal_cdf

# normal_cdf是一个变量在某个阈值以下的概率
normal_probability_below = normal_cdf

# 如果不在阈值以下，就在阈值以上
def normal_probability_above(lo: float,
                             mu: float = 0,
                             sigma: float = 1) -> float:
    """一个N(mu, sigma)分布大于lo的概率"""
    return 1 - normal_cdf(lo, mu, sigma)

# 如果它小于hi，但大于等于lo
def normal_probability_between(lo: float,
                               hi: float,
                               mu: float = 0,
                               sigma: float = 1) -> float:
    """一个N(mu, sigma)分布在lo和hi之间的概率"""
    return normal_cdf(hi, mu, sigma) - normal_cdf(lo, mu, sigma)

# 如果不在区间之内，就在区间之外
def normal_probability_outside(lo: float,
                               hi: float,
                               mu: float = 0,
                               sigma: float = 1) -> float:
    """一个N(mu, sigma)分布不在lo和hi之间的概率"""
    return 1 - normal_probability_between(lo, hi, mu, sigma)



也可以反过来，找到非尾区域或均值两边的（对称）区间，该区间代表特定比例的可能性。例如，如果我们想要找到一个以均值为中心且包含 60% 可能性的区间，那么需要找到两个截点，其上下尾部各自包含 20% 的可能性（剩余 60% 则为此区间的概率）：


from scratch.probability import inverse_normal_cdf

def normal_upper_bound(probability: float,
                       mu: float = 0,
                       sigma: float = 1) -> float:
    """返回P(Z <= z) = 某概率的z值"""
    return inverse_normal_cdf(probability, mu, sigma)

def normal_lower_bound(probability: float,
                       mu: float = 0,
                       sigma: float = 1) -> float:
    """返回P(Z >= z) = 某概率的z值"""
    return inverse_normal_cdf(1 - probability, mu, sigma)

def normal_two_sided_bounds(probability: float,
                            mu: float = 0,
                            sigma: float = 1) -> Tuple[float, float]:
    """
    返回（关于均值）对称边界
    内的概率
    """
    tail_probability = (1 - probability) / 2

    # 上界应有在它之上的tail_probability
    upper_bound = normal_lower_bound(tail_probability, mu, sigma)

    # 下界应有在它之下的tail_probability
    lower_bound = normal_upper_bound(tail_probability, mu, sigma)

    return lower_bound, upper_bound



具体来说，假设我们先将硬币掷 [image: n=1000]
 次。如果硬币均匀的假设正确，则 [image: X]
 应该近似服从正态分布，均值为 500，标准差为 15.8：


mu_0, sigma_0 = normal_approximation_to_binomial(1000, 0.5)



我们需要对显著性
 （significance）下定义——我们有多大可能性犯第 1 类错误
 （“假阳性”）。在这种情况下，我们拒绝了 [image: H_0]
 ，但实际上它为真。根据经验，可能性的大小通常被设定为 5% 或 1%，我们选择 5%。

如果 [image: X]
 落在下面的区间以外，就拒绝原假设 [image: H_0]
 ：


# (469, 531)
lower_bound, upper_bound = normal_two_sided_bounds(0.95, mu_0, sigma_0)



假设 [image: p]
 真的等于 0.5（即 [image: H_0]
 为真），我们只有 5% 的概率观察到一个位于这个区间之外的 [image: X]
 ，这就是我们想要的显著性。换句话说，如果 [image: H_0]
 为真，那么 20 次检验中大约 19 次可以得到正确的结果。

我们也常常对检验的势
 （power）感兴趣，它表示不犯第 2 类错误
 （“假阴性”）的概率。在这种情况下，零假设为假，但我们没能拒绝 [image: H_0]
 。为了衡量这一点，必须指明 [image: H_0]
 为假究竟是什么意思
 。只知道 [image: p]
 不是
 0.5 并不能给我们提供 [image: X]
 分布的足够信息。具体来说，如果 [image: p]
 实际上是 0.55，抛硬币的结果就会略微多偏向正面朝上。

在这种情况下，可以用以下方法计算检验的势：


# 当p是0.5时95%的边界
lo, hi = normal_two_sided_bounds(0.95, mu_0, sigma_0)

# 当p是0.55时的真实mu和sigma
mu_1, sigma_1 = normal_approximation_to_binomial(1000, 0.55)

# 第2类错误意味着我们没有拒绝原假设
# 这会在X仍在最初的区间时发生
type_2_probability = normal_probability_between(lo, hi, mu_1, sigma_1)
power = 1 - type_2_probability      # 0.887



假设零假设是掷硬币的结果不偏向正面朝上，即 [image: p\leqslant0.5]
 。在这种情况下，我们需要使用单边检验
 （one-sided test）。当 [image: X]
 远大于 500 时拒绝原假设，当 [image: X]
 小于 500 时不拒绝原假设。因此，5% 显著性检验需要使用 normal_probability_below
 找到低于 95% 概率对应的截点：


hi = normal_upper_bound(0.95, mu_0, sigma_0)
# 是526（< 531，因为我们在上尾部需要更多的概率）

type_2_probability = normal_probability_below(hi, mu_1, sigma_1)
power = 1 - type_2_probability      # 0.936



这是一个更有效的检验，因为当 [image: X]
 小于 469 时不再拒绝 [image: H_0]
 （如果 [image: H_1]
 为真，这种情况就不太可能发生），而当 [image: X]
 在 526 和 531 之间时拒绝 [image: H_0]
 （如果 [image: H_1]
 为真，则很有可能发生这种情况）。

7.3　[image: p]
 值

上述检验的另一种方法涉及 
p
 值
 。我们不是根据某个概率截点选择临界值，而是计算概率：假设 [image: H_0]
 为真，则我们可以找到一个至少与实际观测到的值一样极端的值。

对于硬币是否均匀的双面检验，做以下运算：


def two_sided_p_value(x: float, mu: float = 0, sigma: float = 1) -> float:
    """
    如果数值来自N(mu, sigma)，那么得到一个至少与x极限接近的值（在任一方向上）的可能
    性有多大
    """
    if x >= mu:
        # 如果x大于均值，tail表示所有比x大的数
        return 2 * normal_probability_above(x, mu, sigma)
    else:
        # 如果x小于均值，tail表示所有比x小的数
        return 2 * normal_probability_below(x, mu, sigma)



如果我们要观测到 530 次正面朝上，则可以这样计算：


two_sided_p_value(529.5, mu_0, sigma_0) # 0.062




[image: ]
 　为什么用 529.5 而不是 530 ？这就是所谓的连续校正
 （continuity correction）。它反映了一个事实，即对从掷硬币结果中看到 530 次正面朝上的概率而言，normal_probability_between(529.5,530.5, mu_0, sigma_0)
 是比 normal_probability_between(530, 531, mu_0, sigma_0)
 更好的估计。

相应地，normal_probability_above(529.5, mu_0, sigma_0)
 是对至少 530 次正面朝上概率的更好估计。可以注意到，在生成图 6-4 的代码中使用了它。



验证这种估计是否合理的一个方法是模拟：


import random

extreme_value_count = 0
for _ in range(1000):
    num_heads = sum(1 if random.random() < 0.5 else 0       # 正面朝上的次数
                    for _ in range(1000))                   # 在1000次掷硬币中
    if num_heads >= 530 or num_heads <= 470:                # 计数达到极值
        extreme_value_count += 1                            # 的次数

# p值是0.062 => 1000次观测中，极值大约出现62次
assert 59 < extreme_value_count < 65, f"{extreme_value_count}"



由于 [image: p]
 值大于 5% 的显著性，因此不拒绝原假设。如果我们改为观测到 532 次正面朝上，那么相应的 [image: p]
 值将是


two_sided_p_value(531.5, mu_0, sigma_0)    # 0.0463



它小于 5% 的显著性，这意味着我们会拒绝原假设。这与之前的检验完全相同，只是计算统计的方法稍有不同。

同样，我们有：


upper_p_value = normal_probability_above
lower_p_value = normal_probability_below



对于单边检验，如果观测到 525 次正面朝上，则可以计算：


upper_p_value(524.5, mu_0, sigma_0) # 0.061



这意味着我们不会拒绝原假设。如果观测到 527 次正面朝上，计算将如下所示：


upper_p_value(526.5, mu_0, sigma_0) # 0.047



我们会拒绝原假设。


[image: ]
 　在使用 normal_probability_above
 计算 [image: p]
 值之前，请确保数据大致服从正态分布。数据科学的不良数据记录中充斥着差之毫厘失之千里的例子，原因在于“数据呈正态分布”，如果数据本身不是正态分布，那结果就毫无意义。

检验是否是正态分布的方法有很多，绘图是不错的首选方案。



7.4　置信区间

我们一直做关于正面朝上概率 [image: p]
 的假设检验，这是未知的“正面朝上”分布的参数
 。在这种情况下，第三种方法是围绕参数的观测值构建置信区间
 （confidence interval）。

例如，可以通过计算每次掷的伯努利变量的均值来估计不均匀硬币的概率，如果正面朝上则记为 1，如果背面朝上记为 0。如果在 1000 次掷硬币中观察到 525 次正面朝上，那么可以估计 [image: p]
 等于 0.525。

这个估计有多大的可信度
 呢？如果已知 [image: p]
 的精确值，那么中心极限定理（参见 6.7 节）告诉我们，伯努利变量的均值应该近似服从正态分布，均值为 [image: p]
 ，标准差：


math.sqrt(p * (1 - p) / 1000)



这里我们不知道 [image: p]
 ，因此使用估计值：


p_hat = 525 / 1000
mu = p_hat
sigma = math.sqrt(p_hat * (1 - p_hat) / 1000)   # 0.0158



这种计算不是严格的，但运用广泛。凭借正态近似，可以得出结论，以下区间包含真实参数 [image: p]
 的“可信度有 95%”：


normal_two_sided_bounds(0.95, mu, sigma)        # [0.4940, 0.5560]




[image: ]
 　这是关于区间的解释，而非关于 [image: p]
 的解释。你应该这样理解，如果多次重复实验，则 95% 的时间“真”参数（每次都相同）将位于观察到的置信区间（每次可能不同）内。



具体来说，我们没有得出硬币是不均匀的结论，因为 0.5 落在置信区间内。

相反，如果我们观测到 540 次正面朝上，就有


p_hat = 540 / 1000
mu = p_hat
sigma = math.sqrt(p_hat * (1 - p_hat) / 1000) # 0.0158
normal_two_sided_bounds(0.95, mu, sigma) # [0.5091, 0.5709]



在这里，“均匀硬币”不在置信区间内，“均匀硬币”假设没有通过检验。如果假设为真，则需要有 95% 的时间通过检验。

7.5　p
 -Hacking

如果有个程序只有 5% 的时间错误地拒绝原假设，那么根据定义，5% 的时间会错误地拒绝原假设：


from typing import List

def run_experiment() -> List[bool]:
    """翻转均匀硬币1000次，True = 正面朝上，False = 背面朝上"""
    return [random.random() < 0.5 for _ in range(1000)]

def reject_fairness(experiment: List[bool]) -> bool:
    """使用5%的显著性水平"""
    num_heads = len([flip for flip in experiment if flip])
    return num_heads < 469 or num_heads > 531

random.seed(0)
experiments = [run_experiment() for _ in range(1000)]
num_rejections = len([experiment
                      for experiment in experiments
                      if reject_fairness(experiment)])

assert num_rejections == 46



这意味着，如果你想要找到“显著性”结果，这通常可以实现。针对数据集进行足够多次数的假设检验，就总能找到某个具有显著性的结果。删除右边的异常值，你就可能会得到低于 0.05 的 [image: p]
 值。（5.2 节做了类似的事情，你注意到了吗？）

这有时被称为 
p
 -hacking
 ，它在某种程度上是“[image: p]
 值框架的推论”的结果。批评这种方法的一篇优秀文章是“The Earth Is Round”，由 Jacob Cohen 所写。

如果你想做好科学
 工作，就应该在检查数据之前确定假设，在没有假设的情况下应该清洗好数据，并牢记 [image: p]
 值不能代替常识。7.7 节讨论了另一种方法。

7.6　实例：运行A/B测试

你在 DataSciencester 的主要职责之一是体验优化，这是一种让人们点击广告的委婉说法。一位广告客户开发了针对数据科学家的新能量饮料，广告部副总希望你在广告 A（“味道好极了！”）和广告 B（“营养均衡！”）之间做出选择。

作为一名科学家
 ，你决定做实验
 ，随机向网站访问者投放广告，并记录每个广告的点击数。

如果 1000 个看广告 A 的人中有 990 人点了广告，而 1000 个看广告 B 的人中只有 10 人点了广告，那么你可以非常确信 A 是更好的广告。但如果差异不是那么明显，则可以使用统计推断来选择。

假设 [image: N_{{\rm A}}]
 个人看到广告 A，其中 [image: n_{{\rm A}}]
 个人点击广告。可以将每次点击广告视为一次伯努利试验，其中 [image: p_{{\rm A}}]
 是某人点击广告 A 的概率。然后（如果 [image: N_{{\rm A}}]
 很大，而此处就足够大）我们知道 [image: n_{{\rm A}}/N_{{\rm A}}]
 是近似服从正态分布的随机变量，均值为 [image: p_{{\rm A}}]
 ，标准差为 [image: \sigma_{{\rm A}}=\sqrt{p_{{\rm A}}(1-p_{{\rm A}})/N_{{\rm A}}}]
 。

类似地，[image: n_{{\rm B}}/N_{{\rm B}}]
 也是近似服从正态分布的随机变量，均值为 [image: p_{{\rm B}}]
 ，标准差为[image: \sigma_{{\rm B}}=\sqrt{p_{{\rm B}}(1-p_{{\rm B}})/N_{{\rm B}}}]
 ，代码如下所示：


def estimated_parameters(N: int, n: int) -> Tuple[float, float]:
    p = n / N
    sigma = math.sqrt(p * (1 - p) / N)
    return p, sigma



假设这两个正态分布相互独立（这一假设很合理，因为每个伯努利试验应该是独立的），那么它们的差也应该服从正态分布，均值为 [image: p_{{\rm B}}-p_{{\rm A}}]
 ，标准差为 [image: \sqrt{\sigma^2_{{\rm A}}+\sigma^2_{{\rm B}}}]
 。


[image: ]
 　这在某种程度上有点欺骗性。只有在已知标准差的条件下数学推理才正确。这里我们从数据中估计它们，这意味着我们应该使用 [image: t]
 分布。但对于足够大的数据集，正态分布与 [image: t]
 分布之间的差别可以忽略。



这意味着可以通过使用统计方法检验 [image: p_{{\rm A}}]
 和 [image: p_{{\rm B}}]
 相同的原假设
 （即 [image: p_{{\rm A}}-p_{{\rm B}}]
 为 0）：


def a_b_test_statistic(N_A: int, n_A: int, N_B: int, n_B: int) -> float:
    p_A, sigma_A = estimated_parameters(N_A, n_A)
    p_B, sigma_B = estimated_parameters(N_B, n_B)
    return (p_B - p_A) / math.sqrt(sigma_A ** 2 + sigma_B ** 2)



这应该近似标准正态分布。

例如，如果“味道好”在 1000 次观看中获得 200 次点击，而“营养均衡”在 1000 次观看中获得 180 次点击，则统计量等于


z = a_b_test_statistic(1000, 200, 1000, 180)    # -1.14



如果两个均值实际上相等，那么看到如此大差异的概率是


two_sided_p_value(z)                            # 0.254



该值足够大，我们不能得出有很大差距的结论。另外，如果“营养均衡”仅获得 150 次点击，则有


z = a_b_test_statistic(1000, 200, 1000, 150)   # -2.94
two_sided_p_value(z)                           # 0.003



这意味着如果广告同样有效，那么我们看到有明显差异的概率只有 0.003。

7.7　贝叶斯推断

我们看到的处理方式都涉及对检验
 所做的与概率相关的陈述：“如果原假设正确，那么观测到极端统计量的概率只有 3%。”

另一种替代推理的方法是将未知参数本身视为随机变量。分析师（也就是你）从参数的先验分布
 （prior distribution）开始，使用观察到的数据和贝叶斯定理计算出更新后的后验分布
 （posterior distribution）。不再对检验本身进行概率判断，而是对参数进行概率判断。

例如，当未知参数是概率时（类似掷硬币的例子），我们经常使用 Beta 分布
 （Beta distribution）作为先验分布，Beta 分布将所有概率置于 0~1 范围内：


def B(alpha: float, beta: float) -> float:
    """归一化常数，因此总概率为1"""
    return math.gamma(alpha) * math.gamma(beta) / math.gamma(alpha + beta)

def beta_pdf(x: float, alpha: float, beta: float) -> float:
    if x <= 0 or x >= 1:          # 没有落在[0, 1]之外的权重
        return 0
    return x ** (alpha - 1) * (1 - x) ** (beta - 1) / B(alpha, beta)



一般来说，这种分布的权重中心在于


alpha / (alpha + beta)




alpha
 和 beta
 越大，分布越“紧密”。

如果 alpha
 和 beta
 都是 1，那么就是均匀分布（以 0.5 为中心，非常分散）。如果 alpha
 远大于 beta
 ，则大部分权重接近 1；如果 alpha
 远小于 beta
 ，则大部分权重接近 0。图 7-1 显示了几种不同的 Beta 分布。

[image: ]



图 7-1：Beta 分布示例


假设有一个先验分布 [image: p]
 。在对硬币是否均匀不预设任何立场的情况下，我们将 alpha
 和 beta
 都设为等于 1。如果我们坚信硬币有 55% 的可能正面朝上，就选择 alpha
 等于 55，beta
 等于 45。

然后我们掷几次硬币，观测到 [image: h]
 次正面朝上，[image: t]
 次背面朝上。根据贝叶斯定理（以及一些对我们来说太烦琐的数学原理，此处不赘述），[image: p]
 的后验分布还是 Beta 分布，但参数变为 alpha + h
 和 beta + t
 。


[image: ]
 　后验分布再次是 Beta 分布并非巧合。正面朝上的数量由二项分布给出，Beta 是二项分布的共轭先验分布
 （conjugate prior distribution）。这意味着，无论何时使用相应二项式的观测值更新 Beta 先验分布，你都将获得 Beta 后验分布。



假设掷硬币 10 次，只观测到 3 次正面朝上。如果从均匀分布的先验开始（有时不会采取硬币均匀的立场），那么后验分布是 Beta(4, 8)，以 0.33 为中心。如果假设所有的可能性都相等，那么你最好的猜测就会非常接近观测到的概率。

如果你从 Beta(20, 20) 开始（表示相信硬币大致均匀），那么后验分布将是 Beta(23, 27)，以 0.46 为中心，表明硬币可能稍微倾向于背面朝上。

如果你从 Beta(30, 10) 开始（表示认为硬币是不均匀的，有 75% 的可能正面朝上），后验分布将是 Beta(33, 17)，以 0.66 为中心。在这种情况下，你仍相信正面朝上的概率更大一些，但不如最初那么坚定了。这三个不同的后验分布如图 7-2 所示。

[image: ]



图 7-2：从不同先验分布得到的后验分布


如果多次掷硬币，无论最初设置了什么样的先验分布，它对后验分布的影响会越来越小，直到最终得出（几乎）相同的后验分步。

例如，无论你最初对掷硬币的结果有怎样的倾向猜想，在看到 2000 次掷硬币中的 1000 次正面朝上之后就很难再保持这种信念，除非你极端地选择了 Beta(1 000 000, 1) 这样的先验分布。

有趣的是，这允许我们对假设进行概率判断：“基于先验分布和观察到的数据，硬币正面朝上的概率在 49%~51% 范围内只有 5% 的可能性。”这在哲学上不同于论断“如果硬币是均匀的，那么只有 5% 的机会能观测到极端数据”。

使用贝叶斯推断进行假设检验饱受争议，部分原因是其数学原理非常复杂，部分原因是选择先验分布的主观性。我们不会在本书中进一步使用它，但了解它还是有益的。

7.8　延伸学习


	我们只讲解了统计推断的一点皮毛知识。第 5 章末尾推荐的书对统计推断有更详细的介绍。

	Coursera 提供了数据分析和统计推断课程，涵盖许多相关内容。







第 8 章　梯度下降


夸耀自己血统的人，实际夸耀的是自己对他人的亏欠。

——塞内加



通常在进行数据科学工作时，我们会尝试为某种场景找到最佳模型。“最佳”意味着“最小化模型残差”或“最大化数据的可能性”。换句话说，它将代表某种优化问题的解决方案。

这意味着我们需要解决一连串的最优化问题，尤其是需要从零开始解决问题。采用的方法是一种称为梯度下降
 （gradient descent）的技术，它非常适合从零开始解决问题。你可能觉得它本身并不令人兴奋，但它会在本书中教我们做一些令人兴奋的事情，因此请耐心阅读。

8.1　梯度下降的思想

假设有某个函数 f
 ，它将实数向量作为输入，并输出一个实数。一个简单的例子是


from scratch.linear_algebra import Vector, dot

def sum_of_squares(v: Vector) -> float:
    """计算v中元素的平方和"""
    return dot(v, v)



我们经常需要最大化或最小化这个函数。也就是说，我们需要找到产生最大（或最小）可能值的输入 v
 。

对于这样的函数，梯度
 （在微积分中，这表示偏导数向量）给出了函数最快速增加的输入方向。如果你不记得微积分，请在网上搜索我们提到的关键词。

因此，一种最大化函数的方法是选择一个随机起始点，计算梯度，在梯度方向上前进一小步（即导致函数增加最多的方向），然后用新的初始点重复这个过程。同样，可以尝试在 相反
 方向上前进一小步来最小化函数，如图 8-1 所示。

[image: {%}]



图 8-1：用梯度下降法计算最小点



[image: ]
 　如果一个函数具有唯一的全局最小点，则此过程可能会找到它。如果函数具有多个（局部）最小点，则此过程可能“找到”一个局部最优解，在这种情况下，可以从不同的起点重新运行该过程。如果一个函数没有最小点，那么该过程可能会一直持续下去。



8.2　估算梯度

如果 f
 是单变量函数，则它在 x
 点的导数衡量了 x
 发生非常小的变化时 f(x)
 的变化量。导数可以定义为差商的极限：


from typing import Callable

def difference_quotient(f: Callable[[float], float],
                        x: float,
                        h: float) -> float:
    return (f(x + h) - f(x)) / h



其中 h
 趋近于 0。

许多微积分初学者一直受限于极限的数学定义，它很漂亮，但也有点令人生畏。这里我们简单地说，“极限”是你认为它是什么样就什么样。

导数是在点 [image: (x,f(x))]
 的切线的斜率，而差商是穿过点 [image: (x,f(x))]
 和点 [image: (x+h,f(x+h))]
 的割线的斜率。随着 [image: h]
 越来越小，割线越来越接近切线（见图 8-2）。

[image: {%}]



图 8-2：通过差商来求近似导数


很多函数可以精确地计算导数。例如，square
 函数：


def square(x: float) -> float:
    return x * x



其导数为


def derivative(x: float) -> float:
    return 2 * x



我们可以轻易通过显式计算差商并求极限来验证结果的正确性。只需高中代数知识即可完成这些。

如果不能（或不想）计算梯度怎么办？虽然不能在 Python 中直接计算极限，但可以通过计算一个非常小的变动 e
 的差商来估计导数。图 8-3 给出了这个估计的结果。


xs = range(-10, 11)
actuals = [derivative(x) for x in xs]
estimates = [difference_quotient(square, x, h=0.001) for x in xs]

# 绘图说明两者基本相同
import matplotlib.pyplot as plt
plt.title("Actual Derivatives vs. Estimates")
plt.plot(xs, actuals, 'rx', label='Actual')       # 红x
plt.plot(xs, estimates, 'b+', label='Estimate')   # 蓝+
plt.legend(loc=9)
plt.show()



[image: ]



图 8-3：差商近似值的拟合度


当 f
 是多变量函数时，它有多个偏导数
 ，每个偏导数表示一个输入变量发生小的改变时 f
 的变化。

我们将其作为第 [image: i]
 个变量的函数来计算其第 [image: i]
 个偏导数，同时保持其他变量不变：


def partial_difference_quotient(f: Callable[[Vector], float],
                                v: Vector,
                                i: int,
                                h: float) -> float:
    """返回f在v的第i个元素的偏差商"""
    w = [v_j + (h if j == i else 0)    # 只对v的第i个元素增加h
         for j, v_j in enumerate(v)]
    return (f(w) - f(v)) / h



再用同样的方式估算梯度：


def estimate_gradient(f: Callable[[Vector], float],
                      v: Vector,
                      h: float = 0.0001):
    return [partial_difference_quotient(f, v, i, h)
            for i in range(len(v))]




[image: ]
 　这种“差商估计法”的主要缺点是其计算成本很高。如果 v
 的长度为 [image: n]
 ，则 estimate_gradient
 必须以 [image: 2n]
 个不同的变量作为输入计算 f
 。如果需要反复计算梯度，就会做很多额外工作。在我们所做的每件事中，我们都会使用数学来精确地计算梯度函数。



8.3　使用梯度

很容易看出，当输入 v
 是零向量时，sum_of_squares
 函数取值最小。但如果我们并不知道输入是什么，则可以使梯度方法从所有三维向量中找到最小值。我们只需选择一个随机初始点，然后在梯度的反方向上小步逐步前进，直到梯度变得非常小：


import random
from scratch.linear_algebra import distance, add, scalar_multiply

def gradient_step(v: Vector, gradient: Vector, step_size: float) -> Vector:
    """从v朝着'gradient'方向，前进'step_size'距离"""
    assert len(v) == len(gradient)
    step = scalar_multiply(step_size, gradient)
    return add(v, step)

def sum_of_squares_gradient(v: Vector) -> Vector:
    return [2 * v_i for v_i in v]

# 选择一个随机初始值
v = [random.uniform(-10, 10) for i in range(3)]

for epoch in range(1000):
    grad = sum_of_squares_gradient(v)    # 计算v的梯度
    v = gradient_step(v, grad, -0.01)    # 向反方向前进
    print(epoch, v)

assert distance(v, [0, 0, 0]) < 0.001    # v应该接近0



如果运行上面的程序，你就会发现它总是以一个非常接近 [0, 0, 0]
 的 v
 值结束。程序运行迭代越多，结果就越接近它。

8.4　选择正确步长

虽然向梯度反方向前进的理由很清晰，但移动多少还不清楚。实际上，选择正确的步长更像是一门艺术，而非科学。主流方法包括：


	使用固定步长；

	随着时间的推移逐渐缩小步长；

	在每一步中，根据最小化目标函数的值选择合适步长。



最后一种方法听起来很棒，但实际上计算代价很大。为简单起见，我们通常只使用固定的步长。“合适”的步长取决于问题本身：步长太小，梯度下降将永不停止；步长太大，每步的跨度巨大，可能会使我们关心的方程变大或甚至无法定义。因此，需要进行实验。

8.5　使用梯度下降拟合模型

在本书中，我们将使用梯度下降拟合参数化模型到数据。通常，我们有一些数据集和（假设的）模型，数据（以可区分的方式）依赖于一个或多个参数。我们还有一个损失
 （loss）函数来衡量模型与数据的匹配程度。（越小越好。）

如果数据是固定的，那么损失函数告诉我们模型的参数表现得多好。这意味着我们可以使用梯度下降来找到使损失尽可能小的模型参数。下面来看一个简单的例子：


# x的范围在-50~49，y总是20 * x + 5
inputs = [(x, 20 * x + 5) for x in range(-50, 50)]



在这种情况下，我们知道
 x
 和 y
 之间存在线性关系的参数，但需要从数据中学习它们。我们会使用梯度下降来找到最小化平均平方误差的斜率和截距。

我们将从一个函数开始，该函数根据单个数据点的残差确定梯度：


def linear_gradient(x: float, y: float, theta: Vector) -> Vector:
    slope, intercept = theta
    predicted = slope * x + intercept       # 模型的预测结果
    error = (predicted - y)                 # 残差是(预测值–真实值)
    squared_error = error ** 2              # 最小化平方误差
    grad = [2 * error * x, 2 * error]       # 用这个当作梯度
    return grad



下面来看这个梯度意味着什么。如果对于某个 x
 ，预测结果太大，则 error
 是正的。第二个梯度项中的 2 * error
 是正的，这表示了截距的小幅增加会使（已经很大）预测结果更大，同时导致平方误差（对于这个 x
 ）变得更大。

第一个梯度项 2 * error * x
 与 x
 具有相同的符号。如果 x
 为正，则斜率的小幅增加将再次使预测结果变大，因此误差也会更大。但是，如果 x
 为负，则斜率的小幅增加将使预测结果变小，因此误差也会变小。

现在该计算是针对单个数据点的。对于整个数据集，我们将计算均方误差
 （mean squared error）。均方误差的梯度是各个梯度的均值。

以下是我们要做的事情。


	随机初始化 theta
 。

	计算梯度的均值。

	沿该方向调整 theta
 。

	重复上述过程。



经过很多个训练周期
 （epoch，一个周期是整个数据集的完全遍历），我们应该能够学习到正确的参数：


from scratch.linear_algebra import vector_mean

# 随机初始化斜率与截距
theta = [random.uniform(-1, 1), random.uniform(-1, 1)]

learning_rate = 0.001

for epoch in range(5000):
    # 计算梯度的均值
    grad = vector_mean([linear_gradient(x, y, theta) for x, y in inputs])
    # 在该方向前进一小步
    theta = gradient_step(theta, grad, -learning_rate)
    print(epoch, theta)

slope, intercept = theta
assert 19.9 < slope < 20.1,   "slope should be about 20"
assert 4.9 < intercept < 5.1, "intercept should be about 5"



8.6　小批次梯度下降和随机梯度下降

上述方法的一个缺点是，必须先评估整个数据集的梯度，然后才能通过梯度更新参数。在上面的例子中该方法很好，因为数据集只有 100 对，梯度计算代价很小。

但是，模型通常会用到大数据集，且计算代价很大。在这种情况下，需要更频繁地使用梯度更新。

我们可以使用一种称为小批次梯度下降
 的技术来实现这一点，根据从较大数据集中采样的“小批次”样本计算梯度：


from typing import TypeVar, List, Iterator

T = TypeVar('T')  # 这允许我们创建"通用"函数

def minibatches(dataset: List[T],
                batch_size: int,
                shuffle: bool = True) -> Iterator[List[T]]:
    """从数据集中生成'batch_size'大小的小批数据"""
    # 初始索引0, batch_size, 2 * batch_size, ...
    batch_starts = [start for start in range(0, len(dataset), batch_size)]

    if shuffle: random.shuffle(batch_starts)  # 混洗所有批次

    for start in batch_starts:
        end = start + batch_size
        yield dataset[start:end]




[image: ]
 　TypeVar(T)
 允许我们创建“通用”函数。这表示，dataset
 可以是任何单个类型——str
 、int
 、list
 等，但无论类型是什么，输出都会是其批次。



下面可以使用小批次方法解决我们的问题：


theta = [random.uniform(-1, 1), random.uniform(-1, 1)]

for epoch in range(1000):
    for batch in minibatches(inputs, batch_size=20):
        grad = vector_mean([linear_gradient(x, y, theta) for x, y in batch])
        theta = gradient_step(theta, grad, -learning_rate)
    print(epoch, theta)

slope, intercept = theta
assert 19.9 < slope < 20.1,   "slope should be about 20"
assert 4.9 < intercept < 5.1, "intercept should be about 5"



另一种变体是随机梯度下降
 ，它一次只基于一个训练样本计算梯度：


theta = [random.uniform(-1, 1), random.uniform(-1, 1)]

for epoch in range(100):
    for x, y in inputs:
        grad = linear_gradient(x, y, theta)
        theta = gradient_step(theta, grad, -learning_rate)
    print(epoch, theta)

slope, intercept = theta
assert 19.9 < slope < 20.1,   "slope should be about 20"
assert 4.9 < intercept < 5.1, "intercept should be about 5"



在这个问题上，随机梯度下降可以在更少的周期中找到最优参数。不过总会有权衡。基于小型小批次方法（或单个数据点）的梯度下降，可以进行更多次梯度更新，但单个点的梯度方向可能与整个数据集的梯度方向截然不同。

另外，如果我们不是从零开始学习线性代数，那么通过批量“矢量化”计算而非一次计算一个点的梯度，同样可以获得性能提升。

寻找最佳批量大小和步长的工作会贯穿本书。


[image: ]
 　各种梯度下降的术语不统一。“计算整个数据集的梯度”方法通常称为批量梯度下降
 ，有些人在提到小批次方法（其中一次一个点的方法是特殊情况）时会说随机梯度下降。



8.7　延伸学习


	继续阅读！我们将用梯度下降来解决本书其余部分的问题。

	如果继续推荐阅读教材，你该厌倦了。好消息是，这次推荐你读的是 Matthew Boelkins、David Austin 和 Steven Schlicker 的 Active Calculus 1.0
 （Grand Valley State University Libraries 出版社），这本书似乎比我之前读过的任何微积分教科书都要友好很多。







第 9 章　获取数据


写作用了我三个月的时间；构思只要三分钟；收集书中的数据则需要我的一生。

——F. 斯科特 • 菲茨杰拉德



为了成为数据科学家，你需要数据。事实上，作为一名数据科学家，你会花费大量时间来获取、清洗和转换数据。必要时，你总是可以自己输入数据（或者请你的助手来做），但通常这样做比较浪费时间。本章将介绍用 Python 获取数据并得到正确格式的不同方法。

9.1　stdin和stdout

如果使用命令行运行 Python 脚本，可以使用 sys.stdin
 和 sys.stdout
 以管道
 （pipe）方式传递数据。例如，下面的脚本按行读入文本，然后划分出与正则表达式匹配的行：


# egrep.py
import sys, re

# sys.argv是命令行参数的列表
# sys.argv[0]是程序自己的名称
# sys.argv[1]会是在命令行上指定的正则表达式
regex = sys.argv[1]

# 对传递到这个脚本中的每一行
for line in sys.stdin:
    # 如果它匹配正则表达式，则写入stdout
    if re.search(regex, line):
        sys.stdout.write(line)



然后统计行数并输出此结果：


# line_count.py
import sys

count = 0
for line in sys.stdin:
    count += 1

# 输出至sys.stdout
print(count)



这种方法可用于计数文件中有多少行包含数。在 Windows 系统中，可以这样用：


type SomeFile.txt | python egrep.py "[0-9]" | python line_count.py



而在 UNIX 系统中，则用以下方式：


cat SomeFile.txt | python egrep.py "[0-9]" | python line_count.py




|
 是管道字符，意味着“使用左命令的输出作为右命令的输入”。可以通过这种方式构建相当精细的数据处理管道。


[image: ]
 　如果你使用的是 Windows 系统，则可以省略此命令的 python
 部分：


type SomeFile.txt | egrep.py "[0-9]" | line_count.py



如果你使用的是 UNIX 系统，那么这需要更多额外的步骤。首先添加一个“shebang”作为脚本 #!/usr/bin/env python
 的第一行。然后在命令行中，使用 chmod
 x egrep.py++ 使文件可执行。



同样，下面的脚本计算了单词的数量并给出了最常用的单词：


# most_common_words.py
import sys
from collections import Counter

# 将单词的个数作为第一个参数传入
try:
    num_words = int(sys.argv[1])
except:
    print("usage: most_common_words.py num_words")
    sys.exit(1)   # 非零的exit代码表明有错误

counter = Counter(word.lower()                       # 小写单词
                  for line in sys.stdin
                  for word in line.strip().split()   # 用空格分离
                  if word)                           # 跳过空的'words'

for word, count in counter.most_common(num_words):
    sys.stdout.write(str(count))
    sys.stdout.write("\t")
    sys.stdout.write(word)
    sys.stdout.write("\n")



之后可以做类似下面的事情：


$ cat the_bible.txt | python most_common_words.py 10
36397   the
30031   and
20163   of
7154    to
6484    in
5856    that
5421    he
5226    his
5060    unto
4297    shall



如果使用的是 Windows 系统，用 type
 替代 cat
 即可。


[image: ]
 　如果你是一名经验丰富的 UNIX 程序员，则可能很熟悉操作系统中内置的各种命令行工具（如 egrep
 ），但最好从头开始构建自己的命令行工具，毕竟在需要时知道总是好的。



9.2　读取文件

你还可以显式地用代码读写文件。Python 使得处理文件变得非常简单。

9.2.1　文本文件的基础

处理文本文件的第一步是使用 open
 获取文件对象
 （file object）：


# 'r'代表只读，它假设你不会修改文本
file_for_reading = open('reading_file.txt', 'r')
file_for_reading2 = open('reading_file.txt')

# 'w'是写入，它会破坏已存在的文件
file_for_writing = open('writing_file.txt', 'w')

# 'a'是添加——附加到文件末尾
file_for_appending = open('appending_file.txt', 'a')

# 完成后，别忘了关闭文件
file_for_writing.close()



因为很容易忘记关闭文件，所以应始终在 with
 模块中操作文件，最后文件将自动关闭：


with open(filename) as f:
    data = function_that_gets_data_from(f)

# 程序运行到这里时，f已关闭了，不要再试图使用它
process(data)



如果需要读取整个文本文件，则可以使用 for
 循环对文件的行进行迭代：


starts_with_hash = 0

with open('input.txt') as f:
    for line in f:                  # 查找文件的每一行
        if re.match("^#",line):     # 用正则表达式判断它是否以'#'开头
            starts_with_hash += 1   # 如果是，则计数加1



这种方式获得的每一行都以换行符结束，因此在对读入的行操作之前，需要用 strip
 来处理。

例如，假设你有一个写满电子邮件地址的文件，每行一个地址，你想要利用这个文件生成域名的直方图。正确提取域名的规则有点微妙（例如，公共后缀列表），但一个好的近似方案是仅取出电子邮件地址中 @ 之后的部分（对于像 joel@mail.datasciencester.com
 这样的电子邮件地址，则会给出错误的答案，但考虑到本例的目的，我们愿意接受这一点）：


def get_domain(email_address: str) -> str:
    """以'@'为分隔符分割并返回最后一块结果"""
    return email_address.lower().split("@")[-1]

# 两个测试
assert get_domain('joelgrus@gmail.com') == 'gmail.com'
assert get_domain('joel@m.datasciencester.com') == 'm.datasciencester.com'

from collections import Counter

with open('email_addresses.txt', 'r') as f:
    domain_counts = Counter(get_domain(line.strip())
                            for line in f
                            if "@" in line)



9.2.2　限制的文件

我们刚刚处理的假想电子邮件地址文件中，每行只有一个地址。更常见的情况是，你会处理每行包含大量数据的文件。这些文件通常以逗号分隔
 （comma-separated）或 tab 分隔
 （tab-separated）：每行包含多个字段，逗号或 tab 表示一个字段的结束位置以及下一个字段的开始位置。

如果字段中包含逗号、tab 以及换行符（不可避免地会出现这样的情况），情况就变得复杂起来。因此，永远不要尝试自己去解析它们。相反，应该使用 Python 的 csv
 模块、pandas 库，或其他一些旨在读取逗号分隔或 tab 分割文件的库。


[image: ]
 　永远不要自己解析逗号分隔的文件。你很可能会搞砸文件边界！



如果你的文件没有头部（这意味着可能希望每一行都作为一个 list
 ，并且你需要理解每列是什么），可以使用 csv.reader
 迭代行，每行都会被处理成适当拆分的列表。

例如，如果我们有一个 tab 分割的股票价格文件：


6/20/2014    AAPL    90.91
6/20/2014    MSFT    41.68
6/20/2014    FB      64.5
6/19/2014    AAPL    91.86
6/19/2014    MSFT    41.51
6/19/2014    FB      64.34



可以用下面的程序处理：


import csv

with open('tab_delimited_stock_prices.txt') as f:
    tab_reader = csv.reader(f, delimiter='\t')
    for row in tab_reader:
        date = row[0]
        symbol = row[1]
        closing_price = float(row[2])
        process(date, symbol, closing_price)



如果文件有头部：


date:symbol:closing_price
6/20/2014:AAPL:90.91
6/20/2014:MSFT:41.68
6/20/2014:FB:64.5



可以通过初始调用 reader.next
 跳过头部行，或者使用 csv.DictReader
 将每行读成字典（头部为键）：


with open('colon_delimited_stock_prices.txt') as f:
    colon_reader = csv.DictReader(f, delimiter=':')
    for dict_row in colon_reader:
        date = dict_row["date"]
        symbol = dict_row["symbol"]
        closing_price = float(dict_row["closing_price"])
        process(date, symbol, closing_price)



即使文件没有头部，你仍可以通过将键作为 fieldnames
 参数传递来使用 DictReader
 。

可以使用 csv.writer
 类似地写出限制的文件：


todays_prices = {'AAPL': 90.91, 'MSFT': 41.68, 'FB': 64.5 }

with open('comma_delimited_stock_prices.txt', 'w') as f:
    csv_writer = csv.writer(f, delimiter=',')
    for stock, price in todays_prices.items():
        csv_writer.writerow([stock, price])



如果字段本身有逗号，csv.writer
 可以正确处理，但你亲手写的程序则可能不会正确处理。例如，如果你尝试下面的代码：


results = [["test1", "success", "Monday"],
           ["test2", "success, kind of", "Tuesday"],
           ["test3", "failure, kind of", "Wednesday"],
           ["test4", "failure, utter", "Thursday"]]

# 不要这么做
with open('bad_csv.txt', 'w') as f:
    for row in results:
        f.write(",".join(map(str, row)))  # 可能包含了太多逗号
        f.write("\n")                     # 行也可能会换行



你的 .csv 文件应该如下所示：


test1,success,Monday
test2,success, kind of,Tuesday
test3,failure, kind of,Wednesday
test4,failure, utter,Thursday



没人明白这是什么意思。

9.3　网络抓取

另一种获取数据的方法是从网页抓取数据。获取一个网页中的内容很容易，但从网页抓取有意义的结构化信息很难。

HTML和解析方法

Web 上的页面是用 HTML 编写的，其中（理想情况下）文本标记为元素及其属性：


<html>
  <head>
    <title>A web page</title>
  </head>
  <body>
    <p id="author">Joel Grus</p>
    <p id="subject">Data Science</p>
  </body>
</html>



在理想情况下，所有的网页按语义标记得非常清楚，我们将能够使用诸如“找到 id
 为 subject
 的 <p>
 元素并返回其包含的文本”之类的规则来提取数据。在现实世界中，HTML 并不总是有很好的格式，更不用说注释了。这意味着如果我们想理解它，就需要一些帮助。

为了从 HTML 中获取数据，我们需要使用 Beautiful Soup 库，它把网页上的各种元素构建成树结构，并提供了简单接口来访问它们。写作本书时的最新版本是 Beautiful Soup 4.6.0，这是我们将要使用的版本。还需要使用 Requests 库，这是一种比 Python 内置方法更好的 HTTP 请求方式。

Python 内置的 HTML 解析器是比较严格的，这意味着它并不总能很好地处理没有很好结构的 HTML。因此，我们还要安装 html5lib
 解析器。

确保在正确的虚拟环境中安装库：


python -m pip install beautifulsoup4 requests html5lib



要使用 Beautiful Soup，需要将包含 HTML 的字符串传递给 BeautifulSoup
 函数。在我们的示例中，这是对 requests.get
 进行调用的结果：


from bs4 import BeautifulSoup
import requests

# 我把相关的HTML文件放在了GitHub上，为了
# 拟合进书中的URL格式，我不得不将它分成两行
# 还记得吗，空格分隔的字符串会拼接在一起
url = ("https://raw.githubusercontent.com/"
       "joelgrus/data/master/getting-data.html")
html = requests.get(url).text
soup = BeautifulSoup(html, 'html5lib')



之后，可以使用一些简单的方法得到近乎完美的解析结果。

我们通常会处理 Tag
 对象，它们对应于 HTML 页面结构的标签表示。

例如，找到你能用的第一个 <p>
 标签（及其内容）：


first_paragraph = soup.find('p')   # 或只是soup.p



可以使用 Tag
 的 text
 属性获取其文本内容：


first_paragraph_text = soup.p.text
first_paragraph_words = soup.p.text.split()



可以把标签当作字典来提取其属性：


first_paragraph_id = soup.p['id']        # 没有'id'则报出KeyError
first_paragraph_id2 = soup.p.get('id')   # 没有'id'则返回None



可以一次获得多个标签，如下所示：


all_paragraphs = soup.find_all('p')    # 或只是soup('p')
paragraphs_with_ids = [p for p in soup('p')if p.get('id')]



通常，你会想通过特定的 class
 来查找标签：


important_paragraphs = soup('p', {'class' : 'important'})
important_paragraphs2 = soup('p', 'important')
important_paragraphs3 = [p for p in soup('p')
                         if 'important' in p.get('class', [])]



可以组合使用这些方法来实现更复杂的逻辑。比如，如果想查找包含在一个 <div>
 元素中的每个 <span>
 元素，则可以执行以下操作：


# 警告：会多次返回同一个span元素
# 如果它位于多个div元素里
# 如果是这种情况，则要更谨慎一些
spans_inside_divs = [span
                     for div in soup('div')        # 对页面上的每个<div>
                     for span in div('span')]      # 找到其中的每个<span>



仅上面这几个功能就能帮我们做很多事情。如果需要做更复杂的事情（或者只是好奇的话），请查看 Beautiful Soup 的官方文档。

当然，重要数据通常不会被标记为 class="important"
 。你需要仔细检查源 HTML，通过选择的逻辑进行推理，并多考虑边界情况来确保数据的正确性。下面来看一个例子。

9.4　使用API

许多网站和 Web 服务提供应用程序接口
 （application programming interface，API），这可以显式地请求结构化格式数据，省去了抓取数据的麻烦！

9.4.1　JSON和XML

由于 HTTP 是用于传输文本
 的协议，因此通过 Web API 请求的数据需要序列化
 （serialized）为字符串格式。通常，这种序列化使用 JavaScript 对象符号
 （JavaScript Object Notation，JSON）。JavaScript 对象看起来与 Python 的字典非常相似，这使得字符串表示易于解释：


{ "title" : "Data Science Book",
  "author" : "Joel Grus",
  "publicationYear" : 2019,
  "topics" : [ "data", "science", "data science"] }



可以使用 Python 的 json
 模块解析 JSON。具体来说，我们会用其 loads
 函数，该函数可以把一个 JSON 对象的字符串反序列化为 Python 对象：


import json
serialized = """{ "title" : "Data Science Book",
                  "author" : "Joel Grus",
                  "publicationYear" : 2019,
                  "topics" : [ "data", "science", "data science"] }"""

# 解析JSON以创建一个Python字典
deserialized = json.loads(serialized)
assert deserialized["publicationYear"] == 2019
assert "data science" in deserialized["topics"]



有时，API 提供者可能会不耐烦，只提供 XML 格式的响应：


<Book>
  <Title>Data Science Book</Title>
  <Author>Joel Grus</Author>
  <PublicationYear>2014</PublicationYear>
  <Topics>
    <Topic>data</Topic>
    <Topic>science</Topic>
    <Topic>data science</Topic>
  </Topics>
</Book>



可以使用 Beautiful Soup 从 XML 中获取数据，就如同从 HTML 获取数据一样。详细信息可查阅其官方文档。

9.4.2　使用无验证的API

如今，大多数 API 要求你在使用之前先验证身份。若我们不勉强自己屈就这一政策，它就给出很多理由来阻止我们浏览。因此，先来看 GitHub 的 API，我们可以使用它来做一些无须身份验证的事情：


import requests, json

github_user = "joelgrus"
endpoint = f"https://api.github.com/users/{github_user}/repos"

repos = json.loads(requests.get(endpoint).text)



此时，repos
 是一个 Python 字典的列表，每个字典都代表我的 GitHub 账户中的一个代码库。（可以随意替换成你的用户名，获取你的 GitHub 代码库的数据。你有 GitHub 账户，对吧？）

这个结果指出哪个月哪一周的哪一天我最愿意创建代码库。唯一的问题是，响应中的日期是字符串：


"created_at": "2013-07-05T02:02:28Z"



Python 没有很好的日期解析器，因此我们需要安装一个：


python -m pip install python-dateutil



你可能只需要 dateutil.parser.parse
 函数：


from collections import Counter
from dateutil.parser import parse

dates = [parse(repo["created_at"]) for repo in repos]
month_counts = Counter(date.month for date in dates)
weekday_counts = Counter(date.weekday() for date in dates)



类似地，你可以获取我最近五个代码库的语言：


last_5_repositories = sorted(repos,
                             key=lambda r: r["pushed_at"],
                             reverse=True)[:5]

last_5_languages = [repo["language"]
                    for repo in last_5_repositories]



通常我们不会在“做出请求并自己解析响应”这种低级别上使用 API。使用 Python 的一个好处是，有人已建好了库，方便你访问感兴趣的几乎所有 API。当它们正常运行时，可以为你省去很多查找 API 访问诸多细节的麻烦。当这些库不能很好地完成任务时，或者它们依赖的对应 API 版本已失效时，会让你感到非常头疼。

尽管如此，偶尔你也必须操作自己的 API 访问库，或者，更有可能的是，调试其他人不能顺利操作的库，因此了解一些细节是非常有益的。

9.4.3　寻找API

如果你需要来自特定站点的数据，请查找站点的“开发者”或“API”部分以获取详细信息，并尝试在 Web 上搜索“python < 网站名 > api”以查找相应库。

关于 Yelp API、Instagram API、Spotify API 等有不少库。

如果你正在寻找有 Python 封装的 API 列表，那么 GitHub 上的 Real Python 就是一个很好的资源。

如果最终你还是找不到需要的 API，则可以抓取数据。这是数据科学家最后的绝招。

9.5　实例：使用Twitter API

Twitter 是一个很棒的数据来源。你可以使用它来获取实时新闻，衡量当前事件引起的反应，以及查找与特定主题相关的链接。只要你可以获得 Twitter 的数据，就几乎可以做任何你能想到的事。可以通过其 API 获取数据。

要与 Twitter API 交互，我们需要使用 Twython 库（python -m pip install twython
 ）。实际上有很多 Python Twitter 库，但这是我用过的最棒的一个，你也可以探索其他库！

获取证明文件

为了使用 Twitter 的 API，需要获得一些证明文件（为此你无论如何都要有一个 Twitter 账户，这样你就可以成为活跃友好的 Twitter #datascience 社区的一部分）。


[image: ]
 　像所有我无法控制的网站相关指令一样，它们在某些时刻后可能会过时，但现在还能工作一段时间。尽管在我写作本书的这段时间里，它们已变更了很多次，因此祝你好运！



下面是具体步骤。


	找到 Twitter 的 Developer 网站。

	如果你尚未登录，请单击“Sign in”（登录）并输入你的 Twitter 用户名和密码。

	单击“Apply”（申请）以申请开发者账户。

	请求供你个人使用的入口。

	填写申请表。它需要 300 个字（真的）来说明你需要访问的原因，为了翻越限制，你可以告诉他们这本书以及你有多喜欢它。

	等待一段时间。

	如果你认识某人在 Twitter 工作，请给他们发电子邮件询问他们是否可以加快你的申请进度；否则，继续等待。

	获得批准后，请返回 Twitter 的 Developer 网站，找到“Apps”（应用程序）部分，然后点击“Create an app”（创建应用程序）。

	填写所有必填项。同样，如果你需要额外字符进行描述，可以谈论本书及你从中受到的启发。

	单击“CREATE”（创建）。



你的应用程序应该有一个“钥匙和令牌”标签，其中包含“消费者 API 钥匙”部分，它列出了“API 钥匙”和“API 密钥”。请记下这些钥匙；你会需要它们。（对这些钥匙保密！它们就像密码一样。）
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 　不要共享钥匙！不要将它们印在你的书中！也不要将它们录入你的公共 GitHub 代码库！一种简单的解决方案是将它们存储在不会被签入的 credentials.json 文件中，并用代码 json.loads
 来取回它们。另一种解决方案是将它们存储在环境变量中，并使用 os.environ
 来取回它们。




使用 Twython


使用 Twitter API 最棘手的部分是身份验证。实际上，这也是使用大多数 API 时会遇到的最棘手的部分。API 提供者希望确保你有权访问其数据并且不超过其使用权限。他们也想知道谁在访问他们的数据。

身份验证很让人头疼。有一种简单的方式——OAuth 2，只需进行简单的搜索即可。还有一种复杂的方式——OAuth 1，当你想要执行操作（例如，发推文）或（特别是对我们）连接到 Twitter 数据流时，就必须用这种方式。

因此我们坚持使用更复杂的方式，当然我们会尽可能地自动化整个流程。

首先，你需要 API 钥匙和 API 密钥，它们有时分别称为消费者钥匙和消费者密钥。我会从环境变量中得到我的密钥，你可以替换成你自己的密钥：


import os

# 请用你的钥匙和密钥直接替换
CONSUMER_KEY = os.environ.get("TWITTER_CONSUMER_KEY")
CONSUMER_SECRET = os.environ.get("TWITTER_CONSUMER_SECRET")



下面可以实例化客户端：


import webbrowser
from twython import Twython

# 通过临时客户端来检索身份验证URL
temp_client = Twython(CONSUMER_KEY, CONSUMER_SECRET)
temp_creds = temp_client.get_authentication_tokens()
url = temp_creds['auth_url']

# 现在访问该URL以授权应用程序并获取PIN
print(f"go visit {url} and get the PIN code and paste it below")
webbrowser.open(url)
PIN_CODE = input("please enter the PIN code: ")

# 现在我们使用PIN_CODE来获取真实令牌
auth_client = Twython(CONSUMER_KEY,
                      CONSUMER_SECRET,
                      temp_creds['oauth_token'],
                      temp_creds['oauth_token_secret'])
final_step = auth_client.get_authorized_tokens(PIN_CODE)
ACCESS_TOKEN = final_step['oauth_token']
ACCESS_TOKEN_SECRET = final_step['oauth_token_secret']

# 使用下面代码获得一个新的Twython实例
twitter = Twython(CONSUMER_KEY,
                  CONSUMER_SECRET,
                  ACCESS_TOKEN,
                  ACCESS_TOKEN_SECRET)




[image: ]
 　此时需要考虑将 ACCESS_TOKEN
 和 ACCESS_TOKEN_SECRET
 保存在安全的地方，这样下次就不必再经历这个冗长的过程。



一旦我们有一个经过身份验证的 Twython
 实例，就可以开始进行搜索：


# 搜索含有"data science"的推文
for status in twitter.search(q='"data science"')["statuses"]:
    user = status["user"]["screen_name"]
    text = status["text"]
    print(f"{user}: {text}\n")



如果你运行上面代码，应该得到一些如下的推文：


haithemnyc: Data scientists with the technical savvy &amp; analytical chops to
derive meaning from big data are in demand. http://t.co/HsF9Q0dShP

RPubsRecent: Data Science http://t.co/6hcHUz2PHM

spleonard1: Using #dplyr in #R to work through a procrastinated assignment for
@rdpeng in @coursera data science specialization. So easy and Awesome.



这不是那么有趣，很大程度上是因为 Twitter Search API 只向你展示它认为的最新结果。做数据科学工作通常需要大量的推文。这是 Streaming API 的用武之地，它允许你连接到强大的 Twitter firehose（的一个样本）。使用访问令牌进行身份验证后才可以使用这个 API。

为了使用 Twython 访问 Streaming API，我们需要定义一个继承自 TwythonStreamer
 的类，并覆盖其 on_success
 方法，可能还有其 on_error
 方法：


from twython import TwythonStreamer

# 把数据加到全局变量是一种非常差的形式
# 但会让这个例子更简单
tweets = []

class MyStreamer(TwythonStreamer):
    def on_success(self, data):
        """
        Twitter向我们发送数据时，该怎么办呢
        这里的数据是代表推文的Python字典
        """
        # 只收集英文的推文
        if data.get('lang') == 'en':
        tweets.append(data)
        print(f"received tweet #{len(tweets)}")

    # 收集足够的推文就停止运行
    if len(tweets) >= 100:
        self.disconnect()

def on_error(self, status_code, data):
    print(status_code, data)
    self.disconnect()




MyStreamer
 会连接到 Twitter 流并等待 Twitter 给它发送数据。每次收到一些数据（这里，一条推文表示为一个 Python 对象）就传递给 on_success
 方法，如果推文是英文的，则该方法将其附加到 tweets
 列表中，在收集到 1000 条推文后会断开和流的连接。

剩下的就是初始化它并开始运行：


stream = MyStreamer(CONSUMER_KEY, CONSUMER_SECRET,
                    ACCESS_TOKEN, ACCESS_TOKEN_SECRET)

# 开始使用包含关键字'data'的公共状态
stream.statuses.filter(track='data')

# 如果我们想使用*all*公共状态的样本
# stream.statuses.sample()



程序会一直运行，直到收集 100 条推文（或直到遇到错误）为止，此时就可以着手分析这些推文了。例如，可以找到最常见的主题标签：


top_hashtags = Counter(hashtag['text'].lower()
                       for tweet in tweets
                       for hashtag in tweet["entities"]["hashtags"])

print(top_hashtags.most_common(5))



每条推文都包含大量数据。可以自己动手尝试或浏览 Twitter API 的文档。
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 　在正式的项目中，你可能不希望依赖内存中的列表来存储推文。相反，你想将它们保存到文件或数据库中，这样就可以永久地拥有它们。



9.6　延伸学习


	pandas 是数据科学用于处理数据的主要库，特别是导入数据。

	Scrapy 是一个功能齐全的库，用于构建复杂的 Web 抓取工具，它可以执行诸如跟踪未知链接之类的操作。

	Kaggle 托管了大量数据集。







第 10 章　数据工作

数据工作既是一门艺术，又是一门科学。我们之前主要谈论科学的部分，本章来看其艺术的一面。

10.1　探索数据

在确定了需要解决的问题，并掌握一些数据之后，你可能会想要立即开始构建模型并获得答案，但你应该克制这种冲动，第一步应该是探索
 （explore）数据。

10.1.1　探索一维数据

最简单的情况是，数据集是一维的，那它就只是一组数。例如，这可能是每个用户在你网站上平均每天花费的时间，每个数据科学教程视频的观看次数，或者是数据科学图书馆中每本数据科学书的页数。

第一步显然是计算一些总结性统计数据。你想知道有多少数据点、最小值、最大值、均值和标准差等。

如果你仍不能很好地理解以上步骤，那么下一步是绘制直方图。在该直方图中，将数据分组到离散的区间
 （bucket），并计算每个区间中有多少个数据点落在其中：


from typing import List, Dict
from collections import Counter
import math
import matplotlib.pyplot as plt

def bucketize(point: float, bucket_size: float) -> float:
    """将点的值降低到bucket_size的低倍数"""
    return bucket_size * math.floor(point / bucket_size)

def make_histogram(points: List[float], bucket_size: float) -> Dict[float, int]:
    """将点分箱并计算每个箱中有多少点"""
    return Counter(bucketize(point, bucket_size) for point in points)

def plot_histogram(points: List[float], bucket_size: float, title: str = ""):
    histogram = make_histogram(points, bucket_size)
    plt.bar(histogram.keys(), histogram.values(), width=bucket_size)
    plt.title(title)



比如，考虑以下两个数据集：


import random
from scratch.probability import inverse_normal_cdf

random.seed(0)

# -100~100的均匀分布
uniform = [200 * random.random() - 100 for _ in range(10000)]

# 均值为0标准差为57的正态分布
normal = [57 * inverse_normal_cdf(random.random())
          for _ in range(10000)]



两者的均值都接近 0，标准差都接近 58，但它们的分布非常不同。图 10-1 显示了均匀分布：


plot_histogram(uniform, 10, "Uniform Histogram")
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图 10-1：均匀分布的直方图


而图 10-2 显示了正态分布：


plot_histogram(normal, 10, "Normal Histogram")
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图 10-2：正态分布直方图


在这种情况下，这两种分布有非常不同的最大值和最小值，但即使知道这些也不足以理解它们的差异。

10.1.2　两个维度

现在假设有一个包含两个维度的数据集。也许除了每天上网时间数据外，还增加了数据科学工作时间。当然，你想单独了解每个维度，但可能更想综合两个维度来考察数据。

例如，考虑另一个伪数据集：


def random_normal() -> float:
    """从标准正态分布中随机抽取点"""
    return inverse_normal_cdf(random.random())

xs = [random_normal() for _ in range(1000)]
ys1 = [ x + random_normal() / 2 for x in xs]
ys2 = [-x + random_normal() / 2 for x in xs]



如果你对 ys1
 和 ys2
 运行 plot_histogram
 ，就会看到类似的图（事实上，两个正态分布有相同的均值和标准差）。

但在联合分布上，每个都与 xs
 有很大的差异，如图 10-3 所示：


plt.scatter(xs, ys1, marker='.', color='black', label='ys1')
plt.scatter(xs, ys2, marker='.', color='gray',  label='ys2')
plt.xlabel('xs')
plt.ylabel('ys')
plt.legend(loc=9)
plt.title("Very Different Joint Distributions")
plt.show()
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图 10-3：两个不同 ys
 的散点图


如果查看相关性，这种差异也会很明显：


from scratch.statistics import correlation
print(correlation(xs, ys1))      # 大约0.9
print(correlation(xs, ys2))      # 大约-0.9



10.1.3　多维数据

对于多维数据，你想知道各个维度是如何相互关联的，一种简单的方法是查看相关矩阵
 （correlation matrix），其中第 [image: i]
 行和第 [image: j]
 列中的元素表示第 [image: i]
 个维度和第 [image: j]
 个维度数据之间的相关性：


from scratch.linear_algebra import Matrix, Vector, make_matrix

def correlation_matrix(data: List[Vector]) -> Matrix:
    """
    返回len(data) × len(data)矩阵，其第(i, j)项是data[i]和data[j]之间的相关性
    """
    def correlation_ij(i: int, j: int) -> float:
        return correlation(data[i], data[j])

    return make_matrix(len(data), len(data), correlation_ij)



更直观的方法（如果维度不是太多）是制作一个散点图矩阵
 （scatter plot matrix，见图 10-4），展示所有成对散点图。为此，我们使用 plt.subplots
 创建图的子图。我们给出行数和列数，它返回一个 figure
 对象（我们不会用到）和一个 axes
 对象的二维数组（每个都会绘出）：


# corr_data是由4个100维向量组成的列表
num_vectors = len(corr_data)
fig, ax = plt.subplots(num_vectors, num_vectors)

for i in range(num_vectors):
    for j in range(num_vectors):

        # x轴上column_j和y轴上column_i的散点
        if i != j: ax[i][j].scatter(corr_data[j], corr_data[i])

        # 当i == j时，显示序列名
        else: ax[i][j].annotate("series " + str(i), (0.5, 0.5),
                                xycoords='axes fraction',
                                ha="center", va="center")

        # 除了图的左侧和下方之外，隐藏图的标记
        if i < num_vectors - 1: ax[i][j].xaxis.set_visible(False)
        if j > 0: ax[i][j].yaxis.set_visible(False)

# 修复右下方和左上方的图标记
# 因为它们只有文本，所以是错误的
ax[-1][-1].set_xlim(ax[0][-1].get_xlim())
ax[0][0].set_ylim(ax[0][1].get_ylim())

plt.show()
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图 10-4：散点图矩阵


查看散点图，可以发现序列 1 与序列 0 负相关程度很高，序列 2 与序列 1 正相关程度很高，序列 3 的值只有 0 和 6，并且 0 对应于序列 2 中较小的值，6 对应于较大的值。

这是一种了解变量间粗略相关性的快捷方式。除非你花费数小时调整 matplotlib，使其完全按照你希望的方式显示，在这种情况下，它不是一种快捷方式。

10.2　使用NamedTuple


一种常用的数据表示方法是使用字典：


import datetime

stock_price = {'closing_price': 102.06,
               'date': datetime.date(2014, 8, 29),
               'symbol': 'AAPL'}



然而，有几个原因导致字典并是不理想的方案。这是一种效率稍低的表示方法（字典提高了计算开销），如果有很多股票的价格，字典就会占用更多的内存。大多数情况下，这是并不是主要的考虑因素。

更大的问题是通过字典键访问数据容易出错。以下代码会运行而不会报错，只是完全做错了事情：


# 哎呀，打错了
stock_price['cosing_price'] = 103.06



最后，虽然我们可以对字典统一进行类型注释：


prices: Dict[datetime.date, float] = {}



但没有什么有用的方法来将字典注释为具有许多不同值类型的数据。因此我们也失去了类型提示的优势。

作为替代方案，Python 包含一个 namedtuple
 类，它类似于 tuple
 但有命名槽：


from collections import namedtuple

StockPrice = namedtuple('StockPrice', ['symbol', 'date', 'closing_price'])
price = StockPrice('MSFT', datetime.date(2018, 12, 14), 106.03)

assert price.symbol == 'MSFT'
assert price.closing_price == 106.03



与常规 tuple
 一样，namedtuple
 是不可变的，这意味着一旦创建完成，就无法修改其值。有时这种设定会妨碍到我们，但总的来说这是好事。

你会注意到仍没有解决类型注释的问题。可以通过使用类型变体 NamedTuple
 来做到这一点：


from typing import NamedTuple

class StockPrice(NamedTuple):
    symbol: str
    date: datetime.date
    closing_price: float

    def is_high_tech(self) -> bool:
        """这是一个类，因此我们也可以加入一些方法"""
        return self.symbol in ['MSFT', 'GOOG', 'FB', 'AMZN', 'AAPL']

price = StockPrice('MSFT', datetime.date(2018, 12, 14), 106.03)

assert price.symbol == 'MSFT'
assert price.closing_price == 106.03
assert price.is_high_tech()



现在编辑器可以帮助你，如图 10-5 所示。
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图 10-5：有帮助的编辑器



[image: ]
 　很少有人以这种方式使用 NamedTuple
 ，但他们应该这样做！



10.3　数据类

数据类（某种程度上）是 NamedTuple
 的变种。我们说“某种程度上”是因为 NamedTuple
 将其数据紧凑地表示为元组，而数据类是常规的 Python 类，只自动生成一些方法。


[image: ]
 　数据类是 Python 3.7 中的新增功能。如果你使用的是旧版本，则此部分不适合你。



数据类语法与 NamedTuple
 非常相似，但不是从基类继承，而是使用装饰器：


from dataclasses import dataclass

@dataclass
class StockPrice2:
    symbol: str
    date: datetime.date
    closing_price: float

    def is_high_tech(self) -> bool:
        """这是一个类，因此我们也可以加入一些方法"""
        return self.symbol in ['MSFT', 'GOOG', 'FB', 'AMZN', 'AAPL']

price2 = StockPrice2('MSFT', datetime.date(2018, 12, 14), 106.03)

assert price2.symbol == 'MSFT'
assert price2.closing_price == 106.03
assert price2.is_high_tech()



如上所述，最大的区别是我们可以修改数据类实例的值：


# 股票拆分
price2.closing_price / = 2
断言price2.closing_price == 51.03



如果试图修改 NamedTuple
 的字段，就会得到一个 AttributeError
 。

这也让我们容易受到一种错误的影响，我们希望不使用字典而避免这种错误：


# 这是一个普通的类，可以随意添加你喜欢的新字段
price2.cosing_price = 75 # 哎呀



我们不使用数据类，但你可能会在其他地方遇到它们。

10.4　清洗和修改

现实世界的数据很脏
 （dirty），通常需要先对数据做一些预处理，第 9 章中有这样的例子。在使用数据之前，须将字符串转换为 float
 或 int
 ，须检查缺失值、异常值以及不良数据。

以前，我们在使用数据之前会这样做：


closing_price = float(row[2])



但在我们可以测试的函数中进行解析不太容易出错：


from dateutil.parser import parse

def parse_row(row: List[str]) -> StockPrice:
    symbol, date, closing_price = row
    return StockPrice(symbol=symbol,
                      date=parse(date).date(),
                      closing_price=float(closing_price))

# 现在，测试我们的函数
stock = parse_row(["MSFT", "2018-12-14", "106.03"])

assert stock.symbol == "MSFT"
assert stock.date == datetime.date(2018, 12, 14)
assert stock.closing_price == 106.03



如果有不良数据怎么办？浮点数值是否不代表数？你是否宁愿得到一个 None
 而非让程序崩溃？


from typing import Optional
import re

def try_parse_row(row: List[str]) -> Optional[StockPrice]:
    symbol, date_, closing_price_ = row

    # 股票代码应该是大写的
    if not re.match(r"^[A-Z]+$", symbol):
        return None

    try:
        date = parse(date_).date()
    except ValueError:
        return None

    try:
        closing_price = float(closing_price_)
    except ValueError:
        return None

    return StockPrice(symbol, date, closing_price)

# 报错则返回None
assert try_parse_row(["MSFT0", "2018-12-14", "106.03"]) is None
assert try_parse_row(["MSFT", "2018-12--14", "106.03"]) is None
assert try_parse_row(["MSFT", "2018-12-14", "x"]) is None

# 如果数据良好则与返回与之前一样的结果
assert try_parse_row(["MSFT", "2018-12-14", "106.03"]) == stock



例如，如果股票价格和不良数据是用逗号分隔的：


AAPL,6/20/2014,90.91
MSFT,6/20/2014,41.68
FB,6/20/3014,64.5
AAPL,6/19/2014,91.86
MSFT,6/19/2014,n/a
FB,6/19/2014,64.34



下面可以只读取并返回有效的行：


import csv

data: List[StockPrice] = []
with open("comma_delimited_stock_prices.csv") as f:
    reader = csv.reader(f)
    for row in reader:
        maybe_stock = try_parse_row(row)
        if maybe_stock is None:
            print(f"skipping invalid row: {row}")
        else:
            data.append(maybe_stock)



然后决定如何处理无效数据。一般来说，有 3 个选择：直接删除它们，溯源并尝试修复不良数据或缺失数据，或者什么也不做。如果数百万行数据中有一行不良数据，那么可以直接忽略它，但如果一半的行有不良数据，那就需要修复。

下一步是检查异常值，使用 10.1 节中的技术或临场分析。例如，你是否注意到股票文件中的一个日期是 3014 年？这不会（必然）报错，但它显然错了。如果你没有发现这个问题，结果会非常棘手。真实世界的数据问题很多，如缺少小数点、多余的零、印刷错误等无数各种各样的问题，找到这些问题就是你的工作。也许这不是你的正式工作，但还有谁会做呢？

10.5　数据处理

数据科学家最重要的技能之一是处理数据
 （manipulating data）。与其说它是一种特定的技术，不如说它是一种通用的方法，因此我们只通过几个例子窥其一二。

假设我们有以下股票价格数据：


data = [
    StockPrice(symbol='MSFT',
               date=datetime.date(2018, 12, 24),
               closing_price=106.03),
    # ...
]



我们先问一些有关数据的问题。在此过程中，我们会关注做事情的模式，并抽象出一些工具以简化数据处理流程。

如果我们想知道 AAPL 历史最高收盘价，那么可以把这分解为具体的步骤。


	限制使用 AAPL 所在的行。

	从每一行获取 closing_price
 。

	取这些价格中的最大值。



我们可以通过列表解析一次完成这 3 个动作：


max_aapl_price = max(stock_price.closing_price
                     for stock_price in data
                     if stock_price.symbol == "AAPL")



更一般地说，如果我们想知道数据集中每只股票的最高收盘价，一种方法如下所示。


	创建一个字典来跟踪最高价格。我们将使用 defaultdict
 ，对于缺失值返回负无穷大，因为任何价格都会高于此值。

	迭代数据并更新结果。



这是代码：


from collections import defaultdict

max_prices: Dict[str, float] = defaultdict(lambda: float('-inf'))

for sp in data:
    symbol, closing_price = sp.symbol, sp.closing_price
    if closing_price > max_prices[symbol]:
        max_prices[symbol] = closing_price



下面可以问更复杂的问题，例如数据集中，单日百分比变化的最大值和最小值是什么。百分比变化的公式是 price_today / price_yesterday - 1
 ，这意味着我们需要某种方式来关联今天的价格和昨天的价格。一种方法是按符号对价格进行分组，然后在每个组内：


	按日期排列价格；

	使用 zip
 获取 ( 昨天, 今天 ) 的价格对；

	将配对转换为新的“百分比变化”行。



让我们从符号分组价格开始：


from typing import List

from collections import defaultdict
# 按符号收集价格
prices: Dict[str, List[StockPrice]] = defaultdict(list)

for sp in data:
    prices[sp.symbol].append(sp)



由于价格是元组，它们将按字段顺序排序：先是符号，然后是日期，最后是价格。这意味着，如果其中一些价格是一样的符号，则按日期排序（然后按价格排序，这部分没什么用，因为每个日期只有一个价格），这就是我们想要的结果。


# 按照日期将价格排序
prices = {symbol: sorted(symbol_prices)
          for symbol, symbol_prices in prices.items()}



可以用它来计算每日变化：


def pct_change(yesterday: StockPrice, today: StockPrice) -> float:
    return today.closing_price / yesterday.closing_price - 1

class DailyChange(NamedTuple):
    symbol: str
    date: datetime.date
    pct_change: float

def day_over_day_changes(prices: List[StockPrice]) -> List[DailyChange]:
    """
    假设价格针对一只股票并且是有序的
    """
    return [DailyChange(symbol=today.symbol,
                        date=today.date,
                        pct_change=pct_change(yesterday, today))
            for yesterday, today in zip(prices, prices[1:])]



然后收集数据：


all_changes = [change
               for symbol_prices in prices.values()
               for change in day_over_day_changes(symbol_prices)]



这时很容易找到最大值和最小值：


max_change = max(all_changes, key=lambda change: change.pct_change)
assert max_change.symbol == 'AAPL'
assert max_change.date == datetime.date(1997, 8, 6)
assert 0.33 < max_change.pct_change < 0.34

min_change = min(all_changes, key=lambda change: change.pct_change)
assert min_change.symbol == 'AAPL'
assert min_change.date == datetime.date(2000, 9, 29)
assert -0.52 < min_change.pct_change < -0.51



下面可以使用这个新的 all_changes
 数据集来查找最适合投资科技股的月份。只需按月查看每日平均变化：


changes_by_month: List[DailyChange] = {month: [] for month in range(1, 13)}

for change in all_changes:
    changes_by_month[change.date.month].append(change)

avg_daily_change = {
    month: sum(change.pct_change for change in changes) / len(changes)
    for month, changes in changes_by_month.items()
}

# 十月是最好的月份
assert avg_daily_change[10] == max(avg_daily_change.values())



这样的操作会贯穿本书，但通常不容易引起我们的注意。

10.6　数据调整

许多技术对数据单位
 （scale）很敏感。假设你有一个由数百名数据科学家的身高和体重组成的数据集，并且需要创建体型大小的聚类
 （cluster）。

直觉上，聚类就代表彼此靠近的点，这意味着我们需要某种点之间距离的概念。我们已知道有欧几里得距离函数 distance
 ，自然的延伸是，将 ( 身高, 体重 ) 对视为二维空间中的点。考虑表 10-1 中列出的人员。


表10-1：身高和体重





	
数据科学家


	
身高（英寸）


	
身高（厘米）


	
体重（磅）







	
A


	
63


	
160


	
150





	
B


	
67


	
170.2


	
160





	
C


	
70


	
177.8


	
171







如果我们以英寸为身高的测量单位，那么 B 最近的邻居是 A：


from scratch.linear_algebra import distance

a_to_b = distance([63, 150], [67, 160])       # 10.77
a_to_c = distance([63, 150], [70, 171])       # 22.14
b_to_c = distance([67, 160], [70, 171])       # 11.40



但是，如果以厘米为身高的测量单位，那么 B 最近的邻居则是 C：


a_to_b = distance([160, 150], [170.2, 160])    # 14.28
a_to_c = distance([160, 150], [177.8, 171])    # 27.53
b_to_c = distance([170.2, 160], [177.8, 171])  # 13.37



显然，如果更换单位就改变结果，那肯定有问题。因此，如果不同维度之间不能相互比较，就需要调整
 （rescale）数据，使每个维度的均值为 0，标准差为 1。这种变换可以有效地消除单位带来的问题，将每个维度转换为“与均值的标准差”。

首先，我们需要为每列计算均值和标准差：


from typing import Tuple

from scratch.linear_algebra import vector_mean
from scratch.statistics import standard_deviation

def scale(data: List[Vector]) -> Tuple[Vector, Vector]:
    """返回每个位置的均值和标准差"""
    dim = len(data[0])

    means = vector_mean(data)
    stdevs = [standard_deviation([vector[i] for vector in data])
              for i in range(dim)]
    return means, stdevs

vectors = [[-3, -1, 1], [-1, 0, 1], [1, 1, 1]]
means, stdevs = scale(vectors)
assert means == [-1, 0, 1]
assert stdevs == [2, 1, 0]



然后用结果来创建新的数据矩阵：


def rescale(data: List[Vector]) -> List[Vector]:
    """
    重新缩放输入数据，使每个位置的
    均值为0，标准差为1（如果
    其标准差为0，则按原样保留）
    """
    dim = len(data[0])
    means, stdevs = scale(data)

    # 复制每个向量
    rescaled = [v[:] for v in data]

    for v in rescaled:
        for i in range(dim):
            if stdevs[i] > 0:
                v[i] = (v[i] - means[i]) / stdevs[i]

    return rescaled



当然，让我们编写一个测试程序来确认 rescale
 在做我们需要它做的事情：


means, stdevs = scale(rescale(vectors))
assert means == [0, 0, 1]
assert stdevs == [1, 1, 0]



一如既往，你需要运用自己的判断力。如果你有一个身高和体重的海量数据集，需要将其过滤到只有身高范围在 69.5~70.5 英寸内的人组成，很可能（取决于你想要回答的问题）剩下的变差仅仅是噪声
 （noise），但你并不希望将其标准差与其他维度的偏差平等看待。

10.7　题外话：tqdm


我们经常会因为计算而消耗大量时间。当在做数据科学工作时，你想知道现在的进度以及需要等待多长时间。

一种方法是使用 tqdm
 库，生成自定义进度条。本书后续内容会使用它，下面借此机会我们了解一下其工作原理。

首先，需要安装它：


python -m pip install tqdm



只需了解一部分功能即可。第一个是在 tqdm.tqdm
 中的迭代封装的进度条：


import tqdm

for i in tqdm.tqdm(range(100)):
    # 做一些慢的事情
    _ = [random.random() for _ in range(1000000)]



它会产生一个输出：


56%|████████████████████           | 56/100 [00:08<00:06, 6.49it/s]



具体来说，它显示了循环进行到了哪个位置（如果使用的是生成器，那么它就不能展示出来），运行了多长时间，以及预期运行的剩余时间。

在这种情况下（我们只是调用 range
 ）你可以使用 tqdm.trange
 。

你还可以在进度条运行时设置说明。为此，你需要在 with
 语句中使用 tqdm
 迭代器：


from typing import List

def primes_up_to(n: int) -> List[int]:
    primes = [2]

    with tqdm.trange(3, n) as t:
        for i in t:
            # 如果没有比i更小的质数能被i整除，那么i就是质数
            i_is_prime = not any(i % p == 0 for p in primes)
            if i_is_prime:
                primes.append(i)

            t.set_description(f"{len(primes)} primes")

    return primes

my_primes = primes_up_to(100_000)



可以添加下面的描述，加入一个计数器并在找到一个新的质数时更新它：


5116 primes: 50%|████████          | 49529/99997 [00:03<00:03, 15905.90it/s]



使用 tqdm
 偶尔会使代码变得松散——有时屏幕重绘不好，有时循环会挂起。如果不小心将 tqdm
 循环包装在另一个 tqdm
 循环中，可能会发生奇怪的事情，但它带来的好处会超过这些缺点，因此每当计算变慢时，我们都会试着使用它。

10.8　降维

有时，“真实”（或有用）的数据维度可能与我们的数据维度不对应。例如，考虑图 10-6 中所示的数据集。
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图 10-6：坐标轴“错误”的数据


数据中的大多数变差似乎是沿着单个维度分布的，既不与 [image: x]
 轴对应，也不与 [image: y]
 轴对应。

在这种情况下，我们可以使用一种称为主成分分析
 （principal component analysis，PCA）的技术来提取一个或多个维度，以捕获尽可能多的变化。


[image: ]
 　实际上，此技术不适用于低维数据集。当数据集的维度很高并且你希望通过一个小子集捕获大部分变差时，降维非常有用。不幸的是，这种情况很复杂，很难用一两章讲清楚。



首先转换数据，使每个维度的均值为 0：


from scratch.linear_algebra import subtract

def de_mean(data: List[Vector]) -> List[Vector]:
    """更新各个维度上的数据使均值为0"""
    mean = vector_mean(data)
    return [subtract(vector, mean) for vector in data]



如果不这样做，该技术可能会只识别到均值本身，而不是数据中的变化。

图 10-7 显示了去均值后的示例数据。
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图 10-7：去均值后的数据


现在，给定一个去除均值的矩阵 [image: \boldsymbol{X}]
 ，哪个方向能捕获数据中最大方差呢？

具体来说，给定方向 d
 （绝对值为 1 的向量），矩阵中的每行 x
 在 d
 方向上延伸 dot(x, d)
 。如果将每个非零向量 w
 的绝对值大小调整为 1，则它们每个都决定了一个方向：


from scratch.linear_algebra import magnitude

def direction(w: Vector) -> Vector:
    mag = magnitude(w)
    return [w_i / mag for w_i in w]



因此，给定非零向量 w
 ，可以计算 w
 方向上的方差：


from scratch.linear_algebra import dot

def directional_variance(data: List[Vector], w: Vector) -> float:
    """
    返回x在w方向上的方差
    """
    w_dir = direction(w)
    return sum(dot(v, w_dir) ** 2 for v in data)



我们可以找到使方差最大的那个方向。只要有梯度函数，就可以通过梯度下降法计算：


def directional_variance_gradient(data: List[Vector], w: Vector) -> Vector:
    """
    相对于w方向上的方差的梯度
    """
    w_dir = direction(w)
    return [sum(2 * dot(v, w_dir) * v[i] for v in data)
            for i in range(len(w))]



第一个主成分就是最大化 directional_variance
 函数的方向：


from scratch.gradient_descent import gradient_step

def first_principal_component(data: List[Vector],
                              n: int = 100,
                              step_size: float = 0.1) -> Vector:
    # 先随机猜一个数
    guess = [1.0 for _ in data[0]]

    with tqdm.trange(n) as t:
        for _ in t:
            dv = directional_variance(data, guess)
            gradient = directional_variance_gradient(data, guess)
            guess = gradient_step(guess, gradient, step_size)
            t.set_description(f"dv: {dv:.3f}")

    return direction(guess)



在去均值的数据集上，它返回方向 [0.924, 0.383]
 ，它似乎捕获了我们的数据变化的主轴（见图 10-8）。
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图 10-8：第一主成分


一旦我们找到了第一主成分的方向，就可以将数据投影到它上面以找到这个成分的值：


from scratch.linear_algebra import scalar_multiply

def project(v: Vector, w: Vector) -> Vector:
    """返回v在w方向上的投影"""
    projection_length = dot(v, w)
    return scalar_multiply(projection_length, w)



如果我们想要找到更多的成分，就要先从数据中删除投影：


from scratch.linear_algebra import subtract

def remove_projection_from_vector(v: Vector, w: Vector) -> Vector:
    """将v投射到w上并得出减去v的结果"""
    return subtract(v, project(v, w))

def remove_projection(data: List[Vector], w: Vector) -> List[Vector]:
    return [remove_projection_from_vector(v, w) for v in data]



因为这个示例数据集只是二维的，所以在移除第一个主成分之后，剩下的就是一维的成分了（见图 10-9）。
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图 10-9：移除第一主成分之后的数据


在这一点上，我们可以通过对 remove_projection
 的结果重复该过程来找到下一个主成分（见图 10-10）。
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图 10-10：前两个主成分


在更高维数据集上，可以通过迭代找到所需的任意数量的主成分：


def pca(data: List[Vector], num_components: int) -> List[Vector]:
    components: List[Vector] = []
    for _ in range(num_components):
        component = first_principal_component(data)
        components.append(component)
        data = remove_projection(data, component)

    return components



然后，可以将数据转换
 （transform）为由主成分生成的低维空间中的点：


def transform_vector(v: Vector, components: List[Vector]) -> Vector:
    return [dot(v, w) for w in components]

def transform(data: List[Vector], components: List[Vector]) -> List[Vector]:
    return [transform_vector(v, components) for v in data]



这种技术很有价值，原因有以下两点。首先，它可以通过消除噪声维度和整合高度相关的维度来帮助我们清洗数据。

其次，在提取了数据的低维表示之后，我们可以使用各种在高维数据上不使用的技术。在本书的很多地方能看到运用这种技术的例子。

同时，虽然这种技术可以构建更好的模型，但它也使这些模型更难以解释。很容易理解诸如“每增加一年的经验平均工资就会增加 1 万美元”这样的结论，但要理解“第三个主成分每增加 0.1，平均工资增加 1 万美元”这样的结论就很难了。

10.9　延伸学习


	如第 9 章末尾所述，pandas 可能是用于清洗、整理、处理和利用数据的主要 Python 工具。本章中手动创建的所有示例都可以使用 pandas 更简单地完成。Wes McKinney 的著作 Python for Data Analysis
 （O'Reilly 出版社）可能是学习 pandas 的最佳途径。

	scikit-learn 有多种矩阵分解函数，包括 PCA。







第 11 章　机器学习


耳提面命诚可贵，求知若渴价更高。

——温斯顿 • 丘吉尔



许多人认为数据科学主要是机器学习，而数据科学家整天都在构建、训练和调整机器学习模型。然而，这些人中很大一部分实际上并不知道机器学习是什么
 。事实上，数据科学的主要工作是将业务问题转化为数据问题，然后收集、理解、清洗和格式化数据，之后才进行机器学习。即便如此，为了做好数据科学工作，你也很有必要学习这门有趣且重要的艺术。

11.1　建模

在探讨机器学习之前，我们需要先谈谈模型
 。

什么是模型？它其实是对不同变量之间存在的数学（或概率）关系的一种规范。

如果你尝试为社交网站筹集资金，则可以构建一种商业模型
 （很可能在电子表格中构建），其输入包含“用户数量”“每个用户的广告收入”和“员工数量”，输出是未来几年的年度利润。一个食谱模型需要将“食客数量”“饥饿程度”等输入与所需的原料数量联系起来。如果你曾在电视上看过扑克牌游戏，就知道每个玩家的“获胜概率”是根据一个模型实时估算的，该模型考虑了目前已出过的牌以及在牌桌上的牌的分布情况。

商业模型可能是基于简单的数学关系构建的：利润等于收入减去支出，收入等于销售数量乘以平均价格，等等。食谱模型可能是基于试错：有人走进厨房，尝试不同的原料组合，直到找到他们喜欢的口味。扑克牌模型则基于概率论、扑克牌游戏规则，以及关于发牌这个随机过程的一些合理假设。

11.2　什么是机器学习

每个人对机器学习都有自己的定义，本书将机器学习
 定义为通过学习数据
 创建和使用模型。在其他情况下，这可以被称为预测建模
 或数据挖掘
 ，但我们仍叫它机器学习。通常，机器学习的目标是使用现有数据开发模型，并使用这些模型来预测
 新数据的各种结果，例如：


	预测电子邮件是否为垃圾邮件；

	预测信用卡交易是否具有欺诈性；

	预测购物者最有可能点击的广告；

	预测哪支橄榄球队将赢得“超级碗”。



我们将学习监督模型
 （其中的数据标记有正确答案，可供学习）和无监督模型
 （其中的数据没有这样的标记）。其他各类模型，如半监督模型
 （其中只有一些数据被标记）、在线模型
 （模型需要不断根据新引入的数据持续进行调整）和强化模型
 （在做出一系列预测之后，模型能够了解到自己的表现），不在本书的讨论范围内。

现在，即使在最简单的情况下，也有整套模型来描述我们感兴趣的关系。大多数情况下，我们将自己选择参数化
 的模型族，然后通过学习数据来得出某种最佳的参数。

可以假设一个人的身高（大致）与他的体重存在某种线性函数关系，然后使用数据来推导出该线性函数；也可以假设决策树是一种诊断患者所患疾病的好方法，然后使用数据来得到这棵“最佳”的树。本书的剩余部分将介绍可供我们学习的不同模型族。

但在此之前，需要更好地掌握机器学习的基础知识。接下来，本章将讨论一些基本概念，然后再继续研究模型本身。

11.3　过拟合与欠拟合

机器学习中的一个常见困境是过拟合
 ——模型在训练数据上表现良好，但对新数据的泛化能力很差。这可能是因为模型学习数据中的噪声
 ，或者学习识别具体的输入，而不是实际预测期望输出的因素。

另一个困境是欠拟合
 ——模型在训练数据上表现不佳，尽管通常在发生这种情况时，你会知道模型不够好，需要继续寻找更好的模型。

图 11-1 用三个多项式去拟合数据样本。不要担心如何实现，后面的章节会介绍。
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图 11-1：过拟合和欠拟合


水平线表示阶数为 0（即常数）的最佳拟合多项式，它对于训练数据出现了严重的欠拟合
 。阶数为 9（即 10 个参数）的最佳拟合多项式精确地穿过每个训练数据点，但它出现了非常严重的过拟合
 ；如果我们能获取更多的数据点，它很可能会偏离它们很多。1 阶多项式曲线达到了很好的平衡；它非常接近每个点，并且如果这些数据具有代表性，该线也可能与新的数据点很接近。

显然，过于复杂的模型会导致过拟合，并且对于训练集以外的数据不能很好地泛化。那么，如何才能确保模型不是太复杂呢？最基本的方法涉及使用不同的数据来训练和测试模型。

最简单的方法是拆分数据集，例如用三分之二的数据训练模型，之后用剩余的数据衡量模型的表现：


import random
from typing import TypeVar, List, Tuple
X = TypeVar('X')  # 定义一个数据点的泛型类型

def split_data(data: List[X], prob: float) -> Tuple[List[X], List[X]]:
    """将数据按照分数[prob, 1 - prob]划分"""
    data = data[:]                  # 浅副本
    random.shuffle(data)            # 打乱数据重排列表
    cut = int(len(data) * prob)     # 按比例去划分数据集
    return data[:cut], data[cut:]   # 切分打乱后的列表

data = [n for n in range(1000)]
train, test = split_data(data, 0.75)

# 切分后的比例应该一致
assert len(train) == 750
assert len(test) == 250

# 原始数据可以（在某种顺序下）被还原
assert sorted(train + test) == data



通常，我们有配好对的输入变量和输出变量。在这种情况下，我们需要确保将相应的值放在对应的训练数据或测试数据中：


Y = TypeVar('Y')  # 定义一个输出变量的泛型类型

def train_test_split(xs: List[X],
                     ys: List[Y],
                     test_pct: float) -> Tuple[List[X], List[X], list[Y],
                                                                 List[Y]]:
    # 建立索引并分割
    idxs = [i for i in range(len(xs))]
    train_idxs, test_idxs = split_data(idxs, 1 - test_pct)

    return ([xs[i] for i in train_idxs],        # 训练集x
            [xs[i] for i in test_idxs],         # 测试集x
            [ys[i] for i in train_idxs],        # 训练集y
            [ys[i] for i in test_idxs])         # 测试集y



一如既往，我们希望确保代码正常运行：


xs = [x for x in range(1000)]   # xs从1到1000
ys = [2 * x for x in xs]        # 每个y_i都是x_i的两倍
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(xs, ys, 0.25)

# 检查比例的正确性
assert len(x_train) == len(y_train) == 750
assert len(x_test) == len(y_test) == 250

# 检查相应的数据点配对正确
assert all(y == 2 * x for x, y in zip(x_train, y_train))
assert all(y == 2 * x for x, y in zip(x_test, y_test))



接下来，可以做类似这样的事情：


model = SomeKindOfModel()
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(xs, ys, 0.33)
model.train(x_train, y_train)
performance = model.test(x_test, y_test)



如果模型对于训练数据表现为过拟合，那么它在（完全独立的）测试数据上将表现得非常差。换句话说，如果它在测试数据上表现良好，那么你可以更加确信它是拟合良好
 的，而不是过拟合
 的。

但是，这在两种情况下可能会出错。

第一种情况是测试数据和训练数据共有的模式无法泛化到更大的数据集上。

假设数据集包含用户活跃度，每个用户每周一行。在这种情况下，大多数用户将同时出现在训练数据和测试数据中，并且某些模型可能学会识别
 用户，而不是发现涉及属性
 的关系。虽然我曾犯过类似的错误，但这不是大问题。

一个更大的问题是，如果划分测试集与训练集不仅仅为了判别模型的好坏，而且也为了从众多模型中进行选择
 。在这种情况下，虽然每个单独的模型可能不会出现过拟合的情况，但“选择在测试集上表现最佳的模型”是一种元训练，会把测试集当作第二训练集来使用。当然，在测试集上表现最佳的模型将持续在测试集上表现良好。

在这种情况下，应该将数据分为三个部分：用于构建模型的训练集
 ，用于在训练好的模型中进行选择的验证集
 ，以及用于判断最终模型好坏的测试集
 。

11.4　正确性

不做数据科学时，我会涉猎医学。在业余时间，我想出了一种低成本、无害的测试，它可以预测新生儿是否会得白血病，其准确率超过 98%。我的律师确信该测试无法申请专利，因此我会在这里与大家分享一些细节：只有当婴儿被命名为 Luke（听起来有点像 Leukemia，即白血病）时预测会得白血病。

我们将看到，这个测试的准确率确实超过了 98%。尽管如此，这是一个令人难以置信的愚蠢测试，很好地说明了为什么我们通常不使用“准确率”来衡量（二元分类）模型的好坏。

设想建立一个模型来做出二元
 判断。这封电子邮件是垃圾邮件吗？应该录用这个应聘的人吗？这位航空旅客是否为潜藏的恐怖分子？

给定一组带标签的数据集和一个预测模型，每个数据点都会属于以下四个类别之一。


真阳性



　　“此邮件是垃圾邮件，我们正确预测这是垃圾邮件。”


假阳性（第 1 类错误）



　　“此邮件不是垃圾邮件，但我们预测这是垃圾邮件。”


假阴性（第 2 类错误）



　　“此邮件是垃圾邮件，但我们预测这不是垃圾邮件。”


真阴性



　　“此邮件不是垃圾邮件，我们正确预测这不是垃圾邮件。”

我们常用混淆矩阵
 中的计数来表示这四种情况（见表 11-1）。


表11-1：垃圾邮件混淆矩阵





	



	
垃圾邮件


	
不是垃圾邮件







	
预测“是垃圾邮件”


	
真阳性


	
假阳性





	
预测“不是垃圾邮件”


	
假阴性


	
真阴性







下面来看我的白血病测试是如何拟合该框架的。现如今，每 1000 个新生儿中大约有 5 个婴儿被起名为 Luke。白血病的终生患病率约为 1.4%，即每 1000 人中有 14 人患病。

如果我们认为这两个因素是独立的，并将“Luke 会患白血病”测试应用于 1000 000 的人群，预期能看到表 11-2 中的混淆矩阵。


表11-2：名字预测患病混淆矩阵





	



	
白血病


	
非白血病


	
总计







	
Luke


	
70


	
4930


	
5000





	
非 Luke


	
13 930


	
981 070


	
995 000





	
总计


	
14 000


	
986 000


	
1 000 000







然后，使用它们来计算有关模型性能的各种统计信息。例如，将准确率
 （accuracy）定义为正确预测的分数：


def accuracy(tp: int, fp: int, fn: int, tn: int) -> float:
    correct = tp + tn
    total = tp + fp + fn + tn
    return correct / total

assert accuracy(70, 4930, 13930, 981070) == 0.98114



虽然看起来准确率颇高，但显然这不是一个好的测试，因此不应该过于信任原始的准确率。通常会查看精确率
 （precision）和召回率
 （recall）的组合。精确率衡量预测阳性
 的准确程度：


def precision(tp: int, fp: int, fn: int, tn: int) -> float:
    return tp / (tp + fp)

assert precision(70, 4930, 13930, 981070) == 0.014



召回率度量模型识别阳性的比例：


def recall(tp: int, fp: int, fn: int, tn: int) -> float:
    return tp / (tp + fn)

assert recall(70, 4930, 13930, 981070) == 0.005



这两个数都低得可怕，反映出这是一个很差的模型。

有时，精确率和召回率被合并成为 F1 得分
 （F1 score），其定义如下所示：


def f1_score(tp: int, fp: int, fn: int, tn: int) -> float:
    p = precision(tp, fp, fn, tn)
    r = recall(tp, fp, fn, tn)

return 2 * p * r / (p + r)



这是精确率和召回率的调和平均数
 （harmonic mean），因此 F1 得分必然介于二者之间。

通常，在选择模型时需要权衡精确率和召回率。当一个模型在不太有信心的背景下预测“是”，那么它召回率可能会较高，但精确率会较低；只有在模型非常自信的情况下预测“是”，才会出现低召回率和高精确率。

可以将此视为假阳性和假阴性之间的权衡。预测太多的“是”会导致出现很多假阳性；预测太多的“否”则会导致出现很多假阴性。

假设白血病有 10 个风险因素，具备的越多，患白血病的可能性就越大。在这种情况下，可以假设进行一连串的测试：“至少具备一个风险因素时患白血病的概率”“至少具备两个风险因素时患白血病的概率”，等等。随着阈值的增加，测试的精确率会提高（因为具有更多风险因素的人更容易患上白血病），同时召回率会降低（因为达到阈值的最终患病者将越来越少）。在这种情况下，权衡的关键就是选择正确的阈值。

11.5　偏差-方差权衡

思考过拟合问题的另外一种角度是把它当作偏差与方差之间的一种权衡。

偏差与方差都是用来衡量在（来自相同的大型总体的）不同训练数据集上多次重复训练的模型的指标。

例如，11.3 节中的 0 阶模型几乎在（来自同一总体的）任何训练集上都会犯很多错，这意味着它具有高偏差
 。但是，任意两个随机选择的训练集应该训练出非常相似的模型，因为任意两个随机选择的训练集应该具有非常相似的均值，因此我们说模型的方差
 很小。高偏差和低方差通常对应着欠拟合。

另外，9 阶模型完美地拟合了训练集。它具有非常低的偏差以及非常高的方差，因为任何两个训练集都可能训练出非常不同的模型。这种情况对应着过拟合。

以这种方式思考模型的问题可以在模型不能很好地工作时帮助你弄清楚该怎么优化。

如果模型具有高偏差（这意味着它即使在训练数据上也表现不佳），其中一种方法是添加更多的特征。从 11.3 节中的 0 阶模型到 1 阶模型就是一个很大的改进。

如果模型具有高方差，则可以类似地移除
 一些特征，但另一种解决方案是（如果可以的话）获取更多数据。

在图 11-2 中，我们用不同大小的数据样本拟合了 9 阶多项式。如我们前面所见，基于 10 个数据点拟合的模型表现得并不好。如果我们改为训练 100 个数据点，就会大大减少过拟合的问题。基于 1000 个数据点训练的模型看起来与 1 阶模型非常相似。在保持模型复杂度不变的情况下，你拥有的数据越多，就越不会出现过拟合现象。另外，更多的数据并不会降低模型偏差。如果模型不能使用足够多的特征来捕获数据中的正则性，那么向其投入再多数据也无济于事。
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图 11-2：利用更多数据降低方差


11.6　特征提取与选择

如前所述，当数据没有足够的特征时，模型很可能会欠拟合。当数据特征太多时，又容易发生过拟合。但什么是特征，它们又来自哪里呢？


特征
 是我们为模型提供的任何输入。

在最简单的情况下，特征是直接给到你的。如果你想根据某人的工作年限来预测其工资，那么工作年限就是你唯一拥有的特征。尽管如此，如 11.3 节所述，如果可以帮助构建更好的模型，你可能还应该考虑添加工作年限的平方、立方等特征。

随着数据变得更加复杂，事情也会变得更加有趣。想象我们尝试构建一个垃圾邮件过滤器来预测一封电子邮件是否是垃圾邮件。大多数模型不知道如何处理原始电子邮件，邮件就只是一个文本集合。你必须提取特征，例如：


	电子邮件中是否包含“Viagra”这个词？

	字母 d
 出现多少次？

	发件人的域名是什么？



像第一个问题，这类问题的答案只是简单的是或否，通常被编码为 1 或 0；第二个问题的答案是数；第三个问题的答案是从一组离散的选项集中选择出来的。

大多数情况下，我们将从符合这三个特征的数据中提取特征。此外，特征的类型会限制我们所用模型的类型。


	第 13 章中构建的朴素贝叶斯分类器适用于“是或否”的特征，就像前面列表中的第一种情况。

	第 14 章和第 16 章中研究的回归模型需要用数值型特征，这可能包括 0 或 1 这样的虚拟变量。

	第 17 章中讨论的决策树可以处理数值或属性数据。虽然在垃圾邮件过滤器示例中我们探索了创建特征的方法，但有时我们会设法移除特征。



例如，输入可能是包含几百个数的向量。在这种情况下，可能适合降维，提炼到少数几个重要维度（见 10.8 节）并仅使用这些少量的特征。或者最好使用一种技术（如正则化，15.8 节将介绍）对使用过多特征的模型进行惩罚。

如何选择特征呢？这需要经验
 和领域知识
 相结合。如果你收到了大量电子邮件，那么可能会对某些特定的单词比较敏感，这些词可能是判别垃圾邮件的良好指标。同时你可能也会感觉到，字母 d
 的数量可能不是判别垃圾邮件的良好指标。但总的来说，你必须尝试不同的特征，这也不失为一种乐趣。

11.7　延伸学习


	继续阅读！接下来的几章会讨论几种不同的机器学习模型。

	Coursera 机器学习课程是原创的 MOOC，是深入学习机器学习基础知识的好地方。

	Jerome H. Friedman、Robert Tibshirani 和 Trevor Hastie（Springer）写的 The Elements of Statistical Learning
 是一本权威的教科书，可以免费在线下载，但要注意，它非常
 数学化。







第 12 章　k
 最近邻法


要惹怒你的邻居，只需说出你对他们的真实印象。

——皮特罗 • 雷提诺



假设你正试图预测我会在下次（美国）总统大选中给谁投票。如果你对我一无所知（但你有数据），一个明智的方法是看看我的邻居
 计划如何投票。我住在西雅图，我的邻居总是计划给民主党候选人投票，这表明“民主党候选人”可能也是我的投票对象。

假设你对我的了解不仅仅局限于家庭住址，也许你知道我的年龄、收入以及有多少孩子等。在某种程度上，我的行为受到这些因素影响（或塑造），观察那些在这些维度上与我接近的邻居，似乎比观察我所有的邻居会得到更好的预测结果。这是最近邻分类
 （nearest neighbors classification）背后的思想。

12.1　模型

最近邻法是最简单的预测模型之一。它没有多少数学假设，也不需要任何复杂的处理。它的要求仅仅是


	某种距离概念；

	彼此接近的点相似的假设。



本书中的大部分技术是将数据集看作一个整体，以便学习数据中的模式。然而最近邻法非常有意地忽略了大量信息，因为对每个新数据点的预测仅取决于少量最接近它的点。

此外，最近邻法不会帮助你理解观测到的任何现象的驱动因素。根据我邻居的投票结果来预测我的投票，并不能告诉你什么原因导致我这样投票，而一些基于（比如说）我的收入和婚姻状况预测我的投票结果的模式可能会解释我投票的原因。

一般情况下，我们有一些数据点和对应的标签集。标签可以为 True
 或 False
 ，这表明每个输入是否满足某些条件，如“是否为垃圾邮件”“是否有毒”“是否好看”。它们也可能是某种类别，如电影评级（G、PG、PG-13、R、NC-17），总统候选人的名字，或者最受欢迎的编程语言的名称。

在我们的例子中，数据点是向量，这意味着我们可以使用第 4 章中的 distance
 函数。

假设我们选择了一个数 [image: k]
 的值为 3 或 5，然后要对一些新的数据点进行分类时，我们找到 [image: k]
 个最接近的标记点，并让这些点对新输出进行投票。

要做到这一点，我们需要一个计票函数。下面是一种方法：


from typing import List
from collections import Counter

def raw_majority_vote(labels: List[str]) -> str:
    votes = Counter(labels)
    winner, _ = votes.most_common(1)[0]
    return winner

assert raw_majority_vote(['a', 'b', 'c', 'b']) == 'b'



但这并没有智能地处理并列的结果。例如，假设我们对电影进行评分，并且最近的 5 部电影被评为 G、G、PG、PG 和 R。G 有 2 票，PG 也有 2 票。在这种情况下，有以下 3 种选择。


	随机选择一个获胜者。

	按距离加权投票并选择加权的获胜者。

	减少 [image: k]
 直到找到唯一的获胜者。



下面实现第三种选择：


def majority_vote(labels: List[str]) -> str:
    """假设标签是从最近到最远排序的"""
    vote_counts = Counter(labels)
    winner, winner_count = vote_counts.most_common(1)[0]
    num_winners = len([count
                       for count in vote_counts.values()
                       if count == winner_count])

    if num_winners == 1:
        return winner                      # 唯一获胜者，返回它的值
    else:
        return majority_vote(labels[:-1])  # 去掉最远元素，再次尝试

# 看前4个元素，得出'b'
assert majority_vote(['a', 'b', 'c', 'b', 'a']) == 'b'



这种方法最终会起作用，因为在最坏的情况下，我们一直减少 [image: k]
 ，直到只剩一个标签，此时这个标签就是获胜者。

使用此函数，很容易轻松创建分类器：


from typing import NamedTuple
from scratch.linear_algebra import Vector, distance

class LabeledPoint(NamedTuple):
    point: Vector
    label: str

def knn_classify(k: int,
                 labeled_points: List[LabeledPoint],
                 new_point: Vector) -> str:

    # 按照从近到远的顺序排序标记好的点
    by_distance = sorted(labeled_points,
                         key=lambda lp: distance(lp.point, new_point))

    # 找到k个最邻近的标签
    k_nearest_labels = [lp.label for lp in by_distance[:k]]

    # 让它们投票
    return majority_vote(k_nearest_labels)



让我们来看其工作原理。

12.2　实例：鸢尾花数据集


鸢尾花数据集
 是机器学习中的经典数据集。它包含 150 朵花的测量值，代表 3 种不同的鸢尾花。对于每朵花，数据中有它的花瓣长度、花瓣宽度、萼片长度、萼片宽度以及它所属的种类。数据可以从 UCI Machine Learning Repository 网站的 Iris Data Set 页面下载：


import requests

data = requests.get(
  "https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/iris/iris.data"
)

with open('iris.dat', 'w') as f:
    f.write(data.text)



数据以逗号分隔，包含字段：


sepal_length, sepal_width, petal_length, petal_width, class



例如，第一行：


5.1,3.5,1.4,0.2, Iris-setosa



本节尝试构建一个根据前四个字段预测类（即品种）的模型。

首先加载并探索数据。我们的最近邻函数需要 LabeledPoint
 参数，因此，可以用以下方式展示数据：


from typing import Dict
import csv
from collections import defaultdict

def parse_iris_row(row: List[str]) -> LabeledPoint:
    """
    sepal_length, sepal_width, petal_length, petal_width, class
    """
    measurements = [float(value) for value in row[:-1]]
    # 类例如"Iris-virginica"；我们只要"virginica"
    label = row[-1].split("-")[-1]

    return LabeledPoint(measurements, label)

with open('iris.data') as f:
    reader = csv.reader(f)
    iris_data = [parse_iris_row(row) for row in reader]

# 把点按照品种/标签分组以便画图展示
points_by_species: Dict[str, List[Vector]] = defaultdict(list)
for iris in iris_data:
    points_by_species[iris.label].append(iris.point)



我们绘制数据点以便看清它们的品种差异。不幸的是，数据是四维的，这让它们很难绘制。可以查看六对数据中每一对的散点图（见图 12-1）。这里不会解释所有的细节，但这个例子很好地展示了用 matplotlib 做更复杂的事情，这值得来研究一下：


from matplotlib import pyplot as plt
metrics = ['sepal length', 'sepal width', 'petal length', 'petal width']
pairs = [(i, j) for i in range(4) for j in range(4) if i < j]
marks = ['+', '.', 'x']  # 我们有3个类，因此用3个符号标记

fig, ax = plt.subplots(2, 3)

for row in range(2):
    for col in range(3):
        i, j = pairs[3 * row + col]
        ax[row][col].set_title(f"{metrics[i]} vs {metrics[j]}", fontsize=8)
        ax[row][col].set_xticks([])
        ax[row][col].set_yticks([])

        for mark, (species, points) in zip(marks, points_by_species.items()):
            xs = [point[i] for point in points]
            ys = [point[j] for point in points]
            ax[row][col].scatter(xs, ys, marker=mark, label=species)

ax[-1][-1].legend(loc='lower right', prop={'size': 6})
plt.show()



[image: {%}]



图 12-1：鸢尾花散点图


如果研究一下这些图，看起来数据确实可以按品种分组。例如，单独观察萼片长度和萼片宽度，可能无法区分 versicolor
 和 virginica
 。但是，一旦将花瓣长度和宽度添加到比较中，似乎能够根据最近邻法预测品种。

首先，把数据拆分为测试集和训练集：


import random
from scratch.machine_learning import split_data

random.seed(12)
iris_train, iris_test = split_data(iris_data, 0.70)
assert len(iris_train) == 0.7 * 150
assert len(iris_test) == 0.3 * 150



训练集用于训练模型并对测试集中的点进行分类。只要选择 [image: k]
 的值，即投票的邻居数量。如果 [image: k]
 很小（[image: k=1]
 ），异常值影响会很大；如果 [image: k]
 很大（[image: k=105]
 ），只能预测数据集中最常见的类。

在实际应用中（以及更多数据的情况下），我们会创建一个独立的验证集并使用它来选择合适的 [image: k]
 。这里我们使用 [image: k=5]
 ：


from typing import Tuple

# 记录我们做了多少次(预测值, 真实值)
confusion_matrix: Dict[Tuple[str, str], int] = defaultdict(int)
num_correct = 0

for iris in iris_test:
    predicted = knn_classify(5, iris_train, iris.point)
    actual = iris.label

    if predicted == actual:
        num_correct += 1

    confusion_matrix[(predicted, actual)] += 1

pct_correct = num_correct / len(iris_test)
print(pct_correct, confusion_matrix)



在这个简单的数据集上，模型几乎完美地预测了结果。只有一个 versicolor
 被预测成了 virginica
 ，除了这一个点，其余点预测正确。

12.3　维数灾难

由于“维数灾难”，[image: k]
 最近邻算法在更高维度上会遇到麻烦，这归结于高维空间过于广阔
 （vast）。高维空间中的点往往不会彼此邻近。观察这种情况的方法是在高维度的 [image: d]
 维空间“单位立方体”中随机生成数据点对，并计算它们之间的距离。

现在生成随机点应该是老生常谈了：


def random_point(dim: int) -> Vector:
    return [random.random() for _ in range(dim)]



写一个函数来生成距离也一样：


def random_distances(dim: int, num_pairs: int) -> List[float]:
    return [distance(random_point(dim), random_point(dim))
            for _ in range(num_pairs)]



对于 1~100 的每个维度，我们会计算 10 000 个距离，并使用它们来计算点之间的平均距离和每个维度中点之间的最小距离（见图 12-2）：


import tqdm
dimensions = range(1, 101)

avg_distances = []
min_distances = []

random.seed(0)
for dim in tqdm.tqdm(dimensions, desc="Curse of Dimensionality"):
    distances = random_distances(dim, 10000)       # 10 000个随机对
    avg_distances.append(sum(distances) / 10000)   # 追踪均值
    min_distances.append(min(distances))           # 追踪最小值



[image: ]



图 12-2：维数灾难


随着维数的增加，点之间的平均距离也在增加，但较麻烦的是最近距离和平均距离之间的比例（见图 12-3）：


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



[image: ]



图 12-3：另一个维数灾难


在低维数据集中，最接近的点间距离往往比平均距离更接近。但是，只有当两个点在每个维度上都接近时，这两点才可以称作邻近，而每增加一个维度——即使只是噪声——都可能使每个点远离其他点。当维度很高时，看上去最接近的点可能不会比平均距离更小，因此两点接近并不意味着什么，除非数据中有很多结构，使其表现得像是在较低的维度。

思考此问题的不同方式涉及高维空间的稀疏性。

如果在 0~1 范围内选择 50 个随机数，你可能会在单位区间内得到相当好的样本（见图 12-4）。

[image: ]



图 12-4：一维内的 50 个随机点


如果在单位平方中选择 50 个随机点，得到的规模会更小（见图 12-5）。

[image: ]



图 12-5：二维内的 50 个随机点


在三个维度中的随机样本会变得更稀疏（见图 12-6）。

[image: {%}]



图 12-6：三维内的 50 个随机点


matplotlib 不能很好地绘制四维的图形，因此我们只能给出上面的图，但可以看到，某些点附近因为没有邻近点而存在大片空白空间。在更高的维度中，大片空白空间代表远离你想要在预测中使用的所有点的区域，除非你能以指数规模得到更多的数据。

因此，如果你打算在更高维空间中使用最近邻法，不妨先做一些降维工作。

12.4　进一步探索

scikit-learn 有许多最近邻模型。





第 13 章　朴素贝叶斯算法


心灵朴素为好，心智成熟为优。

——阿纳托尔 • 法朗士



如果人与人之间无法建立关系网，那么社交网络就不会有太大用处。因此，DataSciencester 有一个流行的功能允许会员之间相互发送邮件。虽然大多数会员是良好公民，只发送些嘘寒问暖的消息，但一些不良分子会不断向其他会员发送诸如致富方法、药品广告和数据科学家资格认证项目等信息。用户已开始抱怨，因此消息服务部副总要求你使用数据科学来找出过滤掉这些垃圾邮件的方法。

13.1　一个简易的垃圾邮件过滤器

想象一个“全集”，其中包括从所有可能的邮件中随机选择的邮件。假设 [image: S]
 是事件“邮件是垃圾邮件”，[image: B]
 是事件“邮件中包含 bitcoin
 一词”。根据贝叶斯定理，邮件是垃圾邮件基于包含 bitcoin
 一词的条件概率是

[image: P(S|B)=[P(B|S)P(S)]/[P(B|S)P(S)+P(B|\neg S)P(\neg S)]]


分子表示邮件是垃圾邮件且
 包含 bitcoin
 一词的概率，而分母是邮件中包含 bitcoin
 一词的概率。因此，此计算可视为表示包含 bitcoin
 一词的垃圾邮件所占比例。

如果我们已收集了很多垃圾邮件和非垃圾邮件，那么可以轻易地估计 [image: P(B|S)]
 和 [image: P(B|\neg S)]
 。如果进一步假设任何邮件是否是垃圾邮件的概率相同（即 [image: P(S)=P(\neg S)=0.5]
 ），那么：

[image: P(S|B)=P(B|S)/[P(B|S)+P(B|\neg S)]]


例如，如果 50% 的垃圾邮件含有 bitcoin
 一词，但只有 1% 的非垃圾邮件含有该词，则任何一封含有 bitcoin
 一词的邮件是垃圾邮件的概率为

[image: 0.5/(0.5+0.01)\approx98\%]


13.2　一个复杂的垃圾邮件过滤器

假设有一个词汇表，包括单词 [image: w_1,\cdots,w_n]
 。从概率论的角度出发，我们用 [image: X_i]
 代表事件“一封包含单词 [image: w_i]
 的邮件”。此外，我们还假设已求出了 [image: P(X_i|S)]
 和 [image: P(X_i|\neg S)]
 ，前者表示垃圾邮件中包含第 [image: i]
 个单词的概率，后者表示非垃圾邮件中包含第 [image: i]
 个单词的概率。

朴素贝叶斯算法的关键在于做出一个（大的）假设：给定邮件是或不是垃圾邮件的条件下，每个单词是否存在与其他单词无关。直观地说，这个假设表示知道某个垃圾邮件是否包含 bitcoin
 这个词，无法判断该邮件是否包含单词 rolex
 。用数学公式表示如下所示：

[image: P(X_1=x_1,\cdots,X_n=x_n|S)=P(x_1=x_1|S)\times\cdots\times P(X_n=x_n|S)]


这是一个非常极端的假设（这也是为什么此项算法名称包含朴素
 一词）。假设词汇表中只包含 bitcoin
 和 rolex
 这两个词，并且垃圾邮件中的一半用于推销“赚取比特币”，而另一半用于推销“正品劳力士”。在这种情况下，朴素贝叶斯算法可以估计垃圾邮件中同时包含 bitcoin
 和 rolex
 的概率：

[image: P(X_1=1,X_2=1|S)=P(X_1=1|S)P(X_2=1|S)=0.5\times0.5=0.25]


这是因为我们的假设已将 bitcoin
 和 rolex
 不会同时出现的经验摒弃。虽然这种假设与事实不符，但这个模型通常表现良好，并且曾用于真实的垃圾邮件过滤器。

前面曾利用贝叶斯定理过滤只涉及 bitcoin
 的垃圾邮件，下面再次用它来推断一个邮件是垃圾邮件的概率：

[image: P(S|X=x)=P(X=x|S)/[P(X=x|S)+P(X=x|\neg S)]]


朴素贝叶斯算法假设使我们能轻松地计算公式右侧的每个概率：只要将每个单词的个体概率估计相乘即可。

在实践中，你通常希望避免将大量概率相乘，以防止所谓的下溢
 （under?ow）问题，因为计算机不擅长处理非常接近于 0 的浮点数。回想一下代数知识，[image: \log(ab)=\log a+\log b]
 并且 [image: \exp(\log x)=x]
 ，我们通常使用对浮点数更加友好的等价方案计算 [image: p_1\times\cdots\times p_n]
 ：

[image: \exp(\log(p_1)+\cdots+\log(p_n))]


现在，唯一的挑战是估计 [image: P(X_i|S)]
 和 [image: P(X_i|\neg S)]
 ，即估计垃圾邮件（或非垃圾邮件）中包含单词 [image: w_i]
 的概率。如果我们掌握相当数量的“训练”邮件，即已标记为垃圾或非垃圾的邮件，那么这时计算 [image: P(X_i|S)]
 就简化为计算包含单词 [image: w_i]
 的垃圾邮件所占的比例了。

但这会引起大麻烦。如果词汇表中的单词 data
 仅出现在训练集的非垃圾邮件中，那么会估计出 [image: P({\rm data}|S)=0]
 。也就是说，对于任何含有单词 data
 的邮件，朴素贝叶斯分类器总是认为它是垃圾邮件的概率为 0，即使是像含有“data on free bitcoin and authentic rolex watches”(关于免费比特币和正品劳力士）这样的邮件也是如此。为了避免这个问题，通常需要使用某种平滑技术。

具体来说，我们会选择一个伪计数
 （pseudocount）[image: k]
 ，并估计在垃圾邮件中出现第 [image: i]
 个单词的概率为

[image: P(X_i|S)]
 =(k
 +包含[image: w_i]
 的垃圾邮件的数量)/(2k
 +垃圾邮件的数量)

[image: P(X_i|\neg S)]
 的计算过程与此类似。即，当计算第 [image: i]
 个单词出现在垃圾邮件中的概率时，假设额外 [image: k]
 封非垃圾邮件中包含该单词，额外 [image: k]
 封非垃圾邮件中不包含该单词。

比如，如果 data
 一词在 98 封垃圾邮件中出现了 0 次，且 [image: k]
 取值为 1，则我们算出结果为 1/100 = 0.01，这样分类器就能给那些含有单词 data
 的邮件为垃圾邮件的概率赋予非零值。

13.3　算法实现

现在，我们已学习了构建垃圾邮件分类器所需的所有知识。下面创建一个简单的函数将邮件解析为不同的单词。首先将每个邮件的内容转换为小写，然后使用 re.findall
 提取由字母、数和撇号组成的“单词”，最后使用 set
 来获取不同的单词：


from typing import Set
import re

def tokenize(text: str) -> Set[str]:
    text = text.lower()                         # 转换为小写
    all_words = re.findall("[a-z0-9']+", text)  # 提取单词
    return set(all_words)                       # 移除重复的单词

assert tokenize("Data Science is science") == {"data", "science", "is"}



我们还将为训练集定义一种类型：


from typing import NamedTuple

class Message(NamedTuple):
    text: str
    is_spam: bool



由于分类器需要跟踪训练数据中的标记、计数和标签，因此我们将其设计成一个类。按照惯例，我们将非垃圾邮件称为火腿
 （ham）邮件。

构造函数只接受一个参数，即计算概率时使用的伪计数。它还初始化一个空的标记词集合，计数器用以跟踪每个标记词在垃圾邮件和非垃圾邮件中出现的频率，以及它所训练的垃圾邮件和非垃圾邮件的数量：


from typing import List, Tuple, Dict, Iterable
import math
from collections import defaultdict

class NaiveBayesClassifier:
    def __init__(self, k: float = 0.5) -> None:
        self.k = k  # 平滑因子

        self.tokens: Set[str] = set()
        self.token_spam_counts: Dict[str, int] = defaultdict(int)
        self.token_ham_counts: Dict[str, int] = defaultdict(int)
        self.spam_messages = self.ham_messages = 0



接下来，用一个方法来训练这堆邮件数据。首先增加 spam_messages
 和 ham_messages
 的计数，然后对每个消息文本进行标记，根据每个标记的消息类型递增 token_spam_counts
 或 token_ham_counts
 的值：


def train(self, messages: Iterable[Message]) -> None:
    for message in messages:
        # 增加邮件计数
        if message.is_spam:
            self.spam_messages += 1
        else:
            self.ham_messages += 1

        # 增加单词计数
        for token in tokenize(message.text):
            self.tokens.add(token)
            if message.is_spam:
                self.token_spam_counts[token] += 1
            else:
                self.token_ham_counts[token] += 1



最终我们要预测 [image: P({\rm spam}|{\rm token})]
 的值。如前所述，为了应用贝叶斯定理，我们需要知道词汇表中每个标记词的 [image: P({\rm token}|{\rm spam})]
 和 [image: P({\rm token}|{\rm ham})]
 的值。因此，创建一个“定制”辅助函数来计算：


def _probabilities(self, token: str) -> Tuple[float, float]:
    """返回P(token | spam)和P(token | ham)"""
    spam = self.token_spam_counts[token]
    ham = self.token_ham_counts[token]

    p_token_spam = (spam + self.k) / (self.spam_messages + 2 * self.k)
    p_token_ham = (ham + self.k) / (self.ham_messages + 2 * self.k)

    return p_token_spam, p_token_ham



最后编写 predict
 方法。如前所述，我们不将大量小概率相乘，而是对概率的对数求和：


def predict(self, text: str) -> float:
    text_tokens = tokenize(text)
    log_prob_if_spam = log_prob_if_ham = 0.0

    # 迭代词汇表中的每个单词
    for token in self.tokens:
        prob_if_spam, prob_if_ham = self._probabilities(token)

        # 如果标记词出现在邮件中
        # 则增加看到它的对数概率
        if token in text_tokens:
            log_prob_if_spam += math.log(prob_if_spam)
            log_prob_if_ham += math.log(prob_if_ham)

        # 否则，就增加没有看到它的对数概率
        # 也就是log(1-看到它的概率)
        else:
            log_prob_if_spam += math.log(1.0 - prob_if_spam)
            log_prob_if_ham += math.log(1.0 - prob_if_ham)

        prob_if_spam = math.exp(log_prob_if_spam)
        prob_if_ham = math.exp(log_prob_if_ham)
        return prob_if_spam / (prob_if_spam + prob_if_ham)



现在完成了这个分类器的设计。

13.4　测试模型

编写一些单元测试，以确保模型有效：


messages = [Message("spam rules", is_spam=True),
            Message("ham rules", is_spam=False),
            Message("hello ham", is_spam=False)]

model = NaiveBayesClassifier(k=0.5)
model.train(messages)



首先，检查它的计数是否正确：


assert model.tokens == {"spam", "ham", "rules", "hello"}
assert model.spam_messages == 1
assert model.ham_messages == 2
assert model.token_spam_counts == {"spam": 1, "rules": 1}
assert model.token_ham_counts == {"ham": 2, "rules": 1, "hello": 1}



下面做一个预测样例。我们也会（费力地）手动完成朴素贝叶斯逻辑的计算，确保与模型得到相同的结果：


text = "hello spam"

probs_if_spam = [
    (1 + 0.5) / (1 + 2 * 0.5),        # 单词"spam" （出现）
    1 - (0 + 0.5) / (1 + 2 * 0.5),    # 单词"ham" （没有出现）
    1 - (1 + 0.5) / (1 + 2 * 0.5),    # 单词"rules" （没有出现）
    (0 + 0.5) / (1 + 2 * 0.5)         # 单词"hello" （出现）
]

probs_if_ham = [
    (0 + 0.5) / (2 + 2 * 0.5),        # 单词"spam" （出现）
    1 - (2 + 0.5) / (2 + 2 * 0.5),    # 单词"ham" （没有出现）
    1 - (1 + 0.5) / (2 + 2 * 0.5),    # 单词"rules" （没有出现）
    (1 + 0.5) / (2 + 2 * 0.5),        # 单词"hello" （出现）
]

p_if_spam = math.exp(sum(math.log(p) for p in probs_if_spam))
p_if_ham = math.exp(sum(math.log(p) for p in probs_if_ham))

# 结果应该大约是0.83
assert model.predict(text) == p_if_spam / (p_if_spam + p_if_ham)



测试通过！因此看起来模型正在做我们认为它该做的事情。如果看一下实际的概率，会发现两个主要的驱动因素是邮件包含 spam
 一词（这是训练中唯一的垃圾邮件标识）以及它不包含 ham
 一词（这是训练中的非垃圾邮件标识）。

下面让我们用一些真实的数据尝试一下。

13.5　使用模型

一个常用（也确实有点老）的数据集是 SpamAssassin 公共语料库。我们来看前缀为 20021010
 的文件。

下面是一个将数据下载并解压缩到选定目录的脚本（或者你也可以手动下载数据）：


from io import BytesIO   # 这样可以将字节视为文件
import requests          # 这样下载的文件
import tarfile           # 将是.tar.bz格式

BASE_URL = "https://spamassassin.apache.org/old/publiccorpus"
FILES = ["20021010_easy_ham.tar.bz2",
         "20021010_hard_ham.tar.bz2",
         "20021010_spam.tar.bz2"]

# 这个目录是下载数据的存放位置
# 在/spam、/easy_ham和/hard_ham子目录中
# 变更此目录至任意位置
OUTPUT_DIR = 'spam_data'

for filename in FILES:

    # 用requests从每个url中获取文件内容
    content = requests.get(f"{BASE_URL}/{filename}").content

    # 打包内存中的字节以形成"文件"
    fin = BytesIO(content)

    # 提取所有文件至指定输出路径
    with tarfile.open(fileobj=fin, mode='r:bz2') as tf:
        tf.extractall(OUTPUT_DIR)



文件的路径可能会发生变化（由于本书的第 1 版和第 2 版之间的差异），这种情况下相应地调整脚本即可。

下载数据后，应该有三个文件夹：spam
 、easy_ham
 和 hard_ham
 。每个文件夹包含许多电子邮件，每封邮件单独存放在一个文件中。为方便起见，只查看每封邮件的主题行。

如何识别主题行呢？我们观察后可发现，它们似乎以“Subject：”开头。因此用下面代码寻找：


import glob, re

# 把路径修改为存放文件的地址
path = 'spam_data/*/*'

data: List[Message] = []

# glob.glob返回与通配符路径所匹配的每个文件名
for filename in glob.glob(path):
    is_spam = "ham" not in filename

    # 电子邮件中有一些无用符号；用errors='ignore'处理
    # 忽略这些异常，避免使用exception
    with open(filename, errors='ignore') as email_file:
        for line in email_file:
            if line.startswith("Subject:"):
                subject = line.lstrip("Subject: ")
                data.append(Message(subject, is_spam))
                break  # 完成该文件的处理



下面把数据拆分为训练集和测试集，然后就可以构建分类器了：


import random
from scratch.machine_learning import split_data

random.seed(0)      # 这样你能得到和我相同的答案
train_messages, test_messages = split_data(data, 0.75)

model = NaiveBayesClassifier()
model.train(train_messages)



让我们做一些预测，并检查模型效果如何：


from collections import Counter

predictions = [(message, model.predict(message.text))
               for message in test_messages]

# 假设spam_probability > 0.5对应预测为垃圾邮件
# 对(actual is_spam, predicted is_spam)的组合计数
confusion_matrix = Counter((message.is_spam, spam_probability > 0.5)
                           for message, spam_probability in predictions)

print(confusion_matrix)



结果得到 84 个真阳性（垃圾邮件被归类为“垃圾邮件”），25 个假阳性（非垃圾邮件被归类为“垃圾邮件”），703 个真阴性（非垃圾邮件被归类为“非垃圾邮件”），44 个假阴性（垃圾邮件被归类为“非垃圾邮件”）。这意味着模型精确率是 84/(84 + 25) ≈ 77%，召回率是 84/(84 + 44) ≈ 66%，这对于这样一个简单的模型来说也不算差。如果我们看的不只是主题行，可能会做得更好。

还可以通过检查模型内部，查看哪些单词最能或最不能作为判别垃圾邮件的指针：


def p_spam_given_token(token: str, model: NaiveBayesClassifier) -> float:
    # 或许我们不应该调用私有方法，但这么做有充分的理由
    prob_if_spam, prob_if_ham = model._probabilities(token)

    return prob_if_spam / (prob_if_spam + prob_if_ham)

words = sorted(model.tokens, key=lambda t: p_spam_given_token(t, model))

print("spammiest_words", words[-10:])
print("hammiest_words", words[:10])



垃圾邮件最常用的单词包括 sale
 、mortgage
 、money
 和 rates
 ，而非垃圾邮件最常用的词包括 spambayes
 、users
 、apt
 和 perl
 。因此，这也让我们直观上有信心，即模型基本上在做正确的事。

怎样才能使模型表现更好呢？一种显而易见的方法是获得更多数据进行训练。还有许多方法可以改进模型效果。以下是你可能会尝试的一些方法。


	查看邮件内容，而不只是主题行，还必须小心邮件开头的处理方式。

	分类器考虑了训练集中出现的每个单词，甚至是只出现一次的单词。修改分类器以接受可选的 min_count
 阈值，并忽略出现次数少于阈值的单词。

	
标记器没有类似单词的概念（例如，cheap
 和 cheapest
 ）。修改分类器，以采用可选的词干分析器（stemmer
 ) 函数，将单词转换为等价类
 （equivalence class）。例如，一个非常简单的词干分析器函数可以如下所示：


def drop_final_s(word):
    return re.sub("s$", "", word)



创建一个好的词干分析器函数很难，人们通常使用 Porter stemmer。



	
虽然我们的特征都是“message contains word [image: w_i]
 ”的形式，但这并不是必需的。在我们的代码实现中，可以添加额外的特征，如“message contains a number”。为此，可以创建诸如 contains:number
 之类的伪标记，并修改 tokenizer
 以在适当的时候放出这些伪标记。





13.6　延伸学习


	Paul Graham 撰写的文章“A Plan for Spam”和“Better Bayesian Filtering”非常有趣，有助于我们更深入地了解构建垃圾邮件过滤器背后的想法。

	scikit-learn 包含一个 BernoulliNB
 模型，该模型实现了本章实现的朴素贝叶斯算法以及该算法的其他变体。







第 14 章　简单线性回归


艺术与道德一样，需要在某个地方划清界限。

——吉尔伯特 • 切斯特顿



第 5 章使用相关函数 correlation
 来测量两个变量之间线性关系的强度。对于大多数应用程序而言，仅知道存在这样的线性关系还不够。若想了解这种关系的性质，可以使用简单线性回归。

14.1　模型

回想一下，我们曾调查 DataSciencester 用户的朋友数量与其每天在网站上花费时间之间的关系。假设你已说服自己，拥有的朋友越多导致
 用户在网站上花费的时间越长，而非讨论中的另一种解释。

参与部副总要求你建立一个描述这种关系的模型。既然你发现了很强的线性关系，那自然要从线性模型着手。

具体来说，假设存在常数 [image: \alpha]
 （alpha
 ）和 [image: \beta]
 （beta
 ）使得：

[image: y_i=\beta x_i+\alpha+\varepsilon_i]


其中 [image: y_i]
 是用户 [image: i]
 每天在网站上花费的分钟数，[image: x_i]
 是用户 [image: i]
 拥有的朋友数量，[image: \varepsilon]
 是（希望很小的）误差项，表示这个简单模型未考虑到的其他因素。

假设我们已得出这样的 alpha
 和 beta
 ，那么可以简单地通过以下方式进行预测：


def predict(alpha: float, beta: float, x_i: float) -> float:
    return beta * x_i + alpha



如何选择 alpha
 和 beta
 呢？事实上，任意选择 alpha
 和 beta
 都会为我们输入的 x_i
 提供预测输出。由于知道实际输出 y_i
 ，因此可以计算它们的误差：


def error(alpha: float, beta: float, x_i: float, y_i: float) -> float:
    """
    当实际值为y_i时
    返回预测结果beta * x_i + alpha与实际值的误差
    """
    return predict(alpha, beta, x_i) - y_i



实际上，我们真正想知道的是整个数据集的总误差，但不能仅仅将误差加起来。如果 x_1
 的预测过高，而 x_2
 的预测过低，则误差可能会抵消。

因此，我们求误差平方
 和：


from scratch.linear_algebra import Vector

def sum_of_sqerrors(alpha: float, beta: float, x: Vector, y: Vector) -> float:
    return sum(error(alpha, beta, x_i, y_i) ** 2
               for x_i, y_i in zip(x, y))



可以通过最小二乘法
 （least squares solution）来选择 alpha
 和 beta
 ，以使 sum_of_sqerrors
 尽可能小。

使用微积分（或乏味的代数），可以求出令误差最小化的 alpha
 和 beta
 ：


from typing import Tuple
from scratch.linear_algebra import Vector
from scratch.statistics import correlation, standard_deviation, mean

def least_squares_fit(x: Vector, y: Vector) -> Tuple[float, float]:
    """
    给定两个向量x和y
    找到alpha和beta的最小二乘值
    """
    beta = correlation(x, y) * standard_deviation(y) / standard_deviation(x)
    alpha = mean(y) - beta * mean(x)
    return alpha, beta



在进行严格数学推导之前，让我们想一想为什么这可能是一个合理的解决方案。选定 alpha
 就代表着，当给出自变量 x
 的均值时，就可以预测因变量 y
 的均值。

选定 beta
 意味着输入值增加 standard_deviation(x)
 ，预测值就会增加 correlation(x, y) * standard_deviation(y)
 。在 x
 和 y
 完全正相关的情况下，x
 每增加一个标准差会导致预测值增加 y
 的一个标准差。当它们完全负相关时，x
 的增加会导致预测值减小
 。当相关系数为 0 时，beta
 为 0，这意味着 x
 的变化完全不会影响预测值。

一如既往，我们为此做一个快速测试：


x = [i for i in range(-100, 110, 10)]
y = [3 * i - 5 for i in x]

# 应该得到y = 3x - 5
assert least_squares_fit(x, y) == (-5, 3)



下面可以轻松地将其应用于第 5 章的异常数据：


from scratch.statistics import num_friends_good, daily_minutes_good

alpha, beta = least_squares_fit(num_friends_good, daily_minutes_good)
assert 22.9 < alpha < 23.0
assert 0.9 < beta < 0.905



这得出 alpha
 = 22.95，beta
 = 0.903。因此，由模型得出，有 [image: n]
 个朋友的用户每天在网站上花费 [image: 22.95+n\times0.903]
 分钟。也就是说，我们预测在 DataSciencester 上没有朋友的用户，每天仍会在网站上花费约 23 分钟。此外，用户每增加一个朋友，他们每天在网站上花费的时间就会多出将近一分钟。

在图 14-1 中，我们绘制了该模型的预测线，以了解模型预测结果与观测数据的拟合效果。

[image: ]



图 14-1：简单线性模型


当然，与肉眼观察相比，我们需要一种更好的方法来评估模型对数据的拟合效果。常用的指标是决定系数
 （coefficient of determination）或 R 平方
 （R-squared），它表示模型捕获的因变量变化在总变化中的占比：


from scratch.statistics import de_mean

def total_sum_of_squares(y: Vector) -> float:
    """y_i与其均值差的平方和"""
    return sum(v ** 2 for v in de_mean(y))

def r_squared(alpha: float, beta: float, x: Vector, y: Vector) -> float:
    """
    模型捕获的y的变化量，等于
    1 - 模型未捕获的y的变化量
    """
    return 1.0 - (sum_of_sqerrors(alpha, beta, x, y) /
                  total_sum_of_squares(y))

rsq = r_squared(alpha, beta, num_friends_good, daily_minutes_good)
assert 0.328 < rsq < 0.330



现在已选定使预测误差平方和最小化的 alpha
 和 beta
 。我们选择的线性模型是“总是预测 mean(y)
 ”（对应于 alpha = mean(y)
 和 beta = 0
 ），其误差平方总和恰好等于其平方总和。这意味着 R 平方为 0，这表示（显然，在这种情况下）该模型的预测表现并不比预测均值好。

显然，最小二乘法模型最差的时候，就是误差平方和最大
 为平方总和的时候，也就是 R 平方最小为 0 的时候。同时，误差平方和最小为 0，因此 R 平方最大为 1。

R 平方越高，模型与数据的拟合程度越好。在这里，我们计算出 R 平方为 0.329，这表明模型与数据的拟合程度不高，显然还有没有考虑的其他因素在起作用。

14.2　使用梯度下降法

如果我们写 theta = [alpha, beta]，也可以使用梯度下降法来解决这个问题：


import random
import tqdm
from scratch.gradient_descent import gradient_step

num_epochs = 10000
random.seed(0)

guess = [random.random(), random.random()]  # 选择随机数开始

learning_rate = 0.00001

with tqdm.trange(num_epochs) as t:
    for _ in t:
        alpha, beta = guess

        # 损失对于alpha的偏导数
        grad_a = sum(2 * error(alpha, beta, x_i, y_i)
                     for x_i, y_i in zip(num_friends_good,
                                         daily_minutes_good))

        # 损失对于beta的偏导数
        grad_b = sum(2 * error(alpha, beta, x_i, y_i) * x_i
                     for x_i, y_i in zip(num_friends_good,
                                         daily_minutes_good))

        # 在tqdm描述中计算损失
        loss = sum_of_sqerrors(alpha, beta,
                               num_friends_good, daily_minutes_good)
        t.set_description(f"loss: {loss:.3f}")

        # 最后更新guess
        guess = gradient_step(guess, [grad_a, grad_b], -learning_rate)

# 我们应该得到基本一致的结果
alpha, beta = guess
assert 22.9 < alpha < 23.0
assert 0.9 < beta < 0.905



如果执行此操作，你会得到与精确答案相同的 alpha
 和 beta
 值。

14.3　最大似然估计

为什么选择最小二乘法？其中一个原因涉及最大似然估计
 （maximum likelihood estimation）。假设数据样本 [image: v_1,\cdots,v_n]
 服从由未知参数 [image: \theta]
 （theta）确定的概率分布：

[image: p(v_1,\cdots,v_n)|\theta]


如果不知道 [image: \theta]
 ，则可以回过头来将其考虑为在给定样本下 [image: \theta]
 为某值的可能性
 ：

[image: L(\theta|v_1,\cdots,v_n)]


在这种方法下，最可能的 [image: \theta]
 是使该函数最大化的值，即能够以最高概率产生观测数据的值。在连续分布的情况中，有概率分布函数而非概率密度函数，我们也可以做同样的事情。

回到回归这一话题。对于简单回归模型的一个常见假设是，回归误差呈正态分布，其均值为 0 且（已知）标准差 [image: \sigma]
 。如果是这种情况，那么基于一对 (x_i, y_i)
 的似然函数为

[image: L(\alpha,\beta|x_i,y_i,\sigma)=\dfrac{1}{\sqrt{2\pi}\sigma}\exp(-(y_i-\alpha-\beta x_i)^2/2\sigma^2)]


基于整个数据集的可能性是各个数据点可能性的乘积，因此当选择最小化误差平方和的 alpha
 和 beta
 时，它恰好最大。也就是说，在这种情况下（包括这些假设），最小化误差平方和等同于最大化产生观察数据的可能性。

14.4　延伸学习

请继续往下阅读第 15 章介绍的多元回归分析！





第 15 章　多元回归


我不会在关注一个问题时，把无用的变量放入其中。

——比尔 • 帕赛尔斯



尽管副总对你的预测模型印象深刻，但他认为你可以做得更好。为此，你收集了其他数据：每个用户每天工作多少个小时及其是否有博士学位。你希望使用这些补充的数据来改进模型。

因此，你提出了一个有更多自变量的线性模型：

分钟数 = [image: \alpha+\beta_1]
 朋友数量 + [image: \beta_2]
 工作时长 + [image: \beta_3]
 有博士学位 + [image: \varepsilon]


显然，用户是否具有博士学位不是一个数值问题，但如第 11 章所述，我们可以引入一个 虚拟变量
 （dummy variable），该变量等于 1 时表示用户有博士学位，对于没有博士学位的用户则等于 0，这样就能像其他变量一样将其视为数值了。

15.1　模型

回想一下，在第 14 章中，我们拟合的模型形式如下所示：

[image: y_i=\alpha+\beta x_i+\varepsilon_i]


现在，如果每个输入 [image: x_i]
 不是单个数，而是由 [image: k]
 个数 [image: x_{i1},\cdots,x_{ik}]
 组成的向量，则多元回归模型假设：

[image: y_i=\alpha+\beta_1x_{i1}+\cdots+\beta_kx_{ik}+\varepsilon_i]


在多元回归中，参数向量通常称为 [image: \beta]
 。我们希望这个向量也包括常数项，这可以通过在数据中添加一列 1 来实现：


beta = [alpha, beta_1, ..., beta_k]



以及：


x_i = [1, x_i1, ..., x_ik]



因此模型可以表示为


from scratch.linear_algebra import dot, Vector

def predict(x: Vector, beta: Vector) -> float:
    """假设x的第一个元素是1"""
    return dot(x, beta)



在本例中，自变量 x
 是一个向量列表，每个元素如下所示：


[1,    # 常数项
 49,   # 朋友数量
 4,    # 每日工作时长
 0]    # 没有博士学位



15.2　最小二乘模型的进一步假设

要使模型（以及我们的解决方案）有意义，还需要两个假设。

第一个假设是，[image: x]
 的各个列是线性无关
 的，即无法将任何一列写为其他列的加权和。如果此假设不成立，则无法估算 beta
 。为了了解极端情况，假设数据中有一个额外的字段 num_acquaintances
 ，对于每个用户，该字段的值完全等于 num_friends
 。

然后，对任意 beta
 ，如果 num_friends
 的系数增加任意
 数值，num_acquaintances
 的系数减小相同量的话，则模型的预测结果保持不变。这意味着，我们根本无法确定 num_friends
 的系数。通常违背这个假设的情况不会如此明显。

第二个重要假设是，[image: x]
 的各列都与误差 [image: \varepsilon]
 不相关。如果这个假设不成立，对 beta
 的估计则会出现系统性误差。

例如，第 14 章建立了一个模型，该模型预测用户每增加一个朋友，每天在网站上会多花 0.90 分钟。

想象还有下面的情况。


	工作时间越长的人在网站上花费的时间越少。

	朋友越多的人往往工作时间越长。



也就是说，假设“实际的”模型是

分钟数 = [image: \alpha+\beta_1]
 朋友数量 + [image: \beta_2]
 工作时长 + [image: \varepsilon]


其中 [image: \beta_2]
 为负，并且工作时长和朋友数量为正相关。在这种情况下，当我们最小化单变量模型的误差时：

分钟数 = [image: \alpha+\beta_1]
 朋友数量 + [image: \varepsilon]


我们会低估 [image: \beta_1]
 。

考虑一下，如果单变量模型已知 [image: \beta_1]
 的“真实”值，那么用它来预测的结果会是什么。也就是说，这个值来自使误差最小化的“真实”模型。对于工作时间长的用户，预测结果往往会过小，而对工作时间短的用户，预测结果则会有点过大，这是因为 [image: \beta_2<0]
 ，但我们“忘了”将其考虑其中。由于工作时间与朋友数量呈正相关，这意味着对于有很多朋友的用户而言，模型预测结果往往太大，而对于只有很少朋友的用户而言，预测却只有一点点大。

这样的结果是，（在单变量模型中）我们可以通过减小 [image: \beta_1]
 的估计值来减少误差，即最小化误差的 [image: \beta_1]
 小于其“真实”值。也就是说，在这种情况下，单变量的最小二乘解偏向于低估 [image: \beta_1]
 。此外，通常每当自变量有与此类误差相似的情况时，最小二乘解得出的 [image: \beta_1]
 是有偏估计。

15.3　拟合模型

与对简单线性模型中所做的一样，我们也需要找到能够最小化误差平方和的 beta
 。要手动找到精确的解并不容易，因此，我们使用梯度下降。想要最小化误差平方和，误差函数与在第 14 章中使用的误差函数几乎相同，除了函数不适用 [alpha, beta]
 参数，而是采用任意长度的向量：


from typing import List

def error(x: Vector, y: float, beta: Vector) -> float:
    return predict(x, beta) - y

def squared_error(x: Vector, y: float, beta: Vector) -> float:
    return error(x, y, beta) ** 2

x = [1, 2, 3]
y = 30
beta = [4, 4, 4]  # 预测结果 = 4 + 8 + 12 = 24

assert error(x, y, beta) == -6
assert squared_error(x, y, beta) == 36



如果你了解微积分，则可以轻松计算梯度：


def sqerror_gradient(x: Vector, y: float, beta: Vector) -> Vector:
    err = error(x, y, beta)
    return [2 * err * x_i for x_i in x]

assert sqerror_gradient(x, y, beta) == [-12, -24, -36]



否则，就按我们说的来。

此时，我们已准备好使用梯度下降法寻找最佳的 beta
 。首先，写出一个对任意数据集都有效的 least_squares_fit
 函数：


import random
import tqdm
from scratch.linear_algebra import vector_mean
from scratch.gradient_descent import gradient_step


def least_squares_fit(xs: List[Vector],
                      ys: List[float],
                      learning_rate: float = 0.001,
                      num_steps: int = 1000,
                      batch_size: int = 1) -> Vector:
    """
    假设模型y = dot(x, beta)
    找到使平方误差和最小的beta
    """
    # 先随机初始化权重
    guess = [random.random() for _ in xs[0]]

    for _ in tqdm.trange(num_steps, desc="least squares fit"):
        for start in range(0, len(xs), batch_size):
            batch_xs = xs[start:start+batch_size]
            batch_ys = ys[start:start+batch_size]

            gradient = vector_mean([sqerror_gradient(x, y, guess)
                                    for x, y in zip(batch_xs, batch_ys)])
            guess = gradient_step(guess, gradient, -learning_rate)

    return guess



然后，将数据应用于函数中：


from scratch.statistics import daily_minutes_good
from scratch.gradient_descent import gradient_step

random.seed(0)
# 反复试验以选择num_iters和step_size
# 这会运行一段时间
learning_rate = 0.001

beta = least_squares_fit(inputs, daily_minutes_good, learning_rate, 5000, 25)
assert 30.50 < beta[0] < 30.70  # 常数项
assert  0.96 < beta[1] <  1.00  # 朋友数量
assert -1.89 < beta[2] < -1.85  # 每日工作时长
assert  0.91 < beta[3] <  0.94  # 有博士学位



实际上，你不会使用梯度下降法来估计线性回归。使用线性代数技术可以获得确切的系数，但这超出了本书的范围。如果用线性代数技术，你会找到以下等式：

分钟数 = 30.58 + 0.972 朋友数量 - 1.87 工作时长 + 0.923 有博士学位

这与我们计算的结果非常接近。

15.4　解释模型

你应该把模型的系数视为在其他条件相同的情况下每个因素的影响力大小。在其他条件相同的情况下，用户每增加一个朋友，每天在网站上会多花费一分钟时间。在其他条件相同的情况下，用户工作时间每增加一小时，每天在网站上花费的时间会减少大约两分钟。在其他条件相同的情况下，有博士学位的用户每天在网站上多花费一分钟的时间。

这并没有（直接）反应变量之间的任何相互作用。与朋友较少的用户相比，工作时长对朋友较多的用户的影响或许有所不同，而此模型无法捕捉到这一点。处理这种情况的一种方法是引入一个新变量，即“朋友数量”和“工作时长”的乘积
 （product）。这可以有效地使“工作时长”系数随着朋友数量的增加而增加（或减少）。

还有一种可能，就是拥有的朋友越多，在网站上花的时间就越长，直到某个时间上限
 （up to a point），之后更多的朋友反而会导致在网站上花的时间变少。也许是因为太多朋友会降低上网体验？可以尝试通过在模型中添加另一个变量（朋友数量的平方）来捕捉这一点。

一旦开始添加变量，就需要担心它们的系数是否“重要”。可以添加的乘积、对数、平方和更高次幂的数量没有限制。

15.5　拟合优度

我们再次来看 R 平方：


from scratch.simple_linear_regression import total_sum_of_squares

def multiple_r_squared(xs: List[Vector], ys: Vector, beta: Vector) -> float:
    sum_of_squared_errors = sum(error(x, y, beta) ** 2
                                for x, y in zip(xs, ys))
    return 1.0 - sum_of_squared_errors / total_sum_of_squares(ys)



它已涨到了 0.68：


assert 0.67 < multiple_r_squared(inputs, daily_minutes_good, beta) < 0.68



但请记住，将新变量添加到回归模型中必然
 （necessarily）会使 R 平方变大。毕竟，简单回归模型只是多元回归模型的特例，即“工作时长”和“有博士学位”的系数均等于 0。最佳多元回归模型的误差一定不会高于简单回归模型。

因此，在多元回归中，我们还需要检查系数的标准误差
 （standard error），它衡量每个 [image: \beta_i]
 的估计值的可靠程度。总体而言，回归模型能够很好地拟合数据，但如果某些自变量相关（或不相关），则它们的系数可能意义不大
 （not mean）。

测量这些误差的经典方法都由另一个假设开始，即误差 [image: \varepsilon_i]
 是独立的正态随机变量，均值为 0，并具有共享的（未知）标准差 [image: \sigma]
 。这样的话，我们（或我们的统计软件）可以使用线性代数方法来确定每个系数的标准误差。这个标准误差越大，模型的系数就越不稳定。不幸的是，我们不打算从零开始学习这种线性代数方法。

15.6　题外话：Bootstrap

假设我们有一个含 [image: n]
 个数据点的样本，这些样本是由某个（我们不知道的）分布生成的：


data = get_sample(num_points=n)



在第 5 章中，我们编写了一个可以计算样本中位数的函数，可以用它估算分布本身中位数。

但如何对估计值的可靠性进行评估呢？如果样本中所有的数据点都非常接近 100，那么实际中位数似乎很可能接近 100。如果样本中大约一半的数据点接近 0，而另一半接近 200，则我们几乎无法确定中位数的位置。

我们如果能不断获取新样本，则可以计算每个样本的中位数，并查看这些中位数的分布，但通常做不到。在这种情况下，可以通过 Bootstrap
 获取新的数据集，即选择 [image: n]
 个数据点并用原来的数据将其替换
 （replacement），然后计算合成数据集的中位数：


from typing import TypeVar, Callable

X = TypeVar('X')         # 数据的通用类型
Stat = TypeVar('Stat')   # "统计"的通用类型

def bootstrap_sample(data: List[X]) -> List[X]:
    """随机采样len(data)个元素并进行替换"""
    return [random.choice(data) for _ in data]

def bootstrap_statistic(data: List[X],
                        stats_fn: Callable[[List[X]], Stat],
                        num_samples: int) -> List[Stat]:
    """用bootstrap方法从数据中生成num_samples个新样本来评估stats_fn"""
    return [stats_fn(bootstrap_sample(data)) for _ in range(num_samples)]



例如，考虑下面两个数据集：


# 101个点都非常接近100
close_to_100 = [99.5 + random.random() for _ in range(101)]

# 101个点，50个接近0，50个接近200
far_from_100 = ([99.5 + random.random()] +
                [random.random() for _ in range(50)] +
                [200 + random.random() for _ in range(50)])



如果计算这两个数据集的中位数，会发现两者都非常接近 100
 。但如果你查看：


from scratch.statistics import median, standard_deviation

medians_close = bootstrap_statistic(close_to_100, median, 100)



通常会发现这些数确实接近 100
 。如果你查看：


medians_far = bootstrap_statistic(far_from_100, median, 100)



会发现很多数接近 0，同时有很多数接近 200。

第一组中位数的 standard_deviation
 接近 0，而第二组中位数的 standard_deviation
 接近 100：


assert standard_deviation(medians_close) < 1
assert standard_deviation(medians_far) > 90



这种极端情况很容易通过手动检查数据来确定，但总的来说并非如此。

15.7　回归系数的标准误差

可以采用相同的方法来估计回归系数的标准误差。我们对数据重复采用 bootstrap_sample
 样本，并根据这些样本估算 beta
 。如果某个自变量（如 num_friends
 ）的系数在各个样本中变化不大，那么就可以确信我们的估计是相对严格的。如果各个系数随着样本的变化而起伏很大，那么我们对估计就不会充满信心。

唯一需要说明的是，采样前，我们需要（用 zip
 ）把数据 x
 和数据 y
 放在一起，以确保对自变量和因变量一起采样。这意味着 bootstrap_sample
 将返回一个由 (x_i, y_i)
 对组成的列表，我们需要将其重新组合为 x_sample
 和 y_sample
 ：


from typing import Tuple

import datetime

def estimate_sample_beta(pairs: List[Tuple[Vector, float]]):
    x_sample = [x for x, _ in pairs]
    y_sample = [y for _, y in pairs]
    beta = least_squares_fit(x_sample, y_sample, learning_rate, 5000, 25)
    print("bootstrap sample", beta)
    return beta

random.seed(0) # 保证你与我得到一样的结果

# 这需要几分钟时间
bootstrap_betas = bootstrap_statistic(list(zip(inputs, daily_minutes_good)),
                                      estimate_sample_beta,
                                      100)



之后，可以估算每个系数的标准差：


bootstrap_standard_errors = [
    standard_deviation([beta[i] for beta in bootstrap_betas])
    for i in range(4)]

print(bootstrap_standard_errors)

# [1.272,    # 常数项,      实际误差 = 1.19
# 0.103,     # 朋友数量,    实误差 = 0.080
# 0.155,     # 工作时长,    实际误差 = 0.127
# 1.249]     # 有博士学位,  实际误差 = 0.998



如果收集了 100 个以上的样本并使用了 5000 次以上的迭代来估算每个 beta
 ，则可能会得到更好的结果，但没有那么多时间。

可以使用它们来检验假设，例如“[image: \beta_i]
 是否等于 0 ？”，在零假设 [image: \beta_i=0]
 （以及关于 [image: \varepsilon_i]
 分布的其他假设）下，有下式：

[image: t_j={\hat\beta}_j/{\hat\sigma}_j]


这就是 [image: \beta_j]
 的估计值除以其估计值的标准误差，它符合具有“[image: n-k]
 个自由度”的学生 t
 分布
 （student's t-distribution）。

如果我们有一个 students_t_cdf
 函数，则可以计算每个最小二乘系数的 [image: p]
 值，从而指出如果实际系数为 0 时，观察到这个值的可能性有多大。不幸的是，我们没有这样的函数，但可以找到开源的函数。

但是，随着自由度变大，[image: t]
 分布越来越接近标准正态分布。在这种情况下，即 [image: n]
 比 [image: k]
 大得多的情况下，我们可以使用 normal_cdf
 ，并觉得它效果不错：


from scratch.probability import normal_cdf

def p_value(beta_hat_j: float, sigma_hat_j: float) -> float:
    if beta_hat_j > 0:
        # 如果系数为正，则我们需要计算两次
        # 看见一个更大值的概率
        return 2 * (1 - normal_cdf(beta_hat_j / sigma_hat_j))
    else:
        # 否则将看见一个更小值的概率乘以2
        return 2 * normal_cdf(beta_hat_j / sigma_hat_j)

assert p_value(30.58, 1.27)   < 0.001   # 常数项
assert p_value(0.972, 0.103)  < 0.001   # 朋友数量
assert p_value(-1.865, 0.155) < 0.001   # 工作时长
assert p_value(0.923, 1.249)  > 0.4     # 有博士学位



在其他情况下，我们可能会使用一个知道如何计算 [image: t]
 分布以及如何计算精确标准误差的统计软件。

虽然大多数系数的 [image: p]
 值非常小（但非零值），但“有博士学位”的系数与 0 并没有“显著”差异，这使得“有博士学位”的系数很可能是随机的，而非有意义的。

在更复杂的回归场景中，你可能需要测试数据的更复杂的假设，例如“至少某个 [image: \beta_j]
 为非零值”或“[image: \beta_1]
 等于 [image: \beta_2]
 且
 [image: \beta_3]
 等于 [image: \beta_4]
 ”。可以用 F 测试
 （F-test），不过这超出了本书的讨论范围。

15.8　正则化

在实践中，线性回归经常需要处理有很多变量的数据集。这就需要两个技巧：首先，使用的变量越多，就越有可能使模型对训练集产生过拟合现象；其次，非零系数越多，系数的含义越难理解。如果目标是解释
 （explain）某种现象，则只考虑三种因素的稀疏模型可能比效果略好却有数百种因素要考虑的模型更有用。


正则化
 （regularization）是指给误差项添加一个惩罚项，并且该惩罚项会随着 beta
 的增大而增大，然后将误差项和惩罚项的组合值最小化。我们越重视惩罚项，就越能防止系数过大。

例如，在岭回归
 （ridge regression）中，我们添加一个与 beta_i
 的平方和成正比的惩罚项（通常不惩罚常数项 beta_0
 ）：


# alpha是一个"超参数"，用来控制惩罚程度
# 有时它被称为"lambda"，但这在Python中另有所指
def ridge_penalty(beta: Vector, alpha: float) -> float:
    return alpha * dot(beta[1:], beta[1:])

def squared_error_ridge(x: Vector,
                        y: float,
                        beta: Vector,
                        alpha: float) -> float:
    """估计误差加上beta上的ridge惩罚"""
    return error(x, y, beta) ** 2 + ridge_penalty(beta, alpha)



然后可以照常将其插入梯度下降：


from scratch.linear_algebra import add

def ridge_penalty_gradient(beta: Vector, alpha: float) -> Vector:
    """ridge惩罚的梯度"""
    return [0.] + [2 * alpha * beta_j for beta_j in beta[1:]]

def sqerror_ridge_gradient(x: Vector,
                           y: float,
                           beta: Vector,
                           alpha: float) -> Vector:
    """
    包括ridge惩罚在内的
    第i个平方误差项相对应的梯度
    """
    return add(sqerror_gradient(x, y, beta),
               ridge_penalty_gradient(beta, alpha))



然后，我们只需要修改 least_squares_fit
 函数，即可使用 sqerror_ridge_gradient
 而不是 sqerror_gradient
 。这里不会重复代码部分。

将 alpha
 设置为 0，则根本不会实施任何惩罚，这样得到的结果与前面相同：


random.seed(0)
beta_0 = least_squares_fit_ridge(inputs, daily_minutes_good, 0.0,  # alpha
                                 learning_rate, 5000, 25)
# [30.51, 0.97, -1.85, 0.91]
assert 5 < dot(beta_0[1:], beta_0[1:]) < 6
assert 0.67 < multiple_r_squared(inputs, daily_minutes_good, beta_0) < 0.69



随着 alpha
 的增加，拟合优度会变差，但 beta
 会变小：


beta_0_1 = least_squares_fit_ridge(inputs, daily_minutes_good, 0.1,  # alpha
                                   learning_rate, 5000, 25)
# [30.8, 0.95, -1.83, 0.54]
assert 4 < dot(beta_0_1[1:], beta_0_1[1:]) < 5
assert 0.67 < multiple_r_squared(inputs, daily_minutes_good, beta_0_1) < 0.69

beta_1 = least_squares_fit_ridge(inputs, daily_minutes_good, 1,  # alpha
                                 learning_rate, 5000, 25)
# [30.6, 0.90, -1.68, 0.10]
assert 3 < dot(beta_1[1:], beta_1[1:]) < 4
assert 0.67 < multiple_r_squared(inputs, daily_minutes_good, beta_1) < 0.69

beta_10 = least_squares_fit_ridge(inputs, daily_minutes_good,10,  # alpha
                                  learning_rate, 5000, 25)
# [28.3, 0.67, -0.90, -0.01]
assert 1 < dot(beta_10[1:], beta_10[1:]) < 2
assert 0.5 < multiple_r_squared(inputs, daily_minutes_good, beta_10) < 0.6



具体来说，随着惩罚项的增加，“博士学位”的系数会变为 0，这与我们之前的结果一致，即与 0 没有显著差异。


[image: ]
 　通常，你需要在使用此方法之前重新调整
 （rescale）数据的规模。毕竟，如果把几年的数据更改为几百年的数据，即使是同一模型，其最小二乘系数也会增加 100 倍，并且受到的惩罚也会陡增。



另一种方法是 lasso 回归
 （lasso regression），它使用如下方式惩罚：


def lasso_penalty(beta, alpha):
    return alpha * sum(abs(beta_i) for beta_i in beta[1:])



岭回归惩罚会使整体系数变小，而 lasso 回归的惩罚则倾向于迫使系数为 0，这对于学习稀疏模型非常有利。不幸的是，它不适用于梯度下降法，这意味着我们将无法从头开始解决这个问题。

15.9　延伸学习


	回归分析有丰富而广泛的理论背景。想了解这些理论背景，可以阅读教科书，或至少阅读大量的维基百科文章。

	scikit-learn 有一个 linear_model
 模块，该模块提供了与我们的模型相似的 LinearRegression
 模型，以及岭回归、lasso 回归和其他类型的正则化方法。

	另一个相关的 Python 模块是 statsmodels
 ，它包括线性回归模型及许多其他内容。







第 16 章　逻辑回归


很多人说，天才与疯子只有一线之隔。但我认为，那不是一线之隔，而是天渊之别。

——比尔 • 贝利



第 1 章简要介绍了预测哪些 DataSciencester 用户会为高级账户付费的问题，本章将重新讨论这个问题。

16.1　问题

我们有一个包含约 200 个用户的匿名数据集，其中包含每个用户的工资、作为数据科学家的工作年限以及是否愿意成为付费用户（见图 16-1）。与其他类别变量处理方式一样，我们将因变量表示为 0（非付费用户）或 1（付费用户）。
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图 16-1：付费用户和非付费用户


一如既往，我们的数据是由行组成的列表 [experience, salary, paid_account]
 。我们将其转换为所需的格式：


xs = [[1.0] + row[:2] for row in data]   # [1, experience, salary]
ys = [row[2] for row in data]            # paid_account



显然，首先尝试使用线性回归找到最佳模型：

付费用户 = [image: \beta_0]
 + [image: \beta_1]
 工作年限 + [image: \beta_2]
 工资 + [image: \varepsilon]


当然，在以此方式对问题进行建模方面，我们已轻车熟路了。结果如图 16-2 所示：


from matplotlib import pyplot as plt
from scratch.working_with_data import rescale
from scratch.multiple_regression import least_squares_fit, predict
from scratch.gradient_descent import gradient_step

learning_rate = 0.001
rescaled_xs = rescale(xs)
beta = least_squares_fit(rescaled_xs, ys, learning_rate, 1000, 1)
# [0.26, 0.43, -0.43]
predictions = [predict(x_i, beta) for x_i in rescaled_xs]

plt.scatter(predictions, ys)
plt.xlabel("predicted")
plt.ylabel("actual")
plt.show()



[image: ]



图 16-2：使用线性回归预测付费用户


不过这种方法会导致一些直接的问题。


	我们希望输出的结果为 0 或 1，以表明会员资格类型。如果输出范围在 0~1 是可以的，因为可以将它们解释为概率——0.25 的输出意味着 25% 的可能性成为付费会员。但是，线性模型的输出可能是非常大的正数，甚至可能是负数，这样就不好解释了。实际上，在这个例子中的许多预测结果是负数。

	线性回归模型假定误差与 [image: x]
 的各列不相关，但在这里，experience
 列的回归系数为 0.43，表明工作年限越长，就越可能成为付费用户。这意味着工作年限越长，模型的输出值会越大。不过我们知道实际值最大只能为 1，这意味着输出值越大（即工作年限越长），对应的误差项的负值也就越大。因此，我们对 beta
 的估计是有偏的。



相反，我们期望：如果 dot(x_i, beta)
 的输出值是较大的正数，则使其对应的概率接近 1；如果输出值是较大的负数，则使其对应的概率接近 0。为此，可以使用另一个函数达到这个目的。

16.2　logistic
 函数

对于逻辑回归，我们会用 logistic
 函数，如图 16-3 所示：


def logistic(x: float) -> float:
    return 1.0 / (1 + math.exp(-x))
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图 16-3：logistic
 函数


随着输入的数变大且为正时，它的输出结果越来越接近 1。随着输入的数变大且为负时，它的输出结果越来越接近 0。此外，该函数有一个很好的属性，其导数可由下式求出：


def logistic_prime(x: float) -> float:
    y = logistic(x)
    return y * (1 - y)



这一点可用来拟合模型：

[image: y_i=f(x_i\beta)+\varepsilon_i]


其中 [image: f]
 是 logistic
 函数。

回想一下，对于线性回归，我们通过最小化误差平方和来拟合模型，最终选择使得到这些数据可能性最大的 [image: \beta]
 。

但这两者并不是等价的，因此我们直接使用梯度下降法来最大化似然，这意味着我们需要计算似然函数及其梯度。

给定某个 [image: \beta]
 ，我们的模型指出每个 [image: y_i]
 等于 1 的概率是 [image: f(x_i\beta)]
 ，等于 0 的概率是 [image: 1-f(x_i\beta)]
 。

具体来说，[image: y_i]
 的概率密度函数是

[image: p(y_i|x_i,\beta)=f(x_i\beta)^{y_i}(1-f(x_i\beta))^{1-y_i}]


这是因为如果 [image: y_i]
 等于 0，这等于：

[image: 1-f(x_i\beta)]


如果 [image: y_i]
 等于 1，这等于：

[image: f(x_i\beta)]


事实证明，最大化对数似然
 实际上更简单：

[image: \log L(\beta|x_i,y_i)=y_i\log f(x_i\beta)+(1-y_i)\log(1-f(x_i\beta))]


因为对数函数是单调递增函数，所以使对数函数最大化的 beta
 也会使似然最大，反之亦然。由于梯度下降用于寻找最小化解，因此我们实际上是使负
 对数似然最小化，因为使似然最大化与将其负值最小化等价：


import math
from scratch.linear_algebra import Vector, dot

def _negative_log_likelihood(x: Vector, y: float, beta: Vector) -> float:
    """一个数据点的负对数似然"""
    if y == 1:
        return -math.log(logistic(dot(x, beta)))
    else:
        return -math.log(1 - logistic(dot(x, beta)))



如果假设不同的数据点彼此独立，则总体似然是各个似然的乘积，这意味着总的对数似然是各个对数似然的总和：


from typing import List
def negative_log_likelihood(xs: List[Vector],
                            ys: List[float],
                            beta: Vector) -> float:
    return sum(_negative_log_likelihood(x, y, beta)
               for x, y in zip(xs, ys))



利用少许微积分知识，我们就可以求出梯度：


from scratch.linear_algebra import vector_sum

def _negative_log_partial_j(x: Vector, y: float, beta: Vector, j: int) -> float:
    """
    一个数据点的第j个偏导数
    这里的i是数据点的索引
    """
    return -(y - logistic(dot(x, beta))) * x[j]

def _negative_log_gradient(x: Vector, y: float, beta: Vector) -> Vector:
    """
    一个数据点的梯度
    """
    return [_negative_log_partial_j(x, y, beta, j)
            for j in range(len(beta))]

def negative_log_gradient(xs: List[Vector],
                          ys: List[float],
                          beta: Vector) -> Vector:
    return vector_sum([_negative_log_gradient(x, y, beta)
                       for x, y in zip(xs, ys)])



至此我们已万事俱备了。

16.3　应用模型

我们要把数据划分为训练集与测试集：


from scratch.machine_learning import train_test_split
import random
import tqdm

random.seed(0)
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(rescaled_xs, ys, 0.33)

learning_rate = 0.01

# 随机选取起始点
beta = [random.random() for _ in range(3)]

with tqdm.trange(5000) as t:
    for epoch in t:
        gradient = negative_log_gradient(x_train, y_train, beta)
        beta = gradient_step(beta, gradient, -learning_rate)
        loss = negative_log_likelihood(x_train, y_train, beta)
        t.set_description(f"loss: {loss:.3f} beta: {beta}")



之后发现 beta
 大约是


[-2.0, 4.7, -4.5]



这些数据是按照某些系数转换而来的，但我们也可以将它们转换回原始数据：


from scratch.working_with_data import scale

means, stdevs = scale(xs)
beta_unscaled = [(beta[0]
                  - beta[1] * means[1] / stdevs[1]
                  - beta[2] * means[2] / stdevs[2]),
                 beta[1] / stdevs[1],
                 beta[2] / stdevs[2]]
# [8.9, 1.6, -0.000288]



不幸的是，这些系数不像线性回归的系数那样容易解释。在其他条件相同的情况下，工作年限每增加一年可为 logistic
 的输入增加 1.6。在其他条件相同的情况下，工资每增加 10 000 美元可为 logistic
 的输入减少 2.88。

但输出结果还会受到其他输入数据的影响。如果 dot(beta, x_i)
 的值已经很大（对应于接近 1 的概率），即使将其增加很多也不会很大地影响概率。如果它接近 0，稍微增加一点就可能会大大增加概率。

我们能确定的是，在其他条件相同的情况下，工作年限越长的用户越有可能成为付费用户。同时，在其他条件相同的情况下，工资越高的用户越不可能为成为付费用户。我们将数据绘制成图时，这会更明显。

16.4　拟合优度

我们尚未使用留出的测试数据。下面来看如果预测成为付费用户
 的概率大于 0.5 时会发生什么：


true_positives = false_positives = true_negatives = false_negatives = 0

for x_i, y_i in zip(x_test, y_test):
    prediction = logistic(dot(beta, x_i))

    if y_i == 1 and prediction >= 0.5:   # TP：付费用户，且预测为付费用户
        true_positives += 1
    elif y_i == 1:                       # FN：付费用户，但预测为非付费用户
        false_negatives += 1
    elif prediction >= 0.5:              # FP：非付费用户，但预测为付费用户
        false_positives += 1
    else:                                # TN：非付费用户，且预测为非付费用户
        true_negatives += 1

precision = true_positives / (true_positives + false_positives)
recall = true_positives / (true_positives + false_negatives)



模型有 75% 的精确率（“预测付费用户时，有 75% 的情况是正确的”）和 80% 的召回率（“当用户拥有付费账户时，我们正确预测了 80% 的付费用户”），考虑到我们只有很少的数据，这个结果还不错。

还可以绘制预测值与实际值的关系图（见图 16-4），这也表明该模型表现良好：


predictions = [logistic(dot(beta, x_i)) for x_i in x_test]
plt.scatter(predictions, y_test, marker='+')
plt.xlabel("predicted probability")
plt.ylabel("actual outcome")
plt.title("Logistic Regression Predicted vs. Actual")
plt.show()



[image: {%}]



图 16-4：逻辑回归的预测值与实际值


16.5　支持向量机


dot(beta, x_i)
 等于 0 的点集是我们分类的边界。可以对此绘图，看看模型到底在做什么（见图 16-5）。
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图 16-5：付费用户和非付费用户的判定边界


该边界是一个超平面
 （hyperplane），它将参数空间一分为二，分别对应于预测为付费用户
 和预测为非付费用户
 。超平面是寻找最优逻辑回归解过程中的副产物。

分类的另一种方法就是寻找能够将训练数据中的类分开的“最佳”超平面。这是支持向量机
 （support vector machine）背后的思想，它可以找到一个超平面，使到每个类别中最接近点的距离最大化（见图 16-6）。
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图 16-6：分类超平面


寻找这样超平面的过程就是一个优化过程，其中涉及的技术对我们来说太复杂。另外一个不同的问题是，分类超平面可能根本不存在。在我们的“谁会付费？”数据集中，根本没有能完美区分付费用户和未付费用户的直线。

有时我们可以通过将数据转换到更高维度的空间来解决此问题。例如，考虑图 16-7 中所示的简单一维数据集的情况。
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图 16-7：无法分割的一维空间数据集


显然，没有超平面能够将正样本与负样本区分开。但是，通过将点 x
 转换为 (x, x**2)
 来把数据集映射到二维空间，我们看一下会发生什么。这样就可以找到超平面来分割数据了（见图 16-8）。
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图 16-8：在更高维空间中数据可分割


这通常称为核方法
 （kernel trick），因为不是真的将数据点实际映射到更高维空间（如果存在很多点并且映射复杂的话，这个过程的代价会很大），而是使用“核”函数来计算更高维空间中的点积，并用它们在高维空间中找到超平面。

如果不借助专业人士编写的优化软件，我们很难（而且可能不是一个好主意）使用
 支持向量机，因此，我们对它的介绍到此为止。

16.6　延伸学习


	scikit-learn 提供了逻辑回归和支持向量机的模块。

	scikit-learn 实际上利用 LIBSVM 来实现支持向量机的原理，其网站上有许多有关支持向量机的优质文档。







第 17 章　决策树


每一棵树都是一个解不开的谜。

——吉姆 • 伍德林



DataSciencester 的人力部副总已通过网站面试了许多求职者，对求职者的满意度各不相同。他还收集了一个数据集，该数据集包含每个候选人的几个（定性的）属性以及面试表现情况。他问你，能否使用这些数据来建立一个模型，以识别哪些候选人会通过面试。这样他就不必浪费时间面试了。

这个问题看起来很适合用决策树
 （decision tree）来解决，这是数据科学家工具包中的另一种预测建模工具。

17.1　什么是决策树

决策树通过树结构来表示各种可能的决策路径
 （decision path）以及每个路径的结果。如果你玩过“20 个问题”这个游戏的话，那么你已熟悉决策树了。例如：


	“我在想一种动物。”

	“它有 5 条以上的腿吗？”

	“不。”

	“好吃吗？”

	“不。”

	“它出现在澳元 5 分硬币的背面吗？”

	“是。”

	“是针鼹吗？”

	“是的！下面是对应的判断路径。



“不超过 5 条腿”→“不好吃”→“在澳元 5 分硬币上”→“针鼹”，是一棵特殊（但不是很全面）的“猜动物”决策树（见图 17-1）。
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图 17-1：“猜动物”决策树


决策树能提供很多建议，非常容易理解和解释，并且预测过程完全透明。与本书前面讨论过的模型不同，决策树可以轻松处理混合的数值属性（例如，腿的数量）和类别属性（例如，美味/不美味），甚至还可以对缺少属性的数据进行分类。

不过，为一组训练数据找到“最佳”决策树是一个非常难的计算问题。我们将通过尝试构建足够好的树而非最优的树来解决此问题。尽管如此，对于大型数据集而言，计算性能仍会受到挑战。更重要的是，构建决策树非常容易出现对训练数据的严重过拟合
 （overfitted）现象，并且不能很好地应用到未知的数据集。我们将研究解决此问题的方法。

大多数人将决策树分为分类树
 （classification tree，输出的是判决结果）和回归树
 （regression tree，输出的是数值结果）。本章将重点介绍分类决策树，并通过 ID3 算法根据已标记的数据集来建立决策树，这有助于我们了解决策树的实际工作机制。为简单起见，我们只学习二分类问题，如“我应该雇用这个求职者吗”“我应该向这个网站访问者展示广告 A 还是广告 B”或“吃了办公室冰箱中的食物会让我生病吗”。

17.2　熵

为了构建决策树，我们需要决定要问的问题及其顺序。在树的每个阶段，都有一些已排除了的不确定性，还有一些尚未排除的不确定性。在得知该动物的腿不超过 5 条后，我们排除了它是蝗虫的可能性，但尚未排除它是鸭子的可能性。可以根据每个可能问题的答案，划分剩余的可能性空间。

理想情况下，我们希望选择这些问题：其答案会提供更多有关决策树预测结果的信息。如果有一个是/否问题，答案为“是”时输出 True
 ，而答案为“否”时输出 False
 （反之亦然），那么这样的问题自然是我们的首选了。相反，如果一个是/否问题的答案不会为你提供有关预测结果应该是什么的新信息，那它就不是一个好的选择。

我们用熵
 （entropy）这个概念来描述“信息量”，你可能听说过该术语曾表示混乱程度，我们用它来表示与数据相关的不确定性。

假设有一个数据集 [image: S]
 ，其中每个数据都被标记为所属的类别 [image: C_1,\cdots,C_n]
 中的一个。如果所有数据点都属于同一类别，那么就没有真正的不确定性，这意味着这里的熵值低；如果数据点均匀地分布在各个类别上，则存在很多不确定性，这里的熵值高。

用数学术语表示，如果 [image: p_i]
 是标记为 [image: c_i]
 类别中的数据所占的比例，则熵可以定义为

[image: H(S)=-p_1\log_2p_1-\cdots-p_n\log_2p_n]


（标准）约定为 [image: 0\log0=0]
 。

不用太担心这个定义的细节，只需了解，每个 [image: -p_i\log_2p_i]
 项都是非负的，并且当 [image: p_i]
 接近 0 或 1 时，熵也接近 0（见图 17-2）。

[image: ]



图 17-2：-p
 log p
 的图


这意味着当每个 [image: p_i]
 接近 0 或 1 时（即，当大多数数据在同一个类中时），熵就变小；当许多 [image: p_i]
 不接近 0 时（即，当数据分布在多个类别中时），熵就变大。这正是我们想要的特点。

可以很容易把上面这些编写为一个函数：


from typing import List
import math

def entropy(class_probabilities: List[float]) -> float:
    """给定类别概率列表，计算熵"""
    return sum(-p * math.log(p, 2)
               for p in class_probabilities
               if p > 0)                     # 忽略零可能性

assert entropy([1.0]) == 0
assert entropy([0.5, 0.5]) == 1
assert 0.81 < entropy([0.25, 0.75]) < 0.82



数据由成对的 (input, label)
 组成，这意味着我们需要自己计算类别概率。需要注意的是，我们实际上并不关心标签与概率之间的关联，而仅在乎概率本身：


from typing import Any
from collections import Counter

def class_probabilities(labels: List[Any]) -> List[float]:
    total_count = len(labels)
    return [count / total_count
            for count in Counter(labels).values()]

def data_entropy(labels: List[Any]) -> float:
    return entropy(class_probabilities(labels))

assert data_entropy(['a']) == 0
assert data_entropy([True, False]) == 1
assert data_entropy([3, 4, 4, 4]) == entropy([0.25, 0.75])



17.3　分割的熵

到目前为止，我们所做的是计算单个标记数据集的熵（即“不确定性”）。实际上，决策树的每一层都会提一个问题，其答案将数据划分为一个或（更可能的情况是）多个子集。例如，问题“是否有 5 条以上的腿？”，将动物分为 5 条以上腿的动物（如蜘蛛）和不超过 5 条腿的动物（如针鼹）。

相应地，我们希望通过某种方法对数据集的分割效果来表示熵。如果划分后得到熵较低（即高确定性）的子集，则称此划分方式的熵较低；如果划分后得到（数量很多并且）熵较高（即高不确定性）的子集，则称此划分方式的熵较高。

例如，之前“澳元 5 分硬币”的问题就相当愚蠢（尽管很幸运！），因为它将当时剩余的动物分为 [image: S_1]
 = { 针鼹 } 和 [image: S_2]
 = { 针鼹之外的动物 }，其中 [image: S_2]
 不仅很大，而且高熵。虽然 [image: S_1]
 没有熵，但仅占剩余“类别”中的一小部分。

在数学上，如果将数据集 [image: S]
 划分为子集 [image: S_1,\cdots,S_m]
 ，各个子集相应数据量所占比例为 [image: q_1,\cdots,q_m]
 ，则可以通过加权和的方法计算划分后的熵：

[image: H=q_1H(S_1)+\cdots+q_mH(S_m)]


这可以这样实现：


def partition_entropy(subsets: List[List[Any]]) -> float:
    """将这个数据分区的熵返回为子集"""
    total_count = sum(len(subset) for subset in subsets)

    return sum(data_entropy(subset) * len(subset) / total_count
               for subset in subsets)




[image: ]
 　这种方法的一个问题是，由于过拟合，如果按具有许多不同值的属性划分数据，就会导致过低的熵。例如，假设你在一家银行工作，并使用一些历史数据作为训练集，建立决策树来预测哪些客户可能拖欠其抵押贷款。进一步假设，数据集包含每个客户的社会安全号码（SSN）。如果利用 SSN 进行划分，将得到一人一个子集的结果，那么每个子集的熵必然是零。但是，依赖于 SSN 的模型不一定适用于训练集之外的数据。因此，在创建决策树时，应尽量避免使用（或直接去掉，如果合适的话）具有大量可能值的属性。



17.4　创建决策树

副总为你提供了应聘者的相关数据，包括（根据你的说明）每个候选人相关属性的 NamedTuple
 ——级别（level
 ）、常用计算机语言（lang
 ）、是否在 Twitter 上活跃（tweets
 ）、是否有博士学位（phd
 ）以及面试过程是否表现良好（did_well
 ）等：


from typing import NamedTuple, Optional

class Candidate(NamedTuple):
    level: str
    lang: str
    tweets: bool
    phd: bool
    did_well: Optional[bool] = None  # 允许没有标记的数据

                  #  level    lang      tweets phd    did_well
inputs = [Candidate('Senior', 'Java',   False, False, False),
          Candidate('Senior', 'Java',   False, True,  False),
          Candidate('Mid',    'Python', False, False, True),
          Candidate('Junior', 'Python', False, False, True),
          Candidate('Junior', 'R',      True,  False, True),
          Candidate('Junior', 'R',      True,  True,  False),
          Candidate('Mid',    'R',      True,  True,  True),
          Candidate('Senior', 'Python', False, False, False),
          Candidate('Senior', 'R',      True,  False, True),
          Candidate('Junior', 'Python', True,  False, True),
          Candidate('Senior', 'Python', True,  True,  True),
          Candidate('Mid',    'Python', False, True,  True),
          Candidate('Mid',    'Java',   True,  False, True),
          Candidate('Junior', 'Python', False, True,  False)
         ]



我们的树将由决策节点
 （decision node，该节点出问题并根据问题的答案来指导我们下一步如何走）和叶节点
 （leaf node，该节点提供预测结果）组成。我们使用相对简单的 ID3
 算法来构建它，该算法以下面的方式运行。假设我们得到了一些标记过的数据，以及一个用于考虑下一个分支的属性列表。


	如果所有数据都具有相同的标签，那么创建一个预测该标签的叶节点，然后停止。

	如果属性列表为空（即没有更多问题要问），那么创建一个预测结果为最常用标签的叶节点，然后停止。

	否则，尝试按每个属性划分数据。

	选择具有最低划分熵的结果进行划分。

	根据所选属性添加决策节点。

	使用剩余属性在每个划分子集中重复上述过程。



这就是所谓的“贪婪”算法，因为它在每一步都会选择最快最好的选项。在给定数据集的情况下，有的树的第一步看起来很差，但结果表现得很棒。如果是这样，则此算法无法找到这样的决策树。但是，它相对容易理解和实现，将此作为开始探索决策树的起点还是很好的。

让我们手动在应聘者数据集上完成这些步骤。数据集同时具有 True
 和 False
 标签，我们可以根据四个属性对其分类。因此，第一步是找到熵最小的划分。我们从编写一个用于分割的函数开始：


from typing import Dict, TypeVar
from collections import defaultdict

T = TypeVar('T')  # 输入的通用类型

def partition_by(inputs: List[T], attribute: str) -> Dict[Any, List[T]]:
    """根据指定的属性将输入划分为列表"""
    partitions: Dict[Any, List[T]] = defaultdict(list)
    for input in inputs:
        key = getattr(input, attribute)  # 特定属性的值
        partitions[key].append(input)    # 把这个输入加到正确的列表中
    return partitions



下面代码用于计算熵：


def partition_entropy_by(inputs: List[Any],
                         attribute: str,
                         label_attribute: str) -> float:
    """计算对应分区的熵"""
    # 由输入组成的分割集
    partitions = partition_by(inputs, attribute)

    # 但partition_entropy只需要类别标签
    labels = [[getattr(input, label_attribute) for input in partition]
              for partition in partitions.values()]

    return partition_entropy(labels)



然后只需找出在整个数据集上具有最小熵的分割即可：


for key in ['level','lang','tweets','phd']:
    print(key, partition_entropy_by(inputs, key, 'did_well'))

assert 0.69 < partition_entropy_by(inputs, 'level', 'did_well')  < 0.70
assert 0.86 < partition_entropy_by(inputs, 'lang', 'did_well')   < 0.87
assert 0.78 < partition_entropy_by(inputs, 'tweets', 'did_well') < 0.79
assert 0.89 < partition_entropy_by(inputs, 'phd', 'did_well')    < 0.90



最低熵来自对 level
 的分割，因此我们需要为每个可能的 level
 值创建一个子树。每个 Mid
 应聘者都标记为 True
 ，这意味着 Mid
 子树只是预测 True
 的叶节点。对于 Senior
 应聘者，其标签中既有 True
 又有 False
 ，因此我们需要继续分割：


senior_inputs = [input for input in inputs if input.level == 'Senior']

assert 0.4 == partition_entropy_by(senior_inputs, 'lang', 'did_well')
assert 0.0 == partition_entropy_by(senior_inputs, 'tweets', 'did_well')
assert 0.95 < partition_entropy_by(senior_inputs, 'phd', 'did_well') < 0.96



这表明下一个分割应该在 tweets
 字段上进行，因为它可能得到零熵子集。对于这些 Senior
 应聘者，“是”推文分类结果为 True
 ，而“否”推文分类结果为 False
 。

最后，如果对 Junior
 应聘者做同样的事情，我们最终会在 phd
 属性上分割，之后我们发现没有博士学位的结果都是 True
 ，而有博士学位的结果都是 False
 。

图 17-3 显示了完整的决策树。
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图 17-3：招聘决策树


17.5　综合运用

既然我们已了解了此算法的工作原理，下面就用更通用的方式来实现它。这意味着我们需要决定如何表示树。我们将尽可能使用最轻量的表示形式。我们将树
 定义为下列情形之一：


	
Leaf
 （预测单个值），或

	
Split
 （包含要划分的属性，该属性的特定值的子树，以及当观察到未知值时可能使用的默认值）。




from typing import NamedTuple, Union, Any

class Leaf(NamedTuple):
    value: Any

class Split(NamedTuple):
    attribute: str
    subtrees: dict
    default_value: Any = None

DecisionTree = Union[Leaf, Split]



通过这种表示，我们的招聘决策树将如下所示：


hiring_tree = Split('level', {   # 首先，考虑"level"
    'Junior': Split('phd', {     # 如果"level"是"Junior"，则查看"phd"
        False: Leaf(True),       # 如果"phd"为False，则预测为True
        True: Leaf(False)        # 如果"phd"为True，则预测为False
    }),
    'Mid': Leaf(True),           # 如果"level"是"Mid"，则预测为True
    'Senior': Split('tweets', {  # 如果"level"是"Senior"，则查看"tweets"
        False: Leaf(False),      # 如果"tweets"为False，则预测为False
        True: Leaf(True)         # 如果"tweets"为True，则预测为True
    })
})



还有一个问题需要解决，即如何处理非预期（或缺失）属性值的情况。如果招聘决策树遇到某个 level
 为 Intern
 的应聘者，该怎么办呢？可以通过使用最常用的标签填充 default_value
 属性来处理这种情况。

给定这样的表示形式，可以使用以下方法对输入进行分类：


def classify(tree: DecisionTree, input: Any) -> Any:
    """使用给定的决策树对输入进行分类"""

    # 如果这是一个叶节点，则返回其值
    if isinstance(tree, Leaf):
        return tree.value

    # 否则这个树就包含一个需要划分的属性
    # 和一部字典，字典的键是那个属性的值
    # 值是下一步需要考虑的子树
    subtree_key = getattr(input, tree.attribute)

    if subtree_key not in tree.subtrees:   # 如果键没有子树
        return tree.default_value          # 则返回默认值

    subtree = tree.subtrees[subtree_key]   # 选择合适的子树
    return classify(subtree, input)        # 并用它来对输入进行分类



剩下的就是根据训练数据构建树的具体表示形式：


def build_tree_id3(inputs: List[Any],
                   split_attributes: List[str],
                   target_attribute: str) -> DecisionTree:

# 对目标标签计数
label_counts = Counter(getattr(input, target_attribute)
                       for input in inputs)
most_common_label = label_counts.most_common(1)[0][0]

# 如果只有一个标签，则直接预测
if len(label_counts) == 1:
    return Leaf(most_common_label)

# 如果没有可划分的属性，则返回占多数的标签
if not split_attributes:
    return Leaf(most_common_label)

# 否则按照最好的属性继续划分

def split_entropy(attribute: str) -> float:
    """查找最佳属性的辅助函数"""
    return partition_entropy_by(inputs, attribute, target_attribute)

best_attribute = min(split_attributes, key=split_entropy)

partitions = partition_by(inputs, best_attribute)
new_attributes = [a for a in split_attributes if a != best_attribute]

# 递归地创建子树
subtrees = {attribute_value : build_tree_id3(subset,
                                             new_attributes,
                                             target_attribute)
            for attribute_value, subset in partitions.items()}

return Split(best_attribute, subtrees, default_value=most_common_label)



在我们构建的树中，每个叶节点完全由 True
 输入组成或完全由 False
 输入组成。这意味着此决策树在训练数据集上可以完美预测，但我们也可以将其应用于训练集之外的新数据上：


tree = build_tree_id3(inputs,
                      ['level', 'lang', 'tweets', 'phd'],
                      'did_well')

# 应该预测为True
assert classify(tree, Candidate("Junior", "Java", True, False))

# 应该预测为False
assert not classify(tree, Candidate("Junior", "Java", True, True))



同时，也可以将它用于具有缺失值或非预测值的数据：


# 应该预测为True
assert classify(tree, Candidate("Intern", "Java", True, True))




[image: ]
 　由于我们的目标主要是演示如何构建树，因此我们使用了整个数据集构建决策树。一如既往，如果现实中我们想创建一个优秀的模型，就应该收集更多的数据并将其拆分为训练子集、验证子集和测试子集。



17.6　随机森林

由于决策树可以很好地拟合训练数据，因此它往往会出现过拟合现象。避免过拟合的一种方法是随机森林
 （random forest）技术，利用该技术，我们可以构建多个决策树并将其输出组合在一起。如果它们是分类树，则这些决策通过投票进行分类。如果它们是回归树，则我们用所有决策树输出结果的均值进行预测。

决策树构建过程是确定的，如何获得随机的决策树呢？

这需要对数据进行 Bootstrap 抽样（参见 15.6 节）。这种方法不是根据训练集中的所有输入，而是根据 bootstrap_sample(inputs)
 的结果来训练每棵树。由于每棵树都是使用不同的数据构建的，因此每棵树都将与其他树不同。另一个好处是，可以统一使用非抽样数据来测试每棵树，这意味着如果衡量模型效果的方式比较巧妙，则可以将所有数据用作训练集。这种技术就是著名的 bootstrap 集成法
 ，简称 bagging 方法
 。

随机性的另一个来源是不断改变选择 best_attribute
 进行划分的方式。这里不是选择所有的剩余属性进行划分，而是先从中随机选取一个子集，然后再对其中最佳属性进行划分：


# 如果已有几个足够的划分候选项，就查看全部
if len(split_candidates) <= self.num_split_candidates:
    sampled_split_candidates = split_candidates
# 否则选取一个随机样本
else:
    sampled_split_candidates = random.sample(split_candidates,
                                             self.num_split_candidates)

# 下面从这些候选项中选择最佳属性
best_attribute = min(sampled_split_candidates, key=split_entropy)

partitions = partition_by(inputs, best_attribute)



以上代码展示的是一种用途更广泛技术——集成学习
 （ensemble learning），它能够将几个弱学习器
 （weak learner，通常是高偏差、低方差模型）组合成整体强大的模型。

17.7　延伸学习


	scikit-learn 有许多决策树模型。它还有一个 ensemble
 模块，该模块包括 RandomForestClassifier
 以及其他集成方法。

	XGBoost 是一个用于训练梯度增强
 （gradient boosted）决策树的库，该方法赢得许多类似于 Kaggle 的机器学习竞赛。

	本章仅介绍了决策树及其算法的皮毛知识。若想进一步探索该主题，可以从维基百科上介绍的内容开始学习。







第 18 章　神经网络


我喜欢天马行空，这样能激发大脑的活力。

——苏斯博士




人工神经网络
 （artificial neural network），简称神经网络，是受大脑工作方式启发的一种预测模型。我们认为大脑是一团连接在一起的神经元。每个神经元都以其他神经元的输出作为输入，并进行计算，如果计算结果超过某个阈值，则该神经元被激活，否则继续保持非激活状态。

因此，人工神经网络由人工神经元组成，它们对输入执行类似的计算。神经网络可以解决诸如手写识别和面部识别之类的各种问题，并且深度学习作为数据科学领域最热门的子领域之一，也大量使用神经网络。但是，大多数神经网络是“黑匣子”，即使查看了它们的工作细节，也很难理解他们解决问题的具体过程。同时，大型神经网络的训练难度也很高。对于经验尚浅的数据科学家来说，大多数问题不适合用神经网络来解决。当有一天，你尝试构建一个能实现奇点的人工智能时，神经网络或许是一个不错的选择。

18.1　感知器


感知器
 （perceptron）可能是最简单的神经网络了，它由具有 [image: n]
 个二进制输入的单个神经元组成。感知器先计算输入的加权和，如果该加权和大于等于 0，则它被激活：


from scratch.linear_algebra import Vector, dot

def step_function(x: float) -> float:
    return 1.0 if x >= 0 else 0.0

def perceptron_output(weights: Vector, bias: float, x: Vector) -> float:
    """如果感知器“被激活”，则返回1，否则返回0"""
    calculation = dot(weights, x) + bias
    return step_function(calculation)



感知器只是根据点 [image: x]
 的超平面将问题空间分隔为两部分，为此：


dot(weights, x) + bias == 0



通过正确选择权重，感知器可以解决许多简单的问题（见图 18-1）。例如，我们可以创建一个与门
 （AND gate，如果两个输入均为 1，则返回 1，但如果其中一个输入为 0，则返回 0）：


and_weights = [2., 2]
and_bias = -3.

assert perceptron_output(and_weights, and_bias, [1, 1]) == 1
assert perceptron_output(and_weights, and_bias, [0, 1]) == 0
assert perceptron_output(and_weights, and_bias, [1, 0]) == 0
assert perceptron_output(and_weights, and_bias, [0, 0]) == 0
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图 18-1：双输入感知器的决策空间


如果两个输入均为 1，则计算结果为 2 + 2 - 3 = 1，输出为 1；如果只有一个输入为 1，则计算结果为 2 + 0 - 3 = -1，输出为 0；如果两个输入均为 0，则计算结果为 -3，输出还为 0。

基于类似的推理，可以使用以下方法构建或门
 （OR gate）：


or_weights = [2., 2]
or_bias = -1.

assert perceptron_output(or_weights, or_bias, [1, 1]) == 1
assert perceptron_output(or_weights, or_bias, [0, 1]) == 1
assert perceptron_output(or_weights, or_bias, [1, 0]) == 1
assert perceptron_output(or_weights, or_bias, [0, 0]) == 0



还可以使用以下命令构建一个非门
 （NOT gate，只有一个输入端，并将输入的 1 转换为 0，0 转换为 1）：


not_weights = [-2.]
not_bias = 1.

assert perceptron_output(not_weights, not_bias, [0]) == 1
assert perceptron_output(not_weights, not_bias, [1]) == 0



但是，有些问题根本无法通过单个感知器解决。例如，无论你多么努力，都不能用一个感知器来构建异或门
 （XOR gate），即当输入不同时输出 1，否则输出 0。在这种情况下，我们需要更复杂的神经网络。

当然，无须模仿神经元即可构建逻辑门：


and_gate = min
or_gate = max
xor_gate = lambda x, y: 0 if x == y else 1



像真实的神经元一样，当你将它们连接在一起时，人工神经元会变得越来越有趣。

18.2　前馈神经网络

大脑的拓扑结构非常复杂，因此通常可以近似地把它视为一个理想的前馈
 （feed-forward）神经网络，该网络由离散的多层
 神经元组成，每个神经元层都与下一层相连。前馈神经网络有一个输入层（接收输入并将它们向前馈送且不做任何修改）、一个或多个“隐藏层”（每层都包含很多神经元，这些神经元以上一层的输出作为其输入，执行计算，然后将结果传递给下一层）和一个输出层（产生最终输出）。

就像在感知器中一样，每个（非输入）神经元的输入和偏差都有一个权重。为了简化表示，我们将偏差添加到权重向量的末尾，并让每个神经元的偏差的输入
 始终等于 1。

与感知器一样，对于每个神经元，我们将对其输入和权重的乘积求和，但我们不是直接输出 step_function
 函数应用于输入与权重之积的结果，而是将其平滑处理后，输出一个近似值。这里使用 sigmoid
 函数（见图 18-2）：


import math

def sigmoid(t: float) -> float:
    return 1 / (1 + math.exp(-t))
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图 18-2：sigmoid
 函数


为什么使用 sigmoid
 代替更简单的 step_function
 函数呢？这是因为要训练神经网络，就要使用微积分，而要使用微积分，就需要平滑函数
 。step_function
 不是连续的，但 sigmoid
 函数是它的一个非常好的平滑近似函数。


[image: ]
 　你可能还记得第 16 章中的 sigmoid
 函数，它被称为 logistic
 函数。从技术上讲，“sigmoid”指函数的外形，“logistic”指的是该特定函数，但人们经常等价使用这些术语。



然后将输出计算为


def neuron_output(weights: Vector, inputs: Vector) -> float:
    # 权重包括偏差项，令输入为1
    return sigmoid(dot(weights, inputs))



有了这个函数，我们就可以将神经元简单地表示为权重向量，其长度比该神经元的输入数量大一（因为有偏差的权重）。然后，我们可以将神经网络表示为（非输入）层
 组成的列表，其中每一层就是该层中神经元组成的列表。

也就是说，神经网络可以表示为（权重）向量的（神经元）列表的（层）列表。

有了这样的表示方法，神经网络使用起来就会非常简便：


from typing import List

def feed_forward(neural_network: List[List[Vector]],
                 input_vector: Vector) -> List[Vector]:
    """
    将向量输入神经网络
    返回所有层的输出（不只是最后一层）
    """
    outputs: List[Vector] = []

    for layer in neural_network:
        input_with_bias = input_vector + [1]               # 加入一个常数
        output = [neuron_output(neuron, input_with_bias)   # 计算输出
                  for neuron in layer]                     # 每一个神经元
        outputs.append(output)                             # 添加到输出

        # 下一层的输入就是这一层的输出
        input_vector = output

    return outputs



下面可以轻松构建无法用单个感知器构建的异或门了。只需要按比例增加权重，就能使 neuron_outputs
 非常接近 0 或 1：


xor_network = [# 隐藏层
               [[20., 20, -30],      # 'and'神经元
                [20., 20, -10]],     # 'or'神经元
               # 输出层
               [[-60., 60, -30]]]    # '第二次输入不同于第一次输入'神经元

# feed_forward返回所有层的输出，因此[-1]获取
# 最终输出，同时[0]获取结果向量中的值
assert 0.000 < feed_forward(xor_network, [0, 0])[-1][0] < 0.001
assert 0.999 < feed_forward(xor_network, [1, 0])[-1][0] < 1.000
assert 0.999 < feed_forward(xor_network, [0, 1])[-1][0] < 1.000
assert 0.000 < feed_forward(xor_network, [1, 1])[-1][0] < 0.001



对于给定的输入（它是一个二维向量），隐藏层将生成一个二维向量，该向量由两个输入值的“与”和两个输入值的“或”组成。

输出层采用二维向量并计算“第二个元素不同于第一个元素”。这个网络执行的是“或结果不同于与结果”，实际上是异或运算（见图 18-3）。
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图 18-3：实现异或运算的神经网络


一种关于此的思考方式是，隐藏层正在计算输入数据的特征
 （在这种情况下为“与”和“或”），而输出层则以产生所需输出的方式组合这些特征。

18.3　反向传播

通常我们不会手动建立神经网络。一部分原因是它们通常用来解决更大的问题，如图像识别问题可能涉及成百上千的神经元；另一部分原因是我们通常无法“推理”出神经元应该是什么样的。

相反，通常我们使用数据来训练
 神经网络。一个典型的方法是一种被称为反向传播
 （backpropagation）的算法，该算法使用梯度下降或它的一个变体。

想象我们有一个包含输入向量和相应目标输出向量的训练集。例如，之前的 xor_network
 示例中，输入向量为 [1, 0]
 ，对应于目标输出为 [1]
 。同时假设我们的网络已有一组权重，然后使用以下算法调整权重。


	在输入向量上运行 feed_forward
 ，以得到网络中所有神经元的输出。

	我们知道目标输出，因此可以计算出损失，即误差平方和。

	根据神经元权重函数计算损失的梯度。

	向后“传播”梯度和误差，以计算隐藏层神经元权重的梯度。

	采取梯度下降步骤。



通常，我们会针对整个训练集多次运行算法，直到网络收敛为止。

首先编写函数来计算梯度：


def sqerror_gradients(network: List[List[Vector]],
                      input_vector: Vector,
                      target_vector: Vector) -> List[List[Vector]]:
    """
    给定一个神经网络，一个输入向量和一个目标向量
    进行预测并计算相对于神经元权重的
    平方误差损失的梯度
    """
    # 前向传播
    hidden_outputs, outputs = feed_forward(network, input_vector)

    # 输出神经元预激活输出的梯度
    output_deltas = [output * (1 - output) * (output - target)
                     for output, target in zip(outputs, target_vector)]

    # 输出神经元的梯度
    output_grads = [[output_deltas[i] * hidden_output
                     for hidden_output in hidden_outputs + [1]]
                     for i, output_neuron in enumerate(network[-1])]

    # 隐藏层输出神经元预激活输出的梯度
    hidden_deltas = [hidden_output * (1 - hidden_output) *
                         dot(output_deltas, [n[i] for n in network[-1]])
                     for i, hidden_output in enumerate(hidden_outputs)]

    # 隐藏层神经元的梯度
    hidden_grads = [[hidden_deltas[i] * input for input in input_vector + [1]]
                    for i, hidden_neuron in enumerate(network[0])]

    return [hidden_grads, output_grads]



上面计算过程背后的数学原理并不是很难，但它涉及一些乏味的推演和对细节的打磨，因此这是留给你的练习。

有了计算梯度的能力，现在可以训练神经网络了。下面学习之前手动设计的异或网络。

首先生成训练数据并使用随机权重初始化神经网络：


import random
random.seed(0)

# 训练数据
xs = [[0., 0], [0., 1], [1., 0], [1., 1]]
ys = [[0.], [1.], [1.], [0.]]

# 随机权重初始化
network = [ # 隐藏层：2个输入->2个输出
            [[random.random() for _ in range(2 + 1)],   # 第一层隐藏层神经网络
             [random.random() for _ in range(2 + 1)]],  # 第二层隐藏层神经网络
            # 输出层：2个输入->1个输出
            [[random.random() for _ in range(2 + 1)]]   # 第一层输出层
          ]



一如既往，可以使用梯度下降法训练它。与之前的示例的不同之处在于，这里有几个参数向量，每个参数向量都有自己的梯度，这意味着必须为每个参数向量都调用一次 gradient_step
 函数。


from scratch.gradient_descent import gradient_step
import tqdm

learning_rate = 1.0

for epoch in tqdm.trange(20000, desc="neural net for xor"):
    for x, y in zip(xs, ys):
        gradients = sqerror_gradients(network, x, y)

    # 为每层网络中的神经元做梯度
    network = [[gradient_step(neuron, grad, -learning_rate)
                for neuron, grad in zip(layer, layer_grad)]
               for layer, layer_grad in zip(network, gradients)]

# 检查是否完成了异或网络学习
assert feed_forward(network, [0, 0])[-1][0] < 0.01
assert feed_forward(network, [0, 1])[-1][0] > 0.99
assert feed_forward(network, [1, 0])[-1][0] > 0.99
assert feed_forward(network, [1, 1])[-1][0] < 0.01



生成的网络权重如下所示：


[   # 隐藏层
    [[7, 7, -3],     # 计算或
     [5, 5, -8]],    # 计算与
    # 输出层
    [[11, -12, -5]]  # 计算"第一个为真但第二个不为真"
]



从概念上讲，这与我们之前定制的网络非常相似。

18.4　实例：Fizz Buzz

工程部副总希望通过让技术应聘者解决“Fizz Buzz”问题（流行的编程挑战）来进行面试：

打印数 1~100，但如果数可被 3 整除，则打印“fizz”；如果数可被 5 整除，则打印“buzz”；如果数可被 15 整除，则打印“fizzbuzz”。

他认为若应聘者可以解决此问题，则证明其编程能力极强。你却认为这个问题非常简单，可以用神经网络轻松解决。

神经网络将向量作为输入并产生输出向量。如前所述，这个编程问题是输入整数，输出字符串。因此，第一个挑战是提出一种将其重铸为向量问题的方法。

对于输出而言，这并不难——有 4 类输出，因此我们可以将输出编码为 4 个由 0 和 1 组成的向量：


def fizz_buzz_encode(x: int) -> Vector:
    if x % 15 == 0:
        return [0, 0, 0, 1]
    elif x % 5 == 0:
        return [0, 0, 1, 0]
    elif x % 3 == 0:
        return [0, 1, 0, 0]
    else:
        return [1, 0, 0, 0]

assert fizz_buzz_encode(2) == [1, 0, 0, 0]
assert fizz_buzz_encode(6) == [0, 1, 0, 0]
assert fizz_buzz_encode(10) == [0, 0, 1, 0]
assert fizz_buzz_encode(30) == [0, 0, 0, 1]



我们将用它来生成目标向量，输入向量则不太容易定义。不想只用包含输入数的一维向量的原因有以下两个：一是每个输入都能给神经网络传递一个信号，但事实是 2 是 1 的两倍，4 是 2 的两倍，这一事实与这个问题无关；二是仅靠一个输入，隐藏层无法计算出非常有趣的特征，这意味着神经网络可能无法解决这个问题。

事实上，将每个数转换为 1 和 0 的二进制
 表示形式有很好的效果。如果不理解也没有关系，至少对我当时而言，就不是很明显。


def binary_encode(x: int) -> Vector:
    binary: List[float] = []

    for i in range(10):
        binary.append(x % 2)
        x = x // 2

    return binary

#                             1  2  4  8 16 32 64 128 256 512
assert binary_encode(0)   == [0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,  0,  0]
assert binary_encode(1)   == [1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,  0,  0]
assert binary_encode(10)  == [0, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 0,  0,  0]
assert binary_encode(101) == [1, 0, 1, 0, 0, 1, 1, 0,  0,  0]
assert binary_encode(999) == [1, 1, 1, 0, 0, 1, 1, 1,  1,  1]



因为目标是把输出构造成 1~100 的数，所以直接用那些数训练其实是作弊。因此，我们用数 101~1023 去训练（这是我们可以用 10 个二进制数字表示的最大数）：


xs = [binary_encode(n) for n in range(101, 1024)]
ys = [fizz_buzz_encode(n) for n in range(101, 1024)]



接下来通过随机初始权重创建一个神经网络。它将有 10 个输入神经元（因为我们将输入表示为 10 维向量）和 4 个输出神经元（因为把目标表示为四维向量）。我们为它设计 25 个隐藏神经元，但使用一个变量表示，以便日后轻松更改：


NUM_HIDDEN = 25

network = [
    # 隐藏层：10个输入->NUM_HIDDEN个输出
    [[random.random() for _ in range(10 + 1)] for _ in range(NUM_HIDDEN)],

    # 输出层：NUM_HIDDEN个输入->4个输出
    [[random.random() for _ in range(NUM_HIDDEN + 1)] for _ in range(4)]
]



一切准备就绪，现在我们准备训练。由于这是一个更有深度的问题（还有很多事情要处理），因此需要密切关注培训过程。具体来说，对于每个训练周期，我们都会跟踪误差平方和并将其打印出来。要确保它们在减少：


from scratch.linear_algebra import squared_distance

learning_rate = 1.0
with tqdm.trange(500) as t:
    for epoch in t:
        epoch_loss = 0.0

        for x, y in zip(xs, ys):
            predicted = feed_forward(network, x)[-1]
            epoch_loss += squared_distance(predicted, y)
            gradients = sqerror_gradients(network, x, y)

            # 对每层的神经元做梯度
            network = [[gradient_step(neuron, grad, -learning_rate)
                        for neuron, grad in zip(layer, layer_grad)]
                    for layer, layer_grad in zip(network, gradients)]

        t.set_description(f"fizz buzz (loss: {epoch_loss:.2f})")



模型会需要一些时间来训练，但最终损失应该会触底。

最后准备好了解决原始问题，但还有一个遗留问题。网络会产生一个四维的数字向量，但我们需要预测单一状态。下面将采用 argmax
 （最大值的索引）来实现：


def argmax(xs: list) -> int:
    """返回最大值的索引"""
    return max(range(len(xs)), key=lambda i: xs[i])

assert argmax([0, -1]) == 0                 # [0]位置的值最大
assert argmax([-1, 0]) == 1                 # [1]位置的值最大
assert argmax([-1, 10, 5, 20, -3]) == 3     # [3]位置的值最大



现在终于可以解决“Fizz Buzz”问题了：


num_correct = 0

for n in range(1, 101):
    x = binary_encode(n)
    predicted = argmax(feed_forward(network, x)[-1])
    actual = argmax(fizz_buzz_encode(n))
    labels = [str(n), "fizz", "buzz", "fizzbuzz"]
    print(n, labels[predicted], labels[actual])

    if predicted == actual:
        num_correct += 1

print(num_correct, "/", 100)



对我来说，训练好的网络正确率为 96/100，这远高于工程部副总的招聘门槛。面对模型结果，他改变了想法并将面试挑战改为了“倒置二叉树”。

18.5　延伸学习


	继续阅读：第 19 章将更详细地探讨这些主题。

	我的博客文章“Fizz Buzz in Tensorflow”非常棒。







第 19 章　深度学习


一知半解是件危险的事，要深透吮饮，不然就尝不到知识源泉的甘霖。

——亚历山大 • 蒲柏




深度学习
 最初指的是“深”的神经网络（即包含多隐藏层的网络）的应用，尽管现在该术语涵盖了各种各样的神经体系结构，包括第 18 章设计的“简单”神经网络。

本章将以之前的学习内容为基础，研究更多种神经网络。为此，我们先引入许多抽象概念，这样就可以更通用地探讨神经网络。

19.1　张量

前面区分了向量（一维数组）和矩阵（二维数组）。要使用更复杂的神经网络，我们需要使用高维数组。

在许多神经网络库中，[image: n]
 维数组被称为张量
 （tensor）。如果你是学数学的学生，会由于一些数学上的原因反对这一说法，因为数学上确实有理由不将 [image: n]
 维数组称为张量。

如果我要写一本有关深度学习的书，则会实现功能齐全的 Tensor
 类，该类重载 Python 的算术运算符并可以处理多种其他运算。这样的实现过程会独占一章。这里简单地说张量只是一个列表。一方面来说，这是正确的，因为所有向量、矩阵，以及类似的高维空间都可视为列表。另一方面来说则不正确，因为在我们看来，大多数 Python 列表不是 [image: n]
 维数组。
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 　理想情况下，你希望执行以下操作：


# 张量是浮点数或张量列表
Tensor = Union[float, List[Tensor]]



但是，Python 不允许你这样定义递归类型。即使这样做了定义，仍然不正确，因为它允许使用错误的“张量”，例如：


[[1.0, 2.0],
 [3.0]]



其行具有不同的长度，这使其不是 [image: n]
 维数组。



所以，就像上面说的，我们就直接用列表：


Tensor = list



这里编写一个辅助函数来查找张量的形状
 ：


from typing import List

def shape(tensor: Tensor) -> List[int]:
    sizes: List[int] = []
    while isinstance(tensor, list):
        sizes.append(len(tensor))
        tensor = tensor[0]
    return sizes

assert shape([1, 2, 3]) == [3]
assert shape([[1, 2], [3, 4], [5, 6]]) == [3, 2]



由于张量可以具有任意维数，因此通常需要递归使用。我们将以处理一维情况为例，再递归至高位情况：


def is_1d(tensor: Tensor) -> bool:
    """
    如果张量[0]是一个列表，则它是一个高阶张量
    否则，张量是一维的（即向量）
    """
    return not isinstance(tensor[0], list)

assert is_1d([1, 2, 3])
assert not is_1d([[1, 2], [3, 4]])



可以用它编写一个递归的 tensor_sum
 函数：


def tensor_sum(tensor: Tensor) -> float:
    """对张量中的所有值求和"""
    if is_1d(tensor):
        return sum(tensor)  # 只是浮点数列表，用Python的sum函数
    else:
    return sum(tensor_sum(tensor_i)      # 对每行执行tensor_sum
               for tensor_i in tensor)   # 然后对结果求和

assert tensor_sum([1, 2, 3]) == 6
assert tensor_sum([[1, 2], [3, 4]]) == 10



如果你不习惯递归式的思考方式，则应仔细思考，直到能够这样考虑问题，因为相同的逻辑会贯穿本章。但这里要创建几个辅助函数，这样就不必在别的地方重写此逻辑。第一个是将元素函数应用于单个张量：


from typing import Callable

def tensor_apply(f: Callable[[float], float], tensor: Tensor) -> Tensor:
    """逐个应用f"""
    if is_1d(tensor):
        return [f(x) for x in tensor]
    else:
        return [tensor_apply(f, tensor_i) for tensor_i in tensor]

assert tensor_apply(lambda x: x + 1, [1, 2, 3]) == [2, 3, 4]
assert tensor_apply(lambda x: 2 * x, [[1, 2], [3, 4]]) == [[2, 4], [6, 8]]



可以使用它来编写一个函数创建零张量，其形状与给定张量相同：


def zeros_like(tensor: Tensor) -> Tensor:
    return tensor_apply(lambda _: 0.0, tensor)

assert zeros_like([1, 2, 3]) == [0, 0, 0]
assert zeros_like([[1, 2], [3, 4]]) == [[0, 0], [0, 0]]



还需要对两个张量（最好是完全相同的形状，这样可以不进行检查）中的相应元素应用此函数：


def tensor_combine(f: Callable[[float, float], float],
                   t1: Tensor,
                   t2: Tensor) -> Tensor:
    """将f应用于t1和t2的对应元素"""
    if is_1d(t1):
        return [f(x, y) for x, y in zip(t1, t2)]
    else:
        return [tensor_combine(f, t1_i, t2_i)
                for t1_i, t2_i in zip(t1, t2)]

import operator
assert tensor_combine(operator.add, [1, 2, 3], [4, 5, 6]) == [5, 7, 9]
assert tensor_combine(operator.mul, [1, 2, 3], [4, 5, 6]) == [4, 10, 18]



19.2　层抽象

上一章构建了一个简单神经网络，该网络允许我们堆叠两层神经元，每层神经元都使用 sigmoid(dot(weights, inputs))
 。

虽然这也许是实际神经元的理想表示，但实际中，我们希望做更多的事情。我们可能希望神经元记住其先前输入的信息，可能想使用不同于 sigmoid
 的激活函数，也会想使用两层以上的网络结构。feed_forward
 函数实际上可以处理任意层的网络，梯度计算却不能。

本章将构建用于实现各种神经网络的机制。最基本的抽象是层，它知道如何将某些函数应用于其输入，并且知道如何反向传播梯度。

关于第 18 章构建的神经网络的一种拆解方式是，线性层后面跟着 Sigmoid
 层，然后是另一个线性层和另一个 Sigmoid
 层。我们没有用这些术语来区分它们，因为这样做可以让我们尝试更通用的结构：


from typing import Iterable, Tuple

class Layer:
    """
    我们的神经网络将由各层组成，每一层
    知道如何在“前向”中对其输入进行一些计算
    并沿“反向”传播梯度
    """
    def forward(self, input):
        """
        注意缺少类型。我们不会规定
        具体的输入层类型可以被定义以及
        可以返回的输出类型
        """
        raise NotImplementedError

    def backward(self, gradient):
        """
        同样，我们不会为
        梯度设限制。用户自行确保
        这个过程的可行性
        """
        raise NotImplementedError

    def params(self) -> Iterable[Tensor]:
        """
        返回此层的参数。默认
        不返回任何内容，因此，如果此层没有参数
        则不必执行此操作
        """
        return ()

    def grads(self) -> Iterable[Tensor]:
        """
        以与params()相同的顺序返回梯度
        """
        return ()




forward
 和 backward
 方法必须在具体的子类中实现。建立神经网络后，我们要使用梯度下降训练它，这意味着需要使用其梯度更新网络中的每个参数。因此，我们坚持认为每一层都应该能够提供其参数和梯度。

如果某些层（例如，将 sigmoid
 应用于每层的输入）没有要更新的参数，那么就给出处理这些情况下的默认实现。

让我们看一下该层：


from scratch.neural_networks import sigmoid

class Sigmoid(Layer):
    def forward(self, input: Tensor) -> Tensor:
        """
        将sigmoid应用于输入张量的每个元素
        并保存结果以用于反向传播
        """
        self.sigmoids = tensor_apply(sigmoid, input)
        return self.sigmoids

    def backward(self, gradient: Tensor) -> Tensor:
        return tensor_combine(lambda sig, grad: sig * (1 - sig) * grad,
                              self.sigmoids,
                              gradient)



这里有几件事要注意。首先，在前向传播中，我们保存了 sigmoid
 函数计算出的结果，以便在稍后的反向传播中使用它们。我们的层通常需要执行这类操作。

其次，你可能想知道 sig * (1 - sig) * grad
 的来源。这由微积分的链式法则得来，对应于先前神经网络中的 output * (1 - output) * (output - target)
 项。

最后，你将看到如何能使用 tensor_apply
 和 10 个 then sor_combine
 函数。我们的大多数层将类似地使用这些函数。

19.3　线性层

我们需要复制的另一部分是第 18 章中的神经网络的“线性”层，它代表神经元的 dot(weights, inputs)
 部分。

该层包含一些参数，我们想用随机值初始化这些参数。

事实证明，初始参数值可以对网络训练的速度（有时甚至是训练的方式
 ）产生巨大的影响。如果权重太大，则它们可能会在激活函数的梯度接近零的范围产生很大的输出。网络中部分梯度为零，则导致无法通过梯度下降来学习任何东西。

因此，我们将实施三种不同的方案来随机生成权重张量。第一种方案是从 [0, 1] 上的随机均匀分布中选择每个值，即使用 random.random()
 函数。第二种（也是默认）方案是从标准正态分布中随机选择每个值。第三种方案是使用 Xavier 初始化
 （Xavier initialization），其中每个权重值都是使用均值为 0 和方差为 2/(num_inputs
 + num_outputs
 ) 的正态分布随机抽取得来的。事实证明，这用于初始化神经网络权重通常很有效。我们将通过 random_uniform
 函数和 random_normal
 函数实现这些功能：


import random

from scratch.probability import inverse_normal_cdf

def random_uniform(*dims: int) -> Tensor:
    if len(dims) == 1:
        return [random.random() for _ in range(dims[0])]
    else:
        return [random_uniform(*dims[1:]) for _ in range(dims[0])]

def random_normal(*dims: int,
                  mean: float = 0.0,
                  variance: float = 1.0) -> Tensor:
    if len(dims) == 1:
        return [mean + variance * inverse_normal_cdf(random.random())
                for _ in range(dims[0])]
    else:
        return [random_normal(*dims[1:], mean=mean, variance=variance)
                for _ in range(dims[0])]

assert shape(random_uniform(2, 3, 4)) == [2, 3, 4]
assert shape(random_normal(5, 6, mean=10)) == [5, 6]



然后将它们全部包进 random_tensor
 函数中：


def random_tensor(*dims: int, init: str = 'normal') -> Tensor:
    if init == 'normal':
        return random_normal(*dims)
    elif init == 'uniform':
        return random_uniform(*dims)
    elif init == 'xavier':
        variance = len(dims) / sum(dims)
        return random_normal(*dims, variance=variance)
    else:
        raise ValueError(f"unknown init: {init}")



现在可以定义线性层。我们需要使用输入的维数（每个神经元需要多少权重）、输出的维数（有多少个神经元）以及我们想要的初始化方案来初始化：


from scratch.linear_algebra import dot

class Linear(Layer):
    def __init__(self,
                 input_dim: int,
                 output_dim: int,
                 init: str = 'xavier') -> None:
        """
        一层output_dim神经元，每个神经元有input_dim权重
        （和偏差）
        """
        self.input_dim = input_dim
        self.output_dim = output_dim

        # self.w[o]是第0个神经元的权重
        self.w = random_tensor(output_dim, input_dim, init=init)

        # self.b[o]是第0个神经元的偏差项
        self.b = random_tensor(output_dim, init=init)




[image: ]
 　如果你想知道初始化方案有多重要，我可以告诉你，本章中的一些网络只能用一种初始化方法来训练。




forward
 方法易于实现。每个神经元会输出一个值，并将其固定在一个向量中。每个神经元的输出只是其权重与输入的点积，再加上其偏差：


def forward(self, input: Tensor) -> Tensor:
    # 保存输入用于反向传播
    self.input = input

    # 返回神经元输出的向量
    return [dot(input, self.w[o]) + self.b[o]
            for o in range(self.output_dim)]




backward
 方法更复杂，但如果你知道微积分，就会简单很多：


def backward(self, gradient: Tensor) -> Tensor:
    # 每个b[o]要加上[o]，表示
    # b的梯度与输出梯度一样
    self.b_grad = gradient

    # 每个w[o][i]要乘以input[i]再加上output[o]
    # 它的梯度是input[i] * gradient[o]
    self.w_grad = [[self.input[i] * gradient[o]
                    for i in range(self.input_dim)]
                   for o in range(self.output_dim)]

    # 每个input[i]乘以每个w[o][i]再加上每个
    # output[o]。它的梯度是w[o][i] * gradient[o]在
    # 所有输出中的和
    return [sum(self.w[o][i] * gradient[o] for o in range(self.output_dim))
            for i in range(self.input_dim)]




[image: ]
 　在“实际”张量库中，这些（以及许多其他）操作将表示为矩阵或张量乘法，这些库的设计可以非常快地执行这些操作，而我们的库则很慢。



最后，这里还需要实现 params
 和 grads
 。我们有两个参数和两个相应的梯度：


def params(self) -> Iterable[Tensor]:
    return [self.w, self.b]

def grads(self) -> Iterable[Tensor]:
    return [self.w_grad, self.b_grad]



19.4　把神经网络作为层序列

我们想将神经网络视为层序列，因此要想出一种将多层融合为一层的方法。最终的神经网络本身就是一个层，并且以清晰明了的方式实现 Layer
 方法：


from typing import List

class Sequential(Layer):
    """
    由一系列其他层组成的层
    你需要确保每一层的输出
    可以作为下一层的输入
    """
    def __init__(self, layers: List[Layer]) -> None:
        self.layers = layers

    def forward(self, input):
        """只需按顺序前向传播输入即可"""
        for layer in self.layers:
            input = layer.forward(input)
            return input

    def backward(self, gradient):
        """反向传播通过各层的梯度"""
        for layer in reversed(self.layers):
            gradient = layer.backward(gradient)
        return gradient

    def params(self) -> Iterable[Tensor]:
        """只需返回每一层的参数"""
        return (param for layer in self.layers for param in layer.params())

    def grads(self) -> Iterable[Tensor]:
        """只需从每个层返回梯度"""
        return (grad for layer in self.layers for grad in layer.grads())



因此，我们把用于表示异或的神经网络表示为


xor_net = Sequential([
    Linear(input_dim=2, output_dim=2),
    Sigmoid(),
    Linear(input_dim=2, output_dim=1),
    Sigmoid()
])



但训练它仍需要更多的东西。

19.5　损失函数与优化器

以前，我们为模型写唯一的损失函数和梯度函数。在这里，我们会尝试使用不同的损失函数，因此（通常）会引入一个新的 Loss
 抽象表示，它封装损失计算过程和梯度计算过程：


class Loss:
    def loss(self, predicted: Tensor, actual: Tensor) -> float:
        """我们的预测效果如何（数值越大则结果越差）"""
        raise NotImplementedError

    def gradient(self, predicted: Tensor, actual: Tensor) -> Tensor:
        """损失是怎么随着预测结果变化的"""
        raise NotImplementedError



我们已计算过很多次误差平方和了，所以实现这个过程应该很轻松。唯一的技巧是需要使用 tensor_combine
 ：


class SSE(Loss):
    """损失函数用于计算误差平方和"""
    def loss(self, predicted: Tensor, actual: Tensor) -> float:
        # 计算误差平方的张量
        squared_errors = tensor_combine(
        lambda predicted, actual: (predicted - actual) ** 2,
        predicted,
        actual)

    # 然后求和
    return tensor_sum(squared_errors)

def gradient(self, predicted: Tensor, actual: Tensor) -> Tensor:
    return tensor_combine(
        lambda predicted, actual: 2 * (predicted - actual),
        predicted,
        actual)



稍后将介绍另一个损失函数。

最后要弄清楚的是梯度下降。在整本书中，我们都手动完成一个涉及以下内容的训练循环来完成梯度下降计算：


theta = gradient_step(theta, grad, -learning_rate)



由于两个原因，这并不合适我们。第一个原因是神经网络有许多参数，且需要更新所有参数。第二个原因是我们希望能够使用更巧妙的梯度下降变体，且不想每次都重写它们。

因此，你猜对了，我们将介绍 Optimizer
 抽象，其中梯度下降是特定实例：


class Optimizer:
    """
    优化器通过信息更新一层（仅仅该层）的权重
    被称为层或优化器（或两者）
    """
    def step(self, layer: Layer) -> None:
        raise NotImplementedError



之后，再次使用 tensor_combine
 即可轻松实现梯度下降：


class GradientDescent(Optimizer):
    def __init__(self, learning_rate: float = 0.1) -> None:
        self.lr = learning_rate

    def step(self, layer: Layer) -> None:
        for param, grad in zip(layer.params(), layer.grads()):
            # 用梯度更新参数
            param[:] = tensor_combine(
                lambda param, grad: param - grad * self.lr,
                param,
                grad)



唯一令人吃惊的是“切片分配”，这反映了以下事实：重新分配列表不会更改其原始值。也就是说，如果仅执行 param = tensor_combine(...)
 ，则将重新定义局部变量 param
 ，却不会影响存储在层中的原始张量参数。但是，如果分配给切片函数 [:]
 ，则会更改列表内的值。

下面是一个简单的示例：


tensor = [[1, 2], [3, 4]]

for row in tensor:
    row = [0, 0]
assert tensor == [[1, 2], [3, 4]], "assignment doesn't update a list"

for row in tensor:
    row[:] = [0, 0]
assert tensor == [[0, 0], [0, 0]], "but slice assignment does"



如果你对使用 Python 缺乏经验，那么可能会对这种情况感到惊讶，因此请思考这个现象并尝试自己写样例，直到弄清楚其中的原理。

为了演示这种抽象的价值，让我们实现另一个使用动量
 （momentum）的优化器。其核心想法是，我们不想对每个新产生的梯度都过度计算，因此我们会保持所见梯度的计算均值，用每个新梯度对其进行更新，并朝均值方向迈进：


class Momentum(Optimizer):
    def __init__(self,
                 learning_rate: float,
                 momentum: float = 0.9) -> None:
        self.lr = learning_rate
        self.mo = momentum
        self.updates: List[Tensor] = [] # 计算均值

    def step(self, layer: Layer) -> None:
        # 如果之前没有更新，则从一组零开始
        if not self.updates:
            self.updates = [zeros_like(grad) for grad in layer.grads()]

        for update, param, grad in zip(self.updates,
                                       layer.params(),
                                       layer.grads()):
            # 应用动量
            update[:] = tensor_combine(
                lambda u, g: self.mo * u + (1 - self.mo) * g,
                update,
                grad)

            # 然后进行梯度更新
            param[:] = tensor_combine(
                lambda p, u: p - self.lr * u,
                param,
                update)



因为我们使用了 Optimizer
 抽象，所以可以轻松地在不同的优化器之间进行切换。

19.6　实例：重新设计异或网络

让我们看看使用新框架来训练异或网络有多么容易。我们从重新创建训练数据开始：


# 训练数据
xs = [[0., 0], [0., 1], [1., 0], [1., 1]]
ys = [[0.], [1.], [1.], [0.]]



然后定义网络，尽管现在可以省略最后一个 Sigmoid
 层：


random.seed(0)

net = Sequential([
    Linear(input_dim=2, output_dim=2),
    Sigmoid(),
    Linear(input_dim=2, output_dim=1)
])



现在可以编写一个简单的训练循环，除了使用现成的 Optimizer
 抽象和 Loss
 抽象。这使我们可以轻松尝试其他方法：


import tqdm

optimizer = GradientDescent(learning_rate=0.1)
loss = SSE()

with tqdm.trange(3000) as t:
    for epoch in t:
        epoch_loss = 0.0

        for x, y in zip(xs, ys):
            predicted = net.forward(x)
            epoch_loss += loss.loss(predicted, y)
            gradient = loss.gradient(predicted, y)
            net.backward(gradient)

            optimizer.step(net)

        t.set_description(f"xor loss {epoch_loss:.3f}")



这个训练过程应该很快，你应该看到损失在下降。下面可以检查权重了：


for param in net.params():
    print(param)



对于这个网络，我发现结果大致是


hidden1 = -2.6 * x1 + -2.7 * x2 + 0.2  # NOR
hidden2 =  2.1 * x1 +  2.1 * x2 - 3.4  # AND
output =  -3.1 * h1 + -2.6 * h2 + 1.8  # NOR



因此，如果两个输入都不为 1，则 hidden1
 激活。如果两个输入都为 1，则 hidden2
 激活。如果两个隐藏输出都不为 1，则 output
 激活。也就是说，如果两个输入都不为 1 或两个输入均为 1，则不激活。这正是异或的逻辑。

注意，该网络学习到了与第 18 章中训练过的网络不同的特征，但仍可以做同样的事情。

19.7　其他激活函数


sigmoid
 函数因为两个原因而不被广泛应用：一个原因是，sigmoid(0)
 等于 1/2，这意味着输入总和为 0 的神经元的输出为正；另一个原因是，对于非常大和非常小的输入，其梯度非常接近 0，这意味着其梯度可能会“消失”，导致权重更新停滞。

一种流行的替代方案是 tanh
 （“双曲正切”）函数，它是一个不同的 S 型函数，范围在 -1~1，如果输入为 0，则输出 0。tanh(x)
 的导数就是 1 - tanh(x) ** 2
 ，这使得该层易于编写：


import math

def tanh(x: float) -> float:
    # 如果x非常大或非常小，tanh基本上就是1或-1
    # 我们对其进行检查的原因是，例如math.exp(1000)会报错
    if x < -100:  return -1
    elif x > 100: return 1

    em2x = math.exp(-2 * x)
    return (1 - em2x) / (1 + em2x)

class Tanh(Layer):
    def forward(self, input: Tensor) -> Tensor:
        # 保留tanh函数的输出用于反向传播
        self.tanh = tensor_apply(tanh, input)
        return self.tanh

    def backward(self, gradient: Tensor) -> Tensor:
        return tensor_combine(
            lambda tanh, grad: (1 - tanh ** 2) * grad,
            self.tanh,
            gradient)



在较大的网络中，另一个流行的替代方案是 Relu
 函数。对于负输入，其输出为 0；对于正输入，其输出为输入的值：


class Relu(Layer):
    def forward(self, input: Tensor) -> Tensor:
        self.input = input
        return tensor_apply(lambda x: max(x, 0), input)

    def backward(self, gradient: Tensor) -> Tensor:
        return tensor_combine(lambda x, grad: grad if x > 0 else 0,
                              self.input,
                              gradient)



还有很多激活函数。我鼓励你在自己网络中试一试。

19.8　实例：重新解决Fizz Buzz问题

现在可以使用“深度学习”框架来重现 18.4 节中的解决方案。先整理数据集：


from scratch.neural_networks import binary_encode, fizz_buzz_encode, argmax

xs = [binary_encode(n) for n in range(101, 1024)]
ys = [fizz_buzz_encode(n) for n in range(101, 1024)]



并建立网络：


NUM_HIDDEN = 25

random.seed(0)

net = Sequential([
    Linear(input_dim=10, output_dim=NUM_HIDDEN, init='uniform'),
    Tanh(),
    Linear(input_dim=NUM_HIDDEN, output_dim=4, init='uniform'),
    Sigmoid()
])



在进行训练时，我们还要在训练集中跟踪模型准确率：


def fizzbuzz_accuracy(low: int, hi: int, net: Layer) -> float:
    num_correct = 0
    for n in range(low, hi):
        x = binary_encode(n)
        predicted = argmax(net.forward(x))
        actual = argmax(fizz_buzz_encode(n))
        if predicted == actual:
            num_correct += 1

    return num_correct / (hi - low)

optimizer = Momentum(learning_rate=0.1, momentum=0.9)
loss = SSE()

with tqdm.trange(1000) as t:
    for epoch in t:
    epoch_loss = 0.0

    for x, y in zip(xs, ys):
        predicted = net.forward(x)
        epoch_loss += loss.loss(predicted, y)
        gradient = loss.gradient(predicted, y)
        net.backward(gradient)

        optimizer.step(net)

    accuracy = fizzbuzz_accuracy(101, 1024, net)
    t.set_description(f"fb loss: {epoch_loss:.2f} acc: {accuracy:.2f}")

# 检查测试集的输出
print("test results", fizzbuzz_accuracy(1, 101, net))



经过 1000 次训练迭代后，模型在测试集上的准确率达到了 90%。如果你继续训练更长的时间，它应该做得更好。我认为仅 25 个隐藏单元，准确率不可能达到 100%，但如果你用 50 个隐藏单元，则绝对有可能。

19.9　softmax
 函数和交叉熵

上一节中使用的神经网络以 Sigmoid
 层作为输出层，这意味着它的输出是一个 0~1 范围内的数字向量。尤其是，它可以输出一个完全为 0 或完全为 1 的向量。但当遇到分类问题时，我们想为正确的类输出 1，为不正确的类输出 0。通常，我们的预测不会那么完美，但至少希望预测各个类的实际概率分布。

如果我们有两个类，且模型输出 [0, 0]
 ，则很难理解。模型的意思是输出不属于任何一个类吗？

但是，如果模型输出为 [0.4, 0.6]
 ，则可以将其解释为以下结果：我们的输入属于第一类的概率为 0.4，属于第二类的概率为 0.6。

为了做到这一点，我们通常不用 Sigmoid
 层，而是使用 softmax
 函数，该函数将实数向量转换为概率向量。我们计算向量中每个数的 exp(x)
 ，这将得出一个正数向量。之后，把每个正数除以总和，即得到一组加起来为 1 的正数，也就是概率向量。

如果最终尝试计算如 exp(1000)
 的值，程序则会报出一个 Python 错误，因此在获取 exp
 之前，应减去最大值，这样结果会输出相同的概率。使用 Python 进行计算更安全：


def softmax(tensor: Tensor) -> Tensor:
    """最后一维的softmax"""
    if is_1d(tensor):
        # 为了数值稳定减去最大值
        largest = max(tensor)
        exps = [math.exp(x - largest) for x in tensor]

        sum_of_exps = sum(exps)               # 这是全部权重
        return [exp_i / sum_of_exps           # 概率是该权重值与
                for exp_i in exps]            # 全部权重之和的商
    else:
        return [softmax(tensor_i) for tensor_i in tensor]



一旦从网络中得到概率结果，我们通常就会使用另一种称为交叉熵
 （cross-entropy）的损失函数（有时称为“负对数似然”）。

你可能还记得，在 14.3 节中，我们通过最小化（在某些假设下）最小二乘系数使观察到该数据的可能性最大化这一事实，证明了在线性回归中使用最小二乘的合理性。

这里我们可以做类似的事情：如果网络输出是概率，则交叉熵损失表示观测数据的负对数似然，这意味着最小化该损失与最大化训练数据的对数似然（也是似然最大化）等价。

通常，我们不会将 softmax
 函数作为神经网络的一部分。这是因为事实证明，如果 softmax
 是损失函数的一部分，而不是网络本身的一部分，则非常容易计算网络输出损失的梯度。


class SoftmaxCrossEntropy(Loss):
    """
    在给定神经网络模型的情况下，这是观测值的负对数似然
    因此，如果要选择权重以将其最小化，模型将
    最大化观测数据的似然值
    """
    def loss(self, predicted: Tensor, actual: Tensor) -> float:
        # 用softmax函数得到概率
        probabilities = softmax(predicted)

    # 这会用log p_i代表对应的第i类，并用0代表别的
    # 类。我们会在p上加一个很小的数以避免log(0)的出现
    likelihoods = tensor_combine(lambda p, act: math.log(p + 1e-30) * act,
                                 probabilities,
                                 actual)
    # 把所有负值加在一起
    return -tensor_sum(likelihoods)

def gradient(self, predicted: Tensor, actual: Tensor) -> Tensor:
    probabilities = softmax(predicted)

    # 这个方程不漂亮吗
    return tensor_combine(lambda p, actual: p - actual,
                          probabilities,
                          actual)



如果现在使用 SoftmaxCrossEntropy
 损失训练相同的 Fizz Buzz 网络，就会发现通常它的训练速度快得多（也就是说，用更少的训练周期）。推理发现，这是因为找到 softmax
 给定分布的权重比找到 sigmoid
 给定分布的权重容易得多。

也就是说，如果需要预测第 0 类（一个矢量，第一个位置为 1，其余位置为 0），那么在 linear
 + sigmoid
 的网络结构下，需要输出的第一个数为大的正数，而其余为大的负数。但在 softmax
 情况下，只需输出的第一个数大于
 其余数即可。显然，第二种情况下有很多可能的结果，表明应该更容易找到相应权重：


random.seed(0)

net = Sequential([
    Linear(input_dim=10, output_dim=NUM_HIDDEN, init='uniform'),
    Tanh(),
    Linear(input_dim=NUM_HIDDEN, output_dim=4, init='uniform')
    # 还没有最后的Sigmoid层
])

optimizer = Momentum(learning_rate=0.1, momentum=0.9)
loss = SoftmaxCrossEntropy()

with tqdm.trange(100) as t:
    for epoch in t:
        epoch_loss = 0.0

        for x, y in zip(xs, ys):
            predicted = net.forward(x)
            epoch_loss += loss.loss(predicted, y)
            gradient = loss.gradient(predicted, y)
            net.backward(gradient)

            optimizer.step(net)

        accuracy = fizzbuzz_accuracy(101, 1024, net)
        t.set_description(f"fb loss: {epoch_loss:.3f} acc: {accuracy:.2f}")

# 再次检查测试集的结果
print("test results", fizzbuzz_accuracy(1, 101, net))



19.10　丢弃

像大多数机器学习模型一样，神经网络很容易对其训练数据过拟合。我们之前已经找到了改善方法，例如，在 15.8 节中，我们惩罚较大的权重，这有助于防止过拟合。

常见的神经网络正则化方法是丢弃
 （dropout）。在训练时，我们以一些固定的概率随机关闭每个神经元（即，将其输出替换为 0）。这意味着网络无法依赖每个神经元学习，这有助于防止过拟合。

在评估时，我们不想删除任何神经元，因此 Dropout
 层需要知道网络是否正在训练。另外在训练时，Dropout
 层仅传递其输入的随机部分。为了在评估期间使其输出具有可比性，我们使用相同的比例（统一）按比例缩小输出：


class Dropout(Layer):
    def __init__(self, p: float) -> None:
        self.p = p
        self.train = True

    def forward(self, input: Tensor) -> Tensor:
        if self.train:
            # 使用指定的概率
            # 建立由0和1组成的、形状与输入一致的掩码
            self.mask = tensor_apply(
                lambda _: 0 if random.random() < self.p else 1,
                input)
            # 乘以掩码以丢弃输入
            return tensor_combine(operator.mul, input, self.mask)
        else:
            # 在评估期，均匀缩小输出
            return tensor_apply(lambda x: x * (1 - self.p), input)

    def backward(self, gradient: Tensor) -> Tensor:
        if self.train:
            # 仅当掩码为1时传播梯度
            return tensor_combine(operator.mul, gradient, self.mask)
        else:
            raise RuntimeError("don't call backward when not in train mode")



我们使用它来防止深度学习模型过拟合。

19.11　实例：MNIST

MNIST 是学习深度的人都会用的手写数字数据集。

它是一种棘手的二进制格式，我们安装 mnist
 库来使用它。（是的，从技术上讲，这部分不是“从头开始”的。）


python -m pip install mnist



然后可以加载数据：


import mnist

# 这里会先下载数据；把存储路径改为所需路径
#（是的，这是一个0参函数，这就是本库所期望的）
#（是的，我正在使用lambda把它定义为一个变量，但如前所述，不建议这么做）
mnist.temporary_dir = lambda: '/tmp'

# 下面的函数先下载数据，再返回一个NumPy数组
# 调用.tolist()函数是因为我们的张量只是列表
train_images = mnist.train_images().tolist()
train_labels = mnist.train_labels().tolist()

assert shape(train_images) == [60000, 28, 28]
assert shape(train_labels) == [60000]



让我们绘制前 100
 张训练图像，看看它们是什么样子的（见图 19-1）：


import matplotlib.pyplot as plt

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

for i in range(10):
    for j in range(10):
        # 绘制黑白图并隐藏坐标
        ax[i][j].imshow(train_images[10 * i + j], cmap='Greys')
        ax[i][j].xaxis.set_visible(False)
        ax[i][j].yaxis.set_visible(False)

plt.show()



[image: {%}]



图 19-1：MNIST 图像


可以看到它们看起来确实像手写数字。


[image: ]
 　我第一次尝试显示图像时，在黑色背景上产生了黄色数。当时不知道需要添加 cmap=Greys

 从而获得黑白图像，我用 Google 搜索了这个问题，然后在 Stack Overflow 上找到了解决办法。作为数据科学家，你需要非常熟悉此探索流程。



我们还需要加载测试图像：


test_images = mnist.test_images().tolist()
test_labels = mnist.test_labels().tolist()

assert shape(test_images) == [10000, 28, 28]
assert shape(test_labels) == [10000]



每个图像都是 28 像素×28 像素，但线性层只能处理一维输入，因此我们将其展平（也要除以 256，以使值范围在 0~1）。此外，如果输入的均值为 0，神经网络会训练得更好，因此每个值都要减去均值：


# 计算像素点的均值
avg = tensor_sum(train_images) / 60000 / 28 / 28

# 减去均值、缩放大小、拉平
train_images = [[(pixel - avg) / 256 for row in image for pixel in row]
                for image in train_images]
test_images = [[(pixel - avg) / 256 for row in image for pixel in row]
               for image in test_images]

assert shape(train_images) == [60000, 784], "images should be flattened"
assert shape(test_images) == [10000, 784], "images should be flattened"

# 减去均值后，像素点的新均值应该靠近0
assert -0.0001 < tensor_sum(train_images) < 0.0001



因为有 10
 个输出，我们还要对目标进行独热编码。首先编写一个 one_hot_encode
 函数：


def one_hot_encode(i: int, num_labels: int = 10) -> List[float]:
    return [1.0 if j == i else 0.0 for j in range(num_labels)]

assert one_hot_encode(3) == [0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0]
assert one_hot_encode(2, num_labels=5) == [0, 0, 1, 0, 0]



然后将其应用于数据：


train_labels = [one_hot_encode(label) for label in train_labels]
test_labels = [one_hot_encode(label) for label in test_labels]

assert shape(train_labels) == [60000, 10]
assert shape(test_labels) == [10000, 10]



抽象的优势之一是我们可以对各种模型使用相同的训练/评估循环。因此，先写抽象，然后把模型、数据、损失函数和（如果要训练的话）优化器传递给它。

通过它传递数据、跟踪性能以及（如果通过优化器的话）更新参数：


import tqdm

def loop(model: Layer,
         images: List[Tensor],
         labels: List[Tensor],
         loss: Loss,
         optimizer: Optimizer = None) -> None:
    correct = 0        # 跟踪正确预测的数量
    total_loss = 0.0   # 跟踪总损失

    with tqdm.trange(len(images)) as t:
        for i in t:
            predicted = model.forward(images[i])            # 预测
            if argmax(predicted) == argmax(labels[i]):      # 检查
                correct += 1                                # 正确性
            total_loss += loss.loss(predicted, labels[i])   # 计算损失

            # 如果我们正在训练模型、反向传播梯度，以及更新权重
            if optimizer is not None:
            gradient = loss.gradient(predicted, labels[i])
            model.backward(gradient)
            optimizer.step(model)

        # 在进度栏中更新指标
        avg_loss = total_loss / (i + 1)
        acc = correct / (i + 1)
        t.set_description(f"mnist loss: {avg_loss:.3f} acc: {acc:.3f}")



我们可以使用深度学习库来训练（多类）逻辑回归模型作为基础模型，该模型就是一个线性层，后跟一个 softmax
 函数的网络。该模型（本质上）只为找到 10 个线性函数的最优解，因此，如果输入表示 5，则第 5 个线性函数将产生的输出最大。

遍历一遍我们的 60 000 个训练样本应该足以学习该模型：


random.seed(0)

# 逻辑回归就是一个线性层后跟一个softmax函数
model = Linear(784, 10)
loss = SoftmaxCrossEntropy()

# 这个优化器貌似可用
optimizer = Momentum(learning_rate=0.01, momentum=0.99)

# 在训练集上训练
loop(model, train_images, train_labels, loss, optimizer)

# 在测试集上测试（没有优化器则只是评估）
loop(model, test_images, test_labels, loss)



这样的模型可得到约 89% 的准确率。让我们看看是否可以通过深度神经网络做得更好。网络会有两个隐藏层，第一层包含 30 个神经元，第二层包含 10 个神经元。使用 Tanh
 作为激活函数：


random.seed(0)

# 将它们命名，这样就可以方便开启或关闭训练
dropout1 = Dropout(0.1)
dropout2 = Dropout(0.1)

model = Sequential([
    Linear(784, 30),   # 隐藏层1: 大小30
    dropout1,
    Tanh(),
    Linear(30, 10),    # 隐藏层2: 大小10
    dropout2,
    Tanh(),
    Linear(10, 10)     # 输出层: 大小10
])



然后可以使用同样的训练循环！


optimizer = Momentum(learning_rate=0.01, momentum=0.99)
loss = SoftmaxCrossEntropy()

# 可以丢弃和训练（在我计算机上花费大于20分钟的时间训练）
dropout1.train = dropout2.train = True
loop(model, train_images, train_labels, loss, optimizer)

# 不用丢弃和评估
dropout1.train = dropout2.train = False
loop(model, test_images, test_labels, loss)



我们的深度模型在测试集上的准确率大于 92%，相比简单的逻辑回归模型有了很大的改进。

MNIST 网站描述了各种表现更好的模型，其中许多模型可以使用到目前为止开发的代码来实现，但要花很长时间在我们的“张量列表”框架中训练。某些最佳模型涉及卷积层
 （convolutional layer），这个概念很重要，但不幸的是，这对于数据科学入门书来说过于高深。

19.12　保存和加载模型

这些模型需要很长时间进行训练，如果我们可以保存它们，不必每次都重新训练，那就太好了。幸运的是，可以使用 json
 模块轻松将模型权重序列化为文件。

为了保存模型，我们使用 Layer.params
 收集权重，将权重放在列表中，然后使用 json.dump
 将该列表保存到文件中：


import json

def save_weights(model: Layer, filename: str) -> None:
    weights = list(model.params())
    with open(filename, 'w') as f:
        json.dump(weights, f)



重载权重需要做的更多一点。使用 json.load
 从文件中获取权重，然后切片分配权重给模型。

具体来说，这意味着我们必须先实例化模型，然后
 加载权重。另一种方法是保存模型架构的某些表示形式，并用它来实例化模型。这是一个不错的主意，但这将需要更多的代码并需要更改所有层的代码，因此我们坚持使用更简单的方法。

在加载权重之前，需要检查它们的形状是否与要加载的模型参数形状相同。这是为了防止如将已保存的深层网络的权重加载到浅层网络中或类似问题的发生。


def load_weights(model: Layer, filename: str) -> None:
    with open(filename) as f:
        weights = json.load(f)

    # 检查一致性
    assert all(shape(param) == shape(weight)
               for param, weight in zip(model.params(), weights))

    # 然后利用切片分配权重
    for param, weight in zip(model.params(), weights):
        param[:] = weight




[image: ]
 　JSON 将数据存储为文本，这使得它的显示效率极低。在实际的应用程序中，可能会使用 pickle
 序列化库，该库把模型序列化为更有效的二进制格式。这里我们用简单易懂的方式。



你可以从本书的 GitHub 仓库中下载训练好的各种网络的权重。

19.13　延伸学习

深度学习现在真的很热门，本章只介绍了它的皮毛知识。关于你想了解的绝大多数有关深度学习的内容，有很多好书和博客文章（以及很多没那么好的博客文章）。


	由 Ian Goodfellow、Yoshua Bengio 和 Aaron Courville 所著的经典教材 Deep Learning
 （麻省理工学院出版社）可在网上免费获得。它非常好，但涉及很多数学知识。

	Francois Chollet 的《Python 深度学习》1
 有 Keras 库的精彩介绍，之后，我们的深度学习库采用了这种模式。

	我本人主要使用 PyTorch 进行深度学习，其官网上有很多文档和教程。




1
 本书中文版已由人名邮电出版社出版，详见图灵社区本书主页。——编者注





第 20 章　聚类分析


使吾辈得以类聚者，热情而非疯狂也。

——罗伯特 • 赫里克



本书中的大多数算法是监督学习
 （supervised learning）方法，它们以一组标注过的数据开始，并在此基础上对新的未标注数据进行预测。但本章介绍的聚类分析是一种无监督学习
 （unsupervised learning）方法，它可以处理完全未标注的数据（也可以处理标注的数据，但不使用这些标注）。

20.1　原理

每当你查看某些数据源时，这些数据很可能会以某种形式形成聚类
 （cluster）。一个显示百万富翁居住地的数据集中，数据点可能在贝弗利山和曼哈顿等地形成聚类。一个显示每周工作时间为几小时的数据集中，数据点大约会在 40 附近聚类（如果数据点来自法律规定每周至少工作 20 小时的国家或地区，则可能在 19 附近聚类）。注册选民的人口统计数据集，可能会形成多种集群（例如“足球妈妈”“无聊的退休人员”“待业的千禧一代”等），这些群体正是民意调查和政治顾问所要密切关注的。

与前面研究过的一些问题不同，这些问题通常没有“正确的”聚类。一种可选的聚类方案是将一些“待业的千禧一代”与“应届毕业生”分成一组，而另一些则与“啃老族”分在一组。很难说哪种方案肯定比其他方案要好，但每种方案都可以按自己的“优良聚类”标准进行优化。

此外，这些聚类不会为自己添加标注。要想标注的话，你必须查看每个聚类中的底层数据。

20.2　模型

对于我们来说，每个输入都是 [image: d]
 维空间中的向量，这通常用数字列表表示。我们的目标是识别相似输入的聚类，（有时）还要找到每个聚类的代表值。

例如，每个输入都可以是代表博客文章标题的数字向量，在这种情况下，目标可能是查找相似文章的聚类，也可能是了解用户正在写什么样的博客内容。或假设有一张包含数千种 (red, green, blue)
 颜色的图片，而我们需要一个 10 色版本进行丝网印刷。聚类可帮助我们选出 10 种颜色，以最大程度地减少总“色差”。



k
 -均值算法
 是一种最简单的聚类方法，它预先选择聚类数目 [image: k]
 ，然后将输入划分为集合 [image: S_1,\cdots,S_k]
 ，使从每个点到其所在聚类的均值距离的平方和最小化。

因为可以将 [image: n]
 个点分配给 [image: k]
 个聚类的方法很多，所以找到最佳聚类方案非常难。为了找到好的聚类，可以借助迭代算法。


	首先从 [image: d]
 维空间中选择 [image: k]
 个数据点作为初始聚类的均值（即中心点）。

	计算每个数据点到这些聚类的均值的距离，将每个点分配给最接近的聚类。

	如果没有点被重新分配，则停止并保持现有聚类。

	如果仍有数据点被重新分配，则重新计算均值并返回到步骤 2。



使用第 4 章中的 vector_mean
 函数，可以轻松创建一个执行此操作的类。

首先创建一个辅助函数，以测量两个向量在坐标中的距离。使用以下函数来跟踪训练进度：


from scratch.linear_algebra import Vector

def num_differences(v1: Vector, v2: Vector) -> int:
    assert len(v1) == len(v2)
    return len([x1 for x1, x2 in zip(v1, v2) if x1 != x2])

assert num_differences([1, 2, 3], [2, 1, 3]) == 2
assert num_differences([1, 2], [1, 2]) == 0



我们还需要一个函数，在给定某些向量及其对应聚类的情况下，计算聚类的均值。某些聚类可能没有被分配点。我们无法取空聚类的均值，因此在这种情况下，我们将随机选择一个点作为该聚类的“中心点”：


from typing import List
from scratch.linear_algebra import vector_mean

def cluster_means(k: int,
                  inputs: List[Vector],
                  assignments: List[int]) -> List[Vector]:
    # 聚类[i]包含被分配到i类的输入
    clusters = [[] for i in range(k)]
    for input, assignment in zip(inputs, assignments):
        clusters[assignment].append(input)

    # 如果某个聚类为空，则随机选取一个点
    return [vector_mean(cluster) if cluster else random.choice(inputs)
            for cluster in clusters]



现在准备对聚类器进行编码。一如既往，使用 tqdm
 来跟踪进度，但在这里我们不知道它将执行多少次迭代，因此使用 itertools.count
 创建一个无限迭代，并在完成时返回结果：


import itertools
import random
import tqdm
from scratch.linear_algebra import squared_distance

class KMeans:
    def __init__(self, k: int) -> None:
        self.k = k                      # 聚类的数目
        self.means = None

    def classify(self, input: Vector) -> int:
        """返回最接近输入的聚类索引"""
        return min(range(self.k),
                   key=lambda i: squared_distance(input, self.means[i]))

    def train(self, inputs: List[Vector]) -> None:
        # 随机选取初始的均值
        assignments = [random.randrange(self.k) for _ in inputs]

        with tqdm.tqdm(itertools.count()) as t:
            for _ in t:
                # 计算均值并找到新的分配方案
                self.means = cluster_means(self.k, inputs, assignments)
                new_assignments = [self.classify(input) for input in inputs]

                # 查看是否还有被重新分配的点，判断训练是否完成
                num_changed = num_differences(assignments, new_assignments)
                if num_changed == 0:
                    return

                # 如果没有完成则继续重新分配，并计算新的均值
                assignments = new_assignments
                self.means = cluster_means(self.k, inputs, assignments)
                t.set_description(f"changed: {num_changed} / {len(inputs)}")



下面来看它们到底是怎样运行的。

20.3　实例：聚会

为了庆祝 DataSciencester 的发展壮大，用户回馈部门副总决定针对你家乡的用户组织几场私人聚会，并赞助啤酒、比萨饼和 DataSciencester T 恤。由于你知道当地所有用户的住址（见图 20-1），因此他想让你选择聚会的地点，以方便大家的参与。
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图 20-1：你家乡用户的住址


根据具体的观察方式，你可能会看到两个或三个用户群。这很容易看出来，因为数据只有两个维度。维度越多，肉眼就越难看到。

首先，假设他有足够的预算来组织三次聚会，然后你用计算机尝试以下操作：


random.seed(12)                   # 保证你与我得到的结果一样
clusterer = KMeans(k=3)
clusterer.train(inputs)
means = sorted(clusterer.means)   # 对单元测试排序

assert len(means) == 3

# 检查均值对我们所期望结果的接近程度
assert squared_distance(means[0], [-44, 5]) < 1
assert squared_distance(means[1], [-16, -10]) < 1
assert squared_distance(means[2], [18, 20]) < 1



你发现用户主要居住在以 [-44, 5]、[-16,-10] 和 [18, 20] 为中心的三个区域中，因此，你打算在这三个位置附近寻找聚会场地（见图 20-2）。
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图 20-2：分为三组的用户住址


你将结果汇报给了副总，他却告诉你目前的预算仅够两次聚会了。

“没问题”，你说：


random.seed(0)
clusterer = KMeans(k=2)
clusterer.train(inputs)
means = sorted(clusterer.means)

assert len(means) == 2
assert squared_distance(means[0], [-26, -5]) < 1
assert squared_distance(means[1], [18, 20]) < 1



如图 20-3 所示，一次聚会仍会在 [18, 20] 附近，但另一次应该被安排在 [-26,-5] 附近。
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图 20-3：分为两组的用户住址


20.4　选择聚类数目 k


在前面的示例中，[image: k]
 的选择是由外部因素决定，我们无法控制，但通常情况下并非如此。有多种选择 [image: k]
 的方法，一种比较容易理解的方法是以误差（每个点到其聚类中心之间的距离）的平方和作为 [image: k]
 的函数，画出该函数的图形，并在其“弯曲”位置找到合适的取值：


from matplotlib import pyplot as plt

def squared_clustering_errors(inputs: List[Vector], k: int) -> float:
    """从k-均值方法聚类输入数据的结果中找到总平方误差"""
    clusterer = KMeans(k)
    clusterer.train(inputs)
    means = clusterer.means
    assignments = [clusterer.classify(input) for input in inputs]

    return sum(squared_distance(input, means[cluster])
               for input, cluster in zip(inputs, assignments))



可以将这用到我们前面的示例中：


# 下面画出1至len(inputs)的聚类图

ks = range(1, len(inputs) + 1)
errors = [squared_clustering_errors(inputs, k) for k in ks]
plt.plot(ks, errors)
plt.xticks(ks)
plt.xlabel("k")
plt.ylabel("total squared error")
plt.title("Total Error vs. # of Clusters")
plt.show()



从图 20-4 中可以看到，这种方法得到的结果与我们最初的目测值相符，也就是说 [image: k=3]
 是一个“合适”的聚类数目。
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图 20-4：选择聚类数目 k



20.5　实例：色彩聚类

负责周边产品的副总设计了漂亮的 DataSciencester 便签，他希望你在聚会上分发这些便签。不幸的是，你的便签打印机最多只能打印五种颜色。由于艺术副总正在休假，因此负责周边产品的副总问你能否将其设计改为仅包含五种颜色。

计算机图像可以表示为像素的二维阵列，其中每个像素本身就是其颜色的三维向量 (red, green, blue)
 ，代表了该像素的颜色。

然后，创建图像的五色版本需要：


	选择五种颜色；

	给每个像素从中挑选一种颜色。



事实上，这非常适合用 [image: k]
 -均值聚类来做，可以将像素划分为红–绿–蓝空间中的五个聚类。然后，只要将每个聚类中的像素重新着色为中间色就可以了。

首先，我们需要设法将图像加载到 Python 中。如果先安装 pillow 库，则可以使用 matplotlib 进行此操作：


python -m pip install pillow



然后，我们可以运用 matplotlib.image.imread
 ：


image_path = r"girl_with_book.jpg"    # 无论你的图像在哪里
import matplotlib.image as mpimg
img = mpimg.imread(image_path) / 256  # 将像素值缩放到0~1范围内




img
 的背后是作为 NumPy 数组来处理的，但在这里，我们可以将其看作以列表为元素的列表所组成的列表。


img[i][j]
 是第 [image: i]
 行和第 [image: j]
 列中的像素，每个像素是范围在 0~1 的数字列表 [red, green, blue]
 ，用来指示该像素的颜色：


top_row = img[0]
top_left_pixel = top_row[0]
red, green, blue = top_left_pixel



尤其是，我们可以将所有像素放到一个扁平化的列表中：


# .tolist()把一个NumPy数组转化为Python列表
pixels = [pixel.tolist() for row in img for pixel in row]



然后将其送入我们的聚类模型：


clusterer = KMeans(5)
clusterer.train(pixels)   # 这可能会花一些时间



一旦完成，我们就得到了一张具有相同格式的新图像：


def recolor(pixel: Vector) -> Vector:
    cluster = clusterer.classify(pixel)       # 最近聚类的索引
    return clusterer.means[cluster]           # 最近聚类的均值

new_img = [[recolor(pixel) for pixel in row]  # 重新给这一行像素上色
           for row in img]                    # 图像的每一行



通过 plt.imshow()
 来显示该图像：


plt.imshow(new_img)
plt.axis('off')
plt.show()



虽然很难在只有黑白色的书中显示这种色彩效果，但图 20-5 显示了全彩图像的灰度图，以及使用此过程将其降低为 5 种颜色后的输出图像。
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图 20-5：原始图像和它用 5- 均值去色后的效果


20.6　自下而上的分层聚类

另一种聚类方法是自下而上“培养”聚类。可以通过以下方式做到这一点。


	使每个输入成为一个聚类，当然每个聚类只包含一个元素。

	只要还剩多个聚类，就找到最接近的两个并将它们合并。



最后得到一个包含所有输入的巨型聚类。如果将合并顺序记录下来，则可以通过拆分来重新创建任意数量的聚类。例如，如果我们需要三个聚类，则可以撤销最后两个合并。

我们将使用非常简单的聚类表示。其值将存在于叶
 （leaf）聚类中，我们将其表示为 NamedTuple
 ：


from typing import NamedTuple, Union

class Leaf(NamedTuple):
    value: Vector

leaf1 = Leaf([10,  20])
leaf2 = Leaf([30, -15])



我们通过合并
 之前的聚类来获得新的聚类，并将其表示为 NamedTuple
 ：


class Merged(NamedTuple):
    children: tuple
    order: int

merged = Merged((leaf1, leaf2), order=1)

Cluster = Union[Leaf, Merged]




[image: ]
 　这是 Python 的类型注释让我们失望的另一种情况。你希望提示 Merged.children
 的输入为 Tuple[Cluster, Cluster]
 ，但 mypy
 不允许这样的递归类型。



稍后会介绍合并顺序，下面首先创建一个辅助函数，该函数以递归方式返回（可能是合并的）聚类中包含的所有值：


def get_values(cluster: Cluster) -> List[Vector]:
    if isinstance(cluster, Leaf):
        return [cluster.value]
    else:
        return [value
                for child in cluster.children
                for value in get_values(child)]

assert get_values(merged) == [[10, 20], [30, -15]]



为了合并最接近的聚类，需要明确一些聚类之间的距离概念。为此我们将使用两个聚类元素之间的最小
 距离，据此将最接近的两个聚类合并在一起（但有时会产生不太紧密的大型链状聚类）。如果我们想要得到紧密的球状聚类，则可以用最大
 距离代替最小距离，因为它将两个聚类放进一个最小的球中。这两种都是常见的选择，就像平均
 距离一样：


from typing import Callable
from scratch.linear_algebra import distance

def cluster_distance(cluster1: Cluster,
                     cluster2: Cluster,
                     distance_agg: Callable = min) -> float:
    """
    计算cluster1和cluster2之间的所有数据点的距离
    并将聚合函数_distance_agg_应用于结果列表
    """
    return distance_agg([distance(v1, v2)
                         for v1 in get_values(cluster1)
                         for v2 in get_values(cluster2)])



我们将运用合并次序踪迹（slot）来跟踪合并的顺序。这个数越小，表示合并的次序越靠后
 。这意味着，当我们想分拆聚类时，可以根据合并次序的值由小到大进行。由于叶聚类从未合并，因此我们将它们合并次序的值设置为无穷大，即可能的最大值。由于它们没有 .order
 属性，因此我们将创建一个辅助函数：


def get_merge_order(cluster: Cluster) -> float:
    if isinstance(cluster, Leaf):
        return float('inf')  # 从不合并
    else:
        return cluster.order



同样，由于叶聚类没有子代，我们将为此创建并添加一个辅助函数：


from typing import Tuple

def get_children(cluster: Cluster):
    if isinstance(cluster, Leaf):
        raise TypeError("Leaf has no children")
    else:
        return cluster.children



现在可以创建聚类算法了：


def bottom_up_cluster(inputs: List[Vector],
                      distance_agg: Callable = min) -> Cluster:
    # 从所有的叶聚类开始
    clusters: List[Cluster] = [Leaf(input) for input in inputs]

    def pair_distance(pair: Tuple[Cluster, Cluster]) -> float:
        return cluster_distance(pair[0], pair[1], distance_agg)

    # 只要剩余一个以上的聚类
    while len(clusters) > 1:
        # 就找出最近的两个聚类
        c1, c2 = min(((cluster1, cluster2)
                      for i, cluster1 in enumerate(clusters)
                      for cluster2 in clusters[:i]),
                      key=pair_distance)

        # 将它们从聚类列表中移除
        clusters = [c for c in clusters if c != c1 and c != c2]

        # 使用merge_order = 剩余聚类的数目来合并它们
        merged_cluster = Merged((c1, c2), order=len(clusters))

        # 添加它们的合并
        clusters.append(merged_cluster)

    # 当只剩一个聚类时，返回该聚类
    return clusters[0]



它的使用方法非常简单：


base_cluster = bottom_up_cluster(inputs)



这将生成一个如下的聚类：


  0  1  2  3  4  5  6  7  8  9  10  11  12  13  14  15  16  17  18
──┬──┬─────┬────────────────────────────────────┬───────────────┬─ [19, 28]
  │  │     │                                    │               └─ [21, 27]
  │  │     │                                    └─ [20, 23]
  │  │     └─ [26, 13]
  │  └────────────────────────────────────────────────┬─ [11, 15]
  │                                                   └─ [13, 13]
  └─────┬─────┬──┬───────────┬──────┬─ [-49, 0]
        │     │  │           │      └─ [-46, 5]
        │     │  │           └─ [-41, 8]
        │     │  └─ [-49, 15]
        │     └─ [-34, 1]
        └───────────┬──┬──┬─────┬─ [-22, -16]
                    │  │  │     └─ [-19, -11]
                    │  │  └─ [-25, -9]
                    │  └─────────────────┬─────────┬─────┬─ [-11, -6]
                    │                    │         │     └─ [-12, -8]
                    │                    │         └─ [-14, 5]
                    │                    └─ [-18, -3]
                    └─────────────────┬─ [-13, -19]
                                      └─ [-9, -16]



顶部的数表示“合并顺序”。由于我们有 20 个输入，因此需要 19 次合并才能到达此聚类。第一个合并通过合并叶节点 [19, 28] 和 [21, 27] 创建了聚类 18，最后一个合并创建了聚类 0。

如果只需要 2 个聚类，则在第一个分叉（“0”）处拆分，创建一个包含 6 个点的聚类，然后创建一个包含其余点的聚类。对于 3 个聚类，你将继续执行第二个分支（“1”），这表示将第一个聚类分为（[19, 28], [21, 27], [20, 23], [26, 13]）和具有（[11, 15], [13, 13]）的聚类等。

不过，总的来说，我们不想大费周章去看这种烦琐的文本表示形式。让我们编写一个函数，通过执行适当数量的拆分来生成任意数量的聚类：


def generate_clusters(base_cluster: Cluster,
                      num_clusters: int) -> List[Cluster]:
    # 开始的列表只有基本聚类
    clusters = [base_cluster]

    # 只要我们还没有足够的聚类
    while len(clusters) < num_clusters:
        # 选择上一个合并的聚类
        next_cluster = min(clusters, key=get_merge_order)
        # 将它从列表中移除
        clusters = [c for c in clusters if c != next_cluster]

        # 并将其子聚类添加到列表中（即拆分它）
        clusters.extend(get_children(next_cluster))

    # 一旦我们有了足够的聚类
    return clusters



举例来说，如果我们想要生成 3 个聚类，则可以做如下操作：


three_clusters = [get_values(cluster)
                  for cluster in generate_clusters(base_cluster, 3)]



然后可以轻松地绘制：


for i, cluster, marker, color in zip([1, 2, 3],
                                     three_clusters,
                                     ['D','o','*'],
                                     ['r','g','b']):
    xs, ys = zip(*cluster)  # 神奇的解压方式
    plt.scatter(xs, ys, color=color, marker=marker)

    # 向聚类的均值添加一个数
    x, y = vector_mean(cluster)
    plt.plot(x, y, marker='$' + str(i) + '$', color='black')

plt.title("user locations -- 3 Bottom-up Clusters, Min")
plt.xlabel("blocks east of city center")
plt.ylabel("blocks north of city center")
plt.show()



与 [image: k]
 - 均值算法相比，我们得到了一个非常不一样的结果，见图 20-6。
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图 20-6：利用最短距离得到的 3 个自下而上的聚类


如前所述，这是因为在 cluster_distance
 函数中使用 min
 时，倾向于生成链状聚类。如果改用 max
 （这会给出紧密的聚类），则它看起来与 3- 均值的结果相同（见图 20-7）。
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图 20-7：利用最大距离得到的 3 个自下而上的聚类



[image: ]
 　先前的 bottom_up_clustering
 函数的实现相对简单，但效率低下。尤其是，它在每一步都要重新计算每对输入之间的距离。更有效的实现可能是预先计算每对输入之间的距离，然后在 cluster_distance
 内进行查找。真正有效的实现可能还需要存储上一步的 cluster_distances
 。



20.7　延伸学习


	scikit-learn 有一个完整的模块 sklearn.cluster
 ，其中含有几种聚类算法，包括 KMeans
 和 Ward
 层次聚类算法（它使用了不同的合并聚类规则）。

	SciPy 具有两个聚类模型：执行 [image: k]
 - 均值算法的 scipy.cluster.vq
 和具有多种分层聚类算法的 scipy.cluster.hierarchy
 。







第 21 章　自然语言处理


他们刚从一场语言的盛宴上偷了一些残羹冷炙回来。

——威廉 • 莎士比亚




自然语言处理
 （natural language processing，NLP）是指与语言相关的各种计算技术。这是一个广阔的领域，但我们只介绍一些简单又实用的技术。

21.1　词云

在第 1 章中，我们计算了用户兴趣词汇的数量。可视化单词和计数的一种方法是词云
 （word cloud），它不仅能以艺术化的形式展示单词，而且还能使单词的大小与其数量呈正比。

不过，通常来说，数据科学家不会过多地考虑词云，这在很大程度上是因为单词的位置除了“这里有一些空间，我再放一个单词”之外没有其他含义。

如果不得不创建一个词云，请考虑是否可以用坐标传达某些内容。例如，假设你收集了一些与数据科学相关的流行语，对于每个流行语，你都有两个范围在 0~100 的数——第一个代表它在职位发布中出现的频率，第二个代表它在简历中出现的频次：


data = [ ("big data", 100, 15), ("Hadoop", 95, 25), ("Python", 75, 50),
         ("R", 50, 40), ("machine learning", 80, 20), ("statistics", 20, 60),
         ("data science", 60, 70), ("analytics", 90, 3),
         ("team player", 85, 85), ("dynamic", 2, 90), ("synergies", 70, 0),
         ("actionable insights", 40, 30), ("think out of the box", 45, 10),
         ("self-starter", 30, 50), ("customer focus", 65, 15),
         ("thought leadership", 35, 35)]



词云只是将单词以漂亮的字体排列在页面上（见图 21-1）。
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图 21-1：由流行语组成的词云


这看起来很整洁，但并没有告诉我们任何信息。一种更有趣的方法可能是分散它们，以使水平位置表示其在招聘广告中的受欢迎程度，而垂直位置表示其在简历中的受欢迎程度，这就能形象地传达一些信息（见图 21-2）：


from matplotlib import pyplot as plt

def text_size(total: int) -> float:
    """如果总数为0，则等于8；如果总数为200，则为28"""
    return 8 + total / 200 * 20

for word, job_popularity, resume_popularity in data:
    plt.text(job_popularity, resume_popularity, word,
             ha='center', va='center',
             size=text_size(job_popularity + resume_popularity))
plt.xlabel("Popularity on Job Postings")
plt.ylabel("Popularity on Resumes")
plt.axis([0, 100, 0, 100])
plt.xticks([])
plt.yticks([])
plt.show()



[image: ]



图 21-2：一个更有意义（尽管看起来没那么漂亮）的词云


21.2　n
 -gram语言模型

DataSciencester 的搜索引擎营销部副总希望创建数千个有关数据科学的网页，以便人们在搜索与数据科学相关的术语时，我们的网站在能够在搜索结果中排名更靠前。你试图向他解释搜索引擎算法足够智能，所以这种方法实际上行不通，但他根本听不进去。

当然，他不想编写数千个网页，也不想付费雇用大量“水军”做这个事情。他问你是否可以以编程方式生成这些网页。为此，我们需要某种方式的语言建模。

一种方法是从文档集开始，学习语言的统计模型。在本例中，我们将从 Mike Loukides 的文章“What is data science?”开始。

就像在第 9 章中一样，我们将使用 Requests 和 Beautiful Soup 库来检索数据，但有几个问题需要我们注意。

首先是文本中的单引号实际上是 Unicode 字符 u"\u2019"
 。我们将创建一个辅助函数，用正常的单引号来替代它们：


def fix_unicode(text: str) -> str:
    return text.replace(u"\u2019", "'")



第二个问题是，一旦获得了网页的文本，我们希望将其分成一系列单词和句点，以便判断句子的结尾在哪里。可以使用 re.findall
 来做到这一点。


import re
from bs4 import BeautifulSoup
import requests

url = "https://www.oreilly.com/ideas/what-is-data-science"
html = requests.get(url).text
soup = BeautifulSoup(html, 'html5lib')

content = soup.find("div", "article-body")   # 找到article-body div
regex = r"[\w']+|[\.]"                       # 匹配一个单词或一个句点

document = []

for paragraph in content("p"):
    words = re.findall(regex, fix_unicode(paragraph.text))
    document.extend(words)



我们当然可以（并且应该）进一步清理此数据。文档中仍有一些多余的文本（例如，第一个单词 Section
 就多余），而且我们是利用句点来断句的（例如，碰到 Web 2.0
 就会出问题）。此外，文档中还散布了少量标题和列表。尽管如此，这个文档已经可以凑合着用了。

将文本做成单词的序列后，可以通过以下方式对语言进行建模：给定某个起始单词（例如 book
 ），可以查看源文档中紧随其后出现的所有单词。我们从中随机选择一个作为下一个单词，然后重复该过程，直到遇到句点为止，因为句点表示句子的结束。我们将这个模型称为二元模型
 （bigram model），因为它完全由原始数据中双连词（单词对）的频率决定。

起始词呢？我们可以从句点后面
 的单词中随机选择。首先，我们预先计算可能的单词转变。回想一下，zip
 在任何一个输入被完成后都会停止，因此 zip(document, document[1:])
 可以精确地为我们提供文档的连续元素对：


from collections import defaultdict

transitions = defaultdict(list)
    for prev, current in zip(document, document[1:]):
    transitions[prev].append(current)



接下来准备生成句子：


def generate_using_bigrams() -> str:
    current = "."   # 这意味着下一个单词是一个新句子的开头
    result = []
    while True:
    next_word_candidates = transitions[current]    # 双连词 (current, _)
    current = random.choice(next_word_candidates)  # 随机选择一个
    result.append(current)                         # 将其附加到结果中
    if current == ".": return " ".join(result)     # 如果是"."，就完成了



它们产生的句子都是毫无意义的数据，但你可以把这些句子放到网站上，以让网站看起来与数据科学相关。例如：


If you may know which are you want to data sort the data feeds web friend someone on trending topics as the data in Hadoop is the data science requires a book demonstrates why visualizations are but we do massive correlations across many commercial disk drives in Python language and creates more tractable form making connections then use and uses it to solve a data.

——Bigram Model



通过使用三元模型
 （trgram），即三个连成一串的单词，可以使句子看上去不那么混乱。通常，你可能会看到由 [image: n]
 个连续的单词组成的 
n
 -gram
 模型，但三元模型对我们来说足够了。现在，语句转换将取决于前两个
 单词：


trigram_transitions = defaultdict(list)
starts = []

for prev, current, next in zip(document, document[1:], document[2:]):

    if prev == ".":              # 如果前一个"单词"是个句点
        starts.append(current)   # 那么这就是一个起始单词

    trigram_transitions[(prev, current)].append(next)



注意，现在必须分别跟踪起始单词。可以使用几乎相同的方式生成句子：


def generate_using_trigrams() -> str:
    current = random.choice(starts)   # 随机选择一个起始单词
    prev = "."                        # 从一个'.'开始
    result = [current]
    while True:
        next_word_candidates = trigram_transitions[(prev, current)]
        next_word = random.choice(next_word_candidates)

        prev, current = current, next_word
        result.append(current)

        if current == ".":
            return " ".join(result)



这次生成的句子看起来会流畅一些：


In hindsight MapReduce seems like an epidemic and if so does that give us new insights into how economies work That's not a question we could even have asked a few years there has been instrumented.

——Trigram Model



当然，它们看起来更好，因为在生成过程的每一步中选择较少，在很多步骤中甚至只有一个选择。这意味着我们可能生成很多与原始数据一字不差的句子（或至少是长短语）。拥有更多数据会有所帮助；如果我们从多篇有关数据科学的文章中收集 n
 -gram，效果会更好。

21.3　语法

建模语言的另一种方法是使用语法
 （grammar），即用于生成可接受句子的规则。在小学时，你可能了解了词的词类及其组合方式。例如，如果你的英语老师真的很糟糕，你可能会说一个句子必须由一个名词
 后跟一个动词
 构成。如果你有名词和动词的列表，则可以根据规则生成句子。

我们将定义一个稍微复杂的语法：


from typing import List, Dict

# 键入别名以便稍后表示语法
Grammar = Dict[str, List[str]]

grammar = {
    "_S"  : ["_NP _VP"],
    "_NP" : ["_N",
             "_A _NP _P _A _N"],
    "_VP" : ["_V",
             "_V _NP"],
    "_N"  : ["data science", "Python", "regression"],
    "_A"  : ["big", "linear", "logistic"],
    "_P"  : ["about", "near"],
    "_V"  : ["learns", "trains", "tests", "is"]
}



我们约定，以下划线开头的名称指需要进一步扩展的规则
 （rule），而其他名称是不需要进一步处理的终端符号
 （terminal）。

因此，"_S"
 是“句子”规则，它产生一个 "_NP"
 （“名词短语”）规则，后跟一个 "_VP"
 （“动词短语”）规则。

动词短语规则可以产生 "_V"
 （“动词”）规则，也可以产生一个动词规则紧跟一个名词短语规则。

注意，"_NP"
 规则所生成的规则中也包括其自身。语法可以是递归的，因此像这样的有限语法可以生成无限多不同的句子。

如何通过该语法生成句子呢？我们将从包含句子规则 ["_S"]
 的列表开始，然后随机选择其中一条规则替换它来重复扩展每条规则。当列表仅包含终端符号时，就可以停止了。

例如，这个过程可能看起来如下所示：


['_S']
['_NP','_VP']
['_N','_VP']
['Python','_VP']
['Python','_V','_NP']
['Python','trains','_NP']
['Python','trains','_A','_NP','_P','_A','_N']
['Python','trains','logistic','_NP','_P','_A','_N']
['Python','trains','logistic','_N','_P','_A','_N']
['Python','trains','logistic','data science','_P','_A','_N']
['Python','trains','logistic','data science','about','_A', '_N']
['Python','trains','logistic','data science','about','logistic','_N']
['Python','trains','logistic','data science','about','logistic','Python']



我们如何实现呢？首先创建一个简单的辅助函数来识别终端符号：


def is_terminal(token: str) -> bool:
    return token[0] != "_"



接下来需要编写一个函数，将标记列表变成一个句子。我们将寻找第一个非终端符号标记。如果找不到，则意味着我们已有了一个句子，可以收工了。

如果我们确实找到了一个非终端符号，那么就在其产物中随机选择一个。如果选中的是终端符号（即单词），只需用它替换相应标记即可。此外，如果这是一系列以空格分隔的非终端符号，则需要先拆分，然后将其拼接到当前标记中。无论采用哪种方式，我们都对新的标记集重复该过程。

把它们放在一起，可以得到：


def expand(grammar: Grammar, tokens: List[str]) -> List[str]:
    for i, token in enumerate(tokens):
        # 跳过终端符号
        if is_terminal(token): continue

        # 如果发现这是一个非终端符号
        # 需要随机选择一个替代者
        replacement = random.choice(grammar[token])

        if is_terminal(replacement):
            tokens[i] = replacement
        else:
            # 替代者可以是"_NP _VP"，所以我们需要
            # 以空格分隔并重新拼接
            tokens = tokens[:i] + replacement.split() + tokens[(i+1):]

        # 现在展开新的符号列表
        return expand(grammar, tokens)

    # 如果到这一步，就找到了所有终端符号，可以收工了
    return tokens



接着可以生成句子：


def generate_sentence(grammar: Grammar) -> List[str]:
    return expand(grammar, ["_S"])



尝试更改语法，比如添加更多单词、添加更多规则、添加各种词类等，直到能生成足够多的网页，可以满足公司的需要。

实际上，把语法用于另一个方向会更加有趣。给定一个句子，我们可以使用语法来解析
 （parse）该句子。这使我们能够识别主语和动词，并帮助我们理解句子。

使用数据科学生成文本是一个窍门，但更神奇的是，它还可以用来理解
 文字。有关可用于此目的的库，参见 21.9 节。

21.4　题外话：吉布斯采样

从某些已知分布中生成样本很容易。我们可以通过以下方式获得均匀分布的随机变量：


random.random()



可以用以下代码得到一些正态分布的随机变量：


inverse_normal_cdf(random.random())



但是，有些分布很难进行抽样。当我们只知道一些条件分布时，可以通过吉布斯采样
 从多维分布中生成样本。

例如，假设我们掷两只骰子。令 [image: x]
 为第一个骰子的点数，[image: y]
 为两个骰子点数的总和。假设要生成很多 [image: (x,y)]
 的数据对。在这种情况下，直接生成示例很容易：


from typing import Tuple
import random

def roll_a_die() -> int:
    return random.choice([1, 2, 3, 4, 5, 6])

def direct_sample() -> Tuple[int, int]:
    d1 = roll_a_die()
    d2 = roll_a_die()
    return d1, d1 + d2



但是，假设你只知道条件分布。已知 [image: x]
 的条件下求 [image: y]
 分布很容易——如果你知道 [image: x]
 的值，那么 [image: y]
 就有同等机会等于 [image: x+1,x+2,x+3,x+4,x+5,x+6]
 ：


def random_y_given_x(x: int) -> int:
    """有同等机会等于x + 1, x + 2, ..., x + 6"""
    return x + roll_a_die()



如果将已知条件反过来，事情就会更为复杂。举例来说，如果你知道 [image: y]
 是 2，则 [image: x]
 必然为 1，因为只有当两个骰子的点数都为 1 时，点数之和才可能为 2。如果你知道 [image: y]
 为 3，则 [image: x]
 有同等的机会为 1 或 2。类似地，如果 [image: y]
 为 11，则 [image: x]
 必须为 5 或 6：


def random_x_given_y(y: int) -> int:
    if y <= 7:
        # 如果点数为7或7以下的数，那么第一个骰子的点数有同等的机会为
        # 1, 2, ..., (总点数-1)
        return random.randrange(1, y)
    else:
        # 如果点数为7或7以上的数，那么第一个骰子的点数有同等的机会为
        # (总点数-6), (总点数-5), ..., 6
        return random.randrange(y - 6, 7)



吉布斯采样的方法是，从 [image: x]
 和 [image: y]
 的任何（有效）值开始，然后不断地将 [image: x]
 替换为以 [image: y]
 为条件随机选择的 [image: x]
 值，并将 [image: y]
 替换为以 [image: x]
 为条件随机选择的 [image: x]
 值。重复一定次数后，[image: x]
 和 [image: y]
 的结果就代表来自无条件联合分布的样本：


def gibbs_sample(num_iters: int = 100) -> Tuple[int, int]:
    x, y = 1, 2 # 不重要
    for _ in range(num_iters):
        x = random_x_given_y(y)
        y = random_y_given_x(x)
    return x, y



通过下列代码你会发现，这种取样方法与直接取样的效果相似：


def compare_distributions(num_samples: int = 1000) -> Dict[int, List[int]]:
    counts = defaultdict(lambda: [0, 0])
    for _ in range(num_samples):
        counts[gibbs_sample()][0] += 1
        counts[direct_sample()][1] += 1
    return count



我们接下来将使用这种采样方法。

21.5　主题建模

在第 1 章中建立“你可能认识的数据科学家”推荐系统时，我们只是在寻找符合人们既定兴趣的精确匹配项。

一种更复杂的了解用户兴趣的方法是识别构成这些兴趣的主题
 。通常使用一种称为隐含狄利克雷分析
 （latent dirichlet analysis，LDA）的技术来识别一组文档中的常见主题。我们会用此技术分析包含每个用户兴趣的文档。

LDA 与我们在第 13 章中构建的朴素贝叶斯分类器有一些相似之处，它们都可以处理文档的概率模型。我们会避开较复杂的数学细节，但会介绍该模型的某些假设，具体如下所示。


	主题数固定为 [image: K]
 。

	有一个给每个主题关联单词的概率分布赋值的随机变量。可以把这种分布视为给定主题 [image: k]
 时，观察到单词 [image: w]
 的概率。

	还有一个给每个主题关联文档的概率分布赋值的随机变量。可以将这个分布看作文档 [image: d]
 中各主题所占比重。

	文档中的每个单词都是通过首先（从文档的主题分布中）随机选择一个主题，然后（从主题的单词分布中）随机选择一个单词来生成的。



具体来说，我们有一个 documents
 集合，其中每个文档都是一个单词列表；还有一个对应的 document_topics
 集合，该集合为每个文档中的每个单词分配一个主题（此处为 [image: 0\sim K-1]
 范围内的数）。

因此，第四个文档中的第五个单词是


documents[3][4]



这个选定的单词对应的主题可以表示为


document_topics[3][4]



这显式地定义了每个文档在主题上的分布，同时隐式地定义了每个主题在各个单词上的分布。

可以通过比较主题 1 产生该单词的次数与主题 1 产生任何
 单词的次数，来估计主题 1 产生某个单词的可能性。类似地，当我们在第 13 章中构建垃圾邮件过滤器时，也比较了每个单词出现在垃圾邮件中的次数与出现在垃圾邮件中的单词总数。

虽然这些主题只是数，但我们可以用其权重最大的词来为它们取一个描述性名称。我们只需设法生成 document_topics
 即可，这就是吉布斯采样发挥作用的地方。

首先为每个文档中的每个单词完全随机分配一个主题。现在每次一个单词地遍历所有文档。对于该单词和文档，我们为每个主题构造权重，具体取决于该文档中主题的（当前）分布和相对于该主题的单词的（当前）分布。然后使用这些权重为该单词选择一个新主题。如果将此过程迭代多次，最终就能通过主题–单词分布和文档–主题分布完成联合采样。

首先，我们需要一个函数，根据任意一组权重随机选择一个索引：


def sample_from(weights: List[float]) -> int:
    """以概率权重[i] /sum(weights)返回i"""
    total = sum(weights)
    rnd = total * random.random()      # 在0和总数之间均匀分布
    for i, w in enumerate(weights):
        rnd -= w                       # 返回最小的i
        if rnd <= 0: return i          # 因此weights[0] + ... + weights[i] >= rnd



举个例子，如果给它权重 [1, 1, 3]
 ，则有 1/5 的概率返回 0，1/5 的概率返回 1，3/5 的概率返回 2。让我们编写一个测试：


from collections import Counter

# 做1000次并计数
draws = Counter(sample_from([0.1, 0.1, 0.8]) for _ in range(1000))
assert 10 < draws[0] < 190   # 应该约为10%，这个测试很宽松
assert 10 < draws[1] < 190   # 应该约为10%，这个测试很宽松
assert 650 < draws[2] < 950  # 应该约为80%，这个测试很宽松
assert draws[0] + draws[1] + draws[2] == 1000



我们的文档包含的是用户的各种兴趣，如下所示：


documents = [
    ["Hadoop", "Big Data", "HBase", "Java", "Spark", "Storm", "Cassandra"],
    ["NoSQL", "MongoDB", "Cassandra", "HBase", "Postgres"],
    ["Python", "scikit-learn", "scipy", "numpy", "statsmodels", "pandas"],
    ["R", "Python", "statistics", "regression", "probability"],
    ["machine learning", "regression", "decision trees", "libsvm"],
    ["Python", "R", "Java", "C++", "Haskell", "programming languages"],
    ["statistics", "probability", "mathematics", "theory"],
    ["machine learning", "scikit-learn", "Mahout", "neural networks"],
    ["neural networks", "deep learning", "Big Data", "artificial intelligence"],
    ["Hadoop", "Java", "MapReduce", "Big Data"],
    ["statistics", "R", "statsmodels"],
    ["C++", "deep learning", "artificial intelligence", "probability"],
    ["pandas", "R", "Python"],
    ["databases", "HBase", "Postgres", "MySQL", "MongoDB"],
    ["libsvm", "regression", "support vector machines"]
]



我们将设法找出 4 个主题，即 [image: K=4]
 。

为了计算抽样权重，我们需要跟踪多个计数。首先，要为它们创建数据结构。


	
每个文档中每个主题的出现次数：


# 计数的一个列表，每个文档各有一个列表
document_topic_counts = [Counter() for _ in documents]







	
每个主题中每个单词的出现次数：


# 计数的一个列表，每个主题各有一个列表
topic_word_counts = [Counter() for _ in range(K)]







	
每个主题中的单词总数：


# 数字列表，每个主题各有一个列表
topic_counts = [0 for _ in range(K)]







	
每个文档中的单词总数：


# 数字列表，每个文档各有一个列表
document_lengths = [len(document) for document in documents]







	
不同单词的数量：


distinct_words = set(word for document in documents for word in document)
W = len(distinct_words)







	
文档的数量：


D = len(documents)







一旦有了这些内容，就可以找到（比如说）documents[3]
 中与主题 1 相关的单词数，如下所示：


document_topic_counts[3][1]



还可以找到与主题 2 相关的单词 nlp
 出现的次数，如下所示：


topic_word_counts[2]["nlp"]



下面准备定义条件概率函数。就像在第 13 章中一样，每个单词和主题都有一个平滑项，可确保每个主题在任何文档中被选中的机会不为零，并且每个单词在任何主题中被选中的机会也不为零：


def p_topic_given_document(topic: int, d: int, alpha: float = 0.1) -> float:
    """
    文档'd'中
    分配给'topic'的单词所占的比例（附加平滑处理）
    """
    return ((document_topic_counts[d][topic] + alpha) /
            (document_lengths[d] + K * alpha))

def p_word_given_topic(word: str, topic: int, beta: float = 0.1) -> float:
    """
    分配给'topic'的单词所占的比例
    等于'word'所占比例（附加平滑处理）
    """
    return ((topic_word_counts[topic][word] + beta) /
            (topic_counts[topic] + W * beta))



然后利用下列代码给更新中的主题确定权重：


def topic_weight(d: int, word: str, k: int) -> float:
    """
    给定一个文档和该文档中的一个单词
    返回第k个主题的权重
    """
    return p_word_given_topic(word, k) * p_topic_given_document(k, d)

def choose_new_topic(d: int, word: str) -> int:
    return sample_from([topic_weight(d, word, k)
                        for k in range(K)])



以坚实的数学理论作为依据，我们可以按原样定义 topic_weight
 ，但其中的数学细节已超出了本书的讨论范围。直观上来说，在给定单词及其文档的情况下，所属某个主题的概率取决于该主题属于文档的可能性以及该单词属于该主题的可能性。

这就是我们需要的所有基础。我们首先将每个单词分配给一个随机主题，然后计入相应计数器：


random.seed(0)
document_topics = [[random.randrange(K) for word in document]
                   for document in documents]

for d in range(D):
    for word, topic in zip(documents[d], document_topics[d]):
        document_topic_counts[d][topic] += 1
        topic_word_counts[topic][word] += 1
        topic_counts[topic] += 1



我们的目标是通过主题–单词分布和文档–主题分布进行联合采样。为此，可以使用先前定义的条件概率进行吉布斯采样：


import tqdm

for iter in tqdm.trange(1000):
    for d in range(D):
        for i, (word, topic) in enumerate(zip(documents[d],
                                              document_topics[d])):

            # 从计数中移除这个单词/主题
            # 以免它影响权重
            document_topic_counts[d][topic] -= 1
            topic_word_counts[topic][word] -= 1
            topic_counts[topic] -= 1
            document_lengths[d] -= 1

            # 基于权重选择一个新的主题
            new_topic = choose_new_topic(d, word)
            document_topics[d][i] = new_topic

            # 现在把它重新加到计数中
            document_topic_counts[d][new_topic] += 1
            topic_word_counts[new_topic][word] += 1
            topic_counts[new_topic] += 1
            document_lengths[d] += 1



主题是什么呢？它们只是数 0、1、2 和 3。如果我们要为它们命名，就必须自己亲自来做。让我们看一下每个主题中权重最高的 5 个词（见表 21-1）：


for k, word_counts in enumerate(topic_word_counts):
    for word, count in word_counts.most_common():
        if count > 0:
            print(k, word, count)




表21-1：每个主题中最常见的单词





	
主题 0


	
主题 1


	
主题 2


	
主题 3







	
Java


	
R


	
HBase


	
regression





	
Big Data


	
statistics


	
Postgres


	
libsvm





	
Hadoop


	
Python


	
MongoDB


	
scikit-learn





	
deep learning


	
probability


	
Cassandra


	
machine learning





	
artificial intelligence


	
pandas


	
NoSQL


	
neural networks







根据这些数据，我们就可以给主题取名了：


topic_names = ["Big Data and programming languages",
               "Python and statistics",
               "databases",
               "machine learning"]



至此可以看到模型如何将主题分配给每个用户的兴趣：


for document, topic_counts in zip(documents, document_topic_counts):
    print(document)
    for topic, count in topic_counts.most_common():
        if count > 0:
            print(topic_names[topic], count)
    print()



输出结果如下所示：


['Hadoop', 'Big Data', 'HBase', 'Java', 'Spark', 'Storm', 'Cassandra']
Big Data and programming languages 4 databases 3
['NoSQL', 'MongoDB', 'Cassandra', 'HBase', 'Postgres']
databases 5
['Python', 'scikit-learn', 'scipy', 'numpy', 'statsmodels', 'pandas']
Python and statistics 5 machine learning 1



以此类推。考虑到某些主题名称需要用到“ands”，我们可能需要使用更多的主题，尽管很可能我们没有足够的数据来学习它们。

21.6　词向量

NLP 的许多最新研究成果涉及了深度学习。在本章余下的部分，我们将使用第 19 章中开发的模块来研究其中的一些方法。

一项重要的创新涉及用低维向量表示单词。可以对这些向量进行比较、相加、输入机器学习模型中，或进行其他任何处理。它们通常具有很好的性质。例如，相似的单词往往具有相似的向量。也就是说，通常单词 big
 的向量与单词 large
 的向量非常接近，因此对词向量进行操作的模型可以（在某种程度上）轻松处理类似于寻找同义词这样的事情。

向量也经常会表现出有趣的算术特性。例如，在某些模型中，如果你将 king
 的向量减去 man
 的向量，然后与 woman
 的向量相加，那么最终得到的向量将非常接近 queen
 的向量。考虑一下词向量到底“学习”了什么含义可能很有趣，尽管我们不会在这里花时间讲述。

为大量单词生成这样的向量是一项艰巨的任务，因此我们通常从文本语料库中学习
 它们。有两种不同的方案，但总体而言，任务通常看起来如下所示。


	获取大量文本。

	创建一个数据集，目标是在给定邻近单词时预测一个单词（或给定某个词预测附近的单词）。

	训练神经网络以完成此任务。

	将训练完成后的神经网络中的内部状态作为词向量。



实际上，由于任务是根据给定的邻近单词来预测一个单词，因此在相似上下文中出现的单词（具有相似的邻近单词）应具有相似的内部状态，即具有相似的词向量。

这里将使用余弦相似度
 （cosine similarity）来度量“相似度”，余弦相似度是范围在 -1~1 的数，用于测量两个向量指向同一方向的程度：


from scratch.linear_algebra import dot, Vector
import math

def cosine_similarity(v1: Vector, v2: Vector) -> float:
    return dot(v1, v2) / math.sqrt(dot(v1, v1) * dot(v2, v2))

assert cosine_similarity([1., 1, 1], [2., 2, 2]) == 1, "same direction"
assert cosine_similarity([-1., -1], [2., 2]) == -1,    "opposite direction"
assert cosine_similarity([1., 0], [0., 1]) == 0,       "orthogonal"



让我们学习一些词向量，看看它是如何工作的。

首先，我们需要一个小型数据集。常用的词向量通常来自对数百万甚至数十亿个单词的训练。由于小型库无法处理那么多数据，因此我们将创建一个具有某些结构的人工数据集：


colors = ["red", "green", "blue", "yellow", "black", ""]
nouns = ["bed", "car", "boat", "cat"]
verbs = ["is", "was", "seems"]
adverbs = ["very", "quite", "extremely", ""]
adjectives = ["slow", "fast", "soft", "hard"]

def make_sentence() -> str:
    return " ".join([
        "The",
        random.choice(colors),
        random.choice(nouns),
        random.choice(verbs),
        random.choice(adverbs),
        random.choice(adjectives),
        "."
    ])

NUM_SENTENCES = 50

random.seed(0)
sentences = [make_sentence() for _ in range(NUM_SENTENCES)]



这会产生许多结构相似但单词不同的句子，例如：“绿色的船似乎很慢。”在此基础上，大多数情况下不同颜色会出现在“相似”的上下文中，不同名词也会出现在类似的上下文中，以此类推。因此，如果在生成词向量方面做得很好，则不同颜色应获得相似的向量，以此类推。


[image: ]
 　在实际使用中，你可能有一个由数百万个句子组成的语料库，在这种情况下，你能够从句子中获得“足够的”上下文。因为这里只有 50 个句子，所以我们必须手动做一些工作。



如前所述，我们希望对单词进行独热编码，表示需要将其转换为 ID。下面介绍 Vocabulary
 类来跟踪此映射：


from scratch.deep_learning import Tensor

class Vocabulary:
    def __init__(self, words: List[str] = None) -> None:
        self.w2i: Dict[str, int] = {}  # 映射word -> word_id
        self.i2w: Dict[int, str] = {}  # 映射word_id -> word

        for word in (words or []):     # 如果已提供词
            self.add(word)             # 则添加它们

    @property
    def size(self) -> int:
        """词典中有多少个单词"""
        return len(self.w2i)

    def add(self, word: str) -> None:
        if word not in self.w2i:        # 如果出现新词
            word_id = len(self.w2i)     # 找到下一个词的id
            self.w2i[word] = word_id    # 加入word -> word_id map映射
            self.i2w[word_id] = word    # 加入word_id -> word map映射

    def get_id(self, word: str) -> int:
        """返回词（或None）的id"""
        return self.w2i.get(word)

    def get_word(self, word_id: int) -> str:
        """给定id，返回词（或None）"""
        return self.i2w.get(word_id)

    def one_hot_encode(self, word: str) -> Tensor:
        word_id = self.get_id(word)
        assert word_id is not None, f"unknown word {word}"

        return [1.0 if i == word_id else 0.0 for i in range(self.size)]



这些都是我们可以手动完成的操作，但写成代码会更加方便实用。我们应该测试一下：


vocab = Vocabulary(["a", "b", "c"])
assert vocab.size == 3,              "there are 3 words in the vocab"
assert vocab.get_id("b") == 1,       "b should have word_id 1"
assert vocab.one_hot_encode("b") == [0, 1, 0]
assert vocab.get_id("z") is None,    "z is not in the vocab"
assert vocab.get_word(2) == "c",     "word_id 2 should be c"
vocab.add("z")
assert vocab.size == 4,              "now there are 4 words in the vocab"
assert vocab.get_id("z") == 3,       "now z should have id 3"
assert vocab.one_hot_encode("z") == [0, 0, 0, 1]



还可以编写简单的辅助函数来保存和加载词汇表，就像深度学习模型一样：


import json

def save_vocab(vocab: Vocabulary, filename: str) -> None:
    with open(filename, 'w') as f:
        json.dump(vocab.w2i, f)       # 只需保存w2i

def load_vocab(filename: str) -> Vocabulary:
    vocab = Vocabulary()
    with open(filename) as f:
        # 加载w2i并从中生成i2w
        vocab.w2i = json.load(f)
        vocab.i2w = {id: word for word, id in vocab.w2i.items()}
    return vocab



我们使用一个称为 skip-gram
 的词向量模型，该模型将一个单词作为输入，并生成在其附近可能出现的单词的概率。我们将为它提供训练用的词对 (word, neighborhood_word)
 ，并尝试最小化 SoftmaxCrossEntropy
 损失。
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 　另一个常见的模型，连续词袋
 （continuous bag-of-words，CBOW），将附近的词作为输入并尝试预测原始词。



我们为其设计一个神经网络。其核心是一个嵌入层
 （embedding），它将单词 ID 作为输入并返回词向量。在这里只需使用表查找即可。

然后，将词向量传递到输出数量与词汇表中单词的数量相同的线性层。和以前一样，我们使用 softmax
 将这些输出转换为附近出现的单词的概率。当使用梯度下降训练模型时，我们将更新查询表中的向量。完成训练后，该查询表将为我们提供词向量。

让我们创建该嵌入层。实际上，我们希望嵌入单词以外的东西，因此将构建一个更通用的嵌入层。稍后将专门针对词向量编写一个 TextEmbedding
 子类。

在其构造函数中，我们将提供嵌入向量的数量和大小，以便它可以创建嵌入（最初是标准随机正态）：


from typing import Iterable
from scratch.deep_learning import Layer, Tensor, random_tensor, zeros_like

class Embedding(Layer):
    def __init__(self, num_embeddings: int, embedding_dim: int) -> None:
        self.num_embeddings = num_embeddings
        self.embedding_dim = embedding_dim

        # embedding_dim指定每个嵌入向量的大小
        self.embeddings = random_tensor(num_embeddings, embedding_dim)
        self.grad = zeros_like(self.embeddings)

        # 保存最后的输入id
        self.last_input_id = None



在我们的案例中，一次只能嵌入一个单词，但在其他模型中，我们可能希望嵌入词序列并获取词向量序列。例如，我们想训练前面的 CBOW 模型。因此，另一种设计方案采用单词 ID 序列作为输入。为了让其变得更简单一些，我们坚持一次使用一种方式。


def forward(self, input_id: int) -> Tensor:
    """只需选择与输入id对应的嵌入向量"""
    self.input_id = input_id    # 用于反向传播

    return self.embeddings[input_id]



对于反向传播，我们将获得一个与所选嵌入向量相对应的梯度。我们需要为 self.embeddings
 构建对应的梯度，对于除被选择目标以外的所有嵌入，梯度均为零：


def backward(self, gradient: Tensor) -> None:
    # 将与最后一个输入相对应的梯度清零
    # 这比每次创建一个新的全零张量容易
    if self.last_input_id is not None:
        zero_row = [0 for _ in range(self.embedding_dim)]
        self.grad[self.last_input_id] = zero_row

    self.last_input_id = self.input_id
    self.grad[self.input_id] = gradient



因为有参数和梯度，所以需要重写这些方法：


def params(self) -> Iterable[Tensor]:
    return [self.embeddings]

def grads(self) -> Iterable[Tensor]:
    return [self.grad]



如前所述，我们需要一个专门用于处理词向量的子类。在这种情况下，嵌入的数量取决于词汇量，因此我们直接将词库传入：


class TextEmbedding(Embedding):
    def __init__(self, vocab: Vocabulary, embedding_dim: int) -> None:
        # 集成父类的函数
        super().__init__(vocab.size, embedding_dim)

        # 并挂在vocab上
        self.vocab = vocab



其他内置方法可以按原样使用，但需要添加更多用于文本处理的特殊方法。例如，我们希望能够检索给定单词的向量。这不是 Layer
 的一部分，但我们总可以根据需要自由地为特定的层添加更多方法：


def __getitem__(self, word: str) -> Tensor:
    word_id = self.vocab.get_id(word)
    if word_id is not None:
        return self.embeddings[word_id]
    else:
        return None



这种 dunder
 方法能使用索引检索词向量：


word_vector = embedding["black"]



我们还希望嵌入层告诉我们与给定单词最接近的单词：


def closest(self, word: str, n: int = 5) -> List[Tuple[float, str]]:
    """根据余弦相似度返回n个最接近的单词"""
    vector = self[word]

    # 计算(similarity, other_word)对，并根据相似度降序排列
    scores = [(cosine_similarity(vector, self.embeddings[i]), other_word)
              for other_word, i in self.vocab.w2i.items()]
    scores.sort(reverse=True)

    return scores[:n]



嵌入层仅输出向量，我们可以将其馈送到线性层。

下面准备收集训练数据。对于每个输入单词，我们将从左右两侧各选两个单词作为目标单词。

让我们从小写的句子开始，将它们拆分为单词：


import re

# 这不是一个很好的正则表达式，但对我们的数据来说足够了
tokenized_sentences = [re.findall("[a-z]+|[.]", sentence.lower())
                       for sentence in sentences]



至此可以构建一个词汇表：


# 基于数据文本构建词汇表（即，word -> word_id的映射）
vocab = Vocabulary(word
                   for sentence_words in tokenized_sentences
                   for word in sentence_words)



接着可以创建训练数据：


from scratch.deep_learning import Tensor, one_hot_encode

inputs: List[int] = []
targets: List[Tensor] = []

for sentence in tokenized_sentences:
    for i, word in enumerate(sentence):          # 对每个单词
        for j in [i - 2, i - 1, i + 1, i + 2]:   # 取在范围内
            if 0 <= j < len(sentence):           # 附近的位置
                nearby_word = sentence[j]        # 取该位置上的其他词

                # 添加原始的word_id作为输入
                inputs.append(vocab.get_id(word))

                # 添加一个目标，即邻近词的独热编码
                targets.append(vocab.one_hot_encode(nearby_word))



根据之前创建的方法，可以轻松创建模型：


from scratch.deep_learning import Sequential, Linear

random.seed(0)
EMBEDDING_DIM = 5  # 看起来大小不错

# 分别定义嵌入层，以便我们引用
embedding = TextEmbedding(vocab=vocab, embedding_dim=EMBEDDING_DIM)

model = Sequential([
    # 给定单词（作为word_ids的向量），查找其嵌入
    embedding,
    # 用线性层计算"邻近词"的得分
    Linear(input_dim=EMBEDDING_DIM, output_dim=vocab.size)
])



用第 19 章的方法，可以轻松训练模型：


from scratch.deep_learning import SoftmaxCrossEntropy, Momentum, GradientDescent

loss = SoftmaxCrossEntropy()
optimizer = GradientDescent(learning_rate=0.01)

for epoch in range(100):
    epoch_loss = 0.0
    for input, target in zip(inputs, targets):
        predicted = model.forward(input)
        epoch_loss += loss.loss(predicted, target)
        gradient = loss.gradient(predicted, target)
        model.backward(gradient)
        optimizer.step(model)
    print(epoch, epoch_loss)            # 打印损失
    print(embedding.closest("black"))   # 打印几个最邻近的词
    print(embedding.closest("slow"))    # 这样我们可以观察
    print(embedding.closest("car"))     # 模型到底学习了什么



观察这个训练，可以看到不同颜色的词向量越来越接近，形容词越来越接近，名词也越来越接近。

训练好模型后，探索最相似词的过程很有趣：


pairs = [(cosine_similarity(embedding[w1], embedding[w2]), w1, w2)
         for w1 in vocab.w2i
         for w2 in vocab.w2i
         if w1 < w2]
pairs.sort(reverse=True)
print(pairs[:5])



（对我来说）结果如下所示：


[(0.9980283554864815, 'boat', 'car'),
 (0.9975147744587706, 'bed', 'cat'),
 (0.9953153441218054, 'seems', 'was'),
 (0.9927107440377975, 'extremely', 'quite'),
 (0.9836183658415987, 'bed', 'car')]



显然，bed
 和 cat
 并没有真正的相似之处，但在训练语句中，它们看起来很相似，这就是模型所捕获的内容。

我们还可以提取前两个主成分并绘制图：


from scratch.working_with_data import pca, transform
import matplotlib.pyplot as plt

# 抽取前两个主成分并转换词向量
components = pca(embedding.embeddings, 2)
transformed = transform(embedding.embeddings, components)

# 画散点图（并将点画成白色，这样就"看不见"点了）
fig, ax = plt.subplots()
ax.scatter(*zip(*transformed), marker='.', color='w')

# 为每个单词变换后的结果添加注释
for word, idx in vocab.w2i.items():
    ax.annotate(word, transformed[idx])

# 隐藏坐标轴
ax.get_xaxis().set_visible(False)
ax.get_yaxis().set_visible(False)

plt.show()



可以看出相似的词的确会聚集在一起（见图 21-3）。

[image: {%}]



图 21-3：词向量


训练 CBOW 词向量并不难，如果你有兴趣，可以试一试。当然这需要做一些工作。首先，你需要修改嵌入层，以便它以 ID 列表
 作为输入并输出嵌入向量的列表
 。然后，你必须创建一个新层（求和层？），该层需要一个向量列表并返回其总和。

每个单词代表一个训练样本，其中输入是周围单词的单词 ID，目标是单词本身的独热编码。

修改后的嵌入层将周围的单词转换为向量列表，新的求和层将向量列表折叠为单个向量，然后线性层可以产生 softmax
 得分，以获得代表“在此文本中最可能单词”的分布，我发现 CBOW 模型比 skip-gram 模型更难训练，但鼓励你尝试一下。

21.7　递归神经网络

上一节开发的词向量经常被用作神经网络的输入。这样做的一个挑战是句子的长度各不相同：你可以将 3 个单词的句子视为 [3, embedding_dim]
 张量，将 10 个单词的句子视为 [10, embedding_dim]
 张量。为了将它们传递到线性层，我们需要对第一个可变长尺寸进行处理。

一种选择是使用求和层（或采用求均值的变体），但句子中单词的顺序
 通常对其含义很重要。举一个常见的例子，“狗咬人”和“人咬狗”是两个截然不同的故事！

解决此问题的另一种方法是使用递归神经网络
 （recurrent neural network，RNN），它们在输入之间保持隐藏状态
 （hidden state）。在最简单的情况下，每个输入都与当前隐藏状态组合在一起以生成输出，然后将输出用作新的隐藏状态。这样一来，此类网络就可以（在某种意义上）“记住”它们所看到的输入，并建立最终输出，该输出取决于所有输入及其顺序。

我们将创建几乎最简单的 RNN 层，该层将接受单个输入（例如，一个句子中的单个单词或一个单词中的单个字符），并在两次调用之间保持其隐藏状态。

回想一下，线性层具有一些权重 w
 和一个偏差 b
 。它把一个向量作为输入，并使用以下逻辑生成了另一个向量作为输出：


output[o] = dot(w[o], input) + b[o]



这里要合并隐藏状态，因此，我们将获得两套
 权重——一套应用于输入，另一套应用于先前的隐藏状态：


output[o] = dot(w[o], input) + dot(u[o], hidden) + b[o]



接下来将输出向量用作隐藏层的新值。这不是一个很大的变化，但它能使网络做得很好。


from scratch.deep_learning import tensor_apply, tanh

class SimpleRnn(Layer):
    """几乎是最简单的递归层"""
    def __init__(self, input_dim: int, hidden_dim: int) -> None:
        self.input_dim = input_dim
        self.hidden_dim = hidden_dim

        self.w = random_tensor(hidden_dim, input_dim, init='xavier')
        self.u = random_tensor(hidden_dim, hidden_dim, init='xavier')
        self.b = random_tensor(hidden_dim)

        self.reset_hidden_state()

    def reset_hidden_state(self) -> None:
        self.hidden = [0 for _ in range(self.hidden_dim)]



可以发现，当我们以零向量初始化隐藏状态，并提供一个函数时，使用网络的人可以调用该函数来重置隐藏状态。

在此设置下，forward
 函数相当简单（至少当你记住并了解线性层是如何工作时是这样的）：


def forward(self, input: Tensor) -> Tensor:
    self.input = input              # 保存输入和之前的内容
    self.prev_hidden = self.hidden  # 隐藏层状态用于反向传播

    a = [(dot(self.w[h], input) +       # 输入的权重
      dot(self.u[h], self.hidden) +     # 隐藏状态的权重
      self.b[h])                        # 偏差
     for h in range(self.hidden_dim)]

self.hidden = tensor_apply(tanh, a)  # 用tanh作为激活函数
return self.hidden                   # 返回结果



反向传播类似于线性层中的遍历，不同之处在于它需要为 u
 权重计算另一组梯度：


def backward(self, gradient: Tensor):
    # 对tanh进行反向传播
    a_grad = [gradient[h] * (1 - self.hidden[h] ** 2)
              for h in range(self.hidden_dim)]

    # b与a的梯度相同
    self.b_grad = a_grad

    # 用每个w[h][i]乘以input[i]再加上a[h]
    # 这样每个w_grad[h][i] = a_grad[h] * input[i]
    self.w_grad = [[a_grad[h] * self.input[i]
                    for i in range(self.input_dim)]
                   for h in range(self.hidden_dim)]

    # 用每个u[h][h2]乘以hidden[h2]再加上a[h]
    # 这样每个u_grad[h][h2] = a_grad[h] * prev_hidden[h2]
    self.u_grad = [[a_grad[h] * self.prev_hidden[h2]
                    for h2 in range(self.hidden_dim)]
                   for h in range(self.hidden_dim)]

    # 用每个input[i]乘以w[h][i]再加上a[h]
    # 这样每个input_grad[i] = sum(a_grad[h] * w[h][i] for h in ...)
    return [sum(a_grad[h] * self.w[h][i] for h in range(self.hidden_dim))
            for i in range(self.input_dim)]



最后需要重写 params
 和 grads
 方法：


def params(self) -> Iterable[Tensor]:
    return [self.w, self.u, self.b]

def grads(self) -> Iterable[Tensor]:
    return [self.w_grad, self.u_grad, self.b_grad]




[image: ]
 　由于这个“简单”的 RNN 过于简单，因此你可能不应该在实践中使用它。




SimpleRnn
 有两个问题：一是它的整个隐藏状态用于在每次调用它时更新输入；二是每次调用时，整个隐藏状态都会被覆盖。这些都使训练变得很困难，尤其是使模型难以学习长期依赖关系。

因此，几乎没有人使用这种简单的 RNN。取而代之的是，他们使用更复杂的变体，例如长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）或门控循环单元（gated recurrent unit，GRU），它们有更多的参数，并使用参数化的“门”，这些“门”在每个时间点只允许更新某些状态（并仅使用某些状态）。

这些变体没什么特别难
 的，但它们包含更多的代码，在我看来，阅读它们也不会得到什么启发。GitHub 上有本章的代码以及 LSTM 的实现。我鼓励你试用一下，但有点乏味，这里不再赘述。

这个实现还有一个不尽如人意的地方是一次只能进行“一步”，并且需要手动重置隐藏状态。一种更实用的 RNN 实现应该能够接受序列作为输入，在每个序列的开头将其隐藏状态设置为 0，并生成输出序列。我们的实现肯定可以修改为这种方式。这将再一次需要更多的代码，且更复杂，并不会加深我们对其本质的理解。

21.8　实例：使用字符级RNN

新聘请的品牌推广部副总原本没想将网站命名为 DataSciencester
 ，他认为更好的名称可能会为公司带来更大的成功。因此，他让你使用数据科学来提出几个替代名称。

RNN 的一种“可爱”的应用涉及使用字符
 （而不是单词）作为输入，训练字符学习某些数据集中微妙的语言表达模式，然后使用 RNN 模型从该数据集中生成虚构实例。

例如，你可以使用不同乐队的名称训练 RNN，使用训练过的模型为虚拟的不同乐队生成新名称，然后手动选择最有趣的乐队名并在 Twitter 上分享。耶！

看了足够多的技巧后，你就不再只限于纸上谈兵，你决定试一下。

经过一番探索后，你发现创业加速器 Y Combinator 已发布了前 100 家（实际上是 101 家）最成功的初创公司的列表，这似乎是一个很好的开端。检查页面后，你会发现公司名称全都位于 <b class="h4">
 标记内，这意味着可以轻松利用 Web 抓取技能来检索它们：


from bs4 import BeautifulSoup
import requests

url = "https://www.ycombinator.com/topcompanies/"
soup = BeautifulSoup(requests.get(url).text, 'html5lib')

# 我们会抓取公司名称两次，因此使用集合解析方式去重
companies = list({b.text
                  for b in soup("b")
                  if "h4" in b.get("class", ())})
assert len(companies) == 101



一如既往，页面可能会更改（或消失），在这种情况下，此代码将无效。如果是这样，则可以使用新学习的数据科学技能修复代码，或从本书的 GitHub 链接获取列表。

因此接下来是什么呢？我们将训练一个模型，以预测名称的下一个字符，并给出当前字符和
 代表我们到目前为止所见的所有字符的隐藏状态。

一如既往，我们实际上将预测字符的概率分布，并训练模型以最小化 SoftmaxCrossEntropy
 损失。

一旦训练完模型后，我们可以使用它来生成一些概率，再根据这些概率随机采样一个字符，然后将该字符作为下一个输入。这让我们能够使用学习的权重生成
 公司名称。

首先应该从名称中的字符构建一个词汇表：


vocab = Vocabulary([c for company in companies for c in company])



此外，我们将使用特殊标记来表示公司名称的开头和结尾。这使模型可以了解哪些字符应是公司名称的开头
 ，哪些字符应是公司名称的结尾
 。

下面将使用正则表达式字符作为开始和结束，（幸运的是）这些字符不会出现在我们的公司列表中：


START = "^"
STOP = "$"

# 也需要将下面这些添加到词汇表中
vocab.add(START)
vocab.add(STOP)



对于模型，我们将对每个字符进行独热编码，将其传递进入两个 SimpleRnn
 ，然后使用线性层为每个可能出现的下一个字符生成分数：


HIDDEN_DIM = 32  # 应该试一试不同的大小

rnn1 =  SimpleRnn(input_dim=vocab.size, hidden_dim=HIDDEN_DIM)
rnn2 =  SimpleRnn(input_dim=HIDDEN_DIM, hidden_dim=HIDDEN_DIM)
linear = Linear(input_dim=HIDDEN_DIM, output_dim=vocab.size)

model = Sequential([
    rnn1,
    rnn2,
    linear
])



假设我们已训练好了这个模型，下面使用 21.5 节的 sample_from
 函数来生成新公司名称：


from scratch.deep_learning import softmax

def generate(seed: str = START, max_len: int = 50) -> str:
    rnn1.reset_hidden_state()  # 重置两个隐藏状态
    rnn2.reset_hidden_state()
    output = [seed]            # 用特定种子作为输出的初始化状态

    # 继续这个过程，直到生成停止符号或达到最大长度
    while output[-1] != STOP and len(output) < max_len:
        # 用最后一个符号作为输入
        input = vocab.one_hot_encode(output[-1])

        # 用模型生成分数
        predicted = model.forward(input)

        # 将分数转换为概率并绘制随机的char_id
        probabilities = softmax(predicted)
        next_char_id = sample_from(probabilities)

        # 把相应的字符添加到输出
        output.append(vocab.get_word(next_char_id))

    # 去掉起始符号和终止符号并返回单词
    return ''.join(output[1:-1])



最后，我们已准备好训练字符级的 RNN 了，但需要一点时间：


loss = SoftmaxCrossEntropy()
optimizer = Momentum(learning_rate=0.01, momentum=0.9)

for epoch in range(300):
    random.shuffle(companies)  # 每个训练周期都用不同的顺序进行训练
    epoch_loss = 0             # 追踪损失
    for company in tqdm.tqdm(companies):
        rnn1.reset_hidden_state()  # 重置两个隐藏状态
        rnn2.reset_hidden_state()
        company = START + company + STOP   # 添加起始字符和停止字符

        # 剩下的除了输入部分和输出部分是被独热编码处理过的
        # 就只是常规训练递归
        for prev, next in zip(company, company[1:]):
            input = vocab.one_hot_encode(prev)
            target = vocab.one_hot_encode(next)
            predicted = model.forward(input)
            epoch_loss += loss.loss(predicted, target)
            gradient = loss.gradient(predicted, target)
            model.backward(gradient)
            optimizer.step(model)

    # 每个训练周期都打印损失并生成一个名称
    print(epoch, epoch_loss, generate())

    # 在最后100个训练周期时，调低学习率
    # 这么做没特别的原因，但效果不错
    if epoch == 200:
        optimizer.lr *= 0.1



训练后，模型会从列表中生成一些真实名称（这并不奇怪，因为该模型有相当强的学习能力，但没有大量的训练数据）、与训练名称稍有不同的名称（Scripe、Loinbare、Pozium）、看似真正具有创意的名称（Benuus、Cletpo、Equite、Vivest），以及依然有点像单词的垃圾名称（SFitreasy、Sint ocanelp、GliyOx、Doorboronelhav）。

不幸的是，像大多数字符级的 RNN 输出一样，这些输出效果只是略好一些，最终品牌推广部副总无法使用它们。

如果将隐藏层的维度增加到 64，则从列表中逐字获得更多名称；如果将其降低到 8，则得到的基本上是垃圾信息。本书的 GitHub 网站上提供了所有词汇表和控制模型大小的最终权重，你可以用 load_weights
 和 load_vocab
 函数使用它们。

如前所述，本章的 GitHub 代码还包含 LSTM 的实现，你可以用此替换公司名称模型中的 SimpleRnn
 。

21.9　延伸学习


	NLTK 是一个主流的 Python NLP 工具库。Steven Bird、Ewan Klein 和 Edward Loper 写了一本完整介绍它的书 Natural Language Processing with Python: Analyzing Text with the Natural Language Toolkit
 ，可供参考。

	gensim 是用于主题建模的 Python 库，比我们从零开始学习的模型更好。

	spaCy 是用于“Python 中的工业级别自然语言处理”的库，很受欢迎。

	Andrej Karpathy 有一篇著名的博文“The Unreasonable Effectiveness of Recurrent NeuralNetworks”，非常值得一读。

	我的日常工作涉及构建 AllenNLP，这是一个用于进行 NLP 研究的 Python 库。至少，在本书出版之时，它确实做到了。该库已远远超出了本书的学习范围，但你可能会发现它很有趣，它有一个很酷的交互式 NLP 模型演示。







第 22 章　网络分析


你与周遭事物的所有联系定义了你是谁。

——亚伦 • 奥康奈尔



在面对很多有趣的数据问题时，可以把它们看作由各种类型的节点
 （node）和连接它们的边
 （edge）所构成的网络。

例如，你的 Facebook 朋友可以看作网络节点，网络的边是朋友关系。另一个不太明显的例子是万维网本身，其中每个网页都是一个节点，而从一个页面到另一页面的超链接则是这个网络的边。

Facebook 的朋友关系是相互的——即如果我是你的 Facebook 朋友，那么你一定是我的朋友。在这种情况下，我们说边是无向
 （undirected）的。超链接则并非如此——我的网站链接到白宫的网站，但（出于我无法解释的原因）白宫的网站拒绝链接到我的网站。我们称这些类型的边有向
 （directed）。下面将研究这两种类型的网络。

22.1　中介中心性

在第 1 章中，我们通过计算每个用户的朋友数量来计算 DataSciencester 网络中的关键联系人。现在，我们有足够的方式来研究其他方法了。下面把 NamedTuple
 作为数据并使用相同的网络。

回想一下，网络由用户组成（见图 22-1）：


from typing import NamedTuple

class User(NamedTuple):
    id: int
    name: str
users = [User(0, "Hero"), User(1, "Dunn"), User(2, "Sue"), User(3, "Chi"),
         User(4, "Thor"), User(5, "Clive"), User(6, "Hicks"),
         User(7, "Devin"), User(8, "Kate"), User(9, "Klein")]



以及用户间的朋友关系：


friend_pairs = [(0, 1), (0, 2), (1, 2), (1, 3), (2, 3), (3, 4),
                (4, 5), (5, 6), (5, 7), (6, 8), (7, 8), (8, 9)]
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图 22-1：DataSciencester 网络


这样的朋友关系用字典表示更容易处理：


from typing import Dict, List

# 输入别名以跟踪朋友关系
Friendships = Dict[int, List[int]]

friendships: Friendships = {user.id: [] for user in users}

for i, j in friend_pairs:
    friendships[i].append(j)
    friendships[j].append(i)

assert friendships[4] == [3, 5]
assert friendships[8] == [6, 7, 9]



当时，我们对度中心性
 （degree centrality）的概念不太满意，因为它与网络中直观展现在我们面前的关键联系人并不完全一致。

另一种度量指标是中介中心性
 （betweenness centrality），它能够找出经常在其他节点对之间的最短路径上的人。具体而言，节点 [image: i]
 的中介中心性就是，在其他节点对 [image: j]
 和 [image: k]
 间所有最短路径上，[image: i]
 出现次数的比例相加。

也就是说，要弄清楚 Thor 的中介中间性，首先要计算所有非 Thor 的用户对之间的所有最短路径，然后计算有多少个最短路径经过了 Thor 这个节点。比如说，Chi（id
 为 3）和 Clive（id
 为 5）之间唯一的最短路径经过了 Thor 这个节点，而 Hero（id
 为 0）和 Chi（id
 为 3）之间的两个最短路径则都没有经过 Thor。

因此，第一步需要找出所有用户对之间的最短路径。虽然有一些相当复杂的算法可以有效地做到这一点，但按照惯例，我们将使用效率较低却更易于理解的算法。

该算法（广度优先搜索的实现）是本书中较为复杂的算法之一，因此，我们来仔细讨论一下。


	我们的目标是建立一个 from_user
 为输入的函数，它能查找到其他每个用户的所有
 最短路径。

	我们将路径表示为用户 ID 列表。由于每个路径均始于 from_user
 ，因此我们不会在列表中包含其 ID。这意味着代表路径的列表的长度将是路径本身的长度。

	我们将维护一个名为 shortest_paths_to
 的字典，其键是用户 ID，其值是以指定 ID 终止的路径列表。如果存在唯一的最短路径，则列表将仅包含该路径。如果有多个最短路径，则列表将包含所有这些路径。

	我们还将维护一个称为 frontier
 的队列来存放要考察的用户，他们的存放顺序就是相应的考察顺序。我们将他们成对存储，即 (prev_user, user)
 ，以便了解如何到达每一个用户。这个队列通过 from_user
 的所有相邻节点进行初始化。我们还没有讨论队列，它是为“在后端插入”和“从前端删除”操作而优化过的数据结构。在 Python 中，它们由 collections.deque
 来实现，实际上 collections.deque
 是一个双向队列。

	在探索该图时，每当我们发现尚不知道相关最短路径的新邻居节点时，便将它们添加到队列的末尾以供以后探索，并用当前用户作为 prev_user
 。

	当我们将用户从队列中删除时，如果从未遇到过该用户，那么我们肯定找到了一个或多个通往它的最短路径，在 prev_user
 的最短路径基础上再走一步即可。

	当我们将用户从队列中删除时，如果之前已遇到过该用户，那么要么我们找到了另一个最短路径（这种情况下应该将其添加到队尾），要么我们找到了一个更长的路径（这种情况下不应该添加它）。

	当队列中没有用户时，说明我们已搜索了整个图（或者至少是初始用户可以访问的部分图），这时就可以停止了。



可以把这些步骤全部放到一个（大型）函数中：


from collections import deque

Path = List[int]

def shortest_paths_from(from_user_id: int,
                        friendships: Friendships) -> Dict[int, List[Path]]:

    # 一个由"user_id"到该用户所有最短路径的字典
    shortest_paths_to: Dict[int, List[Path]] = {from_user_id: [[]]}

    # 我们需要检查的(previous user, next user)队列
    # 从所有(from_user, friend_of_from_user)对开始
    frontier = deque((from_user_id, friend_id)
                     for friend_id in friendships[from_user_id])

    # 直到队列为空为止
    while frontier:
        # 去掉队列中的下一对
        prev_user_id, user_id = frontier.popleft()

        # 由于我们添加到队列的方式
        # 因此需要已知到prev_user的最短路径
        paths_to_prev_user = shortest_paths_to[prev_user_id]
        new_paths_to_user = [path + [user_id] for path in paths_to_prev_user]

        # 有可能我们已知道了到user_id的最短路径
        old_paths_to_user = shortest_paths_to.get(user_id, [])

        # 哪些是已找到的最短路径
        if old_paths_to_user:
            min_path_length = len(old_paths_to_user[0])
        else:
            min_path_length = float('inf')

        # 只保留不是太长且新加入的最短路径
        new_paths_to_user = [path
                             for path in new_paths_to_user
                             if len(path) <= min_path_length
                             and path not in old_paths_to_user]

        shortest_paths_to[user_id] = old_paths_to_user + new_paths_to_user

        # 把没有出现过的邻居节点放在前面
        frontier.extend((user_id, friend_id)
                        for friend_id in friendships[user_id]
                        if friend_id not in shortest_paths_to)

    return shortest_paths_to



下面计算所有最短路径：


# 对于每个from_user、to_user均有一个最短路径列表
shortest_paths = {user.id: shortest_paths_from(user.id, friendships)
                  for user in users}



我们终于准备好计算中介中心性了。对于每对节点 [image: i]
 和 [image: j]
 ，我们知道从 [image: i]
 到 [image: j]
 的 [image: n]
 个最短路径。然后，对于每个路径，我们只需对该路径上每个节点的中心性加 [image: 1/n]
 即可：


betweenness_centrality = {user.id: 0.0 for user in users}

for source in users:
    for target_id, paths in shortest_paths[source.id].items():
        if source.id < target_id:      # 不要加倍计数
            num_paths = len(paths)     # 有多少最短路径
            contrib = 1 / num_paths    # 中心性加1/n
            for path in paths:
                for between_id in path:
                    if between_id not in [source.id, target_id]:
                        betweenness_centrality[between_id] += contrib



如图 22-2 所示，用户 0 和 9 的中心性为 0（这两个点都不位于其他用户之间的任何最短路径上），而 3、4 和 5 的中心性都很高（因为这三个用户都位于许多最短路径上）。
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图 22-2：根据中介中心性的大小绘制的 DataSciencester 网络



[image: ]
 　通常来说，中心性的数值本身并不具有多大意义。我们关心的是每个节点中心性数值与其他节点的相对大小。



还有一个需要关注的指标是接近中心性
 （closeness centrality）。首先计算每个用户的疏远度
 （farness），这是该用户到其他用户的最短路径的长度总和。由于我们已计算了每对节点之间的最短路径，因此很容易对它们求和。如果有多个最短路径，它们都具有相同的长度，那么只关注第一个即可。


def farness(user_id: int) -> float:
    """到对方用户的最短路径长度的总和"""
    return sum(len(paths[0])
               for paths in shortest_paths[user_id].values())



这样接近中心性的计算量就很小了（见图 22-3）：


closeness_centrality = {user.id: 1 / farness(user.id) for user in users}



[image: {%}]



图 22-3：根据接近中心性绘制的 DataSciencester 网络


这里的各节点在大小上面差别不大，即使非常靠近中心的节点离外围节点仍很远。

可以看到，计算最短路径有点麻烦。因此，大型网络不经常使用中介中心性和接近中心性。还有一种不太直观的特征向量中心性
 （eigenvector centrality），因为计算起来更容易，所以更加常用。

22.2　特征向量中心性

为了介绍特征向量中心性，我们必须介绍特征向量，而为了介绍特征向量，我们必须介绍矩阵乘法。

22.2.1　矩阵乘法

如果 [image: \boldsymbol{A}]
 是 [image: n\times m]
 矩阵而 [image: \boldsymbol{B}]
 是 [image: m\times k]
 矩阵（注意 [image: \boldsymbol{A}]
 的第二维与 [image: \boldsymbol{B}]
 的第一维相同），则它们的乘积 [image: \boldsymbol{AB}]
 是 [image: n\times k]
 矩阵，其中第 [image: (i,j)]
 个元素为

[image: \boldsymbol{A}_{i1}\boldsymbol{B}_{1j}+\boldsymbol{A}_{i2}\boldsymbol{B}_{2j}+\cdots+\boldsymbol{A}_{im}\boldsymbol{B}_{mj}]


这只是 [image: \boldsymbol{A}]
 的第 [image: i]
 行（视为向量）与 [image: \boldsymbol{B}]
 的第 [image: j]
 列（也视为向量）的点积。

我们可以使用第 4 章中的 make_matrix
 函数来实现：


from scratch.linear_algebra import Matrix, make_matrix, shape

def matrix_times_matrix(m1: Matrix, m2: Matrix) -> Matrix:
    nr1, nc1 = shape(m1)
    nr2, nc2 = shape(m2)
    assert nc1 == nr2, "must have (# of columns in m1) == (# of rows in m2)"

    def entry_fn(i: int, j: int) -> float:
        """m1的第i行与m2的第j列的点积"""
        return sum(m1[i][k] * m2[k][j] for k in range(nc1))

    return make_matrix(nr1, nc2, entry_fn)



如果将 [image: m]
 维向量视为 (m, 1)
 矩阵，则可以将其乘以 (n, m)
 矩阵以获得 (n, 1)
 矩阵，然后可以将其视为 [image: n]
 维向量。

这意味着考虑 (n, m)
 矩阵的另一种方法是将 [image: m]
 维向量转换为 [image: n]
 维向量的线性映射：


from scratch.linear_algebra import Vector, dot

def matrix_times_vector(m: Matrix, v: Vector) -> Vector:
    nr, nc = shape(m)
    n = len(v)
    assert nc == n, "must have (# of cols in m) == (# of elements in v)"

    return [dot(row, v) for row in m]  # output has length nr



当 [image: \boldsymbol{A}]
 是方阵
 （square matrix）时，此操作会将 [image: n]
 维向量映射到其他 [image: n]
 维向量。对于某些矩阵 [image: \boldsymbol{A}]
 和向量 [image: \boldsymbol{v}]
 ，当对向量 [image: \boldsymbol{v}]
 进行 [image: \boldsymbol{A}]
 转换时，会得到 [image: \boldsymbol{v}]
 的标量倍数，即结果是一个与 [image: \boldsymbol{v}]
 同方向的向量。当发生这种情况时（且 [image: \boldsymbol{v}]
 不是零向量时），我们将 [image: \boldsymbol{v}]
 称为 [image: \boldsymbol{A}]
 的特征向量
 （eigenvector），并将乘数称为特征值
 （eigenvalue）。

找到 [image: \boldsymbol{A}]
 的特征向量的一种方法是选择一个随机向量 [image: \boldsymbol{v}]
 ，应用 matrix_times_vector
 ，将结果重新缩放至长度为 1 的向量，然后重复此过程直到收敛为止：


from typing import Tuple
import random
from scratch.linear_algebra import magnitude, distance

def find_eigenvector(m: Matrix,
                     tolerance: float = 0.00001) -> Tuple[Vector, float]:
    guess = [random.random() for _ in m]

    while True:
        result = matrix_times_vector(m, guess)    # 转换guess
        norm = magnitude(result)                  # 计算长度
        next_guess = [x / norm for x in result]   # 转换长度

        if distance(guess, next_guess) < tolerance:
            # 收敛后返回(eigenvector, eigenvalue)
            return next_guess, norm

            guess = next_guess



通过这种构造方法返回的向量 guess
 将具备这样的特点：当你对它应用 matrix_times_vector
 函数并将其长度重新缩为 1 时，得到的向量非常接近其自身。这就意味着它是一个特征向量。

并非所有的实数矩阵都具有特征向量和特征值。例如，矩阵：


rotate = [[0, 1],
          [-1, 0]]



将向量顺时针旋转 90 度，意味着它映射到其自身标量倍数的唯一向量是零向量。如果尝试运行 find_eigenvector(rotate)
 函数，它将永远运行下去，即使具有特征向量的矩阵有时也可能陷入这种死循环。考虑矩阵：


flip = [[0, 1],
        [1, 0]]



此矩阵将任意向量 [x, y]
 映射到 [y, x]
 。这意味着 [1, 1]
 是特征值为 1 的特征向量。但是，如果从 [image: x]
 和 [image: y]
 并不相等的随机向量开始，find_eigenvector
 会永远不停地重复交换这两个坐标值。（像 NumPy 这种非初学者库，使用了不同的方法，因此能够有效地处理这种情况。）尽管如此，当 find_eigenvector
 能返回一个结果，那么该结果肯定是一个特征向量。

22.2.2　中心性

这如何帮我们了解 DataSciencester 网络呢？首先，我们需要将网络中的连接表示为 adjacency_matrix
 ，其第 [image: (i,j)]
 个元素为 1（如果用户 [image: i]
 和 [image: j]
 是朋友的话）或 0（如果他们不是朋友的话）：


def entry_fn(i: int, j: int):
    return 1 if (i, j) in friend_pairs or (j, i) in friend_pairs else 0

n = len(users)
adjacency_matrix = make_matrix(n, n, entry_fn)



每个用户的特征向量中心性就是 find_eigenvector
 函数返回的特征向量中该用户对应的那个元素（见图 22-4）。
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图 22-4：根据特征向量中心性绘制的 DataSceincester 网络
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 　具体技术细节本书就不多说了，你只要知道任何非零邻接矩阵都有特征向量，其所有值均为非负值就可以了。幸运的是，find_eigenvector
 函数可以找到 adja cency_matrix
 。




eigenvector_centralities, _ = find_eigenvector(adjacency_matrix)



特征向量中心性高的用户，不仅会拥有较多的连接，而且还倾向于连接到具有较高中心性的那些人。

在这里，用户 1 和用户 2 有最高的中心性，因为他们两个都与本身处于高度中心性的三个人有联系。如果我们将其移除，则他们的中心性就会直线下降。

在这种小型网络上，特征向量中心性会表现得有些不规律。如果你试着添加或减少链接就会发现，网络中的细微变化会极大地改变中心性数值。在更大的网络中，情况不会这么明显。

我们仍没介绍为什么特征向量能够较好地度量中心性。这是因为特征向量意味着，如果你计算：


matrix_times_vector(adjacency_matrix, eigenvector_centralities)



结果是 eigenvector_centralities
 的标量倍数。

如果你了解矩阵乘法的工作原理，就会知道 matrix_times_vector
 求出的向量的第 [image: i]
 个元素是


dot(adjacency_matrix[i], eigenvector_centralities)



这恰好是连接到用户 [image: i]
 的用户特征向量中心性的总和。

换句话说，特征向量中心性是一些数值，每个用户对应一个数值，因此每个用户的值是其邻居值之和的固定倍数。在这种情况下，中心性便意味着与中心性高的人建立联系。你直接连接到人的中心性越高，你的中心性就越高。当然，这是一个循环定义，而特征向量可以打破这一循环。

理解这一点的另一种方法是考虑一下 find_eigenvector
 函数在做什么。首先，为每个节点分配一个随机值。然后重复以下两个步骤，直到过程收敛为止。


	赋予每个节点一个新的中心性分数，该分数等于其邻居节点的（原）中心性分数之和。

	重新调整中心向量以使其大小为 1。



虽然乍看背后的数学原理有点让人摸不着头脑，但计算本身相对简单（这与中介中心性不同），并且即使在大型图上也很容易执行。至少，如果你使用真正的线性代数库，则在大型图上执行起来很容易。如果你使用列表–矩阵实现，则会很麻烦。

22.3　有向图与PageRank

由于 DataSciencester 没有得到人们的热捧，因此，收入部副总考虑把网站从交友模式转变为认可模式。事实证明，没有人特别在乎数据科学家间的朋友
 关系，但技术猎头非常在意哪些数据科学家会受到其他数据科学家的认可
 。

在这种新模型中，我们所关注的认可 (source, target)
 并不表示互反关系，而是表示用户 source
 认为用户 target
 是出色的数据科学家（见图 22-5）。
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图 22-5：基于认可关系的 DataSciencester 网络


我们需要考虑这种不对称性：


endorsements = [(0, 1), (1, 0), (0, 2), (2, 0), (1, 2),
                (2, 1), (1, 3), (2, 3), (3, 4), (5, 4),
                (5, 6), (7, 5), (6, 8), (8, 7), (8, 9)]



之后，我们可以轻松找到 most_endorsed
 （最受认可的）数据科学家并将这些信息出售给猎头：


from collections import Counter

endorsement_counts = Counter(target for source, target in endorsements)



但是，“认可票数”是一个很容易衡量的指标。你需要做的就是创建虚假账户并让他们认可你，或与你的朋友商量好，彼此认可，因为用户 0、1 和 2 似乎已经这样做了。

更好的指标应考虑谁
 认可你。被广受认可的人认可应该比受到认可少的人认可更重要。这就是 PageRank 算法的精髓，Google 利用该算法对网站排名，主要是基于链接到的该网站的其他网站，以及链接这些网站的其他链接。

如果这使你想起特征向量中心性背后的思想，那就对了。

下面是这种思想的简化版本。


	网络中 PageRank 的总分为 1.0（或 100%）。

	最初，该 PageRank 在节点之间平均分配。

	在每个一步中，每个节点的 PageRank 的很大一部分平均分布在其传出链接中。

	在每个步骤中，每个节点的 PageRank 的其余部分平均分配给所有节点。




import tqdm

def page_rank(users: List[User],
              endorsements: List[Tuple[int, int]],
              damping: float = 0.85,
              num_iters: int = 100) -> Dict[int, float]:
    # 计算每个用户分别认可多少人
    outgoing_counts = Counter(target for source, target in endorsements)

    # 均分PageRank值以初始化
    num_users = len(users)
    pr = {user.id : 1 / num_users for user in users}

    # 每次迭代中把小部分PageRank值分配给每个节点
    base_pr = (1 - damping) / num_users

    for iter in tqdm.trange(num_iters):
    next_pr = {user.id : base_pr for user in users}  # 从base_pr开始

    for source, target in endorsements:
        # 将从源头至目标的值都加起来
        next_pr[target] += damping * pr[source] / outgoing_counts[source]

    pr = next_pr

return pr



如果我们计算 PageRank：


pr = page_rank(users, endorsements)

# Thor (user_id是4) 有最高的PageRank值
assert pr[4] > max(page_rank
                   for user_id, page_rank in pr.items()
                   if user_id != 4)



PageRank（见图 22-6）将用户 4（Thor）标识为排名最高的数据科学家。
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图 22-6：利用 PageRank 绘制的 DataSciencester 网络


即使 Thor 得到的认可数（两个）与用户 0、1 和 2 相比并不多，但其认可数还要考虑认可方自身的排名。此外，他的两位认可方都只认可他，这意味着他不必与其他任何人分享其排名。

22.4　延伸学习


	除了我们介绍的中心性指标外，还有许多其他中心性指标（尽管我们使用的几乎是最受欢迎的指标）。

	NetworkX 是用于网络分析的 Python 库。它提供了函数用于计算中心性和可视化图形。

	Gephi 是一个让人爱恨交加的基于 GUI 的网络可视化工具。







第 23 章　推荐系统


啊，老天啊，老天，你为什么如此随便，老是把提供错误建议的人送到这世上！

——亨利 • 菲尔丁



现实中利用数据提供某种建议
 （recommendation）非常常见：Netflix 向你推荐你可能想看的电影；亚马逊向你推荐你可能想要购买的产品；Twitter 向你推荐你可能想要关注的用户。本章将介绍几种使用数据提出建议的方法。

这里我们先看之前使用过的 users_interests
 数据集：


users_interests = [
    ["Hadoop", "Big Data", "HBase", "Java", "Spark", "Storm", "Cassandra"],
    ["NoSQL", "MongoDB", "Cassandra", "HBase", "Postgres"],
    ["Python", "scikit-learn", "scipy", "numpy", "statsmodels", "pandas"],
    ["R", "Python", "statistics", "regression", "probability"],
    ["machine learning", "regression", "decision trees", "libsvm"],
    ["Python", "R", "Java", "C++", "Haskell", "programming languages"],
    ["statistics", "probability", "mathematics", "theory"],
    ["machine learning", "scikit-learn", "Mahout", "neural networks"],
    ["neural networks", "deep learning", "Big Data", "artificial intelligence"],
    ["Hadoop", "Java", "MapReduce", "Big Data"],
    ["statistics", "R", "statsmodels"],
    ["C++", "deep learning", "artificial intelligence", "probability"],
    ["pandas", "R", "Python"],
    ["databases", "HBase", "Postgres", "MySQL", "MongoDB"],
    ["libsvm", "regression", "support vector machines"]
]



我们需要思考的是，如何根据用户现在的特定兴趣来向他们推荐其感兴趣的新东西。

23.1　人工管理

在互联网出现之前，当你需要图书的推荐时，可以去图书馆，那里的图书管理员可以根据你的兴趣或你喜欢的书，为你推荐相似的书。

由于 DataSciencester 的用户和兴趣数量有限，因此你只需花一个下午就可以轻松手动为每个用户推荐他们感兴趣的东西，但这种方法的延展性不是很好，并且受你个人知识和想象力限制。（我并不是说你的个人知识和想象力是有限的。）因此，让我们考虑一下可以使用数据
 做点什么。

23.2　推荐流行事务

一种简单的推荐方式是推荐当前流行的事物：


from collections import Counter

popular_interests = Counter(interest
                            for user_interests in users_interests
                            for interest in user_interests)



然后会得到如下结果：


[('Python', 4),
 ('R', 4),
 ('Java', 3),
 ('regression', 3),
 ('statistics', 3),
 ('probability', 3),
 # ...
]



完成这个计算后，我们就可以向用户推荐那些他还未感兴趣但当前最流行的东西：


from typing import List, Tuple

def most_popular_new_interests(
        user_interests: List[str],
        max_results: int = 5) -> List[Tuple[str, int]]:
    suggestions = [(interest, frequency)
                   for interest, frequency in popular_interests.most_common()
                   if interest not in user_interests]
    return suggestions[:max_results]



所以，如果你是用户 1，并有如下兴趣：


["NoSQL", "MongoDB", "Cassandra", "HBase", "Postgres"]



那么，我们会为你推荐以下内容：


[('Python', 4), ('R', 4), ('Java', 3), ('regression', 3), ('statistics', 3)]



如果你是用户 3，且已对以上这些东西感兴趣了，那么你会获得如下推荐内容：


[('Java', 3), ('HBase', 3), ('Big Data', 3),
 ('neural networks', 2), ('Hadoop', 2)]



当然了，“有很多人对 Python 感兴趣，所以你也可能对 Python 感兴趣”并不是最有说服力的销售口号。如果网站有一名新用户，而我们又对他一无所知时，这些别人最感兴趣的东西也许是最好的开始。下面我们来看一下如何根据用户的兴趣来提供更好的建议。

23.3　基于用户的协同过滤

考虑用户兴趣的一种方法是寻找与他在某种程度上相似
 （similar）的用户，然后推荐这些用户感兴趣的事物。

为此，需要一种方法来衡量两个用户之间的相似程度。这里将使用余弦相似度，也是第 21 章使用的来衡量两个单词向量相似度的方法。

我们将这种方法应用于 0 和 1 构成的向量，每个向量 v
 代表一个用户的兴趣。如果用户对第 [image: i]
 个事物感兴趣，则 v[i]
 将为 1，否则为 0。因此，“相似用户”指的是“兴趣向量最接近指向同一方向的用户”。具有相同兴趣的用户间相似度为 1，没有相同兴趣的用户间相似度为 0；否则，相似度将介于两者之间，接近 1 的数表示“非常相似”，接近 0 的数表示“不太相似”。

从收集已知兴趣并为它们（隐式）分配索引是一个不错的开始。我们可以通过使用集合来找到不重复的兴趣，然后将它们排序到列表中来完成此操作。这个列表中的第一个兴趣是兴趣 0，其他以此类推：


unique_interests = sorted({interest
                           for user_interests in users_interests
                           for interest in user_interests})



我们会得到一个列表，开头部分如下所示：


assert unique_interests[:6] == [
    'Big Data',
    'C++',
    'Cassandra',
    'HBase',
    'Hadoop',
    'Haskell',
    # ...
]



接下来要为每个用户生成一个由 0 和 1 组成的“兴趣”向量。只需遍历 unique_interests
 列表，如果用户有某个兴趣，就用 1 代替，否则用 0 代替：


def make_user_interest_vector(user_interests: List[str]) -> List[int]:
    """
    给定一个兴趣列表，如果unique_interests[i]在列表中，则产生一个第i个元素为1的向量
    否则为0
    """
    return [1 if interest in user_interests else 0
            for interest in unique_interests]



下面可以列出用户兴趣向量：


user_interest_vectors = [make_user_interest_vector(user_interests)
                         for user_interests in users_interests]



如果用户 i
 对兴趣 j
 感兴趣，则 user_interest_vectors[i][j]
 等于 1，否则为 0。

由于我们的数据集很小，因此所有用户之间的成对相似度计算量不大：


from scratch.nlp import cosine_similarity

user_similarities = [[cosine_similarity(interest_vector_i, interest_vector_j)
                      for interest_vector_j in user_interest_vectors]
                     for interest_vector_i in user_interest_vectors]



在这之后，user_similarities[i][j]
 的数值能够告诉我们用户 i
 和用户 j
 之间的相似度。


# 用户0和用户9都对Hadoop、Java和Big Data感兴趣
assert 0.56 < user_similarities[0][9] < 0.58, "several shared interests"

# 用户0和用户8仅有一个共同兴趣：Big Data
assert 0.18 < user_similarities[0][8] < 0.20, "only one shared interest"



实际上，user_similarities[i]
 是用户 i
 相对于其他所有用户相似度的向量。我们可以使用它来编写一个函数，以查找与给定用户最相似的用户。同时，需要确保这不包括用户本人，也不包括任何相似度为零的用户。下面将结果从最相似到最不相似排序：


def most_similar_users_to(user_id: int) -> List[Tuple[int, float]]:
    pairs = [(other_user_id, similarity)                      # 查找
             for other_user_id, similarity in                 # 其他用户
                 enumerate(user_similarities[user_id])        # 非零
             if user_id != other_user_id and similarity > 0]  # 相似度

    return sorted(pairs,                                      # 将其排序
                  key=lambda pair: pair[-1],                  # 相似度
                  reverse=True)                               # 从大到小



如果我们调用函数 most_similar_users_to(0)
 ，将得到以下结果：


[(9, 0.5669467095138409),
 (1, 0.3380617018914066),
 (8, 0.1889822365046136),
 (13, 0.1690308509457033),
 (5, 0.1543033499620919)]



应该怎样用这个结果为用户推荐新的兴趣呢？对于每种兴趣，我们可以将其他对此感兴趣的用户的相似度叠加起来：


from collections import defaultdict

def user_based_suggestions(user_id: int,
                           include_current_interests: bool = False):
    # 将相似度加起来
    suggestions: Dict[str, float] = defaultdict(float)
    for other_user_id, similarity in most_similar_users_to(user_id):
        for interest in users_interests[other_user_id]:
            suggestions[interest] += similarity

    # 将它们转换成已排序的列表
    suggestions = sorted(suggestions.items(),
                         key=lambda pair: pair[-1],  # 权重
                         reverse=True)

    # 并且（可能）排除已存在的兴趣
    if include_current_interests:
        return suggestions
    else:
        return [(suggestion, weight)
                for suggestion, weight in suggestions
                if suggestion not in users_interests[user_id]]



如果我们调用 user_based_suggestions(0)
 ，那么在推荐的兴趣中比较靠前的几个为


[('MapReduce', 0.5669467095138409),
 ('MongoDB', 0.50709255283711),
 ('Postgres', 0.50709255283711),
 ('NoSQL', 0.3380617018914066),
 ('neural networks', 0.1889822365046136),
 ('deep learning', 0.1889822365046136),
 ('artificial intelligence', 0.1889822365046136),
 #...
]



对于那些声称对“Big Data”和数据库相关的主题感兴趣的人来说，这些建议似乎相当不错。权重本身并没有什么意义，我们只是将其用于排序。

当兴趣数量很大时，这种方法就行不通了。还记得第 12 章中的维数灾难吗？在高维向量空间中，大多数向量相距甚远（并且指向的方向也非常不同）。也就是说，当有大量兴趣时，与给定用户的“最相似用户”可能根本不相似。

想想亚马逊这样的网站，过去的几十年中我在该网站购买了数千种商品。你可以尝试根据购买模式来识别与我相似的用户，但全世界很可能没有人的购买历史看起来像我的。不管我的“最相似”购物者是谁，他可能与我根本不相似，因此将他购买的物品推荐给我，几乎可以肯定这是一个糟糕的建议。

23.4　基于项目的协同过滤

另一种方法是直接计算兴趣之间的相似度。然后通过汇总与用户当前兴趣相似的兴趣来为每个用户生成建议。

首先，我们对用户兴趣矩阵进行转置
 （transpose），使行对应于兴趣，列对应于用户：


interest_user_matrix = [[user_interest_vector[j]
                         for user_interest_vector in user_interest_vectors]
                        for j, _ in enumerate(unique_interests)]



结果如何呢？interest_user_matrix
 的第 j
 行是 user_interest_matrix
 的第 j
 列。即，1 表示用户有某种兴趣，0 表示用户没有该兴趣。

如果 unique_interests[0]
 为 Big Data，那么 interest_user_matrix[0]
 则为


[1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0]



这是因为用户 0、8 和 9 都对 Big Data 有兴趣。

下面可以再次使用余弦相似度。如果对两个主题感兴趣的用户完全重合，则其相似度为 1。如果对两个主题感兴趣的用户没有任何重合，则其相似度为 0。


interest_similarities = [[cosine_similarity(user_vector_i, user_vector_j)
                          for user_vector_j in interest_user_matrix]
                         for user_vector_i in interest_user_matrix]



例如，可以通过下面的代码找出与 Big Data（兴趣 0）最相似的元素：


def most_similar_interests_to(interest_id: int):
    similarities = interest_similarities[interest_id]
    pairs = [(unique_interests[other_interest_id], similarity)
             for other_interest_id, similarity in enumerate(similarities)
             if interest_id != other_interest_id and similarity > 0]
    return sorted(pairs,
            key=lambda pair: pair[-1],
            reverse=True)



然后推荐了下面的相似兴趣：


[('Hadoop', 0.8164965809277261),
 ('Java', 0.6666666666666666),
 ('MapReduce', 0.5773502691896258),
 ('Spark', 0.5773502691896258),
 ('Storm', 0.5773502691896258),
 ('Cassandra', 0.4082482904638631),
 ('artificial intelligence', 0.4082482904638631),
 ('deep learning', 0.4082482904638631),
 ('neural networks', 0.4082482904638631),
 ('HBase', 0.3333333333333333)]



下面可以通过总结与其兴趣相似的东西来为其提供推荐：


def item_based_suggestions(user_id: int,
                           include_current_interests: bool = False):
    # 将相似的兴趣相加
    suggestions = defaultdict(float)
    user_interest_vector = user_interest_vectors[user_id]
    for interest_id, is_interested in enumerate(user_interest_vector):
        if is_interested == 1:
            similar_interests = most_similar_interests_to(interest_id)
            for interest, similarity in similar_interests:
                suggestions[interest] += similarity

    # 根据权重将其排序
    suggestions = sorted(suggestions.items(),
                         key=lambda pair: pair[-1],
                         reverse=True)

    if include_current_interests:
        return suggestions
    else:
        return [(suggestion, weight)
                for suggestion, weight in suggestions
                if suggestion not in users_interests[user_id]]



对用户 0 而言，有如下（看起来比较合理的）推荐：


[('MapReduce', 1.861807319565799),
 ('Postgres', 1.3164965809277263),
 ('MongoDB', 1.3164965809277263),
 ('NoSQL', 1.2844570503761732),
 ('programming languages', 0.5773502691896258),
 ('MySQL', 0.5773502691896258),
 ('Haskell', 0.5773502691896258),
 ('databases', 0.5773502691896258),
 ('neural networks', 0.4082482904638631),
 ('deep learning', 0.4082482904638631),
 ('C++', 0.4082482904638631),
 ('artificial intelligence', 0.4082482904638631),
 ('Python', 0.2886751345948129),
 ('R', 0.2886751345948129)]



23.5　矩阵分解

如我们所见，可以用由 0 和 1 组成的 [num_users, num_items]
 矩阵表示用户的偏好，其中 1 代表喜欢的项目，0 代表不喜欢的项目。

有时你可能实际上有数字等级
 （rating）。例如，当你撰写亚马逊评论时，会为该商品打 1~5 星的分数。你仍可以在 [num_users, num_items]
 矩阵中用数表示（先忽略处理未评分商品的问题）。

本节假设我们有此类评分数据，并尝试学习一个可预测给定用户和商品评分的模型。

解决该问题的一种方法是假设每个用户都有一些潜在的“类型”，可表示为数字向量，并且每个商品都具有类似的潜在“类型”。

如果用户类型表示为 [num_users, dim]
 矩阵，项目类型的转置表示为 [dim, num_items]
 矩阵，其乘积是 [num_users, num_items]
 矩阵。因此，建立这种模型的一种方法是将偏好矩阵“分解”为用户矩阵和项目矩阵的乘积。

可能这种潜在类型的想法使你想起了第 21 章中开发的词嵌入，请先保留这个想法。

我们将使用 MovieLens 100k 数据集，而不是由 10 个用户组成的固定数据集，该数据集包含许多用户对许多电影进行的 0~5 的评分。每个用户仅对一小部分电影进行了评分。我们尝试使用它来构建一个系统，该系统可以预测任何给定 (user, movie) 对的评分。我们将对其进行训练，以更好地预测每个用户已评分的电影，并希望它能推广到用户尚未评分的电影中。

首先获取数据集。

解压缩并提取文件，我们将只会使用其中两个文件：


# 指向当前目录，如果你的文件在其他位置，请修改
MOVIES = "u.item"   # 竖线分割：movie_id|title|...
RATINGS = "u.data"  # 制表符分割：user_id, movie_id, rating, timestamp



通常引入 NamedTuple
 来简化操作：


from typing import NamedTuple

class Rating(NamedTuple):
    user_id: str
    movie_id: str
    rating: float




[image: ]
 　电影 ID 和用户 ID 实际上是整数，但不是连续的，这意味着如果我们将它们作为整数使用，就会浪费很多向量空间，除非重新对所有内容进行编号。因此，为了简化起见，我们将它们视为字符串。



下面来研究这些数据。电影文件使用竖线分隔，并具有许多列。我们只关心前两个，即 ID 和标题：


import csv
# 指定这种编码以避免UnicodeDecodeError
# 查看https://stackoverflow.com/a/53136168/1076346
with open(MOVIES, encoding="iso-8859-1") as f:
    reader = csv.reader(f, delimiter="|")
    movies = {movie_id: title for movie_id, title, *_ in reader}



评分文件是制表符分隔的，它包含四列，分别是 user_id
 、movie_id
 、rating
 （1~5）和 timestamp
 。由于我们不需要时间戳，因此可以忽略它：


# 建立[Rating]列表
with open(RATINGS, encoding="iso-8859-1") as f:
    reader = csv.reader(f, delimiter="\t")
    ratings = [Rating(user_id, movie_id, float(rating))
               for user_id, movie_id, rating, _ in reader]

# 943个用户对1682部电影进行了评分
assert len(movies) == 1682
assert len(list({rating.user_id for rating in ratings})) == 943



你可以对这些数据进行很多有趣的探索性分析。例如，你可能会对《星球大战》电影的平均得分感兴趣（数据集来自 1998 年，这意味着它比《幽灵的威胁》要早一年）：


import re

# 基于movie_id计算累计评分的数据结构
star_wars_ratings = {movie_id: []
                     for movie_id, title in movies.items()
                     if re.search("Star Wars|Empire Strikes|Jedi", title)}

# 遍历评分，计算《星球大战》的累计评分
for rating in ratings:
    if rating.movie_id in star_wars_ratings:
        star_wars_ratings[rating.movie_id].append(rating.rating)

# 计算每部电影的平均评分
avg_ratings = [(sum(title_ratings) / len(title_ratings), movie_id)
               for movie_id, title_ratings in star_wars_ratings.items()]

# 然后按顺序打印
for avg_rating, movie_id in sorted(avg_ratings, reverse=True):
    print(f"{avg_rating:.2f} {movies[movie_id]}")



它们的评分都很高：


4.36 Star Wars (1977)
4.20 Empire Strikes Back, The (1980)
4.01 Return of the Jedi (1983)



因此，让我们尝试建立一个模型来预测这些评分。首先，让我们将评分数据分为训练集、验证集和测试集：


import random
random.seed(0)
random.shuffle(ratings)

split1 = int(len(ratings) * 0.7)
split2 = int(len(ratings) * 0.85)

train = ratings[:split1]              # 70%的数据
validation = ratings[split1:split2]   # 15%的数据
test = ratings[split2:]               # 15%的数据



有一个简单的基准模型并确保我们比基准模型做得更好，总是不错的。在这里，一个简单的基准模型可能是“预测平均评分”。我们将使用均方误差作为指标，下面来看基准在测试集上的效果：


avg_rating = sum(rating.rating for rating in train) / len(train)
baseline_error = sum((rating.rating - avg_rating) ** 2
                     for rating in test) / len(test)

# 我们要比下面做得更好
assert 1.26 < baseline_error < 1.27



给定嵌入，预测的评分由用户嵌入和电影嵌入的矩阵乘积得出。对于给定的用户和电影，该值只是相应嵌入的点积。

因此，让我们从生成嵌入开始。我们将它们表示为 dict
 ，其中键是 ID，值是向量，这将使我们可以轻松地检索给定 ID 的嵌入：


from scratch.deep_learning import random_tensor

EMBEDDING_DIM = 2

# 找到唯一id
user_ids = {rating.user_id for rating in ratings}
movie_ids = {rating.movie_id for rating in ratings}

# 为每个id创建随机向量
user_vectors = {user_id: random_tensor(EMBEDDING_DIM)
                for user_id in user_ids}
movie_vectors = {movie_id: random_tensor(EMBEDDING_DIM)
                 for movie_id in movie_ids}



到现在为止，我们应该在编写训练循环方面相当熟练了：


from typing import List
import tqdm
from scratch.linear_algebra import dot

def loop(dataset: List[Rating],
         learning_rate: float = None) -> None:
    with tqdm.tqdm(dataset) as t:
        loss = 0.0
        for i, rating in enumerate(t):
            movie_vector = movie_vectors[rating.movie_id]
            user_vector = user_vectors[rating.user_id]
            predicted = dot(user_vector, movie_vector)
            error = predicted - rating.rating
            loss += error ** 2

            if learning_rate is not None:
                # 预测结果 = m_0 * u_0 + ... + m_k * u_k
                # 每个u_j乘以系数m_j的值进入输出
                # 每个m_j乘以系数u_j的值进入输出
                user_gradient = [error * m_j for m_j in movie_vector]
                movie_gradient = [error * u_j for u_j in user_vector]

                # 进行梯度计算
                for j in range(EMBEDDING_DIM):
                    user_vector[j] -= learning_rate * user_gradient[j]
                    movie_vector[j] -= learning_rate * movie_gradient[j]

            t.set_description(f"avg loss: {loss / (i + 1)}")



下面可以开始训练模型了（即找到最佳嵌入）。对我来说，如果在每个周期都将学习率降低一点，效果最好：


learning_rate = 0.05
for epoch in range(20):
    learning_rate *= 0.9
    print(epoch, learning_rate)
    loop(train, learning_rate=learning_rate)
    loop(validation)
loop(test)



该模型很可能对训练集过拟合。在 EMBED DING_DIM = 2
 的情况下，我获取了最佳结果，在测试集上的平均损失约为 0.89。
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 　如果需要更高维的嵌入，则可以尝试 15.8 节使用的正则化方法。尤其是在每次梯度更新时，你都可以将权重向 0 缩小。这样一来，我将无法基于此获得更好的结果。



下面检查训练好的向量。我们不期望这两个成分特别有意义，因此使用主成分分析：


from scratch.working_with_data import pca, transform

original_vectors = [vector for vector in movie_vectors.values()]
components = pca(original_vectors, 2)



让我们转换向量来表示主成分，并加入电影 ID 和平均评分：


ratings_by_movie = defaultdict(list)
for rating in ratings:
    ratings_by_movie[rating.movie_id].append(rating.rating)

vectors = [
    (movie_id,
     sum(ratings_by_movie[movie_id]) / len(ratings_by_movie[movie_id]),
     movies[movie_id],
     vector)
    for movie_id, vector in zip(movie_vectors.keys(),
                                transform(original_vectors, components))
]

# 基于第一个主成分打印最高的25个和最低的25个结果
print(sorted(vectors, key=lambda v: v[-1][0])[:25])
print(sorted(vectors, key=lambda v: v[-1][0])[-25:])



前 25 名都是高评分，而后 25 名则大多是低评分（或在训练数据中没有评分），这表明第一个主成分基本捕捉到了“这部电影有多好？”的要素。

我很难看出第二个主成分的意义。事实上，二维嵌入的性能仅比一维嵌入稍好一些，这表明捕获的第二个主成分可能非常微妙。可能用更大的 MovieLens 数据集会发生更多有趣的事情。

23.6　延伸学习


	Surprise 是一个 Python 库，用于“构建和分析推荐系统”，该库似乎相当流行并且经常更新。

	Netflix Prize 是一项颇有名气的竞赛，旨在为 Netflix 用户打造更好的电影推荐系统。







第 24 章　数据库与 SQL


回忆，是最贴心的朋友，也是最可怕的敌人。

——吉尔伯特 • 帕克



我们所需的数据通常存在于数据库
 中。数据库是用于有效存储和查询数据的系统。其中大多数是关系数据库
 ，例如 PostgreSQL、MySQL 和 SQL Server，它们将数据存储在表
 中，且通常使用结构化查询语言（SQL）来查询。SQL 是一种用于处理数据的声明性语言。

SQL 是数据科学家的工具包中非常重要的一部分。本章将创建 NotQuiteABase，这是一个类似数据库的 Python 实现。我们将介绍 SQL 的基础知识，同时展示 SQL 在类数据库中的工作方式，这是让你从零开始学习其工作原理的最佳方式。希望通过解决 NotQuiteABase 中的问题，你可以很好地理解如何使用 SQL 解决相同问题。

24.1　CREATE TABLE
 与INSERT


关系数据库是表及其之间关系的集合。表只是行的集合，这与我们一直在使用的矩阵不同，但表还具有与其相关的固定模式
 （schema），该模式由列名和列类型组成。

例如，假设一个用户数据集包含每个用户的 user_id
 、name
 和 num_friends
 ：


users = [[0, "Hero", 0],
         [1, "Dunn", 2],
         [2, "Sue", 3],
         [3, "Chi", 3]]



在 SQL 中，可以这样创建表：


CREATE TABLE users (
    user_id INT NOT NULL,
    name VARCHAR(200),
    num_friends INT);



请注意，我们指定了 user_id
 和 num_friends
 必须为整数（且 user_id
 不允许为 NULL
 ，这表示缺少值，类似于我们的 None
 ），并且名称应为长度为 200 或更小的字符串。我们将以类似的方式使用 Python 类型。


[image: ]
 　SQL 几乎完全不区分大小写与缩进形式。这里的大写和缩进样式是我的个人习惯。如果你开始学习 SQL，那么肯定会遇到其他不同样式的示例。



可以使用 INSERT
 语句来插入行：


INSERT INTO users (user_id, name, num_friends) VALUES (0, 'Hero', 0);



注意，SQL 语句需要以分号结尾，并且 SQL 的字符串需要用单引号表示。

在 NotQuiteABase 中，可以通过设置列名来创建表。接着，如要插入行，可以使用表的 insert
 方法，该方法使用一个包含行值的列表，这些值的顺序与表列名顺序相同。

本质上，我们存储的每一行存都可以视为从列名到值的字典。真正的数据库不会使用这种浪费空间的表示形式，但这样做会使 NotQuiteABase 更加易用。

我们把 NotQuiteABase Table
 作为一个巨型类实现，并一次实现一个方法。下面从一些导入和类型别名开始：


from typing import Tuple, Sequence, List, Any, Callable, Dict, Iterator
from collections import defaultdict

# 稍后会用到的一些类型别名
Row = Dict[str, Any]                        # 数据库行
WhereClause = Callable[[Row], bool]         # 单行谓词
HavingClause = Callable[[List[Row]], bool]  # 多行谓词



我们从构造函数开始。要创建 NotQuiteABase 表，我们需要传递一个列名列表和一个列类型列表，就像在 SQL 数据库中创建表时一样：


class Table:
    def __init__(self, columns: List[str], types: List[type]) -> None:
        assert len(columns) == len(types), "# of columns must == # of types"

        self.columns = columns         # 列名
        self.types = types             # 列数据类型
        self.rows: List[Row] = []      # 尚无数据



添加一个辅助方法来获取列的类型：


def col2type(self, col: str) -> type:
    idx = self.columns.index(col)      # 找到列的索引
    return self.types[idx]             # 并返回其类型



然后添加一个 insert
 方法来检查要插入的值是否有效。实际上，我们必须提供正确数量的值，并且每个值都必须是正确的类型（或 None
 ）：


def insert(self, values: list) -> None:
    # 检查值的数量是否正确
    if len(values) != len(self.types):
        raise ValueError(f"You need to provide {len(self.types)} values")

    # 检查值的类型是否正确
    for value, typ3 in zip(values, self.types):
        if not isinstance(value, typ3) and value is not None:
            raise TypeError(f"Expected type {typ3} but got {value}")

    # 将对应字典作为"行"加入
    self.rows.append(dict(zip(self.columns, values)))



在实际的 SQL 数据库中，我们会明确指定是否允许任何给定的列包含空值（None
 ）。为了简化问题，我们会定义任何列都可以包含空值。

我们还会介绍一些特殊方法（dunder method），这些方法让我们可以像 List[Row]
 一样使用表，这主要用于测试代码：


def __getitem__(self, idx: int) -> Row:
    return self.rows[idx]

def __iter__(self) -> Iterator[Row]:
    return iter(self.rows)

def __len__(self) -> int:
    return len(self.rows)



接着会增加一种优雅地打印表的方法：


def __repr__(self):
    """表的漂亮表示形式：列与行"""
    rows = "\n".join(str(row) for row in self.rows)
    return f"{self.columns}\n{rows}"



下面可以创建一个 Users
 表：


# 创建时要求有列名和列类型
users = Table(['user_id', 'name', 'num_friends'], [int, str, int])
users.insert([0, "Hero", 0])
users.insert([1, "Dunn", 2])
users.insert([2, "Sue", 3])
users.insert([3, "Chi", 3])
users.insert([4, "Thor", 3])
users.insert([5, "Clive", 2])
users.insert([6, "Hicks", 3])
users.insert([7, "Devin", 2])
users.insert([8, "Kate", 2])
users.insert([9, "Klein", 3])
users.insert([10, "Jen", 1])



如果现在 print(users)
 ，则可以看到：


['user_id', 'name', 'num_friends']
{'user_id': 0, 'name': 'Hero', 'num_friends': 0}
{'user_id': 1, 'name': 'Dunn', 'num_friends': 2}
{'user_id': 2, 'name': 'Sue', 'num_friends': 3}
...



类似于列表的 API 使编写测试变得容易：


assert len(users) == 11
assert users[1]['name'] == 'Dunn'



我们还有很多功能需要添加。

24.2　UPDATE


有时候需要更新已存在于数据库中的数据。比如说，如果 Dunn 结交了一位新朋友，我们可能需要这样做：


UPDATE users
SET num_friends = 3
WHERE user_id = 1;



其核心特点如下所示：


	哪张表需要更新？

	哪些行需要更新？

	哪些字段需要更新？

	新值应该是什么？



我们将为 NotQuiteABase 添加类似的 update
 方法。它的第一个语句是 dict
 ，其键是要更新的列，其值是这些字段的新值。第二个（可选的）语句是 predicate
 ，它对需要更新的行返回 True
 ，否则返回 False
 ：


def update(self,
           updates: Dict[str, Any],
           predicate: WhereClause = lambda row: True):

    # 先确定更新的列名和类型没问题
    for column, new_value in updates.items():
        if column not in self.columns:
            raise ValueError(f"invalid column: {column}")

        typ3 = self.col2type(column)
        if not isinstance(new_value, typ3) and new_value is not None:
            raise TypeError(f"expected type {typ3}, but got {new_value}")

    # 现在更新
    for row in self.rows:
        if predicate(row):
            for column, new_value in updates.items():
                row[column] = new_value



在这之后我们只需这样做：


assert users[1]['num_friends'] == 2             # 原始值

users.update({'num_friends' : 3},               # 设置num_friends = 3
             lambda row: row['user_id'] == 1)   # 在每个user_id == 1的行中

assert users[1]['num_friends'] == 3             # 更新值



24.3　DELETE


SQL 有两种方法可以在表中删除行。一种风险较高的方法是直接删除表中的每一行：


DELETE FROM users;



风险较低的方法是增加 WHERE
 子句，再删掉那些匹配特定条件的行：


DELETE FROM users WHERE user_id = 1;



很容易就可以在表中增加这项功能：


def delete(self, predicate: WhereClause = lambda row: True) -> None:
    """删除所有与谓词匹配的行"""
    self.rows = [row for row in self.rows if not predicate(row)]



如果提供 predicate
 函数（即 WHERE
 子句），则仅删除满足该条件的行；如果不提供 predicate
 函数，则默认函数始终返回 True
 ，并将删除每一行。

例如：


# 这部分不会运行
users.delete(lambda row: row["user_id"] == 1)  # 删掉user_id == 1的行
users.delete()                                 # 删掉每一行



24.4　SELECT


通常我们不会直接检查 SQL 表，而是通过 SELECT
 语句查询：


SELECT * FROM users;                                  -- 得到所有内容
SELECT * FROM users LIMIT 2;                          -- 得到前两行
SELECT user_id FROM users;                            -- 只得到特定列
SELECT user_id FROM users WHERE name = 'Dunn';        -- 只得到特定行



也可以使用 SELECT
 语句计算字段：


SELECT LENGTH(name) AS name_length FROM users;



我们将为 Table
 类提供一个 select
 方法，该方法返回一个新 Table
 。该方法接受以下两个可选参数。


	
keep_columns
 指定要保留在结果中的列名。如果你不提供，则结果将包含所有列。

	
additional_columns
 是一个字典，其键是新列名称，其值是指定如何计算新列值的函数。我们观察这些函数的类型注释以找出新列的类型，因此这些函数需要具有带注释的返回类型。



如果没有提供这两个参数，则只需获取表的副本：


def select(self,
           keep_columns: List[str] = None,
           additional_columns: Dict[str, Callable] = None) -> 'Table':

    if keep_columns is None:         # 如果没有指定列
        keep_columns = self.columns  # 则返回所有列

    if additional_columns is None:
        additional_columns = {}

    # 新列名和类型
    new_columns = keep_columns + list(additional_columns.keys())
    keep_types = [self.col2type(col) for col in keep_columns]

    # 这是从类型注释中获取返回类型的方法
    # 如果'calculation'没有返回类型，则它将崩溃
    add_types = [calculation.__annotations__['return']
                 for calculation in additional_columns.values()]

    # 为结果建立新表
    new_table = Table(new_columns, keep_types + add_types)

    for row in self.rows:
        new_row = [row[column] for column in keep_columns]
        for column_name, calculation in additional_columns.items():
            new_row.append(calculation(row))
        new_table.insert(new_row)

    return new_table
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 　还记得第 2 章说过类型注释实际上没有做任何事情吗？好吧，这是个反例，但请看我们所经历的复杂过程。




select
 返回一个新 Table
 ，但通常的 SQL SELECT
 值会生成某种临时结果的集（除非我们显式将结果导入一个表里）。

我们也会需要 where
 和 limit
 方法。这两种方法都很简单：


def where(self, predicate: WhereClause = lambda row: True) -> 'Table':
    """仅返回满足提供的谓词的行"""
    where_table = Table(self.columns, self.types)
    for row in self.rows:
        if predicate(row):
            values = [row[column] for column in self.columns]
            where_table.insert(values)
    return where_table

def limit(self, num_rows: int) -> 'Table':
    """只返回前num_rows行"""
    limit_table = Table(self.columns, self.types)
    for i, row in enumerate(self.rows):
        if i >= num_rows:
            break
        values = [row[column] for column in self.columns]
        limit_table.insert(values)
    return limit_table



之后我们可以轻易地创建和之前 SQL 语句等价的 NotQuiteABase 语句：


# SELECT * FROM users;
all_users = users.select()
assert len(all_users) == 11

# SELECT * FROM users LIMIT 2;
two_users = users.limit(2)
assert len(two_users) == 2

# SELECT user_id FROM users;
just_ids = users.select(keep_columns=["user_id"])
assert just_ids.columns == ['user_id']

# SELECT user_id FROM users WHERE name = 'Dunn';
dunn_ids = (
    users
    .where(lambda row: row["name"] == "Dunn")
    .select(keep_columns=["user_id"])
)
assert len(dunn_ids) == 1
assert dunn_ids[0] == {"user_id": 1}

# SELECT LENGTH(name) AS name_length FROM users;
def name_length(row) -> int: return len(row["name"])

name_lengths = users.select(keep_columns=[],
                            additional_columns = {"name_length": name_length})
assert name_lengths[0]['name_length'] == len("Hero")



注意，对于多行“连续”查询，我们必须将整个语句查询放在括号中。

24.5　GROUP BY


另一个常见的 SQL 操作是 GROUP BY
 ，它将指定列中具有相同值的行组合在一起，并生成汇总值，如 MIN
 、MAX
 、COUNT
 和 SUM
 。

例如，你需要对每个可能的名字长度找出相应的用户数目和最小 user_id
 ：


SELECT LENGTH(name) as name_length,
 MIN(user_id) AS min_user_id,
 COUNT(*) AS num_users
FROM users
GROUP BY LENGTH(name);



由 SELECT
 生成的每个字段都必须在 GROUP BY
 子句中（如 name_length
 ）或聚合计算中（如 min_user_id
 和 num_users
 ）。

SQL 还支持 HAVING
 子句，它的行为类似于 WHERE
 子句，不同之处在于前者的过滤器应用于聚合后（而后者在聚合前就将行过滤掉）。

你可能想知道名字以特定字母开头的用户的平均朋友数量，但仅看到了相应均值大于 1 的字母的结果。是的，其中一些示例是人为设计的。


SELECT SUBSTR(name, 1, 1) AS first_letter,
 AVG(num_friends) AS avg_num_friends
FROM users
GROUP BY SUBSTR(name, 1, 1)
HAVING AVG(num_friends) > 1;
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 　处理字符串的函数基于 SQL 实现的不同而有所不同。某些数据库可能改为使用 SUBSTRING
 或其他方式。



你还可以计算总体汇总值。这时不用 GROUP BY
 ：


SELECT SUM(user_id) as user_id_sum
FROM users
WHERE user_id > 1;



要将此功能添加到 NotQuiteABase 表中，需要添加一个 group_by
 方法。它首先取你希望分组的列名、你希望在每组上运行的汇总函数的字典，以及作用于多行的可选判定函数 having
 。

接着完成以下步骤。


	创建一个默认字典将（按值分组的）元组映射到行（包含按值的分组）。前面说过，列表不能用作字典键，你得使用元组。

	遍历表的每一行，填充 defaultdict
 。

	用正确的输出列创建一个新表。

	遍历 defaultdict
 并填充输出表，应用 having
 过滤器（如果有的话）。




def group_by(self,
             group_by_columns: List[str],
             aggregates: Dict[str, Callable],
             having: HavingClause = lambda group: True) -> 'Table':

    grouped_rows = defaultdict(list)

    # 填充组
    for row in self.rows:
        key = tuple(row[column] for column in group_by_columns)
        grouped_rows[key].append(row)

    # 结果表中包含组列与汇总
    new_columns = group_by_columns + list(aggregates.keys())
    group_by_types = [self.col2type(col) for col in group_by_columns]
    aggregate_types = [agg.__annotations__['return']
                       for agg in aggregates.values()]
    result_table = Table(new_columns, group_by_types + aggregate_types)

    for key, rows in grouped_rows.items():
        if having(rows):
            new_row = list(key)
            for aggregate_name, aggregate_fn in aggregates.items():
                new_row.append(aggregate_fn(rows))
            result_table.insert(new_row)

    return result_table
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 　实际的数据库几乎肯定会用更有效的方式完成这些步骤。



我们再来看看为了完成先前 SQL 语句的功能还能用什么别的方法。name_length
 标准表示如下所示：


def min_user_id(rows) -> int:
    return min(row["user_id"] for row in rows)

def length(rows) -> int:
    return len(rows)

stats_by_length = (
    users
    .select(additional_columns={"name_length" : name_length})
    .group_by(group_by_columns=["name_length"],
              aggregates={"min_user_id" : min_user_id,
                          "num_users" : length})
)




first_letter
 的标准表示是


def first_letter_of_name(row: Row) -> str:
    return row["name"][0] if row["name"] else ""

def average_num_friends(rows: List[Row]) -> float:
    return sum(row["num_friends"] for row in rows) / len(rows)

def enough_friends(rows: List[Row]) -> bool:
    return average_num_friends(rows) > 1

avg_friends_by_letter = (
    users
    .select(additional_columns={'first_letter' : first_letter_of_name})
    .group_by(group_by_columns=['first_letter'],
              aggregates={"avg_num_friends" : average_num_friends},
              having=enough_friends)
)




user_id_sum
 的标准表示是


def sum_user_ids(rows: List[Row]) -> int:
    return sum(row["user_id"] for row in rows)

user_id_sum = (
    users
    .where(lambda row: row["user_id"] > 1)
    .group_by(group_by_columns=[],
              aggregates={ "user_id_sum" : sum_user_ids })
)



24.6　ORDER BY


你经常会需要对结果排序。比如，你也许想知道按字母顺序排序前两个用户的名字：


SELECT * FROM users
ORDER BY name
LIMIT 2;



这可以很容易实现，只需给表提供一个具有排序功能的 order_by
 方法即可：


def order_by(self, order: Callable[[Row], Any]) -> 'Table':
    new_table = self.select()       # 复制
    new_table.rows.sort(key=order)
    return new_table



接下来可以这样做：


friendliest_letters = (
    avg_friends_by_letter
    .order_by(lambda row: -row["avg_num_friends"])
    .limit(4)
)



SQL 中的 ORDER BY
 允许为每个字段设定 ASC
 （升序排列）或 DESC
 （降序排列），这里我们需要把它并入 order
 函数中。

24.7　JOIN


关系数据库表通常是正则化
 的，这意味着它们的组织是为了最小化冗余。例如，当处理用户对 Python 的兴趣时，我们只能为每个用户提供一个包含其兴趣的列表。

SQL 表通常不能包含列表，因此经典的解决方案是创建另一个表 user_interests
 ，其中包含 user_id
 和 interest
 之间的一对多关系。在 SQL 中，你可以执行以下操作：


CREATE TABLE user_interests (
    user_id INT NOT NULL,
    interest VARCHAR(100) NOT NULL
);



而在 NotQuiteABase 中，你需要建立表：


user_interests = Table(['user_id', 'interest'], [int, str])
user_interests.insert([0, "SQL"])
user_interests.insert([0, "NoSQL"])
user_interests.insert([2, "SQL"])
user_interests.insert([2, "MySQL"])
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 　这样还是会有很多的冗余性——兴趣“SQL”存储在两个不同的地方。在实际数据库中，你需要将 user_id
 和 interest_id
 存在表 user_interests
 中，并建立将 interest_id
 映射到 interest
 的第 3 个表 interests
 ，这样每个兴趣名字就只需存储一次。这里会举比实际工作更复杂的例子。



当数据存在于不同的表中时，该如何分析呢？当然是将表 JOIN
 在一起。JOIN
 将左表中的行与右表中的对应行进行组合，其中“对应”的含义取决于指定的 join 方式。

例如，要找出对 SQL 感兴趣的用户，可以查询：


SELECT users.name
FROM users
JOIN user_interests
ON users.user_id = user_interests.user_id
WHERE user_interests.interest = 'SQL'




JOIN
 表示，对于 users
 中的每一行都要找到 user_id
 ，并将该行与 user_interests
 中包含相同 user_id
 的每一行相关联。

注意，我们必须指定要 JOIN
 的表以及要 join ON
 的列。这是一种 INNER JOIN
 ，它返回根据指定的 join 条件匹配行的组合（仅行组合）。

还有一个 LEFT JOIN
 ，它除了匹配行的组合之外，还返回左表中没有匹配的行（在这种情况下，来自右表的字段值全部为 NULL
 ）。

使用 LEFT JOIN
 可以很容易地计算出每个用户的兴趣数量：


SELECT users.id, COUNT(user_interests.interest) AS num_interests
FROM users
LEFT JOIN user_interests
ON users.user_id = user_interests.user_id




LEFT JOIN
 确保没有任何兴趣的用户在并集结果数据集中仍占有一席之地（对于来自 user_interests
 的字段值为 NULL
 ），并且 COUNT
 仅对非 NULL
 的值计数。

NotQuiteABase 的 JOIN
 实现更为严格一些，它合并两个表共有列的部分。即使这样，也不妨写出来：


def join(self, other_table: 'Table', left_join: bool = False) -> 'Table':

    join_on_columns = [c for c in self.columns           # 两个表的列
                       if c in other_table.columns]

    additional_columns = [c for c in other_table.columns # 右表的列
                          if c not in join_on_columns]

    # 左表中所有列+右表增加的列
    new_columns = self.columns + additional_columns
    new_types = self.types + [other_table.col2type(col)
                              for col in additional_columns]

    join_table = Table(new_columns, new_types)

    for row in self.rows:
        def is_join(other_row):
            return all(other_row[c] == row[c] for c in join_on_columns)

        other_rows = other_table.where(is_join).rows

        # 每对匹配的行生成新行

        for other_row in other_rows:
            join_table.insert([row[c] for c in self.columns] +
                              [other_row[c] for c in additional_columns])

        # 如果没有行匹配，在左并集的操作下生成None
        if left_join and not other_rows:
            join_table.insert([row[c] for c in self.columns] +
                              [None for c in additional_columns])
    return join_table



这样我们就找到了对 SQL
 感兴趣的用户：


sql_users = (
    users
    .join(user_interests)
    .where(lambda row: row["interest"] == "SQL")
    .select(keep_columns=["name"])
)



并可以获得兴趣的数目：


def count_interests(rows: List[Row]) -> int:
    """计算有多少行有非None兴趣"""
    return len([row for row in rows if row["interest"] is not None])

user_interest_counts = (
    users
    .join(user_interests, left_join=True)
    .group_by(group_by_columns=["user_id"],
              aggregates={"num_interests" : count_interests })
)



在 SQL 中，还有 RIGHT JOIN
 ，它查询来自右表中无法匹配的行，而 FULL OUTER JOIN
 查询来自两个表中无法匹配的行，我们不再一一实现。

24.8　子查询

在 SQL 中，可以把查询结果当成表，执行 SELECT
 （和 JOIN
 ）。因此，如果你想找到对 SQL 感兴趣的人中最小的 user_id
 ，则可以使用子查询。（当然，你可以使用 JOIN
 进行相同的计算，但这不会显示子查询。）


SELECT MIN(user_id) AS min_user_id FROM
(SELECT user_id FROM user_interests WHERE interest = 'SQL') sql_interests;



基于我们设计 NotQuiteABase 的方式，可以轻松得到以下结果。（查询结果是实际的表。）


likes_sql_user_ids = (
    user_interests
    .where(lambda row: row["interest"] == "SQL")
    .select(keep_columns=['user_id'])
)

likes_sql_user_ids.group_by(group_by_columns=[],
                            aggregates={ "min_user_id" : min_user_id })



24.9　索引

要查找包含特定值（例如，名字为“Hero”）的行，NotQuiteABase 必须检查表中的每一行。如果表中有很多行，这可能需要很长时间。

同样，join
 算法效率极低。对于左表中的每一行，它会检查右表中的每一行，以查看是否匹配。如果对象是两个大规模的表，这样的计算几乎没有结束的时候。

另外，你有时会需要对某些列施加约束。例如，在 users
 表中，你可能不希望两个不同的用户拥有相同的 user_id
 。

索引可以解决所有这些问题。如果 user_interests
 表有基于 user_id
 的索引，则智能 join
 算法可以直接找到匹配项，而不用遍历整个表。如果 users
 表有基于 user_id
 的“唯一”索引，则你插入重复项时会报错。

数据库中的每个表都有一个或多个索引，这些索引使你可以按键列快速查找行，有效地并表，以及对列或列组合施加唯一约束。

良好地设计和使用索引像是魔术（具体取决于特定的数据库），但如果你要做大量数据库工作，学习索引还是很值得的。

24.10　查询优化

回忆一下找出所有对 SQL 感兴趣的用户的查询方法：


SELECT users.name
FROM users
JOIN user_interests
ON users.user_id = user_interests.user_id
WHERE user_interests.interest = 'SQL'



在 NotQuiteABase 中，有（至少）两种不同的方法可以写这个查询。你可以在并表之前过滤表 user_interests
 ：


(
    user_interests
    .where(lambda row: row["interest"] == "SQL")
    .join(users)
    .select(["name"])
)



或者可以过滤并表的结果：


(
    user_interests
    .join(users)
    .where(lambda row: row["interest"] == "SQL")
    .select(["name"])
)



无论哪种方式，你最终都会得到相同的结果，但几乎可以肯定的是 filter-before-join
 效率更高，因为这样 join
 会操作更少的行。

在 SQL 中，基本不必担心这个。只需“声明”所需的结果，并将结果留给查询引擎执行（且有效地使用索引）即可。

24.11　NoSQL

数据库的新趋势是走向非关系“NoSQL”数据库，该数据库不把数据存储在表中。例如，MongoDB 这种流行的无结构数据库，其元素是复杂的 JSON 文档而不是行。

还有将数据存储在列而非行中的列数据库（适用于数据本身有很多列，但查询需要很少列的情形），键 / 值存储经过优化以通过键检索单个（复杂）值的数据库，用于存储和遍历图形的数据库，跨多个数据中心运行的优化数据库，在内存中运行的数据库，以及用于存储时间序列数据等上百个数据库。

明天会是什么样无法预测，所以我仅告诉你有 NoSQL 这么一回事。现在你知道有 NoSQL 就行了。

24.12　延伸学习


	如果你想下载一个关系数据库进行练习，SQLite 是一个不错的选择，它既快速又便捷；MySQL 和 PostgreSQL 则规模更大且功能更强。这些软件都是免费的，且有很多文档可以参考。

	如果你想探索 NoSQL，可以用 MongoDB，它上手非常简单，但人们对它的评价褒贬不一。它也有很好的文档。

	维基百科上关于 NoSQL 的文章非常全面，现在它所提供的链接涉及的有些数据库在撰写本书时甚至还没诞生。







第 25 章　MapReduce


明天已经照耀现在，只是尚未洒满每个角落。

——威廉 • 吉布森



MapReduce 是一个在大型数据集上执行并同时处理的算法模型。虽然它是一个很强大技术，但其基本原理很简单。

假设有一组待处理的项目。举个例子，这些可能是网站日志、很多本书的文本、图像文件或其他东西。一个基本的 MapReduce 算法包含了以下 3 个步骤。


	用 mapper
 函数把每一项转换为 0 个或者多个键/值对。这通常被称为 map
 函数，但因为我们已有一个叫作 map
 的 Python 函数，所以不能把它们混淆了。

	把所有的键/值对用相同的键收集起来。

	在每一个分好组的值集合上使用 reducer
 函数，为每个对应的键生成输出值。




[image: ]
 　MapReduce 有点过时，所以我考虑在第 2 版中删除本章，但我认为它仍是一个有趣的话题，因此最终（显然）把它留下来了。



这样讲起来有些抽象，让我们看一个具体的例子。在数据科学中很少有绝对的规则，但有一条规则是，你的第一个 MapReduce 的例子一定会涉及单词计数。

25.1　实例：单词计数

DataSciencester 的用户数量已增长到数百万了！这对你的工作是极大的保障，但也让日常分析变得有些难了。

举个例子，内容部副总想知道用户的状态更新中有些什么内容。作为首次尝试，你决定统计出现的单词数量，这样就可以准备一个关于出现频率最高单词的报告。

当你有数百个用户时，这样做比较简单：


from typing import List
from collections import Counter

def tokenize(document: str) -> List[str]:
    """只基于空格拆分"""
    return document.split()

def word_count_old(documents: List[str]):
    """不使用MapReduce进行单词计数"""
    return Counter(word
        for document in documents
        for word in tokenize(document))



当你有数百万用户的 documents
 集合（状态更新）时文件就会突然变得很大，你的计算机都存不下。如果你能将其放入 MapReduce 模型，就可以使用工程师已实现的一些“大数据”基础架构。

首先需要一个函数将文档转换为一系列的键/值对。我们希望输出按单词分组，这意味着键应该是单词。对于每个单词，我们将只发送值 1
 来表示该键/值对对应单词出现一次：


from typing import Iterator, Tuple

def wc_mapper(document: str) -> Iterator[Tuple[str, int]]:
    """文档中的每个词，均分发(word, 1)"""
    for word in tokenize(document):
        yield (word, 1)



先暂时跳过第二步，假设对于某些词，我们已收集了发送的相应计数的列表，接下来生成该单词的全部计数：


from typing import Iterable

def wc_reducer(word: str,
               counts: Iterable[int]) -> Iterator[Tuple[str, int]]:
    """对一个单词的所有计数进行求和"""
    yield (word, sum(counts))



再返回第二步，我们现在需要收集来自 wc_mapper
 的结果，并将其传递给 wc_reducer
 。让我们考虑一下如何在一台计算机上完成这些事情：


from collections import defaultdict

def word_count(documents: List[str]) -> List[Tuple[str, int]]:
    """使用MapReduce计算输入文档中的单词数"""

    collector = defaultdict(list)  # 存放分好组的值

    for document in documents:
        for word, count in wc_mapper(document):
            collector[word].append(count)

    return [output
            for word, counts in collector.items()
            for output in wc_reducer(word, counts)]



假设我们有三个文档 ["data science", "big data", "science fiction"]
 。

接着把 wc_mapper
 应用到第一个文档并产生两个键/值对 ("data", 1)
 和 ("science", 1)
 。在我们处理完三个文档后，列表 collector
 包含：


{"data" : [1, 1],
 "science" : [1, 1],
 "big" : [1],
 "fiction" : [1]}



然后 we_reducer
 生成了每个单词的计数：


[("data", 2), ("science", 2), ("big", 1), ("fiction", 1)]



25.2　为什么是MapReduce

如前所述，MapReduce 的主要优点是可以将处理过程移动到数据来进行分布式计算。假设我们需要对数十亿的文档进行单词计数。

我们最初的（非 MapReduce）方法要求机器进入每一个文档进行处理。这就意味着，所有的这些文档要么存入机器，要么在处理期间被转移到机器上，更重要的是，这台机器一次只能处理一个文档。


[image: ]
 　如果这台机器是多核的，并且代码为了利用多核的优势而被重新编写，那么它是有可能一次处理多个文档的。不过即使这样，所有的文档也都必须要放到机器中。



假设我们现在有数十亿的文档被分散到 100 多台机器里。利用正确的基础架构（再掩盖掉一些细节），我们就可以做以下事情。


	让每一台机器在其文档上运行 mapper
 函数，产生大量的键/值对。

	把那些键/值对分配到一些“reducing”机器上，确保对应任何一个给定键的对在同一机器上完成运行。

	用每个 reducing 机器通过键分组，再在每个值的集合上运行 reducer
 函数。

	返回每个 ( 键, 结果 ) 对。



它处理横向规模的水平令人叹为观止。如果我们将机器的数量加倍，那么（忽略运行 MapReduce 系统的某些固定成本）我们的计算速度应该会大约快两倍。每台 mapper 机器只需做一半的工作，（假设有足够多不同键来进一步分配 reducer 工作）reducer 机器也一样。

25.3　更一般化的MapReduce

思考一下，前面例子中所有的单词计数代码是包含在 wc_mapper
 和 wc_reducer
 函数中的。这就意味着，借助几个改变我们可以有更通用的框架（仍在单个机器上运行）。

我们可以使用泛型类型来对 map_reduce
 函数进行完整的类型注释，但从教学角度来看，这最终会变得一团糟，因此在本章中，我们将随意一点介绍注释类型。


from typing import Callable, Iterable, Any, Tuple

# 一个键/值对就是一个二元组
KV = Tuple[Any, Any]

# Mapper是一个返回可迭代键/值对的函数
Mapper = Callable[..., Iterable[KV]]

# Reducer是一个函数，它接受一个键和一个可迭代的值作为输入
# 并返回键/值对的函数
Reducer = Callable[[Any, Iterable], KV]



现在可以写一个更通用的 map_reduce
 函数：


def map_reduce(inputs: Iterable,
               mapper: Mapper,
               reducer: Reducer) -> List[KV]:
"""使用mapper和reducer在输入上运行MapReduce"""
collector = defaultdict(list)

for input in inputs:
    for key, value in mapper(input):
        collector[key].append(value)

return [output
        for key, values in collector.items()
        for output in reducer(key, values)]



然后可以简单地通过以下方法完成单词计数：


word_counts = map_reduce(documents, wc_mapper, wc_reducer)



这为我们解决各种问题提供了灵活性。

在继续讲解下面的内容之前，我们先看一下 wc_reducer
 ，它只是把对应每个键的值加起来。这种聚合非常普遍，值得我们把它抽象出来：


def values_reducer(values_fn: Callable) -> Reducer:
    """返回一个只将values_fn应用于其值的reducer"""
    def reduce(key, values: Iterable) -> KV:
        return (key, values_fn(values))

    return reduce



之后便可以轻松创建以下内容：


sum_reducer = values_reducer(sum)
max_reducer = values_reducer(max)
min_reducer = values_reducer(min)
count_distinct_reducer = values_reducer(lambda values: len(set(values)))

assert sum_reducer("key", [1, 2, 3, 3]) == ("key", 9)
assert min_reducer("key", [1, 2, 3, 3]) == ("key", 1)
assert max_reducer("key", [1, 2, 3, 3]) == ("key", 3)
assert count_distinct_reducer("key", [1, 2, 3, 3]) == ("key", 3)



25.4　实例：状态分析更新

内容部副总对单词计数印象深刻，他问你还可以从用户的状态更新中学到什么。你试图提取一个状态更新的数据集，如下所示：


status_updates = [
    {"id": 2,
     "username" : "joelgrus",
     "text" : "Should I write a second edition of my data science book?",
     "created_at" : datetime.datetime(2018, 2, 21, 11, 47, 0),
     "liked_by" : ["data_guy", "data_gal", "mike"] },
     # ...
]



假设我们需要找出在一周中的哪一天人们讨论数据科学最多。为了找出这个结果，我们只需去看一周中每天有多少个数据科学内容更新。这就意味着我们需要把一周按天分组，也就是我们的键。如果对每一个包含“数据科学”的更新发送一个值 1，就可以轻松使用 sum
 函数得到总数：


def data_science_day_mapper(status_update: dict) -> Iterable:
    """如果status_update中包含"data science"，则产生(day_of_week, 1)"""
    if "data science" in status_update["text"].lower():
        day_of_week = status_update["created_at"].weekday()
        yield (day_of_week, 1)

data_science_days = map_reduce(status_updates,
                               data_science_day_mapper,
                               sum_reducer)



再看一个稍微复杂点的例子，假设我们需要找出每个用户在它更新状态中最常用的单词。为了建立 mapper
 ，可以想到以下三种可行的方法。


	把用户名放到键当中；把单词和计数放到值当中。

	把单词放到键当中；把用户名和计数放到值当中。

	把用户名和单词放到键当中；把计数放到值当中。



稍作考虑，我们就一定会知道应该用 username
 分组，因为想要分别考虑每个人的单词。我们也不想用 word
 来分组，因为 reducer 想要看到每个人的所有单词，以此找出哪一个单词是最流行的。也就是说第一种选择是最正确的选择：


def words_per_user_mapper(status_update: dict):
    user = status_update["username"]
    for word in tokenize(status_update["text"]):
        yield (user, (word, 1))

def most_popular_word_reducer(user: str,
                              words_and_counts: Iterable[KV]):
    """
    给定一系列(单词, 计数)对
    返回总计数最高的单词
    """
    word_counts = Counter()
    for word, count in words_and_counts:
        word_counts[word] += count

    word, count = word_counts.most_common(1)[0]

    yield (user, (word, count))

user_words = map_reduce(status_updates,
                        words_per_user_mapper,
                        most_popular_word_reducer)



我们也可以为每个用户找到各自状态的点赞者个数：


def liker_mapper(status_update: dict):
    user = status_update["username"]
    for liker in status_update["liked_by"]:
        yield (user, liker)

distinct_likers_per_user = map_reduce(status_updates,
                                      liker_mapper,
                                      count_distinct_reducer)



25.5　实例：矩阵乘法

回想 22.2.1 节，给定一个矩阵 A [n, m]
 和一个矩阵 B [m, k]
 ，可以把它们相乘得到矩阵 C [n, k]
 。而 C
 的第 i
 行，第 j
 列的元素由下式给出：


C[i][j] = sum(A[i][x] * B[x][j] for x in range(m))



如果我们一如既往地将矩阵表示为列表的列表，则此方法有效。

但大型矩阵有时是稀疏
 的，即它们的大多数元素等于 0。对于大型稀疏矩阵，列表的列表是非常浪费的表示形式。更紧凑的表示形式仅存储具有非零值的位置：


from typing import NamedTuple

class Entry(NamedTuple):
    name: str
    i: int
    j: int
    value: float



例如，一个 10 亿×10 亿的矩阵有 100 亿亿
 （10 的 18 次方）个条目，这很难在计算机上存储。但是，如果每行中只有几个非零条目，则此替代表示要小许多个数量级。

基于这种表示形式，事实证明我们可以使用 MapReduce 以分布式方式执行矩阵乘法。

为了使用这种算法，请注意，每个元素 A[i][j]
 仅用于计算 C
 的第 i
 行元素，每个元素 B[i] [j]
 仅用于计算 C
 的第 j
 列中的元素。我们的目标是使 reducer
 的每个输出都是 C
 的单个元素，这意味着我们将需要用 mapper
 发送键值，明确 C
 中的每个元素。建议处理如下所示：


def matrix_multiply_mapper(num_rows_a: int, num_cols_b: int) -> Mapper:
    # C[x][y] = A[x][0] * B[0][y] + ... + A[x][m] * B[m][y]
    #
    # 一个元素A[i][j]与系数B[j][y]一起进入每个C[i][y]
    # 同时一个元素B[i][j]与系数A[x][i]一起进入每个C[x][j]
    def mapper(entry: Entry):
        if entry.name == "A":
            for y in range(num_cols_b):
                key = (entry.i, y)              # C的元素
                value = (entry.j, entry.value)  # 求和项
                yield (key, value)
        else:
            for x in range(num_rows_a):
                key = (x, entry.j)              # C的元素
                value = (entry.i, entry.value)  # 求和项
                yield (key, value)

        return mapper



接着：


def matrix_multiply_reducer(key: Tuple[int, int],
                            indexed_values: Iterable[Tuple[int, int]]):
    results_by_index = defaultdict(list)

    for index, value in indexed_values:
        results_by_index[index].append(value)

    # 把所有位置上的两个值（一个来自于A，另一个来自于B）相乘
    # 并把所有结果加在一起
    sumproduct = sum(values[0] * values[1]
                     for values in results_by_index.values()
                     if len(values) == 2)

    if sumproduct != 0.0:
        yield (key, sumproduct)



举个例子，假设你有以下两个矩阵：


A = [[3, 2, 0],
     [0, 0, 0]]

B = [[4, -1, 0],
     [10, 0, 0],
     [0, 0, 0]]



可以把它们重写为元组：


entries = [Entry("A", 0, 0, 3), Entry("A", 0, 1,  2), Entry("B", 0, 0, 4),
           Entry("B", 0, 1, -1), Entry("B", 1, 0, 10)]

mapper = matrix_multiply_mapper(num_rows_a=2, num_cols_b=3)
reducer = matrix_multiply_reducer

# 乘积应该是[[32, -3, 0], [0, 0, 0]]
# 所以应该有两个求和项
assert (set(map_reduce(entries, mapper, reducer)) ==
        {((0, 1), -3), ((0, 0), 32)})



在这样一个小矩阵上操作不是很有趣，但如果你有数百万行数百万列的矩阵，MapReduce 就会起很大作用。

25.6　题外话：组合器

你可能已注意到，许多 mapper
 似乎包含大量额外信息。例如，当对单词计数时，与其发送 (word, 1)
 并对值求和，不如发送 (word, None)
 并取其长度。

我们没有这样做的一个原因是，在分布式环境中，有时我们希望使用组合器
 来减少必须在计算机之间传输的数据量。如果一个 mapper 机器看到 500 次单词 data
 ，则我们可以让它将 500 个 ("data", 1)
 实例组合成一个 ("data", 500)
 实例，然后再移交给缩减机器。这样可以减少移动的数据量，算法会大大加快。

由于我们编写 reducer 的方式，它可以正确处理这样的组合数据。如果我们使用 len
 编写，它就不能处理组合了。

25.7　延伸学习


	如前所述，现在的 MapReduce 远没有我撰写本书第 1 版时受欢迎，在这上面花费大量时间可能不值得。

	使用的最广泛的 MapReduce 系统之一是 Hadoop。现在有各种商业以及非商业发行版以及庞大的 Hadoop 相关工具的生态系统。

	亚马逊网站提供了 Elastic MapReduce 服务，它可能比设置你自己的集群更容易。

	Hadoop 作业通常是高延迟的，这对“实时”分析来说不是一个好选择。这些工作负载的热门选择是 Spark，它可以是 MapReduce-y。







第 26 章　数据伦理


先饮食，后道德。

——贝托尔特 • 布莱希特



26.1　什么是数据伦理

数据的使用导致了数据的滥用。这种情况经常发生，但最近这一现象被重新定义为了“数据伦理”，在新闻中也非常受人关注。

例如，在 2016 年的美国选举中，一家名为 Cambridge Analytica 的公司不当地访问了 Facebook 数据，并将其用于政治广告中。

2018 年，一辆由 Uber 测试的自动驾驶汽车撞死了一名行人，汽车中有“安全驾驶员”，但显然当时他没注意。

算法用于预测罪犯再次犯罪的风险，并据此对其判刑，这会比让法官裁定或多或少公平一些吗？

一些航空公司为家庭分配单独的座位，迫使他们为坐在一起额外付费，数据科学家是否应该介入以防止这种情况发生？（许多数据科学家似乎认为这是理所应当的。）

“数据伦理”旨在为这些问题提供答案，或者至少是为解决这些问题而提供框架。本章不会教你如何
 思考这些问题（“这些问题”也正在迅速变化），而会快速浏览一些最相关的问题，并且（希望）激发你进一步思考它们。遗憾的是，我还不是一个足够优秀的哲学家，无法从头开始研究道德。

26.2　讲真的，什么是数据伦理

好吧，我们从“什么是伦理学”开始，如果将我们能找到的每个定义的均值作为结果，最终就会得到伦理学
 之类的东西，它是思考“正确”和“错误”行为的框架。因此，数据伦理
 是思考涉及数据的正确和错误行为的框架。

有些人认为“数据伦理”（也许是含蓄地）作为什么可以做和什么不可以做的戒律。他们中的一些人在努力创造宣言，另一些人在起草他们希望你发誓的强制性承诺。还有一些人正在争取将数据伦理作为数据科学课程的必修部分，因此我写了本章，以防这些人成功了。


[image: ]
 　奇怪的是，并没有太多数据表明道德课程会引发道德行为。在这种情况下，也许这场运动本身就是数据不道德的！



其他人（如忠于你的人）认为，理性的人经常会在对与错的微妙问题上意见分歧，并且数据伦理的重要部分是致力于考虑
 行为的伦理后果。这就要求我们要了解
 许多“数据伦理”倡导者不赞成的事情，但这并不一定需要同意他们的反对意见。

26.3　是否应该关注数据伦理

无论做什么工作，你都应该关心职业道德。如果你的工作涉及数据，则可以将自己的关心描述为“数据伦理”，但在不涉及数据的工作中同样应该关注道德。

也许技术工作的独特之处在于，技术的规模
 以及从事技术问题研究（无论是否与数据相关）的人做出的决策都可能产生深远的影响。

一个关于新闻发现算法的微小变化可能会导致数百万人阅读一篇文章或没有人阅读该文章。

在全国范围内使用的一个有瑕疵的假释授权算法会系统地影响数百万人，而一个“为所欲为”的假释委员会只会影响在此之前的人。

因此，总的来说，你应该关注你的工作成果对世界产生的影响。工作的影响越广，你就越需要担心这些事情。

不幸的是，一些关于数据伦理的论述涉及人们试图把他们的结论强加给你，但其实你是否应该关心他们所关心的东西完全取决于你个人。

26.4　建立不良数据产品

一些数据伦理问题其实是由于制造不良产品
 而导致的。

比如说，微软发布了一个名为 Tay 的聊天机器人，该机器人反击了发给它的推文，互联网很快发现可以让 Tay 来发送各种令人反感的推文。微软似乎没有人争论发布这种机器人的道德性。最有可能的是，他们只是建造了一个机器人而没有考虑这个机器人会被如何滥用。这可能是一个较低的门槛，但我们应该一致同意，人们应该考虑创造出的东西会被如何滥用。

另一个例子是，Google 相册在某一时刻使用了一种图像识别算法，该算法有时会将非洲裔美国人的图片归类为“大猩猩”。同样，Google 的任何人都极不可能明确决定
 发布此功能（更不用说它的“道德”了）。在这里，看起来问题可能出在不良的训练数据、模型的不正确，以及错误的严重攻击性上，如果模型偶尔将邮筒归类为消防车，也许没人会那么在意。

在这种情况下，解决方案就不那么明显了：如何确保训练有素的模型不会做出令人反感的预测？当然，你应该在多样性的输入范围内训练（和测试）模型，但是是否可以确保没有任何输入会使模型的表现令人尴尬呢？这是一个难题。Google 似乎通过简单地拒绝预测“大猩猩”而“解决”了这个问题。

26.5　精确与公平之间的较量

假设你正在构建一个可以预测人们采取某种行动的可能性的模型，并且做得很好（见表 26-1）。


表26-1：做得不错





	
预测


	
人数


	
行动人数


	
%







	
不太可能


	
125


	
25


	
20%





	
有可能


	
125


	
75


	
60%







你预测不太可能采取行动的人中，只有 20% 会采取行动；你预测会采取行动的人中，有 60% 会采取行动。似乎并不可怕。

现在，假设人们可以分为两组：A 和 B。你的某些同事担心你的模型对其中一个组不公平
 。虽然该模型未考虑组成员身份，但它确实考虑了以复杂方式与组成员身份相关的各种其他因素。

的确，当按组细分预测时，你会发现令人惊讶的统计数据（见表 26-2）。


表26-2：令人惊讶的数据





	
分组


	
预测


	
人数


	
行动人数


	
%







	
A


	
不太可能


	
100


	
20


	
20%





	
A


	
有可能


	
25


	
15


	
60%





	
B


	
不太可能


	
25


	
5


	
20%





	
B


	
有可能


	
100


	
60


	
60%







你的模型是公平的吗？你所在团队中的数据科学家提出了各种各样的论点。


论点 1



　　模型将 A 组 80% 的人归类为“不太可能”，而 B 组 80% 的人则归类为“可能”。该数据科学家抱怨道，该模型不公平地对待两个组，由此产生了截然不同的预测。


论点 2



　　无论组成员身份如何，如果我们预测“不太可能”，则你有 20% 的机会采取行动；如果我们预测“可能”，则你有 60% 的机会采取行动。该数据科学家坚持认为该模型“准确”，因为无论你属于哪个组，其预测似乎都具有
 相同的含义。


论点 3



　　40/125 = 32% 的 B 组被误标记为“可能”，而只有 10/125 = 8% 的 A 组被误标记为“可能”。该数据科学家（认为“可能”的预测是坏事）坚持认为，该模型不公平地侮辱了 B 组。


论点 4



　　20/125 = 16% 的 A 组被误标记为“不太可能”，而只有 5/125 = 4% 的 B 组被误标记为“不太可能”。数据科学家（认为“不太可能”的预测是坏事）坚持认为，该模型不公平地侮辱了 A 组。

这些数据科学家的论点中哪一个是正确的？或者他们的观点都正确吗？这也许取决于上下文。

如果这两个群体分别是“男性”和“女性”，相比于分别是“R 用户”和“Python 用户”，可能会让你有不同的感受。或者当 Python 用户偏向男性和 R 用户偏向女性时，又可能不会？

如果模型用于预测 DataSciencester 用户是否会通过 DataSciencester 求职委员会申请
 工作，则可能会产生一种感觉；如果模型用于预测用户是否会通过这种面试，则可能会产生另一种感觉。

你的观点可能取决于模型本身、模型要考虑的功能以及所训练的数据。

无论如何，我想要强调的是“准确性”和“公平”之间可能存在权衡（当然取决于你如何定义它们），而这些权衡并不总是具有明显的“正确”解决方案。

26.6　合作

假设某个国家的政府最终决定允许其公民加入 DataSciencester，但坚持不允许其本国的用户讨论深度学习。此外，该国政府希望你向他们报告试图寻找深度学习信息的所有用户的姓名。

通过允许你提供主题受限（且受监视）的 DataSciencester，这个国家的数据科学家会更好吗？或者说是提议的限制太糟糕了，与其如此，还不如根本不访问？

26.7　可解释性

DataSciencester 人力资源部门要你开发一个模型，用以预测哪些员工最有可能离开公司，以便它可以进行干预并使这些员工更快乐地工作。在杂志评选出的“十大最快乐的工作场所”中，离职率是一个重要的组成部分，而你的首席执行官也希望 DataSciencester 成为最快乐的工作场所之一。

你已收集了各种各样的历史数据，并正在考虑三种模型：


	决策树

	神经网络

	高价“挽留专家”



一位数据科学家坚持认为，你应该只使用表现最佳的模型。

另一位数据科学家坚持不让你使用神经网络模型，因为只有另外两个模型可以解释它们的预测，并且只有对预测的解释才能帮助人力资源部实现长久的改变（与一次性干预相反）。

还有一位数据科学家说，虽然“专家”可以为其预测提供解释，但没有理由相信他的话，因为这些话不一定描述了他预测自己所作所为的真实原因。

与其他示例一样，这里没有绝对的最佳选择。在某些情况下（可能是出于法律原因，或者如果你的预测在某种程度上改变了生活），你可能更偏向性能较差但可以解释其预测的模型。在其他情况下，你可能只需要预测效果最好的模型。在另一些情况下，也许没有表现良好的可解释模型。

26.8　推荐

如第 23 章所述，通用数据科学应用程序可以向人们推荐事物。某人观看 YouTube 视频时，YouTube 会向其建议接下来观看的视频。

YouTube 通过广告赚钱，并且（假设）希望给你推荐你更想要观看的视频，以便它们可以向你展示更多广告。但是，事实证明，人们喜欢观看有关阴谋论的视频，这些视频往往会出现在观看建议中。


[image: ]
 　在我撰写本章时，如果你去 YouTube 上搜索“土星”，则第三个结果是“土星正在发生某些事情……它们是否在隐藏什么”，这也许会让你理解我正在谈论的视频类型。



YouTube 是否有义务不推荐阴谋论视频，即使那似乎是很多人想要看的东西？

一个不同的示例是，如果你到 Google 网站（或 Bing 网站），开始输入搜索内容，则搜索引擎将提供建议以自动完成搜索。这些建议（至少部分是）基于其他人的搜索，尤其是如果其他人正在搜索不令人愉快的事物，这可能会反映在你的搜索建议中。

搜索引擎是否应该尝试坚决地过滤掉容易引发争议的建议？举例来说，Google（无论出于何种原因）似乎不打算建议与人们的宗教信仰有关的结果。

实际上，Google 明确过滤掉了它认为“具有攻击性或贬低意义”的自动建议。（如何决定是攻击性还是贬低的，其标准却模棱两可。）然而，有时真相令人感到受伤。保护人们免受那些建议的伤害，这究竟是道德的还是不道德的，或者根本就跟道德没关系？

26.9　异常数据

在 21.6 节中，我们使用了文档语料库来学习单词的向量嵌入。这些向量被设计为表现出分布相似性
 （distributional similarity）。也就是说，出现在相似的上下文中的单词应具有相似的向量。尤其是训练数据中存在的任何偏差都将反映在单词向量本身中。

例如，假设我们的文档都是关于 R 用户如何道德败坏以及 Python 用户如何品德高尚的，那么该模型很可能会学习到“Python”和“R”的这种关联。

更常见的情况是，单词向量是基于某些 Google 新闻文章、维基百科、图书和抓取的网页的组合。这意味着它们将学习这些来源中存在的任何分布模式。

例如，如果有关软件工程师的大多数新闻报道是关于男性
 软件工程师的，则所学习的“软件”向量可能更接近于其他“男性”单词的向量，而不是“女性”单词的向量。

届时，使用这些向量构建的所有下游应用程序也可能表现出这种紧密性。根据应用程序的不同，这可能对你来说不是什么问题。在这种情况下，你可能会尝试使用多种技术来“消除”特定偏差。虽然可能永远也无法消除所有偏差，但这是你应该注意的。

同样，如 26.4 节中的“照片”示例一样，如果你针对非代表性数据训练模型，则模型很可能在现实世界中表现不佳，并且可能会出现令人感到不适或尴尬的情况。

按照不同的思路，算法也可能会将现实世界中的实际偏差编成代码。例如，假释模型可以很好地预测哪些释放的犯罪分子会被重新逮捕，但如果这些重新逮捕本身是有偏差的现实世界处理的结果，那么模型可能会使该偏差永远存在。

26.10　数据保护

你对 DataSciencester 用户了解很多。你知道他们喜欢什么技术，他们的数据科学家朋友是谁，他们在哪里工作，赚多少钱，在网站上花费多少时间，点击哪些招聘信息等。

营收部副总希望将这些数据出售给广告商，他们急于向你的用户推销各种“大数据”解决方案。首席科学家希望与学者共享这些数据，后者热衷于发表有关谁成为数据科学家的论文。负责竞选活动的副总已计划将这些数据提供给某些组织，其中大多数人渴望招募自己的数据科学组织。负责政府事务的副总希望使用这些数据来回答执法部门的问题。

感谢具有远见的合同部副总，用户同意了服务条款，该条款保证你有权使用用户的数据做几乎任何你想做的事情。

但是（如你所料），你所在团队中的各种数据科学家对这些不同的用途提出了不同的反对意见：有人认为将数据交给广告商是错误的；有人担忧学者不能负责任地保护数据，因为他们不可信；有人认为这样的公司应远离政治；还有人认为（美国）警察不可信，他们与执法部门的合作会伤害无辜的人。

这些数据科学家的意见有道理吗？

26.11　小结

还有很多需要担心的事情！太多数不尽的东西尚未提到，将来还会有更多我们现在没有想到的担忧会出现。

26.12　延伸学习


	自称对数据伦理有重要思想的人不胜枚举。在 Twitter（或你最喜欢的新闻网站）上进行搜索，这可能是了解最新数据伦理争议的最佳方法。

	如果你想要一些更为实用的东西，Mike Loukides、Hilary Mason 和 DJ Patil 撰写了一本简短的电子书 Ethics and Data Science
 ，介绍了如何将数据伦理变为实践。我很荣幸地向你推荐，因为 Mike 是 2014 年同意出版本书第 1 版的人。（练习：这符合我的道德吗？）







第 27 章　数据科学前瞻


此刻，我再次请求我丑陋的后代生生不息繁荣昌盛。

——玛丽 • 雪莱



从这里出发，你想要去哪里？如果我还没有把你从数据科学领域吓跑，那么你可以学习以下内容了。

27.1　IPython

本书前面提过 IPython，它提供了一个远比标准 Python shell 更强大的 shell，还加入了一些“魔法函数”，能够让你轻松复制粘贴代码（通常，以空行和空白的组合形式实现代码比较复杂），并且可以在 shell 内部运行代码。

熟练掌握 IPython 会让你的工作很轻松，即使只学习一点点 IPython 也会让你的工作轻松很多。


[image: ]
 　在本书第 1 版中，我建议大家了解 IPython（现在叫作 Jupyter）Notebook，这是一个可以让你组合文本、实时 Python 代码和可视化效果的计算环境。

自从发现 Notebook 会让初学者混淆并且养成不好的编码习惯后，我就变成了一个 Notebook 的怀疑论者，当然还有许多其他原因。你一定会从其他人那里得到很多使用它的鼓励，但请记住，我反对。



27.2　数学

本书涵盖了线性代数（第 4 章）、统计学（第 5 章）、概率（第 6 章）和许多机器学习方面的内容。

要想成为一名优秀的数据科学家，你需要了解更多关于这些领域的知识，同时我也鼓励你深入学习每个领域。你可以借助本章末尾推荐的教科书、你自己喜欢的教科书、网上课程，乃至线下课堂来学习。

27.3　不从零开始

“从零开始”做一件事情可以帮助我们很好地理解其工作原理，但这对于性能表现（除非你仅仅是出于性能方面的考虑去实现的）、易用性、快速成型或误差处理来说，并不理想。

在实践中，你可能想要用精心设计的可以稳定地实施基础原则的库。我本想在本书中添加一节“让我们学习一些库”，幸好，这被 O'Reilly 否决了。本书第 1 版问世后，Jake VanderPlas 写了一本很好的介绍相关库的书——《Python 数据科学手册》1
 ,大家可参考该书继续学习。


1
 本书中文版已由人民邮电出版社出版，详见图灵社区本书主页。——编者注

27.3.1　NumPy

NumPy（即“Numeric Python”）提供了处理“真实”科学计算的工具。它提供了比 list
 向量性能更好的数组、比 list-of-list
 矩阵性能更好的矩阵，以及很多利用它们来工作的数值函数。

NumPy 对于很多其他库来说是一个基础构建，这也是它特别值得学习的原因。

27.3.2　pandas

pandas 提供了更多数据结构来处理 Python 的数据集。它的主要抽象概念是 DataFrame
 ，与第 24 章构建的 NotQuiteABase Table
 相似，但具有更多的功能和更好的性能表现。

若是你想用 Python 修改、划分、分组或操作数据集，pandas 是一个非常有用的工具。

27.3.3　scikit-learn

scikit-learn 可能是 Python 中处理机器学习最常用的库。它包含了很多我们用过或没用过的模型。在实际的问题中，你无须从头开始建立决策树，而可以使用 scikit-learn 来做繁重的工作。在真实的问题上，你也无须手动去写优化算法，而可以依靠 scikit-learn 使用已有的优秀算法。

在 scikit-learn 的文档中包含了许多案例，来说明它可以做什么（或者，一般来说，是机器学习可以做什么）。

27.3.4　可视化

我们创建的 matplotlib 图形很清晰且功能强大，但还不够有型（也没有一点交互）。如果你想要更深入了解数据可视化，还有很多种选择。

第一种是深入探索 matplotlib，我们实际上只讲到了它的一小部分。它的网站上有许多其功能的例子和一些更有趣的图库。如果你想要建立静态的可视化（比如说把它印在书里），这可能是你下一步最好的选择。

你也应该尝试一下 seaborn，这是一个让 matplotlib 更有吸引力（还有其他优点）的库。

如果你想创建可以在 Web 上分享的交互式
 可视化，D3.js 是首选，它是一个可用来创建“数据驱动文档”（data-driven document，D3 由此而来）的 JavaScript 库。即使你不太了解 JavaScript，通常也可以从 D3 图库中找到可以模仿的例子，并把他们稍微修改一下用到你的数据中。好的数据科学家从 D3 的图库中复制，优秀的数据科学家从 D3 图库中“偷”例子。

即使你对 D3 不感兴趣，仅浏览图库也能在数据可视化方面受益匪浅。

Bokeh 是一个把 D3 风格的功能整合到 Python 中的项目。

27.3.5　R

虽然你完全用不着去学习 R，但仍有许多数据科学家和数据科学项目在用到它，因此你起码应该熟悉 R。

一方面是因为这样你可以了解人们基于 R 的博文、案例和代码；另一方面是因为这可以帮助你更好地欣赏 Python 的（相对的）清晰与优雅；还有一方面是因为这可以帮助你在无休止的“R 好还是 Python 好”的口水战中成为更见多识广的参与者。

27.3.6　深度学习

不懂深度学习依然可以成为一名数据科学家，但不能成为一名紧跟潮流
 的数据科学家。

TensorFlow（由 Google 创建）和 PyTorch（由 Facebook 创立）是 Python 里最流行的两个深度学习的框架。互联网上充斥着各种良莠不齐的关于它们的教程。

TensorFlow 是一种较老也较为广泛使用的方法，而 PyTorch（我个人认为）更容易上手使用，（尤其是）对初学者更友好些。我偏向于（也推荐）PyTorch，但正如他们所说，你也不会因为选择使用 TensorFlow 而被解雇。

27.4　寻找数据

你如果把数据科学工作当作你工作的一部分，那么会极有可能把获取数据也当作你工作的一部分（尽管不必要）。如果说是为了兴趣而做数据科学工作呢？那么你会发现，数据无处不在，但下面的资源可以作为起点。


	Reddit 有 r/datasets 和 r/data 两个论坛，都是请求提供数据和发现数据的地方。

	亚马逊网站一直在收集公共数据集，它们希望你用它们的产品去分析这些数据集，但你可以用任何你想用的产品分析。

	Robb Seaton 的博客上有一个富有创意的数据集列表。

	Kaggle 是一个举办数据科学竞赛网站。我从未赢得这个比赛（我在数据科学领域没有太多好胜心），但也许你会。Kaggle 有很多数据集。

	Google 有一个新的 Dataset Search，可以让你（如你所想地）搜索数据集。



27.5　从事数据科学工作

翻阅数据目录很好，但最好的项目（和产品）是那些能够让人心动的。下面列举一些我做过的项目。

27.5.1　Hacker News

Hacker News 是一个聚集并讨论与技术相关的新闻网站。它收集了很多文章，其中有很多我不太感兴趣。

于是，几年前，我建立了一个 Hacker News 的内容分离器来预测我是否会对给定的文章感兴趣。这种做法没有在 Hacker News 的用户中受到欢迎，他们抱怨，怎么会有人不喜欢 Hacker News 网站上的每篇文章。

这项工作涉及了对大量文章的手动标注（为了建立训练集），选择文章特征（比如标题中的单词或链接中的域），以及训练一个和我们的垃圾邮件过滤类似的朴素贝叶斯分类器。

不知道出于什么原因，我当时用 Ruby 建立了分类器。吸取我的教训吧。

27.5.2　消防车

我在西雅图市中心的一条主要街道上生活了很多年，这条街在一个消防站和城市里大多数火灾之间（或者说看起来是）。于是，这让我对西雅图的消防部门产生了兴趣。

幸运的是（从数据层面来看），消防部门维持了一个实时的网站，其中列出了每一次火警情况和出动的消防车。

所以，为了满足我的兴趣，我抓取了多年的火警数据，并用此做了一个消防车的社交网络分析。此外，这样的分析需要我创造一个消防车特有的中心概念，我把它称为 TruckRank。

27.5.3　T恤

我有一个小女儿，她的童年里有一件让我感到十分沮丧的事，就是“女孩 T 恤”大都十分单调，而许多“男孩 T 恤”却十分有意思。

尤其是，我感觉出售给男童和女童的 T 恤有明显区别。所以我问自己，能否训练出一个模型来识别这种区别。

剧透：我可以。

这项工作需要下载数百件 T 恤的图像，将它们缩放到同样的尺寸，再把它们转化为像素颜色的向量，然后使用逻辑回归建立分类器。

一种方法是简单地根据每件 T 恤的颜色分类；另一种方法是找到 T 恤图像向量的前 10 个主要成分，然后将 T 恤投影到由 10 个“特征 T 恤”（eigenshirt）所组成的 10 维空间中进行分类（见图 27-1）。
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图 27-1：对应于第一个主成分的特征 T 恤


27.5.4　地球仪上的推文

多年以来，我一直想要构建一个“旋转地球仪”的可视化。在 2016 年（美国）总统大选期间，我建立了一个小型 Web 应用程序，它可以监听与某些搜索相匹配的带有地理标记的推文（我使用了“Trump”，因为它当时在很多推文中出现了），然后将它们显示出来，并在它们出现时旋转地球仪指向它们的位置。

这完全是一个 JavaScript 数据项目，因此可以学习一些 JavaScript。

27.5.5　你的发现

什么事会激发你的兴趣呢？什么问题会让你晚上睡不着呢？去寻找一些数据集（或抓取一些网站信息），做一些数据科学分析吧。

告诉我你的发现吧！可以通过 joelgrus@gmail.com
 给我发邮件，或是在 Twitter 上（@joelgrus）找我。
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前言

当今世界，高科技行业的数据科学家是回报最为丰厚的职业之一。我仔细地研究了高科技公司中数据科学家的职位描述，并根据其职位要求确定了本书内容。

本书内容非常全面，从一节Python速成课开始，然后回顾统计学和概率论的基础知识，接着深入讨论与数据挖掘和机器学习相关的60多个主题。这些主题包括贝叶斯定理、聚类、决策树、回归分析、实验设计等，其中有些内容非常有意思。

我们将使用真实的电影评分数据创建一个电影推荐系统，还会创建一个能实际运行的维基百科数据搜索引擎。此外，我们还将构建一个垃圾邮件分类器，它可以对邮件账户中的垃圾邮件和正常邮件进行正确的分类。本书还会专门用一章介绍如何将这个分类器扩展到使用Apache Spark的大数据集群系统上。

如果你是希望转型为数据科学家的软件开发人员或程序员，那么从本书中可以学到当下最热门的技能，掌握这些技能并不需要你具有高深的数学背景，当然你也就不能以数学不好作为托词了。我们会解释相关的概念，并提供一些确实有效的Python代码。你可以仔细研究这些代码，也可以任意修改，以此来领悟书中概念。如果你是金融行业的数据分析师，本书也可以帮你转型进入高科技行业。只需一些程序开发和脚本编写经验，你就可以开始学习本书了。

本书通常会先介绍概念，然后用几节文字和图形化示例对其进行解释。我会介绍数据科学家喜欢使用的一些表示方法和时髦术语，让你和他们有共同语言，这些概念本身是非常简单易懂的。之后，我会提供一些可以实际运行的Python代码供你执行和修改，这样你就可以知道如何将所学的概念应用到真实的数据上了。这些代码是以IPython Notebook文件的形式提供的，这种文件可以将代码和注释集成在一起，其中注释可以对代码做出解释。学完本书之后，你可以将这些文件作为工作中的快速参考。介绍完每个概念之后，我都会鼓励你仔细研究一下Python代码，并随意进行修改。通过这些实际的练习和修改，你会对代码更熟悉，并且更加清楚它们的作用。

目标读者

如果你是崭露头角的数据科学家，或是想使用Python对数据进行分析并获取实用知识的数据分析师，那么本书正是你需要的。对于那些具有Python编程经验并想进入数据科学领域淘金的程序员来说，本书也会使他们受益匪浅。

排版约定

本书使用了不同的文本样式来区分不同种类的信息。下面给出了几种样式示例，并对其含义进行了解释。

文本中的代码、数据库表名、虚拟URL和用户输入都表示为：“我们可以使用sklearn.metrics
 中的r2_score()
 函数来对其进行测量。”

以下是一段代码：


import numpy as np
import pandas as pd
from sklearn import tree

input_file = "c:/spark/DataScience/PastHires.csv"
df = pd.read_csv(input_file, header = 0)



如果我们想让你特别注意代码段中的某个部分，就会将相关的行或项目用粗体表示：


import numpy as np
import pandas as pd
from sklearn import tree

input_file = "c:/spark/DataScience/PastHires.csv"
df = pd.read_csv(input_file, header = 0)



所有命令行输入和输出都如下所示：


spark-submit SparkKMeans.py



新名词和重点词会以黑体显示。显示器屏幕（比如菜单或对话框）上的词在文本中表示为：“在Windows 10系统中，你需要打开Start
 菜单，然后使用Windows System | Control Panel
 来打开Control Panel
 。”
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 　提示或小技巧。
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第 1 章　入门

因为本书中有很多代码和样本数据，所以我首先要告诉你如何获取它们，然后再进行下一步。我们需要做一些准备工作。当务之急就是获取学习本书所需的代码和数据，这样你就可以“愉快地开始玩耍了”。获取代码和数据最简单的方法就是按照本章的指示去做。

在本章中，我们首先要安装并准备好Python工作环境：


	安装Enthought Canopy；

	安装Python库文件；

	使用IPython/Jupyter Notebook；

	使用、读取和运行本书中的代码文件。



然后，我们将通过一节速成课来学习如何理解Python代码：


	Python基础——第一部分；

	理解Python代码；

	导入模块；

	使用列表；

	元组；

	Python基础——第二部分；

	运行Python脚本。



通过这一章的学习，你可以搭建Python工作环境，熟悉Python语言，然后就可以使用Python开始数据科学的奇妙之旅了。

1.1　安装Enthought Canopy

本节介绍如何在你的计算机上安装Python环境，以开发数据科学所需的代码。我们将安装一个称为Enthought Canopy的软件包，其中既包括开发环境，也包括你需要预先安装的所有Python包，它可以使你的工作更加容易。但是，如果你之前使用过Python，那么你的计算机上可能已经存在Python环境了，如果你想继续使用这个环境，或许也可以。

最重要的是，你的Python环境应该是能够支持Jupyter Notebook的Python 3.5或更高版本 （因为本书使用的就是Jupyter Notebook），而且环境中安装了本书需要的关键软件包。我会通过几个简单的步骤，精确地介绍如何进行完整的安装，这种安装是非常简单的。

首先来看一下关键的软件包，Canopy会自动为我们安装其中的大部分。它将会安装Python 3.5以及我们需要的一些软件包：scikit_learn
 、xlrd
 和statsmodels
 。我们还需要使用pip
 命令，手动安装一个名为pydot2plus
 的包。这就行了，使用Canopy就是这么简单！

如果完成了以下安装步骤，那么所需的准备工作就全部就绪，可以打开一个小示例文件，进行真正的数据科学工作了。下面，让我们尽快完成所需的准备工作。

(1) 首先，我们需要一个Python集成开发环境，又称IDE。本书中将使用Enthought Canopy。这是一种科学计算环境，非常适合本书。

[image: ]


(2) 若要安装Canopy，请访问www.enthought.com
 ，点击DOWNLOADS:Canopy
 。
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(3) Enthought Canopy的Canopy Express版本是免费的，本书使用的就是这个版本。你必须选择适合自己操作系统的版本，对我来说是Windows 64位版。你应该点击对应你的操作系统和Python 3.5版的下载按钮。
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(4) 这一步可以不填写任何个人信息。这是一个标准的Windows安装程序，开始下载吧。
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(5) 下载完成之后，找到Canopy安装程序并启动，开始安装。在同意许可条款之前，你或许想仔细地读一下，这由你自己决定，然后只需静待安装完成即可。

(6) 安装过程结束后，点击Finish
 按钮，可以自动启动Canopy。然后你会看到Canopy可以自己搭建Python环境，这个功能非常好，不过要持续1~2分钟。

(7) 安装程序搭建好Python环境之后，你会看到类似下图的屏幕显示。这是一个Canopy欢迎页面，含有一些用户友好的大按钮。
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(8) 最棒的是，本书所需的几乎所有软件包都和Enthought Canopy一起预先安装好了，这就是我推荐Enthought Canopy的原因。

(9) 我们的准备工作还有最后一项。点击Canopy欢迎页面的Editor
 按钮，你会看到跳出一个编辑器界面，点击编辑器界面下方的窗口，输入以下代码。


!pip install pydotplus



(10) 下图是在Canopy编辑器窗口中输入上面代码的屏幕显示。 别忘了按回车键。
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(11) 按下回车键后，就会开始安装一个附加模块，在本书后面讲到决策树和生成决策树时，会用到这个模块。

(12) pydotplus安装完成后，程序会通知你。恭喜，你已经完成了所有的准备工作！程序安装完成之后，让我们再通过几个步骤确认程序可以顺畅地运行。

程序运行测试

(1) 对安装好的程序进行一下测试。首先，将Canopy窗口全部关掉！这是因为我们实际上不会使用Canopy编辑器来编写代码，相反，我们要使用的是IPython Notebook，现在它又称为Jupyter Notebook。

(2) 让我来告诉你该怎么做。如果你在操作系统中打开了一个窗口，来查看本书附带的文件（文件的下载方法见前言），那么就应该看到下图这个样子，窗口中有一组本书将要用到的.ipynb代码文件。
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现在在列表中找到Outliers文件，也就是Outliers.ipynb文件。双击这个文件，将先启动Canopy，然后会启动你的Web浏览器。这是因为IPython/Jupyter Notebook实际上是在Web浏览器中运行的。开始时，会有一点小小的停顿，这在第一次使用时可能会有点困惑，但你很快就会习惯这种方式。

你很快就能看到，Canopy和默认Web浏览器（我的是Chrome）相继启动。因为双击了Outliers.ipynb文件，所以会看到以下Jupyter Notebook页面。
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如果你看到了这个页面，就说明安装过程一切正常，你已经做好准备，可以开始学习本书后续的内容了！


如果在打开IPYNB文件时出现问题


我发现在双击.ipynb文件时偶尔会出现一点小问题。别紧张！Canopy只是偶尔会有一点古怪，有时会要求你输入密码或令牌，有时会显示无法连接。

当出现以上任意一种情况时，不要紧张，这只是偶然现象。有时候，仅仅是因为电脑上的某些程序没有按照正确顺序启动，或者没有及时启动，这都是很正常的。

你能做的就是再次打开文件，有时候需要试两次或三次才能正确加载它。你只要多试几次，Jupyter Notebook页面总归会出现的，就像前面的Dealing with Outliers页面一样。

1.2　使用并理解IPython/Jupyter Notebook

恭喜你安装完成！下面就开始使用Jupyter Notebook，也就是IPython Notebook。眼下，时髦的名称是Jupyter Noterbook，但很多人还是称其为IPython Notebook，其实很多开发者是交替使用这两个名称的。IPython Notebook可以帮助我记住notebook文件的后缀.ipynb，本书中会频繁使用这种文件。

下面开始学习如何使用IPython/Jupyter Notebook。找到本书下载资料中的DataScience文件夹，我的文件夹是E:DataScience。如果你在前面安装部分没有打开任何文件，那么现在请双击打开Outliers.ipynb文件。

双击文件后，先启动Canopy，然后启动Web浏览器。下面是Outliers文件在我的浏览器中的样子。

[image: ]


如你所见，notebook文件可以将文本、注释和代码组织在一起，而且你还可以在Web浏览器中运行代码。所以，这是一种非常方便的文件格式，你不仅可以将这种文件作为日后工作的参考，帮助自己回忆起算法是如何运行的，还可以使用这种文件来做实验。

IPython/Jupyter Notebook文件实际上是在浏览器中运行的，就像网页一样，但后台需要Python引擎的支持。所以，你会看到和前一个截图相似的页面。

当你在浏览器中向下滚动notebook时，会看到一个代码段。因为它里面包含着实际的代码，所以很容易看见。请在Outliers notebook中找到以下代码，就在上方附近：


%matplotlib inline
import numpy as np

incomes = np.random.normal(27000, 15000, 10000)
incomes = np.append(incomes, [1000000000])

import matplotlib.pyplot as plt
plt.hist(incomes, 50)
plt.show()



快速地看一下这段代码。这段代码首先建立了一个简单的正态分布，用来模拟某个人群的收入分布。然后模拟了将高收入者（比如比尔·盖茨）加入这个人群之后，对收入分布的均值所造成的破坏，以此来说明离群点对分布的影响。

可以通过点击鼠标在notebook中选择任意代码段。如果你点击了以上代码段，再点击上方的运行按钮，就可以运行这段代码了。下图就是页面上部的区域，你可以在这里找到运行按钮。
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选择代码段并点击运行按钮后，会生成以下图形。
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同样，可以点击下一个代码段，这个代码段只有一行代码：


incomes.mean()



如果你选择了这个代码段，并点击运行按钮，就会看到下面的输出结果。因为离群点的影响，这是一个非常大的值，如下所示：


127148.50796177129



下面来点有意思的。在后面的代码段中，你将看到以下代码，它找出离群点，并将其从数据集中移除：


def reject_outliers(data):
    u = np.median(data)
    s = np.std(data)
    filtered = [e for e in data if (u - 2 * s < e < u + 2 * s)]
    return filtered

filtered = reject_outliers(incomes)
plt.hist(filtered, 50)
plt.show()



在notebook中选择相应的代码段，再次点击运行按钮，你会看到以下图形。
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这是一幅更加美观的直方图，代表了更加典型的美国人——已经将那些起破坏作用的离群点剔除了。

现在，你已经做好了学习本书的一切准备，包括所需的全部数据、脚本、Python开发环境和Python notebook。行动起来吧！下面我们将学习一堂关于Python语言本身的速成课，即使你对Python已经很熟悉了，也可以通过这门课程复习一下。所以，无论如何你都要学习一下，马上开始。

1.3　Python基础——第一部分

如果你使用过Python，那么可以跳过接下来这两节。但是，如果你需要复习，或者以前根本没有用过Python，那么就需要好好学习一下了。Python这门脚本语言有一些独特之处需要你了解，下面我们就通过编写一些实际的代码来学习Python。

我之前说过，学习本书需要一些编程经验。你应该使用某种语言编写过代码，即使是脚本语言也没问题，不管是JavaScript、C++、Java还是其他语言均可。如果你是个Python新手，那么我会提供一个快速教程。本节只是给出了几个例子。

与其他语言相比，Python有一些独特之处，这是你应该了解的。所以，我只会指出Python与你用过的其他脚本语言的区别，而通过实际例子展示是最佳方式。下面来看一些Python代码。

[image: ]


如果你打开前面下载过的DataScience文件夹，就会看到Python101.ipynb文件，双击打开它。如果所有程序都安装正确，那么这个文件会在Canopy中打开，如下所示。
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[image: ]
 　新版本的Canopy会在Web浏览器中打开这个文件，而不是在Canopy编辑器中打开。没关系的！



Python的一大优点就是可以用多种方式运行代码。你可以将代码作为脚本运行，就像普通编程语言一样。你还可以将代码写在IPython Notebook里，本书就是这样做的。通过这种方式，你可以使用Web浏览器查看文件，在文件中使用HTML标记加入一些文本和注释，并嵌入可以使用Python解释器运行的实际代码。

1.4　理解Python代码

下面就是Python代码的一个例子。这个代码段可以在notebook页面中运行，我们将其放大一下，看看其中的代码。

[image: ]


代码中有一个数值列表。Python中的列表与其他语言中的数组很相似，用中括号表示。
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这个列表中包含从1到6的数值，如果要迭代其中的每个数值，可以使用for number in listOfNumbers:
 ，这就是在列表中进行迭代的Python语法，后面要加上一个冒号。


[image: ]
 　制表符与空白在Python中有实际意义，所以你不能使用它们来随意地格式化代码，这一点需要注意。



我要强调的是，在其他语言中，经常使用小括号或大括号来表示for
 循环、if
 代码块或其他代码块中的内容，但在Python中，这是使用空白来实现的。制表符确实非常重要，它可以使Python识别出每个代码块中的内容：


for number in listOfNumbers:
    print number,
    if (number % 2 == 0):
        print ("is even")
    else:
        print ("is odd")
print ("All done.")



在这个for
 代码块中，所有代码行的前面都有一个制表符，对于每个number in listOfNumbers
 ，都会执行这些由一个制表符缩进的代码。先打印出这个数值，逗号表示随后的内容不会另起一行。在数值后面还要打印出一些东西。如果(number % 2 = 0)
 ，就打印出even
 ，否则就打印出odd
 。所有数值都打印完成后，打印出All done
 。
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在代码后面，你可以看到输出结果。在将这段代码放到notebook文件中之前，我已经实测过了，如果你想亲自试一下，只需点击选中这段代码，然后按运行按钮，就可以将这段代码重新运行一遍。为了确认这段代码确实有效，把print
 语句修改一下，改为输出Hooray! We're all done. Let's party!
 。再运行一次，你可以看到输出的信息已经改变了。
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再强调一下，空白是非常重要的。使用缩进或制表符产生的空白可以表示出代码块，比如for
 循环或if then
 语句，这一点请一定注意。还要注意一下，很多子句都是由冒号引导的。

1.5　导入模块

和所有语言一样，Python本身的功能是相当有限的。Python在机器学习、数据挖掘和数据科学领域的真正威力在于，它具有可以完成这些工作的大量外部程序库。例如，NumPy就是这样的程序库之一。这个程序库包括在Canopy中，这里可以将NumPy
 包导入为np
 。

这意味着可以使用np
 来引用NumPy
 包。实际上可以使用任何名称来引用这个包，比如Fred
 或Tim
 ，但最好使用一个有实际意义的名称。既然已经将NumPy
 包导入为np
 ，就可以使用np
 来引用它：


import numpy as np



这个例子将使用NumPy
 包中的random
 功能，调用其中的正态分布函数，使用所给参数生成一组符合正态分布的随机数值，并将这些数值打印出来。因为这些数值是随机的，所以每次生成的结果都不一样：


import numpy as np
A = np.random.normal(25.0, 5.0, 10)
print (A)



上述代码的输出如下。
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我的结果肯定与你的不一样，这很正常。

1.5.1　数据结构

下面学习数据结构。对于这部分内容，如果你想多花一些时间仔细研究的话，完全没问题。学习数据结构的最佳方法就是马上开始并多做实际练习。我之所以提供了实用的IPython/Jupyter Notebook，就是想让你马上开始，随意地进行修改，进行各种各样的练习。

例如，我们已经有了一个25.0
 附近的分布，那么可以将其修改为55.0
 附近的分布：


import numpy as np
A = np.random.normal(55.0, 5.0, 10)
print (A)



所有的数值都改变了，它们都在55附近，不错吧？
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对于数据结构，这里会多介绍一些。在第一个例子中，我们使用了一个列表，下面就介绍列表的用法。

1.5.2　使用列表


x = [1, 2, 3, 4, 5, 6]
print (len(x))



这个例子中创建了一个列表x
 ，并为其赋予了从1
 到6
 的数值。中括号表示这里使用的是Python列表。列表是可变对象，我们可以向里面随意地添加元素或重新排列元素。Python中有一个可以确定列表长度的内置函数len
 。如果输入len(x)
 ，就会返回数值6
 ，因为这个列表中有6个数值。

同样，为了确定这些代码确实可以运行，我们向列表中添加一个新的数值，比如4545
 。如果重新运行这段代码，那么结果就是7
 ，因为现在列表中有7
 个数值：


x = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 4545]
print (len(x))



上述代码的输出如下：


7



回到最初的例子，你还可以对列表进行切片操作。如果想对列表取子集，那么语法非常简单，如下所示：


x[:3]



上述代码的输出如下：


[1, 2, 3]




	

前冒号


如果你想取出列表的前3个元素，即元素3前面的所有元素，可以使用:3
 ，即取出1
 、2
 和3
 。为什么会这样呢？因为和大多数语言一样，Python中的索引是从0开始的，所以元素0是1，元素1是2
 ，元素2是3
 。因为我们需要的是元素3前面的所有元素，所以结果是这样的。
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 　注意，在大多数语言中，计数是从0开始的，不是1。



这有点令人迷惑，但在这个例子中，它的意义还是很直观的。你可以认为冒号的意义是所有元素，比如前3个元素。还可以将这个例子修改为取出前4个元素，以证明这段代码确实可以运行：


x[:4]



上述代码的输出如下：


[1, 2, 3, 4]





	

后冒号


如果将冒号放在3
 的后面，就能取出3
 后面的所有元素，即x[3:]
 可以返回4
 、5
 和6
 。


x[3:]



上述代码的输出如下：


[4, 5, 6]



你可以保留这个IPython/Jupyter Notebook文件。这是个很好的参考，因为有时候会搞不清分片操作符是否包括某个元素。这时最好的方法就是做一些实际的测试。



	

反向语法


你还可以使用反向语法：


x[-2:]



输出如下：


[5, 6]




x[-2:]
 表示取出列表中的后两个元素，这意味着从列表最后向前数两个元素，即5
 和6
 ，因为它们就是列表中的最后两个元素。



	

向列表中加入列表


你还可以修改列表。假设我们想向列表中加入另一个列表。可以使用extend
 函数来完成这个操作，如下所示：


x.extend([7,8])
x



上述代码的输出如下：


[1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]



原列表中的元素是1, 2, 3, 4, 5, 6
 。假设我们用新列表[7, 8]
 来扩展这个列表，其中方括号表示这是一个新的列表。这里直接写出了列表，其实也可以隐式地使用一个变量来引用一个列表。你可以看到，一旦扩展完成，列表[7, 8]
 就被追加到原列表的最后。使用列表来扩展列表会得到一个新列表。



	


append
 函数


如果你只想向列表中加入一个元素，可以使用append
 函数。如果想向列表中加入数值9
 ，可以这样做：


x.append(9)
x



上述代码的输出如下：


[1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]





	

复杂的数据结构


使用列表还可以实现比较复杂的数据结构。你不但可以在列表中包括数值，还可以在列表中包括字符串，甚至包括其他列表，都是没问题的。Python是一种弱类型语言，只要你愿意，可以在列表中包括任意类型的数据。以下代码完全没有问题：


y = [10, 11, 12]
listOfLists = [x, y]
listOfLists



上面例子创建了另一个列表y
 ，其中包含10, 11, 12
 。我们又创建了一个包含两个列表的列表，惊不惊喜？意不意外？列表listofLists
 中包含列表x
 和列表y
 ，这是完全可以的。你可以看到，一个中括号用来表示列表listofLists
 ，其中还有另外两个中括号，表示作为列表元素的列表：


[[ 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ], [10, 11, 12]]



有时候这种数据结构是非常方便的。



	

引用单个元素


如果你想引用列表中的单个元素，可以这样使用中括号：


y[1]



上述代码的输出如下：


11




y[1]
 会返回元素1
 。请注意y
 中包含10, 11, 12
 。从上个例子可知，索引是从0
 开始的，所以元素1
 实际上是列表的第二个元素，即数值11
 ，明白了吗？



	

排序函数


最后来看一下内置的排序函数：


z = [3, 2, 1]
z.sort()
z



如果使用列表元素是3, 2, 1
 的列表z
 ，那么对这个列表进行排序后，结果如下：


[1, 2, 3]





	

反向排序



z.sort(reverse=True)
z



上述代码的输出如下：


[3, 2, 1]



如果你要进行反向排序，可以在sort
 函数中设置参数reverse = True
 ，这样就可以对3, 2, 1
 进行反向排序了。

如果你想把这部分内容好好消化一下，可以花点时间进行复习。





1.5.3　元组

元组与列表很相似，但它是不可变的，所以你不能对元组进行扩展、追加和排序。除了不能修改之外，元组和列表的工作方式非常相似。与列表的另一个不同是，元组使用小括号来表示，而不是中括号。除了以上两点，元组操作基本上和列表一样：


#元组就是不可变的列表，它使用()来表示，而不是[]
x = (1, 2, 3)
len(x)



上述代码的输出如下：


3



如果x = (1, 2, 3)
 ，那么还是可以使用len
 函数来说明这个元组中有3个元素。如果你对tuple（元组）这个单词不太熟悉，那么只要知道元组中可以包含任意多的元素就行了。尽管这个单词的发音与拉丁语中的3很相似，但并不是说其中只有3个元素。通常，元组中只有两个元素，但实际上，其中可以有任意多的元素。


	

引用元素


同样，我们可以引用元组中的元素。因为从0开始计数，所以元素2还是第三个元素。以下代码会返回数值6
 ：


y = (4, 5, 6)
y[2]



上述代码的输出如下：


6





	

元组列表


和列表一样，元组也可以作为列表的元素。


listOfTuples = [x, y]
listOfTuples



上述代码的输出如下：


[(1, 2, 3), (4, 5, 6)]



我们可以创建一个包含两个元组的列表。前面的示例已经创建了值为(1, 2, 3)
 的元组x
 和值为(4, 5, 6)
 的元组y
 。接下来可以使用这两个元组创建一个列表，并看一下这个列表的值。可以看到，中括号表示这是一个列表，其中有两个元素，分别是由小括号表示的元组。当进行数据科学或者进行某种数据管理或数据处理时，常常使用元组来将输入值赋给变量。对于下面的例子，我会介绍得详细一些：


(age, income) = "32,120000".split(',')
print (age)
print (income)



上述代码的输出如下：


32
120000



假设有一行来自于逗号分隔值文件的输入数据，其中包含年龄，比如是32
 ，以及由逗号分隔开的对应年龄的收入，比如是120000
 。我们要做的是对于每行输入都调用split
 函数，将其拆分为由逗号分隔的一对数值，然后定义一个由年龄和收入组成的元组，并让这个由age
 和income
 组成的元组等于拆分后的结果元组，这样就可以一次性地为两个变量赋值了。

当需要将多个域一次性地赋给多个变量时，这是一种非常常见的快捷操作。如果运行上面的代码，就会看到由于这个小技巧，age
 变量确实被赋给了32
 ，而income
 变量确实被赋给了120000
 。在进行这种操作时，你需要非常仔细，因为如果没有相应数量的域，或者结果元组中没有相应数量的元素，代码就会引发异常。





1.5.4　字典

最后一种在Python中常用的数据结构是字典，你可以将字典看作其他语言中的映射或散列表。字典是Python内置的一种建立微型数据库或某种键/值对数据的方法。例如，我们可以建立一个《星际迷航》中战舰与舰长的小型字典：
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首先，使用大括号可以创建一个空字典captains = { }
 。然后，可以使用上图中的语法向字典中添加条目。对于字典captains
 ，Enterprise
 号战舰的舰长是Kirk
 ，Enterprise D
 号战舰的舰长是Picard
 ，Deep Space Nine
 号战舰的舰长是Sisko
 ，Voyager
 号战舰的舰长是Janeway
 。这样就建立了一个战舰和舰长的对应表，如果使用代码print captains["Voyager"]
 ，就可以得到Janeway
 。

字典就是建立这种对应关系的一种非常有用的工具。如果在数据集中有某种标识符可以映射为某种有实际意义的名称，你就可以使用字典来实现这种映射，并输出有意义的名称。

从上图中也可以看到，如果想访问不存在的字典条目会发生什么情况。使用字典的get
 方法，可以安全地返回一个条目。在我们的字典中，确实存在Enterprise
 这个条目，所以代码返回了Kirk
 。对于NX-01
 ，字典中则没有这个条目，因为我们没有定义这艘战舰的舰长，所以会返回None
 。返回None
 比抛出一个异常更好，但是你确实需要意识到这是一种可能性。


print (captains.get("NX-01"))



上述代码的输出如下：


None



舰长是Jonathan Archer，但你知道，我现在有点太古怪了。


在条目中迭代



for ship in captains:
    print (ship + ": " + captains[ship])



上述代码的输出如下。
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下面来看一个在字典条目中迭代的小例子。如果想在字典中的所有战舰之间迭代，并输出舰长的名字，那么可以使用for ship in captains
 ，它可以在字典的所有键之间迭代。然后可以输出与每个键对应的舰长名字，这就是上面的输出。

好了，以上就是我们将在Python中见到的基本数据结构。还有一些其他的数据结构，比如集合，但本书中不会使用。所以，这些就足够我们开始学习了。本书后面的章节中将会介绍Python语言的更多内容。

1.6　Python基础——第二部分

本节将详细介绍更多的Python概念。

1.6.1　Python中的函数

下面介绍Python中的函数。和其他语言一样，你可以使用带有不同参数的函数来多次重复一组操作。在Python中，函数的语法如下：


def SquareIt(x):
    return x * x
print (SquareIt(2))



上述代码的输出如下：


4



你可以使用关键字def
 来声明一个函数，它表示一个函数定义，函数的名称是SquareIt
 ，后面的括号中是参数列表，这个函数只有一个参数x
 。再次强调，在Python中空白是非常重要的。函数体不是用大括号或其他符号括起来的，而是通过空白来表示的。我们使用冒号表示函数声明行结束，一个或多个制表符的缩进则告诉解释器，缩进的代码就是SquareIt
 函数的内容。

所以，这个函数会返回x
 的平方。我们可以测试一下。我们称这个函数为print SquareIt(2)
 。和其他语言一样，这行代码会返回4
 。运行这行代码，结果也确实如此。这就是函数，非常简单。显然，如果我们愿意，可以使用任意多的参数。

下面来使用Python中的函数做一些很酷的事情。你可以将函数名作为参数，如下所示：


#你可以将函数作为参数传递
def DoSomething(f, x):
    return f(x)
print (DoSomething(SquareIt, 3))



上述代码的输出如下：


9



函数的名称为DoSomething
 ，它有两个参数，分别为f
 和x
 。可以将函数作为其中一个参数的值。请理智地看看这个例子。DoSomething(f, x)
 会返回f(x)
 ，即以x
 作为参数的函数f
 的值。因为Python中没有强类型检查，所以可以为第一个参数传递一个函数名称。

如果我们调用DoSomething
 ，并将函数名SquareIt
 传递给第一个参数，将3
 传递给第二个参数，这样实际上就是使用参数3
 来调用函数SquareIt
 ，即SquareIt(3)
 ，最后会返回9
 。

把函数作为参数来传递对你来说可能是一个新概念，有些难以理解，所以好好思考一下。


	

lambda函数——函数式编程


相比于其他语言，Python中特有的一个概念是lambda函数，这是一种函数式编程
 。你可以在函数中再包括一个简单的函数。来看一个例子：


#lambda函数可以让你直接在代码中定义简单的函数
print (DoSomething(lambda x: x * x * x, 3))



上述代码的输出如下：


27



下面再次调用DoSomething
 函数，它的第一个参数是个函数，所以除了传递给它一个函数名称外，我们还可以使用lambda
 关键字在代码行内定义这个函数。lambda的含义就是定义一个临时的未命名函数，这个函数有一个参数x
 。这里的语法是，lambda
 定义了一个行内函数，后面是其参数列表。这个函数有一个参数x
 ，冒号后面是函数的具体内容，它将参数x
 自身相乘3次，返回x
 的三次方。

在这个例子中，DoSomething
 将lambda函数传递给第一个参数，它计算x
 的三次方，并将3
 传递给第二个参数。那么这次函数调用的功能是什么呢？lambda函数被传递给DoSomething
 的第一个参数f
 ，3
 被传递给x
 ，所以会返回参数为3
 的lambda函数值。lambda函数会将3相乘3次，返回27
 。

当开始使用MapReduce或Spark时，要经常进行这种操作。所以如果我们以后要使用Hadoop，就要搞清楚这个重要的概念。我再次建议你们花些时间，深刻理解这种操作。



	

理解布尔表达式


布尔表达式的语法有点奇怪，至少在Python中是这样的：


print (1 == 3)



上述代码的输出如下：


False



通常，我们使用两个等号来测试两个值是否相等。因为1
 不等于3
 ，所以结果为False
 。False
 表示测试结果为假。请记住，当进行布尔测试时，True
 表示结果为真，False
 表示结果为假。这和我们使用过的其他语言不太一样，所以要注意一下。


print (True or False)



上述代码的输出如下：


True




True or False
 的结果是True
 ，因为其中有一个True
 。你可以运行一下这行代码，结果肯定是True
 。


	


if
 语句



print (1 is 3)



上述代码的输出如下：


False



我们还可以使用is
 ，它和等号的作用是一样的，却是一种更加Python化的表示。1 == 3
 和1 is 3
 是等价的，只是后者更具Python风格。因为1
 不等于3
 ，所以1 is 3
 的值是False
 。



	


if-else
 循环



if 1 is 3:
    print "How did that happen?"
elif 1 > 3:
    print ("Yikes")
else:
    print ("All is well with the world")



上述代码的输出如下：


All is well with the world



上面例子中使用了if-else
 和else-if
 代码块，这样可以使程序更复杂一些。如果1 is 3
 ，就打印出How did that happen?
 。当然，1
 不是3
 ，所以我们将进入else-if
 代码块，继续测试是否1 > 3
 。同样，这个条件也为假。如果这个条件为真，就打印出Yikes
 。最后进入else
 子句，打印出All is well with the world
 。

实际上，1
 不是3
 ，1
 也不大于3
 ，所以肯定会打印出All is well with the world
 。其他语言也有类似的语法，但是Python中的语法更强大。请保存好这个notebook，它以后会是很好的参考。









1.6.2　循环

最后要介绍的一项Python基础知识是循环。前面我们已经见过了几种循环，下面是另一个例子：


for x in range(10):
print (x),



上述代码的输出如下：


0 1 2 3 4 5 6 7 8 9



例如，可以使用range
 操作符来自动定义一个位于某个范围之内的数值列表，比如range(10)
 会生成一个从0到9的列表。使用for x in range(10)
 ，可以在这个列表的所有元素之间迭代，并打印出每个元素。同样，print
 语句后面的逗号表示不用另起一行，而是继续输出。所以，列表中的每个元素都打印在了一行上。

为了让代码更复杂一些，下面来看一下continue
 和break
 的作用。和其他语言一样，在循环迭代中，你可以选择跳过某些操作，也可以完全结束循环：


for x in range(10):
    if (x is 1):
continue
if (x > 5):
    break
print (x),



上述代码的输出如下：


0 2 3 4 5



上面的例子中对从0到9的数值进行了处理。如果遇到1，就不进行处理，而是继续下一次迭代，所以1将被跳过。如果数值大于5，就跳出循环，完全结束操作。我们预期的结果是输出从0到5的数值，除了1之外。如果是1，就跳过去。结果也正是如此。



while
 循环


还有一种循环是while
 循环，很多语言中都将while
 循环作为标准的语法：


x = 0
while (x < 10):
    print (x),
    x += 1



上述代码的输出如下：


0 1 2 3 4 5 6 7 8 9



我们从x = 0
 开始，只要x < 10
 ，就打印出x
 ，并将x
 增加1
 。这个过程不断重复，不断增加x
 ，直到x
 不再小于10
 ，就结束循环。这个例子和前面的第一个例子功能相同，只是实现的方式不同，它使用while
 循环打印出了0~9的数值。这些例子都非常简单，如果你之前有过一些编程或脚本经验，那么理解它们轻而易举。

要想真正理解这些例子，最好的方式就是动手去做，实际运行这些代码。下面就来实际练习一下吧。

1.6.3　探索活动

下面是一个稍微有些难度的练习。
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这是一个很好的小代码段，你可以在里面编写Python代码并运行测试。你的任务是编写代码来创建一个整数列表，在列表元素之间迭代，并打印出其中的偶数。

这个练习并不难，在notebook文件中能找到示例，你需要做的只是将示例代码组织在一起并让它们运行起来。我们的目的不是给你一个难题，而是让你建立起信心，去编写、调试和运行自己的Python代码。我强烈建议你动手练习。所以，祝你好运，也欢迎你来到Python世界。

我们的Python速成课到此为止，很显然，它只包含了一些最基础的内容。在后续章节中，我们还会介绍更多的例子，也会介绍更多的概念。如果你觉得现在学习起来有点困难，那么也许是因为你在编程或脚本方面的经验太少了。在继续学习之前，最好再复习一下Python基础知识。如果你没有问题，那么我们继续。

1.7　运行Python脚本

本书从头至尾都使用IPython/Jupyter Notebook格式的文件（即.ipynb文件），这种文件非常适合本书，因为我们既可以在文件中写代码，又可以写一些文字来解释这些代码，读者还可以使用这种文件来进行实际的练习。

当然，这种文件只是一个很好的起点。在实际工作中，你可能不会使用IPython/Jupyter Notebook来运行Python代码，所以本书也会简单地介绍一下运行Python代码的其他方式，以及交互地运行Python代码的其他方式。Python是非常灵活的。来看一下吧。

1.7.1　运行Python代码的其他方式

你应该清楚，有多种方式可以运行Python代码，本书中会采用IPython/Jupyter Notebook这种格式。但在实际工作中，你不会通过notebook来运行代码，而是会使用独立的脚本来运行。下面将介绍如何运行Python代码。
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回到本书的第一个例子，说明一下空白的重要性。在notebook文件中选中并复制代码，然后粘贴到一个新文件中。

点击最左边的New按钮，创建一个新文件，粘贴代码，并将文件保存为test.py，这里的py是Python脚本的常用扩展名。现在可以使用多种方式来运行这个脚本。

1.7.2　在命令行中运行Python脚本

可以在命令行中运行Python脚本。在Tools
 菜单中选择Canopy Command Prompt
 ，就可以打开一个命令行窗口，并且所有运行Python代码需要的环境变量已经设置好了。我们只需要输入python test.py
 就可以运行脚本，得到需要的结果。
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在实际工作中，你可能需要像上面这样运行脚本，也许是在Crontab中，也许是在其他什么地方。运行实际的脚本就是这么简单。现在你可以关闭命令行窗口了。

1.7.3　使用Canopy IDE

还可以使用IDE来运行脚本。在Canopy中，可以使用Run
 菜单中的Run File
 菜单项，或者点击播放图标来运行脚本。运行结果会显示在底部的输出窗口中，如下面的屏幕截图所示。
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最后，还有另外一种方式。你也可以在底部窗口中以交互的方式来运行脚本。可以每次输入一条Python命令，然后在下图所示的环境中运行。
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例如，可以先创建一个列表stuff
 ，其中的元素为1, 2, 3, 4
 ，然后输入len(stuff)
 ，就可以得到4
 。
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输入for x in stuff: print x
 ，可以得到1 2 3 4
 。
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所以，在交互式命令行中，你可以每次输入一条命令，并依次运行。在这个例子中，stuff
 是一个新创建的变量，是驻留在内存中的一个列表，有点像其他语言中的全局变量。

如果想重启这个环境，去掉变量stuff
 并重新开始，那么可以使用Run
 菜单中的Restart Kernel
 功能，这会给我们一个完全整洁的环境。
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现在我们有了一个整洁且全新的Python环境。如果再次输入stuff
 ，就会发现它根本不存在，因为这是一个全新的环境。但是可以重新定义stuff
 ，将它的值修改为[4, 5, 6]
 。
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这样，我们就有了3种运行Python代码的方式：IPython/Jupyter Notebook（本书所采用的方式，因为它是一种非常好的学习工具）；以独立的脚本文件方式来运行；在交互式的命令行环境中运行。

你应该记住这3种方式。本书后面内容中使用的都是IPython/Jupyter Notebook。但再次强调，在实际工作中，还有其他两种方式可以选择。

1.8　小结

本章先介绍了学习本书的基础——安装Enthought Canopy。然后安装了一些程序库和扩展包。此外还通过一些Python代码介绍了Python基础知识，包括模块、列表和元组，以及Python中的函数和循环。最后运行了几个简单的Python脚本。

下一章将开始学习统计和概率的相关知识。





第 2 章　统计与概率复习以及Python实现

本章将复习几个与统计学和概率相关的基本概念，这些概念对于数据科学家是非常重要的。我们将通过几个例子来说明这些概念，并介绍如何使用真正的Python代码来实现这些例子。

本章将介绍以下内容：


	数据类型以及相应的操作；

	均值、中位数、众数、标准差和方差等统计概念；

	概率密度函数和概率质量函数；

	数据分布类型以及相应的统计图形；

	百分位数与矩。



2.1　数据类型

如果你想成为一名数据科学家，就必须了解数据类型，知道如何对数据进行分类，并对不同类型的数据采取不同的处理方式。下面来看看你可能遇到的不同“风味”的数据。
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数据类型非常基本，但就是从这个简单概念开始，我们才能逐步学习更复杂的数据挖掘和机器学习方法。知道要处理的数据是什么类型是非常重要的，因为数据类型不同，需要采用的处理技术也不同。本章主要讨论以下三种特定数据类型：


	数值型数据；

	分类数据；

	定序数据。



再次强调，对于不同类型的数据，需要采用不同的处理技术，所以一定要清楚你处理的是哪种类型的数据。

2.1.1　数值型数据

先从数值型数据开始，它可能是最常见的数据类型。数值型数据主要用来表示可以测量的定量数据，比如人的身高、页面加载时间、股票价格，等等。数值型数据一般是可变的、可测量的，或者是某个范围内的概率。数值型数据主要有两种。


	

离散型数据


离散型数据一般是基于整数的，可以用作某种计数。比如，一位顾客一年的购买数量就只能用离散型数据表示。他可以买一件东西、两件东西、三件东西，但不能买2.25件东西或三又四分之三件东西。离散型数据要受到整数的限制。



	

连续型数据


另一种数值型数据是连续型数据，这是一种可以在无限范围内取值的数据，并且可以是小数。例如人的身高可以有无限种可能取值。你可以是1.79米高。连续型数据也可以表示某种时间，比如在某个网站上停留的时间可以有无限种取值，你可以在一个网站上停留10.7625秒。连续型数据还可以用来表示某一天的降水量。同样，精确度是无穷的。这些都是连续型数据的例子。

概括一下，数值型数据就是可以使用数值来定量测量的数据，它可以是离散的，比如基于整数的计数，也可以是连续的，这时就有无限种可能的取值。





2.1.2　分类数据

第二种数据类型是分类数据，这是一种没有内在数值意义的数据。

一般来说，你不能直接比较两个分类数据。分类数据包括性别、是/否问题、种族、居住地、商品分类、政党，等等。你可以为这些类别分配一个数值，我们也经常这么做，但这些数值没有一般的数学意义。

例如，可以说得克萨斯州的面积比佛罗里达州的面积大，但是不能说得克萨斯州比佛罗里达州大，它们只是分类数据，并没有真正的定量数学意义，我们只是用它们来表示事物的分类。

我们可以为每个州分配一个数值，比如佛罗里达州的编号是3，得克萨斯州的编号是4，但是，这里的3和4之间没有任何真正的关系，只是一种简写，为了更简洁地表示分类。分类数据没有内在的数学意义，只是用来在分类的基础上表示不同类别的数据。

2.1.3　定序数据

最后一种数据类型是定序数据，它类似于数值型数据和分类数据的混合体。最常见的定序数据是对电影或音乐的星级打分。
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这个例子中有从1星到5星的分类数据，1星代表很差，5星代表非常好。但是，这种分类数据确实具有某种数学意义，5星肯定比1星要好。所以，定序数据就是具有数值关系的分类数据。从质量测量的角度来说，1星不如5星，2星不如3星，4星好于2星。你可以将星的数量看作一种离散型数值数据，定序数据和离散型数值数据之间的联系非常紧密，有时候可以互换使用。

我们介绍了3种数据类型：数值型数据、分类数据和定序数据。你都明白了吗？别害怕，不需要你交什么作业。


小测验
 ：在下面的例子中，数据是数值型数据、分类数据还是定序数据？

(1) 第一个例子是，你的油箱里还有多少油？正确答案是数值型数据。这是一种连续型数值数据，因为油箱里的油量有无限多种取值。油量是有上限的，但取值是无限多的，它可以是油箱的3/4，也可以是7/16，还可以是1/pi。

(2) 如果你正在看自己的健康报告，其中健康状况用1~4来表示，即分为了4个等级，分别对应很差、一般、好和很好，那么应该使用哪种数据类型？这是一个典型的定序数据的例子。它和电影评分数据非常类似。当然，根据使用模型的不同，你也可以使用离散型数据来处理，但是从技术方面来说，我们还是将其称为定序数据。

(3) 使用哪种数据来表示你同学的种族情况？很显然，这是分类数据。你不能对人种进行比较，他们只是肤色不同。你只能按照分类去研究，并根据某些维度理解他们之间的不同。

(4) 那么用岁数表示的年龄呢？这就有点复杂了。如果必须使用整数来表示，比如40、50或55，那就应该是离散型数值数据。但如果更精确一些，比如40岁3个月2.67天，那就是连续型数值数据。但不管使用哪种方式，都是数值型数据。

(5) 最后，如何表示在商店中花的钱？当然，这是连续型数值数据。可见，数据类型非常重要，因为对于不同类型的数据，应该采用不同的处理技术。

我们应该知道，对于分类数据，某些概念的实现方式与数值型数据是不同的。

以上就是你应该知道的常用数据类型，本书也将重点讨论这些类型的数据。这些概念都非常简单。你已经会使用数值型数据、分类数据和定序数据，而数值型数据又分为离散型数据和连续型数据。对于不同类型的数据，所能采用的处理方式也是不同的，在本书后面内容中你会看到这一点。

2.2　均值、中位数和众数

先来复习一下统计学知识，这些知识都非常基础，但是复习一下没什么坏处。来看这几个概念：均值、中位数和众数。你肯定听说过这些概念，下面来看看它们的不同作用。

对于多数读者，这是个快速的复习。既然已经开始复习统计学知识，就看一些实际数据，看看如何测量这些指标。

2.2.1　均值

均值是平均数的另一个名称。要计算一个数据集的均值，只需将所有值加起来，再除以值的个数即可。

样本总额 / 样本总数

来看一个例子：计算我家附近每个家庭中孩子数量的均值。

假设我在我家附近挨家挨户调查，询问每家有几个孩子（顺便说一下，这是离散型数值数据的典型例子）。比如我发现第一个家庭中没有孩子，第二个家庭中有两个孩子，第三个家庭中有三个孩子，等等。我使用离散型数值数据建立了一个小数据集，为了找出均值，需要将所有值加起来，然后除以家庭数量。

每个家庭中的孩子数量如下：

0, 2, 3, 2, 1, 0, 0, 2, 0

均值为(0 + 2 + 3 + 2 + 1 + 0 + 0 + 2 + 0) / 9 = 1.11。

将所有数加起来，再除以家庭数量，也就是9，就可以算出对于这个样本，每个家庭中孩子数量的均值是1.11。均值就是这样计算的。

2.2.2　中位数

中位数与均值有所不同。计算数据集中位数的方法是，先将数值排序（升序或降序均可），然后找出位于中间的值。

例如，对于上一小节中的数据集：

0, 2, 3, 2, 1, 0, 0, 2, 0

先按数值进行排序，然后找出中间的值，也就是1。

0, 0, 0, 0, 1, 2, 2, 2, 3

再说一遍，要找出中位数，需要先对数据进行排序，然后找出中间的点。
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 　如果数据点是偶数个，那么中位数将落在两个数据点之间，而我们不清楚哪个点是中间点。在这种情况下，可以算出这两个数据点的均值，将这个均值作为中位数。




离群点的影响


在前面的例子中，中位数和均值非常接近，因为没有离群点。每个家庭都有0、1、2或3个孩子，没有那种有100个孩子的特殊家庭。离群点会严重影响均值，对中位数的影响则不那么大。这就是经常使用中位数的原因。
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 　与均值相比，中位数受离群点的影响较小。



有些人总是喜欢使用统计学来误导他人，在本书中，只要可能，我总是会揭穿这些把戏。

例如，我们可以看看美国家庭的平均收入，2016年的统计数字是72 000美元。但是，这并不是典型美国家庭的真实情况。原因是，如果你看一下收入的中位数，就只有51 939美元。这是为什么呢？因为收入是不平衡的。美国有一些非常富有的人，其他国家也一样，但美国贫富差距还不是最大的。这些亿万富翁或超级富豪居住在华尔街、硅谷或其他富人区，他们严重影响了收入均值。但是因为人数较少，所以并没有对中位数产生实际的影响。

这是一个非常好的例子，说明了对于平均收入来说，中位数比均值更能说明问题。只要有人提到均值，你就必须思考一下：数据分布是怎样的？是否有离群点会影响均值？如果答案是“是”，你就应该看看中位数，因为通常中位数比均值更能反映实际情况。

2.2.3　众数

最后讨论一下众数。在实际工作中，众数并不常用，但也不能只关注均值和中位数而忽略众数。众数就是数据集中最常见的值。

还是以每个家庭中孩子的数量为例。

0, 2, 3, 2, 1, 0, 0, 2, 0

每个值出现的次数为：

0:4, 1:1, 2:3, 3:1

所以众数为0。

如果只看哪个值出现得最频繁，那就是0，所以众数为0。在我家附近，最常见的家庭中孩子数量是0，这就是众数的意义。

这是体现连续型数据和离散型数据区别的一个典型例子，因为众数只对离散型数据有意义。对于连续型数据，我们不能说出哪个值出现得最频繁，除非能把连续型数值转换为离散型数值。所以，这也是一个体现数据类型重要性的例子。
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 　众数只对离散型数值数据有意义，不适合连续型数据。



实际工作中的很多数据都是连续型数据，这可能就是众数应用比较少的原因。但为了内容的完整性，我们还是对其做了介绍。

我们简单地介绍了均值、中位数和众数，这是几种最简单的统计量。我希望你能了解均值和中位数之间的重要区别以及它们的不同用途，因为人们经常会将二者混淆。作为一名负责任的数据科学家，请你一定要清晰地表达出自己的想法。如果你想给出一个典型值，那么通常使用中位数更合适，因为它受离群点的影响较小。请牢记这一点。

2.3　在Python中使用均值、中位数和众数

下面使用Python编写一些实际的代码，看看在IPython Notebook中如何使用Python来计算均值、中位数和众数。

打开本节数据文件中的MeanMedianMode.ipynb文件，如果你还没有下载这些文件，请回到前面的相应章节去下载，后面章节将要用到这些文件。

2.3.1　使用NumPy包计算均值

我们要使用前一节中家庭收入的例子，建立一些虚构的数据。这个例子中建立的虚构收入数据是典型的美国个人收入，它符合正态分布，这些收入的值都在27 000美元附近，标准差为 15 000。所有数据都是虚构的。如果你不知道什么是正态分布和标准差，没关系，本章后面将会介绍这些知识。我只是想让你知道这个例子中不同参数的意义，后面将做解释。

在Python notebook中，需要将NumPy导入到Python，NumPy可以非常容易地计算均值、中位数和众数。我们直接使用import numpy as np
 ，这意味着导入以后可以使用np
 作为numpy
 的简写。

然后，使用np.random.normal
 函数创建一个名为incomes
 的数值列表。


import numpy as np

incomes = np.random.normal(27000, 15000, 10000)
np.mean(incomes)




np.random.normal
 函数的3个参数的意义是，创建的数据集中在27 000附近，标准差为15 000，列表中有10 000个数据点。

接下来，计算出这些数据点的平均数，或称均值。对incomes
 使用np.mean
 函数即可，非常简单。

运行一下这段代码。请确认你选择了这个代码段并点击了运行按钮。因为这些收入数值是随机生成的，所以每次运行结果都会有些差别，但都应该非常接近27 000。


Out[1]: 27173.098561362742



OK，这就是在Python中计算均值的方法，使用NumPy（np.mean
 ）非常容易实现。你不需要写一大堆代码，或者将所有值都加起来，再数出数值的数量，然后做除法。NumPy中的mean
 函数可以完成所有工作。


使用matplotlib
 进行数据可视化


对上面这份数据进行可视化，使它的意义更清楚一些。这需要使用另一个包，即matplotlib
 ，这个包我们以后会更加详细地介绍，它可以在IPython Notebook中生成美观的图形，是进行数据可视化的一种非常简单的方式。

在这个例子中，我们使用matplotlib
 为收入数据创建一张直方图，将其划分为50份。主要的操作就是将连续型数据离散化，然后调用matplotlib.pyplot
 函数生成直方图。代码如下：


%matplotlib inline
import matplotlib.pyplot as plt
plt.hist(incomes, 50)
plt.show()



选择这个代码段，点击运行按钮，可以生成以下图形。
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如果你不熟悉直方图，需要学习一下，那么可以这样理解：离散化之后每份数据的高度表示该数据出现的频率。

例如，在27 000附近，每份数据中大约有600个点，这说明很多人的收入在27 000美元左右。但对于像80 000这样的离群点来说，附近的数据就非常少。同样，有些贫困者的负债达到了-40 000美元，当然，这样的人也是非常少的，因为我们定义的是正态分布。正态分布曲线就是这个样子。后面将会更加详细地讨论，现在只是让你有个大致的了解。

2.3.2　使用NumPy包计算中位数

计算中位数与计算均值一样简单。NumPy中既有mean
 函数，也有median
 函数。

对数值列表incomes
 使用median
 函数，就可以计算出中位数。在这个例子中，中位数是26 911美元，与均值26 988美元非常接近。同样，因为数据是随机生成的，所以每次计算结果都有些差别。


np.median(incomes)



上述代码的输出如下：


Out[4]: 26911.948365056276



数据中不会有很多离群点，因为这是一个标准的正态分布。当没有很多离群点时，中位数和均值是非常接近的。


分析离群点的作用


为了说明离群点的作用，我们加入一个离群点，比如某个高收入者。使用np.append
 函数，手动加入这个离群点，它的值是10亿美元。


incomes = np.append(incomes, [1000000000])



我们将会看到，这个离群点不会使中位数改变多少，还是在26 911美元附近，因为中心点的位置没有明显的变动，和前面例子中基本一样：


np.median(incomes)



结果如下：


Out[5]: 26911.948365056276



但是均值会明显改变：


np.mean(incomes)



结果如下：


Out[5]:127160.38252311043



就是这样！这是一个说明了中位数和均值可以有很大不同的非常好的例子，尽管有些人想把它们混为一谈。一个离群点就可以将数据集的均值改变为每年超过127 160美元，但实际的情况是，数据集中典型的个人年收入是27 000美元左右。一个值非常大的离群点就可以改变均值。

这个故事告诉我们：如果你怀疑存在离群点，就要对均值或平均数留个心眼，收入分布就是这种情况。

2.3.3　使用SciPy包计算众数

最后来看一下众数。我们将生成500个随机整数，范围从18到90，这是虚构的人的年龄。


ages = np.random.randint(18, high=90, size=500)
ages



输出结果是随机的，应该和下面的屏幕截图很相似。
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SciPy包和NumPy包一样，包括了很多使用方便的统计函数。可以使用下面的语法从SciPy包中导入stats
 ，这和前面的代码有些差别。


from scipy import stats
stats.mode(ages)



这段代码的含义是，从scipy
 包中导入stats
 ，并还是称其为stats
 ，这意味着不需要像前面导入NumPy那样，为其取一个别名。这只是导入扩展包的不同方式，两种方式都是可以的。然后，对随机年龄列表ages
 使用stats.mode
 函数。运行上面的代码，可以得到以下结果：


Out[11]: ModeResult(mode=array([39]), count=array([12]))



所以，在这个例子中，众数为39，这是数组中出现次数最多的数。实际上，它出现了12次。

如果创建一个新的分布，就会得到完全不同的答案，因为数据是完全随机的。再次运行上面的代码段，创建一个新的分布。


ages = np.random.randint(18, high=90, size=500)
ages

from scipy import stats
stats.mode(ages)



这次的数值分布如下。
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确认你选择了上面的代码段，然后点击运行按钮，运行代码。

在这个例子中，众数为29，它出现了14次。


Out[11]: ModeResult(mode=array([29]), count=array([14]))



众数是个非常简单的概念。你可以只是因为好玩再多运行几次。这有点像旋转轮盘。我们将再次创建一个新的分布。

以上就是对均值、中位数和众数的简单介绍。使用SciPy和NumPy包可以很容易地计算它们。


一些练习


我要给你一些任务。如果你打开了MeanMedianExercise.ipynb文件，其中有一些内容供你进行练习，我希望你“撸起袖子”真正地练习一下。

这个文件中提供了一些随机的电子商务数据，这些数据表示每项交易的总额。和前面的例子一样，这些数据也服从正态分布。你的任务是使用NumPy包找出这些数据的均值和中位数。这项任务对你来说易如反掌，所有需要的技术都可以在MeanMedianMode.ipynb文件中找到。

这项任务的重点不是给你出个难题，只是想让你实际地编写一些Python代码，并相信自己可以得到一些结果，来完成一些事情。所以，大胆去做吧。如果你想多做一些练习，那么可以随意使用这里的数据分布，看看能对数值做些什么。你可以试着添加一些离群点，就像我们在收入数据中做的那样。这就是学习的方法，即循序渐进，举一反三。

如果你准备好了，那么下面接着学习其他两个概念：标准差和方差。

2.4　标准差和方差

下面讨论标准差和方差。你可能听说过这两个名词，但这里要深入地讨论它们的意义和计算方法。它们是测量数据分布的分散程度的指标，我们将会详细介绍。

标准差和方差是数据分布的两个基本数量指标，在本书中你会多次看到它们。所以，我们来介绍一下它们的意义。

2.4.1　方差

方差和标准差都是用来描述数据的分散程度的，也就是数据集的分布形状。看一下下面这张直方图。

[image: ]


假设我们有一些机场航班到达频率的数据。这张直方图显示，根据这份数据，每分钟有4个航班到达的天数是12天。但是，数据中还是有一些离群点。有一天每分钟只有1个航班到达，还有一天每分钟有12个航班到达。阅读直方图的方法是找到给定值的高度，它表示这个值在数据中出现的次数。直方图的形状可以告诉你数据集中概率分布的很多信息。

从这份数据可以知道，机场中最常见的情况是每分钟有4个航班到达，每分钟有1个或12个航班到达的情况是很少见的。我们还可以关注一下所有数字的概率，不但每分钟有12个航班到达的情况很少见，每分钟有9个航班到达也非常少见，但是每分钟8个的情况就比较多了。直方图可以告诉我们很多信息。


[image: ]
 　方差表示数据的分散程度。




计算方差


通常用西格玛的平方来表示方差，你很快就会知道为什么这样表示。现在，你只需知道方差是数据与均值的差的平方的平均数就可以了。

(1) 要计算一个数据集的方差，首先要计算出均值。假设我们有一些数据，比如是某个小时内队列中最大的排队人数。第一个小时是1个人，然后是4、5、4、8。

(2) 计算方差的第一步是计算均值，或称平均数。将所有数值相加，除以数据点的数量，可以得到排队人数的均值是4.4，即(1 + 4 + 5 + 4 + 8) / 5 = 4.4。

(3) 下一步是找出每个数据点和均值之间的差。我们已经知道均值是4.4，所以对于第一个数据点1，这个差是1 – 4.4 = –3.4；第二个数据点是4，差是4 – 4.4 = –0.4，以此类推。这样就得到了表示数据点和均值之间差的一些整数或负数（–3.4、–0.4、0.6、–0.4、3.6）。

(4) 我们需要的是一个表示整个数据集方差的单个数值。所以，下一步就是计算这些差的平方。只要算出每个原始数据与均值之间的差，再进行平方就可以了。需要计算平方的原因有如下两点。


	首先，我们希望确保负数差和正数差一样计算在方差之内。如果不进行平方，负数差就会和正数差互相抵消，这很糟糕。

	其次，我们希望给予离群点更大的权重。平方之后，会放大那些与均值差别很大的点的作用，同时确保负数差和正数差起到的作用相同。



下面来具体计算一下，[image: (-3.4)^2]
 是正数11.56，[image: (-0.4)^2]
 是一个更小的数0.16，因为它更接近均值4.4。同样，[image: (0.6)^2]
 也更接近均值，只有0.36。但是对于正的离群点，[image: (3.6)^2]
 等于12.96。所以得到了（11.56、0.16、0.36、0.16、12.96）。

要计算具体的方差值，只需计算出这些差的平方的平均数。所以，将这些平方数加起来，再除以5，就可以得到我们需要的值，即5.04。

[image: \sigma^2=(11.56+0.16+0.36+0.16+12.96)/5=5.04]


这就是方差的计算方法。

2.4.2　标准差

通常使用更多的是标准差，而不是方差。标准差就是方差的平方根，非常简单。

所以，如果知道了方差是5.04，那么标准差就是2.24。这就是为什么用[image: \sigma^2]
 来表示方差，因为[image: \sigma]
 就表示标准差。所以，如果计算出[image: \sigma^2]
 的平方根，就得到了[image: \sigma]
 ，在这个例子中，就是2.24。

[image: \begin{aligned}&\sigma^2=5.04\\&\sigma=\sqrt{5.04}=2.24\end{aligned}]



通过标准差找出离群点


在前一个计算方差的例子中，实际数据的直方图如下。

[image: ]


可以看出，4在数据集中出现了两次，1、5和8只出现了一次。

人们经常使用标准差作为在数据集中识别离群点的一种方法。如果数据点在均值4.4的一个标准差范围之内，那么它就是正态分布中的一个典型值。但是，从上图可知，数值1和8已经超出了这个范围。如果使用4.4加上或减去2.24，那么可以得到7和2（约数），1和8都超出了这个标准差范围。所以我们可以认为，从数学角度来看，1和8都是离群点。根据数据点与均值之间有多少个标准差的距离，可以判断它是不是离群点。


[image: ]
 　你可以根据数据点与均值之间有多少个标准差（有时也说有多少个西格玛）的距离，来判断它是不是离群点。



这就是标准差在实际工作中的一种应用。

2.4.3　总体方差与样本方差

标准差和方差之间的差别非常小，总体方差和样本方差也是如此。如果你处理的是完整的数据集，即全部的观测，那么方法和前面是一样的。先计算出均值，然后计算差的平方的平均数，就得到了方差。

但是，如果对数据进行了抽样，也就是说，为了计算方便，你从数据中提取了一个子集，那么计算方法就会有些改变。这时就不应该除以样本数量，而是除以样本数量减1。下面来看一个例子。

我们使用前面排队的那个例子，将误差平方求和，再除以5（数据点的数量），可以得到5.04。

[image: \sigma^2=(11.56+0.16+0.36+0.16+12.96)/5=5.04]


如果要计算样本方差，即[image: S^2]
 ，就要用误差平方和除以4，也就是[image: (n-1)]
 。这样就可以求出样本方差是6.3。

[image: S^2=(11.56+0.16+0.36+0.16+12.96)/4=6.3]


所以，如果这是从一个大数据集中抽取出的某个样本，就应该这样计算。如果是整个数据集，就除以实际的观测数量。这就是总体方差和样本方差的计算方法，但背后的逻辑是什么呢？


数学解释


为什么总体方差和样本方差会有这种区别？这与概率有关。你可能不想过多地讨论概率，因为会涉及很多复杂的数学公式。本书会尽量不使用数学公式，因为我认为概念更加重要。总体方差和样本方差这两个概念太基础了，你经常会遇到。

正如我们看到的，总体方差通常表示为西格玛的平方（[image: \sigma^2]
 ），西格玛（[image: \sigma]
 ）是标准差。用每个数据点[image: X]
 减去均值[image: \mu]
 ，对差进行平方，再进行求和，然后除以数据点的个数[image: N]
 ，就可以算出总体方差。可以用下面的公式表示：

[image: \sigma^2=\frac{\Sigma(X-\mu)^2}{N}]



	[image: X]
 表示每个数据点；

	[image: \mu]
 表示均值；

	[image: N]
 表示数据点的个数。



样本方差用[image: S^2]
 表示，公式如下：

[image: S^2=\frac{\Sigma(X-M)^2}{N-1}]



	[image: X]
 表示每个数据点；

	[image: M]
 表示均值；

	[image: N-1]
 表示数据点的个数减1。



就是这样。

2.4.4　在直方图上分析标准差和方差

下面写一些代码来练习一下标准差和方差。如果你下载了StdDevVariance.ipynb文件，并跟着我们练习的话，那是非常好的，因为我希望你能这么做。这里要做的和前面的例子很相似，代码如下：


%matplotlib inline
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
incomes = np.random.normal(100.0, 20.0, 10000)
plt.hist(incomes, 50)
plt.show()



使用matplotlib
 绘制一张直方图，表示一些服从正态分布的随机数据，数据集名称为incomes
 。数据集中在100附近（每小时的收入，不是年收入），标准差为20，数据点的数量为10 000。

运行上面的代码段，可以绘制出以下图形。

[image: ]


有10 000个数据点集中在100附近，服从正态分布，衡量数据分散程度的标准差为20。可以看出，100附近的数据最密集，离100越远，数据越稀疏。距离均值一个标准差的范围是80到120之间，在直方图中可以看出，大部分数据点都落到这个范围之内。因此可以认为，这个范围之外的数据点都是不正常的。

2.4.5　使用Python计算标准差和方差

使用NumPy计算标准差和方差也非常容易。如果你想计算前面生成的数据集的标准差，调用std
 函数即可。当NumPy创建列表时，创建的不是普通Python列表，而是有很多附加内容的列表，所以可以对这个列表调用多个函数，比如使用std
 来计算标准差。代码如下：


incomes.std()



输出结果如下（请注意我们使用的是随机数据，所以你的结果和下面的结果会有些不同）：


20.024538249134373



运行代码后，会得到一个非常接近20的数，因为当生成随机数据时，使用的标准差参数就是20。我们希望标准差是20，结果是20.02，非常接近。

使用var
 函数可以计算方差。


incomes.var()



结果如下：


400.98213209104557



结果非常接近400，即202
 。没错，理应如此！标准差是方差的平方根，或者说方差是标准差的平方。上面的计算验证了这个结论。

2.4.6　自己动手

我希望你开始动手练习，修改并实现这些代码，然后试验不同的参数来生成正态分布数据。请记住，这些参数确定了数据分布的形状。那么，如果修改了均值，会发生什么情况呢？均值很重要吗？会影响数据分布的形状吗？为什么不亲自试一下，找到答案呢？

试着修改一下标准差，看看会如何影响图形的形状。比如将标准差修改为30，看看会有什么影响。或者改得更大一点，比如修改为50。如果改成50的话，你将看到图形会变得更宽。再试试其他值，看看这些值的作用。试验多个不同的例子，看看不同参数的效果，这是提升对标准差和方差的直觉的唯一方法。

以上就是对标准差和方差的练习。通过这些练习，我希望你对标准差和方差更加熟悉。它们是非常重要的概念，本书中会多次使用标准差，你的数据科学家生涯中也同样如此。请确认你完全理解了这两个概念。下面继续学习其他内容。

2.5　概率密度函数和概率质量函数

本书中已经介绍了正态分布函数的一些例子，这也是概率密度函数的例子。除正态分布外，还有其他类型的概率密度函数。下面来看看概率密度函数的意义，以及一些其他例子。

2.5.1　概率密度函数

下面讨论概率密度函数。本书中已经使用了一种概率密度函数，只是当时没有这样称呼它。下面正式介绍一下概率密度函数。例如，我们已经使用了多次的正态分布就是概率密度函数的一个例子。下图就是一条正态分布曲线。

[image: ]


从概念上很容易认为这张图表示的就是一个给定值发生的概率。但对连续型数据来说，这种说法有点误导，因为在一个连续型数据分布中，有无限多个可能的数据点。这个值可能是0、0.001或0.000 01，所以一个特定值发生的实际概率是非常非常小的，甚至是无穷小。概率密度函数实际上表示的是一个特定范围的值发生的概率，这就是概率密度函数的意义。

例如，在上图的正态分布中，在均值（0）和距均值一个标准差（[image: 1\sigma]
 ）的范围内，一个数据点有34.1%的可能性落在这个范围内。你可以收紧或放松这个范围，来找出这个实际的值，这就是理解概率密度函数的方法。对于一个特定范围，它给出了数据点落在这个范围内的概率。


	如图所示，在均值（0）附近一个标准差（[image: -1\sigma]
 和[image: 1\sigma]
 ）的范围内，数据点很可能落在这里。如果把均值两边的数值相加，就可以得到68.2%，这就是数据点落在均值两侧一个标准差范围内的概率。

	然而，如果考虑落在两个标准差和三个标准差（[image: -3\sigma]
 和[image: -2\sigma]
 以及[image: 2\sigma]
 和[image: 3\sigma]
 ）之间的概率，那就是一个非常小的值，仅稍稍超过4%（精确一点，是4.2%）。

	如果落在三个标准差（[image: -3\sigma]
 和[image: 3\sigma]
 ）以外，那概率就更小了，还不到1%。



所以，这张图形象地表示出了一个特定数据点出现的概率。概率密度函数给出了数据点落在一个给定范围内的概率。正态分布只是概率密度函数的一个例子，稍后我们会介绍更多的概率密度函数。

2.5.2　概率质量函数

如果你处理的是离散型数据，那么其处理方法会和连续型数据有所不同，这时要使用概率质量函数。下图就是概率质量函数。
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例如，你可以绘制一条连续型数据的正态分布概率密度函数，也就是上图中的黑色曲线。如果像绘制直方图时那样操作，就可以将连续型数据离散化，转换为离散型数据。比如数值3出现了若干次，那么就可以说数值3出现的概率是30%多一点。概率质量函数就是离散型数据发生概率的具体表示，它看上去很像直方图，实际上也就是个直方图。


[image: ]
 　术语差别：概率密度函数是一条曲线，描述了某个范围内的连续型数据出现的概率。概率质量函数是某个离散值出现在数据集中的概率。



2.6　各种类型的数据分布

本节会用实例介绍一些概率分布函数和数据分布，使你对数据分布有更多的认识，并学会如何使用Python来对数据分布进行可视化。

请打开随书下载的Distributions.ipynb文件，跟着我们练习。

2.6.1　均匀分布

先从一个非常简单的例子开始：均匀分布。均匀分布意味着在给定范围内，数值出现的概率是一条水平固定的直线。


import numpy as np
Import matplotlib.pyplot as plt

values = np.random.uniform(-10.0, 10.0, 100000)
plt.hist(values, 50)
plt.show()



使用NumPy的random.uniform
 函数，可以创建一个均匀分布。上面代码的含义是，生成一组服从均匀分布的随机值，取值范围从–10到10，数量为100 000个。如果为这些值创建一张直方图，就应该是下面这个样子。

[image: ]


在这份数据中，取值范围内的每个值出现的概率都是相同的。这与正态分布不同，正态分布中的值都集中在均值附近，均匀分布中的值在取值范围内出现的概率是相同的。

那么均匀分布的概率分布函数是什么形状呢？在–10到10这个范围之外，没有任何值，在这个范围之内，则是一条水平直线，因为所有值出现的概率都是相同的。所以均匀分布的概率分布函数是一条水平直线，因为概率是固定的。每个值，或者每个范围内的值出现的概率都和其他值是一样的。

2.6.2　正态分布或高斯分布

正态分布又称高斯分布，Python的scipy.stats.norm
 包有一个pdf
 （probability density function）函数，可以对其进行可视化。

看下面的例子：


from scipy.stats import norm
import matplotlib.pyplot as plt

x = np.arange(-3, 3, 0.001)
plt.plot(x, norm.pdf(x))



上面的例子中使用函数arange
 创建了一个列表[image: x]
 用来绘制图形，列表的值在–3和3之间，增量为0.001。在图形中，[image: x]
 轴使用的就是这些列表值，[image: y]
 轴是一个正态分布函数norm.pdf
 ，也就是[image: x]
 值对应的正态分布概率密度函数值。结果如下。

[image: ]


正态分布的pdf
 函数和前面小节中的正态分布一样，均值为0，数值–3、–2、–1、1、2和3是标准差距离。

下面将使用正态分布生成随机数值。这个操作已经做过好几次了，你可以复习一下。来看如下代码段：


import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

mu = 5.0
sigma = 2.0
values = np.random.normal(mu, sigma, 10000)
plt.hist(values, 50)
plt.show()



上面代码使用了NumPy包中的random.normal
 函数，第一个参数mu
 表示我们希望的均值，sigma
 是数据的标准差，表示数据的分散程度。然后，我们指定了使用正态分布生成的数据点的数量为10 000。这就是使用概率分布函数，也就是本例中的正态分布函数，生成随机数值的方法。可以使用分成50份的直方图绘制出这些数据点。结果如下。

[image: ]


这个图形看上去非常像正态分布，但因为是随机数据，所以不是一条完美的曲线。由于概率的原因，有些值难免有些波动。

2.6.3　指数概率分布与指数定律

另一个常见的分布函数是指数概率分布函数，其函数值以指数方式下降。

说起指数下降，是指一条曲线上在0附近的值发生的概率很高，但当远离0时，值会急速下降。自然界中很多事物都符合这种情况。

在Python中，scipy.stats
 包中既有norm.pdf
 函数，也有expon.pdf
 函数，后者就是Python中的指数概率分布函数。和正态分布的语法一样，可以在代码中使用指数分布：


from scipy.stats import expon
import matplotlib.pyplot as plt

x = np.arange(0, 10, 0.001)
plt.plot(x, expon.pdf(x))



上面代码中使用NumPy的arange
 函数生成了一个列表[image: x]
 ，其中的值从0到10，步长为0.001。然后，我们绘制出[image: x]
 的值，相应的[image: y]
 轴上的值由函数expon.pdf(x)
 确定。输出的图形就是一条指数下降曲线，如图所示。

[image: ]


2.6.4　二项式概率质量函数

我们也可以对概率质量函数进行可视化，比如二项式概率质量函数。还是使用和前面一样的语法，如下所示：


from scipy.stats import binom
import matplotlib.pyplot as plt

x = np.arange(0, 10, 0.001)
plt.plot(x, binom.pmf(x))



这次不使用expon
 或norm
 ，而是使用binom
 。注意：概率质量函数处理的是离散数据，前面已经说过多次了。

上面代码中创建了一组离散数值[image: x]
 ，范围从0到10，间隔为0.01，然后将使用这份数据绘制二项式概率质量函数。在binom.pmf
 函数中，我们使用两个参数n
 和p
 来设定数据的形状。在这个例子中，n
 和p
 分别是10和0.5。结果如下图所示。

[image: ]


如果你想试验一下不同的参数值看看它们的效果，那这是一种非常好的方法。你可以通过这种方法，对这些形状参数对概率质量函数的影响建立起直觉。

2.6.5　泊松概率质量函数

最后，你或许听说过泊松概率质量函数，这是个比较特殊的分布，与正态分布非常像，但有一点不同。

如果你知道了在给定时间段内某个事情发生的平均次数，那么就可以使用泊松概率质量函数来预测未来某个时段这个事情发生另一个次数的概率。

举个例子，假设我们有一个网站，每天的平均访客数是500，那么就可以使用泊松概率质量函数来估计某一天出现另一个访客数的概率。如果每天的平均访客数是500，那么某一天访客数为550的概率是多少呢？这就需要使用泊松概率质量函数了，来看下面的代码：


from scipy.stats import poisson
import matplotlib.pyplot as plt

mu = 500
x = np.arange(400, 600, 0.5)
plt.plot(x, poisson.pmf(x, mu))



在这个例子中，平均数mu是500。创建一个列表[image: x]
 ，值从400到600，间隔为0.5。使用poisson.pmf
 函数绘制这些数据。可以使用这个图形找出不是500的某个值发生的概率，假设它们服从正态分布。

[image: ]


某一天有550个访客的概率是0.002，即0.2%，很有意思。

好了，以上就是常见的数据分布。


[image: ]
 　请记住，概率分布函数用于处理连续型数据，概率质量函数用于处理离散型数据。



以上就是对概率密度函数和概率质量函数的介绍。总体说来，它们是表示并测量给定范围内的值在数据集中出现的概率的一种方式。它们包含非常重要的信息，理解它们是非常重要的。我们将多次用到这些概念。下面接着介绍其他内容。

2.7　百分位数和矩

接下来讨论百分位数和矩。在新闻中，我们每时每刻都能听到百分位数。比如那些收入前1%的人，就是百分位数的一个例子。本节会解释什么是百分位数并举一些例子。然后将讨论矩，矩是一个很棒的数学概念，非常好理解。百分位数和矩是两个非常基本的统计概念，我们要为以后学习更难的内容打下基础，所以请静下心来，跟着我学习这些概念。

2.7.1　百分位数

先来看看什么是百分位数。一般来说，如果将数据集中所有数据排好顺序，那么第[image: x]
 个百分位数就是这样一个点：数据集中[image: x]
 %的数据都小于它。

常见的例子是收入分布。假设我们在讨论美国所有人的收入，并对收入进行了排序，那么第99个百分位数就是99%的美国人的收入都小于它的那个数。这样就非常好理解了。


[image: ]
 　在数据集中，第[image: x]
 个百分位数是[image: x\%]
 的数据值都小于它的那个值。



下图就是收入分布的示例。

[image: ]


上图给出了收入分布数据的一个例子。例如，根据第99个百分位数，可以知道99%的美国人年收入少于506 553美元，只有1%的美国人收入大于这个值。反过来说，如果你是前1%，那么你的年收入就大于506 553美元，祝贺你！但如果你的收入处于中间位置，那么第50个百分位数就是这样一个点，即一半美国人的收入小于这个值，另一半美国人的收入大于这个值，这也就是中位数的定义。第50个百分位数和中位数是等价的，在数据集中是42 327美元。所以，如果你在美国每年赚42 327美元，那么在这个国家里，你的收入就是中位数。

从上图中可以发现收入分布的问题。收入过于向高端集中，这是这个国家现在非常严重的一个问题。我们发现了这个问题，但它不是本书要讨论的内容。以上就是百分位数的简介。


	

四分位数


在一个分布中，常用的百分位数又称四分位数。我们使用正态分布来更好地理解这个概念。

下面这个例子展示了正态分布中的百分位数。

[image: ]


在上图的正态分布中可以看见四分位数。第一个四分位数（Q1）和第三个四分位数（Q3）之间包含的点正好是50%的数据点，所以中位数左侧有25%的数据点，右侧也有25%的数据点。

本例中的中位数恰好与均值非常接近。例如，四分位距（InterQuartile Range，IQR）就是分布中间包含50%数据的那块面积。

图中最上面的部分是一个箱线图。先不要关注矩形边缘以外的部分，那些比较令人迷惑，稍后我们会详细解释。尽管图中标有第一四分位数（Q1）和第三四分位数（Q3），但它们也不真正代表25%的数据，别太在意这个。重要的是中间的四分位数代表25%的分布数据。



	

在Python中计算百分位数


再看几个Python中百分位数的例子，以便更好地理解这个概念。如果你想跟着我练习，请打开Percentiles.ipynb文件。

先生成一些随机分布的正态数据或服从正态分布的随机数据，代码如下：


%matplotlib inline
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

vals = np.random.normal(0, 0.5, 10000)

plt.hist(vals, 50)
plt.show()



这个例子中生成的数据均值为0，标准差为0.5，数据点数量为10 000个。然后，绘制出直方图。
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直方图非常像正态分布，但因为数据是随机的，所以在–2个标准差附近有几个离群点。数据在均值附近有一点倾斜，这一点随机变动使得事情更加有趣了。

NumPy提供了一个非常方便的百分位数函数，可以计算分布中百分位数的值。我们已经使用np.random.normal
 函数创建了一个列表vals
 ，调用np.percentile
 函数就可以找出第50个百分位数的值，代码如下：


np.percentile(vals, 50)



上述代码的输出如下：


0.0053397035195310248



输出结果是0.005，请记住，第50个百分位数就是中位数，这份数据中的中位数非常接近于0。在上面的图中，你可以看出数据有一点点右偏，所以这个结果毫不意外。

下面再计算第90个百分位数，90%的数据都小于这个值。使用以下代码，可以非常容易地完成这个操作：


np.percentile(vals, 90)



上述代码的输出如下：


Out[4]: 0.64099069837340827



数据的第90个百分位数是0.64，数据中90%的点都小于这个值。我们可以相信，10%的数据大于0.64，90%的数据小于0.65。

再计算一下第20个百分位数的值，数据中20%的值会小于它。只要对代码稍做改动：


np.percentile(vals, 20)



上述代码的输出如下：


Out[5]:-0.41810340026619164



第20个百分位数大约是–0.4，也就是说20%的数据在–0.4的左侧，反之，80%的数据在–0.4的右侧。

如果你想找出数据集中的断点，那么使用百分位数函数可以很容易地找到它们。如果数据集表示的是收入分布，那么可以使用np.percentile(vals, 99)
 来找出第99个百分位数，这样就找出了那些收入在前1%的人，希望你是其中的一个。

好的，现在就开始动手练习吧。我希望你使用数据进行各种练习，这个IPython Notebook文件就是供你练习的。例如，可以使用各种不同的标准差，看看它对数据的形状和百分位数的值有什么影响，也可以先使用比较小的数据集，然后加入一些随机变动。你可以随意试验，看看到底能写出什么代码，实现什么功能。





2.7.2　矩

接下来讨论矩。矩听上去是个很高深的数学名词，但理解它并不需要多高深的数学知识，它比听起来要简单得多。

搞统计学和数据科学的人经常使用一些听起来很高深的名词来故弄玄虚，但实际上这些名词很好理解，矩就是这样一个名词，本书中还有很多这样的名词。

基本上，矩就是用在概率密度函数中描述数据分布形状的一个指标参数，它有一个非常棒的数学定义：

[image: \mu_n=\int^{\infty}_{-\infty}(x-c)^nf(x){\rm d}x]
 （值[image: c]
 附近的[image: n]
 阶矩）

如果你精通微积分，那么这个概念非常简单。我们先对一个差值的[image: n]
 （即矩的值）次方进行微分，再从负无穷到正无穷对整个函数进行积分。这是一个非常简单的微积分公式。


[image: ]
 　矩可以定义为描述概率密度函数形状的数量指标。



具体说明如下。

(1) 一阶矩就是数据的均值，非常简单。

(2) 二阶矩是方差，数据的二阶矩和方差是一样的。这有一点难以理解，需要数学推导。但仔细想一下，方差是基于数据与均值的差的平方计算的，所以从数学角度来说，方差与均值是相关的。这样理解起来就不那么困难了，是不是？

(3) 三阶矩和四阶矩就更复杂了，但仍是能够理解的概念。三阶矩是偏度，它用来描述一个分布的倾斜程度。
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	从上面两张图可以看出，如果长尾在左侧，数据就是负偏，如果长尾在右侧，数据就是正偏。虚线展示了没有偏斜的正态分布的形状，虚线偏向左侧，就造成了负偏，相反，就造成了正偏。这就是偏度的解释。偏度是由某一侧的长尾形成的，它表示数据分布的倾斜程度。



(4) 四阶矩是峰度。哇，多么美妙的一个名词！它表示分布尾部的肥厚程度和顶部的尖锐程度。所以，这也是一个表示数据分布形状的指标。下面是一个例子。
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	如图所示，更高的顶部具有更高的峰度值。最高的曲线比最低的曲线的峰度高。这种区别比较微妙，但确实存在。它主要表示数据的顶部有多尖锐。



再全部复习一下：一阶矩是均值，二阶矩是方差，三阶矩是偏度，四阶矩是峰度。我们已经知道了什么是均值和方差。偏度表示数据的偏斜程度，即数据的尾部偏向哪一侧。峰度表示数据分布有多尖锐，即从两侧向中间被挤压的程度。


在Python中计算矩


下面来看一下如何在Python中计算这些矩。请打开Moments.ipynb文件，跟我一起练习。

还是先创建一个服从正态分布的随机数据，均值为0，标准差为0.5，数据点数量为10 000，然后将其绘制出来：


import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

vals = np.random.normal(0, 0.5, 10000)

plt.hist(vals, 50)
plt.show()



于是我们得到了一份随机生成的均值为0的服从正态分布的数据。
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下面计算均值和方差。前面已经介绍过，NumPy中的mean
 函数和var
 函数可以完成这个任务。所以，调用np.mean
 来计算一阶矩，也就是均值，代码如下：


np.mean(vals)



上述代码的输出如下：


Out [2]:-0.0012769999428169742



结果与0非常接近，正如我们所料，因为生成数据的正态分布均值就是0，所以均值就应该是这样的。

下面计算二阶矩，也就是方差。和前面一样，代码如下：


np.var(vals)



上述代码的输出如下：


Out[3]:0.25221246428323563



结果大约是0.25，也在我们的意料之中。标准差是方差的平方根。算一下0.25的平方根，就是0.5，正是在生成数据时设定的标准差。

三阶矩是偏度，要计算这个指标需要使用SciPy包，而不是NumPy。在很多科学计算包中，都有这个扩展包，比如Enthought Canopy或Anaconda。如果你导入了SciPy，那么函数调用非常简单：


import scipy.stats as sp
sp.skew(vals)



上述代码的输出如下：


Out[4]: 0.020055795996111746



对vals
 列表调用函数sp.skew
 ，就可以求出峰度值。因为这个值非常接近于0，所以数据应该是0偏的。如果加入一些随机变动，数据会变得略微左偏。实际上，在图中的表现就是形状有些抖动，就像是向负方向拉扯了一下。

四阶矩是峰度，描述了数据尾部的形状。对于正态分布，峰度也大约是0。SciPy还提供了另一个简单的函数：


sp.kurtosis(vals)



上述代码的输出如下：


Out [5]:0.059954502386585506



实际结果也确实接近于0。峰度揭示了数据分布互相联系的两个特征：尾部的形状以及顶部的尖锐程度。如果将分布的尾部压得更扁，就会使得顶部更加尖锐。同样，如果将分布的顶部压下去一些，就会使尾部更加肥大，顶部更加平坦。这就是峰度的作用。在这个例子中，峰度接近于0，因为数据服从正态分布。

如果你想多做一些试验，就去做吧。试着修改一下数据分布，让它的均值不为0，看看会发生什么变化。有变化吗？确实没有。因为这些指标是描述分布的形状的，与分布的位置其实没有多大关系。它们是形状参数，这就是矩的意义。实际动手操作一下，试试不同的中心值或不同的标准差，看看它们对这些数值有什么影响。实际上偏度和峰度不会改变。当然，均值会改变，因为你改变了均值的值，但是方差和偏度可不会发生变化。试试吧，看看是不是这样。

以上就是对百分位数和矩的介绍。百分位数非常简单，矩听起来有点难，但实际上也很好理解，在Python中也很容易计算。如果你都懂了，那我们继续。

2.8　小结

本章介绍了几种常见的数据类型（数值型数据、分类数据和定序数据），以及如何确定数据类型并根据不同数据类型进行不同的处理。还简单介绍了均值、中位数和众数这几个统计学概念，并说明了在中位数和均值之间进行选择的重要性。通常，由于离群点的存在，中位数是比均值更好的选择。

接下来分析了在IPython Notebook文件中如何使用Python计算均值、中位数和众数。本章深入学习了标准差和方差的概念以及在Python中的计算方法，它们是测量数据分布的分散程度的指标。本章还介绍了使用概率密度函数和概率质量函数来表示和测量一个给定范围的值在数据集中出现的实际概率的方法。

本章简单介绍了几种类型的数据分布（均匀分布、正态分布或高斯分布、指数概率分布、二项式概率质量函数、泊松概率质量函数），以及在Python中对其进行可视化的方法。此外还分析了百分位数和矩的概念，并介绍了使用Python计算它们的值的方法。

下一章将更加详细地介绍matplotlib
 库，还会讨论协方差和相关性这些更加高级的话题。





第 3 章　Matplotlib与概率高级概念

在上一章中，我们学习了一些统计和概率中的简单概念，本章将重点介绍本书中你需要熟悉的一些高级主题。别担心，它们并不是太复杂。首先，我们来点有意思的，介绍一下matplotlib
 库的强大绘图功能。

本章将介绍以下内容：


	使用matplotlib
 包绘制图形；

	了解协方差和相关系数，确定数据之间的关系；

	通过实例了解条件概率；

	了解贝叶斯定理及其重要性。



3.1　Matplotlib快速学习

你的数据只有能为他人所用才有意义。所以，本节要讨论一下将数据绘制成图形的方法，以及如何将数据呈现给他人，并使你的图形尽量美观。我们将更加详细地介绍Matplotlib，并说明它的作用。

本节会展示几种使图形更加美观的技巧，以使你更好地使用图形。在工作中使用美观的图形是非常好的一种方式。图形是一种可视化方式，你可以使用各种图形对不同类型的数据进行可视化。我们可以使用不同的颜色、线型、坐标轴，等等。图形和数据可视化不仅可以在数据中发现有趣模式，还是将你的成果展示给非技术人员的一种重要方法。闲话少说，下面开始学习Matplotlib。

打开MatPlotLib.ipynb文件，我们可以一起练习。先从一个非常简单的图形开始。


%matplotlib inline

from scipy.stats import norm
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

x = np.arange(-3, 3, 0.001)

plt.plot(x, norm.pdf(x))
plt.show()



这个例子中将Matplotlib.pyplot
 导入为plt
 ，此后就可以使用plt
 来代替这个包了。然后使用np.arange(–3, 3, 0.001)
 生成[image: x]
 轴上的值，范围从–3到3，增量为0.001，并使用pyplot
 包中的plot()
 函数绘制出x
 ，[image: y]
 轴上的值为norm.pdf(x)
 。所以，我们基于x
 的值创建了一个正态分布的概率密度函数，这个操作要用到scipy.stats norm
 包。

回忆一下上一章中的概率密度函数，现在我们要使用matplotlib
 绘制出正态分布的概率密度函数。调用pyplot
 包的plot()
 函数可以创建图形，然后使用plt.show()
 可以显示出图形。运行上面的代码，就可以得到以下结果。

[image: ]


这就是使用默认设置得到的一张既简单又美观的图形。

3.1.1　在一张图形上进行多次绘图

如果想同时绘制多个图形，那么可以先多次调用plot
 函数，然后再调用show
 函数，这样就可以在图中添加多个图形了。来看下面的代码：


plt.plot(x, norm.pdf(x))
plt.plot(x, norm.pdf(x, 1.0, 0.5))
plt.show()



这个例子中调用了初始的整体分布函数，但我们还想添加另外一个正态分布，它的均值是1.0，标准差是0.5。然后，将它们同时显示出来，以便进行彼此之间的比较。

[image: ]


可以看到，在默认情况下，matplotlib
 可以自动为每种图形选择不同的颜色，这非常方便。

3.1.2　将图形保存为文件

如果想把图形保存为文件，以便在文档中使用，那么可以使用如下代码：


plt.plot(x, norm.pdf(x))
plt.plot(x, norm.pdf(x, 1.0, 0.5))
plt.savefig('C:\\Users\\Frank\\MyPlot.png', format='png')



这时不调用plt.show()
 ，而是使用plt.savefig()
 函数，还要指定保存文件的路径和文件类型。

在使用这段代码时，因为你的计算机上可能没有Users\Frank这个文件夹，所以需要将路径修改为计算机上的实际路径。还要注意的是，如果你使用的是Linux或macOS操作系统，那么就不应该使用反斜杠，而应该使用正斜杠，而且不需要驱动器盘符。在本书所有Python Notebook中，只要见到这样的路径，就要将其修改为符合你的操作系统格式的实际路径。我使用的是Windows，计算机上也确实有Users\Frank这个文件夹，所以我可以运行上面的代码。如果检查一下Users\Frank文件夹下面的文件，就会看到MyPlot.png文件，可以打开它，或者在任意文档中使用它。
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棒极了。根据你的设置，另一个需要注意的问题是，在你保存文件时可能会遇到权限问题。你需要将文件保存在有权限的目录中。在Windows中，你的Users\Name文件夹一般是没问题的。好了，我们继续。

3.1.3　调整坐标轴

你或许不喜欢上个图中的坐标轴设置。这是默认设置，它自动适合坐标轴上所取的最大值。这种设置在大多数情况下是很好的，但有些时候，你会希望精确地控制坐标轴上的坐标。来看下面的代码：


axes = plt.axes()
axes.set_xlim([-5, 5])
axes.set_ylim([0, 1.0])
axes.set_xticks([-5, -4, -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3, 4, 5])
axes.set_yticks([0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0])
plt.plot(x, norm.pdf(x))
plt.plot(x, norm.pdf(x, 1.0, 0.5))
plt.show()



在这个例子中，我们首先使用plt.axes
 获取坐标轴。获取了坐标轴对象之后，就可以对其进行调整了。调用set_xlim
 ，将[image: x]
 轴的范围设定为从–5到5，调用set_ylim
 ，将[image: y]
 轴的范围设定为从0到1。在下面的输出结果中你可以看到，[image: x]
 轴的取值范围变成了–5到5，[image: y]
 轴的取值范围变成了0到1。还可以精确地控制坐标轴上的刻度，在上面的代码中，我们使用set_xticks()
 和set_yticks()
 函数将[image: x]
 轴的刻度设定为–5、–4、–3等，将[image: y]
 轴的刻度设定为从0到1，增量为0.1。尽管可以使用arange
 函数来更加简便地设定坐标轴刻度，但这么做的意义是你可以精确地控制使用哪些坐标轴刻度，甚至可以跳过一些刻度，还可以控制刻度的间隔或者刻度的分布。除此之外，两种方法的作用是一样的。

调整好坐标轴之后，可以调用plot()
 函数进行绘图，并调用show()
 函数将图形显示出来。结果如下。
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3.1.4　添加网格

怎样在图中添加网格线呢？同样，先使用plt.axes()
 获取坐标轴对象，然后对axes
 调用grid()
 函数即可。


axes = plt.axes()
axes.set_xlim([-5, 5])
axes.set_ylim([0, 1.0])
axes.set_xticks([-5, -4, -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3, 4, 5])
axes.set_yticks([0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0])
axes.grid()
plt.plot(x, norm.pdf(x))
plt.plot(x, norm.pdf(x, 1.0, 0.5))
plt.show()



运行上面的代码就可以添加美观的网格线，尽管它使图形变得有些杂乱，但可以使我们更容易查看特定的点。你可以按照自己的意愿决定是否添加网格线。
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3.1.5　修改线型和颜色

如果想改变线型和颜色，那么可以使用以下代码。


axes = plt.axes()
axes.set_xlim([-5, 5])
axes.set_ylim([0, 1.0])
axes.set_xticks([-5, -4, -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3, 4, 5])
axes.set_yticks([0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0])
axes.grid()
plt.plot(x, norm.pdf(x), 'b-')
plt.plot(x, norm.pdf(x, 1.0, 0.5), 'r:')
plt.show()



在上面的代码中，plot()
 函数使用了另外一个参数，这个参数是一个短字符串，用来描述线型。在第一个plot()
 函数中，b-
 表示使用一条蓝色实线，b
 表示蓝色，短划线表示实线。在第二个plot()
 函数中，r
 表示红色，冒号表示虚线，所以是一条红色虚线。
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你还可以试试各种不同的线型，比如使用双短划线（--）。


axes = plt.axes()
axes.set_xlim([-5, 5])
axes.set_ylim([0, 1.0])
axes.set_xticks([-5, -4, -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3, 4, 5])
axes.set_yticks([0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0])
axes.grid()
plt.plot(x, norm.pdf(x), 'b-')
plt.plot(x, norm.pdf(x, 1.0, 0.5), 'r--')
plt.show()



上述代码会绘制出一条由短划线组成的红色虚线，如下图所示。
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还可以使用短划线和点的组合（-.）。


axes = plt.axes()
axes.set_xlim([-5, 5])
axes.set_ylim([0, 1.0])
axes.set_xticks([-5, -4, -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3, 4, 5])
axes.set_yticks([0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0])
axes.grid()
plt.plot(x, norm.pdf(x), 'b-')
plt.plot(x, norm.pdf(x, 1.0, 0.5), 'r-.')
plt.show()



生成的图形如下。
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所以，我们有多种不同的选择，甚至可以使用绿色竖斜线。


axes = plt.axes()
axes.set_xlim([-5, 5])
axes.set_ylim([0, 1.0])
axes.set_xticks([-5, -4, -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3, 4, 5])
axes.set_yticks([0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0])
axes.grid()
plt.plot(x, norm.pdf(x), 'b-')
plt.plot(x, norm.pdf(x, 1.0, 0.5), ' g:')
plt.show()



结果如下。
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你可以尽情试验各种不同的值，看看各种不同的线型。

3.1.6　标记坐标轴并添加图例

你需要标记坐标轴，并坚决不要呈现空白数据，一定要告诉人们数据代表了什么。要标记坐标轴，可以使用plt
 的xlabel()
 和ylabel()
 函数在坐标轴上添加标签。我们将[image: x]
 轴标记为Greebles，将[image: y]
 轴标记为Probability。你还可以添加图例，通常，图例也是为了说明数据，但它的作用更加明显。在下面的代码中，我们也添加了一个图例：


axes = plt.axes()
axes.set_xlim([-5, 5])
axes.set_ylim([0, 1.0])
axes.set_xticks([-5, -4, -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3, 4, 5])
axes.set_yticks([0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0])
axes.grid()
plt.xlabel('Greebles')
plt.ylabel('Probability')
plt.plot(x, norm.pdf(x), 'b-')
plt.plot(x, norm.pdf(x, 1.0, 0.5), 'r:')
plt.legend(['Sneetches', 'Gacks'], loc=4)
plt.show()



图例中的主要内容是每种图形的形状以及相应的名称。图中第一条曲线的名称为Sneetches，第二条曲线的名称为Gacks，loc
 参数表示图例的位置，4
 表示右下角。运行上面的代码，可以得到如下结果。
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这样，我们就为Sneetches和Gacks绘制出了Greebles和Probability的关系图，并请苏斯博士做了图例说明。1
 这就是标记坐标轴和图例的方法。


1
 苏斯博士是美国著名儿童作家，Sneetches和Gacks都是他的作品中的角色。——译者注

3.1.7　一个有趣的例子

下面来看一个有趣的例子。如果你知道一个名为XKCD的网络漫画，那么使用Matplotlib也能绘制出XKCD风格的图形，这是Matplotlib中的一个复活节彩蛋。下面的代码可以告诉你如何绘制出这种图形。


plt.xkcd()

fig = plt.figure()
ax = fig.add_subplot(1, 1, 1)
ax.spines['right'].set_color('none')
ax.spines['top'].set_color('none')
plt.xticks([])
plt.yticks([])
ax.set_ylim([-30, 10])

data = np.ones(100)
data[70:] -= np.arange(30)

plt.annotate(
    'THE DAY I REALIZED\nI COULD COOK BACON\nWHENEVER I WANTED',
    xy=(70, 1), arrowprops=dict(arrowstyle='->'), xytext=(15, -10))

plt.plot(data)

plt.xlabel('time')
plt.ylabel('my overall health')



这个例子中首先调用plt.xkcd()
 ，将Matplotlib设置为XKCD模式。在此之后，图形中的字体就自动变成了漫画字体，直线也变得弯弯曲曲的。这个简单的例子展示了你的健康和时间之间的一种非常有趣的关系，即一旦你意识到自己可以随时随地烹调腊肉，那你的健康情况就会急转直下。我们只需使用xkcd()
 方法设置Matplotlib的状态，就可以得到下面的结果。
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生成这张图形的Python代码非常有意思。首先，我们生成共有100个数据点，每个点的值都是1的一组数据线。然后，使用Python切片函数获得后30个数据点，并用这30个数据点减去一个数组，数组的值从0到30。这样做的效果就是，从第70个点之后，每个点的值都线性地减少。绘制成图形后，水平直线从第70个点之后，就会一直向下。

这个例子还可以练习Python的列表切片操作，也是使用arange
 函数修改数据的一个创造性应用。

3.1.8　生成饼图

现在，我们回到现实世界，调用rcdefaults()
 函数，可以使Matplotlib回到正常状态。

如果想生成饼图，只需调用plt.pie
 函数，并且设定好数值、颜色、标记这些参数数组，以及是否凸出显示和凸出的程度。下面是示例代码：


# 取消XKCD模式：
plt.rcdefaults()

values = [12, 55, 4, 32, 14]
colors = ['r', 'g', 'b', 'c', 'm']
explode = [0, 0, 0.2, 0, 0]
labels = ['India', 'United States', 'Russia', 'China', 'Europe']
plt.pie(values, colors= colors, labels=labels, explode = explode)
plt.title('Student Locations')
plt.show()



这个例子中使用数值12
 、55
 、4
 、32
 和14
 创建了一张饼图。我们明确地为这些数值对应的部分指定了颜色和标记。对于Russia，用凸出程度为20%的部分进行表示。图形的标题为Student Locations。输出的图形如下。
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这就是饼图的生成方法。

3.1.9　生成条形图

条形图的生成方法也非常简单，和生成饼图的思路基本一样。来看下面的代码：


values = [12, 55, 4, 32, 14]
colors = ['r', 'g', 'b', 'c', 'm']
plt.bar(range(0,5), values, color= colors)
plt.show()



我们首先定义一个数值数组和一个颜色数组，然后绘制数据。上面代码绘制的图形范围是从0到5，[image: y]
 值来自于values
 数组，并使用colors
 数组中的值来明确指定颜色。运行上面的代码，就可以显示出下面的条形图。
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3.1.10　生成散点图

本书中会经常使用散点图。对于同一组人或物，如果有很多不同属性需要绘制出来，就可以使用散点图。例如，如果想绘制出每个人的年龄与收入的关系，可以使用散点图来表示，图中的每个点表示每个人，坐标轴表示人的不同属性。

绘制散点图的方法是使用plt.scatter()
 函数，两个坐标轴分别定义为你要绘制出彼此关系的两个属性。

假设X
 和Y
 都是随机分布的值，我们可以使用散点图将它们绘制出来，代码如下：


from pylab import randn

X = randn(500)
Y = randn(500)
plt.scatter(X,Y)
plt.show()



生成的散点图如下。
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看上去很棒吧。从图中可以看出，数据有向中心集中的趋势，因为两个坐标轴上使用的都是正态分布。由于数据是随机的，因此X
 和Y
 之间没有相关性。

3.1.11　生成直方图

下面回忆一下如何生成直方图。在本书中，直方图已经出现多次了。来看下面的代码：


incomes = np.random.normal(27000, 15000, 10000)
plt.hist(incomes, 50)
plt.show()



这个例子中首先使用一个均值为27 000、标准差为15 000的正态分布生成10 000个数据点。然后，调用pyplot
 的直方图函数hist()
 ，并指定了在直方图中数据分组的数量。最后，调用show()
 函数显示出图形。
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3.1.12　生成箱线图

最后看一下箱线图。回忆一下，在前面讲到百分位数的时候，我们曾简单提到过箱线图。

在箱线图中，箱子表示第一四分位数和第三四分位数之间的数据，50%的数据都落在这个范围内。相反，在箱子的两侧，各有25%的数据，两条须（例图中的虚线）表示除离群点之外的数据范围。

在箱线图中，离群点是指那些在1.5倍四分位距（即箱子的宽度）之外的点。将箱子的宽度乘以1.5，就是用虚线表示的须的两端最大延伸范围，我们称其为外四分位数。任何位于外四分位数之外的点都被认为是离群点，即那些外四分位数之外的线表示的点。基于箱线图的定义，可以定义离群点。

关于箱线图，应该记住以下几点：


	它可以用来对数据的分散度和偏度进行可视化；

	箱子中间的线表示数据的中位数，箱子表示第一四分位数和第三四分位数之间的范围；

	一半的数据位于箱体内；

	“须”表示除离群点之外的数据范围，离群点被绘制在须的外部；

	离群点是那些大于1.5倍四分位距的值。



下面通过一个虚构的数据集，给出一个箱线图的例子。这个例子先创建一份在–40和60之间均匀分布的随机数据，然后添加几个大于100和小于–100的离群点：


uniformSkewed = np.random.rand(100) * 100 - 40
high_outliers = np.random.rand(10) * 50 + 100
low_outliers = np.random.rand(10) * -50 - 100
data = np.concatenate((uniformSkewed, high_outliers, low_outliers))
plt.boxplot(data)
plt.show()



上面代码首先生成了一份服从均匀分布的数据（uniformSkewed
 ）。然后在数据高端添加了几个离群点（high_outliers
 ），在数据低端也添加了几个负的离群点（low_outliers
 ）。接下来，使用NumPy将这几个列表连接在一起，形成一个完整的数据集。最后，使用plt.boxplot()
 绘制出这个组合数据集，并调用show()
 函数显示出图形。
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图中的箱子表示50%的数据落入其中，上下两端的小十字（你的图中可能是小圆圈）表示离群点。

3.1.13　自己动手

好的，以上就是Matplotlib的快速教程。现在该你亲自动手做些实际练习了。

作为练习，我希望你创建一张散点图，表示出你虚构出来的年龄数据和看电视时间数据之间的关系。你也可以创建其他类型的图。如果你有不同的数据，那么也完全可以使用。创建一张散点图，表示出两种随机数据之间的关系，并标记坐标轴，使图形尽量美观。你需要的所有参考和示例都包括在本章的IPython Notebook中，它就像一份快速指南。对于不同的数据，你应该使用不同类型和不同风格的图形。我希望上面的内容对你有用。下面，我们回到对统计学的复习。

3.2　协方差与相关系数

下面讨论协方差与相关系数。假设我们有两个不同的属性，如果你想知道它们彼此之间是否相关，那么本节可以提供判断两个属性是否相关的数学工具，并给出一些实例，介绍如何使用Python来计算协方差和相关系数。协方差和相关系数就是用来测量数据中不同属性是否相关的方法，它们非常重要。

3.2.1　概念定义

假设我们有一张散点图，图中每个数据点都代表一个人，[image: x]
 坐标轴表示他的年龄，[image: y]
 坐标轴表示他的收入。数据都是虚构的。

[image: ]


如果散点图如左图所示，那么你可以看到，数据分布在图中各处，说明在这份数据中年龄和收入之间没有什么真正的关系。给定任何一个年龄，收入的变化范围都非常大。尽管数据有集中到中心的趋势，但我们找不到二者之间非常明确的关系。相反，在右侧的散点图中，你可以看到年龄和收入之间存在着明确的线性关系。

所以，协方差和相关系数为我们提供了一种衡量事物之间联系紧密程度的手段。在左侧的散点图中，数据的相关系数和协方差都非常小，而在右侧的散点图中，数据的相关系数和协方差都非常大。这就是协方差和相关系数的概念，它表示测量的两个属性之间彼此依赖的程度。


测量协方差


用数学方法测量协方差有点难度，我会尽量解释一下。步骤如下：


	将两个变量数据集看作高维向量；

	将这两个向量转换为表示与均值之间差异的向量；

	计算出两个向量的点积（向量夹角的余弦）；

	除以样本大小。



更重要的是理解协方差的使用方法和意义。要计算出协方差，可以先将数据属性看作高维向量，然后计算出每个属性与均值之间的差异，这样，我们就有了对应于不同维度的高维向量。

这种高维空间中的一个向量代表一个属性的差异，比如年龄的差异；另一个向量则代表另外一个属性的差异，比如收入的差异。对于代表不同属性差异的两个向量，可以计算出它们的点积。从数学角度来说，这就是计算两个高维向量之间夹角的方法。如果两个向量非常接近，就说明这两个属性的差异相差不大。将最后的点积除以样本大小，就可以得到协方差。

现在你不需要自己动手去计算协方差，使用Python可以很容易地计算出来，但是，你需要从概念上理解它是怎么计算出来的。

协方差的问题是它难以进行解释。如果协方差接近于0，就说明两个变量之间没有什么相关性，但是如果协方差非常大，则意味着变量之间是相关的。那么多大才算大呢？根据我们使用的单位，可能有多种不同的方法来解释数据。这就是相关系数要解决的问题了。

3.2.2　相关系数

相关系数通过每个属性的标准差实现了归一化（就是用协方差除以两个变量的标准差，实现归一化）。通过归一化，我们可以明确地说，相关系数为–1表示完全负相关，即当一个属性的值增加时，另一个属性的值减少，反之亦然。相关系数为0表示两组属性没有相关性。相关系数为1表示完全相关，即两个属性在不同数据点之间按照完全一样的方式进行变化。


[image: ]
 　请记住，相关性并不意味着因果关系。仅凭两个属性之间的高度相关不能表明一个属性是引起另一个属性的原因，它只能表明二者之间具有联系，而这种联系完全可能是由于另外的原因导致的。能真正确定因果关系的唯一方法是通过受控实验，后面的内容中将对其进行讨论。



3.2.3　在Python中计算协方差和相关系数

下面来使用实际的Python代码计算协方差和相关系数。从概念上来说，计算协方差就是先找出表示每个属性的差异的高维向量，再计算出两个向量的夹角。计算协方差的数学方法要比听起来简单得多。我们讨论高维向量，听起来好像是在说斯蒂芬·霍金研究的东西，但从数学角度来看其非常简单直接。


	

计算相关系数——基本方法


先从计算相关系数的基本方法开始。NumPy确实提供了计算相关系数的方法，稍后将会讲到，现在，我们还是先学习一下基本的计算方法：


%matplotlib inline

import numpy as np
from pylab import *

def de_mean(x):
    xmean = mean(x)
    return [xi - xmean for xi in x]

def covariance(x, y):
    n = len(x)
    return dot(de_mean(x), de_mean(y)) / (n-1)



再说一遍，协方差是两个向量的点积，是测量两个向量之间夹角的一种方式，这两个向量表示的都是与均值之间的差异。计算完点积之后，再除以[image: n-1]
 ，因为这个例子处理的是样本数据。

所以，计算与均值之间差异的函数de_mean()
 处理的是一组数据，x
 实际上是一个列表，函数先计算出这组数据的均值。在return
 语句中，我们使用了一些Python语言小技巧。这行代码的意义是，要创建一个新列表，依次处理x
 中的每个元素，xi
 表示的就是x
 中的元素，返回的就是所有数据点与均值xmean
 之间的差异。这个函数返回一个新数据列表，表示每个数据点与均值之间的差异。

函数covariance()
 计算两组输入数据的协方差，它除以的数是数据点数减1。回忆一下前面内容中提到的样本与总体的差别，这里就是一个体现。接下来可以使用这些函数了。

把这个示例扩展一下，构造一些数据来表示页面显示速度和人们消费金额之间的关系。例如，在亚马逊公司，他们就非常关心页面显示速度和人们消费金额之间的关系。二者之间是否存在真正的联系，这就是你要去弄清楚的。对于页面显示速度和消费金额，我们都使用正态分布来生成一些随机数据。因为数据是随机的，所以二者之间不会存在真正的相关性。


pageSpeeds = np.random.normal(3.0, 1.0, 1000)
purchaseAmount = np.random.normal(50.0, 10.0, 1000)

scatter(pageSpeeds, purchaseAmount)

covariance (pageSpeeds, purchaseAmount)



使用散点图来检查一下这些数据。

[image: ]


可以看出，数据有向中间聚集的趋势，因为两个属性都服从正态分布，但二者之间没有真正的联系。对于任意给定的页面载入速度，消费金额的范围都非常大。反之，给定消费金额，页面载入速度的范围也非常大。这两个属性除了都是随机的和服从正态分布之外，没有什么相关性。如果计算出这两个属性的协方差，肯定是个非常小的值，果然，是–0.07。所以，协方差非常小，接近于0。这说明二者之间没有真正的联系。

下面来使这个例子更有趣一些，让消费金额是页面载入速度的一个函数。


purchaseAmount = np.random.normal(50.0, 10.0, 1000) / pageSpeeds

scatter(pageSpeeds, purchaseAmount)

covariance (pageSpeeds, purchaseAmount)



这样，虽然数据还是随机的，但是我们在两组数值之间创建了一种实在的关系。对于一个特定用户，他的页面载入速度和消费金额之间有了实际的联系。如果绘制出数据，可以得到以下结果。

[image: ]


可以看出，数据点确实紧密地分布在一条曲线周围。底部附近的数据有些分散，但这只是随机因素的影响。如果计算出协方差，就会得到一个非常大的值，即–8。数值的大小非常重要，符号的正负表示的是正相关还是负相关。8这个值比0大得多，所以我们发现了一些问题，但还是难以解释8具体意味着什么。

这就是引入相关系数的原因，即它通过标准差将协方差进行了归一化。代码如下：


def correlation(x, y):
stddevx = x.std()
stddevy = y.std()
return covariance(x,y) / stddevx / stddevy #In real life you'd check for
divide by zero here

correlation(pageSpeeds, purchaseAmount)



按照最基本的原则，可以计算出两组属性之间的相关系数。先计算出每组属性的标准差，再计算出二者之间的协方差，然后用协方差除以两个标准差，就可以计算出相关系数的值，而且这个值被归一化到–1和1之间。我们计算出这个值是–0.4，表示两组属性之间存在一定程度的负相关。

[image: ]


这不是一条直线，如果是直线的话，相关系数应该为–1，但确实存在相关性。


[image: ]
 　相关系数为–1表示完全负相关，0表示不存在相关性，1表示完全正相关。





	

计算相关系数——使用NumPy


在NumPy中，你可以使用corrcoef()
 函数来计算相关系数。来看下面的代码：


np.corrcoef(pageseeds, purchaseAmount)



这行代码的输出如下：


array([(1.         ,-046728788],
      [-0.46728788], 1.       ])



所以，如果你想使用简便的方法计算相关系数，就使用np.corrcoef(pageSpeeds, purchaseAmount)
 ，它的结果是一个数组，给出了你传入的两组数据的所有组合的相关系数。这个结果可以这样解释：1表示pageSpeeds
 和purchaseAmount
 都和它们本身完全相关，理应如此。但对于pageSpeeds
 和purchaseAmount
 ，或者purchaseAmount
 和pageSpeeds
 ，它们之间的相关系数是–0.4672，这和使用基本方法计算出来的值基本相同。精确地说，两种计算方法的结果之间有些误差，但并不重要。

下面我们构造出一种完美的线性关系来看看完全相关，例子如下：


purchaseAmount = 100 - pageSpeeds * 3

scatter(pageSpeeds, purchaseAmount)

correlation (pageSpeeds, purchaseAmount)



我们预计相关系数是–1，因为这是一种完全负相关。实际正是这样。

[image: ]


再次提醒一下：相关性不是因果关系。如果页面载入速度快的人消费得更多，可能只是由于他们可以负担更好的网络连接，并不意味着页面载入速度和消费金额之间有着实在的因果关系。但是，二者之间确实有一种有趣的关系，需要你做更多的研究。不经过实验，你不能确定任何因果关系，但相关性可以告诉你实验的方向。





3.2.4　相关系数练习

实际使用一下numpy.cov()
 函数，这是使用NumPy计算协方差的方法。我们已经知道了使用corrcoef()
 函数可以计算相关系数。回过头去，使用numpy.cov()
 函数再运行一下这些例子，看看能否得到同样的结果。结果肯定会非常接近，因此，不要再使用那些基本方法了，使用NumPy来看看结果是否相同。这些练习的意义在于让你熟悉NumPy，并将其应用到实际数据上，试试看吧。

这就是协方差与相关系数的理论与实际应用，它们是非常有用的技术，请一定要掌握这节内容。下面我们继续。

3.3　条件概率

下面讨论条件概率。条件概率是个非常简单的概念，它是在其他事情发生的条件下某个事情发生的概率。尽管听起来很简单，但其中有些内容还是很“烧脑”的。去喝杯咖啡，整理一下思绪，准备好学习一些比较难的概念吧。

条件概率是一种测量两个同时发生的事情之间关系的方法。如果想找出一个事件在另一个事件已经发生的情况下发生的概率，就可以使用条件概率。

使用条件概率要解决的问题是：如果两个事件是互相依赖的，那么它们同时发生的概率是多少？

来看一下数学表示。[image: P(A,B)]
 表示[image: A]
 和[image: B]
 在彼此独立的情况下同时发生的概率，也就是说，两个事件在不考虑其他因素时同时发生的概率。

[image: P(B|A)]
 读作给定[image: A]
 时[image: B]
 的概率。那么在事件[image: A]
 已经发生的情况下，事件[image: B]
 发生的概率到底是多少呢？这和上面的概率有点区别，它们之间的联系如下。

[image: P(B|A)=\frac{P(A,B)}{P(A)}]


给定[image: A]
 时[image: B]
 的概率等于[image: A]
 和[image: B]
 同时发生的概率除以[image: A]
 单独发生的概率，这样就得到了与[image: A]
 发生的概率相关的[image: B]
 的概率。

下面会举个例子，将这个概率说得更清楚一点。

假设我们对本书读者进行了两项测试，结果有60%的读者通过了这两项测试。第一项测试比较简单，有80%的读者通过。通过以上信息，可以找出那些通过了第一项测试的读者通过第二项测试的百分比。这就是一个能说明给定[image: A]
 时[image: B]
 的概率和[image: A]
 和[image: B]
 同时发生的概率之间区别的实际例子。

下面用[image: A]
 表示通过第一项测试的概率，用[image: B]
 表示通过第二项测试的概率。我们要求的是在通过了第一项测试的情况下通过第二项测试的概率，也就是[image: P(B|A)]
 。

[image: P(B|A)=\frac{P(A,B)}{P(A)}=\frac{0.6}{0.8}=0.75]


所以，在通过了第一项测试的情况下通过第二项测试的概率等于通过了两项测试的概率 [image: P(A,B)]
 （有60%的人通过了两项测试）除以通过了第一项测试的概率[image: P(A)]
 ，即除以80%。因为有60%的人通过了两项测试，80%的人通过了第一项测试，所以在通过了第一项测试的情况下，通过第二项测试的概率为75%。

好了，这个概念理解起来是有点难度的。我也是花了一些时间，才搞清楚在给定某事的情况下另一件事发生的概率与这两件事独立同时发生的概率之间的区别。在进行下面的内容之前，请确认你理解了上面的例子。

3.3.1　Python中的条件概率练习

下面来使用实际的Python代码练习一个更复杂一些的例子，看看如何使用Python实现上面的概念。

我们将实现条件概率，并使用条件概率和虚构数据确定在年龄和购买内容方面是否存在联系。请打开ConditionalProbabilityExercise.ipynb文件一起来练习。

使用下面的Python代码虚构一些数据：


from numpy import random
random.seed(0)

totals = {20:0, 30:0, 40:0, 50:0, 60:0, 70:0}
purchases = {20:0, 30:0, 40:0, 50:0, 60:0, 70:0}
totalPurchases = 0
for _ in range(100000):
    ageDecade = random.choice([20, 30, 40, 50, 60, 70])
    purchaseProbability = float(ageDecade) / 100.0
    totals[ageDecade] += 1
    if (random.random() < purchaseProbability):
        totalPurchases += 1
        purchases[ageDecade] += 1



我们将创建100 000个虚拟人，并将他们随机地分配到各个年龄组：20岁、30岁、40岁、50岁、60岁或70岁。我们还为他们分配了一个数值，表示他们在一段时间内的购物数量。然后，计算一下不同年龄段的购买概率。

上述代码使用NumPy中的random.choice()
 函数，随机地将某个人分配到一个年龄组中。然后，我们为这个人分配了一个购买某种产品的概率，假设随着年龄的增加，购买这种产品的概率也随之增加。接下来依次处理这100 000个虚拟人，将所有结果都加起来。最后得到两个Python字典：一个表示每个年龄组中的总人数，另一个表示每个年龄组中购买该产品的总数量。我们还同时计算出了总体的购买数量。下面可以运行一下代码。

如果你想仔细地想想这段代码是如何工作的，可以好好地看一下IPython Notebook。你也可以稍后再看。下面先看看代码的结果。

[image: ]


字典totals
 告诉了我们每个年龄组中有多少人，不出所料，这个分布非常平均。每个年龄组的购买数量是随着年龄的增加不断增长的，20岁年龄组只买了大约3000个产品，70岁年龄组则买了大约11 000个产品，全部的人一共买了大约45 000个产品。

让我们使用这些数据来说明一下条件概率的概念。首先找出30岁年龄组的人购买该产品的概率。令购买事件为[image: E]
 ，位于30岁年龄组这个事件为[image: F]
 ，那么这个概率可以表示为[image: P(E|F)]
 。

尽管有了一个漂亮的公式，可以在给定[image: P(E,F)]
 和[image: P(E)]
 的情况下计算出[image: P(E|F)]
 ，但其实根本不需要这么做。你不能盲目地应用公式，而应该对数据具有直觉。数据可以告诉我们什么呢？我们是要找出当你位于30岁年龄组时，购买某种产品的概率。我们已经有了所有数据，可以直接算出来。


PEF = float(purchases[30]) / float(totals[30])



在purchases[30]中保存着30多岁人购买的产品数量，我们还知道30岁年龄组人的数量，所以，只要用购买的产品数量除以人的数量，就可以求出比率。然后可以使用打印语句输出这个结果：


print ("P(purchase | 30s): ", PEF)



于是得到了这样一个概率，如果你是30多岁，那么购买该产品的概率大概是30%：


P(purchase | 30s): 0.2992959865211



请注意，如果你使用的是Python 2，那么打印语句中将不需要用括号，如下所示：


print "p(purchase | 30s): ", PEF



如果想找出P(F)
 ，即30岁年龄组的人在总人数之中的概率，可以使用30岁年龄组人的总数量除以数据集中全部的人的数量，即除以100 000：


PF = float(totals[30]) / 100000.0
print ("P(30's): ", PF)



同样，在使用Python 2时，不要使用括号。结果如下：


P(30's): 0.16619



即某个人是30多岁的概率大约是16%。

下面找出[image: P(E)]
 ，它表示不考虑年龄时购买该商品的概率：


PE = float(totalPurchases) / 100000.0
print ("P(Purchase):", PE)

P(Purchase): 0.45012



在这个例子中，[image: P(E)]
 大约是45%。可以使用不考虑年龄时所有人的购买数量除以总人数，得到的就是总体购买概率。

那么现在都得到了哪些数据？我们知道了在给定某人属于30岁年龄组时，他购买该产品的概率大约是30%，还有，这个产品的总体购买概率为45%。

如果[image: E]
 和[image: F]
 是独立的，如果年龄不影响购买，那么可以期望[image: P(E|F)]
 和[image: P(E)]
 是同样的，即期望一个30多岁的人购买该产品的概率和总体购买概率是一样的。但实际上，二者是不一样的。因为二者之间的这种差异，我们知道实际上二者在某种程度是相关的。这就是使用条件概率找出数据之间相关性的方法。

再来看一些其他的表示方法。如果你看到[image: P(E)P(F)]
 这种表示，就说明是将这两个概率相乘。可以使用总体购买概率乘以某个人是30多岁的概率：


print ("P(30's)P(Purchase)", PE * PF)

P(30's)P(Purchase) 0.07480544280000001



结果是7.5%。

根据概率的原理，如果想求出两件事情同时发生的概率，就可以将这两个概率相乘。所以[image: P(E,F)]
 就是[image: P(E)P(F)]
 。


print ("P(30's, Purchase)", float(purchases[30]) / 100000.0)
P(30's, Purchase) 0.04974



因为数据是随机分布的，所以结果会有一点差别。请记住，这里讨论的是概率，所以大概差不多就可以了。

这个值和[image: P(E|F)]
 是不一样的，所以，既是30多岁又购买了产品的概率和在给定了30多岁时购买产品的概率是不同的。

下面来验证一下3.3节中的条件概率公式，即给定了30多岁后购买该产品的概率应该等于既是30多岁又购买了该产品的概率除以总体购买概率，也就是说，这里要验证一下[image: P(E|F)=P(E,F)/P(F)]
 。


(float(purchases[30]) / 100000.0) / PF



结果为：


Out []:0.29929598652145134



果然如此。如果用给定30多岁后购买该产品的概率除以总体购买概率，那么结果大概是30%，和前面用数据算出的结果非常接近。所以，这个公式是正确的！

以上内容还是挺难的，有点令人迷惑，所以你应该好好思考并研究一下，确认理解了这部分内容。我尽量举了足够多的例子来说明各种情况。如果你完全理解了，那么请亲自动手做一下下面的作业。

3.3.2　条件概率作业

我想让你修改一下前面小节中用过的如下Python代码。


from numpy import random
random.seed(0)
totals = {20:0, 30:0, 40:0, 50:0, 60:0, 70:0}
purchases = {20:0, 30:0, 40:0, 50:0, 60:0, 70:0}
totalPurchases = 0
for _ in range(100000):
ageDecade = random.choice([20, 30, 40, 50, 60, 70])
purchaseProbability = 0.4
totals[ageDecade] += 1
if (random.random() < purchaseProbability):
totalPurchases += 1
purchases[ageDecade] += 1



将以上代码修改为在购买概率与年龄之间不存在依赖关系，各个年龄组的购买概率是相同的，然后再看看对结果的影响。如果你属于30岁年龄组，那么购买某种产品的概率与总体购买概率会有很大区别吗？这个结果能告诉你关于数据和两个不同属性之间关系的哪些信息？去试一下，确定你能够从数据中得到一些结果，并能够理解为什么能得到这些结果，随后我会告诉你这个问题的答案。

以上就是条件概率的理论和应用。这里面有很多细节和令人迷惑的表示法。如果你还有些困惑，就回过头去，好好复习一下这部分内容。我布置了一项作业，你应该自己动手做一下，看看是否真的能够修改IPython Notebook中的代码，生成一个对所有年龄组都一样的购买概率。然后再看看我是怎么解决这个问题的以及最终结果。

3.3.3　作业答案

你做作业了吗？真希望你做了。下面来看一下我的答案，看看条件概率是如何告诉我们在一个虚构的数据集中确定年龄和购买概率之间是否存在联系的。

提醒一下，我们要做的是除去年龄和购买概率之间的联系，再看看条件概率的值能否反映出这种情况。下面是我的答案：


from numpy import random
random.seed(0)

totals = {20:0, 30:0, 40:0, 50:0, 60:0, 70:0}
purchases = {20:0, 30:0, 40:0, 50:0, 60:0, 70:0}
totalPurchases = 0
for _ in range(100000):
    ageDecade = random.choice([20, 30, 40, 50, 60, 70])
    purchaseProbability = 0.4
    totals[ageDecade] += 1
    if (random.random() < purchaseProbability):
        totalPurchases += 1
        purchases[ageDecade] += 1



我保留了一些原来的代码，用于创建年龄组字典，并统计了在100 000个随机生成的虚拟人物中按年龄分组的购买数量。但没有继续使购买概率依赖于年龄，而是将购买概率设置为固定的值，即40%。我们还是将人们随机分配到每个年龄组，并使他们具有同样的购买某种产品的概率。下面运行一下这段代码。

这一次，如果要计算[image: P(E|F)]
 ，也就是在给定位于30岁年龄组的情况下购买产品的概率，会得到这个值约为40%。


PEF = float(purchases[30]) / float(totals[30])
print ("P(purchase | 30s): ", PEF)

P(purchase | 30s): 0.398760454901



和总体购买概率比较一下，它也大约是40%。


PE = float(totalPurchases) / 100000.0
print ("P(Purchase):", PE)

P(Purchase): 0.4003



由此可知，30岁年龄组中购买产品的概率和总体概率基本相同（即[image: P(E|F)]
 和[image: P(E)]
 非常接近）。这说明购买概率和年龄之间没有什么联系。实际上，我们并不是通过数据才知道这个结果的。

在实际工作中，这个结果可能是由随机性造成的，所以你应该检查更多的年龄组。你应该检查更多的数据来确定是否存在真正的联系，上面例子只是通过修改的数据来说明在年龄和购买概率之间不存在联系。

这就是条件概率的实战练习，希望你的答案与标准答案非常接近，并有同样的结果。如果没有，那么再去研究一下我的答案，它就在随书的数据文件，即ConditionalProbabilitySolution.ipynb中。如果你需要，就打开这个文件学习一下。显然，由于随机性，你的结果会有一些微小的差别，你选择的总体购买概率也对结果具有影响，但就是这样。

介绍完条件概率，下面来学习一下贝叶斯定理。

3.4　贝叶斯定理

如果掌握了条件概率，那么应用贝叶斯定理就非常简单，因为它就是基于条件概率的。贝叶斯定理非常重要，特别是在医学领域，但它在其他领域的应用也是非常广泛的，很快你就会知道个中原因。

你可能多次听说这个定理，但真正理解它的意义和重要性的人不是很多。当有人想使用统计学来误导你的时候，这个定理可以清楚地指出其中的错误。下面来看一下它是如何起作用的。

首先，我们从一个较高的层次来讨论贝叶斯定理。贝叶斯定理可以简单表述如下：给定[image: B]
 时[image: A]
 的概率等于[image: A]
 的概率乘以给定[image: A]
 时[image: B]
 的概率再除以[image: B]
 的概率。你可以将[image: A]
 和[image: B]
 替换为任意事件。

[image: P(A|B)=\frac{P(A)P(B|A)}{P(B)}]



[image: ]
 　这个定理的关键在于说明了某个依赖于[image: B]
 的事件[image: A]
 的概率与[image: B]
 和[image: A]
 的基础概率的关系非常大，人们常常会忽略这一点。



一个常见的例子就是药品测试，也就是要找出在药品作用是阳性的情况下人们使用药品的概率。贝叶斯定理之所以很重要就在于，它可以说明这个概率与[image: A]
 的概率和[image: B]
 的概率的关系都非常大。如果药品的作用是阳性的，那么人们使用药品的概率与药品的总体使用概率以及测试为阳性的总体概率的关系都非常大。药品测试结果准确的概率不仅取决于测试的准确性，还非常依赖于在全体人口中药品使用者的概率。

贝叶斯定理还说明了给定[image: A]
 时[image: B]
 的概率和给定[image: B]
 时[image: A]
 的概率不是一回事，也就是说，药品作用为阳性时人们使用药品的概率与人们使用药品时药品作用为阳性的概率差别可能非常大。你可以看到这个问题是如何产生的。医学中的诊断测试与药品测试会产生大量的假阳性结果，这是一个非常实际的问题。你可以说一项测试检测到药品使用者的药品作用为阳性的概率很高，但这并不意味着药品作用为阳性时人们使用药品的概率很高。它们是两件不同的事情，贝叶斯定理会清楚地说明其中的区别。

我们再解释一下那个例子。

药品测试是利用贝叶斯定理说明问题的一个常见例子。即使是一个非常精确的药品测试，也可能产生比真阳性更多的假阳性结果。在上面的例子中，我们进行了一项药品测试，识别出药品使用者的药品作用为阳性的概率是99%，在不使用药品的人群中，药品作用为阴性的概率也是99%，但在全体人口中，使用药品的概率只有0.3%。所以，人们实际使用该药品的概率是非常低的。99%的概率看上去非常高，实际上则没有那么高，对吗？

可以进行一下数学解释，如下所示：


	事件[image: A]
 = 使用该药品；

	事件[image: B]
 = 药品作用为阳性。



事件[image: A]
 为人们使用该药品的概率，事件[image: B]
 为药品测试时作用为阳性的概率。

我们需要找出测试结果为阳性的总体概率。这个总体概率是药品使用者测试结果为阳性的概率加上非药品使用者测试结果为阳性的概率。所以，在这个例子中，[image: P(B)]
 为1.3%(0.99×0.003＋0.01× 0.997)，这便求出了[image: B]
 的概率，即药品测试结果为阳性的总体概率。

下面计算一下在药品测试为阳性时人们使用药品的概率。

[image: P(A|B)=\frac{P(A)P(B|A)}{P(B)}=\frac{0.003\times0.99}{0.013}=22.8\%]


所以，如果测试结果为阳性，那么你是该药品使用者的概率等于使用该药品的总体概率[image: P(A)]
 ，也就是3%（有3%的人口是药品使用者），乘以[image: P(B|A)]
 ，也就是在药品使用者中测试结果为阳性的概率，再除以测试结果为阳性的总体概率1.3%。这个测试的结果听起来确实很高，是99%。我们用药品使用者在总人口中的比例0.3%乘以99%，再除以测试结果为阳性的总体概率1.3%，得到药品测试为阳性时人们为药品使用者的概率只有22.8%。所以，尽管药品测试的准确率为99%，但在药品测试为阳性的情况下，多数还是假阳性的结果。


[image: ]
 　即使[image: P(B|A)]
 非常高（99%），也并不意味着[image: P(A|B)]
 很高。



人们总是会忽视这一点。所以，只要学习了贝叶斯定理，就会对这种事情持保留态度。在这些实际问题上应用贝叶斯定理，对于那些听起来有很高准确率的问题，你经常会发现，如果该问题的研究对象在总体中所占的比例非常小，那么结论就非常具有误导性。在癌症筛查和其他类似的医学筛查中，经常会出现这种问题。这是一个非常实际的问题，因为不理解贝叶斯定理，很多人接受了根本不必要的手术。如果你进入了医学大数据领域，请千万千万记住这个定理。

这就是贝叶斯定理。请一定记住，在给定其他事件时，某个事件发生的概率与相反的情况是不同的，它与这两个事件的基础概率关系非常大。贝叶斯定理非常重要，需要我们牢记于心，并用它来检验结果，其提供了量化结果的方法。我希望它对你能有所帮助。

3.5　小结

本章首先讨论了在Python中使用matplotlib
 库将数据绘制成图形以及对图形进行美化的方法。然后学习了协方差与相关系数的概念，并通过一些例子使用Python计算出了协方差和相关系数。接下来分析了条件概率的概念，并使用一些示例来使读者对条件概率有了更深的理解。最后介绍了贝叶斯定理及其重要性，特别是它在医学领域中的应用。

下一章将讨论预测模型。





第 4 章　预测模型

本章将讨论什么是预测模型，以及预测模型如何使用统计学根据已有数据预测出结果。我们将介绍几个真实世界中的例子，以使读者对这个概念理解得更加深入。我们还会介绍回归分析，并详细分析它的几种形式。我们也会举一个例子，来预测汽车价格。

本章将介绍以下内容：


	线性回归及其在Python中的实现；

	多项式回归及其应用与示例；

	多元回归及其在Python中的实现；

	一个示例——使用Python建立模型来预测汽车价格；

	多水平模型的概念，以及关于该模型需要知道的一些事情。



4.1　线性回归

回归分析是数据科学和统计学中的一个热门话题。它是对一组观测拟合一条曲线或某种函数，然后再用拟合出的曲线或函数预测未知的值。回归分析中最常见的是线性回归。

线性回归就是用一条直线去拟合一组观测。例如，我们有一组个人数据，其中有两个特征，即身高和体重。

[image: ]


我们用[image: x]
 轴表示体重，[image: y]
 轴表示身高，绘制出所有数据点，看看身高和体重之间的关系。然后可以说：“嗯，看上去它们之间是线性关系，我可以拟合出一条直线，并使用它来预测新的值。”这就是线性回归。这个例子最后得到的是斜率为0.6、截距为130.2的一条直线（直线的公式是 [image: y=mx+b]
 ，[image: m]
 为斜率，[image: b]
 为截距）。找出能最优拟合数据的斜率和截距，就可以使用这条直线来预测新的值。

可以看出，我们观测到的体重最高只有100千克。那么，如果有人重120千克呢？基于已知的数据，便可以使用这条直线预测出体重为120千克的人的身高。

我不知道为什么称这种方法为回归。回归应该意味着做一些反向的事情。我想你可以认为这个术语的意思是，基于以前的观测创建一条直线来预测新的值，在时间上是反向的，但看上去是一种延伸。说实话，这个词确实有点令人迷惑，人们使用了一个非常别致的词来表示非常简单的概念，但反而使这个概念模糊不清。总之，线性回归就是用一条直线去拟合一组数据点。

4.1.1　普通最小二乘法

如何进行线性回归？最常用的技术称为普通最小二乘法，简称OLS。你可能已经见过这个术语了。它的原理是使每个数据点与直线之间的误差的平方和最小。误差就是数据点和拟合出的直线之间的距离。

我们要将这些误差的平方都加起来，这看起来非常像计算方差，没错，只不过计算方差时误差是相对于均值的，而这里的误差是相对于我们拟合出的直线的。我们可以计算出数据点相对于直线的误差平方和，然后使这个平方和最小化，就可以找出最优拟合直线。

[image: {%}]


其实你完全不需要使用这种烦琐的方法来进行线性回归。如果因为某种原因确实需要这样做，或者你想知道这种方法背后的原理，那么我可以向你描述一下整体算法，使你在需要的时候可以自己使用基本的方法计算出斜率和截距，这也并不复杂。

请记住用斜率和截距确定直线的公式：[image: y=mx+b]
 。斜率就是两个变量之间的相关系数乘以[image: Y]
 的标准差再除以[image: X]
 的标准差。在计算斜率时涉及了标准差，这看上去有些不可思议，但鉴于相关系数中也包含标准差，因此再次用到标准差也就不那么令人惊讶了。

截距的计算方法是，用[image: Y]
 的均值减去斜率与[image: X]
 的均值的乘积。这也很容易，Python可以帮你完成所有工作，我们要说的是，这些计算都不复杂，可以非常有效的完成。

请记住，最小二乘法就是使每个数据点与直线之间的误差平方和最小。另一种理解线性回归的方法是，定义一条代表观测线的极大似然的直线，换句话说，就是在给定[image: x]
 值的情况下，求最有可能的[image: y]
 值。

人们有时候将线性回归称为极大似然估计，这又是一个用非常炫酷的名词来表示简单概念的例子。如果你听到某些人谈论极大似然估计，那他们说的其实就是回归。他们只是想装酷而已。知道了这个名词，你也可以装一下了。

4.1.2　梯度下降法

线性回归的方法不止一种，我们讨论过的普通最小二乘法是用直线去拟合数据的一种简单方法。当然，还有其他方法，梯度下降就是其中之一，它在三维数据上的效果最好，试图为你描绘出数据的轮廓。虽然这种方法的效果非常好，但是需要更多的计算成本。如果你想将其与最小二乘法比较一下的话，可以使用Python很容易地实现这种方法。


[image: ]
 　在处理3D数据时，非常适合使用梯度下降法。



一般说来，最小二乘法是进行线性回归的完美选择，事实也是如此。但如果你学习了梯度下降法，就会知道它也是进行线性回归的一种方法，而且经常使用在高维数据中。

4.1.3　判定系数或[image: r]
 方

如何才能知道回归的效果有多好？我们的直线很好地对数据进行拟合了吗？这时就要使用[image: r]
 方，也称判定系数。同样，判定系数的叫法也是有人想装酷，通常我们都称其为[image: r]
 方。

[image: r]
 方表示[image: Y]
 的总变异中被模型解释的部分。你的直线能在多大程度上解释实际发生的变异？直线两侧的变异在数量上是相等还是不相等？这就是[image: r]
 方要回答的问题。


	

计算[image: r]
 方


要实际计算[image: r]
 方的值，可以用1减去残差平方和与均值差异平方和的比值。

[image: ]


所以，计算起来并不难。Python中同样有计算[image: r]
 方的函数，不需要你亲自去计算。



	

解释[image: r]
 方


[image: r]
 方的值在0和1之间。0意味着拟合非常糟糕，没有捕获到数据中的任何变动。1则意味着拟合非常完美，拟合直线可以捕获数据的所有变动，而且直线两侧的变动应该是一样的。所以0是不好的，1是好的，这就是你应该知道的。0和1之间的值表示拟合效果处在好与坏之间。[image: r]
 方值比较低说明拟合效果不好，[image: r]
 方值较高说明拟合效果很好。

在后面的章节中你将看到，回归方法不止一种，线性回归只是其中之一。线性回归是一种非常简单的方法，同时还有其他方法，你可以使用[image: r]
 方作为测量回归效果的一种定量手段，还可以使用它来选择对数据拟合效果最好的模型。





4.1.4　使用Python进行线性回归并计算[image: r]
 方

下面我们实际进行一下线性回归，并计算出[image: r]
 方。首先创建一段Python代码，生成一些随机
 数据，这些数据实际上是线性相关的。

下面例子中虚构了一些数据，和前面的例子一样，这些数据是关于页面渲染速度和人们的购物金额的。我们想在网页加载所需时间和人们在网站上的购物金额之间构造一种线性关系：


%matplotlib inline
import numpy as np
from pylab import *
pageSpeeds = np.random.normal(3.0, 1.0, 1000)
purchaseAmount = 100 - (pageSpeeds + np.random.normal(0, 0.1,
1000)) * 3
scatter(pageSpeeds, purchaseAmount)



这里使用一个正态随机分布来表示网页显示速度，它的均值是3秒，标准差是1秒。我们将购物金额作为它的线性函数。因此，将网页显示速度先加上一个随机分布的值，再乘以3，然后用100减去它，就是购物金额。如果绘制出散点图，结果如下。

[image: ]


仅凭肉眼观察就可以知道，数据之间存在着明确的线性关系，这是因为在源数据中我们构造了一种绝对的线性关系。

下面看看是否能用普通最小二乘法找出最优拟合直线。我们已经知道了如何使用普通最小二乘法进行线性回归，其实你根本不需要亲自做任何数学计算，因为SciPy包中有一个stats
 包，你可以导入这个包：


from scipy import stats
slope, intercept, r_value, p_value, std_err =
stats.linregress(pageSpeeds, purchaseAmount



你可以从scipy
 包中导入stats
 包，然后调用stats.linregress()
 来处理这两个特征。因此，我们需要两个列表，一个是页面载入速度（pageSpeeds
 ），一个是与之对应的购物金额（purchaseAmount
 ）。linregress()
 函数返回的内容非常丰富，包括斜率和截距，这是确定最优拟合直线所需的参数。它还会返回r_value
 ，我们可以从中得到[image: r]
 方的值，度量一下拟合的质量。还有另外两个指标，随后会介绍，眼下我们只需要斜率、截距和r_value
 。下面先来看看线性回归最优拟合：


r_value ** 2



结果如下。

[image: ]


我们拟合出的直线的[image: r]
 方是0.99，几乎就是1.0。这说明我们得到了一个非常好的拟合，没什么可以惊讶的，因为我们确切地知道，数据中的确存在线性关系。尽管如此，直线周围还是有些方差的，我们的直线捕获了这些方差。直线两侧的方差差不多是相等的，这是件好事情。它告诉我们，数据中确实存在线性关系，我们的模型对数据是一个非常好的拟合。

下面绘制出这条直线：


import matplotlib.pyplot as plt
def predict(x):
return slope * x + intercept
fitLine = predict(pageSpeeds)
plt.scatter(pageSpeeds, purchaseAmount)
plt.plot(pageSpeeds, fitLine, c='r')
plt.show()



上述代码的输出结果如下。

[image: ]


这段代码定义了一个函数，用来沿着数据画出最优拟合直线。这里使用了Matplotlib的一些高级特性。[image: x]
 轴上的数据是pageSpeeds
 ，我们写了一个函数，使用pageSpeeds
 作为参数，返回一个列表fitLine
 ，将其作为[image: y]
 轴上的数据。我们不使用观测中的购物金额数据，而是使用预测数据，预测数据是用slope
 乘以x
 再加上intercept
 计算出来的，slope
 和intercept
 都是从前面的linregress()
 函数中得到的。和前面一样，我们先使用原始数据做出一个散点图，表示出原来的观测。然后使用根据直线公式得到的fitLine
 作为参数，用同一个pyplot
 实例调用plot
 方法。最后，在同一个图中显示散点图和直线，结果如下。

[image: ]


从上图可知，我们的直线确实是对数据的良好拟合。它位于数据的正中间，可以完美地预测新值。如果给定一个新的页面载入速度，就可以使用斜率乘以页面载入速度加上截距预测出购物金额。就是这样，棒极了！

4.1.5　线性回归练习

是动手练习的时候了。试着将测试数据中的随机变动增强一些，看看有什么影响。请记住，[image: r]
 方是测量拟合优度的一个指标，它说明了模型能够捕获到多少变动，所以，当随机变动增加时……好吧，为什么不自己看看它是否真的有影响呢。

这就是线性回归，一个非常简单的概念，即使用一组观测拟合出一条直线，然后使用这条直线预测未知的值。为什么要局限在直线上呢？我们还可以进行其他类型的更加复杂的回归，下面就来看一下。

4.2　多项式回归

前面已经介绍了线性回归，它就是用一组观测拟合一条直线。多项式回归是我们的下一个话题，也就是用高阶多项式去拟合数据。有时候数据不适合用直线去拟合，所以就用到了多项式回归。

多项式回归是更普遍的一种回归，为什么要局限在直线上呢？数据中可能并不存在线性关系，或许某种曲线更能拟合数据，这种情况非常普遍。

不是所有的关系都是线性的，线性回归只是各种回归中的一种。线性回归直线的形式是 [image: y=mx+b]
 ，其中的[image: m]
 和[image: b]
 是通过普通最小二乘法或其他方法得到的。这只是一阶多项式。阶就是[image: x]
 的次数，所以[image: y=mx+b]
 是一阶多项式。

如果需要，可以使用二阶多项式，它的形式是[image: y=ax^2+bx+c]
 。如果使用二阶多项式进行回归，就应该找出[image: a]
 、[image: b]
 和[image: c]
 的值。还可以使用三阶多项式，它的形式为[image: y=ax^3+bx^2+cx+d]
 。阶数越高，表示的曲线越复杂。所以，随着[image: x]
 次数的升高，你可以得到形状更复杂的曲线，表示出更复杂的关系。

但是，并不是次数越高越好。通常，数据中的本质关系并不是那么复杂，如果你使用特别高的次数去拟合数据，就会导致过拟合！


[image: ]
 　一定要当心过拟合！



	如果不必要，就不要使用更高的次数。

	先进行数据可视化，看看需要使用多复杂的曲线。

	对拟合结果进行可视化，检查一下你的曲线是否因为离群点而改变了形状。

	高[image: r]
 方值只能说明曲线对训练数据拟合得很好，但不一定有好的预测效果。





如果数据很分散，方差很大，为了尽可能地拟合所有数据，你可能会创建一条奇形怪状的曲线，但实际上，它根本代表不了数据的内在关系，也不能很好地预测新的值。

所以，一定要先对数据进行可视化，考虑一下需要多么复杂的曲线。你可以使用[image: r]
 方来度量拟合的优度，但请记住，[image: r]
 方只能表示对训练数据拟合的有多好，训练数据就是你进行预测时所基于的数据。[image: r]
 方并不能度量预测新值的能力。

稍后，我们会介绍一种预防过拟合的方法，称为训练/测试
 。现在，你只需用肉眼看一下，确定没有过拟合，并去掉不必要的次数。通过一个例子，你可以对此理解得更加深入，下面来看这个例子。

4.2.1　使用NumPy实现多项式回归

幸运的是，NumPy中有个ployfit
 函数，可以非常容易地实现多项式回归。多项式回归非常有趣，看到高中数学成为实际应用，是多么有意思的一件事。打开PolynomialRegression.ipynb文件，我们一起练习。

在虚构的页面载入速度和购物金额数据中建立一种新的关系，这是一种更复杂的非线性关系。令购物金额等于某个函数除以页面载入速度：


%matplotlib inline
from pylab import *
np.random.seed(2)
pageSpeeds = np.random.normal(3.0, 1.0, 1000)
purchaseAmount = np.random.normal(50.0, 10.0, 1000) / pageSpeeds
scatter(pageSpeeds, purchaseAmount)



如果做出散点图，就应该是下面这个样子。

[image: ]


顺便说一句，如果你想知道np.random.seed
 这行代码的意义，那么它的作用就是创建一个随机数种子，这意味着后面的随机操作都是确定的。这样可以确保每次运行这段代码时都能得到同样的结果。这对后面的内容将非常重要，因为我会建议你回过头来，试验一些对数据的不同拟合，并与你的拟合进行比较。所以，从同样的初始数据开始是非常重要的。

从图中可以看出，数据中没有线性关系。可以试着拟合一条直线，这条直线对于大多数数据点还可以，它比较接近于图形右侧的数据点，但对于左侧的数据点，就差得比较远了。我们应该使用一条指数曲线。

NumPy中有一个polyfit()
 函数，允许你用任意阶数的多项式去拟合数据。例如，可以将页面载入速度（pageSpeeds
 ）数组作为[image: x]
 轴，将购物金额（purchaseAmount
 ）数组作为[image: y]
 轴，然后调用np.polyfit(x, y, 4)
 ，使用四阶多项式来拟合数据。


x = np.array(pageSpeeds)
y = np.array(purchaseAmount)
p4 = np.poly1d(np.polyfit(x, y, 4))



运行这段代码，它的速度非常快，我们可以将其绘制出来。我们将创建一张简单的图形，使用原始数据绘制出散点图，再绘制出预测值。


import matplotlib.pyplot as plt
xp = np.linspace(0, 7, 100)
plt.scatter(x, y)
plt.plot(xp, p4(xp), c='r')
plt.show()



生成的图形如下。

[image: ]


似乎是个相当好的拟合，但是你还要扪心自问：“是否存在过拟合？曲线是否为了拟合离群点而被带偏了？”我们发现没有这种情况，一切都还正常。

如果使用了高阶多项式来拟合数据，为了拟合一个离群点，它可能会一下子升得很高，然后又突然降低去拟合另一个离群点。在数据密集的地方，它会很平稳，但是又可能震荡得非常厉害，去拟合数据末端的几个离群点。如果你看到这种荒唐的事情，就应该知道多项式的阶数过高了，应该降低阶数。尽管高阶多项式对观测数据拟合得很好，但预测未知数据的效果并不好。

想象一下，如果我们的曲线为了拟合离群点，上上下下震荡得很厉害，那么对未知值的预测就不会很精确。曲线应该很中庸。本书在后面内容中将会讨论检测过拟合的方法，眼下只要用肉眼观察一下就可以了。

4.2.2　计算[image: r]
 方误差

下面我们可以计算[image: r]
 方误差。在sklearn.metrics
 包中，有个r2_score()
 函数，使用y
 和p4(x)
 作为参数，就可以计算出[image: r]
 方误差。


from sklearn.metrics import r2_score
r2 = r2_score(y, p4(x))
print r2



结果如下。

[image: ]


代码比较一组观测值和一组预测值就可以计算出[image: r]
 方，而且仅需一行！这个例子的[image: r]
 方是0.829，也还不错。请记住，0最差，1最好，0.82相当接近于1，显然不是很完美，但已经可以了。可以看出，曲线在数据的中段表现相当好，在数据的最左侧和最右侧则不那么好。所以，0.82应该是个正确的值。

4.2.3　多项式回归练习

我建议你自己动手练习一下这部分内容，试试不同阶数的多项式。回到之前运行polyfit()
 函数的地方，试试除了4之外的值。你可以使用1，这将回到线性回归，也可以试试比较大的值，比如8，这时你可能会发现过拟合。试试各种不同的值，然后看看效果。例如，下面来试一下三阶多项式。


x = np.array(pageSpeeds)
y = np.array(purchaseAmount)
p4 = np.poly1d(np.polyfit(x, y, 3))



然后按照原来的步骤做下去，可以得到以下图形。

[image: ]


三阶多项式的拟合效果不如四阶多项式好。如果你计算出[image: r]
 方误差，这个值也会比较差。但如果多项式阶数过高，就会出现过拟合。所以一定要试试各种值，对回归需要多大的多项式阶数有个感觉。动手去做吧，肯定会有所收获。

这就是多项式回归。再说一次，你要确保不使用过高的阶数，而使用直觉上适合数据的阶数。阶数过高会导致过拟合，阶数过低则会使拟合的效果很糟糕。所以，眼下你可以通过肉眼观察并结合[image: r]
 方这个指标，来找出适合数据的正确阶数。下面我们继续。

4.3　多元回归和汽车价格预测

如果想基于多个属性来预测未知值，应该怎么做呢？假设人的身高不仅依赖于体重，还依赖于遗传基因或其他因素，这时就需要使用多元回归。你可以建立一个回归模型，同时接受多个参数。使用Python可以非常容易地实现多元回归。

多元回归是更复杂的回归。多元回归要解决的问题是，当影响预测值的因素多于一个时，应当如何去做。

在前面的例子中，我们介绍了线性回归，基于人的体重来预测身高。假设了体重是影响身高的唯一因素，但是，还可能有其他因素。我们还研究了页面载入速度对购物金额的影响。也许除了页面载入速度之外，还有更多能影响购物金额的因素。我们想知道这些不同因素组合在一起是如何影响预测值的，这时就需要使用多元回归。

来看一个例子。假设我们想预测一下汽车的价格，这个价格可能由汽车的多个特征决定，比如车身风格、品牌、里程数，甚至是轮胎的质量，等等。在预测汽车价格时，有些特征比其他特征更为重要，但你必须同时考虑所有特征。

这里进行多元回归的方法仍然是使用最小二乘法对观测集合拟合一个模型，与前面的区别在于，我们要得到多个系数，每个特征都要有一个系数。

所以，举例来说，最后的价格模型应该是个线性组合，它是由一个类似于截距的常数项[image: \alpha]
 ，加上里程数及其系数，加上车龄及其系数，再加上车门数及其系数组成的。

[image: {\rm price}=\alpha+\beta_1{\rm mileage}+\beta_2{\rm age}+\beta_2{\rm doors}]


一旦使用最小二乘分析得到了这些系数，就可以根据系数得出每个特征对于模型的重要性。例如，如果车门数的系数非常小，这就说明车门数不是那么重要，为了使模型更加简洁，可以将其从模型中去掉。

本书中，我将不止一次强调，在数据科学中，简洁总是非常重要的，不要使模型过于复杂，因为通常简单的模型效果更好。如果你使模型达到了恰如其分的复杂度，而不是更高，那么通常来说，这就是正确的模型。总之，根据这些系数，你可以这样说：“有些特征比其他特征更重要，也许可以在模型中除去某些因素。”

我们仍然可以使用[image: r]
 方来度量多元回归拟合的质量，原理是一样的，但是在多元回归中有个假定，即各个特征彼此之间是不相关的。这个假定有时是不满足的，所以一定要注意。例如，在上面的模型中，假定的是里程数和车龄不相关，但实际上它们可能紧密相关！这就是多元回归的局限性，但有时也没什么影响。

4.3.1　使用Python进行多元回归

幸好，Python中有一个statsmodel
 包，可以非常容易地实现多元回归。下面使用Python进行多元回归，来看看如何使用这个包。我们使用的是来自于Kelley Blue Book的关于汽车估值的真实数据。


import pandas as pd
df = pd.read_excel('http://cdn.sundog-soft.com/Udemy/DataScience/cars.xls')



这里引入了一个新的包，名为pandas
 ，它可以让我们非常容易地处理表格数据。它可以读入表格数据，并对其进行各种形式的重新排列、修改、切片和切丁。后面我们会经常用到这个包。

将pandas
 导入为pd
 ，pd
 中有个read_Excel()
 函数，可以从HTTP网页中读取Microsoft Excel电子表格。所以，pandas的功能是非常强大的。

将这个Excel电子表格文件读取到本地，如果运行上面的代码，它会将数据加载到一个DataFrame
 对象，我们将这个对象命名为df
 。然后对这个数据框调用head()
 函数，看看它的前几行数据：


df.head()



上述代码的输出结果如下。

[image: ]


实际数据集要大得多，这只是前面的几条。这是真实的数据，其中的特征有里程数、制造商、型号、内饰、类型、车门数、电子巡航、音响、真皮座椅，等等。

好了，现在要使用pandas
 将我们关心的特征分离出来。我们将基于里程数、型号和车门数来构造模型去预测汽车价格，其他特征都不用了。


import statsmodels.api as sm

df['Model_ord'] = pd.Categorical(df.Model).codes
X = df[['Mileage', 'Model_ord', 'Doors']]
y = df[['Price']]

X1 = sm.add_constant(X)
est = sm.OLS(y, X1).fit()

est.summary()



现在有一个问题，即型号是文本型数据，比如Buick车的Century型号。你可以回忆一下，在进行这类分析时，所有特征都应该是数值型的。在代码中，我们使用pandas
 中的Categorical()
 函数将数据框中的型号数据转换成了一组数值，也就是一组编码。模型在[image: x]
 轴上的输入是里程数（Mileage
 ）、转换为定序数据的型号（Model_ord
 ）和车门数（Doors
 ）。在[image: y]
 轴上要预测的值是价格（Price
 ）。

接下来的两行代码使用普通最小二乘法（OLS）创建了一个模型est
 ，并使用Mileage
 、Model_ord
 和Doors
 进行拟合。然后调用summary
 方法打印出模型。

[image: ]


可以看出，[image: r]
 方值非常小。这不是个好模型，但从各种误差中我们可以得到一些信息，有趣的是，里程数的标准误差是最小的。

以前我说过，可以根据系数确定哪个特征更加重要，但这只有在输入数据标准化之后才是正确的，也就是说，所有特征的值都在0和1之间。如果不是，那么这些系数就是对数据尺度的一种修正。如果你使用的不是标准化的数据，就像这个例子一样，那么检查标准误差是更加有用的。在这个例子中可以看到，里程数是这个模型中最重要的特征。以前发现过这个问题吗？我们可以通过切片和切丁操作，发现车门数实际上对价格的影响并不大。来看下面的代码：


y.groupby(df.Doors).mean()



这行代码使用的是pandas
 语法，一行Python代码就可以完成这个操作，非常棒！这行代码会输出一个新数据框，表示出按车门数分类的平均价格。

[image: ]


可以看出，两门车的平均售价比四门车要高。如果车门数和价格之间存在负相关，那真是挺令人惊讶的。这是个小数据集，不能说明什么问题。

4.3.2　多元回归练习

作为练习，你可以随意使用虚构的输入数据。可以先将数据下载下来，然后随意修改电子表格。从你的本地硬盘上读取数据，不用再从HTTP网页上下载。看看能得到什么不同的结果。或许你可以构造出一个具有不同行为的数据集，并用更好的模型来拟合它。或许你能更聪明地选择特征来构建模型。尽情去试验吧。

这就是多元分析以及使用多元分析的一个实例。和多元分析概念一样重要的是我们在Python Notebook中提供的内容，你应该好好去研究一下。

我们引入了pandas包，并介绍了pandas和数据框对象的使用方法。pandas是一个非常强大的工具，后面的章节中我们会经常用到。因为这些都是非常重要的Python技能，可以帮助你管理和组织大量数据，所以一定要好好学习。

4.4　多水平模型

现在应该讨论一下多水平模型，这显然是个比较高级的话题，我们不会介绍得非常详细。本节的目标是介绍多水平模型的概念，并让你清楚其中的一些问题，以及如何同时考虑这些问题。

多水平模型就是在模型层次结构的不同水平中会产生各种不同的效应。以你的健康水平为例。你的健康水平依赖于各个细胞的健康水平，而细胞的健康水平依赖于其所在器官的健康水平，器官的健康水平又依赖于整个身体的健康水平。你的健康水平还部分依赖于家族健康水平和家族环境。家族健康水平依赖于其所在的城市，以及城市的犯罪、压力和污染情况。除此之外，你的健康水平甚至还依赖于我们所在的整个世界。当前世界的医疗技术水平就可能是个影响因素，不是吗？

再以你的财富为例。你能够赚多少钱？个人努力显然是个相关因素，但你的父母同样也是个相关因素。他们在你的教育以及成长环境中投入了多少金钱？相应地，还有你的祖父母，他们为你的父母创造了什么样的成长环境，提供了什么样的教育资源？这些因素都会依次影响你所能得到的教育资源和成长环境。

这些都是多水平模型的例子，它们的层次效应可以在越来越大的规模上互相影响。多水平模型要解决的问题就是：“如何对这些相互影响进行建模？如何对所有效应进行建模？这些效应是如何互相影响的？”

多水平模型的主要困难是如何识别出每个水平中能确实影响预测值的因素。例如，如果想预测SAT整体分数，这应该部分依赖于参加考试的每个孩子，但每个孩子的影响因素呢？可能是遗传基因，可能是个体健康水平，或每个孩子的大脑尺寸。你可以想出任意多个能够影响个人进而影响SAT分数的因素。我们再上升到另一个水平，看看他们的家庭环境是如何影响SAT分数的。家庭能给孩子提供多少教育资源？父母能够指导孩子进行各种SAT考试吗？这些可能就是在第二个水平上的重要因素。那他们的社区环境呢？社区的犯罪率或许是很重要的，还有社区为青少年提供的各种使他们远离街道的设施，诸如此类。

重点在于，要持续关注这些较高的水平，并识别出每个水平上能够影响预测的因素。可以持续关注学校的教师质量、校区的基金，以及州水平上的教育政策。你可以看到，在不同的水平上都有不同的因素可以影响预测，而且有些因素会存在于不止一个水平上。例如，犯罪率在地区和州的水平上都存在。在进行多水平建模时，你需要搞清楚这些因素是如何相互影响的。

和你想的一样，多水平建模的难度和复杂度会急剧增加。它其实已经超出了本书或任何一本数据科学导论书的范围。这是非常困难的一项工作。有很多关于它的大部头书，你可以读其中的一本来仔细了解这个高级话题。

本书为什么要提及多水平模型呢？因为我看到一些工作描述中提到了它，这些工作需要你懂得多水平建模。我在实际工作中没有用过多水平建模，但我认为从数据科学求职的角度来说，重要的是至少要熟悉多水平建模的概念，并知道它的意义和建模过程中会出现的一些难题。希望你已经了解了这些知识。

这就是多水平模型的概念，它属于非常高级的话题，但你至少应该有所了解，概念本身是非常简单的。当你进行预测时，需要考虑不同水平、不同层次的效应。因此，不同层次的效应可能是互相影响的，不同层次中可能会有相互作用的因素。多水平建模试图考虑所有不同的层次和因素，以及它们之间是如何相互作用的。眼下，你只需知道这些就可以了。

4.5　小结

本章首先讨论了回归分析，它是使用训练集数据拟合出一条曲线，再使用这条曲线预测新的值。我们介绍了回归分析的不同形式、线性回归的概念以及在Python中实现线性回归的方法。

接下来学习了多项式回归，它面向多维数据，使用高阶多项式拟合出效果更好、形式更复杂的曲线。我们也介绍了在Python中实现多项式回归的方法。

然后又讨论了多元回归，它稍稍有些复杂。当有多个因素影响要预测的数据时，要使用多元回归，书中介绍了它的用法。还给出了一个有趣的例子，使用Python和一个非常强大的工具pandas来预测汽车价格。

最后介绍了多水平模型的概念。我们了解了多水平建模中的一些困难，以及同时考虑多个水平和层次时的一些思路。下一章将学习使用Python进行机器学习的技术。





第 5 章　使用Python进行机器学习

本章将介绍机器学习和在Python中如何实现机器学习模型。

我们首先会介绍监督式学习和非监督式学习的概念以及它们之间的区别。然后会介绍防止过拟合的技术，进而给出一个有趣的例子，实现一个垃圾邮件分类器。接下来会分析[image: k]
 均值聚类的方法，并给出一个实际例子，使用scikit-learn基于收入和年龄对人进行聚类。

我们还会介绍一个相当有趣的机器学习应用，称为决策树
 ，我们要在Python中建立一个决策树实例，用来预测公司决策。最后会介绍集成学习和支持向量机
 （SVM）这些引人入胜的概念，它们是我最喜欢的机器学习领域。

更具体地说，本章将介绍以下内容：


	监督式学习与非监督式学习；

	使用训练/测试方法避免过拟合；

	贝叶斯方法；

	使用朴素贝叶斯方法实现一个垃圾邮件分类器；

	[image: k]
 均值聚类的概念；

	Python中的聚类实例；

	熵及熵的度量；

	决策树概念以及Python实例；

	什么是集成学习；

	支持向量机以及scikit-learn实例。



5.1　机器学习及训练/测试法

什么是机器学习？如果你在维基百科或别的什么地方搜一下，就会知道它是一组能够从观测数据中学习并可以在此基础上进行预测的算法。听起来很令人神往，不是吗？它就像是人工智能，就像是计算机中有一个活动的大脑。但实际上，这些技术通常都十分简单。

我们已经学习了回归，即通过一组观测数据，拟合出一条直线，并使用这条直线进行了预测。所以，根据上面的定义，回归就是机器学习！你的大脑就是这样工作的。

机器学习中的另一个基础概念是训练/测试法
 ，它可以让我们巧妙地评价机器学习模型的性能。当介绍监督式学习和非监督式学习时，你就能知道为什么训练/测试法对机器学习如此重要了。

5.1.1　非监督式学习

下面将详细讨论两种不同类型的机器学习：监督式学习与非监督式学习。有时候这两种学习之间的界限并不明显，非监督式学习的基本定义是不会给学习设定任何目标，只是使用机器学习算法去处理一组数据，在没有附加信息的情况下从数据中得出一些有用的结论。

假设我们有一些不同的物体，比如球、立方体和骰子。然后，可以使用某种算法基于某种相似度指标将这些物体聚集为几个分类，分类中的物体彼此之间都是相似的。

[image: ]


我们事先没有告诉机器学习算法某个特定的物体属于哪个类别，也没有一个将一些物体进行了正确分类的可供学习的说明书。机器学习算法必须自己推断出这些分类。这就是非监督式学习的一个例子，其中没有可供学习的参考答案，只能让算法基于提供给它的数据推断出自己的答案。

非监督式学习的问题是我们不一定知道算法会得出什么结果！如果为算法提供了像前面图片中那样的一些物体，它可能会按照物体是否是圆形进行分类，也可能按照物体的大小进行分类，或者按照物体是红色还是蓝色进行分类，我们不知道最后的结果是什么。这取决于设定的相似度指标。有时候，你会发现一些奇怪的簇，最后的结果也很出人意料。

这就是非监督式学习的意义：如果你不清楚想要的结果，那么这就是一种强大的工具，可以发现未知的分类。我们称其为隐变量
 。有些你原来根本不清楚的数据性质，可以通过非监督式学习呈现出来。

再来看一个非监督式学习的例子。假设我们要聚集的是人，而不是球和骰子。我正在运营一个交友网站，想知道哪些人可能会聚集在一起。有些特性可以用来对人进行聚集，这些特性可以确定人们是否相互喜欢并进行约会。你或许会发现，人们自发形成的聚集会和你的预想相去甚远。可能并不会形成大学生和中年人、离婚者与未离婚者，或按宗教信仰划分的聚集。如果你研究一下那些自然形成的聚集，可能就会发现一些新的用户特征，并找出那些比现有特征更重要的、实际起作用的特征，这些特征决定了人们是否彼此喜欢。这就是使用非监督式学习获得有用结果的例子。

另一个实例是基于属性对电影分类。如果你对IMDb或其他什么地方的电影数据运行聚集算法，那么结果可能会非常令你惊讶。聚类结果不能仅用电影风格来解释，可能会有其他更加重要的特性，比如电影拍摄的年代、时长或发行地区，或许你完全想不到。还有一个例子是当我们分析产品描述的文本，并试图找出某个分类最有意义的术语的时候。同样，我们可能没有必要事先知道什么术语或词语最能表明产品属于某一类别，但通过非监督式学习，可以找出那些隐藏的信息。

5.1.2　监督式学习

相比之下，监督式学习则适合有一组结果可供模型学习的情况。我们为模型提供一组训练数据进行学习，模型从中推断出特性和分类之间的联系，然后将这些联系应用到未知的值上面，并预测新信息。

回到前面的例子，我们试图基于汽车的某些特性预测它的价格，这就是使用实际结果训练模型的实例。我们已经知道了一组汽车和它们的实际售价，就可以使用这个具有完整结果的数据集来训练模型，并使用创建的模型来预测未知的汽车价格。这就是监督式学习的例子，你会给模型提供一组结果以供学习。你已经对一组数据分配了类别或分类规则，然后算法使用这些规则建立模型，并使用模型预测新值。


	

监督式学习的评价


那么如何评价监督式学习呢？监督式学习的优点是可以使用一个称为训练/测试的巧妙方法。做法是将模型需要学习的观测数据分为两组：训练集和测试集。当基于数据训练/建立模型时，只使用训练集数据，而将另一部分数据保留起来，用于测试的目的。

可以使用数据的一个子集作为训练集，然后对得出的模型进行评价，看看它在测试集上是否能成功地预测出正确结果。

你知道是怎么做的吗？我们有一个数据集，其中已经有了可以用来训练模型的结果，但要保留一部分数据，通过这些数据来测试使用训练集生成的模型。这是一种测试模型在未知数据上效果的非常具体的方法，因为我们实际上保留了一部分可以用来测试的数据。

然后，你可以使用[image: r]
 方或其他指标（比如均方根误差）来定量地度量模型的效果。你可以在测试时将一个模型与另一个模型进行对比，看看对于给定问题哪个模型是最好的。你可以调试模型的参数，使用训练/测试法使模型在测试集上的准确率达到最大。所以，这是一种防止过拟合的非常好的方法。

监督式学习也有一些弱点。你要确保训练集和测试集都足够大，确实能代表你的数据。你还需要确保训练集和测试集中具有你关心的所有分类和离群点，以得到一个好的评测指标，并建立一个优秀模型。

你还必须随机地为训练集和测试集选择数据，不能简单地将数据集分为两块，一块作为训练集，另一块作为测试集。应该进行随机抽样，因为数据中可能存在着你不知道的顺序模式。

如果你的模型存在过拟合，或者被训练集中的离群点带偏，那么当应用在训练集中的未知情境上时，这种问题就会显现出来。因为训练集中的离群点轨迹不会适应未知的离群点。

这里需要明确一下，训练/测试法并不完美，也可能产生有误导性的结果。也许是样本大小不够，正如上面所说；也许是由于随机性，训练数据和测试数据看起来过于相似，甚至具有同样的离群点——测试之后仍然存在过拟合。从下面的图形可以看出，确实可能发生这种情况。
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[image: k]
 折交叉验证


有一个解决这种问题的方法，称为[image: k]
 折交叉验证，本书后面将会给出一个例子。它的基本理念就是进行多次训练/测试，不是将数据分为一个训练集和一个测试集，而是随机分成[image: k]
 个部分。这就是[image: k]
 的由来。每次保留一个部分作为测试集，使用其他部分作为训练集去训练模型，并在测试集上度量模型性能。随后，将每个训练集模型的结果进行平均，并对每个模型的[image: r]
 方值进行平均。

通过这种方法，你可以使用数据的不同部分进行训练，在同一个测试集上度量模型性能。如果某个训练集上的模型存在过拟合，那么和[image: k]
 折交叉验证中的其他模型进行平均，就可以解决。

以下是[image: k]
 折交叉验证的步骤：

(1) 将数据随机划分为[image: k]
 个部分；

(2) 保留一个部分作为测试集；

(3) 使用剩余的[image: k-1]
 个部分训练模型，并在测试集上度量模型的性能；

(4) 将以上第(2)步和第(3)步重复[image: k]
 次，轮流使用一个部分作为测试集，其他[image: k-1]
 部分作为训练集，最后计算出[image: k]
 个[image: r]
 方值的平均数。

后面将会进行更加详细的介绍。眼下，我只想让你知道，[image: k]
 折交叉验证可以使训练/测试方法更加强大。下面让我们使用一些数据拟合模型，并使用训练/测试法进行评价。





5.2　使用训练/测试法防止多项式回归中的过拟合

我们来一次训练/测试法的实战。你或许还记得，回归是监督式学习的一种形式。我们使用前面介绍过的多项式回归，通过训练/测试法找出拟合给定数据集的正确阶数。

和前面例子一样，随机生成一些页面载入速度和购物金额的数据，然后在其中创建一种不十分明显的指数关系。


%matplotlib inline
import numpy as np
from pylab import *

np.random.seed(2)

pageSpeeds = np.random.normal(3.0, 1.0, 100)
purchaseAmount = np.random.normal(50.0, 30.0, 100) / pageSpeeds

scatter(pageSpeeds, purchaseAmount)



运行代码生成这些数据。对于页面载入速度和购物金额，都使用正态分布随机数据，并使用如下图所示的关系。

[image: ]


接下来划分数据。我们将使用80%的数据作为训练数据。所以，只有80%的数据点用于训练模型，其余的20%将被保留，用于测试模型在未知数据上的表现。

使用Python拆分列表的方法，令前80个数据点为训练集，后20个数据点为测试集。你应该还记得Python基础那一章的内容，下面使用那里介绍的语法来完成拆分，对于购物金额，做同样的拆分：


trainX = pageSpeeds[:80]
testX = pageSpeeds[80:]

trainY = purchaseAmount[:80]
testY = purchaseAmount[80:]



在前面的小节中，我们说过不应该像上面那样简单地划分数据，而应该随机地抽取数据组成训练集和测试集。但在这个例子中，这样做是可以的，因为原始数据就是随机生成的，所以数据中没有什么模式。但是，在实际数据中，在划分训练集和测试集之前，要对其随机化。

这个例子中使用了一种简便方法来使数据随机化。另外，如果你使用pandas包，其中有些方便的函数，可以为你自动地划分训练集和测试集。但这里使用的是Python列表。我们将得到的训练集用图形表示出来，用页面载入速度和购物金额画出一张散点图：


scatter(trainX, trainY)



输出如下。

[image: ]


上图绘制出了从初始完整数据集中随机选取出的80个点，基本上与原来的数据集具有同样的形状，这非常不错，说明它能够代表原来的数据，这一点非常重要！

下面绘制出剩下的20个保留为测试集的点：


scatter(testX, testY)



[image: ]


可以看出，其余20个测试集数据同样与原始数据具有大致相同的形状。所以我们认为它是个有代表性的测试集。这个数据集与现实世界中的数据集比起来有点小。如果你有1000个点，而不是100个，从中选取出200个点，而不是20个，那么结果会更好。

下面试着使用8阶多项式来拟合数据，选择8这个阶数，是因为它确实很高，非常可能产生过拟合。

使用代码np.poly1d(np.polyfit(x, y, 8))
 来拟合一个8阶多项式，这里的x
 是训练集数据，y
 也是训练集数据。使用作为训练集的80个点来得出模型。我们得到了p4
 函数对象，可以用它来预测新的值：


x = np.array(trainX)
y = np.array(trainY)

p4 = np.poly1d(np.polyfit(x, y, 8))



将这个多项式曲线与训练数据一起绘制出来，用散点图表示训练集中的原始数据，然后在其上绘制出预测值：


import matplotlib.pyplot as plt

xp = np.linspace(0, 7, 100)
axes = plt.axes()
axes.set_xlim([0,7])
axes.set_ylim([0, 200])
plt.scatter(x, y)
plt.plot(xp, p4(xp), c='r')
plt.show()



在下面的图形中，可以看出这是个相当好的拟合，但很明显，其中存在过拟合。
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曲线的右侧太离谱了，我们非常肯定，真实的数据绝对不会像函数所示的那么高。所以，这是个数据过拟合的典型示例。曲线对给定数据拟合得非常好，但它的右侧上升得太高了，用它来预测新值会是一个非常糟糕的结果。下面来看看曲线在测试集上的效果：


testx = np.array(testX)
testy = np.array(testY)

axes = plt.axes()
axes.set_xlim([0,7])
axes.set_ylim([0, 200])
plt.scatter(testx, testy)
plt.plot(xp, p4(xp), c='r')
plt.show()



实际上，如果将测试数据与曲线绘制在一起，看上去也没有那么糟糕。

[image: ]


我们的运气不错，曲线在测试集上的表现也还可以，然而你可以看出，虽然这是个不错的拟合，但远非完美。实际上，如果真正计算一下[image: r]
 方值，就会发现它比想象的还要差。可以使用sklearn.metrics
 中的r2_score()
 函数计算[image: r]
 方。只需将原始数据和预测值传给这个函数，它会自动计算预测的偏差以及偏差的平方并进行加总：


from sklearn.metrics import r2_score
r2 = r2_score(testy, p4(testx))
print r2



[image: r]
 方值只有0.3，所以模型没有那么好！它对训练数据的拟合要好得多：


from sklearn.metrics import r2_score
r2 = r2_score(np.array(trainY), p4(np.array(trainX)))
print r2



[image: r]
 方值变成了0.6，这不奇怪，因为我们使用训练集数据训练了模型。测试集数据对模型是未知的，模型接受了测试，但确实没有通过，它只解释了30%的误差，简直就是不及格！

这就是使用训练/测试方法评价监督式学习算法的一个例子，和我以前说过的一样，pandas中有些功能可以更容易地实现这个例子。我们稍后会对此进行介绍，并会给出更多的使用训练/测试方法的示例，包括[image: k]
 折交叉验证。

练习

你可能已经猜到作业是什么了。既然已经知道8阶多项式的效果不好，你能做得更好吗？我希望你继续研究这个例子，使用你认为合适的不同阶数的多项式。将8改为其他值，看看使用训练/测试法是否能够找出效果最好的多项式阶数，看看哪个阶数的多项式能在测试集上获得最好的[image: r]
 方值。到底阶数为多少合适呢？去找一下吧。这是个相当容易的练习，也可以给你很多启示。

这就是训练/测试方法的实战，它是你可以掌握的一种非常重要的技术。你会经常使用这种技术来确定你的结果是否是模型的良好拟合，以及你的结果是否可以非常好地预测未知值。在你建模时，它也是防止出现过拟合的一种好方法。

5.3　贝叶斯方法——概念

你是否想知道电子邮件系统中的垃圾邮件分类器是如何运作的？它如何确定一封邮件是否为垃圾邮件呢？一种通用的技术称为朴素贝叶斯，这是贝叶斯方法的一个例子。下面我们就讨论这种贝叶斯方法，学习一下它的工作原理。

本书前面内容中介绍过贝叶斯定理，用它说明了药品检测可以得出非常有误导性的结果。贝叶斯定理还可以应用在更大规模的问题中，比如垃圾邮件分类器。下面来看看垃圾邮件分类器是如何工作的。它的工作方法被称为贝叶斯方法。

简单复习一下贝叶斯定理。给定[image: B]
 时[image: A]
 发生的概率等于[image: A]
 的总体概率乘以给定[image: A]
 时[image: B]
 发生的概率再除以[image: B]
 的总体概率。

[image: P(A|B)=\frac{P(A)P(B|A)}{P(B)}]


如何在机器学习中应用贝叶斯定理？可以用这个定理建立一个垃圾邮件分类器：它是一种算法，可以分析已知的垃圾邮件和非垃圾邮件，并训练一个模型来预测新的电子邮件是否为垃圾邮件。现实世界中的垃圾邮件分类器确实使用了这种技术。

作为一个例子，让我们来确定一封含有“free”这个词的电子邮件是否为垃圾邮件。如果有人向你推销免费的东西，那它很可能是垃圾邮件！下面来研究一下这个问题。在含有“free”这个词的情况下，一封邮件是垃圾邮件的概率等于它是垃圾邮件的总体概率乘以垃圾邮件中含有“free”的概率再除以所有邮件中含有“free”的总体概率。

[image: P(Spam|Free)=\frac{P(Spam)P(Free|Spam)}{P(Free)}]


式中的分子可以被认为是一封邮件既是垃圾邮件又含有“free”的概率。但它和我们要寻找的结果有一点不同，因为它是在整个数据集中的概率，不是在包含“free”的情况下是垃圾邮件的概率。图中的分母是邮件中含有“free”的总体概率，有时候从数据中不能立刻知道这个值。如果不知道这个值，那么你可以通过下面的表达式将它推导出来。

[image: P(Free|Spam)P(Spam)+P(Free|Not Spam)P(Not Spam))]


这样就可以得出含有“free”这个词的邮件是垃圾邮件的概率。如果你想知道一封邮件是否为垃圾邮件，这个信息非常有用。

那么英语中的其他单词呢？我们的垃圾邮件分类器还应该检查一下除“free”之外的单词。它应该自动检查邮件中的每个单词，并确定每个单词对邮件是垃圾邮件的可能性有多大贡献。所以我们需要用所有可能的单词去训练模型，但要除去“a”“the”和“and”这种没有意义的词。当检查了邮件中所有的单词后，可以把每个单词所确定的垃圾邮件的概率相乘，从而得到邮件是垃圾邮件的总体概率。

这种方法称为朴素贝叶斯是有原因的，它很朴素，是因为我们假定各个单词之间是没有联系的。只是独立地检查邮件中的每个单词，然后将每个单词对确定是否为垃圾邮件的贡献组合起来。没有考虑单词之间的联系。更高级的垃圾邮件分类器会考虑这种联系，显然实现这种分类器要困难得多。

这种分类器似乎需要很多工作量，但它的整体理念并不难，Python的scikit-learn包可以很轻松地实现它。scikit-learn提供了一个称为CountVectorizer
 的功能，可以非常简单地对电子邮件进行分词，并对每个单词进行处理。scikit-learn还有一个MultinomialNB
 函数，其中的NB就表示朴素贝叶斯，这个函数可以为我们完成朴素贝叶斯中的所有繁重工作。

5.4　使用朴素贝叶斯实现垃圾邮件分类器

我们使用朴素贝叶斯编写一个垃圾邮件分类器，它的容易程度会超乎你的想象。实际上，大部分的工作都花在了读入要训练的输入数据以及对数据的解析上面，垃圾邮件分类和机器学习部分只需要几行代码。这就是数据科学的常见工作方式，数据的读取、处理和清洁通常占用了大部分工作量，你要习惯这种方式！


import os
import io
import numpy
from pandas import DataFrame
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

def readFiles(path):
    for root, dirnames, filenames in os.walk(path):
        for filename in filenames:
            path = os.path.join(root, filename)

            inBody = False
            lines = []
            f = io.open(path, 'r', encoding='latin1')
            for line in f:
                if inBody:
                    lines.append(line)
                elif line == '\n':
                    inBody = True
            f.close()
            message = '\n'.join(lines)
            yield path, message


def dataFrameFromDirectory(path, classification):
    rows = []
    index = []
    for filename, message in readFiles(path):
        rows.append({'message': message, 'class': classification})
        index.append(filename)

    return DataFrame(rows, index=index)

data = DataFrame({'message': [], 'class': []})

data = data.append(dataFrameFromDirectory(
                   'e:/sundog-consult/Udemy/DataScience/emails/spam',
                   'spam'))
data = data.append(dataFrameFromDirectory(
                   'e:/sundog-consult/Udemy/DataScience/emails/ham',
                   'ham'))



我们要做的第一件事就是读入所有电子邮件数据。为了使这项任务更容易实现，还是使用pandas来做。pandas也是处理表格数据的强大工具。在示例代码中导入需要使用的各个扩展包，包括os包、io包、numpy包、pandas包以及scikit-learn中的CountVectorizer和MultinomialNB包。

我们详细地介绍一下这段代码。可以先跳过函数readFiles()
 和dataFrameFromDirectory()
 的定义，直接来到创建pandas数据框对象的代码。

我们通过一个字典来创建数据框，这个字典最初包含一个邮件信息空列表和一个类别空列表。这行代码的含义是：“我需要一个数据框，其中包含两个列，一列是邮件信息，即每封电子邮件中的实际文本；另一列是每封邮件的类别，即它是垃圾邮件还是正常邮件。”这行代码的作用是建立一个小型电子邮件数据库，这个数据库有两列：邮件中的文本和是否为垃圾邮件。

现在需要填充数据库，也就是Python语法中的数据框。我们调用append()
 和dataFrame-
 FromDirectory()
 两种方法，将spam文件夹中的垃圾邮件和ham文件夹中的正常邮件添加到数据框中。

练习到这里的时候，请一定将dataFrameFromDirectory()
 函数中的路径修改为你系统中本书附带材料的路径！再强调一次，如果你使用的是Mac或Linux系统，请注意一下斜杠和反斜杠的区别。在这个例子中，这个问题不是很重要，但如果你用的不是Windows系统，请不要使用盘符。一定要确保函数中的路径能指向spam文件夹和ham文件夹。


dataFrameFromDirectory()
 是我们自己定义的一个函数，它的基本功能是将一个目录中的电子邮件文件读入到数据框中。这个目录中的电子邮件已经给定了分类，或者是垃圾邮件，或者是正常邮件。这个函数使用了自定义的readFiles()
 函数，它可以在一个目录中以迭代的方式读入每一个文件。readFiles()
 函数使用os.walk()
 函数遍历目录中的所有文件，生成目录中每个单独文件的完整路径，然后读入文件。读入文件后，它跳过每封邮件的头信息，直接处理邮件的正文。函数通过寻找第一个空行来确定头信息。

第一个空行后面就是邮件的正文，空行前面是一组头信息，头信息不能用来训练垃圾邮件分类器。readFiles()
 函数返回的是文件完整路径和邮件正文信息。这就是读取数据的方法，它占用了大部分代码！

最后，我们得到了一个数据框对象，基本上就是个两列数据库，一列是邮件正文，另一列标识邮件是否为垃圾邮件。运行上面的代码，然后使用数据框的head
 命令预览一下其中的信息：


data.head()



数据框中的前几行数据如下所示，对于每一封具有完整路径的电子邮件，我们都有它的分类和邮件正文。

[image: ]


下面是代码的精华部分，我们使用scikit-learn中的MultinomialNB()
 函数在数据上执行朴素贝叶斯计算。


vectorizer = CountVectorizer()
counts = vectorizer.fit_transform(data['message'].values)

classifier = MultinomialNB()
targets = data['class'].values
classifier.fit(counts, targets)



输出结果如下。

[image: ]



MultinomialNB
 分类器建立之后需要两个输入，一个是训练所需的实际数据（counts
 ），另一个是相应的目标（targets
 ）。counts
 就是每封电子邮件中的单词列表以及每个单词出现的次数。


CountVectorizer()
 的功能如下：从数据框中取出message
 列，并处理其中所有的值。我们调用了vectorizer.fit_transform
 函数，它的基本功能是将数据中的每个单词转换为数值，然后计算出每个单词出现的次数。

这是表示单词在邮件中出现次数的一种更紧凑的方法。实际上，我们没有保留单词本身，而是将这些单词表示为稀疏矩阵中的各种数值，也就是说，将每个单词按照一个数值来处理，作为数组中的数值索引。简而言之，就是将每封邮件拆分成一个单词列表，并计算出每个单词出现的次数。所以，我们将结果变量命名为counts
 ，其中保存的信息就是每个单词在每封邮件中出现的次数。同时，targets
 中是每封邮件的实际分类。然后，我们调用classifier.fit()
 来使用MultinomialNB()
 函数，应用朴素贝叶斯来创建模型，这个模型可以基于已知信息预测一封新邮件是否为垃圾邮件。

运行一下上面的代码，其速度非常快！下面再试验两个例子。一个例子的邮件正文是“Free Money now!!!”，这明显是封垃圾邮件。另一个例子则是封正常邮件，其正文是“Hi Bob, how about a game of golf tomorrow?”。来看看这两封邮件的分类结果。


examples = ['Free Money now!!!', "Hi Bob, how about a game of golf
tomorrow?"]
example_counts = vectorizer.transform(examples)
predictions = classifier.predict(example_counts)
predictions



首先，将邮件正文转换为训练模型所需的格式。然后，使用创建模型时的同一个vectorizer
 对象将每封邮件转换为一个单词列表及其出现次数，单词用它在数组中的位置来表示。这些转换完成之后，对转换为单词列表的示例数组使用分类器的predict()
 函数，结果如下。

[image: ]



array(['spam', 'ham'], dtype='|S4')



这个分类器果然有效！对于由两封邮件组成的数组“Free Money now!!!”和“Hi Bob”，它告诉我们第一封是垃圾邮件，第二封是正常邮件，这正是我们所期望的。太棒了，做得不错。

练习

我们使用的数据集比较小，你可以再使用不同的邮件试验一下，看看能得到什么结果。如果你想挑战一下自己，可以对这个例子应用训练/测试方法。能判定“Free Money now!!!”是垃圾邮件并不能说明垃圾邮件分类器性能的好坏，我们需要一些定量的指标。

如果你想有点挑战，那么试着去将数据划分为训练集和测试集。可以在网上搜索一下，看看pandas如何轻松地划分训练集和测试集，也可以手动进行划分，视自己情况而定。你可以在测试集上应用MultinomialNB
 分类器，并测试一下它的效果。如果你想做点练习，提高点难度，那就按我说的去做吧。

只使用几行Python代码，就实现了自己的垃圾邮件分类器，是不是很棒？使用Python和scikit-learn会使这项工作变得非常容易。这就是朴素贝叶斯的实战。既然你已经有了垃圾邮件分类器，就可以用它来实际区分一些垃圾邮件和正常邮件。本节内容非常实用。下一节将讨论聚类。

5.5　[image: k]
 均值聚类

接下来讨论[image: k]
 均值聚类。这是我们想将一个对象集合分成多个不同分组的一种非监督式学习方法。这个集合可能是不同风格的电影，也可能是具有不同特征的人群。聚类非常简单，下面来看看它是如何工作的。

[image: k]
 均值聚类是机器学习中一种非常常用的技术，它基于数据本身的特性，试图将一组数据划分为多个簇。听起来异常复杂，实际上非常简单。[image: k]
 均值聚类就是将数据分成[image: k]
 个组，这就是[image: k]
 的由来，它表示你想将数据分成多少个组，这种划分是通过寻找[image: k]
 个中心点来实现的。

总的说来，数据点属于哪个组是由它距离哪个中心点最近而决定的。你可以将其形式化为下图。

[image: ]


上图展示了[image: k]
 值为3的一个[image: k]
 均值聚类，其中的方块表示散点图中的数据点，圆圈表示[image: k]
 均值聚类算法得到的中心点，每个点都被分配到与其距离最近的中心点所在的簇。[image: k]
 均值聚类是一种非监督式学习方法，并不是说我们有一组数据，并且对于某个训练集数据已经知道它属于哪个簇，而是我们只有数据，算法试图基于数据的特性来自然地聚集成不同的簇。[image: k]
 均值聚类还可以用来找出未知的簇或分类。和多数非监督式学习方法一样，它的意义在于找隐藏的值，即你根本意识不到的模式，直到算法为你展示出来。

例如，有钱人都住在哪里？我不知道，也许有些地点是富人们喜欢居住的，[image: k]
 均值聚类可以帮助找出这些地点。我真的不知道现在的音乐流派以及当下流行的另类说唱到底有什么意义？通过对歌曲特性进行[image: k]
 均值聚类，或许能找出一些有趣的彼此相关的歌曲类别，并为这种类别取一个新名字。此外，可以查一下人口统计学数据，可能现有的老一套说法已经过时了。例如，拉丁裔这种说法已经没有意义了，现在需要其他的特性来定义人群，而我们可以通过聚类找出这个特性。听起来不错，是不是？真是非常复杂的技术。[image: k]
 均值聚类是一种非监督式机器学习方法，听起来很高深，但和多数数据科学中的技术一样，实际上其概念非常简单。

下面是[image: k]
 均值聚类算法的简单描述。

(1) 随机选择[image: k]
 个中心点（[image: k]
 均值）
 ：首先，从一组随机选择的中心点开始。如果[image: k]
 为3，分组中就包括3个簇，在散点图上，要随机选择3个中心点。

(2) 将每个数据点分配到与它距离最近的中心点
 ：然后，将每个数据点随机分配到离它距离最近的中心点。

(3) 基于每个簇的平均距离，重新计算中心点
 ：对于从上面步骤得到的每个簇，重新计算中心点，也就是说，将中心点移动到簇中所有点的中心。

(4)重复上面的步骤，直到中心点不再改变
 ：一直重复上面的步骤，直到中心点不再移动，也就是达到了令人满意的某种阈值，这样就可以聚集出一些簇。

(5) 预测新数据点所属的簇
 ：要预测未知的新数据点所属的簇，可以检查每个中心点，找出离新数据点最近的中心点，将新数据点分配给这个中心点所在的簇。

我们来看一个图形化的例子，以便将聚集过程描述得更清楚一些。下面有4张图，假设第一张图为A，第二张图为B，第三张图为C，第四张图为D。

[image: ]


图 A 中的灰色方块表示散点图中的数据点。坐标轴表示某种特征，可能是年龄和收入，我常用年龄和收入来举例，其实它可以是任何特征。灰色方块可以表示一个人、一首歌或其他我们想找出其中联系的什么东西。

聚集过程开始时，在散点图上随机选择3个点，这3个点可以任意选择，在图A中用圆圈表示这3个点（中心点）。下一步，计算灰色的点距离哪个中心点最近。通过这一步，蓝色的点被分配给蓝色中心点，绿色的点距离绿色中心点最近，只有一个红色点距离红色中心点最近。

当然，可以看出这肯定不是最后的结果。接下来要做的是，依照每个簇中的所有点计算出实际的中心点。例如，在绿色簇中，所有数据的中心点应该更低一些，因此需要将中心点向下移动一点。红色簇中只有一个点，所以中心点应该移动到这个点所在的位置。蓝色簇中的中心点基本上就在中心，所以只要稍稍移动一下就好。再经过一轮操作，可以得到图D。可以看出，红色的簇增大了一点，这是因为从绿色簇中拿走了一个点。

接下来，你应该知道会发生什么。绿色中心点会移动一下，蓝色中心点差不多还在原地。但最后我们将得到预计的簇。这就是[image: k]
 均值聚类的做法。只要一直做下去，不断找出正确的中心点，直到中心点不再改变，就能得出最后的结果。

[image: k]
 均值聚类注意事项

在进行[image: k]
 均值聚类时，需要注意一些问题，列举如下。

(1) [image: k]
 的选择
 ：首先，需要选择正确的[image: k]
 值，这可不是一件简单的事情。选择[image: k]
 的主要方法是，根据你想要的分组数量，先从一个比较小的值开始，然后逐渐增加，直至方差不会有大的改善。你可以将每个数据点到中心点的距离作为误差的度量方式，当误差停止减小时，可能是簇的数量太多了。所以这时继续增加簇不会获得更多信息。

(2) 避免局部最小值
 ：还有局部最小值的问题。在第一次选择中心点时，你可能非常不走运，导致算法收敛到局部最优，而不是全局最优。所以，通常的做法是进行多次[image: k]
 均值聚类，然后将结果平均化。我们称这种做法为集成学习，后面将会做更多介绍。使用不同的随机初始值，多次进行[image: k]
 均值聚类总是一种好的做法，你可以看看是否每次都能得到同样的结果。

(3) 标记簇
 ：[image: k]
 均值聚类中的最后一个主要问题是，簇是没有标记的。它只能告诉你簇中的数据点是按照某种形式相关的，但你不能给簇命名。[image: k]
 均值聚类不能告诉你每个簇的意义。如果我们有一组电影，[image: k]
 均值聚类可能会将科幻电影聚成一个簇，但它不会告诉我们这个簇是“科幻”。需要我们自己去研究数据，找出每个簇的意义，以及如何用语言去描述。这部分工作相当困难，[image: k]
 均值聚类在这方面不会有帮助。通过scikit-learn可以非常容易地完成[image: k]
 均值聚类。

下面举个例子实际应用一下[image: k]
 均值聚类。

5.6　基于收入与年龄进行人群聚类

下面来看看使用Python和scikit-learn实现[image: k]
 均值聚类有多么容易。

第一步是创建要聚类的随机数据。简单起见，我们将在虚构数据中建立几个簇，假装数据之间存在着基本的联系，而且确实存在几个簇。

为了达到这个目的，可以使用Python编写一个简单的函数createClusteredData()
 ：


from numpy import random, array

#创建虚构的收入/年龄簇，N个人k个簇
def createClusteredData(N, k):
    random.seed(10)
    pointsPerCluster = float(N)/k
    X = []
    for i in range (k):
        incomeCentroid = random.uniform(20000.0, 200000.0)
        ageCentroid = random.uniform(20.0, 70.0)
        for j in range(int(pointsPerCluster)):
            X.append([random.normal(incomeCentroid, 10000.0),
            random.normal(ageCentroid, 2.0)])
    X = array(X)
    return X



这个函数首先设定了一个固定的随机数种子，这样每次运行时都会得到同样的结果。我们想创建[image: N]
 个人，分布在[image: k]
 个簇中，所以将N
 和k
 传递给函数createClusteredData()
 。

代码先找出每个簇中有多少个数据点，并将这个值保存在pointsPerCluster
 中。然后，建立一个空列表X
 。对于每个簇，都创建一个随机的收入中心点（incomeCentroid
 ），其值在20 000美元和200 000美元之间，还有一个年龄中心点（ageCentroid
 ），其值在20和70之间。

我们创建一个散点图，展示出N
 个人和k
 个簇的虚构的收入和年龄数据。对于每个随机创建的中心点，都为其创建一组服从正态分布的随机数据，收入的标准差为10 000，年龄的标准差为2。这样，我们就预置了一些随机的簇，用来聚集年龄和收入数据。好了，可以运行一下代码了。

现在，实际进行一下[image: k]
 均值聚类，非常容易。


from sklearn.cluster import KMeans
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.preprocessing import scale
from numpy import random, float

data = createClusteredData(100, 5)

model = KMeans(n_clusters=5)

# 请注意，我对数据进行了标准化！为了取得好的结果，这个操作非常重要
model = model.fit(scale(data))

# 可以看一下每个数据点被分配到了哪个簇中
print model.labels_

# 对数据进行可视化：
plt.figure(figsize=(8, 6))
plt.scatter(data[:,0], data[:,1], c=model.labels_.astype(float))
plt.show()



我们要做的是从scikit-learn的cluster
 包中导入KMeans
 函数，还需要导入matplotlib
 进行数据可视化，以及导入scale
 函数用于数据缩放。

我们先使用createClusteredData()
 函数创建了100个随机分布的个人，分别分布在5个簇中，所以数据中应该有5个簇。然后使用KMeans
 函数创建了一个[image: k=5]
 的模型，选择簇的个数为5，因为我们知道只有5个簇。再强调一下，在非监督式学习中，你不一定知道真实的k
 值，而是需要通过迭代找出最合适的值。接下来使用现有数据调用模型的model.fit
 函数。

本书前面提到过的scale
 函数可以对数据进行标准化。[image: k]
 均值聚类的一个重要特点就是在标准化的数据上效果最好。 标准化使所有数据都是同一尺度。这个例子存在一个问题，就是年龄的值在20和70之间，而收入的值最大可以达到200 000，所以这两种数据无法互相比较，收入值远远大于年龄值。scale
 函数可以将所有数据变换为统一的尺度，以便我们一一进行比较，这对[image: k]
 均值聚类的结果非常重要。

调用了模型的fit
 方法之后，便可以看到最后结果中的标记。然后可以使用matplotlib
 的强大功能，将数据以可视化的方式表示出来。从代码中可知，我们使用了一点小技巧，将分配给每个簇的颜色标记转换成了浮点数，这种技巧可以将任意颜色转换为数值。结果如下。
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代码的运行时间不是很长。可以看出，结果和预设基本一致。在我们虚构的数据中，已经预设了几个簇，[image: k]
 均值聚类很容易就识别出了第一个和第二个簇。但是，之后算法遇到了一点困难，因为图形中间的两个簇挨得很近，彼此之间界限不是很分明，这对于[image: k]
 均值聚类是个挑战。尽管如此，结果还是不错的。在这个例子中，可能4个簇更合适一些。

练习

这次的练习是试试不同的[image: k]
 值，看看会有什么结果。用肉眼观察一下前面的图，似乎4个簇效果会更好。真的是这样吗？如果将[image: k]
 增加到特别大，会出现什么情况？结果会怎样？算法会将数据进行什么样的划分？这种划分还有意义吗？去试试不同的[image: k]
 值吧。在函数n_clusters()
 中，将5改成别的值，重新运行代码，看看会是什么结果。

这就是[image: k]
 均值聚类，非常简单，你可以使用scikit-learn的cluster
 包中的KMeans
 函数来实现。需要注意的一点是，一定要对数据进行缩放以达到标准化。在应用[image: k]
 均值聚类时，一定要使数据能够互相比较，可以使用scale()
 函数对数据进行缩放。这就是[image: k]
 均值聚类的主要内容，它的概念非常简单，使用scikit-learn实现起来更加简单。

如果你有一堆未分类数据，而且事先不知道正确的分类，那么[image: k]
 均值聚类就是一种非常合适的方法，它可以找出数据中有趣的分组，或许可以增进你对数据的了解。这是一种非常好的工具，我在实际工作中使用过，用起来并不难，你们都应该掌握它。

5.7　熵的度量

我们马上就要讨论机器学习中最有趣（至少我认为是这样）的一个部分了，那就是决策树。但是，在讨论决策树之前，有必要先介绍一下数学科学中熵的概念。

就像在物理学和热力学中一样，熵是度量一个数据集混乱程度（即数据间相似或差异程度）的一个指标。例如，假设我们有一个表示不同动物分类的数据集，其中有很多按照物种进行分类的动物。如果数据集中的所有动物都是鬣鳞蜥，那么它的熵就很小，因为所有动物都是一样的。如果数据集中每个动物都是不同的，比如有鬣鳞蜥、猪、树懒或其他稀奇古怪的动物，那么数据集的熵就很高，因为它更混乱，比前一种情况具有更多差异。

熵是度量数据间相似程度或差异程度的一种方式。熵为0意味着所有数据都是相同的，如果所有数据都不相同，那么熵就会很大。如果数据间有些是相同的，那么熵就是一个中间值。熵是用来描述数据集的相似或差异程度的。

在数学上，熵的定义要更复杂一些，如果要计算出熵的值，可以使用以下公式。

[image: H(S)=-p_1\ln p_1-\cdots-p_n\ln p_n]


[image: p_i]
 表示每个类别数据在总数据中的比例

对于数据中的每个不同类别，可以用[image: p_1,p_2,\cdots,p_n]
 来表示，[image: p]
 表示这个类别中的数据在全体数据中的比例。如果将每个- pi* ln * pi
 绘制出来，就可以得到类似下面的图形。
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将每个类别的值相加。例如，如果某个类别的数据比例是0，那么它对整个熵的贡献就是0。如果某个类别的数据就是全体数据，那么它对整个熵的贡献也是0。因为不论是这个类别中没有数据，还是这个类别就是全体数据，它都不会对整个熵有什么贡献。

只有在中间情况下，这个类别才对熵有贡献，这时候数据集是这个类别和其他类别数据的混合体。如果把这些项加在一起，就能得到整个数据集的熵。数学上就是这样计算熵的，它的概念非常简单。熵就是度量数据集混乱程度、数据间相似或差异程度的一种方式。

5.8　决策树——概念

信不信由你，给定一组训练数据，可以使用Python生成一个流程图来进行决策。如果想预测数据分类，可以使用决策树来检查数据的多个特性，这些特性可以在流程图的每个水平上确定。你可以将流程图打印出来，基于真正的机器学习来进行决策。这是多棒的事情啊！下面我们来看看决策树的原理。

我个人认为决策树是机器学习中最有趣的应用之一。决策树可以为你生成一张流程图来说明如何进行决策。你有一些独立的变量，比如根据天气状态决定是否出去玩。如果你有一个决策问题需要考虑多个属性或多个变量，那么决策树就是很好的选择。

有很多天气因素可以影响是否出去玩的决定，比如湿度、温度、晴天与否，等等。决策树可以检查所有不同的天气属性和其他因素。每种因素的阈值是多少？在做出是否出去玩的决定之前，对于这些属性需要进行何种决策？这就是决策树的作用，它是一种监督式学习方法。

使用决策树解决这个问题的方式如下。我们有一个包含历史天气以及人们在某一天是否外出活动的数据集。我们要在模型中包括每天是否晴天、湿度是多少、是否大风、是否适合外出活动这些信息。使用这些训练数据，决策树算法可以得出一个树形流程图，打印出来后，就是下面这张图。基于现有数据，你可以通过这张图确定某一天是否适合外出活动，并使用它来对新的数据进行预测。
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很棒吧？这个算法可以基于观测数据自动生成一张流程图。但更棒的是，一旦你掌握了它的原理，实现整个过程就会非常简单。

5.8.1　决策树实例

假设我们想建立一个根据简历信息进行自动过滤的系统。科技公司面临的一个大问题就是会收到海量的求职简历，我们必须确定哪些人可以接受面试，因为找出一些人来接受面试的成本非常高。是否有一种方法，可以根据公司以前的录用记录，来确定接受哪些简历呢？

可以创建一棵决策树，帮助我们检查简历，然后确定哪些人有很大的可能性被录用。使用历史数据来训练决策树，并用决策树来筛选新的申请人。这种做法简直太棒了！

下面来虚构一些录用数据以供这个例子使用。
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上面表格中列举了一些用数值标识符进行标识的职位申请人。我们选择了一些可以用来预测申请人能否被录用的属性，包括工作经验、是否在职、前雇主数、教育水平、是否名校毕业，以及是否有实习经历。检查一下这份历史数据，其中的因变量是Hired
 ，表示该申请人最终是否被录用。

很显然，还有很多非常重要的因素没有包括在这个模型中，但根据这份数据训练出的决策树应该对申请人的初选非常有用。我们会得到如下所示的一棵决策树。

[image: ]



	我们发现，在全部虚构数据中，有过实习经历的申请人都被录用了。所以，第一个决策点就是“是否有实习经历”，如果有，就直接录用。以我自己的经验来看，实习经历确实可以非常好地预测一个人是否优秀。如果他有走出校园进行实习的主动精神，并从实习过程中真正学到了一些东西，那么这是一个非常好的迹象。

	他们现在有工作吗？如果申请人现在有工作，那么在我们这个非常小的虚构数据集中，这个人非常值得录用，因为别人也认为他值得录用。显然，在现实世界中，还需要考虑得更周全一些。

	如果他们现在没有工作，那么他们的前雇主少于1个吗？如果是的，那么这个人就从来没有一份正式工作或实习经历。录用这个人恐怕不是一个好主意。不应该录用这样的人。

	如果他们有过前雇主，那么他们是名校毕业吗？如果不是，那就应该再考虑一下。如果是，那就录用，根据训练数据，应该录用这样的人。



5.8.2　生成决策树

上面就是得出决策树结果的过程，就像是按照流程图做下来一样。算法能够生成决策树，这真是一件极好的事情。算法本身非常简单，下面解释一下它是如何工作的。

在决策树流程图的每个步骤中，都要找到这样一个属性，它对数据的划分使得下一步中的熵是最小的。我们会得到两个分类，在这个例子中就是录用和不录用，我们要在这个步骤中确定一个属性，使得下一步的熵最小。

在每个步骤中，都要使划分后的两个集合中确定录用或确定不录用的人尽量多。要使数据越来越统一，按照这种方法继续做下去，直到最终的申请人集合中全部是录用或是不录用，这样我们就可以使用决策树做出是或否的决策。要生成决策树，就要在每个步骤中选择正确的属性使得结果中的熵最小，一直做下去直至最后。

这种算法有个很别致的名字，叫作ID3
 （Iterative Dichotomiser 3）。它是一种贪婪算法，在生成树的每个步骤中都要选择使熵最小的属性。在给定数据时，这种算法不一定能得到一棵最优的树，使你需要做出决策的次数最少，但结果基本上令人满意。

5.8.3　随机森林

决策树的一个问题是非常容易过拟合，你可以生成一棵决策树，它在训练数据上的结果非常漂亮，在对新值预测分类时效果却没有那么好。决策树关心的只是对现有的训练数据得出正确决策，但它选择的不一定是正确的属性，它进行学习的样本可能不具备完全的代表性。这会导致一些实际的问题。

为了解决这个问题，我们使用一种称为随机森林的技术。它的做法是使用不同的方法从训练数据中进行抽样，然后生成多棵决策树。每棵决策树都是通过对训练数据的随机抽样数据得出的。随后，这些决策树再进行投票，决定最后的结果。

这种对同一模型的数据进行多次随机抽样的技术称为自助聚集，或称装袋。这是集成学习的一种形式，我们随后会详细介绍。随机森林的基本思想就是生成多棵树，用训练数据的随机样本生成每一棵树，并组成森林。然后，每棵树对最终结果进行投票，这可以使我们消除对训练数据的过拟合。

随机森林能做的另一件事是，在每个阶段中试图使熵最小化的同时限制可选择属性的数量。我们可以随机选择一些在每个水平上使用的属性，这样可以增加树的多样性，从而使算法更加丰富，并在彼此之间进行竞争。它们可以使用殊途同归的方法对结果进行投票。

这就是随机森林的工作原理。总的说来，随机森林就是一组决策树组成的森林，其中每棵树都来自于不同的样本数据，每个阶段能够选择的属性集也不相同。

下面来练习一下决策树，然后再使用一下随机森林，scikit-learn可以非常容易地实现它们。

5.9　决策树——使用Python预测录用决策

事实证明，生成决策树非常容易，实际上是意想不到的容易，只需几行Python代码就能完成。来试一下。

本书附带的文件中包括一个PastHires.csv文件，里面是一些我虚构的基于申请人的属性决定其是否被录用的数据。


import numpy as np
import pandas as pd
from sklearn import tree

input_file = "c:/spark/DataScience/PastHires.csv"
df = pd.read_csv(input_file, header = 0)



你应该将代码中的路径（c:/spark/DataScience/PastHires.csv）修改为你存放该文件的目录。我不确定你放在了哪里，但肯定不是这个目录。

使用pandas
 来读取CSV文件，并创建一个数据框对象。运行上面的代码，然后使用数据框的head()
 函数输出前几行数据，确定我们的代码有效。


df.head()



结果显然是有效的。
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对于每个申请人ID，这里都有他们的工作经验、是否在职、前雇主数、最高教育水平、是否名校毕业，以及是否有实习经历的数据。最后，在Hired
 列中，保存着最终结果——是否被录用。

通常，最大的工作量在于真正运行算法之前的处理数据和准备数据阶段，这也是下面我们要做的工作。scikit-learn要求每个属性都是数值型，所以不能有Y
 、N
 、BS
 、MS
 和PhD
 这样的数据。我们必须将它们转换为数值型以使决策树模型能够运行。可以使用pandas
 中提供的快捷转换方法，这非常容易，例如：


d = {'Y': 1, 'N': 0}
df['Hired'] = df['Hired'].map(d)
df['Employed?'] = df['Employed?'].map(d)
df['Top-tier school'] = df['Top-tier school'].map(d)
df['Interned'] = df['Interned'].map(d)
d = {'BS': 0, 'MS': 1, 'PhD': 2}
df['Level of Education'] = df['Level of Education'].map(d)
df.head()



简单地说，我们建立一个Python字典，将字母Y
 映射为数值1
 ，将字母N
 映射为0
 ，也就是说，要将所有的Y
 转换为1
 ，N
 转换为0
 。所以，转换后的1
 表示是，0
 表示否。我们对数据框中的Hired
 列调用map()
 函数，并用字典作为参数。这个函数会遍历整个Hired
 列，使用字典检查可以转换的项目，返回一个新的数据框列，代替原来的Hired
 列。原来的Hired
 列就被替换为转换后包含1
 和0
 的列。

对是否在职、是否名校毕业和是否有实习经历各列进行同样的操作，这些列都使用上面的字典进行映射转换，Y
 和N
 都被转换为1
 和0
 。对于教育水平，也进行同样的转换，创建一个字典将BS
 映射为0
 ，MS
 映射为1
 ，PhD
 映射为2
 ，并使用这个字典将学位名称重新映射为数值。如果运行上面的代码，并再次使用head()
 函数，那么可以看到数据确实转换成功了。
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所有的Y
 都转换成了1
 ，N
 都转换成了0
 ，教育水平也由一个具有实际意义的数值型数据来表示。

下一步需要将所有准备好的数据放到决策树分类器中，这也并不难。要完成这个操作，需要把特征信息（用来进行预测的属性）和目标列（需要预测的数据）分离开。要提取出特征名称，只需创建一个列表，包含数据框的前6列名称即可。运行下面的代码，打印出结果。


features = list(df.columns[:6])
features



结果如下。
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以上就是包含特性信息的列名：工作经验、是否在职、前雇主数、教育水平、是否名校毕业和是否有实习经历。这就是用来预测录用决策的申请人属性。

下面创建y
 向量，并赋给它要预测的内容，即Hired
 列：


y = df["Hired"]
X = df[features]
clf = tree.DecisionTreeClassifier()
clf = clf.fit(X,y)



这段代码提取出整个Hired
 列，并称其为y
 。然后将所有特征列放在一个称为X
 的对象中，这是一个所有特征数据的集合。决策树分类器需要的就是X
 和y
 这两个对象。

要想创建分类器，只需两行代码：调用tree.DecisionTreeClassifier()
 函数创建分类器，然后使用特征数据（X
 ）和结果数据（y
 ，是否被录用）进行拟合。来运行一下上面的代码。

要显示图形数据有点难度，而且我们也不想在这些细节上分心，所以只要按照下面的代码模板做就可以了，不需要知道Graphviz是干什么的，以及dot文件等的意义：它们对于现在的学习还不是很重要。显示最后决策树结果的代码非常简洁：


from IPython.display import Image
from sklearn.externals.six import StringIO
import pydot

dot_data = StringIO()
tree.export_graphviz(clf, out_file=dot_data,
                         feature_names=features)
graph = pydot.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())
Image(graph.create_png())



运行上面的代码。

结果如下。

[image: {%}]


大功告成！太棒了！我们得到了一张真实的流程图。

下面解释一下这张图。在每个阶段，我们都需要做一个决策。请记住我们的数据大多是Y和N，已经被转换成了1和0。第一个决策点是：是否在职？小于0.5吗？其含义是，如果是否在职的值是0，也就是不在职，那么向左走；如果是否在职的值是1，也就是在职，那么向右走。

他们是否有工作？如果没有就去左边，如果有就去右边。这说明在我们的样本数据中，现在有工作的人都得到了录用，所以可以非常确定地说，如果你现在有工作，那么好的，你值得录用，可以讨论第二个阶段了。

应该如何理解上面的步骤呢？gini就是在每一步中用来度量熵的指标，你应该记得我们的算法就是要使熵的总量最小。samples是指经过前面的决策后还没有被明确分类的样本数量。

假如一个人现在在职。右边叶子节点中的value表示当前有0个申请人未被录用，5个申请人被录用。所以，第一个决策点可以这样理解：如果是否在职为1，就应该去右边（表示申请人在职），这时的情况是所有人都被录用，所以应该录用这个人。

如果这个人现在没有工作，那么需要检查的另一个属性就是他是否有实习经历。如果有实习经历，在我们的训练数据中，所有这样的人都被录用了，所以可以说这时的熵是0（gini=0.0000
 ），因为所有人都是一样的，都被录用了。但是，如果继续向下的话（当这个人没有实习经历时），这时的熵是0.32，它变得越来越小，这是个好事情。

下一步要检查一下他有多少工作经验，工作经验是否小于1年？如果他有一些工作经验，但至今还没找到工作，那最好不要录用他。这时的熵是0，但训练集中剩余的3个样本都是不录用，有3个不录用，0个录用。如果他基本没有工作经验，那他很可能刚大学毕业，还值得继续考察。

最后要检查的一个属性是是否名校毕业，如果是，就录用，如果不是，就不录用。如果不是名校毕业，这时只有一个申请人样本，这个类别中有1个录用，0个不录用。相反，在名校毕业的情况下，有0个不录用和1个录用。

所以，就这样一直做下去，直到熵为0，考虑各种可能，各种情况。

5.9.1　集成学习——使用随机森林

下面练习使用随机森林，因为我们担心会对训练数据过拟合。实际上，创建一个包含多棵决策树的随机森林非常简单。

要使用随机森林，可以使用与前面一样的数据。只需要X
 向量和y
 向量，它们分别是特征集合和要预测的目标列：


from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

clf = RandomForestClassifier(n_estimators=10)
clf = clf.fit(X, y)

# 预测一位有10年工作经验、目前在职的求职者能否被录用
print clf.predict([[10, 1, 4, 0, 0, 0]])
# 同样是10年工作经验，如果目前不在职呢
print clf.predict([[10, 0, 4, 0, 0, 0]])



还是通过scikit-learn建立一个随机森林分类器，然后传给它想在森林里包含的树的数量。在上面的代码中，我们在随机森林中建立了10棵树。然后拟合模型。

你不能手动地用这些树得出结果，在处理随机森林时，手动无能为力。所以，要使用模型的predict()
 函数，这个模型就是我们生成的分类器。对于一个给定的申请人，要预测他能否被录用，将其属性列表传给predict()
 函数即可。

你是否还记得这些列：工作经验、是否在职、前雇主数、教育水平、是否名校毕业、是否有实习经历，它们都是以数值型来表示的。我们预测一个具有10年工作经验、目前在职的求职者和一个具有10年工作经验、目前不在职的求职者的录用情况。结果如下。
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在这个例子中，两种情形下的结果都是录用。有趣的是，结果中有随机因素，每一次的结果可能是不同的。在后一种情形下，结果往往是不录用，如果你多次运行代码，就会知道这是通常的情况。但是，由于装袋或自助聚集的随机本质，我们不可能每次都得到同样的结果。所以，10棵树可能还远远不够。不管怎样，我们学到了很多。

5.9.2　练习

为了做练习，你可以回过头去修改一下输入数据，可以天马行空随心所欲地修改代码，比如将那些以前录用的人都改为不录用，或者将以前不录用的人都改为录用。然后，看看决策树会受到什么影响。去试试吧，看看结果如何，并解释一下。

这就是决策树和随机森林，在我看来，这是机器学习中最有趣的部分之一。我一直认为凭空地生成一张流程图是非常奇妙的事情，希望它对你有所帮助。

5.10　集成学习

随机森林就是集成学习的一个例子。在集成学习中，可以将多个模型组合在一起，以得到比任何一个单模型都更好的结果。下面，我们更详细地讨论一下集成学习。

还记得随机森林吗？随机森林中有很多棵使用输入数据的不同子样本和不同属性集得出的决策树，当确定最终分类时，它通过投票得出最终结果。这就是集成学习的一个例子。再举一个例子：[image: k]
 均值聚类。我们通过不同的随机中心点，得到多个不同的[image: k]
 均值模型，然后让它们都对最终结果投票。这也是集成学习的一个例子。

总体来说，集成学习的思想就是：你有不止一个模型，这些模型可以是同类型的，也可以是不同类型的，但你可以在同样的训练数据上运行它们，它们通过投票来决定你要预测的最终结果。一般情况下，相比于任何一个单模型，集成模型的结果会更好。

Netflix奖金是近年来集成学习的一个非常好的例子。Netflix举办了一场竞赛，奖金高达百万美元，任何一位可以胜过他们现有电影推荐算法的研究者都可以获得这份奖金。最后赢得奖金的就是集成算法，它同时运行多个推荐算法，并让它们对最终结果投票。所以，集成学习是一种非常强大但又非常简单的可以提高机器学习最终结果质量的方法。下面介绍几种集成学习方法。


	
自助聚集（装袋）
 ：随机森林使用的方法称为自助聚集，简称装袋。我们使用这种方法从训练数据中提取出随机子样本，然后将其装入到同一模型的不同版本，并让它们对最终结果进行投票。如果你还记得，随机森林中有多棵决策树，它们是使用训练数据的不同子样本训练出来的，然后它们一起投票选出最终结果。这就是装袋。

	
提升
 ：提升法是另一种生成模型的方法，它从一个基础模型开始，随后的每个模型都对前面模型中定义了误分类区域的属性进行提升。这样，你通过训练/测试法得到一个模型，然后找出出现错误的属性，在后面的模型中对这些属性进行提升，即希望后面的模型对这些属性给予更多关注并使其回到正轨。这就是提升法的一般思路。运行一个模型，找到它的弱点，然后对弱点给予更多关注，就这样建立越来越多的模型，基于前面模型的弱点持续进行改进。

	
桶装模型
 ：另一种集成学习方法称为桶装模型，这也是Netflix奖金获得者使用的方法。这种方法可以使用完全不同类型的模型进行预测，比如[image: k]
 均值模型、决策树模型和回归模型。我们可以在训练数据上一起运行这3种模型，并对最终分类结果进行投票。这样得出的结果会比单独使用任何一种模型要好。

	
融合
 ：融合模型与桶装模型的思路很相似，也是在数据上运行多个模型，然后将结果以某种方式组合起来。二者的细微差别是，桶装模型遵循的原则是胜者为王，它先通过训练/测试法找出对数据效果最好的模型，然后使用这个模型。相比之下，融合模型会将所有模型的结果组合起来得到最终结果。



在集成学习领域内，现在的一个方向是研究集成学习的最优方法，如果你想让方法听起来很高级，通常做法就是在方法名称中包含贝叶斯这个词。现在有很多集成学习的高级方法，但所有方法都有缺陷，这也是我们认为应该使用那些适合我们的最简单方法的原因之一。

现在的复杂方法太多了，我不可能在本书中完全介绍，总之，这些方法的效果也不见得比前面介绍过的那些简单方法好。下面就是几种复杂的方法。


	
贝叶斯最优分类器
 ：理论上，能称为贝叶斯最优分类器的方法肯定是效果最好的，但它有些不切实际，因为它对计算能力的要求令人望而却步。

	
贝叶斯参数平均
 ：很多人试图对贝叶斯最优分类器进行修改，来使它更可行，贝叶斯参数平均就是修改方法之一。但它还是容易出现过拟合，使用与随机森林相同的装袋方法可以克服这种现象，只需对数据进行多次重抽样，运行多个不同模型，然后对最终结果进行投票。它的效果与贝叶斯最优分类器一样好，但简单多了。

	
组合贝叶斯模型
 ：最后，还有一种组合贝叶斯模型，它试图解决贝叶斯最优分类器和贝叶斯参数平均的所有问题。但是，它的效果并没有比通过交叉验证找出的模型组合好到哪里去。



以上这些都是复杂的方法，它们使用起来非常困难。实际上，我们最好还是使用前面详细讨论过的更简单的方法。但是，如果你想使方法听起来更高级一些，或是想使用贝叶斯这个词，还是至少要熟悉一下这些方法，并且知道它们的特点。

这就是集成学习。我们最好还是使用简单的方法，比如自助聚集（装袋）、提升、桶装模型或融合，一般来说它们是正确的选择。还有很多更时髦的方法，它们多半不实用，但至少你应该了解一下。

试验一下集成学习总是个好主意，人们已经屡次证明集成学习可以生成比单一模型更好的结果，所以，一定不要忘了它！

5.11　支持向量机简介

最后讨论一下支持向量机
 （Support Vector Machine，SVM），它是一种对高维数据进行聚集和分类的高级方法。

如果你想使用具有多个特征的数据进行预测，那么SVM是完成这种任务的一种强有力的技术，而且结果会出奇地好！SVM的底层技术非常复杂，但更重要的是知道何时使用它，以及它在更高的层次上是如何运行的。下面我们介绍SVM。

支持向量机是一个听上去很高级的名字，实际上这个概念也确实很高级。幸运的是，它使用起来相当简单。重要的是知道它能做什么以及适合做什么。支持向量机适合对高维数据进行分类，高维数据就是那些有很多特征的数据。我们可以很容易地使用[image: k]
 均值聚类对二维数据进行聚类，比如一个维度是年龄，另一个维度是收入。但是，如果我们使用有很多很多不同特征的数据进行预测，那么应该怎么办呢？支持向量机或许是完成这种任务的一种好方法。

支持向量机找出更高维的支持向量来划分数据（从数学上来说，支持向量定义了超平面）。更确切地说，在数学上，支持向量机能够找出更高维的支持向量（这就是这个方法名称的由来），由支持向量定义更高维的平面来将数据划分为不同的簇。

显然，支持向量机背后的数学原理非常复杂。幸好，scikit-learn
 包可以为你完成所有工作，你不用去搞清楚复杂的数学原理。但你需要知道的是，在底层它使用了核方法来找出支持向量（或超平面），这些支持向量在低维度上是不明显的。你可以使用多个不同的核方法以不同的方式找到支持向量。重点是如果你的数据是有很多特征的高维数据，那么SVM是一种非常好的选择。你可以使用不同的核方法，它们的计算成本和适用问题都是不同的。


[image: ]
 　重点是SVM使用了一些高级数学方法来聚集数据，它可以处理带有大量特征的数据集。它使用起来相当有难度——“核方法”是实现SVM的关键。



需要指出的是，SVM是一种监督式学习方法。我们需要使用训练数据对其进行训练，还可以使用它对未知数据或测试数据进行预测。它和[image: k]
 均值聚类有一点差别，[image: k]
 均值聚类是完完全全的非监督式。相比之下，支持向量机基于实际的训练数据进行训练，训练数据的正确分类是已知的，可以用来学习。所以，SVM适合用来进行分类和聚集——如果你愿意的话——但它是一种监督式学习方法！

一个常见的SVM例子是支持向量分类，这个典型的例子使用了scikit-learn自带的示例数据集之一——鸢尾花数据集。这个数据集包含了各种鸢尾花的观测数据，可以进行分类。分类思路是按照每朵花花瓣和萼片（萼片就是花瓣下面的支撑结构，我以前根本不知道）的长度和宽度来进行划分。你有4个维度，也就是4个属性，花瓣的长度和宽度，萼片的长度和宽度。你可以使用这些信息来预测鸢尾花的种类。

下面是使用SVC（SVC是SVM的一种形式）进行分类的示例：从根本上来讲，我们使用萼片宽度和萼片长度这两个维度进行可视化。
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通过不同的核函数可以得到不同的结果。使用线性核函数的SVC得到的结果如前面两张图所示。你还可以使用多项式核函数或更高级的核函数，它们可以在二维平面中投射出曲线，如图中所示。通过这种方式，你可以进行非常有趣的分类。

这些方法会提高计算成本，可以生成更复杂的关系。同样，过于复杂的关系会产生误导性的结果，所以，你需要谨慎对待，在必要的时候应该使用训练/测试方法。因为这是一种监督式学习方法，所以你可以使用训练/测试方法，找到合适有效的模型，也可以使用集成学习方法。

你需要找出正确的核函数来完成当前任务。比如多项式SVC，应该使用几阶多项式呢？即使是线性SVC，也有很多参数需要进行优化。通过一个实际的例子，可以将这些问题说得更清楚，所以，下面我们介绍实际的Python代码，看看它是如何工作的！

5.12　使用scikit-learn通过SVM进行人员聚集

下面来应用一下支持向量机，幸运的是，支持向量机的使用要比理解更容易。我们使用与[image: k]
 均值聚类相同的例子，当时是创建了100个人员的年龄和收入的随机虚拟数据用于聚类。

如果你回头复习一下[image: k]
 均值聚类那一节，就能对生成虚拟数据的代码理解得更透彻一些。如果你准备好了，那么来看一下下面的代码：


import numpy as np

# 创建虚构的收入/年龄簇，N个人k个簇
def createClusteredData(N, k):
    pointsPerCluster = float(N)/k
    X = []
    y = []
    for i in range (k):
        incomeCentroid = np.random.uniform(20000.0, 200000.0)
        ageCentroid = np.random.uniform(20.0, 70.0)
        for j in range(int(pointsPerCluster)):
            X.append([np.random.normal(incomeCentroid, 10000.0),
            np.random.normal(ageCentroid, 2.0)])
            y.append(i)
    X = np.array(X)
    y = np.array(y)
    return X, y



请注意，因为SVM是一种监督式学习，所以我们不仅需要特征数据，还需要训练集的正确的结果。


createClusteredData()
 函数创建了一些人员的年龄和收入的随机数据，聚集在k
 个点附近，返回两个数组。第一个数组是特征数组，名称为X
 ，第二个数组是预测值数值，名称为y
 。在scikit-learn中，很多时候用于预测的模型都需要这两个输入，一个是特征向量列表，一个是要预测的值，预测值可以用来学习。可以运行一下上面的代码。

下面使用createClusteredData()
 函数创建100个随机人员，使其分布在5个不同的簇中。再创建一个散点图表示出数据的分布：


%matplotlib inline
from pylab import *

(X, y) = createClusteredData(100, 5)

plt.figure(figsize=(8, 6))
plt.scatter(X[:,0], X[:,1], c=y.astype(np.float))
plt.show()



接下来的图形展示了我们要处理的数据。每运行一次代码，都会得到一些不同的簇，因为我们没有设定随机数种子。

代码中有一些新知识，plt.figure()
 函数中使用figsize
 参数生成了一张更大的图形。所以，如果想在matplotlib
 中调整图形大小，就可以使用这个参数。我们采用同样的技巧使用颜色作为最后的分类编号，所以，在图形中使用初始的簇标号作为数据点的颜色。这个问题有些难度，你可以看到有些簇是混在一起的。
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下面使用线性SVC将数据分成多个簇。我们要使用带有线性核函数的SVM，C值为1.0
 。C是一个可以调整的误差惩罚项，默认值为1
 。一般情况下，不用调整这个值，但如果你使用集成学习方法或训练/测试法寻找正确模型时，可以调整一下这个值。然后，使用特征数据和训练集中的实际分类来拟合模型。


from sklearn import svm, datasets

C = 1.0
svc = svm.SVC(kernel='linear', C=C).fit(X, y)



运行一下代码。我们只需得到能够进行可视化的结果就可以了，plotPredictions()
 函数可以绘制出分类的范围和SVC。

这个函数可以帮助我们将不同的分类可视化，它先创建一个网格，再将SVC模型中的各个分类以不同颜色绘制在网格上，然后我们在上面绘制出初始数据：


def plotPredictions(clf):
    xx, yy = np.meshgrid(np.arange(0, 250000, 10),
                     np.arange(10, 70, 0.5))
    Z = clf.predict(np.c_[xx.ravel(), yy.ravel()])

    plt.figure(figsize=(8, 6))
    Z = Z.reshape(xx.shape)
    plt.contourf(xx, yy, Z, cmap=plt.cm.Paired, alpha=0.8)
    plt.scatter(X[:,0], X[:,1], c=y.astype(np.float))
    plt.show()

plotPredictions(svc)



来看看代码的结果。SVC需要强大的计算能力，所以代码的运行时间会比较长。
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可以看出，这个结果非常好。通过直线和多边形，这种方法对数据拟合得非常好。虽然不是十全十美，但总的来说这个结果相当不错。

SVC是一种非常强大的技术，它的真正威力在于处理高维数据。你一定要试试它。如果你不想只做结果的可视化，那么可以像scikit-learn中的多数模型一样，使用SVC模型的predict()
 函数，通过传入一个特征数组得到结果。如果想预测一个年龄为40岁、年收入为200 000美元的人的分类，可以使用以下代码：


svc.predict([[200000, 40]])



结果是这个人在第一个簇中。
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如果想预测一个年龄为65岁、年收入为50 000美元的人的分类，可以使用以下代码：


svc.predict([[50000, 65]])



结果如下。
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这个人应该在第二个簇中，不管在这个例子中它表示的是什么。去练习一下吧！

练习

线性核函数只是你可以使用的很多核函数中的一种，还有很多其他的核函数可以使用，其中之一就是多项式模型，可以试试这个核函数。你需要先看看文档，这对你来说是一种很好的实践。如果你更加深入地使用scikit-learn，就会发现更多可以使用的功能和选项。所以，去查一下scikit-learn的在线文档吧，找出在SVC方法中还可以使用哪些核函数，试用一下，看看能否得到更好的结果。

这只是一个很小的练习，它不仅能让你练习一下SVM和各种SVC，还能让你知道如何自学关于SVC的知识。说真的，数据科学家或数据工程师的一个重要特点就是具有自学新知识的能力。

我之所以不告诉你其他核函数是什么，并不是犯懒，只是想让你养成自己寻找答案的习惯。如果你总是向别人询问这种事情，就会令人生厌。所以，自己去找答案，试一试，看看能得到什么结果。

这就是SVM/SVC，监督式学习中的一种非常强大的数据分类技术。现在你已经了解了它的工作原理和使用方法，好好地使用它吧！

5.13　小结

本章介绍了一些有趣的机器学习方法。首先介绍了机器学习中的一个基本概念，即训练/测试方法，介绍了如何使用这种方法找出合适的多项式阶数来拟合给定的数据。然后分析了监督式学习和非监督式学习之间的差异。

接下来介绍了如何实现一个垃圾邮件分类器，并通过它使用朴素贝叶斯方法来确定一封邮件是否为垃圾邮件。我们不仅讨论了一种非监督式学习方法——[image: k]
 均值聚类，使用它将数据聚集成簇，还给出了一个例子，使用scikit-learn基于收入和年龄对人员进行聚集。

随后又介绍了熵的概念和度量方法，介绍了决策树的概念，以及如何在给定了训练数据的情况下，使用Python代码生成一张流程图来制定决策。我们还建立了一个能自动筛选简历的系统，它可以基于简历信息预测某个人能否被录用。

最后我们学习了集成学习的概念，又讨论了支持向量机——一种对高维数据进行聚类或分类的高级方法。然后使用scikit-learn中的SVM功能进行了人员聚类。下一章将讨论推荐系统。





第 6 章　推荐系统

本章将讨论我个人的专业领域——推荐系统，这种系统可以根据他人的行为向人们推荐感兴趣的内容。我们将介绍几个推荐系统的例子以及一些实现方法，并会专门介绍两种技术：基于用户的协同过滤与基于项目的协同过滤。下面开始本章内容。

我在Amazon和IMDb度过了大部分职业生涯，主要工作就是开发推荐系统，会做如“购买了这种商品的人也会购买……”“向您推荐……”，以及为人们推荐电影这样的事情。所以，推荐系统是我的专业领域，我希望能与你分享这些知识。本章将循序渐进地介绍以下内容：


	什么是推荐系统；

	基于用户的协同过滤；

	基于项目的协同过滤；

	找出电影相似度；

	向人们推荐电影；

	改善推荐结果。^



6.1　什么是推荐系统

Amazon是个非常好的例子，我对其也非常了解。如果你看一下它的推荐页面，如下图所示，就会知道它是基于你过去在网站上的购买行为来向你推荐或许会感兴趣的商品的。
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这个推荐系统推荐的东西包括你评价过的商品、购买过的商品，以及根据其他数据确定的商品，等等。它确实非常棒。你可以认为“购买了这种商品的人也会购买……”这种功能在Amazon上也是一种推荐系统。

二者之间的区别在于，Amazon推荐页面上的推荐内容是基于你过去的所有行为而确定的，而像“购买了这种商品的人也会购买……”或者“查看了这种商品的人也会查看……”之类的功能仅是基于你正在查看的内容，向你展示与之相似的你或许会感兴趣的商品。确实，你的当前行为可能是确定你兴趣的最强烈信号。

另一个例子来自Netflix，如下图所示（这是Netflix的一个屏幕截图）。
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Netflix有各种功能可以基于你的喜好或观影记录向你推荐最新的或是你没有看过的电影，并可以按影片风格进行分类。他们对每部电影信息都进行了处理，从而可以识别出你最感兴趣的电影风格和电影类型，然后向你推荐同样风格的更多电影。这是实际推荐系统的另一个例子。

推荐系统的作用就是帮助你发现以前不知道的东西，所以，它真是太棒了。它可以让人们有机会发现那些以前没有被注意到的电影、书、音乐或其他物品。它不仅是一项非常强大的技术，还能创造一种公平竞争的环境，使新产品能为大众所知。所以，它在当今社会非常重要，至少我是这么认为的！实现推荐系统的方法有若干种，本章将介绍几种主要方法。

基于用户的协同过滤

首先，我们讨论一下基于你以前行为的推荐。这种技术称为基于用户的协同过滤，下面是它的工作原理。


[image: ]
 　协同过滤是一个时髦的名称，它的意思就是基于你和他人的行为来推荐内容。它检查你的行为，然后与其他人的行为进行比较，找出你还不知道的但可能感兴趣的东西。



(1) 这种方法的思路就是建立一个矩阵，记录每个用户对每件商品曾经进行的购买、查看、评价或其他任何对推荐系统有价值的信息。总的说来，在系统中，每个用户都有一行记录，其中包含了能够指示出他对某种商品可能具有兴趣的所有信息。你可以想象出一个表格，其中的行是用户，列是一个项目，它可以是一部电影、一件商品、一个网页或其他什么东西，你可以用它来表示很多东西。

(2) 然后，我们使用这个矩阵计算出不同用户之间的相似度。可以将矩阵中的每一行看作一个向量，然后基于用户行为计算出每个用户向量之间的相似度。

(3) 如果两个用户喜欢的商品多数都相同，那他们彼此非常相似。可以按照相似度的值来为用户排序。如果能基于过去的行为找到与你相似的所有用户，那么就可以找到与你最相似的用户，然后可以将他喜欢的但你还不知道的内容推荐给你。

下面来看一个实际的例子，这样可以说得更清楚一些。

[image: ]


假设上面这位迷人的女士看了《星球大战》和《帝国反击战》这两部电影，而且都非常喜欢。这样，我们就可以建立这位女士的用户向量，她对《星球大战》和《帝国反击战》的评价都是5星。

然后，这位顶着莫西干发型的潮男出场了，他只看过《星球大战》。这是他看过的唯一一部电影，他对《帝国反击战》一无所知，就像生活在另一个时空，根本不知道有很多部《星球大战》系列电影，几乎每年一部。

我们可以认为这个潮男和上面那位女士非常相似，因为他们都特别喜欢《星球大战》，他们的相似度很高。那么，这个潮男还没有看过这位女士喜欢的哪些电影呢？《帝国反击战》就是其中之一。这样，我们就掌握了以下知识：因为他们都喜欢《星球大战》，所以非常相似；因为这位女士还喜欢《帝国反击战》，所以《帝国反击战》对这个莫西干发型男来说，是个好的推荐。

可以将《帝国反击战》推荐给这个潮男，他应该会喜欢这部电影。在我看来，它比《星球大战》还要好。本章中不会过多讨论电影的好坏。


基于用户的协同过滤的局限性


遗憾的是，基于用户的协同过滤具有一些局限性。当考虑基于项目和人员之间的关系来做推荐时，我们的思维总是倾向于先考虑人和人之间的关系。所以，我们想找到相似的人，然后推荐他们喜欢的东西。这种方法符合直觉，但不是最好的。下面列出了几种基于用户的协同过滤的局限性。


	一个问题就是人是善变的，他们的喜好是一直在变化的。在上面例子中的那位迷人女士，可能正处于一个迷恋科幻电影的时期，但过了这个阶段之后，她可能开始喜欢剧情片或情感剧。如果基于她早期对科幻电影的迷恋，我们认为她与莫西干发型男具有很高的相似度，然后向他推荐浪漫喜剧，那会怎么样呢？结果可能会很糟糕。尽管在计算相似度时，可以对时间范围有所限制，但因为人们的喜好总是在变，所以还是会对数据有影响。因为人们的善变，人和人之间的比较并不总是一件简单的事情。

	另一个问题是，系统中的人通常要比物品多得多。世界上有70亿人，但没有70亿部电影，或者说，在你的推荐目录中，没有70亿个项目。找出系统中所有用户相似度所需要的计算成本通常远远高于找出系统中所有项目相似度所需要的计算成本。所以，如果系统重点关注用户，就会使计算能力问题特别突出，因为用户数量特别多，特别是当你供职于一家成功公司的时候。

	最后一个问题是，人们会做坏事。自己的产品、电影或其他项目被推荐，会使人们获得非常实际的经济利益，所以有人会想尽办法欺骗系统，让系统推荐他们的新电影、新产品、新书或其他东西。
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 　伪造一个系统用户非常容易，即创建一个新用户，让他喜欢大量流行商品，然后再喜欢你的商品。这种行为称为托攻击
 ，理想的系统可以应付这种攻击。



现在有人研究如何在基于用户的协同过滤系统中检测和避免这种托攻击。但是，还有一种更好的方法，通过完全不同的策略可以使系统不易受到这种攻击。

以上就是基于用户的协同过滤。它的概念非常简单，基于用户行为找出他们之间的相似度，然后将与你相似的用户喜欢的、你还未看到的内容推荐给你。这种方法确实有局限性，所以我们转换一下思路，介绍一种称为基于项目的协同过滤的技术。

6.2　基于项目的协同过滤

基于用户的协同过滤中存在一些问题，下面试着解决一下这些问题，解决的方法称为基于项目的协同过滤。我们来解释一下为什么这种技术更强大。这种技术就是Amazon在底层使用的技术，他们已经公开宣称了这一点，所以我们可以介绍得更详细一些，并说明为什么这是一种伟大的构想。在基于用户的协同过滤中，我们根据人与人之间的关系进行推荐，但是，如果换种思路，根据物品与物品之间的关系进行推荐，会怎么样呢？这就是基于项目的协同过滤。

理解基于项目的协同过滤

这种技术来自于一些对推荐系统的深刻理解。我们曾经说过，人是非常善变的，他们的喜好一直在变，所以基于过往行为对人和人进行比较是非常复杂的。人们在不同阶段有不同的兴趣，在对人进行比较时，他们可能处于不同的阶段。但是，项目是不会变的。电影永远是电影，它从来不变。《星球大战》一直是《星球大战》，直到乔治·卢卡斯对它进行了一点修改。但在多数情况下，项目不会像人那么善变。项目之间的关系更加长久，计算项目之间的相似度时，可以进行更加直接的比较，因为项目不随着时间发生变化。

这种技术的另一优点是，通常情况下，要推荐的项目比人少得多。世界上有70亿人，但你不会在网站上提供70亿产品以供推荐。因为系统中的项目比用户少得多，所以，相比于计算用户之间的关系，计算项目之间的关系可以节省大量计算能力。这意味着你可以更加频繁地运行推荐系统，使其更加实时，推荐效果更好。你可以使用更加复杂的算法，因为要计算的关系会更少，这是好事！

通过这种方法开发的系统也更加难以欺骗。我们已经说过了，欺骗一个基于用户的协同过滤系统非常容易，只需创建一些虚假用户，使其喜欢一些流行的东西，然后再喜欢你想要推销的东西就可以了。要欺骗基于项目的协同过滤系统则困难得多。你必须让系统认为项目之间存在联系，必须建立虚假的项目，并且在海量用户的基础上让这个虚假项目与其他项目之间存在虚假的联系，你不大可能有这种能力。所以，欺骗基于项目的协同过滤系统非常困难，这是其非常大的优点。

关于防止系统欺骗，另一个重要的原则是确保人们可以用钱表决。防止托攻击或系统欺骗的一种通用方法就是，只有在人们真正花了钱之后，才将他们的行为纳入推荐系统的考虑范围之内。所以，相对于人们查看了什么或点击了什么，根据他们购买了什么来进行推荐通常会得到更好也更可靠的结果。

6.3　基于项目的协同过滤是如何工作的

我们讨论一下基于项目的协同过滤是如何工作的。它与基于用户的协同过滤非常相似，但考虑的不是用户，而是项目。

回到前面那个电影推荐的例子。首先，我们要找到所有同一个人看过的两部电影。所以，我们找出同一个人看过的每部电影，然后计算出所有看过那部电影的人之间的相似度。通过这种方式，基于看过两部电影的人的评分，可以计算出两部电影之间的相似度。

假设有两部电影，比如《星球大战》和《帝国反击战》。我们找出所有看过这两部电影的人，然后比较他们的评分，如果评分相似，那么可以说这两部电影是相似的，因为看过它们的人对它们的评分相似。这就是这种方法的思路，也是一种实现方法，当然实现的方法不止一种。

然后，我们可以对电影按照相似度进行排序，找出相似的电影。这样就可以得到“喜欢这部电影的人也喜欢……”或者“对这部电影评价很高的人也对这些电影评价很高”等结果。正如我所说的，这只是一种实现方式。

这就是基于项目的协同过滤的第一步，首先要根据看过两部电影的人之间的关系找到电影之间的关系。用下面的例子会说得更清楚一些。

[image: ]


假设前面例子中那位年轻迷人的女士看过《星球大战》和《帝国反击战》，而且都很喜欢，所以给两部电影都打了5星。莫西干发型潮男也看过这两部电影，同样很喜欢。因此，我们可以找到一种关系，因为有两位用户都喜欢这两部电影，所以《星球大战》和《帝国反击战》是相似的。

我们需要检查所有两部电影的组合。以《星球大战》和《帝国反击战》这个组合为例，我们要找出所有看过这两部电影的用户，也就是上面的两个人，如果他们都喜欢这两部电影，就可以说这两部电影是相似的。或者，如果他们都不喜欢这两部电影，也可以说这两部电影是相似的。所以，在这个电影组合中，要依据两位用户与两部电影的相关行为来确定相似度。

现在，又来了一位留着漂亮小胡子、穿着短夹克衫的嬉皮士先生，他看过《帝国反击战》。他生活在一个奇怪的世界，虽然看过《帝国反击战》，但根本不知道《星球大战》是这个系列电影的第一部。
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我们根据前两个人的行为，计算了《星球大战》和《帝国反击战》之间的关系，知道了这两部电影是相似的。所以，在知道嬉皮士先生喜欢《帝国反击战》之后，我们非常确信他也会喜欢《星球大战》，于是将《星球大战》推荐给他，并将其放在推荐列表的第一位。如下所示。
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这个例子的结果和上一个例子很相似，但采取的是完全不同的思路。我们没有重点关注人和人之间的关系，而是将重点放在了项目之间的关系上。项目之间的关系也是建立在所有看过电影的人的总体行为上的。但本质上依据的是项目之间的关系，不是人之间的关系。明白了吗？

使用Python实现协同过滤

好了，来大干一番吧！我们要编写一些Python代码，使用pandas和其他能用的工具创建电影推荐，代码少得会让你吃惊。

我们要做的第一件事是建立一个能实际使用的基于项目的协同过滤系统，也就是说，要实现“看了这部电影的人也看了……”和“对这部电影高度评价的人也高度评价了……”这些功能，即建立电影之间的联系。我们将使用来自于MovieLens项目的真实数据，如果你访问MovieLens.org，就会看到一个开放的电影推荐系统，人们可以对电影进行评价，也可以获取新电影的推荐。

这个项目的所有基础数据对于研究者都是公开的。我们将使用真实的电影评价数据，需要注意的是，这些数据有点过时，都是10年前的。但是，我们要处理的是真实的行为数据，要使用这些数据计算出电影之间的相似度，所以数据本身是非常有价值的。你可以使用这些数据找出喜欢某部电影的人还喜欢什么电影。如果我们查看了某部电影的网页，系统就会告诉我们：如果你喜欢这部电影，如果你看了这部电影并很感兴趣，那么你或许也会喜欢这些电影。这就是一种类型的推荐系统，尽管它甚至不知道你是谁。

既然使用了实际数据，就会遇到实际问题。我们的初始结果不会太好，需要花点时间找出原因，作为一名数据科学家，花费大量时间修正问题是很正常的现象。然后重新运行代码，直至得到有意义的结果。

最后，我们要得到一个完整的基于项目的协同过滤系统，并使用它基于个人的行为做出电影推荐。下面就开始吧！

6.4　找出电影相似度

我们按照基于项目的协同过滤的思路来进行。首先，计算电影相似度，它可以表示出哪些电影是相似的。特别地，我们要根据用户评分数据找出哪些电影与《星球大战》相似。来看看能找出哪些电影，马上开始！

先进行基于项目的协同过滤方法的前半部分，计算出项目之间的相似度。下载并打开SimilarMovies.ipynb文件。
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在这个例子中，我们要根据用户行为找出电影之间的相似度，将使用来自于GroupLens项目的一些真实数据。GroupLens.org提供了真实的电影评分数据，这些数据来自于MovieLens.org的真实用户，他们在网站上给电影打分，并获得新电影推荐。

本书附带文件中提供了所需的数据文件。首先要将这些数据文件导入pandas数据框中，在这个例子中我们将看到pandas的强大威力。它绝对是个非常好的工具！

理解代码

首先要做的是导入u.data文件，将其作为MovieLens数据集的一部分，这是个制表符分隔文件，包含了数据集中的评分信息。


import pandas as pd

r_cols = ['user_id', 'movie_id', 'rating']
ratings = pd.read_csv('e:/sundog-consult/packt/datascience/ml-100k/u.data',
                      sep='\\t', names=r_cols, usecols=range(3))



请注意，应该将代码中的路径替换为你电脑上保存MovieLens文件的路径。在调用pandas的read_csv()
 函数时，可以指定一个分隔符来代替逗号，这个例子中使用的是制表符。

我们只使用u.data文件的前3列，将其导入一个新数据框中，这3列是：user_id
 、movie_id
 和rating
 。

我们会得到一个数据框，每个user_id
 都对应一行，它可以标识一个特定用户。对于每个用户评价过的电影，都有一个movie_id
 ，它是某部电影的数值型标识，比如《星球大战》的标识是53。评分为1星到5星。这样，我们就有了一个数据库，也就是一个数据框，里面包含了所有用户以及他们对电影的评分。

下面处理一下电影标题，为了让结果更直观一些，我们使用人类可读的标题。

如果你使用的是大规模数据集，那么最好使用数值型标识，因为它可以最大限度地节省空间。但出于教学与示例的目的，我们还是保留电影的标题，这样可以将过程看得更清楚一些。


m_cols = ['movie_id', 'title']
movies = pd.read_csv('e:/sundog-consult/packt/datascience/ml-100k/u.item',
                     sep='|', names=m_cols, usecols=range(2))



MovieLens数据集中还有另外一个独立文件u.item，它是使用竖线分隔的，我们导入文件的前两列，也就是电影的movie_id
 和title
 。这样就有了两个数据框：带有所有用户评分的r_cols
 和带有每个movie_id
 的标题的m_cols
 。可以使用pandas中强大的merge
 函数将这两个数据框合在一起。


ratings = pd.merge(movies, ratings)



添加ratings.head()
 命令，然后运行数据框的单元格，可以得到以下一张表格。速度非常快！
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我们得到了一个新数据框，其中包括user_id
 和用户对每部电影的评价，还有movie_id
 和title
 ，通过这两列可以知道电影的名称。从上图可知，user_id
 为308
 的用户对Toy Story (1995)
 这部电影的评价是4星，user_id
 为287
 的用户对Toy Story (1995)
 的评价是5星，等等。如果继续查看这个数据框中的更多信息，便可以知道各个影片获得的不同评分。

下面可以看到pandas真正强大的功能。我们想要的是根据观看了每部影片的用户所得到的两部影片之间的关系。最终需要一个矩阵，其中包括了所有电影和所有用户，以及每个用户对每部电影的评价。pandas中的pivot_table
 命令可以帮助我们完成这个任务，它可以根据给定的数据框建立一个新表格，其形式可以是你需要的任何形式。对于这个例子，可以使用以下代码：


movieRatings = ratings.pivot_table(index=['user_id'],
                                   columns=['title'],values='rating')
movieRatings.head()



这段代码使用ratings
 数据框创建了一个名为movieRatings
 的新数据框，其索引为user_id
 ，所以每个user_id
 占一行。我们想让数据框的所有列都是电影名称，所以数据框中的每部电影名称都占一列。数据框的每个单元格中包含的是rating
 值（如果有的话）。运行一下这段代码。

最后将得到一个新数据框，如下所示。
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这个结果真是太棒了。在表中你会看到很多NaN
 值，它表示“不是一个数值
 ”，pandas用它来表示缺失值。举例来说，user_id
 为1
 的用户没有看过电影1-900 (1994)
 ，但他看过101 Dalmatians (1996)
 并对其评分为2星。user_id
 为1
 的用户还看过电影12 Angry Man (1957)
 并评为5星，但他没有看过2 Days in the Valley (1996)
 ，是不是？所以，我们得到的就是一个稀疏矩阵，其中包含每个用户和每部电影，只要用户评价了电影，就会在它们的交叉点上有个评分值。

从上图可知，你可以很轻松地提取出一个向量，表示某个用户看过的所有电影，还可以提取出一个向量，表示对某部电影进行了评价的所有用户，这就是我们需要的结果。这个表格既适用于基于用户的协同过滤，也适用于基于项目的协同过滤。如果想找出用户之间的关系，那么可以检查一下用户之间的相关性。如果想找出电影之间的关系，用于基于项目的协同过滤，则可以基于用户行为检查列之间的相关性。这就是通过用户相似度得到项目相似度的方法。

下面将进行基于项目的协同过滤，我们要提取所需的列，需运行以下代码：


starWarsRatings = movieRatings['Star Wars (1977)']
starWarsRatings.head()



通过以上代码，可以继续提取出所有评价了Star Wars (1977)
 的用户。
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可以看到，多数人都看过并评价过Star Wars (1977)
 ，而且所有人都喜欢它，至少在从数据框头部提取出的这个小样本中是这样的。于是，我们得到了一个包括用户ID和用户对Star Wars (1977)
 的评价的结果集合。ID为3
 的用户没有评价Star Wars (1977)
 ，所以有一个NaN
 值，表示这里有一个缺失值，但问题不大。我们要确定是否保留这个缺失值，以便可以直接比较不同的电影列。如何来做呢？



corrwith
 函数


pandas总是可以帮我们轻松地达到目的，它有一个corrwith
 函数，下面的代码中就使用了这个函数：


similarMovies = movieRatings.corrwith(starWarsRatings)
similarMovies = similarMovies.dropna()
df = pd.DataFrame(similarMovies)
df.head(10)



上面的代码可以将给定的列与数据框中其他的列关联起来，并返回相关系数。在这段代码中，我们在整个movieRatings
 数据框上使用corrwith
 函数，这个数据框是一个包含用户评价的矩阵，我们将它与starWarsRatings
 列关联起来，然后使用dropna
 函数丢弃所有缺失值。最后剩下的就是带有相关系数的项目，其显示看过这些电影的用户都不止一个。然后，根据结果新建一个数据框，并显示出前10个结果。概括如下。

(1) 计算出《星球大战》和其他电影之间的相关系数。

(2) 丢弃所有NaN
 值，只保留那些有实际值的电影相似度，其显示评价这些电影的用户都不止一个。

(3) 根据结果新建一个数据框，并查看前10个结果。

结果见下面的屏幕截图。
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上图显示了《星球大战》和其他电影之间的相关系数。例如，《星球大战》与电影'Til There Was You (1997)
 之间的相关系数惊人地高，但与1-900 (1994)
 之间则是负相关，与101 Dalmatians (1996)
 之间只有微弱的相关。

现在，只需按照相似度排序，就可以找出与《星球大战》相似度最高的电影，不是吗？来做一下：


similarMovies.sort_values(ascending=False)



对前面得到的数据框调用sort_values
 函数，pandas又一次轻松地完成了任务，我们需要指定ascending=False
 ，使它按照相关系数的降序排序。结果如下。
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好了，Star Wars (1977)
 基本上位于最上面，因为它跟自己肯定很相似，但其他影片是怎么回事？在上面的结果中，像Full Speed (1996)
 、Man of the Year (1995)
 和The Outlaw (1943)
 这些影片，都不是什么热门影片，其中大多数我根本就没有听说过，但它们与《星球大战》完美相关。这有点荒唐！所以，肯定在哪里做错了，是哪里呢？

关于这个问题有一个非常合理的解释，它也给了我们一个非常好的教训：在进行数据科学任务时，总是要对结果进行检查，因为我们经常会漏掉一些因素，或许是要对数据进行清理，或许是犯了一些错误。但是，你应该一直对结果持怀疑态度，不要轻易相信它。否则就会遇到麻烦。如果我真的将这些电影推荐给那些喜欢《星球大战》的人们，那我就会被“炒鱿鱼”。为了避免这种事情，一定要注意你的结果！在下一节中，我们将看看错误出在哪里。

6.5　改善电影相似度结果

让我们来弄清楚电影相似度的错误在哪里。我们根据用户评价向量计算出了不同电影之间的相关系数，但是得到了一个非常荒唐的结果。只是提醒一下，我们要使用这种方法找出与《星球大战》相似的电影，结果却在完全相关的电影列表顶部出现了一堆怪异的推荐。

大多数推荐是非常冷门的电影，你觉得为什么会这样？一个很有道理的解释是，如果有很多人看了《星球大战》与一部冷门电影，那么这两部电影之间就会有很强的相关性，因为它们被《星球大战》联系起来了。但是，我们真的会根据一两个看过冷门电影的人的行为来做出推荐吗？

恐怕不会！但这是可能的，如果有两个人，除了看过《星球大战》，还看了Full Speed
 ，而且喜欢这两部电影，那么对他们来说，这就是好的推荐。但是，对其他人来说，这可能不是好的推荐。我们需要强制规定一个看过某部电影的人的最小数量来为相似度引入某种置信程度，不能仅凭一两个人的行为判断某部电影的好坏。

试着使用以下代码实现上面的想法：


import numpy as np
movieStats = ratings.groupby('title').agg({'rating': [np.size, np.mean]})
movieStats.head()



我们要做的是找出那些没有被很多人评价的电影，将它们丢弃之后，再来看看结果。为了达到这个目的，对初始的ratings
 数据框使用groupby('title')
 方法，在此pandas又一次发挥了它的强大功能。这样会创建一个新数据框，将具有某个电影名称的所有行聚合成一行。

我们要对评分进行聚合，找出每部电影被评价的次数和评分的均值。通过上面的代码，可以得到以下结果。
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由上图可知，对于电影101 Dalmatians (1996)
 ，有109个人进行了评价，评分的均值是2.9星，这并不是一个很好的评分。这些数据仅凭肉眼就可以看得比较清楚。我认为冷门的电影，比如187 (1997)
 有41个评价，而我知道的电影，比如101 Dalmatians (1996)
 和12 Angry Man (1957)
 ，评价数量都在100以上。似乎100个评价是个自然的分界值，当一部电影得到的评价人数超过100时，才对我们有意义。

将评价人数少于100的电影丢弃掉，是的，我们现在是通过一种很直观的方式确定这个值的。后面将会讲到，确定这个值的一般方法是进行实际的试验，通过训练/测试方法试验多个不同的阈值，然后找到实际效果最好的那个值。现在，我们只是通过常识确定了这个值，再过滤掉评价人数少于100的那些电影。同样，pandas可以轻松地完成这个任务。来看以下代码：


popularMovies = movieStats['rating']['size'] >= 100
movieStats[popularMovies].sort_values([('rating', 'mean')],
ascending=False)[:15]



对movieStats
 进行处理，只保留rating
 数量大于或等于100的那些行，并创建一个新数据框popularMovies
 。然后，按照mean
 进行排序，仅仅为了好玩，看看那些评分最高、最受欢迎的电影。
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这是一张被多于100个人评价的电影的列表，按照评分的均值进行排序，这个列表本身就是一种推荐系统。这些都是获得广泛好评的流行电影。A Close Shave (1995)
 显然是部非常好的电影，很多人看过它并且真心喜欢。

再说一次，这是个比较老的数据集，完成于20世纪90年代后期。尽管你可能对A Close Shave (1995)
 不太熟悉，但它还是值得回头再看一次的，把它添加到你的Netflix上吧！Schindler's List (1993)
 出现在这个列表的最上方，这没什么大惊小怪的。The Wrong Trousers (1993)
 则是另一部冷门电影，但它显然非常好，也非常受欢迎。所以，仅凭这张表格，我们就有一些很有趣的发现。

情况似乎有了一点好转，我们继续创建新的数据框，根据这个数据框中的电影进行与《星球大战》相关的推荐。使用join
 操作，将初始的similarMovies
 数据框与新的只包含超过100个评价的电影的数据框连接起来。


df = movieStats[popularMovies].join(pd.DataFrame(similarMovies,
columns=['similarity']))
df.head()



上面代码创建了一个新数据框，从similarMovies
 数据框中提取出similarity
 列，然后与movieStats
 数据框，也就是popularMovies
 数据框连接起来，再检查一下组合后的结果。输出如下。
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我们有了与《星球大战》相关的电影的相似度，并限制在评价人数多于100的电影范围内。现在只需使用以下代码进行排序：


df.sort_values(['similarity'], ascending=False)[:15]



按照相似度从高到低的顺序排序，并输出前15个结果。运行代码的结果如下。
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这个结果看上去好多了！Star Wars (1977)
 排在第一位，因为它跟自己相比肯定相似度最高。The Empire Strike Back (1980)
 排在第二位，Return of the Jedi (1983)
 是第三位，Raiders of the Lost Ark (1981)
 是第四位。虽然还不完美，但已经相当不错了。我们希望《星球大战》三部曲是彼此相似的，它们也的确占据了前三位，Raiders of the Lost Ark (1981)
 也是一部与《星球大战》风格非常相似的电影，它排在了第四位。感觉这个结果好多了，当然还有改善的空间，但我们已经得到了一个很好的结果。

理想情况下还应该过滤掉《星球大战》，因为我们不想看到原来的电影，但这个问题等一会儿再处理。我们随意地指定了100这个最小评价数量的阈值，如果你还想多练习一下，可以试验其他数值，看看能得到什么结果，这种行为是值得鼓励的。在前面的表格中，结果非常令人满意，其中很多电影的评价数量远远超过100。Austin Powers: International Man of Mystery (1997)
 的排名非常高，但评价数量只有130，所以100可能还不够高。Pinocchio (1940)
 与《星球大战》不是非常相似，它的评价数量是101，所以，你可以考虑使用更高的阈值，看看结果如何。
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 　请记住，这是个非常小而有限的数据集，只是用于实验的目的，而且是基于过往数据的，所以你只能看到比较老的电影。对结果的解释有一点困难，但这个结果真的不坏。



下面，我们使用更加完善的基于项目的协同过滤方法建立一个更完整的系统，向人们推荐电影。

6.6　向人们推荐电影

让我们实际建立一个完整的推荐系统，检查系统中所有人的行为信息，看看他们都评价了哪些电影，然后使用这个系统对数据集中的任一用户给出最优推荐。这真是令人激动，而且也出奇地简单。开始吧！

这里要使用的是ItemBasedCF.ipynb文件。首先导入MovieLens数据集，我们要使用这个数据集的一个子集，其中包含100 000条评价。如果愿意，你可以在GroupLens.org下载到更大的数据集，其中有几百万条评价。请记住，当你开始处理真正的大数据时，就需要对单机和pandas的功能进行扩展。闲话少说，来看第一段代码：


import pandas as pd

r_cols = ['user_id', 'movie_id', 'rating']
ratings = pd.read_csv('e:/sundog-consult/packt/datascience/ml-100k/u.data',
                      sep='\t', names=r_cols, usecols=range(3))

m_cols = ['movie_id', 'title']
movies = pd.read_csv('e:/sundog-consult/packt/datascience/ml-100k/u.item',
                     sep='|', names=m_cols, usecols=range(2))
ratings = pd.merge(movies, ratings)

ratings.head()



和前面一样，我们要导入u.data文件，其中包含了每位用户的评价，以及他们看过的电影。然后在其中加入电影名称，以免我们去处理数值型的电影ID。点击运行按钮，可以得到以下的数据框。
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上图中信息的意义是，user_id
 为308的用户对Toy Story (1995)
 的评价是4星，user_id
 为66的用户对Toy Story (1995)
 的评价是3星。这个数据框中包含了所有用户对所有电影的所有评价。

还是和前面一样，我们使用强大的pandas命令pivot_table
 基于上面的信息建立一个新数据框：


userRatings = ratings.pivot_table(index=['user_id'],
                                  columns=['title'],values='rating')
userRatings.head()



这样，原数据集中的每个user_id
 占一行，每部电影占一列，每个单元格中是评价数据。
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通过前面的步骤，我们得到了一个极其有用的矩阵，其中每行表示一个用户，每列是一部电影，所有用户对所有电影的评价也包含在内。例如，user_id
 为1的用户对101 Dalmatians (1996)
 的评价是2星。同样，所有的NaN
 都表示缺失的数据，例如，user_id
 为1的用户对电影1-900 (1994)
 没有进行评价。

这个矩阵非常有用。如果要进行基于用户的协同过滤，那么可以计算出每个用户评价向量之间的相关系数，从而找出相似的用户。因为要做的是基于项目的协同过滤，所以我们对列与列之间的关系更感兴趣。例如，计算出任意两列之间的相关系数，就可以告诉我们任意两部电影之间的相关系数。应该怎么做呢？pandas可以帮助我们非常容易地完成这个任务。

pandas有个内置函数corr
 ，可以计算出整个矩阵中任意两列之间的相关系数。


corrMatrix = userRatings.corr()
corrMatrix.head()



运行上面的代码。这要进行大量计算，所以需要一段时间才能得到结果。如下所示。
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上面的结果有何意义？我们得到了一个新数据框，它的每行和每列都是一部电影。所以，给定两部电影，就可以在它们的交叉点上找到相关系数，这个值是基于原来的userRatings
 数据得出的。这真是太棒了！例如，显然电影101 Dalmatians (1996)
 和它自己完全相关，因为它们具有同样的用户评价向量。但是，如果你检查一下101 Dalmatians (1996)
 和12 Angry Man (1957)
 之间的关系，就会发现它们之间的相关系数很小，因为这两部电影是非常不同的。很有道理，是不是？

现在我们有了这个美妙的矩阵，便可以得到任意两部电影之间的相似度，这种感觉很棒，而且对接下来的工作相当有用。和前面一样，我们还必须处理一下那些虚假的结果，因为不想被那些基于少数人行为的信息所误导。

pandas的corr
 函数中有一些参数你可以进行设置，其中有一种设置方法就是我们要使用的相关系数方法，我们使用皮尔逊相关系数。


corrMatrix = userRatings.corr(method='pearson', min_periods=100)
corrMatrix.head()



你会发现函数中还有一个min_periods
 参数需要设置，这个参数的意义是，我们只想考虑那些基于具有超过100个人评价的电影计算出的相关系数。通过这个参数，将除掉那些基于少数用户得到的虚假关系。运行代码后得到的矩阵如下所示。
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这个结果与前面项目相似度练习中的结果有些差别。在前面的练习中，我们丢弃了那些评价人数少于100的电影；在这里，丢弃的是评价人数少于100的电影之间的相似度。所以，你可以看到在上面的矩阵中有更多的NaN
 值。

实际上，甚至有些与自己相似的电影也被丢弃了，例如，电影1-900 (1994)
 的观看人数少于100，所以与它相关的所有相似度都被丢弃了。相反，电影101 Dalmatians (1996)
 值为1的相似度却被保留下来了。在这个数据集小样本中，没有观看人数少于100的两部不同电影之间的相似度信息。尽管如此，保留下来的电影也足够得出有意义的结果。

通过一个例子理解电影推荐

使用这些数据能做什么呢？当然是为人们推荐电影。我们的推荐方法是先检查一个人的所有评价信息，然后找到与他评价过的电影相似的电影，作为向这个人推荐的电影候选。

我们先创建一个虚拟用户，为他推荐电影。我已经向MovieLens数据集中手动添加了一个虚拟用户，他的ID号是0
 。你可以使用以下代码查看这个用户：


myRatings = userRatings.loc[0].dropna()
myRatings



结果如下。
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这个用户和我有点像，都喜欢《星球大战》和《帝国反击战》，但不喜欢《乱世佳人》。所以，他代表了那些喜欢《星球大战》但讨厌老式浪漫电影的人。因此，我将他对The Empire Strikes Back (1980)
 和Star Wars (1977)
 的评价设为5星，而将他对Gone with the Wind (1939)
 的评价设为1星。我们将为这个虚拟用户推荐电影。

那么，如何来做呢？首先创建一个名为simCandidates
 的序列，然后加入所有我评价过的电影。


simCandidates = pd.Series()
for i in range(0, len(myRatings.index)):
    print "Adding sims for " + myRatings.index[i] + "..."
    # 找出我评价过的电影
    sims = corrMatrix[myRatings.index[i]].dropna()
    # 通过我对电影的评分放大相似度
    sims = sims.map(lambda x: x * myRatings[i])
    # 将分数添加到相似度候选列表中
    simCandidates = simCandidates.append(sims)

# 看一下目前的结果：
print "sorting..."
simCandidates.sort_values(inplace = True, ascending = False)
print simCandidates.head(10)



对于从0
 到myRatings
 中评价数量范围内的每一个i
 ，我们要将与评价过的电影相似的电影加入序列中。我们要使用数据框corrMatrix
 ，这个神奇的数据框中包含所有的电影相似度。我们要通过myRatings
 创建一个相关系数矩阵，丢弃所有的缺失值，然后将得到的相关系数放大，放大的倍数为对相关电影的评价值。

举例说明一下上面的过程。我们先取得所有电影与《帝国反击战》的相似度，然后将它们乘以5，因为我真的很喜欢《帝国反击战》。但是，当取得所有电影与《乱世佳人》的相似度后，将它们乘以1，因为我真的不喜欢《乱世佳人》。这样便会给予与我喜欢的电影相似的电影更大的权重，并给予与我不喜欢的电影相似的电影更小的权重。

于是，我们就得到了这样一份候选相似度列表，如果你愿意，也可以叫作候选推荐。将列表排序然后打印出来，得到的结果如下。
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看上去不错，是不是？显然，The Empire Strikes Back (1980)
 和Star Wars (1977)
 位于列表最前面，因为我确实喜欢它们，我已经看过这两部电影并做出了评价。此外，不出所料，位于列表前面的还有Return of the Jedi (1983)
 和Raiders of the Ark (1981)
 。

我们看到有一些重复的结果，需要再进行一些优化。如果有一部电影与不止一部我们评价过的电影相似，那么它就会在结果中出现不止一次，我们要将重复的结果合并起来。如果结果中确实有重复的电影，那么在合并的时候，应该将它们的相关系数加起来，得到一个更强的推荐分数。比如拿《绝地归来》来说，它既与《星球大战》相似，又与《帝国反击战》相似，那么应该如何处理呢？


	

使用groupby
 命令合并行


我们的处理方法是，先使用groupby
 命令将相同的电影行组合在一起，然后再将它们的相关系数加起来并看一下结果：


simCandidates = simCandidates.groupby(simCandidates.index).sum()
simCandidates.sort_values(inplace = True, ascending = False)
simCandidates.head(10)



结果如下。
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看起来相当不错！


Return of the Jedi (1983)
 实至名归地位于第一位，它的分数是7
 ，Raiders of the Lost Ark (1981)
 屈居第二，分数为5，下面就是Indiana Jones and the Last Crusade (1989)
 。还有更多的电影，如The Bridge on the River Kwai (1957)
 、Back to the Future (1985)
 和The Sting (1973)
 。这些电影确实都是我想看的！我还很喜欢以前的迪士尼电影，所以列表中出现Cinderella (1950)
 也并不奇怪。

最后需要做的改进是过滤掉那些我已经评价过的电影，因为推荐我们已经看过的电影毫无意义。



	

使用drop
 命令删除记录


使用以下代码可以从候选推荐中快速删除位于评价序列中的所有电影：


filteredSims = simCandidates.drop(myRatings.index)
filteredSims.head(10)



运行以上代码可以看到最前面的10个推荐。
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就是这样！对我们这个虚拟用户的最佳推荐就是Return of the Jedi (1983)
 、Raiders of the Lost Ark (1981)
 和Indiana Jones and the Last Crusade (1989)
 ，都非常准确。我们看到列表中还有一些适合全家人一起看的电影，比如Cinderella (1950)
 、The Wizard of Oz (1939)
 和Dumbo (1941)
 ，这可能是因为我还评价了《乱世佳人》，尽管把它的权重调低了，但它还是有影响的。这就是我们的成果，也是你的！真是太棒了！

我们确实为一个特定用户生成了推荐，我们也可以为整个数据框中的任何一个用户生成推荐。如果你想试一下，就去做吧。我希望你能亲自动手，试着去做一下这个练习，并努力对结果进行改善。

数据科学和机器学习中有时需要一点艺术，你需要不断尝试各种不同的想法和技术，以得到越来越好的结果，这个过程要持续很久。我几乎用整个职业生涯来做这件事。我并不希望你像我一样，花费以后10年的时间来改善这个结果，你可以做些更简单的事情，下面来看一下。





6.7　改善推荐结果

作为一项练习，我希望你接受挑战，将推荐结果变得更好。下面介绍一些我的想法。你也可以有自己的想法，然后将想法付诸实践，亲自动手去尝试，努力使电影推荐的结果更加完善。

好的，这些推荐结果还有很大的改善空间。关于如何基于电影评价确定不同推荐结果的权重，以及评价两部电影最小人数阈值的选择，我们做了很多决定。所以，这就会有很多参数可以调整，有很多算法可以试验，在努力使系统做出更好电影推荐的过程中，你会觉得乐在其中。如果觉得自己有能力去做，那就赶快动手吧！

下面是改善本章练习结果的一些想法。首先，你可以使用ItembasedCF.ipynb文件进行试验。例如，我们知道在计算相关系数的方法中，有一些参数需要设置，书中使用的是皮尔逊相关系数，但你可以试试一些其他方法，看看它们对结果会有什么影响。我们使用的min_period
 值是100，它可能太高，也可能太低，这只是随便选择的一个值。如果使用其他值会怎么样？例如，如果将这个值调低，那么你可能会看到一些新的电影推荐，虽然闻所未闻，但仍可能是一个好的推荐。如果将这个值调得更高，那么除了那些爆红大片，你可能什么也看不见。

有时你需要思考一下，推荐系统到底应该给出什么结果？是要向人们展示那些他们知道的电影，还是那些他们根本不知道的，这中间是否有个好的平衡？是发现新电影重要，还是推荐熟悉的电影以保持人们对推荐系统的信赖更重要？同样，这也是一门艺术。

在结果中，我们看到了一些与《乱世佳人》相似的电影，实际上我是不喜欢《乱世佳人》的，这也是一个可以改进的地方。我们调低了这些电影相对于我喜欢的电影的权重，但或许应该对这些电影进行惩罚。如果我讨厌《乱世佳人》，那么与《乱世佳人》相似的电影，比如《绿野仙踪》，就应该受到惩罚，不但不能提高它们的评分，还要降低评分。

还可以进行另一项简单的修改。在用户评分数据集中可能有一些异常值，如果将那些评价了荒谬数量电影的用户去掉，会怎么样？也许这些用户歪曲了所有结果。作为一种改善方法，你应该试着找出这些用户，然后将他们去掉。如果想大干一番，全身心地投入到这个项目中，你就应该使用训练/测试的方法去评价推荐引擎的结果。不能简单随意地将每部电影的相关系数相加作为推荐分数，而是要为每部电影预测一个评分。

如果推荐系统的输出是一部电影和这部电影的预测评分，那么在一个训练/测试系统中，对于用户以前真正看过和评价过的电影，我们能知道预测的有多么好吗？我们需要留出一些评价数据，看看推荐系统对这些电影评价的预测效果有多好。而且，还要有一个度量推荐引擎预测误差的定量的原则性的方法。同样，这种方法不仅仅是一门科学，从某种程度上说还是一门艺术。尽管Netflix竞赛获奖者使用的是均方根误差度量方法，但它真的是适合优秀推荐系统的度量方法吗？

一般来说，你要度量的是推荐系统对人们已看过电影的评价的预测能力，而不是推荐系统向人们推荐他们没看过，但可能喜欢的电影的能力。二者不是一回事。遗憾的是，我们真正需要度量的事情却非常难以实现。有时候只能凭借直觉来进行度量。度量推荐引擎结果的正确方法是度量推荐引擎的提升结果。

你可能希望使人们看更多的电影，或者给新电影更高的评价，又或者购买更多内容。相对于训练/测试法，在真实网站上运行一个受控实验应该是一种正确的优化方法。这里我讲得稍微多了一点，但你要知道，事情并不总是非黑即白，有时候确实不能直接地、定量地去度量事物，你不得不使用一点常识，推荐系统的度量就是一个例子。

无论如何，我们给出了改进上面推荐引擎的一些思路。请放手去修改，看看是否能有所改善，最好能在其中找到乐趣。这确实是本书中特别有趣的一部分，希望你喜欢！

6.8　小结

动手去做吧！看看你能否改进我们的结果。这里有一些比较简单的提高推荐效果的想法，也有一些比较复杂的。你的答案没有正确与错误之分，我不要求你交作业，也不会去评价你的工作。你只要动手去做、去熟悉、去试验，看看能得到什么结果就行了。这就是我的全部目的——让你熟悉使用Python完成任务的方法，以及理解基于项目的协同过滤背后的理念。

本章介绍了几种不同的推荐系统，我们跳过了基于用户的协同过滤系统，直接研究了基于项目的协同过滤系统，然后使用pandas中的功能生成了一个系统，并改进了结果，希望你体会到了pandas的强大威力。

下一章将介绍更高级的数据挖掘和机器学习技术，包括[image: k]
 最近邻方法。期待下一章的学习，希望它对你有用。





第 7 章　更多数据挖掘和机器学习技术

本章将再介绍几种数据挖掘和机器学习技术。我们首先介绍一种非常简单的技术，称为[image: k]
 最近邻（KNN）
 ，然后使用KNN预测一下电影评分。在此之后继续介绍数据降维与主成分分析，再介绍一个PCA示例，将4D数据降低到二维，同时保留数据的大部分方差。

接下来，我们将简单介绍数据仓库的概念，并了解一下新型ELT过程相对于ETL过程的优点。我们还将学习非常有趣的强化学习概念，并介绍吃豆游戏智能代理背后使用的技术。最后再介绍一些在强化学习中使用的时髦名词。

本章将介绍以下内容：


	[image: k]
 最近邻的概念；

	使用KNN预测电影评分；

	数据降维与主成分分析；

	对鸢尾花数据集的PCA示例；

	数据仓库以及ETL与ELT的比较；

	什么是强化学习；

	智能吃豆游戏背后的技术；

	强化学习中使用的一些时髦名词。



7.1　[image: k]
 最近邻的概念

下面介绍几种雇主希望你掌握的数据挖掘和机器学习技术。先从一个非常简单的技术开始，它简称KNN。你一定会感到惊讶，这么优秀的机器学习技术居然如此简单。来看一下！

KNN听起来很高深，但实际上是最简单的机器学习技术之一。假设你有一张散点图，而且可以计算出散点图上任意两点之间的距离。再假设你有一些分类完成的数据，可以用来训练系统。如果有一个新数据点，那么只要基于距离度量使用KNN方法找出最近邻，然后让最近邻投票确定新数据点的分类即可。

假设下面散点图中的点表示电影，方块表示科幻类电影，三角形表示剧情类电影。我们可以说散点图表示的是评分与流行度之间的关系，当然也可以是你能想到的其他关系。
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基于散点图中两个点的评分和流行度，可以计算出两点之间的某种距离。假设有一个新点，也就是一个我们还不清楚其类型的电影。我们要做的就是设定[image: k]
 为3，在散点图上找出这个新点的3个最近邻，然后让这3个点投票确定这个新点/电影的分类。

从图中可以看出，如果取3个最近邻（[image: k=3]
 ），则可以找到2个剧情类电影和1个科幻类电影。然后让它们都参与投票，那么根据这3个最近邻，可以选择新点的分类为剧情类。如果扩展一下图中的圆以包括5个最近邻，也就是令[image: k=5]
 ，那么会得到一个不同的结果。这样，我们会找出3个科幻类电影和2个剧情类电影。如果让它们都投票，便会确定新电影为科幻类电影。

[image: k]
 的选择是非常重要的。你要确定它足够小，使你不会找出不相关的邻居，同时也要足够大，使你能够找出有意义的样本。所以，通常你需要使用训练/测试方法或类似的技术来为给定的数据集确定正确的[image: k]
 值。但说到底，还是要从直觉开始。

这就是[image: k]
 最近邻，就这么简单。它是一种非常简单的技术，你只需在散点图上找出[image: k]
 个最近邻，让它们投票确定分类即可。它是一种监督式学习方法，因为它使用一组已知分类的点作为训练数据，以此来推断出新点的分类。

让我们使用KNN做一些更复杂的工作，根据元数据来处理电影，看看能否基于电影的固有数据（比如评分和类型）找出一部电影的最近邻。
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理论上，可以使用[image: k]
 最近邻重新建立一个“看过这部电影的顾客也看过……”（上面的图片是Amazon的一个截图）的功能。还可以更进一步：一旦根据[image: k]
 最近邻算法识别出与某部电影相似的电影，就可以让这些电影投票确定出这部电影的评分预测值。

这就是下一个例子中要做的事。既然你已经清楚了KNN的概念，就可以将这个概念应用到实际例子中，找出彼此相似的电影，然后使用最近邻电影预测我们未曾看过的电影的评分。

7.2　使用KNN预测电影评分

好的，现在使用KNN的简单理念来解决一个实际的复杂问题，根据一部电影的类型和评价数量预测它的评分。我们看看基于KNN算法预测电影评分的结果如何。如果你想跟着练习，请打开KNN.ipynb文件，一起来做。

我们需要根据电影的元数据定义一个距离指标。元数据指的是电影本身固有的数据，也就是与电影相关的数据。特别地，我们要检查电影的类型。


MovieLens
 数据集中的每部电影都有一个其所属类型的附加信息。一部电影可以属于多个类型，比如科幻、剧情、喜剧或动画。我们还会检查电影的流行度，也就是评价过这部电影的人数，并且还知道每部电影的平均评分。将这些信息组合在一起，就可以创建一个距离指标，这个距离指标是基于两部电影的评分信息和类型信息的。来看看这样做能得到什么结果。

我们将再次使用pandas以使工作更容易一些。如果你正在跟着一起练习，请再次确认将MovieLens
 数据库的路径更改为了你的安装路径，它和本书中的路径肯定是不一样的。

如果你想跟着做，那么赶快去修改路径吧。和以前一样，我们要使用pandas的read_csv()
 函数导入评分数据文件u.data。这个文件是使用制表符进行分隔的，不是逗号。我们要导入文件的前3列，也就是数据集中每部电影的user_id
 、movie_id
 和rating
 数据：


import pandas as pd

r_cols = ['user_id', 'movie_id', 'rating']
ratings = pd.read_csv('C:\DataScience\ml-100k\u.data', sep='\t',
names=r_cols, usecols=range(3))
ratings.head()ratings.head()



运行上面的代码，然后查看前几条记录，结果如下。
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我们得到了一个包括user_id
 、movie_id
 和rating
 的数据框。例如，user_id
 为0
 的用户对movie_id
 为50
 的电影（我相信是《星球大战》）的评分是5星，等等。

下一步要汇集每部电影的评分数据，这需要使用pandas中的groupby()
 函数按照movie_id
 进行聚集。我们要将每部电影的所有评分数据都合并起来，然后输出评价数量和平均评分，也就是评分的均值：


movieProperties = ratings.groupby('movie_id').agg({'rating':
 [np.size, np.mean]})
movieProperties.head()



运行上面的代码，速度非常快，结果如下。
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代码为我们生成了一个新数据框，以其中一条记录为例，它告诉我们movie_id
 为1
 的电影有452条评价（这就是电影的流行度，表示有多少人看过电影并进行了评价），评分均值是3.8。所以，有452人看过了movie_id
 为1
 的电影，而且给出的平均评分是3.87，这是个相当高的评分。

原始评分数据对我们没什么用，我的意思是我们不知道452是否意味着电影很受欢迎。为了进行标准化，必须将这个评分与所有电影的最多评分数量和最少评分数量比较一下。可以使用lambda
 函数来完成这个任务。因此，可以对整个数据框都应用一个函数。

我们需要使用np.min()
 和np.max()
 函数找出数据集中评价数量的最大值和最小值，也就是要找出最受欢迎的电影和最不受欢迎的电影，在这个范围内对所有评价数量进行标准化：


movieNumRatings = pd.DataFrame(movieProperties['rating']['size'])
movieNormalizedNumRatings = movieNumRatings.apply(lambda x: (x - np.min(x))
/ (np.max(x) - np.min(x)))
movieNormalizedNumRatings.head()



代码运行后的结果如下。
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这就是每部电影的流行度，范围在0和1之间。0表示没有人看过，它是最不流行的电影；1表示所有人都看过，它是最流行的电影，更准确地说，是最多人看过的电影。这样，我们就有了一个度量电影流行度的指标，其可以用来计算电影之间的距离。

接下来再提取一些通用信息。我们有一个u.item文件，其中不仅包含电影名称，还包含了每部电影的类型：


movieDict = {}
with open(r'c:/DataScience/ml-100k/u.item') as f:
    temp = ''
    for line in f:
        fields = line.rstrip('\n').split('|')
        movieID = int(fields[0])
        name = fields[1]
        genres = fields[5:25]
        genres = map(int, genres)
        movieDict[movieID] = (name, genres,
movieNormalizedNumRatings.loc[movieID].get('size'),movieProperties.loc[movieID].rating.get('mean'))



上面的代码可以遍历u.item中的每一行。这次使用的不是简单方法，我们没有使用任何pandas函数，而是直接使用了Python代码。同样，确定你已将代码中的路径改成了自己机器上的路径。

下一步，打开u.item文件，依次遍历文件中的每一行，除去每行末尾的换行符，按照竖线分隔符对行进行拆分。这样就可以提取出movieID
 、电影名称和电影类型。源数据中有19个字段表示电影类型，每个字段表示一种类型，它们的值都是0或1。然后，我们创建一个Python字典，将电影的ID映射为电影名称、电影类型，以及前面得到的标准化后的评价数量和评分均值。这样，我们就得到了电影名称、电影类型、在0和1之间的流行度和平均评分。这就是这段代码的作用。运行一下这段代码，看看能得到什么结果。取出movie_id
 为1
 的值看一下：


movieDict[1]



上面代码的输出结果如下。
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字典中movie_id
 为1
 的项目是《玩具总动员》，一部1995年的皮克斯老电影，你可能听说过。电影名称后面是类型列表，0表示不属于该类型，1表示属于该类型。MovieLens
 数据集中有一个数据文件，它会告诉你这些字段对应的到底是哪种类型。

从我们的目的出发，这些类型到底是什么并不重要，我们只是基于这些类型来计算电影之间的距离。从数学的角度来看，重要的只是不同电影类型向量的相似程度，至于电影类型本身，根本不重要！我们想要知道的是，两部电影在类型上相似或差异的程度有多大。现在有了《玩具总动员》的类型列表、计算出的流行度，以及平均评分，可以将这些信息组合为一个距离指标，然后找出《玩具总动员》的[image: k]
 最近邻。

我们使用ComputeDistance()
 函数来计算距离，它先读入两部电影的ID，然后计算出两部电影之间的距离。首先，函数使用余弦相似度计算出两个类型向量之间的相似度。和前面说的一样，要使用每部电影的类型列表找出两部电影之间的相似程度。再说一遍，0表示不属于该类型，1表示属于该类型。

然后，我们比较两部电影的流行度，将两部电影流行度的差的绝对值也作为一个距离指标。最后将这个绝对值与前面的余弦相似度相加作为两部电影之间的距离。举个例子，如果要计算ID为2和ID为4的电影之间的距离，这个函数就会返回基于这两部电影的流行度和类型计算出的距离。

你可以想象有一张散点图，就像前面小节中的例子一样，它的一条坐标轴是基于余弦相似度的类型相似度，另一条坐标轴是流行度，我们就是要找出这两者之间的距离：


from scipy import spatial

def ComputeDistance(a, b):
    genresA = a[1]
    genresB = b[1]
    genreDistance = spatial.distance.cosine(genresA, genresB)
    popularityA = a[2]
    popularityB = b[2]
    popularityDistance = abs(popularityA - popularityB)
    return genreDistance + popularityDistance
ComputeDistance(movieDict[2], movieDict[4])



在这个例子中，我们要计算出ID为2和ID为4的电影之间的距离，结果是0.8。
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请记住，距离远表示不相似。我们要找出最近邻，所以要使用最小距离。那么，在0和1的范围内，0.8是一个相当高的值。所以，这说明这两部电影非常不相似。下面快速检查一下，看看是哪两部电影：


print movieDict[2]
print movieDict[4]



它们是《黄金眼》和《矮子当道》，确实差别比较大。
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你看，一个是007动作冒险片，另一个是喜剧片——根本不一样。它们在流行度上确实有一比，但类型迥然不同。好吧，把它们放在一起吧。

接下来，我们要写点代码取某个特定的电影ID，然后找出它的最近邻。我们要做的就是计算出《玩具总动员》和我们的电影字典中所有其他电影之间的距离，然后基于距离进行排序。这就是接下来这段代码要做的事。如果你想花点时间好好琢磨一下，这段代码非常简单。

我们要编写一个非常简单的getNeighbors()
 函数，它会读入我们感兴趣的电影，以及需要找出的最近邻数量[image: k]
 。然后，它会遍历所有电影，如果发现了符合我们要求的新电影，就算出它的距离，将其追加到结果列表中，并对结果排序。最后，返回前[image: k]
 个结果。

在这个例子中，要将[image: k]
 设定为10，找到10个最近邻。我们要使用getNeighbors()
 函数找出10个最近邻，然后遍历这10个最近邻，计算出所有近邻的评分的均值，这个平均评分就是对《玩具总动员》的评分预测。
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 　作为一种副作用，我们还基于距离函数得到了10个最近邻，可以称它们为相似电影，这个信息本身就是非常有用的。回到“看了这部电影的顾客也看了”这项功能，如果你想基于距离度量而不是实际的行为数据来实现同样的功能，那么这里就是一个非常好的起点。




import operator

def getNeighbors(movieID, K):
    distances = []
    for movie in movieDict:
        if (movie != movieID):
            dist = ComputeDistance(movieDict[movieID],
 movieDict[movie])
            distances.append((movie, dist))
    distances.sort(key=operator.itemgetter(1))
    neighbors = []
    for x in range(K):
        neighbors.append(distances[x][0])
    return neighbors

K = 10
avgRating = 0
neighbors = getNeighbors(1, K)
for neighbor in neighbors:
    avgRating += movieDict[neighbor][3]
    print movieDict[neighbor][0] + " " +
 str(movieDict[neighbor][3])
    avgRating /= float(K)



上面代码的运行结果如下。
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结果还可以接受。以ID为1的《玩具总动员》为例，它的前10个最近邻包括了一些喜剧和儿童电影，这是个不错的结果。《玩具总动员》是部流行喜剧和儿童电影，于是我们得到了一些其他的喜剧和儿童电影。所以，这种方法应该是有效的！我们不必使用听上去很高级的协同过滤算法，得到的结果也非常不错。

下一步就是使用KNN预测电影评分，我们认为这部电影的评分是：


avgRating



上面代码的运行结果如下。
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预测评分是3.34，与这部电影的实际评分3.87相差不大。尽管不是很理想，但也不坏！我的意思是，如此简单的算法能取得这样的结果已经是个惊喜了。

练习

这个例子中的大多数复杂性在于如何确定距离。为了保持趣味性，我们故意把这个距离弄得比较高级，你可以任意试用其他的距离方式。如果你想修改一下这个例子，那我完全支持你。我们选择[image: k]
 值为10，没有任何依据，只是随意的选择。不同的[image: k]
 值会产生什么影响呢？[image: k]
 值再高一些或低一些会不会结果更好？[image: k]
 值是否很重要？

如果你真的想多做一些相关练习，那么可以试着应用一下训练/测试方法，找到使用KNN方法预测电影评分的最优[image: k]
 值。你还可以使用不同的距离测量方式，例子中的距离测量方式也是我自己弄出来的！自己去试验各种距离吧，可以使用另外的信息，也可以使用不同的权重。这事儿做起来非常有意思。或许，流行度不如电影类型那么重要，也可能相反。看看它们对结果能有什么影响。还可以试验各种算法，编写各种代码，看看你能得到什么结果！如果你真的取得了显著的进展，请一定要与他人分享。

这就是KNN实战！KNN的概念非常简单，但威力确实很大。它让我们知道：仅仅通过类型和流行度就能找到相似的电影，而且效果相当好！通过KNN方法，可以使用最近邻预测新电影的评分，预测结果也非常不错。这就是KNN，一种非常简单的技术，但常常会取得惊人的效果。

7.3　数据降维与主成分分析

好的，是时候学习一些真正高级的东西了！下面我们要介绍高维数据和数据降维方法。听起来很可怕吧！这部分内容要涉及一些比较高深的数学知识，但概念并不像你想的那么难以理解。接下来我们介绍数据降维和主成分分析，真令人激动！当人们说起数据降维时，通常使用的技术就是主成分分析，简称PCA，还有一种特别的技术称为奇异值分解，简称SVD。所以，本节内容就是PCA和SVD，开始吧！

7.3.1　数据降维

什么是“维数灾难”？当数据有很多维度时，会引发一系列问题。例如，在进行电影推荐时，我们有各种各样的电影，每一部电影都可以被认为是数据空间中的一个维度。

如果有很多电影，就会有很多维度。当超过3个维度时，大脑就难以理解了，因为我们都是在三维空间中长大的。但我们肯定会遇到具有多个不同特征的数据，比如前面为鸢尾花进行分类时，就是根据它们的4个不同特征进行分类的。4个不同特征就是表示4个维度的4种指标，很难进行可视化。

正是由于这个原因，我们需要使用数据降维技术将高维度的数据缩减为低维度数据。这样不但可以使数据更易于查看和归类，而且有利于数据压缩。在降低维度数量时，要最大限度地保留原来的方差，这样可以更加简洁地表示一个数据集。一种常见的数据降维应用不仅可以进行数据可视化，还可以压缩数据和提取特征，随后我们会对此进行更多讨论。

可以认为[image: k]
 均值聚类是一种非常简单的数据降维方法。
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比如，我们从很多数据点开始，每个数据点都代表数据集中的不同维度。但最终，可以将这些数据点转换为[image: k]
 个不同的中心点以及到这些中心点的距离。这就是将数据降低到低维表示的一个例子。

7.3.2　主成分分析

通常，当人们说起数据降维时，指的就是一种称为主成分分析的技术。这是一种非常高级的技术，需要相当多的数学知识。但是，从更高的层次来看，你只需知道它要处理的是一个高维数据空间，并要在这种空间中找出几个平面。

这些高维平面称为超平面，定义超平面的向量称为特征向量。最后需要几个维度，你就要找出几个超平面，将数据投射到超平面上之后，它们就成为了低维数据空间中的新轴。
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除非你精通高维数学，并且以前仔细思考过这个问题，否则一定难以理解以上内容。但说到底，PCA就是在高维空间中选择能够保持数据中大多数方差的超平面，然后将数据投射到这些高维平面上，从而得到一个低维的数据空间。

要使用PCA，你无须理解其中的所有数学知识。最重要的一点是，它是一种非常规范的方法，在将一个数据集降低维度的同时仍然保留其中大部分方差。图像压缩就是PCA的应用之一，如果想降低一个图像的维度，可以使用PCA只保留它的精华部分。

面部识别是PCA的另一个应用。如果我们有一个人脸数据库，可能每张脸都表示二维图像的第三个维度，我们需要对其降维。奇异值分解和主成分分析都可以用来识别出脸部的主要特征。例如，它们可能最后集中于眼睛和嘴，这些重要特征是保持原有数据集中方差所必需的。所以，这些技术可以从数据中得到非常有趣也非常有用的结果，真是太棒了！

我们使用鸢尾花数据集给出一个PCA的实际例子，这是一个包含在scikit-learn中的数据集。这个数据集经常用于示例。例子的基本思路是：鸢尾花实际上有两种不同的花瓣，一种是真的花瓣，即常见的花瓣，另一种实际上是萼片，也就是花瓣下面的支撑部分。

我们可以找到很多不同种类的鸢尾花，量出它们花瓣的长度和宽度以及萼片的长度和宽度。花瓣的长度和宽度、萼片的长度和宽度是4种不同的指标，对应于数据集的4个维度。我们想使用这些信息来区分一株鸢尾花属于哪个种类。PCA可以让你在二维空间进行数据可视化，而不是四维空间，而且同时保持数据集中的大部分方差。下面就来看看PCA的效果，并编写代码在鸢尾花数据集上实现PCA。

这就是数据降维、主成分分析和奇异值分解的概念，都是些高级名词，它们做的也确实是高级的事情。要知道，我们要在保留大部分方差的情况下将高维空间降为低维空间。幸运的是，scikit-learn可以非常容易地实现PCA，你要做的只是写3行代码。下面来试试。

7.4　对鸢尾花数据集的PCA示例

让我们在鸢尾花数据集上应用主成分分析。这是个四维数据集，我们要将其降低到二维。我们将看到，即使丢掉了一半维度，仍然可以保留数据集中的大部分信息。这个例子非常棒，也非常简单。下面来进行主成分分析，治愈维数灾难。请打开PCA.ipynb文件。

使用scikit-learn可以非常容易地实现PCA。再说一遍，PCA是一种数据降维技术，它处理的都是高维数据，这听起来有些科幻色彩。为了使它具体且真实一些，我们讨论一下它的一种常见应用——图形压缩。你可以将一张黑白照片看作三维数据，其中[image: x]
 轴是宽度，[image: y]
 轴是高度，每个独立单元都有一个亮度值，范围从0到1，也就是黑或白，或中间值。所以，这是三维数据，你有两个空间维度，还有一个亮度和密度维度。

如果你想对图像进行压缩，将其提炼为二维数据，如果你想使用一种技术尽可能地保留图像中的方差，使你可以在理论上不丢失大量信息的情况下重新恢复图像，那么这就是数据降维的一个实际例子。

下面我们要使用鸢尾花数据集提供另一个例子。这个数据集包含在scikit-learn中，里面有各种鸢尾花的数据，以及每种鸢尾花所属的分类。和前面说的一样，其中还有每种鸢尾花的花瓣和萼片的长度和宽度。所以，花瓣的长度和宽度加上萼片的长度和宽度，这个数据集中有4个维度的特征数据。

我们要将这份数据提炼成能够看到和理解的数据，因为我们的思维不能很好地处理四维数据，但可以非常容易地理解画在一张纸上的二维数据。来看下面的代码：


from sklearn.datasets import load_iris
from sklearn.decomposition import PCA
import pylab as pl
from itertools import cycle

iris = load_iris()

numSamples, numFeatures = iris.data.shape
print numSamples
print numFeatures
print list(iris.target_names)



scikit-learn中有一个非常方便好用的函数load_iris()
 ，可以直接载入鸢尾花数据集，不用任何额外工作，这样你便可以将注意力集中在感兴趣的部分。来看一下数据集中的内容，上面代码的运行结果如下。
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从上图可知，我们提取出了数据集的结构，知道了数据集中有多少个数据点，即150个，还知道了其中有多少个特征，也就是多少个维度，即4个。所以，我们有150条鸢尾花样本信息，信息有4个维度。再说一次，数据集的4个特征是花瓣的长度和宽度以及萼片的长度和宽度，可以将它们看作4个维度。

还可以打印出数据集的目标名称列表，也就是分类名称。由此我们知道每株鸢尾花都属于以下三个种类之一：山鸢尾、杂色鸢尾以及维吉尼亚鸢尾。这就是我们要处理的数据：150个鸢尾花样本，分为3个类别，每个样本有4个特征。

下面来看一下实现PCA有多么容易。尽管PCA底层的技术很复杂，但只需几行代码就可以实现它。先将整个鸢尾花数据集赋给一个对象X
 ，然后建立一个PCA模型，设定n_components = 2
 ，因为我们需要两个维度，也就是说，我们要将数据集从四维降低到二维。

还要设定whiten = True
 ，这意味着要对所有数据进行标准化，以保证它们彼此之间可以互相比较。一般来说，标准化可以帮助我们取得更好的结果。然后，我们对鸢尾花数据集X
 拟合一个PCA模型。在此之后，可以使用这个模型将数据集转换为二维。运行下面的代码，很快就能得到结果！


X = iris.data
pca = PCA(n_components=2, whiten=True).fit(X)
X_pca = pca.transform(X)



请思考一下发生了什么。我们创建了一个PCA模型将四维数据降低到了二维，做法是选择两个四维向量创建一个超平面，然后将四维数据投射到两个维度上。你可以打印出PCA模型的主成分，看看这两个四维向量（也就是特征向量）到底是什么。PCA表示主成分分析（Principal Component Analysis）
 ，这些主成分就是用来定义超平面的特征向量：


print pca.components_



上面代码的运行结果如下。
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你可以看看这些值，它们对你来说意义不大，因为我们无法想象出4个维度，但是可以让你知道主成分做了一些什么事情。来评价一下结果：


print pca.explained_variance_ratio_
print sum(pca.explained_variance_ratio_)



PCA模型中有一个结果称为explained_variance_ratio
 ，它会告诉你在降到二维之后，原来的四维数据中有多少方差被保留下来。来看看这个结果。
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结果是一个2元素列表，因为我们保留了两个维度。列表告诉我们在第一个维度上保留了源数据92%的方差，而第二个维度仅贡献了其余5%的方差。如果把它们加在一起，那么在投射数据的两个维度上我们就保留了源数据中超过97%的方差。由此可知，要捕获数据集中的全部信息，4个维度不是必要的。一个非常有趣的结论，一个非常棒的结果！

为什么会这样呢？或许鸢尾花的整体大小与它的种类之间存在某种关系，或许花瓣的长度和宽度与萼片的长度和宽度之间存在某种比例。对于某个种类，有些特征会随着其他特征一起变化。所以，PCA可能提取出了4个维度之间的某种关系。可见，PCA是一种非常强大的方法。下面对结果进行可视化。

将这个数据集降为二维的主要目的就是要使我们能够建立一张美观的二维散点图，至少在这个例子中是这样的。我们要使用Matplotlib中的强大功能来进行可视化，其中有些内容已经提到过了。我们要创建一个颜色列表：红、绿和蓝。然后再创建一个目标ID列表，用0、1和2分别表示不同的鸢尾花种类。

将这两个列表和每种鸢尾花种类名称打成一个包，然后使用for
 循环在3种鸢尾花种类之间迭代。在迭代过程中，我们会依次得到每个鸢尾花种类的索引、与种类对应的颜色以及实际名称。每次处理一个种类，在散点图中使用相应的颜色和相应的标签绘制出该种类的数据。然后添加图例并显示图形：


colors = cycle('rgb')
target_ids = range(len(iris.target_names))
pl.figure()
for i, c, label in zip(target_ids, colors, iris.target_names):
    pl.scatter(X_pca[iris.target == i, 0], X_pca[iris.target == i, 1],
        c=c, label=label)
pl.legend()
pl.show()



结果如下。

[image: ]


这就是我们投射到两个维度上的四维数据，相当有趣！可以看出，这些数据还非常好地保持着原来的分组。维吉尼亚鸢尾聚集在右侧，杂色鸢尾位于图形中间，山鸢尾孤零零的在左边。很难想象出这些实际数据的意义，但重要的是，我们将四维数据投射成了二维数据，同时保留了方差。我们还能清楚地看出3个种类的范围，虽然有一点重合，并不完美，但总体来说已经很不错了。

练习

回忆一下explained_variance_ratio
 ，实际上我们用一个维度就捕获了大部分方差。或许鸢尾花的整体大小就是决定其种类的最重要因素，你用一个特征就可以表示它。所以，如果可以的话，去修改一下上面的结果，看看能不能避开二维数据，或是将二维降低到一维。将n_components
 改为1
 ，看看能得到什么样的方差比。

结果如何？有意义吗？请练习一下，并熟悉PCA的做法。这就是数据降维、主成分分析和奇异值分解的实战。它们都是非常非常高级的名词，其方法底层的数学知识也很高级，但如你所见，使用scikit-learn可以非常容易地实现这种强大的技术。所以，一定要掌握它。

就是这样！一个包含鸢尾花信息的四维数据集降低到二维，会使得我们既可以轻松地进行可视化，又能够清楚地看到分类之间的界限。PCA在这个例子中表现得非常好。再说一遍，PCA是一种非常有用的工具，可以用于压缩、特征提取或面部识别。所以一定要掌握它。

7.5　数据仓库简介

下面简单地介绍一下数据仓库。由于Hadoop、大数据技术和云计算的出现，数据仓库领域已经被完全颠覆。这个领域现在充斥着大量乱七八糟的名词，但其中的重要概念是你需要理解的。

我们来介绍一下这些概念，其中主要介绍ELT和ETL，以及数据仓库。与具体实用的技术相比，数据仓库更像是一个概念，所以我们只做概念上的介绍。但是，在工作面试中很可能会出现这些名词，因此你应该确保自己理解这些概念。

我们从通常意义上的数据仓库开始。什么是数据仓库？一般来说，数据仓库就是个巨大的数据库，它包含来自各种不同数据源的信息，并把它们连接在一起。例如，如果你在一个大商业公司工作，那这个公司就可能通过订单系统将顾客购买信息注入到数据仓库中。

你可能还会有需要放到数据仓库中的来自于Web服务器的日志信息。你可以将网站浏览信息与顾客最终订单联系起来，还可以接入来自于客户服务系统的数据，度量一下浏览行为与顾客满意度之间是否存在联系。

数据仓库的挑战在于，它需要处理来自于很多不同数据源的数据，将它们转换成某种模式，让我们能够同时查询这些不同的数据源，并通过数据分析获取洞察。所以，通常是大公司或组织具有数据仓库。我们再介绍一下大数据的概念。例如，你有一个巨大的Oracle数据库，它包含了组织的所有信息，这些信息按照某种方式进行了划分，并可以复制，其中有各种各样的复杂性。你可以通过结构化查询语言（SQL）查询数据库，也可以通过图形化界面（比如最近很流行的Tableau）来查询。这就是数据分析师的工作，他们使用像Tableau这样的工具查询大数据库。

这就是数据科学家与数据分析师之间的区别。数据科学家要写代码，以便在数据上运行各种高级的方法，类似于人工智能。而数据分析师的工作是使用工具从数据仓库中提取图像和关系。在Amazon，有一个完整的数据仓库部门整天做这种事，他们的人手总是不够，我可以告诉你，这工作相当不错！

数据仓库中有很多难题，其中之一就是数据标准化。你必须清楚这些问题：在不同的数据源中所有字段是如何关联的？你能否确定一个数据源中的一列可以和另一个数据源中的一列相比较，而且有同样的数据、同样的规模，并使用同样的术语？如何处理缺失数据？如何处理损坏数据、异常数据或是来自于机器人的数据？这些都是非常大的挑战，维护这些数据来源也是一个非常大的问题。

当你向数据仓库中导入来自不同数据源的信息时，会出现很多问题，特别是对于那些来自于Web日志的原始数据，它们需要做大量的转换，保存到结构化的数据库表格后才能导入数据仓库中。在管理庞大的数据仓库时，如何扩展也是个难题。最终，数据会变得特别大，使得数据转换都成为问题。这就会涉及ETL和ELT的话题。

ETL与ELT

下面先介绍ETL。什么是ETL？它表示抽取、转换和加载，它是使用数据仓库的传统方式。

一般情况下，你首先要从操作系统中提取出所需数据。例如，我会每天从Web服务器中提取所有Web日志。然后，我们需要将这些信息转换为能够导入到数据仓库中的结构化的数据库表格。

在转换阶段，我们会处理Web服务器日志文件的每一行，将其转换成表格数据。我们会从每一行日志中提取会话ID、访问网页、访问时间、来源链接等信息，然后将它们组织成表格结构，以便随后可以像真实的数据库表格一样加载到数据仓库中。当数据量变得越来越大时，这个转换步骤就会成为一个实际的问题。思考一下，像Google、Amazon或任何大型网站，处理所有Web日志并将其转换为数据库可以读取形式的工作量会有多大。数据转换本身就是一个扩展性难题，而且在整个数据仓库工作流中还会带来很多稳定性问题。

这就是引入ELT概念的原因，它是一种比较彻底的改变。它的想法是：“好吧，为什么一定要使用巨大的Oracle实例？为什么不使用一些新技术，比如建立在Hadoop集群上的分布式数据库，这样就可以发挥像Hive、Spark或MapReduce这样的分布式数据库的威力，在数据加载之后进行转换了。”

ELT的理念是，像以往一样提取所需数据，比如从一组Web服务器日志文件中提取数据。然后直接将数据加载到数据仓库中，再使用数据仓库本身的能力原地进行数据转换。所以，ELT不进行离线的处理（比如将Web日志转换为结构化形式），而是将它们以原始文本文件的形式读入，然后再使用像Hadoop这样的系统逐行处理，将其转换为更加结构化的形式，使得我们可以在整个数据仓库系统的层次上进行查询。

像Hive这样的系统可以让我们将大规模数据库安装在Hadoop集群上。Spark SQL可以让我们像SQL一样来查询分布在Hadoop集群上的数据仓库。现在还有分布式的NoSQL数据存储方式，可以使用Spark和MapReduce进行查询。这些系统的理念是，不使用单一数据库作为数据仓库，而是使用建立在Hadoop或某种集群上的系统，这样不仅可以扩展对数据的处理和查询能力，还可以扩展数据转换能力。

同样，你要先提取原始数据，然后将其加载到数据仓库系统中。在此之后，使用数据仓库（可能建立在Hadoop上）的功能进行数据转换，以此作为第三个步骤。这之后就可以进行数据查询了。数据仓库是个非常大的项目，包括很多内容，它有一整套自己的规则。本书很快就会讲到Spark，它是实现数据仓库的一种方式，尤其是它支持Spark SQL，这非常重要。

本节的中心思想是，如果你从单一数据库（比如Oracle或MySQL）转移到某种更加现代的建立在Hadoop之上的分布式数据库，那么就可以在加载完原始数据之后再进行数据转换，这和以前是不同的。这种方式更简单，也更容易扩展，而且可以充分利用现有的大规模计算集群的能力。

这就是ETL与ELT，传统的实现方式是使用基于云计算的大规模集群系统，而这种概念在当今更有意义，因为我们确实具有了能转换大型数据集的云计算能力。

ETL是一种传统方法，它需要先对数据进行转换，然后再将数据导入并加载到大型数据仓库或单一数据库中。但是，通过当今的技术和基于云的数据库，比如Hadoop、Hive、Spark以及MapReduce，你可以将原始数据加载到数据仓库之后再进行转换，这样更有效率，也更能利用集群的能力。

这是一个充满变化的领域，了解它是非常重要的。对于这个主题，需要学习的还有很多，所以我鼓励你对这部分内容再更多地探索一下。本节介绍了基本的概念，因此，当人们说起ETL和ELT时，你应该知道他们说的是什么了。

7.6　强化学习

下一个话题非常有意思：强化学习。我们以吃豆游戏为例来说明强化学习的理念。我们将创建一个简单的智能吃豆代理，它可以自动完成吃豆游戏。建立这个智能吃豆代理的技术简单得令人吃惊，下面来看一下。

强化学习背后的理念就是建立一个代理（在这个例子中就是吃豆人），探索某个区域（吃豆人所在的迷宫），在探索过程中，代理不断学习随情况变化的状态值。

[image: ]


举例来说，在上面的图片中，吃豆人的当前状态可以被定义为南面有幽灵，西面有墙，北面和东面是空地。当它向某个方向移动时，状态就会改变。我们可以学习它向某个方向移动后的值。例如，如果它向北移动，那什么都不会发生，也不会得到任何奖励。但如果向南移动，就会被幽灵吃掉，得到一个负分。

如果我们探索了整个区域，就可以建立一个包括吃豆人所有可能状态的集合，以及在那些状态下向某个方向移动后所得的值。这就是强化学习。在探索整个区域的时候，代理会修正某个给定状态的奖励值，它可以使用这些保存下来的奖励值来选择当前情况下的最优决策。除了吃豆游戏，还有一个叫作猫和老鼠的游戏也是使用强化学习的一个例子。

这种技术的优点是，一旦你探索过了代理的所有可能状态，那么在进行另一轮探索时，会表现得非常好。所以，你可以通过强化学习建立一个智能吃豆代理，让它探索在不同状态下不同决策的值，并把结果保存下来，这样就可以在处于未知条件下的某个状态时快速做出正确决策。

7.6.1　Q-learning

强化学习的一种特殊应用称为Q-learning，我们使用Q-learning将吃豆游戏表述得更正式一些。


	同样，要从代理的一组环境状态（附近有幽灵吗？前面有大力丸吗？等等）开始，我们称其为[image: s]
 。

	我们还有一组在这些状态下能够使用的动作，称为动作集合[image: a]
 。在吃豆游戏中，能够使用的动作是向上、向下、向左和向右。

	这样，对每一个状态/动作组合，都可以得到一个值，称其为[image: Q]
 ，这就是Q-learning的由来。所以，对每个状态（吃豆人周围的条件集合），每个动作都会产生一个[image: Q]
 值。例如，向上移动可能得到某个[image: Q]
 值，向下移动如果碰到幽灵的话，则可能得到某个负的[image: Q]
 值。



我们从吃豆人[image: Q]
 值为0的一个可能状态开始。在吃豆人探索迷宫的过程中，如果出现了不利情况，就减去吃豆人当前状态的[image: Q]
 值。所以，如果吃豆人被幽灵吃掉，不管它在当前状态采取了什么动作，都要受到惩罚。如果出现了有利情况，比如它吃了大力丸，或者吃掉了幽灵，那么就要给它加上当前状态下相应动作的[image: Q]
 值。然后，我们要做的是，使用[image: Q]
 值确定吃豆人下一步的选择，以及建立一个简单的能执行最优操作的智能代理，来完美地完成这个吃豆游戏。根据前面的吃豆游戏图片，可以进一步定义吃豆人的当前状态，即西面有墙、北面和东面是空地，南面是幽灵。

可以检查一下吃豆人可能采取的动作：它根本不可能向左，但可以向上、向下或向右移动，我们为每个动作赋一个值。向上或向右时，什么都不会发生，既没有大力丸，也没有能吃的豆。但如果它向下，显然会得到一个负值。我们完全可以说，在当前状态下，根据吃豆人周围的形势，向下肯定是个糟糕的选择，它会得到一个负的[image: Q]
 值。向左根本不可能，向上、向右或是原地不动，对于给定状态的这些操作，[image: Q]
 值将保持为0。

还可以看得更远一点，建立更加智能的代理。我们实际上离吃到大力丸只有两步。所以，吃豆人在探索这个状态时，如果遇到在下一个状态能够吃到大力丸的情况，就应该把这个因素体现在上一个状态的[image: Q]
 值中。如果基于距离和步数设定一个折扣因子，就可以把两个状态的因素组合起来。这就是在系统中加入记忆能力的方法。在计算[image: Q]
 值时（[image: s]
 表示前一个状态，[image: s']
 表示当前状态），通过使用折扣因子可以“看得更远一点儿”，不仅仅只考虑一步。

[image: Q(s,a)+={\rm discount}\times({\rm reward}(s,a)+\max(Q(s'))-Q(s,a))]


于是，在吃到大力丸时获得的[image: Q]
 值会对前一个状态的[image: Q]
 值起到提升的作用，这是提高Q-learning效果的一种方法。

7.6.2　探索问题

强化学习中的一个问题就是探索问题。在探索过程中，如何才能有效地覆盖所有状态和状态下的动作呢？


	

简单方法


一种简单的方法是，对于一个给定的状态，总选择能使[image: Q]
 值最大的那个动作，如果有多个同样的[image: Q]
 值，就随机选择。初始的[image: Q]
 值都是0，所以开始就随机地选择一个动作。

在对给定状态下哪些动作能获得更好的[image: Q]
 值有了一些了解之后，就要利用这些信息。但是，这样做的效率不高，而且如果总是选择能获得最大[image: Q]
 值的动作，那么就太机械了，会丢掉很多路径。



	

更好的方法


更好的方法是探索时在动作中引用一些随机变动，称之为[image: \varepsilon]
 项。假设有一些可以选择的值，这时我们会扔骰子，得到一个随机数。如果随机数小于[image: \varepsilon]
 的值，就不遵循[image: Q]
 值最大原则，不按常理出牌，而是随机地选择一个路径，看看会发生什么。这种方法可以让探索具有更大范围的可能性，采用更多的动作，达到更多状态，从而更有效率。

上面的做法可以用非常时髦的数学名词来描述，但它的概念非常简单。





7.6.3　时髦名词

对于一个给定的状态集合，我们要对在这些状态下能够采用的动作进行探索，并确定特定状态下特定动作能获得的奖励。探索完毕后，要使用这些信息（也就是[image: Q]
 值）智能地探索新的迷宫。

这个过程也称为马尔可夫决策过程。又是这样，很多数据科学家喜欢给简单的概念赋予一个既时髦又唬人的名词，在强化学习领域，这种名词屡见不鲜。


	

马尔可夫决策过程


如果你看一下马尔可夫决策过程的定义，就会知道它是“一种用于决策建模的数学框架，适合于结果部分随机、部分由决策者控制的情况”。


	
决策
 ：在给定一组特定状态的概率的情况下，应该采取什么动作？

	
结果部分随机的情况
 ：就像我们的随机探索过程一样。

	
部分由决策者控制
 ：决策者就是我们计算出的[image: Q]
 值。



所以，MDP（马尔可夫决策过程的缩写）是刚刚描述过的强化学习探索算法的时髦名称。甚至它们的表述方法都差不多，状态还是用[image: s]
 表示，下一个状态是[image: s']
 。对于特定的状态[image: s]
 和[image: s']
 ，有一个状态转换函数[image: P_a]
 。对于[image: Q]
 值，MDP用奖励函数来表示，特定状态[image: s]
 和[image: s']
 的奖励函数为[image: R_a]
 。从一个状态转换到另一个状态会有奖励，从一个状态到另一个状态的转换是由状态转换函数定义的。


	状态还是用[image: s]
 和[image: s']
 表示。

	状态转换函数是[image: P_a(s,s')]
 。

	[image: Q]
 值用奖励函数[image: R_a(s,s')]
 表示。



再说一遍，马尔可夫决策过程只是一种数学表示方法，是描述上面做法的一种听起来很时髦的名词。如果你想听起来更有知识含量一些，可以使用马尔可夫决策过程的另一个名称：离散时间随机控制过程。这样是不是显得你很聪明？但它的概念和我们刚刚描述过的是同一回事。



	

动态规划


有一个更加时髦的名词也可以用来描述我们的做法：动态规划。这听起来就像是人工智能、电脑自编程、终结者2、天网之类的东西。其实不是，它就是我们刚才做过的东西。如果你查看一下动态规划的定义，就会知道它是解决复杂问题的一种方法，其将复杂问题分解为一系列简单的子问题，然后使用基于内存的数据结构，对每个子问题只求解一次，并把它们的解都保存下来。

当同样的子问题再次出现时，动态规划并不重新求解，而是简单地在前面的解中查找，这样可以节省大量计算时间，付出的代价是需要一定的存储空间。


	
解决复杂问题的一种方法
 ：比如建立一个智能吃豆代理，这个问题相当复杂。

	
将复杂问题分解为一系列简单的子问题
 ：例如，对于吃豆人的一个可能状态，它能采取的最优动作是什么？吃豆人会处于很多不同的状态，每种状态都可以表示为一个简单的子问题，子问题中的选择非常有限，而且最优移动方向只有一个正确答案。

	
保存子问题的解
 ：这些解就是每个状态下每个可能动作的[image: Q]
 值。

	
使用基于内存的数据结构
 ：显然，要把[image: Q]
 值保存下来，并与状态关联起来。

	
同样的子问题再次出现
 ：在下一次探索中，吃豆人会处于某个状态，这个状态的[image: Q]
 值我们已经知道了。

	
不重新求解，而是简单地在前面的解中查找
 ：根据前面的探索过程，我们已经知道了[image: Q]
 值。

	
可以节省大量计算时间，付出的代价是需要一定的存储空间
 ：这正是使用强化学习所做的事情。



我们有一个非常复杂的探索阶段，需要找到与某个状态下每个动作相关的最优奖励。一旦有了某个状态下正确动作的表格，在一个未知的全新迷宫中，就可以通过表格快速做出决策，使吃豆人以最优方式移动。所以，强化学习也是一种动态规划。

概括一下，我们可以建立一个智能吃豆代理，它可以半随机化地进行探索，在不同条件下选择不同的移动方式。这些选择就是动作，条件就是状态。在探索过程中，要跟踪记录与每个动作或状态相关的奖励和惩罚。如果想取得更好的效果，还可以将后面几步的奖励和惩罚折算到当前。

然后，将得到的与每个状态相关的[image: Q]
 值保存起来，可以使用它们确定未来的选择。我们进入一个全新的迷宫，非常智能的吃豆代理可以避开幽灵并把它们快速吃掉，完全自动化。概念相当简单，威力却非常强大。你还了解了一大堆新名词，不过它们说的都是同一件事。Q-learning、强化学习、马尔可夫决策过程、动态规划：都是一个概念。

通过这样简单的技术，建立一个人工智能吃豆人，而且确实有效，这真是一件非常棒的事情！如果你想更加详细地了解一下这个事情，可以看看下面的几个例子，还有一份源代码，也可以动手试一下。参见Python Markov Decision Process Toolbox
 。

这是一个Python马尔可夫决策过程工具箱，它包括了我们讨论过的所有方法，其中还有一个例子可以供你参考，这个例子是关于猫和老鼠游戏的，和吃豆游戏很相似，能够实际运行。网上确实也有吃豆游戏的例子，你可以看一下，它和我们介绍的内容联系得更加紧密。研究一下这些链接，你可以学到更多知识。

这就是强化学习。总体而言，它是一门非常有用的技术，可以建立一个代理，在一个包含各种可能出现的状态，每个状态都有一个动作集合的状态集合中找出一条路径。所以，我们主要通过迷宫游戏来介绍强化学习。但你的思路可以更开阔一些，只要需要在给定当前条件和动作集合的情况下预测某种行为，强化学习和Q-learning都可以发挥作用。所以，请把这种方法谨记于心。





7.7　小结

本章先介绍了最简单的机器学习技术之一，即[image: k]
 最近邻，还使用KNN实现了一个例子，预测电影评分。然后分析了数据降维和主成分分析的概念，并介绍了一个使用PCA的例子，将四维数据降低到二维，同时保留了大部分方差。

接下来本章学习了数据仓库的概念，并解释了为什么ELT相比于ETL在当今世界更有意义。之后简单介绍了强化学习的概念，并展示了它在吃豆游戏中的应用。最后介绍了强化学习中使用的一些时髦名词（Q-learning、马尔可夫决策过程和动态规划）。下一章将介绍如何处理真实数据。





第 8 章　处理真实数据

本章将讨论处理真实数据这个难题，以及你可能遇到的一些诡异问题。首先讨论偏差-方差权衡，以及二者是如何互相影响的，偏差-方差权衡是对数据处理中过拟合和欠拟合问题的一种更加原则性的表述。然后介绍[image: k]
 折交叉验证技术，这是克服过拟合的一种非常重要的方法，同时会介绍如何使用Python实现[image: k]
 折交叉验证。

接下来会分析在对数据应用算法之前对其进行清理和标准化的重要性。我们会用一个确定网站最受欢迎页面的例子来说明数据清理的重要性。本章还会介绍对数值型数据进行标准化的重要性。最后会介绍如何检测和处理异常值。

本章将介绍以下内容：


	分析偏差-方差权衡；

	[image: k]
 折交叉验证的概念和实现；

	数据清理和标准化的重要性；

	一个确定网站最受欢迎页面的例子；

	数值型数据的标准化；

	异常值检测与处理。



8.1　偏差－方差权衡

在处理真实数据时，我们面临的一个基本问题就是在对数据进行回归、建模或预测时会出现过拟合或欠拟合。在介绍过拟合和欠拟合时，通常会涉及偏差、方差以及偏差-方差权衡，下面就来介绍一下它们的意义。

概念上，偏差和方差都非常简单。偏差表示的是离正确值有多远，也就是预测的整体效果有多好。如果你计算一下预测的均值，它比正确值大还是小？你的误差是不是都向某个方向偏离？如果是，那么你的预测就存在某个方向上的偏差。

方差则表示预测的分散程度。如果你的预测非常分散，那么就具有高方差。但是，如果它们非常紧密地集中在正确值附近，甚至是集中在错误值附近（如果存在高偏差的话），那么方差就非常小。

来看几个例子。假设下面4个靶子表示我们做的几个预测，要预测的真实值就是靶心。

[image: ]



	先从左上角的靶子开始，可以看到靶上的点分散在靶心周围。从整体上说，这些点的均值应该和真实值差不多。预测的偏差很小，因为预测值比较均匀地分布在真实值周围。然而，它的方差非常大，因为这些预测值相当分散。所以，这是个低偏差高方差的例子。

	再来看右上角的靶子，可以看出所有的点都一致向西北方向偏离了真实值。所以，这是个高偏差预测的例子，所有预测值都出现了某种程度的偏差。它的方差非常小，因为所有点都紧密聚集在一个错误值附近，足够紧密，所以这个预测还是具有一致性的。它的方差很小，但偏差很大。这就是高偏差低方差。

	在左下角的靶子上，可以看到预测分散在一个错误点周围。所以，我们有高偏差，也就是所有预测都偏离了真实值。同时，方差也很高。因此，它是最糟糕的预测。这是高偏差高方差的例子。

	最后是个非常完美的结果。在右下角的靶子中，偏差很小，所有预测都与真实值非常接近，同时方差也很小，所有预测都非常紧密地聚集在真实值周围。所以，这是你能得到的最好结果。



在实际工作中，你经常需要在偏差和方差之间选择。这个问题来自于对数据的过拟合与欠拟合。来看下面的例子。

[image: ]


这是考虑偏差和方差的另外一种方式。在左边的图中有一条直线，你可以认为相对于那些观测来说，它的方差很小。因为直线上没有什么异动，所以方差很小。但直线与每个点之间的误差，也就是偏差，真的很高。

相比之下，右边的图中则存在对数据的过拟合，即对观测的拟合有些过分了。折线的方差很大，偏差很小，因为折线上的每个点都非常接近真实值。在这个例子中，我们为了偏差牺牲了方差。

说到底，我们的目的不是减小偏差，也不是减小方差，而是减小误差。这才是最重要的。误差可以表示为偏差和方差的函数。

误差 = 偏差2
 + 方差

由公式可知，误差等于偏差的平方加上方差。所以，偏差和方差都对总体误差有贡献，而偏差贡献得更多一些。但请记住，你真正想最小化的是误差，而不是偏差或方差。一个过于复杂的模型会导致高方差低偏差，一个过于简单的模型则会导致低方差高偏差，但它们最终的误差可能是一样的。当你拟合数据时，必须找到偏差和方差的合适折中值。在后面的几节中，会介绍几种避免过拟合的原则性方法。但是，我们要透彻理解的是偏差和方差的概念，因为人们会经常用到这两个概念，所以你必须熟练掌握。

下面再将这两个概念与本书前面的内容联系起来。例如，在[image: k]
 最近邻方法中，如果增大[image: k]
 值，那么就可以扩大近邻的范围，这样便可以起到降低方差的效果，因为有了更大的空间去调整模型。但是这样做可能会增大偏差，因为我们选择了更多与起始点相关性越来越小的点。使用更多近邻去构建KNN模型，可以减小方差，因为有更多的值发挥了作用。但是，这样会引入更多偏差，因为我们引入了更多的点，而这些点与起始点的相关性越来越小。

决策树是另一个例子。我们知道单棵决策树容易出现过拟合，这意味着它有很高的方差。但是，随机森林希望牺牲一些偏差来换取更小的方差，它的方法是使用多个随机变异的树，然后采用它们的平均结果。就像我们在KNN中增大[image: k]
 然后再进行平均一样，在随机森林中也可以使用同样的方法，使用不止一棵决策树，然后再取平均结果。

这就是偏差-方差权衡。你必须在总体精确度和分散度之间做个选择。偏差和方差对总体误差都有贡献，而误差是你真正需要最小化的，请记住这一点！

8.2　使用[image: k]
 折交叉验证避免过拟合

本书前面说过训练与测试是防止过拟合的一种好方法，它还可以度量模型预测未知数据的效果。使用一种称为[image: k]
 折交叉验证的技术，可以将训练与测试的效果再提高一个层次。下面就来介绍这种克服过拟合的强大技术，即[image: k]
 折交叉验证的概念及使用方法。

复习一下训练/测试法，它的做法是将用来建立机器学习模型的数据分为两个部分：训练数据集和测试数据集。然后使用训练集中的数据训练模型，再使用保留下来的测试集数据评价模型的表现。这样可以防止对现有数据的过拟合，因为用来测试的数据对模型来说是未知的。

但是，训练/测试法还有自身的局限性：对于某种训练集与测试集的划分，还是可能出现过拟合。你的训练集数据或许不能真正代表整个数据集，其中可能有过多的干扰因素。这就是引入[image: k]
 折交叉验证的原因，它也使用训练/测试方法，但更上一层楼。

这种方法听起来很复杂，实际上相当简单。

(1) 不是将数据分成两份，一份用来训练，一份用来测试，而是将其分成[image: k]
 份。

(2) 保留一份数据用于测试，评价模型结果。

(3) 使用余下的[image: k-1]
 份数据训练模型，然后使用测试数据集，并用它来评价模型在所有这些不同的训练数据集中的效果。

(4) 对这些模型结果的误差指标（[image: R]
 方）求平均值，得到[image: k]
 折交叉验证的最终误差。

就是这样，这是进行训练/测试的一种更强健的方法，也是[image: k]
 折交叉验证的方法之一。

你可能会有疑问，如果对保留的那份测试数据过拟合会怎么样？我们对每份训练数据集都使用同样的测试数据集，如果测试数据集没有代表性，又会怎么样？

现在有了使用随机方法的[image: k]
 折交叉验证的变种。在训练时，每次都可以随机地选择训练数据集，在划分数据和评价结果时，也可以随机分配。但通常情况下，人们说起[image: k]
 折交叉验证时，所说的就是特定的技术，即保留一份数据用于测试，使用余下的各份数据进行训练，通过每份数据构建了一个模型后，再使用测试数据集评价所有训练出的模型。

使用scikit-learn进行[image: k]
 折交叉验证

幸运的是，scikit-learn可以非常容易地实现[image: k]
 折交叉验证，甚至比训练/测试法还要容易！真的是太容易了，你只要动手做就可以。

在实际工作中，需要使用[image: k]
 折交叉验证的情况是，你有一个模型需要调整，模型中有不同的变量和参数需要你去修正。

以多项式回归中多项式的阶数为例。我们的做法是使用[image: k]
 折交叉验证试验模型中所有能够变动的值，然后找出一个能使测试数据集误差最小的模型，这就是你的最佳选择。实际上，你还可以使用[image: k]
 折交叉验证来测量模型在测试数据集上的准确度，不断地优化模型。你可以一直试验模型中不同的参数值、不同的可变条件，甚至试验完全不同的模型，直到找出使误差最小的模型。

下面通过一个例子来看看如何进行[image: k]
 折交叉验证。我们将再次使用鸢尾花数据集和SVC方法，来告诉你实现[image: k]
 折交叉验证有多么容易。我们要编写一些代码，以实现[image: k]
 折交叉验证和训练/测试方法。你会看到这确实非常容易，这是件好事情，因为这是一种用来测量监督式学习模型准确度和有效性的方法。

请打开KFoldCrossValidation.ipynb文件跟着一起做。这里将再次使用鸢尾花数据集，在介绍数据降维时我们曾用过这个数据集。

回忆一下前面讲过的内容，鸢尾花数据集中有150条鸢尾花测量数据，这些数据中包含每株鸢尾花花瓣的长度和宽度以及萼片的长度和宽度。每株鸢尾花都属于三个种类之一。我们要做的是建立一个模型，在已知花瓣和萼片的长度和宽度的情况下，准确预测每株鸢尾花所属的种类。下面开始吧。

我们将使用SVC模型，如果你还记得，便会知道它是一种非常强大的数据分类方法。如果你需要复习一下，就去看看前面的章节。


import numpy as np
from sklearn import cross_validation
from sklearn import datasets
from sklearn import svm

iris = datasets.load_iris()
# 将鸢尾花数据划分为训练数据集和测试数据集，保留40%的数据用于测试
X_train, X_test, y_train, y_test =
cross_validation.train_test_split(iris.data,
                                    iris.target, test_size=0.4,
random_state=0)

# 建立一个SVC模型，使用训练数据预测鸢尾花分类
clf = svm.SVC(kernel='linear', C=1).fit(X_train, y_train)

# 使用测试数据测量模型性能
clf.score(X_test, y_test)



我们要使用scikit-learn中的cross_validation
 库。首先，进行一次传统的训练集与测试集划分，仅仅一次，看看效果如何。

使用train_test_split()
 函数可以非常轻松地完成任务，我们需要给train_test_split()
 函数提供特征数据。iris.data
 中包含了所有鸢尾花的实测数据，iris.target
 则是要预测的目标。

在这个例子中，每株鸢尾花都有对应的种类。test_size
 表示的是训练数据所占的比例，0.4表示我们要从总数据中随机抽取出40%的数据用于测试，其余60%用于训练。train_test_split()
 函数会返回4个数据集，即特征数据的训练集和测试集以及目标数据的训练集和测试集。所以，X_train
 数据集中包含了60%的鸢尾花测量数据，X_test
 数据集中包含了40%的鸢尾花测量数据，用于测试最终模型的结果。y_train
 和y_test
 分别是训练数据和测试数据中鸢尾花的实际种类。

然后，我们建立一个SVC模型，用来在已知测量数据的情况下预测鸢尾花的种类，并只使用训练数据构建这个模型。在拟合SVC模型时，使用线性核函数，并仅使用用于训练的特征数据和目标数据。我们称这个模型为clf
 。在此之后，对clf
 调用score()
 函数来检验它在测试数据集上的表现，也就是说，使用保留的鸢尾花实测数据和种类为这个模型打分，看看它的效果如何。

[image: ]


结果非常好！在基于实测数据预测未知鸢尾花的种类时，模型的准确度超过了96%，真是太棒了！

但是，这是个非常小的数据集，如果没记错的话，只有150条记录。所以，我们只能使用150条记录的60%训练模型，其余40%测试模型。这个数量非常小，对于特定的训练集与测试集划分，仍然可能出现过拟合。我们要使用[image: k]
 折交叉验证避免这种情况。尽管[image: k]
 折交叉验证是一种非常强大的技术，但使用起来比训练/测试方法还要简单。真是太棒了！下面来看看如何使用。


# 向cross_val_score中传入一个模型、完整数据集及其“真实”值，以及交叉验证的折数：
scores = cross_validation.cross_val_score(clf, iris.data, iris.target,
cv=5)

# 打印出每折的准确率：
print scores

# 打印出所有5折的平均准确率：
print scores.mean()



我们已经有了一个模型，即为了预测而定义的SVC模型，只需调用cross_validation
 包的cross_val_score()
 函数即可。所以，我们要向这个函数中传入一个某种类型的模型（clf）、带有所有实测数据的完整数据集（特征数据iris.data
 ）和所有目标数据iris.target
 （所有鸢尾花的种类）。

设定cv=5
 ，这表示要使用5份不同的训练数据集，同时保留1份作为测试数据集，也就是说，要运行5次。这就是我们需要做的。这个函数会自动在整个数据集上评价模型，以5种不同方式划分数据集，并分别给出结果。

如果打印出结果，就会看到一个列表，其中包含了每次迭代的误差指标。我们对这些指标求平均值，作为[image: k]
 折交叉验证的整体误差指标。

[image: ]


我们使用了5折交叉验证，结果比预想的还要好，98%的准确率，太棒了！实际上，其中有几次准确率是100%，真是激动人心。

我们看看能不能做得更好。前面使用的是线性核函数，如果使用多项式核函数会如何？能更好吗？会不会出现过拟合？还是能更好地拟合数据？这取决于鸢尾花的那些指标与它的实际种类之间是否存在线性关系或者多项式关系。来试一下：


clf = svm.SVC(kernel='poly', C=1).fit(X_train, y_train)
scores = cross_validation.cross_val_score(clf, iris.data, iris.target, cv=5)
print scores
print scores.mean()



我们使用同样的方法又做了一次，但这次使用的是多项式核函数。我们又使用训练数据集拟合了一个模型，但[image: k]
 折交叉验证不会管你什么时候拟合模型，因为cross_val_score()
 会重复执行拟合的过程。
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当改为使用多项式核函数时，我们发现总体得分还不如原来。由此可见，多项式核函数可能过拟合了，使用[image: k]
 折交叉验证便可发现它的得分不如线性核函数。

这里的重点是，如果只使用一次训练集和测试集的划分，则根本意识不到过拟合。只进行一次划分得到的结果确实和使用线性核函数的交叉验证的结果一样，这样，我们在不经意间对数据进行了过拟合。如果不进行[image: k]
 折交叉验证，则根本意识不到这种情况。这是一个非常好的例子，其使用[image: k]
 折交叉验证对过拟合进行了提醒和补救，单次的训练集与测试集划分是起不到这种作用的。所以，一定要掌握[image: k]
 折交叉验证。

如果你还想再练习一下，可以试试不同的多项式阶数。因此，实际上你可以指定不同的阶数。多项式核函数的默认阶数是三，但你可以试试不同的值，比如二阶。

这样会好些吗？如果你把阶数降到了一，那就是线性核函数了，不是吗？或许它们还是多项式关系，或许只是个二阶多项式关系。试一下，看看能得到什么结果。这就是[image: k]
 折交叉验证。如你所见，由于scikit-learn的存在，它使用起来非常容易。这是一种测量模型效果的更强大的方法。

8.3　数据清理和标准化

这可能是本书全部内容中最简单但最重要的一部分。我们将介绍对输入数据的清理，它将花费你大量的时间。

对输入数据清理的效果以及对原始输入数据理解的程度，会严重影响结果的质量，甚至比模型选择和模型调优的影响还要大。所以，千万注意，这部分非常重要！


[image: ]
 　作为一名数据科学家，对原始输入数据的清理通常是其最重要也是最耗时的工作！



告诉你一个数据科学中残酷的事实，花费你时间最多的工作就是清理和准备数据，相对来说，数据分析和试验新算法花费的时间非常少。数据科学家并不总是像人们认为的那样光鲜亮丽。尽管如此，数据清理确实是非常重要的，需要你足够重视。

在原始数据中，你会发现很多乱七八糟的东西。你拿到的数据确实是很原始的数据，它会非常“脏”，会以各种各样的方式被污染。如果不进行清理，就会严重影响你的结果，最终导致企业做出错误决策。

如果你接收了糟糕的数据，但没有发现问题并进行数据清理，进而又基于这些数据结果给企业提供了错误信息，那麻烦就大了。所以一定要注意！

数据中有各种各样的问题需要你注意。


	
异常值
 ：在数据中，或许有些数据表现得很奇怪，如果仔细研究一下，你会发现它们不是原来的样子了。一个很好的例子就是Web日志数据，你会看到一个会话ID重复出现，并以不可思议的、人类不能完成的速度做某种事情。这可能是个机器人，是运行在某个地方爬取你网站数据的一段代码。它也可能是恶意攻击。但不管怎样，你都不想让这些行为数据出现在你的模型中，因为你的模型是用来预测真实人类使用网站的行为的。所以，要注意异常值，在建模时要能够识别出异常值，并在数据中除掉它们。

	
缺失数据
 ：如果有缺失数据，应该怎么办呢？再回到Web日志的例子，某一行中可能有链接来源，也可能没有，那么如果没有，应该怎么办呢？创建一个新分类，表示缺失或不确定？或者干脆把这一行扔掉？这需要你慎重地考虑一下。

	
恶意数据
 ：有人会试图攻击你的系统，有人会试图欺骗你的系统，而你不会让这些人得逞。假设你正在运行一个推荐系统，那么就会有人试图伪造行为数据来推销他们的新产品。所以，你需要注意这种事情，确保能识别出托攻击或对输入数据的其他攻击，并把它们从最终结果中过滤出去，不能让它们为所欲为。

	
错误数据
 ：如果有些系统中存在软件缺陷，在某些情况下输出了错误的数据，应该怎么办？这是可能发生的。遗憾的是，我们没有什么好的方法来预知这种事情。不过，如果你觉得数据不正常或结果讲不通，那么就应该仔细研究一下，有时就能发现当初导致数据错误的系统底层缺陷。可能是系统的某个地方没有正确地组合好，可能是会话在某个时候中断了，还可能是人们在浏览网站时丢失了一个会话ID，又使用了一个新的会话ID。一切皆有可能。

	
无关数据
 ：无关数据非常简单。由于某种原因，你可能只关心纽约市的人口信息，在这种情况下，世界上其他地方的人口数据对你来说就是无关数据。这时你要做的第一件事就是将其他数据丢弃，并对数据进行限制，只保留你真正需要的数据。

	
不一致的数据
 ：这是个严重的问题。比如写地址时，人们会将同一个地址写成多种不同的形式：可能使用街道的缩写，也可能不用缩写，甚至可能根本就不写街道。人们可能以不同的方式来组合地址，可能使用不同的拼写方式，可能使用基本的美国邮政编码或增加了4位号码的邮政编码。有时会写上国家，有时则不写。你需要了解这些变化，并知道如何将这些信息标准化。

	**再来看看关于电影的数据。一部电影在不同国家可能有不同的名称，一本书在不同国家也可能有不同的名称，但这些名称指的都是同一个事物。所以，你需要注意这种需要对数据进行标准化的情况，这时同一数据可以表示为多种形式，你需要将它们合并起来，才能得到正确的结果。

	
数据格式
 ：这也是个问题。数据的格式也可能不一样。日期就是一个例子。在美国，总是使用月日年（MM/DD/YY）这样的形式，但在其他国家，日期的形式可能是日月年（DD/MM/YY）。你应该注意这些格式上的差异。还有电话号码，其中地区码可能会被括号括起来，也可能没有括号；号码的每个部分之间可能有短划线，也可能没有。社会保障号码中可能有短划线，也可能没有。这些都是你需要注意的地方，你需要确认在处理数据时，格式上的变化不会被当成新的条目或新的分类。



所以，有很多事情需要注意，上面列出的只是一些主要的注意事项。请记住：若胡乱输入，则胡乱输出。你的模型只能与你提供给它的数据一样好，这是绝对确定无疑的！如果你提供了大量整洁的数据，那么即使是非常简单的模型也会表现得非常好，效果肯定胜过使用脏数据得到的复杂模型。

因此，请准备足够多的数据，而高质量的数据往往是成败的关键。一些现实中特别成功的算法简单得令人惊讶，它们之所以成功只是由于使用的数据质量特别高，量特别大。要想得到好的结果，并不总是需要高级的算法。很多时候，数据的质量和数量才是决定因素。

要永远对你的结果保持怀疑！不要只是在没有得到想要的结果时，才回过头来检查输入数据中的异常。如果这样做，那么就会因为追求想要的结果或者避免别人的质疑而无意中引入偏差。你应该总是质疑你的结果，以确保自己一直处在正确的轨道上，因为即使你得到了一个满意的结果，如果发现它是错的，那么它就是错的，还是会将你的企业引入歧途，总有一天会伤害到你。

作为例子，我建立了一个名为No-Hate News的网站，它是非盈利性质的，不会向你收钱。假设我想找出这个网站上最受欢迎的页面，这个问题听起来非常简单，是不是？我只需检查所有的Web日志，计算出每个页面的点击量，然后排序就可以了，不是吗？这有什么难的？实际上，这个问题非常困难！下面就来看看这个例子，看看它为什么很困难，也看看在真实数据的清理中会发生什么。

8.4　清理Web日志数据

我们来展示一下数据清理的重要性。我自己有一个小网站，上面有一些Web日志数据，我想找出访问量最高的网页。这个任务听起来简单，但正如你马上看到的，实际上非常困难。如果你想跟着做的话，请打开TopPages.ipynb文件。我们开始！

实际上，我们有一个网站访问日志，这是一个包含在随书资料中的真实Apache HTTP访问日志。所以，如果你想做练习，请一定将下面的路径修改为保存随书资料的路径：


logPath = "E:\\sundog-consult\\Packt\\DataScience\\access_log.txt"



8.4.1　对Web日志应用正则表达式

下面这段代码是从网上复制下来的，它可以将Apache访问日志中的行解析为一组字段：


format_pat= re.compile(
    r"(?P<host>[\d\.]+)\s"
    r"(?P<identity>\S*)\s"
    r"(?P<user>\S*)\s"
    r"\[(?P<time>.*?)\]\s"
    r'"(?P<request>.*?)"\s'
    r"(?P<status>\d+)\s"
    r"(?P<bytes>\S*)\s"
    r'"(?P<referer>.*?)"\s'
    r'"(?P<user_agent>.*?)"\s*'
)



这段代码解析的信息包括主机、用户、时间、实际页面请求、状态、来源链接和user_agent
 （表示访问网页使用的浏览器）。它会建立一个所谓的正则表达式，这个正则表达式需要使用re
 库，即一种非常强大的语言，可以用来对一个大字符串做模式匹配。我们可以对访问日志中的每一行都应用这个正则表达式，它可以自动地将访问日志中的信息解析为不同的字段。运行一下这段代码。

当务之急是写一段脚本，计算并跟踪记录每个URL被请求的次数。然后对列表进行排序，就能找出请求次数最多的页面，不是吗？听起来真是太简单了！

所以，我们将创建一个简单的Python字典，即URLCounts
 。打开日志文件，对其中的每一行都应用正则表达式。如果返回了我们所需模式的成功匹配，就认为这是访问日志中非常好的一行。

让我们提取出请求字段，这是实际的HTTP请求，其页面是真正被浏览器请求的页面。把这个字段拆分成3部分，包括动作（get
 或post
 ）、实际请求的URL和使用的协议。拆分完毕之后，就可以检查URL是否已经存在于字典之中了。如果存在，就把这个URL被访问的次数加1；否则，就为这个URL建立一个新的字典项，初始值为1。对日志中的每一行都这样处理，然后按照URL计数逆序排序，并输出结果：


URLCounts = {}
with open(logPath, "r") as f:
    for line in (l.rstrip() for l in f):
        match= format_pat.match(line)
        if match:
            access = match.groupdict()
            request = access['request']
            (action, URL, protocol) = request.split()
            if URLCounts.has_key(URL):
                URLCounts[URL] = URLCounts[URL] + 1
            else:
                URLCounts[URL] = 1
results = sorted(URLCounts, key=lambda i: int(URLCounts[i]), reverse=True)

for result in results[:20]:
    print result + ": " + str(URLCounts[result])



运行结果如下。
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哎呦，遇到了一个错误。由上图可知，我们至少缺了1个值。显然，有些请求字段包含的不是动作、URL和协议，而是另外一些东西。

来看看是什么情况。如果我们打印出所有不包含那3项的请求字段，那么就能知道里面是什么东西了。所以，这里要做的是编写一段和前面非常相似的代码，同样去拆分请求字段，但打印出的是没有得到所需3个字段的情况：


URLCounts = {}

with open(logPath, "r") as f:
    for line in (l.rstrip() for l in f):
        match= format_pat.match(line)
        if match:
            access = match.groupdict()
            request = access['request']
            fields = request.split()
            if (len(fields) != 3):
                print fields



实际情况如下。
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我们有一批空字段，这是首要问题。然后上图第一个字段中全是垃圾信息，谁也不知道它们来自哪里，但显然是错误数据。好吧，下面来修改一下脚本。

8.4.2　修改1——筛选请求字段

我们要丢弃所有不包括3个字段的行。这样做是合理的，因为这样的行中没有任何有用信息，它们不是在处理时丢失的数据。修改一下代码，实现这个操作。在进行处理之前添加一个if (len(fields) == 3)
 语句。代码如下：


URLCounts = {}

with open(logPath, "r") as f:
    for line in (l.rstrip() for l in f):
        match= format_pat.match(line)
        if match:
            access = match.groupdict()
            request = access['request']
            fields = request.split()
            if (len(fields) == 3):
                URL = fields[1]
                if URLCounts.has_key(URL):
                    URLCounts[URL] = URLCounts[URL] + 1
                else:
                    URLCounts[URL] = 1

results = sorted(URLCounts, key=lambda i: int(URLCounts[i]), reverse=True)

for result in results[:20]:
    print result + ": " + str(URLCounts[result])



好的，有结果了！
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但是，这不像是我们网站上访问量最高的页面。请记住，这是个新闻网站，我们应该有很多PHP文件访问，它们是Perl脚本。实际情况是什么呢？点击数最高的是xmlrpc.php
 脚本，然后是WP_login.php
 ，接下来是主页。这没什么用处。再接下来是robots.txt
 ，以及一大堆XML文件。

当我再次查看访问日志的时候，发现网站受到了恶意攻击，有人试图强行进入网站。他们通过xmlrpc.php
 脚本试图猜出我的密码，并使用登录脚本试图登录。幸运的是，在他们得手之前我搞定了他们。

这就是恶意数据被引入我们数据流的一个例子，必须将其过滤出去。从上面的情况看，恶意攻击不仅查看了PHP文件，还想要运行它们。它不仅提交get
 请求，还对脚本文件提交了post
 请求，试图在我的网站上运行代码。

8.4.3　修改2——筛选post
 请求

我们搞清楚了真正关心的数据，实际想要的就是人们在网站上访问网页的行为。所以，顺理成章，我们要在日志文件中过滤掉那些非get
 方式的请求。下面要做的是，如果已经得到了请求字段中的3
 项，则还要再检查一下，看看它的动作是不是get
 。如果不是，就忽略掉这一行：


URLCounts = {}

with open(logPath, "r") as f:
    for line in (l.rstrip() for l in f):
        match= format_pat.match(line)
        if match:
            access = match.groupdict()
            request = access['request']
            fields = request.split()
            if (len(fields) == 3):
                (action, URL, protocol) = fields
                if (action == 'GET'):
                    if URLCounts.has_key(URL):
                        URLCounts[URL] = URLCounts[URL] + 1
                    else:
                        URLCounts[URL] = 1

results = sorted(URLCounts, key=lambda i: int(URLCounts[i]), reverse=True)

for result in results[:20]:
    print result + ": " + str(URLCounts[result])



我们应该离想要的结果更近了，上面代码的结果如下。
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耶！这个结果看上去顺眼多了。但是，它还是通不过健全测试。这是个新闻网站，人们到这里来的目的是阅读新闻。他们真的是来阅读我那只有几篇文章的博客的吗？我不这么认为！这有点不对劲。所以，我们再研究得细致一些，看看到底是谁在读那些博客文章。如果你打开日志文件手动检查一下，就会看到很多博客请求没有任何用户代理，在用户代理部分只有一个-，这非常不正常。
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如果一个真正的用户通过真正的浏览器来访问这一页，用户代理部分就应该是Mozilla、Internet Explorer和Chrome等。所以，这些请求似乎来自于某种爬虫。同样，还有一些隐藏的恶意访问没有被识别出来。

8.4.4　修改3——检查用户代理

或许，应该再检查一下UserAgent，看看这些请求是否真的是由人发起的。打印出所有不同的UserAgent。我们还是使用相似风格的代码将不同的URL都加总起来，这样就可以看到所有不同的UserAgent，排序之后就可以找出日志中最常见的user_agent
 字符串了：


UserAgents = {}

with open(logPath, "r") as f:
    for line in (l.rstrip() for l in f):
        match= format_pat.match(line)
        if match:
            access = match.groupdict()
            agent = access['user_agent']
            if UserAgents.has_key(agent):
                UserAgents[agent] = UserAgents[agent] + 1
            else:
                UserAgents[agent] = 1

results = sorted(UserAgents, key=lambda i: int(UserAgents[i]),
reverse=True)

for result in results:
    print result + ": " + str(UserAgents[result])



结果如下。
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可见，多数用户代理都是正常的。所以，如果有爬虫的话（在这个例子中实际上是恶意攻击），它们也伪装成了真正的浏览器。这个短划线user_agent
 出现了很多次，我不知道它是什么，但知道它不是真正的浏览器。

还有另一个问题，很多访问都是来自于网页爬虫的，比如谷歌专门爬取网页的Googlebot，它们只是为了搜索引擎爬取网页。我们这个分析的目的是想看看在网站上有哪些网页被真人访问，所以这些访问同样不应该计入，它们只是自动脚本产生的访问。

8.4.5　筛选爬虫与机器人

这个问题变得有些困难了。仅凭用户字符串，没有什么好办法能识别出爬虫和机器人。但我们可以采用一个合理的替代方法，就是将用户代理中包含“bot”这个词或缓存中是以前的请求页面的行都筛选掉。除此之外，还要筛选掉用户代理是一个短划线的行。所以，我们还要再次优化脚本，除去那些不合理的UserAgent：


URLCounts = {}

with open(logPath, "r") as f:
    for line in (l.rstrip() for l in f):
        match= format_pat.match(line)
        if match:
            access = match.groupdict()
            agent = access['user_agent']
            if (not('bot' in agent or 'spider' in agent or
                    'Bot' in agent or 'Spider' in agent or
                    'W3 Total Cache' in agent or agent =='-')):
                request = access['request']
                fields = request.split()
                if (len(fields) == 3):
                    (action, URL, protocol) = fields
                    if (action == 'GET'):
                        if URLCounts.has_key(URL):
                            URLCounts[URL] = URLCounts[URL] + 1
                        else:
                            URLCounts[URL] = 1

results = sorted(URLCounts, key=lambda i: int(URLCounts[i]), reverse=True)

for result in results[:20]:
    print result + ": " + str(URLCounts[result])



结果如下。
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我们看一下这个结果。前两个条目看上去非常有道理，不出所料主页是访问次数最多的。Orlando headlines也非常受欢迎，因为我使用这个网站比其他任何人都多，我就住在奥兰多。但是，后面的那些内容根本不是网页，而是一大堆脚本和CSS文件。

8.4.6　修改4——使用网站专用筛选器

我们可以应用一些与站点有关的知识，这个站点上所有合法页面的URL都是以斜杠结尾的。所以，下面再进行一次修改，将不是以斜杠结尾的页面都除去：


URLCounts = {}

with open (logPath, "r") as f:
    for line in (l.rstrip() for 1 in f):
        match= format_pat.match(line)
        if match:
            access = match.groupdict()
            agent = access['user_agent']
            if (not('bot' in agent or 'spider' in agent or
                    'Bot' in agent or 'Spider' in agent or
                    'W3 Total Cache' in agent or agent =='-')):
                request = access['request']
                fields = request.split()
                if (len(fields) == 3):
                    (action, URL, protocol) = fields
                    if (URL.endswith("/")):
                        if (action == 'GET'):
                            if URLCounts.has_key(URL):
                                URLCounts[URL] = URLCounts[URL] + 1
                            else:
                                URLCounts[URL] = 1

results = sorted(URLCounts, key=lambda i: int(URLCounts[i]), reverse=True)

for result in results[:20]:
    print result + ": " + str(URLCounts[result])



结果如下。
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最后，我们终于得到了合理的结果！在这个名为No-Hate News的小网站上，被真人访问最多的页面就是主页，其次是Orlando headlines，然后是世界新闻，接下来是漫画，再往后是天气和关于本站。这看上去非常合理。

如果你研究得更深入一些，就会发现这个分析中还是有问题的。例如，结果中有一些feed页面，这是想从网站上取得RSS数据的机器人访问的。所以，这是个很好的例子，说明了在一个看似简单的分析中，要想取得合理的结果，需要的预处理工作和源数据清理工作有多么多。

再强调一次，必须按照原则性的方法来清理数据，不能有选择地清除那些不符合预想的数据。所以，要永远对你的结果保持怀疑，仔细检查源数据，找出里面不合理的东西。

8.4.7　Web日志数据练习

好的，如果你想更多地练习一下，那么可以解决一下feed问题，从结果中删除那些feed页面，因为它们也不是真正的Web页面，这可以使你更加熟悉代码。或者，再仔细地查看一下日志文件，看看那些feed页面是从哪里来的。

或许还有更好、更强大的识别出网站访问的方法，你可以随心所欲地试验。但我希望你能记住：数据清理极其重要，而且特别耗费时间。

没想到吧，对于像“网站上访问量最大的页面是什么”这么一个简单的问题，要想取得合理结果居然如此困难。可以想见，如果处理这么一个简单的问题都需要如此多的数据清理工作，那么对于那些更加复杂的问题和算法，在数据未经清理的情况下，它们将会以各种各样的方式影响最后结果。

理解源数据是非常重要的，你要仔细检查数据及其有代表性的样本，确定知道将什么东西输入了系统。要永远对自己的结果持怀疑态度，结合原始数据找出问题所在。

8.5　数值型数据的标准化

这一节的内容不多，我只是想提醒你要注意数据标准化的重要性，要确认各种输入特征具有同样的规模，而且是可以比较的。这个问题有时很重要，有时又不那么重要，但你必须知道什么时候很重要。要时刻想着这个问题，因为如果不进行标准化的话，有时候会影响你的结果质量。

有时候，模型建立在一些不同的数值型属性之上。如果你还记得，在多变量模型中，我们要考虑汽车的多个属性，有些属性的单位是不能直接比较的。再举一例，假设我们要研究年龄和收入之间的关系，年龄的范围在0到100之间，而收入范围可能会在0到10亿美元之间，如果使用不同的货币单位，这个范围可能更大。对有些模型来说则没有这个问题。

如果你做回归，那么通常这不是个大问题。但是，对于其他模型，除非将所有特征都缩放到一定范围，否则效果不会太好。如果你粗心大意，则可能会使某些特征比其他特征更重要。比如，你认为未经标准化的收入和年龄在模型中是可以相比的，就会使得收入的影响远远超过年龄。

标准化可能在属性中引入偏差，这也是个问题。或许你的数据中有一部分是偏斜的，有时你需要在数据可见范围内对这种数据进行标准化，而不是在从0到数据最大值的范围内。对于应该采用哪种标准化方式，没有一定之规，我只能说在使用任何技术之前都要先阅读文档。

举例来说，在使用scikit-learn实现PCA方法时，有一个whiten
 选项，它可以自动对数据进行标准化。你可以使用这个参数。此外也有一些预处理模块可以自动进行标准化和数据缩放。

还要注意，有些文本数据也要转换为数值型数据或定序数据。如果数据中有yes
 和no
 ，那么应该将它们转换为1
 和0
 ，并保持一致。再次强调，要阅读文档。多数方法可以很好地使用未经标准化的原始数据，但在你第一次使用一种新技术之前，一定要阅读文档，搞清楚输入数据是否需要缩放或标准化，或者进行白化处理。如果需要，可以使用scikit-learn非常容易地实现，你只需记得要进行数据预处理即可。如果你对输入数据进行了缩放，那么别忘了也要对结果进行缩放。

如果你想对结果进行解释，有时候需要在处理完数据之后，将结果还原到原来的范围。如果在将数据输入模型之前，你对数据进行了缩放，甚至做了一定程度的偏斜化处理，那么请一定记得在将结果呈现给人们之前对数据进行还原。否则，人们可能根本理解不了数据的意义。再提醒一下，也是给你一个小小的忠告，在将数据传递给特定模型之前，一定要检查是否需要对数据进行标准化或白化处理。

本节没有练习，我只是想让你记住一些东西。我想把它说得更清楚一点。有些算法需要白化或标准化，有些则不需要。所以，一定要阅读文档！如果算法需要你对数据进行标准化，文档中通常会说明，而且会提供非常简便易行的方式。请一定注意这个问题！

8.6　检测异常值

异常值是真实数据中的一个常见问题。总有一些奇怪的用户或奇怪的代理会污染你的数据，它们行为古怪，异于常人。它们可能是合法的异常值，也可能是由真人造成的，不是某种恶意攻击或伪造数据。有时候删掉它们是合适的，有时候则不是，所以一定要负责任地做出决定。下面来看几个处理异常值的例子。

例如，在我们使用协同过滤进行电影推荐的时候，或许有一些高级用户看了所有电影并都进行了评价，他们就可以对所有其他用户的推荐造成非同一般的影响。

我们真的不想让这样的少数人在系统中有这么大的权力。所以，将他们作为异常值筛选出去是一个非常合理的选择。可以根据系统中的评价数量识别出这些人。或者，那些没有足够多评价的用户也可以被认为是异常值。

再来看一下Web日志文件。在前面的例子中，我们对日志文件进行了数据清理。从数据清理过程中可知，异常值可以告诉我们数据中存在比较严重的问题。可能有恶意攻击数据，可能有机器人，也可能有其他代理。这些数据都应该丢弃，因为它们不是我们想建模研究的真实人类的行为。

如果有人想知道美国人的平均收入（不是收入的中位数），那么就应该排除个别高收入者。不是因为你不喜欢他，而是因为他的亿万美元收入会拉高平均收入，尽管不会改变中位数。所以，不要通过丢弃异常值去捏造数据。但如果异常值与你的建模目的不符合，就可以丢弃它们。

那么，如何识别出异常值呢？还记得标准差吗？本书前面介绍过它。标准差是检测异常值的一个非常有用的工具。对于一个或多或少服从正态分布的数据集，你可以用一种原则性的方法先计算出它的标准差。如果有个数据与均值之间的距离超过了一个或两个标准差，你就可以认为它是个异常值。

请记住，前面还介绍过箱线图，它也是一种检测异常值并进行可视化的方法。箱线图将超过1.5倍四分位距的值定义为异常值。

应该使用哪种方法确定异常值呢？应该应用你的常识，关于异常值没有硬性的规则。你必须先用肉眼检查数据，看一下它的分布，再看一下直方图，看看是否有明显的异常值，在丢弃异常值之前，应该研究一下它的意义。

8.6.1　处理异常值

下面通过一些示例代码来看看实际工作中是如何处理异常值的。我们来练习一下。这非常简单。先复习一下，如果你想跟着做，请打开Outliers.ipynb文件，我们开始：


import numpy as np

incomes = np.random.normal(27000, 15000, 10000)
incomes = np.append(incomes, [1000000000])

import matplotlib.pyplot as plt
plt.hist(incomes, 50)
plt.show()



本书在前面内容中做过和上面代码非常相似的事情，创建了一个虚构的美国人收入分布直方图。这里要创建的直方图分布的均值是27 000美元/年，标准差是15 000。在这个分布中，我们创建了10 000个虚构的美国人。顺便说一句，本数据纯属虚构，尽管它与现实相去不远。

接下来，我们加入一个异常值，他的收入是10亿美元。我们把他放在数据集的最后。于是就有了一个27 000美元左右服从正态分布的数据集，然后我们将这个异常值加进去，放在最后。

下面绘制出直方图。
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哇！这张图没什么用！在直方图中，整个分布中的其他人都被挤成了薄薄的一层，只有这个10亿美元收入在右边一柱擎天，碾压了所有人。

另外一个问题是，如果我们想知道普通的美国人每年能赚多少钱，想通过均值来找出答案，那么得到的就不是一个很有用的数字：


incomes.mean ()



上述代码的结果如下。


126892.66469341301



高收入者凭借一己之力将平均收入提高到了126 000美元，真是荒唐，因为我们知道除去这个人之后的正态分布数据的均值只有27 000美元。所以，正确的方法是使用中位数，而不是均值。

但是，如果出于某种原因必须使用均值，那么正确方法就是将这样的异常值排除在外。所以，我们需要知道如何找出这些人。你可以随意选择一个标准，比如“我要去掉所有收入大于10亿美元的人”，然而这不是一种原则性的方法。10亿是如何来的呢？

选择哪个数字都有偶然因素。更好的方法是先计算出数据集的标准差，然后将距离均值几个标准差的值视为异常值。

下面是我写的一个能够除掉异常值的简单函数，可以称其为reject_outliers()
 ：


def reject_outliers(data):
    u = np.median(data)
    s = np.std(data)
    filtered = [e for e in data if (u - 2 * s < e < u + 2 * s)]
    return filtered

filtered = reject_outliers(incomes)

plt.hist(filtered, 50)
plt.show()



它接受一个数据列表，然后找出中位数，再算出这个数据集的标准差。我们只保留距离数据中位数两个标准差之内的数据点，使用这个简单好用的reject_outliers()
 函数处理收入数据，自动除去那些异常值。

[image: ]


果然有效果！除去了这个异常值之后，我们只关注那些更为典型的数据，这次的图形好看多了。非常棒的结果！

这就是一个识别异常值的例子，我们自动去除了异常值，或者也可以使用任何你觉得合适的方法来去除。请记住，一定要按照原则来处理异常值，不要因为异常值很麻烦而将其丢弃。要搞清楚异常值是怎么出现的，以及它们对结果会造成什么影响。

顺便说一句，我们的均值现在更有意义了，非常接近27 000，因为去掉了异常值。

8.6.2　异常值练习

如果你想练习一下这部分内容，那么就像我通常告诉你的那样随意去做就行了。可以尝试不同的标准差倍数，试着加入更多异常值，以及一些不那么离谱的异常值。可以再虚构一些异常数据用来练习，看看你能否成功地找出它们。

这就是异常值，一个非常简单的概念！我们给出了一个通过标准差识别异常值的例子，只要检查距离均值或中位数的标准差倍数即可。由于异常值会影响均值，因此中位数是更好的选择。使用标准差是一种非常好的识别异常值的方法，比选择一个随意的标准更有原则性。你需要确定如何正确处理异常值。实际要测量的是什么？丢弃异常值是否合适？一定要注意！

8.7　小结

本章首先介绍了在偏差和方差之间做权衡和误差最小化的重要性。然后介绍了[image: k]
 折交叉验证的概念，以及如何在Python中实现[image: k]
 折交叉验证以防止过拟合。接下来学习了在数据处理之前进行数据清理和标准化的重要性。最后研究了一个确定网站上最受欢迎网页的例子。下一章将介绍如何使用Apache Spark在大数据上进行机器学习。





第 9 章　Apache Spark——大数据上的机器学习

迄今为止，本书介绍了很多常用的数据挖掘和机器学习技术，作为数据科学工作者，你会经常使用这些技术。但是，它们都是在桌面上运行的，单机使用的是像Python和scikit-learn这样的技术，你处理的数据不能超过它们的能力。

现在，每个人都在谈论大数据，你所在的公司也可能确实有大数据需要处理。大数据意味着你不可能完全控制数据处理过程，也不能在一个系统中处理所有数据。要处理大数据，你需要使用整个云系统或计算集群的资源。这就是为什么要使用Apache Spark。Apache Spark是一个功能非常强大的工具，它可以管理大数据，并在大数据集上进行机器学习。学习完本章之后，你会对以下内容有深刻的理解：


	安装与使用Spark；

	
弹性分布式数据集（RDD）
 ；

	
MLlib（机器学习库）
 ；

	Spark中的决策树；

	Spark中的[image: k]
 均值聚类。



9.1　安装Spark

本节要为使用Apache Spark做好准备，并展示几个使用Apache Spark解决问题的例子，这些问题在本书前面已经使用单机技术解决过了。我们要做的第一件事是将Spark安装在你的计算机上。接下来的几个小节将详细地介绍如何安装Spark，它的安装过程非常简单直接，但也有一些陷阱。所以，不要跳过这些小节，要想成功运行Spark，有些事情需要特别注意，尤其是在Windows系统中。下面开始在系统上安装Apache Spark，你可以跟着一起做。

现在我们只是在自己的桌面上运行Spark，但是本章提供的程序也完全可以运行在实际的Hadoop集群中。对于在本章中编写的脚本，你可以在桌面上以本地化的方式在Spark的standalone模式下运行，也可以从一个Hadoop集群中的主节点运行。然后，可以对其进行扩展，使它可以利用Hadoop集群的全部能力处理大规模数据集。尽管我们准备在自己的计算机上以本地化的方式运行，但请记住，同样的概念可以扩展到在集群中运行。

9.1.1　在Windows系统中安装Spark

在Windows系统中安装Spark需要几个步骤，我们将会进行详细介绍。随后，我们会简单地介绍一下在其他操作系统上的安装。如果你已经非常熟悉在机器上安装系统并设置环境变量，那么可以按照下面的快速说明进行安装。如果你不熟悉Windows内部功能，我会在后面的小节中对每一步都进行详细介绍。下面是给那些Windows高手准备的快速安装步骤。

(1) 安装JDK
 ：你首先要安装JDK，也就是Java Development Kit。可以去Sun的网站上下载并安装。我们需要JDK，尽管在本书中是使用Python进行开发，但是在底层Python会被转换为Scala代码，Spark本身就是用Scala开发的，而Scala是运行在Java解释器上的。所以，为了运行Python代码，你需要Scala，它是作为Spark的一部分默认安装的。同样，要运行Scala代码，你也需要Java，更精确地说，是Java解释器。这就像一个夹心蛋糕。

(2) 安装Python
 ：显然，你还需要Python，但如果你认真学习了本书，那么肯定已经安装好了Python环境，希望是Enthought Canopy。所以，我们可以跳过这一步。

(3) 安装Hadoop系统上的Spark预编译版本
 ：幸运的是，Apache网站上提供了开箱即用的Spark预编译版本，它针对最新版的Hadoop进行了预编译。你无须设置任何东西，只要将它下载到计算机上，保存在合适的位置，大多数情况下是没有问题的。

(4) 创建conf/log4j.properties文件
 ：我们要进行一些系统设置，其中之一就是调整警告级别，这样当我们在努力工作时，就不会收到大量垃圾警告信息了。我们会简单地介绍一下如何设置。一般情况下，你需要重命名一个属性文件，然后调整里面的错误设置。

(5) 添加SPARK_HOME
 环境变量
 ：接下来需要建立一些环境变量来确保可以从任何路径运行Spark。我们要添加一个SPARK_HOME
 环境变量，指向Spark的安装路径。然后在系统路径中添加%SPARK_HOME%\bin
 。这样，当我们运行Spark的Submit、PySpark或其他Spark命令时，Windows便会知道去哪里找到它们。

(6) 设置HADOOP_HOME
 变量
 ：在Windows系统中，我们还要做另外一件事，就是设置HADOOP_HOME
 变量，因为即使在standalone系统中你不会用到Hadoop，Spark也希望能找到Hadoop的一些痕迹。

(7) 安装winutils.exe
 ：最后，我们需要安装winutils.exe文件。本书资源中有个链接指向了winutils.exe文件。

如果你想更详细地了解这些步骤，可以参考以下各个小节。

9.1.2　在其他操作系统上安装Spark

在其他操作系统上安装Spark时，所需的步骤和前面基本一样，主要区别在于如何在系统上设置环境变量。设置了环境变量后，就可以在每次登录后自动应用这些变量了。不同的系统有不同的环境变量。macOS及各种版本的Linux都有不同的环境变量，所以你应该熟悉一种Unix命令行工具，并知道如何在系统中设置环境变量。多数使用macOS或Linux进行开发的用户都应该已经掌握这种基本技能了。当然，如果不使用Windows系统，也就不再需要winutils.exe了。这就是在不同操作系统上安装Spark的主要区别。

9.1.3　安装Java Development Kit

要安装Java Development Kit，请回到浏览器，打开一个新标签页，然后搜索JDK（Java Development Kit的缩写）。这会将你带到Oracle网站，从这里可以下载Java。
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在Oracle网站上，点击JDK DOWNLOAD。接下来，点击Accept License Agreement
 ，然后选择适合你的操作系统的下载选项。
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我要选择的是64位的Windows，需要下载的文件大小是198 M。
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下载完成之后，找到安装文件开始安装。请注意，在Windows系统上安装时，不能全部接受默认设置。这是在Windows系统上安装时的特别注意事项。当我写作本书时，Spark的版本是2.1.1，人们发现Windows系统上的Spark 2.1.1和Java之间存在问题。这个问题就是，如果Java的安装路径中有空格，它就会失效，所以必须确保将Java安装在没有空格的路径中。这意味着你不能跳过这一步，即使已经安装了Java。下面我们展示一下正确的做法。在安装程序中，点击Next
 ，如下图所示，你会看到不管是哪个版本，安装程序都试图将JDK安装在默认的C：\Program Files\Java\jdk目录中。
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Program Files中的空格会带来麻烦，所以我们点击Change…
 按钮，将其安装在c:\jdk中，这是一个非常简单的路径，既没有空格，也容易记忆。
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然后，安装程序要安装Java运行时环境，为安全起见，我们也将它安装在没有空格的路径中。

在JDK安装的第二步，应该会看到下面这个界面。
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我们还是要改变一下目标文件夹，建立一个新文件夹，名为c:\jre。
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好了，安装成功！

现在，你需要记住JDK的安装路径，在我们这个例子中，其安装路径是C:\jdk。还需要几个步骤。下面，我们要安装Spark。

9.1.4　安装Spark

打开一个新的浏览器标签页，访问spark.apache.org，点击Download Spark
 按钮。
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本书中使用的是Spark 2.1.1，但任何高于2.0版的版本都可以运行得很好。
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确定你下载的是预编译版本，选择Direct Download
 选项，接受所有默认设置，然后点击第4条指示后面的链接下载程序包。1



1
 实际上，现在的Spark下载页面上已经没有Direct Download选项了，直接点击第3条指示中的链接下载即可。——译者注

这样，我们就下载了一TGZ（Tar in GZip）
 文件，你可能对这种类型的文件不是太熟悉。说实话，Windows不是Spark的首选操作系统，因为在Windows中没有能够解压TGZ文件的内置应用，这意味着你需要安装一个能解压TGZ文件的应用软件。我使用的软件是WinRAR，你可以到www.rarlab.com
 去下载。如果需要，找到Downloads
 页，根据你的操作系统下载32位或64位的WinRAR安装程序。安装完WinRAR之后，就可以在Windows中解压TGZ文件了。
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下面解压TGZ文件。我把下载的Spark程序包放在了我的Downloads文件夹下，打开这个文件夹，在压缩文件上点击鼠标右键，将文件解压到指定的文件夹中。我还是把它放在了Downloads文件夹中。WinRAR可以帮助我们完成这个任务。
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于是，在Downloads文件夹中就有了Spark程序包中的文件。打开Spark文件夹，就可以看到如下图所示的内容。所以，应该把Spark安装在你能记住的地方。
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显然，你不想把它们放在Downloads文件夹中，所以，我们打开一个新的资源管理器窗口，在C盘中创建一个新目录，命名为Spark。于是，我们的Spark将要安装在C:\spark文件夹中，非常简单易记。打开这个文件夹，再回到下载Spark的文件夹，使用Ctrl+A选择所有文件，再用Ctrl+C进行复制，然后回到C:\spark，使用Ctrl+V粘贴文件。
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重要的一点是，复制粘贴的是spark文件夹中的内容，而不是spark文件夹本身。这样，在C盘的spark文件夹中，就有了Spark发行版中的所有内容。

还需要做一些设置。在C:\spark文件夹中，打开conf文件夹，为了不被日志消息淹没，我们要修改一下日志级别。在log4j.properties.template文件上点击鼠标右键，然后选择Rename
 。
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删除文件名中的.template，使它成为一个实际的log4j.properties文件。Spark会使用这个文件来配置日志。
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使用文本编辑器打开这个文件。在Windows中，你可以在文件上单击鼠标右键，然后选择Open with
 ，再选择WordPad
 。在文件中找到log4j.rootCategory=INFO这一行。
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将这一行修改为log4j.rootCategory=ERROR，这样的话，当运行程序时，就不会出现那些乱七八糟的无用信息了。保存文件，关闭文本编辑器。

至此，我们安装了Python、Java和Spark。下一件要做的事情是安装一个欺骗电脑的小程序，让你的电脑以为Hadoop是存在的。这一步骤也只是在Windows中才需要，如果你使用的是Mac或Linux，那么可以跳过这一步。

我可以提供这种小程序。请访问http://media.sundog-soft.com/winutils.exe
 ，下载winutils.exe文件，这是一个可执行文件，用来欺骗Spark，让它认为你已经有了Hadoop。
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因为我们要在桌面上运行脚本，对性能要求不高，所以不用真的安装Hadoop。这只是在Windows中运行Spark的一个小技巧。下载完毕之后，在Downloads文件夹中找到这个程序，使用Ctrl+C复制，然后在C盘给它建个文件夹。
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还是在C盘根目录下创建新文件夹，命名为winutils。
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打开winutils文件夹，在其中创建一个bin文件夹。
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在bin文件夹中，粘贴下载的winutils.exe文件。这样，我们就有了C:\winutils\bin文件夹和winutils.exe文件。
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下面的步骤只在某些系统中才需要，但为了安全起见，需要打开一个Windows命令行窗口。你可以打开开始菜单，找到Windows System
 ，然后点击Command Prompt
 。在命令行窗口中输入cd c:\winutils\bin，来到我们存放winutils.exe文件的目录。如果使用dir
 命令，就可以看到这个文件。输入winutils.exe chmod 777 \tmp\hive，这样可以保证所有运行Spark所需文件的权限是正确的。做完这一步之后，就可以关掉命令行窗口了。不管你信不信，我们马上就要做好了。

下面，我们要设置一些环境变量，我会告诉你在Windows中该怎么做。在Windows 10中，你需要打开开始菜单，找到Windows System|Control Panel
 ，打开Control Panel
 。
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在Control Panel
 中，点击System and Security
 。
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然后，点击System
 。

[image: ]


接下来，在左侧列表中点击Advanced system settings
 。
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在下图所示界面中，点击Environment Variables…
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可以看到有以下选项。
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这是典型的Windows设置环境变量的方式。在其他操作系统中会使用不同的方式，所以你要看看相应的Spark安装方法。下面，我们要设置几个新的用户变量。点击第一个New…
 按钮，建立一个名为SPARK_HOME
 的新用户变量，如下所示，所有字母都大写。这个变量指向Spark的安装目录，即C:\spark，在Variable value
 中输入这个值，然后点击OK
 。
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我们也需要建立一个JAVA_HOME
 用户变量。再点击一次New…
 ，在Variable name
 中输入JAVA_HOME
 ，它要指向Java的安装目录，也就是c:\jdk。
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还需要建立一个HADOOP_HOME
 用户变量，这是我们安装winutils包的地方，所以要指向c:\winutils。
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迄今为止一切正常。我们要做的最后一件事是修改路径，这里应该有一个PATH
 环境变量。
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点击PATH
 ，然后点击Edit…
 ，添加一个新路径，这个新路径是%SPARK_HOME%\bin，再添加一个%JAVA_HOME%\bin。
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一般来说，这样就可以在Windows系统的任何地方使用Spark的所有二进制可执行文件了。点击这个界面和前两个界面中的OK
 按钮。我们终于完成了所有准备工作。

9.2　Spark简介

我们从一个比较高的层次上介绍Apache Spark，看看它的定义、适用范围和工作原理。

什么是Spark？如果你去Spark网站看一下，他们会给出一个非常高级但又相当难懂的定义：一个用于大规模数据处理的快速通用引擎。它可以做数据切片、数据切块和数据清洗。不完全是这样，它还是一个编写能够处理海量数据的作业或脚本的框架，还可以将数据处理分布到计算集群上并进行管理。一般情况下，Spark通过将数据加载到RDD（一个大对象，称为弹性分布式数据集）上才能开始工作，它可以基于RDD自动执行像转换和新建这样的操作，你可以认为RDD就是个巨大的数据框。

Spark的优点是如果你有一个集群可用的话，它可以自动地、最优地将处理过程分散到整个计算机集群中。你将不再受到单机计算能力和内存大小的限制，可以充分利用一个计算机集群的所有计算能力和存储能力。如今计算成本非常低廉，你可以租用像Amazon Elastic MapReduce这样的集群服务。租用完整计算机集群一段时间只需要几美元，却可以完成在你自己的电脑上不可能完成的任务。

9.2.1　可伸缩

Spark如何实现可伸缩？下面来更加详细地了解一下它的工作原理。
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Spark的工作方式是这样的，你要先写一个驱动程序，也就是与普通Python脚本无异的一小段代码，只是代码中要使用Spark库。在Spark库中，你要定义一个Spark上下文，也就是你进行Spark开发时使用的根对象。

然后，Spark框架就会接管并分发数据处理任务。如果你在自己的电脑上以standalone模式运行Spark，就像我们在随后几节中做的那样，那么显然Spark还是在你的电脑上运行。但是，如果Spark运行在一个集群管理器上，它就能识别出并自动利用集群。Spark本身有内建的集群管理器，即使没有安装Hadoop，你也可以使用这个集群管理器，但如果你有Hadoop集群，则可以使用Hadoop集群管理器。

Hadoop不仅仅是MapReduce，它还有一个叫作YARN的组件，其可以分离出Hadoop的全部集群管理功能。Spark可以与YARN通过接口连接，通过它以最优的方式将数据处理过程的各个环节分布到Hadoop集群提供的各种资源中。

在集群内部，运行着多个独立的执行器任务。这些执行器可能运行在不同的主机上，也可能运行在同一主机的不同CPU内核上。每个执行器都有专属于自己的缓存和运行任务。驱动程序、Spark上下文与集群管理器一起对这些执行器进行协调管理，并返回最终结果。

这种方式的优点在于，你的工作仅限于编写初始的一小段脚本，即驱动程序，它使用Spark上下文在一个较高的层次上描述你想要对数据进行的处理。Spark与你使用的集群管理器一起确定任务的划分和分布方式，你不用关心其中的具体细节。如果出现问题，你可能得进行故障处理，确定是否有足够的资源来完成当前任务，理论上这种情况是不太可能出现的。

9.2.2　速度快

Spark的最大优点是什么？我的意思是，既然有很多非常相似的技术，比如MapReduce，为什么还需要Spark？Spark速度非常快。在Spark网站上，开发者们宣称 “当在内存中执行一项作业时，它的速度可以达到MapReduce的100倍，如果在磁盘上，则可以达到10倍。”这里的关键词是“可以达到”，显然这个速度是可以变化的。实际上，我从来没有见过比MapReduce快那么多的系统。一些精心编写的MapReduce代码实际上是非常有效率的。但我要说，Spark确实使很多常用操作更容易完成。MapReduce强迫你将作业分成映射器和归约器，Spark的层次则要更高一些。在Spark中，你不需要总是考虑那么多。

Spark如此快速的原因还部分在于它有一个DAG引擎，这是一个有向无环图。哇，又是一个时髦名词，什么意思呢？Spark的工作方式是，你编写一段脚本来描述如何处理数据，并且有一个类似数据框的RDD，你可能要在RDD上做某种转换（transformation）操作，也可能做某种执行（action）操作。但在对数据进行执行操作之前，实际上什么事情都不会发生。当进行执行操作时，Spark是这样想的：“嗯，这是你想要的数据最终结果，要想得到这个最终结果，我还需要做什么事情呢？得到这个结果的最优策略是什么呢？”所以，在幕后，Spark会确定分解处理过程的最佳方式，并将这种信息分发出去以得到最终结果。因此，最关键的一点是，Spark一直在等待，直到你告诉它要生成最终结果时，它才开始运行起来，确定如何生成最终结果。这种做法非常棒，这就是Spark速度如此之快的最主要原因。

9.2.3　充满活力

Spark是一项非常热门的技术，而且出现的时间不是很长，还在快速发展和变化中。但是，很多著名公司都在使用Spark，比如Amazon已经宣称使用了Spark，eBay、NASA喷气动力实验室、Groupon、TripAdvisor、Yahoo等也都在使用Spark。我相信还有很多公司虽然没有公开承认，但也在使用它，你可以去Spark Apache Wiki网页看一下。

这个网页上有一个使用Spark解决实际数据问题的知名公司列表。如果你担心使用Spark这种新技术会有很大的风险，那么这种担心完全没必要，因为很多具有优秀人才的著名公司都在使用Spark解决实际的数据问题。Spark现在已经非常稳定了。

9.2.4　易于使用

Spark并不难，在编程语言的选择上，你可以使用Python、Java或Scala，它们都围绕着前面描述过的一个理念来工作，那就是RDD。在后面的章节中，我们会详细介绍RDD。

9.2.5　Spark组件

Spark中有多个组件。通过核心组件中的功能，你几乎能完成任何任务，但其他组件也非常有用。
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Spark Streaming
 ：Spark Streaming是一个可以实时处理数据的库。数据（比如Web日志数据）可以连续不断地流入一个服务器，Spark Streaming可以帮助你持续且实时地处理这些数据。

	
Spark SQL
 ：它可以让你像在SQL数据库中那样处理数据，并可以发起SQL查询。如果你对SQL已经很熟悉了，那么这是一个很棒的工具。

	
MLlib
 ：这是本节要重点介绍的。它是一个机器学习程序库，可以让你执行常用的机器学习算法，在底层由Spark将处理过程分布到一个集群上。你可以在更大规模的数据集上执行机器学习，这是其他方式不能实现的。

	
GraphX
 ：不是用来制作美观的图形与图表，这里的图指的是网络理论中的图。比如社交网络，就是这种图的一个例子。GraphX中提供了几个函数，用于分析信息图的特性。



9.2.6　在Spark中使用Python还是Scala

当我做Apache Spark培训时，确实建议过大家使用Python，我这样做是有原因的。在编写Spark代码时，很多人使用Scala，这是真的，因为Spark就是用Scala开发的。所以，如果强制Spark将Python代码转换成Scala，并最终转换成Java解释器命令，就会产生一些额外的开销。

然而，使用Python编写代码要容易得多，而且不需要编译，程序依赖性管理也更容易。你可以减少在程序构建、运行和编译这些不相关步骤上花费的时间，而将更多时间集中在算法和任务上。此外，本书至此使用的都是Python，所以也应该坚持使用我们学过的知识，一直使用Python。下面是这两种语言优点和缺点的简单总结。




	
Python


	
Scala







	
• 无须编译，容易管理依赖性等

• 较少的代码转换开销

• 我们已经学习了Python

• 可以让我们将精力放在概念上，而不是再学习一门新语言


	
• 可能更多使用Spark的人会选择Scala

• Spark是使用Scala开发的，所以Scala代码可以与Spark无缝对接

• 新特性和新的库文件会首先支持Scala







但是，如果你在实际工作中进行Spark编程，那么就非常有可能遇到使用Scala的人。尽管如此，你也不必过分担心，因为在Spark中，Python和Scala的代码是非常相似的，它们都围绕RDD这个概念进行编程。它们的语法有一点不同，但差别不大。如果你知道如何使用Python操作Spark，那么使用Scala操作Spark则完全不是问题。下面是使用两种语言完成同样操作的一个简单例子。
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这就是Spark的基本概念，以及它如此重要的原因。Spark功能强大，可以让我们在超大规模的数据集上运行机器学习算法。下面，我们详细介绍一下Spark的功能实现，以及弹性分布式数据集的核心概念。

9.3　Spark和弹性分布式数据集

我们再深入介绍一下Spark的工作原理。先介绍一下弹性分布式数据集，也就是RDD，它是在Spark中编程所使用的核心对象。我们要编写一些简单的代码，实现在Spark中的编程。本节是Apache Spark的一个快速教程，其中的内容要比随后的几节难一些，但我会把例子中需要理解的基本概念解释清楚，希望能为你打下一个良好的基础，并指明正确的方向。

正如前面提到的，Spark中最基本的对象称为RDD。你就是使用这个对象来加载和转换数据，并得到想要的数据处理结果的。这是一个你需要了解的重要概念。RDD中的最后一个字母表示数据集。实际上RDD就是个数据集，它由很多信息行组成，这些行中几乎可以包括任意类型的数据。但是，RDD的关键在于R和第一个D。


	
弹性（Resilent）
 ：RDD中弹性的意思是，当RDD运行在集群上而集群中有一点坏掉时，Spark可以保证自动恢复RDD，并进行重新计算。眼下，弹性就是这个意思。如果没有足够资源去完成你想运行的一项作业，它还是会失败，你必须添加更多的资源。Spark只能从当前资源中进行恢复，对给定作业的重试次数也是有限的。但Spark确实做了最大努力，来确保在面对一个不稳定集群和不稳定网络的情况下，尽量顺畅地完成任务。

	
分布式（Distributed）
 ：显然，RDD是分布式的。使用Spark的全部意义就在于可以处理大数据问题，你可以将处理过程分布在一个计算机集群的全部CPU和内存上面，充分发挥它们的能力。Spark可以实现横向分布，对于一个特定问题，你可以添加尽量多的计算机。问题规模越大，需要的计算机就越多，它的数量没有上界。



9.3.1　SparkContext对象

在开始Spark脚本时，总是要建立一个SparkContext对象，这个对象包含了Spark中的全部内容。它可以建立RDD供你进行处理，还可以生成在处理过程中要用到的各种对象。

在编写Spark程序时，其实不用对SparkContext考虑太多，实际上它是运行在Spark底层的一种对象。如果你在Spark的交互式环境中运行，那么它会自动建立一个名为sc
 的SparkContext对象，你可以使用这个对象建立RDD。但是，在独立的脚本中，你必须显式地创建SparkContext对象，并且要注意使用的参数，因为你要告诉SparkContext如何分布任务。是否要使用现有的每一个CPU内核？是在集群上运行，还是在本地计算机上以standalone模式运行？所以，SparkContext对象就是用来设置Spark运行方式的基本参数的。

9.3.2　创建RDD

我们来看几个实际创建RDD的代码片段，通过这些代码，你会对Spark有更多了解。


	

使用Python列表创建RDD


下面是一个非常简单的例子：


nums = parallelize([1, 2, 3, 4])



如果想通过普通的Python列表创建RDD，可以调用Spark的parallelize()
 函数，这个函数可以将列表中的内容（这里是数值1、2、3、4）转换为一个名为nums
 的RDD对象。

这是最简单的创建RDD的方式，即通过一个固定列表来创建。列表可以是任何形式，不一定是固定的，但这违反了大数据的初衷。我的意思是，如果使用一个数据集创建RDD之前，要将它整个加载到内存的话，就没有什么意义了。



	

从文本文件加载RDD


还可以从文本文件加载RDD，文本文件可以在任意位置。


sc.textFile("file:///c:/users/frank/gobs-o-text.txt")



在这个例子中，我有一个巨大的文本文件，比如一整本百科全书或其他什么东西。我们从本地磁盘上读取文件，但如果我将这个文件放在分布式的AmazonS3存储上时，就可以使用一个s3n路径。或者，如果想访问保存在分布式HDFS（Hadoop Distributed File System，Hadoop分布式文件系统）集群上的数据时，就要使用hdfs路径。如果你在处理大数据，并且使用的是Hadoop集群，那么数据通常都保存在HDFS文件系统中。

这行代码会将文本文件中的每一行转换为RDD中的一行。所以，你可以认为RDD是个行式数据库。在这个例子中，代码将文本文件载入一个RDD，RDD的每一行都包含一行文本。然后，我们可以在RDD中进行更深层次的处理，解析或提取数据中的分隔符。但首先要加载数据。

还记得本书前面讨论过的ETL和ELT吗？这就是一个非常好的例子，你要将原始数据加载到一个系统中，然后在系统中进行数据转换，这个系统也是用来查询数据的系统。你可以将未经处理的原始文本数据加载到RDD中，然后使用Spark的强大功能来将其转换为结构化数据。

Spark还可以和Hive连接起来。因此，如果你的公司已经有了一个Hive数据库，你就可以基于Spark上下文创建一个Hive上下文了。这很棒吧？看一下示例代码：


hiveCtx = HiveContext(sc)
rows = hiveCtx.sql("SELECT name, age FROM users")



你可以创建一个RDD，在这个例子中的名称是rows
 ，它是在你的Hive数据库中执行了一个SQL查询而生成的。





9.3.3　更多创建RDD的方法

还有很多创建RDD的方法，比如可以通过一个JDBC连接创建RDD。一般来说，所有支持JDBC的数据库都可以连接Spark并创建RDD。Cassandra、HBase、Elasticsearch、JSON文件、CSV文件、序列化文件，以及像ORC这样的多种压缩文件都可以用来创建RDD。我们不想对这些文件详细介绍，如果需要的话，你可以找相关书学习一下。重点是要知道根据数据创建一个RDD是非常容易的，不论数据存储在本地文件系统上，还是分布式数据库上。

RDD只是加载和维护超大规模数据并进行实时跟踪的一种方式。从脚本中的概念上来看，RDD只是包含大量数据的一个对象，你不用考虑数据的规模，因为Spark都替你处理好了。

9.3.4　RDD操作

现在，在RDD中你可以进行两种操作，即转换和执行。


	

转换


先介绍转换操作。顾名思义，转换操作就是接受一个RDD并将其中每一行按照指定函数转换为新值的一种方式。下面来看一下可以使用哪些函数。


	

map()
 和flatmap()
 ：map
 和flatmap
 是最常见的转换函数，它们都可以接受你能想到的任何函数，这个函数将RDD中的一行作为输入，再输出转换后的行。例如，你可以从一个CSV文件接受初始输入，map
 操作就可以接受这个输入，然后基于逗号分隔符将其分解为多个独立的字段，并返回一个Python列表，列表中是更加结构化的数据，可以供你进一步处理。你可以将map
 操作链接起来，这样一个map
 操作的输出会产生一个新RDD，你可以继续对这个RDD进行另一种转换，以此类推。再说一次，关键是Spark可以将这些转换操作分布到集群中，所以你的RDD可能部分在一台机器上进行转换，另一部分则在另一台机器上进行转换。

正如我所说的，map
 和flatmap
 是最常见的转换操作。二者之间的唯一区别是，map
 只对每一行输出一个值，而flatmap
 允许你对一个给定的行输出多个新行。所以使用flatmap
 你可以创建一个比原来更大或更小的RDD。



	

filter()
 ：如果你想创建一个布尔函数来确定RDD中的某一行是否应该保留，那么可以使用filter()
 函数。



	
distinct()
 ：distinct
 是一个不常用的转换函数，它仅返回RDD中唯一不同的值。

	
sample()
 ：这个函数可以让你对RDD进行随机抽样。

	
union()
 、intersection()
 、subtract()
 和Cartesian()
 ：你可以在RDD中执行集合操作，比如并集、交集、差集和笛卡儿积。



● 使用map()



下面是一个在工作中如何使用map
 函数的小例子：


rdd = sc.parallelize([1, 2, 3, 4])
rdd.map(lambda x: x*x)



如果我根据列表1、2、3、4创建了一个RDD，那么接下来就可以使用[image: x]
 的lambda函数接受每一行（也就是RDD的每一个值）作为输入，把它当作[image: x]
 ，然后使用[image: x]
 乘以[image: x]
 计算出[image: x]
 的平方来调用rdd.map()
 了。如果查看一下这个RDD的输出结果，就会看到1、4、9、16，因为map
 函数接受了RDD的每一个值并进行了平方，然后保存到了新RDD中。

本书前面介绍过lambda函数，如果你不记得了，我们来复习一下。lambda函数就是行内的函数快速定义。rdd.map(lambda x: x*x)
 完全等价于一个独立函数定义def squareIt(x): return x*x
 和rdd.map(squareIt)
 。

lambda函数就是一个简单函数的快速定义，你可以使用它进行数据转换。它不需声明一个命名函数。这是函数式编程的理念。你可以顺便声称自己懂得了函数式编程。但实际上，lambda函数只是一种在行内定义函数的简单形式，它可以作为map()
 函数参数的一部分，实现数据转换。



	

执行


当你想得到结果时，可以在RDD上进行执行操作。下面是一些执行操作的例子。


	
collect()
 ：你可以在RDD上调用collect()
 函数，它会返回一个普通的Python对象，可以在这个对象中迭代，打印出最终结果，也可以保存到文件中，或者执行其他想要的操作。

	
count()
 ：你还可以调用count()
 函数，它会返回RDD当前状态下的条目数量。

	
countByValue()
 ：这个函数会返回RDD中每个唯一值的数量。

	
take()
 ：你还可以使用take()
 从RDD中抽样，这个函数会从RDD中随机抽取一定数量的条目。

	
top()
 ：如果出于调试的目的，你只是想看看RDD中最前面的几个条目，那么可以使用这个函数。

	
reduce()
 ：最强大的执行操作就是reduce()
 ，它可以将具有相同键的值组合在一起。你也可以用键–值对的方式来使用RDD。reduce()
 函数可以让你定义一种方式，将具有特定键的所有值组合起来。这种思想与MapReduce非常相似。reduce()
 类似于MapReduce中的reducer()
 ，map()
 则类似于mapper()
 。所以，使用这些函数，可以非常轻松地将MapReduce作业转换为Spark作业。



请注意，直到调用一个执行函数，Spark中实际什么都没有发生。一旦你调用了上面的某个执行函数，Spark就开始发动，然后通过有向无环图计算出得到所需结果的最优方式。但请记住，直到执行操作，什么都没有发生。所以，在编写Spark脚本时，你有时会受到困扰，比如写了一个打印语句，希望输出一个结果，但实际上不会输出任何结果，直到进行了执行操作。

这就是Spark的简单介绍，它们都是Spark编程所需的基础知识。总的说来就是RDD的概念和能在上面执行的操作。如果你掌握了这些概念，就可以编写一些Spark代码了。下面我们要介绍MLlib和Spark中的一些具体功能，让你可以使用Spark运行机器学习算法。





9.4　MLlib简介

幸运的是，要在Spark中进行机器学习并不是很困难的事情。Spark有一个内置组件，叫作MLlib，它运行在Spark内核之上。MLlib可以非常容易地在大规模数据集上执行复杂的机器学习算法，并将学习过程分布在整个计算机集群上。这是非常激动人心的事情。下面来学习一下MLlib的更多功能。

9.4.1　MLlib功能

MLlib可以做些什么呢？它的功能之一就是特征提取。

MLlib的一项主要用途是实现词频与逆向文件频率方法，这种方法可以创建供搜索使用的索引。本章后面会介绍一个这样的例子。MLlib的主要用途还包括可以在集群上使用大规模数据集来完成任务，所以，你可以使用这种方法来建立自己的Web搜索引擎。MLlib中不仅提供了一些基本的统计函数，比如卡方检验、皮尔逊相关系数和斯皮尔曼相关系数，还提供了一些简单的函数，比如最小值、最大值、均值和方差。这些函数本身不足为奇，但激动人心的是你可以计算出超大规模数据集的方差、均值、相关系数，以及一些其他统计量。而且，如果需要的话，MLlib还可以将大数据集分解为不同的数据段，在整个集群上运行。

所以，即使这些操作本身并不是很有趣，但其规模非常有价值。MLlib还可以支持线性回归和逻辑回归，如果你需要对大数据集拟合一个函数并用来预测，那么也是可以实现的。MLlib还支持SVM方法。我们介绍了一些比较高级的方法，有些方法可以通过Spark MLlib扩展到大规模数据集上。MLlib中内置了朴素贝叶斯分类器，还记得本书前面建立的垃圾邮件分类器吗？你可以使用Spark实现这个分类器，并扩展到任何你想要的规模。

Spark也支持我最喜欢的机器学习方法——决策树，本章后面将会给出一个实际例子。我们还会介绍[image: k]
 均值聚类，使用Spark和MLlib也可以支持[image: k]
 均值方法，在大规模数据集上进行聚类。使用Spark甚至能实现主成分分析和奇异值分解，我们也会介绍一个这样的例子。最后，MLlib中有一个内置的推荐算法，称为Alternating Least Squares。个人意见，这个算法会导致一些混淆的结果，而且它太像一个黑盒了，作为一个推荐系统专家，我对这个算法持保留态度。

9.4.2　MLlib特殊数据类型

MLlib的使用通常比较简单，只要调用程序库中的函数就可以了。但是，MLlib引入了几种新数据类型，这是你需要掌握的，其中之一就是向量。


	

向量数据类型


还记得本书前面我们计算了电影相似度并进行了电影推荐吗？特定用户评价过的电影列表就是向量的一个例子。向量可分两类，稀疏向量和密集向量，我们来分别举一个例子。世界上的电影千千万万，密集向量就可以表示所有电影数据，不管一个用户是否看过这些电影。例如，如果有一个用户看过《玩具总动员》，显然我要把他对《玩具总动员》的评价保存下来，但如果他没有看过《星球大战》，我也要把他没有对《星球大战》打分这一事实保存下来。所以，我要使用一个密集向量为这些缺失值提供存储空间。稀疏向量只保存实际存在的数据，它不在缺失值上浪费内存空间。所以，稀疏向量是内部向量表示的一种更紧凑的形式，当然，这会在数据处理时增加一些复杂性。所以，如果你知道向量会有很多缺失值时，那么稀疏向量是一种很好的节省内存的方式。



	

标记点数据类型


MLlib中还有一种LabeledPoint
 数据类型，它也真的名副其实，就是一个带有某种标记的点，标记以人类能够理解的词语表示出数据的含义。



	

评价数据类型


最后，如果你在MLlib中使用推荐方法，还会遇到Rating
 数据类型。这种数据类型可以表示评价值，它可以表示两种星级评价，取值范围分别是1~5和1~10，并可以自动进行产品推荐。

这就是你需要的所有入门知识。下面我们来看一些真正的MLlib代码，由此你可以更加熟练掌握MLlib。





9.5　在Spark中使用MLlib实现决策树

让我们使用Spark和MLlib实际建立一些决策树，这部分内容非常有趣。找到你保存本书随书文件的文件夹，彻底关闭Canopy或其他你正在使用的Python开发环境，因为我要保证你从这个目录开始。找到SparkDecisionTree
 脚本，双击这个脚本并打开Canopy。

[image: {%}]


直到现在，我们一直使用IPython Notebook来编写代码，但在Spark中这种方式的效果不好。对于Spark脚本，你需要将其提交到Spark基础设施中，并以一种非常特殊的方式去运行，我们马上就能看到这种方式。

决策树代码详解

下面看一下这个纯Python脚本，里面没有IPython Notebook中那些常用的修饰。我们详细地解释一下它。

[image: {%}]


因为这是本书中第一个Spark脚本，所以我们慢慢地解释。

首先，从pyspark.mllib
 导入在Spark中进行机器学习所需的模块。


from pyspark.mllib.regression import LabeledPoint
from pyspark.mllib.tree import DecisionTree



我们需要LabeledPoint
 类，这是DecisionTree
 类所需要的数据类型，DecisionTree
 类则是从mllib.tree
 导入的。

然后，这是一行几乎所有Spark脚本都要包括的代码，导入SparkConf
 和SparkContext
 ：


from pyspark import SparkConf, SparkContext



要创建SparkContext
 对象，就需要这行代码。SparkContext
 是在Spark中做所有事情都需要的根对象。

最后，还要从numpy
 导入array
 库：


from numpy import array



是的，你仍然可以使用NumPy
 和scikit-learn
 。重要的是需要确定使用的所有机器上都安装了这些库。

如果使用的是一个集群，那么你需要确定上面那些Python程序库都安装好了。你还需要了解的是，Spark不能使scikit-learn中的方法具有可伸缩性。你可以在一个map
 函数中调用这些函数，但它只能运行在一台机器上的一个进程中。所以不要给这种函数过于繁重的任务，对于简单的任务，比如管理数组，它们还是完全能够胜任的。


	

创建SparkContext



下面开始创建SparkContext
 ，并通过SparkConf
 给它一个配置。


conf = SparkConf().setMaster("local").setAppName("SparkDecisionTree")



这个配置对象的含义是，要将主节点设置为"local"
 ，这意味着我们只是在本地桌面上运行Spark。实际上我根本没有在集群上运行，只是运行在了一个进程中。我们还设置了一个应用名称"SparkDecisionTree"
 ，随便你叫它什么，Fred、Bob、Tim，都可以，以后你在Spark控制台中将会看到这个作业。

然后，使用这个配置创建SparkContext
 对象：


sc = SparkContext(conf = conf)



这行代码返回一个sc
 对象，可以用来创建RDD。

下一步，我们定义了很多函数：


# 以下几个函数用于将CSV输入数据转换为工作候选人的数值型特征
def binary(YN):
    if (YN == 'Y'):
        return 1
    else:
        return 0

def mapEducation(degree):
    if (degree == 'BS'):
        return 1
    elif (degree =='MS'):
        return 2
    elif (degree == 'PhD'):
        return 3
    else:
        return 0

# 将CSV文件中的原始字段列表转换为MLLib能够使用的LabeledPoint数据。所有数据都必须是数值型的
def createLabeledPoints(fields):
    yearsExperience = int(fields[0])
    employed = binary(fields[1])
    previousEmployers = int(fields[2])
    educationLevel = mapEducation(fields[3])
    topTier = binary(fields[4])
    interned = binary(fields[5])
    hired = binary(fields[6])

    return LabeledPoint(hired, array([yearsExperience, employed,
        previousEmployers, educationLevel, topTier, interned]))



先把这些函数放在一边，晚些时候我们会回来解释它们。



	

导入与清洗数据


来看一下这个脚本中的第一段实际工作代码。

[image: ]


我们要做的第一件事情是加载PastHires.csv文件，这也是本书前面做决策树练习时使用的文件。

回忆一下这个文件的内容。如果你还记得的话，文件中是求职者的多个属性值，以及是否录用了他们。我们要做的是建立一棵决策树，来预测具有某种属性的人能否被录用。

下面快速检查一下PastHires.csv文件，可以用Excel打开它。

[image: {%}]


可以看到，Excel将数据导入成了一个表格，但如果查看一下原始文本文件的话，就可以知道它是由逗号分隔的值组成的。

第一行是每列的列标题，包括工作经验、是否在职、前雇主数、教育程度、是否名校毕业、是否有实习经历，最后是要预测的目标变量，最终是否被录用。现在需要将这些信息读入到RDD中进行一些处理。

回到我们的脚本：


rawData = sc.textFile("e:/sundog-consult/udemy/datascience/PastHires.csv")
header = rawData.first()
rawData = rawData.filter(lambda x:x != header)



首先，读入CSV文件中的数据，并丢弃第一行，因为它是列标题。这里有一个小技巧，我们先将这个文件的所有行都导入保存原始数据的RDD中，然后可以给它起个喜欢的名字，我们称它为sc.textFile。SparkContext有一个textFile
 函数，它可以读入文本文件并创建一个新RDD，其中每个条目（也就是RDD中的每一行）包括输入中的一行数据。


[image: ]
 　确定你将路径修改成了文字所在的路径，否则这段代码不会工作。



现在，我们要提取出RDD中的第一行数据，可以通过first
 函数完成这个任务。那么header
 RDD就会包含一个条目，也就是列标题行。接下来，看看代码是怎么做的。我们对包含CSV文件中所有信息的原始数据使用filter
 函数，并定义filter
 函数的功能是只保留那些与列标题不相同的行。这段代码的功能就是，读入原始CSV文件，并除去第一行，方法是只允许保留与第一行不相同的行，并将结果重新返回给rawData
 RDD变量。所以，我们读入了rawData
 ，筛选掉了第一行，并创建了一个只包含数据的新的rawData
 。能跟上我的解释吧？这并不复杂。

下面，我们要使用一个map
 函数，然后要做的是将数据变得更加结构化。现在，RDD中的每一行都是一行由逗号分隔开的文本，但它仍然只是一个巨大的文本行，我们要将这个逗号分隔值拆分为多个独立的字段。最后，我们希望将RDD从包含大量信息、以逗号分隔的文本转换为Python列表，其中每列都是独立的字段。这就是下面的lambda函数的作用：


csvData = rawData.map(lambda x: x.split(","))



这行代码调用了Python内置函数split
 ，它将会输入一行，然后使用逗号进行拆分，将行分解为一个列表，其中每个列表元素都是由逗号分隔的字段。

在map
 函数中，使用lambda函数将每一行按照逗号拆分为多个字段，最后输出一个新RDD，名为csvData
 。这时的csvData
 每行都是一个列表，列表中的每个元素都是来自于源数据的列。这样，我们取得了很大进展。

要使用MLlib实现决策树，需要几个条件。首先，输入应该是标记点数据类型，而且实质应该是数值型。所以，要将原始数据转换为MLlib能够使用的数据类型，这是前面跳过的createLabeledPoints
 函数要做的事情。我们在这里要调用它：


trainingData = csvData.map(createLabeledPoints)



在csvData
 上调用map
 函数，并将它传递给createLabeledPoints
 函数，这个函数会将所有输入的行转换为我们需要的形式。下面来看一下createLabeledPoints
 函数都做了些什么：


def createLabeledPoints(fields):
    yearsExperience = int(fields[0])
    employed = binary(fields[1])
    previousEmployers = int(fields[2])
    educationLevel = mapEducation(fields[3])
    topTier = binary(fields[4])
    interned = binary(fields[5])
    hired = binary(fields[6])

    return LabeledPoint(hired, array([yearsExperience, employed,
        previousEmployers, educationLevel, topTier, interned]))



这段代码输入了一个字段列表，为了让你能回忆起都有哪些字段，再来看一下.csv文件。

[image: {%}]


这时候，每个RDD条目都有一个字段，它是一个Python列表，其中第一个元素是工作经验，第二个元素是是否在职，以此类推。现在的问题是，我们想把这个列表转换为标记点，而且所有数据都应该是数值型的。所以，这些Y和N都应该转换为1和0。教育程度应该从学位名称转换为定序的数值。例如，可以用0表示未受教育，1表示学士，2表示硕士，3表示博士。再说一次，所有Y和N都应该转换为1和0，因为最后输入决策树的都是数值型数据。这就是createLabeledPoints
 要做的事情。下面我们看一下它的代码，然后详细解释一下：


def createLabeledPoints(fields):
    yearsExperience = int(fields[0])
    employed = binary(fields[1])
    previousEmployers = int(fields[2])
    educationLevel = mapEducation(fields[3])
    topTier = binary(fields[4])
    interned = binary(fields[5])
    hired = binary(fields[6])

    return LabeledPoint(hired, array([yearsExperience, employed,
        previousEmployers, educationLevel, topTier, interned]))



首先，它要将StringFields
 列表转换为LabeledPoints
 ，标记就是目标变量的值，也就是这个求职者是否被录用。这个标记点是0或1，后面跟着一个数组，数组中是我们所关心的属性字段。这就是创建LabeledPoints
 数据的方法，DecisionTree MLlib
 类处理的就是这种数据。在上面的代码中，你可以看到我们将工作经验从字符串转换成了整数值，对于所有Y/N字段，都调用了binary
 函数，这个函数是在脚本最上方定义的，之前还没有介绍过：


def binary(YN):
    if (YN == 'Y'):
        return 1
    else:
        return 0



它的作用是将字符Y
 转换成1，否则就返回0。所以，Y会被变成1，N会被变成0。同理，再看一下mapEducation
 函数：


def mapEducation(degree):
    if (degree == 'BS'):
        return 1
    elif (degree =='MS'):
        return 2
    elif (degree == 'PhD'):
        return 3
    else:
        return 0



正如前面讨论过的，这段代码将各种学位转换为定序数值，方法与Y/N字段的转换是一样的。

再提示一下，下面这段代码可以让我们运行这些函数：


trainingData = csvData.map(createLabeledPoints)



这样，在对RDD使用createLabeledPoints
 函数进行了映射之后，我们得到了一个名为trainingData
 的RDD，这就是MLlib构建决策树所需要的。



	

创建测试求值者并建立决策树


创建一个简单的测试求职者，这样就可以使用模型来预测一个新人是否能被录用了。我们要创建一个表示测试求职者的数组，这个数组中的值与CSV文件中的字段是一样的：


testCandidates = [ array([10, 1, 3, 1, 0, 0])]



将这行代码与CSV文件比较一下，这样你就可以知道数组中每个值的意义了。
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再来看一下每个值所对应的列，10、1、3、1、0、0表示10年工作经验、现在在职、3个前雇主、学士学位、非名校毕业和无实习经历。我们可以创建一个包含多个测试求职者的RDD，但现在一个就够了。

然后，使用parallelize
 函数将列表转换为RDD：


testData = sc.parallelize(testCandidates)



一切正常。好的，下面是见证奇迹的时刻：


model = DecisionTree.trainClassifier(trainingData, numClasses=2,
                    categoricalFeaturesInfo={1:2, 3:4, 4:2, 5:2},
                    impurity='gini', maxDepth=5, maxBins=32)



我们要调用DecisionTree.trainClassifier
 函数，它就是建立决策树的函数。传入trainingData
 ，这是一个包含LabeledPoint
 数组的RDD。设定numClasses = 2
 ，因为要做的预测是yes或no，即这个人能否被录用。下一个参数是categoricalFeaturesInfo
 ，这是一个Python字典，可以将字段映射为其中的分类编号。如果一个字段的取值范围是连续的，比如工作经验，那就不需要设定这个值。如果字段是分类变量，比如教育水平，也就是ID为3的字段，那么它有4种可能的值：未受教育、学士、硕士和博士。对于所有yes/no字段，都映射为2个可能分类，转换为1或0。

继续看DecisionTree.trainClassifier
 函数的调用，在测量熵时，我们要使用'gini'
 不纯度。maxDepth
 的值为5，这是决策树层数的上界，如果需要你可以设个更大的值。最后，maxBins
 是最大划分数，是一种调整计算能力开销的方式，至少应该设定为所有特征中分类的最大数目。请记住，在你进行执行操作之前，什么都不会发生，所以，我们要使用这个模型对测试求职者做一个预测。


DecisionTree
 模型包含了一棵使用训练数据训练出的决策树，要用它对测试数据进行预测：


predictions = model.predict(testData)
print ('Hire prediction:')
results = predictions.collect()
for result in results:
     print (result)



我们会得到一个可迭代的预测列表。predict
 返回一个普通Python对象，可以进行collect
 执行操作。重新表述一下，collect
 会返回模型预测出的一个Python对象，我们可以在这个列表中迭代，并打印出预测结果。

通过toDebugString
 方法也可以打印出决策树本身：


print('Learned classification tree model:')
print(model.toDebugString())



这会打印出决策树的一个简单表示，你可以在头脑中想象一下，也会是一种很棒的体验。



	

运行脚本


好的，你可以再钻研一下这个脚本，如果准备好了，就运行一下。你不能直接在Canopy中运行。在Tools菜单中打开一个Canopy命令行窗口，这会打开一个Windows命令行窗口并准备好在Canopy中运行Python的所有必备条件。还要确定工作目录是你安装了课程资料的目录。

我们要做的是调用spark-submit
 ，这个脚本可以让你从Python中运行Spark脚本，然后是脚本名称，即SparkDecisionTree.py
 。这就是我们需要做的。


spark-submit SparkDecisionTree.py



按回车键即可运行。如果在集群上运行并创建了相应的SparkConf
 对象，运行过程就会分布在整个集群上。但眼下只是在单机上运行。运行结束后，可以看到以下结果。
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由上图可知，我们对测试求职者的预测是他被录用了，而且还输出了决策树本身，非常棒。下面，再用Excel打开CSV文件，与输出做一下比较。
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仔细看一下这棵树。在输出的决策树中，有4层9个节点。如果我们能记得这些字段的意义，那么可以这样来解释这棵决策树：如果特征1是0，这就表示求职者现在不在职，然后看特征5。特征列表是从0开始的，所以特征5是是否有实习经历。可以这样解释：这个人现在不在职，没有实习经历，没有工作经验，具有学士学位，我们不会录用他。然后来看else子句。如果这个人有高级学位，那么根据训练数据，就可以录用他。根据原始数据，你可以找出这些特征ID表示哪个字段，还记得吗，计数是从0开始的。请注意列表中所有分类特征都用布尔值表示可能的分类，连续型数据则表示为数值的大于或小于关系。

这就是使用Spark和MLlib构建的一棵决策树，它可以工作，而且非常有效。多么棒的工作。





9.6　在Spark中实现[image: k]
 均值聚类

再看一个在Spark中使用MLlib的例子——[image: k]
 均值聚类。和我们在决策树中所做的一样，这个例子与使用scikit-learn实现的是一样的，只是要在Spark中实现，使得它可以扩展到大规模数据集上。同样，确保关掉所有其他窗口，然后找到本书资料所在的文件夹，打开SparkKMeans
 脚本，仔细研究一下里面的内容。
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还是从一些模板化的内容开始。


from pyspark.mllib.clustering import KMeans
from numpy import array, random
from math import sqrt
from pyspark import SparkConf, SparkContext
from sklearn.preprocessing import scale



我们要从MLlib
 的clustering
 包中导入KMeans
 包，以及从numpy
 中导入array
 和random
 ，因为这归根结底是个Python脚本，MLlib
 经常使用numpy
 数组作为输入。我们要导入sqrt
 函数和常见的模板内容，几乎每次都要从pyspark
 导入SparkConf
 和SparkContext
 。我们也要从scikit-learn
 中导入scale
 函数。同样，你可以使用scikit-learn
 ，只要保证在每一台运行作业的计算机上都安装了scikit-learn
 。不要一厢情愿地认为scikit-learn
 因为运行在Spark上就可以自动扩展。但是，因为我们只使用缩放函数，所以没问题。好的，继续做一些设置工作。

先创建一个全局变量：


K=5



在这个例子中，设定[image: k]
 值为5，以此来运行[image: k]
 均值聚类，也就是说我们需要5个簇。然后建立一个SparkConf
 对象，设定脚本仅在桌面上运行：


conf = SparkConf().setMaster("local").setAppName("SparkKMeans")
sc = SparkContext(conf = conf)



设定应用的名称为SparkKMeans
 ，并创建一个SparkContext
 对象，用来创建在本机运行的RDD。先跳过createClusteredData
 函数，直接来到第一行运行代码。


data = sc.parallelize(scale(createClusteredData(100, K)))



(1) 我们首先要做的事情是通过parallelize
 函数使用虚拟出的数据来创建RDD，createClusteredData
 函数的作用就是创建虚拟数据。通常，可以创建100个数据点，围绕在[image: k]
 个中心点附近，这与本书前面练习[image: k]
 均值聚类时使用的代码非常相似。如果你想复习一下，就回去看看那一章。基本上，我们的做法就是先创建几个随机的中心点，然后围绕中心点创建服从正态分布的年龄和收入数据。所以，我们要做的就是基于年龄和收入对人员进行聚类，而聚类使用的数据是虚构的。这行代码会返回一个numpy
 数组，其中包含我们的虚构数据。

(2) 如果createClusteredData
 返回了结果，就对这个结果调用scale
 函数，这可以保证年龄和收入数据在规模上是可以比较的。还记得我们学习过的数据标准化那部分吗？这就是一个能说明数据标准化重要性的例子。我们使用scale
 对数据进行标准化，以便能得到一个更好的[image: k]
 均值聚类结果。

(3) 最后，使用parallelize
 函数对上一步的数组列表进行并行化，生成RDD。我们的数据RDD包含了所有虚构数据，我们需要做的甚至比决策树还要简单，就是在训练数据上调用KMeans.train
 。


clusters = KMeans.train(data, K, maxIterations=10,
        initializationMode="random")



我们传入想要的簇的个数，也就是[image: k]
 的值。还要传入表示最大迭代次数的参数，然后告诉函数使用[image: k]
 均值聚类的默认初始化模式，即随机选取簇的初始中心点，再开始迭代。它的返回值就是我们需要的模型，我们称其为clusters
 。

好了，可以练习聚类了。

先打印出每个点所在的簇。所以，要将原始数据使用lambda函数进行一下转换：


resultRDD = data.map(lambda point: clusters.predict(point)).cache()



这个函数将每个点都转换为根据模型预测出的簇编号。我们在包含数据点的RDD上调用clusters.predict
 函数，确定[image: k]
 均值模型为每个数据点分配了哪个簇，然后将结果保存在resultRDD
 中。下面解释一下上面代码中对cache
 函数的调用。

在使用Spark时，一个重要的事情就是，每次在一个RDD上调用多个执行操作时，都要先对RDD进行缓存。这非常重要，因为当你在RDD上调用一个执行操作时，Spark就会全速运转，找出这个操作的DAG，并确定如何最优地得到结果。

Spark会全速运转并调动一切资源去得到结果。所以，如果你在同一个RDD上调用了两个不同的执行操作，Spark就会对RDD求值两次。如果想避免这种多余的工作，则可以将RDD缓存，确保不会对它进行多次重新计算。

通过上面的操作，我们确信下面两个操作可以顺利进行：


print ("Counts by value:")
counts = resultRDD.countByValue()
print (counts)

print ("Cluster assignments:")
results = resultRDD.collect()
print (results)



为了得到一个实际的结果，我们要调用countByValue
 函数，它的作用是返回一个表示每个簇中有多少个点的RDD。还记得吗，现在的resultRDD
 将每个数据点映射成了其所在的簇，所以我们可以使用countByValue
 计算出每个簇ID对应多少个点。然后就可以轻松打印出这个列表了。通过对RDD调用collect
 函数，也可以看到RDD中原本的结果，这样就可以知道每个数据点属于哪个簇，我们将这个结果也打印出来。

集合内误差平方和

如何来度量聚类的效果呢？有一个指标称为集合内误差平方和（Within Set Sum Of Squared Error），哇，听起来真气派！这个名称太长了，所以我们使用它的缩写，即WSSSE。先找出数据集中每个数据点到它所在簇的最终中心点的距离，计算出数据点与中心点之间的误差，再进行平方，最后加总起来，就可以求出整个数据集的WSSSE。这是个衡量每个数据点到中心点远近的指标。显然，如果模型中有很多误差，数据点就会离中心点比较远，我们就可能需要一个更大的[image: k]
 值。可以使用以下代码计算出WSSSE并打印出来：


def error(point):
    center = clusters.centers[clusters.predict(point)]
    return sqrt(sum([x**2 for x in (point - center)]))

WSSSE = data.map(lambda point: error(point)).reduce(lambda x, y: x + y)
print("Within Set Sum of Squared Error = " + str(WSSSE))



先定义error
 函数，计算每个点的误差平方。它计算出每个簇中的点到中心点的距离，并加总起来。要算出WSSSE，我们要对源数据调用一个lambda函数，算出它到每个中心点的误差，然后就可以进行一系列操作了。

首先，调用map
 函数计算出每个点的误差，然后，为了得到表示整个数据集误差的最后总和，对前面的结果调用reduce
 函数，也就是说，我们使用data.map
 计算出每个点的误差，然后使用reduce
 将所有误差加在一起。这就是那个简单的lambda函数的作用。基本上就是如下说法的一个时髦表述：“我要把RDD中的所有内容加起来得到一个最终结果”。reduce
 会处理整个RDD，每次处理其中两个条目，使用我们提供的函数将这两个条目组合起来。我们提供的函数是“将我们要组合在一起的两行直接加起来”。

如果对RDD中每个条目都这样处理，就能得到一个最终的总和。要得到多个值的总和，这种方法似乎太复杂了。但是，如果需要的话，通过这种方法，我们可以保证将这个操作分布出去。我们可以在一台机器上计算一部分数据的总和，在另一台机器上计算另一部分数据的总和，然后将这两个总和组合在一起得到最终结果。reduce
 函数要知道的是，如何能得到这个操作的任意两个中间结果，再把它们组合起来？

再一次，稍停片刻，仔细琢磨一下。这部分没什么新奇的内容，但有几个重点：


	如果你想确保在对一个RDD使用多次时避免不必要的重复计算，就可以引入缓存；

	引入了reduce
 函数的使用；

	使用了很多有趣的映射器函数，你可以从这个例子中学到很多。



归根结底，我们是要做[image: k]
 均值聚类，所以下面来运行一下代码。


运行代码


在Tools菜单中点击Canopy Command Prompt菜单项，输入以下命令：


spark-submit SparkKMeans.py



按一下回车，松开后运行代码。在这种情况下，你需要等待一段时间才能看见结果出现在你面前，但应该能看到下面的输出。
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成功了，太棒了！想一下我们想要的输出。首先应该是每个簇中数据点的数量。结果告诉我们，簇0中有21个点，簇1中有20个点，以此类推。这个结果分布相当均匀，是个好现象。

然后，我们打印出了为每个数据点分配的簇。如果你还记得的话，我们构造的原始数据是按照一定顺序的，所以，当看到所有的3都在一起，所有的1都在一起，所有的4都在一起时，我们非常满意。尽管0和2有一些混淆，但总体来看，这个结果还是很不错的，它找出了我们在构造原始数据时建立的簇。

最后，我们计算出了WSSSE，在这个例子中，它是19.97。如果你想更多地练习一下，我非常鼓励你去做。可以看一下，如果增加或减小[image: k]
 值，误差指标会有什么变化，再思考一下为什么会有这种变化。还可以试验一下，如果不进行数据标准化会怎么样，数据标准化真的对结果有显著影响吗？它真的很重要吗？你也可以修改一下模型中的maxIteration
 参数，好好体会一下它对模型最终结果的影响以及它的重要性。所以，尽情去练习吧。这就是使用MLlib和Spark以可伸缩方式实现的[image: k]
 均值聚类，非常棒的内容。

9.7　TF-IDF

最后一个MLlib例子是TF-IDF，也就是词频–逆向文档频率，它是很多搜索算法的基础。依然如故，这个名词听起来复杂，实际却没有那么难。

首先，我们介绍一下TF-IDF的概念，以及如何使用它来解决搜索问题。我们要用TF-IDF做的事情是使用Apache Spark创建一个最基本的维基百科搜索引擎。多棒的事情，马上开始。

TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document Frequency）表示词频–逆向文档频率，这是两个紧密关联的指标，用来在大量文档中进行搜索以及确定特定词语与文档之间的关系。例如，维基百科上的每一篇文章都可以关联一个词频；为了表示每个词出现在文档中的次数，互联网上的每个页面也可以关联一个词频。听起来挺高级，但实际上是相当简单的概念。


	
词频
 表示一个特定词语在特定文档中出现的频率。在一个Web页面中，在一篇维基百科文章中，一个特定词语在文档中出现的有多频繁？这个词语的出现次数占整个文档词语总数的比例是多少？这就是词频要解决的问题。

	
文档频率
 的意义也差不多，但它表示词语在整个语料库中出现的频率，即一个词语在我们的所有文档中、所有Web页面中，以及所有维基百科文章中出现的有多频繁。例如，像“a”“the”这样的常用词会有一个非常高的文档频率，可以预见它们也应该有一个非常高的词频，但这并不一定意味着它们与文档相关。



你可以看到我们是如何使用这两个指标的。如果我们有一个特定的词语，它有一个非常高的词频和一个非常低的文档频率，那么这两个频率的比值就可以为我们提供一个指标，来衡量这个词语与文档之间的相关性。如果我们看到一个词语在特定文档中出现的频率非常高，但在整个文档空间中出现的不是很频繁，那么就可以知道，这个词语可能表达了这篇特定文章的特殊意义，可能这就是这篇文章实际要表达的意义。

所以，这就是TF-IDF，它表示词频–逆向文档频率，只是词频除以文档频率的一种时髦说法，只是与出现在整个文档库中的频率相比，出现在某个文档中的频率有多频繁的一种时髦说法。非常简单。

9.7.1　TF-IDF实战

在实际工作中，TF-IDF的用法与前面有些差别。例如，我们使用的是逆向文档频率的对数值，而不是原始值，这是因为实际中的词频差不多是指数分布的。所以，在给定整体词语数量时，通过取对数，可以更好地表示词语权重。显然，这种方法也有一些局限性，其中之一就是我们假设文档是一个词袋，词语本身之间没有联系。实际上显然不是这样的，词语的解析是一种非常重要的工作，因为你必须处理同义词、不同时态、缩写、大小写、拼写错误等情况。这又说明了这个问题：作为一名数据科学家，数据清理占据了工作的大部分时间，特别是在进行自然语言处理时。幸运的是，现在有一些现成的程序可以帮助你来做这些事，但数据清理仍然是个问题，它还是会影响结果的质量。

另一个使用TF-IDF的技巧是，为了节省空间和提高效率，不存储带有词频和逆向文档频率的词语字符串，而是将每个词语都映射为一个数值，称为散列值。做法是使用一个函数去处理任意的词语，根据词语字母的不同，以一种非常均匀的方式为词语分配一组一定范围内的数字。这样，对于“represented”这个词，可以给它分配一个散列值10，从此以后，就可以用10来表示“represented”。如果散列值的空间不够大，就会出现不同词语用同一数值表示的情况。这事听起来很严重，实际不然，你要确定有一个非常大的散列空间，这样就基本不会发生这种情况。上述情况称为散列碰撞。它确实会引起问题，但实际上，英语中人们常用的词就是那么多，100 000个值的散列空间就够用了。

大规模搜索是非常困难的，如果你想搜索整个维基百科，那么就应该在集群上运行。为了便于讨论，我们只使用维基百科数据的一个小样本在桌面上运行。

9.7.2　使用TF-IDF

怎样把它变成实际的搜索问题呢？如果我们有了TF-IDF，就有了衡量每个词语和每个文档之间关联度的指标。能使用它做什么呢？我们能做的是，计算出整个文档库中每一个词语的TF-IDF，然后对特定名词和特定词语进行搜索。比如要搜索“What Wikipedia article in my set of Wikipedia articles is most relevant to Gettysburg?”我们可以按照所有文档与Gettysburg这个词之间的TF-IDF分数对文档进行排序，然后取最上面的结果，作为对Gettysburg这个词的搜索结果。确定搜索关键词，计算TF-IDF，取最上面的结果，就是这样。

显然，现实世界中的搜索要复杂得多。Google有一个专门负责搜索的团队，他们的方法更加复杂。我们这里的确能给你一个有效的搜索引擎算法，并能得到合理的结果。下面来看看它是如何实现的。

9.8　使用Spark MLlib搜索维基百科

我们要使用Apache Spark和MLlib建立一个实际有效的搜索算法来搜索部分维基百科。要完成这个任务，所需代码不超过50行。这是本书中最激动人心的工作！

进入课程资料目录，用Canopy打开TF-IDF.py文件，代码如下。
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先暂停，再重申一下，我们要建立一个实际有效的搜索算法，包括几个使用算法的例子在内，不到50行代码，并且是可伸缩的。我们可以在集群上运行这个算法。真是激动人心，下面来仔细看一下代码。

9.8.1　导入语句

首先导入SparkConf
 和SparkContext
 程序库，因为在Python中运行任何Spark脚本都需要这两个库。然后导入HashingTF
 库和IDF
 库。代码如下。


from pyspark import SparkConf, SparkContext
from pyspark.mllib.feature import HashingTF
from pyspark.mllib.feature import IDF



以上内容是用来计算文档库中词频（TF）和逆向文档频率（IDF）的。

9.8.2　创建初始RDD

从模板化的Spark内容开始，创建一个本地SparkConfiguration
 对象和SparkContext
 对象，然后创建初始RDD。


conf = SparkConf().setMaster("local").setAppName("SparkTFIDF")
sc = SparkContext(conf = conf)



接下来，根据subset-small.tsv文件使用SparkContext
 对象创建一个RDD。


rawData = sc.textFile("e:/sundog-consult/Udemy/DataScience/subset-small.tsv")



这个文件中是由制表符分隔的值，它是维基百科文章的一个小规模抽样。同样，你需要修改上面代码中的路径，将其改为本书资料所在的目录。

这段代码会返回一个RDD，其中每一行都是一个文档。TSV文件中每一行都是一篇完整的维基百科文档，每篇文档都被制表符分成了多个字段，字段中还有每篇文章的元数据。

下一步，拆分文档：


fields = rawData.map(lambda x: x.split("\t"))



我们要按照制表符分隔符将每篇文档拆分成一个Python列表，并创建一个新的RDD，名为fields
 ，其中不是原始的输入数据，而是由输入数据中的字段组成的Python列表。

最后，我们要对数据进行映射，接受每个字段列表，提取出索引为3的字段x[3]
 ，这个字段就是文章主体，也就是实际的文章文本，我们逐次使用空格对其进行拆分：


documents = fields.map(lambda x: x[3].split(" "))




x[3]
 提取出每篇维基百科文章的主体，并将其拆分为一个词语列表。documents
 是一个新RDD，其中每个条目都是一篇文档，包含的是出现在该文档中的词语列表。当要得出最后结果时，我们就知道如何来调用这些文档了。

还要创建一个新RDD来保存这些文档的名称：


documentNames = fields.map(lambda x: x[1])



这行代码使用同样的RDD，即fields
 ，并使用map
 函数提取文档名称，即索引值为1的字段。

于是，我们创建了两个RDD，一个是documents
 ，其包含了出现在每篇文章中的词语列表；另一个是documentNames
 ，其包含了每篇文档的名称。而且，这两个RDD的顺序是相同的，所以，以后我们可以将它们合并，查看一个特定文档的名称。

9.8.3　创建并转换HashingTF
 对象

下面是见证奇迹的时刻。我们要做的第一件事情是创建一个HashingTF
 对象，使用的参数是100 000。这意味着要对每个词语都进行散列变换，将其转换为100 000个数值型数据之一：


hashingTF = HashingTF(100000)



我们没有将词语表示为字符串（这样做效率太低），而是尽可能均匀地为每个词语分配了一个散列值。我们使用100 000个散列值以供选择。一般来说，这样就可以将词语映射为数值了。

然后，调用hashingTF
 的transform
 函数，参数为包含词语列表的RDD，也就是documents
 ：


tf = hashingTF.transform(documents)



这行代码会将每篇文档的词语列表转换为一个散列值列表，这是一个数值列表，每个数值代表一个词语。

这实际上是将文档表示成了一个稀疏向量，以节约更多空间。所以，我们不仅将所有词语转换成了数值，还除掉了缺失数据。如果一个词语没有出现在一篇文档中，那么我们不保存这种情况，这样更节约空间。

9.8.4　计算TF-IDF得分

要实际计算出每个词语在每篇文档中的TF-IDF得分，首先要缓存tf
 这个RDD。


tf.cache()



这样做是因为我们要多次使用它。然后，使用IDF(minDocFreq=2)
 ，它的含义是要忽略掉出现次数不足两次的任何词语：


idf = IDF(minDocFreq=2).fit(tf)



对tf
 调用fit
 ，然后在下一行代码中，对tf
 调用transform
 ：


tfidf = idf.transform(tf)



这样，就得到了一个RDD，其内容是每个词语在每篇文档中的TF-IDF得分。

9.8.5　使用维基百科搜索引擎算法

我们试着使用一下这个算法，搜索与Gettysburg这个词语最匹配的文章。如果你不熟悉美国历史，那么我告诉你，亚伯拉罕·林肯在此做了一个著名的演讲。可以使用以下代码将Gettysburg转换为一个散列值：


gettysburgTF = hashingTF.transform(["Gettysburg"])
gettysburgHashValue = int(gettysburgTF.indices[0])



然后，提取出这个散列值与每篇文档的TF-IDF得分，保存在一个新的RDD中：


gettysburgRelevance = tfidf.map(lambda x: x[gettysburgHashValue])



这行代码的作用是，提取出Gettysburg所映射的散列值与每篇文档的TF-IDF得分，并保存在一个名为gettysburgRelevance
 的新RDD中。

接下来，把它与documentNames
 结合一下，以便我们理解结果：


zippedResults = gettysburgRelevance.zip(documentNames)



最后，打印出答案：


print ("Best document for Gettysburg is:")
print (zippedResults.max())



9.8.6　运行算法

运行一下代码，看看结果如何。通常，要运行Spark脚本，我们不使用点击运行图标的方法，而是使用Tools>Canopy Command Prompt
 菜单项。打开命令行窗口后，输入spark-submit TF-IDF.py
 ，然后运行。

我们只是取了一小部分数据，尽管它是维基百科的一个小样本，但数据量还是很大，所以要等待一段时间。下面来看看最后与Gettysburg最为匹配的文档是什么，什么样的文档具有最高的TF-IDF得分？

就是亚伯拉罕·林肯！这不是很奇妙吗？我们刚刚建立了一个实际的搜索引擎，而且非常奏效，只用了几行代码。

使用Spark、MLlib以及TF-IDF，我们完成了一个实际有效的搜索引擎，可以搜索一部分维基百科数据。亮点就是如果我们需要，如果我们有足够大的集群去运行算法，那么可以将它扩展到全部维基数据上。

希望我引起了你对Spark的兴趣，你可以看到，它是如何被用来以分布式的方式解决一个非常复杂的机器学习问题的。所以，它是一种非常重要的工具，我不想当你学习完这本数据科学书后，还对如何使用Spark解决大数据问题缺乏概念。当你的需求不能被一台计算机实现时，请记住，还有Spark随时待命。

9.9　使用Spark 2.0中的MLlib数据框API

这一章本来是为Spark 1所写的，下面介绍一下Spark 2中有哪些新特性，以及MLlib中有哪些新功能。

Spark 2的主要特点就是将Dataframe和Dataset变得越来越统一，有时候二者可以互换使用。从技术角度看，Dataframe就是一个行对象的Dataset，它有些像RDD，唯一区别是RDD可以包含非结构化数据，而Dataset有一个定义好的模式。

Dataset事先清楚地知道每行中有哪些列，以及每个列的类型。因为事先知道Dataset的确切结构，所以Spark可以更加有效地进行优化。我们还可以将Dataset看作一个微型数据库，当然，如果它运行在集群上，就是一个大型数据库，这意味着我们可以对其进行SQL查询或类似的操作。

Spark提供了更高级的API，以供我们查询和分析其集群上的大规模数据集。这是非常强大的功能，它速度更快，优化机会更多，而且更容易使用。

Spark 2.0 MLlib如何工作

在升级到Spark 2.0时，MLlib将数据框作为了基本API。这是待实现的方法，下面来看一下它是如何工作的。请打开SparkLinearRegression.py文件，如下图所示，我们分析一下。
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如你所见，这里使用ml
 代替了MLlib
 ，因为有了基于数据框的新API。


实现线性回归


在这个例子中，我们要实现线性回归，这是一种用数据集合拟合直线的方法。在这个练习中，我们要虚构一些二维的数据，并使用线性模型拟合一条直线。

我们要将数据分成两个集合，一个用来构建模型，另一个用来评价模型，还要看看这个线性模型预测真实值的实际效果。首先，在Spark 2中，如果你使用SparkSQL
 接口和Dataset，就要使用SparkSession
 对象，而不是SparkContext
 。要建立SparkSession
 ，可以使用以下代码：


spark = SparkSession.builder.config("spark.sql.warehouse.dir",
"file:///C:/temp").appName("LinearRegression").getOrCreate()




[image: ]
 　请注意，中间的代码只是在Windows和Spark 2.0中才需要。老实讲，这只是一种解决缺陷的权宜之计。如果你使用的是Windows操作系统，那么请一定建立一个C:\temp文件夹。如果你想运行代码，现在就去建立这个文件夹吧。如果你使用的不是Windows操作系统，则可以删掉中间的部分，只保留：spark = SparkSession.builder.appName("LinearRegression").getOrCreate()
 。



好的，我们建立了一个spark
 会话，并设定了appName
 和getOrCreate()
 方法。

非常有趣，因为一旦建立了Spark会话，如果它非正常终止，那么你可以在下次运行时恢复它。所以，如果我们有一个检查点目录，就可以使用getOrCreate
 从中断之处重新开始。

下面，我们使用课程资料中的regression.txt文件：


inputLines = spark.sparkContext.textFile("regression.txt")



这是个文本文件，包含两列用逗号分隔的数据，这两列数据是线性相关的，带有一点随机性。你可以随便认为它们表示什么东西。例如，可以假设它们表示身高和体重，这时，第一列就表示身高，第二列就表示体重。


[image: ]
 　在机器学习的术语中，我们经常使用标记和特征。标记通常是指努力去预测的事情；特征是数据的一组已知属性，用来进行预测。



在这个例子中，身高可以是标记，特征就是体重。我们要根据体重来预测身高。怎样都可以，这并不重要。它们都是进行了标准化的数据，范围在–1和1之间。这些数据没有实际意义的单位，你可以将它们看作任意数据。

要在MLlib中使用这些数据，需要进行一下格式转换：


data = inputLines.map(lambda x: x.split(",")).map(lambda x: (float(x[0]),
Vectors.dense(float(x[1]))))



第一件要做的事情就是使用map
 函数拆分数据，将每一行拆分成列表中的两个不同的值。然后，再将它们映射为MLlib需要的格式。标记是浮点型的，特征数据是一个密集向量。

这个例子中只有一个特征数据，就是体重，所以向量中只有一个值，尽管这样，MLlib线性回归模型也要求密集向量。这就像旧版API中的labeledPoint
 ，只是我们必须自己去实现。

下一步，要给这两列赋予一个名称。实现这个操作的语法如下：


colNames = ["label", "features"]
df = data.toDF(colNames)



我们要告诉MLlib，生成的RDD中的两列分别对应着标记和特征，然后，将RDD转换为DataFrame对象。这时，我们有了一个数据框，如果你愿意，也可称其为包含两列的Dataset。这两列就是标记和特征，标记是浮点型的身高，特征列是一个浮点型密集向量，表示体重。这就是MLlib要求的格式，MLlib对于类型的要求非常严格，所以一定要注意数据类型。

下面，就像前面说的，把数据分成两半。


trainTest = df.randomSplit([0.5, 0.5])
trainingDF = trainTest[0]
testDF = trainTest[1]



我们进行一个50 / 50的训练数据与测试数据划分。代码会返回两个数据框，一个用来创建模型，另一个用来评价模型。

下面用几个标准参数创建实际的线性回归模型。


lir = LinearRegression(maxIter=10, regParam=0.3, elasticNetParam=0.8)



用lir = LinearRegression
 创建一个模型，然后使用训练数据拟合模型：


model = lir.fit(trainingDF)



这样就得到了一个可以用来预测的模型。

进行一下预测。


fullPredictions = model.transform(testDF).cache()



我们要使用model.transform(testDF)
 进行预测，在测试数据集上根据体重预测身高。标记已经有了，就是实际的、正确的身高。这行代码会在数据框中添加一个新列，名为predictions
 ，这就是基于线性模型预测出的值。

我们要把这些结果缓存起来，现在可以将它们提取出来做一个对比。我们要取出预测列，就像在SQL中使用select
 操作一样。然后对数据框进行转换，从中取出RDD，并映射为一个普通旧版RDD，其中包含的都是浮点型的身高数据：


predictions = fullPredictions.select("prediction").rdd.map(lambda x: x[0])



这些是身高的预测值。接下来，我们从标记列中取出身高的实际值：


labels = fullPredictions.select("label").rdd.map(lambda x: x[0])



最后，把预测值和实际值打包在一起，并列地打印出来，看看预测的效果：


predictionAndLabel = predictions.zip(labels).collect()

for prediction in predictionAndLabel:
    print(prediction)

spark.stop()



这种方法有些复杂了，我这样做是要和前一个例子保持一致。一个更简单的方法是将预测和标记一起选取到一个RDD中，然后同时映射这两个列，这样就不用进行打包操作了。这两种方法都是可以的。你还要注意，在代码结束时要停止Spark会话。

来看一下模型是否有效。进入Tools菜单，选择Canopy Command Prompt菜单项，输入spark-submit SparkLinearRegression.py
 ，看看会发生什么。

运行Dataset的API有一个稍长的准备时间，不过一旦准备好了，速度就非常快。好的，有结果了。
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我们将实际值和预测值并列地放在了一起，可以看出这个结果还不算太糟糕。实际值和预测值大概差不多。这就是Spark 2.0完成的线性回归模型，使用的是基于数据框的新MLlib API。随着Spark和MLlib的发展，你会越来越多地用到这些API，所以，如果可能的话，要尽可能地使用这种API。好的，这就是Spark中的MLlib，一种为了在大数据集上进行机器学习而将大规模计算任务实际地分布到整个集群中的方法。这是一种非常强大的技术。

9.10　小结

本章首先介绍了Spark的安装方法，然后深入介绍了Spark与RDD是如何工作的，还详细讨论了在进行各种操作时不同的RDD创建方法。之后介绍了MLlib，并以在Spark中实现决策树和[image: k]
 均值聚类为例，详细介绍了MLlib的使用方法。接下来主要介绍了如何使用TF-IDF仅仅通过几行代码实现一个搜索引擎。最后介绍了Spark 2.0的一些新功能。

下一章将介绍A/B测试和实验设计。





第 10 章　测试与实验设计

本章将学习A/B测试的概念，还将介绍[image: t]
 检验、[image: t]
 统计量和[image: p]
 值，这些都是非常有用的工具，可以用来确定结果是真实的还是因随机变动而产生的。我们将介绍一些实际的例子，并动手编写Python代码来计算[image: t]
 统计量和[image: p]
 值。

在此之后，我们将研究一下你应该花多少时间做实验才能得出一个结论。最后会讨论一些潜在问题，它们可以损害你的实验结果，导致你得出错误的结论。

本章将介绍以下内容：


	A/B测试的概念；

	[image: t]
 检验和[image: p]
 值；

	使用Python计算[image: t]
 统计量和[image: p]
 值；

	确定实验的时间；

	A/B测试的一些问题。



10.1　A/B测试的概念

如果你在一家互联网公司从事数据科学工作，那么很可能会被要求花些时间来分析A/B测试的结果。A/B测试基本上就是一个网站上的受控实验，以用来测量特定变化的影响效果。下面我们就介绍一下A/B测试的概念和工作原理。

10.1.1　A/B测试

如果你是一家大型互联网科技公司的数据科学家，那么一定会做A/B测试，因为人们需要在网站上进行各种实验并度量实验的结果，而这种实验并不像想象的那么简单。

什么是A/B测试呢？它是一种受控实验，经常在网站上进行。它也可以在其他环境中进行，但通常我们讨论的都是网站上的实验，要测试的是对网站做出某种改变后的效果，并和改变以前进行对比。

你应该有一批人作为对照组，查看旧网站，还要有一批人作为测试组，查看修改后的网站。A/B测试的主要思想就是度量这两组人员之间的行为差异，并使用行为数据确定修改是否有益。

例如，我有一个商业网站，我在这个网站上出售软件许可。现在我的网页上有一个美观友好的橙色按钮，人们点击这个按钮就可以购买许可，如左图所示。如果我把这个按钮的颜色改为蓝色，如右图所示，会怎么样呢？
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在这个例子中，如果我想知道蓝色按钮是不是更好，应该怎么做？

直觉上说，蓝色可能会更加吸引人们的注意力，但人们也可能比较习惯橙色按钮而更容易去点击它，这两种情况都说得通，不是吗？所以，我们自己的偏好和成见并不重要，真正重要的是人们对这种网站上的修改的反应，这就是A/B测试要完成的任务。

A/B测试会将人们分为查看橙色按钮的人和查看蓝色按钮的人，然后我们就可以测量这两组人的行为以及他们之间的差别，再根据这些数据决定使用哪种颜色的按钮。

你可以使用A/B测试测试以下内容。


	
设计的调整
 ：可以是按钮颜色、按钮位置以及页面布局的变化。

	
UI流
 ：或许你要修改一下网站上的购买流程和付款流程，然后测量实际的效果。

	
算法的调整
 ：考虑第6章中电影推荐的例子，或许可以测试一下一种算法与另一种算法之间的差别。在测试时，我们不依赖于误差指标和训练/测试方法，真正关心的是提高购买量、租金或其他网站行为。
	A/B测试可以让我们直接测量出算法对我们所关心的最终结果的影响，而不仅仅是我们预测他人看过的电影的能力。

	一切能影响用户与网站交互方式的事情都值得测试，比如能使网站速度更快的方法，或其他任何事情。





	
定价调整
 ：这个事情是有争议的。理论上，你可以使用A/B测试去试验不同的价格，看看它是否真的能够提高销售量以抵消价格之间的差异，但是，这种测试使用时要非常小心。
	如果客户知道了其他人员在没有合理原因的情况下获得了比自己更好的价格，那么他们会对你非常不爽。请注意，进行价格测试可能会得到一个非常负面的反应，你绝对不想让自己处于那种境地。







10.1.2　A/B测试的转化效果测量

当在网站上设计一个实验时，首先要确定的是，你要优化的目标是什么？促使你做出改动的真正原因是什么？这些问题不是一直都有明确答案的。或许是为了提高人们的消费额，即我们的总收入。说起消费额，就要涉及方差这个问题，但是如果你有足够的数据，那么还是能够多次收敛到这个指标的。

然而，总收入或许不是你要优化的目标。你可能只是为了获取市场份额，正在故意亏本销售一些产品，这时的定价策略就比只追求总收入要复杂得多。

或许你真正想测量的是利润，而利润测量可能是非常复杂的，因为很多事情都要归结于一件商品能赚多少钱，有时候这个问题是不确定的。如果为了市场份额降价出售，那么在实验时你还要对这种方式可能的效果进行折算。或者你只关心网站上的广告点击率，也可能为了降低方差而关心订单数量，这些都是很正常的。
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 　最重要的一点是，必须与要进行测试的领域内的企业所有者进行讨论，确定他们的优化目标。他们的评价方式是什么？界定成功的标准是什么？关键绩效指标是什么？要确定我们测量的确实是对他们非常重要的东西。



你可以一次测量多个指标，不用只选一种，并同时通报多个不同指标的效果：


	收入；

	利润；

	点击率；

	广告浏览量。



如果这些指标都向好的方向变化，那就是一个强烈的信号，说明这种修改具有多方面的积极效果。为什么要局限于一个指标呢？一定要事先确定在实验成功的标准中哪一项是最重要的。


如何归结转化效果


另一个需要注意的问题是如何归结下游改变所造成的转化效果。如果你做出的改变对要测试的用户行为没有造成立竿见影的效果，那么问题就有些复杂了。

假设我们修改了网页A的一个按钮的颜色，然后用户去了网页B做了一些事情，最终在网页C买了一些东西。

那么这个购买行为应归功于谁呢？网页A，网页B，还是它们之间的某些东西？应该按照用户完成转化动作所需的点击数来折算对这个转化的贡献吗？应该将看到改变之后没有立刻发生的转化动作都丢弃掉吗？这些事情都非常复杂，很难说清楚转化事实在多大程度上是由我们要测量的改变所引起的，这非常容易产生具有误导性的结果。

10.1.3　小心方差

另一件需要注意的事情是，在进行A/B测试时一定要小心方差。

如果不懂数据科学，人们就会经常犯这样一个错误。他们在网页上进行一个测试，例如比较蓝色按钮和橙色按钮，在运行了一个星期之后，计算出每个组的平均消费额。然后，他们就说：“看！使用蓝色按钮的人比使用橙色按钮的人平均多花了1美元，蓝色更好，我喜欢蓝色，我要把网址全部换成蓝色按钮！”

但实际上，他们所见到的可能都仅仅是购买行为的随机变动。他们没有足够的样本，因为人们的购买行为不会很多。网站的浏览量虽然很大，但购买行为没有那么多，而且购买金额的方差非常大，因为不同产品的价格也不一样。

所以，如果不理解这些结果中方差的作用，你就非常容易得出错误结论，导致企业长期内资金的浪费，而不是获取利润。本章后面将会介绍测量和解释方差的一些主要方法。


[image: ]
 　你一定要让企业所有者明白，在根据A/B测试或任何网上实验做出企业决策之前，搞清楚方差的作用并对其进行量化是非常重要的。



有时候，你需要选择一个方差较小的转化指标。像收入或支出这些指标，它们的方差非常大，要想得到一个显著的结果，你的实验花费的时间可能要以年计。

如果你想考虑多个自身方差比较小的指标，比如订单总额和订单数量，那么相对于收入，从订单数量中更容易发现有用的信息。说到底，还是要靠个人的判断。如果你看到订单数量有一个显著的提升，收入的提升却不是那么明显，你就会想：“嗯，可能确实有些有利的事情发生了。”

但是，统计学和数据量能告诉你的唯一一件事就是一项效果为真实的概率。最后还要靠你自己去决定这项效果是否是真实的。下面我们将对此做更详细的讨论。

本节的关键知识点就是，仅看均值之间的差异是不够的。当你试图评价一项实验的结果时，不但要考虑均值，还要考虑方差。

10.2　[image: t]
 检验与[image: p]
 值

如果经过A/B测试我们进行了一项修改，那么如何确定后来的效果是由修改造成的，还是随机变动呢？有两种统计学工具可以帮助解决这个问题，它们是[image: t]
 检验（或称[image: t]
 统计量）和[image: p]
 值。下面来学习一下关于这两个工具的更多知识，以及如何使用它们确定一项实验的结果是否令人满意。

我们的目标是确定结果是否真实。这个结果是数据本身内在的随机变动造成的，还是对照组和测试组行为之间实际的、统计显著的改变造成的？[image: t]
 检验和[image: p]
 值就是回答这些问题的一种方法。
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 　请记住，统计显著并没有什么特殊含义，说到底，它就是一种个人判断。你可以选择一个概率作为接受一个结果是否真实的标准。但结果总有一定概率是随机变动造成的，你一定要让利益相关人明白这一点。



10.2.1　[image: t]
 统计量或[image: t]
 检验

我们从[image: t]
 统计量开始。[image: t]
 统计量也称[image: t]
 检验，它是对照组和实验组之间行为差异的一种度量方式，以标准误差为单位进行表示。[image: t]
 统计量是基于标准误差的，标准误差解释了数据本身内在的变动。通过标准误差对数据进行标准化，我们就可以得到考虑了方差的两组人员之间行为变化的某种度量方式。

[image: t]
 统计量的解释方法是，较高的[image: t]
 统计量值意味着两个组之间可能存在真正的差异，较低的[image: t]
 统计量值则意味着差别不大。你必须确定能否接受这种差异的阈值。[image: t]
 统计量的符号可以告诉你差异是正向的还是负向的。

如果你比较了对照组和实验组，并得到了一个负的[image: t]
 统计量，那么就说明这是一个糟糕的修改。我们希望[image: t]
 统计量的绝对值尽量大，那应该有多大呢？这很难说，随后我们会通过几个例子来说明这个问题。

[image: t]
 统计量要假设数据服从正态分布，当研究人们在网站上的消费额时，这个假设是可以满足的，人们的花费基本服从正态分布。

然而，在一些特殊情况下，我们可能会使用[image: t]
 统计量的优化版本。例如，当研究点击率时，会使用费舍尔精确检验
 ；当研究每个用户的交易量时，比如他们看了多少个网页，会使用[image: E]
 检验
 ；当研究订单数量时，则经常使用卡方检验
 。有时候，你会在一个特定实验中检查所有这些统计量，然后选出真正适合你需要的那个。

10.2.2　[image: p]
 值

[image: p]
 值比[image: t]
 统计量简单得多，因为你不用考虑有多少个标准差，也不用考虑实际值的意义。[image: p]
 值对于人们更容易理解，它是与企业利益相关人员沟通实验结果时更好的一种工具。

[image: p]
 值是实验结果满足原假设的概率，也就是对照组和实验组的行为没有真正差别的概率。如果[image: p]
 值很小，那么改动没有效果的概率就很低。这种说法就像负负得正，有点违背直觉，但你只要这样理解就行了：很小的[image: p]
 值意味着你的修改真正有效果的概率非常高。

我们希望看到高[image: t]
 统计量和低[image: p]
 值，这意味着一个非常显著的结果。在开始实验之前，你需要确定实验成功的阈值，也就是说要和企业决策者确定成功的阈值。

那么，你能接受多大的[image: p]
 值作为成功标准呢？1%，还是5%？同样，这也是没有真正效果、结果只是因为随机变动而产生的概率。这实际上也是一种个人选择。人们很多时候使用1%，如果觉得1%过于冒险，有时候也使用5%。但因为有随机数据的存在，所以你的结果总是有虚假的可能。

然而，你可以选择一个能够接受的概率，在这个概率水平上你就可以认为效果是足够真实的，这是一种比较实际的做法。

实验结束后（后面会介绍应该何时宣布实验结束），你就计算出[image: p]
 值。如果[image: p]
 值小于你选定的阈值，就可以拒绝原假设，宣布“这种修改有非常高的可能性产生积极的或消极的结果。”

如果是个积极的结果，你就可以在整个站点上执行这种更改，它也不再是一种实验，而是成为了网站的一部分，有望随着时间的推移给你带来滚滚财源。如果是个消极的结果，你就可以停止这种修改，以防浪费更多金钱。
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 　请注意，当你的实验得到消极结果时，A/B测试就成为了一种实际的成本。所以，不要运行A/B测试太长时间，因为可能会造成资金上的损失。



这就是我们要每天监测实验结果的原因。如果出现了修改会对网站造成恶劣影响的早期迹象，比如修改中有程序缺陷或其他严重问题，那么必要时就可以提前终止这种修改，将损害控制在一定范围内。

下面举一个实际的例子来看看如何使用Python计算[image: t]
 统计量和[image: p]
 值。

10.3　使用Python计算[image: t]
 统计量和[image: p]
 值

虚构一些实验数据，然后使用[image: t]
 统计量和[image: p]
 值确定实验结果是否具有真实的效果。我们将使用虚构的实验数据计算[image: t]
 统计量和[image: p]
 值，看看它们的用法以及在Python中计算它们的方法。

10.3.1　使用实验数据进行A/B测试

假设我们要在一个网站上进行A/B测试，并且已经将用户随机地分成了两个组，A组和B组。A组是实验组，作为对照组，B组将按照原来的方式使用网站。使用以下代码进行数据准备：


import numpy as np
from scipy import stats

A = np.random.normal(25.0, 5.0, 10000)
B = np.random.normal(26.0, 5.0, 10000)

stats.ttest_ind(A, B)



在这段示例代码中，实验组（A组）会有一个随机分布的购买行为，每笔交易的平均值是25美元，标准差是5美元，有10 000个样本。而在之前的网站上，每笔交易的平均值是26美元，标准差和样本量都不变。可以看出，这个实验应该有一个消极的结果。要计算出[image: t]
 统计量和[image: p]
 值，使用scipy
 中的stats.ttest_ind
 方法就可以了。只要将实验组和对照组的数据传入这个函数，就能得到以下结果。

[image: ]


在这个例子中，[image: t]
 统计量是–14。负号说明了这是个消极的修改，效果非常差。[image: p]
 值非常非常小，意味着这个结果由随机因素产生的可能性极其微小。


[image: ]
 　请注意，要宣布结果是显著的需要高[image: t]
 统计量和低[image: p]
 值。



我们的结果就是这样的，[image: t]
 统计量的值为–14，绝对值非常高，但负号说明了这是一个非常糟糕的改动。[image: p]
 值非常小，告诉我们这个结果几乎不可能是由随机变动产生的。

如果在实际工作中得到这样的结果，那么你应该尽快结束这个实验。


当两个组之间没有真正差别时


为了进行合理性检查，我们把问题修改一下，使得两个组之间没有真正的差别。我们要修改B组，也就是对照组，让它与实验组相同，均值也是25，标准差和样本量都不变，如下所示：


B = np.random.normal(25.0, 5.0, 10000)

stats.ttest_ind(A, B)



再运行一下代码，可以看到如下的[image: t]
 检验结果。

[image: ]


请注意[image: t]
 统计量是以标准差为单位的，所以这个结果说明修改没有什么真正效果，除非有更高的[image: p]
 值，即超过30%。

这些仍然是相当高的数值。随机变动还是一个潜在的问题，这就是你应该事先确定能接受的[image: p]
 值范围的原因。

在看到这个结果之后，你可能会说：“30%的概率，还不算太糟糕，我们可以接受。”但是不行，在实际工作中，[image: p]
 值应该小于5%，最好小于1%，30%这个值意味着结果真的不是很好。所以，不要进行事后解释了，知道了阈值，就去做实验吧。

10.3.2　样本量有关系吗

修改一下样本量，在相同条件下创建数据集，看看提高样本量之后会不会出现行为差异。


	

将样本量提高到6位数


将样本量从10 000提高到100 000，如下所示：


A = np.random.normal(25.0, 5.0, 100000)
B = np.random.normal(25.0, 5.0, 100000)

stats.ttest_ind(A, B)



在下面的输出结果中，你可以看到[image: p]
 值变小了一些，[image: t]
 统计量则变大了一些，但还不足以宣布两组数据之间有真正的差异。事情并没有向你希望的方向发展，很有趣吧?！

[image: ]


这两个值还是比较高。同样，可能是随机变动的作用，而且它的作用比你想象的还要大，特别是在研究网站订单总额的时候。



	

将样本量提高到7位数


将样本量提高到1 000 000，如下所示：


A = np.random.normal(25.0, 5.0, 1000000)
B = np.random.normal(25.0, 5.0, 1000000)

stats.ttest_ind(A, B)



结果如下。

[image: {%}]


怎么搞的？[image: t]
 统计量的值还是在1以下，[image: p]
 值则在35%左右1
 。

由此可知，当增加样本量时，结果可以向任一方向波动。这说明样本量从10 000到100 000再到1 000 000根本不会改变你的结果。运行这样的实验是一种非常好的方法，它能让你对实验需要多长时间有一个直觉上的把握。要得到一个显著的结果，需要多少样本呢？如果你事先对数据分布有所了解，就可以像这样运行模型。



	

A/A测试


如果数据集和自己比较，则称为A/A测试，示例代码如下：


stats.ttest_ind(A, A)



在下面的输出结果中可以看到，[image: t]
 统计量为0，[image: p]
 值为1.0，因为这两个数据集之间实际上没有任何区别。

[image: ]


如果使用网站真实数据进行A/A测试，测试同一个人却得到了和上面不同的结果，这就说明测试的系统出了问题。但归根结底，就像前面说过的，这都是个人判断。

自己去练习一下吧，看看不同的标准差对初始数据集会有什么影响，再看看不同的均值和样本量。我希望你动手去做，在不同的数据集上进行试验，并实际运行一下，看看对[image: t]
 统计量和[image: p]
 值有什么影响。希望这样可以让你对如何解释结果有更深的理解。


[image: ]
 　再强调一下，我们要的是高[image: t]
 统计量和低[image: p]
 值。[image: p]
 值可能会成为你与企业进行沟通时的内容。请记住，[image: p]
 值越小越好，希望它只有一位，最好在1%以下。



本章余下内容中会再讨论一下A/B测试。给定一组数据，使用SciPy可以非常容易地计算出[image: t]
 统计量和[image: p]
 值，所以，你可以非常容易地比较对照组和实验组之间的行为，并测量效果是真实的还是由于随机变动而产生的概率。在进行比较时，一定要将主要精力放在这些指标和你所关心的转化指标上。






1
 上图中的p值与此处不符。——译者注

10.4　确定实验持续时间

你的实验应该持续多长时间？需要多久才能得到一个实际结果？应该在什么时候放弃这个实验？下面来更详细地讨论一下这些问题。

如果公司里有人开发了一项新实验来测试他们进行的一项新修改，那他们肯定乐于看到实验成功。因为投入了大量精力和时间，所以当然希望实验成功了。或许测试进行了几个星期之后，还是得不到一个显著的结果，不管是积极的还是消极的。你知道，开发人员肯定强烈希望继续进行实验，并希望最终有个积极的结果。但决定实验持续多长时间的还是你自己。

如何知道什么时候结束A/B测试呢？我的意思是，在得到一个显著结果之前，我们很难预测实验要花多少时间。但如果得到了显著的结果，如果[image: p]
 值小于1%、5%或你选定的某个阈值，那么实验就可以结束了。

这时结束实验。如果结果积极，就大面积地推广这种修改；如果结果消极，就取消修改。你可以告诉开发人员，回过头去再试一次，根据在实验中学习到的知识，将修改做得更好一些。

还有一种可能，就是实验结果根本不会收敛。如果随着时间的变化，[image: p]
 值根本看不出什么趋势，那么就充分说明实验结果永远不会收敛。不管实验持续多长时间，都不会对行为产生可以测量的影响。

在这种情况下，你应该每天都把实验的[image: p]
 值和[image: t]
 统计量（或能确定实验成功的其他指标）记录在一张图上，如果实验有希望成功，你就会看到[image: p]
 值随着时间的推移逐步下行。实验获得的数据越多，得到的结果就越显著。

但是，如果你看到一条平行的直线或一条乱七八糟的折线，它们则说明不了[image: p]
 值的任何趋势。这时不管实验的时间有多长，都不会得到什么结果。你们需要事先达成一致，即在这种看不出[image: p]
 值趋势的情况下，实验持续的最长时间是多久。两周？还是一个月？


[image: ]
 　另外需要注意的一个问题是，如果网站上同时进行的实验不止一项，那么它们的结果可能会混在一起。



时光一去不复返，实验时间是非常宝贵的。一年时间内，你应该尽量多做几次实验。所以，如果在结果没有希望收敛的实验上花费太多时间的话，那么这种时间的浪费就会让你错过进行另一项更有价值的实验的机会。

一定要确定实验的时间期限，因为在网站上进行A/B测试时，时间是非常宝贵的资源，特别是当你的想法很多，但时间不够用的时候就更是这样。一定要先确定花费在某项实验上的最长时间，然后才能开始实验，如果看不到[image: p]
 值有令人鼓舞的趋势，就应该果断结束实验。

10.5　A/B测试中的陷阱

我要强调的一点是，即使你使用了像[image: p]
 值这种原则性的度量方法，A/B测试的结果也不一定是完全正确的。有很多因素可以使实验结果出现偏差，导致你做出错误的结论。下面我们就介绍几种A/B测试中的陷阱，并告诉你如何去避免它们。

[image: p]
 值为1%意味着实验结果不真实或由随机因素造成的可能性只有1%，这是一种冠冕堂皇的说法。[image: p]
 值并不是判定实验是否成功的唯一标准。需要加以注意的是，有很多因素可以使实验结果发生偏离和混淆。即使得到了一个非常令人振奋的[image: p]
 值，实验结果还是可以向你说谎，你需要了解发生这种情况的原因，避免做出错误决策。


[image: ]
 　请记住，相关性并不意味着因果关系。



即使一个设计非常精巧的实验，也只能告诉你最后的效果只是在某种概率上是由所做的修改引发的。

归根结底，不真实效果的可能性总是存在，有时甚至会测量出错误的效果。随机因素不可避免，还会有一些其他的影响因素，你的责任就是让企业所有者明白，实验结果是需要解释的，这也是决策的一部分。

但实验结果不能作为决策的唯一依据，因为结果中有误差空间，有很多因素可以影响实验结果。如果这些修改不只是为了提高短期收益，还有更长远的企业目标，那么也应当把这个因素考虑在内。

10.5.1　新奇性效应

一个问题就是新奇性效应。A/B测试的阿喀琉斯之踵是基本上都是运行在一个短期期限内，这会引起一系列问题。最重要的问题是，修改会有长期的效应，但A/B测试没有考虑到这一点，而且，网站上的修改起到的作用也是有限的。

举个例子，或许你的客户已经习惯于在网站上看到橙色按钮，如果突然出现了一个蓝色按钮，确实会吸引他们的注意力，但这只是因为颜色不同。然而，对于以前没有来过网站的新客户来说，他们不会注意到这种变化，而且随着时间的推移，老客户也会习惯新按钮。如果一年后这个实验还在持续，那么非常有可能看不出任何差别，甚至会变为完全相反的效果。

在测试橙色按钮和蓝色按钮的区别时，非常有可能出现这种情况：在前两个星期内，蓝色按钮胜出，人们使用蓝色按钮购买的更多，因为它与以前不同，更吸引注意力。但一年以后，我们进行另一项网站实验，将蓝色按钮换成橙色按钮，很可能橙色按钮会胜出，仅仅因为橙色按钮是新奇的，能吸引人们的眼球。

因为这个原因，如果你进行了可能有争议的修改，那么一个非常好的做法就是以后再运行一次实验，看看能否重复之前的结果。这是我所知道的唯一能克服新奇性效应的方法，也就是在新奇性过去之后，在这项修改不仅仅因为与之前不同才吸引人们注意的时候，再测量一次。

绝对不能低估新奇性效应的重要性，它确实能够使很多实验结果出现偏差，会让你对一些改变做出虚假的正面评价，实际上正面效果根本不存在。就其本身而言，改变不一定就是好事，至少在本书中如此。

10.5.2　季节性效应

如果你的实验时间中经历了圣诞节，那么人们在圣诞节的行为会和一年中其余时间明显不同。人们在圣诞节期间的消费方式和平时非常不一样，他们会花更多时间在家里陪伴家人，基本上与工作脱离开，所以思维方式会有些改变。

季节性效应中甚至会包括天气因素。在夏季，人们的行为会发生变化，因为天气炎热，人们会感到慵懒，经常会出去度假。如果你做实验的时候，正好某个人口密集地区发生了暴风雨，那么这也会使结果发生偏离。

要意识到潜在的季节性效应，假期是需要注意的一个大问题，如果在有季节性效应的时间内做实验，一定要对实验结果持怀疑态度。

你可以对季节性效应进行量化，方法是使用那些确定实验是否成功的指标，也就是转换度指标，检查一下去年同一时期这个指标的表现。每年都会有季节性的波动吗？如果有，就要尽量避免在波峰或波谷时期进行实验。

10.5.3　选择性偏差

另一个会影响实验结果的潜在问题是选择性偏差。客户应该被随机地分配到对照组和实验组，也就是A组和B组中，这非常重要。

但是，由于一些微妙的因素，随机分配其实不随机。例如，在通过对客户ID进行散列化的方法将客户分配到某个组中的时候，散列函数在处理低值客户ID时会和处理高值客户ID时有些微妙的偏差。这样产生的效果就是，更容易将长期的、忠实的客户分配到对照组中，而将那些不熟悉的新客户分配到实验组中。

这样，你度量的其实就是老客户和新客户之间的行为差异。所以，对系统的审核非常重要，要确定在将人们分配到对照组和实验组中时，没有选择性偏差。

还要保证这种分配具有一定的稳定性。如果你正在测量一项修改在一个完整时期内的效果，那么要测量的是人们是否看到了网页A的变化。但是，确实有一些效果是通过网页C转化过来的，这时你就要确定在点击过程中，人们没有更换分组。所以，你要保证在一个特定时期内人们的分组是不变的，而且如何定义时期也没有一个明确的标准。

现在，已经有一些成熟的现成框架可以解决这些问题，比如Google Experiments或Optimizely，你不需要“重新发明轮子”。如果你的公司有自己的内部解决方案，不愿意和其他公司分享数据，那么就需要好好审核一下，看看是否有选择性偏差。


审核选择性偏差


审核选择性偏差的一种方法是进行A/A测试，这种方法我们在前面介绍过。如果一项实验确实在实验组和对照组之间没有任何区别，那么实验结果肯定看不出什么差别。在比较这样两个分组时，他们的行为不会有任何改变。

A/A测试是测试A/B测试框架本身的一种好方法，它可以确定A/B测试框架中没有内部偏差或其他需要明确的问题，比如因果关系倒转，等等。

10.5.4　数据污染

另一个严重问题是数据污染。我们已经充分讨论了对输入数据进行清理的重要性，而在A/B测试中，数据清理尤为重要。如果有一个机器人，即一个不断爬取网页数据的恶意爬虫，产生了大量不真实的交易数据，那会造成什么影响？如果这个机器人被分配到实验组或对照组中，那该怎么办？

这个机器人会给你的实验结果带来偏差。在进行实验时，非常重要的一件事就是研究它的输入，要找出异常值，然后分析异常值的性质，确定是否应该将异常值排除掉。你实际测量过机器人产生的数据吗？它们影响了你的实验结果吗？这都是司空见惯的事情，一定要意识到这个问题。

可能有一些恶意机器人，也可能有人试图入侵你的网站，还可能有一些为搜索引擎爬取网站的无恶意爬虫。网站上的行为千奇百怪，你应该对这些行为进行筛选，找出那些真正的客户，而不是自动脚本。数据污染是一个非常有挑战性的问题，也是我们选择使用像Google Analytics这种现成框架的另一个原因。

10.5.5　归因错误

前面简单介绍过归因错误。当你考虑一个来自下游的修改行为时，它的效果是非常不明确的。

你必须知道如果计量这些来自下游的转化，你可以使用一个函数，它基于与你的修改之间的距离来计算某种下游行为的效果，关于如何计量这种效果，你应该事先和企业所有者达成一致。当同时进行多个实验时，你也需要小心。它们彼此会发生冲突吗？在某个网页流的同一会话中会同时有两个不同实验存在的情况吗？

如果有，就会出现问题，你必须凭借自己的判断来确定这些修改是否会互相干涉，并在某种程度上影响客户的行为。你需要对这样的实验结果持怀疑态度。有许多因素可以影响实验结果，必须加以注意。此外，你还应该确保企业所有者也知道A/B测试的这些局限性。

如果你在一项实验上没有投入足够的时间和精力，那么也应该对实验结果持怀疑态度，最好以后再找个时间重新测试一下。

10.6　小结

本章介绍了A/B测试的概念和存在的问题。通过几个实际的例子，说明了如何使用[image: t]
 统计量和[image: p]
 值来度量方差的作用，并使用Python代码计算出了[image: t]
 检验的结果。然后，讨论了A/B测试的短期性本质以及它的一些局限性，比如新奇性效应和季节性效应。

本书内容到此结束，能将本书学完真是一项了不起的成就！祝贺你，你应该为自己感到骄傲。本书介绍了大量内容，希望你至少理解了当今数据科学中常用技术的概念，并获得了一些实用的经验。数据科学博大精深，你已经对它有了一个全面的了解，再次祝贺你！

如果想在这个领域更进一步，那么建议你和你的老板谈一谈。如果你在公司里能接触到一些有趣的数据，那就看看能否处理这些数据。当然，在和老板谈话之前，不要使用公司的任何数据，因为会有一些隐私方面的限制。你需要确定不会侵犯公司客户的隐私权，这意味着你只能在工作场所的一个可控环境中使用和查看这些数据。所以，一定要小心。

如果获得了授权，那么建议你在工作之余花上几天或一周时间，好好地研究一下这些数据集，看看能使用它们做些什么。不但要表现出想成为更优秀雇员的渴望，还要发现一些确实对公司有价值的东西，这会使你看起来出类拔萃，从此在公司中平步青云。

我最常被问到的问题是：“我是一名工程师，想更多地参与数据科学，该怎么做呢？”如果你想得到一些职业建议，那么学习数据科学的最好方式就是动手去做，比如实际参加一些业余项目，表现出你在数据科学方面的能力，并展示一些从数据中获取的有意义的结果。把这些能力展示给你的老板，然后看看它们能给你带来什么。祝你好运！
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前言


本书介绍探索性数据分析的实用工具，书中章节按照我自己处理数据集时遵循的步骤进行组织。


	导入和清洗：无论数据格式如何，我们通常都需要花费一些时间和精力进行数据的读取、清洗和变换，并进行检查，以确保在此过程中信息完好无损。

	单变量探索：通常情况下，我会首先逐个检查变量，弄清变量的意义，分析变量值的分布，选择合适的汇总统计量。

	成对探索：为了发现变量之间的关系，我会分析表格和散点图，计算相关性并进行线性拟合。

	多变量分析：如果变量之间存在明显关系，我就要使用多元回归以增加控制变量，从而研究更复杂的关联关系。

	估计和假设检验：在汇报统计结果时，有3个重要问题需要回答。效应规模如何？再次运行同一测量时，预期的变化性有多大？这个明显的效应是否可能是偶然产生的？

	可视化：在数据探索中，可视化是寻找可能关系和效应的一个重要工具。如果一个明显的效应是统计显著的，那么可视化可以帮助我们有效地展示结果。



本书采用的是计算方法。相比数学方法，计算方法具有如下优点。


	大多数概念用Python代码进行展示，而非数学符号。总体而言，Python代码的可读性更好，而且这些代码是可执行的，读者可以下载、运行并进行修改。

	每一章都附有练习，可以帮助读者扩展并巩固知识。编写程序时，你把自己对知识的理解表达为代码；调试代码时，这些理解也可以得到修正。

	一些练习使用了实验检验统计行为。例如，你可以通过生成随机样本并计算它们的总和来探索中心极限定理（Central Limit Theorem，CLT）。练习得到的可视化结果展示了CLT的工作原理及适用条件。

	一些概念很难从数学角度进行理解，却很容易通过模拟掌握。例如，通过运行随机模拟对 p
 值进行近似，可以增强我们对 p
 值含义的理解。

	由于本书使用通用编程语言（Python），因此读者几乎可以从任何数据源导入数据，而不必受限于使用特定统计工具进行了清洗和格式化的数据集。



本书使用基于项目的方法。在我的课堂上，学生需要完成一个为期一个学期的项目。在项目中，学生要提出一个统计问题，寻找可以解决这个问题的数据集，并将学到的各种技术应用于这个数据集。

为了展示我采用的统计分析方法，本书将介绍一个贯穿各章的案例。这个案例使用的数据来自以下两方面资源。


	全国家庭增长调查（National Survey of Family Growth，NSFG），这一调查由美国疾病控制和预防中心（Center for Disease Control and Prevention，CDC）开展，以收集“与家庭生活、婚姻状况、妊娠情况、生育情况、避孕情况，以及两性健康相关的信息”。参见http://cdc.gov/nchs/nsfg.htm
 。

	行为危险因素监测系统（Behavioral Risk Factor Surveillance System，BRFSS），由国家慢性病预防和健康促进中心（National Center for Chronic Disease Prevention and Health Promotion）主持，以“跟踪美国的健康状况及风险行为”。参见http://cdc.gov/BRFSS/
 。



其他示例使用的数据来自美国国税局（IRS）、美国人口普查（U.S. Census）及波士顿马拉松赛（Boston Marathon）。

《统计思维》的第2版包含了第1版的各章，但对其中很多内容进行了大幅修改，并新增了关于回归、时间序列分析、生存分析和分析方法的章节。本书第1版没有使用pandas、SciPy和StatsModels，所以这些内容也都是新增的。


写作思路


人们在编写新教材时，通常会参考已有教材。这样做的结果就是，大部分图书都采用相似的结构顺序叙述相似的内容。

我没有这样做。实际上，在撰写本书时出于以下几点考虑，我几乎没有使用任何纸质资料。


	我的目的是探索新方法，因此不想过多介绍已有方法。

	既然本书的授权是免费的，那么我希望书中所有的内容都不受版权限制。

	我的很多读者都无法到提供纸质资料的图书馆去，因此我尽量引用互联网上的免费资源。

	一些传统媒体的支持者认为，只使用电子资料是偷懒且不可靠的做法。关于偷懒，他们可能说对了，但是我不认为电子资料不可靠，因此希望对自己的理论进行验证。



我使用最多的资源是维基百科（Wikipedia）。总的来说，我在维基百科上读到的统计资料都很不错（但是我在后续也做了一些小的改动）。本书多处引用了维基百科页面，希望你能通过提供的链接阅读这些资料。很多时候，维基百科页面是本书内容的补充。除去我认为必要的修改，书中使用的术语和符号与维基百科基本一致。另外两个我觉得有用的资源是Wolfram Mathworld和Reddit统计论坛（http://www.reddit.com/r/statistics
 ）。


本书代码


本书使用的代码和数据都可从GitHub（htts://github.com/AllenDoweny/ThinkStats2
 ）下载。Git是一个版本管理系统，可以对项目文件进行跟踪。受Git管理的文件集称为代码库
 （repository）。GitHub是一项托管服务，可以存储Git代码库，并提供一个便于使用的Web接口。

我的GitHub主页提供以下几种使用代码的方法。


	你可以点击Fork按钮，在GitHub上创建该代码库的副本。如果你还没有GitHub账号，就需要创建一个。创建副本之后，你就在GitHub上拥有了自己的代码库，可以跟踪学习本书时编写的代码。之后你可以复制这个代码库，即将文件复制到自己的计算机上。

	或者，你也可以复制我的代码库。这一操作不需要GitHub账号，但是你对代码所做的修改无法写回GitHub。

	如果你完全不想使用Git，那么可以点击GitHub页面右下角的按钮，下载文件的Zip包。



本书所有代码都无需翻译即可在Python 2和Python 3中直接运行。

编写本书代码时，我使用的是Continuum Analytics的Anaconda，这是一个免费的Python版本，其中带有运行本书代码所需的所有软件包（还有很多其他包）。Anaconda很容易安装。默认情况下，Anaconda进行用户级而非系统级安装，因此不需要管理员权限。Anaconda同时支持Python 2和Python 3，你可以从Continuum（http://continuum.io/downloads
 ）进行下载。

如果你不想使用Anaconda，那么需要安装以下软件包。


	pandas，进行数据的表示和分析。下载地址为：http://pandas.pydata.org/
 。

	NumPy，支持基本的数字运算。下载地址为：http://www.numpy.org/
 。

	SciPy，进行科学计算，包括统计运算。下载地址为：http://www.scipy.org/
 。

	StatsModels，进行回归分析和其他统计分析。下载地址为：http://statsmodels.sourceforge.net/
 。

	matplotlib，支持可视化。下载地址为：http://matplotlib.org/
 。



虽然这些都是常用软件包，但并不是所有的Python安装都包含这些包，而且在有些环境下很难进行安装。如果你无法安装这些包，我强烈建议你使用Anaconda，或者包含这些包的其他Python版本。

当你复制完代码库或者将Zip包解压后，会得到一个名为ThinkStats2/code的文件夹，其中有一个nsfg.py文件。运行nsfg.py会读取一个数据文件，运行一些测试，并输出一条消息，如“All tests passed”。如果你得到的是import error，可能是因为缺少某些必要的软件包。

本书的大部分练习都使用Python脚本，但也有一些使用IPython记事本。如果你之前没有用过IPython记事本，可以访问文档http://ipython.org/ipython-doc/stable/notebook/notebook.html
 得到帮助。

本书读者应该熟悉Python的核心功能，包括面向对象的特征，但无需具备pandas、NumPy和SciPy知识。如果你已经熟知这些模块，可以跳过一些相关小节。

本书读者应该了解基本的数学知识，例如对数和求和。本书中有几处会涉及微积分概念，但你无需进行微积分运算。

如果你从未学习过统计学，本书会是一本很好的入门教材。如果你学习过传统的统计学课程，那么我希望本书能够修正你过去接受的一些错误观点。
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第1章 探索性数据分析


如果能将数据与实际方法相结合，就可以在存在不确定性时解答问题并指导决策，这就是本书的主题。

举个例子。我的妻子在怀第一胎时，我听到了一个问题：第一胎是不是经常晚于预产期出生？下面所给出的案例研究就是由这个问题引出的。

如果用谷歌搜索这个问题，会看到大量的讨论。有人认为第一胎的生产日期确实经常晚于预产期，有人认为这是无稽之谈，还有人认为恰恰相反，第一胎常常会早产。

在很多此类讨论中，人们会提供数据来支持自己的观点。我发现很多论据是下面这样的。


“我有两个朋友最近都刚生了第一个孩子，她们都是超过预产期差不多两周才出现临产征兆或进行催产的。”

“我的第一个孩子是过了预产期两周才出生的，我觉得第二个孩子可能会早产两周！”

“我认为这种说法不对，因为我姐姐是头生子，而且是早产儿。我还有好些表兄妹也是这样。”



这些说法都是基于未公开的数据，通常来自个人经验，因此称为轶事证据
 （anecdotal evidence）。在闲聊时讲讲轶事当然无可厚非，所以我并不是要批评以上那几个人。

但是，我们可能需要更具说服力的证据以及更可靠的回答。如果按照这个标准进行衡量，轶事证据通常都靠不住，原因有如下几点。


	
观测值数量较小


如果第一胎的孕期的确偏长，这个时间差与正常的偏差相比可能很小。在这种情况下，我们可能需要比对大量的孕期数据，才能确定这种时间差确实存在。

	
选择数据时存在偏倚


人们之所以参与这个问题的讨论，有可能是因为自己的第一个孩子出生较晚。这样的话，这个选择数据的过程就会对结果产生影响。

	
确认数据时存在偏倚


赞同这种说法的人也许更可能提供例子进行佐证。持怀疑态度的人则更可能引用反例。

	
不精确


轶事通常都是个人经验，经常会记错、误传或者误解等。



那我们该如何更好地回答这个问题呢？


1.1 统计学方法


为了解决轶事证据的局限性，我们将使用以下统计学工具。


	
数据收集


我们将使用大型的全国性调查数据，这个调查专门设计用于对美国人口进行有效的统计推断。

	
描述性统计


得出统计量，对数据进行简要的汇总，并评估可视化数据的不同方法。

	
探索性数据分析


寻找各种模式、差异，以及其他能够解决我们感兴趣的问题的特征，同时还将检查数据的不一致性，发现局限性。

	
估计


使用样本数据来估计一般总体的统计特征。

	
假设检验


如果看到明显的效应，例如两个群组之间存在差异，将衡量该效应是否是偶然产生的。



谨慎执行上面的步骤，并避免各种错误，我们就可以获得合理性和准确性更高的结论。


1.2 全国家庭增长调查


从1973年起，美国疾病控制和预防中心（CDC）就开始进行全国家庭增长调查（NSFG，http://cdc.ogv/nchs/nsfg.htm
 ），以收集“与家庭生活、婚姻状况、妊娠情况、生育情况、避孕情况，以及两性健康相关的信息。此项调查的结果用于……进行健康服务和健康教育项目的规划，以及对家庭、生育及健康情况进行统计研究”。

我们将使用这项调查收集到的数据研究第一胎是否出生较晚，并解答一些其他问题。为了有效地使用这些数据，我们必须理解这项研究是如何设计的。

全国家庭增长调查是一项横截面
 （cross-sectional）研究，也就是说该研究捕获的是一个群组在某一时刻的快照。在横截面研究之外，最常见的是纵向
 （longitudinal）研究，指在一个时间段内重复观察一个群组。

全国家庭增长调查进行过7次，每一次都称为一个周期
 （cycle）。我们将使用第6次的数据，其时间段为2002年1月至2003年3月。

这项调查的目的是对一个总体
 （population）得出结论。全国家庭增长调查的目标总体是居住在美国、年龄在15~44岁的人。理想情况下，调查要收集这个总体中每个成员的数据，但这是不可能实现的。实际上，我们收集了这个总体的一个子集的数据，这个子集称为样本
 （sample）。参与调查的人称为调查参与者
 （respondent）。

通常来说，横截面研究应该是有代表性
 （representative）的，也就是说目标总体中每个成员参与调查的机会均等。这种理想条件在实践中很难实现，但是进行调查的人员会竭尽所能满足这个条件。

全国家庭增长调查不具有代表性，而是特意进行过度抽样
 （oversample）。这项研究的设计者招募了拉美裔美国人、非洲裔美国人和青少年3个群组的参与者，每个群组的招募比例都超过其在美国人口中所占的比例，以确保各群组的参与者数量足够多，从而进行有效的统计推断。

当然，过度抽样也有缺点，那就是不容易从调查的统计数据中得出关于总体的结论。我们稍后会对此进行讨论。

在使用这种调查数据时，我们必须熟悉代码本
 （codebook），这一点非常重要。代码本记录了一项研究的设计、使用的调查问题，以及调查中响应变量的编码。你可以从美国疾病控制和预防中心的网站（http://www.cdc.gov/nchs/nsfg/nsfg_cycle6.htm
 ）下载全国家庭增长调查数据的代码本和使用手册。


1.3 数据导入


本书所用的代码和数据都可以通过GitHub（https://github.com/AllenDowney/ThinkStats2
 ）获取。前言中介绍了如何下载和使用这些代码。

下载代码后，你会得到一个名为ThinkStats2/code的文件夹，其中包含一个名为nsfg.py的文件。运行nsfg.py会读取数据文件，执行测试，然后打印出一条消息，例如“All test passed”。

让我们看看这个文件所执行的工作。第6次全国家庭增长调查的妊娠数据保存在名为2002FemPreg.dat.gz的文件中，这是一个纯文本（ASCII码）形式的gzip压缩文件，有固定宽度的列。这个文件中的每一行都是一个记录
 （record），包含一次妊娠的数据。

2002FemPreg.dct是一个Stata字典文件，记录了数据文件的格式。Stata是一个统计软件。Stata“字典”是由变量名、变量类型及标识变量位置的索引值组成的列表。

下面几行摘自2002FemPreg.dct：


infile dictionary { 
  _column(1) str12 caseid %12s "RESPONDENT ID NUMBER" 
  _column(13) byte pregordr %2f "PREGNANCY ORDER (NUMBER)" 
}



这个字典描述了两个变量：caseid
 是一个长度为12的字符串，代表调查参与者的ID；pregorder
 是一个单字节整数，说明这条记录描述的是这位调查参与者的第几次妊娠。

下载的代码包含一个thinkstats2.py文件，这是一个Python模块，包含了本书中用到的很多类和函数，其中有读取Stats字典和全国家庭增长调查数据文件的函数。这两个函数在nsfg.py中的用法如下：


def ReadFemPreg(dct_file='2002FemPreg.dct', 
                dat_file='2002FemPreg.dat.gz'): 
    dct = thinkstats2.ReadStataDct(dct_file) 
    df = dct.ReadFixedWidth(dat_file, compression='gzip') 
    CleanFemPreg(df) 
    return df




ReadStataDct
 的参数是字典文件名，返回值dct
 是一个FixedWidthVariables
 对象，其中包含从字典文件中得到的信息。dct
 对象提供ReadFixdWidth
 方法进行数据文件的读取。


1.4 DataFrame



ReadFixedWidth
 方法返回一个DataFrame对象。DataFrame是pandas提供的基础数据结构。pandas是一个Python数据和统计包，它的使用会贯穿本书。在DataFrame中，每个记录为一行（在我们的例子中就是每个妊娠数据为一行），每个变量为一列。

除了数据，DataFrame还包含变量名和变量类型信息，并提供访问和修改数据的方法。

如果打印df
 对象，你会看到其中行列的部分数据和DataFrame的大小：13 593行/记录，244列/变量。


>>> import nsfg
>>> df = nsfg.ReadFemPreg()
>>> df
...
[13593 rows x 244 columns]




df
 的columns
 属性将列名返回为一列Unicode字符串。


>>> df.columns
Index([u'caseid', u'pregordr', u'howpreg_n', u'howpreg_p', ... ])




df.columns
 的结果是一个Index对象，Index也是一个pandas数据结构。我们稍后会详细介绍Index，现在可以暂时将其视为一个列表。


>>> df.columns[1]
'pregordr'



要访问DataFrame中的一列，你可以将列名作为键值。


>>> pregordr = df['pregordr']
>>> type(pregordr)
<class 'pandas.core.series.Series'>



其结果是一个Series对象，这又是一个pandas数据结构。Series与Python列表类似，还能提供一些附加功能。打印一个Series对象会得到索引和对应的数值。


>>> pregordr
0     1
1     2
2     1
3     2
...
13590    3
13591    4
13592    5
Name: pregordr, Length: 13593, dtype: int64



这个示例中的索引是从0到13 592的整数，但通常索引可以使用任何可排序的数据类型。这个示例中的元素也是整数，但元素可以是任何类型的。

示例中的最后一行列出了变量名、Series长度和数据类型。int64
 是NumPy提供的类型之一。如果在32位机器上运行这个示例，得到的数据类型可能是int32
 。

你可以使用整数的index和slice值访问Series中的元素。


>>> pregordr[0]
1
>>> pregordr[2:5]
2    1
3    2 
4    3
Name: pregordr, dtype: int64



index操作符的结果是int64
 ，slice的结果还是一个Series。

你也可以使用点标记法来访问DataFrame中的列。


>>> pregordr = df.pregordr



只有当列名为合法的Python标识符时（即以字母开头，不包含空格等），才能使用这种写法。


1.5 变量


我们已经使用了全国家庭增长调查数据集中的两个变量——caseid
 和pregordr
 ，还看到数据集中共有244个变量。本书的探索性分析用到如下变量。


	
caseid
 ：调查参与者的整数ID。

	
prglength
 ：妊娠周数，是一个整数。

	
outcome
 ：怀孕结果的整数代码。1代表成功生产。

	
pregordr
 ：妊娠的顺序号。例如，一位调查参与者的第一次妊娠为1，第二次为2，以此类推。

	
birthord
 ：成功生产的顺序号，一位调查参与者的第一个孩子代码为1，以此类推。对没有成功生产的其他妊娠结果，此字段为空。

	
birthwgt_lb
 和birthwgt_oz
 ：新生儿体重的磅部分数值和盎司部分数值。

	
agepreg
 ：妊娠结束时母亲的年龄。

	
finalwgt
 ：调查参与者的统计权重。这是一个浮点数，表示这位调查参与者在全美人口中代表的人数。



如果你仔细阅读了代码本，就会发现这些变量中很多都是重编码
 （recode），也就是说这些不是调查收集的原始数据
 （raw data），而是使用原始数据计算得到的。

例如，如果成功生产，prglngth
 的值就与原始变量wksgest
 （妊娠周数）相等；否则，prglngth
 的值估算为mosgest * 4.33
 （妊娠月数乘以一个月的平均周数）。

重编码通常都基于一定的逻辑，这种逻辑用于检查数据的一致性和准确性。一般情况下，如果数据中存在重编码，我们就直接使用，除非有特殊的原因需要自己处理原始数据。


1.6 数据变换


导入调查数据时，经常需要检查数据中是否存在错误，处理特殊值，将数据转换为不同的格式并进行计算。这些操作都称为数据清洗
 （data cleaning）。

nsfg.py包含一个CleanFemPreg
 函数，用于清洗计划使用的变量。


def CleanFemPreg(df): 
    df.agepreg /= 100.0

    na_vals = [97, 98, 99]
    df.birthwgt_lb.replace(na_vals, np.nan, inplace=True)
    df.birthwgt_oz.replace(na_vals, np.nan, inplace=True)

    df['totalwgt_lb'] = df.birthwgt_lb + df.birthwgt_oz / 16.0




agepreg
 包含母亲在妊娠结束时的年龄。在数据文件中，agepreg
 是以百分之一年为单位的整数值。因此CleanFemPreg
 的第一行将每个agepreg
 除以100，从而获得以年为单位的浮点数值。


birthwgt_lb
 和birthwgt_oz
 包含成功生产时的新生儿体重，分别是磅和盎司的部分。这两个变量还使用几个特殊的代码。


97 NOT ASCERTAINED 
98 REFUSED 
99 DON'T KNOW



用数字编码特殊值是一种危险
 的做法，因为如果没有进行正确的处理，这些数字可能产生虚假结果，例如，99磅重的新生儿。replace
 方法可以将这些值替换为np.nan
 ，这是一个特殊的浮点数值，表示“不是数字”。replace
 方法使用inplace
 标识，说明直接修改现有的Series对象，而不是创建新对象。

IEEE浮点数表示法标准中规定，在任何算术运算中，如果有参数为nan
 ，结果都返回nan
 。


>>> import numpy as np
>>> np.nan / 100.0
nan



因此使用nan
 进行计算会得到正确的结果，而且大部分的pandas函数都能恰当地处理nan
 。但我们经常需要处理数据缺失的问题。


CleanFemPreg
 函数的最后一行生成一个新列totalwgt_lb
 ，将磅和盎司值结合在一起，得到一个以磅为单位的值。

需要注意的是，向DataFrame添加新列时，必须使用如下字典语法：


# 正确 
df['totalwgt_lb'] = df.birthwgt_lb + df.birthwgt_oz / 16.0 





而不是使用点标记：


# 错误！
df.totalwgt_lb = df.birthwgt_lb + df.birthwgt_oz / 16.0





使用点标记的写法会给DataFrame对象添加一个新属性，而不是创建一个新列。


1.7 数据验证


当数据从一个软件环境导出，再导入另一个环境时，可能会产生错误。如果不熟悉新数据集，可能会对数据进行不正确的解释，或者引入其他的误解。如果能抽出一些时间进行数据验证，就可以节省后续可能花费的时间，避免可能出现的错误。

验证数据的一种方法是计算基本的统计量，并与已发布的结果进行比较。例如，全国家庭增长调查的代码本为每个变量提供了概要表。outcome
 变量对每个妊娠结果进行了编码，其概要表如下：


value label       Total 
1 LIVE BIRTH          9148 
2 INDUCED ABORTION    1862 
3 STILLBIRTH           120 
4 MISCARRIAGE         1921 
5 ECTOPIC PREGNANCY    190 
6 CURRENT PREGNANCY    352



Series类提供了一个value_counts
 方法，可用于计算每个值出现的次数。如果得到DataFrame中的outcome
 Series，我们可以使用value_counts
 方法，将结果与已发布的数据进行比较。


>>> df.outcome.value_counts().sort_index()
1    9148
2    1862
3     120
4    1921 
5     190 
6     352




value_counts
 返回的结果是一个Series对象。sort_index
 方法将Series对象按索引排序，使结果按序显示。

我们将得到的结果与官方发布的表格进行对比，outcome
 变量的值似乎没有问题。类似地，已发布的关于birthwgt_lb
 的概要表如下：


value label                Total 
. INAPPLICABLE          4449 
0-5 UNDER 6 POUNDS        1125 
6 6 POUNDS              2223 
7 7 POUNDS              3049 
8 8 POUNDS              1889 
9-95 9 POUNDS OR MORE       799




birthwgt_lb
 的value_counts
 结果如下：


>>> df.birthwgt_lb.value_counts(sort=False) 
0        8 
1       40 
2       53 
3       98 
4      229 
5      697 
6     2223 
7     3049 
8     1889 
9      623 
10     132 
11      26 
12      10 
13       3 
14       3 
15       1 
51       1



数值6、7、8的出现次数是正确的。如果计算出0~5和9~95的次数，结果也是正确的。但是，如果再看仔细些，你会发现有一个数值肯定是错的——一个51磅的新生儿！

为了处理这个错误，可以在CleanFemPreg
 中加入一行代码。


df.birthwgt_lb[df.birthwgt_lb > 20] = np.nan



这行代码将非法值替换为np.nan
 。方括号中的表达式产生一个bool
 类型的Series对象，值为True表示满足该条件。当一个布尔Series用作索引时，它只选择满足该条件的元素。


1.8 解释数据


要想有效使用数据，就必须同时在两个层面上思考问题：统计学层面和上下文层面。

例如，让我们看一看几位调查参与者的outcome
 序列。由于数据文件的组织方式，我们必须进行一些处理才能得到每位调查参与者的妊娠数据。以下函数实现了我们需要的处理：


def MakePregMap(df): 
    d = defaultdict(list) 
    for index, caseid in df.caseid.iteritems(): 
        d[caseid].append(index) 
    return d




df
 是包含妊娠数据的DataFrame对象。iteritems
 方法遍历所有妊娠记录的索引（行号）和caseid
 。


d
 是将每个caseID
 映射到一列索引的字典。如果你不熟悉defaultdict
 ，可以到Python的collections
 模块中查看其定义。使用d
 ，我们可以查找一位调查参与者，获得其妊娠数据的索引。

下面的示例就查找了一位调查参与者，并打印出其妊娠结果列表：


>>> caseid = 10229
>>> indices = preg_map[caseid]
>>> df.outcome[indices].values
[4 4 4 4 4 4 1]




indices
 是调查参与者10229
 的妊娠记录索引列表。

以这个列表为索引可以访问df.outcome
 中指定的行，获得一个Series。上面的示例没有打印整个Series对象，而是选择输出values
 属性，这个属性是一个NumPy数组。

输出结果中的代码1
 表示成功分娩。代码4
 表示流产，即自发终止的妊娠，终止原因通常未知。

从统计学上看，这位调查参与者并无异常。流产并不少见，其他一些调查参与者的流产次数相同或者更多。

但是考虑到上下文，这个数据说明一位妇女怀孕6次，每次都以流产告终。她第7次也是最近一次怀孕成功产下了孩子。如果我们抱着同情心看待这些数据，就很容易被数据背后的故事感动。

全国家庭增长调查数据集中的每一条记录都代表一位参与者，这些参与者诚实地回答了很多非常私密而且难以回答的问题。我们可以使用这些数据解答与家庭生活、生育和健康相关的统计学问题。同时，我们有义务思及这些数据所代表的参与者，对他们心存敬意和感谢。


1.9 练习



	

练习1.1


你下载的代码中应该有一个名为chap01ex.ipynb的文件，这是一个IPython记事本。你可以用如下命令从命令行启动IPython记事本：


$ ipython notebook &


如果系统安装了IPython，会启动一个在后台运行的服务器，并打开一个浏览器查看记事本。如果你不熟悉IPython，我建议你从IPython网站（http://ipython.org/ipython-doc/stable/notebook/notebook.html
 ）开始学习。

你可以添加一个命令行选项，使图片在“行内”（即在记事本中）显示，而非弹出窗口：


$ ipython notebook --pylab=inline &


打开chap01ex.ipynb。记事本中一些单元已经填好了代码，可以直接执行。其他单元列出了你应该尝试的练习。

本练习的参考答案在chap01soln.ipynb中。



	

练习1.2


创建一个名为chp01ex.py的文件，编写代码，读取参与者文件2001FemResp.dat.gz。你可以复制nsfg.py文件并对其进行修改。

变量pregnum
 是一个重编码，用于说明每位调查参与者有过多少次妊娠经历。打印这个变量中不同值的出现次数，将结果与全国家庭增长调查代码本中发布的结果进行比较。

你也可以将每位调查参与者的pregnum
 值与妊娠文件中的记录数进行比较，对调查参与者文件和妊娠文件进行交叉验证。

你可以使用nsfg.MakePregMap
 生成一个字典，将每个caseid
 映射到妊娠DataFrame的索引列表。

本练习的参考答案在chp01soln.py中。



	

练习1.3


学习统计学的最好方法是使用一个你感兴趣的项目。你想研究“第一胎是否都会晚出生”这样的问题吗？

请思考一些你个人感兴趣的问题，可以是传统观点、争议话题或影响政局的问题，看是否可以构想出一个能以统计调查进行验证的问题。

寻找能帮助你回答这个问题的数据。公共研究的数据经常可以免费获取，因此政府网站是很好的数据来源，如http://www.data.gov/
 和http://www.science.gov/
 。如果想获得英国的数据，可以访问http://data.gov.uk/
 。

我个人最喜爱的两个数据集是General Social Survey（http://www3.norc.org/gss+website/
 ）和European Social Survey（http://www.europeansocialsurvey.org
 ）。

如果有人看似已经解答了你的问题，那么仔细检查该回答是否合理。数据和分析中可能存在的缺陷都会使结论不可靠。如果发现别人的解答存在问题，你可以对同样的数据进行不同的分析，或者寻找更好的数据来源。

如果有一篇论文解答了你的问题，那么你应该能够获得论文使用的原始数据。很多论文作者会把数据放在网上供大家使用，但如果涉及敏感信息，你可能需要向作者写信索要，提供你计划如何使用这些数据的信息，或者同意某些使用条款。坚持就是胜利！






1.10 术语



	

轶事证据
 （anecdotal evidence）

随意收集，而非通过精心设计的研究获得的证据，通常是个人证据。



	

总体
 （population）

在研究中，我们感兴趣的群组。“总体”经常指一组人，但这个词也可以用于其他对象。



	

横截面研究
 （cross-sectional study）

收集一个总体在某个特定时间点的数据的研究。



	

周期
 （cycle）

在重复进行的横截面研究中，每次研究称为一个周期。



	

纵向研究
 （longtitudinal study）

在一段时间内跟踪一个总体的研究，从同一个群体重复收集数据。



	

记录
 （record）

在数据集中，关于单个人或其他对象的信息集合。



	

调查参与者
 （respondent）

参与调查的人。



	

样本
 （sample）

总体中用于数据收集的一个子集。



	

有代表性
 （representative）

如果总体中的每个成员被选入样本的机会都均等，那么这个样本就是有代表性的。



	

过度抽样
 （oversampling）

一种通过增加一个子总体的样本数来避免因样本规模过小产生错误的技术。



	

原始数据
 （raw data）

没有经过或只经过少许检查、计算或解释，直接收集和记录的值。



	

重编码
 （recode）

通过计算和应用于原始数据的其他逻辑生成的值。



	

数据清洗
 （data cleaning）

数据处理过程，包括数据验证、错误检查，以及数据类型和表示的转换等。










第2章 分布


描述变量的最佳方法之一是列出该变量在数据集中的值，以及每个值出现的次数。这种描述称为该变量的分布
 （distribution）。

分布最常用的呈现方法是直方图
 （histogram），即展示每个值的频数
 （frequency）的图形。在这里，“频数”指一个值出现的次数。

使用Python计算频数的一种有效方法是使用字典。假设有一个值序列t
 。


hist = {}
for x in t:
    hist[x] = hist.get(x, 0) + 1



执行这段代码，可以得到一个将值映射到频数的字典。此外，也可以使用collections
 模块中定义的Counter
 类。


from collections import Counter
counter = Counter(t)



结果是一个Counter
 对象，是字典类的子类。

还有一个方法是使用前一章介绍的pandas方法value_counts
 。但是我为本书创建了一个类Hist，用来表示直方图，并提供操作方法。


2.1 表示直方图


Hist的构造函数参数可以是序列、字典、pandas的Series对象，或者另一个Hist对象。你可以使用如下代码初始化一个Hist对象：


>>> import thinkstats2
>>> hist = thinkstats2.Hist([1, 2, 2, 3, 5])
>>> hist
Hist({1: 1, 2: 2, 3: 1, 5: 1})



Hist对象提供Freq
 方法，其参数为一个值，返回结果是这个值的频数。


>>> hist.Freq(2)
2



方括号操作符也是一样。


>>> hist[2]
2



如果传入的参数值在Hist中不存在，频数就是0。


>>> hist.Freq(4)
0




Values
 方法返回Hist对象中值的未排序列表。


>>> hist.Values()
[1, 5, 3, 2]



如果需要按序遍历Hist中的值，可以使用内建函数sorted
 。


for val in sorted(hist.Values()):
    print(val, hist.Freq(val))



也可以使用Items
 遍历值-频数对：


for val, freq in hist.Items():
    print(val, freq)




2.2 绘制直方图


我为本书编写了一个thinkplot.py
 模块，可以提供各种函数用于绘制Hist及文件thinkstats2.py中定义的其他对象。这个模块基于matplotlib
 包中的pyplot
 。前言中介绍了如何安装matplotlib
 包。

要使用thinkplot
 绘制hist
 对象，可以尝试如下代码：


>>> import thinkplot
>>> thinkplot.Hist(hist)
>>> thinkplot.Show(xlabel='value', ylabel='frequency')




thinkplot
 的文档位于http://greenteapress.com/thinkstats2/thinkplot.html
 。


2.3 全国家庭增长调查中的变量


让我们回到全国家庭增长调查的数据。本章的代码在first.py中。前言中介绍了如何下载和使用本书代码。

刚开始使用一个新数据集时，我建议你逐个探索计划用到的变量，使用直方图就是一个很好的方法。

在1.6节中，我们将agepreg
 变量的单位从百分之一年转换为年，并将birthwgt_lb
 和birthwgt_oz
 结合生成一个数值totalwgt_lb
 。在这一节中，我将使用这些变量展示直方图的一些特点。

首先，读入数据，选取成功生产的记录。


preg = nsfg.ReadFemPreg()
live = preg[preg.outcome == 1]



方括号中的表达式是一个布尔型Series，从DataFrame中选取满足条件的行，返回一个新的DataFrame。接下来，要为成功生产记录的birthwgt_lb
 生成并绘制直方图。


hist = thinkstats2.Hist(live.birthwgt_lb, label='birthwgt_lb')
thinkplot.Hist(hist)
thinkplot.Show(xlabel='pounds', ylabel='frequency')



如果Hist方法的参数是一个pandas Series对象，对象中的nan
 值都将去除。label
 是图例字符串。

图2-1展示了前一段代码的结果。结果中出现最多的值为7磅，这个值称为众数
 （mode）。这个分布大致为钟形。钟形是正态
 （normal）分布，即高斯
 （Gaussian）分布的形状。但是，结果的分布是不对称的，相较右方，尾端
 （tail）向左延伸更长，这一点与正态分布不符。

[image: 图像说明文字]



图2-1 新生儿体重的磅值直方图


图2-2展示了变量birthwgt_oz
 的直方图，该变量表示新生儿体重的盎司值。理论上，我们预期这个分布是均匀
 （uniform）分布，即所有值都具有相同的频数。实际上，0的频数最高，1和15频数最低。这可能是因为调查参与者将接近整数的体重值进行了四舍五入。

[image: 图像说明文字]



图2-2 新生儿体重的盎司值直方图


图2-3展示了变量agepreg
 的直方图，该变量表示产妇在妊娠结束时的年龄。这一分布的众数为21岁，分布形状大致为钟形，但是尾端向右延伸较长。大部分产妇年龄为20多岁，较少为30多岁。

[image: 图像说明文字]



图2-3 产妇在妊娠结束时的年龄直方图


图2-4展示了变量preglngth
 的直方图，该变量表示妊娠周数。图中最常出现的值为39周。这一分布的左尾比右尾更长。妊娠期少于39周的并不少见，但是很少有超过43周的。如果妊娠期超过43周，医生通常会进行干预。

[image: 图像说明文字]



图2-4 妊娠周数直方图



2.4 离群值


通过观察直方图，我们很容易发现最常出现的值，并能判断分布的形状，但不一定能看到很少出现的值。

在进一步探索数据之前，我们最好检查一下离群值
 （outlier）。离群值是极端值，可能是测量和记录中出现的错误，也可能是偶然事件的准确汇报。

Hist对象提供Largest
 和Smallest
 方法，这两个方法的参数都是整数n
 ，分别返回直方图中n
 个最大和最小的值。


for weeks, freq in hist.Smallest(10):
    print(weeks, freq)



在成功生产记录的妊娠期列表中，最小的10个值为[0, 4, 9, 13, 17, 18, 19, 20, 21, 22]
 。10周以下的值肯定是错误的，很可能是结果数据没有进行正确编码；大于30周的数据很可能是正确的；10~30周的数据就很难判断了，有些可能是错误的，但有些可能的确是早产儿。

另一端，最大的10个值为：


weeks  count
43     148
44     46
45     10
46     1
47     1
48     7
50     2



当妊娠期超过42周时，大部分医生会建议催产，因此大于42周的数据是令人惊讶的。从医学角度看，50周几乎是不可能的。

处理离群值的最佳方法依赖于“领域知识”，即有关数据来源和意义的信息，另外还取决于你打算对数据进行何种分析。

在这个示例中，我们要解答的问题是第一胎是否会早产（或超过预产期）。当人们提出这个问题时，他们感兴趣的通常是足月妊娠，因此在这次分析中我将关注超过27周的妊娠记录。


2.5 第一胎


现在，我们可以比较第一胎和其他胎的妊娠周数分布了。我将成功生产的DataFrame按照birthord
 值进行划分，并计算其直方图。


firsts = live[live.birthord == 1]
others = live[live.birthord != 1]

first_hist = thinkstats2.Hist(firsts.prglngth)
other_hist = thinkstats2.Hist(others.prglngth)





然后在同一坐标轴上绘制这两个直方图。


width = 0.45
thinkplot.PrePlot(2)
thinkplot.Hist(first_hist, align='right', width=width)
thinkplot.Hist(other_hist, align='left', width=width)
thinkplot.Show(xlabel='weeks', ylabel='frequency')






thinkplot.PrePlot
 的参数是计划绘制的直方图数量，thinkplot
 使用这一信息选择适当的绘制颜色。


thinkplot.Hist
 通常使用align='center'
 ，从而使每个柱形以其值为中心进行显示。在这个图形中，我对两个直方图分别设置了align='right'
 和'align='left'
 ，使其柱形分别在值的两边显示。

通过设置width=0.45
 让两个直方图的柱形总宽度为0.9，每对柱形之间留有一些空隙。

最后，调整轴设置，只显示27~46周的数据。图2-5展示了绘制结果。

[image: 图像说明文字]



图2-5 妊娠周数直方图


直方图清晰展示了最常出现的变量值，因此非常有用。但是，直方图并不是比较两个变量分布的最佳选择。在这个示例中，“第一胎”的数量比“其他胎”少，因此图中展示的一些明显差异是由样本规模导致的。在下一章中，我们将使用概率质量函数解决这个问题。


2.6 分布概述


直方图是一个样本分布的完整描述，也就是说，有了直方图，我们可以重构样本中的值（但无法重构其顺序）。

如果一个分布的细节很重要，我们可能需要展示其直方图。但是，我们经常只需使用几个描述性的统计量，对变量分布进行一个概述。

我们可能需要描述的变量分布特征有如下这些。


	

集中趋势


变量值是否聚集在某个值的附近？



	

众数


是否有多个聚集点？



	

展布


变量的变化性如何？



	

尾部


当值偏离众数时，其概率降低多快？



	

离群值


是否有远离众数的极端值？






汇总统计量
 （summary statistic）就是为回答以上这些问题而设计的。目前最常用的汇总统计量是均值
 （mean），用于描述分布的集中趋势
 （central tendency） 。

如果有一个样本，其中包含 n
 个值 xi

 ，均值 [image: \bar x]
 就是所有值的总和除以值的个数，即：

[image: \bar x=\frac {1}{n}\sum_i x_i]


“均值”和“平均数”这两个词有时可以互换使用，但有一个区别：


	一个样本的“均值”是使用上面的公式计算得到的汇总统计量；

	“平均数”是描述集中趋势的汇总统计量之一。



有时，均值可以很好地描述一组值。例如：苹果的大小都差不多（至少超市卖的苹果如此）。因此，如果我买了6个苹果，总重量为3磅，那么每个苹果约重半磅就是合理的说法。

但是南瓜个体差异比较大。假设我在院子里种了好几种南瓜，某天收获了3个做装饰的南瓜，每个1磅重；2个做派的南瓜，每个3磅重；还有1个Atlantic Giant南瓜，重达591磅。我收获的南瓜样本均值为100磅。但是如果我说“我院子里普通大小的南瓜重100磅”，那就是在误导你。这个例子中不存在具有代表性的南瓜，因此平均值没有意义。


2.7 方差


如果我们不能用一个值来概括南瓜的重量，那么使用两个值会好一些：均值和方差
 （variance）。

方差是用于描述一个分布的变化性或者展布
 （spread）的汇总统计量。计算方差的公式为：

[image: S^2=\frac {1}{n}\sum_i (x_i-\bar x)^2]


公式中的 [image: x_i-\bar x]
 称为“离差”，因此方差就是离差平方的均值。方差的平方根 S
 是标准差
 （standard deviation）。

如果你以前学过相关知识，可能见过以 n
 -1 而不是以 n
 为分母的方差公式。这种统计量用于使用一个样本对总体方差进行估计。我们将在第8章对此进行讨论。

Pandas数据结构提供计算均值、方差和标准差的方法。


mean = live.prglngth.mean()
var = live.prglngth.var()
std = live.prglngth.std()





对于所有成功生产的妊娠数据，妊娠期的均值为38.6周，标准差为2.7周，也就是说，我们认为2~3周的偏差值是正常的。

妊娠期的方差为7.3，这个值很难解释，尤其是方差的单位是周的平方，或“平方周”。方差在某些计算中有用，却不是一个很好的汇总统计量。


2.8 效应量



效应量
 （effect size）是用于描述效应大小的汇总统计量。例如，要描述两个群组之间的差异，一个显而易见的选择是使用均值的差值。

第一胎妊娠期的均值是38.601，非第一胎的妊娠期均值是38.523。二者差值为0.078周（即13小时），将这个值除以平均的妊娠周数，得出差异约为0.2%。

如果我们假设这个估算是准确的，那么这个差值不具有实际意义。实际上，如果没有对大量妊娠数据进行研究，根本不可能有人会注意到这一差异。

另一个描述效应量的方法是将群组之间的差值与群组内的变化性进行比较。Cohen's d
 就是这样一个统计量，其定义如下：

[image: d=\frac{\bar x_1-\bar x_2}{s}]


其中 [image: \bar x_1]
 和 [image: \bar x_2]
 是各群组的均值，s
 是“合并标准差”（pooled standard deviation）。计算Cohen's d
 的Python代码如下：


def CohenEffectSize(group1, group2):
    diff = group1.mean() - group2.mean()

    var1 = group1.var()
    var2 = group2.var()
    n1, n2 = len(group1), len(group2)

    pooled_var = (n1 * var1 + n2 * var2) / (n1 + n2)
    d = diff / math.sqrt(pooled_var)
    return d



在我们的示例中，两组样本的均值差为0.029个标准差，这个值很小。对比一下，男性和女性的身高差约为1.7个标准差（参见https://en.wikipedia.org/wiki/Effect_size
 ）。


2.9 报告结果


对于第一胎和其他胎的妊娠期长度差异（如果存在差异的话），我们已经讨论了好几种方法来进行描述。我们应该如何报告这些结果呢？

答案取决于提出问题的人。科学家可能对任何（真实的）效应都感兴趣，无论该效应多么微小；医生可能只关心那些临床显著
 （clinically significant）的效应，即影响治疗诊断的效应；孕妇则可能对与自己有关的结果感兴趣，例如早于或晚于预产期生产的可能性。

你的目标也会影响结果的报告。如果你试图证明一个效应的重要性，那么可能会选择使用强调差异的汇总统计量；如果你要安慰一位病人，那么可能会选择使该差异更具有实际意义的统计量。

当然，你的选择还应该遵守职业道德。使用数据进行说明是合理的，你应当
 设计统计图形和报告清晰表达自己的观点。但是，你也应该尽量诚实地报告结果，并承认结论的不确定性和研究的局限性。


2.10 练习



	

练习2.1


基于本章结果，总结一下关于第一胎是否晚于预产期出生这一问题，你都学到了什么。

如果要在晚间新闻上发布一条消息，你会使用哪些汇总统计量？如果要安慰一位焦虑的病人，你又会选择哪些汇总统计量？

最后，假设你是The Straight Dope
 （http://straightdope.com
 ）的作者Cecil Adams，任务是回答“第一胎是否会晚于预产期出生”。请使用本章结果撰写一段文字，清晰、准确且诚实地回答这个问题。



	

练习2.2


在你下载的代码库中， 有一个名为chap02ex.ipynb的文件，请打开这个文件。一些单元已经填好代码，请执行。其他单元给出了练习指令，请按照指令练习并填写答案。

此练习的参考答案在chap02soln.ipynb中。

对于接下来的练习，请创建文件chap02ex.py。你可以在chap02soln.py中找到参考答案。



	

练习2.3


一个分布的众数是其中最常出现的值（参见http://wikipedia.org/wiki/Mode_(statistics)
 ）。请编写一个函数Mode
 ，使用Hist参数，返回最常出现的值。

要进一步挑战自己，请编写一个函数AllModes
 ，返回一个值-频数对列表，列表按频数降序排列。



	

练习2.4


请使用变量totalwgt_lb
 ，研究第一胎是否比其他新生儿体重轻/重。请计算Cohen's d
 ，对群组之间的差异进行量化。将得到的结果与妊娠期差异的结果对比，有何不同？






2.11 术语



	

分布
 （distribution）

样本中的值以及每个值出现的频数。



	

直方图
 （histogram）

从值到频数的映射，或者展示这一映射的图形。



	

频数
 （frequency）

一个值在样本中出现的次数。



	

众数
 （mode）

一个样本中最常出现的值，或者最常出现的值之一。



	

正态分布
 （normal distribution）

钟形的理想化分布，也称为高斯分布。



	

均匀分布
 （uniform distribution）

所有值具有相同频数的分布。



	

尾部
 （tail）

一个分布中最高端和最低端的部分。



	

集中趋势
 （central tendency）

样本或总体的一个特征。直观上，这一特征是一个平均值或典型值。



	

离群值
 （outlier）

远离集中趋势的值。



	

展布
 （spread）

对值在分布中扩展规模的度量。



	

汇总统计量
 （summary statistic）

对分布的某些方面（如集中趋势或展布）进行量化的统计量。



	

方差
 （variance）

一种汇总统计量，常用于量化展布。



	

标准差
 （standard deviation）

方差的平方根，也用于量化展布。



	

效应量
 （effect size）

一种汇总统计量，用于量化一个效应的大小，如群组之间的差异。



	

临床显著
 （clinically significant）

在实践中有意义的结果，如群组之间的差异。










第3章 概率质量函数


这一章的代码在probability.py中。前言介绍了如何下载和使用本书代码。


3.1 概率质量函数


除了直方图，另一种可以表示分布的方法是概率质量函数
 （probability mass function，PMF）。概率质量函数将每个值映射到其概率。概率
 （probability）是频数的分数表示，样本量为n
 。要从频数计算出概率，我们将频数除以n
 ，这一过程称为正态化
 （normalization）。

给定一个Hist对象，我们可以创建一个字典，将每个值映射到对应的概率。


n = hist.Total()
d = {}
for x, freq in hist.Items():
    d[x] = freq / n



也可以使用thinkstats2
 提供的Pmf类。和Hist类一样，Pmf的构造函数参数可以是列表、pandas Series、字典、Hist对象或另一个Pmf对象。下面是一个使用简单列表创建Pmf的例子。


>>> import thinkstats2
>>> pmf = thinkstats2.Pmf([1, 2, 2, 3, 5])
>>> pmf
Pmf({1: 0.2, 2: 0.4, 3: 0.2, 5: 0.2})



Pmf将各个值的频数进行了正态化，因此概率总和为1。

Pmf和Hist对象在很多方面都很相似。实际上，这两个类的很多方法都继承自同一个父类。例如，Pmf和Hist都有Values
 和Items
 方法，用法也相同。二者最大的区别是，Hist将值映射到整型的计数值，而Pmf将值映射到浮点型的概率值。

使用Prob
 方法可以查找一个值对应的概率值。


>>> pmf.Prob(2)
0.4



使用括号写法也可以实现同样的功能。


>>> pmf[2]
0.4



你可以修改一个现有的Pmf对象，增加一个值的概率。


>>> pmf.Incr(2, 0.2)
>>> pmf.Prob(2)
0.6



或者将其概率值乘以一个倍数。


>>> pmf.Mult(2, 0.5)
>>> pmf.Prob(2)
0.3



如果你修改了一个Pmf对象，其结果可能不再是正态化的，即所有值的概率和不再为1。要检查Pmf对象的结果是否正态化，你可以调用Total
 方法，返回所有值的概率和。


>>> pmf.Total()
0.9



要重新进行正态化，可以调用Normalize
 方法。


>>> pmf.Normalize()
>>> pmf.Total()
1.0



Pmf对象提供了Copy
 方法，可用于在保持原对象不变的前提下创建和修改一个副本。

这一节中使用的记号看似有些混乱，其实也有规律可循：首字母大写的Pmf是类名，小写的pmf
 是类的一个实例，全大写的PMF是指概率质量函数的数学概念。


3.2 绘制PMF



thinkplot
 提供两种绘制Pmf的方法。


	使用thinkplot.Hist
 将Pmf绘制为条形图。当Pmf中值的数量较少时，条形图最为实用。

	使用thinkplot.Pmfs
 将Pmf绘制为阶梯函数。如果Pmf中值的数量很多而且分布曲线平滑，这个方法最为适宜。这个函数也可以绘制Hist对象。



此外，pyplot
 还提供一个hist
 函数，以一列值为参数，计算出一个直方图，并进行绘制。既然我已经使用了Hist对象，就不必使用pyplot.hist
 函数了。

图3-1展示了第一胎和其他胎的妊娠期PMF的条形图（左侧）和阶梯函数（右侧）。
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图3-1 第一胎和其他胎的妊娠期PMF的条形图和阶梯函数


生成图3-1的代码如下：


thinkplot.PrePlot(2, cols=2)
thinkplot.Hist(first_pmf, align='right', width=width)
thinkplot.Hist(other_pmf, align='left', width=width)
thinkplot.Config(xlabel='weeks',
                 ylabel='probability',
                 axis=[27, 46, 0, 0.6])

thinkplot.PrePlot(2)
thinkplot.SubPlot(2)
thinkplot.Pmfs([first_pmf, other_pmf])
thinkplot.Show(xlabel='weeks',
               axis=[27, 46, 0, 0.6])





通过绘制PMF而非直方图，我们可以不受样本量差异的影响，对两个分布进行比较。从图中我们可以看到，比起其他胎，第一胎似乎较少会准时出生（39周），而更可能会较晚出生（41周和42周）。


PrePlot
 通过两个可选参数rows
 和cols
 将图形显示在网格中，上述代码设置将图形显示为一行两列。第一个图形（左侧）使用前面介绍过的thinkplot.Hist
 显示Pmf。

代码中第二次调用的PrePlot
 方法重置了色彩生成器，然后SubPlot
 切换到第二个图形（右侧），使用thinkplot.Pmf
 绘制Pmf对象。代码中使用了axis
 参数，确保两张图位于同样的坐标轴上。如果要比较两个图形，设置axis
 参数通常是个不错的主意。


3.3 绘制PMF的其他方法


在探索数据并尝试发现其中的模式和关系时，直方图和PMF都是非常实用的。一旦你对数据有了大致的了解，下一步最好设计一种可视化方法，尽可能清晰地展现你所发现的模式。

在全国家庭增长调查数据中，第一胎和其他数据分布的最大区别位于众数附近。因此，我们应该对图形中的这部分进行放大，并转换数据，以强调这种区别。


weeks = range(35, 46)
diffs = []
for week in weeks:
    p1 = first_pmf.Prob(week)
    p2 = other_pmf.Prob(week)
    diff = 100 * (p1 - p2)
    diffs.append(diff)

thinkplot.Bar(weeks, diffs)






在这段代码中，weeks
 是周数范围，diffs
 是两个PMF差异的百分数。图3-2将结果展示为条形图。这张图使数据模式更加清晰：相比其他胎，第一胎较少在第39周出生，在第41周和第42周出生的可能性稍大。
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图3-2 按周显示的PMF差异百分点


目前，我们应该对此结论持谨慎态度。我们使用了同一个数据集来发现一个明显差异，然后选择一种可视化方法来强调这一差异。我们不能确定这种效应是否真的存在，它也许只是随机变化的结果。本书稍后将解决这一疑问。


3.4 课堂规模悖论


在继续讨论之前，我要演示一种Pmf对象的计算。我称之为“课堂规模悖论”。

在很多美国大学和学院里，学生与教师的比率约为10:1。但是学生们经常会惊讶地发现自己课上的平均学生数大于10。造成这一现象的原因有两个：


	学生通常每学期修4到5门课，但是教授经常只教1门或2门；

	上小课的学生很少，但上大课的学生人数非常之多。



一旦我们知道了第一个原因，其效应就是显而易见的。第二个就不那么明显了。让我们来看一个例子。假设一所学院某学期开了65门课，选课人数分布如下：


size count
5- 9     8
10-14    8
15-19   14
20-24    4
25-29    6
30-34   12
35-39    8
40-44    3
45-49    2



如果你问院长，每门课平均的选课人数是多少，他会构建一个PMF，计算出均值，然后回答说选课人数平均为23.7。具体实现代码如下：


d = { 7: 8, 12: 8, 17: 14, 22: 4,
      27: 6, 32: 12, 37: 8, 42: 3, 47: 2 }

pmf = thinkstats2.Pmf(d, label='actual')
print('mean', pmf.Mean())





但是如果对一组学生进行调查，询问他们的课堂上有多少学生，然后计算出均值，那么会发现选课人数的平均值比23.7大。具体大多少呢？

首先，计算出学生观察到的分布，其中每个课堂规模值的概率受到选课的学生人数的“影响”。


def BiasPmf(pmf, label):
    new_pmf = pmf.Copy(label=label)

    for x, p in pmf.Items():
        new_pmf.Mult(x, x)

    new_pmf.Normalize()
    return new_pmf



对每个课堂规模值x
 ，我们将其概率乘以x
 ，即观察该课堂规模的学生人数，最终能得到一个新的Pmf，代表这个偏倚分布。

现在我们可以绘制出实际分布和观察到的分布。


biased_pmf = BiasPmf(pmf, label='observed')
thinkplot.PrePlot(2)
thinkplot.Pmfs([pmf, biased_pmf])
thinkplot.Show(xlabel='class size', ylabel='PMF')






图3-3展示了代码的运行结果。在偏倚分布中，小课更少，大课更多。偏倚分布的均值为29.1，比实际的均值高出约25%。
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图3-3 课堂规模的实际分布以及由学生观察得到的分布


我们也可以反向进行这一操作。假设你希望得到一所学院的课堂规模分布，但却无法从院长处得到可靠数据。你可以采用另一个办法：选择学生的一个随机样本，进行调查，询问他们的课堂上有多少学生。

因为存在我们前面讨论过的原因，所以这个调查得到的结果是偏倚的，但是你可以使用这一结果来估算实际分布。下面的函数对一个Pmf进行“去偏倚”操作：


def UnbiasPmf(pmf, label):
    new_pmf = pmf.Copy(label=label)

    for x, p in pmf.Items():
        new_pmf.Mult(x, 1.0/x)

    new_pmf.Normalize()
    return new_pmf



这个函数与BiasPmf
 很类似，唯一的区别在于这个函数将每个概率除以x
 ，而不是乘以x
 。


3.5 使用DataFrame进行索引


在1.4节中，我们读取了一个pandas的DataFrame对象，并用这个对象选择和修改数据列。现在让我们看看如何进行数据行的选择。首先，创建一个NumPy随机数组，用它初始化一个DataFrame。


>>> import numpy as np
>>> import pandas
>>> array = np.random.randn(4, 2)
>>> df = pandas.DataFrame(array)
>>> df
          0         1
0 -0.143510  0.616050
1 -1.489647  0.300774
2 -0.074350  0.039621
3 -1.369968  0.545897



默认情况下，DataFrame的行和列都是从0开始计数的，但你可以提供列名。


>>> columns = ['A', 'B']
>>> df = pandas.DataFrame(array, columns=columns)
>>> df
          A         B
0 -0.143510  0.616050
1 -1.489647  0.300774
2 -0.074350  0.039621
3 -1.369968  0.545897



你也可以提供行名。行名的集合称为索引
 （index），行名则称为标签
 （label）。


>>> index = ['a', 'b', 'c', 'd']
>>> df = pandas.DataFrame(array, columns=columns, index=index)
>>> df
          A        B
a -0.143510 0.616050
b -1.489647 0.300774
c -0.074350 0.039621
d -1.369968 0.545897



正如我们在前一章看到的，你可以使用索引选择一个列，返回一个Series对象。


>>> df['A']
a   -0.143510
b   -1.489647
c   -0.074350
d   -1.369968
Name: A, dtype: float64



可以使用loc
 属性通过标签选择一行，返回一个Series对象。


>>> df.loc['a']
A   -0.14351
B    0.61605
Name: a, dtype: float64



如果你知道一行的整数位置，而不是它的标签，则可以使用iloc
 属性，它也可以返回一个Series对象。


>>> df.iloc[0]
A   -0.14351
B    0.61605
Name: a, dtype: float64




loc
 属性也可以以一列标签为参数，这种情况下会返回一个DataFrame对象。


>>> indices = ['a', 'c']
>>> df.loc[indices]
         A         B
a -0.14351  0.616050
c -0.07435  0.039621



最后，你可以使用一个切片，通过标签选择行的范围。


>>> df['a':'c']
          A         B
a -0.143510  0.616050
b -1.489647  0.300774
c -0.074350  0.039621



使用行的整数行号也可以实现同样的操作。


>>> df[0:2]
          A         B
a -0.143510  0.616050
b -1.489647  0.300774



这两种操作都返回DataFrame对象，但是请注意第一个结果包含了最后一个切片，而第二个结果则不包含。

如果数据行的标签不是简单的整数，那么我建议你在代码中始终使用标签，避免使用整数的行号。


3.6 练习


本章练习的参考答案位于chap03soln.ipynb和chap03soln.py文件中。


	

练习3.1


如果你对孩子进行调查，询问他们家中有几个兄弟姐妹，就会出现类似课堂规模悖论的情况：你的样本中更可能出现有很多孩子的家庭，而根本不会包括没有孩子的家庭。

请使用全国家庭增长调查的变量NUMKDHH
 构建家庭中未满18岁的成员数量的实际分布。

如果我们对孩子进行调查，询问其家中18岁以下成员（包括他们自己）的数量，请计算这一调查会得到的偏倚分布。

请绘制实际分布和偏倚分布，并计算这两种分布的均值。你可以在chap03ex.ipynb的基础上进行修改和练习。



	

练习3.2


在2.6节中，我们将一个样本中的元素累加后除以n
 ，计算出样本的均值。如果给定一个PMF，你仍然可以计算其均值，只是计算过程发生了少许变化：

[image: \bar x=\sum_{i} p_ix_i]


其中 xi

 是PMF中的不同值，pi

 =PMF(xi

 )。类似地，你也可以用如下公式计算方差：

[image: S^2=\sum_{i} p_i(x_i-\bar x)^2]


请编写函数PmfMean
 和PmfVar
 ，以Pmf对象为参数，分别计算其均值和方差。请检查你编写的函数结果与Pmf自带的Mean
 和Var
 方法结果是否一致，以验证函数实现是否正确。



	

练习3.3


本书开头提出问题：“第一胎是否经常晚于预产期出生？”为了回答这一问题，我计算了不同群组新生儿的均值差异，但却忽略了另一种可能性：同一位母亲
 的第一胎和其他孩子之间可能存在差异。

要回答这个问题，请选择至少生育两胎的调查参与者，计算不同群组的差异。结果是否不同？

提示：使用nsfg.MakePregMap
 。



	

练习3.4


在大部分跑步比赛中，参赛者都同时出发。如果你速度很快，通常会在比赛刚开始后超越很多参赛者，但在跑出几英里之后，周围的选手就和你速度一样了。

第一次参加长距离接力（209英里）比赛时，我注意到一个奇怪的现象：当我超越其他选手时，我的速度通常快得多；当别的选手超越我时，他通常比我跑得快多了。

一开始，我认为参赛者的速度分布可能两极分化，有很多跑得很慢的人，也有很多跑得很快的人，但是与我速度相同的人很少。

后来我意识到自己受到了类似课堂规模效应的影响。这场比赛有两点特殊性：比赛是分段开始的，即各支队伍出发的时间不同；而且很多队伍中选手的能力各不相同。

因此，选手们分布在赛道各处，速度和位置的关系并不大。当我加入比赛时，周围的选手（几乎）是参赛选手的一个随机样本。

那么这种偏倚是怎么产生的呢？在奔跑过程中，超越别人和被别人超越的机会是与我们的速度差成比例的。我更有可能追上速度比我慢的选手，也更有可能被速度更快的选手超越。但速度相同的选手却不太可能相遇。

请编写一个函数ObservedPmf
 ，以参赛者速度实际分布的Pmf和一位参赛观察者的速度为参数，返回一个新的Pmf，表示这位观察者看到的选手的速度分布。

你可以使用relay.py测试自己的函数。relay.py文件读取麻省Dedham的James Joyce Ramble 10公里马拉松比赛的结果数据，并将每位参赛者的速度转换为每小时英里数。

假设你与这群选手一起以每小时7.5英里的速度参加一场接力赛，请计算你将观察到的速度分布。本练习的参考答案在relay_soln.py中。






3.7 术语



	

概率质量函数
 （probability mass function，PMF）

将概率分布表示为从值到概率的映射。



	

概率
 （probability）

将频数表示为样本量的分数。



	

正态化
 （normalization）

将频数除以样本量以获得概率值的过程。



	

索引
 （index）

在pandas的DataFrame中，索引是包含行标签的特殊列。










第4章 累积分布函数


本章代码位于cumulative.py中。前言介绍了如何下载和使用本书代码。


4.1 PMF的局限


PMF适用于变量值数量较少的情况。但是随着值的数量增加，每个值对应的概率会变得越来越小，随机噪音的影响就会变大。

例如，我们可能对新生儿的体重分布感兴趣。在全国家庭增长调查的数据中，变量totalwgt_lb
 记录了新生儿的体重，单位为磅。图4-1展示了第一胎新生儿和其他胎变量totalwgt_lb
 的PMF。
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图4-1 新生儿体重的PMF展示了PMF的局限：难以通过观察进行比较


这些分布大致接近正态分布的钟形，靠近均值的值较多，两端的值较少。

但是我们很难对这个图形中的某些部分进行解释。图中有很多的“尖峰”和“低谷”，而且两个分布有明显差别。从图中我们很难分辨哪些特征是有意义的，而且也不容易看出整体模式，如哪个分布的均值更高。

为了解决上面的问题，我们可以将数据分区，即将值的的范围划分为互不重叠的区间，然后计算每个区间中值的数目。分区是很实用的方法，但选择区间大小并不容易。如果区间太大，在消除噪音的同时，也可能会消除有用的信息。

避免上述问题的另一个方法是使用累积分布函数
 （cumulative distribution function，CDF）。这一章将主要介绍CDF，但在此之前，我们需要了解百分位数。


4.2 百分位数


如果你参加过标准化考试，得到的结果可能是原始成绩和百分位秩
 （percentile rank）。在标准化考试成绩中，百分位秩是比你成绩低（或相同）的人的比例。因此，如果你“位于第90百分位”，就说明你的成绩高于或等于90%参加考试的人。

要计算序列scores
 中的一个值your_score
 的百分位秩，可以使用如下代码：


def PercentileRank(scores, your_score):
    count = 0
    for score in scores:
        if score <= your_score:
            count += 1

    percentile_rank = 100.0 * count / len(scores)
    return percentile_rank



举个例子，如果序列中的成绩值为56、66、77、88和99，你的成绩是88，那么你的百分位秩就是100 * 4 / 5
 ，即80。

从一个值计算其百分位秩很容易，但反过来就有些难度了。如果给定一个百分位秩，要找出其对应的值，可以对值排序，并进行查找。


def Percentile(scores, percentile_rank):
    scores.sort()
    for score in scores:
        if PercentileRank(scores, score) >= percentile_rank:
            return score



这个计算的结果是一个百分位数
 （percentile）。例如，第50百分位数是百分位秩为50的值。在之前给出的考试成绩分布中，第50百分位数是77。


Percentile
 的实现方法性能欠佳。更好的方法是使用百分位秩计算相应的百分位数索引。


def Percentile2(scores, percentile_rank):
    scores.sort()
    index = percentile_rank * (len(scores)-1) / 100
    return scores[index]



“百分位数”和“百分位秩”的概念容易混淆，常有人用错。概括地说，PercentileRank
 以一个值为参数，计算这个值在一组值中的百分位秩；Percentile
 以一个百分位秩为参数，计算对应的值。


4.3 CDF


理解百分位数和百分位秩的概念后，我们就可以开始讨论累积分布函数
 （cumulative distribution function，CDF）了。CDF将一个值映射到百分位秩。

CDF是 x
 的函数，其中 x
 是可能出现在分布中的任意值。要获得某个特定值 x
 的CDF(x
 )，我们需要计算出小于或等于 x
 的值在此分布中所占的比例。

下面代码中的函数参数为一个序列t
 和一个值x
 。


def EvalCdf(t, x):
    count = 0.0
    for value in t:
        if value <= x:
            count += 1

    prob = count / len(t)
    return prob



这个函数和前一节中定义的PercentileRank
 几乎一模一样，但是这个函数的结果为0到1的概率，而PercentileRank
 的结果是0到100的百分位秩。

举个例子，假设我们收集到的样本值为[1, 2, 2, 3, 5]
 ，以下是这个样本的一些CDF值：

CDF(0) = 0

CDF(1) = 0.2

CDF(2) = 0.6

CDF(3) = 0.8

CDF(4) = 0.8

CDF(5) = 1

我们可以为任意值 x
 计算CDF，而不仅限于样本中出现的值。如果 x
 小于样本中的最小值，那么CDF(x
 )为0。如果 x
 大于样本中的最大值，那么CDF(x
 )为1。

图4-2展示了这个CDF函数。一个样本的CDF是一个阶梯函数。
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图4-2 CDF示例



4.4 表示CDF



thinkstats2
 中有一个表示CDF的类Cdf。Cdf提供如下基本方法。


	

Prob(x)


对给定的值x
 ，计算其概率p
 =CDF(x
 )。方括号操作符等同于Prob
 方法。



	

Value(p)


对给定的概率p
 ，计算对应的值x
 ，即p
 的CDF反函数
 （inverse CDF）。





Cdf的构造函数参数可以是一列值、一个pandas Series、Hist、Pmf，或另一个Cdf对象。下面的代码创建了全国家庭增长调查中妊娠期时间分布的Cdf：


live, firsts, others = first.MakeFrames()
cdf = thinkstats2.Cdf(live.prglngth, label='prglngth')







thinkplot
 提供一个函数Cdf
 ，可以将Cdf绘制为折线图。


thinkplot.Cdf(cdf)
thinkplot.Show(xlabel='weeks', ylabel='CDF')






图4-3展示了绘制结果。解读CDF的方法之一是寻找其百分位数。例如，从图中我们可以看出，大约10%的妊娠期不超过35周，大约90%不超过41周。CDF还展现了分布的形状。分布中经常出现的值在CDF中显示为陡峭或竖直的折线。在图4-3中，我们可以明显看出位于39周的众数。图中小于30周的值很少，因此30周左侧的折线很平缓。
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图4-3 妊娠期时间CDF


熟悉CDF可能需要一定的时间，但一旦了解，你就会发现CDF比PMF展示的信息更多，也更清晰。


4.5 比较CDF


在进行分布比较时，CDF尤为有用。例如，下面一段代码绘制了第一胎和其他胎新生儿体重的CDF。


    first_cdf = thinkstats2.Cdf(firsts.totalwgt_lb, label='first')
    other_cdf = thinkstats2.Cdf(others.totalwgt_lb, label='other')

    thinkplot.PrePlot(2)
    thinkplot.Cdfs([first_cdf, other_cdf])
    thinkplot.Show(xlabel='weight (pounds)', ylabel='CDF')



图4-4展示了绘制结果。与图4-1相比较，图4-4更清晰地展示了分布的形状以及分布之间的差异。从图中我们可以看出，第一胎新生儿普遍体重较轻，而且大于均值时差异更为明显。
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图4-4 第一胎和其他情况下新生儿体重的CDF



4.6 基于百分位数的统计量


计算出CDF之后，就很容易计算出百分位数和百分位秩。Cdf类为此提供了两个方法。


	

PercentileRank(x)


对给定的值x
 ，计算其百分位秩，即100·CDF(x
 )。



	

Percentile(p)


对给定的百分位秩rank
 ，计算对应的值x
 。等价于Value(p/100）
 。






Percentile
 可以用于计算基于百分位数的汇总统计量。例如，第50百分位是将一个分布划分为两部分的值，也称为中位数
 （median）。和均值一样，中位数也是对分布集中趋势的度量。

实际上，“中位数”的定义有好几种，每种都具有不同的属性。但是Percentile(50)
 的定义非常简单，而且易于计算。

另一个基于百分位数的统计量是四分位距
 （interquartile range，IQR），用于度量一个分布的展布。四分位距是第75百分位和第25百分位的差值。

通常情况下，百分位数还用于对分布的形状进行简要描述。例如，人们经常用“五等份分组”描述收入分布，即按第20、40、60和80百分位数来分组。其他分布则划分为“十等份”。这种CDF中的等份点称为分位数
 （quantile）。要了解关于分位数的更多信息，请参考https://en.wikipedia.org/wiki/Quantile
 。


4.7 随机数


假设我们要从成功生产的总体中选择一个随机样本，并查找样本中新生儿体重的百分位秩。如果我们计算出了这个百分位秩的CDF，那这个分布会是什么样的呢？

为计算这个分布，首先要创建新生儿体重的Cdf。


weights = live.totalwgt_lb
cdf = thinkstats2.Cdf(weights, label='totalwgt_lb')






然后，生成一个样本，并计算样本中每个值的百分位秩。


sample = np.random.choice(weights, 100, replace=True)
ranks = [cdf.PercentileRank(x) for x in sample]







sample
 是新生儿体重的一个随机样本，样本大小为100，使用放回
 （replacement）抽样，即同一个值可以选择多次。ranks
 是百分位秩的一个列表。

最后，创建这些百分位秩的Cdf并进行绘制。


rank_cdf = thinkstats2.Cdf(ranks)
thinkplot.Cdf(rank_cdf)
thinkplot.Show(xlabel='percentile rank', ylabel='CDF')






图4-5展示了绘制结果。图中的CDF接近一条直线，说明这个分布是均匀的。
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图4-5 新生儿体重随机样本的百分位秩CDF


这个结果可能不那么明显，但这是由CDF的定义方式决定的。这个图形显示，样本中10%的值小于第10百分位数，20%的值小于第20百分位数，以此类推，完全符合预期。

因此，无论CDF的形状如何，其百分位秩的分布都是均匀的。这个属性非常有用，可以作为一种简单有效算法的基础，使用给定的CDF生成随机数。具体方法如下：


	从0到100中均匀地选择一个百分位秩；

	使用Cdf.Percentile
 ，得到分布中对应所选百分位秩的值。



Cdf提供一个方法Random
 ，可实现上述算法。


# cass Cdf:
   def Random(self):
       return self.Percentile(random.uniform(0, 100))






Cdf还提供一个方法Sample
 ，其参数为整数n
 ，返回从Cdf中随机选择的n
 个值列表。


4.8 比较百分位秩


百分位秩可以用来比较不同群组之间的度量值。例如，跑步比赛的选手通常按年龄和性别分组。要比较不同年龄组的选手，可以将比赛成绩转换成百分位秩。

几年前，我参加了在麻省Dedham举行的James Joyce Ramble 10公里比赛，成绩为42:44，在1633名选手中排名97。我超过或平了1633名选手中的1537名，因此在整个比赛中的百分位秩为94%。

给定排名和参赛人数，我们可以计算出百分位秩。


def PositionToPercentile(position, field_size):
    beat = field_size - position + 1
    percentile = 100.0 * beat / field_size
    return percentile



我所在年龄组为M4049，即“40~49岁的男性”。在M4049中的256名选手中，我的排名为26。因此，我在所属年龄组中的百分位秩为90%。

如果10年之后我还在跑步（希望如此），将会分在M5059组中。假设我在所属年龄组中的百分位秩依然不变，那么会比现在的成绩慢多少？

要回答这个问题，我可以将自己在M4049中的百分位秩转换成M5059中的排名，从而得到答案。实现代码如下：


def PercentileToPosition(percentile, field_size):
    beat = percentile * field_size / 100.0
    position = field_size - beat + 1
    return position



M5059组中有171名选手，因此我的成绩必须位于第17位或第18位成绩之间才能保持现在的百分位秩。M5059组中第17名的比赛成绩是46:05，所以我必须跑进46:05才能保持90%的百分位秩。


4.9 练习


你可以以chap04ex.ipynb为基础，进行下面的练习。本章练习的参考答案位于chap04soln.ipynb中。


	

练习4.1


你出生时的体重是多少？如果不知道，请打电话问问你的妈妈或者别的知情人。请使用全国家庭增长调查（所有成功生产）的数据，计算新生儿体重的分布，并用此分布算出你所在的百分位秩。如果你是第一个孩子，请在第一胎的新生儿体重分布中计算出你的百分位秩；否则请使用非第一胎的分布数据。如果你的百分位秩等于或大于90，请打电话给你的妈妈，为自己给她带来的麻烦道歉。



	

练习4.2



random.random
 生成的随机数应该均匀分布在0和1之间，即此范围中的每个值被选中的概率都应该相同。

请使用random.random
 生成1000个随机数，绘制这些数的PMF和CDF。这些随机数的分布是均匀的吗？






4.10 术语



	

百分位秩
 （percentile rank）

一个分布中小于或等于给定值的百分比。



	

百分位数
 （percentile）

与给定百分位秩序相关联的值。



	

累积分布函数
 （cumulative distribution function，CDF）

将值映射到累积概率的函数。CDF(x
 )是样本中小于或等于 x
 的值所占的比例。



	

CDF反函数
 （inverse CDF）

从累积概率 p
 映射到对应值的函数。



	

中位数
 （median）

位于第50百分位的值，经常用于度量集中趋势。



	

四分位距
 （interquartile range）

第75百分位数和第25百分位数之间的差异，用于度量展布。



	

分位数
 （quantile）

对应于等距百分位秩的一列值。例如，一个分布的四分位数为第25百分位数、第50百分位数和第75百分位数。



	

放回
 （replacement）

采样过程的一种属性。“放回”是指同一个值可以选择多次；“不放回”是指一个值一旦被选中，就从总体中移除。










第5章 分布建模


目前为止，我们使用的分布都是基于有限样本的经验观察，因此称为经验分布
 （empirical distribution）。

在经验分布之外还有分析分布
 （analytic distribution）。分析分布的CDF是一个数学函数。分析分布可以用作经验分布的建模。此处所说的模型
 （model）是一种简化，以去除不必要的细节。本章将介绍常用的分析分布，以及如何使用这些分析分布对各种数据建模。

本章代码位于analytic.py中。前言介绍了如何下载和使用本书代码。


5.1 指数分布



指数分布
 （exponential distribution）相对简单，所以我们先从指数分布开始。指数分布的CDF为：

CDF(x
 ) = 1- e
-λx



参数 λ
 决定了分布的形状。图5-1展示了当 λ
 = 0.5、1和2时CDF的形状。
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图5-1 不同参数的指数分布的CDF


在现实世界中，如果我们观察一系列事件，对事件发生的时间间隔，即到达间隔
 （interarrival time）进行测量，可能会得到指数分布。如果事件在任意时间发生的可能性相同，到达间隔的分布就会近似一个指数分布。

举例说明，让我们来看看婴儿出生的到达间隔。1997年12月18日，澳大利亚布里斯班的一家医院有44个婴儿出生1
 ，当地报纸报道了这些婴儿的出生时间。ThinkStats2
 代码库中的babyboom.dat文件包含了这44个婴儿出生时间的完整数据。


1
 这个示例的信息和数据来自Dunn的“A Simple Dataset for Demonstrating Common Distributions”，发表于Journal of Statistics Education
 v.7, n.3 (1999)。


df = ReadBabyBoom()
diffs = df.minutes.diff()
cdf = thinkstats2.Cdf(diffs, label='actual')

thinkplot.Cdf(cdf)
thinkplot.Show(xlabel='minutes', ylabel='CDF')






ReadBabyBoom
 方法读取数据文件并返回一个DataFrame对象，对象的列名为time
 、sex
 、weight_g
 和minutes
 ，其中minutes
 是出生时间距离零点的分钟数。


diffs
 是相邻出生时间的间隔，cdf
 是这些到达间隔的分布。图5-2（左）展示了CDF。图中的分布看起来很像指数分布，但是我们如何确定呢？
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图5-2 到达间隔CDF（左）和以log-y
 为纵轴的CCDF（右）


一种方法是以 log-y
 为纵轴，绘制CDF补函数
 （complementary CDF，CCDF），即1-CDF(x
 )。对于指数分布的数据，绘制结果将是一条直线。让我们看看其中的原理。

如果你认为一个数据集是指数分布，那么绘制其CDF补函数时，预期看到的函数将是：

[image: y\approx ]
 e-λx



两边取对数，得到：

[image: \log y\approx -\lambda x]


因此，如果以log-y
 为纵轴，CCDF函数将是一条斜率为-λ
 的直线。我们可以使用如下代码生成这个图形：


thinkplot.Cdf(cdf, complement=True)
thinkplot.Show(xlabel='minutes',
               ylabel='CCDF',
               yscale='log')





指定参数complement=True
 后，thinkplot.Cdf
 会在绘制图形之前计算CDF补函数。指定参数yscale='log'
 后，thinkplot.Show
 会将 y
 轴设置为对数值。

图5-2（右）展示了这段代码的结果。图中的线不是很直，说明指数分布并不是这组数据的完美模型。之前的假设——婴儿在一天中的任何时间出生的可能性相同，很可能并不成立。尽管如此，使用指数分布对这个数据集进行建模有可能是合理的。经过这种简化，我们用一个参数就可以概括这个分布。

参数 λ
 可以解释为一个比率，即事件在一个时间单元内发生的平均次数。在我们所举的例子中，24小时内出生了44个婴儿，因此这个比率为 λ
 等于每分钟0.030 6个婴儿出生。指数分布的均值为1/ λ
 ，故婴儿出生时间的时间间隔均值为32.7分钟。


5.2 正态分布



正态分布
 （normal distribution）也称为高斯分布，因其能近似描述很多现象而得到广泛使用。实际上，正态分布无处不在是有原因的，我们将在14.4节进行讨论。

正态分布由两个参数决定：均值 μ
 和标准差 σ
 。 μ
 = 0且σ
 = 1的正态分布称为标准正态分布
 （standard normal distribution）。标准正态分布的CDF是用积分定义的，没有封闭解，但有些算法可以进行有效的估算。SciPy就提供了一种这样的算法：scipy.stats.norm
 是一个表示正态分布的对象，提供方法cdf
 ，计算标准正态的CDF。


>>> import scipy.stats
>>> scipy.stats.norm.cdf(0)
0.5



这个结果是正确的。标准正态分布的中位数是0（与均值相同），分布中一半的值小于中位数，因此CDF(0)为0.5。


norm.cdf
 的可选参数loc
 可以指定均值，scale
 可以指定标准差。


thinkstats2
 提供一个更易于使用的函数EvalNormalCdf
 ，其参数为mu
 和sigma
 ，计算x
 的CDF。


def EvalNormalCdf(x, mu=0, sigma=1):
    return scipy.stats.norm.cdf(x, loc=mu, scale=sigma)



图5-3展示了一组具有不同参数的正态分布的CDF。这些曲线表现出的S形就是正态分布的显著特征。
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图5-3 一组具有不同参数的正态分布的CDF


在前一章，我们研究了全国家庭增长调查中新生儿体重的分布。图5-4展示了所有成功生产的新生儿体重的经验CDF，以及具有相同均值和方差的正态分布的CDF。
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图5-4 使用正态模型的新生儿体重CDF


使用正态分布作为这个数据集的模型非常合适，因此如果我们用参数 μ
 = 7.28和σ
 = 1.24概括描述这个分布，结果误差（模型和数据之间的差）将会很小。

在低于第10百分位数的部分，数据和模型之间存在差距。相比正态分布中的期望值，实际数据中体重较轻的新生儿更多。如果我们要专门研究早产儿，就必须把这部分分布描述正确，因此使用正态模型未必合适。


5.3 正态概率图


对于指数分布和一些其他分析分布，我们可以通过简单转换来验证一个分析分布模型是否适用于一个数据集。

对于正态分布，则不存在这样的转换，但我们可以使用另外一种方法：正态概率图
 （normal probability plot）。有两种方法可生成正态概率图：困难方法和简单方法。如果你对困难方法感兴趣，请参考https://en.wikipedia.org/wiki/Normal_probability_plot
 。简单方法如下：

1. 将样本中的值排序；

2. 从一个标准正态分布（ μ
 ，σ
 = 1），生成一个随机样本并排序，样本大小与需要建模的样本一样；

3. 绘制样本的排序值和随机值。

如果样本的分布接近正态分布，那么绘制结果将为一条直线，截距为mu
 ，斜率为sigma
 。thinkstat2
 提供一个方法NormalProbability
 ，参数为一个样本，返回两个NumPy数组：


xs, ys = thinkstats2.NormalProbability(sample)




ys
 包含sample
 对象中排序后的值，xs
 包含从标准正态分布得到的随机值。

为了测试NormalProbability
 ，要生成一些伪样本，这些样本实际上抽取自具有不同参数的正态分布。图5-5展示了结果。图中的线近似直线，尾部的值偏离程度较高。
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图5-5 正态分布中随机样本的正态概率图


现在，让我们来试试使用真实数据。接下来的代码将为前一节中的新生儿数据生成正态概率图，其中灰色的线表示模型，蓝色的线表示真实数据。


def MakeNormalPlot(weights):
    mean = weights.mean()
    std = weights.std()

    xs = [-4, 4]
    fxs, fys = thinkstats2.FitLine(xs, inter=mean, slope=std)
    thinkplot.Plot(fxs, fys, color='gray', label='model')

    xs, ys = thinkstats2.NormalProbability(weights)
    thinkplot.Plot(xs, ys, label='birth weights')




weights
 是一个pandas Series对象，代表新生儿体重。mean
 和std
 分别表示均值和标准差。


FitLine
 方法的参数为xs
 、截距和斜率，返回值为xs
 和ys
 ，代表参数既定的直线在xs
 中所取的值。


NormalProbability
 返回xs
 和ys
 ，包含了标准正态分布的值以及weights
 中的值。如果weights
 符合正态分布，那么数据应该与模型相符。

图5-6展示了所有成功生产及足月（孕期超过36周）生产的新生儿体重的正态概率图。两条曲线都在靠近均值的部分与模型相符，尾部出现偏差。最重的新生儿比模型预期的更重，最轻的新生儿则比模型预期的更轻。
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图5-6 新生儿体重的正态概率图


如果我们只选择足月生产的数据，那么可以去除一部分最轻的体重，减少分布中左尾的偏差。

这张图说明，在距均值几个标准差的范围内，正态模型可以很好地描述样本数据的分布，但尾部偏差较大。至于这个模型能否满足实际需求，就要看具体需求究竟是什么了。


5.4 对数正态分布


如果一组值的对数符合正态分布，那么这组值就符合对数正态分布
 （lognormal distribution）。对数正态分布的CDF和正态分布的CDF一样，只不过将公式中的 x
 替换为了logx
 。

CDFlognormal
 (x
 ) = CDFnormal
 (logx
 )

对数正态分布的参数通常写为 μ
 和 σ
 。但是请记住，这两个参数并不是均值和标准差。对数正态分布的均值为exp( μ
 + σ
 2
 /2)，标准差的公式比较复杂，请参考http://wikipedia.org/wiki/Log-normal_distribution
 。

如果一个样本近似对数正态分布，那么以log-x
 为纵轴绘制其CDF，得到的图形会具备正态分布的特征。要测试样本与对数正态模型的拟合度，可以使用样本中值的log值绘制一个正态概率图。

举个例子，让我们来看看成年人的体重分布，这个分布大致符合对数正态分布。2



2
 我最初是在http://mathworld.wolfram.com/LogNormalDistribution.html
 上看到成年人的体重符合对数正态分布，但是这个网页没有给出援引的出处。后来我找到了一篇论文，其中提出了数据转换的方法，并对原因进行了推测。这篇论文为Penman and Johnson的“The Changing Shape of the Body Mass Index Distribution Curve in the Population”，Preventing Chronic Disease
 , 2006 July; 3(3): A74。你可以在线阅读这篇论文：http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC1636707
 。

作为行为危险因素监测系统的一部分，国家慢性病预防和健康促进中心每年都会进行一项调查。3
 2008年，国家慢性病预防和健康促进中心调查了414 509名受访者，询问了他们的人口统计特征、健康状况和健康风险，在收集的数据中，就包括398 484名调查参与者的体重（单位为千克）。


3
 Centers for Disease Control and Prevention (CDC). Behavioral Risk Factor Surveillance System Survey Data. Atlanta, Georgia: U.S. Department of Health and Human Services, Centers for Disease Control and Prevention, 2008.

本书代码库中包含CDBRFS08.ASC.gz，这是一个等宽列的ASCII码文件，其中涵盖来自BRFSS的数据。代码库中还有一个brfss.py文件，能够读取数据文件并进行分析。

图5-7（左）展示了使用线性刻度的成年人体重的分布和正态模型。图5-7（右）使用对数刻度展示了同样的分布和对数正态模型。对数正态模型更符合成年人体重分布，但是我们在图5-7中可以看到两种模型在拟合度上的差别并不明显。

[image: 图像说明文字]



图5-7 使用线性刻度（左）和对数刻度（右）的成年人体重CDF


图5-8展示了成年人体重w
 及其对数log10
 w
 的正态概率图。在图5-8中，我们看到数据很明显地偏离了正态模型。在均值的几个标准差范围内，对数正态分布与数据吻合较好，但是在尾部也出现了偏离。我认为对数正态分布模型很好地模拟了成年人的体重数据。
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图5-8 使用线性刻度（左）和对数刻度（右）的成年人体重正态概率图



5.5 Pareto分布



Pareto分布
 （Pareto distribution）是以经济学家Vilfredo Pareto的名字命名的。Pareto最初使用这个模型描述财富分布（参见http://wikipedia.org/wiki/Pareto_distribution
 ），之后人们用这个模型描述各种自然和社会科学现象，如城镇人口规模、沙粒和流星、森林火灾和地震。

Pareto分布的CDF为：

[image: \rm{CDF} (\emph {x})=1-(\frac{\emph x}{\emph x_\emph m})^{-\alpha}]


参数 xm

 和 [image: \alpha]
 决定了分布的位置和形状。xm

 是分布中可能出现的最小值。图5-9展示了xm

 = 0.5，具有不同 [image: \alpha]
 值的Pareto分布的CDF。

[image: figure 5.9]



图5-9 具有不同参数的Pareto分布的CDF


有一种通过肉眼判断就能检验一个经验分布是否符合Pareto分布的简单方法 ，即如果横轴和纵轴都使用对数刻度，那么CCDF看起来会是一条直线。让我们看看其中的原理。

对于符合Pareto分布的一个样本，如果使用线性刻度绘制其CCDF，那么预期会看到的函数如下：

[image: y\approx(\frac{x}{x_m})^{-\alpha}]


公式两边取对数，可以得到：

[image: \log y\approx-\alpha(\rm {log}\emph x-log\emph x_\emph m)]


因此，如果以logx
 为横轴，logy
 为纵轴，那么得到的函数图形会近似一条直线，斜率为-[image: \alpha]
 ，截距为[image: \alpha]
 logxm

 。

让我们以城镇人口规模为例进行讨论。美国统计局（U.S. Census Bureau）负责发布美国每个城镇的人口数。

我从http://www.census.gov/popest/data/cities/totals/2012/SUB-EST2012-3.html
 下载了数据，放在本书代码库的PEP_2012_PEPANNRES_with_ann.csv文件中。代码库中还有一个population.py文件，负责读取数据文件，并绘制人口分布图。

图5-10展示了横轴和纵轴都使用对数刻度的的人口CCDF。图中人口最多的1%城镇，即小于10-2
 的部分，基本是一条直线。因此，我们可以得出和其他一些研究者相同的结论，即城镇人口分布的尾部符合Pareto模型。
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图5-10 横轴和纵轴都使用对数刻度的城镇人口的CCDF


另一方面，对数正态分布也可以很好地模拟城镇人口数据。图5-11展示了城镇人口规模的CDF和对数正态模型（左），以及正态概率图（右）。两个图中的数据和模型都相当吻合。

[image: 图像说明文字]



图5-11 使用对数刻度横轴的城镇人口规模的CDF（左），以及经过对数转换的人口规模的正态概率图（右）


这两个模型都不完美。Pareto模型只适合人口规模最多的1%的城镇，但在这部分的拟合度更高。对数正态模型对其他99%的城镇拟合度更高。使用哪个模型更合适，取决于我们关注的是分布的哪一部分。


5.6 随机数生成


我们可以使用分析CDF，根据给定的分布函数 p
 = CDF(x
 )，生成随机数。如果我们有计算CDF反函数的有效方法，就可以从0到1的均匀分布中选择 p
 ，然后得到x
 = ICDF(p
 )，从而为适当的分布生成随机数。

例如，指数分布的CDF为：


p
 = 1 - e
-λx



求解 x
 的公式为：


x
 = - log(1- p
 ) / λ


因此，我们可以编写如下Python代码：


def expovariate(lam):
    p = random.random()
    x = -math.log(1-p) / lam
    return x



函数expovariate
 的参数为lam
 ，返回使用lam
 从指数分布中选取的一个随机数。

这段代码有两点需要注意。lambda
 是Python关键字，因此我使用lam
 为参数名。另外，因为log 0没有定义，所以我们必须小心处理。random.random
 返回值可以为0，但不会为1，因此1 - p
 可能为1，但不会为0，log(1-p)
 不会出现没有定义的情况。


5.7 为什么使用模型


我在本章开头说过，现实世界的很多现象都可以用分析分布进行建模。你可能会问：“那又如何？”

和所有模型一样，分析分布也是一种抽象，忽略了无关的细节。例如，一个观测分布可能带有测量误差或这个样本的独有特征，分析模型将这些特殊性都消除了。

分析模型也是一种数据压缩形式。如果模型很好地拟合了一个数据集，那么我们只需几个参数便可对大量的数据进行概括。

有时候，我们会惊讶地发现一种自然现象符合某个分析分布，而这些观察可以帮助人们更好地了解物理系统。有时我们可以对一个观测分布为何具有某种形态作出解释。例如，Pareto分布经常是由带有正反馈的生成性过程（所谓的偏好依附过程，请参考http://wikipedia.org/wiki/Preferential_attachment
 ）导致的。

而且，分析分布很容易进行数学分析。第14章将会对此进行讨论。

但是，我们必须记住：所有模型都是不完美的。现实世界的数据永远不会完美地符合一个分析分布。人们谈论数据时，有时听众会感觉这些数据好像是由模型生成的。例如，人们可能会说人类的身高符合正态分布，或者收入符合对数正态分布。严格说来，这些说法不可能是正确的，现实世界和数学模型之间总是存在着差异。

如果模型描述了真实世界的相关特征，省略了不必要的细节，那么模型就是有用的。但是，什么是“相关”的，什么是“不必要”的，这取决于你将这个模型用于何种用途。


5.8 练习


你可以以chap05ex.ipynb为基础，进行下面的练习。本章练习的参考答案位于chap05soln.ipynb中。


	

练习5.1


在BRFSS（参见5.4节）中，身高分布大致符合正态分布。男性身高分布的 μ
 = 178 cm，σ
 = 7.7 cm；女性身高分布的 μ
 = 163 cm，σ
 = 7.3 cm。

如果你想加入Blue Man Group，那么身高必须在5尺10寸~6尺1寸（参见http://bluemancasting.com
 ）。美国男性人口中有百分之多少属于这个身高范围？提示：使用scipy.stats.norm.cdf
 。



	

练习5.2


为了体验一下Pareto分布，让我们来看看，如果人类身高符合Pareto分布，世界将会多么不同。使用参数xm

 = 1 m，[image: \alpha]
 = 1.7，我们得到一个Pareto分布，最小值为1 m，中位数为1.5 m。

请绘制这个分布。Pareto世界中的人类身高均值是多少？身高未达到均值的人口比例是多少？如果Pareto世界中有70亿人，那么将有多少人高于1 km？最高的人将有多高？



	

练习5.3


Weibull分布是对在失败分析中出现的指数分布的一般化（参见http://wikipedia.org/wiki/Weibull_distribution
 ）。Weibull分布的CDF为：

CDF(x
 ) = 1 - e-(x
 /λ
 )
k




你能否找到一种转换方法，使Weibull分布的图形近似直线？这条线的斜率和截距各有什么含义？

请使用random.weibullvariate
 从一个Weibull分布中生成一个样本，测试你提出的转换方法。



	

练习5.4


如果样本量 n
 很小，我们认为经验分布不能精确符合一个分析分布。要衡量样本与模型的拟合度，一个方法是从分析分布生成一个样本，检验所生成样本与数据的匹配程度。

例如，在5.1节中，我们绘制了出生时间到达间隔的分布，结果大致符合指数分布。但是这个分布的基础数据只有44个。为了判断这些数据是否来自指数分布，请以数据集的均值（即出生时间间隔为33分钟）为均值生成指数分布，从中得到44个值。

请绘制这些随机数的分布，并与实际分布进行比较。你可以使用random.expovariate
 生成这些值。



	

练习5.5


本书代码库中有一组名为mystery0.dat、mystery1.dat等的数据文件。每个数据文件都包含由一个分析分布生成的一列随机数。

代码库中还有一个test_models.py，这个脚本从文件读取数据，经过各种转换，绘制CDF。你可以用如下命令运行这个脚本：


$ python test_models.py mystery0.dat



根据这些图形，你应该可以推断出哪种分布生成了哪个文件。如果觉得有困难，你可以查看mystery.py，这个文件包含生成数据文件的代码。



	

练习5.6


财富和收入分布有时使用对数正态分布和Pareto分布模型。要判断哪种模型更好，我们来看一些数据。

当前人口调查（Current Population Survey，CPS）是美国劳工统计局（Bureau of Labor Statistics）和美国人口调查局联合进行的收入和相关变量调查。2013年的数据发布在http://www.census.gov/hhes/www/cpstables/032013/hhinc/toc.htm
 上。我下载了包含家庭收入信息的hinc06.xls，并将这个Excel文件转换为CSV文件hinc06.csv，这个文件位于本书的代码库中。代码库还包含读取这个CSV文件的hinc.py。

请从这个数据集中得出收入分布。本章介绍的分析分布能很好地描述这些数据吗？参考答案位于hinc_soln.py中。






5.9 术语



	

经验分布
 （empirical distribution）

一个样本中值的分布。



	

分析分布
 （analytic distribution）

CDF为分析函数的分布。



	

模型
 （model）

一种实用的简化。分析分布通常是复杂经验分布的良好模型。



	

到达间隔
 （interarrival time）

两个事件发生的时间间隔。



	

CDF补函数
 （complementary CDF）

一个函数，将值 x
 映射到超过 x
 的值所占的比例，即1-CDF(x
 )。



	

标准正态分布
 （standard normal distribution）

均值为0且均方差为1的正态分布。



	

正态概率图
 （normal probability plot）

将样本值与标准正态分布中的随机值进行对比的图形。










第6章 概率密度函数


本章代码位于density.py中。前言介绍了如何下载和使用本书代码。


6.1 PDF


CDF的导数称为概率密度函数
 （probability density function，PDF）。例如，指数分布的PDF公式如下：

PDFexpo
 = λ
 e-λ
 x


正态分布的PDF公式为：

[image: \rm PDF_{normal}(\emph x)=\frac{1}{\sigma\sqrt {2\pi}}[-\frac{1}{2}(\frac{\emph x- \mu}{\sigma})^2]]


对于特定值x
 ，人们通常不会计算其PDF。计算PDF得到的不是概率，而是概率密度
 （density）。

在物理学上，密度是单位体积的质量。要计算质量，必须用密度乘以体积。如果密度不是常量，那么需要将其与体积进行积分。

类似地，概率密度
 度量单位 x
 的概率。为了计算概率，必须在 x
 的取值范围上进行积分。


thinkstats2
 提供一个表示概率密度函数的Pdf类。每个Pdf对象都提供如下方法。


	

Density


参数为值x
 ，返回当前分布在x
 上的密度。



	

Render


对一组离散值计算密度，返回一个数对序列，数对中包含值xs
 及其概率密度ds
 ，序列按xs
 值排序。



	

MakePmf


对一组离散值计算Density
 ，返回标准化的Pmf，结果近似Pdf。



	

GetLinspace


返回Render
 和MakePmf
 默认使用的点集。





Pdf是一个抽象的父类，不能实例化。也就是说，你不能创建一个Pdf对象，而应该定义一个继承Pdf的子类，并提供Density
 和GetLinspace
 的定义。Pdf提供了Render
 和MakePmf
 的定义。

例如，thinkstats2
 提供一个NormalPdf
 类，可用于计算正态密度函数。


class NormalPdf(Pdf):

    def __init__(self, mu=0, sigma=1, label=''):
        self.mu = mu
        self.sigma = sigma
        self.label = label

    def Density(self, xs):
        return scipy.stats.norm.pdf(xs, self.mu, self.sigma)

    def GetLinspace(self):
        low, high = self.mu-3*self.sigma, self.mu+3*self.sigma
        return np.linspace(low, high, 101)



NormalPdf对象包含参数mu
 和sigma
 。Density
 方法使用scipy.stats.norm
 对象表示正态分布。scipy.stats.norm
 提供很多功能，包括cdf
 和pdf
 方法（参见5.2节）。

下面一段代码以BRFSS（参见5.4节）的成年女性身高（单位为厘米）的均值和方差为参数，创建一个NormalPdf对象，然后计算这个分布在距均值一个标准差处的密度。


>>> mean, var = 163, 52.8
>>> std = math.sqrt(var)
>>> pdf = thinkstats2.NormalPdf(mean, std)
>>> pdf.Density(mean + std)
0.0333001



代码执行结果为0.03，单位为每厘米的概率值。需要再次声明，概率密度自身并没有太多含义。但是，如果绘制Pdf，我们就能看出这个分布的形状。


>>> thinkplot.Pdf(pdf, label='normal')
>>> thinkplot.Show()




thinkplot.Pdf
 绘制的Pdf是一个平滑函数，而thinkplot.Pmf
 绘制的Pmf是阶梯函数。图6-1展示了thinkplot.Pdf
 的绘制结果，以及从一个样本估计得到的PDF，下一节将讨论如何计算。
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图6-1 对美国成年女性身高进行建模得到的正态PDF，以及样本量 n
 为500的核密度估计


你可以使用MakePmf
 模拟Pdf。


>>> pmf = pdf.MakePmf()



默认情况下，MakePmf
 得到的Pmf对象包含101个点，均匀分布在从mu - 3*sigma
 到mu + 3*sigma
 的范围内。MakePmf
 和Render
 也可以使用关键字参数low
 、high
 以及点数n
 。


6.2 核密度估计



核密度估计
 （kernel density estimation，KDE）是一种算法，可以对一个样本寻找符合样本数据的适当平滑的PDF。你可以从http://en.wikipedia.org/wiki/Kernel_density_estimation
 了解到更多的信息。


scipy
 提供了一种KDE实现，thinkstats2
 中的EstimatedPdf
 类使用了scipy
 的KDE实现。


class EstimatedPdf(Pdf):

    def __init__(self, sample):
        self.kde = scipy.stats.gaussian_kde(sample)

    def Density(self, xs):
        return self.kde.evaluate(xs)



方法__init__
 以一个样本为参数，计算其核密度估计，得到一个gaussian_kde
 对象，这个对象提供evaluate
 方法。

方法Density
 可以以值或序列为参数，调用gaussian_kde.evaluate
 方法，返回得到的密度。类gaussian_kde
 使用了一个基于高斯分布的过滤器，使KDE变得平滑，因此类名中用了Gaussian这个词。

下面一段代码展示了如何从一个正态分布生成一个样本，然后创建一个符合该样本的EstimatedPdf。


>>> sample = [random.gauss(mean, std) for i in range(500)]
>>> sample_pdf = thinkstats2.EstimatedPdf(sample)
>>> thinkplot.Pdf(pdf, label='sample KDE')



代码中的sample
 是一个列表，包含500个随机身高。sample_pdf
 是一个Pdf对象，包含该样本的估计KDE。pmf
 是一个Pmf对象，通过计算在一个等距序列上的密度来模拟Pdf。

图6-1展示了正态密度函数，以及基于500个随机身高样本的KDE。估计结果与原始分布非常吻合。

KDE估计密度函数可用于如下用途。


	
可视化


在项目的探索阶段，展现分布的最佳方法通常是CDF。在观察CDF之后，你可以判断估计PDF是否为该分布的适宜模型。如果PDF是适宜模型，那么就可以更好地向不熟悉CDF的受众展现这个分布。

	
插值


通过估计PDF，我们可以从样本得到总体模型。如果你相信总体分布是平滑的，那么就可以使用KDE为样本中不存在的值插入相应的密度。

	
模拟


模拟通常是基于一个样本分布。如果样本规模较小，那么我们或许可以使用KDE，对样本分布进行平滑处理，使得模拟可以探索可能性更高的结果，而不是复制所观察到的数据。




6.3 分布框架


到目前为止，我们已经学习了PMF、CDF和PDF。让我们花点时间回顾一下。图6-2展示了这些函数之间的关系。

[image: 图像说明文字]



图6-2 分布函数的关系框架


我们最先接触的是PMF。PMF代表一组离散值的概率。要从PMF得到CDF，需要把概率值累加得到累积概率。反过来，要从CDF得到PMF，需要计算累积概率之间的差值。我们将在接下来的几节讨论这些计算的具体实现。

PDF是连续型CDF的导数，或者说，CDF是PDF的积分。请记住：PDF将值映射到概率密度，要得到概率，必须进行积分运算。

要从离散型分布得到连续型分布，可以进行各种平滑处理。一种平滑处理方法是，假设数据来自一个连续的分析分布（如指数分布或正态分布），然后估计这个分布的参数。另一种方法是核密度估计。

平滑处理的逆向操作是离散化
 （discretizing），或称为量化（quantizing）。如果在离散点上计算PDF，就可以生成近似这个PDF的PMF。使用数值积分可以获得更好的近似。

要明确区分连续型和离散型CDF，也许将离散型CDF称为“累积质量函数”（cumulative mass function）更合适，但据我所知没有人使用这个词。


6.4 Hist实现


现在你应该已经知道如何使用thinkstats2
 中提供的各种基本类型（Hist、Pmf、Cdf和Pdf）了。接下来的几节将具体介绍这些基本类型的实现。这些内容也许可以帮助你更高效地使用这些类，但并不是必须了解的。

Hist和Pmf继承了一个父类_DictWrapper
 。这个类名开头的下划线表明这是一个“内部”类，即这个类不应该在其他模块代码中使用。_DictWrapper
 的名字说明了这个类的功能，它是一个字典封装类，其主要属性是将值映射到相关频次的字典d
 。

字典d
 处理的值可以是任何能够进行散列计算的数据类型，值对应的频次应该为整数，但可以为任何数值类型。


_DictWrapper
 提供适用于Hist和Pmf的方法，包括__init__
 、Values
 、Items
 和Render
 。_DictWrapper
 还提供修饰符方法Set
 、Incr
 、Mult
 和Remove
 。这些方法都是使用字典运算实现的。示例如下：


# class_DictWrapper

    def Incr(self, x, term=1):
        self.d[x] = self.d.get(x, 0) + term

    def Mult(self, x, factor):
        self.d[x] = self.d.get(x, 0) * factor

    def Remove(self, x):
        del self.d[x]



Hist还提供方法Freq
 ，用于查找一个给定值的频次。

Hist的操作符和方法都是基于字典类的，因此这些方法都是常数时间操作，也就是说，这些方法的运行时间不会随着Hist对象变大而增加。


6.5 Pmf实现


Pmf和Hist基本类似，唯一的区别是Pmf将值映射到浮点数的概率值，而不是整数的频次。如果一个Pmf的概率总和为1，那么这个Pmf就是正态化的。

Pmf提供一个方法Normalize
 ，这个方法计算所有概率的总和，并将所有概率除以一个因子。


# class Pmf

    def Normalize(self, fraction=1.0):
        total = self.Total()
        if total == 0.0:
            raise ValueError('Total probability is zero.')

        factor = float(fraction) / total
        for x in self.d:
            self.d[x] *= factor

        return total



参数fraction
 决定了正态化之后的概率总和，这个参数的默认值为1。如果Pmf中的概率总和为0，则无法进行正态化，因此这种情况下Normalize
 方法抛出一个ValueError
 。

Hist和Pmf的构造函数相同，参数都可以是dict
 对象、Hist对象、Pmf或Cdf对象、pandas的Series对象、一列数值-频次对或一列数值。

如果实例化一个Pmf，得到的结果将是正态化的。如果实例化一个Hist，得到的结果不是正态化的。要构建一个非正态化的Pmf，可以先创建一个空的Pmf，然后进行修改。Pmf修饰符不会对Pmf重新进行正态化。


6.6 Cdf实现


CDF将值映射到累积概率，因此我原本可以用_DictWrapper
 实现Cdf。但是CDF中的值是按序排列的，而_DictWrapper
 中的值是乱序的。而且，人们经常需要计算CDF反函数，也就是说，从累积概率映射到值。因此，我选择使用两个排序列表来实现Cdf，以便使用二分法检索，在对数时间内进行正向或反向查找。

Cdf构造函数的参数可以是一个值序列、pandas的Series对象、将值映射到概率的字典、一列数值-频次对、Hist对象、Pmf对象或Cdf对象。如果向Cdf构造函数传入两个参数，那么构造函数会将这两个参数当作一个已排序的值序列及其对应的累积函数序列。

给定一个序列、pandas Series对象或字典，Cdf构造函数会创建一个Hist对象，然后使用这个Hist对象对属性进行初始化。


self.xs, freqs = zip(*sorted(dw.Items()))
self.ps = np.cumsum(freqs, dtype=np.float)
self.ps /= self.ps[-1]






xs
 是按序排列的值列表，freqs
 是对应的频次列表。np.cumsum
 计算这些频次的累积总和。将所有的累积频次除以频次总和就得到了累积概率。对于n
 个值，构造一个Cdf所需的时间与 n
 logn
 成正比。

对于一个参数值，Prob
 方法返回其累积概率。具体实现如下：


# class Cdf
    def Prob(self, x):
        if x < self.xs[0]:
            return 0.0
        index = bisect.bisect(self.xs, x)
        p = self.ps[index - 1]
        return p




bisect
 模块实现了一种二分法检索。对于传入的累积概率参数，Cdf的Value
 方法返回其对应的值，具体实现如下：


# class Cdf
    def Value(self, p):
        if p < 0 or p > 1:
            raise ValueError('p must be in range [0, 1]')

        index = bisect.bisect_left(self.ps, p)
        return self.xs[index]



给定一个Cdf，我们可以计算相邻累积概率的差值，从而得到Pmf。如果调用Cdf构造函数并传入一个Pmf，构造函数会调用Cdf.Items
 方法计算相邻累积概率的差值。


# class Cdf
    def Items(self):
        a = self.ps
        b = np.roll(a, 1)
        b[0] = 0
        return zip(self.xs, a-b)




np.roll
 将数组a
 中的元素向右移动一个位置，最后一个元素“滚动”（roll）到数组的起始位置。我们将b
 的第一个元素替换为0，然后计算差值a-b
 ，得到的结果是包含概率数值的一个NumPy数组。

Cdf提供方法Shift
 和Scale
 ，对Cdf中的值进行修改，但概率应视为不变。


6.7 矩


不管在什么时候，只要将一个样本归结为一个数字，这个数字就是一个统计量。到目前为止，我们接触到的统计量包括均值、方差、中位数和四分位距等。


原始矩
 （raw moment）也是一个统计量。对于一组值为 xi

 的样本，第 k
 个原始矩计算公式为：

[image: m{^'}_k=\frac{1}{n}\sum_{i}x^{k}_i]


Python实现如下：


def RawMoment(xs, k):
    return sum(x**k for x in xs) / len(xs)



当k
 =1时，原始矩为样本的均值 [image: 图像说明文字]
 。其余的原始矩本身并不具有任何意义，但可以用在一些计算中。


中心矩
 （central moment）的用途较多。第 k
 个中心矩的计算公式为：

[image: m_k=\frac{1}{n}\sum_{i}(x_i-\bar x)^k]


Python实现如下：


def CentralMoment(xs, k):
    mean = RawMoment(xs, 1)
    return sum((x - mean)**k for x in xs) / len(xs)



当k
 =2时，计算结果是第二中心矩，你可能会发现这其实就是方差。这些统计量为什么称为矩，方差的定义给了我们一些提示。如果我们在直尺的不同位置 xi

 附加一个重物，然后将直尺围绕这些值的均值旋转，旋转重物的惯性力矩（moment of inertia）就是这些值的方差。如果不熟悉惯性力矩的概念，可以参考http://en.wikipedia.org/wiki/Moment_of_inertia
 。

在使用基于矩的统计量时，很重要的一点是考虑统计量的单位。例如，如果值 xi

 的单位是厘米，那么第一原始矩的单位也是厘米，但第二原始矩的单位是平方厘米，第三原始矩的单位是立方厘米，以此类推。

由于这些不同寻常的单位，矩本身的含义很难解释。正因为如此，人们通常会使用标准差而不是第二中心矩。标准差是方差的平方根，使用的单位与 xi

 相同。


6.8 偏度



偏度
 （skewness）是描述分布形状的一个属性。如果分布是以集中趋势为中心对称的，那么这个分布就非偏斜的（unskewed）。如果分布中的值向右延伸更多，那么这个分布就是“右偏”（right skewed）的；如果值向左延伸更多，那么这个分布就是“左偏”（left skewed）的。

“偏斜”（skewed）并不是通常所说“有偏”（biased）的含义。偏度只是描述了分布的形状，和采样过程是否有偏并无关系。

人们通常使用几个统计量对分布的偏度进行量化。对给定的值序列 xi

 ，样本偏度
 （sample skewness）g
 1
 的计算方法如下：


def StandardizedMoment(xs, k):
    var = CentralMoment(xs, 2)
    std = math.sqrt(var)
    return CentralMoment(xs, k) / std**k

def Skewness(xs):
    return StandardizedMoment(xs, 3)




g
 1
 是第三标准化矩
 （standardized moment），也就是说这个值经过了正态化，没有单位。

偏度为负值代表一个分布左偏，偏度为正值代表一个分布右偏。g
 1
 的大小代表偏斜的程度，但是g
 1
 的值本身很难解读。

在实际应用中，计算样本偏度通常并非好主意。分布中的任何离群值都会对g
 1
 产生不同程度的影响。

衡量分布对称性的另一个方法是检查均值和中位数的关系。极端值对均值的影响比对中位数影响更大，因此在一个左偏分布中，均值会比中位数小；在右偏分布中，均值则比中位数大。


Pearson中位数偏度系数
 （Pearson's median skewness coefficient）是基于样本均值和中位数差的一种偏度度量。

[image: g_p=3(\bar x-m)/S]


其中 [image: \bar x]
 是样本均值，m
 是中位数，S
 是标准差。Python实现如下：


def Median(xs):
    cdf = thinkstats2.MakeCdfFromList(xs)
    return cdf.Value(0.5)

def PearsonMedianSkewness(xs):
    median = Median(xs)
    mean = RawMoment(xs, 1)
    var = CentralMoment(xs, 2)
    std = math.sqrt(var)
    gp = 3 * (mean - median) / std
    return gp



这个统计量是稳健的
 （robust），即受离群值的影响较小。

举个例子，让我们看看全国家庭增长调查妊娠数据中的新生儿体重的偏度。估计和绘制PDF的代码如下：


live, firsts, others = first.MakeFrames()
data = live.totalwgt_lb.dropna()
pdf = thinkstats2.EstimatedPdf(data)
thinkplot.Pdf(pdf, label='birth weight')






图6-3展示了代码的运行结果。图中左尾看起来比右尾长，因此我们猜测这个分布是左偏的。其均值7.27磅比中位数7.38磅略小，与左偏分布的特征一致。样本偏度为-0.59，Pearson中位数偏度系数为-0.23，都是负值。

[image: ]



图6-3 全国家庭增长调查新生儿体重数据的估计PDF


现在我们将这个分布与BRFSS成年人体重分布进行比较。估计和绘制BRFSS成年人体重PDF的代码如下：


df = brfss.ReadBrfss(nrows=None)
data = df.wtkg2.dropna()
pdf = thinkstats2.EstimatedPdf(data)
thinkplot.Pdf(pdf, label='adult weight')





图6-4展示了这段代码的运行结果。图中的分布看起来向右偏斜。其均值79.0确实比中位数77.3大。样本偏度为1.1，Pearson中位数偏度系数为0.26。

[image: ]



图6-4 BRFSS成年人体重数据的估计PDF


偏度系数为正或为负说明了分布左偏还是右偏，但除此之外，我们很难对偏度系数作出更多解释。样本偏度的稳健性较差，即更容易受到离群值的影响，因此在应用于偏斜分布时可靠性更低，而这恰恰是人们最关心样本偏度的时候。

Pearson中位数偏度系数基于计算所得的均值和方差，因此也会受到离群值影响，但这个系数不依赖第三矩，因此稳健性稍好一些。


6.9 练习


本章练习的参考答案位于chap06soln.py中。


	

练习6.1


众所周知，收入分布向右偏斜。在这个练习中，我们将度量收入分布的偏度有多大。

当前人口调查是美国劳工统计局和美国人口调查局联合进行的一项调查，用于研究收入及其相关变量。这项调查2013年收集的数据位于http://www.census.gov/hhes/www/cpstables/032013/hhinc/toc.htm
 。我下载了包含家庭收入信息的hinc06.xls文件，并将其转换为CSV文件hinc06.csv，放于本书的代码库中。代码库还包含一个hinc2.py，用于读取hinc06.csv，并对数据进行转换。

这个数据集包含一系列的收入范围，以及位于各范围中的调查参与者的人数。最低收入范围中的调查参与者家庭年收入“低于5000美元”。最高收入范围中的参与者家庭年收入为“等于或超过250 000美元”。

为了估计这些数据的均值以及其他统计量，我们必须对收入上限、下限，以及数据在各个收入范围内的分布进行一些假设。hinc2.py中的InterpolateSample
 方法提供了对这些数据建模的一种方法。InterpolateSample
 的一个参数是DataFrame对象，这个DataFrame对象中的income
 列包含每个收入范围的上限，freq
 列包含每个收入范围内的调查参与者人数。


InterpolateSample
 的另一个参数log_upper
 是对最高收入范围的一个设定上限，表示为收入值的log10
 美元。默认值log_upper=6.0
 代表对调查参与者的最高收入设定的上限为106
 ，即100万美元。


InterpolateSample
 生成一个伪样本，也就是说，产生的这个家庭收入样本中，各个收入范围的调查参与者数量与实际数据相同。InterpolateSample
 假定每个范围内的收入的log10是均匀分布的。

请计算InterpolateSample
 所生成样本的中位数、均值、偏度和Pearson偏度系数。纳税收入低于均值的家庭所占比例为多少？这个结果与设定的收入上限有怎样的依赖关系？






6.10 术语



	

概率密度函数
 （probability density function，PDF）

连续CDF的导数。这个函数将值映射到其概率密度。



	

概率密度
 （probability density）

一个数值，可以在一个取值范围上进行积分得到一个概率。如果值的单位为厘米，那么概率密度的单位为每厘米的概率。



	

核密度估计
 （kernel density estimation，KDE）

基于一个样本对PDF进行估计的算法。



	

离散化
 （discretize）

用离散函数对一个连续函数或分布进行模拟。离散化的逆操作是平滑化。



	

原始矩
 （raw moment）

一个统计量，基于数据乘方之和。



	

中心矩
 （central moment）

一个统计量，基于数据与均值差的乘方之和。



	

标准化矩
 （standardized moment）

矩的一个比率，没有单位。



	

偏度
 （skewness）

度量分布的对称性。



	

样本偏度
 （sample skewness）

一个基于矩的统计量，用于量化分布的偏度。



	

Pearson中位数偏度系数
 （Pearson's median skewness coefficient）

用于量化分布偏度的一个统计量，基于中位数、均值和标准差。



	

稳健
 （robust）

如果一个统计量受离群值的影响相对较小，那么这个统计量就是稳健的。










第7章 变量之间的关系


到目前为止，我们每次只研究一个变量。本章，我们将研究变量之间的关系。如果能够从一个变量的信息中得到另一个变量的信息，那么这两个变量就是相关的。例如，身高和体重是相关的，个子高的人一般体重也会比较重。当然，身高和体重的关系并不是绝对的，也有矮个的胖子和高个的瘦子。但是在猜测一个人的体重时，如果已知身高的话，进行推测会更加准确。

本章代码位于scatter.py中。前言介绍了如何下载和使用本书代码。


7.1 散点图


研究两个变量之间关系的最简单方法是散点图
 （scatter plot）。但好的散点图的绘制并不简单。作为示例，我将绘制BRFSS（参见5.4节）调查参与者的体重与身高关系的散点图。

如下代码可读取数据文件，获得身高和体重数据。


df = brfss.ReadBrfss(nrows=None)
sample = thinkstats2.SampleRows(df, 5000)
heights, weights = sample.htm3, sample.wtkg2






SampleRows
 选出这些数据的一个随机子集。


def SampleRows(df, nrows, replace=False):
    indices = np.random.choice(df.index, nrows, replace=replace)
    sample = df.loc[indices]
    return sample




df
 是DataFrame对象；nrows
 是需要选取的行数；replace
 是一个布尔值，指定采样过程是否放回，也就是说，同一列是否可以被多次选中。


thinkplot
 提供Scatter
 方法绘制散点图。


thinkplot.Scatter(heights, weights)
thinkplot.Show(xlabel='Height (cm)',
               ylabel='Weight (kg)',
               axis=[140, 210, 20, 200])





绘制结果展示了身高和体重的关系形状，见图7-1（左）。正如我们预期的那样，个子高的人体重更重。

[image: 图像说明文字]



图7-1 BRFSS调查参与者的体重与身高关系散点图，未抖动（左），抖动（右）


但这个绘制结果的展现效果并不理想，因为数据都成列聚集。之所以产生这个现象，是因为身高数据四舍五入到相邻的英寸，转换为厘米后，再次四舍五入。在这个转换过程中，丢失了一些信息。

我们无法找回已丢失的信息，但可以将数据进行抖动
 （jittering），即加入随机噪音弥补四舍五入的效果，以减少丢失信息对散点图的影响。这些测量数据都四舍五入到相邻的英寸，因此导致的偏差可能达到0.5英寸（或1.3厘米）。同样，体重数据的偏差最大可能达到0.5千克。


heights = thinkstats2.Jitter(heights, 1.3)
weights = thinkstats2.Jitter(weights, 0.5)







Jitter
 方法的具体实现如下：


def Jitter(values, jitter=0.5):
    n = len(values)
    return np.random.uniform(-jitter, +jitter, n) + values



参数values
 可以是任何序列，结果为NumPy数组。

图7-1（右）展示了抖动处理之后的绘制结果。抖动减弱了四舍五入导致的视觉效果，使变量关系的形状更加清晰。但是，抖动数据通常只应用于视觉效果，你应该避免在分析时使用经过抖动处理的数据。

即便经过了抖动处理，散点图也不是展示数据的最佳方法。图中有很多重叠的点，遮盖了密集部分的数据，使离群值显得特别突出。这种效果称为饱和
 （saturation）。

我们可以使用参数alpha
 解决这个问题，将图中的点显示为半透明的。


thinkplot.Scatter(heights, weights, alpha=0.2)






图7-2（左）展示了绘制结果。重叠的数据点颜色较深，因此颜色的深度与数据的密集程度成正比。在这张图中，我们可以看到两个新的细节：竖直方向上，数据点汇集在几个高度周围；接近90千克（或200磅）处有一条水平线。这些数据是调查参与者自己提供的，单位为磅，因此很有可能是因为一些参与者提供了四舍五入的数据从而导致这些现象。

[image: 图像说明文字]



图7-2 经过抖动和透明处理的散点图（左）和hexbin图（右）


对于中等规模的数据集，在散点图中设置透明度效果很好。BRFSS数据有414 509条，图7-2只显示了其中的前5000条。

要处理规模更大的数据集，可以使用hexbin图。hexbin图将图像划分为六角形的区间，将每个区间按照其中数据点的数量进行着色。thinkplot
 提供HexBin
 方法。


thinkplot.HexBin(heights, weights)





图7-2（右）展示了hexBin绘制结果。hexbin的优点是可以很好地展示变量关系的形状，并且对于大数据集运行效率（时间效率和生成的文件大小）很高。缺点是离群值在图中不可见。

从这个示例我们可以看出，要绘制一个既能清晰展示变量关系，又不产生误导效果的散点图，并非易事。


7.2 描述关系特征


散点图能让我们对变量关系有个大体了解，而其他可视化方法则可以让我们更深入地了解变量关系的本质。一种方法是对一个变量进行分区，绘制另一个变量的百分位数。

NumPy和pandas都提供数据分区函数。


df = df.dropna(subset=['htm3', 'wtkg2'])
bins = np.arange(135, 210, 5)
indices = np.digitize(df.htm3, bins)
groups = df.groupby(indices)






dropna
 去除指定列含有nan
 值的数据行。arrange
 产生一个NumPy区间数组，范围为从135（不含）到210，增量为5。


digitize
 计算出df.htm3
 中每个值所属区间的索引，结果为一个包含整数索引值的NumPy数组。如果值小于最低区间，则索引为0；如果值大于最高区间，则索引为len(bins）
 。


groupby
 是一种DataFrame方法，返回一个GroupBy对象。当用在for
 循环中时，groups
 遍历其中的组名，以及代表各组的DataFrame对象。因此，我们可以打印出每组中的行数。


for i, group in groups:
    print(i, len(group))



然后，对每个组，我们可以计算其身高均值和体重CDF。


heights = [group.htm3.mean() for i, group in groups]
cdfs = [thinkstats2.Cdf(group.wtkg2) for i, group in groups]





最后，我们可以绘制身高对应的体重百分位数。


for percent in [75, 50, 25]:
    weights = [cdf.Percentile(percent) for cdf in cdfs]
    label = '%dth' % percent
    thinkplot.Plot(heights, weights, label=label)





图7-3展示了绘制结果。在140~200厘米之间，变量关系几乎是线性的。140~200厘米这个范围涵盖了超过99%的数据，因此我们无需对极端值过多考虑。

[image: ]



图7-3 一组高度分区的体重百分位数



7.3 相关性



相关性
 （correlation）是一个统计量，用于量化两个变量之间关系的强弱。

度量相关性的困难之处在于，我们需要比较的变量通常使用不同的单位。即便变量使用相同的单位，也可能来自不同的分布。

这些问题有两个常见的解决方法。


	将每个值都转换为标准分数
 （standard score），即其偏离均值的标准差数。这种转换会产生“Pearson乘积矩相关系数”。

	将每个值都转换为秩
 ，即其在所有值的排序列表中的索引。这种转换会产生“Spearman秩相关系数”。



假设 X
 由 n
 个值（xi

 ）构成，将每个值减去均值，然后除以标准差，即可得到标准分数：zi

 = (xi

 - μ
 )/σ
 。

公式中的分子是一个偏差，即到均值的距离。除以 σ
 可以将偏差标准化
 （standardize），因此 Z
 的值是无量纲（无单位）的，其分布的均值为0，方差为1。

如果 X
 符合正态分布，那么 Z
 也符合正态分布。但如果 X
 是偏斜的或包含离群值，那么 Z
 也会偏斜或包含离群值。在这种情况下，使用百分位秩的稳健性更好。如果计算一个新变量R
 ，使 xi

 为xi

 的秩，那么无论 X
 的分布如何，R
 总是从1到 n
 的均匀分布。


7.4 协方差



协方差
 （covariance）可以度量两个变量共同变化的趋势。如果我们有两个序列 X
 和 Y
 ，那么序列中的值与均值的偏差分别为：

[image: dx_i=x_i-\bar x]


[image: dy_i=y_i-\bar y]


其中 [image: \bar x]
 是 X
 的样本均值，[image: \bar y]
 是 Y
 的样本均值。如果 X
 和 Y
 共同变化，那么这些偏差的正负性也会相同。

将这两组偏差相乘，如果偏差的正负性相同，那么乘积就是正数；如果偏差的正负性相反，那么乘积就是负数。因此，将这些乘积累加，就可以度量两组值共同变化的趋势。

协方差是这些乘积的均值。

[image: \rm Cov(\emph X,\emph Y)=\frac{1}{\emph n}\sum \emph d\emph x_\emph i\emph d\emph y_\emph i]


其中 n
 为这两个序列的长度（两个序列的长度必须相等）。

如果你学习过线性代数，可能会发现Cov
 是两组偏差的点乘积除以其长度。因此，如果两个向量相同，则协方差值最大；如果两个向量正交，则协方差为0；如果两个向量方向相反，则协方差为负数。thinkstats2
 使用np.dot
 有效地实现了Cov
 算法。


def Cov(xs, ys, meanx=None, meany=None):
    xs = np.asarray(xs)
    ys = np.asarray(ys)

    if meanx is None:
        meanx = np.mean(xs)
    if meany is None:
        meany = np.mean(ys)

    cov = np.dot(xs-meanx, ys-meany) / len(xs)
    return cov



默认情况下，Cov
 计算各点到样本均值的偏差，或者你也可以提供已知的均值。如果xs
 和ys
 是Python序列，那么np.asarray
 会将xs
 和ys
 转换为NumPy数组。如果xs
 和ys
 本身就是NumPy数据，那么np.asarray
 就不进行处理。

协方差的这个实现版本非常简单，易于解释。NumPy和pandas也提供协方差的实现，但都用到了对小样本的矫正，而我们还未介绍过这部分知识。而且，np.cov
 返回的是协方差矩阵，对我们目前而言过于复杂了。


7.5 Pearson相关性


协方差在一些计算中非常有用，但其含义很难解释，因此人们很少将协方差作为摘要统计量。别的不提，协方差的单位是 X
 和 Y
 的单位乘积，这一点就很难理解。例如，BRFSS数据集中体重和身高的协方差是113千克-厘米，天晓得这是什么意思。

解决这个问题的方法之一是将偏差除以标准差，得到标准分数，然后计算标准分数的乘积：

[image: p_i=\frac{(x_i-\bar x)}{S_X}\frac{(y_i-\bar y)}{S_Y}]


其中 SX

 和 SY

 分别是 X
 和 Y
 的标准差。这些乘积的均值为：

[image: \rho=\frac{1}{n}\sum p_i]


或者，我们可以通过分解 SX

 和 SY

 改写标准差：

[image: \rho=\frac{\rm Cov(\emph X,\enph Y)}{S_XS_Y}]


这个公式以一位很有影响力的统计学家Karl Pearson的名字命名，称为Pearson相关性
 （Pearson's correlation）。Pearson相关性容易计算，也易于解释。因为标准分数是无量纲（无单位），所以 ρ
 也是无单位的。


thinkstats2
 中的Pearson相关性实现代码如下：


def Corr(xs, ys):
    xs = np.asarray(xs)
    ys = np.asarray(ys)

    meanx, varx = MeanVar(xs)
    meany, vary = MeanVar(ys)

    corr = Cov(xs, ys, meanx, meany) / math.sqrt(varx * vary)
    return corr



比起单独调用np.mean
 和np.var
 ，MeanVar
 计算均值和协方差的性能稍好。

Pearson相关性取值介于-1~+1之间（包含端点）。如果 ρ
 是正数，那么我们可以说两个变量正相关，即当一个变量值较大时，另一个变量的值也会较大。如果 ρ
 是负数，那么变量负相关，因此当一个变量值较大时，另一个变量值较小。


ρ
 的大小表明了相关性的强弱程度。如果 ρ
 为1或-1，两个变量完全相关，也就是说，如果你知道一个变量的值，就可以对另一个变量的值进行准确的预测。

现实世界中的大部分相关性都不是完全的，但相关性依然有其作用。身高和体重的相关性为0.51，比起其他与人类相关的变量，身高和体重具有很强的相关性。


7.6 非线性关系


如果Pearson相关性接近0，你可能会认为变量之间没有关系，但这个结论并不成立。Pearson相关性只度量了线性
 （linear）关系。如果变量之间存在非线性关系，那么 ρ
 对变量相关性强弱的估计就可能是错误的。

图7-4摘取自http://wikipedia.org/wiki/Correlation_and_dependence
 ，展示了几个精心设计的数据集的散点图和相关系数。

[image: fig7.4]



图7-4 各种相关性的数据集示例


第1行展示了具有不同线性相关性的数据集。你可以从这一行直观感受不同 ρ
 值的相关性是怎样的。第2行展示了具有不同斜度的完全相关，说明相关性与斜度无关（我们很快会介绍如何估计斜度）。第3行展示的变量明显具有相关性，但因为变量之间的关系是非线性的，因此协方差为0。

因此，在盲目计算协方差之前，我们首先应该查看数据的散点图，以免得出错误的结论。


7.7 Spearman秩相关


如果变量之间的关系是线性的，而且变量大致符合正态分布，那么Pearson相关性能够很好地说明相关性的强弱。但是离群值会影响Pearson相关性的稳健性。Spearman秩相关能够缓解离群值以及偏斜分布的的影响，也可以用于描述变量的相关性。要计算Spearman相关性，必须计算每个值的秩
 （rank），即该值在排序样本中的索引。例如，在样本[1, 2, 5, 7]
 中，值5出现在排序列表的第3位，因此秩为3。然后我们需要计算这些秩的Pearson相关性。


thinkstats2
 提供了一个计算Spearman秩相关的函数。


def SpearmanCorr(xs, ys):
    xranks = pandas.Series(xs).rank()
    yranks = pandas.Series(ys).rank()
    return Corr(xranks, yranks)



可以将函数的参数转换为pandas Series对象，从而使用Series提供的rank
 方法计算每个值的秩，结果返回一个Series对象，然后使用Corr
 计算这些秩的相关性。

也可以直接使用Series.corr
 方法，在参数中指定使用Spearman方法。


def SpearmanCorr(xs, ys):
    xranks = pandas.Series(xs)
    yranks = pandas.Series(ys)
    return xs.corr(ys, method='spearman')



BRFSS数据的Spearman秩相关系数为0.54，比Pearson相关性0.51略高。导致差值产生的原因有：


	如果变量之间的关系是非线性的，那么Pearson相关性会低估相关性的强弱；

	如果所研究的分布之一是偏斜的或包含离群值，那么Pearson相关性在两个方向都可能受到影响，而Spearman秩相关的稳健性较好。



在前面讨论的BRFSS数据示例中，我们知道体重数据大致符合对数正态分布。体重数据经过对数转换后，大致符合正态分布，数据分布不偏斜。因此，要消除数据分布偏斜的影响，还有一个方法是计算体重对数值和身高值的Pearson相关性。


thinkstats2.Corr(df.htm3, np.log(df.wtkg2)))





计算结果为0.53，非常接近Spearman秩相关系数0.54。这说明Pearson相关性和Spearman秩相关系数的差值主要是由体重分布的偏斜导致的。


7.8 相关性和因果关系


如果变量A和B相关，那么有3种可能的解释：A导致B，或B导致A，或其他某些因素导致A和B。这些解释称为“因果关系”（causal relationship）。

相关性本身并不能区分这些情况，因此无法告诉你哪种解释是正确的。这条规则通常可用一句话进行总结：“相关性并不意味着因果关系”，这句话一语中的，简明扼要，甚至有专门的维基百科页面：http://wikipedia.org/wiki/Correlation_does_not_imply_causation
 。

那么，如何才能证明因果关系的存在呢？


	

时间


如果A在B之前发生，那么A可能导致B，而B不可能导致A（至少按照我们对因果关系的理解是这样的）。事件的发生顺序可以帮助我们推导出谁是因谁是果，但并不能排除其他因素可能既导致了A又导致了B。



	

随机性


如果将一个大型样本随机分为两组，计算任意变量的均值，那么两组结果的差别应该很小。如果两组的所有变量均值都相同，只有一个不同，那么你可以据此排除虚假关系的可能性。 即使你不知道相关的变量是什么，也可以使用这种方法。但是如果你知道相关的变量是什么，就可以检查这些分组在各方面是相同的，那么效果将会更好。

正是这些想法催生了随机对照试验
 （randomized controlled trial）。在随机对照试验中，试验对象被随机分配到两个（或更多）组：试验组
 （treatment group）和对照组
 （control group）。试验组接受某些干预，例如新药物；对照组不接受干预，或者接受其他效果已知的干预。

随机对照试验是展示因果关系的最可靠方法，奠定了基于科学的医学研究（参见http://wikipedia.org/wiki/Randomized_controlled_trial
 ）。

不幸的是，对照试验只能在实验室科学、医学以及其他少数领域中进行。在社会科学中，对照试验通常无法进行或存在道德争议，因此非常少见。

揭示因果关系的另一个方法是寻找自然实验
 （natural experiment），对各方面相似的组实施不同的“处理”。自然实验存在一个危险，即实验组可能存在一些不易被发现的差异。你可以从http://wikipedia.org/wiki/Natural_experiment
 得到更多相关信息。

在某些情况下，我还可以使用回归分析
 （regression analysis）来推导出因果关系。第11章将详细介绍回归分析。






7.9 练习


本章练习的参考答案位于chap07soln.py中。


	

练习7.1


请使用全国家庭增长调查数据，绘制新生儿体重与母亲年龄关系的散点图；绘制新生儿体重与母亲年龄的百分位数；计算Pearson和Spearman相关性。你如何描述这些变量之间的关系？






7.10 术语



	

散点图
 （scatter plot）

两个变量之间关系的可视化展现，将每行数据显示为一个点。



	

抖动
 （jitter）

为了可视化而在数据中加入的随机噪音。



	

饱和
 （saturation）

多个点重叠而导致的信息丢失。



	

相关性
 （correlation）

衡量两个变量之间关系强弱的统计量。



	

标准化
 （standardize）

将一组值进行转换，使其均值为0，方差为1。



	

标准分数
 （standard score）

一个标准化的值，表示为距离均值的标准差数。



	

协方差
 （covariance）

对两个变量共同变化趋势的度量。



	

秩
 （rank）

一个元素出现在排序列表中的索引。



	

随机对照试验
 （randomized controlled trial）

一种实验设计，研究对象随机分组，不同的组接受不同的试验处理。



	

试验组
 （treatment group）

对照试验中接受某些干预的组。



	

对照组
 （control group）

对照试验中不接受干预的组，或者接受效果已知的干预。



	

自然实验
 （natural experiment）

一种实验设计，特征是实验对象可以自然划分为至少近似随机的组。










第8章 估计


本章代码位于estimation.py中。前言介绍了如何下载和使用本书代码。


8.1 估计游戏


让我们来做一个游戏。我想一个分布，你来猜这个分布是什么。两个提示：这是一个正态分布；分布的随机样本如下。


[-0.441, 1.774, -0.101, -1.138, 2.975, -2.138]



你猜这个分布的均值 μ
 是多少？

一个方法是使用样本均值 [image: \bar x]
 作为 μ
 的估计。在本例中，[image: \bar x]
 为0.155，因此合理的猜测是 μ
 。这个过程称为估计
 （estimation），我们使用的统计量（样本均值）称为估计量
 （estimator）。

使用样本均值估计 μ
 是显而易见的方法，我们似乎很难想出其他方法。但是，假设我们对游戏稍作修改，引入离群值。


我在想一个分布
 。这是个正态分布，一位调查员收集了这个分布的一个样本。这位调查员工作不太认真，有时会把小数点写错位置，他收集的样本如下：


[-0.441, 1.774, -0.101, -1.138, 2.975, -213.8]



现在你该如何估计 μ
 ？如果使用样本均值，你的估计值会是-35.12。使用样本均值进行估计是最好的方法吗？还有其他估计方法吗？

一种方法是找出并去除离群值，然后计算剩余的样本均值。另一种方法是使用中位数作为估计量。

使用哪种估计量效果更好？这取决于具体情况（例如是否存在离群值）及目标。你要使误差最小，还是要使答案正确的几率最大？

如果没有离群值，那么使用样本均值作为估计量能够使均方误差
 （mean squared error，MSE）最小。也就是说，如果我们将这个估计游戏进行多次，计算每次的误差 [image: \bar x]
 - μ
 ，那么样本均值可以使下面的值最小：

[image: 图像说明文字]


其中 m
 为游戏次数，请不要把它和 n
 搞混了，n
 是用于计算 [image: \bar x]
 的样本大小。

下面的函数模拟了这个估计游戏，计算均方误差的平方根，即均方根误差
 （root mean squared error，RMSE）。


def Estimate1(n=7, m=1000):
    mu = 0
    sigma = 1

    means = []
    medians = []
    for _ in range(m):
        xs = [random.gauss(mu, sigma) for i in range(n)]
        xbar = np.mean(xs)
        median = np.median(xs)
        means.append(xbar)
        medians.append(median)

    print('rmse xbar', RMSE(means, mu))
    print('rmse median', RMSE(medians, mu))



再次提醒：n
 是样本的大小，而m
 是游戏重复的次数。means
 是基于 [image: 图像说明文字]
 的估计列表。medians
 是中位数列表。

下面的函数计算均方根误差。


def RMSE(estimates, actual):
    e2 = [(estimate-actual)**2 for estimate in estimates]
    mse = np.mean(e2)
    return math.sqrt(mse)




estimates
 是估计列表，acutal
 是待估计的实际值。当然，在实际应用中我们无法知道actual
 。如果actual
 已知，那我们就无需进行估计了。这个实验的目的是比较这两个估计量的性能优劣。

运行上面的代码，我们得到样本均值的均方根误差为0.41。也就是说，如果我们基于n
 =7的样本，使用 [image: \bar x]
 估计分布的均值，那么预期的偏差平均为0.41。使用中位数估计均值得到的均方根误差为0.53，证实使用 [image: \bar x]
 的均方根误差较小，至少在本例中是如此。

使均方误差最小当然很好，但不一定是最佳策略。例如，假设我们要估计一个建筑工地的风速分布。如果估计的结果太高，那么我们可能会不必要地增加结构强度，导致成本增加；但如果估计的结果太低，建筑物可能会倒塌。估计值偏大或是偏小，导致的成本变化并不相同，因此一味追求均方误差最小并非最佳策略。

再举个例子，假设我掷3次骰子，让你预测点数总和。如果你猜对了，就会赢得奖品，猜错了则空手而归。在这种情况下，使均方误差最小的估计值是10.5，但是这个猜测显然不靠谱，因为掷3次骰子得到的总点数不可能是10.5。此时，你希望作出最可能与实际值相符的估计，即最大似然估计量
 （maximum likelihood estimator，MLE）。如果你猜10或者11，正确的可能性最大，为1/8。


8.2 猜测方差



我在想一个分布
 。这是一个正态分布，样本（依旧）如下：


[-0.441, 1.774, -0.101, -1.138, 2.975, -2.138]



你猜这个分布的方差 σ
 2
 是多少？最显而易见的办法是用样本方差 S
 2
 作为估计量。

[image: S2]


对于大样本，S
 2
 是不错的估计量。但是对于小样本， S
 2
 通常比方差分布低很多。由于这个糟糕的属性，人们将 S
 2
 称为偏倚
 （biased）估计量。如果对于多次重复实验，一个估计量的预期误差总和（或均值）为0，那么这个估计量就是无偏的
 （unbiased）。

幸好，还有一个简单统计量是 σ
 2
 的无偏估计量。

[image: 公式]


至于为什么 S
 2
 ，而[image: s2n-1]
 是无偏的，请参考http://wikipedia.org/wiki/Bias_of_an_estimator
 。

这个估计量的最大问题是，名字和符号用法不一致：名字是“样本方差”，既可以指 S
 2
 ，也可以指[image: s2n-1]
 ，而二者都使用符号 S
 2
 。

下面的函数模拟了这个估计游戏，并测试 S
 2
 和[image: s2n-1]
 的性能。


def Estimate2(n=7, m=1000):
    mu = 0
    sigma = 1

    estimates1 = []
    estimates2 = []
    for _ in range(m):
        xs = [random.gauss(mu, sigma) for i in range(n)]
        biased = np.var(xs)
        unbiased = np.var(xs, ddof=1)
        estimates1.append(biased)
        estimates2.append(unbiased)

    print('mean error biased', MeanError(estimates1, sigma**2))
    print('mean error unbiased', MeanError(estimates2, sigma**2))



再次提醒：n
 是样本大小，而m
 是游戏进行的次数。默认情况下，np.var
 计算 S
 2
 ；如果指定参数ddof=1
 ，ddof
 代表“自由度增量”（delta degrees of freedom），np.var
 则计算[image: s2n-1]
 。我在这里不会解释自由度增量是什么，你可以参考http://en.wikipedia.org/wiki/Degrees_of_freedom_(statistics)
 。


MeanError
 计算估计值和实际值之间差别的均值。


def MeanError(estimates, actual):
    errors = [estimate-actual for estimate in estimates]
    return np.mean(errors)



运行上面的代码，得到 S
 2
 的误差均值为-0.13。正如我们所料，这个偏倚估计量总是偏低。[image: s2n-1]
 的误差均值为0.014，约为 S
 2
 误差均值的1/10。随着m
 增加，我们预期[image: s2n-1]
 的误差均值会逐渐接近0。

均方误差和偏倚都属于长期属性，建立在估计游戏多次重复的基础上。通过运行如本章所示的模拟代码，我们可以比较估计量，检验其是否具有我们预期的属性。

但是，如果将一个估计量用于真实数据，你只能进行一次估计。在这种情况下，说一个估计无偏没有任何意义。无偏是估计量的属性，而不是某次估计的属性。

选择具有适当属性的估计量，并用其生成一个估计后，下一步是描述这个估计的不确定性。这就是下一节讨论的内容。


8.3 抽样分布


假设你是一位科学家，在野生动物保护区研究大猩猩。你想知道保护区中成年雌性大猩猩的平均体重。要给猩猩称重，你必须将它们麻醉。这种做法既危险又有很高成本，还可能伤害大猩猩。但是，如果获得保护区中成年雌性大猩猩的平均体重非常重要，我们也许可以测量9只大猩猩的体重作为样本。假设我们对保护区中大猩猩的情况非常了解，那么就能选出具有代表性的成年雌性大猩猩样本。我们可以使用这个样本均值 [image: \bar x]
 来估计未知的总体均值 μ
 。

测量了9只雌性大猩猩的体重后，你得到 [image: \bar x]
 = 90千克，样本均方差 S
 = 7.5千克。样本均值是总体均值 μ
 的无偏估计量，在多次重复实验中可以使均方误差最小。因此，如果需要用一个估计值来概括结果，你应该估计保护区中成年雌性大猩猩的平均体重为90千克。

但是，你对这个估计值的准确性有多少信心呢？如果只是从数量庞大的大猩猩总体中抽取9只测量体重，有可能运气不好，抽到了最重的9只（或者最轻的9只）。由随机选择导致的估计变化称为抽样误差
 （sampling error）。

为了量化抽样误差，我们可以假定 μ
 和 σ
 的取值，模拟抽样过程，观察 [image: \bar x]
 如何变化。

由于总体 μ
 和 σ
 的实际值未知，因此我们将使用估计值 [image: \bar x]
 和 S
 。我们需要回答的问题是：如果 μ
 和 σ
 的实际值分别为90千克和7.5千克，在多次运行相同的实验后，估计均值 [image: \bar x]
 将如何变化？

解答这个问题的代码如下：


def SimulateSample(mu=90, sigma=7.5, n=9, m=1000):
    means = []
    for j in range(m):
        xs = np.random.normal(mu, sigma, n)
        xbar = np.mean(xs)
        means.append(xbar)

    cdf = thinkstats2.MakeCdfFromList(means)
    ci = cdf.Percentile(5), cdf.Percentile(95)
    stderr = RMSE(means, mu)




mu
 和sigma
 是参数的假定
 值。n
 是样本大小，即我们称重的大猩猩数。m
 是运行模拟的次数。

在每次循环中，我们从具有给定参数的正态分布中选择n
 个值，计算样本均值xbar
 。代码进行1000次模拟过程，然后计算估计值分布的cdf
 。结果如图8-1所示。这个分布称为估计量的抽样分布
 （sampling distribution），展示了多次重复实验时估计值的变化。

[image: ]



图8-1 [image: \bar x]
 的抽样分布以及置信区间


抽样分布的均值与假定值 μ
 非常接近，说明平均而言，这个实验产生了正确的结果。在1000次重复实验中，最低结果为82千克，最高结果为98千克。这个范围说明估计值与实际值的偏差可能达到8千克。

人们通常用两种方法对抽样分布进行概括。


	

标准误差
 （standard error，SE）

度量预期估计值平均偏离实际值多少。对每次模拟实验，先计算误差 [image: \bar x]
 - μ
 ，然后计算均方根误差，即得到标准误差。在这个示例中，标准误差约为2.5千克。



	

置信区间
 （confidential interval，CI）

包含抽样分布中指定比例的范围。例如，90%置信区间是从第5百分位数到第95百分位数。在这个示例中，90% CI是(86,94)千克。





关于标准误差和置信区间的误解有很多。


	
人们常常混淆标准误差和标准差。请记住：标准差描述的是度量值的变化。在这个示例中，大猩猩体重的标准差是7.5千克。标准误差描述的是估计值的变化。在这个示例中，基于9个测量样本估计出的均值标准误差为2.5千克。

标准误差和标准差有一个区别：随着样本量的增加，标准误差会变小，而标准差则不变。



	
人们常常认为，实际参数 μ
 落入90%置信区间的概率为90%。不幸的是，这种想法并不正确。如果你要得出类似的结论，就必须使用贝叶斯方法（请参考我写的Think Bayes
 一书）。

抽样分布回答的是另一个问题，告诉你重复进行实验时一个估计值会如何变化，使你对估计值的可靠性有所了解。





置信区间和标准误差只量化了抽样误差，即由于只测量了总体中的部分成员而导致的误差。记住这一点非常重要。抽样分布不考虑其他情况的误差，特别是抽样偏倚和测量误差。下一节将讨论抽样偏倚和测量误差。


8.4 抽样偏倚


假设你不需要测量自然保护区中大猩猩的体重，而是要了解所在城市女性的平均体重。此时你不太可能选取一个具有代表性的样本，并测量她们的体重。

一个简单的方法是“电话抽样”：你可以从电话簿中选取随机号码，致电要求与一位成年女性通话，并询问她的体重。

电话抽样具有明显的局限性。例如，样本限于公开了电话号码的居民，因而排除了没有电话的人（这些人可能比较穷）和未公布号码的人（这些人可能比较富有）。而且，如果你在白天拨打家庭电话，就不太可能访问到上班的人。如果你只对接电话的人进行访问，就不太可能访问到与别人共享一个号码的人。

如果收入、就业状况和家庭人口等因素与体重相关（确实可能），那么你的调查结果就会受到这样或那样的影响。这种问题是抽样过程的属性，因此称为抽样偏倚
 （sampling bias）。

抽样过程也可能受到个人意愿的影响。这也是一种抽样偏倚。有些人可能拒绝回答调查问题，如果拒绝回答问题的倾向与体重有关，也会影响调查的结果。

最后，如果你只是询问别人的体重，而不进行测量，那么得到的结果可能是不准确的。即便调查参与者很愿意回答你的问题，但如果她们对自己的真实体重不满意，也有可能会对数字进行一些“美化”，更何况并不是所有的参与者都那么配合。这些都属于测量误差
 （measurement error）。

在汇报一个估计值时，你可以给出标准误差或置信区间，也可以都给出以量化抽样误差。但是，你要记住：抽样误差只是误差的来源之一，而且通常并不是最大的误差来源。


8.5 指数分布


让我们再玩一次猜测游戏吧。我在想一个分布
 。这是一个指数分布，样本如下：


[5.384, 4.493, 19.198, 2.790, 6.122, 12.844]



你猜这个分布的参数 λ
 是多少？

通常，指数分布的均值是1/λ
 ，那么倒推一下，我们应该选择：

[image: 公式]



L
 是 λ
 的一个估计量。这个估计量很特别，它还是最大似然估计量（参见http://wikipedia.org/wiki/Exponential_distribution#Maximum_likelihood
 ）。因此，如果你想最大化自己猜中 λ
 的几率，就应该选择 L
 。

但是，我们知道当存在离群值时，[image: \bar x]
 的健壮性不佳，因此预期 L
 也具有同样的问题。

我们可以选择基于样本中位数的估计量。指数分布的中位数是ln(2)/λ
 ，倒推一下，我们可以定义一个估计量：


L
 
m

 = ln(2)/m


其中 m
 是样本的中位数。

为了测试这两个估计量的性能，我们可以对抽样过程进行模拟。


def Estimate3(n=7, m=1000):
    lam = 2

    means = []
    medians = []
    for _ in range(m):
        xs = np.random.exponential(1.0/lam, n)
        L = 1 / np.mean(xs)
        Lm = math.log(2) / thinkstats2.Median(xs)
        means.append(L)
        medians.append(Lm)

    print('rmse L', RMSE(means, lam))
    print('rmse Lm', RMSE(medians, lam))
    print('mean error L', MeanError(means, lam))
    print('mean error Lm', MeanError(medians, lam))



以 λ
 = 2运行这个实验，得到的 L
 的均方根误差为1.1。对于基于中位数的估计量 L
 
m

 ，均方根误差为1.8。从这个实验中，我们无法得知 L
 是否使均方误差最小，但是至少看起来 L
 比 L
 
m

 更接近真实值。

不幸的是，这两个估计量似乎都是偏倚的。L
 的均值误差为0.33，L
 
m

 的均值误差为0.45，而且随着样本量m
 的增加，二者的均值误差都不会趋近于0。

实际上，[image: \bar x]
 是指数分布均值1/λ
 的无偏估计量，而 L
 却不是 λ
 的无偏估计量。


8.6 练习


你可以复制estimation.py，以此副本为基础进行接下来的练习。本章练习的参考答案位于chap08soln.py中。


	

练习8.1


本章，我们使用 [image: \bar x]
 和中位数估计 μ
 ，并发现 [image: \bar x]
 的均方误差较小。而且，我们还使用了 S
 2
 和[image: s2n-1]
 估计 σ
 ，发现 S
 2
 是 σ
 的偏倚估计量，而[image: s2n-1]
 是无偏的。

请进行类似的实验，检验 [image: \bar x]
 和中位数是否是 μ
 的偏倚估计，并检查 S
 2
 和[image: s2n-1]
 中哪个的均方误差较小。



	

练习8.2


假设你从一个 λ
 =2的指数分布中抽取了n
 =10的样本。请将这个实验模拟1000次，绘制估计值 L
 的抽样分布。请计算这个估计值的标准误差及其90%置信区间。

请使用几个不同的 n
 值重复这个实验，绘制标准误差与 n
 的关系图。



	

练习8.3


在冰球和足球比赛中，进球的时间间隔大致符合指数分布。因此，你可以通过观察一个球队在比赛中的进球次数来估计进球得分率。这个估计过程与对进球时间间隔进行抽样略有不同，让我们看看具体是如何进行的。

请编写一个函数模拟一场比赛的过程，以平均每场比赛的得分率lam
 为参数，生成进球的时间间隔，直到总时间超过一场比赛的时长，然后返回得分数。

请再编写一个函数，模拟多场比赛，保存lam
 的估计值，然后计算这些值的均值误差和均方根误差。

这种估计方法是偏倚的吗？请绘制这个估计值的抽样分布和90%置信区间。这个估计量的标准误差是多少？如果lam
 的值增加，抽样误差会发生何种变化？






8.7 术语



	

估计
 （estimation）

从样本推导出分布参数的过程。



	

估计量
 （estimator）

用于估计一个参数的统计量。



	

均方误差
 （mean squared error，MSE）

对估计误差的度量。



	

均方根误差
 （root mean squared error，RMSE）

均方误差的平方根，能够更有意义地表示典型误差的量级。



	

最大似然估计量
 （maximum likelihood estimator，MLE）

一种估计量，计算最有可能正确的点估计。



	

估计量偏倚
 （bias of an estimator）

在重复实验中，一个估计量高于或低于参数实际值的平均趋势。



	

抽样误差
 （sampling error）

因为样本规模有限以及随机变化而导致的估计错误。



	

抽样偏倚
 （sampling bias）

因为抽样过程产生的样本不能代表总体而导致的估计误差。



	

测量误差
 （measurement error）

因为收集或记录数据不准确而导致的估计误差。



	

抽样分布
 （sampling distribution）

实验重复多次得到的统计量分布。



	

标准误差
 （standard error）

一个估计的均方根误差，对抽样误差（而非其他误差源）导致的波动进行量化。



	

置信区间
 （confidence interval）

一个区间，代表实验重复多次时预期的估计量范围。










第9章 假设检验


本章代码位于hypothesis.py中。前言介绍了如何下载和使用本书代码。


9.1 经典假设检验


在探索NSFG数据的过程中，我们看到了几个“直观效应”，其中包括第一胎和其他胎的区别。到目前为止，我们看到的只是表面现象，本章则将对这些效应进行检验。

我们想解答的基本问题是，在一个样本中观察到的效应是否也会出现在更大规模的总体中。例如，在NSFG样本中，第一胎和其他胎的妊娠期长度不同，我们想了解这种效应是真实反映了美国妇女的生育情况，还是偶然出现在这个样本中而已。

这个问题有好几种表示方法，包括Fisher原假设检验、Neyman-Pearson决策理论和贝叶斯推理1
 ，大部分人在实践中使用的都是这3种方法。这里我要介绍的是这些方法的一个子集，称为经典假设检验
 （classical hypothesis testing）。


1
 要了解贝叶斯推理，请参考同系列的Think Bayes
 一书。

经典假设检验的目的是回答一个问题：“给定一个样本和一个直观效应，这个效应是偶然出现的概率为多少？”回答这个问题的步骤如下。


	
第一步，选择一个检验统计量
 （test statistic），对直观效应进行量化。在全国家庭增长调查统计示例中，直观效应是第一胎和其他胎的妊娠时间存在差异，因此我们很自然地选择这两个群组的均值差作为检验统计量。



	
第二步，定义原假设
 （null hypothesis）。原假设是系统的一个模型，所基于的假设是直观效应不为真。在全国家庭增长调查统计示例中，原假设是第一胎和其他胎没有区别，即两个群组的妊娠时间具有相同的分布。



	
第三步，计算 
p
 值
 （p-value）。p
 值是在原假设为真时，直观效应出现的概率。在全国家庭增长调查统计示例中，我们将计算两个群组均值的实际差异，然后计算在原假设为真的情况下，这个差异等于或大于实际值的概率。



	
最后，解释结果。如果 p
 值很低，那么我们称这个效应是统计显著
 （statistically significant）的，即不太可能偶然发生。在这种情况下，我们推断，这个效应在大规模总体中出现的可能性更大。





上述过程的逻辑与反证法类似。要证明一个数学陈述A，你可以暂时假设A不为真，如果这个假设推导出了矛盾结果，那么就可以断定A确实为真。

同样，为了检验一个如“这个效应为真”的假设，我们暂时假设这个效应不为真，即原假设。基于这个假设，我们计算这个直观效应的概率，即 p
 值。如果 p
 值很低，我们就可以断定原假设不太可能为真。


9.2 假设检验



thinkstats2
 提供一个类HypothesisTest
 ，表示一个经典假设检验结果，定义如下：


class HypothesisTest(object):

    def __init__(self, data):
        self.data = data
        self.MakeModel()
        self.actual = self.TestStatistic(data)

    def PValue(self, iters=1000):
        self.test_stats = [self.TestStatistic(self.RunModel())
                           for _ in range(iters)]

        count = sum(1 for x in self.test_stats if x >= self.actual)
        return count / iters

    def TestStatistic(self, data):
        raise UnimplementedMethodException()

    def MakeModel(self):
        pass

    def RunModel(self):
        raise UnimplementedMethodException()






HypothesisTest
 是一个抽象父类，完整定义了一些方法，并为其他方法预留接口。基于HypothesisTest
 的子类继承了__init__
 和PValue
 ，实现了TestStatistic
 和RunModel
 ，可选择是否定义MakeModel
 。


__init__
 可以以任何适宜数据为参数。__init__
 调用MakeModel
 构建原假设，然后将数据传递给TestStatistics
 ，从而计算样本中的效应规模。

方法PValue
 计算原假设条件下直观效应的概率。PValue
 的参数iters
 是运行模拟的次数。PValue
 第一行生成模拟数据，计算检验统计量并存放在test_stats
 中，返回的结果是test_stats
 中等于或超过检验统计量的观测值self.actual
 的元素所占的比例。

举个简单的例子2
 ，假设我们投掷一枚硬币250次，结果得到140次正面和110次反面。基于这个结果，我们怀疑这个硬币质地不均匀，落地时正面朝上的可能性更大。为了检验这个假设，我们计算出当硬币质地均匀时出现这种结果的概率。


2
 改编自MacKay的Information Theory, Inference, and Learning Algorithms
 ，2003。


class CoinTest(thinkstats2.HypothesisTest):

    def TestStatistic(self, data):
        heads, tails = data
        test_stat = abs(heads - tails)
        return test_stat

    def RunModel(self):
        heads, tails = self.data
        n = heads + tails
        sample = [random.choice('HT') for _ in range(n)]
        hist = thinkstats2.Hist(sample)
        data = hist['H'], hist['T']
        return data



参数data
 是一对整数，即结果为正面和反面的次数。检验统计量是两者的差值，因此self.actual
 为30。


RunModel
 在假设硬币质地均匀的条件下模拟投掷硬币的实验。RunModel
 生成包含250次投掷结果的样本，使用Hist计算结果中正面和反面的数量，返回一对整数值。

现在，我们只需要实例化CoinTest
 并调用PValue
 就可以了。


ct = CoinTest((140, 110))
pvalue = ct.PValue()





结果约为0.07。也就是说，如果硬币是质地均匀的，我们预期有7%的可能性看到正面和反面的差值达到30的情况。

我们应该如何解释这一结果呢？按照惯例，5%是统计显著的阈值。如果 p
 值小于5%，那么我们认为该效应是显著的，否则不是。

但是5%这个值是随意设定的，而且（我们稍后将看到）p
 值依赖于检测统计量的选择和原假设模型。因此，我们不应该将 p
 值看作一个精确的度量。

我建议你按照重要性顺序进行解释：如果 p
 值小于1%，那么效应不太可能是随机产生的；如果 p
 值大于10%，那么效应可以合理解释为随机现象。位于1%和10%之间的 p
 值应看作边缘值。因此，在这个示例中，我认为这些数据没有提供足够的证据，无法证明硬币是否质地均匀。


9.3 检验均值差


人们最常检验的效应之一是两组样本的均值差。在全国家庭增长调查数据中，我们看到第一胎比其他胎的妊娠时间稍长，出生体重略轻。现在，我们要看看这些效应是否统计显著。

这些例子的原假设是两组样本的分布相同。对这个原假设建模，一个方法是置换
 （permutation），即从两组中取值混排，把两个组当成一个大组。


class DiffMeansPermute(thinkstats2.HypothesisTest):

    def TestStatistic(self, data):
        group1, group2 = data
        test_stat = abs(group1.mean() - group2.mean())
        return test_stat

    def MakeModel(self):
        group1, group2 = self.data
        self.n, self.m = len(group1), len(group2)
        self.pool = np.hstack((group1, group2))

    def RunModel(self):
        np.random.shuffle(self.pool)
        data = self.pool[:self.n], self.pool[self.n:]
        return data




data
 是一对序列，每组一个序列。检验统计量是两组序列的均值差。


MakeModel
 记录了两个组的大小n
 和m
 ，将两组合并形成一个NumPy数组self.pool
 。


RunModel
 将两组合并后的数值混排，分为大小为n
 和m
 的两个组，以此模拟原假设。按照惯例，RunModel
 返回的值与观察值的格式相同。

为了测试妊娠时间的差异，我们运行如下代码：


live, firsts, others = first.MakeFrames()
data = firsts.prglngth.values, others.prglngth.values
ht = DiffMeansPermute(data)
pvalue = ht.PValue()






MakeModel
 读取全国家庭增长调查数据，返回代表所有成功生产、第一胎及其他胎的DataFrame。我们将妊娠时间数据抽取为NumPy数组，传递给DiffMeansPermute
 ，计算出 p
 值。计算结果约为0.17，即我们预期有17%的可能性看到妊娠时间差达到所观测的差值。因此，这个效应不是统计显著的。


HypothesisTest
 提供方法PlotCdf
 ，绘制检验统计量的分布，并用一条灰线标识观察到的效应规模。


ht.PlotCdf()
thinkplot.Show(xlabel='test statistic',
               ylabel='CDF')





图9-1展示了绘制结果。CDF与观察到的差值在0.83（即 p
 值0.17的补）处相交。
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图9-1 原假设下，妊娠期时间均值差CDF


如果我们使用新生儿体重数据进行同样的分析，得到的 p
 值为0。运行1000次模拟，均值差都没有达到观察到的差值0.12磅。因此，我们将报告p
 <0.001，得出的结论为，新生儿体重的差值是统计显著的。


9.4 其他检验统计量


你应当根据需要解决的实际问题选择检验统计量。例如，如果研究第一胎的妊娠时间是否与其他胎不同，那么检验均值差就是很好的选择，我们在前一节中正是这么做的。

如果我们有理由认为第一胎可能出生较晚，那么就不应该检验差值，而是使用另一个的检验统计量。


class DiffMeansOneSided(DiffMeansPermute):

    def TestStatistic(self, data):
        group1, group2 = data
        test_stat = group1.mean() - group2.mean()
        return test_stat




DiffMeansOneSided
 从父类DiffMeansPermute
 继承了MakeModel
 和RunModel
 方法，唯一的不同是TestStatistic
 方法计算的是组一均值减去组二均值，没有取绝对值。这种检验只检查差值分布的一侧，因此称为单侧的
 （one-sided）检验。之前的检验使用差值分布的两侧，因而称为双侧的
 （two-sided）检验。

这一版本测试得到的 p
 值为0.09。单侧检验的 p
 值通常约为双侧检验 p
 值的一半，但会受分布形状的影响。

我们的单侧假设为第一胎出生较晚，这个假设比双侧假设更为具体，因此 p
 值较小。但即便对于这个更具体的假设，差值也不是统计显著的。

我们可以使用同样的框架检验标准差的差值。在3.3节中，有一些证据显示第一胎更可能提早或推迟出生，较少准时。因此，我们可以假设第一胎妊娠时间的标准差更高。检验方法如下：


class DiffStdPermute(DiffMeansPermute):

    def TestStatistic(self, data):
        group1, group2 = data
        test_stat = group1.std() - group2.std()
        return test_stat



我们的假设是第一胎的标准差更高，而不仅仅是不同，因此这个检验是单侧检验。检验得到的 p
 值为0.09，不是统计显著的。


9.5 检验相关性


这个框架也可以检验相关性。例如，在全国家庭增长调查数据集中，新生儿体重和母亲年龄的相关性约为0.07。年龄较大的母亲似乎产下的孩子更重。但是，这种效应是偶然产生的吗？

我选择Pearson相关性作为检验统计量，但Spearman相关性也是很好的选择。如果我们有理由预期正相关，那么就可以进行单侧检验。但由于我们并没有任何相关证据，因此还是选择使用相关性的绝对值进行双侧检验。

检验的原假设是母亲年龄和新生儿体重之间没有相关性。我们可以将观察值混排进行模拟，在这个模拟世界中，母亲年龄和新生儿体重的分布仍保持不变，但这两个变量之间没有相关性。


class CorrelationPermute(thinkstats2.HypothesisTest):

    def TestStatistic(self, data):
        xs, ys = data
        test_stat = abs(thinkstats2.Corr(xs, ys))
        return test_stat

    def RunModel(self):
        xs, ys = self.data
        xs = np.random.permutation(xs)
        return xs, ys




data
 是一对序列。TestStatistic
 计算Pearson相关性的绝对值。RunModel
 将xs
 进行混排，返回模拟数据。

下面一段代码读取数据并运行检验：


live, firsts, others = first.MakeFrames()
live = live.dropna(subset=['agepreg', 'totalwgt_lb'])
data = live.agepreg.values, live.totalwgt_lb.values
ht = CorrelationPermute(data)
pvalue = ht.PValue()





我使用指定subset
 参数的dropna
 方法，去除缺失所需任一变量的数据行。

实际数据的相关性为0.07。检验计算得到的 p
 值为0。在1000次重复实验中，模拟得到的最大相关性为0.04。因此，虽然观察到的变量相关性很小，但这种相关性是统计显著的。

这个示例提醒我们，“统计显著”并不一定说明一个效应是重要的，或者在实践中是显著的。“统计显著”只说明一个效应不太可能是偶然产生的。


9.6 检验比例


假设你经营一家赌场，怀疑一位顾客使用作弊骰子，也就是说这个骰子经过处理，更容易掷出其中一面。你抓住这位受怀疑的作弊者，没收了骰子，但是还必须证明这个骰子有问题。你将这个骰子掷了60次，得到如下结果：




	
点数


	
1


	
2


	
3


	
4


	
5


	
6







	
频数


	
8


	
9


	
19


	
5


	
8


	
11







你希望的结果是每个点数平均出现10次。在这个数据集中，3出现的次数较多，4较少。但是，这些差异是统计显著的吗？

为了检验这个假设，我们可以计算出每个值的预期频数、预期频数与观察频数的差值，以及差值绝对值的和。在这个示例中，我们预期60次投掷里，骰子的每一面都出现10次，观察值与预期值的差值为-2、-1、9、-5、-2和1，差值绝对值的和为20。完全偶然出现这么大差值的概率是多少呢？

下面这个版本的HypothesisTest
 回答了这个问题。


class DiceTest(thinkstats2.HypothesisTest):

    def TestStatistic(self, data):
        observed = data
        n = sum(observed)
        expected = np.ones(6) * n / 6
        test_stat = sum(abs(observed - expected))
        return test_stat

    def RunModel(self):
        n = sum(self.data)
        values = [1, 2, 3, 4, 5, 6]
        rolls = np.random.choice(values, n, replace=True)
        hist = thinkstats2.Hist(rolls)
        freqs = hist.Freqs(values)
        return freqs



代码中使用的数据表示一列频数。观察值为[8, 9, 19, 5, 8, 11]
 ，预期频数都是10。检验统计量是差值绝对值的和。

原假设是骰子没有问题，因此我们从values
 中随机抽取样本进行模拟。RunModel
 使用Hist
 计算和返回频数列表。

计算得到的 p
 值为0.13。也就是说，如果骰子没有问题，我们预期检验统计量达到或超过观察值的概率为13%。因此，这个直观效应不是统计显著的。


9.7 卡方检验


在前一节，我们使用偏差总和作为检测统计量。但是，检测比例时，人们更多使用的是卡方统计量。

[image: 图像说明文字]


其中 Oi

 是观察到的频数， Ei

 是预期频数。计算卡方统计量的Python代码如下：


class DiceChiTest(DiceTest):

    def TestStatistic(self, data):
        observed = data
        n = sum(observed)
        expected = np.ones(6) * n / 6
        test_stat = sum((observed - expected)**2 / expected)
        return test_stat



将差值求平方（而不是取绝对值）使大偏差值的权重更大。除以expected
 可以将偏差标准化，虽然在这个例子中预期频数都相同，这种做法没有什么效果。

使用卡方统计量计算的 p
 值为0.04，明显小于使用偏差和的值0.13。如果我们坚持使用5%的阈值，就会认为受检测的效应是统计显著的。但是，将这两个检验放在一起考虑，我认为结果并不明确。我无法排除骰子有问题的可能性，也不能肯定骰子一定有问题。

这个示例说明了一个重要问题：p
 值取决于检验统计量的选择和原假设模型，有时这些因素决定了一个效应是否统计显著。


9.8 再谈第一胎


我们在本章稍前部分研究了第一胎和其他胎的妊娠时间，认为两组样本均值和标准差的直观差异不是统计显著的。但在3.3节，我们看到了妊娠时间分布的几个直观差异，在35~43周范围内差异尤为明显。要判断这些差异是否统计显著，我们可以使用基于卡方统计量的检验。

下面一段代码结合了前几个示例的功能。


class PregLengthTest(thinkstats2.HypothesisTest):

    def MakeModel(self):
        firsts, others = self.data
        self.n = len(firsts)
        self.pool = np.hstack((firsts, others))

    pmf = thinkstats2.Pmf(self.pool)
        self.values = range(35, 44)
        self.expected_probs = np.array(pmf.Probs(self.values))

    def RunModel(self):
        np.random.shuffle(self.pool)
        data = self.pool[:self.n], self.pool[self.n:]
        return data



检验的数据为两组妊娠时间值。我们使用的原假设是两个样本来自同一分布。MakeModel
 使用hstack
 将两个样本混合在一起，对分布建模。RunModel
 随后将混合样本打乱重排，分为两部分，生成模拟数据。


MakeModel
 还定义了检验使用的周数范围values
 ，以及混合分布中每个值的概率expected_probs
 。

下面一段代码计算检验统计量。


# class PregLengthTest:

    def TestStatistic(self, data):
        firsts, others = data
        stat = self.ChiSquared(firsts) + self.ChiSquared(others)
        return stat

    def ChiSquared(self, lengths):
        hist = thinkstats2.Hist(lengths)
        observed = np.array(hist.Freqs(self.values))
        expected = self.expected_probs * len(lengths)
        stat = sum((observed - expected)**2 / expected)
        return stat




TestStatistic
 计算第一胎和其他胎的卡方统计量，并求和。


ChiSquared
 以一个妊娠时间序列为参数，计算直方图及对应self.values
 的频数列表observed
 ，并将预期概率expected_probs
 乘以样本大小，计算出预期频数列表，返回值为卡方统计量stat
 。

全国家庭增长调查数据的总卡方统计量为102，这个数字本身没有什么意义。但在原假设下，1000次重复产生的最大验证统计量是32。对比之下，我们认为观察到的卡方统计量在原假设下不太可能出现，因此这个直观效应是统计显著的。

这个示例说明卡方检验存在一个局限：卡方检验
 (chi-squared test)可以证明两个群组之间存在差异，但不能揭示这个差异是什么。


9.9 误差


在经典假设检验中，如果p
 值低于某个阈值（常用阈值为5%），那么我们就认为一个效应是统计显著的。这个过程产生了两个问题。


	如果一个效应的确是偶然产生的，那么我们将它误判为统计显著的概率是多少？这个概率就是误报率
 （false positive rate）。

	如果一个效应不是偶然的，那么假设检验失败的概率是多少？这个概率称为漏报率
 （false negative rate）。



相对而言，漏报率比较容易计算。如果阈值为5%，那么漏报率就是5%，理由如下。


	如果效应不为真，那么原假设成立，因此，通过模拟原假设就可以计算出检验统计量的分布。我们将这个分布称为CDF
T

 。

	重复运行实验，每次得到一个来自CDF
T

 的测试统计量 t
 。随后，我们计算出 p
 值。p
 值是CDF
T

 中的随机值大于t
 的概率，即为1 - CDF
T

 (t
 ) 。

	当CDF
T

 (t
 )大于95%，即 t
 大于第95百分秩时，p
 值小于5%。而CDF
T

 中随机抽取的值大于第95百分秩的概率为多少呢？答案是5%。



因此，如果你进行一个阈值为5%的假设检验，20次里会有1次漏报。


9.10 功效


误报率受实际效应大小的影响，而通常我们无法得知实际效应的大小，因此误报率较难计算。一个办法是计算一个假定效应大小的误报率。

举个例子，如果我们假设观测到的组间差异是准确的，那么可以以观测样本为总体模型，使用模拟数据运行假设检验。


def FalseNegRate(data, num_runs=100):
    group1, group2 = data
    count = 0

    for i in range(num_runs):
        sample1 = thinkstats2.Resample(group1)
        sample2 = thinkstats2.Resample(group2)

        ht = DiffMeansPermute((sample1, sample2))
        pvalue = ht.PValue(iters=101)
        if pvalue > 0.05:
            count += 1

    return count / num_runs




FalseNegRate
 方法的参数data
 是两个序列，每组一个。每次循环从两组中各抽取一个随机样本，运行假设检验，以此模拟一次实验，然后检查检验结果，计算误报次数。


Resample
 方法以一个序列为参数，使用放回抽样，从中抽取相同长度的样本。


def Resample(xs):
    return np.random.choice(xs, len(xs), replace=True)



检验妊娠时间的代码如下：


live, firsts, others = first.MakeFrames()
data = firsts.prglngth.values, others.prglngth.values
neg_rate = FalseNegRate(data)





结果约为70%。这个结果说明，如果妊娠时间均值的实际差异为0.78周，那么我们预期，如果使用这个规模的样本进行实验，结果有70%的可能性为误报。

人们经常用另一种方式描述这个结果：如果实际差异为0.78周，那么我们预期检验通过的可能性只有30%。这个“正确通过率”称为检验的功效
 （power），有时也称为“敏感度”（sensitivity）。这个值反映了一个检验检测出指定大小效应的能力。

在这个示例中，这个检验结果通过的可能性只有30%（假设实际差异为0.78周）。一般说来，我们认为80%的功效是可接受的，因此示例中的检验属于“低功效的”（underpowered）。

通常，假设检验失败并不说明两个群组之间不存在差异，而是说，如果差异的确存在的话，这个差异太小，以至于无法在这种规模的样本中检测到。


9.11 复现


严格说来，我在本章演示的假设检验过程并非最佳实践。

首先，我进行了多重检验。如果你运行一个假设检验，那么误报的可能性约为1/20，还在可接受范围内。但是，如果运行20个检验，那么在大多数情况下，你至少应该预期得到1次误报。

其次，我使用同一个数据集进行探索和检验。如果你对一个大数据集进行探索性研究，发现了一个惊人的效应，然后又检验这个效应是否显著，结果十有八九会是误报。

要弥补多重检验的问题，你可以调整 p
 值的阈值（参见https://en.wikipedia.org/wiki/Holm-Bonferroni_method
 ）。你也可以选择将数据分区，一部分数据用来探索，另一部分用来检验，如此，上面提到的问题都可以得到解决。

在某些领域，这些弥补或解决方法是必须采取的，或者至少是受到鼓励的。但是我们通常也可以通过重现别人发表的结果，间接解决这些问题。通常，人们将报告某个新发现的第一篇论文视为探索性的，使用新数据复现该结果的后续论文则为验证性的。

实际上，我们的确有机会复现本章的结果。本书第一版使用的是全国家庭增长调查的第6周期数据，发布于2002年。在2011年10月，疾病控制和预防中心发布了基于2006~2010年调查的附加数据。nsfg2.py中包含读取和清洗这些数据的代码。在这个新数据集中：


	妊娠时间均值差为0.16周，p
 < 0.001，是统计显著的（原始数据中均值差为0.078周）；

	新生儿体重的差值为0.17磅，p
 < 0.001（原始数据中差值为0.12磅）；

	新生儿体重与母亲年龄之间的相关性为0.08，p
 < 0.001（原始数据中相关性为0.07）；

	卡方差检验结果p
 < 0.001，是统计显著的（原始数据中也是如此）。



总之，原始数据中所有统计显著的效应，在新数据集中都得到了复现。此外，妊娠时间差值在原始数据中不显著，在新数据集中这个差值变大，由不显著变为显著。


9.12 练习


本章练习的参考答案位于chap09soln.py中。


	

练习9.1


随着样本规模变大，假设检验的功效也会增加，即在效应为真时检验通过的可能性更大。反过来，随着样本规模变小，即便效应为真，检验通过的可能性也会变小。

为了对此进行调查，请使用全国家庭增长调查数据的不同子集运行本章的检验。你可以使用thinkstats2.SampleRows
 ，从DataFrame中随机选取一个数据集。

如果样本规模变小，这些检验的p
 值会如何变化？检验能够通过的最小样本规模为多少？



	

练习9.2


在9.3节，我们使用置换对原假设进行了模拟，即用观测值代表整个总体，将总体中的成员随机分配到两个组中。

另一个方法是使用样本估计总体分布，然后从这个分布中抽取随机样本。这一过程称为重抽样
 （resampling）。重抽样有几种实现方法，最简单的是对观测值进行放回抽样（如9.10节所示）。

请编写一个DiffMeansResample
 类，继承DiffMeansPermute
 ，重写RunModel
 方法，不使用置换，而是实现重抽样。

请使用这个方法，检验妊娠时间和新生儿体重的差值。新模型对结果有何影响？






9.13 术语



	

假设检验
 （hypothesis testing）

判断一个直观效应是否统计显著的过程。



	

检验统计量
 （test statistic）

用于量化效应规模的统计量。



	

原假设
 （null hypothesis）

一个系统模型，假设一个直观效应是偶然产生的。



	


p
 值
 （p-value）

一个效应可能偶然产生的概率。



	

统计显著
 （statistically significant）

如果一个效应不太可能偶然产生，则是统计显著的。



	

置换检验
 （permutation test）

通过重新排列观测数据集计算 p
 值。



	

重抽样检验
 （resampling test）

通过对观测数据集进行放回抽样，计算 p
 值。



	

双侧检验
 （two-sided test）

此检验回答的问题是，如果不考虑差异的方向性，实际效应与直观效应规模相同的概率是多少？



	

单侧检验
 （one-sided test）

此检验回答的问题是，实际效应与直观效应规模相同并且差异的方向也一致的概率是多少？



	

卡方检验
 （chi-squared test）

使用卡方统计量作为检验统计量的检验。



	

误报
 （false positve）

当效应为假时，作出效应为真的结论。



	

漏报
 （false negative）

当效应非偶然产生时，作出效应是偶然产生的结论。



	

功效
 （power）

当原假设为假时，正检验的概率。










第10章 线性最小二乘法


本章代码位于linear.py中。前言介绍了如何下载和运行本书代码。


10.1 最小二乘法拟合


相关系数度量变量关系的强弱和正负，但并不关注关系的斜率。估计斜率有几种方法，最常用的是线性最小二乘法拟合
 （linear least squares fit）。“线性拟合”是用一条线对变量关系进行建模。“最小二乘法”拟合实现线与数据之间的均方差最小。

假设我们要将一个点序列ys
 表示成另一个序列xs
 的函数。如果xs
 和ys
 之间存在线性关系，截距为inter
 ，斜率为slope
 ，那么我们就可以预期每个y[i]
 值为inter + slope * x[i]
 。

但是，除非完全相关，否则我们的预测只能是近似的。实际数据到拟合线的竖直偏移或残差
 （residual）为：


res = ys - (inter + slope * xs)





残差可能由随机因素导致，如测量误差，也可能由未知的非随机因素导致。例如，如果我们试图预测通过身高计算体重的函数，那么未知因素可能有饮食、锻炼及体型等。

如果参数inter
 和slope
 的估计错误，那么残差就会变大，因此我们很自然地希望选择的参数能使残差最小。

我们可以选择使残差的绝对值最小、平方值最小，或者立方值最小，但是最常见的做法是使残差平方和sum(res**2))
 最小。

为什么这样做呢？我们有3个很好的理由，还有一个不那么重要的理由：


	平方值和残差的正负没有关系，这正是我们通常希望的；

	平方值使较大的残差具有更多的权重，但又不至于使最大的残差作用过大；

	如果残差不相关，符合均值为0且方差为常数（但未知）的正态分布，那么最小二乘法拟合也是inter
 和slope
 的最大似然估计量（参见https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_regression
 ）；

	使残差平方最小的inter
 和slope
 的值有很好的算法。



当考虑计算效率比选择解决问题的最佳方法更重要时，上面列出的最后一个理由就有其存在的道理。但现在我们已经不需要过份受限于计算效率，因此有必要考虑是否应该选择使残差平方最小。

例如，如果你使用xs
 预测ys
 的值，估计过高可能比估计过低更好（或更差）。在这种情况下，你可能需要对每个残差计算一些成本函数，使总成本sum(cost(res))
 最小。不管怎样，最小二乘法拟合计算速度快，容易实现，而且通常结果也不错。


10.2 实现



thinkstats2
 提供了一些简单函数，演示线性最小二乘法的实现。


def LeastSquares(xs, ys):
    meanx, varx = MeanVar(xs)
    meany = Mean(ys)

    slope = Cov(xs, ys, meanx, meany) / varx
    inter = meany - slope * meanx

    return inter, slope




LeastSquares
 以序列xs
 和ys
 为参数，返回估计参数inter
 和slope
 。至于其中的原理，可以参考http://wikipedia.org/wiki/Numerical_methods_for_linear_least_squares
 。


thinkstats2
 还提供FitLine
 函数，它以inter
 和slope
 为参数，返回序列xs
 的拟合线。


def FitLine(xs, inter, slope):
    fit_xs = np.sort(xs)
    fit_ys = inter + slope * fit_xs
    return fit_xs, fit_ys



我们可以使用这些函数，计算由母亲年龄得到新生儿体重函数的最小二乘法拟合。


live, firsts, others = first.MakeFrames()
live = live.dropna(subset=['agepreg', 'totalwgt_lb'])
ages = live.agepreg
weights = live.totalwgt_lb

inter, slope = thinkstats2.LeastSquares(ages, weights)
fit_xs, fit_ys = thinkstats2.FitLine(ages, inter, slope)





计算得到的截距和斜率估计值分别为6.8磅和每年0.017磅。如果我们将截距解释为母亲0岁时新生儿的预期体重，这听起来没什么道理，而斜率又非常小，实在很难解释。

我们可以抛开x
 = 0时的截距，转而讨论在x
 均值处的截距。在我们的数据中，母亲的年龄均值为25岁，那么25岁母亲产下的婴儿的平均体重为7.3磅。斜率为每年0.27盎司，或每10年0.17磅。

图10-1展示了新生儿体重和母亲年龄的散点图以及拟合线。查看这种图表，我们可以估计变量关系是否为线性，拟合线是否很好地反映了变量关系。这通常是种不错的做法。
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图10-1 新生儿体重与母亲年龄的散点图及线性拟合



10.3 残差


还有一种有用的检验方法，即绘制残差。thinkstats2
 提供一个计算残差的函数。


def Residuals(xs, ys, inter, slope):
    xs = np.asarray(xs)
    ys = np.asarray(ys)
    res = ys - (inter + slope * xs)
    return res




Residuals
 的参数是序列xs
 和ys
 ，以及估计参数inter
 和slope
 。Residuals
 返回实际值和拟合线之间的差值。

为了对残差进行可视化展示，我把调查参与者按年龄分组，用7.2节中的做法计算每组的百分位秩。图10-2展示了每个年龄组残差的第25、第50和第75百分位秩。正如我们预期的，中位数值接近0，四分位距约为2磅。因此，如果我们已知母亲的年龄，就可以有50%的概率将新生儿的体重估计精确到磅。
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图10-2 线性拟合的残差


理想情况下，这些线应该是平的，说明残差是随机的；这些线还应该是平行的，说明所有年龄组的残差方差都很小。实际上，图中这些线接近平行，这一点很不错。但是这些线都弯弯曲曲的，说明关系是非线性的。尽管如此，线性拟合仍然是可能满足某些需求的不错的简单模型。


10.4 估计


参数slope
 和inter
 是基于样本估计得到的，因而也和其他估计值一样，会受到抽样偏倚、测量误差和抽样误差的影响。我们在第8章讨论过，抽样偏倚是由不具代表性的样本导致的，测量误差是在数据收集和记录过程中产生的，测量样本而非测量总体则会产生抽样误差。

为了估计抽样误差，我们会问：“如果再次运行这个实验，我们预期估计值会有多大变化？”要回答这个问题，我们可以运行模拟实验，计算估计值的抽样分布。

我模拟实验的方法是对数据进行重抽样，也就是说，将观测到的妊娠数据作为整个总体，从这个观测样本中进行放回抽样。


def SamplingDistributions(live, iters=101):
    t = []
    for _ in range(iters):
        sample = thinkstats2.ResampleRows(live)
        ages = sample.agepreg
        weights = sample.totalwgt_lb
        estimates = thinkstats2.LeastSquares(ages, weights)
        t.append(estimates)

    inters, slopes = zip(*t)
    return inters, slopes




SamplingDistributions
 的参数之一为DataFrame，其中每个成功生产数据为一行，另一个参数是待模拟的实验次数iters
 。SamplingDistributions
 使用ResampleRows
 方法对观测到的妊娠数据进行重抽样。我们之前使用过SampleRows
 方法，从一个DataFrame中抽取随机的数据行。thinkstats2
 也提供ResampleRows
 方法，这个方法返回的样本与原样本大小相同。


def ResampleRows(df):
    return SampleRows(df, len(df), replace=True)



完成重抽样后，我们使用模拟样本来估计参数。结果为两个序列：截距估计值和斜率估计值。

最后，我们将这个抽样分布的标准误差和置信区间打印出来。


def Summarize(estimates, actual=None):
    mean = thinkstats2.Mean(estimates)
    stderr = thinkstats2.Std(estimates, mu=actual)
    cdf = thinkstats2.Cdf(estimates)
    ci = cdf.ConfidenceInterval(90)
    print('mean, SE, CI', mean, stderr, ci)




Summarize
 的参数是估计值和实际值序列，打印估计值的均值、标准误差和90%置信区间。

我们计算得到截距估计值的均值为6.83，标准误差为0.07，90%置信区间为(6.71, 6.94)。斜率估计值的结果可以写为：0.0174、SE 0.0028和CI (0.0126, 0.0220)。斜率估计值CI的最大值几乎是最小值的两倍，应视为粗略估计。

为了可视化地展示这个估计的抽样误差，我们可以绘制出所有的拟合线。或者，简洁起见，我们可以绘制每个年龄的90%置信区间。代码如下：


def PlotConfidenceIntervals(xs, inters, slopes,
                            percent=90, **options):
    fys_seq = []
    for inter, slope in zip(inters, slopes):
        fxs, fys = thinkstats2.FitLine(xs, inter, slope)
        fys_seq.append(fys)

    p = (100 - percent) / 2
    percents = p, 100 - p
    low, high = thinkstats2.PercentileRows(fys_seq, percents)
    thinkplot.FillBetween(fxs, low, high, **options)



代码中的xs
 是母亲年龄序列，inters
 和slopes
 是SamplingDistributions
 生成的参数估计值，percent
 指定了需要绘制的置信区间。


PlotConfidenceIntervals
 为每一对inter
 和slope
 值生成一条拟合线，并将结果存储在fys_seq
 序列中，然后使用PercentileRows
 为每个x
 值选择y
 的高低百分位秩。对于90%的置信区间，PlotConfidenceIntervals
 选择第5和第95百分位秩。FillBetween
 方法在两条拟合线之间绘制一个多边形进行填充。

对于新生儿体重与母亲年龄关系的拟合曲线，图10-3展示了其50%和90%置信区间。图中区域的竖直宽度代表抽样误差的影响。抽样误差对均值附近的值影响较小，对极端值影响较大。
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图10-3 50%和90%置信区间，展示了inter
 和slope
 抽样误差导致的拟合线变化



10.5 拟合优度


要度量一个线性模型的质量优劣，或拟合优度
 （goodness of fit），我们可以采取好几种方法，最简单的方法之一是度量残差的标准差。

如果使用线性模型进行预测，那么Std(res)
 就是预测值的均方根误差，即均方误差的平方根。例如，如果使用母亲的年龄来估计新生儿的体重，那么估计值的均方根误差就是1.40磅。

如果在不知道母亲年龄的情况下估计新生儿体重，那么估计值的均方根误差为Std(ys)
 ，值为1.41磅。因此，在我们使用的这个示例中，已知母亲年龄并不能显著提高预测的准确性。

度量拟合优度的另一种方法是计算决定系数
 （coefficient of determination），通常写作R
 2
 ，读作“R
 平方”。


def CoefDetermination(ys, res):
    return 1 - Var(res) / Var(ys)



其中Var(res)
 是使用模型进行猜测的均方误差，Var(ys)
 是不使用模型时的均方误差。因此，这两个值的比率是使用模型仍存在的均方误差比例，R
 2
 是该模型消除的均方差比例。

对于新生儿体重和母亲年龄，R
 2
 为0.0047，说明使用母亲年龄大约能预测新生儿体重变化中1%的一半。

决定系数和Pearson相关系数之间有一个简单的关系：R
 2
 =p
 2
 。例如，如果p
 = 0.8或-0.8，那么 R
 2
 = 0.64。

虽然人们经常使用 p
 和 R
 2
 量化变量关系的强弱，但是用它们解释预测能力却很困难。在我看来，Std(res)
 是预测能力的最佳体现，尤其是和Std(ys)
 一起使用时。

例如，当人们谈到SAT（美国大学录取使用的标准化测试）的有效性时，经常会讨论SAT成绩与其他智力测验之间的相关性。

一项研究表明，SAT总成绩与IQ值之间的Person相关性为 p
 = 0.72，二者看似具有很强的相关性。但是R
 2
 =p
 2
 = 0.52，因此SAT成绩只能影响IQ值变化的52%。

将IQ值正态化，得到Std(ys) = 15
 ，因此：


>>> var_ys = 15**2
>>> rho = 0.72
>>> r2 = rho**2
>>> var_res = (1 - r2) * var_ys
>>> std_res = math.sqrt(var_res)
10.4096



因此，如果我们使用SAT成绩预测IQ值，可以将均方根误差从15降低到10.4。值为0.72的相关性只能将均方根误差降低约31%。

如果你看到一个看似很强的相关性，请记住 R
 2
 更能反映均方误差的降低程度，而均方根误差的降低程度可以更好地说明预测能力。


10.6 检验线性模型


母亲年龄对新生儿体重的影响很小，几乎没有预测能力。那么，这种明显的关系可能是偶然产生的吗？我们可以使用几种方法，检验线性拟合的结果。

一种方法是检验均方误差的显著降低是否偶然。在这个检验中，检验统计量为R
 2
 ，原假设为变量之间不存在关系。我们可以采用9.5节中检验母亲年龄与新生儿体重相关性时的做法，通过置换对原假设进行模拟。实际上，由于R
 2
 = p
 2
 ，R
 2
 的单侧检验等效于 p
 的双侧检验。我们已经进行过这项检验，得到 p
 < 0.001，因此认为母亲年龄和新生儿体重之间关系的直观效应是统计显著的。

另一种方法是检验斜率是否偶然。在这个检验中，原假设是斜率实际为0。因此，我们可以使用均值附近的随机变化建立新生儿体重模型。这个模型的假设检验实现如下：


class SlopeTest(thinkstats2.HypothesisTest):

    def TestStatistic(self, data):
        ages, weights = data
        _, slope = thinkstats2.LeastSquares(ages, weights)
        return slope

    def MakeModel(self):
        _, weights = self.data
        self.ybar = weights.mean()
        self.res = weights - self.ybar

    def RunModel(self):
        ages, _ = self.data
        weights = self.ybar + np.random.permutation(self.res)
        return ages, weights



代码使用的数据为年龄和体重序列。检验统计量为LeastSquares
 估计的斜率。代码使用所有新生儿体重的均值和到均值的偏差表示原假设模型。代码对偏差进行置换，然后叠加在均值上，从而生成模拟数据。

运行这个假设检验的代码如下：


live, firsts, others = first.MakeFrames()
live = live.dropna(subset=['agepreg', 'totalwgt_lb'])
ht = SlopeTest((live.agepreg, live.totalwgt_lb))
pvalue = ht.PValue()





得到的 p
 值小于0.001。因此，虽然估计斜率很小，但不太可能是偶然产生的。

通过模拟原假设来估计 p
 值是非常正确的，但还有更简单的方法。请记住，我们在10.4节已经计算过斜率的抽样分布。计算时，我们假设观测斜率是正确的，使用重抽样进行模拟实验。

图10-4展示了10.4节中得到的斜率抽样分布，以及原假设下生成的斜率分布。抽样分布的中间值约为估计斜率，即0.017磅/年。原假设下的斜率中间值约为0。除此之外，这两个分布是一样的，而且还是对称的（原因将在14.4节中进行讨论）。
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图10-4 估计斜率的抽样分布及在原假设下生成的斜率分布，竖线分别位于0和观测斜率（即0.017磅/年）处


因此，我们可以用两种方法估计 p
 值。


	计算原假设下斜率大于观测斜率的概率。

	计算抽样分布中斜率小于0的概率。（如果估计斜率为负数，那么应该计算抽样分布中斜率大于0的概率。）



我们通常会计算参数的抽样分布，因此第二种方法较为容易。而且第二种方法计算的值较为准确，除非样本规模很小而且残差分布偏斜。即便如此，第二种方法计算的值通常也很不错，因为p
 值并不需要特别准确。

下面的代码使用抽样分布估计斜率的 p
 值。


inters, slopes = SamplingDistributions(live, iters=1001)
slope_cdf = thinkstats2.Cdf(slopes)
pvalue = slope_cdf[0]





结果再一次得到 p
 < 0.001。


10.7 加权重抽样


到目前为止，我们一直把全国家庭增长调查数据当作代表性样本，然而1.2节中提到过，这部分数据并不是代表性样本。这个调查特意对一些群组进行过度抽样，以提高获得统计显著结果的机会，即增加了涉及这些群组的检验功效。

这种调查设计有很多用途，但也意味着如果不考虑具体的抽样过程，我们就无法使用这个样本估计总体。

对于每个调查参与者，全国家庭增长调查数据都包含一个变量finalwgt
 ，这是该参与者代表的全国人口数量。这个值称为抽样权重
 （sampling weight），或直接称为“权重”。

举个例子，假设某个国家有3亿人，而我们调查其中的10万人，那么每个调查参与者都代表3000人，如果对一个群组抽取了两倍的调查者，那么这个过度抽样群组中的每个人就具有较低的权重，约为1500。

要矫正过度抽样，我们可以重抽样，即按照与抽样权重成比例的概率从调查结果中抽取样本，然后对需要估计的数值生成抽样分布、标准误差和置信区间。我们以新生儿体重为例，采取使用和不使用抽样权重两种方法，估计新生儿体重均值，并将结果进行对比。

10.4节用到了ResampleRows
 ，这个方法从一个DataFrame中选取数据行，每行被抽中的概率相同。现在我们需要使用与抽样权重成比例的概率再次进行抽样。ResampleRowsWeighted
 方法以一个DataFrame为参数，按照finalwgt
 中的权重对数据行进行重抽样，返回的DataFrame中包含重抽样后的数据行。


def ResampleRowsWeighted(df):
    weights = df.finalwgt
    pmf = thinkstats2.Pmf(weights.iteritems())
    cdf = pmf.MakeCdf()
    indices = cdf.Sample(len(weights))
    sample = df.loc[indices]
    return sample




pmf
 将每行的索引映射到正态化权重。代码将概率函数转换为累积分布函数，从而缩短抽样过程的时间。indices
 是列索引序列；sample
 是包含选中数据行的DataFrame。由于代码使用放回抽样， 因此同一行可能出现多次。

现在，我们可以将使用权重和不使用权重的重抽样效果进行对比。如果不使用权重，生成抽样分布的代码如下：


estimates = [ResampleRows(live).totalwgt_lb.mean()
             for _ in range(iters)]





使用权重生成抽样分布的代码为：


estimates = [ResampleRowsWeighted(live).totalwgt_lb.mean()
             for _ in range(iters)]





下表列出了抽样结果的统计量。




	



	
新生儿体重均值（磅）


	
标准误差


	
90%置信区间







	
不使用权重


	
7.27


	
0.014


	
(7.24, 7.29)





	
使用权重


	
7.35


	
0.014


	
(7.32, 7.37)







本例中，权重的效果很小，但却不容忽视。两种抽样方式得到的估计均值区别约为0.08磅，或1.3盎司。这个区别显著大于这个估计值的标准误差0.014磅，说明这种区别不是偶然产生的。


10.8 练习


本章练习的参考答案位于chap10soln.ipynb中。


	

练习10.1


请使用BRFSS数据，计算体重的对数值与身高的线性最小二乘法拟合。在这个模型中，一个变量经过对数计算转换后，如何才能最佳展示估计参数？如果需要估计某人体重，已知身高会带来多大帮助？

和全国家庭增长调查一样，BRFSS也对某些群组进行了过度抽样，并对每个调查参与者提供抽样权重。在BRFSS数据中，抽样权重的变量名为totalwt
 。请使用带权重和不带权重的重抽样估计BRFSS调查参与者的身高均值、该均值的标准误差以及90%置信区间。使用权重对这个估计值有何影响？






10.9 术语



	

线性拟合
 （linear fit）

对变量关系进行建模的线。



	

最小二乘法拟合
 （least squares fit）

使残差平方和最小的数据集模型。



	

残差
 （residual）

实际值与模型的偏差。



	

拟合优度
 （goodness of fit）

度量模型与数据相符合的程度。



	

决定系数
 （coefficient of determination）

量化拟合优度的统计量。



	

抽样权重
 （sampling weight）

与样本中一个观测相关的值，说明该观测代表总体的哪一部分。










第11章 回归


前一章介绍的线性最小二乘法拟合属于回归
 （regression）的一种。回归的范围更广，涵盖将任何模型拟合到任何数据的问题。“回归”这个词的使用属于历史遗留问题，本章“回归”一词的含义和其原始含义并不完全一致，只是间接相关。

回归分析的目的是描述两组变量之间的关系，一组称为因变量
 （dependent variable），另一组称为解释变量
 （explanatory variable）。

在前一章，我们以母亲年龄为解释变量，预测因变量新生儿的体重。如果回归分析中只有1个因变量和1个解释变量，就属于简单回归
 （simple regression）。本章将讨论多重回归
 （multiple regression），涉及多个解释变量。有多个因变量的回归分析称为多元回归
 （multivariate regression）。

如果因变量和解释变量之间的关系是线性的，就属于线性回归
 （linear regression）。例如，如果因变量为 y
 ，解释变量为 x
 1
 和 x
 2
 ，那么我们可以写出如下的线性回归模型：


y
 =β
 0
 +β
 1
 x
 1
 +β
 2
 x
 2
 +ε


其中 β
 0
 为截距，β
 1
 是与 x
 1
 相关的参数，β
 2
 是与 x
 2
 相关的参数，ε
 是随机变化或其他未知因素导致的残差。

给定一列 y
 值，以及 x
 1
 和 x
 2
 的值，我们可以算出使得ε
 2
 最小的参数值 β
 0
 、β
 1
 和 β
 2
 。这个过程称为普通最小二乘法
 （ordinary least square）。普通最小二乘法的计算方法与thinkstats2.LeastSquare
 类似，但更为通用，可以处理多个解释变量。细节请参考https://en.wikipedia.org/wiki/Ordinary_least_squares
 。

本章代码位于regression.py中。前言介绍了如何下载和使用本书代码。


11.1 StatsModels


前一章介绍了thinkstats2.LeastSquares
 ，这个方法实现了简单线性回归，且代码非常易读。对于多重回归，我们将使用StatsModels，这个Python包提供了几种回归形式和其他分析方法。Anaconda自带StatsModels包，如果你使用的不是Anaconda，那么就需要单独安装。

下面的代码使用StatsModels运行前一章的模型：


import statsmodels.formula.api as smf

live, firsts, others = first.MakeFrames()
formula = 'totalwgt_lb ~ agepreg'
model = smf.ols(formula, data=live)
results = model.fit()






statsmodels
 提供2个接口（API）。“公式”API使用字符串标识因变量和解释变量，所用语法称为patsy
 。这个示例使用操作符~
 分隔不同的变量：左边是因变量，右边是解释变量。


smf.ols
 以公式字符串和DataFrame live
 为参数，返回表示模型的OLS对象。ols
 代表“普通最小二乘法”。


fit
 方法将模型拟合到数据，返回一个RegressionResults对象，其中包含拟合结果。

拟合结果也可以通过属性获得。params
 是一个Series对象，将变量名映射到对应的参数，因此，我们可以用如下代码获得截距和斜率：


inter = results.params['Intercept']
slope = results.params['agepreg']





估计参数值为6.83和0.0175，与使用LeastSquares
 得到的结果一样。


pvalues
 是一个Series对象，将变量名映射到相关的 p
 值，因此我们可以检查斜率估计值是否是统计显著的：


slope_pvalue = results.pvalues['agepreg']





与agereg
 相关的 p
 值为5.7e-11，小于0.001，和预期一样。


results.rsquared
 为 R
 2
 值，结果为0.0047。results
 还提供f_pvalue
 ，这是与整个模型相关的p
 值，与检验 R
 2
 是否统计显著类似。

另外，results
 还提供残差序列resid
 ，以及对应于agepreg
 的拟合值序列fittedvalues
 。


results
 对象提供summary()
 方法，将结果表示为可读格式。


print(results.summary())





但是这个打印结果会输出许多无关信息（至少现阶段是无关的），因此可以使用更简单的函数SummarizeResults
 。这个模型的结果显示如下：


Intercept      6.83    (0)
agepreg        0.0175  (5.72e-11)
R^2 0.004738
Std(ys) 1.408
Std(res) 1.405




Std(ys)
 是因变量的标准差，即不利用任何解释变量时猜测新生儿体重得到的均方根误差。Std(res)
 是残差的标准差，即使用母亲年龄对新生儿体重进行猜测时得到的均方根误差。正如我们之前看到的，已知母亲年龄并不能显著提高新生儿体重预测的准确性。


11.2 多重回归


在4.5节我们看到，第一胎比其他胎的新生儿体重轻，而且这种效应是统计显著的。但是并没有明显机制导致第一胎的体重较轻，所以这个结果有些奇怪。因此，人们可能怀疑这种关系是虚假的
 （spurious）。

实际上，这种效应存在一种可能的解释，即新生儿体重受母亲年龄影响，而生产第一胎时母亲的年龄较小。

我们可以通过一些计算来检验这种解释是否具有说服力，然后使用多重回归进行更细致的调查。首先，让我们看看第一胎与其他胎的新生儿体重的差值是多少：


diff_weight = firsts.totalwgt_lb.mean() - others.totalwgt_lb.mean()



第一胎比其他胎的新生儿的体重轻0.125磅，或2盎司。让我们再看看母亲年龄的差值：


diff_age = firsts.agepreg.mean() - others.agepreg.mean()



产下第一胎的母亲比其他胎新生儿的母亲年龄小3.59岁。再次运行线性模型，得到以母亲年龄为变量的新生儿体重函数：


results = smf.ols('totalwgt_lb ~ agepreg', data=live).fit()
slope = results.params['agepreg']



得到的斜率为0.175磅/年。将这个斜率乘以母亲年龄差，可以得到由母亲年龄导致的新生儿体重差的预期值：


slope * diff_age



结果为0.063，约为观测差值的一半。因此，我们暂时认为，观测到的新生儿体重差值可以部分解释为是由母亲年龄差导致的。

使用多重回归，我们可以更加系统地探索这些关系。


live['isfirst'] = live.birthord == 1
formula = 'totalwgt_lb ~ isfirst'
results = smf.ols(formula, data=live).fit()





第一行代码创建了一个名为isfirst
 的新列，第一胎记录的isfirst
 值为真，其他胎记录的isfirst
 值为假。随后的代码以isfirst
 为解释变量，拟合一个模型。

这段代码生成的结果如下：


Intercept         7.33   (0)
isfirst[T.True]  -0.125  (2.55e-05)
R^2 0.00196




isfirst
 是布尔型，因此ols
 将其当作分类变量
 （categorical variable），即这些值分为不同类别，如真或假，而不应看作数字。估计参数是isfirst
 为真对新生儿体重的影响，因此结果-0.125磅代表第一胎和其他胎的新生儿体重的差值。

最终得到的斜率和截距都是统计显著的，说明它们不太可能偶然产生。但这个模型的 R
 2
 值很小，说明isfirst
 对新生儿体重变化的影响不大。

以apepreg
 为解释变量得到的结果为：


Intercept      6.83    (0)
agepreg        0.0175  (5.72e-11)
R^2 0.004738



同样，这些参数是统计显著的，但 R
 2
 值很小。

这些模型证实了我们之前的结论。但是，现在我们可以用单个模型同时包含这两个变量。使用公式totalwgt_lb ~ isfirst + agepreg
 得到的结果为：


Intercept        6.91    (0)
isfirst[T.True] -0.0698  (0.0253)
agepreg          0.0154  (3.93e-08)
R^2 0.005289



在这个组合模型中，isfirst
 的参数更小，约是单变量模型中的一半，说明isfirst
 的这部分直观效应实际是由agepreg
 产生的。isfirst
 的 p
 值约为2.5%，处在统计显著的边缘。

这个模型的 R
 2
 值略高，说明这两个变量对新生儿体重的共同影响要大于其中任何一个的单独影响（但大得不多）。


11.3 非线性关系


由于agepreg
 对新生儿体重的影响可能不是线性的，所以可以考虑添加一个变量，从而更好地反映这种关系。我们可以添加一列agepreg2
 ，值为母亲年龄的平方：


live['agepreg2'] = live.agepreg**2
formula = 'totalwgt_lb ~ isfirst + agepreg + agepreg2'





通过估计agepreg
 和agepreg2
 的参数，可以有效地拟合一个抛物线：


Intercept        5.69    (1.38e-86)
isfirst[T.True] -0.0504  (0.109)
agepreg          0.112   (3.23e-07)
agepreg2        -0.00185 (8.8e-06)
R^2 0.007462




agepreg2
 的参数是负值，因此这个抛物线是向下弯曲的，与图10-2中的曲线形状相符。


agepreg
 的二次模型对新生儿体重变化进行了更多的解释。在这个模型中，isfirst
 的参数较小，而且不再是统计显著的。

使用agepreg2
 这样的计算变量，是对数据进行多项式或其他函数拟合的常用方法。虽然有些解释变量是其他变量的非线性函数，但因变量是解释变量的线性函数，因此我们仍然认为这个过程属于线性回归。

这些回归结果如下表所示：




	



	

isfirst



	

agepreg



	

agepreg2



	

R
 2








	
模型1


	
-0.125*


	
—


	
—


	
0.002





	
模型2


	
—


	
0.0175*


	
—


	
0.0047





	
模型3


	
-0.0698(0.025)


	
0.0154*


	
—


	
0.0053





	
模型4


	
-0.0504(0.11)


	
0.112*


	
-0.00185*


	
0.0075







表中的列为解释变量和决定系数 R
 2
 。每一格都是一个估计参数，其后括号中是 p
 值或星号，星号表示 p
 值小于0.001。

我们认为，新生儿体重的直观差异可以（至少部分）由母亲年龄的差异进行解释。如果模型中包括母亲年龄，那么isfirst
 的效应会变小，剩余的效应可能是偶然产生的。

在这个示例中，母亲年龄是控制变量
 （control variable）。模型中包含的agepreg
 “控制”了第一次生产和其他情况母亲年龄的差异，从而将isfirst
 的效应（如果存在的话）隔离起来。


11.4 数据挖掘


到目前为止，我们只将回归模型用于解释。例如，在前一节中，我们发现新生儿体重的直观差异是由母亲年龄的差异导致的。但这些模型的 R
 2
 值很小，说明其预测能力很弱。这一节我们将尝试一些更好的方法。

假设一位同事有孕待产，办公室设了一个赌局，预测新生儿的体重（如果不了解彩池设赌，请参考https://en.wikipedia.org/wiki/Betting_pool
 ）。

如果你非常
 想赢得这个赌局，那么该如何提高自己的胜算呢？在全国家庭增加调查数据集中，每个妊娠记录有244个变量，每位参与者还有其他3087个变量。也许这些变量中的某些具有预测能力。要找到哪些变量用处最大，为什么不把这些变量都试试呢？

检验妊娠数据表中的变量很容易，但是要使用参与者表中的变量必须将每个妊娠记录与一位调查参与者进行匹配。理论上，我们可以遍历妊娠数据表中的行，使用caseid
 找到对应的参与者，然后把参与者数据表中的值复制到妊娠数据表中，但是这种做法会很慢。

更好的方法是使用连接
 （join）操作，SQL和其他关系数据库语言都定义了连接操作（参见https://en.wikipedia.org/wiki/Join_(SQL)
 ）。DataFrame实现了join
 方法，连接操作可以如下实现：


live = live[live.prglngth>30]
resp = chap01soln.ReadFemResp()
resp.index = resp.caseid
join = live.join(resp, on='caseid', rsuffix='_r')





假设办公室赌局设在孩子出生前的几周，因此第一行代码选择妊娠时间超过30周的记录。

第二行代码读取调查参与者文件，结果为使用整数索引的DataFrame。为了高效查找参与者，将resp.index
 替换为resp.caseid
 。


live
 对象调用join
 方法，参数为resp
 对象，live
 为“左”表，resp
 为“右”表。关键字参数on
 说明了两张表中进行匹配的变量。

在这个示例中，有些列名在两张表中都存在，因此join
 方法必须提供rsuffix
 参数。rsuffix
 是一个字符串，附加在右表中重复的列名后。例如，这两张表都有一列名为race
 ，是调查参与者的种族编码。join
 结果包含列race
 和race_r
 。

pandas的连接操作实现速度非常快。在一台普通台式机上进行全国家庭增长调查表操作，不到1秒就可以完成。现在，我们可以开始检验变量。


t = []
for name in join.columns:
    try:
        if join[name].var() < 1e-7:
            continue

        formula = 'totalwgt_lb ~ agepreg + ' + name
        model = smf.ols(formula, data=join)
        if model.nobs < len(join)/2:
            continue

        results = model.fit()
    except (ValueError, TypeError):
        continue

    t.append((results.rsquared, name))





对每个变量，构建一个模型，计算其 R
 2
 ，然后把结果附加到一个列表中。我们已经知道agepreg
 具有一定的预测能力，因此所有的模型都包含agepreg
 。

代码检测发现每个解释变量的值都发生了变化，否则回归结果将是不可靠的，此外还对每个模型的观测数量进行了检测。包含大量nans
 的变量不适合用于预测。

我们对大部分的变量都没有进行任何清洗。有些变量的编码方式不太适合线性回归，因此我们可能会错过一些需要清洗的有用变量，但也许能找到一些不错的预测变量。


11.5 预测


下一步是对结果进行排序，选择 R
 2
 值最高的变量。


t.sort(reverse=True)
for mse, name in t[:30]:
    print(name, mse)





列表中的第一个变量是totalwgt_lb
 ，第二个是birthwgt_lb
 。显然，新生儿体重不能用来预测新生儿体重。

同样，prglngth
 具有一些预测能力，但是在这个办公室赌局里，妊娠时间（以及相关变量）还属于未知。

第一个有用的预测变量是babysex
 ，代表新生儿的性别。在全国家庭增长调查数据集中，男孩大概比女孩重0.3磅。因此，如果我们知道新生儿的性别，就可以用于预测体重。

下一个变量是race
 ，说明调查参与者是白人、黑人或其他种族。种族作为一个解释变量可能有些问题。在全国家庭增长调查这样的数据集中，种族与很多其他变量相关，如收入和其他社会经济因素。在回归模型中，种族是一个代理变量
 （proxy variable），因此与种族相关的直观效应经常是（至少部分）由其他因素导致的。

下一个变量是nbrnaliv
 ，即是否多胞胎。双胞胎和三胞胎会比其他新生儿的体型小。因此，如果知道这位假想同事是否怀着双胞胎，对预测结果会有帮助。

再下一个变量是paydu
 ，即调查参与者是否拥有自己的住宅。paydu
 是具有预测能力的几个收入相关变量之一。在全国家庭增长调查这样的数据集中，收入和财富几乎与所有效应都相关。在这个示例中，收入与饮食、健康、保健等其他因素相关，这些因素都可能影响新生儿的体重。

这个列表中其他一些变量的信息要到生产后才会知道，例如婴儿母乳喂养周数bfeedwks
 。这些变量无法用于预测，但是你也许会猜想为什么bfeedwks
 会与新生儿体重相关。

有时人们会先形成一个理论，然后用数据检验这个理论，有时则直接用数据搜寻可能的理论。本节使用的就是第二种方法，这种方法称为数据挖掘
 （data mining）。数据挖掘的好处是可以发现不曾预期的模式，但问题是发现的很多模式是随机或虚假的。

找到有潜力的解释变量后，我测试了一些模型，并选定了其中一个。


formula = ('totalwgt_lb ~ agepreg + C(race) + babysex==1 + '
           'nbrnaliv>1 + paydu==1 + totincr')
results = smf.ols(formula, data=join).fit()





这个公式使用了一些新语法。C(race)
 告诉公式解析器（Patsy）将race
 作为分类变量，虽然这个变量编码为数值。


babysex
 将男性编码为1，女性编码为2。表达式babysex==1
 将babysex
 值转换为布尔值，男性为True
 ，女性为False
 。

同样，多胞胎的nbrnaliv>1
 结果为True
 ，拥有自己住宅的调查参与者paydu==1
 结果为True
 。


totincr
 的编码值为1~14，值每增加1代表年收入增加约5000美元。因此，我们可以把这些值作为数值处理，用5000美元为显示单位。

这个模型的结果如下：


Intercept               6.63    (0)
C(race)[T.2]            0.357   (5.43e-29)
C(race)[T.3]            0.266   (2.33e-07)
babysex == 1[T.True]    0.295   (5.39e-29)
nbrnaliv > 1[T.True]   -1.38    (5.1e-37)
paydu == 1[T.True]      0.12    (0.000114)
agepreg                 0.00741 (0.0035)
totincr                 0.0122  (0.00188)



模型使用了收入控制变量，但变量race
 的估计参数仍然比预期值大。race
 值为1代表黑人，2代表白人，3代表其他种族。黑人母亲产下的孩子比其他种族的孩子体重轻0.27到0.36磅。

模型结果显示，和之前讨论的一样，男孩比女孩重大概0.3磅，多胞胎比其他新生儿轻1.4磅。

即便使用了收入控制变量，模型仍然显示，拥有自己住宅的母亲产下的孩子比其他新生儿重0.12磅。母亲年龄的参数比11.2节中的结果小，说明其他一些变量与年龄相关，这些变量可能包括paydu
 和totincr
 。

所有这些变量都是统计显著的，有些p
 值很低，但 R
 2
 值只有0.06，仍然很小。不使用这个模型时，均方根误差值为1.27磅；使用这个模型时，均方根误差降到了1.23磅。因此，你赢得这个赌局的机会并没有显著增加，抱歉！


11.6 Logistic回归


在之前的示例中，一些解释变量是数值型的，一些是分类型（包括布尔型）的。但因变量都是数值型的。

线性回归可以通用化，从而处理其他种类的因变量。如果因变量是布尔型，那么通用化模型称为Logistic回归
 （logistic regression）。如果因变量是整数，那么模型称为Poisson回归
 （Poisson regression）。

举个Logistic回归的例子，我们可以考虑办公室赌局的一种变型。假设一位朋友有孕，你想预测孩子的性别。此时可以使用全国家庭增长调查数据寻找影响“性别比例”的因素，而性别比率正是新生儿为男孩的概率。

如果将因变量用数值进行编码（例如，0代表女孩，1代表男孩），那么你可以使用普通最小二乘法，但这里存在一些问题。线性模型的表示形式如下：


y
 =β
 0
 +β
 1
 x
 1
 +β
 2
 x
 2
 +ε


其中 y
 为因变量，x
 1
 和 x
 2
 为解释变量。我们之后需要找到使残差最小的参数。

使用普通最小二乘法有一个问题，即所产生的预测难以解释。如果给定预测参数，以及 x
 1
 和 x
 2
 的值，那么这个模型可能预测得到 y
 ，而 y
 有意义的取值仅为0或1。

我们也许可以将这个结果解释为概率。例如，具有特定 x
 1
 和 x
 2
 值的调查参与者，产下男孩的概率为50%。但是，这个模型也可能产生 y
 = 1.1或 y
 = -0.1的预测结果，这些都不是有效的概率值。

Logistic回归将预测结果表示为优势
 （odds）而非概率，避免了上面提到的问题。优势是什么？简单地说，一个事件的“优势”就是该事件发生概率与不发生概率的比值。

因此，如果我认为自己支持的球队有75%的获胜几率，那么就可以说他们的优势是3:1，因此获胜几率是失败几率的3倍。

优势和概率是同一信息的不同表达。给定一个概率，可以用如下公式计算优势：


o = p / (1-p)





给定优势，可以用如下公式转换计算概率：


p = o / (o+1)





Logistic回归基于如下模型：

logo
 = β
 0
 +β
 1
 x
 1
 +β
 2
 x
 2
 +ε


其中 o
 为特定结果的优势。在预测新生儿性别的例子中，o
 就是生男孩的优势。

假设已经估计出参数 β
 0
 、β
 1
 和 β
 2
 （稍后会进行解释），并给定 x
 1
 和 x
 2
 的值，那么可以计算得到logo
 的预测值，并转换为概率。


o = np.exp(log_o)
p = o / (o+1)





因此，在办公室赌局中，我们可以计算出生男孩的预测概率。但是，如何进行参数估计呢？


11.7 估计参数


与线性回归不同，Logistic回归没有闭式解，因此我们只能猜测一个初始解，然后逐步进行优化。

常用的优化目标是找到最大似然估计（maximum-likelihood estimate，MLE），即最大化数据似然的一组参数。例如，假设有如下数据：


>>> y = np.array([0, 1, 0, 1])
>>> x1 = np.array([0, 0, 0, 1])
>>> x2 = np.array([0, 1, 1, 1])



一开始我们可以估计 β
 0
 = -1.5， β
 1
 = 2.8， β
 2
 = 1.1。


>>> beta = [-1.5, 2.8, 1.1]



然后对每个数据行计算log_o
 。


>>> log_o = beta[0] + beta[1] * x1 + beta[2] * x2
[-1.5 -0.4 -0.4 2.4]



并将结果从优势对数值转换为概率。


>>> o = np.exp(log_o)
[ 0.223 0.670 0.670 11.02 ]

>>> p = o / (o+1)
[ 0.182 0.401 0.401 0.916 ]



请注意：当log_o
 大于0时，o
 大于1，p
 大于0.5。

当y==1
 时，一个结果的似然为p
 ；当y==0
 时，结果的似然为1-p
 。例如，如果生男孩的概率为0.8，结果为男孩的似然就是0.8；如果结果为女孩，似然则为0.2。计算方法如下：


>>> likes = y * p + (1-y) * (1-p)
[ 0.817 0.401 0.598 0.916 ]



数据的总似然为likes
 值的乘积：


>>> like = np.prod(likes)
0.18



对于这些beta
 值，数据的似然为0.18。Logistic回归的目标是找到使似然最大的参数。为此，大多数的统计软件包都使用类似Newton迭代法的解法（参见https://en.wikipedia.org/wiki/Logistic_regression#Model_fitting
 ）。


11.8 实现


StatsModels提供一个名为logit
 的Logistic回归实现，这个方法实现将概率转换为优势对数值的函数，因而得名。为了演示其用法，我将寻找影响性别比率的变量。

我仍然加载全国家庭增长调查数据，选择妊娠时间超过30周的记录。


live, firsts, others = first.MakeFrames()
df = live[live.prglngth>30]






logit
 要求因变量为双值（而非布尔型），因此我创建了一个新列boy
 ，用astype(int)
 将布尔值转换为整型双值。


df['boy'] = (df.babysex==1).astype(int)





已知影响性别比率的因素有：父母年龄、出生排行、种族以及社会地位。Logistic回归可以检查这些效应是否出现在全国家庭增长调查数据中。首先，从母亲年龄开始。


import statsmodels.formula.api as smf

model = smf.logit('boy ~ agepreg', data=df)
results = model.fit()
SummarizeResults(results)






logit
 使用的参数与ols
 相同，即Patsy语法书写的一个公式，以及一个DataFrame。logit
 的结果为一个代表模型的Logit对象。Logit对象的endog
 属性包含内生变量
 （endogenous variable），即因变量，exog
 属性包含外生变量
 （exogenous variable），即解释变量。这些变量都是NumPy数组，有时转换为DataFrame会更方便。


endog = pandas.DataFrame(model.endog, columns=[model.endog_names])
exog = pandas.DataFrame(model.exog, columns=model.exog_names)






model.fit
 的结果为BinaryResults对象，这个对象与ols
 生成的RegressionResult对象相似。结果的汇总信息如下：


Intercept   0.00579   (0.953)
agepreg     0.00105   (0.783)
R^2 6.144e-06




agepreg
 的参数为正，说明年龄较大的母亲生男孩的可能性更大，但 p
 值为0.783，说明这一直观效应很可能是偶然产生的。

决定系数 R
 2
 不适用于Logistic回归，但有几个可作为“伪 R
 2
 值”的度量。这些值可以用于进行模型的比较。例如，下面的模型包含几个可能与性别比率相关的因素。


formula = 'boy ~ agepreg + hpagelb + birthord + C(race)'
model = smf.logit(formula, data=df)
results = model.fit()





除了母亲的年龄，这个模型还使用了孩子出生时父亲的年龄（hpagelb
 ）、孩子的出生排行（birthord
 ），以及种族作为分类变量。这个模型的拟合结果如下：


Intercept     -0.0301     (0.772)
C(race)[T.2]  -0.0224     (0.66)
C(race)[T.3]  -0.000457   (0.996)
agepreg       -0.00267    (0.629)
hpagelb        0.0047     (0.266)
birthord       0.00501    (0.821)
R^2 0.000144



这些估计参数都不是统计显著的。结果中的伪 R
 2
 值略高，但也可能是偶然导致的。


11.9 准确度


在办公室赌局中，我们最感兴趣的是模型的准确度：与随机结果相比，成功预测的次数。

在全国家庭增长调查数据中，新生儿男孩比女孩多，因此最简单的预测策略是每次都猜“男孩”。这个策略的准确度是男孩所占的比例。


actual = endog['boy']
baseline = actual.mean()






actual
 编码为双值整数，因此其均值就是男孩的比例，为0.507。

计算模型准确度的方法如下：


predict = (results.predict() >= 0.5)
true_pos = predict * actual
true_neg = (1 - predict) * (1 - actual)






results.predict
 返回一个包含概率的NumPy数组，四舍五入为0或1。如果预测为男孩并且结果正确，那么predict
 乘以actual
 就得到1，否则为0。因此，ture_pos
 说明“真且正确”。

同样，ture_neg
 代表猜测女孩并结果正确。模型的准确度就是正确猜测的比例。


acc = (sum(true_pos) + sum(true_neg)) / len(actual)





得到的结果为0.512，比基线0.507略高。但是，这个结果不能太当真。我们使用同样的数据构建和检验这个模型，因此，这个模型可能对新数据并不具有预测能力。

无论如何，还是让我们使用这个模型来进行办公室赌局的预测。假设这位怀孕的同事35岁，白人，丈夫39岁，这是他们的第3个孩子。


columns = ['agepreg', 'hpagelb', 'birthord', 'race']
new = pandas.DataFrame([[35, 39, 3, 2]], columns=columns)
y = results.predict(new)





调用results.predict
 进行新的预测，必须构建一个DataFrame，为模型中的每个变量提供一列。这个预测的结果是0.52，因此你应该猜“男孩”。但是，即便这个模型真的能提高获胜机会，区别也是非常微小的。


11.10 练习


本章练习的参考答案位于chap11soln.ipynb中。


	

练习11.1


假设你的一位同事怀孕待产，办公室发起了一个赌局，预测孩子的出生日期。假定在产妇妊娠的第30周下注，可以使用什么变量进行最佳预测？你只能使用在孩子出生前就已知的变量，而且是大家都能得到的信息。



	

练习11.2


Trivers-Willard假设认为，很多哺乳动物的性别比率取决于“母方条件”，即如母亲的年龄、体型、健康状况以及社会地位等因素。请参见https://en.wikipedia.org/wiki/Trivers-Willard_hypothesis
 。

一些研究显示这一效应在人类中也存在，但结果并不明晰。本章检验了与这些因素相关的一些变量，但并未发现这些变量对性别比率产生了任何统计显著的效应。

作为练习，请使用数据挖掘方法，检验妊娠数据文件和调查参与者文件中的其他变量。你能找到具有显著效应的因素吗？



	

练习11.3


如果要进行的预测是一个计数值，则可以使用Poisson回归。StatsModels的poisson
 函数实现了Poisson回归，用法与ols
 和logit
 相同。作为练习，请使用poisson
 函数预测一位妇女生育了几个孩子。在全国家庭增长调查数据集中，这个变量是numbabes
 。

假设有一位妇女，35岁，黑人，大学毕业，年均家庭收入超过75 000美元，请预测这位妇女已经生育了几个孩子。



	

练习11.4


如果要预测的是类别，则可以使用多项式Logistic回归。StatsModels的mnlogit
 函数实现了多项式Logistic回归。作为练习，请使用mnlogit
 预测一位妇女的婚姻状态：已婚、同居、守寡、离异、分居或未婚。在全国家庭增长调查数据集中，记录婚姻状况的编码变量为rmarital
 。

假设有一位妇女，25岁，白人，高中毕业，年均家庭收入约为45 000美元，请预测这位妇女已婚的概率、同居的概率，等等。






11.11 术语



	

回归
 （regression）

估计模型参数以拟合数据的几个相关过程之一。



	

因变量
 （dependent variable）

回归模型中，希望进行预测的变量，也称为内生变量。



	

解释变量
 （explanatory variable）

用于预测或解释因变量的变量，也称为自变量或外生变量。



	

简单回归
 （simple regression）

只有一个因变量和一个解释变量的回归。



	

多重回归
 （multiple regression）

有多个解释变量，但只有一个因变量的回归。



	

线性回归
 （linear regression）

基于线性模型的回归。



	

普通最小二乘法
 （ordinary least square）

通过最小化残差的均方误差，进行参数估计的线性回归。



	

伪关系
 （spurious relationship）

两个变量间的关系，由统计结果造成，或由模型之外但与两个变量都相关的因素导致。



	

控制变量
 （control variable）

回归中的变量，用于消除或“控制”伪关系。



	

代理变量
 （proxy variable）

因与其他因素相关，成为该因素的代理，从而对回归模型产生间接影响的变量。



	

分类变量
 （categorical variable）

一种变量，取值为一组无序的离散值之一。



	

连接
 （join）

使用一个键值匹配数据行，结合两个DataFrame中的操作。



	

数据挖掘
 （data mining）

通过检验大量模型寻找变量关系的方法。



	

Logistic回归
 （logistic regression）

因变量为布尔型时使用的一种回归。



	

Poisson回归
 （Poisson regression）

因变量为非负整数（通常为一个计数值）时使用的一种回归。



	

优势
 （odds）

概率 p
 的另一种表示方法，即概率与其补值的比率， p
 /(1-p
 )。










第12章 时间序列分析



时间序列
 （time series）是来自随时间变化的系统的一系列度量。展示全球平均温度变化的“曲棍球棒图”就是一个时间序列的著名示例（参见https://en.wikipedia.org/wiki/Hockey_stick_graph
 ）。

本章使用的示例来自Zachary M. Jones。Jones是一位研究美国大麻黑市的政治学者（http://zmjones.com/marijuana
 ），他的数据来自一个名为“草价”（price of weed）的网站，这个网站请参与者报告大麻交易的价格、数量、质量和地点，以此收集市场信息（http://www.priceofweed.com/
 ）。Jones的研究目的是调查像大麻合法化这样的政策性决定会对市场产生何种影响。这个研究项目用数据解答重要的政策问题，如药品政策问题，这让我产生了很大的兴趣。

我希望你对本章内容感兴趣，但还是要借此机会重申对数据分析保持专业态度的重要性。药品是否非法，哪些药品应当属于非法，这是很重要而又难以回答的公共政策问题，人们应当基于诚实准确的数据进行决策。

本章代码位于timeseries.py中。前言介绍了如何下载和使用本书代码。


12.1 导入和清洗数据


从Jones先生的网站下载的数据存放在本书代码库中。下面的代码将这些数据读取到一个pandas DataFrame中：


transactions = pandas.read_csv('mj-clean.csv', parse_dates=[5])






parse_dates
 参数告诉read_csv
 方法将第5列中的值作为日期读取，并转换为NumPy的datetime64
 对象。

这个DataFrame中每一行都代表一次交易，具有如下列。


	
city

字符串，代表城市名。



	
state

州名的两字母缩写。



	
price

交易价格，单位为美元。



	
amount

购买量，单位为克。



	
quality

由购买者汇报的货品质量，值为高、中或低。



	
date

汇报日期，这个日期应该在购买日期后不久。



	
ppg

每克价格，单位为美元。



	
state.name

字符串，代表州名。



	
lat

交易发生地点的大致纬度，由城市名获得。



	
lon

交易发生地点的大致经度。





每次交易都是一个时间事件，因此这个数据集可以看成一个事件序列。但是，这些事件发生的时间并不均匀，每天汇报的交易数从0到数百不等。很多分析时间序列的方法要求度量是均匀分布的，或者度量均匀分布至少可以使分析更为简单。

为了演示这些方法，我将这个数据集按照汇报的质量分组，并计算每克的日均价格，将每组数据转换为均匀分布的序列。


def GroupByQualityAndDay(transactions):
    groups = transactions.groupby('quality')
    dailies = {}
    for name, group in groups:
        dailies[name] = GroupByDay(group)

    return dailies




groupyb
 是DataFrame的方法，返回一个GroupBy对象groups
 。groups
 用在for
 循环中，可以遍历各组的名字及其DataFrame。由于quality
 列的取值为low
 、medium
 和high
 ，因此得到的3个组名，即为low
 、medium
 和high
 。

循环遍历这些组，并调用GroupByDay
 方法，计算日平均价格，返回一个新的DataFrame。


def GroupByDay(transactions, func=np.mean):
    grouped = transactions[['date', 'ppg']].groupby('date')
    daily = grouped.aggregate(func)

    daily['date'] = daily.index
    start = daily.date[0]
    one_year = np.timedelta64(1, 'Y')
    daily['years'] = (daily.date - start) / one_year

    return daily



参数transaction
 是包含date
 和ppg
 列的DataFrame。代码选择这两列，然后按date
 分组。

得到的grouped
 是一个映射，将每个日期对应到包含该日期汇报价格的DataFrame。aggregate
 是GroupBy的方法，遍历所有的组，并对组中每列都执行一个函数。在GroupByDay
 方法中，grouped
 组中只有一列ppg
 。因此，aggregate
 生成的DataFrame只有一列ppg
 ，每个日期有一行数据。

这些DataFrame中的日期存储为NumPy datetime64
 对象，为64位整数，包含该日期的十亿分之一秒值。对于稍后介绍的一些分析方法，使用人们易于理解的时间单位（例如年）更加方便。因此，GroupByDay
 通过复制index
 增加一个新列date
 ，然后增加一个years
 列，将距第一次交易日期的年数存储为浮点数。


GroupByDay
 方法得到的DataFrame包含列ppg
 、date
 和years
 。


12.2 绘制图形



GroupByQualityAndDay
 得到的结果是从每个质量级别到日均价格DataFrame的映射。绘制这3个时间序列的代码如下：


thinkplot.PrePlot(rows=3)
for i, (name, daily) in enumerate(dailies.items()):
    thinkplot.SubPlot(i+1)
    title = 'price per gram ($)' if i==0 else ''
    thinkplot.Config(ylim=[0, 20], title=title)
    thinkplot.Scatter(daily.index, daily.ppg, s=10, label=name)
    if i == 2:
        pyplot.xticks(rotation=30)
    else:
        thinkplot.Config(xticks=[])




PrePlot
 使用参数rows=3
 ，说明要在3行绘制3个图形。循环遍历dailies
 中的DataFrame，为每个DataFrame绘制一个散点图。绘制时间序列时，一种常见做法是在点之间连上线段。但本示例dailies
 中DataFrame的数据点很多，而且价格变化很大，因此添加线段并没有什么用处。

由于横轴上的标签是日期，因此代码中使用pyplot.xticks
 ，此外将刻度旋转30度，能使其更加易读。

图12-1展示了代码运行的结果。这些图形有个明显的特点：2013年11月附近有一个缺口。这可能是因为那段时间没有进行数据收集，或者无法获得数据。我们稍后将讨论处理这种缺失数据的方法。
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图12-1 高、中、低质量大麻的每克每日价格时间序列


从图中我们可以看到，这段时间内，高质量大麻的价格似乎在降低，中等质量大麻的价格在提高。低质量大麻的价格似乎也在提高，但其价格变化过大，很难判断趋势。请记住，大麻质量的数据是由志愿者提供的，因此，这些随时间变化的趋势可能反映了参与者判断标准的变化。


12.3 线性回归


虽然时间序列分析有专门的方法，但是对于很多问题，简单的方法是首先使用通用的工具，如线性回归。下面的函数以每日价格的DataFrame为参数，计算一个最小二乘法拟合，返回使用StatsModels包得到的模型和结果对象。


def RunLinearModel(daily):
    model = smf.ols('ppg ~ years', data=daily)
    results = model.fit()
    return model, results



然后，我们可以遍历dailies
 中的DataFrame，为每个DataFrame拟合模型。


for name, daily in dailies.items():
    model, results = RunLinearModel(daily)
    print(name)
    regression.SummarizeResults(results)



结果如下：




	
质量


	
截距


	
斜率


	

R
 2








	
高


	
13.450


	
-0.708


	
0.444





	
中


	
8.879


	
0.283


	
0.050





	
低


	
5.362


	
0.568


	
0.030







估计所得斜率说明，在观测区间内，高质量大麻的价格每年下降约71%；中等质量大麻的价格每年上涨约28%；低质量大麻价格每年上涨57%。这些估计值都是统计显著的，p
 值很小。

高质量大麻的 R
 2
 值为0.44，说明以时间为解释变量，可以解释所观测到的价格变化的44%。其他两类的价格变化较小，价格可变性较高，因此 R
 2
 值较小（但仍然是统计显著的）。

下面的代码绘制了观测到的价格以及拟合值：


def PlotFittedValues(model, results, label=''):
    years = model.exog[:,1]
    values = model.endog
    thinkplot.Scatter(years, values, s=15, label=label)
    thinkplot.Plot(years, results.fittedvalues, label='model')



如11.8节介绍的，model
 包含exog
 和endog
 ，这两个NumPy数据包含外生变量（即解释变量），以及内生变量（即因变量）。


PlotFittedValues
 绘制数据点的散点图以及拟合值的线图。图12-2展示了高质量大麻的绘制结果。
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图12-2 高质量大麻每克每日价格的时间序列以及线性最小二乘法拟合


图中的模型似乎很好地拟合了数据，然而，线性回归并不是拟合这种数据的最适宜方法，原因如下。


	首先，预期长期趋势为线性的或符合其他简单函数，这是没有依据的。通常，价格由供需关系决定，而供给和需求都会随着时间发生不可预期的变化。

	其次，线性回归模型对所有数据使用同样的权重，不管是过去的还是近期数据。在进行预测时，近期数据也许应该得到更多的权重。

	最后，线性回归假设残差是无关的噪音。而在时间序列数据中，相邻数据是相关的，这项假设通常不能成立。



下一节将介绍更适合时间序列数据的分析方法。


12.4 移动平均值


大部分时间序列分析基于的建模假设都认为，观测序列是三部分的总和。


	

趋势


描述持续变化的一个平滑函数。



	

季节性


周期性的变化，可能包括每日、每周、每月或每年周期。



	

噪音


长期趋势周围的随机变化。





如前一节介绍的，回归是从一个序列中获取趋势的方法。但是，如果这个趋势不是一个简单函数，那么一个很好的方法是移动平均值
 （moving average）。移动平均值将序列分为相互重叠的区域（称为窗口
 ，即window），计算每个窗口的平均值。

最简单的移动平均值是滚动均值
 （rolling mean），滚动均值计算每个窗口中值的均值。例如，如果窗口大小为3，那么滚动均值就计算值0到值2的均值，值1到值3的均值，值2到值4的均值，依此类推。

pandas提供rolling_mean
 方法，参数为Series和窗口大小，返回一个新的Series。


>>> series = np.arange(10)
array([0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9])

>>> pandas.rolling_mean(series, 3)
array([ nan, nan,    1,   2,   3,   4,   5,   6,   7,   8])



返回Series的前两个值为nan
 ，随后的值是前三个元素0、1和2的均值，再往后是1、2和3的均值，以此类推。

在对大麻数据使用rolling_mean
 方法之前，必须首先处理缺失数据。在观测时间中，有几天缺少一个或多个质量分类的报告交易，2013年有一段时间没有数据。

我们目前使用的DataFrame缺少这些数据，索引跳过了没有数据的日期。为了随后的分析，我们需要明确标明这些缺失数据，为此，可以对DataFrame进行“重建索引”。


dates = pandas.date_range(daily.index.min(), daily.index.max())
reindexed = daily.reindex(dates)





第一行代码计算一个日期范围，其中包含从观测时间开始到结束的每一天。第二行代码创建一个新的DataFrame，其中包含daily
 中的所有数据，日期范围中的每一天都对应一行，缺失数据用nan
 填充。

下面的代码绘制了滚动均值：


roll_mean = pandas.rolling_mean(reindexed.ppg, 30)
thinkplot.Plot(roll_mean.index, roll_mean)





窗口大小为30，因此roll_mean
 中的每个值都是reindexed.ppg
 中30个值的均值。

图12-3（左）展示了代码运行结果。滚动均值似乎很好地对噪音进行了平滑处理，提取出了趋势。前29个值为nan
 ，缺失数据的部分也有29个nan
 。这些空缺可以使用一些方法进行填充，但不处理也无关紧要。
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图12-3 每日价格、滚动均值（左）和指数权重移动平均（右）


另一种移动平均值是指数权重移动平均
 （exponentially-weighted moving average，EWMA）。指数权重移动平均有两个优点：首先，如其名所示，指数权重移动平均计算加权平均值，最近的值具有最高的权重，之前值的权重指数级降低；第二，pandas的EWMA实现可以较好地处理缺失值。


ewma = pandas.ewma(reindexed.ppg, span=30)
thinkplot.Plot(ewma.index, ewma)





参数span
 大致等同于移动平均值的窗口大小。这个参数控制权重降低的速度，因此决定了对每个平均值产生不可忽略作用的值点数目。

图12-3（右）展示了同样数据使用EWMA方法的分析结果。在有数据的部分，右侧结果与左侧类似，但是右侧图形没有缺失值，从而更容易使用。时间序列开始部分的值基于的数据点较少，因此噪声较大。


12.5 缺失值


得到时间序列趋势后，下一步就要研究其季节性，即周期性行为。基于人类行为的时间序列数据经常展现出每日、每周、每月或每年的周期。下一节将介绍检验季节性的方法，但这些方法会受到缺失数据的影响，因此我们需要首先解决缺失值的问题。

填充缺失数据，一个简单常用的方法是使用移动平均值。Series的方法fillna
 就实现了这一功能。


reindexed.ppg.fillna(ewma, inplace=True)






fillna
 将reindexed.ppg
 中的nan
 替换为ewma
 中的相应值。inplace
 参数告诉fillna
 直接修改现有的Series，而不是创建新的Series。

这一方法的缺点是弱化了序列中的噪音，这一问题可以通过添加重抽样的残差解决。


resid = (reindexed.ppg - ewma).dropna()
fake_data = ewma + thinkstats2.Resample(resid, len(reindexed))
reindexed.ppg.fillna(fake_data, inplace=True)






resid
 包含残差，但不包括ppg
 为nan
 的日期。fake_data
 包含移动平均值的结果与残差的一个随机样本的和。最后，finllna
 将nan
 替换为fake_data
 中的值。

图12-4展示了填充数据后的结果。填充数据看起来与实际数据非常相似。由于重抽样的残差是随机的，因此每次填充的结果都不同。我们稍后将讨论如何描述由缺失数据导致的误差。
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图12-4 填充数据后的每日价格



12.6 序列相关


随着价格每日变化，你可能会期望看到一些模式。如果周一价格很高，可能随后几天都会较高；如果价格很低，可能会保持低位。在这种模式中，每个值都与序列中的下一个值相关，因此称为序列相关
 （serial correlation）。

要计算序列相关，我们可以将时间序列移动一个称为滞后
 （lag）间隔，然后计算移动后的序列与原序列的相关性。


def SerialCorr(series, lag=1):
    xs = series[lag:]
    ys = series.shift(lag)[lag:]
    corr = thinkstats2.Corr(xs, ys)
    return corr



移动后的序列中，前lag
 个值都为nan
 ，因此代码在计算Corr
 之前会将前lag
 个值移除。

如果使用原始的价格数据，以lag
 为1运行SerialCorr
 ，得到的结果为：高质量大麻的序列相关为0.48，中等质量的为0.16，低质量的为0.10。任何具有长期趋势的时间序列都具有很强的序列相关。例如，如果价格走低，序列前半部分值会高于均值，而后半部分值低于均值。

更有意思的是，减去这个趋势后，检验这种相关是否依然存在。例如，我们可以算出这个EWMA的残差，然后计算其序列相关。


ewma = pandas.ewma(reindexed.ppg, span=30)
resid = reindexed.ppg - ewma
corr = SerialCorr(resid, 1)





在lag=1
 时，减去趋势后数据的序列相关为：高质量为-0.022，中等质量为-0.015，低质量为0.036。这些值都很小，说明序列中的一日序列相关很小或不存在。

使用不同的滞后值，可以检验序列的每周、每月和每年的季节性特征。具体结果如下：




	
滞后


	
高质量


	
中等质量


	
低质量







	
1


	
-0.029


	
-0.014


	
0.034





	
7


	
0.02


	
-0.042


	
-0.0097





	
30


	
0.014


	
-0.0064


	
-0.013





	
365


	
0.045


	
0.015


	
0.033







下一节将检验这些相关是否统计显著（结果不是），现在我们可以暂时认为，这些序列没有显著的季节性模式，至少在使用上述滞后值时没有。


12.7 自相关


如果你认为一个序列可能具有一定的序列相关，但却不知道该使用哪些滞后值进行检验，那就可以全部检验一遍！自相关函数
 （autocorrelation function）将滞后值映射到使用该值得到的序列相关。“自相关”是序列相关的另一个名字，常用于滞后值不为1时。

11.1节使用StatsModels进行线性回归。这个软件包也提供时间序列分析函数，其中有计算自相关函数的acf
 。


import statsmodels.tsa.stattools as smtsa
acf = smtsa.acf(filled.resid, nlags=365, unbiased=True)






acf
 使用从0到nlags
 的滞后值计算序列相关。参数unbiased
 为True
 ，告诉acf
 要为样本规模校正估计值。acf
 的结果是一个相关性数组。如果选择高质量大麻的每日价格，抽取滞后为1、7、30和365的相关值，就可以验证acf
 和SerialCorr
 得到的结果大致相同。


>>> acf[0], acf[1], acf[7], acf[30], acf[365]
1.000, -0.029, 0.020, 0.014, 0.044




lag=0
 时，acf
 计算的是序列与自身的相关，这个值总是为1。

图12-5（左）展示了nlags=40
 时，3种质量分类的自相关函数。图中的灰色区域是不存在自相关时的正态可变性，位于这个区域之外的都是统计显著的，p
 值小于5%。误报率为5%，因此计算120个相关时（3个时间序列，每个序列有40个滞后值），大约会有6个点在灰色区域之外。实际上，图中有7个点在灰色区域外。我们据此认为，在这些序列中，不存在无法用偶然性解释的自相关。
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图12-5 每日价格的自相关函数（左）及模拟的每周季节性的每日价格（右）


灰色区域是通过对残差重抽样计算得到的。具体代码位于timeseries.py中，函数名为SimulateAutocorrelation
 。

为了展示存在季节性因素的自相关函数，我在数据中加入一个每周的循环进行模拟。假设在周末时大麻的需求量较大，那么价格可能会较高。为了模拟这个效果，我选取了周五或周六的日期，在价格上添加一个随机量，这个随机量选自从0~2美元的均匀分布。


def AddWeeklySeasonality(daily):
    frisat = (daily.index.dayofweek==4) | (daily.index.dayofweek==5)
    fake = daily.copy()
    fake.ppg[frisat] += np.random.uniform(0, 2, frisat.sum())
    return fake




frisat
 是一个布尔型Series，如果日期为周五或周六，则值为True
 。fake
 是一个新的DataFrame，从daily
 复制而来，而后对ppg
 添加随机值进行修改。frisat.sum()
 是周五和周六日期的总数，也就是需要生成的随机值的数量。

图12-5（右）展示出添加了模拟季节性的价格自相关函数。正如我们预期的，当滞后为7的倍数时，相关性最高。对于高质量和中等质量大麻，新得到的相关是统计显著的。而低质量大麻则不然，因为这一分类的残差最大，必须使用更大的模拟值，才能使效应在噪音中显现出来。


12.8 预测


时间序列分析可以用于调查，有时也可用于解释随时间变化的系统行为。时间序列分析还可用于预测。

12.3节中使用的线性回归可以用于预测。RegressionResults类提供predict
 方法，以包含解释变量的DataFrame为参数，返回一个预测序列。使用方法如下：


def GenerateSimplePrediction(results, years):
    n = len(years)
    inter = np.ones(n)
    d = dict(Intercept=inter, years=years)
    predict_df = pandas.DataFrame(d)
    predict = results.predict(predict_df)
    return predict




results
 是一个RegressionResults对象，years
 是待预测的时间值序列。这个函数构建一个DataFrame，将其传给predict
 方法，并返回得到的结果。

如果我们希望得到的只是单一的、最佳推测预测，那么上面的函数就可以满足需求。但是，大部分时候我们还需要对误差进行量化，即希望得知预测结果的准确性如何。

我们需要考虑三种误差来源。


	

抽样误差


预测基于估计参数，而估计参数依赖样本中的随机变异。如果重复进行实验，估计值会发生变化。



	

随机变异


即使估计参数是完美的，观测数据也会在长期趋势附近随机变动，这种变异在未来也会持续出现。



	

建模误差


前面已经有示例证明长期趋势不是线性的，因此，基于线性模型的预测终究会失败。





另一种误差来源于无法预期的未来事件。农产品价格受天气影响，所有的价格都会受政策和法律影响。在本书编撰时，美国已经有两个州宣布大麻合法，还有20多个州宣布医用大麻合法。如果更多的州宣布大麻合法化，那么大麻价格很可能会下跌。但是，如果联邦政府要打击大麻交易，价格则可能会上涨。

建模误差和无法预期的未来事件很难量化。而抽样误差和随机变异较容易处理，因此我们先来处理这两种误差。

我依然采用10.4节中用过的重抽样方法对抽样误差进行量化。和往常一样，重抽样的目的是使用实际观测来模拟重复进行实验时可能得到的数据。这种模拟基于的假设是，估计参数是正确的，但随机残差可能会不同。实现这种模拟的函数如下：


def SimulateResults(daily, iters=101):
    model, results = RunLinearModel(daily)
    fake = daily.copy()

    result_seq = []
    for i in range(iters):
        fake.ppg = results.fittedvalues + Resample(results.resid)
        _, fake_results = RunLinearModel(fake)
        result_seq.append(fake_results)

    return result_seq




daily
 是包含观测价格的DataFrame，iters
 是模拟的次数。


SimulateResults
 使用了12.3节中介绍的RunLinearModel
 ，估计观测值的斜率和截距。

在每次循环中，代码对残差进行重抽样，将其附加在拟合值上，生成一个“伪”数据集，然后对伪数据拟合一个线性模型，将结果存储在RegressionResults对象中。

下一步是使用模拟结果生成预测：


def GeneratePredictions(result_seq, years, add_resid=False):
    n = len(years)
    d = dict(Intercept=np.ones(n), years=years, years2=years**2)
    predict_df = pandas.DataFrame(d)

    predict_seq = []
    for fake_results in result_seq:
        predict = fake_results.predict(predict_df)
        if add_resid:
            predict += thinkstats2.Resample(fake_results.resid, n)
        predict_seq.append(predict)

    return predict_seq




GeneratePredictions
 的参数result_seq
 是上一步生成的结果序列；参数years
 是一个浮点数序列，指定待生成预测的时间区间；参数add_resid
 说明是否应该将重取样的残差附加到直线预测结果上。GeneratePredictions
 遍历RegressionResults序列，并生成一个预测序列。

最后一步是绘制预测结果的90%置信区间。


def PlotPredictions(daily, years, iters=101, percent=90):
    result_seq = SimulateResults(daily, iters=iters)
    p = (100 - percent) / 2
    percents = p, 100-p

    predict_seq = GeneratePredictions(result_seq, years, True)
    low, high = thinkstats2.PercentileRows(predict_seq, percents)
    thinkplot.FillBetween(years, low, high, alpha=0.3, color='gray')

    predict_seq = GeneratePredictions(result_seq, years, False)
    low, high = thinkstats2.PercentileRows(predict_seq, percents)
    thinkplot.FillBetween(years, low, high, alpha=0.5, color='gray')




PlotPredictions
 两次调用GeneratePredictions
 方法，一次使用参数add_resid=True
 ，另一次使用add_resid=False
 。代码使用PercentileRows
 ，选择每一年的第5和第95百分位秩，在其间绘制一个灰色区域。

图12-6展示了代码运行的结果。图中深灰色区域代表取样误差的90%置信区间，即由取样导致的估计斜率和截距不确定性。
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图12-6 基于线性拟合的预测，展示了由抽样误差和预测误差导致的变异


图中浅灰色区域展示了预测误差的90%置信区间，预测误差是取样误差和随机变异的和。

这些区域对取样误差和随机变异进行了量化，但并不包括建模误差。建模误差通常很难量化，但在我们的示例中，至少有一个误差来源可以处理，即无法预测的外部事件。

回归模型基于的假设是，系统是平稳的
 （stationary），即模型参数不会随着时间发生变化。具体来说，回归模型假设模型的斜率和截距是常数，残差分布也不变。

但是在图12-3的移动平均值图中，斜率在观测区间中似乎至少变化了一次，而且前半部分的残差方差似乎也比后半部分大。

因此，我们得到的参数依赖观测区间。为了检验这一现象对预测结果的影响，我们可以对SimulateResults
 进行扩展，使用具有不同开始和结束日期的观测区间进行拟合，具体实现请参见timeseries.py。

图12-7展示了中等质量分类的预测结果。图中最浅的灰色区域代表各种误差的置信区间，包括取样误差、随机变异和观测区间变化。
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图12-7 基于线性拟合的预测，展示了由观测间隔导致的变异


基于整个区间的模型的斜率为正数，说明价格在上涨。而最近的区间显示出价格有下跌迹象，因此基于最近数据的模型斜率为负数。因此，最宽的预测间隔包含了下一年价格下跌的可能性。


12.9 参考书目


时间序列分析是一个很大的课题，这一章只触及皮毛而已。进行时间序列数据处理的一个重要工具是自回归。本章没有介绍自回归，主要是因为这个工具不适合我们所用的示例数据。

但是，学完本章之后，你完全可以自己学习自回归。我推荐Philipp Janert的Data Analysis with Open Source Tools
 ，O'Reilly Media，2011。这本书中关于时间序列分析的章节很好地补充了本章的内容。


12.10 练习


本章练习的参考答案位于chap12soln.py中。


	

练习12.1


本章使用了线性模型，因其是线性的，所以具有明显的缺点。我们没有理由预期价格随时间线性变化。我们可以使用11.3节中的方法，添加一个二次函数，从而增加模型的灵活性。

请使用一个二次模型，对每日价格时间序列进行拟合，并使用该模型生成预测结果。你需要编写一个新版本的RunLinearModel
 函数，运行这个二次模型，然后即可重用timeseries.py中的代码生成预测结果。



	

练习12.2


请编写一个名为SerialCorrelationTest
 的类，该类继承9.2节中的HypothesisTest
 。这个类应当使用一个Series和一个滞后值，用指定的滞后值计算该Series的序列相关，然后计算观测相关的p
 值。

请使用这个类检验原始价格数据中的序列相关是否为统计显著的，并检验线性模型的残差以及（前一个练习生成的）二次模型的残差。



	

练习12.3


有几种方法可以扩展EWMA模型生成预测结果，最简单的一种为：

(1) 计算时间序列的EWMA，取最后一点为截距inter
 ；

(2) 计算时间序列中相邻元素差值的EWMA，取最后一点为斜率slope
 ；

(3) 计算inter + slope * dt
 预测未来值，其中dt
 为预测时间与最后一个观测时间的差值。

请使用这种方法，生成最后一个观测后一年的预测值。提示如下：


	运行分析之前，使用timeseries.FillMissing
 填充缺失值，这样可使相邻元素间的时间差一致；

	使用Series.diff
 计算相邻元素的差值；

	使用reindex
 将DataFrame的索引扩展到未来时间；

	使用fillna
 将预测值写入DataFrame中。








12.11 术语



	

时间序列
 （time series）

一个数据集，其中每个值都与一个时间戳相关，通常为一系列测量值及其收集时间。



	

窗口
 （window）

时间序列中的一列连续值，经常用于计算移动平均值。



	

移动平均值
 （moving average）

用于估计时间序列的潜在趋势的统计量之一，通过计算一些列重叠窗口的（某种）平均值得到。



	

滚动均值
 （rolling mean）

基于每个窗口均值的一种移动平均值。



	

指数加权移动平均
 （exponentially-weighted moving avearage，EWMA）

一种基于加权均值的移动平均值，最近的值具有最高的权重，早期值的权重按指数级降低。



	

span


EWMA的一个参数，用于控制权重降低的速度。



	

序列相关
 （serial correlation）

一个时间序列和它自身的一个移动或滞后版本间的相关。



	

滞后
 （lag）

序列相关或自相关中数据移动的大小。



	

自相关
 （autocorrelation）

一个更为通用的术语，描述使用任意滞后值的序列相关。



	

自相关函数
 （autocorrelation function）

将滞后值映射到序列相关的函数。



	

平稳
 （stationary）

如果一个模型的参数和残差分布不随时间变化，那么这个模型就是平稳的。










第13章 生存分析



生存分析
 （survival analysis）是一种描述事物持续时间的方式。生存分析常用于研究人类寿命，但也适用于研究机械和电子元件的“生存期”，或更为通用地研究一个事件将要发生的时间。

如果你认识患有某种绝症的人，那么可能知道什么是“5年生存率”，即病患从确诊开始5年后的存活概率。这个估计值和相关的统计量是生存分析的结果。

本章代码位于survival.py中。前言介绍了如何下载和使用本书代码。


13.1 生存曲线



生存曲线
 （survival curve）[image: S(t)]
 是生存分析中的基本概念。[image: S(t)]
 是一个函数，将一个持续时间 t
 映射到存活时间超过 t
 的概率。如果已知持续时间（或“生存期”）的分布，那么就很容易计算出生存曲线，即CDF的补函数。


S
 (t
 ) =1-CDF(t
 )

其中CDF(t
 )是生存期小于或等于 t
 的概率。

例如，在全国家庭增长调查数据集中有11 189个完整妊娠持续时间的数据。我们可以读取这些数据，计算CDF。


preg = nsfg.ReadFemPreg()
complete = preg.query('outcome in [1, 3, 4]').prglngth
cdf = thinkstats2.Cdf(complete, label='cdf')






妊娠结果代码1、3和4分别代表成功生产、死胎和流产。这个分析排除了引产、宫外孕，以及调查进行时参与者妊娠尚未结束的情况。

DataFrame的query
 方法以一个布尔表达式为参数，为每一行数据计算这个表达式的值，选择结果为True的行。

图13-1（上）展示了妊娠持续时间的CDF及其补函数，即生存函数。为了表示生存函数，此处定义了一个对象，对Cdf进行封装，并提供适当的接口。


class SurvivalFunction(object):
    def __init__(self, cdf, label=''):
        self.cdf = cdf
        self.label = label or cdf.label

    @property
    def ts(self):
        return self.cdf.xs

    @property
    def ss(self):
        return 1 - self.cdf.ps
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图13-1 妊娠持续时间的Cdf和生存函数（上）及危险函数（下）



SurvivalFunction
 有两个属性：ts
 是生存期序列，ss
 是生存函数。在Python中，“属性”是一种可以像变量一样被调用的方法。


SurvivalFunction
 可以通过传入生存期的CDF进行初始化。


sf = SurvivalFunction(cdf)






SurvivalFunction
 还提供__getitem__
 和Prob
 方法，用于计算生存函数。


# class SurvivalFunction

    def __getitem__(self, t):
        return self.Prob(t)

    def Prob(self, t):
        return 1 - self.cdf.Prob(t)



例如，sf[13]
 是妊娠持续时间超过3个月的比例。


>>> sf[13]
0.86022
>>> cdf[13]
0.13978



约有86%的妊娠持续时间超过3个月，约有14%未超过3个月。


SurvivalFunction
 提供了Render
 方法，因此sf
 可以用thinkplot
 中的函数绘制。


thinkplot.Plot(sf)





图13-1（上）展示了绘制结果。图中的曲线在13~26周几乎是平的，说明很少有妊娠在第三到第六个月期间终止。这条曲线在39周附近最为陡峭，39周正是最常见的妊娠持续时间。


13.2 危险函数


从生存函数可以推导出危险函数
 （hazard function）。妊娠持续时间的危险函数从时间 t
 映射到在 t
 终止的妊娠比例。具体公式如下：

[image: lamda(t)]


公式中的分子是终止于 t
 的生存期比例，也就是PMF(t
 )。


SurvivalFunction
 提供MakeHazard
 方法，用于计算危险函数。


# class SurvivalFunction

    def MakeHazard(self, label=''):
        ss = self.ss
        lams = {}
        for i, t in enumerate(self.ts[:-1]):
            hazard = (ss[i] - ss[i+1]) / ss[i]
            lams[t] = hazard

        return HazardFunction(lams, label=label)




HazardFunction
 对象封装了一个pandas Series。


class HazardFunction(object):

    def __init__(self, d, label=''):
        self.series = pandas.Series(d)
        self.label = label




d
 可以是一个字典对象或其他任何可以初始化Series的数据类型，也可以是一个Series。label
 是一个字符串，在绘制图形时标识这个HazardFunction
 对象。


HazardFunction
 提供__getitem__
 方法，因此可以使用如下代码：


>>> hf = sf.MakeHazard()
>>> hf[39]
0.49689



如此可见，在所有持续时间达到或超过39周的妊娠中，约有50%终止于第39周。

图13-1（下）展示了妊娠持续时间的危险函数。在超过42周的部分，危险函数只基于少量的数据，因此很不规律。其余部分的曲线形状则符合预期：曲线在39周附近最高，前3个月比中间3个月的值略高。

危险函数不仅自身用处很大，而且还是估计生存曲线的重要工具，下一节将对其进行介绍。


13.3 估计生存曲线


如果给出了生存期的CDF，那么很容易计算生存函数和危险函数。但是，在很多现实世界场景中，我们无法直接度量生存期的分布，必须进行推断。

例如，我们需要跟踪记录一群病患在确诊后的生存时间。不是所有的病患都在同一天确诊，因此在任何时间点，都有一部分病患比其他病患生存时间更长。如果一些病患去世，那么他们的生存时间就是确定的。对于活着的病患，他们的生存时间未知，但存在一个下限。

如果等到所有的病患都去世，那我们就可以计算出生存曲线，但是要评估一项新疗法的效果可不能等那么久！我们需要找到一种方法，使用不完整的信息估计生存曲线。

举个令人高兴一点的例子：我要使用全国家庭增长调查数据，计算调查参与者第一次结婚的年龄。全国家庭增长调查的参与者年龄范围是14~44岁，因此这个数据集提供了处于不同生命阶段女性的一个快照。

对于已婚女性，全国家庭增长调查数据集包含了她们的初婚日期以及初婚年龄。对于未婚女性，我们可以得到她们参与调查时的年龄，但无法得知她们会不会结婚，什么时候结婚。

既然已知一些
 女性的初婚年龄，那么我们可能试图排除未婚女性的数据，只计算已知数据的CDF。这个想法很糟糕。这么做会产生双重误导的结果：(1) 年龄较大的女性在调查时已婚的可能性更大，因此所占比例偏大；(2) 已婚女性所占比例也偏大！实际上，这样分析得到的结论会是所有女性都已婚，而这显然是不正确的。


13.4 Kaplan-Meier估计


在计算初婚年龄时，将未婚女性包括在内不仅是可取的，而且是必要的。这就要用到生存分析中的一个主要算法：Kaplan-Meier估计
 （Kaplan-Meier estimation）。

Kaplan-Meier估计的大致思路是使用数据估计危险函数，然后将危险函数转换为生存函数。要估计初婚年龄的危险函数，我们需要对每个年龄计算：(1) 在这个年龄结婚的女性人数；(2)“有危险的”女性人数，其中包括在这个年龄之前未婚的所有女性。

具体代码如下：


def EstimateHazardFunction(complete, ongoing, label=''):

    n = len(complete)
    hist_complete = thinkstats2.Hist(complete)
    sf_complete = SurvivalFunction(thinkstats2.Cdf(complete))

    m = len(ongoing)
    sf_ongoing = SurvivalFunction(thinkstats2.Cdf(ongoing))

    lams = {}
    for t, ended in sorted(hist_complete.Items()):
        at_risk = ended + n * sf_complete[t] + m * sf_ongoing[t]
        lams[t] = ended / at_risk

    return HazardFunction(lams, label=label)




complete
 是完成观测集，即调查参与者结婚的年龄。ongoing
 是未完成观测集，即未婚女性在参与调查时的年龄。

首先，代码计算女性结婚年龄的直方图hist_complete
 ，已婚女性的生存函数sf_complete
 以及未婚女性的生存函数sf_ongoing
 。

代码中的循环遍历参与者结婚的年龄，每个年龄t
 可以对应到在这个年龄结婚的女性人数ended
 ，然后计算“有危险”的女性人数，其值为以下值之和：


	
ended
 ，即在年龄t
 结婚的参与者人数；

	
n * sf_complete[t]
 ，即在年龄t
 之后结婚的参与者人数；

	
m * sf_ongoing[t]
 ，即在参与调查时年龄超过t
 的未婚人数，也就是没有在年龄t
 或之前结婚的人数。



危险函数在t
 的估计值为ended
 除以at_risk
 所得的比率。


lams
 是一个字典，将 t
 映射到 λ
 (t
 ) 。代码返回的结果为一个HazardFunction
 对象。


13.5 婚姻曲线


要测试这个函数，首先需要进行数据清洗和转换。所需的全国家庭增长调查变量如下。


	

cmbirth


参与者的出生日期，所有参与者都有这项数据。



	

cimtvw


参与者的受访日期，所有参与者都有这项数据。



	

cmmarrhx


参与者的初婚日期，如果适用而且已知。



	

evrmarry


如果参与者在受访时已婚则为1
 ，否则为0
 。





前3个变量的编码格式为“世纪-月”，即距1899年12月的月数整数值。因此，世纪-月值1就是1900年1月。

首先，读取调查参与者文件，替换cmmarrhx
 中的无效值。


resp = chap01soln.ReadFemResp()
resp.cmmarrhx.replace([9997, 9998, 9999], np.nan, inplace=True)





然后计算每位参与者结婚时的年龄以及受访时的年龄。


resp['agemarry'] = (resp.cmmarrhx - resp.cmbirth) / 12.0
resp['age'] = (resp.cmintvw - resp.cmbirth) / 12.0





接下来，抽取complete
 数据，即已婚女性的结婚年龄，以及ongoing
 ，即未婚女性的受访年龄。


complete = resp[resp.evrmarry==1].agemarry
ongoing = resp[resp.evrmarry==0].age





最后计算危险函数。


hf = EstimateHazardFunction(complete, ongoing)





图13-2（上）展示了计算得到的估计危险函数。危险函数值在青少年时期很低，20多岁时较高，在30多岁时呈下降趋势。危险函数在40多岁时再次上升，但这是估计过程造成的结果。随着“有危险”的参与者人数下降，很少的结婚女性人数会产生很大的估计危险值。生存函数将会对这种噪音进行平滑处理。
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图13-2 初婚年龄的危险函数（上）和生存函数（下）



13.6 估计生存函数


得到危险函数之后，我们就可以估计生存函数了。超过时间t
 仍然生存的概率是在t
 之前的所有时间都生存并且在t
 也生存的概率，即危险补函数的累积乘积：

[image: 图像说明文字]



HazardFunction
 类提供MakeSurvival
 方法，计算这个乘积。


# class HazardFunction:

    def MakeSurvival(self):
        ts = self.series.index
        ss = (1 - self.series).cumprod()
        cdf = thinkstats2.Cdf(ts, 1-ss)
        sf = SurvivalFunction(cdf)
        return sf




ts
 是估计危险函数的时间序列，ss
 是危险补函数的累积乘积，也就是生存函数。

受限于SurvivalFunction
 的实现方式，我们必须计算ss
 的补，生成一个Cdf，然后才能实例化SurvivalFunction
 对象。

图13-2（下）展示了计算结果。生存曲线在25~35岁最为陡峭，这正是大部分女性的结婚年龄。在35~45岁，曲线几乎是平直的，说明35岁前没有结婚的女性很可能不会结婚。

1986发表的一篇杂志文章就是基于这样的生存曲线。《新闻周刊》（Newsweek
 ）报道称，对于一位40岁的未婚女性，其结婚的可能性比“被恐怖分子杀害”的可能性还小。这些统计数据得到广泛报道，成为流行文化的一部分，但那时的数据是错误的（因其基于错误的分析），而且与今天的现实相去更远（由于从那时开始并持续至今的文化变迁）。2006年，《新闻周刊》发表了另一篇文章，承认了自己的错误。

我建议你了解一下这篇文章的相关背景，其所基于的统计数据以及产生的反响。我们应当引以为戒，提醒自己遵循道德规范，谨慎执行统计分析，在解释分析结果时持有适当的怀疑态度，并将结果准确诚实地呈现给公众。


13.7 置信区间


Kaplan-Meier分析生成生存曲线的一个估计，但量化这个估计的不确定性也很重要。此处的误差来源同样有3种：测量误差、抽样误差和建模误差。

在初婚年龄分析中，测量误差可能很小。人们通常都知道自己何时出生、是否已婚，以及结婚时间，而且应该会准确提供这些信息。

我们可以使用重抽样来量化抽样误差。代码如下：


def ResampleSurvival(resp, iters=101):
    low, high = resp.agemarry.min(), resp.agemarry.max()
    ts = np.arange(low, high, 1/12.0)

    ss_seq = []
    for i in range(iters):
        sample = thinkstats2.ResampleRowsWeighted(resp)
        hf, sf = EstimateSurvival(sample)
        ss_seq.append(sf.Probs(ts))

    low, high = thinkstats2.PercentileRows(ss_seq, [5, 95])
    thinkplot.FillBetween(ts, low, high)




ResampleSurvival
 的参数resp
 是包含参与者信息的DataFrame，iters
 是重抽样的次数。代码计算出年龄序列ts
 ，用于估算生存函数。

在循环代码内，ResampleSurvival
 进行如下操作：


	使用ResampleRowsWeighted
 对参与者重抽样，10.7节介绍过ResampleRowsWeighted
 ；

	调用EstimateSurvival
 ，这一函数使用之前章节介绍的过程估算危险曲线和生存曲线；

	上述函数还能计算ts
 中每个年龄的生存曲线。




ss_seq
 是估算得到的生存曲线序列。PercentileRows
 使用这一序列，计算第5和第95百分位秩，返回生存曲线的90%置信区间。

图13-3展示了ResampleSurvival
 的运行结果，以及前一节中估算的生存函数。与估计曲线不同，这一结果中的置信区间考虑了取样权重。两条曲线的区别表明取样权重对估计有显著的影响——这一点需要牢记。
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图13-3 初婚年龄的生存函数以及基于加权重抽样的90%置信区间



13.8 群组效应


生存分析的一个挑战是，估计曲线的不同部分基于不同的调查参与者群组。曲线在时间t
 的部分基于的参与者在受访时年龄不小于t
 。因此，曲线最左侧的部分包含了所有参与者的数据，而最右侧只包含了年龄最大的那部分参与者。

如果调查参与者的相关特征不随时间变化，那就没有问题。但是在初婚年龄这一问题上，出生于不同时代的女性似乎具有不同的婚姻模式。我们可以将调查参与者按照出生的年代进行分组，来研究这一效应。像这样由出生日期或类似事件定义的组，称为群组
 （cohort），各组之间的差异则称为群组效应
 （cohort effect）。

为了研究全国家庭增长调查婚姻数据中的群组效应，我收集了本书中多处使用的来自2002年的第6周期数据，9.11节使用数据来自2006~2010的第7周期，以及1995年第5周期。这些数据集一共包含30 769位调查参与者。


resp5 = ReadFemResp1995()
resp6 = ReadFemResp2002()
resp7 = ReadFemResp2010()
resps = [resp5, resp6, resp7]





对resp
 中的每个DataFrame，使用cmbirth
 计算每位参与者的出生年代。


month0 = pandas.to_datetime('1899-12-15')
dates = [month0 + pandas.DateOffset(months=cm)
         for cm in resp.cmbirth]
resp['decade'] = (pandas.DatetimeIndex(dates).year - 1900) // 10





编码变量cmbirth
 的值是距离1899年12月的月数整数值。month0
 将这个起始日期表示为Timestamp对象。对每个出生日期，代码初始化一个包含世纪-月值的DateOffset
 ，与month0
 相加，得到一个Timestamp序列，将其转换为DateTimeIndex
 ，最后从中抽取year
 值，计算年代。

为了考虑取样权重，也为了展示由取样误差导致的数据变化，要对数据进行重抽样，将参与者按年代分组，并绘制生存曲线。


for i in range(iters):
    samples = [thinkstats2.ResampleRowsWeighted(resp)
               for resp in resps]
    sample = pandas.concat(samples, ignore_index=True)
    groups = sample.groupby('decade')

    EstimateSurvivalByDecade(groups, alpha=0.2)





来自全国家庭增长调查的3个周期数据使用了不同的取样权重，因此我对每组数据分别进行重抽样，然后用concat
 将其合并成一个DataFrame。参数ignore_index
 告诉concat
 方法不要按索引匹配参与者，而是创建一个从0到30 768的新索引。


EstimateSurvivalByDecade
 绘制每个群组的生存曲线。


def EstimateSurvivalByDecade(resp):
    for name, group in groups:
        hf, sf = EstimateSurvival(group)
        thinkplot.Plot(sf)



图13-4展示了绘制结果，从中可见几个模式。


	
生于20世纪50年代的女性结婚最早，随后的群组结婚时间越来越晚，至少到30岁左右都是如此。



	
生于20世纪60年代的女性的婚姻模式令人惊讶。在25岁之前，她们比上一代人结婚率低。而在25岁之后，她们的结婚率上升较快，到32岁时已经超过了50年代的群组。她们在44岁时结婚的可能性比别的群组大得多。

生于20世纪60年代的女性，在1985~1995年间年龄达到25岁。回想起前面提到的1986年出版的《新闻周刊》文章，我们可能会认为这篇文章引发了一场结婚潮。这个解释未免有点取巧，但这篇文章及其社会反响的确可能反映了影响这一群组行为的情绪。



	
20世纪70年代群组的模式类似60年代。在25岁之前，她们比上一代人结婚率低，而到35岁则超过了前两个群组。



	
生于20世纪80年代的女性在25岁之前结婚的人更少。80年代之后的情况就不清楚了，要获得更多数据，我们得等到全国家庭增长调查的下一个周期。
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图13-4 出生于不同年代的调查参与者的生存函数


与此同时，我们还可以进行一些预测。


13.9 外推


70年代群组的生存曲线止于38岁左右，80年代群组则止于28岁，而90年代群组几乎就没有什么数据。

我们可以从前一个群组“借”些数据，对这些曲线进行外推。HazardFunction提供一个Extend
 方法，可以从另一个较长的HazardFunction中复制尾部数据。


# class HazardFunction

    def Extend(self, other):
        last = self.series.index[-1]
        more = other.series[other.series.index > last]
        self.series = pandas.concat([self.series, more])



13.2节介绍过，HazardFunction包含一个将 t
 映射到 λ
 (t
 ) 的Series。Extend
 方法找到self.series
 中的最后一个索引值last
 ，选择other
 中位于last
 之后的值，并将这些值附加在self.series
 上。

现在我们可以使用前一个年代群组的数据来扩展每个群组的HazardFunction。


def PlotPredictionsByDecade(groups):
    hfs = []
    for name, group in groups:
        hf, sf = EstimateSurvival(group)
        hfs.append(hf)

    thinkplot.PrePlot(len(hfs))
    for i, hf in enumerate(hfs):
        if i > 0:
            hf.Extend(hfs[i-1])
        sf = hf.MakeSurvival()
        thinkplot.Plot(sf)




groups
 是一个GroupBy对象，其中的参与者按出生年代进行了分组。第一个循环计算了每个组的HazardFunction。

第二个循环使用前一组的数据对每个组的HazardFunction进行扩展，而前一组的数据可能包含来自更前一组的数据，依此类推。然后代码将每个HazardFunction转换为一个SurvivalFunction，并绘制其图形。

图13-5展示了代码运行的结果。图中去除了50年代的群组，使预测更清晰可见。这些结果表明，到40岁时，最近的群组会与60年代群组重合，只剩不到20%的人还未结婚。
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图13-5 生于不同年代的参与者的生存曲线，较晚的群组带有预测值



13.10 预期剩余生存期


给定一个生存曲线，我们可以计算出以当前年龄为参数的预期剩余生存期函数。例如，给定13.1节中的妊娠持续时间的生存函数，我们可以计算出距离婴儿出生的预期时间。

第一步是得到生存期的PMF。SurvivalFunction
 为此提供了一个方法。


# class SurvivalFunction

    def MakePmf(self, filler=None):
        pmf = thinkstats2.Pmf()
        for val, prob in self.cdf.Items():
            pmf.Set(val, prob)

        cutoff = self.cdf.ps[-1]
        if filler is not None:
            pmf[filler] = 1-cutoff

        return pmf



请记住，SuvivalFunction包含生存期Cdf。代码中的循环将Cdf中的值和概率复制到一个Pmf中。


cutoff
 是Cdf中最大的概率值，如果Cdf包含全部数据，则此值为1，否则此值小于1。如果Cdf的数据不完整，代码将插入一个给定的值filler
 ，从而补全数据。

妊娠持续时间的Cdf是完整的，因此不需要考虑这个细节。

下一步是计算预期剩余生存期，其中的“预期”是平均的意思。SurvivalFunction
 也为此提供了一个方法。


# class SurvivalFunction

    def RemainingLifetime(self, filler=None, func=thinkstats2.Pmf.Mean):
        pmf = self.MakePmf(filler=filler)
        d = {}
        for t in sorted(pmf.Values())[:-1]:
            pmf[t] = 0
            pmf.Normalize()
            d[t] = func(pmf) - t

        return pandas.Series(d)




RemainingLifetime
 的参数filler
 会传递给MakePmf
 ，参数func
 是用于总结剩余生命期分布的函数。


pmf
 是从SurvivalFunction得到的生存期Pmf。d
 是包含计算结果的字典，即从当前年龄t
 到预期剩余生命期的映射。

代码中的循环遍历Pmf中的值。对每个值，计算在生命期超过t
 的条件下，生命期的条件分布。具体做法是从Pmf中一次移除一个值，对剩余值重新进行正态化。

随后，代码使用func
 总结得到的条件概率。这个示例中的结果是，在妊娠持续时间超过t
 的条件下，妊娠持续时间的均值。减去t
 则得到了剩余妊娠持续时间的均值。

图13-6（左）展示了以当前妊娠持续时间为参数的预期持续妊娠时间函数。例如，在第0周，预期剩余持续时间约为34周。这个值比足月妊娠（39周）小，因为前3个月中的终止妊娠将均值拉低了。
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图13-6 妊娠持续时间的预期剩余生存期（左）和初婚剩余年数（右）


图中的曲线在前3个月缓慢下降。到第13周，预期剩余生存期只下降了9周，达到了25周。之后曲线下降较快，每过1周约下降1周。

在第37~42周，曲线走平，值在1~2周。在这一时间段的任何时刻，预期剩余生存期都是相同的，随着每一周的过去，目标却没有更近。具有这种属性的过程称为无记忆的
 （memoryless），因为过去的时间对预测不产生任何影响。这种行为就是产科护士们恼人的口头禅“随时可能发动”（any day now）的数学基础。

图13-6（右）展示了到初婚年龄的剩余时间中位数函数，参数为年龄。对于一个11岁的女孩，到初婚年龄的中位数时间约为14年。这条曲线持续下降，到22岁附近剩余时间中位数保持在7年左右，之后开始上升，到30岁又回到了最开始的剩余时间：14年。

根据这一数据，年轻女性的剩余“生存期”呈下降趋势。具有这一属性的机械组件称为NBUE，即“新比旧好”（new better than used in expectation），意思是新部件持续时间更长。

年龄超过22岁的女性到初婚的剩余时间呈上升趋势。具有这种属性的组件称为UBNE，即“旧比新好”（used better than new in expectation）。也就是说，部件越旧，预期持续的时间越长。新生儿和癌症病患也属于UBNE，他们的生存时间越长，预期寿命就越长。

对于初婚剩余时间，我计算的是中位数而非均值，因为Cdf不是完整的。生存曲线表明，约有20%的参与者不会在44岁之前结婚。这些女性的初婚年龄属于未知，有可能并不存在，因此无法计算均值。

我处理这些未知数据的方法，是将其替换为一个代表无穷大的特殊值np.inf
 。这样可以使所有年龄的均值为无穷大，而只要超过50%的剩余生存期为有限值，中位数就是有意义的。30岁之前的数据都满足这一条件，而之后就很难定义一个有意义的预期剩余生存期了。

计算和绘制这些函数的代码如下：


rem_life1 = sf1.RemainingLifetime()
thinkplot.Plot(rem_life1)

func = lambda pmf: pmf.Percentile(50)
rem_life2 = sf2.RemainingLifetime(filler=np.inf, func=func)
thinkplot.Plot(rem_life2)






sf1
 是妊娠持续时间的生存函数，我们可以使用默认参数调用RemainingLifetime
 。


sf2
 是初婚年龄的生存函数，func
 函数以Pmf为参数，计算其中位数（第50百分位秩）。


13.11 练习


本章练习的参考答案位于chap13soln.py中。


	

练习13.1


在全国家庭增长调查的第6和第7周期中，变量cmdivorcx
 是调查参与者第一次婚姻的离婚日期（如果存在的话），编码为世纪-月。

请计算以离婚为终止的婚姻持续时间，以及到目前为止仍然延续的婚姻的持续时间。请估计婚姻持续时间的危险函数和生存函数。

请使用重抽样，处理取样权重的影响，并绘制几个重抽样的结果数据，可视化展示取样误差。

请思考如何将调查参与者按出生年代进行分组，以及如何按初婚年龄进行分组。






13.12 术语



	

生存分析
 （survival analysis）

描述和预测生存期（或直到某事件发生的时间）的一组方法。



	

生存曲线
 （survival curve）

一个函数，将时间t
 映射到在t
 之后仍然存活的概率。



	

危险函数
 （hazard function）

一个函数，将时间t
 映射到在t
 之前存活的人中在t
 时刻死亡的比例。



	

Kaplan-Meier估计
 （Kaplan-Meier estimation）

估计危险函数和生存函数的一种算法。



	

群组
 （cohort）

在特定的事件间隔内，由某个事件（如出生日期）决定的一组对象。



	

群组效应
 （cohort effect）

群组之间的差异。



	

NBUE


预期剩余生存期的一个属性，“新比旧好”（New better than used in expectation）。



	

UBNE


预期剩余生存期的一个属性，“旧比新好”（Used better than new in expectation）。










第14章 分析方法


本书主要讨论的是计算方法，如模拟和重抽样，但书中解决的一些问题还有更高效的分析方法可用。

本章将介绍一些分析方法，解释其工作原理，末尾还将给出一些建议，告知如何将探索性数据分析的计算和分析方法进行结合。

本书代码位于normal.py中。前言介绍了如何下载和使用本书代码。


14.1 正态分布


让我们回顾一下8.3节的问题：


假设你是一位科学家，在自然保护区中研究大猩猩。对9只大猩猩称重得到的样本均值 [image: \bar x]
 = 90kg，样本标准差[image: S]
 = 7.5kg。如果使用 [image: \bar x]
 估计总体均值，那么这一估计值的标准误差是多少？



回答这个问题需要计算 [image: \bar x]
 的抽样分布。在8.3节，我们通过对实验（称重9只大猩猩）进行模拟，计算每次模拟实验的 [image: \bar x]
 ，收集估计值的分布，然后得到近似的分布。

这一近似过程的结果是抽样分布。然后，我们使用这个抽样分布，计算出标准误差和置信区间。


	抽样分布的标准差是估计值的标准误差。示例中的抽样分布标准差约为2.5kg。

	抽样分布的第5和第95百分位秩的间隔为90%置信区间。如果多次运行实验，估计值有90%的概率位于这个间隔内。示例中的90%置信区间为(86, 94)kg。



现在我们要用统计方法进行同样的计算。已知成年雌性大猩猩的体重大致符合正态分布，因此我们可以利用这一条件。正态分布有两个特性，使其特别适合于分析：正态分布在线性变换和加法下是“封闭的”（closed）。为了解释这句话的意思，我们需要用到一些符号。

如果一个数值[image: X]
 ，符合参数为[image: \mu]
 和[image: \sigma]
 的正态分布，则可以记为：

[image: X\sim\mathcal N(\mu,\sigma)]


其中符号~表示“符合分布”，草体字母[image: \mathcal N]
 代表“正态”。

[image: X]
 的一个线性变换形为[image: X'=aX+b]
 ，其中[image: a]
 和[image: b]
 为具体数字。如果[image: X']
 与[image: X]
 属于同一个分布族，那么这个分布族就是封闭的。正态分布具有这一属性。如果[image: X\sim\mathcal N(\mu,\sigma^2)]
 ，那么

[image: X'\sim\mathcal N(a\mu+b,a^2\sigma^2)]
 (1)

正态分布在加法下也是封闭的。如果[image: Z=X+Y]
 ，并且[image: X\sim\mathcal N(\mu_X,\sigma^2_X)]
 ，[image: Y\sim\mathcal N(\mu_Y,\sigma^2_Y)]
 ，那么

[image: Z\sim\mathcal N(\mu_X+\mu_Y,\sigma^2_X+\sigma^2_Y)]
 (2)

对于[image: Z=X+X]
 的特殊情况，有

[image: Z\sim\mathcal N(2\mu_X,2\sigma^2_X)]


通常，如果从[image: X]
 中抽取[image: n]
 个值求和，结果将有：

[image: Z\sim\mathcal N(n\mu_X,n\sigma^2_X)]
 (3)


14.2 抽样分布


万事俱备，我们现在可以开始计算 [image: \bar x]
 的抽样分布了。请记住， [image: \bar x]
 的计算方法是：对[image: n]
 只大猩猩称重，得到体重总和，然后除以[image: n]
 。

假设大猩猩体重[image: X]
 大致符合正态分布：

[image: X\sim\mathcal N(\mu,\sigma^2)]


如果测量 n
 只大猩猩的体重，那么由公式(3)可知，体重之和[image: Y]
 的分布为：

[image: Y\sim\mathcal N(n\mu,n\sigma^2)]


将公式(1)中的[image: a]
 替换为[image: 1/n]
 ，即得到[image: Y]
 除以[image: n]
 所得的样本均值[image: Z]
 的分布：

[image: Z\sim\mathcal N(\mu,\sigma^2/n)]


[image: Z]
 的分布就是 [image: \bar x]
 的抽样分布。[image: Z]
 的均值为[image: \mu]
 ，说明 [image: \bar x]
 是[image: \mu]
 的无偏估计。抽样分布的方差为[image: \sigma^2/n]
 。

因此，抽样分布的标准差，即估计值的标准误差，为[image: \sigma/\sqrt n]
 。在大猩猩体重示例中，[image: \sigma]
 为7.5kg，[image: n]
 为9，因此标准误差为2.5kg。这与使用模拟方法得到结果完全一致，但计算过程要快得多！

我们也可以使用抽样分布计算置信区间。 [image: \bar x]
 的90%置信区间是[image: Z]
 的第5和第95百分位秩的间隔。[image: Z]
 符合正态分布，因此可以通过CDF反函数计算出百分位秩。

正态分布的CDF或其反函数没有闭式解，但有计算速度很快的数值方法，这些方法位于SciPy软件包中（参见5.2节）。thinkstats2
 提供一个封装函数，使SciPy函数更易使用。


def EvalNormalCdfInverse(p, mu=0, sigma=1):
    return scipy.stats.norm.ppf(p, loc=mu, scale=sigma)



对于给定的概率p
 ，EvalNormalCdfInverse
 返回参数为mu
 和sigma
 的正态分布的相应百分位秩。要得到 [image: \bar x]
 的90%置信区间，需要计算第5和第95百分位秩：


>>> thinkstats2.EvalNormalCdfInverse(0.05, mu=90, sigma=2.5)
85.888

>>> thinkstats2.EvalNormalCdfInverse(0.95, mu=90, sigma=2.5)
94.112



结果表明，如果多次运行实验，估计值 [image: \bar x]
 位于区间(85.9, 94.1)内的概率为90%。这依然与使用模拟方法得到的结果一致。


14.3 表示正态分布


为了使这些计算更加容易，我定义了一个Normal
 类，用于表示正态分布，并对之前章节定义的公式进行编码。具体定义如下：


class Normal(object):

    def __init__(self, mu, sigma2):
        self.mu = mu
        self.sigma2 = sigma2

    def __str__(self):
        return 'N(%g, %g)' % (self.mu, self.sigma2)



下面的代码可以实例化一个表示大猩猩体重分布的Normal
 对象。


>>> dist = Normal(90, 7.5**2)
>>> dist
N(90, 56.25)




Normal
 提供Sum
 方法，参数为样本大小n
 ，使用公式(3)计算并返回n
 个值之和的分布。


def Sum(self, n):
    return Normal(n * self.mu, n * self.sigma2)






Normal
 类也可以使用公式(1)进行乘法和除法运算。


def __mul__(self, factor):
    return Normal(factor * self.mu, factor**2 * self.sigma2)

def __div__(self, divisor):
    return 1 / divisor * self





因此，我们可以使用下面的代码，计算样本规模为9的均值的抽样分布。


>>> dist_xbar = dist.Sum(9) / 9
>>> dist_xbar.sigma
2.5



和前一节的结果一样，抽样分布的标准差为2.5kg。最后，Normal
 还提供Percentile
 方法，计算置信区间。


>>> dist_xbar.Percentile(5), dist_xbar.Percentile(95)
85.888 94.113



这和之前的结果一样。本章稍后还将用到Normal
 类，但在进行具体编码之前，我们还需要了解更多的分析知识。


14.4 中心极限定理


前面介绍过，将正态分布中抽取的值相加求和，得到的结果符合正态分布。大多数其他的分布类型不具有这种属性。如果将从其他分布中抽取的值相加，结果通常并不符合分析分布。

但是，如果从几乎任意分布中抽取n
 个值求和，随着n
 的增加，总和的分布会逐渐近似正态分布。

具体地说，如果值的分布具有均值[image: \mu]
 ，标准差[image: \sigma]
 ，那么其中[image: n]
 个值的总和大致符合[image: \mathcal N(n\mu,n\sigma^2)]
 。

这个结果称为中心极限定理
 （Central Limit Theorem，CLT）。中心极限定理是进行统计分析最有效的工具之一，但使用时必须注意以下几点：


	必须独立抽取分布中的值，如果这些值是相关的，那么CLT就不适用（这在实际应用中很少遇到）；

	值必须来自同一个分布（但是这个条件可以放宽）；

	取值分布的均值和方差必须是有限值，因此很多Pareto分布都不能使用CLT；

	结果分布的收敛速度取决于分布的偏度，抽取自指数分布的值总和在n
 很小时就可以收敛，抽取自对数正态分布的值总和收敛则需要较大的n
 值。



中心极限定理解释了为何自然界中存在如此多的正态分布。生命体的很多特征都受基因和环境因素的影响，这些效果是累加的。我们测量到的特征是大量微小效应的总和，因此结果趋于正态分布。


14.5 检验CLT


让我们来进行一些实验，看看中心极限定理如何使用，何时不能使用。首先尝试指数分布。


def MakeExpoSamples(beta=2.0, iters=1000):
    samples = []
    for n in [1, 10, 100]:
        sample = [np.sum(np.random.exponential(beta, n))
                  for _ in range(iters)]
        samples.append((n, sample))
    return samples




MakeExpoSamples
 生成指数值总和的一个样本（这里的“指数值”指“从指数分布中抽取的值”）。beta
 是这个指数分布的参数，iters
 是待生成的总和数量。

这个函数需要从内向外进行解读。代码每次调用np.random.exponential
 都会生成一个包含n
 个指数值的序列，然后求和。sample
 是这些总和的列表，长度为iters
 。


n
 和iters
 很容易混淆：n
 是每个总和中的值的数量；iters
 是为了获得这些和值分布而求和的次数。


MakeExpoSamples
 返回(n, sample)
 对的一个列表，下面的代码绘制其中的正态概率图。


def NormalPlotSamples(samples, plot=1, ylabel=''):
    for n, sample in samples:
        thinkplot.SubPlot(plot)
        thinkstats2.NormalProbabilityPlot(sample)

        thinkplot.Config(title='n=%d' % n, ylabel=ylabel)
        plot += 1




NormalPlotSamples
 以MakeExpoSamples
 返回的列表为参数，生成一行正态概率图。

图14-1（第一行）展示了NormalPlotSamples
 生成的结果。当n=1
 时，总和仍然符合指数分布，因此绘制出的正态概率图不是一条直线。但当n=10
 时，总和大致符合正态分布。当n=100
 时，结果已经与正态分布没有区别了。

[image: 图像说明文字]



图14-1 指数值的总和分布（第一行）以及对数正态值的总和分布（第二行）


图14-1（第二行）展示了对数正态分布产生的类似结果。对数正态分布通常比指数分布的偏度大，因此总和分布的收敛速度较慢。当n=10
 时，图中的正态概率图完全不像直线，但当n=100
 时结果就大致符合正态分布了。

Pareto分布比对数正态分布偏度更大。很多Pareto分布的均值和方差不是有限值，因此不能使用中心极限定理。图14-2（第一行）展示了Pareto值的总和分布。即使当n=100
 时，得到的正态概率图也远非直线。

[image: 图像说明文字]



图14-2 Pareto值的总和分布（第一行）以及相关指数值的总和分布（第二行）


前面还提到，如果抽取的值是相关的，CLT也不适用。对此，可以从指数分布生成相关值进行检验。生成相关值的方法为：(1) 生成相关的正态值；(2) 适用正态CDF将这些值转换为均匀分布；(3) 使用指数CDF反函数，将均匀值转换为指数值。


GenerateCorrelated
 使用序列相关rho
 ，生成包含n
 个正态值的迭代器。


def GenerateCorrelated(rho, n):
    x = random.gauss(0, 1)
    yield x

    sigma = math.sqrt(1 - rho**2)
    for _ in range(n-1):
        x = random.gauss(x*rho, sigma)
        yield x



结果序列的第一个值是标准正态值，其后的每个值都依赖前一个值。如果前一个值为x
 ，那么下一个值的均值为x*rho
 ，方差为1-rho**2
 。请注意，random.gauss
 的第二个参数是标准差，而不是方差。


GenerateExpoCorrelated
 以GenerateCorrelated
 产生的序列为参数，将其转换为指数分布。


def GenerateExpoCorrelated(rho, n):
    normal = list(GenerateCorrelated(rho, n))
    uniform = scipy.stats.norm.cdf(normal)
    expo = scipy.stats.expon.ppf(uniform)
    return expo




normal
 是相关正态值的一个列表。uniform
 是0~1均匀分布的值序列。expo
 是指数值的相关序列。ppf
 代表“百分点函数”（percent point function），即CDF反函数。

图14-2（第二行）展示了rho=0.9
 时，相关指数值的总和分布。取值的相关性使收敛速度变慢，但当n=100
 时，正态概率图也近似直线。由此可见，虽然严格说来，当取值相关时CLT不适用，但是在实际应用中，中等程度的相关性影响并不大。

这些实验是为了展示中心极限定理的工作原理，以及中心极限定理的不适用情况。接下来我们要讨论如何应用这一定理。


14.6 应用CLT


为了介绍中心极限定理的作用，让我们回顾一下9.3节的示例：检验第一胎和其他新生儿的妊娠时间均值的明显差异。这个差异约为0.078周。


>>> live, firsts, others = first.MakeFrames()
>>> delta = firsts.prglngth.mean() - others.prglngth.mean()
0.078



请记住假设检验的逻辑：计算一个 p
 值，即在原假设条件下，所观测到差异出现的概率，如果这个值很小，就认为观测到的差异不太可能是偶然产生的。

在这个示例中，原假设为：第一胎和其他新生儿的妊娠时间具有相同的分布。因此，我们可以使用下面的代码，计算均值的抽样分布。


dist1 = SamplingDistMean(live.prglngth, len(firsts))
dist2 = SamplingDistMean(live.prglngth, len(others))





这两个抽样分布基于相同的总体，即所有成功生产的新生儿。SamplingDistMean
 以值序列和样本规模为参数，返回代表抽样分布的Normal
 对象。


def SamplingDistMean(data, n):
    mean, var = data.mean(), data.var()
    dist = Normal(mean, var)
    return dist.Sum(n) / n




mean
 和var
 分别为data
 的均值和方差。我们使用正态分布dist
 对数据进行近似。

在这个示例中，数据不符合正态分布，因此这个近似并不理想。但我们随后计算了dist.Sum(n) / n
 ，即n
 个值均值的抽样分布。虽然数据不符合正态分布，但根据中心极限定理，均值的抽样分布是符合正态分布的。

接下来，我们计算均值差异的抽样分布。Normal
 类可以使用公式(2)进行两个分布的减法。


def __sub__(self, other):
    return Normal(self.mu - other.mu,
                  self.sigma2 + other.sigma2)





因此，下面的代码可以算出均值差异的抽样分布。


>>> dist = dist1 - dist2
N(0, 0.0032)



得到的分布均值为0。我们认为来自同一分布的两个样本的平均均值相同，因此这个结果非常合理。抽样分布的方差为0.0032。


Normal
 提供Prob
 方法，计算正态CDF。我们可以使用Prob
 方法，计算原假设条件下，值为delta
 的差异出现的概率。


>>> 1 - dist.Prob(delta)
0.084



这个结果表明，单侧检验的 p
 值为0.084。我们还可以计算双侧检验的 p
 值。


>>> dist.Prob(-delta)
0.084



结果和单侧检验的 p
 值相同，因为正态分布是对称的。尾部的和为0.168，与9.3节的估计值0.17相符。


14.7 相关检验


9.5节使用了置换检验，检验新生儿体重与母亲年龄的相关性，认为这一相关是统计显著的，p
 值小于0.001。

现在，我们可以用分析方法完成同样的工作，所用的方法基于这样一个数学结论：对于符合正态分布且互不相关的两个变量，生成大小为 n
 的样本，算出Pearson相关系性 r
 ，然后计算变换相关性：

[image: t=r\sqrt{\frac{n-2}{1-r^2}}]



t
 符合参数为[image: n-2]
 的学生 t
 分布（Student's t-distribution）。t
 分布是一个分析分布，可以使用伽玛函数快速计算其CDF。

我们可以利用这一结论，计算原假设条件下，相关性的抽样分布，即：如果从正态分布生成不相关的序列，它们之间相关性的分布如何？StudentCdf
 函数以样本规模n
 为参数，返回相关性的抽样分布。


def StudentCdf(n):
    ts = np.linspace(-3, 3, 101)
    ps = scipy.stats.t.cdf(ts, df=n-2)
    rs = ts / np.sqrt(n - 2 + ts**2)
    return thinkstats2.Cdf(rs, ps)




ts
 是一个NumPy数组，其中包含 t
 值，即变换相关性。ps
 包含相应的概率值，由Scipy包中的学生 t
 分布CDF计算得到。t
 分布的参数df
 代表“自由度”（degree of freedom）。本书对自由度一词不进行解释，你可以参考http://en.wikipedia.org/wiki/Degrees_of_freedom_(statistics)
 。

从ts
 得到相关系数要进行逆变换。

[image: t=t/\sqrt{n-2+t^2}]


得到的结果是原假设条件下 r
 的抽样分布。图14-3展示了计算得到的分布以及9.5节通过重抽样得到的分布，二者相差无几。虽然实际分布并不是正态分布，但Pearson相关系数是基于样本均值和方差。根据中心极限定理，即使数据不符合正态分布，这些基于时刻（moment-based）的统计量也是符合正态分布的。

[image: ]



图14-3 不相关的正态变量之间相关性的抽样分布


从图14-3中可以看出，观测相关性为0.07，如果变量真的没有相关性，这个值出现的可能性很小。使用分析分布，我们可以算出这个可能性有多小。


t = r * math.sqrt((n-2) / (1-r))
p_value = 1 - scipy.stats.t.cdf(t, df=n-2)





先计算对应于r=0.07
 的t
 值，然后计算在t
 处的 t
 分布值，结果为6.4e-12
 。这个示例展现了分析方法的一个优势：可以计算非常小的 p
 值，但实际应用中通常并不会有这样的需求。


14.8 卡方检验


9.7节使用了卡方统计量，检验一个骰子是否有问题。卡方统计量度量实际值与预期值的正态化偏差总和。

[image: x^2=\sum_i\frac{(O_i-E_i)^2}{E_i}]


卡方统计量用途很广，原因之一是它在原假设条件下的抽样分布是分析分布，最巧的是1
 ，这个分布就称为卡方分布。和t
 分布一样，卡方CDF可以使用伽马函数快速计算。


1
 其实并非巧合。

SciPy提供了卡方分布的实现，可以用来计算卡方统计量的抽样分布。


def ChiSquaredCdf(n):
    xs = np.linspace(0, 25, 101)
    ps = scipy.stats.chi2.cdf(xs, df=n-1)
    return thinkstats2.Cdf(xs, ps)



图14-4展示了分析方法得到的结果以及通过重抽样得到的分布。二者非常近似，尾部特别贴合，这部分正是人们通常最关心的部分。

[image: ]



图14-4 正常六面骰子的卡方统计量抽样分布


我们可以使用这个分布，计算观测到的检验统计量chi2
 的 p
 值。


p_value = 1 - scipy.stats.chi2.cdf(chi2, df=n-1)





得到的结果为0.041，与9.7节中的结果一致。

卡方分布的参数也是“自由度”。在这里，正确的参数值为n-1
 ，其中n
 为投掷结果概率表的大小：6。这个参数有时很难选择。说实话，我每次都要等到生成图14-4这样的结果，将重抽样的结果与分析结果进行比对后，才能确信自己选对了参数。


14.9 讨论


这本书主要讨论计算方法，如重抽样和置换。与分析方法相比，计算方法具有以下几个优势。


	易于解释和理解。例如，统计学入门课程中最难的一个内容是假设检验。很多学生无法真正理解 p
 值是什么。第9章中介绍的方法模拟原假设并计算检验统计量，从而可以使基础概念更加清晰。

	稳健灵活。分析方法经常基于一些现实中未必成立的假设条件。计算方法的假设条件较少，更容易调整和扩展。

	可以调试。分析方法常常类似一个黑盒子：输入数据就得到结果。但在使用分析方法时，人们很容易犯下难以察觉的错误，很难确信得到的结果是正确的，万一结果错误也很难发现问题。计算方法适合进行增量开发和测试，得到的结果更加可信。



但是计算方法也有一个缺点：有时速度很慢。考虑到这些优缺点，我建议你采取以下过程。

(1) 在探索阶段使用计算方法。如果得到了问题的统计解答，运行速度又还不错，就可以收工了。

(2) 如果运行时间太长，那么想办法进行优化，使用分析方法就是优化方法之一。

(3) 如果可以使用分析方法替代一个计算方法，那么就以计算方法为比较的基础，用计算结果和分析结果互相进行验证。

对于遇到的绝大多数问题，我只用步骤(1)就能解决。


14.10 练习


本章练习的参考答案位于chap14soln.py中。


	

练习14.1


5.4节提到，成人体重大致符合对数正态分布。对此，一个可能的解释是，一个人每年增加的体重与当时的体重成比例。这样的话，成人体重就是大量因子的乘积。

[image: w=w_0f_1f_2\cdots f_n]


其中w
 是成人体重，w
 0
 为出生时的体重，f
 
i

 为第 i
 年的体重增加因子。

乘积的对数是因子对数之和。

[image: \log w=\log w_0+\log f_1+\log f_2+\cdots +\log f_n]


根据中心极限定理，当[image: n]
 很大时，logw
 大致符合正态分布，因此w
 符合对数正态分布。

为了对此现象进行建模，请为f
 选择一个看似合理的分布，然后从出生时体重的分布中选择一个随机值，从f
 的分布中选择一列因子，计算这些值的乘积，生成成人体重的一个样本。[image: n]
 需要为多大时，成人体重分布才会收敛到对数正态分布？



	

练习14.2


14.6节使用中心极限定理，得到在两个样本来自同一总体的原假设条件下，均值差异[image: s]
 的抽样分布。

我们也可以使用这个分布，得到估计值与置信区间的标准误差，但结果只是大致正确。为了得到更精确的结果，我们应该计算当样本来自不同总体这一备责假设条件下，均值差异[image: s]
 的抽样分布。

请计算这一分布，并用这个分布计算均值差异的标准误差和90%置信区间。



	

练习14.3


在最近的一篇论文2
 中，Stein等研究者调查了一项干预方法的效果，这一方法用于缓解学生工程小组中按性别分配任务的现象。

在干预前后，学生都参与了一项调查，对自己在课堂项目各方面所做的贡献进行评分，评分为7分制。

在干预前，男性学生对项目编程方面的打分高于女性学生。男性学生平均评分为3.57，标准误差为0.28；女性学生平均评分为1.91，标准误差为0.32。

请计算这一性别差异（均值差）的抽样分布，并检验这一差异是否统计显著。前面给出了估计均值的标准误差，因此无需知道样本规模就能算出抽样分布。

在干预实施后，这一性别差异变小了：男学生的平均评分为3.44（SE 0.16）；女学生的平均评分为3.18（SE 0.16）。请再次计算性别差异的抽样分布，并进行检验。

最后，请估计性别差异变化。这一变化的抽样分布如何？是否统计显著？






2
 “Evidence for the persistent effects of an intervention to mitigate gender-sterotypical task allocation within student engineering teams,” Proceedings of the IEEE Frontiers in Education Conference, 2014.
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封面介绍


本书封面上的动物是一只射水鱼。这种鱼能用嘴喷出水滴击落陆生昆虫和小动物，进行捕食。射水鱼有7种，在印度、菲律宾、澳大利亚和波利尼西亚都有分布。

射水鱼的口腔很深，从嘴到背鳍的空间形成一条直线，嘴部可以伸出，下颌外突。这种独特的嘴部构造就是射水鱼的秘密武器。射水鱼用舌头抵住口腔顶部的窄槽，收缩鳃盖，就可以激射出一股水流，射程可达5米。当射水鱼长到2.5厘米长时，就开始学习如何射水。最初小鱼们的命中率并不高，需要成群结队进行捕食，但随着经验的积累，技能会不断提高。
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第 1 章　探索性数据分析

在过去的一个世纪中，统计学作为一门学科得到了长足的发展。概率论是统计学的数学基础，它基于托马斯 • 贝叶斯、皮埃尔 • 西蒙 • 拉普拉斯和卡尔 • 高斯等人的工作，在 17 世纪至 19 世纪期间形成并发展。与概率论的纯理论本质不同，统计学是一门应用科学，关注的是数据的分析和建模。现代统计学是一门严谨的科学，其根源可上溯至 19 世纪末的弗朗西斯 • 高尔顿和卡尔 • 皮尔逊。20 世纪初，罗纳德 • 艾尔默 • 费希尔成为现代统计学的先驱之一，他提出了实验设计法
 和最大似然估计
 等重要概念。不少其他统计学概念在很大程度上也深深地植根于数据科学中。本书的主要目标就是帮助你理解这些概念，并阐明这些概念在数据科学和大数据的背景下是否依然重要。

本章的重点是探索数据，这是所有数据科学项目的第一步。探索性数据分析
 （EDA）是统计学中一个相对新的领域。经典统计学几乎只注重推断
 ，即从小样本得出关于整体数据的结论，这往往是一个复杂的过程。1962 年，约翰 • 图基（图 1-1）发表了一篇著名的论文“The Future of Data Analysis”，由此引发了对统计学的重构。在论文中，图基提出了他称之为数据分析
 的一门新学科，并将统计推断包括于其中，由此建立了与工程和计算机科学界的联系［他提出了术语比特
 和软件
 ，其中“比特”（bit）是“二进制数字”（binary digit）的缩写］。出乎意料的是，这一初始理念被延续了下来，并成为了数据科学的基础之一。图基编著并在 1977 年出版了 Exploratory Data Analysis
 一书，该书开创了探索性数据分析这一研究领域，现已成为一本经典图书。
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图 1-1：约翰 • 图基，著名统计学家，他在 50 多年前提出的理论构成了数据科学的基础


随着计算能力和数据分析软件可用性的提高，探索性数据分析的发展已远超其最初的范围。该学科的主要驱动力来自于新技术的快速发展、更多及更大规模的可访问数据，以及定量分析在多个学科中更广泛的应用。斯坦福大学统计学教授戴维 • 多诺霍曾撰写过一篇很好的文章，文中将数据科学的起源追溯为图基在数据分析领域所做的开创性工作。多诺霍教授在本科期间曾得到图基的指导，该文是他基于自己在美国新泽西州普林斯顿召开的图基教授百年纪念研讨会上的演讲 1
 而撰写的。


1
 Donoho, David.“50 Years of Data Science”(2015).

1.1　结构化数据的组成

数据的来源非常丰富，例如传感器的测量值、事件、文本、图像和视频等，并且物联网
 正在涌出大量信息流。这些数据大多是非结构化的。例如，图像由一系列像素点组成，每个像素包括了红、绿、蓝三原色信息；文本是单词和非单词字符的序列，常以章节、子章节等形式组织在一起；点击流是用户在 App 或 Web 页面上的动作序列。事实上，如何将大量的原始数据转化为可操作的信息，这才是数据科学所面对的主要挑战。要使用本书中介绍的统计学概念，就必须将非结构化的原始数据结构化（就像是从关系型数据库中取出的数据那样），或者出于研究目的采集数据。



主要术语



连续型数据


　　数据可在一个区间内取任何值。

　　同义词
 ：区间数据、浮点型数据、数值数据


离散型数据


　　数据只能取整数，例如计数。

　　同义词
 ：整数型数据、计数型数据


分类型数据


　　数据只能从特定集合中取值，表示一系列可能的分类。

　　同义词
 ：枚举数据、列举数据、因子数据、标称数据、多分支数据


二元数据


　　一种特殊的分类数据，数据值只能从两个值中取其一（例如 0 或1，True 或 False）。

　　同义词
 ：二分数据、逻辑型数据、指示器数据、布尔型数据


有序数据


　　具有明确排序的分类数据。

　　同义词
 ：有序因子数据



结构化数据有两种基本类型，即数值型数据和分类数据。数值型数据有连续型
 和离散型
 两种形式。风速、持续时间等是连续型数据，而某一事件的发生次数则是离散型数据。分类数据只能取一系列固定的值，例如，电视屏幕的类型可以是等离子体、LCD 或 LED 等，美国各州的名称包括阿拉巴马州、阿拉斯加州等。二元数据
 是一种重要且特殊的分类数据，该类数据的取值只在两者中择其一，例如 0 或 1、是或否、True 或 False 等。有序数据
 是另一种有用的分类数据，该类数据是按分类排序的，例如数值排序（1、2、3、4 或 5）。

我们为什么要关心数据类型的分类呢？事实表明，在数据分析和预测建模中，数据类型对于确定可视化类型、数据分析或统计模型是非常重要的。R 和 Python 等数据科学软件也使用数据类型去改进计算性能。更重要的是，变量的数据类型决定了软件处理变量计算的方法。

对此，软件工程师和数据库编程人员可能会产生疑问：为什么我们在数据分析中也需要了解分类数据
 和有序数据
 呢？毕竟，分类数据只是一组文本值（或数值），数据的内部表示会被后台的数据库自动处理。但是，相比于文本表示，将数据显式地标识为分类数据的确具有如下优点。


	如果我们明确输入的是分类数据，那么软件就可以据此确定统计过程的工作方式，例如图表生成或模型拟合。具体到 R 和 Python 中，有序数据可用 ordered.factor
 表示，这样用户指定的顺序就能保持在图、表和模型中。

	可以优化存储和索引，如同在关系型数据库中那样。

	限定了给定分类变量在软件中的可能取值，例如枚举类型。



第三个优点可能会导致一些令人意想不到的行为。R 语言的数据导入函数（例如 read.csv
 ）默认将一列文本自动转换为因子（factor
 ）。随后操作该列数据时，会假定所允许的值局限于先前已导入的值。此时赋值一个新的文本值，将会触发警告，并生成 NA
 （即缺失值）。



本节要点



	在软件中，数据通常按类型分类。

	数据类型包括连续型数据、离散型数据、分类数据（其中包括二进制数据）和有序数据。

	数据分类为软件指明了数据的处理方式。





拓展阅读


	数据类型有时会令人困惑，因为各类型间会有一些重叠，而且不同软件的数据分类可能各有不同。R Tutorial 网站给出了 R 语言使用的分类方式。

	数据库有更详细的数据分类方式，其中考虑了精度级别、固定长度或可变长度字段等因素。参见 W3Schools 的 SQL 指南。



1.2　矩形数据


矩形数据
 对象是数据科学分析中的典型引用结构，矩形数据对象包括电子表格、数据库表等。



主要术语



数据框


　　电子表格等矩形数据是统计和机器学习模型中的基本数据结构。


数据特征


　　通常称数据表中的一列为一个特征
 。

　　同义词
 ：属性、输入、预测因子、变量


结果


　　不少数据科学项目涉及对结果
 的预测，常见的结果为“是”或“否”（例如表1-1中的“拍卖是否竞价？”）。特征
 有时在实验或研究中用于预测结果
 。

　　同义词
 ：因变量、响应、目标、输出


记录


　　通常称数据表中的一行为一条记录
 。

　　同义词
 ：事例、例子、实例、观察、模式、样本




矩形数据
 本质上是一个二维矩阵，其中行表示记录（事例），列表示特征（变量）。数据通常并非一开始就是矩阵形式的。例如，文本等非结构化数据必须先经处理和操作，才能表示为矩形数据形式的一系列特征（参见 1.1 节）。对于很多数据分析和建模任务，存储在关系型数据库中的数据必须先被抽取出来，并置于一张表中。

表 1-1 显示了测量数据或计数数据（例如“持续时间”和“成交价”）及分类数据（例如“分类”和“货币”）。如上所述，二元变量（例如“是”或“否”，0 或 1）是一种特殊的分类数据。表 1-1 的最右一列是一个指标变量，表示拍卖是否进行了竞价。


表1-1：一种常见的数据格式





	
分类


	
货币


	
卖家评级


	
持续时间


	
终止日期


	
成交价


	
开拍价


	
是否竞价







	
音乐 / 电影 / 游戏


	
美元


	
3249


	
5


	
周一


	
0.01


	
0.01


	
0





	
音乐 / 电影 / 游戏


	
美元


	
3249


	
5


	
周一


	
0.01


	
0.01


	
0





	
汽车


	
美元


	
3115


	
7


	
周二


	
0.01


	
0.01


	
0





	
汽车


	
美元


	
3115


	
7


	
周二


	
0.01


	
0.01


	
0





	
汽车


	
美元


	
3115


	
7


	
周二


	
0.01


	
0.01


	
0





	
汽车


	
美元


	
3115


	
7


	
周二


	
0.01


	
0.01


	
0





	
汽车


	
美元


	
3115


	
7


	
周二


	
0.01


	
0.01


	
1





	
汽车


	
美元


	
3115


	
7


	
周二


	
0.01


	
0.01


	
1







1.2.1　数据框和索引

传统数据库表会指定一列或多个列为索引。索引可以极大地提高某些 SQL 查询的效率。在带有 pandas 数据分析库的 Python 中，基本的矩形数据结构是 DataFrame
 对象，并且在默认情况下，Python 会根据 DataFrame
 对象中行的次序，自动建立一个整数索引。pandas 数据分析库支持设置多级或层次索引，以提高特定操作的效率。

在 R 语言中，基本的矩形数据结构是 data.frame
 对象。data.frame
 隐含有基于行次序的整数索引。虽然用户可以使用 row.names
 属性创建自定义键值，但是 R 语言的原生 data.frame
 并不支持自定义索引或多级索引。data.table
 和 dplyr
 这两个新的 R 包解决了这一缺陷，因而得到了广泛的使用。它们都支持多级索引，可以显著提高 data.frame
 的使用效率。


[image: ]
 　术语上的差异


矩形数据的术语可能令人困惑。对于同一事物，统计学家和数据科学家使用了不同的术语。统计学家在模型中使用预测变量
 去预测一个响应
 或因变量
 ，而数据科学家使用特征
 去预测目标
 。还有一个同义词尤其令人困惑。对于一行数据，计算机科学家使用样本
 这一术语；而对于统计学家，一个样本
 意味着一个行的集合。



1.2.2　非矩形数据结构

除了矩形数据之外，还有一些其他类型的数据。

时序数据记录了对同一变量的连续测量值。它是统计预测方法的原始输入数据，也是物联网设备所生成的数据的关键组成部分。

空间数据结构用于地图和定位分析，它比矩形数据结构更为复杂和多变。在对象
 表示中，空间数据关注的是对象（例如一所房子）及其空间坐标。与之形成对比的是，字段
 视图关注空间中的小单元及相关的度量值（例如像素点的亮度）。

图形（或网络）数据结构用于表示物理上的、社交网络上的和抽象的关系。例如，Facebook 或 LinkedIn 等社交网络图表示了人们在网络上的相互联系；由道路连接在一起的分布汇聚点构成了一个物理网络的例子。图形结构对于某些类型的问题十分有用，例如网络优化和推荐系统。

在数据科学中，每种数据类型都有其独特的方法论。本书关注的是矩形数据，它是预测建模的基本构件。


[image: ]
 　统计学中的图形


在计算机科学和信息技术中，图形
 通常指对实体间关联情况的描述及底层的数据结构。在统计学中，图形
 用于指代各种绘图和可视化结果
 ，而不仅仅是指实体间的关联情况。这一术语只用于指代可视化，而非数据结构。



　



本节要点



	矩阵是数据科学中的基本数据结构。在矩阵中，行是记录，列是变量（特征）。

	术语中会存在一些令人困惑之处。在与数据科学相关的各学科中，例如统计学、计算机科学和信息技术等，存在着一系列的同义词。





1.2.3　拓展阅读


	R 语言中数据框的相关文档。

	Python 数据框的相关文档。



1.3　位置估计

变量表示了测量数据或计数数据，一个变量的取值可能会数以千计。探索数据的一个基本步骤，就是获得每个特征（变量）的“典型值”。典型值是对数据最常出现位置的估计，即数据的集中趋势。



主要术语



均值


　　所有数据值之和除以数值的个数。

　　同义词
 ：平均值


加权均值


　　各数值乘以相应的权重值，然后加总求和，再除以权重的总和。

　　同义词
 ：加权平均值


中位数


　　使得数据集中分别有一半数据位于该值之上和之下。

　　同义词
 ：第 50 百分位数


加权中位数


　　使得排序数据集中分别有一半的权重之和位于该值之上和之下。


切尾均值


　　在数据集剔除一定数量的极值后，再求均值。

　　同义词
 ：截尾均值


稳健


　　对极值不敏感。

　　同义词
 ：耐抗性


离群值


　　与大部分数据值差异很大的数据值。

　　同义词
 ：极值



乍一看，总结数据是一件十分简单的事情，对数据取均值
 即可（参见 1.3.1 节）。事实上，虽然均值易于计算，也便于使用，但在一般情况下，均值并非是对中心值的最好度量。因此，统计学家研究并提出了一些估计量，用于替代均值。


[image: ]
 　度量和估计量


统计学家通常使用估计量
 （estimate）一词表示从手头已有数据计算得到的值，用于描述所看到的数据情况与确切的（或理论上为真的）状态之间的差异。数据科学家和商业分析师更倾向于称这些由计算得到的值为度量
 （metric）。这一术语上的差异，反映了统计学家和数据科学家在方法上的不同。统计学的核心在于如何解释不确定度，而数据科学则关注如何解决一个具体的商业或企业目标。因此，统计学家使用估计量，而数据科学家使用度量。



1.3.1　均值

均值，又称平均值
 ，是最基本的位置估计量。均值等于所有值的总和除以值的个数。例如，集合 {3, 5, 1, 2} 的均值是 (3 + 5 + 1 + 2)/4 = 11/4 = 2.75。一般使用符号 [image: \bar{x}]
 （读作“x
 拔”）表示总体中一个样本的均值。给定 n
 个数据值：[image: x_1,x_2,\cdots,x_N]
 ，均值的计算公式为：

均值 [image: ={\bar x}=\frac{\sum^n_i x_i}{n}]



[image: ]
 　通常使用 N
 （或者 n
 ）表示记录值或观测值的总数。在统计学中，如果我们指的是总体，则使用大写字母 N
 ；如果指的是总体中的一个样本，则使用小写字母 n
 。但是在数据科学中，这一区别无关紧要，因此两种表示方式均可。




切尾均值
 是均值的一个变体。计算切尾均值时，需要在一个有序数据集的两端上去除一定数量的值，再计算剩余数值的均值。如果使用 [image: x_{(1)},x_{(2)},\cdots,x_{(n)}]
 表示一个有序数据集，其中 [image: x_{(1)}]
 是最小值，[image: x_{(n)}]
 是最大值，那么去除 p
 个最大值和 p
 个最小值的切尾均值的计算公式为：

切尾均值 [image: ={\bar x}=\frac{\sum^{n-p}_{i=p+1}x_{(i)}}{n-2p}]


切尾均值消除了极值对均值的影响。举个例子，在国际跳水比赛中，会有五名裁判打分，一名选手的最终得分需要去除其中的最高分和最低分，取余下三名裁判打分的均值 2
 。这确保了裁判难以操纵选手的得分，因为每名裁判可能会偏向自己国家的选手。切尾均值得到了广泛使用。相对于普通的均值，人们在很多情况下更倾向于使用切尾均值。1.3.2 节将对此做出详细的介绍。


2
 “Diving.”Wikipedia: The Free Encyclopedia. Wikimedia Foundation, Inc. 10 Mar 2016. Web. 19 Mar 2016.

另一种均值是加权均值
 。在计算加权均值时，要将每个值 [image: x_i]
 乘以一个权重值 [image: w_i]
 ，并将加权值的总和除以权重的总和。计算公式为：

加权均值 [image: ={\bar x}_w=\frac{\sum^n_{i=1}w_ix_i}{\sum^n_i w_i}]


使用加权均值，主要是出于以下两个方面的考虑。


	一些值本质上要比其他的值更为多变，因此需要对多变的观测值赋予较低的权重。例如，如果我们需要对来自多个传感器的数据计算均值，但是其中一个传感器的数据不是很准确，那么我们可对该传感器的数据赋予较低的权重。

	所采集的数据可能并未准确地表示我们想要测量的不同群组。例如，受限于在线实验的开展方式，我们得到的数据集可能并未准确地反映出不同用户群组的情况。为了修正这一问题，我们可对未准确表示的群组赋予较高的权重。



1.3.2　中位数和稳健估计量


中位数
 是位于有序数据集中间位置处的数值。如果数值的个数为偶数，那么中位数实际上是位于中间位置处的两个值的均值。不同于使用所有观测值计算得到的均值，中位数仅取决于有序数据集中间位置处的值。尽管看上去中位数的计算方法存在一些弊端，但是考虑到均值对数据更敏感，因此在不少实际应用中，中位数依然是更好的位置度量。例如，我们想要了解西雅图华盛顿湖周边地区普通家庭的收入情况。在比较麦地那地区和温德米尔地区时，使用均值会产生迥异的结果，因为比尔 • 盖茨就生活在麦地那地区。如果使用中位数，那么统计结果完全不会受比尔 • 盖茨的影响。处于中间位置的观测值不会有变化。

有时我们需要计算加权中位数
 ，这与使用加权均值的原因相同。和计算中位数一样，我们首先不考虑每个数值所关联的权重，对数据集排序。加权中位数并不是取有序数据集中间位置处的值，而是取可以使有序数据集上下两部分的权重总和相同的值。和中位数一样，加权中位数也对离群值不敏感。


离群值


我们称中位数为一种对位置的稳健
 估计量，因为它不会受离群值
 （极端情况）的影响，而离群值会使结果产生偏差。离群值
 是距离数据集中其他所有值都很远的值。尽管在各种数据汇总和绘图中对离群值给出了一些惯例表示（参见 1.5.1 节），但是对离群值的准确定义还是摆脱不了主观性。离群值本身并不一定是无效的或错误的数据（如上例中比尔 • 盖茨的收入），但往往是由数据的错误所导致的，例如，混淆了数据的计量单位（混用了千米与米），或是传感器的读数不准确。如果离群值是由不准确的数据导致的，这时使用均值就会给出糟糕的位置估计，而使用中位数的估计则依然有效。无论是哪种情况，我们都应找出离群值，而且它们通常也值得进一步研究。


[image: ]
 　异常检测


在普通的数据分析中，离群值有时富含信息，有时则令人头疼。而异常检测
 则不同，它所关注的就是离群值，而其余大部分数据则用于定义“正常”的情况，即如何测定异常。



中位数并非唯一的稳健位置估计量。事实上，为了消除离群值的影响，也广泛地使用了切尾均值。例如，除非数据集的规模很小，否则通常我们会将数据集的开头和结尾各舍弃 10%，以使数据集免受离群值的影响。切尾均值可以看作一种在中位数和均值之间的折中方案。它对数据集中的极值非常稳健，同时在计算位置估计量时使用了更多的数据。


[image: ]
 　其他稳健的位置估计量


统计学家还提出了很多其他的位置估计量，主要目的在于提供比均值更稳健、更高效的估计量。其中更高效是指，能够更好地分辨数据集中的微小位置差异。这些估计量通常适用于小规模的数据集，而对于大规模乃至中等规模的数据集，它们并不能提供更多的帮助。



1.3.3　位置估计的例子：人口和谋杀率

表 1-2 显示了一个数据集的前几行数据，其中包含了美国各州的人口数量和谋杀率，单位为每年每十万人中被谋杀的人数。


表1-2：data.frame
 中的几行数据，列出了美国各州的人口数量和谋杀率





	



	
州


	
人口


	
谋杀率







	
1


	
阿拉巴马州


	
4 779 736


	
5.7





	
2


	
阿拉斯加州


	
710 231


	
5.6





	
3


	
亚利桑那州


	
6 392 017


	
4.7





	
4


	
阿肯色州


	
2 915 918


	
5.6





	
5


	
加利福尼亚州


	
37 253 956


	
4.4





	
6


	
科罗拉多州


	
5 029 196


	
2.8





	
7


	
康涅狄格州


	
3 574 097


	
2.4





	
8


	
特拉华州


	
897 934


	
5.8







下面使用 R 语言计算美国各州人口的均值、切尾均值和中位数。


> state <- read.csv(file="/Users/andrewbruce1/book/state.csv")
> mean(state[["Population"]])
[1] 6162876
> mean(state[["Population"]], trim=0.1)
[1] 4783697
> median(state[["Population"]])
[1] 4436370



我们看到，均值大于切尾均值，而切尾均值大于中位数。

这是因为，切尾均值分别去除了最大的和最小的五个州（trim=0.1
 表示在最大端和最小端分别去除 10% 的数据）。如果要计算美国的平均谋杀率，那么需要使用加权均值或中位数，这两个度量考虑了各州的人口差异。R 语言并未提供计算加权中位数的函数，因此我们需要安装额外的软件包，比如 matrixStats
 。代码如下。


> weighted.mean(state[["Murder.Rate"]], w=state[["Population"]])
[1] 4.445834
> library("matrixStats")
> weightedMedian(state[["Murder.Rate"]], w=state[["Population"]])
[1] 4.4



在本例中，加权中位数和中位数大体相同。



本节要点



	均值是一种基本的位置度量，但是对极值（离群值）敏感。

	其他一些度量更为稳健，例如中位数和切尾均值。





1.3.4　拓展阅读


	对于计算基本的位置度量，美国普度大学的 Michael Levine 提供了一些有用的课程讲义。

	约翰 • 图基的经典著作 Exploratory Data Analysis
 至今依然广为阅读。



1.4　变异性估计

位置只是总结特性的一个维度，另一个维度是变异性
 （variability），也称离差
 （dispersion），它测量了数据值是紧密聚集的还是发散的。变异性是统计学的一个核心概念，统计学关注如何测量变异性，如何降低变异性，如何识别真实变异性中的随机性，如何识别真实变异性的各种来源，以及如何在存在变异性的情况下做出决策。



主要术语



偏差


　　位置的观测值与估计值间的直接差异。

　　同义词
 ：误差、残差


方差


　　对于 n
 个数据值，方差是对距离均值的偏差平方后求和，再除以 n
 -1。

　　同义词
 ：均方误差


标准偏差


　　方差的平方根。

　　同义词
 ： L2 范数、欧几里得范数


平均绝对偏差


　　对数据值与均值间偏差的绝对值计算均值。

　　同义词
 ：L1 范数、曼哈顿范数


中位数绝对偏差


　　数据值与中位数间绝对偏差的均值。


极差


　　数据集中最大值和最小值间的差值。


顺序统计量


　　基于从大到小排序的数据值的度量。

　　同义词
 ：秩


百分位数


　　表示一个数据集中，P
 % 的值小于或等于第 P
 百分位数，(100−P
 )% 的值大于或等于第P
 百分位数。

　　同义词
 ：四分位数


四分位距


　　第75 百分位数和第25 百分位数间的差值。

　　同义词
 ：四分位差



正如对位置有均值、中位数等多种不同的测定方式，变异性也有多种不同的测定方式。

1.4.1　标准偏差及相关估计值

使用最广泛的变异性估计量基于位置估计值和观测数据值间的差异或偏差
 。给定一个数据集 {1, 4, 4}，其均值是 3，中位数是 4。各个数据与均值的偏差分别为：1-3 = -2，4-3 = 1，4-3 = 1。这些偏差值说明了数据围绕中心值的分散程度。

一种测量变异性的方法是，估计这些偏差的一个典型值。然而，对这些偏差值本身取均值是无法给出更多信息的，因为负的偏差值将会抵消正的偏差值。事实上，相对于均值的偏差值的总和为零。一种简单的方法是对均值偏差的绝对值取均值。在上例中，各偏差的绝对值分别是 2、1 和 1，它们的均值为 (2 + 1 + 1)/3 = 1.33。这就是平均绝对偏差
 ，计算公式为：

平均绝对偏差 [image: =\frac{\sum^n_{i=1}|x_i-{\bar x}|}{n}]


其中 [image: {\bar x}]
 是样本的均值。

最广为人知的变异性估计量是方差
 和标准偏差
 ，它们基于偏差的平方。方差是偏差平方值的均值，而标准偏差是方差的平方根。

方差 [image: =s^2=\frac{\sum(x-{\bar x})^2}{n-1}]


标准偏差 [image: =s=\sqrt{\frac{\sum(x-{\bar x})^2}{n-1}}]


标准偏差比方差更易于理解，因为它具有与原始数据相同的尺度。然而，考虑到标准偏差的计算公式相对更复杂，并且不太直观，大家可能会奇怪，为什么统计学中更愿意使用标准偏差，而不是平均绝对偏差。这是由于标准偏差在统计学理论中的领导地位。从数学角度来看，使用平方值要比使用绝对值更方便，尤其是对于统计模型。



自由度是 n
 ，还是 n
 −1 ？


在统计学书籍中，总是存在这样一个讨论：计算方差时的被除数为什么是 n
 −1，而不是 n
 ？这一讨论引出了自由度
 的概念。计算结果的差别并不大，这是因为通常 n
 总是足够大，以至于除以 n
 或除以 n
 −1 时，结果并不会有很大的差别。如果你关注这一问题，我们在此解释一下原因。这是基于你想要根据样本估计总体这一前提。

如果在方差公式中使用了直观的除数 n
 ，那么就会低估方差的真实值和总体的标准偏差。这被称为有偏估计
 。但是，如果除以 n
 −1 而不是 n
 ，这时标准偏差就是无偏估计
 。

要完整地解释为什么使用 n
 会导致有偏估计，这就涉及自由度的概念。自由度考虑了计算估计量中的限制个数。在这种情况下，自由度是 n
 −1，因为其中有一个限制：标准偏差依赖于计算样本的均值。对于很多问题而言，数据科学家并不需要担心自由度的问题。但是在某些情况下，自由度十分重要（参见 6.1.5 节）。



无论方差、标准偏差，还是平均绝对偏差，它们对离群值和极值都是不稳健的（参见 1.3.2 节）。其中，方差和标准偏差对离群值尤为敏感，因为它们基于偏差的平方值。


中位数绝对偏差
 （MAD）是一种稳健的变异性估计量。中位数绝对偏差的计算公式为：

[image: {\rm MAD}=]
 中位数 [image: (|x_1-m|,|x_2-m|,\cdots,|x_n-m|)]


其中，m
 是中位数。和中位数一样，中位数绝对偏差也不受极值的影响。我们可以参考切尾均值的计算方法（参见 1.3.1 节），计算切尾标准偏差。


[image: ]
 　即使数据符合正态分布，方差、标准偏差、平均绝对偏差以及中位数绝对偏差这四者也并非是等价的估计量。事实上，标准偏差总是大于平均绝对偏差，而平均绝对偏差总是大于中位数绝对偏差。有时，中位数绝对偏差会乘上一个常数比例因子（通常使用 1.4826），使得在正态分布下，中位数绝对偏差与标准偏差具有相同的尺度。



1.4.2　基于百分位数的估计量

另一种估计离差的方法基于对有序数据分布情况的查看。基于有序数据的统计量被称为顺序统计量
 ，其中最基本的测量是极差
 ，即数据的最大值与最小值之间的差值。知道最大值和最小值本身也是十分有用的，这有助于识别离群值。但是极差对离群值非常敏感，对于测量数据的离差并非十分有用。

为避免对离群值敏感，我们可以删除有序数据两端的值，然后再查看数据的极差。正式表述为，此估计量基于百分位数
 间的差异。在一个数据集中，第 P
 百分位数表明，至少有 P
 % 的值小于或等于该值，而 (100-P
 )% 的值大于或等于该值。例如，如果要找到第 80 百分位数，我们首先对数据进行排序，然后从最小值开始，按照从小到大的顺序数出其中 80% 的数值。注意，中位数等同于第 50 百分位数。百分位数在本质上等同于四分位数
 ，而四分位数是根据分数做索引的，因此 0.8 四分位数等同于第 80 百分位数。

变异性的一种常用测量方法第 25 百分位数和第 75 百分位数间的差值，称为四分位距
 （IQR）。下面给出一个例子，对于数据集 {3, 1, 5, 3, 6, 7, 2, 9}，我们在排序后得到 {1, 2, 3, 3, 5, 6, 7, 9}。其中第 25 百分位数是 2.5，第 75 百分位数是 6.5，因此四分位距就是 6.5-2.5 = 4。不同软件在计算方法上可能会稍有差异，并给出不同的答案（参见本节末给出的知识点），但是差异通常很小。

对于规模非常大的数据集，准确计算百分位数的成本很高，因为需要对所有的数据做排序。在机器学习和统计软件中，使用了一些特殊的算法 3
 ，这些算法可以快速计算出一个近似的百分位数，并有一定的准确度。


3
 Zhang, Qi and Wang, Wei. 19th International Conference on Scientific and Statistical Database Management, IEEE Computer Society (2007).


[image: ]
 　四分位距的准确定义


如果一个数据集中的数值个数是偶数（即 n
 是偶数），那么根据上面的定义，百分位数不是唯一的。事实上，我们可以取任意一个位于顺序统计量 [image: x_{(j)}]
 和 [image: x_{(j+1)}]
 间的值，只要 j
 满足：

[image: 100\times\frac{j}{n}\leqslant P<100\times\frac{j+1}{n}]


正式的表述是，百分位数是一种加权平均：

百分位数 [image: (P)=(1-w)x_{(j)}+wx_{(j+1)}]


其中，权重值 w
 介于 0 和 1 之间。不同的统计软件选取 w
 的方法略有不同。R 语言的 quantile
 函数提供了 9 种计算百分位数的方法。除非数据集的规模很小，否则通常我们不需要操心百分位数的准确计算方法。



1.4.3　例子：美国各州人口的变异性估计量

本例的数据集中包括了美国各州的人口数量和谋杀率。表 1-3 显示了该数据集的前几行数据。


表1-3：data.frame
 的几行数据，显示了按州统计的人口数量和谋杀率





	



	
州


	
人口


	
谋杀率







	
1


	
阿拉巴马州


	
4 779 736


	
5.7





	
2


	
阿拉斯加州


	
710 231


	
5.6





	
3


	
亚利桑那州


	
6 392 017


	
4.7





	
4


	
阿肯色州


	
2 915 918


	
5.6





	
5


	
加利福尼亚州


	
37 253 956


	
4.4





	
6


	
科罗拉多州


	
5 029 196


	
2.8





	
7


	
康涅狄格州


	
3 574 097


	
2.4





	
8


	
特拉华州


	
897 934


	
5.8







下面使用 R 语言自带的函数计算标准偏差、四分位距和中位数绝对偏差。通过下面的计算，我们得到了美国各州人口数据的变异性估计量。


> sd(state[["Population"]])
[1] 6848235
> IQR(state[["Population"]])
[1] 4847308
> mad(state[["Population"]])
[1] 3849870



可以看到，标准偏差几乎是中位数绝对偏差的两倍（在 R 语言中，默认将中位数绝对偏差的规模调整到与均值一样）。这并不奇怪，因为标准偏差对离群值敏感。



本节要点



	方差和标准偏差是日常最广为使用的变异性统计量。

	方差和标准偏差都对离群值敏感。

	更稳健的度量包括偏离均值（百分位数、四分位距）的平均（中位数）绝对偏差。





1.4.4　拓展阅读


	David Lane 的在线统计学资源中有一节介绍了百分位数。

	Kevin Davenport 在 R-Bloggers 上撰写了一篇有用的文章，介绍了距离中位数的各种偏差以及它们的稳健性。



1.5　探索数据分布

前文介绍的各种估计量都是通过将数据总结为单一数值，去描述数据的位置或变异性。这些估计量可用于探索数据的整体分布情况。



主要术语



箱线图


　　图基提出的一种绘图，是一种快速可视化数据分布情况的方法。

　　同义词
 ：箱形图、箱须图


频数表


　　将数值型数据的计数情况置于一组间隔（组距）中。 直方图


　　对频数表的绘图，其中 x
 轴是组距，y
 轴是计数（或比例）。


密度图


　　直方图的平滑表示，通常基于某种核密度估计。



1.5.1　百分位数和箱线图

在 1.4.2 节中，我们介绍了如何使用百分位数测量数据的分布情况。百分位数对于总结整体分布也十分有用。报告中经常会用到四分位数
 （即第 25 百分位数、第 50 百分位数和第 75 百分位数）和十分位数
 （即第 10 百分位数、第 20 百分位数……第 90 百分位数）。在总结数据尾部
 情况（外延范围）时，百分位数尤为有用。在大众文化中，也有百分之一阵营
 （one-percenter）的说法，它指的是拥有 99% 的财富的富人。

表 1-4 中列出了美国一些州的谋杀率的百分位数。在 R 语言中，可使用 quantile
 函数生成百分位数。


quantile(state[["Murder.Rate"]], p=c(.05, .25, .5, .75, .95))
   5%   25%   50%   75%   95%
1.600 2.425 4.000 5.550 6.510




表1-4：按州谋杀率的百分位数




	5%
	25%
	50%
	75%
	95%



	1.60
	2.42
	4.00
	5.55
	6.51




上例中，中位数为每十万人中有四名谋杀犯，但是其中存在一些变异性。第 5 百分位数是 1.60，第 95 百分位数是 6.51。


箱线图
 是由图基提出的一种快速可视化绘图 4
 ，它基于百分位数可视化数据的分布。图 1-2 显示了按州划分人口的箱线图，它是由下面的 R 命令生成的。


4
 Tukey, John W. Exploratory Data Analysis
 . Pearson (1977). ISBN:978-0-201-07616-5.


boxplot(state[["Population"]]/1000000, ylab="Population (millions)")



[image: ]



图 1-2：美国各州人口的箱线图


箱子的顶部和底部分别是第 75 百分位数和第 25 百分位数。箱内的水平线表示的是中位数。图中的虚线称为须
 （whisker）。须从最大值一直延伸到最小值，显示了数据的极差。箱线图有多种变体，具体细节可参考“R 文档：boxplot
 函数”5
 等资料。在默认情况下，该 R 函数会扩展须到箱子外的最远点，但不会超过四分位距的 1.5 倍。其他软件可能会采用不同的规则。在须外的所有数据绘制为单个点。


5
 R Core Team.“R: A Language and Environment for Statistical Computing,”R Foundation for Statistical Computing (2015).

1.5.2　频数表和直方图

变量的频数表将该变量的极差均匀地分割为多个等距分段，并给出落在每个分段中的数值个数。在 R 语言中，可使用下面命令计算美国人口按州分布的频数表，结果显示在表 1-5 中。


breaks <- seq(from=min(state[["Population"]]),
                to=max(state[["Population"]]), length=11)
pop_freq <- cut(state[["Population"]], breaks=breaks,
                right=TRUE, include.lowest = TRUE)
table(pop_freq)




表1-5：美国人口按州分布的频数表





	
组距编号


	
组距范围


	
计数


	
州名







	
1


	
563 626 ～ 4 232 658


	
24


	
怀俄明州、佛蒙特州、北达科他州、阿拉斯加州、南达科他州、特拉华州、蒙大拿州、罗得岛州、新罕布什尔州、缅因州、夏威夷州、爱达荷州、内布拉斯加州、西弗吉尼亚州、新墨西哥州、内华达州、犹他州、堪萨斯州、阿肯色州、密西西比州、爱荷华州、康涅狄格州、俄克拉荷马州、俄勒冈州





	
2


	
4 232 659 ～ 7 901 691


	
14


	
肯塔基州、路易斯安那州、南卡罗来纳州、阿拉巴马州、科罗拉多州、明尼苏达州、威斯康辛州、马里兰州、密苏里州、田纳西州、亚利桑那州、印第安纳州、马萨诸塞州、华盛顿州





	
3


	
7 901 692 ～ 11 570 724


	
6


	
弗吉尼亚州、新泽西州、北卡罗来纳州、乔治亚州、密歇根州、俄亥俄州





	
4


	
11 570 725 ～ 15 239 757


	
2


	
宾夕法尼亚州、伊利诺伊州





	
5


	
15 239 758 ～ 18 908 790


	
1


	
佛罗里达州





	
6


	
18 908 791 ～ 22 577 823


	
1


	
纽约州





	
7


	
22 577 824 ～ 26 246 856


	
1


	
得克萨斯州





	
8


	
26 246 857 ～ 29 915 889


	
0


	






	
9


	
29 915 890 ～ 33 584 922


	
0


	






	
10


	
33 584 923 ～ 37 253 956


	
1


	
加利福尼亚州







根据 2010 年的人口普查，美国人口最少的州是怀俄明州，563 626 人；人口最多的州是加利福尼亚州，37 253 956 人。极差为 37 253 956-563 626 = 36 690 330。我们必须将极差划分为大小相等的组距，假定为 10 个组距。这样，每个组距的宽度为 3 669 033。第一个组距的范围是从 563 626 到 4 232 658。最后一个组距的范围是从 33 584 923 到 37 253 956，其中只有加利福尼亚一个州。加利福尼亚州之前的两个组距是空的，直到得克萨斯州。添加空组距也是有必要的；空组距中没有值，这一事实是很有价值的信息。尝试不同大小的组距也是非常有用的。如果组距过大，那么就会隐藏掉分布的一些重要特性。如果组距过小，那么结果就会过于颗粒化，失去查看整体图的能力。


[image: ]
 　频数表和百分位数都是通过创建组距总结数据。一般情况下，四分位数和十分位数在每个组距中具有相同的计数，但是每个组距的大小不同，我们称之为等计数组距。与之相对，如果频数表在每个组距中的计数不同，我们称之为等规模组距。



直方图是频数表的一种可视化方法，其中 x
 轴为组距，y
 轴为数据的计数。在 R 语言中，要创建对应于表 1-5 的直方图，可使用指定了 breaks
 参数的 hist
 函数，命令如下。


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



图 1-3 显示了上面命令生成的直方图。一般说来，在绘制直方图时应注意以下几点。


	空组距也应包括在直方图中。

	各组距是等宽的。

	组距的数量（或组距的大小）取决于用户。

	各条块相互紧挨着，条块间没有任何空隙，除非存在空组距。



[image: ]



图 1-3：美国各州人口的直方图



[image: ]
 　统计学中的矩（moment）


在统计学理论中，位置和变异性分别称为分布的一阶矩
 和二阶矩
 ，而分布的三阶矩和四阶矩分别被称为偏度
 和峰度
 。偏度显示了数据是偏向较小的值还是偏向较大的值，峰度则显示了数据中具有极值的倾向性。通常情况下，我们并不使用度量去测定偏度和峰度，而是通过图 1-2 和图 1-3 这样的可视化方法发现它们。



1.5.3　密度估计

密度图与直方图有关，它用一条连续的线显示数据值的分布情况。我们可以将密度图看作由直方图平滑得到的，尽管它通常是使用一种核密度估计量
 6
 从数据中直接计算得到的。图 1-4 将密度估计情况显示在直方图上。在 R 语言中，可以使用 density
 函数计算密度估计。


6
 Duang, Tarn.“An introduction to kernel density estimation”(2001).


hist(state[["Murder.Rate"]], freq=FALSE)
lines(density(state[["Murder.Rate"]]), lwd=3, col="blue")



[image: ]



图 1-4：美国各州谋杀率的密度图


与图 1-3 中的直方图相比，图 1-4 的不同之处在于 y
 轴的尺度。密度图相当于按比例而非按计数绘制直方图。因此在 R 语言中，我们需要指定参数 freq=FALSE
 。


[image: ]
 　密度估计


密度估计是一个很宽泛的话题，在统计学研究中具有悠久的历史。事实上，已有二十多个 R 包提供了计算密度估计的函数。Henry Deng 和 Hadley Wickham 在“Density estimation in R”7
 一文中对 R 包进行了综述，其中特别推荐了 ASH 和 KernSmooth。对于许多数据科学问题，完全不必操心各种类型的密度估计，R 语言的基本函数就完全够用了。


本节要点



	频数直方图在 y
 轴上绘制频数计数，在 x
 轴上绘制变量值。它提供了对数据分布的概览。

	频数表是直方图中频数计数的表格形式。

	在箱线图中，箱子的顶部和底部分别表示第 75 百分位数和第 25 百分位数。箱线图也提供了数据分布的基本情况。多个箱线图通常是并排展示的，以便于比较分布情况。

	密度图是直方图的一种平滑表示。它需要一个基于数据估计绘图的函数（当然也可以做多个估计）。






7
 Deng, H. and Wickham, H.“Density estimation in R”(2011).

1.5.4　拓展阅读


	美国纽约州立大学奥斯威戈分校的一位教授给出了创建箱线图的步骤。

	Henry Deng 和 Hadley Wickham 在其论文“Density estimation in R”中介绍了如何在 R 语言中实现密度估计。

	R-Bloggers 网站提供了一篇关于 R 语言中直方图的有用文章，其中介绍了如何选取箱子大小等元素。

	R-Bloggers 网站还提供了一些介绍 R 语言中箱线图的类似文章。



1.6　探索二元数据和分类数据

使用基本的比例或百分比，我们就能了解分类数据的情况。



主要术语



众数


　　数据集中出现次数最多的类别或值。


期望值


　　如果类别可以与一个数值相关联，可以根据类别的出现概率计算一个平均值。


条形图


　　在绘图中，以条形表示每个类别出现的频数或占比情况。


饼图


　　在绘图中，圆饼中的一个扇形部分表示每个类别出现的频数或占比情况。



总结二元变量的情况，或总结只有几个类别的分类变量，是非常容易实现的，我们只需计算出数据中 1 的比例，或是重要类别出现的比例。例如，表 1-6 给出了按延迟原因分类的航班延迟的百分比，数据来自于美国达拉斯沃斯堡机场自 2010 年以来的延迟数据。延迟原因可分类为：航空公司管理原因、流量控制（ATC）系统延误、天气原因、安全原因以及到港航班延迟。


表1-6：美国达拉斯沃斯堡机场的航班延迟百分比，按延迟原因分类





	
航空公司管理原因


	
ATC


	
天气原因


	
安全原因


	
到港航班延迟







	
23.02


	
30.40


	
4.03


	
0.12


	
42.43







条形图是在各大媒体上常用的一种可视化工具，它可显示单个分类变量的总体情况。在条形图中，x
 轴列出类别，y
 轴表示频数或比例。图 1-5 显示了美国达拉斯沃斯堡机场每年按延迟原因分类的航班延迟情况，它是使用 R 语言的函数 barplot
 生成的。


barplot(as.matrix(dfw)/6, cex.axis=.5)



[image: ]



图 1-5：美国达拉斯沃斯堡机场航班延迟原因的条形图


注意，虽然条形图非常类似于直方图，但两者间存在一些差异。在条形图中，x
 轴表示因子变量的不同类别，而在直方图中，x
 轴以数值度量的形式表示某个变量的值。另外，在直方图中，通常各个条形是相互紧挨着显示的，条形间的间隔表示了数据中未出现的值；而在条形图中，各个条形的显示是相互独立的。

饼图是条形图的一种替代形式。统计学家和数据可视化专业人员通常不使用饼图。在他们看来，饼图在视觉上缺乏信息量 8
 。


8
 Few, Stephen.“Save the Pies for Dessert.”Visual Intelligence Newsletter, Perceptual Edge (2007).


[image: ]
 　如何将数值型数据转换为分类数据


在 1.5.2 节中，我们通过对数据创建组距，生成了频数表。这同时也将数值型数据转换为排序的因子。就此而言，直方图和条形图是类似的，除非条形图中 x
 轴上的类别不是有序的。将数值型数据转换为分类数据是非常重要的，它是数据分析中的一个重要步骤。该转换降低了数据的复杂度和规模，并有助于发现特征间的关系，尤其是在分析的初始阶段。



1.6.1　众数

众数指数据中出现最频繁的一个或一组数值。例如，美国达拉斯沃斯堡机场延迟原因的众数是“到港航班延迟”。再比如，基督教是美国绝大部分地区宗教信仰倾向的众数。众数是分类数据的一个基本汇总统计量，通常不用于数值型数据。

1.6.2　期望值

分类数据还有一个特殊类型，即数据类别可以表示成（或映射到）同一尺度的离散值。例如，新兴云技术的服务商提供了两种服务，一种服务的费用为每月 300 美元，另一种为每月 50 美元。服务商会举办免费的网络研讨会，以发现一些潜在的用户。来自企业的数据表明，有 5% 的研讨会参与者将会注册每月 300 美元的服务，15% 的参与者会注册每月 50 美元的服务，另外 80% 的人将不会注册任何服务。这样，我们可以将数据总结为一个期望值
 ，估计企业的营业收入。期望值是一种加权均值，权重使用的是类别出现的概率。

期望值的计算方法如下。

(1) 输出值乘以其出现的概率。

(2) 将这些值加起来。

就上面给出的云服务例子而言，与会者支付服务费的期望值是每月 22.5 美元，计算过程如下。

期望值 = 0.05×300 + 0.15×50 + 0.80×0 = 22.5

期望值实际上是一种加权均值，其中加入了未来期望和概率权重的概念，所使用的概率通常是根据主观判断得到的。期望值是商业估值和资金预算中的一个基本概念，例如，一次新收购在未来 5 年中利润的期望值，或者一个诊所的新患者管理软件在节约开支上的期望值。



本节要点



	分类数据通常按比例总结，可以使用条形图将它可视化。

	类别用于表示不同类型的事物（例如苹果和橘子，男性和女性）、因子变量的等级（例如低、中和高），或由组距分隔的数值型数据。

	期望值是对每个数值与该数值出现概率的乘积求和，通常用于总结因子变量的等级。





1.6.3　拓展阅读

只有了解误导性图，统计学课程才是完备的。误导性图通常涉及条形图和饼图。

1.7　相关性

无论是在数据科学还是研究中，很多建模项目的探索性数据分析都要检查预测因子之间的相关性，以及预测因子和目标变量之间的相关性。给定变量 X
 和 Y
 ，它们均有测量数据。如果变量 X
 的高值随变量 Y
 的高值的变化而变化，并且 X
 的低值随 Y
 的低值的变化而变化，那么我们称 X
 和 Y
 是正相关的。如果 X
 的高值随 Y
 的低值的变化而变化，反之亦然，那么我们称变量 X
 和 Y
 是负相关的。



主要术语



相关系数


　　一种用于测量数值变量间相关程度的度量，取值范围在 −1 到 +1 之间。


相关矩阵


　　将变量在一个表格中按行和列显示，表格中每个单元格的值是对应变量间的相关性。


散点图


　　在绘图中，x
 轴显示一个变量的值，y
 轴显示另一个变量的值。



考虑下面两个变量 v1 和 v2。它们是完全相关的，因为每个变量中的观测值都是按从小到大排列的。

[image: \begin{aligned}&{\rm v}1:{1,2,3\}\\&{\rm v}2:\{4,5,6\}\end{aligned}]


向量点积是 4 + 10 + 18 = 32。现在我们尝试将其中一个变量中的观测值随机重排，然后重新计算二者的点积，所得到的值永远不会大于 32。因此，我们可以将向量点积作为一个度量，即做任意次随机排序后，向量点积都不会大于 32。（事实上，这一理念是与基于重抽样的估计密切相关的，参见 3.1 节。）尽管如此，该度量值并非很有意义，除非用于重抽样分布。

点积的一种标准化变体就是相关系数
 ，该度量更为有用。对于两个总是保持同一尺度的变量，相关系数给出了两者间相关性的估计值。在计算皮尔逊相关系数
 时，要将变量 v1 的平均偏差乘以变量 v2 的平均偏差，再除以标准偏差之积，计算公式如下。

[image: r=\frac{\sum^N_{i=1}(x_i-{\bar x})(y_i-{\bar y})}{(n-1)s_xs_y}]


注意，公式中使用的除数是 n
 -1，而不是 n
 。具体细节参见 1.4.1 节中关于“自由度是 n
 ，还是 n
 -1 ？”的讨论。相关系数的值总是位于 +1（完全正相关）和 -1（完全负相关）之间。0 表示没有相关性。

变量的相关性可以是非线性的。在这种情况下，相关系数就不再是一种有用的度量。比如，税率和收入增加之间的关系。当税率由零开始增加时，收入也在增加。但是税率一旦达到一定高的水平并逼近 100% 时，这时避税增加了，而税收则实际下降了。

表 1-7 被称为相关矩阵
 ，它显示了自 2012 年 7 月到 2015 年 6 月间的电信类股票每日收益间的相关性。从中可以看到，股票 Verizon（VZ）与 ATT（T）间的相关性最高，而与通信基础设施运营企业 Level Three（LVLT）间的相关性最低。需要注意的是，相关矩阵的对角线元素为 1（即一支股票与其自身的相关性是 1），并且对角线上下对称位置的信息是冗余的。


表1-7：电信类股票收益间的相关性





	



	
T


	
CTL


	
FTR


	
VZ


	
LVLT







	
T


	
1.000


	
0.475


	
0.328


	
0.678


	
0.279





	
CTL


	
0.475


	
1.000


	
0.420


	
0.417


	
0.287





	
FTR


	
0.328


	
0.420


	
1.000


	
0.287


	
0.260





	
VZ


	
0.678


	
0.417


	
0.287


	
1.000


	
0.242





	
LVLT


	
0.279


	
0.287


	
0.260


	
0.242


	
1.000







通常，我们会用绘图展示表 1-7 这样的相关性表，实现对多个变量间关系的可视化。图 1-6 显示了主要 ETF（交易所交易资金）每日收益间的相关性。使用 R 语言中的 corrplot
 软件包，很容易创建这样的绘图。命令如下。


etfs <- sp500_px[row.names(sp500_px)>"2012-07-01",
                 sp500_sym[sp500_sym$sector=="etf", 'symbol']]
library(corrplot)
corrplot(cor(etfs), method = "ellipse")



[image: ]



图 1-6：ETF 每日收益间的相关性


标准普尔 500 指数（SPY）和道琼斯指数（DIA）的 ETF 具有很高的相关性。类似地，主要由技术企业组成的 QQQ 和 XLK 指数是正相关的。保守 ETF，例如金价追踪指数（GLD）、原油价格指数（USO）或市场波动指数（VXX），倾向于与其他 ETF 负相关。椭圆的长轴方向显示了两个变量是正相关的还是负相关的：椭圆长轴方向偏右，为正相关；椭圆长轴方向偏左，为负相关。椭圆的阴影和宽度显示了关联的强度，更细长并且颜色更深的椭圆，对应于更强的相关性。

与平均值和标准偏差一样，相关系数同样对数据离群值敏感。对于经典的相关系数，有的软件包提供了一些稳健的替代方法。例如，R 语言的 cor
 函数具有 trim
 参数 9
 ，设置类似于截尾均值的计算 10
 。


9
 原文即是如此。事实上，R 的 cor
 函数并不提供 trim
 参数。在 R 中，有多种方法实现对离群值稳健的相关性计算。一种是通过设置 cor
 函数的 method
 参数，method = "spearman"
 或 method = "kendall"
 ，原因参见本节知识点“其他相关性估计量”。另一种方法是使用其他 R 软件包提供的函数，例如，robust
 软件包的 covRob
 函数、MASS
 软件包的 rlm
 函数等。——译者注


10
 R Core Team.“R: A Language and Environment for Statistical Computing,”R Foundation for Statistical Computing (2015).
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 　其他相关性估计量


统计学家早就提出了其他类型的相关系数，例如斯皮尔曼秩相关系数
 （Spearman's rho）、肯德尔秩相关系数
 （Kendall's tau）等基于数据秩的相关系数。由于这些估计量操作的是秩，而非数据值，所以它们对离群值稳健，并可以处理特定类型的非线性。但是在探索性数据分析中，数据科学家通常会坚持使用皮尔逊相关系数及其一些稳健的替代者。多数情况下，基于秩的估计量适用于小规模的数据集以及特定的假设检验。



1.7.1　散点图

散点图是一种可视化两个测量数据变量间关系的标准方法。在散点图中，x
 轴表示一个变量，y
 轴表示另一个变量，图中的每个点对应于一条记录。图 1-7 显示了股票 ATT 和 Verizon 日收益的绘图，用下面的 R 命令生成。


plot(telecom$T, telecom$VZ, xlab="T", ylab="VZ")



从图中可以看到，两支股票的日收益具有强正相关性。在大部分交易日中，两支股票都保持同步涨跌。但还有少数几个交易日，其中一支股票明显下跌而另一支股票上涨，或是相反。
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图 1-7：股票 ATT 和 Verizon 日收益的散点图




本节要点



	
相关系数测量了两个变量间相互关联的程度。



	
如果变量 v1 的高值随变量 v2 的高值的变化而变化，那么 v1 和 v2 是正相关的。



	
如果变量 v1 的高值与变量 v2 的低值的变化相关联，那么 v1 和 v2 是负相关的。



	
相关系数是一种标准化的度量，因此其值的范围处于-1（完全负相关）和+1（完全正相关）之间。



	
如果相关系数为0，那么表示两个变量间没有相关性。但是注意，数据的随机排列将会随机生成正的或负的相关系数。







1.7.2　拓展阅读

David Freedman、Robert Pisani 和 Roger Purves 合著的 Statistics
 （第 4 版）对相关性进行了很好的介绍。

1.8　探索两个及以上变量

上面介绍的估计量都是我们熟知的，比如均值和方差。计算这些估计量时，我们一次仅查看一个变量，这被称为单变量分析
 。而相关性分析（参见 1.7 节）是比较两个变量间关系的一种重要方法，这是双变量分析
 。本节将介绍一些包含两个及以上变量的估计量及绘图，即多变量分析
 。



主要术语



列联表


　　一种对两个或两个以上分类变量做计数的表格。


六边形图


　　一种用于两个数值变量的绘图，图中使用六边形表示记录的组距。


等势线图


　　一种类似于地形图的绘图，显示了两个数值型变量的密度情况。


小提琴图


　　一种类似于箱线图的绘图，但是显示的是密度估计量。



与单变量分析一样，双变量分析不仅计算汇总统计量，而且生成可视化的展示。双变量或多变量分析的适用类型取决于数据本身，即数据是数值型数据还是分类数据。

1.8.1　六边形图和等势线（适用于两个数值型变量）

散点图适用于绘制数据量不大的数值型数据，六边形图和等势线也可以绘制数值型数据间的关系。图 1-7 显示了股票日收益的绘图，其中仅包括 750 个数据点。对于具有成千上万乃至上百万条记录的数据集，散点图会过于密集，因此我们需要另一种方式去可视化数据间的关系。为了解释这个问题，我们以数据集 kc_tax 为例。该数据集包括了对华盛顿州金县（King County）房屋的纳税评估值。为了重点关注数据中的主要部分，我们使用了 subset
 函数，去除了数据集中价格非常高并且面积特别小或特别大的房屋。命令如下。


kc_tax0 <- subset(kc_tax, TaxAssessedValue < 750000 & SqFtTotLiving>100 &
                  SqFtTotLiving<3500)
nrow(kc_tax0)
[1] 432693



图 1-8 是六边形图
 ，它显示了金县的房屋面积（平方英尺）与纳税评估值间的关系。六边形图绘制的并非数据点，这样会导致图中显示成一片黑云，我们将记录分组为六边形的组距，并用不同的颜色绘制各个六边形，以显示每组中的记录数。在图中可清晰地看到，房屋面积（平方英尺）和纳税评估值间是正相关的。图中值得关注的一个特征是，在主要云上，隐含有另一片云。这片云所表示的房屋虽然与主要云所表示的房屋具有相同的面积，但是纳税评估值更高。

图 1-8 的绘图是使用 R 语言的 ggplot2
 软件包生成的。该软件包是由 Hadley Wickham 研发的 11
 。目前有多个新软件库提供了数据的深层探索性可视化分析功能，ggplot2
 就是其中之一，参见 1.8.4 节。


11
 Wickham, Hadley. ggplot2: Elegant Graphics for Data Analysis
 . Springer-Verlag New York (2009). ISBN: 978-0-387-98140-6.


ggplot(kc_tax0, (aes(x=SqFtTotLiving, y=TaxAssessedValue))) +
  stat_binhex(colour="white") +
  theme_bw() +
  scale_fill_gradient(low="white", high="black") +
  labs(x="Finished Square Feet", y="Tax Assessed Value")
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图 1-8：纳税评估值与房屋面积的六边形图


图 1-9 是在散点图上绘制了一个等势线图，可视化了两个数值型变量之间的关系。等势线在本质上就是两个变量的地形图。每条等势线表示特定的密度值，并随着接近“顶峰”而增大。图 1-9 显示了类似于图 1-8 中的信息，即在主峰的“北侧”存在第二个峰。图 1-9 也是使用 ggplot2
 创建的，其中使用了自带的 geom_density2d
 函数。


ggplot(kc_tax0, aes(SqFtTotLiving, TaxAssessedValue)) +
  theme_bw() +
  geom_point( alpha=0.1) +
  geom_density2d(colour="white") +
  labs(x="Finished Square Feet", y="Tax Assessed Value")
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图 1-9：纳税评估值与房屋面积间关系的等势线图


还有其他一些类型的图表，比如热力图
 等，也可显示两个数值型变量间的关系。热力图、六边形图和等势线图所给出的都是二维密度的可视化表示。它们本质上对应的是直方图和密度图。

1.8.2　两个分类变量

对于总结两个分类变量，列联表十分有用，它是一种按分类进行计数的表。表 1-8 显示了一个列联表，它表示了个人信贷等级与贷款情况之间的关系。数据来自美国 P2P 借贷业务的引领者 Lending Club 公司。信贷等级从 A（高等级）到 G（低等级）不等，贷款情况包括付清
 、流动
 、延期
 和销账
 （预期无法收回剩余贷款）。该表显示了计数情况和按行的百分比情况。与低信贷等级贷款相比，高信贷等级贷款的延期或销账的百分比非常低。列联表中可以只统计计数的情况，也可以包括列百分比和总百分比。最常用的列联表创建工具可能是 Excel 中的数据透视表。在 R 语言中，可以使用 descr
 软件包中的 CrossTable
 函数生成列联表。例如，表 1-8 是使用下面的代码生成的。


library(descr)
x_tab <- CrossTable(lc_loans$grade, lc_loans$status,
                    prop.c=FALSE, prop.chisq=FALSE, prop.t=FALSE)




表1-8：信贷等级和贷款状态的列联表





	
信贷等级


	
付清


	
流动


	
延期


	
销账


	
合计







	
A


	
20 715


	
52 058


	
494


	
1588


	
74 855





	



	
0.277


	
0.695


	
0.007


	
0.021


	
0.161





	
B


	
31 782


	
97 601


	
2149


	
5384


	
136 916





	



	
0.232


	
0.713


	
0.016


	
0.039


	
0.294





	
C


	
23 773


	
92 444


	
2895


	
6163


	
125 275





	



	
0.190


	
0.738


	
0.023


	
0.049


	
0.269





	
D


	
14 036


	
55 287


	
2421


	
5131


	
76 875





	



	
0.183


	
0.719


	
0.031


	
0.067


	
0.165





	
E


	
6089


	
25 344


	
1421


	
2898


	
35 752





	



	
0.170


	
0.709


	
0.040


	
0.081


	
0.077





	
F


	
2376


	
8675


	
621


	
1556


	
13 228





	



	
0.180


	
0.656


	
0.047


	
0.118


	
0.028





	
G


	
655


	
2042


	
206


	
419


	
3322





	



	
0.197


	
0.615


	
0.062


	
0.126


	
0.007





	
合计


	
99 426


	
333 451


	
10 207


	
23 139


	
466 223







1.8.3　分类数据和数值型数据

一些数值型数据是根据分类变量进行分组的。要可视化地比较此类数据的分布情况，一种简单的方式是使用箱线图（参见 1.5.1 节）。例如，我们可能想要查看各航空公司航班延误的百分比。图 1-10 显示了在一个月内由于航空公司原因所导致航班延误的百分比。


boxplot(pct_carrier_delay ~ airline, data=airline_stats, ylim=c(0, 50))
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图 1-10：由于航空公司原因所导致航班延误百分比的箱线图


从图中可以看到，阿拉斯加航空公司（Alaska）脱颖而出，延迟最少，而美国航空公司（American）的延迟最多。美国航空公司的下四分位数要高于阿拉斯加航空公司的上四分位数。


小提琴图
 是箱线图的一种增强表示，最早是由 Hintze 和 Nelson 提出的 12
 。它以 y
 轴为密度，绘制密度估计量的情况。绘图中对密度做镜像并反转（即核密度函数），并填充所生成的形状，由此生成了一个类似小提琴的图形。小提琴图的优点是可以显示分布的细微之处，而这种细微之处在箱线图中是难以察觉的。另一方面，箱线图能更清楚地显示数据中的离群值。可使用 ggplot2
 软件包中的 geom_violin
 函数创建小提琴图，命令如下。


12
 Hintze, J. and Nelson,“R. Violin Plots: A Box Plot-Density Trace Synergism.”The American Statistician
 52.2 (May 1998): 181–184.


ggplot(data=airline_stats, aes(airline, pct_carrier_delay)) +
  ylim(0, 50) +
  geom_violin() +
  labs(x="", y="Daily % of Delayed Flights")



生成的图如图 1-11 所示。小提琴图显示阿拉斯加航空公司的分布聚集于 0 附近，美国达美航空公司（Delta）稍逊之。如果使用箱线图，这一现象并不明显。如果在绘图命令中添加 geom_boxplot
 函数，那么就可以组合显示小提琴图和箱线图。如果使用了适当的颜色，那么显示效果会更好。
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图 1-11：由于航空公司原因所导致航空延误的百分比，图中组合显示了箱线图和小提琴图


1.8.4　多个变量的可视化

比较两个变量所用的图表类型，例如散点图、六边形图和箱线图，完全可以通过条件
 （conditioning）这一概念扩展到多个变量。例如，前面的图 1-8 中显示了房屋面积（单位：平方英尺）和纳税评估值之间的关系。我们发现，一些房屋的每平方英尺纳税评估值看上去更高。进一步研究后，图 1-12 根据邮政编码分别绘制了数据，以比较地段对纳税评估值的影响。从这样的图形中，我们可以更清晰地看到，一些地区（如邮编 98112 和 98105）的纳税评估值比其他地区（如邮编 98108 和 98057）更高。正是这种差异性导致了在图 1-8 中观察到的聚类情况。

我们使用 ggplot2
 以及分组
 （facet）的概念创建了图 1-12。分组也被称为条件变量
 ，在本例中就是邮政编码。


ggplot(subset(kc_tax0, ZipCode %in% c(98188, 98105, 98108, 98126)),
         aes(x=SqFtTotLiving, y=TaxAssessedValue)) +
  stat_binhex(colour="white") +
  theme_bw() +
  scale_fill_gradient( low="white", high="blue") +
  labs(x="Finished Square Feet", y="Tax Assessed Value") +
  facet_wrap("ZipCode")
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图 1-12：根据邮政编码分组绘制纳税评估值与房屋面积的关系


“条件变量”这一概念最早出现在图形系统的格子图
 中。它是由贝尔实验室的里克 • 贝克尔、比尔 • 克利夫兰等人提出的 13
 。现在这一理念已扩展到各种现代图形系统中，包括 R 语言的 lattice
 14
 和 ggplot2
 软件包，以及 Python 的 Seaborn
 15
 和 Bokeh
 16
 模块。条件变量也是 Tableau 和 Spotfire 等商业智能平台的组成部分。随着计算能力的提升，现代可视化平台早已超越了探索性数据分析最初的低水平。但是多年前提出的关键理念和工具依然是这些系统的基础。


13
 Becker, R., Cleveland, W, Shyu, M. and Kaluzny, S.“A Tour of Trellis Graphics”(1996).


14
 Sarkar, Deepayan. Lattice: Multivariate Data Visualization with R
 . Springer (2008). ISBN 978-0-387-75968-5.


15
 “Seaborn: statistical data visualization”(2015).


16
 Bokeh Development Team.“Bokeh: Python library for interactive visualization”(2014).



本节要点



	六边形图和等势线图是有用的工具，它们支持以图形方式同时查看两个数值型变量，不会受数据规模的影响。

	列联表是一种查看两个分类变量计数情况的标准工具。

	箱线图和小提琴图允许根据分类变量绘制数值型变量。





1.8.5　拓展阅读


	Benjamin Baumer、Daniel Kaplan 和 Nicholas Horton 合著的 Modern Data Science with R
 一书对“图形的语法”（grammar for graphics，即 ggplot
 软件包名中的“gg”）进行了很好的介绍。

	Hadley Wickham 撰写的《ggplot2
 ：数据分析与图形艺术》一书提供了一些很好的资源。Hadley Wickham 是 ggplot2 的创建者。

	Josef Fruehwald 提供了 ggplot2
 指南的 Web 资源。



1.9　小结

约翰 • 图基开创了探索性数据分析。随着探索性数据分析的发展，由统计学所确立的基础业已成为数据科学领域的先导。对于任意基于数据的项目，最重要的第一步都是查看数据
 ，这正是探索性数据分析的关键理念所在。通过总结并可视化数据，我们可以对项目获得有价值的洞悉和理解。

本章回顾了一些基本概念，从位置估计和变异性估计等简单度量，到图 1-12 这样的探索多个变量间关系的复杂展示。借助开源社区提供的多种技术和工具集，并结合 R 和 Python 等语言的表达能力，我们得以建立丰富多样的数据探索和分析方式。探索性分析应成为所有数据科学项目的基石。





第 2 章　数据和抽样分布

不少人误以为大数据时代意味着抽样时代的终结。事实上，抽样能够有效地操作一组数据，并且可以最小化偏差。在大数据时代，涌现出了大量质量不一、相关性各异的数据，这增强了人们对于抽样的需求。甚至在大数据项目中，通常也会使用抽样生成并导出预测模型。抽样还被广泛用于定价、Web 处理等各种检验。

本章的理念可以用图 2-1 的模式表述。图中左侧表示总体，统计学假设总体遵循一个潜在的未知
 分布。图的右侧表示抽样
 数据及其经验分布，这是我们唯一可用的。要想根据左侧的图获得右侧的图，我们需要做抽样
 ，图中用箭头表示。传统统计学关注的主要是图的左侧部分，即如何对总体运用一些基于强假设的理论。现代统计学已将关注点转移到图的右侧部分，因而也不再需要做出假设。
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图 2-1：总体与样本


一般而言，数据科学家并不需要操心图中左侧（即总体）的理论本质，而是应聚焦于抽样过程和手中的数据。但有一些特定的情况仍需要他们关注。有些数据是由可建模的物理过程生成的。最简单的例子就是遵循二项分布的抛硬币过程。现实生活中的所有二项分布，例如是否购买、是否存在欺诈、是否点击等，都可以有效地建模为一次抛硬币的过程。当然，一般还需要对硬币正面向上的概率做一定的修正。在此类情况下，我们可以通过对总体的理解，从中获得一些额外的洞见。

2.1　随机抽样和样本偏差


样本
 是大型数据集的一个子集，统计学家通常将大型数据集称为总体
 。统计学中的总体不同于生物学中所指的总体。在统计学中，总体指的是大量确实存在的数据，但有时也可以是一个理论上的或者构想得到的数据集。



主要术语



样本


　　大型数据集的一个子集。


总体


　　一个大型数据集，或是一个构想的数据集。



N
 （或 n
 ）


　　一般用 N
 表示总体的规模，n
 表示样本的规模。


随机抽样


　　从总体中随机抽取元素到样本中。


分层抽样


　　对总体分层，并在每层中做随机抽样。


简单随机抽样


　　在不对总体分层的情况下，做随机抽样所得到的样本。


样本偏差


　　样本对总体做出了错误的解释。



在随机抽样
 过程中，以均等的机会从总体的所有可用成员中抽取，得到一个样本。随机抽样生成的样本被称为简单随机样本
 。抽样可以是有放回
 的，即可以在每次抽取后将所抽取的观测值放回到总体中，并可被随后的抽取重新选中。抽样也可以是无放回
 的，即一个观测值一旦被抽取，就不会参与随后的抽取。

一般情况下，我们在做估计或是根据样本拟合模型时，数据质量的影响要大于数据规模的影响。在数据科学中，数据质量涉及数据的完整性、格式的一致性、整洁性以及单个数据点的准确性。在统计学中，数据质量还涉及抽样的代表性
 这一概念。

一个经典的例子是 1936 年美国《文学文摘》杂志发起的一次民意调查，该调查的结果预测艾尔弗 • 兰登将在美国总统选举中战胜富兰克林 • 罗斯福。《文学文摘》在当时是一份市场份额领先的杂志，此次问卷调查的对象是该期刊的所有订阅者，还额外考虑了一些人，规模合计超过 1000 万人，并预测兰登将取得压倒性胜利。一周后，盖洛普民意调查的创始人乔治 • 盖洛普也发起了一次民意调查，调查对象只有约 2000 人，但准确地预测了罗斯福会取得胜利。两次调查的差异在于调查对象的选择。

《文学文摘》侧重于调查对象的数量，忽视了选择方法。他们的调查对象是那些社会经济地位相对较高的人群（即该杂志的订阅者，以及那些在当时有电话和汽车等奢侈品的人，他们是市场营销人员的目标）。这导致了调查结果中存在样本偏差
 ，即样本以某种有意义的非随机方式，不同于其想要代表的大规模总体。非随机性
 （nonrandom）这一术语非常重要，因为几乎任何样本都无法准确地表示总体，即便是随机抽样也做不到。一旦差异具有意义，就会发生样本偏差。如果其他样本也使用了同样的抽取方式，那么也会存在样本偏差。


[image: ]
 　自选择抽样偏差（self-selection sampling bias）


在 Yelp 等社交媒体上，我们能看到一些对餐馆、酒店、咖啡馆等的评论。这些评论容易产生偏差，因为提交评论的人并非随机选取的。他们写评论是基于一定的出发点的，这将导致自选择偏差
 的产生。有意向撰写评论的人，很可能是那些获得了不好体验的人，也可能是一些与商家有关联的人，或者就是与没有发表评论者不同的一类人。注意，在将一个商家与类似的商家做对比时，尽管自选择样本或许并未可靠地表明事情的真实状态，但它们依然是更为可靠的，因为对比的双方都存在同样的自选择偏差。



2.1.1　偏差

统计偏差是一些系统性的测量误差或抽样误差，它是在测量或抽样过程中产生的。我们应严格区分由随机选取所导致的误差和由偏差所导致的误差。以开枪射击一个目标这一物理过程为例。并非每次射击都能击中绝对意义上的靶心，或者说很少能击中。虽然无偏过程也会产生误差，但所产生的误差是随机的，并且不会强烈地趋向于任意方向，如图 2-2 所示。图 2-3 给出的是一个有偏过程的结果，在 x
 轴和 y
 轴方向上，不仅存在着随机误差，还存在着偏差。射击点趋向于落在右上象限部分。
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图 2-2：一支瞄准正常的枪射击情况的散点图
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图 2-3：一支瞄准有偏差的枪射击情况的散点图


偏差有多种形式，它也许是可以观察到的，也可能是不可见的。如果结果确实表示存在偏差（例如，通过参考基准或实际值），这通常表明我们指定了不正确的统计学或机器学习模型，或是漏掉了某个重要的变量。

2.1.2　随机选择

为了避免出现导致《文学文摘》预测兰登在选举中战胜罗斯福这样的样本偏差问题，乔治 • 盖洛普（图 2-4）采用了一种更科学的方法来得到可以代表美国选民的样本。如今，实现样本代表性的方法有很多，所有这些方法的核心都是随机抽样
 。
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图 2-4：乔治 • 盖洛普，因《文学文摘》的“大数据”失败而名声大噪


随机抽样并不容易实现，关键在于如何正确地定义可访问的总体。假设我们想要生成客户的一个代表性形象，并且需要执行一次试点客户调查。调查要具有代表性，但是所需的工作强度极大。

首先，我们需要定义客户是谁。我们可以选择购买金额大于零的所有客户记录。那么是否要考虑过去所有的客户？是否要考虑退款情况？是否要考虑内部测试购买情况？是否需要考虑经销商、结算代理人和客户？

下一步，我们要指定抽样过程。抽样可以是“随机选取 100 名客户”。当涉及对某个数据流的抽样时，如实时客户交易、Web 访问者等，时间上的考虑很重要，例如工作日上午十点的 Web 访问者可能不同于周末晚上十点的 Web 访问者。

采用分层抽样
 时，我们将总体分成多个层
 ，并在每一层中做随机抽样。例如，在一次政治民意调查中，可能需要了解美国白人、非裔美国人和拉美裔美国人的选举倾向。如果我们对总体做一次基本的随机抽样，得到的样本中可能非裔和拉美裔美国人人数过少。因此在分层抽样中，需要对不同的层赋予不同的权重，以生成对等的抽样规模。

2.1.3　数据规模与数据质量：何时规模更重要

在大数据时代，令人惊讶的是，有时数据规模越小，结果反而更好。在随机抽样上花费些时间和精力，不仅可以减小偏差，还能让我们更关注于数据探索和数据质量。例如，在缺失的数据和离群值中，可能包含了一些有用的信息。要从上百万条记录中查找缺失值或评估离群值，成本可能会非常高，但是对于具有数千条记录的样本，这些事情则是完全可行的。此外，如果数据量过大，也无法开展数据绘图和人工检测。

那么，在什么情况下需要大量的数据呢？

Google 检索查询请求，就是一个体现大数据价值的经典场景，其中数据不仅规模很大，而且十分稀疏。如果以每个词为列、每个搜索查询为行，这样可以构建一个矩阵。矩阵中每个单元的值为 0 或 1，表示相应的查询中是否包含对应的词汇。我们的目标是对一个查询给出一个最优的搜索目标。但是，英语中有 15 万多个单词，而 Google 每年会处理大约一万亿次查询。这生成了一个规模非常巨大的矩阵，矩阵中大量单元的值为 0。

这是一个真正的大数据问题。只有积累了如此巨大规模的数据后，Google 才能为大部分查询提供有效的搜索结果。积累的数据越多，查询结果越好。对于一些常见的搜索词，并不存在问题，因为对于在某一时刻非常流行的主题，我们可以很快发现有效数据。而如何对多种多样的检索查询返回详细且有用的结果，甚至包括那些出现频数只有百万分之一的查询，这正是现代搜索技术的真正价值所在。

例如，我们要查询短语“里奇 • 里卡多和小红帽”。在互联网出现的早期，查询的返回结果可能是乐队领袖里奇 • 里卡多、他主演的电视剧《我爱露西》，以及儿童剧《小红帽》。但是现代搜索引擎已具有数万亿条查询检索记录，因此检索查询可以精确地返回《我爱露西》中的一集，里卡多在其中用英语和西班牙语为他襁褓中的儿子讲述《小红帽》的故事。

注意，确实相关的
 记录可能需要达到数千条才是有效的。这里所说的“相关”，指的是记录中出现了查询词或类似内容（连同有关人们最终点击的链接的信息）。但是，为了获得这样的相关记录，可能需要处理数万亿条数据。当然，随机抽样并不会有作用。参见 2.8 节。

2.1.4　样本均值与总体均值

总体中的样本均值一般用符号 [image: \bar x]
 表示，而总体的均值一般用 μ
 表示。为什么要区分这两者？这是因为样本的信息是可以观测到的，而大规模的总体的信息通常获取自规模较小的样本。统计学家喜欢从符号上对两者加以区分。
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	即便是在大数据时代，随机抽样依然是数据科学家的一种重要手段。

	由于测量或观测不能代表总体而出现系统性误差时，就会产生偏差。

	数据的质量通常比数量更重要，而随机抽样可以降低偏差，提高数据的质量（否则，实现成本可能很高）。





2.1.5　拓展阅读


	在 The Sage Handbook of Online Research Methods
 一书中，Ronald Fricker 撰写了一章“Sampling Methods for Web and E-mail Surveys”，其中对抽样过程的介绍十分有用。该章综述了对随机抽样方法的一些改进，基于成本或可行性的实际考虑，这些改进经常被使用。

	在 Capital Century 网站上可以看到有关《文学文摘》调查失败的介绍。



2.2　选择偏差

尤吉 • 贝拉（Yogi Berra）有一句名言：“如果你不知道自己在寻找什么，那么努力去寻找吧，终会发现它。”

选择偏差是指以一种可导致误导性或短暂性结论的方式，有选择性地选取数据的操作。选择偏差可能是有意而为之，也可能是无意识的。



主要术语



偏差


系统性误差。


数据窥探


为得到感兴趣的结果，在数据中做大量的查找。


大规模搜索效应


由于重复的数据建模，或使用大量的预测变量对数据建模所导致的偏差或非可重现性。



如果我们指定一个假设，并使用设计良好的实验去验证该假设，就能得到具有高置信度的结论。但实际情况往往并非如此。人们通常只是查看可用的数据，并试图识别数据中的模式。但模式是真实的，还是仅仅是数据窥探
 （即广泛地探查数据，直至发现我们感兴趣的现象）的结果？在统计学家中存在着一个说法：“如果我们拷问数据的时间足够长，那么它迟早会招供。”

通过实验验证一个假设所得到的现象，与通过研判可用数据而发现的现象，这两者之间存在着差别。下面我们通过一个实验给出解释。

假设有人说他能做到抛硬币连续十次正面向上。我们想要挑战他，这就相当于做一次实验。如果他继续抛十次硬币，依然连续正面向上，显然这只能归因于他具有某种特异功能，因为抛硬币连续十次正面向上的概率大约是千分之一。

现在，假设在一个体育场中有两万名观众，我们通过播音员要求全体两万人一起抛十次硬币。如果有人做到了连续十次正面向上，就站出来。我们会看到，整个体育场中很可能有人
 会做到连续十次正面向上。这一事件的概率非常高，甚至会高于 99%，即 1 减去没有人得到十次正面向上的概率。显然，我们事后从所有人中选取能做到十次正面向上的人，并不意味着他们具有任何特异功能，这更像是运气使然。

反复地查看大规模数据集是数据科学中的一个关键价值主张，所以我们需要关注选择偏差问题。数据科学家特别关注的一种选择偏差形式，就是被约翰 • 埃德（John Elder）称为大规模搜索效应
 的问题。约翰 • 埃德是美国 Elder 研究机构的创始人，该机构是一家广受关注的数据挖掘咨询公司。如果在大规模数据集上反复运行不同的模型，并提出不同的问题，我们肯定能发现一些有意思的现象。但是我们所发现的结果是否的确具有意义？还是仅是一些离群值？

为了避免这一问题，我们可以使用验证集（holdout set）去验证结果的性能，有时可能需要多个验证集。埃德倡议使用一种被称为目标混洗
 （target shuffle）的方法。该方法在本质上就是一种置换检验，验证由数据挖掘模型所预测的关联关系的合法性。

在统计学中，除了大规模搜索效应之外，选择偏差的典型形式还包括非随机抽样
 （参见抽样偏差
 ）、主观随机挑选（cherry-picking）数据、选取突出特定统计效应的时间间隔，以及在结果看上去“具有意义”时停止实验。

2.2.1　趋均值回归


趋均值回归
 指对同一变量做连续测量时出现的一种现象，即在极端观测值后，会出现更趋向于中心的观测值。对极值给予特殊的关注和意义，会导致某种形式的选择偏差。

“当年的新秀会在第二年表现低迷。”这是广大体育迷们耳熟能详的一个现象。从某个赛季开始职业生涯的新运动员中，总会有个人的成绩好于其他所有人。但是在第二年，“当年的新秀”的成绩通常会不如上一年。为什么会这样呢？

几乎所有主要的体育运动，至少是打球或冰球，运动员的整体表现取决于两个关键因素。


	技能

	运气



趋均值回归是由某种形式的选择偏差所导致的。在选取运动成绩最好的新秀时，技能和好运气可能会同时发挥作用。而在下一个赛季，尽管该运动员的技能依旧，但运气却在很多情况下并非如此。因此他的成绩会下滑，即产生倒退。该现象最早是 1886 年由弗朗西斯 • 加尔顿发现的 1
 。在撰写论文时，他将此现象与遗传倾向联系在一起。例如，如果父亲个子很高，那么子女的身高趋向低于父亲，如图 2-5 所示。


1
 Galton, Francis.“Regression towards mediocrity in Hereditary stature.”The Journal of the Anthropological Institute of Great Britain and Ireland
 , 15:246-273. JSTOR 2841583.
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图 2-5：加尔顿的研究提出了趋均值回归现象



[image: ]
 　从“回退”意义上看，趋均值回归完全不同于统计建模方法的线性回归。线性回归用于估计预测变量和输出变量间的线性关系。
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	指定一个假设，然后遵循随机化和随机抽样的原则收集数据，可以确保不会产生偏差。

	所有其他类型的数据分析都有产生偏差的风险，风险来自数据的采集和分析过程，包括在数据挖掘中反复地运行模型、在研究中窥探数据，以及事后选取有意义的事件。





2.2.2　拓展阅读


	Christopher J. Pannucci 和 Edwin G. Wilkins 在其论文“Identifying and Avoiding Bias in Research”中，对研究中可能会引入的各种偏差（包括选择偏差）进行了综述。该论文发表在 Plastic and Reconstructive Surgery
 2010 年 8 月刊上。

	Michael Harris 的文章“Fooled by Randomness Through Selection Bias”从一个股票交易人士的角度，对股票市场交易中所考虑的选择偏差问题做了综述。



2.3　统计量的抽样分布

统计量的抽样分布
 指从同一总体中抽取多个样本时，一些样本统计量的分布情况。经典统计学主要关注如何从小样本推导更大总体的情况。



主要术语



样本统计量


　　对抽取自大规模总体中的样本做计算，所得到的一些度量值。


数据分布


　　单个值
 在数据集中的频数分布。


抽样分布


　　一个样本统计量
 在多个样本或重抽样中的频数分布。


中心极限定理


　　当样本的规模增大时，抽样分布呈正态分布的趋势。


标准误差


　　多个样本间样本统计量
 的变异性（标准偏差）。不要与标准偏差
 混淆，后者指的是个体数据值
 间的变异性。



我们从总体中抽取样本，通常是为了测量某个样本统计量，或是使用统计学或机器学习模型进行建模。鉴于估计量或模型是基于某个样本的，因此其中可能存在误差，也可能会由于抽取样本的不同而有所差异。我们需要了解这种差异究竟如何，即我们的主要关注点在于抽样的变异性
 。如果有大量的数据，那么我们可以从中抽取更多的样本，进而直接观察样本统计量的分布情况。只要数据易于获取，那么我们一般会使用尽可能多的数据去计算估计量或拟合模型，而非总是使用从总体中抽取更多样本的方法。


[image: ]
 　区分单个数据点的分布（即数据分布
 ）和样本统计量的分布（即抽样分布
 ）非常重要。



通常，样本统计量（如均值等）的分布要比数据本身的分布更加规则，分布的形状更趋向于正态分布的钟形曲线。统计所基于的样本规模越大，上面的观点就愈发成立。此外，样本的规模越大，样本统计量的分布就越窄。

下面我们用一个例子来解释这一观点。本例中使用的数据来自向 Lending Club 公司申请贷款者的年收入数据（对于数据的详细描述，参见 6.1.1 节）。我们对数据做三次抽样，得到的三个样本分别为：具有 1000 个值的样本、取 5 个数据均值的 1000 个均值样本，以及取 20 个数据均值的 1000 个均值样本。然后我们绘制每个样本的直方图，如图 2-6 所示。
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图 2-6：贷款申请者年收入样本的直方图。从上到下的样本依次为：1000 名贷款申请者样本（上，即 n
 = 1）、n
 = 5 的 1000 个均值样本（中），以及 n
 = 20 的 1000 个均值样本（下）


单个数据值样本的直方图的分布很宽泛，并且向更高值处偏斜，这与对收入数据的预期一致。n
 = 5 和 n
 = 20 的均值样本的直方图表现出一种愈加紧凑的趋势，并且形状更趋向于钟形。下面给出生成上面直方图的 R 代码，其中使用了可视化软件包 ggplot2
 。


library(ggplot2)
# 做一次简单随机抽样
samp_data <- data.frame(income=sample(loans_income, 1000),
                        type='data_dist')
# 对5个数据的均值做抽样
samp_mean_05 <- data.frame(
  income = tapply(sample(loans_income, 1000*5),
                  rep(1:1000, rep(5, 1000)), FUN = mean),
  type = 'mean_of_5')
# 对20个数据的均值做抽样
samp_mean_20 <- data.frame(
  income = tapply(sample(loans_income, 1000*20),
                  rep(1:1000, rep(20, 1000)), FUN = mean),
  type = 'mean_of_20')
# 将抽样结果绑定到一个data.frames对象，并转化为因子类型
income <- rbind(samp_data, samp_mean_05, samp_mean_20)
income$type = factor(income$type,
                     levels=c('data_dist', 'mean_of_5', 'mean_of_20'),
                     labels=c('Data', 'Mean of 5', 'Mean of 20'))
# 绘制直方图
ggplot(income, aes(x=income)) +
  geom_histogram(bins=40) +
  facet_grid(type ~ .)



2.3.1　中心极限定理

上例中的现象被称为中心极限定理
 。该定理指出，即便原始总体不符合正态分布，但是只要样本的规模足够大，并且数据并非在很大程度上偏离正常值，那么从多个样本得到的均值将会呈现出我们所熟知的钟形正态曲线（参见 2.6 节）。在使用抽样分布做推理时，即置信区间和假设检验中，中心极限定理允许我们使用 t
 分布这样的近似正态公式。

中心极限定理在传统的统计学教科书中得到了大量的关注，因为它是支持假设检验和置信区间的底层机制，而这些内容本身就占据了教科书的一半篇幅。数据科学家应该了解这一点，但是鉴于在数据科学中，任意场景都能使用自助法
 （bootstrap）解决问题，很少正式地使用假设检验和置信区间，因此中心极限定理并非处于数据科学实践的中心位置。

2.3.2　标准误差


标准误差
 是一种单变量度量，它总结了单个统计量抽样分布的变异性。标准误差可以根据样本值的标准偏差 s
 和样本规模 n
 ，使用基于统计学的方法进行估计，公式如下。

标准误差 [image: =\frac{s}{\sqrt{n}}]


正如我们在图 2-6 中所观察到的，标准误差会随样本规模的增大而减小。有时，我们称标准误差与样本规模间的关系为 
n
 的平方根
 规则。如果要使标准误差减小一半，那么样本规模应该增大四倍。

标准误差计算公式的合理性源于中心极限定理（参见 2.3.1 节）。事实上，我们不必依靠中心极限定理来理解标准误差。下面的方法可用于测量标准误差。

(1) 从总体中抽取一些全新的样本；

(2) 对于每个新样本，计算统计量，例如均值；

(3) 对第 2 步计算得到的统计量，计算其标准偏差，以此作为对标准误差的估计。

但是在实践中，通过采集新样本去估计标准误差的方法通常并不可行，从统计意义上看也存在很大的浪费。幸运的是，我们完全不需要抽取全新的样本，而可以使用自助法
 进行重抽样（参见 2.4 节）。在现代统计学中，自助法已成为估计标准误差的标准方法。自助法几乎适用于所有的统计量，它不依赖于中心极限定理或其他的分布假设。


[image: ]
 　标准偏差与标准误差


不要将标准偏差和标准误差混为一谈。标准偏差测量的是单个数据点的变异性，而标准误差测量的是抽样度量的变异性。



　



本节要点



	样本统计量的频数分布表明了度量在各个不同抽样间的变化情况。

	抽样分布可以使用自助法估计，也可以通过依赖于中心极限定理的公式计算得到。

	标准误差是一个关键的度量，它汇总了抽样统计量的变异性。





2.3.3　拓展阅读

David Lane 的统计学在线多媒体资源提供了一个有用的模拟环境。你可以选择抽样统计量、样本规模和迭代次数，并且可以将结果频数分布可视化为直方图。

2.4　自助法

要估计统计量或模型参数的抽样分布，一个简单而有效的方法是，从样本本身中有放回地抽取更多的样本，并对每次重抽样重新计算统计量或模型。这一过程被称为自助法
 。自助法无须假设数据或抽样统计量符合正态分布。



主要术语



自助样本（bootstrap sample）


　　从观测数据集中做有放回的抽取而得到的样本。


重抽样


　　在观测数据中重复抽取样本的过程，其中包括自助过程和置换（混洗）过程。



从概念上看，我们可以这样理解自助法：将原始样本复制成千上万次，得到一个假想的总体，其中包括了原始样本中的全部信息，只是规模更大。然后我们从这一假想总体中抽取样本，用于估计抽样分布。自助法的理念如图 2-7 所示。

[image: ]



图 2-7：自助法的理念


在实践中，完全不必真正地多次复制样本。只需在每次抽取后，将观测值再放回总体中，即有放回地抽样
 。这一方式有效地创建了一个无限的总体，其中任意一个元素被抽取的概率在各次抽取中保持不变。使用自助法对规模为 n
 的样本做均值重抽样的算法实现如下。

(1) 抽取一个样本值，记录后放回总体。

(2) 重复 n
 次。

(3) 记录 n
 个重抽样的均值。

(4) 重复步骤 1 ～ 3 多次，例如 r
 次。

(5) 使用 r
 个结果：

　　a. 计算它们的标准偏差（估计抽样均值的标准误差）；

　　b. 生成直方图或箱线图；

　　c. 找出置信区间。

我们称 r
 为自助法的迭代次数，r
 的值可任意指定。迭代的次数越多，对标准误差或置信区间的估计就越准确。上述过程的结果给出了样本统计量或估计模型参数的一个自助集，可以从该自助集查看统计量或参数的变异性。

R 语言的 boot
 软件包将上述步骤组合成一个函数。例如，下面的代码实现将自助法用于借款者的收入数据。


library(boot)
stat_fun <- function(x, idx) median(x[idx])
boot_obj <- boot(loans_income, R = 1000, statistic = stat_fun)



函数 stat_fun
 计算索引 idx
 所指定样本的中位数，结果如下。


Bootstrap Statistics :
    original   bias    std. error
t1*    62000 -70.5595    209.1515



从结果中可看到，中位数的初始估计是 62 000 美元。自助法分布显示，估计量的偏差约为 -70 美元，标准误差约为 209 美元。

自助法也可用于多变量数据。这时该方法使用数据行作为抽样单元，如图 2-8 所示，进而可在自助数据上运行模型，估计模型参数的稳定性（或变异性），或是改进模型的预测能力。我们也可以使用分类和回归树（也称决策树
 ）在自助数据上运行多个树模型，并平均多个树给出的预测值（或是使用分类，并选取多数人的投票），这通常要比使用单个树的预测性能更好。这一过程被称为 Bagging
 方法。Bagging 一词是 bootstrap aggregating（自助法聚合）的缩写，参见 6.3 节。

[image: ]



图 2-8：多变量自助法抽样


自助法反复重抽样的概念十分简单。在经济学家和人口学家朱利安 • 西蒙（Julian Simon）于 1969 年出版的教科书 Basic Research Methods in Social Science
 2
 中，汇总了多个重抽样的例子，其中也包括一些自助法的例子。但是，反复重抽样的计算量很大，在计算能力广泛可用之前，它不是一种可行的方法。该技术在 20 世纪 70 年代末 80 年代初才由斯坦福大学统计学家布拉德利 • 埃弗龙（Bradley Efron）命名。当时他在多份学术期刊文章 3
 以及一本著作 4
 中使用了“自助法”一词。该技术在那些使用统计学方法的非统计学研究人员中得到了尤为广泛的应用，主要用于在数学上不具备解决方法的一些度量或模型。尽管均值的抽样分布方法在 20 世纪 80 年代就已经确立了，但当时对其他度量的抽样分布方法依然尚未确立。自助法还可用于确定抽样的规模，它通过实验查看不同的 n
 值对抽样分布的影响。


2
 Simon, J. L., & Burstein, P. (1969). Basic Research Methods in Social Science: The Art of Empirical Investigation
 . Random House.


3
 Bradley Efron (1979). Bootstrap Methods: Another Look at the Jackknife. The Annals of Statistics. 7(1):1–26.


4
 Efron, B. (1982). The Jackknife, the Bootstrap, and Other Resampling Plans
 . Society of Industrial and Applied Mathematics CBMS-NSF Monographs.

自助法被首次提出时，曾受到了大量的怀疑，因为它太神奇了。这些怀疑都源于对自助法目标的误解。


[image: ]
 　自助法并不补偿小规模样本。它不创建新的数据，也不会填补已有数据集中的缺口。它只会告知我们，在从原始样本这样的总体中做抽取时，大量额外的样本所具有的行为。



2.4.1　重抽样与自助法

正如上节所介绍的，有时重抽样
 这个词等同于自助法
 。在更多情况下，重抽样
 还包括置换过程（参见 3.3.1 节）。置换过程组合了多个样本，并且抽样可能是无放回的。但是在任何情况下，自助法
 都是指对观测数据集做有放回的抽样。



本节要点



	自助法（即对数据集做有放回的抽样）是一种评估样本统计量变异性的强大工具。

	自助法可以类似的方式应用于各种场景中，无须深入探究抽样分布的数学近似。

	自助法可以在不使用数学近似的情况下，估计统计量的抽样分布。

	用于预测模型时，聚合多个自助样本的预测（即 Bagging 方法），要优于使用单个模型的预测。





2.4.2　拓展阅读


	Bradley Efron 和 Robert Tibshirani 合著的 An Introduction to the Bootstrap
 是首本专门介绍自助法的图书。该书目前依然广为阅读。

	Peter Hall 发表于 Statistical Science
 2003 年 5 月刊（第 18 卷第 2 期）上的论文“A Short Prehistory of the Bootstrap”，从多个角度对自助法进行了综述，其中介绍了朱利安 • 西蒙于 1969 年首次发表的自助法。

	在 Gareth James 等人撰写的《统计学习导论：基于 R 应用》一书中，有几节专门介绍自助法，尤其是 Bagging 方法。



2.5　置信区间

要了解一个样本估计量中潜在的误差情况，除了使用前文介绍的频数表、直方图、箱线图和标准误差等方法外，还有一种方法是置信区间
 。



主要术语



置信水平


　　以百分比表示的置信区间。该区间是从同一总体中以同一方式构建的，可以包含我们感兴趣的统计量。


区间端点


　　置信区间的两端。



不确定性当然不受人待见。人们（尤其是专家）很少说：“我不知道。”分析人员和管理者虽然会承认不确定性的存在，但是很少会过于信任以单一数值呈现的估计量，即点估计
 。为了解决这一普遍性问题，我们可以使用一个范围而不是单一的值去表示估计量。统计抽样原理是置信区间的实现基础。

置信区间通常以覆盖程度的形式给出，表示为（高）百分比，例如 90% 或 95%。对 90% 置信区间的一种理解方式是，该区间涵盖了样本统计量自助抽样分布中间 90% 的部分（参见 2.4 节）。更通用的理解是，在采用类似抽样过程的情况下，样本统计量的 x
 % 置信区间，表明该区间平均在 x
 % 的情况下包含类似的样本估计量。

给定样本规模 n
 ，并指定了一个感兴趣的样本统计量，计算自助法置信区间的算法如下。

(1) 从数据中有放回地抽取规模为 n
 的随机样本（重抽样）。

(2) 记录重抽样中感兴趣的统计量。

(3) 多次重复步骤 1 ～ 2，例如 r
 次。

(4) 对于 x
 % 置信区间，从分布的两端分别对 r
 个重抽样结果切尾 [(1-[x
 /100])/2]%。

(5) 切尾点就是 x
 % 自助法置信区间的区间端点。

图 2-9 显示了对于规模为 20、均值为 57 573 美元的样本，申请贷款者的年收入均值的 90% 置信区间。
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图 2-9：申请贷款者年收入均值的自助法置信区间，该区间基于规模为 20 的样本


在生成大多数统计量或模型参数的置信区间时，自助法是一种通用的工具。半个多世纪以来，统计学教材和软件一直都基于缺少计算机的统计分析，它们会使用由一些公式（尤其是 t
 分布，参见 2.8 节）生成的置信区间。


[image: ]
 　当然，在得到抽样结果后，我们真正感兴趣的是“真实值落在某个特定区间中的概率是多少”。这并非置信区间真正要回答的问题，但最终是大部分人解释答案的方式。

与置信区间相关的概率问题，一开始是这样表述的：“给定抽样方法和总体，某事发生的概率是多少？”换一个角度表述就是：“给定一个抽样结果，那么某事（对总体为真的事情）发生的概率是多少？”这一问题涉及更复杂的计算，并且更难以做出估计。



置信区间所给出的百分比被称为置信水平
 。置信水平越高，置信区间越宽。此外，样本规模越小，置信区间也会越宽，即不确定性越大。两者都成立。如果要在数据更少的情况下增加置信度，那么我们必须让置信区间足够宽，以确保捕获真实值。


[image: ]
 　对于数据科学家而言，置信区间是一种了解样本结果可能的变化情况的工具。数据科学家使用这一信息时，既不是像研究人员那样为了发表学术论文，也不是为了向监管机构提交结果，而是想了解某个估计量的潜在误差情况，并确定是否需要更大的样本。



　



本节要点



	置信区间是一种以区间范围表示估计量的常用方法。

	数据越多，样本估计量的变异性越小。

	所能容忍的置信水平越低，置信区间就越狭小。

	自助法是一种构建置信区间的有效方法。





拓展阅读


	用于确定置信区间的自助法，可参见 Peter Bruce 撰写的 Introductory Statistics and Analytics: A Resampling Perspective
 一书，或是 Robin Lock 及其他四位洛克家族成员合著的 Statistics: Unlocking the Power of Data
 一书。

	相对于其他学科而言，需要了解测量精确度的工程师会更多地使用置信区间。Tom Ryan 撰写的 Modern Engineering Statistics
 一书中介绍了置信区间。该书还介绍了另一种非常有用但很少被人关注的工具：预测区间。预测区间不同于均值等汇总统计量，它给出了围绕单个值的区间情况。



2.6　正态分布

呈钟形的正态分布是传统统计学中的一个标志性概念 5
 。事实上，由于样本统计量的分布通常呈现出正态分布的形状，这使得正态分布业已成为一种推导样本统计量近似分布的数学公式的强大工具。


5
 钟形曲线的代表性可能被高估了。美国曼荷莲学院的统计学家乔治 • 科布（George W. Cobb）在 2015 年 11 月的《美国统计学家》社论中指出：“标准的统计学导论课程完全围绕正态分布展开，这超出了正态分布中心地位的实用性。”科布因其统计学导论课程的教学理念而知名。



主要术语



误差


　　数据点与预测值或均值间的差异。


标准化


　　数据值减去均值，再除以标准偏差。



z
 分数


　　单个数据点标准化的结果。


标准正态分布


　　均值为 0、标准偏差为 1 的正态分布。


QQ 图


　　对样本分布与正态分布间接近程度的可视化绘图。



在正态分布（如图 2-10 所示）中，68% 的数据位于均值的一个标准偏差之内，95% 的数据落于两倍的标准偏差之内。
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图 2-10：正态分布曲线



[image: ]
 　对正态分布的一个常见误解是，该分布之所以被称为“正态分布”，是因为其中大部分数据符合正态分布，即数据值是正态的。然而，数据科学项目中使用的大部分变量（事实上，大多数原始数据）通常并不是正态分布的（参见 2.6 节）。正态分布源于很多统计量在抽样分布中是正态分布的。即便如此，只有在经验概率分布或自助法分布不可用时，才会使用正态性假设作为最后一招。



　


[image: ]
 　正态分布也被称为高斯分布
 ，命名源于 18 世纪末 19 世纪初伟大的德国数学家卡尔 • 弗里德里希 • 高斯（Carl Friedrich Gauss）。正态分布还曾使用过“误差分布”这一名称。从统计学角度看，误差
 表示实际值与样本均值等统计学估计量间的差异。例如，标准偏差（参见 1.4 节）基于真实值与均值间的误差。高斯对正态分布的贡献来自于他对天体测量误差的研究，这一误差已被证明是符合正态分布的。



标准正态分布和QQ图

在标准正态分布
 中，x
 轴的单位为距离均值的标准偏差。为了使数据能够与标准正态分布做对比，我们需要将数据值减去均值，然后除以标准偏差。这一过程被称为归一化
 或标准化
 （参见 6.1.4 节）。注意，这里所说的“标准化”与数据库记录的标准化（即转换为通用格式）无关。我们称转化值为 
z
 分数
 ，正态分布有时也被称为 
z
 分布
 。


QQ 图
 用于可视化地确定样本与正态分布间的近似度。QQ 图对 z
 分数从低到高进行排序，并将每个值的 z
 分数绘制在 y
 轴上。x
 轴的单位是该值秩
 （rank）的正态分布所对应的分位数。由于数据是归一化的，所以单位的个数对应于数据值与均值间的距离是标准偏差的多少倍。如果数据点大体落在对角线上，那么可以近似地认为样本分布符合正态分布。图 2-11 显示了从正态分布随机生成的具有 100 个值的样本的 QQ 图。正如我们所期待的那样，数据点十分接近对角线。该图可用 R 语言的 qqnorm
 函数生成。


norm_samp <- rnorm(100)
qqnorm(norm_samp)
abline(a=0, b=1, col='grey')')



[image: ]



图 2-11：从正态分布随机生成的具有 100 个值的样本的 QQ 图



[image: ]
 　将数据转换为 z
 分数（即标准化或归一化数据），并不会使数据符合正态分布。它只是将数据转化到与标准正态分布相同的尺度上，通常是为了对比。



　



本节要点



	在统计学的发展史中，正态分布有着十分重要的地位，因为它允许从数学上近似不确定性和变异性。

	虽然原始数据通常并不符合正态分布，但误差通常是符合正态分布的。对于大规模样本的均值和总数，也是一样的。

	要将数据转换为 z
 分数，需要减去数据的均值，再除以标准偏差。这样，所生成的数据才可以与正态分布进行对比。





2.7　长尾分布

尽管正态分布在统计学历史中具有非常重要的地位，但是数据通常并不符合正态分布，这与其名称完全不符。



主要术语



尾


　　一个频数分布的狭长部分，其中相对极值出现的频数很低。


偏斜




　　分布的一个尾部长于另一个尾部。

虽然正态分布非常适用于误差和样本统计量的分布，也非常有用，但是它并未表示出原始数据的分布特性。有时，数据的分布是高度偏斜
 （即不对称）的，如借款者的收入数据。有时，数据也会是离散的，如二项分布数据。对称分布和不对称分布都可能具有长尾效应
 。数据分布的尾部，对应于数据中的极值，包括极大值和极小值。在实际工作中，长尾问题（以及如何避免出现长尾问题）备受关注。纳西姆 • 塔勒布（Nassim Taleb）提出了黑天鹅
 理论，该理论预测异常事件（如股市崩盘）发生的可能性远大于正态分布的预测。

股票收益很好地展示了数据的长尾本质。图 2-12 显示了 Netflix 股票（NFLX）日收益情况的 QQ 图。绘图使用下面的 R 语句生成。


nflx <- sp500_px[,'NFLX']
nflx <- diff(log(nflx[nflx>0]))
qqnorm(nflx)
abline(a=0, b=1, col='grey')
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图 2-12：NFLX 股票日收益的 QQ 图


与图 2-11 不同，图 2-12 中数据点的低值远低于对角线，而高值远高于对角线。这意味着，相比于我们期望数据符合正态分布的情况，我们更趋向于观测到一些极值。图 2-12 还显示了另一种常见现象，即数据点的分布接近由落在一倍均值标准偏差范围内的数据所构成的线条。约翰 • 图基将此现象称为数据“在中部是正态的”，但是具有更长的尾部 6
 。


6
 Tukey, John W. Edited by Jones, L. V. The collected works of John W. Tukey: Philosophy and Principles of Data Analysis 1965–1986
 , Volume IV. Chapman and Hall/CRC (1987). ISBN: 978-0-534-05101-3.


[image: ]
 　大量的统计学文献研究了统计分布如何拟合观测数据的问题。我们应谨慎地使用以数据为中心的方法，它们不仅涉及科学，同样具有艺术性。从表面上看，数据是变化的，但也具有一致性。数据的分布可能具有多种形状和类型。在对给定情况建模时，通常必须借助于一些领域知识和统计学知识，才能确定适合的分布类型。例如，使用每五秒内服务器因特网流量的连续观测数据，有助于确定对“每个时间间隔的事件”建模的最优分布是否符合泊松分布（参见 2.10.1 节）。



　



本节要点



	大部分数据是不符合正态分布的。

	假设数据符合正态分布，这可导致对极端事件产生错误的估计（即“黑天鹅”现象）。





拓展阅读


	Nassim Taleb 撰写的《黑天鹅：如何应对不可预知的未来》。

	K. Krishnamoorthy 撰写的 Handbook of Statistical Distributions With Applications
 。



2.8　学生t
 分布



t
 分布
 呈正态分布形状，但是钟形稍厚，尾部略长。t
 分布广泛用于描述样本统计量的分布。样本均值的分布通常呈 t
 分布形状。t
 分布是一个分布家族，家族中的每个成员根据样本规模的不同而有所不同。样本的规模越大，t
 分布就越趋向于正态分布形状。



主要术语




n



　　表示一个样本的规模。


自由度


　　自由度是一个参数，允许根据不同的样本规模、统计量和组数对 t
 分布进行调整。




t
 分布通常被称为学生 t
 分布
 ，因为它是 1908 年由格赛特（Gossett）以“学生”（Student）为作者名发表在期刊 Biometrika
 上的。当时格赛特的雇主吉尼斯啤酒厂不想让竞争者知道自己使用了统计学方法，因此坚持要求格赛特匿名发表该论文。

格赛特在该论文中想要回答的问题是：“如果从一个大规模总体中抽取一个样本，那么样本均值的抽样分布是什么？”他从重抽样实验着手，在一个包括 3000 名罪犯的身高和左手中指长度的观测数据集中，随机地抽取了 4 个样本。（该研究属于优生学领域，所使用的是犯罪数据，关注的是发现犯罪倾向与罪犯身体或精神属性间的关联关系。）他在 x
 轴上绘制了标准化后的结果（即 z
 分数），在 y
 轴上绘制了频数。由此得到了一个他称为“学生 t
 ”的函数，并将该函数与样本结果拟合，绘制了对比的情况，如图 2-13 所示。

[image: ]



图 2-13：格赛特重抽样实验的结果，以及所拟合的 t
 曲线（引用自他于 1908 年发表在 Biometrika
 期刊上的文章）


我们可以将一组不同的统计量标准化，然后与 t
 分布进行对比，并根据抽样变异性估计置信区间。考虑一个规模为 n
 的样本，其中样本均值 [image: \bar x]
 已经计算出来。如果 s
 是样本的标准偏差，那么样本均值周边 90% 的置信区间由下式给出。

[image: \bar x\pm t_{n-1}(0.05)\times\frac{s}{n}]


其中，[image: t_{n-1}(0.05)]
 是自由度（参见 3.7 节）为 (n
 -1) 情况下的 t
 统计量值，它表示在 t
 分布的两端分别“截去”了 5%。t
 分布能为样本均值的分布、两个样本均值间的差异、回归参数等统计量提供参考。

如果早在 1908 年计算能力就广泛可用，那么毫无疑问，统计量的计算从一开始就会更依赖于计算密集的重抽样方法。由于当时没有计算机，统计学家转而采用数学和函数方法，例如使用 t
 分布去近似抽样分布。虽然到了 20 世纪 80 年代，计算能力的发展使得重抽样实验得以实际开展，但是教科书和软件中依然使用 t
 分布及类似的分布。

要让 t
 分布准确地解释样本统计量的特性，需要样本统计量的分布形状类似于正态分布。t
 分布之所以被广泛使用是基于这样一个事实：即便底层的总体数据并不符合正态分布，但样本统计量通常符合正态分布。该现象被称为中心极限定理
 （参见 2.3.1 节）。


[image: ]
 　数据科学家需要了解 t
 分布和中心极限定理中的哪些内容？答案是并不需要了解太多。这些分布是用于经典的统计推理中的，在数据科学中并非十分重要。对于数据科学家而言，重在理解并定量分析不确定性和变异性。这时，以实验为依据的自助抽样可以解答大多数与抽样误差相关的问题。但是，数据科学家还是时常会在统计学软件和 R 的统计过程中遇到 t
 统计量，比如在 A/B 测试和回归中。因此，了解这些分布的目的对于数据科学家来说也是有所裨益的。



　



本节要点



	
t
 分布实际上是一个分布家族。它们与正态分布相似，但是尾部略厚。

	
t
 分布被广泛地用作样本均值分布、两个样本均值间的差异、回归参数等的参考基础。





拓展阅读


	格赛特 1908 年发表在 Biometrika
 期刊上的原始论文，网上提供了 PDF 文件下载（http://seismo.berkeley.edu/~kirchner/eps_120/Odds_n_ends/Students_original_paper.pdf
 ）。

	在大卫 • 莱恩提供的在线资源（http://onlinestatbook.com/2/estimation/t_distribution.html
 ）中，可以看到对 t
 分布的标准处理方法。



2.9　二项分布



主要术语



试验


　　一次输出离散值的事件，例如，一次硬币抛掷。


成功


　　一次试验的输出为我们感兴趣的结果。

　　同义词
 ：1（相对于0）


二项


　　具有两个输出

　　同义词
 ：是 / 否、0/1、二元


二项试验


　　有两种输出的试验。

　　同义词
 ：伯努利试验


二项分布


　　在多次试验中（例如 x
 次），成功次数的分布。

　　同义词
 ：伯努利分布



“是 / 否”这样的（二项）结果是数据分析的核心，因为它通常是决策或其他过程的结果，例如，买或不买，点击或不点击，存活或死亡等。试验
 对于理解二项分布至关重要。在一组试验中，每次试验有两种可能的结果，每种结果具有一个明确的概率。

例如，抛硬币 10 次是一个包含 10 次二项试验的实验，每次试验有两种可能的结果，即正面或背面朝上（如图 2-14 所示）。“是 / 否”“0/1”这样的结果称为二元
 结果，两种结果不一定都有 50% 的概率。事实上，只要两种结果的概率之和为 1 即可。统计学中的惯例做法是，将输出为“1”的试验称为一次成功
 的结果，而且通常将“1”指派给较罕见的结果。这里使用“成功”一词，并非表示结果是我们需要的或是对我们有利的，而是表示试验的确倾向于给出我们感兴趣的结果。例如，我们可能会对预测贷款拖欠或欺诈性交易感兴趣，这些事件是相对罕见的，因此我们可以将这类事件定义为“1”或“成功”。

[image: {%}]



图 2-14：北美野牛镍币的反面


二项分布是在给定每次试验的成功概率 p
 、实验次数 n
 的情况下，成功数 x
 的频数分布。根据 x
 、n
 和 p
 值的不同，二项分布也构成了一个分布家族。二项分布可以回答如下问题。


如果链接点击转换为购买的概率是 0.02，那么观测到 200 次点击但没有购买的概率是多少？



R 语言的 dbinom
 函数可用于计算二项概率。


dbinom(x=2, n=5, p=0.1)



该命令返回 0.0729。该值表示每次试验成功的概率 p
 = 0.1 时，在 n
 = 5 次试验中观测到 x
 = 2 的概率。

通常，我们感兴趣的是确定 x
 的概率，或者 n
 次实验中较罕见事件的成功概率。在这种情况下，应该使用 R 语言的 pbinom
 函数。


pbinom(2, 5, 0.1)



该命令返回 0.9914，即在 5 次成功概率是 0.1 的试验中，观测到不多于两次成功的概率。

二项分布的均值是 n
 ×p
 ，也可以将均值视为 n
 次试验的期望成功次数，其中每次试验的成功概率是 p
 。

二项分布的方差是 n
 ×p
 (1-p
 )。如果试验的次数足够多（尤其是当 p
 接近于 0.5 时），二项分布几乎等于正态分布。事实上，计算大规模样本的二项概率对计算能力的要求很高，因此大多数统计程序会使用具有一定均值和方差的正态分布给出近似计算。



本节要点



	二项输出在建模中十分重要，因为它们表示了基本的决策情况，例如是否购买、是否点击、存活还是死亡等。

	二项试验是一种具有两种可能结果的试验，其中一种结果的概率为 p
 ，另一种结果的概率为 1−p
 。

	当 n
 很大并且 p
 不接近于0（或1）时，二项分布可使用正态分布近似。





拓展阅读


	阅读一个名为 quincunx 的在线弹珠模拟程序，它展示了二项分布，网址是 https://www.mathsisfun.com/data/quincunx.html
 。

	二项分布是统计学导论中的主要内容。在所有的统计学导论教材中，都会有一到两章的内容介绍二项分布。



2.10　泊松分布及其相关分布

一些过程是根据一个给定的整体速率随机生成事件的。所生成的事件可能是随时间扩展的，例如某个网站的访问者情况、一个收费站的汽车到达情况等；也可能是散布于空间中的，例如每平方米纺织品上的缺陷情况、每百行代码中的拼写错误情况。



主要术语



lambda


　　单位时间内或单位空间中的事件发生率。


泊松分布


　　单位时间内或单位空间中事件数量的频数分布。


指数分布


　　在时间或距离上，从一个事件到下一个事件的频数分布。


韦伯分布


　　泛化版本的指数分布。韦伯分布允许事件发生的速率随时间变化。



2.10.1　泊松分布

我们可以根据先验数据估计单位时间内或单位空间中的平均事件数量。但是我们可能也想知道，单位时间或单位空间之间事件的差异情况。泊松分布通过对很多单位抽样，可以告诉我们单位时间内或单位空间中事件的分布情况。例如，对于回答排队问题，泊松分布就非常有用，比如：“如果要确保在 95% 的情况下，可以完全处理任意五秒内到达服务器的网络流量，我们需要多大的容量？”

泊松分布的一个关键参数是 λ
 （lambda）。它表示在指定时间或空间间隔中，事件发生数量的均值。泊松分布的方差也是 λ
 。

在模拟排队问题中使用泊松分布生成随机数，这是一种常用的方法。R 语言的 rpois
 函数实现了此功能。该函数可以只接收两个参数，即随机数的数量和 lambda
 。


rpois(100, lambda = 2)



上面的命令将从 λ
 = 2 的泊松分布生成 100 个随机数。例如，如果平均每分钟有两次客户服务电话呼入，那么上面的命令可以模拟 100 分钟内电话呼入的情况，并返回每一分钟内的电话呼入次数。

2.10.2　指数分布

指数分布可以建模各次事件之间的时间分布情况，例如，网站访问的时间间隔，汽车抵达收费站的时间间隔。它所使用的参数 λ
 与泊松分布一样。在工程领域，指数分布可用于故障时间的建模；在过程管理领域，指数分布可用于对每次服务电话所需的时间进行建模。使用 R 代码实现从指数分布生成随机数时，需指定两个参数，分别是生成随机数的数量 n
 和每个时间周期内的事件数量 rate
 。例如：


rexp(n = 100, rate = .2)



上面的代码使用每个时间周期内事件数量的均值为 2 的指数分布，生成 100 个随机数。它可用于模拟平均每分钟呼入电话 0.2 次的情况下，100 次电话的时间间隔情况（单位为分钟）。

在针对泊松分布或指数分布的模拟研究中，一个关键假设是速率 λ
 在所考虑的时间周期内是保持不变的。从总体上看，这一假设很少是合理的。例如，公路或数据网络上的流量会随一天中的不同时段或者一周中的不同日子而变化。但是，我们可以将时间或空间切分为几乎同等的几个部分，这样就可以在其中做分析或模拟。

2.10.3　故障率估计

在许多应用中，事件发生率 λ
 是已知的，或者可以从先验数据中估计出来。但是对于极少发生的事件，却未必如此。例如，飞机引擎发生故障就十分罕见，所以对于指定的引擎类型，几乎没有数据可用于估计发生故障的时间间隔。如果完全没有数据，就几乎没有什么基础可供估计事件的发生率。然而，我们可以做一些猜测：假如经过 20 个小时后没有发生事件，那么就可以确定事件的发生率不会是每小时一次。我们可以通过模拟或者直接计算概率，评估不同的假设事件发生率，并估计出一个阈值（发生率不可能比它低）。如果我们有一些数据，但是这些数据不足以对事件发生率做出准确可靠的估计，那么这时可以应用“拟合度检验”（参见 3.9 节）检测各种发生率，以确定它们对观察数据的拟合情况。

2.10.4　韦伯分布

在某些情况下，事件发生率并不能随时间的变化而保持恒定。如果事件的变化周期远大于事件在一般情况下的发生间隔，并没有问题。正如 2.10.2 节中所介绍的，我们只需将分析切分为多个间隔段，保持每段中的事件发生率相对固定即可。但是，如果事件发生率在每个间隔中也会发生变化，那么指数分布或泊松分布就不再有用了。在机械故障问题中，机器发生故障的风险会随时间的增加而增大，这时可能就会出现这种情况。韦伯分布
 是指数分布的一种延伸，它通过指定形状参数
 β
 ，允许事件发生率产生变化。如果 β
 >1，那么事件发生率会随时间增大；如果 β
 <1，那么事件发生率会随时间降低。由于我们使用韦伯分布分析的是发生故障的时间，而非事件发生率，因此分布的第二个参数表示的是特征生命，而非每个时间间隔中的事件发生率。该参数也被称为比例参数
 ，用 η
 表示。

在使用韦伯分布时，需要估计 β
 和 η
 这两个参数。我们可以使用软件对数据建模，生成韦伯分布的最优拟合估计。

在使用 R 代码使用韦伯分布生成随机数时，需要指定三个参数，即生成随机数的数量 n
 、形状参数 shape
 和比例参数 scale
 。例如，下面的代码使用形状参数为 1.5、特征生命为 5000 的韦伯分布，生成 100 个随机数字（即寿命）：


rweibull(100,1.5,5000)





本节要点



	如果事件发生率为常数，那么可以用泊松分布对单位时间或空间内的事件数量进行建模。

	在这种场景下，可以用指数分布对两个事件间的时间间隔或距离建模。

	如果事件发生率会随时间变化（例如，设备故障率的增大），可以使用韦伯分布建模。





2.10.5　拓展阅读


	在 Tom Ryan 撰写的 Modern Engineering Statistics
 一书中，有一章专门介绍了工程应用中使用的概率分布。

	阅读论文“Predicting Equipment Failures Using Weibu Analysis and SAS Software”和“Estimation the System Reliability Using Weibull Distribution”。这两篇论文主要从工程的角度介绍了韦伯分布的使用情况。



2.11　小结

在大数据时代，如果需要给出准确的估计量，那么随机抽样原则依然十分重要。与使用便利可用的数据相比，随机抽样可以减小偏差，并生成高质量的数据集。我们应了解各种抽样和数据生成的分布，这样才能对估计量中由随机变异性所导致的潜在误差进行量化。此外，还应了解自助法是对观测数据做有放回的抽样。对于确定样本估计量中可能存在的误差，自助法是一种“万能”的方法，颇具吸引力。





第 3 章　统计实验与显著性检验

实验设计是统计学实践的基石，几乎所有的研究领域都要用到实验。实验设计的目标是设计出能确认或推翻某个假设的实验。数据科学家需要开展连续的实验，尤其是与用户界面和产品营销相关的实验。本章概述了传统的实验设计方法，并指出了数据科学中常见的挑战。本章还将介绍一些在统计推断中常用的概念，并解释它们的意义以及与数据科学的相关性。

如果看到统计显著性
 、
t
 检验
 或 
p
 值
 等概念，这一般是在经典统计推断“流水线”的场景下（如图 3-1 所示）。统计推断过程开始于某个假设，例如，“药物 A 要好于现有的标准药物”“价格 A 比现有的价格 B 更有利可图”。实验（例如 A/B 测试）是设计用于验证假设的，我们希望所设计的实验能得出结论性的结果。实验中会收集并分析数据，进而得出结论。推断
 （inference）一词反映了这样一个意图：将从有限数据集上得到的实验结果应用于更大的过程或总体。

[image: ]



图 3-1：经典的统计推断流水线


3.1　A/B测试

A/B 测试将实验分成两个组开展，进而确定两种处理、产品、过程等中较优的一个。在两组实验中，一般会有一组采用现有的标准处理，或者是不执行任何处理，称为对照组
 ，而另一组称为实验组
 。实验中的一个典型假设是实验组要优于对照组。



主要术语



处理


　　实验对象所接触的东西，例如药品、价格、Web 标题等。


实验组


　　执行特定处理的一组对象。


对照组


　　执行标准处理或不执行处理的一组对象。


随机化


　　随机地分配实验对象以进行处理的过程。


实验对象


　　接受处理者，例如 Web 访问者、病人等。


检验统计量


　　用于检验处理效果的度量。



A/B 测试的结果易于测量，因此被广泛地用于 Web 设计和营销中。下面列出了一些使用 A/B 测试的例子。


	测试两种土壤处理，以确定哪种土壤更适合育种。

	测试两种疗法，以确定哪种疗法对于抑制癌症更有效。

	测试两种价格，以确定哪种价格的净利润更高。

	测试两个 Web 标题，以确定哪个标题会带来更多的点击量（如图 3-2 所示）。

	测试两条网络广告，以确定哪条广告能转化为更多的购买行为。
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图 3-2：市场营销人员对两种 Web 展示持续进行对比测试


A/B 测试有对象
 ，对象会分配给两组处理中的一组。对象可能是一个人、一种植物种子或一位 Web 访问者。注意，对象需要接受处理。在理想情况下，对象是随机指定
 （即随机分配）给一组处理的。这样，两个实验组之间的任何差异，只可能是由下面两个因素所导致的。


	不同处理的效果。

	将对象分配到不同处理过程中的运气因素。一些对象的效果本来就很好，而随机分配可能会导致效果好的对象集中在处理 A 或处理 B 中。



在 A/B 测试中，我们也需要关注比较 A 组和 B 组时使用的检验统计量
 （即度量）。在数据科学中，最常用的度量可能是二元变量，例如点击或未点击，购买或不购买，作弊或未作弊，等等。我们可以将比较结果归纳为一个 2×2 的表格。表 3-1 给出了实际价格测试结果的一个 2×2 的表格。


表3-1：电子商务实验结果的2×2表格





	
结果


	
价格A


	
价格B







	
点击转化为购买


	
200


	
182





	
点击没有转化为购买


	
23 539


	
22 406







在比较中所使用的度量，可以是连续变量（例如购买数量、利润等），也可以是计数（例如住院天数、访问的页面数量）。两者的结果显示存在着差异。如果关注的并非点击广告的转化情况，而是每次页面浏览的收益情况，那么在常见的软件输出中，表 3-1 的价格测试结果大致如下。

　　Revenue/page-view with price A: mean = 3.87, SD = 51.10

　　Revenue/page-view with price B: mean = 4.11, SD = 62.98

结果中的 SD 表示的是各组中值的标准偏差。
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 　一些统计软件（包括 R 在内）会默认生成输出，但不能因此认为所有的输出信息都是有用的，或是与结果相关的。我们可以看到，上面给出的标准偏差就并非十分有用。它们表明数据中可能存在大量的负值，但我们知道，收入值是不可能为负的。这是由于数据集由少量较大的值（表示点击转化为购买）以及大量的零值（表示点击未转化为购买）组成。此类数据的变异性很难用单个数字总结。相对于标准偏差而言，更合理的度量是偏离均值的绝对偏差均值
 （A 组是 7.68，B 组是 8.15）。



3.1.1　为什么要有对照组

在实验中为什么不能抛开对照组，只对一个组应用我们所关注的处理，并将结果与先前的经验进行对比？

这是因为，如果没有对照组，就不能确保“其他条件均一样”，也不能确保所有差异的确是由处理（或偶然）导致的。除了处理，对照组与处理组具有相同的条件。如果我们只对比“基线”或先前的经验，那么除了处理，可能还有其他一些因素存在差异。
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 　单盲研究和双盲研究


在单盲研究
 中，实验对象本身并不知道自己接受的是处理 A 还是处理 B。如果对象知道自身所接受的处理，那么会对响应产生影响。双盲研究
 是指研究者和协助者（例如医学研究中的医生和护士）都不知道哪个对象接受了哪种处理。如果处理是公开透明的，则盲测是不可行的，例如电脑与心理学家间的认知疗法。



在数据科学中，A/B 测试常用于 Web 领域，其中的处理可以是网页的设计、产品的价格、标题用语等。我们需要思考如何遵守随机化的原则。通常，实验对象是 Web 访问者，所关注的结果是点击数、购买、访问时长、访问的页面数量、某个页面是否被访问等。在标准的 A/B 测试中，需要预先确定一个度量。我们可能需要采集多种行为度量，而且这些度量可能是我们所关注的。但是，如果如果希望实验能在处理 A 和处理 B 这两者之间做出一个决策，那么就需要预先确立一个度量，即检验统计量。如果在实验开展后再去选择某个检验统计量
 ，这无疑会引入研究人员的一些偏好。

3.1.2　为什么只有处理A和B，没有C、D……

A/B 测试在营销和电子商务领域十分常见，但并非唯一的统计实验类型。我们还可以加入一些其他类型的实验，也可以对实验对象做重复的测量。例如，一些药物试验存在受试者（即实验对象）稀缺、成本高且需要不断寻找的问题，因此其实验设计中会有多个终止实验并得出结论的偶然性。

传统的统计实验设计关注的是如何回答有关具体处理的效果的静态问题。对于下面列出的两个问题，数据科学家更关注的是问题 2。


问题 1：价格 A 和价格 B 之间的差异是否是统计显著的？

问题 2：在多种可能的价格中，哪种价格最好？



鉴于此，数据科学家采用的是一种相对新颖的实验设计方法，即多臂老虎机算法
 （参见 3.10 节）。
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 　获得实验许可


开展科学研究和医疗研究时，如果实验对象是人，那么通常需要获得他们的许可，并获得某机构审查委员会的批准。作为持续性操作的一部分的商业实验，几乎从未获得许可。大多数情况下，例如在确定价格的实验、确定显示哪个标题或是应该提供哪个报价的实验中，这种做法已被广泛接受。然而在 2014 年，Facebook 就在这个普遍接受的问题上碰了壁。该公司当时开展了一项有关用户新闻推送中的情感影响的实验。Facebook 利用情感分析技术将新闻推送帖子分为正面情感和负面情感两类，然后更改了展示给用户的内容的正负面情感的平衡。Facebook 随机选取了一些用户，向他们推送正面情感的帖子，同时向另一些用户推送负面情感的帖子。Facebook 发现，阅读正面情感帖子的用户更倾向于发布正面情感的帖子，反之亦然。尽管该实验的影响不大，但 Facebook 是在未经用户许可的情况下开展的实验，因而受到了不少批评。一些人认为，如果 Facebook 在实验中向一些极端抑郁的用户推送了负面内容的新闻，那么有可能会导致此类用户崩溃。



　



本节要点


将实验对象分配给两组或更多组，各组的条件完全相同，只是要接受的处理不同。 在理想情况下，实验对象是随机分配给各组的。



3.1.3　拓展阅读


	两组进行对比（即 A/B 测试）是传统统计学中一种最基本的测试。几乎任何统计学入门书都会全面地介绍 A/B 测试的设计原则和推断过程。Peter Bruce 撰写的 Introductory Statistics and Analytics: A Resampling Perspective
 一书着重介绍了如何在数据科学场景中使用 A/B 测试和重抽样。

	在 Web 测试中，测试的逻辑性和统计学方法同样具有挑战性。推荐从 Google Analytics 中关于实验的帮助章节入手。

	互联网上有大量的 A/B 测试指南，其中给出的建议须谨慎对待。例如：“等到大约有 1000 名访问者后，确保运行测试一周时间。”在统计学中，此类通用经验法则毫无意义。详细内容参见 3.11 节。



3.2　假设检验

假设检验也称显著性检验
 ，在公开发表的传统统计学研究中随处可见。假设检验的目的是确定一个观测到的效果是否是由随机性（random chance）造成的。



主要术语



零假设


　　完全归咎于偶然性的假设。


备择假设


　　与零假设相反，即实验者希望证实的假设。


单向检验


　　在假设检验中，只从一个方向上计数偶然性结果。


双向检验


　　在假设检验中，从正反两个方向上计数偶然性结果。



在构建 A/B 测试（参见 3.1 节）时，我们通常会预先构想一个假设，例如假设价格 B 可能会带来更高的利润。那么我们为什么需要做出一个假设？为什么不能只是查看实验的结果，然后选择处理结果更好的那一组？

问题的答案在于，人们在思想上倾向于低估天然随机行为的范围。一个典型的例证就是难以预料极端事件，即黑天鹅事件（参见 2.8 节）。另一个例证是人们倾向于将随机事件曲解为具有某种显著性的模式。为此，人们提出了统计假设检验方法，目的是使研究人员免受随机性的愚弄。



曲解随机性


我们可以发现，人们倾向于在实验中低估随机性。让一些朋友构想抛 50 次硬币的结果，并写下一系列随机的 H（正面朝上）和 T（反面朝上）。然后，让这些朋友实际去抛 50 次硬币，并记录结果。将真正的硬币抛掷结果和人工生成的结果各放一处。我们很容易看出哪个结果是真实的，因为真实的结果中会出现一组连续的 H 或 T。在真实的抛 50 次硬币中，常常能看见五六个连续的 H 或 T。但是，我们大多数人在构想随机抛硬币的结果时，如果已经连续有三四个 H，就会暗示自己，最好在这里就切换为 T，这样序列看上去更随机一些。

另外，抛硬币实验也说明了一个问题。如果的确在现实世界中看到了类似于连续出现 6 个 H 这样的事情，例如一个标题比另一个标题好 10%，我们倾向于将其归因于真实情况，而非巧合。



在一个设计适当的 A/B 测试中，处理 A 和处理 B 之间任何可观测到的差异，必定是由下面两个因素之一所导致的。


	分配对象中的随机可能性

	处理 A 和处理 B 之间的真实差异



统计假设检验是对 A/B 测试（或任何随机实验）的进一步分析，意在评估随机性是否可以合理地解释 A 组和 B 组之间观测到的差异。

3.2.1　零假设

假设检验使用的逻辑是：“鉴于人们倾向于对异常的随机行为做出反应，并将其解释为有意义的真实行为，我们要在实验中证明，组间差异要比偶然性可能导致的差异更极端。”这里包含了一个基线假设，即各个处理是等同的，并且组间差异完全是由偶然性所导致的。我们称该基线假设为零假设
 。事实上，我们希望能证明零假设是错误的
 ，并证明 A 组和 B 组结果之间的差异要比偶然性可能导致的差异更大。

一种实现方式是通过重采样置换过程，对 A 组和 B 组的结果做随机混洗，并反复将数据分配为规模相近的组，之后查看实验得到的差异与观测差异同样极端的频率。更多内容参见 3.3 节。

3.2.2　备择假设

假设检验本身不仅包括零假设，还包括一个相抵消的备择假设。下面通过一些例子来说明。


	零假设是“A 组和 B 组的均值间没有差异”，备择假设是“A 不同于 B”（可能更大，也可能更小）。

	零假设是“A ≤ B”，备择假设是“B > A”。

	零假设是“B 不会比 A 大 x
 %”，备择假设是“B 比 A 大 x
 %”。



总而言之，零假设和备择假设必须涵盖了所有的可能性。假设检验的结构取决于零假设的性质。

3.2.3　单向假设检验和双向假设检验

A/B 测试通常是根据一个已有的默认选项（比如 A）去测试一个新的选项（比如 B），并且假定除非证明 B 明显优于 A，否则我们将坚持使用 A。在这种情况下，我们需要一个假设检验来免受倾向于 B 的偶然性的欺骗。我们并不在意在另一个方向上是否会受偶然性的愚弄，因为除非能证明 B 更好，否则我们将坚持 A。所以，我们需要一种有方向的
 备择假设（即 B 比 A 好）。这种情况下，我们可以使用单向
 （或“单尾”）假设检验。这意味着极端偶然性只会导致从一个方向上计入 p
 值。

如果想要假设检验使我们免受任意方向上偶然性的愚弄，那么备择假设应该是双向的
 （即 A 不同于 B，它可能更大，或是更小）。在这种情况下，我们要使用双向
 （或“双尾”）假设。这意味着极端偶然性导致可以从任意一个方向上计入 p
 值。

单向假设检验通常遵循 A/B 决策过程，即需要指定一个选项，并且除非证明另一个选项更好，否则将指定该选项为“默认”的。然而，包括 R 在内的一些软件的默认输出通常提供的是双向测试，并且许多统计学家为了避免争议，也会选择更为保守的双向测试。选择单向还是双向，这是一个让人困惑的问题，但是该问题与数据科学的关系并不大。在数据科学中，p
 值的计算精度并非十分重要。



本节要点



	
零假设
 的逻辑理念体现为没有特殊事件发生，任何观察到的效果都是由随机偶然导致的。

	
假设检验
 假定零假设为真，创建“零模型”（一种概率模型），并检验所观察到的效果是否是该模型的合理结果。





3.2.4　拓展阅读


	Leonard Mlodinow 撰写的 The Drunkard's Walk: How Randomness Rules Our Lives
 一书综述了“随机性控制我们生活”的方式。

	David Freedman、Robert Pisani 和 Roger Purves 的经典统计学教材 Statistics
 （第 4 版）。该书没有采用罗列数学理论的方式，并很好地介绍了大部分统计学内容，其中包括假设检验。

	Peter Bruce 撰写的 Introductory Statistics and Analytics: A Resampling Perspective
 一书，从重抽样角度介绍了假设检验的概念。



3.3　重抽样

在统计学中，重抽样
 是指从观测数据中反复地抽取数据值，目标是评估一个统计量中的随机变异性。重抽样还可用于评估并提高一些机器学习模型的准确性。例如，对于使用多个自助数据集构建的决策树模型，可以通过 Bagging 过程计算其平均值，参见 6.3 节。

重抽样过程主要有两种类型，即自助法
 和置换检验
 。自助法用于评估一个估计量的可靠性，我们在前面已经做了介绍（参见 2.4 节）。本节将介绍用于检验假设的置换检验，它通常涉及两组或多组。



主要术语



置换检验


　　将两组或多组样本组合在一起，并将观测值随机地（或穷尽地）重新分配给重抽样。

　　同义词
 ：随机化检验、随机置换检验、准确检验


有放回，无放回


　　在抽样时，所抽取的元素在下一次抽取前是否放回样本中。



3.3.1　置换检验


置换
 过程涉及两组或多组样本，通常是 A/B 测试或其他假设检验中的组。置换意味着改变一组值的顺序。要对一个假设进行置换检验
 ，首先要将从 A 组和 B 组（当然还可以包括其他组，例如 C、D……）中得到的结果组合在一起。这就是零假设的逻辑，即无论处理指定给哪个组，都是无差别的。然后，我们从组合集中随机抽取出各个组，并查看组间的差异情况，实现对假设的检验。置换过程如下。

(1) 将各个组得出的结果组合为一个数据集。

(2) 对组合得到的数据做随机混洗，然后从中随机抽取（有放回）一个规模与 A 组相同的重抽样样本。

(3) 在余下的数据中，随机抽取（无放回）一个规模与 B 组相同的重抽样样本。

(4) 如果还有 C 组、D 组甚至更多的组，执行同样的操作。

(5) 无论对原始样本计算的是哪一种统计量或估计量（例如，组比例差异），现在对重抽样进行重新计算，并记录结果。这构成了一次置换迭代。

(6) 重复上述步骤 R
 次，生成检验统计量的置换分布。

现在我们回头查看所观测到的组间差异，并与置换差异进行对比。如果观测到的差异位于置换差异内，那么置换检验的结果并不能证实任何事情，因为观测到的差异落在偶然可能产生之差异的范围内。但是，如果观测到的差异大部分落在置换分布之外，那么我们就可以得出“与偶然性无关”这一结论。如果使用专业术语描述，我们称差异是统计显著
 的（参见 3.4 节）。

3.3.2　例子：Web黏性

有一家公司提供较高价格的服务。现在，该公司想要测试两种 Web 显示，以确定哪一种能带来更高的销售额。由于该公司提供的服务价格较高，因此销量并不大，而且销售周期很长。要想确定哪种 Web 显示的效果更好，该公司需要很长的时间才能积累到足够多的销售数据。鉴于此，该公司决定使用一种代理变量来度量结果，并使用详细描述公司服务的内部页面替代。
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 　代理变量
 是一种可以代表我们所关注的真正变量的变量。真正关注的变量可能不可用，也可能度量的成本太高或耗时过长。例如，在气候研究中，远古冰芯的含氧量被用作温度的代理变量。最好至少有一点关于真正变量的数据，这样可以评估真正变量与代理变量间的关联程度。



在本例中，一个潜在的代理变量是着陆页上的点击数。当然，更好的代理变量是访问者在页面上停留的时间。可以认为，如果一个 Web 显示页面能吸引人们关注更长的时间，那么它就可能会带来更高的销售额。因此，我们这里所采用的度量是页面 A 与页面 B 的平均会话时间。

由于检验中所使用的 Web 页面是内部专用的，因此并不会有大量的访问者。另外应注意的是，我们使用了 Google Analytics（GA）工具测定会话时间，但是 GA 无法测定访问者上次访问的会话时间。不过，GA 并不从数据中删除该会话，而是将记录置为零，因此我们需要对数据做一些额外的处理，以从数据中删除这些会话。基于此，我们就两种不同的 Web 显示合计得到了 36 个会话，其中页面 A 的会话为 21 个，页面 B 的会话为 15 个。为了直观地比较会话时间，我们使用 ggplot
 实现了箱线图的并排绘制。


ggplot(session_times, aes(x=Page, y=Time)) +
  geom_boxplot()



生成的箱线图如图 3-3 所示。图中显示了页面 B 具有比页面 A 更长的会话时间。各组的均值计算方式如下所示。


mean_a <- mean(session_times[session_times['Page']=='Page A', 'Time'])
mean_b <- mean(session_times[session_times['Page']=='Page B', 'Time'])
mean_b - mean_a
[1] 35.66667



[image: ]



图 3-3：页面 A 和页面 B 的会话时间


页面 B 的会话时间更长，平均比页面 A 高出约 35.7 秒。但问题在于，这一差距是否落在随机性可能生成的范围内，即是否是统计显著的。要回答这一问题，一种方法是应用置换检验，将所有会话时间组合在一起，然后反复做随机混洗，再将数据分为一个具有 21 个观测值的组（页面 A，n
 = 21）和一个具有 15 个观测值的组（页面 B，n
 = 15）。

我们实现了一个进行置换检验的函数。该函数可以将 36 个会话时间随机分配给一个具有 21 个元素的组（页面 A）和一个具有 15 个元素的组（页面 B）。这个函数的代码如下。


perm_fun <- function(x, n1, n2)
{
  n <- n1 + n2
  idx_b <- sample(1:n, n1)
  idx_a <- setdiff(1:n, idx_b)
  mean_diff <- mean(x[idx_b]) - mean(x[idx_a])
  return(mean_diff)
}



该函数的工作原理是，无放回地抽样 n2 次，并分配给 B 组，余下的 n1 次抽样分配给 A 组。函数返回两组均值之间的差异。我们指定 n2 = 15，n1 = 21，并调用该函数 R
 = 1000 次，然后绘制所生成的会话时间差异分布情况的直方图。


perm_diffs <- rep(0, 1000)
for(i in 1:1000)
  perm_diffs[i] = perm_fun(session_times[,'Time'], 21, 15)
hist(perm_diffs, xlab='Session time differences (in seconds)')
abline(v = mean_b - mean_a)



图 3-4 显示了生成的直方图。从图中可以看出，对于页面会话时间，随机置换的均值差异通常会超出观测到的差异（图中的垂直线）。这表明，页面 A 和页面 B 会话时间间的观测差异落在随机变异的范围内，因此不是统计显著的。
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图 3-4：页面 A 和页面 B 会话时间差异的频数分布


3.3.3　穷尽置换检验和自助置换检验

置换检验除了使用前面介绍的随机混洗过程（也称随机置换检验
 或随机检验
 ）之外，还有两种重要变体：


	
穷尽（exhaustive）置换检验


	
自助（bootstrap）置换检验




穷尽置换检验并不是随机混洗并分组数据，而是尝试所有可能的分组。穷尽置换检验只适用于规模较小的样本。如果做大量的重复混洗，那么随机置换检验的结果会近似于穷尽置换检验的结果，并在极限上逼近。穷尽置换检验有时也被称为准确检验
 ，因为其统计学属性确保了零模型不会被检验为比 α
 值水平更显著（参见 3.4 节）。

自助置换检验是在置换检验第二步和第三步的抽取中，进行有放回抽样，而非无放回抽样。这样，重抽样过程不仅建模了随机分配对象给处理的过程，而且建模了从总体中随机抽取对象的过程。这两个都是统计学过程，但是它们之间的差别过于复杂，因而不被数据科学实践所关注。

3.3.4　置换检验：数据科学的底线

在探索随机变异性中，置换检验是一种十分有用的启发式过程。它很容易编码，也很容易理解和解释。针对统计学中那些基于公式的形式主义和“假决定论”，置换检验提供了切实可行的绕行方法。

不同于依赖于统计学公式的方法，重抽样的一个优点在于给出了一种更加近乎于“万能”的推断方法。它所适用的数据可以是数值，也可以是二元的；样本规模可以相同，也可以不同；并且无须假设数据符合正态分布。



本节要点



	置换检验将多个样本组合在一起，并做随机混洗。

	对混洗后的值做分组并重抽样，计算我们感兴趣的统计量。

	重复上述过程，并在表格中记录重抽样统计量的情况。

	对比统计量的观测值与重抽样分布，就可以判定观测到的样本间差异是否由偶然性导致的。





3.3.5　拓展阅读


	Eugene Edgington 和 Patrick Onghena 合著的 Randomization Tests
 。不要过度沉溺于该书中的非随机抽样内容。

	Peter Bruce 撰写的 Introductory Statistics and Analytics: A Resampling Perspective
 一书。



3.4　统计显著性和p
 值

统计学家引入了统计显著性的概念，用于衡量一个实验（也可以是对已有数据的研究）所生成的结果是否会比随机情况下可能给出的结果更极端。如果生成的结果超出了随机变异的范围，则我们称它是统计显著的。



主要术语




p
 值


　　对于一个加入了零假设的偶然性模型，p
 值指得到与观测结果一样不寻常或极端的结果的概率。



α
 值


　　在实际结果的确是统计显著的情况下，α
 值指偶然性结果必须超出的“不寻常性”概率的阈值。


第一类错误


　　错误地将一个由随机导致的效果归结为真。


第二类错误


　　错误地将一个为真的效果归结为由随机导致的。



以表 3-2 为例，表中数据是 3.1 节中 Web 测试的结果。


表3-2：电子商务实验结果的2×2表格





	
结果


	
价格A


	
价格B







	
点击转化为购买


	
200


	
182





	
点击没有转化为购买


	
23 539


	
22 406







价格 A 的转化情况比价格 B 好近乎 5%（0.8425% 对比 0.8057%，差异为 0.0368%）。当业务量很大时，这一差异就会具有显著的意义。一个有超过 4.5 万条数据的集合，完全可以被视为“大数据”，没有必要做统计显著性检验，统计显著性检验主要针对的是小规模样本中的抽样变异性。不过我们也能看到，此例中的转化率非常低，甚至小于 1%，以至于实际有意义的值（即转化）只有数百个。事实上，所需的样本规模取决于转化率。我们可以使用重抽样，检验价格 A 与价格 B 之间的转化差异是否位于随机变异的范围内。这里所说的随机变异
 （chance variation），是指在概率模型中加入“两者在转换率上不存在差异”这一零假设后，由模型生成的随机变异性（参见 3.2.1 节）。下面我们给出一个置换过程，该过程的目的是要回答如下问题：“如果两种价格具有相同的转换率，那么随机变异的方差能否产生 5% 的差异？”

(1) 将所有的样本结果置于同一个桶中。同一个桶表示假定两种价格具有相同的转换率。在本例中，我们有 200 + 182 = 382 个 1，23539 + 22406 = 45945 个 0，这样转换率为 382/(45945 + 382) = 0.008246 = 0.8246%。

(2) 在桶中做随机混洗，并从中抽出规模为 23 739（与价格 A 的 n
 值相同）的重抽样，记录抽样中 1 的个数。

(3) 记录桶中余下 22 588（与价格 B 的 n
 值相同）个数据点中 1 的个数。

(4) 记录两者中 1 的比例在百分位数上的差异。

(5) 重复第 2 步到第 4 步多次。

(6) 计算其中差异大于或等于 0.0368% 的频数。

下面，我们再次使用 3.3.2 节中定义的函数 perm_fun
 ，创建随机置换转换率差异的直方图。


obs_pct_diff <- 100*(200/23739 - 182/22588)
conversion <- c(rep(0, 45945), rep(1, 382))
perm_diffs <- rep(0, 1000)
for(i in 1:1000)
  perm_diffs[i] = 100*perm_fun(conversion, 23739, 22588 )
hist(perm_diffs, xlab='Session time differences (in seconds)')
abline(v = obs_pct_diff)



生成的绘图如图 3-5 所示，图中显示的直方图是 1000 次重抽样的结果。在本例中，我们观察到的差异 0.0368 落在随机差异的范围内。
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图 3-5：价格 A 和价格 B 的转换率差异的频数分布


3.4.1　p
 值

在衡量统计显著性时，简单地查看绘图并不是一个非常精确的方法，人们更关注的是 
p
 值
 。p
 值表示随机模型生成的结果比观测结果更极端的频数。在估计置换检验的 p
 值时，我们可以采用置换检验中生成大于或等于观测差异值的检验次数所占的比例。


mean(perm_diffs > obs_pct_diff)
[1] 0.308



结果显示 p
 值为 0.308，这意味着随机性给出的差异，有望在约 30% 的情况下大于或等于观测差异 1
 。


1
 此处 p
 值的计算具有随机性，因此在实际运行示例程序时，给出的 p
 值可能是一个与本例输出近似的值。——译者注

在本例中，我们不需要使用置换检验也可以获得 p
 值。根据二项分布，我们可以使用正态分布近似估计 p
 值。在使用 R 语言编程时，函数 prop.test
 执行该操作。


> prop.test(x=c(200,182), n=c(23739,22588), alternative="greater")

        2-sample test for equality of proportions with continuity correction

data: c(200, 182) out of c(23739, 22588)
X-squared = 0.14893, df = 1, p-value = 0.3498
alternative hypothesis: greater
95 percent confidence interval:
 -0.001057439  1.000000000
sample estimates:
     prop 1      prop 2
0.008424955 0.008057376



在函数的输出中，参数 x
 表示各组的成功次数，参数 n
 是试验次数。我们可以看到，由正态近似所生成的 p
 值为 0.3498，接近于使用置换检验所得到的 p
 值。

3.4.2　α
 值

完全根据研究人员的判断力去确定一个结果是否“太不寻常”因而是偶然的，统计学家无疑会对此做法大皱眉头。在统计学家看来，正确的做法是提前设定一个阈值，例如“超过随机（零假设）结果 5%”。这样的阈值被称为 α
 值。α
 值的常见取值是 5% 和 1%。α
 值的选取具有一定的随意性——该过程无法确保在 x
 % 的情况下做出正确的决策。原因在于我们要回答的概率问题并不是“随机发生的概率是多少”，而是“给定一个随机模型，出现极端结果的概率是多少”。这样我们需要对随机模型的适当性进行逆推，但是在判断过程中没有任何可依据的概率。这个问题一直困扰着统计学家。



p
 值的意义


近年来，对 p
 值的使用一直存在着相当大的争议。一份心理学期刊甚至“禁止”在其收到的论文中使用 p
 值，理由是如果只根据 p
 值做出论文可以出版的决定，那么会导致一些质量不好的研究得以发表。有太多的研究人员只是大概了解 p
 值的真正含义，就根据数据和各种可能的假设开展检验，直到找出一种可以生成显著 p
 值的组合，由此撰写出一篇适合发表的论文。

真正的问题在于，我们希望 p
 值能包含更多的意义，并且希望 p
 值能够表达如下信息。


结果由随机所导致的概率。



而且我们希望该值越低越好，这样就可以得出某一假设得到证明的结论。这也是不少期刊编辑对 p
 值的解释。但 p
 值实际所表示的是如下含义。



给定一个随机模型
 ，模型所给出的结果与观测结果同样极端的概率。



这两者之间的差异并不明显，但的确存在。显著的 p
 值并非如看上去那样，它并不能引导我们沿着一条似乎正确的“证明”道路走下去。如果我们理解了 p
 值的真正含义，那么就此得出“统计显著”结论的逻辑基础是不太稳固的。

2016 年 3 月，美国统计协会（ASA）在经过内部审议后，发表了一份关于 p
 值使用的警告性声明，其中揭示了人们对 p
 值的误解程度。

美国统计协会的声明指出了针对研究人员和期刊编辑的六项原则。

(1) p
 值可以表示数据与指定统计模型间的不兼容程度。

(2) p
 值并不能测量所研究的假设为真的概率，也不测量仅通过随机性生成数据的概率。

(3) 不应仅根据 p
 值是否超过了给定的阈值，就得出一个科学结论，或做出一个商业或政策决定。

(4) 正确的推断需要具有全面的报告和完全的透明度。

(5) p
 值（或统计显著性）并不测量效果的规模，也不测量结果的重要性。

(6) p
 值本身并不能提供一种对模型或假设的很好量度。

3.4.3　第一类错误和第二类错误

在评估统计显著性时，可能会出现下面两种类型的错误。


	
第一类错误
 ：错误地将仅由随机性导致的效果判定为真。

	
第二类错误
 ：错误地将实际为真的效果判定为假的（即由随机性导致的）。



事实上，第二类错误并不是一种错误，它是由于判断样本的规模过小，而无法检测到效果。如果 p
 值不足以表明统计显著性（例如，超过 5%），我们应称其为“效果未验证”。增大样本的规模，可能会生成较小的 p
 值。

显著性检验（即假设检验
 ）的基本功能就是防止我们被随机性愚弄。因此，我们通常可以通过构造显著性检验去最小化第一类错误。

3.4.4　数据科学与p
 值

数据科学家所做的工作一般并不会发表在科学期刊上，因此对 p
 值意义的辩论是颇具学术性的。如果数据科学家想知道一个看上去有意义并且有用的模型结果是否落在随机变异的范围内，p
 值是一种有用的指标。作为一种在实验中使用的决策工具，p
 值不应被视为一种决定性的因素，而应被视为是另一种可以辅助决策的信息。例如，有时可以将 p
 值作为一些统计学或机器学习模型的中间输入值，根据 p
 值决定一个特征应该包含在模型中，还是应该从模型中排除。



本节要点



	显著性检验可以用于确定观测到的效果是否落在零假设模型的随机变异范围内。

	给定一个零假设模型，p
 值表示模型所生成的结果与观测到的结果同样极端的概率。

	
α
 值是零假设随机模型“不寻常性”的阈值。

	相对于数据科学而言，显著性检验在正式的研究报告中更加重要。但是近年来，即便是对于研究报告，p
 值的重要性也一直在下降。





3.4.5　拓展阅读


	Stephen Stigler 的论文“Fisher and the 5% Level”对 Ronald Fisher 1925 年出版的 Statistical Methods for Research Workers
 一书做了综述，其中重点关注了 5% 的显著性水平。

	参见 3.2.4 节“拓展阅读”的内容。



3.5　t
 检验

显著性检验具有多种类型，具体取决于数据集是计数数据还是测量数据、所具有的样本数量以及测量的具体内容。
t
 检验
 是其中一种十分常用的检验，其命名源于最初由 W. S. Gossett 提出的学生 t
 分布。t
 分布用于估计单个样本均值的分布情况（参见 2.8 节）。



主要术语



检验统计量


　　对我们所关注的差异或效果的度量。



t
 统计量


　　归一化的检验统计量。



t
 分布


　　一种用于比较所观测到的 t
 统计量的参考分布。对于 t
 检验，参考分布是从零假设生成的。



所有的显著性检验都要求指定一个检验统计量
 去测量所关注的效果，并确定观测到的效果是否落在随机变异的范围内。在重抽样检验（参见 3.3.1 节对置换的介绍）中，数据的规模并不是十分重要。我们从数据本身创建参考（零假设）分布，并据此使用检验统计量。

统计假设检验形成于 20 世纪 20 年代和 30 年代，当时无法做到对数据随机混洗数千次，以用于重抽样检验。但是统计学家发现，t
 检验很好地近似了置换（随机混洗）分布。t
 检验基于格赛特提出的 t
 分布，可以在十分常见的两个样本的比较（即 A/B 测试）中使用，只要样本中的数据是数值型的。但是在使用 t
 分布时，为了排除规模因素的影响，必须对检验统计量做归一化处理。

经典的统计学教材在介绍 t
 检验时，会列出多个公式，其中包含了格赛特提出的 t
 分布。还会介绍如何对数据做归一化，以便与标准 t
 分布做比较。但是在本书中，我们并不会给出这些公式，因为这些公式已经包含在 R 和 Python 等统计软件的常用命令中。在 R 语言中，我们可以使用函数 t.test
 。


> t.test(Time ~ Page, data=session_times, alternative='less' )

        Welch Two Sample t-test

data:  Time by Page
t = -1.0983, df = 27.693, p-value = 0.1408
alternative hypothesis: true difference in means is less than 0
95 percent confidence interval:
     -Inf 19.59674
sample estimates:
mean in group Page A mean in group Page B
            126.3333             162.0000



其中的备择假设是页面 A 会话时间的均值小于页面 B 的。给出的 p
 值非常接近置换检验的 p
 值 0.124，参见 3.3.2 节。

我们可以使用重抽样，构造出一个能够反映观测数据和要检验的假设的解决方案，而无须关心数据是数值型还是二元的，样本的规模是否平衡，以及样本方差等因素。如果使用统计学公式，很多变异性可以表示为公式形式，但是这些公式可能会令人困惑。统计学家需要依靠公式去探索问题并按图索骥，但是数据科学家并不需要这样做。通常，数据科学家并不需要钻研假设检验和置信区间的细枝末节，这些是研究人员在准备论文以便展示时需要搞清楚的。



本节要点



	在计算机出现之前，重抽样检验并不实用，统计人员使用标准参考分布。

	检验统计量应该做归一化，这样才能与参考分布做比较。

	
t
 统计量是一种广为使用的归一化统计量。





拓展阅读


	任何一本统计学入门教材都会介绍 t
 统计量及其用途。在此我们推荐两本教材。一本是 David Freedman、Robert Pisani 和 Roger Purves 合著的经典统计学教材 Statistics
 （第 4 版），另一本是 David S. Moore 撰写的 The Basic Practice of Statistics
 。

	关于 t
 检验和重抽样过程的并行处理，推荐阅读 Peter Bruce 撰写的 Introductory Statistics and Analytics: A Resampling Perspective
 一书，或者 Robin Lock 及其他四位洛克家族成员合著的 Statistics: Unlocking the Power of Data
 一书。



3.6　多重检验

在 2.2 节中我们曾提及，统计学中有一句话：“如果拷问数据的时间足够长，那么它迟早会招供。”这意味着，如果我们能从足够多的视角去观察数据，并提出足够多的问题，几乎总是可以发现具有统计显著性的效果。



主要术语



第一类错误


　　错误地得出一个效果是统计显著的结论。


错误发现率


　　在多重检验中，犯第一类错误的比率。



p
 值校正


　　用于在同一数据上做多重检验。


过拟合


　　拟合了噪声。



例如，给定随机生成的 20 个预测变量和一个结果变量，如果进行一组 20 次 α
 = 0.05 水平的显著性检验，那么很可能至少有一个预测因子会（错误地）显示为统计显著的。如上所述，这被称为第一类错误
 。在计算第一类错误的概率时，可以首先计算在 0.05 水平上所有预测因子将被正确检验为非统计显著的概率。在本例中，一个预测因子被正确地检验为非统计显著的概率是 0.95，那么全部 20 个预测因子被正确地检验为非统计显著的概率就是 0.95×0.95×0.95×…，即 0.9520
 = 0.36。2
 至少一个预测因子将被错误地验证为显著的概率，就是 1 减去所有预测因子都是非统计显著的概率等于 0.64。


2
 乘法规则指出，n
 个独立事件一并发生的概率，是每个事件发生概率的乘积。例如，如果你我两人每人抛一次硬币，那么我们的硬币都正面向上的概率是 0.5×0.5 = 0.25。

上面介绍的问题涉及数据挖掘中的过拟合问题，即“模型拟合了噪声”。如果我们添加的变量越多，或者运行的模型越多，那么偶然出现“统计显著性”的概率就会越大。

在有监督学习任务中，会给出一个验证集，让模型评估从未见过的数据，从而降低了风险。在没有已标记验证集的统计学习和机器学习任务中，仍然存在由统计噪声得出结论的风险。

统计学提供了一些过程，可以在一些特定的场景下解决这个问题。例如，在比较多个处理组的结果时，我们可以提出多个问题。例如，对于处理 A、B 和 C，我们可以提出如下问题。


	A 是否不同于 B ？

	B 是否不同于 C ？

	A 是否不同于 C ？



另一个例子是在临床试验中，我们可能想要在多个阶段查看某种治疗的效果。在每个阶段，我们都可以提出多个问题，每个问题都会增加被随机性愚弄的可能性。为了解决这一问题，统计学给出了一种校正
 （adjustment）过程。相比于单一假设检验所设置的统计显著性界限，校正过程设置了更严格的统计显著性界限。校正过程通常涉及根据校正校正检验的次数“划分 α
 值”。这导致了对每次检验使用较小的 α
 值，即对于统计显著性更严格的界限。Bonferroni 校正
 就是这样的一种过程，它仅是将 α
 值除以观测次数 n
 。

然而，多重比较问题超出了上面列举的这些高度结构化的案例，它与反复“数据疏浚”（dredging）现象有关。这一现象催生了“拷问数据”的谚语。也就是说，给定一组足够复杂的数据，如果你没有从中找到感兴趣的内容，那么说明你根本就没有尽力去查看数据。现在，可供使用的数据达到了前所未有的规模，在 2002 年至 2010 年期间，发表的论文数也近乎翻了一番。这为在数据中发现有意义的内容提供了很多偶然性，其中包括下列多重性问题。


	如何两两成对地查看多个组间的差异情况。

	对于以各种方式构建的数据子集，如何查看结果。例如，“我们并未在总体中发现显著的处理效果，但在 30 岁以下的未婚女性这一子集中，发现了显著的处理效果”。

	如何尝试使用多种统计模型。

	如何在模型中加入多个变量。

	如何询问多个不同的问题，即不同的可能结果。




[image: ]
 　错误发现率



错误发现率
 这一术语，最初用于描述一组给定的假设检验错误地识别显著效果的比率。随着基因组研究的发展，错误发现率变得愈发有用。在基因测序项目中，会进行大量的统计检验。在这些情况中，错误发现率可以用在检验协议中，而单个错误“发现”是指假设检验的结果（例如，在两个样本之间）。研究人员也寻求通过设置检验过程的参数去控制一定水平的错误发现率。错误发现率也适用于数据挖掘的分类场景中，其中的错误发现是指对单个记录的错误标记，特别是将 0 误标记为 1（参见 5.4.2 节）。



出于多种原因，尤其包括“多重性”这一常见问题，更多的研究并不一定意味着更好的研究。2011 年，拜耳制药公司试图对 67 项科学研究进行复现时，发现只能完全复现其中的 14 项。有近三分之二的研究根本无法复现。

在任何情况下，针对高度定义和结构化的统计检验的校正过程过于特定，也不够灵活，因此通常并不适用于数据科学家。就多重性问题而言，数据科学家的底线做法如下。


	对于预测建模，可以通过交叉验证（参见 4.2.3 节）和使用验证集降低得到虚假模型的风险。虚假模型的效能在很大程度上是随机性的结果。

	对于其他过程，如果没有已标记的验证集可以验证模型，那么必须依赖如下原则。
	应意识到对数据的查询和操作越多，随机性可能发挥的作用就更大。

	使用重抽样和模拟等启发式方法，为随机性提供基准测试。这样就可以将观察到的结果与基准测试进行比较。









本节要点



	在研究工作或数据挖掘项目中，多重性（多重比较、多变量、多模型等）增加了仅根据随机对某个结果得出显著性结论的风险。

	对于涉及多重统计比较的情况（即显著性的多重检验），可以使用统计校正过程。

	在数据挖掘中使用结果变量带标记的验证样本，有助于避免得到误导性的结果。





拓展阅读


	David Lane 的在线统计教程中简要介绍了如何使用 Dunnett 检验校正多重比较。

	Megan Goldman 对 Bonferroni 校正做了更详细的解释，参见 http://www.stat.berkeley.edu/~mgoldman/Section0402.pdf
 。

	要深入了解如何使用更灵活的统计过程调整 p
 值，推荐阅读 Peter Westfall 和 Stanley Young 合著的 Resampling-Based Multiple Testing
 一书。

	关于数据分区和在预测建模中使用验证样本的讨论，请参阅 Galit Shmueli、Peter Bruce 和 Nitin Patel 合著的 Data Mining for Business Analytics
 一书的第 2 章。



3.7　自由度

在许多统计检验的文档和设置中，我们都能看到自由度
 这一概念。自由度应用于从样本数据计算得到的统计量，指可以自由变化的值的个数。例如，对于一个具有 10 个值的样本，如果知道了样本的均值以及样本中的 9 个值，那么第 10 个值也是已知的，即只有 9 个值是自由变化的。



主要术语




n
 ，即样本规模


　　在数据中，观测（也称为行或记录）的数量。


d.f.


　　degrees of freedom（自由度）的简写。



自由度是很多统计检验的一个输入。例如，在计算方差和标准偏差时，分母 n
 -1 就是自由度。为什么要使用自由度？在使用一个样本估计总体的方差时，如果在分母上使用了 n
 ，那么估计的偏差就会偏小。如果在分母上使用了 n
 -1，这时估计就是无偏的。


t
 检验、F
 检验等各种对假设的标准检验，占据了传统统计学课程或教材的大部分内容。在传统的统计学公式中，如果使用了经过归一化的样本统计量，自由度就是归一化计算的一部分，它确保了归一化的数据可以匹配适当的参考分布，如 t
 分布、F
 分布等。

自由度对数据科学是否也同样重要？答案是并非如此，至少就显著性检验而言并非如此。一方面，在数据科学中，我们只是保守地使用了正式的统计检验。另一方面，数据的规模通常会非常大，这使得对于数据科学家来说，分母是 n
 还是 n
 -1 几乎没有区别。

但是在数据科学中，有一种场景是与自由度相关的，那就是在回归（包括逻辑回归）中使用因子化变量。如果在回归算法中使用了完全冗余的预测变量，那么算法就会产生阻塞。该问题经常出现在将分类变量因子化为二元标识（虚拟变量）的情况下。以星期为例，虽然一个星期有 7 天，但具体是星期几，其自由度为 6。一旦我们知道某一天并不是从星期一到星期六中的任意一天，那么它一定是星期天。因此，如果在回归中包括了星期一至星期六，就意味着也加入了星期天，而由于多重共线性
 （multicollinearity）问题，这将导致回归失败。



本节要点



	自由度是归一化检验统计量计算的一部分。它使得归一化后的结果可以与参考分布（例如 t
 分布、F
 分布等）进行对比。

	在回归中，为避免出现多重共线性问题，在将分类变量因子化为 n
 -1 个标识或虚拟变量时，应考虑其中隐含的自由度概念。





拓展阅读

几个介绍自由度的网络教程。

3.8　方差分析

如果我们不是要对两个组做 A/B 测试，而是要对比多个包含数值型数据的组（比如 A、B、C、D），这时可以使用方差分析
 （ANOVA，analysis of variance）。方差分析是一种检验多个组之间统计显著性差异的统计学方法。



主要术语



两两对比


　　对于有多个组的情况，在两个组之间做假设检验（比如对均值）。


多项检验（omnibus test）


　　一种可以测定多个组均值间方差的单一假设检验。


方差分解


　　从整体统计量中（例如，从整体均值、处理均值以及残差中），分离出单个值的贡献情况。



F
 统计量


　　一种归一化统计量，用于衡量多个组均值间的差异是否会超过随机模型的预期。


SS


　　sum of square（平方和）的简写，指与某一均值的偏差。



表 3-3 显示了 4 个 Web 页面的黏性，体现为在页面上停留的秒数。这 4 个页面是随机切换的，因此每位 Web 访问者都是随机地访问其中一个页面。每个页面总共有 5 位访问者，表 3-3 中的每一列都是一组独立的数据。第一个页面的首位访问者与第二个页面的首位访问者间并无关联。注意，在此类网络测试中，是无法完全实现经典的随机抽样设计的，即无法做到每位访问者都是从庞大的总体中随机选择的。一旦有访问者访问了一个页面，我们就记录该访问者。访问者之间可能存在一些系统性差异，具体取决于一天中的到访时间、一周中的到访日、一年中的到访季节、访问者的网络状况、访问者使用的设备等因素。在审核实验结果时，这些因素都应被视为潜在的偏差。


表3-3：4个Web页面的黏性（单位：秒）





	



	
页面 1


	
页面 2


	
页面 3


	
页面 4
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平均值


	
172


	
185


	
176


	
162





	
总平均值


	



	



	



	
173.75







现在，我们面对着一个难题（如图 3-6 所示）。如果我们只对两个组做比较，那么事情非常简单，只需查看各组均值间的差异即可。对于 4 组均值，存在如下 6 种可能的组间比较。


	页面 1 与页面 2 相比

	页面 1 与页面 3 相比

	页面 1 与页面 4 相比

	页面 2 与页面 3 相比

	页面 2 与页面 4 相比

	页面 3 与页面 4 相比



[image: ]



图 3-6：4 组的箱线图显示了组间的显著差异


所做的两两
 比较越多，我们就越有可能被随机性愚弄（参见 3.6 节）。我们无须比较各个页面之间所有可能的对比方式，而是可以通过整体使用单一的多项检验
 来解决这一问题：“所有的页面是否具有相同的黏性？它们之间的差异是不是由于在 4 个页面间随机地分配了同一组会话时间所导致的？”

这里我们使用的检验过程就是方差分析。下面列出对 Web 页面黏性做 A/B/C/D 测试的重抽样过程，我们可以从中看到方差分析的基础所在。

(1) 将所有数据合并成一个箱子。

(2) 混洗，并从箱子中抽出 4 组样本，每组样本有 4 个值。

(3) 记录每组的均值。

(4) 记录 4 个均值间的方差。

(5) 重复第 2 步到第 4 步多次（例如 1000 次）。

这样，重抽样方差超过观测方差的比率，就是 p
 值。

这里给出的置换检验比 3.3.1 节介绍的置换检验略微复杂。幸运的是，我们可以直接使用 lmPerm
 软件包提供的 aovp
 函数实现置换检验的计算。


> library(lmPerm)
> summary(aovp(Time ~ Page, data=four_sessions))
[1] "Settings: unique SS "
Component 1 :
            Df R Sum Sq R Mean Sq Iter Pr(Prob)
Page         3    831.4    277.13 3104  0.09278 .
Residuals   16   1618.4    101.15
---
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1



输出结果中，Pr(Prob)
 列显示的是 p
 值，此例中为 0.09278。Iter
 列显示了置换检验的迭代次数 3
 。其他列分别对应于传统 ANOVA 表中的相应列，我们将在本节后面介绍。


3
 实际运行 avop
 函数时，给出的 Iter
 和 Pr(Prob)
 会与本例中的输出值存在一定的差异。——译者注

3.8.1　F
 统计量

在比较两组的均值时，我们可以使用 t
 检验替代置换检验。类似地，对于方差分析而言，存在一种基于 F
 统计量的统计检验。
F
 统计量
 基于各组均值间的方差（即处理效果）与由于残差所导致的方差间的比率。比率越高，结果就越统计显著。如果数据遵循正态分布，那么根据统计学理论，统计量也应符合某种分布。由此，p
 值也是可以计算的。

在 R 语言中，可以使用 aov
 函数计算 ANOVA 表
 。


> summary(aov(Time ~ Page, data=four_sessions))
           Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
Page        3  831.4   277.1    2.74 0.0776 .
Residuals  16 1618.4   101.2
---
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1



在输出结果中，Df
 表示自由度，Sum Sq
 表示平方和，Mean Sq
 是“均方偏差”（mean-squared deviations 的简写），F Value
 是 F
 统计量。总平均的平方和等于总平均（与 0 的差值）平方后再乘以观测数 20。根据定义，总平均的自由度为 1，处理均值的自由度为 3（因为一旦设定了三个处理值，那么总平均也就设定了，这样另一个处理的均值就不会改变）。处理均值的平方和是处理均值与总平均间差值的平方和。残差的自由度为 20（即所有的观测值都可以变化），SS
 是单个观测值与处理均值间差值的平方和。均方根（MS
 ）是平方和除以自由度。F
 统计量是处理的平方和除以误差的平方和。F
 值仅取决于 F
 统计量，并且参考标准的 F
 分布，以确定处理均值间的差异是否会大于随机变异的预期差异。


[image: ]
 　方差分解


数据集的观测值可以看成多个成分的总和。对于一个数据集中的任意一个观测值，可以分解为总平均、处理效果和残差。我们将这一过程称为方差分解
 。

(1) 从总平均开始（对于 Web 页面黏性数据，总平均为 173.75）。

(2) 加入处理效果，它可能为负值（对于 Web 页面黏性数据，独立变量为 Web 页面）。

(3) 加入残差。残差也可能为负值。

这样，对 A/B/C/D 测试表（表 3-3）中左上角值（即 164）的方差分解如下。

(1) 从总平均开始：173.75。

(2) 添加处理（组）效果：组均值 172-173.75 = -1.75。

(3) 添加残差：164-172 = -8 。

(4) 得到结果：164。



3.8.2　双向方差分析

上一节介绍的 A/B/C/D 测试是一种“单向”方差分析，其中只有一个变化因子（组）。我们可以加入第二个因子，例如“周末与工作日”，并在每对组合上收集数据（周末 A 组、工作日 A 组、周末 B 组等）。这就构成一个双向方差分析
 。我们可以使用类似于单向方差分析的实现方法，通过识别“交互效应”实现双向方差分析。在确定了总平均效果和处理效果后，我们将各组中的周末和工作日观测结果分成子集，并找出各个子集的均值与处理均值之间的差异。

我们可以看到，方差分析（包括双向方差分析）是迈向完全统计模型（例如回归和逻辑回归）的第一步。完全统计模型可以对多个因子及因子的影响情况建模（参见第 4 章）。



本节要点



	方差分析是一种用于分析多组处理结果的统计过程。

	方差分析是对 A/B 测试中类似过程的一种扩展，用于评估各组之间的整体方差是否落在随机变异范围内。

	方差分析的一个有用结果是识别出与组处理、交互效果和误差相关的方差成分。





3.8.3　拓展阅读


	在 Peter Bruce 的 Introductory Statistics and Analytics: A Resampling Perspective
 一书中，专门有一章介绍了方差分析。

	George Cobb 撰写的 Introduction to Design and Analysis of Experiments
 一书全面介绍了方差分析，适合阅读。



3.9　卡方检验

通常在 Web 测试中，需要一次检验多个处理，这超出了 A/B 测试的范围。卡方检验适用于计数数据，它可以检验数据与预期分布的拟合程度。在统计实践中，卡方
 统计量的最常见用法是与 r
 ×c
 列联表一起使用，以评估对变量间独立性的零假设是否合理。

卡方检验最初是由卡尔 • 皮尔逊（Karl Pearson）在 1900 年提出的。“卡方”（Chi）一词来自皮尔逊在文章中使用的希腊字母 ξ
 。



主要术语



卡方统计量


　　观测数据偏离预期程度的量度。


期望值 / 期望


　　在某种假设（通常是零假设）下，我们期望数据能给出的结果。


d.f.


　　自由度。



　


[image: ]
 　r
 ×c
 表示“行数 × 列数”。例如，2×3 的表格具有两行三列。



3.9.1　卡方检验：一种重抽样方法

假设我们要对 1000 名访问者测试三种不同的标题：A、B 和 C，测试结果如表 3-4 所示。


表3-4：3种不同标题的Web检验结果





	



	
标题A


	
标题B


	
标题C







	
点击


	
14


	
8


	
12





	
未点击


	
986


	
992


	
988







从表 3-4 中可以看到，各标题之间存在明显的差异。虽然实际的点击量很少，但是标题 A 的点击量几乎是标题 B 的两倍。重抽样过程可以检验观测到的点击量是否与随机性可导致的程度有所差异。对于 Web 标题检验，我们需要知道点击量的预期分布。在本例中，我们使用了零假设，即所有 3 种标题具有相同的点击率，这时总体点击率为 34/3000。基于该假设，我们生成了如表 3-5 所示的列联表。


表3-5：3个标题在点击率相同（零假设）情况下的期望值





	



	
标题A


	
标题B


	
标题C







	
点击


	
11.33


	
11.33


	
11.33





	
未点击


	
988.67


	
988.67


	
988.67







我们用“Observed”表示实际观测到的情况，“Expected”表示采用假设情况下的期望值，皮尔逊残差
 （Pearson residual）[image: R_p]
 的定义为：

[image: R_p=\frac{{\rm Observed-Expected}}{\sqrt{{\rm Expected}}}]


皮尔逊残差 [image: R_p]
 测量了实际观测值与期望值之间的差异程度，如表 3-6 所示。


表3-6：皮尔逊残差





	



	
标题A


	
标题B


	
标题C







	
点击


	
0.792


	
-0.990


	
0.198





	
未点击


	
-0.085


	
0.106


	
-0.021








卡方统计量
 （chi-squared statistic）是皮尔逊残差的平方和，计算公式为：

[image: \xi=\sum^r_i\sum^c_j R^2_p]


其中，r
 和 c
 分别是列联表的行数和列数。对于本例，卡方统计量的值为 1.666。那么它是否超出了随机模型中可能合理发生的情况呢？

我们可以使用下面给出的重抽样算法进行检验。

(1) 构造一个矩形，其中包含 34 个 1（点击数）和 2966 个 0（未点击数）。

(2) 对矩阵中数据做随机混洗，然后从中独立地抽取出三组样本，每组样本的规模为 1000，并计算每组样本中 1 的个数（点击数）。

(3) 找出各组中混洗计数和预期计数间的平方差，并将它们相加。

(4) 重复第 2 步和第 3 步多次（例如 1000 次）。

(5) 计算重抽样偏差的平方和超过观测值的频数，这就是 p
 值。

使用 R 语言的 chisq.test
 函数，就可以计算重抽样的卡方统计量。对于本例的 Web 点击数据，卡方检验计算为：


> chisq.test(clicks, simulate.p.value=TRUE)

        Pearson's Chi-squared test with simulated p-value (based on 2000 replicates)

data:  clicks
X-squared = 1.6659, df = NA, p-value = 0.4853



上述检验表明，结果完全是由随机性获得的 4
 。


4
 正如文中所说，此处 p
 值的计算具有一定的随机性，在实际运行示例程序时，得出的 p
 值可能是一个与本例输出近似的值。——译者注

3.9.2　卡方检验：统计理论

统计学的渐近理论指出，卡方统计量的分布可以由卡方分布
 近似得到。适合的标准卡方分布取决于自由度
 （参见 3.7 节）。自由度与列联表的行数 r
 和列数 s
 有关。

自由度 [image: =(r-1)\times(c-1)]


卡方分布通常是偏斜的，右侧具有长尾。图 3-7 显示了自由度分别为 1、2、5 和 10 时的卡方分布情况。观测统计量在卡方分布中的位置越远，p
 值越小。
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图 3-7：不同自由度下的卡方分布（y
 轴为概率，x
 轴为卡方统计量的值）


R 语言的 chisq.test
 函数在计算 p
 值时，使用了卡方分布作为参考分布。


> chisq.test(clicks, simulate.p.value=FALSE)

        Pearson's Chi-squared test

data:  clicks
X-squared = 1.6659, df = 2, p-value = 0.4348



此例中，卡方计算所给出的 p
 值略小于重抽样的 p
 值。这是因为卡方分布只是对统计量实际分布的一种近似。

3.9.3　费舍尔精确检验

卡方分布可以很好地近似上面所介绍的混洗重抽样检验过程，但是它并不适用于计数非常低（达到个位数，特别是少于 5 个）的情况。在这种情况下，重抽样过程本身就能给出更精确的 p
 值。事实上，大多数统计软件都可以实际列出所有可能出现的重排（置换）情况及其频数，进而确定观测结果的极端程度。这一操作被称为费舍尔精确检验
 （Fisher's exact test），命名源自于伟大的统计学家费舍尔（R. A. Fisher）。用 R 语言实现基本的费舍尔精确检验非常简单。


> fisher.test(clicks)

        Fisher's Exact Test for Count Data

data:  clicks
p-value = 0.4824
alternative hypothesis: two.sided



给出的 p
 值为 0.4824，非常接近使用重抽样方法获得的 p
 值 0.4853。

在一些情况下，虽然一些计数的值很低，但是其他的值相当高，例如转换率的分母值。由于难以计算所有可能的置换情况，这时需要做混洗置换检验，而非完全的精确检验。在上面介绍的 fisher.test
 函数中，指定参数 simulate.p.value=TRUE
 （或 FALSE
 ）就可以控制是否要使用这种近似，设置参数 B
 的值可以控制迭代次数，而参数 workspace
 限定了计算精确结果所使用的计算资源。



检测科学研究中的欺诈行为


一个有意义的例子来自美国塔夫茨大学的研究员 Thereza Imanishi Kari。1991 年，她被指控在研究中捏造数据，美国国会议员 John Dingell 也牵扯其中。案件最终导致她的同事 David Baltimore 辞去了洛克菲勒大学校长的职务。

虽然经过漫长的诉讼后，伊马西 • 卡里最终获得了豁免。但是在本案中，一个证据就来自统计学。该证据是根据实验数据中各个数字的预期分布得出的。鉴于每个观测数据都具有多个数字，调查人员关注了观测数据中各个数字的分布情况，预期是数字会遵循统一的随机分布
 。也就是说，数字是随机出现的，并且每个数字出现的概率相同（尽管首位数字可能主要取某个值，而末位数字可能会受到四舍五入的影响）。表 3-7 列出了实际数据中各个数字出现的频数。


表3-7：实验数据中各数字的出现情况





	
数字


	
频数







	
0


	
14





	
1


	
71





	
2


	
7





	
3


	
65





	
4


	
23





	
5


	
19





	
6


	
12





	
7


	
45





	
8


	
53





	
9


	
6







数据中 315 个数字的分布如图 3-8 所示。我们可以看到，这肯定不是随机出现的。
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图 3-8　伊马西 • 卡里实验数据频数的直方图


调查人员计算了观测值与期望值的偏差情况。其中，期望值是每个数字在严格均匀分布中出现的频数，在此为 31.5。为了证明实际分布远远超出了正常随机变异的范围，调查人员使用了卡方检验（当然，也可以使用重抽样过程）。



3.9.4　与数据科学的关联

卡方检验的大多数标准用法（以及费舍尔精确检验），与数据科学的联系并不是十分紧密。在大多数数据科学实验中，无论是 A/B 测试，还是 A/B/C……测试，实验目标并不是要简单地确定统计显著性，而是要给出最佳的处理。对此，多臂老虎机算法（参见 3.10 节）可以给出更完整的解决方案。

在数据科学中，卡方检验（尤其是费舍尔精确检验）的一个应用是确定适当的 Web 实验样本规模。在此类实验中，尽管具有大量的页面展示，但是点击率通常很低。过小的计数率可能会导致实验无法得出确定的结论。这时可以使用费舍尔精确检验、卡方检验等检验方法，计算检验效能和样本规模（参见 3.11 节）。

在科学研究中，一些研究人员广泛地使用了卡方检验，以确定难以捉摸的统计显著性 p
 值，进而使自己的研究成果适合发表。在数据科学的应用中，并不是将卡方检验或类似的重抽样模拟作为正式的显著性检验，而是更多地将此类检验方法作为一种过滤器，用以确定某个效应或特征是否值得进一步考虑。例如，此类方法可用于空间统计学和映射中，以确定空间数据是否符合某个指定的零分布，例如集中在某一区域的犯罪率是否大于随机性所允许的程度。此类方法还可以用于机器学习中的自动特征选择，通过判定各个特性的主要类是否符合随机变异的范围，即是否存在过高或过低的问题，进而确定特性的主要类。



本节要点



	统计学中一个常见的过程是检验观测情况与独立性假设是否一致，例如购买特定产品的倾向是否与性别无关。

	卡方分布是一种加入了独立性假设的参考分布。由观测情况计算得到的卡方统计量，必须与卡方分布进行对比。





3.9.5　拓展阅读


	20 世纪初，费舍尔提出了“女士品茶”（Lady Tasting Tea）这一著名的例子。时至今日，该例子依然简单有效地展示了费舍尔精确检验。在网上搜索“女士品茶”，就能发现一些很好的文章。

	Stat Trek 网站提供了一个很好的卡方检验教程。



3.10　多臂老虎机算法

多臂老虎机算法（multi-arm bandit algorithm）是一种检验方法，尤其适用于 Web 测试。相比于传统的统计学实验设计方法，它实现了明显的优化，并且能更快地做出决策。



主要术语



多臂老虎机


　　一种假想的老虎机，提供多个拉杆供用户选择，每个拉杆对应不同的收益，用于模拟多处理实验。


臂


　　表示实验中的一个处理，例如 Web 测试中的标题 A。


获胜


　　通过实验模拟老虎机上的获胜，例如客户点击了链接。



传统的 A/B 测试需要根据特定的设计在实验中采集数据，去回答某个具体的问题，例如：“处理 A 和处理 B 哪个更好？”假定一旦问题得到解答，就结束实验，然后继续操作结果。

你可能已经发现，使用这一方法存在几个问题。首先，我们得到的答案并不是结论性的，即“效果未证明”。换句话说，实验结果可能会表明一个效果，但是我们没有足够的样本去证明所表明的效果，也就无法确定效果是否符合传统的统计标准。这并未回答我们应该做出什么决策的问题。其次，我们可能希望在实验得出结论前，就开始利用之前获得的结果。再次，我们希望能根据实验结束后获得的其他数据，去更改我们的决策，或是尝试其他的事情。传统的实验方法和假设检验方法可以追溯至 20 世纪 20 年代，这些方法是相当僵化的。随着具有强大计算能力的计算机和软件的出现，我们可以使用一些更强大、更灵活的方法。此外，数据科学（包括商业）并不十分关注统计显著性，而是更加关注整体工作和结果的优化。

多臂老虎机算法在 Web 测试中广受欢迎。它可以一次测试多个处理，相比于传统的统计设计，它能更快地得出结论。该算法以赌博中使用的老虎机命名，也称“单臂老虎机”，因为该算法在配置上实现了稳定地从赌徒那里掠取金钱。让我们想象一台有多个拉杆的老虎机，每个拉杆以不同的速率付款，这就是一个多臂老虎机，即该算法全称的由来。

我们的目标是尽可能赢取更多的钱。具体地说，越早识别并确定可以获胜的拉杆越好。但是挑战在于，我们并不知道各个老虎机拉杆的回报速率，只知道拉动老虎机拉杆的结果。我们假设无论拉的是哪个拉杆，每次“获胜”将得到相同数额的回报，不同之处只在于获胜的概率。进一步假设，我们初始尝试拉动每个拉杆 50 次，得到以下结果。


	拉杆 A：拉动 50 次，获胜 10 次。

	拉杆 B：拉动 50 次，获胜 2 次。

	拉杆 C：拉动 50 次，获胜 4 次。



一种极端的做法是：“拉杆 A 看起来像是赢家。因此让我们放弃尝试拉动其他的拉杆，一直拉动拉杆 B。”该做法充分利用了初始试验的结果。如果拉杆 A 的确更优，我们就可以尽早从中受益。但另一方面，如果拉杆 B 和拉杆 C 事实上更好，那么我们就会失去发现这一点的偶然性。另一种极端的做法是：“这看上去完全在随机范围内。让我们继续以均等的可能性拉动各个拉杆。”这一做法将给予拉杆 A 的替代者们一个充分展示的偶然性。但是在此过程中，我们的处理看上去并非最优。问题在于这一做法将持续多长时间？老虎机算法采用了一种混合的方法。一开始，我们更频繁地拉动拉杆 A，充分利用该拉杆初始看上去更优的结果。但我们并未放弃拉杆 B 和拉杆 C，只是较少地拉动它们。如果拉杆 A 持续表现优异，我们将继续少拉动拉杆 B 和拉杆 C，而是更频繁地拉动拉杆 A。而如果拉杆 C 的表现开始变好，拉杆 A 的结果开始变糟，这时我们可以减少拉动拉杆 A 的次数，转而频繁地拉动拉杆 C。如果其中一个拉杆被证明是优于拉杆 A 的，只是由于随机性导致它未在初始试验中显现出来，那么现在就有偶然性在进一步的检验中得以显现。

现在，我们考虑将算法应用于 Web 测试。这回测试的不再是多个老虎机拉杆，而是多个要在 Web 网站上测试的报价、标题、颜色等。用户可以点击（即商家的“获胜”），也可以不点击。初始，各个报价的展示是随机且平等的。随着测试的开展，如果一个报价开始优于其他报价，那么可以更频繁地显示该报价（即“拉动拉杆”）。但问题是，应该如何确定修改拉动速率的算法的参数？“拉动拉杆的速率”应该改成多少？何时改变速率？

下面给出了一个简单的算法，它被称为 A/B 测试的 ε
 - 贪心算法。

(1) 生成一个介于 0 和 1 之间的随机数。

(2) 如果随机数落在 0 和 ε
 之间（其中，ε
 是一个介于 0 和 1 之间的数字，通常非常小），则抛一次硬币（硬币是均匀的，即得到正反面的概率均为 50%）。

　　a. 如果硬币正面向上，显示报价 A。

　　b. 如果硬币反面向上，显示报价 B。

(3) 如果随机数大于或等于 ε
 ，显示迄今为止具有最高响应率的报价。


ε
 是控制该算法的唯一参数。如果 ε
 = 1，最终得到的是一个标准的简单 A/B 测试，每个实验对象在处理 A 和处理 B 之间随机分配。如果 ε
 = 0，最终得到一个纯粹的贪心
 算法。贪心算法无须做进一步的实验，将实验对象（Web 访问者）分配给表现最好的处理即可。

一个更复杂的算法使用了汤普森抽样
 （Thompson's sampling）方法。我们可以在每个阶段中做一次“抽样”（拉动拉杆），以最大化选择最佳拉杆的可能性。当然，我们并不知道哪个拉杆是最佳的，而问题完全在于此！但是随着每一次连续的抽取，我们都能获得收益，进而获得更多的信息。汤普森抽样采用了贝叶斯方法。它首先使用 Beta 分布
 假设回报的先验分布。Beta 分布常用于指定贝叶斯问题中的先验情况。随着每次抽取信息的累积，通过更新累积信息，我们就可以更好地优化下一次抽取，直至选取最优的拉杆。

老虎机算法可以有效地应对三种以上的处理，并趋向于最佳选择的方向。对于传统的统计检验过程而言，三种以上处理决策的复杂性，远远超出了传统的 A/B 测试，因此老虎机算法颇具优势。



本节要点



	传统的 A/B 测试基于随机抽样过程，会导致过度地使用非最优处理。

	相比而言，多臂老虎机算法改进了抽样过程，加入了在实验过程中学到的信息，减少了非最优处理的频数。

	多臂老虎机算法还有助于有效地应对两种以上的处理。

	多臂老虎机具有多种不同的算法，能够解决如何将抽样概率从非最优处理转移到（假设的）最优处理的问题。





拓展阅读


	John Myles White 撰写的 Bandit Algorithms for Website Optimization
 一书，对多臂老虎机算法进行了很好的概要介绍。怀特在书中还提供了 Python 代码，以及评估老虎机算法性能的模拟结果。

	关于汤普森采样的更多（技术性）介绍，参见 Shipra Agrawal 和 Navin Goyal 的论文“Analysis of Thompson Sampling for the Multi-armed Bandit Problem”。



3.11　检验效能和样本规模

在开展 Web 测试时，如何确定测试时间（即每个处理需要显示多少次）？尽管在网上可以找到很多关于如何进行 Web 测试的操作指南，但并没有一个很好的一般性指导。测试时间主要取决于实现期望目标的频数。



主要术语



效果规模


　　在统计检验中，期望能检测到的效果的最小规模，例如点击率提高 20%。


检验效能


　　给定样本规模，检测到给定效果规模的概率。


显著性水平


　　在检验中所使用的统计显著性水平。



在计算样本规模时，其中一个步骤是询问：“一个假设检验能否真正揭示处理 A 和处理 B 之间的差异？”作为假设检验的结果，p
 值不仅取决于处理 A 和处理 B 之间的真正差异，而且还取决于抽取中的运气成分，即如何选取实验组。但是，处理 A 和处理 B 之间的实际差异越大，这种差异被实验揭示的可能性也就越大；反之，如果差异越小，那么就需要更多的数据才能检测到这种差异。在棒球运动中，要区分打击率为 0.350 的击球手和打击率为 0.200 的击球手，并不需要很多的打数。而要区分打击率为 0.300 的击球手和打击率为 0.280 的击球手，则需要更多的打数。


检验效能
 是指在一定的样品特性（尺寸和变异性）下，检测到指定效果规模
 的概率。例如，我们可以假设在 25 个打数中，区分打击率为 0.330 的击球手和打击率为 0.200 的击球手的概率是 0.75。这时，效果规模就是 0.130（两者打击率上的差异）。而“检测”意味着假设检验会拒绝“无差异”的零假设，并得出具有实际效果的结论。因此，在两名击球手的 25 打数（n
 = 25）实验中，效果规模为 0.130，（假设）检验效能为 0.75，即 75%。

我们可以看到，检验效能中有几个步骤是可替换的，很容易加入多种所需的统计假设和公式（以指定样本的变异性、效果规模、样本规模以及用于假设检验的 α
 级别等，以及计算检验效能）。事实上，已经有专门的统计软件可以计算检验效能。数据科学家在发表论文或其他工作中，大多不需要按部就班地经过各个步骤来计算检验效能。但是在某些场合下，可能还是需要收集一些 A/B 测试的数据，而数据的收集或处理会产生成本。这时，如果能大致地了解需要收集多少数据，将有助于避免出现收集了一些数据却不能得出结论性结果的情况。下面给出一种相当直观的替代做法。

(1) 从一些假设数据开始，这些数据代表了我们对所得数据的最佳猜测（可能基于先验数据）。例如，一个箱子，其中包含了 20 个 1 和 80 个 0，用于表示一名打击率为 0.200 的击球手，或者包含“在网站上花费的时间”的观测值。

(2) 在第一个样本中添加所需的效果规模，以创建第二个样本。例如，第二个箱子，其中包含了 33 个 1 和 67 个 0，或者在每个初始的“在网站上花费的时间”增加 25 秒。

(3) 从每个箱子中，抽取规模为 n
 的自助样本。

(4) 对两个自助样本做置换（或基于公式的）假设检验，并记录两者之间的差异是否具有统计显著性。

(5) 重复第 3 步和第 4 步多次，并确定差异为统计显著的频数。这就是估计的检验效能。

3.11.1　样本规模

检验效能计算最常用于估计所需的样本规模。

例如，假设我们要查看点击率的情况，即点击次数占展示次数的百分比，并检验已有广告与新广告之间的对比情况。那么在此研究中，我们需要积累多少次点击？如果我们只关注能显示出巨大差异的结果（例如，50% 的差异），那么使用较小规模的样本就可以。另一方面，如果我们关注的是微小的差异情况，那么就需要规模更大的样本。一种标准方法是制定一个策略，指定新广告必须比现有广告好百分之多少（例如 10%），否则将保持现有的广告不变。这个目标就称为效果规模
 ，它决定了样本的规模。

例如，假设当前的点击率约为 1.1%，而我们寻求 10% 的提升，即升至 1.21%。因此我们构建两个箱子，箱子 A 中 1 占 1.1%（例如，箱子中有 110 个 1 和 9890 个 0），箱子 B 中 1 占 1.21%（例如，箱子中有 121 个 1 和 9879 个 0）。我们先尝试从每个箱子中做 300 次抽取（对于广告而言，就是做 300 次“展示”）。假设我们第一次抽取的结果如下。


	箱子 A：3 个 1

	箱子 B：5 个 1



显而易见，任何假设检验都会认为这种差异（5 比 3）是在随机变异的范围之内。但是要让任意假设检验都能可靠地展示出差异情况，这里使用的样本规模（每个组中 n
 = 300）和效果规模（差异 10%）过小。

现在，我们可以尝试增大样本规模（试试展示 2000 次），并要求点击率提升更大的幅度（例如，提升 30% 而不是 10%）。

假设目前的点击率仍然是 1.1%，但我们现在它提升 50%，即提升到 1.65%。我们构建两个箱子，箱子 A 中 1 依然占 1.1%（例如，110 个 1 和 9890 个 0），而箱子 B 中 1 占 1.65%（例如，165 个 1 和 9868 个 0）。现在，我们尝试对每个箱子做 2000 次抽取。假设我们第一次抽取的结果如下。


	箱子 A：19 个 1

	箱子 B：34 个 1



对该差异情况（34 比 19）的显著性检验表明，尽管它比前面给出的差异（5 比 3）更接近显著，但仍然是“不显著的”。为了计算检验效能，我们需要多次重复上面的过程，或者使用可以计算检验效能的统计软件。但是我们的初始抽取表明，即便是要检测到 50% 的提升，广告也需要做上千次的展示。

总之，在计算检验效能或所需的样本规模时，有四个成分是可替换的。它们分别是：


	样本规模

	要检测的效果规模

	执行检验的显著性水平，即 α
 值

	检验效能



如果指定了其中三个成分，那么就可计算得到第四个成分。最常见的情况是需要计算样本的规模，因此必须指定其他三个成分。下面的 R 代码使用 pwr
 软件包，给出了涉及两个成分的测试，其中两个样本的规模相同。


pwr.2p.test(h = ..., n = ..., sig.level = ..., power = )

h= effect size (as a proportion)
n = sample size
sig.level = the significance level (alpha) at which the test will be conducted
power = power (probability of detecting the effect size)





本节要点



	在确定样本的规模之前，需提前确定要执行的统计检验。

	必须指定要检测效果的最小规模。

	还必须指定检测这一效果规模（检验效能）所需的概率。

	最后，还必须指定执行检验的显著性水平（α
 值）。





3.11.2　拓展阅读


	Tom Ryan 撰写的 Sample Size Determination and Power
 一书，对此问题做出了全面的综述，适合阅读。

	针对该问题，统计顾问 Steve Simon 以叙事风格撰写了一篇引人入胜的文章“P. Mean: The first three steps in selecting an appropriate sample size”。



3.12　小结

实验设计的原则是，将实验对象随机置入进行不同处理的两个或多个组中。良好的实验设计可以让我们对每种处理的效果得出有效的结论。在实验中，最好包括一个“不做任何改变”的对照组。虽然正式的统计推断（包括假设检验、p
 值、t
 检验等）占据了传统统计学课程和教材的大部分时间或空间，但是数据科学并不需要这些形式化的内容。然而，我们依然需要认识到随机变异性对人类大脑的愚弄。直观的重抽样过程（包括置换和自助法），使得数据科学家可以衡量随机变异对数据分析的影响程度。





第 4 章　回归与预测

统计学中最常见的目标可能就是回答下列问题：变量 X
 （很多情况下是 [image: X_1,\cdots,X_p]
 ）与变量 Y
 是否有关联？如果两者间有关联，那么关联的关系如何？是否可以使用这种关联关系去预测 Y
 ？

预测是统计学与数据科学联系最为紧密的一个领域，特别是根据其他“预测”变量的值去预测结果（目标）变量。异常检测
 是两个学科紧密关联的另一个领域。尽管回归诊断最初用于数据分析和改进回归模型，但在异常检测中，回归诊断可用于检测异常的记录。对相关性和线性回归的最初使用，可追溯到一个多世纪以前。

4.1　简单线性回归

简单线性回归用于建模两个变量变化幅度间的关系。例如，Y
 随着 X
 的增大而增大，或者 Y
 随着 X
 的增大而减小 1
 。相关性是衡量两个变量间相关情况的另一种方法，我们已经在 1.7 节中介绍过。这两者之间的差别在于，相关性衡量的是两个变量的关联程度，而回归则量化了两个变量间关系的本质。


1
 本章内容的版权属于本书作者彼得 • 布鲁斯和安德鲁 • 布鲁斯，© 2017 Datastats，LLC。使用需经许可。



主要术语



响应变量


　　想要预测的变量。

　　同义词
 ：因变量、变量 Y
 、目标、结果


自变量


　　用于预测响应的变量。

　　同义词
 ：自变量、变量 X
 、特征、属性


记录


　　一个表示特定个体或实例的向量，由因子和结果值组成。

　　同义词
 ：行、案例、实例、示例


截距


　　回归线的截距，即当 X
 = 0 时的预测值。

　　同义词
 ：[image: b_0]
 、[image: \beta_0]



回归系数


　　回归线的斜率。

　　同义词
 ：斜率、[image: b_1]
 、[image: \beta_1]
 、参数估计值、权重


拟合值


　　从回归线获得的估计值 [image: \^Y_i]
 。

　　同义词
 ：预测值


残差


　　观测值和拟合值之间的差异。

　　同义词
 ：误差


最小二乘法


　　一种通过最小化残差的平方和而拟合回归的方法。

　　同义词
 ：普通最小二乘法



4.1.1　回归方程

对于“X
 发生一定的改变时，Y
 的改变程度”问题，简单线性回归可以做出准确的估计。问题中的变量 X
 和变量 Y
 是可以互换的，只是使用的相关系数不同。对于回归问题，我们力图使用线性关系（即一条直线）从变量 X
 预测变量 Y
 ，表示为：

[image: Y=b_0+b_1X]


该公式表述为：“Y
 等于 X
 乘以 [image: b_1]
 ，再加上常数 [image: b_0]
 。”其中，我们称 [image: b_0]
 为截距
 ”（或常量），[image: b_1]
 为 X
 的斜率
 。尽管“系数”这一术语通常用于 [image: b_1]
 ，但是在 R 语言的输出中，[image: b_0]
 和 [image: b_1]
 都被称为系数
 。变量 Y
 被称为响应变量
 或因变量
 ，因为它依赖于 X
 。而变量 X
 被称为预测变量
 或自变量
 。机器学习领域的人士习惯将 Y
 称为目标
 ，将 X
 称为特征向量
 。

下面看一下图 4-1 中的散点图。图中显示了工人的棉尘接触年限（Exposure
 ）与肺容量测量（即呼气流速峰值，PEFR
 ）。那么 PEFR
 与 Exposure
 的相关性如何？只根据图 4-1 是很难讲清楚的。

[image: ]



图 4-1：工人的棉尘接触年限与肺容量的散点图


简单线性回归试图找到“最优的”直线，去预测响应 PEFR
 与预测变量 Exposure
 之间的函数关系。

[image: {\rm PEFR}=b_0+b_1~{\rm Exposure}]


R 语言提供了 lm
 函数，可用于拟合线性回归。


model <- lm(PEFR ~ Exposure, data=lung)



函数名 lm
 表示线性模型
 （linear model），符号“~”表示变量 PEFR
 是由变量 Exposure
 预测的。

打印 model
 对象，将产生如下结果。


Call:
lm(formula = PEFR ~ Exposure, data = lung)

Coefficients:
(Intercept)     Exposure
    424.583       -4.185



截距 [image: b_0]
 为 424.583，可以解释为“一名未接触棉尘的工人的 PEFR
 预测值”。回归系数 [image: b_1]
 可以解释为“工人接触棉尘的年限每增加一年，那么他的 PEFR
 测量值将降低 4.185”。

图 4-2 显示了该模型的回归线。

[image: {%}]



图 4-2：PEFR 数据回归拟合线的斜率和截距


4.1.2　拟合值与残差


拟合值
 和残差
 是回归分析中的两个重要概念。一般来说，数据并不会精准地落在回归线上，因此在回归方程中，应包括一个明确的误差项 [image: e_i]
 ：

[image: Y_i=b_0+b_1X_i+e_i]


我们通常使用 [image: \^Y_i]
 表示拟合值
 ，即预测值
 。拟合值的计算公式为：

[image: \^Y_i=\^b_0+\^b_1X_i]


[image: \^b_0]
 和 [image: \^b_1]
 表示公式中的系数不是已知的，而是估计出来的。


[image: ]
 　符号：估计值与已知值


符号用于区分估计值和已知值。因此，符号 [image: \^b]
 表示未知参数 b
 的估计值。那么，统计学家为什么要区分估计值和真实值呢？这是因为估计值具有不确定性，而真实值是固定不变的。2





2
 在贝叶斯统计学中，假定真实值为一个具有给定分布的随机变量。在贝叶斯方法中，并不是估计未知参数，而是估计先验分布和后验分布。

将原始值减去预测
 值，就可以得到残差 [image: \^e_i]
 。

[image: \^e_i=Y_i-\^Y_i]


在 R 语言中，可以使用 predict
 函数和 residuals
 函数计算拟合值和残差。


fitted <- predict(model)
resid <- residuals(model)



图 4-3 显示了从 PEFR 数据拟合回归线所得到的残差。残差就是图中数据和回归线间的垂直虚线的长度。

[image: ]



图 4-3：回归线给出的残差（注意，图 4-3 与图 4-2 的 y
 轴尺度不同，因此斜率也明显不同）


4.1.3　最小二乘法

那么模型是如何拟合数据的？如果两者间存在清晰的关系，那么我们可以手动地拟合出一条直线。但是在实践中，回归线是使残差值的平方和最小化的估计值。残差值的平方和也称残差平方和
 （RSS），计算公式如下。

[image: \begin{aligned}{\rm RSS}&=\sum^n_{i=1}(Y_i-\^Y_i)^2\\&=\sum^n_{i=1}(Y_i-\^b_0-\^b_1X_i)^2\end{aligned}]


其中，[image: \^b_0]
 和 [image: \^b_1]
 是使 RSS 最小化的值。

我们称使得 RSS 最小化的方法为最小二乘法
 回归，或普通最小二乘法
 （OLS）回归。尽管人们一般将该方法归功于德国数学家卡尔 • 弗里德里希 • 高斯（Carl Friedrich Gauss），但它却是由法国数据家阿德里安 • 玛丽 • 勒让德（Adrien-Marie Legendre）于 1805 年最先公开发表的。最小二乘法回归给出了一种计算回归系数的简单公式。

[image: \begin{aligned}{\hat b}_1&=\frac{\sum^n_{i=1}(Y_i-{\bar Y})(X_i-{\bar X})}{\sum^n_{i=1}(X_i-{\bar X})^2}\{\hat b}_0&={\bar Y}-{\hat b}_1{\bar X}\end{aligned}]


回望过去，最小二乘法之所以得到广泛的使用，一个重要原因就是该方法便于计算。随着大数据的出现，计算速度依然是一个重要因素。与均值（参见 1.3.2 节）一样，最小二乘法也对离群值敏感，但这一般只在小规模或中等规模问题中是大问题。参见 4.6.1 节对回归中的离群值的介绍。


[image: ]
 　回归术语


分析人员和研究人员在使用回归
 这一术语时，通常指的是线性回归。他们关注的是如何给出一个线性模型，去解释预测变量与数值型结果变量之间的关系。在正式的统计学意义上，回归还包括生成预测变量和结果变量之间函数关系的非线性模型。在机器学习领域中，该术语的用法偶尔也会十分宽泛，它可以指代任何生成数值型预测结果的预测模型（不同于预测二元输出或分类结果的分类方法）。



4.1.4　预测与解释（剖析）

一直以来，回归主要用于展示预测变量和结果变量之间是否存在一种假定的线性关系。回归的目标是理解变量之间的关系，并使用回归所拟合的数据去解释该关系。在这类应用中，人们关注的主要是回归方程斜率的估计值[image: \hat b]
 。例如，经济学家想要知道消费者支出与 GDP 增长之间的关系，公共卫生官员可能想知道公共信息运动对于提升安全性行为是否有效。这时，人们关注的并非是如何预测个别的案例，而是理解数据中的整体关系。

随着大数据的出现，回归广泛用于构建对新数据预测单个结果的模型（即预测模型），而不是解释手头已有的数据。在这类应用中，人们主要关注的是拟合值[image: \hat Y]
 。例如，在市场营销中，回归可用于预测收入如何随广告规模的变化而变化。一些大学也使用回归，根据学生的 STA 分数预测学生的 GPA。

尽管在一个很好地拟合了数据的回归模型中，X
 的变化将导致 Y
 发生变化，但是回归方程本身并未证明其中的因果关系。要得出关于因果关系的结论，必须在更宽泛的场景下理解二者之间的关系。例如，回归方程可能表明 Web 广告的点击量与会话数量之间存在一种确定性关系。但是让我们得出点击广告会提升销量这一结论的并不是回归方程，而是我们对营销过程的认知。反之则不成立。



本节要点



	回归方程将响应变量 Y
 和预测变量 X
 间的关系建模为一条直线。

	回归模型给出了拟合值和残差，即响应的预测值和预测的误差。

	回归模型通常使用最小二乘法拟合。

	回归可用于预测和解释。





4.1.5　拓展阅读

对预测与解释的深入介绍，可以阅读 Galit Shmueli 的论文“To Explain or to Predict”。

4.2　多元线性回归

当存在多个预测变量时，我们可以对 4.1 节中给出的回归方程做简单的扩展。

[image: Y=b_0+b_1X_1+b_2X_2+\cdots+b_pX_p+e]


现在我们得到的不再是一条直线，而是一个线性模型。在模型中，每个系数与其变量（特征）间的关系是线性的。



主要术语



均方根误差


　　回归均方误差的平方根，它是比较回归模型时使用最广泛的度量。

　　同义词
 ：RMSE


标准残差


　　与均方根误差的计算一样，只是根据自由度做了调整。

　　同义词
 ：RSE



R
 方


　　可以被模型解释的变异的比例，值介于 0 到 1 之间。

　　同义词
 ：决定系数、[image: R^2]




t
 统计量


　　预测因子的系数，除以系数的标准误差。它提供了一种比较模型中变量重要性的度量。


加权回归


　　在回归中，记录具有不同的权重。



注意，简单线性回归中的所有其他概念，包括对最小二乘法拟合，以及拟合值和残差的定义，都可以扩展到多元线性回归中。例如，拟合值可以由下式给出。

[image: \^Y_i=\^b_0+\^b_1X_{1,i}+\^b_2X_{2,i}+\cdots+\^b_pX_{p,i}]


4.2.1　美国金县房屋数据案例

房产估值是使用回归的一个例子。在美国，为评估某房产的税值，金县（King County）的评估师必须评估该房产的价值。通过访问 Zillow 等热门网站，购房者和专业人士可以大体了解一个合理的价格。下面使用 R 列出的数据存储在一个名为 house
 的 data.frame
 中。数据是美国华盛顿金县的部分房产数据。


head(house[, c("AdjSalePrice", "SqFtTotLiving", "SqFtLot", "Bathrooms",
               "Bedrooms", "BldgGrade")])
Source: local data frame [6 x 6]

  AdjSalePrice SqFtTotLiving SqFtLot Bathrooms Bedrooms BldgGrade
         (dbl)         (int)   (int)     (dbl)    (int)     (int)
1       300805          2400    9373      3.00        6         7
2      1076162          3764   20156      3.75        4        10
3       761805          2060   26036      1.75        4         8
4       442065          3200    8618      3.75        5         7
5       297065          1720    8620      1.75        4         7
6       411781           930    1012      1.50        2         8



我们的目的是从其他多个变量中预测房屋的销售价格。lm
 函数在回归方程公式右侧添加了更多的项，以实现对多元线性回归的处理。在上面的代码中，我们还要设置函数的参数 na.action=na.omit
 ，使得模型可以丢弃那些有缺失值的记录。命令如下。


house_lm <- lm(AdjSalePrice ~ SqFtTotLiving + SqFtLot + Bathrooms +
                 Bedrooms + BldgGrade,
               data=house, na.action=na.omit)



打印 house_lm
 对象将产生如下输出。


house_lm

Call:
lm(formula = AdjSalePrice ~ SqFtTotLiving + SqFtLot + Bathrooms +
    Bedrooms + BldgGrade, data = house, na.action = na.omit)

Coefficients:
  (Intercept)  SqFtTotLiving        SqFtLot      Bathrooms
   -5.219e+05      2.288e+02     -6.051e-02     -1.944e+04
    Bedrooms       BldgGrade
   -4.778e+04      1.061e+05



对系数的解释与简单线性回归中的一样，即如果假定所有其他变量 [image: X_k]
 保持不变，那么系数 [image: b_j]
 就是 [image: X_j]
 （k
 ≠ j
 ）的单位变化所导致的预测值[image: \hat Y]
 的变化情况。例如，房屋的建筑面积每增加一平方英尺，房屋的估价将增加约 229 美元；如果面积增加 1000 平方英尺，那么房屋的估计值将增加 228 800 美元。

4.2.2　评估模型

从数据科学角度看，最重要的性能度量是均方根误差
 （RMSE）。均方根误差是预测值 [image: \^y_i]
 均方误差的平方根，计算公式如下。

[image: {\hat y}_i=\sqrt{\frac{\sum^n_{i=1}(y_i-{\hat y}_i)^2}{n}}]


均方根误差测量了模型的整体精度，是将模型与其他模型（包括使用机器学习技术拟合的模型）对比的基础。标准残差
 （RSE）类似于均方根误差。给定 p
 个预测变量，标准残差的计算公式为：

[image: {\rm RSE}=\sqrt{\frac{\sum^n_{i=1}(y_i-{\hat y}_i)^2}{(n-p-1)}}]


这两者之间的唯一差别在于，标准残差的分母是自由度，而非记录个数（参见 3.7 节）。对于线性回归而言，均方根误差和标准残差之间的差异在实践中会非常小，尤其是在大数据应用中。

可以使用 R 语言的 summary
 函数计算一个模型的标准残差等度量。


summary(house_lm)

Call:
lm(formula = AdjSalePrice ~ SqFtTotLiving + SqFtLot + Bathrooms +
    Bedrooms + BldgGrade, data = house, na.action = na.omit)

Residuals:
     Min       1Q   Median       3Q      Max
-1199508  -118879   -20982    87414  9472982

Coefficients:
                Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept)   -5.219e+05  1.565e+04 -33.349  < 2e-16 ***
SqFtTotLiving  2.288e+02  3.898e+00  58.699  < 2e-16 ***
SqFtLot       -6.051e-02  6.118e-02  -0.989    0.323
Bathrooms     -1.944e+04  3.625e+03  -5.362 8.32e-08 ***
Bedrooms      -4.778e+04  2.489e+03 -19.194  < 2e-16 ***
BldgGrade      1.061e+05  2.396e+03  44.287  < 2e-16 ***
---
Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 261200 on 22683 degrees of freedom
Multiple R-squared:  0.5407,    Adjusted R-squared:  0.5406
F-statistic:  5340 on 5 and 22683 DF,  p-value: < 2.2e-16



可以看到，程序输出中有另一个有用的度量，就是决定系数
 ，也称 
R
 方
 统计量，即 [image: R^2]
 。决定系数的取值范围在 0 ～ 1 之间，它测量了数据中可以由模型解释的变异性的比例。决定系数主要用于解释回归，它可以评估模型拟合数据的程度。决定系数的计算公式为：

[image: R^2=1-\frac{\sum^n_{i=1}(y_i-{\hat y}_i)^2}{\sum^n_{i=1}(y_i-{\bar y})^2}]


公式中，分母值与 y
 的方差成正比。在 lm
 函数的输出中，还给出了一个调整后的 R
 方值
 。该度量根据自由度做了调整。在多元线性回归中，它与 R
 方之间几乎不存在明显的差异。

在函数的输出中，与估计系数一并给出了系数的标准误差（SE）和 t
 统计量。t
 统计量的计算公式为：

[image: t_b=\frac{{\hat b}}{{\rm SE}({\hat b})}]



t
 统计量及其镜像（即 p
 值）测定了系数“统计显著”的程度，即超出预测变量和目标变量的随机分配可能生成的范围。t
 统计量越大，即 p
 值越低，那么预测变量的显著性越高。鉴于“简约性”（parsimony）是建模中的一个基本理念，此类工具对于指导如何选择添加到预测因子中的变量十分有用（参见 4.2.4 节）。


[image: ]
 　除了 t
 统计量之外，R 和其他统计软件包通常还会给出 p
 值和 F
 统计量。例如，p
 值在 R 语言输出中显示为 Pr(>|t|)
 列。数据科学家一般并不关注这些统计量的解释，也不关注统计显著性的问题。数据科学家主要关注的是 t
 统计量，并且使用它来指导是否需要将一个预测因子加入到模型中。如果 t
 统计量很大，即 p
 值接近于 0，就表示应该将预测因子保留在模型中。如果 t
 统计量非常小，则表示该预测因子应该被丢弃。更多细节，参见 3.4.1 节。



4.2.3　交叉验证

经典的统计回归度量（[image: R^2]
 、F
 统计量和 p
 值）都是“样本内”（in-sample）度量，即应用于拟合模型所使用的同一数据上。我们可以直观地感受到，从原始数据中取出一些数据，并不在拟合模型时使用这些数据，这种做法是十分有意义的。随后，我们可以使用这些留出的数据（即验证集）去验证模型的效果。通常，我们可以使用大部分数据去拟合模型，然后使用余下的较小一部分数据去验证模型。

这种“样本外”（out-of-sample）验证的理念并不新颖，但是直到更大规模的数据集越来越普遍时，该理念才真正地得以实施。在使用小数据集时，分析人员总希望使用所有的数据去拟合最优模型。

然而，在使用验证样本时，我们会受限于一些不确定性，这些不确定性来自小规模验证样本的变异性。如果我们选择了不同的验证样本，那么在评估中会产生何种程度的差异呢？

交叉验证将验证样本这一理念扩展到多个依次进行验证的样本上。基本的 
k
 折
 （fold）交叉验证
 的算法如下。

(1) 取出 1/k
 的数据，作为验证样本。

(2) 用余下的数据训练模型。

(3) 将训练模型应用于验证集上（进行打分），并记录所需的模型评估指标。

(4) 将最初取出的 1/k
 数据放回，再取出 1/k
 数据，其中不包括上一次取出的任何记录。

(5) 重复第 2 步和第 3 步。

(6) 重复上述步骤，直至验证集使用了每个记录。

(7) 对模型评估度量取平均或进行组合。

上面将数据划分为训练样本和验证样本的过程，也被称为折
 。

4.2.4　模型选择和逐步回归法

在一些问题中，有很多变量可以作为回归中的预测因子。例如，要预测一处房屋的价值，可以使用房屋面积或建造年份等变量。在 R 中，很容易将这些变量添加到回归方程中。


house_full <- lm(AdjSalePrice ~ SqFtTotLiving + SqFtLot + Bathrooms +
                 Bedrooms + BldgGrade + PropertyType + NbrLivingUnits +
                 SqFtFinBasement + YrBuilt + YrRenovated +
                 NewConstruction,
               data=house, na.action=na.omit)



但是，添加更多的变量并不意味着就会得到一个更好的模型。在模型的选择中，统计学家使用了奥卡姆剃刀原则
 （principle of Occam's razor）：在其他条件相同的情况下，应优先选用更简单的模型而不是更复杂的模型。

添加额外的变量，几乎总会降低均方根误差并增大 [image: R^2]
 。因此，这些统计量并不适用于指导模型的选择。20 世纪 70 年代，著名的日本统计学家赤池弘次（Hirotugu Akaike）提出了一种名为 AIC
 （赤池信息量准则）的指标，对给模型添加项进行了惩罚。用于回归的 AIC 的计算公式如下：

[image: {\rm AIC}=2P+n\log({\rm RSS}/n)]


其中，P
 是变量的数量，n
 是记录的数量。目标是找出使 AIC 最小的模型。如果模型具有 k
 个额外变量，那么惩罚项为 2k
 。


[image: ]
 　AIC、BIC 和 Mallows Cp


AIC 的计算公式可能看上去颇为神秘。事实上，它基于信息理论中的渐近结果。AIC 有多个变体。


	AICc：针对小规模样本修正的 AIC。

	BIC（贝叶斯信息准则）：类似于 AIC，但是在模型中额外添加了变量，因此具有更强的惩罚。

	Mallows Cp：AIC 的一种变体，由 Colin Mallows 提出。



数据科学家通常既不需要关心上述样本内度量间的差异，也不需要关心这些度量的底层理论。



那么如何找到能使 AIC 最小的模型？一种方法是使用全子集回归法
 （all subset regression），它能搜索所有可能的模型。该方法的计算成本很高，对于具有大规模数据和大量变量的问题是不可行的。另一种替代方法更具吸引力，它使用了逐步回归法
 ，通过连续地添加并丢弃预测因子，发现可降低 AIC 的模型。在由 Venebles 和 Ripley 开发的 MASS
 软件包中提供了一个名为 stepAIC
 的逐步回归计算函数。


library(MASS)
step <- stepAIC(house_full, direction="both")
step

Call:
lm(formula = AdjSalePrice ~ SqFtTotLiving + Bathrooms + Bedrooms +
    BldgGrade + PropertyType + SqFtFinBasement + YrBuilt, data = house0,
    na.action = na.omit)

Coefficients:
              (Intercept)              SqFtTotLiving
               6227632.22                     186.50
                Bathrooms                   Bedrooms
                 44721.72                  -49807.18
                BldgGrade  PropertyTypeSingle Family
                139179.23                   23328.69
    PropertyTypeTownhouse            SqFtFinBasement
                 92216.25                       9.04
                  YrBuilt
                 -3592.47



该函数选取了一个模型，其中的多个变量抽取自 house_full:SqFtLot
 、NbrLivingUnits
 、YrRenovated
 和 NewConstruction
 。

更为简单的做法是前向选择
 （forward selection）和后向选择
 （backward selection）。在前向选择中，开始时没有预测因子，而是依次添加的。在每一步添加对 [image: R^2]
 具有最大贡献的预测因子。当贡献不再统计显著时，停止继续添加。在后向选择（或后向删除
 ）中，一开始就给出了一个完整的模型，然后从中逐步移除不再统计显著的预测因子，直到模型中所有预测因子都是统计显著的。


惩罚回归
 的思想类似于 AIC。拟合模型的函数并不是显式地搜索一组离散的模型，而是添加了一个新限制，对有多个变量（参数）的模型进行惩罚。惩罚回归不像逐步回归、前向和后向选择那样要完全清除预测变量，而是通过减少系数来应用惩罚，在一些情况下，甚至会减少至接近于 0。常见的惩罚回归是岭回归
 和 LASSO 回归
 。

对于模型的评估和调优而言，全子集回归和逐步回归是“样本内”方法。这意味着模型选取可能会受限于过拟合，不能很好地应用于新数据。为了避免出现这一问题，一种常用的方法是使用交叉验证去验证模型。在线性回归中，过拟合通常不是大问题，因为线性回归对数据给出的是一种简单（线性）全局结构。对于更为复杂的模型而言，尤其是响应本地数据结构的迭代过程，交叉验证是一种非常重要的工具，更多详细内容参见 4.2.3 节。

4.2.5　加权回归

在很多情况下，尤其是分析复杂的调查时，统计学家会使用加权回归方法。而数据科学家可能认为加权回归在下面两种情况中十分有用。


	反方差权重（当不同观测值使用了不同的精度测量时）。

	分析聚合的数据，加权变量编码了聚合数据中每行代表了多少个原始观测值。



以房屋数据为例，历史销售数据没有近期销售数据可靠。在使用 DocumentDate
 确定销售年份后，我们可以计算自 2005 年（数据的开始年份）以来的年份数，以此作为 Weight
 变量。


library(lubridate)
house$Year = year(house$DocumentDate)
house$Weight = house$Year - 2005



下面，我们使用设置了 weight
 参数的 lm
 函数计算加权回归。


house_wt <- lm(AdjSalePrice ~ SqFtTotLiving + SqFtLot + Bathrooms +
                 Bedrooms + BldgGrade,
               data=house, weight=Weight)
round(cbind(house_lm=house_lm$coefficients,
            house_wt=house_wt$coefficients), digits=3)

                   house_lm    house_wt
(Intercept)   -521924.722 -584265.244
SqFtTotLiving     228.832     245.017
SqFtLot            -0.061      -0.292
Bathrooms      -19438.099  -26079.171
Bedrooms       -47781.153  -53625.404
BldgGrade      106117.210  115259.026



加权回归的系数与原始的回归系数略有差异。



本节要点



	多元线性回归建模了响应变量 Y
 与多个预测变量 [image: X_1,\cdots,X_p]
 之间的关系。

	均方根误差（RMSE）和 [image: R^2]
 是评价模型最重要的度量。

	回归系数的标准误差可用于度量变量对模型的贡献的可靠性。

	逐步回归是一种自动确定模型中应包括哪些变量的方法。

	加权回归用于拟合函数中，可以对特定记录给予更大或更小的权重。





4.3　使用回归做预测

在数据科学中，回归的主要目的是预测。请记住这一点，因为作为一种旧有的统计学方法，回归主要用于传统的解释性建模而不是预测。



主要术语



预测区间


　　个体预测值的不确定区间范围。


外推法


　　将模型扩展到拟合所用的数据范围之外。



4.3.1　外推法的风险

回归模型不应外推到所使用的数据范围之外。回归模型仅对具有足够数据值的预测因子有效（即便是在有充足数据可用的情况下，也可能存在其他一些问题，参见 4.6 节）。举一个极端的例子，假定我们使用 model_lm
 预测一块面积为 5000 平方英尺的空地的售价。在这种情况下，所有与建筑物有关的预测因子的值都为 0，进而回归方程会给出一个荒诞的预测值，即 -521900 + 5000×(-0.0605) = -522202.5 美元。为什么会这样？数据中仅包含具有建筑物的地块，并没有空地的相关记录。因此，模型不知该如何预测空地的售价。

4.3.2　置信区间和预测区间

许多统计量涉及对变异性（不确定性）的测量和理解。回归输出中的 t
 统计量和 p
 值以一种正式的方式处理该问题，有时这对于变量的选择十分有用（参见 4.2.2 节）。另一种更有用的指标就是置信区间，它是围绕回归系数和预测的不确定性区间。要理解置信区间，一种简单的方式是使用自助法（使用自助过程的详细信息，参见 2.4 节）。在各种统计软件的输出中，最常见的回归置信区间是回归参数（系数）的置信区间。下面给出的自助算法（bootstrap algorithm），可以对具有 P
 个预测因子和 n
 条记录（行）的数据集，生成一个回归参数（系数）的置信区间。

(1) 将每行数据（包括结果变量）作为一张“票”（ticket），并将所有的 n
 张票置于同一个箱子中。

(2) 从箱子中随机抽取一张票，记录票上的值，并将票放回箱子。

(3) 重复第 2 步 n
 次，得到一个自助法重抽样。

(4) 对自助样本做回归拟合，记录估计的回归系数。

(5) 重复第 2 步到第 4 步多次（例如 1000 次）。

(6) 现在，每个回归系数有 1000 个自助值。找到每个系数的百分位数。例如，对于 90% 置信区间是第 5 百分位数和第 95 百分位数。

要生成回归系数的实际自助置信区间，可以使用 R 的 Boot
 函数，也可以简单地使用基于公式的置信区间，这是 R 的惯常输出。两者在概念上的意义和解释是一样的，它们对于数据科学家来说并不十分重要，他们关心的是回归系数。数据科学家更感兴趣的是围绕预测变量 y
 值（即 [image: \^Y_i]
 ）的置信区间。围绕 [image: \^Y_i]
 的不确定性来自两个方面：


	相关的预测因子及其回归系数的不确定性（参见本节前面的自助算法）

	单个数据点固有的额外误差



单个数据点的误差可以理解为：即便我们确切地知道一个回归方程（例如，如果我们有大量的记录可以拟合出回归方程），对于一组给定的预测因子值，回归方程的实际结果值也会存在一些变化。例如，有 8 个房间、3 间浴室和 1 个地下室，且面积为 6500 平方英尺的几个房屋，在房价上可能也会存在一些差异。我们可以使用拟合值的残差去建模单个数据点的误差。对回归模型误差和单个数据点误差建模的自助算法如下。

(1) 从数据中抽取出一个自助样本（本书已经给出了详细的做法）。

(2) 拟合回归，并预测新的值。

(3) 从原始回归拟合中随机取出一个残差，添加到预测值中，并记录结果。

(4) 重复第 1 步到第 3 步多次（例如，1000 次）。

(5) 找出结果的第 2.5 百分位数和第 97.5 百分位数。


[image: ]
 　预测区间还是置信区间？


预测区间涉及围绕单个值的不确定度，而置信区间则与由多个值计算得到的统计量（如均值）相关。因此，对于同一个值，预测区间的范围通常要比置信区间宽一些。为了在自助模型中建模单个值的误差，需要选择单个残差去处理预测值。这时，我们应该选用两者中的哪一个？这取决于具体的分析场景和目的。但是，数据科学家通常关注的是特定的单个预测，因此预测区间更适用。如果在应该使用预测区间时使用了置信区间，将严重低估给定预测值的不确定度。



　



本节要点



	超出数据范围的外推会导致误差。

	置信区间量化了回归系数的不确定度。

	预测区间量化了单个预测中的不确定度。

	包括 R 在内的很多统计软件，都会使用公式在默认或指定输出中给出预测区间和置信区间。

	也可以使用自助法确定置信区间，该做法的解释和理念同上。





4.4　回归中的因子变量


因子变量
 （factor variable）也称为分类变量
 ，它是一组数量有限的离散值。例如，贷款目的可以是“债务合并”“办婚礼”“购买汽车”等。因子变量的一种特殊情况是二元（即是 / 否）变量，也称为指示变量
 。回归需要数值输入，因此，要在回归模型中使用因子变量，需要对因子变量进行重新编码。最常用的编码方法是将因子变量转换为一组二元虚拟
 变量。



主要术语



虚拟变量


　　二元的 0/1 变量，通过对因子数据重新编码得到，可用于回归模型或其他模型。


参考编码


　　统计学家最常使用的编码类型。它以因子的一层作为参考层，并将其他因子与参考层进行对比。

　　同义词
 ：编码处理


独热编码（one hot encoder）


　　机器学习领域中常用的一种编码。它保留了所有的因子层。虽然该编码适用于部分机器学习算法，但并不适用于多元线性回归。


偏差编码


　　在编码中用于对比的并不是参考层，而是将每一层与整体均值进行对比。

　　同义词
 ：总和对照（sum contrasts）编码3





3
 该编码是一种对照编码。采用这种编码的回归方程，其回归系数之和为 0，因此得名“sum contrasts”。——译者注

4.4.1　虚拟变量的表示

在美国金县房屋数据中，有一个因子变量表示房屋的所有权类型。下面列出了数据集中一个由六条记录组成的小子集。


head(house[, 'PropertyType'])
Source: local data frame [6 x 1]

   PropertyType
         (fctr)
1     Multiplex
2 Single Family
3 Single Family
4 Single Family
5 Single Family
6     Townhouse



在该例中，因子变量的可能取值（即“层”）有 3 个，即 Multiplex
 、Single Family
 和 Townhouse
 。如果要使用该因子变量，需要将其转换为一个二元变量集合。我们的做法是将因子变量的每个可能取值转换为一个二元变量。这可以使用 R 提供的 model.matrix
 函数实现 4
 。


4
 model.matrix
 函数中的 -1
 参数生成了独热编码表示。因为要移除截距，所以是“-”。否则，R 默认会生成一个具有 P
 -1 列的矩阵，其中使用首个因子层作为参考层。


prop_type_dummies <- model.matrix(~PropertyType -1, data=house)
head(prop_type_dummies)
  PropertyTypeMultiplex PropertyTypeSingle Family PropertyTypeTownhouse
1                     1                         0                     0
2                     0                         1                     0
3                     0                         1                     0
4                     0                         1                     0
5                     0                         1                     0
6                     0                         0                     1



函数 model.matrix
 将 R 的 data.frame
 对象转换为一个适用于线性模型的矩阵对象。因子变量 PropertyType
 具有三个不同的值，因此表示为一个具有三列的矩阵。这种表示在机器学习领域被称为独热编码
 （参见 6.1.3 节）。在一些机器学习算法中，例如近邻算法和树模型中，独热编码是因子变量的标准表示方式（参见 6.2 节）。

在回归中，一个具有 P
 个层的因子变量，通常会使用一个只有 P
 -1 列的矩阵表示。这是因为回归模型中通常包括一个截距项。因此，一旦已经定义了 P
 -1 个二元值，那么由于截距项的存在，第 p
 个值就是已知的，可以看成是冗余的。如果添加了第 P
 个列，将导致多重共线性错误（参见 4.5.2 节）。

R 默认使用首个因子层作为参考
 ，并相对于该层去解释其余的层。


lm(AdjSalePrice ~ SqFtTotLiving + SqFtLot + Bathrooms +
+      Bedrooms +  BldgGrade + PropertyType, data=house)

Call:
lm(formula = AdjSalePrice ~ SqFtTotLiving + SqFtLot + Bathrooms +
    Bedrooms + BldgGrade + PropertyType, data = house)

Coefficients:

              (Intercept)              SqFtTotLiving
               -4.469e+05                  2.234e+02
                  SqFtLot                  Bathrooms
               -7.041e-02                 -1.597e+04
                 Bedrooms                  BldgGrade
               -5.090e+04                  1.094e+05
PropertyTypeSingle Family      PropertyTypeTownhouse
               -8.469e+04                 -1.151e+05



R 回归的输出给出了两个回归系数，分别对应于 PropertyTypeSingleFamily
 和 PropertyTypeTownhouse
 。输出中并没有对应于 Mutliplex
 层的回归系数。这是因为当 PropertyTypeSingleFamily == 0
 和 PropertyTypeTownhouse == 0
 时，已经隐式地定义了 Mutliplex
 层。回归系数的解释是相对于 Mutliplex
 这一因子层的。因此，Single Family
 房屋的价值低了将近 85 000 美元，而 Townhouse
 房屋的价值低了 150 000 多美元 5
 。


5
 这种做法并不直观，但是我们可以使用 location
 变量作为混淆变量，通过该变量的影响进行解释。参见 4.5.3 节。


[image: ]
 　各种因子编码


存在多种不同的因子变量编码方法，它们统称为对照编码
 （contrasting coding）系统。例如，偏差编码
 就是一种对照编码方式，也称为总和对照编码
 ，它将每一层与整体均值做对比。多项式编码
 （polynomial coding）是另一种对照编码方式，适用于有序因子，参见 4.4.3 节。除非是对于有序因子，否则数据科学家一般只会用到参考编码或独热编码。



4.4.2　多层因子变量

一些因子变量会生成大量的二元虚拟编码——邮政编码是一个因子变量，而美国有 4.3 万个邮政编码。在这种情况下，我们可以通过探索数据了解预测变量与结果之间的关系，进而确定分类中是否包含了有用的信息。如果包含，那么我们必须进一步决定保留所有的因子是否有用，或者是否应该合并一些因子层。

例如，在金县，82 个邮政编码区域有房屋销售数据。


table(house$ZipCode)

 9800 89118 98001 98002 98003 98004 98005 98006 98007 98008 98010 98011
    1     1   358   180   241   293   133   460   112   291    56   163
98014 98019 98022 98023 98024 98027 98028 98029 98030 98031 98032 98033
   85   242   188   455    31   366   252   475   263   308   121   517
98034 98038 98039 98040 98042 98043 98045 98047 98050 98051 98052 98053
  575   788    47   244   641     1   222    48     7    32   614   499
98055 98056 98057 98058 98059 98065 98068 98070 98072 98074 98075 98077
  332   402     4   420   513   430     1    89   245   502   388   204
98092 98102 98103 98105 98106 98107 98108 98109 98112 98113 98115 98116
  289   106   671   313   361   296   155   149   357     1   620   364
98117 98118 98119 98122 98125 98126 98133 98136 98144 98146 98148 98155
  619   492   260   380   409   473   465   310   332   287    40   358
98166 98168 98177 98178 98188 98198 98199 98224 98288 98354
  193   332   216   266   101   225   393     3     4     9




ZipCode
 是一个重要的变量，它代表了地段对房价的影响。如果要包括所有的层，那么需要 81 个回归系数，对应于 81 个自由度。而原始模型 house_lm
 只有 5 个自由度，参见 4.2.2 节。而且我们发现在部分邮政编码区域中，只有一个房屋销售数据。在一些问题中，鉴于邮政编码的前两位或前三位对应于次级地理区域，我们可以使用前几位数字整合邮政编码区域。但是对于金县而言，几乎所有的销售都发生在邮政编码“980XX
 ”或“981XX
 ”的区域中，所以这种方法并不适用。

另一种方法是根据其他变量（例如销售价格）的情况对邮政编码进行分组。更好的做法是使用初始模型的残差来构建邮政编码组。下面的 dplyr
 代码基于 house_lm
 回归残差的中位数，将 82 个邮政编码整合为 5 个组。


zip_groups <- house %>%
  mutate(resid = residuals(house_lm)) %>%
  group_by(ZipCode) %>%
  summarize(med_resid = median(resid),
            cnt = n()) %>%
  arrange(med_resid) %>%
  mutate(cum_cnt = cumsum(cnt),
         ZipGroup = ntile(cum_cnt, 5))
house <- house %>%
  left_join(select(zip_groups, ZipCode, ZipGroup), by='ZipCode')



代码计算每个邮政编码的中位数残差，并使用 ntile
 函数按中位数排序，将邮政编码划分为 5 个组。4.5.3 节中的例子展示了如何在回归中使用这样转换的因子变量作为数据项，实现对初始拟合情况的改进。

使用残差帮助指导回归拟合的理念，是建模过程中的一个基础步骤，参见 4.6 节。

4.4.3　有序因子变量

一些因子变量体现出了因子的层级，被称为有序因子变量
 或有序分类变量
 。例如，贷款等级包括 A、B、C 等，每一级别的风险都要比前一级别高。有序因子变量通常可以转换为数值，并当作数值使用。例如，变量 BldgGrade
 就是一个有序因子变量。表 4-1 给出了该变量所代表的部分等级类型。鉴于每个等级都具有特定的意义，因此数值是从低到高排序的，对应于房屋等级的逐步提高。如果使用 4.2 节中拟合的回归模型 house_lm
 ，我们需要将 BldgGrade
 作为数值型变量处理。


表4-1：一个典型的数据格式





	
数值


	
描述







	
1


	
Cabin





	
2


	
Substandard





	
5


	
Fair





	
10


	
Very good





	
12


	
Luxury





	
13


	
Mansion







将有序因子作为数值变量处理，可以保留次序关系中所包含的信息。否则，这些信息将在转换为因子的过程中丢失。



本节要点



	因子变量需要转换为数值变量，才能在回归中使用。

	要编码一个具有 P
 个不同值的因子变量，最常用的方法是表示为 P
 -1 个虚拟变量。

	即便是在规模非常大的数据集中，多层因子变量也需整合为具有更少层的变量。

	一些因子的层是有序的，可以表示为单一的数值变量。





4.5　解释回归方程

在数据科学中，回归最重要的用途就是预测因变量（结果变量）。但是在某些情况下，从回归方程本身获得一些洞见，以理解预测变量与结果之间的关系是十分有价值的。本节将为如何查看并解释回归方程提供一些指导。



主要术语



相关变量


　　当预测变量高度相关时，难以解释单个回归系数。


多重共线性


　　当预测变量间存在完美的或近乎完美的相关性时，回归是不稳定的，或者说是不可能计算的。

　　同义词
 ：共线性


混淆变量


　　一种重要的预测变量。忽视该变量可导致回归方程给出伪关系。


主效应


　　预测变量和结果变量之间的关系，该关系独立于其他的变量。


交互作用


　　两个或两个以上预测变量和响应之间的相互依赖关系。



4.5.1　相关的预测变量

在多元回归中，预测变量通常是相互关联的。例如，下面查看一下 4.2.4 节中拟合的 step_lm
 模型的回归系数。


step_lm$coefficients
              (Intercept)             SqFtTotLiving
             6.227632e+06              1.865012e+02
                Bathrooms                  Bedrooms
             4.472172e+04             -4.980718e+04
                BldgGrade PropertyTypeSingle Family
             1.391792e+05              2.332869e+04
    PropertyTypeTownhouse           SqFtFinBasement
             9.221625e+04              9.039911e+00
                  YrBuilt
            -3.592468e+03



我们看到，Bedrooms
 的回归系数竟然是负值。这意味着在房子中增加一间卧室，反而会降低房屋的价值。为什么会发生这种情况？这是因为预测变量是相互关联的。面积大的房子一般有更多的卧室，而房屋的价值受面积大小的影响，而非卧室的数量。对于两个面积相同的房子，我们更喜欢的通常不是卧室更多但面积更小的那个。

如果预测变量是相互关联的，那么回归系数的符号和值会难以解释（并且会提高估计量的标准误差）。卧室、房屋面积和卫生间数量等变量就是相关的。下面的例子展示了这一关联。我们在回归方程中移除了 SqFtTotLiving
 、SqFtFinBasement
 和 Bathrooms
 变量，拟合了另一个回归。


update(step_lm, . ~ . -SqFtTotLiving - SqFtFinBasement - Bathrooms)

Call:
lm(formula = AdjSalePrice ~ Bedrooms + BldgGrade + PropertyType +
    YrBuilt, data = house0, na.action = na.omit)

Coefficients:
              (Intercept)                   Bedrooms
                  4834680                      27657
                BldgGrade  PropertyTypeSingle Family
                   245709                     -17604
    PropertyTypeTownhouse                    YrBuilt
                   -47477                      -3161



在上面的代码中，update
 函数用于为模型添加或移除变量。从输出中可以看到，现在卧室的回归系数为正了，这符合我们的预期（但既然这些变量已被移除，它实际上是房屋面积的代理变量）。

相关变量只是回归系数解释中可能碰到的问题之一。在 house_lm
 模型中，并没有变量表示房屋的地段信息，而且模型将不同类型的地段混淆在一起。这样，地段变量可能会成为一个混淆变量
 。关于混淆变量的更多内容，参见 4.5.3 节。

4.5.2　多重共线性

相关变量的一种极端情况就是在预测变量间存在冗余，这被称为多重共线性
 问题。如果一个预测变量可以表示为其他变量的一种线性组合，就产生了完美的多重共线性问题。产生多重共线性的情况有下面几种。


	在误差中多次包含同一个变量。

	从一个因子变量创建了 P
 个虚拟变量，而非 P
 -1 个虚拟变量（参见 4.4 节）。

	两个变量近乎完美相关。



回归中的多重共线性问题必须解决掉。具体做法是依次移除变量，直至去除了多重共线性问题。如果存在完成的多重共线性，那么表明回归并没有定义良好的解决方案。包括 R 在内的很多软件包，都会自动处理某些类型的多重共线性。例如，在金县房屋数据 house
 的回归中，两次包括了 SqFtTotLiving
 变量，得到的结果与 house_lm
 模型给出的一样。对于非完美的多重共线性，统计软件也许能提供一个解决方案，但这样的结果可能不稳定。


[image: ]
 　对于树模型、聚类和最近邻等非回归方法，多重共线性可能并不会构成问题。在这些非回归方法中，可能会建议保留 P
 个虚拟变量，而非 P
 -1 个。这就是说，即便是在这些方法中，非冗余的预测变量可能依然是个优点。



4.5.3　混淆变量

对于相关变量，问题在于“委任”，即回归方程中包括了多个与响应变量具有相似预测关系的变量。而对于混淆变量
 ，问题在于“遗漏”，即回归方程中未能包括某个重要的变量。对回归方程相关系数的朴素解释，可能会得出一个无效的结论。

以 4.2.1 节中的金县回归方程 house_lm
 为例。在该回归方程中，SqFtLot
 、Bathrooms
 和 Bedrooms
 等的回归系数都是负值。原始回归模型中并未包含表示地段的变量，而地段是房屋价格的一个重要预测变量。为了对地段情况建模，我们加入了变量 ZipGroup
 。该变量将邮政编码分到 5 个组中的一个，从房价最便宜的组 1 到房价最贵的组 5 6
 。


6
 金县房屋数据中有 82 个邮政编码，但在部分邮政编码区域中，只有少量的房屋销售数据。另一种方法是直接使用邮政编码作为一个因子变量，ZipGroup
 将相似的邮政编码聚为一个组。更多细节，参见 4.4.2 节。


lm(AdjSalePrice ~  SqFtTotLiving + SqFtLot +
     Bathrooms + Bedrooms +
     BldgGrade + PropertyType + ZipGroup,
   data=house, na.action=na.omit)
Coefficients:
              (Intercept)                    SqFtTotLiving
               -6.709e+05                        2.112e+02
                  SqFtLot                        Bathrooms
                4.692e-01                        5.537e+03
                 Bedrooms                        BldgGrade
               -4.139e+04                        9.893e+04
PropertyTypeSingle Family            PropertyTypeTownhouse
                2.113e+04                       -7.741e+04
                ZipGroup2                        ZipGroup3
                5.169e+04                        1.142e+05
                ZipGroup4                        ZipGroup5
                1.783e+05                        3.391e+05



显然，ZipGroup
 是一个重要的变量。从输出中可以看到，对于房价最高的邮政编码组中的房屋，其预计销售价格更高，接近 34 万美元。SqFtLot
 和 Bathrooms
 的系数现在是正值，增加一间浴室会将房屋售价提高近 7500 美元。


Bedrooms
 的系数依然为负值。尽管这不直观，却是房地产行业中的一个众所周知的现象。对于居住面积和浴室数目相同的房子，如果卧室更多、面积更小，售价会更低。

4.5.4　交互作用和主效应

统计学家喜欢区分主效应
 （或自变量）和主效应之间的交互作用
 。主效应一般指回归方程中的预测变量
 。如果在模型中只使用主效应，那么一个隐含的假设就是，预测变量与响应变量之间的关系是与其他预测变量无关的。该假设通常并不成立。

例如，对于 4.5.3 节中使用金县房屋数据所拟合的模型，其中的主效应包括 ZipCode
 等多个变量。地段在房地产行业是决定一切的因素。很自然，我们可以假定房屋面积和销售价格之间的关系是依赖于地段的。在低租金地段建造的大面积房屋，其售价将不同于在昂贵地段上建造的大面积房屋。在 R 中，可以使用 *
 操作符添加变量间的交互作用。下面的代码使用金县房屋数据拟合了 SqFtTotLiving
 和 ZipGroup
 间的交互作用。


lm(AdjSalePrice ~  SqFtTotLiving*ZipGroup + SqFtLot +
     Bathrooms + Bedrooms + BldgGrade + PropertyType,
   data=house, na.action=na.omit)

Coefficients:
              (Intercept)              SqFtTotLiving
               -4.919e+05                  1.176e+02
                ZipGroup2                  ZipGroup3
               -1.342e+04                  2.254e+04
                ZipGroup4                  ZipGroup5
                1.776e+04                 -1.555e+05
                  SqFtLot                  Bathrooms
                7.176e-01                 -5.130e+03
                 Bedrooms                  BldgGrade
               -4.181e+04                  1.053e+05
PropertyTypeSingle Family      PropertyTypeTownhouse
                1.603e+04                 -5.629e+04
  SqFtTotLiving:ZipGroup2    SqFtTotLiving:ZipGroup3
                3.165e+01                  3.893e+01
  SqFtTotLiving:ZipGroup4    SqFtTotLiving:ZipGroup5
                7.051e+01                  2.298e+02



在生成的模型中具有 4 个新项，即 SqFtTotLiving:ZipGroup2
 、SqFtTotLiving:ZipGroup3
 等。

我们可以看到，地段变量和房屋估价之间具有很强的交互作用。落在房价最低 ZipGroup
 中的房屋，其斜率与主效应 SqFtTotLiving
 的斜率相同，都是每平方英尺 177 美元。这是由于 R 对因子变量使用了参考
 编码，参见 4.4 节。位于房价最高 ZipGroup
 中的房屋，其斜率是主效应加上 SqFtTotLiving:ZipGroup5
 ，即 177 + 230 = 447 美元 / 平方英尺。换句话说，对于房价最贵邮政编码组中的房屋，房屋面积每增加一平方英尺，预测售价的提高量将是房价最低邮政编码组的 2.7 倍左右。


[image: ]
 　具有交互项的模型选择


对于涉及多变量的问题，确定模型中应包含哪些交互项是一个挑战性的问题。通常采取的方法有以下几种。


	对于某些问题，可以使用先验知识和直觉，指导模型中应包含哪些交互项。

	使用逐步选择法（参见 4.2.4 节），筛选各种模型。

	使用惩罚回归自动拟合大量可能的交互项。

	也许最常用的方法是树模型
 ，以及其衍生的随机森林
 和梯度提升树
 。这类模型能自动搜索最佳的交互项，参见 6.2 节。





　



本节要点



	考虑到预测因子之间的相关性，在多元线性回归中，必须注意如何解释回归系数。

	多重共线性可能导致拟合回归方程中存在数值不稳定的问题。

	混淆变量是指在模型中遗漏的重要预测因子，它可以导致存在虚假关系的回归方程。

	如果变量和响应之间存在相互依赖的关系，那么需要在两个变量间添加一个交互项。





4.6　检验假设：回归诊断

我们在研究中做探索性建模时，除了评估上面介绍的各个指标（参见 4.2.2 节）之外，还要采取多个步骤去评估模型与数据的拟合度。这些步骤大多基于残差分析，因为对残差的分析可以检验模型所基于的假设。这些步骤并不直接解决预测的准确性问题，但是它们可以为预测提供一些有用的见解。



主要术语



标准残差


　　残差除以残差的标准误差。


离群值


　　距离其他记录（或预测结果）很远的记录（或结果值）。


强影响值（influential value）


　　一个值或记录，其存在与否会使回归方程有很大差异。


杠杆


　　单个记录对回归方程的影响程度。

　　同义词
 ：帽值（hat-value）


非正态残差


　　非正态分布的残差可能会导致一些对回归的技术需求失效。但在数据科学中，通常并不会关注该问题。


异方差性


　　在输出的部分范围中具有较高变异性的残差。这可能表明在回归方程中缺失了某个预测变量。


偏残差图


　　展示结果变量和单个预测变量之间关系的一种诊断图。

　　同义词
 ：变量添加图（added variable plot）



4.6.1　离群值

一般来说，极端的值会远离其他大部分观测值，我们称其为离群值
 。正如在估计位置和变异性时需要对异常值做一些处理（参见 1.3 节和 1.4 节），离群值可能会导致回归模型出现问题。在回归中，离群值的真实值会极大地偏离预测值。通过查看标准残差
 ，就可以检测离群值。标准残差等于残差除以残差的标准误差。

并没有统计学理论说明如何从非离群值中分离出离群值。人们通常采用一种独断的经验法则，即确定一个观察值与大部分数据偏离多远才能称为离群值。例如，在使用箱线图时，离群值是距离箱子边界上下过远的数据点（参见 1.5.1 节）。这里的“过远”指的是“超出 1.5 倍四分位数间距”。在回归中，通常使用标准残差作为确定一个记录是否应归类为离群值的度量。标准残差可以解释为“距离回归线的标准误差倍数”。

下面，我们使用邮政编码 98105 区域的所有金县房屋销售数据拟合一个回归模型。


house_98105 <- house[house$ZipCode == 98105,]
lm_98105 <- lm(AdjSalePrice ~ SqFtTotLiving + SqFtLot + Bathrooms +
                 Bedrooms + BldgGrade, data=house_98105)



我们使用 rstandard
 函数抽取出标准残差，并使用 order
 函数获得最小残差。


sresid <- rstandard(lm_98105)
idx <- order(sresid)
sresid[idx[1]]
    20431
-4.326732



在模型中，最大的过估计超出回归线之上四个标准误差，对应的过估计值是 757 753 美元。与该离群值对应的原始数据记录如下：


house_98105[idx[1], c('AdjSalePrice', 'SqFtTotLiving', 'SqFtLot',
              'Bathrooms', 'Bedrooms', 'BldgGrade')]

AdjSalePrice SqFtTotLiving SqFtLot Bathrooms Bedrooms BldgGrade
         (dbl)         (int)   (int)     (dbl)    (int)     (int)
1       119748          2900    7276         3        6         7



在本例中，记录看上去存在一些问题。在该邮政编码区域中，类似面积的房子一般售价远高于 119 748 美元。图 4-4 展示了本次售房法定契约的部分摘录。从图中可以看到，此次销售只涉及部分产权。因此，该离群值对应于一次异常的销售，不应该将该次销售包括在回归中。离群值也可能是由其他问题导致的，例如手工输入数据时出现了错误（即“胖手指”问题），或是单位不匹配，比如销售报告中的单位应是千美元，而非美元。
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图 4-4：具有最大负残差的售房记录对应的契约法定担保文书


在大数据问题中，对于拟合一个用于预测新数据的回归模型，通常离群值并不会构成问题。但是，离群值是异常检测所关注的核心问题。异常检测就是要找出数据中的离群值。离群值也可能对应于一次欺诈，或是一个意外操作。在任何情况下，检测离群值都可能是关键的业务需求。

4.6.2　强影响值

如果某个值的缺失会显著地改变回归方程，那么该值就是一个强影响观测值
 。在回归中，不需要将这样的值关联到大的残差。以图 4-5 的回归线为例。图中的实线对应于全部数据的回归，虚线对应于移除了右上方的数据点后的回归。很显然，对于使用所有数据的回归而言，尽管移除的数据点与大的离群点毫无关联，但是它对回归有很大的影响。我们称这样的数据点在回归中具有高杠杆
 。
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图 4-5：回归中的强影响数据点案例


为了确定单个记录对回归的影响，除了标准残差（参见 4.6.1 节）之外，统计学家还提出了多个度量。其中，帽值
 是对杠杆的一个常用度量。如果帽值高于 2(P
 + 1) /n
 ，表明存在一个高杠杆的数据值。7



7
 “帽值”一词来自回归中的帽子矩阵
 概念。多元线性回归可以表示为公式 [image: \^Y=HY]
 ，其中 H
 是帽子矩阵。帽值对应于矩阵 H
 的对角线。

另一个度量是库克距离
 （Cook's distance），它通过组合杠杆和残差规模，定义了对回归的影响情况。经验法则指出，如果库克距离大于 4/(n
 -P
 -1)，那么观测值具有很大的影响。


影响图
 ，也被称为气泡图
 ，在单个绘图中展示了标准残差、帽值和库克距离。图 4-6 显示了金县房屋数据的影响图，它是使用下面的 R 代码生成的。


std_resid <- rstandard(lm_98105)
cooks_D <- cooks.distance(lm_98105)
hat_values <- hatvalues(lm_98105)
plot(hat_values, std_resid, cex=10*sqrt(cooks_D))
abline(h=c(-2.5, 2.5), lty=2)



很明显，在回归中有多个数据点表现出了强影响。可以使用 cooks.distance
 函数计算库克距离，使用 hatvalues
 函数计算诊断信息。在图 4-6 中，x
 轴表示帽值，y
 轴表示残差，数据点的大小与库克距离相关。
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图 4-6：确定有最大影响的观测点的绘图


表 4-2 比较了回归与整个数据集，其中移除了强影响数据点。从表中可以看到，Bathrooms
 回归系数的变化很大 8
 。


8
 Bathrooms
 的回归系数会变成负值，这是不直观的。这是因为回归中并未考虑地段的情况，并且在邮政编码 98105 区域中，还包括了不同类型的房屋。对混淆变量的讨论，参见 4.5.3 节。


表4-2：使用全部数据以及移除强影响数据后，回归系数的对比情况





	



	
原始数据


	
移除强影响数据后







	
截距


	
-772 550


	
-647 137





	

SqFtTotLiving



	
210


	
230





	

SqFtLot



	
39


	
33





	

Bathrooms



	
2282


	
-16 132





	

Bedrooms



	
-26 320


	
-22 888





	

BldgGrade



	
130 000


	
114 871







如果希望拟合的回归能可靠地预测未来的数据，那么识别强影响观测值只对小规模数据集有用。对于涉及大量记录的回归，单个观测值并不足以对拟合函数产生极端的影响（尽管回归可能依然有很大的离群值）。但是对于异常检测而言，识别强影响观测值是十分有用的。

4.6.3　异方差性、非正态分布和相关误差

统计学家十分关注残差的分布情况。普通最小二乘法（参见 4.1.3 节）已被证实是无偏的，并且在一些情况下，对于很多分布假设来说是一种最优的估计。这意味着，在多数问题中，数据科学家无须过于关心残差的分布情况。

残差分布主要与形式统计推断的有效性（即假设验证和 p
 值）相关，这对于数据科学家而言是无关紧要的，因为数据科学家主要关心的是准确性。要使形式推断完全有效，需要假定残差符合正态分布，方差相同，并且是独立的。预测值置信区间的标准计算方法是数据科学家可能会关注的一个领域，这基于对残差的假设（参见 4.3.2 节）。


异方差性
 指在整个预测值范围内并不具有一个恒定的残差变异性。换句话说，在整个预测值范围内，部分数据的误差要大于其他部分的误差。ggplot2
 软件包提供了一些分析残差的便利工具。

下面的代码使用了 4.6.1 节中的回归拟合的 lm_98105
 模型，绘制了残差绝对值与预测值的对比情况。


df <- data.frame(
  resid = residuals(lm_98105),
  pred = predict(lm_98105))
ggplot(df, aes(pred, abs(resid))) +
  geom_point() +
  geom_smooth()



绘图如图 4-7 所示。使用 geom_smooth
 函数，很容易实现残差绝对值的平滑叠加。该函数调用了 loess
 方法，对散点图中 x
 轴和 y
 轴变量之间的关系生成了一种可视化平滑（参见本节后面的“散点图平滑”）。
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图 4-7：残差绝对值和预测值


很明显，对于高售价的房屋，残差的方差趋向于增大；但是对于低售价的房屋，残差的方差也趋向于增大。绘图显示，模型 lm_98105
 的误差具有异方差性
 。


[image: ]
 　为什么数据科学家要关注异方差性？


异方差性表明在不同的预测值范围内，预测误差存在差异，还表明模型可能并不完整。例如，模型 lm_98105
 的异方差性表明，在回归中可能并未统计在高售价范围和低售价范围内的一些房屋。



图 4-8 显示了模型 lm_98105
 回归标准残差的直方图。其分布比正态分布具有更长的尾部，并略向更大的残差偏斜。
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图 4-8：金县房屋数据回归残差的直方图


统计学家可能还会检验误差是独立的这一假设。对于在一段时间内采集的数据，该假设尤为正确。Durbin-Watson 统计量
 可用于检测在涉及时序数据的回归中，是否存在显著的自相关。

尽管在回归中可能会违反其中一种分布假设，但是数据科学家为什么要关心这个问题？在数据科学中，通常主要关注的是预测的准确性，因此审视一下异方差性可能会有所帮助。我们可能会发现，数据中有些信号未被模型捕获。满足正态分布的假设，仅是为了验证形式统计推断（p
 值、F
 统计量等），对于数据科学家则无关紧要。


[image: ]
 　散点图平滑


回归就是建模响应变量和预测变量之间的关系。在评估一个回归模型时，使用散点图平滑
 以可视化方式明确两个变量之间的关系是有用的。

以图 4-7 为例，对绝对残差和预测值之间关系的平滑，显示了残差的方差依赖于残差的值。在平滑中，使用了 loess
 函数。loess
 函数重复地对邻近子集拟合出一系列本地回归，进而实现平滑。尽管 loess
 函数可能是最广为使用的一种平滑函数，但是 R 中还提供了其他一些散点图平滑函数，例如超平滑（supsmu
 ）和核平滑（ksmooth
 ）。如果想要评估一个回归模型，通常并不需要关心这些散点图平滑的工作细节。



4.6.4　偏残差图和非线性


偏残差图
 以可视化方式展示了估计的拟合值是否很好地反映了预测变量和输出之间的关系。偏残差图和离群值检测是数据科学家最重要的诊断手段。偏残差图的基本理念是，将预测变量与响应变量间的关系独立出来，并考虑所有其他的预测变量
 。偏残差可以看成一种“合成的输出值”，其中组合了基于单个预测变量的预测值，以及来自完全回归方程的实际残差。预测变量 [image: X_i]
 的偏残差是普通残差加上与 [image: X_i]
 关联的回归项。

偏残差 = 残差 + [image: \^b_iX_i]


其中，[image: \^b_i]
 是估计的回归系数。R 中的 predict
 函数提供了返回单个回归项 [image: \^b_iX_i]
 的选项。


terms <- predict(lm_98105, type='terms')
partial_resid <- resid(lm_98105) + terms



偏残差图在 x
 轴上显示 [image: X_i]
 ，在 y
 轴上显示偏残差。使用 ggplot2
 ，很容易实现在已有绘图上叠加偏残差的平滑绘图，代码如下：


df <- data.frame(SqFtTotLiving = house_98105[, 'SqFtTotLiving'],
                 Terms = terms[, 'SqFtTotLiving'],
                 PartialResid = partial_resid[, 'SqFtTotLiving'])
ggplot(df, aes(SqFtTotLiving, PartialResid)) +
  geom_point(shape=1) + scale_shape(solid = FALSE) +
  geom_smooth(linetype=2) +
  geom_line(aes(SqFtTotLiving, Terms))



绘图结果如图 4-9 所示。偏残差是对 SqFtTotLiving
 添加到价格中的贡献的估计。显然，SqFtTotLiving
 与房屋售价间的关系是非线性的。回归线低估了面积小于 1000 平方英尺的房屋的售价，高估了面积在 2000 到 3000 平方英尺的房屋的售价。鉴于房屋面积大于 4000 平方英尺的数据点太少，因此难以对这些房屋给出结论。
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图 4-9：变量 SqFtTotLiving
 的偏残差图


在本例中，非线性是有意义的。房屋面积同样增大 500 平方英尺，小型房屋的售价会比大型房屋有更大的变化。这表明对于 SqFtToLiving
 ，不应只考虑简单的线性项，还应考虑一些非线性项（参见 4.7 节）。



本节要点



	鉴于离群值可能会在小规模数据集中导致问题，关注离群值主要是为了发现数据中存在的问题，或是确定异常所在。

	单个记录（包括回归离群值）可以对小规模数据集的回归方程产生很大的影响。但是在大数据中，这种效果却荡然无存。

	如果将回归模型用于形式推断（如 p
 值等），那么应该检验对残差分布的一些假设。但是对于数据科学而言，残差分布通常无关紧要。

	偏残差图可以用于定性地评估每个回归项的拟合情况，这可能会得出另一种模型声明。





4.7　多项式回归和样条回归

响应变量和预测变量之间的关系并非总是线性的。例如，药物剂量的响应变量通常就不是线性的：剂量加倍一般不会导致响应加倍。产品需求也不是营销投入的线性方程，因为需求总会在某一点上饱和。扩展回归以捕获这些非线性效果的方法有多种。



主要术语



多项式回归


　　在回归方程中添加了多项式项，例如平方项、三次方项等。


样条回归


　　使用一系列多项式片段去拟合一条平滑曲线。


结点


　　分隔样条片段的值。


广义加性模型


　　可以自动选择结点的样条模型。

　　同义词
 ：GAM



　


[image: ]
 　非线性回归


统计学家所说的非线性回归
 ，指的是那些不能使用最小二乘法拟合的模型。那么，哪些类型的模型是非线性的？从本质上讲，所有响应不能表示为预测变量（或预测变量的某种转换）的线性组合的模型，都是非线性的。非线性回归模型需要做数值优化，因此更难以拟合，计算的强度也更大。如有可能，我们应尽量使用线性模型。



4.7.1　多项式回归


多项式回归
 涉及在回归方程中添加多项式项。多项式回归的使用可以追溯至葛尔刚（Gergonne）在 1815 年的论文提出了回归。例如，响应变量 Y
 和预测变量 X
 间的二项式回归的形式如下。

[image: Y=b_0+b_1X+b_2X^2+e]


可以使用 R 中的 poly
 函数拟合多项式回归。例如，下面的代码使用金县房屋数据，对 SqFtTotLiving
 拟合了一个二项式回归。


lm(AdjSalePrice ~  poly(SqFtTotLiving, 2) + SqFtLot +
                BldgGrade +  Bathrooms +  Bedrooms,
                    data=house_98105)

Call:
lm(formula = AdjSalePrice ~ poly(SqFtTotLiving, 2) + SqFtLot +
    BldgGrade + Bathrooms + Bedrooms, data = house_98105)

Coefficients:
            (Intercept)  poly(SqFtTotLiving, 2)1
             -402530.47               3271519.49
poly(SqFtTotLiving, 2)2                  SqFtLot
              776934.02                    32.56
              BldgGrade                Bathrooms
              135717.06                 -1435.12
               Bedrooms
               -9191.94



这里 SqFtTotLiving
 关联了两个回归系数，一个用于线性项，另一个用于平方项。

图 4-10 显示了拟合的偏残差图（参见 4.6.4 节）。图中表明，在关联 SqFtTotLiving
 的回归方程中存在一个曲率。相比于线性拟合，拟合线更接近对匹配偏残差的平滑（参见 4.7.2 节）。

[image: ]



图 4-10：变量 SqFtTotLiving
 的多项式回归拟合（实线），以及与平滑（虚线，参见 4.7.2 节中对样条回归的介绍）的对比


4.7.2　样条回归

多项式回归只捕获了非线性关系的部分曲率。添加高阶项（例如三次方项），通常会导致回归线中出现我们所不期望的“摇摆”（wiggliness）现象。还有一种方法，通常也是更好的做法，是在建模非线性关系时使用样条
 。样条是一种在不动点间平滑插值的方法。样条最初是手工业者在绘制平滑曲线时所使用的工具，特别是在轮船和飞机制造中。

样条是通过使用重物［俗称“鸭子”（ducks）］弯曲一根细木条得到的，如图 4-11 所示。

[image: {%}]



图 4-11：样条最初是使用可弯曲的木条和“鸭子”构建的，它是手工业者拟合曲线的一种工具。Bob Perry 摄


从技术上定义，样条是一组分段的连续多项式。样条函数是第二次世界大战期间，由罗马尼亚数学家艾萨克 • 雅各布 • 勋伯格在美国阿伯丁试验场首次提出的。多项式片段在预测变量中的一组不动点处平滑地连接，这些不动点被称为结点
 。相比于多项式回归，样条函数的计算公式要复杂得多。样条函数的拟合细节通常由统计软件处理。R 的 splines
 软件包就提供了 bs
 函数，可以在回归模型中创建一个 
b
 样条
 项。例如，下面的代码在金县房屋回归模型中添加了一个 b
 样条项。


library(splines)
knots <- quantile(house_98105$SqFtTotLiving, p=c(.25, .5, .75))
lm_spline <- lm(AdjSalePrice ~ bs(SqFtTotLiving, knots=knots, degree=3) +
  SqFtLot + Bathrooms + Bedrooms + BldgGrade,  data=house_98105)



使用 bs
 函数时需要指定两个参数：多项式的幂次数和结点的位置。在本例中，添加到模型中的预测变量 SqFtTotLiving
 使用了三次样条（degree=3
 ）。在默认情况下，bs
 函数会将结点置于各个边界处。此外，结点也可置于下四分位数、中四分位数和上四分位数等处。

线性项的回归系数具有直接的意义，但样条项的系数是不可解释的。以可视化方式揭示样条拟合的本质更加有用。图 4-12 展示了回归给出的偏残差图。相比于多项式模型，样条模型更近似于匹配了平滑，这表明样条具有更大的灵活性。在本例中，线条更近乎于拟合了数据。这是否意味着样条回归是一种更好的模型？不一定。在本例中，我们可以看到，面积非常小的房屋（小于 1000 平方英尺）的售价将比面积稍大的房屋更高，显然这并不符合经济规律。问题可能是由于混淆变量导致的，参见 4.5.3 节。
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图 4-12：变量 SqFtTotLiving
 的样条回归拟合（实线）与平滑（虚线）的对比


4.7.3　广义加性模型

假设我们基于先验知识或回归诊断，怀疑响应变量和预测变量之间存在某种非线性关系。多项式项可能不够灵活，无法捕获这种非线性关系，而样条项则需要指定各个结点。广义加性模型
 （GAM）是一种自动拟合样条回归的方法。可使用 R 的 gam
 软件包，拟合金县房屋数据的广义加性模型。


library(mgcv)
lm_gam <- gam(AdjSalePrice ~ s(SqFtTotLiving) + SqFtLot +
                      Bathrooms +  Bedrooms + BldgGrade,
                    data=house_98105)



其中，s(SqFtTotLiving)
 项告诉 gam
 函数为样条项找出“最好”的结点，如图 4-13 所示。
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图 4-13：变量 SqFtTotLiving
 的广义加性模型回归拟合（实线）与平滑（虚线）的对比




本节要点



	在回归中，离群值表现为具有很大残差的记录。

	多重共线性会导致拟合回归方程中存在数值不稳定的问题。

	混淆变量是一种重要的预测变量。如果在一个模型中忽略了混淆变量，将会导致回归方程给出伪关系。

	如果一个变量的效果依赖于另一个变量（因子变量）的层级，那么在两个变量之间需要有交互项。

	多项式回归可以拟合预测变量和结果变量之间的非线性关系。

	样条是一组连接在一起的多项式片段，连接点被称为结点。

	广义加性模型可以自动指定样条函数中的结点。





4.7.4　拓展阅读

关于样条模型和广义加性模型的更多内容，可参见 Trevor Hastie、Robert Tibshirani 和 Jerome Friedman 合著的《统计学习基础：数据挖掘、推理与预测》，以及《统计学习导论：基于 R 应用》，该书由 Gareth James、Daniela Witten、Trevor Hastie 和 Robert Tibshirani 合著。两本书均由 Springer 出版社出版。

4.8　小结

多年来我们已经看到，回归的应用比其他任何一种统计方法都广泛。回归是建立多个预测变量与一个结果变量之间关系的过程。回归的基础形式是线性回归，即每个预测变量具有一个回归系数，它描述了预测变量和结果变量之间的线性关系。在一些更高级的回归中，例如在多项式回归和样条回归中，回归关系可以是非线性的。经典统计学的重点在于发现对观测数据的良好拟合，以解释或描述一些现象。使用传统（即“样本内”）的度量去评估一个模型，这是拟合的强大之处。与之不同，数据科学的目标通常是预测新数据的值，因此使用的是基于对“样本外”数据预测准确性的度量。采用变量选择方法来降维，创建更紧致的模型。





第 5 章　分类

数据科学家经常会遇到需要自动做出决策的问题。例如，一封电子邮件是否试图进行钓鱼式攻击？一名客户是否会流失？一位网络用户是否会点击一个广告？这些问题都可以归为分类
 问题。分类可能是最重要的预测形式，其目标是预测一个记录值是 0 还是 1（钓鱼式攻击或非钓鱼式攻击，客户会流失或者不会流失，用户会点击或者不会点击），或者在某些情况下是预测类别之一（例如，Gmail 就将收件箱中的邮件分为“主要”“社交”“促销”和“论坛”类）。

在很多情况下，我们需要的不仅仅是简单的二分类，还需要预测一个实例属于某个类的概率。

大多数算法并非只是让模型简单地指定一个二分类，而是可以返回属于感兴趣的类的概率（或倾向）。事实上，在使用 R 实现逻辑回归时，默认输出是对数几率形式的，必须转换为倾向分值，然后才能使用一个滑动的截止值将倾向分值转换为决策。通用方法如下。

(1) 对感兴趣的类确定一个截止概率值。超过此值，就可以认为记录属于该类。

(2) 估计任何模型中一个记录属于我们感兴趣的类的概率。

(3) 如果该概率值大于所确定的截止概率值，那么可以将新记录指定为感兴趣的类。

截止概率越高，被预测为 1（即属于感兴趣的类）的记录越少。反之，截止概率越低，被预测为 1 的记录越多。

本章将介绍一些用于分类和估计倾向性的重要方法。更多关于分类和数值预测的方法，将在下一章中介绍。



两个以上的类别？


绝大多数问题只涉及二元响应变量。但是在一些分类问题中，响应变量有两个以上的结果。例如，当客户的订阅合同满一年后，可能会有三个结果：客户离开或“流失”（Y
 = 2），改为按月订阅合同（Y
 = 1），签署新的长期合同（Y
 = 0）。我们的目标是预测 Y
 = j
 ，其中 j
 = 0、1 或 2。本章介绍的大部分分类方法，都可以直接或经过小的修改后用于具有两个以上结果的响应变量。即使是在具有两个以上结果的情况下，通常也可以使用条件概率，将问题重写为一系列二分类问题。例如，为了预测订阅合同的结果，我们可以将该问题转换为两个二分类预测问题。


	预测 Y
 = 0 还是 Y
 > 0。

	如果 Y
 > 0，预测 Y
 = 1 还是 Y
 = 2。



将该问题分解为两种情况是一种合理的做法。首先判断客户是否会流失。如果客户没有流失，那么判断客户将会选择哪种类型的合同。从模型拟合的角度来看，通常最好将多分类问题转换为一系列二分类问题，尤其是在一个类别比其他类别更为普遍的情况下。



5.1　朴素贝叶斯算法

朴素贝叶斯算法使用在给定输出情况下观测到预测因子值的概率，估计给定一组预测因子的值时观测到结果 Y
 = i
 的概率。1



1
 本章中各节的内容，版权属于本书作者彼得 • 布鲁斯和安德鲁 • 布鲁斯，© 2017 Datastats，LLC。使用需经许可。



主要术语



条件概率


　　在给定另一个事件（比如 Y
 = i
 ）的条件下，观测到某个事件（比如 X
 = i
 ）的概率，记作 [image: P(X_i|Y_i)]
 。


后验概率


　　在给定预测因子的情况下，出现某一结果的概率（后验概率不同于结果的先验概率，后者并未考虑预测因子的信息）。



为了理解贝叶斯分类，我们从设想“非朴素”的贝叶斯分类开始。对于每个要分类的记录：

(1) 找到其他所有具有相同预测因子（即预测因子的值相同）的记录；

(2) 确定这些记录所属的类，以及其中哪个类是主要类（即最有可能的类）；

(3) 将该类指定给新记录。

使用上面的方法，可以找出样本中与要分类的新记录完全相同（指所有预测因子值相同）的所有记录。


[image: ]
 　在标准的朴素贝叶斯算法中，预测因子必须是分类（因子）变量。5.1.3 节将介绍两种适用于连续变量的变通方法。



5.1.1　准确的贝叶斯分类是不切实际的

如果预测变量超出一定的数量，那么很多待分类的记录就无法准确地匹配。为了解释这个问题，下面我们以基于人口统计变量的投票预测模型为例。即使样本的规模相当大，很有可能其中也不会包含能匹配下列条件的新记录：“来自美国中西部地区的西班牙裔男性美国人，并且具有高收入，在上次选举中投了票，在之前的选举中没有投票，有 3 个女儿和一个儿子，已经离婚。”在本例中只有 8 个变量，但是对于大多数分类问题而言，变量数目远多于此。只是在 5 个同等频繁出现的类别中添加了一个新变量，就将匹配的概率降低至原来的 20%。


[image: ]
 　尽管我们称该方法为“朴素贝叶斯”，但不应将其当作一种贝叶斯统计方法。朴素贝叶斯是一种数据驱动的经验性方法，仅需要具备一点点统计学专业知识。它的名字源于与贝叶斯规则
 类似的且用于预测的计算方式，更详细地说，就是在给定结果的情况下对预测值概率的初始计算，以及对结果概率的最终计算。



5.1.2　朴素解决方案

在朴素贝叶斯解决方案中，我们不再将概率计算局限于那些匹配待分类记录的记录上，而是使用整个数据集。朴素贝叶斯的改进如下。

(1) 对于二元响应变量 Y
 = i
 （i
 = 0 或 1），估计每个预测因子的条件概率 [image: P(X_j|Y=i)]
 。这些是当观测到 Y
 = i
 时，预测因子值在记录中的概率。概率估计值为训练集中 Y
 = i
 的记录中 [image: X_j]
 值的比例。

(2) 将这些概率相乘，再乘以属于 Y
 = i
 的记录的比例。

(3) 对所有的类，重复步骤 1 和步骤 2。

(4) 将步骤 2 中对类 i
 计算得到的值，除以对所有类计算得到的这些值的总和，得到对结果 i
 的概率估计。

(5) 将记录指派给对于该组预测值具有最大概率的类。

朴素贝叶斯算法也可以定义为，在给定一组预测值 [image: X_1,\cdots,X_p]
 的情况下，观测到结果 Y
 = i
 的概率：

[image: P(X_1,X_2,\cdots,X_p)]


概率值 [image: P(X_1,X_2,\cdots,X_p)]
 是一个比例因子，它可确保概率值介于 0 和 1 之间，并且不依赖于 Y
 。

[image: \begin{aligned}&P(X_1,X_2,\cdots,X_p)=P(Y=0)(P(X_1|Y=0)P(X_2|Y=0)\cdots P(X_p|Y=0))+\\&P(Y=1)(P(X_1|Y=1)P(X_2|Y=1)\cdots P(X_p|Y=1))\end{aligned}]


为什么称上面的公式是“朴素的”（naive）？这是因为我们做了一个简单的假设，即在给定观测结果的情况下，预测因子值向量的确切条件概率
 ，可以由单个条件概率 [image: P(X_j|Y=i)]
 的乘积很好地估计出来。换句话说，我们假定 [image: X_j]
 独立于
 其他所有的预测变量 [image: X_k(k\neq j)]
 ，这样就可以对 [image: P(X_j|Y=i)]
 做出估计，而非 [image: P(X_1,X_2,\cdots,X_p|Y=i)]
 。

可使用一些 R 包估计朴素贝叶斯模型。下面的代码就使用了 klaR
 软件包去拟合模型。


library(klaR)
naive_model <- NaiveBayes(outcome ~ purpose_ + home_ + emp_len_,
                          data = na.omit(loan_data))
naive_model$table
$purpose_
          var
grouping   credit_card debt_consolidation home_improvement major_purchase
  paid off   0.1857711          0.5523427       0.07153354     0.05541148
  default    0.1517548          0.5777144       0.05956086     0.03708506
          var
grouping      medical      other small_business
  paid off 0.01236169 0.09958506     0.02299447
  default  0.01434993 0.11415111     0.04538382

$home_
          var
grouping    MORTGAGE        OWN      RENT
  paid off 0.4966286 0.08043741 0.4229340
  default  0.4327455 0.08363589 0.4836186

$emp_len_
          var
grouping    > 1 Year   < 1 Year
  paid off 0.9690526 0.03094744
  default  0.9523686 0.04763140



模型的输出是条件概率 [image: P(X_j|Y=i)]
 。可以使用该模型预测一笔新贷款的结果。


new_loan
        purpose_    home_  emp_len_
1 small_business MORTGAGE  > 1 Year



在本例中，模型预测了一次贷款拖欠。


predict(naive_model, new_loan)
$class
[1] default
Levels: paid off default

$posterior
      paid off   default
[1,] 0.3717206 0.6282794



预测还返回了贷款拖欠概率 posterior
 的估计值。我们知道，朴素贝叶斯分类会生成有偏
 估计。然而，如果我们的目标是根据 Y
 = 1 的概率值对记录排序
 ，那么就不需要概率的无偏估计，朴素贝叶斯就能给出很好的结果。

5.1.3　数值型预测变量

从定义中可以看出，贝叶斯分类器仅适用于分类预测变量。例如，在垃圾邮件分类中，预测任务关注的是邮件中是否存在某个单词、短语或字符等。要将朴素贝叶斯用于数值型预测变量，需要采取下面两种方法之一。


	将数值型预测变量划分为多个箱子，并转换为分类预测因子，然后再应用上面介绍的算法。

	使用正态分布（参见 2.6 节）等概率模型，估计条件概率 [image: P(X_j|Y=i)]
 。




[image: ]
 　如果训练数据中不存在预测因子类，那么在新数据中，算法会对结果变量赋予零概率
 。而其他一些方法会直接忽略该变量，并使用其他变量给出的信息。在对连续变量分箱时，需要注意这一点。



　



本节要点



	朴素贝叶斯适用于分类的（因子型的）预测和结果。

	朴素贝叶斯要解答的问题是：“在每个结果类别中，哪些预测类别是最可能发生的？”

	该问题可以转化为，在给定预测值的情况下，估计结果属于不同类别的概率。





5.1.4　拓展阅读


	Trevor Hastie、Robert Tibshirani 和 Jerome Friedman 合著的《统计学习基础（第 2 版）》。

	在 Galit Shmueli、Peter Bruce 和 Nitin Patel 合著的 Data Mining for Business Analytics: Concepts, Techniques, and Applications with XLMiner
 一书中，有一整章的内容介绍朴素贝叶斯。该书有针对 R、Excel 和 JMP 的不同版本。



5.2　判别分析


判别分析
 是最早提出的统计分类器。1936 年，统计学家 R. A. Fisher 于在 Annals of Eugenics
 期刊上发表了一篇文章，首次提出了这一概念。2



2
 确实令人惊讶的是，第一篇关于统计分类的文章，竟然发表在专门针对优生学研究的期刊上。事实上，在早期发展中，统计学的确与优生学密切相关。



主要术语



协方差


　　对一个变量相对于另一个变量的一致程度（幅度和方向类似）的度量。


判别函数


　　当应用于预测变量上时，该函数可以使类之间的分离度最大化。


判别权重


　　应用判别函数得到的分值，用于估计记录属于某个类的概率。



判别分析包含了很多种方法，其中最常用的是线性判别分析法
 （LDA）。事实上，费希尔提出的原始方法与线性判别分析法略有差异，但原理基本相同。随着树模型和逻辑回归等更复杂的方法的提出，如今线性判别分析法的使用不再那么广泛了。

但是，我们依然能在某些应用中遇到线性判别分析法。此时，线性判别分析法可能关联使用了其他更广为使用的方法，例如主成分分析（参见 7.1 节）等。此外，判别分析可以提供对预测因子重要性的度量，并且在特征选择上也是一种计算效率很高的方法。


[image: ]
 　隐含狄利克雷分布
 （Latent Dirichlet Allocation）同样被简写为 LDA，但不要将它和线性判别分析法混淆了。隐含狄利克雷分布主要用于文本和自然语言处理，与线性判别分析毫无关系。



5.2.1　协方差矩阵

为了理解判别分析，我们先介绍一下两个或多个变量间协方差
 的概念。协方差衡量了两个变量 x
 和 z
 之间的关系。如果用 [image: \bar x]
 和 [image: \bar z]
 分别表示变量 x
 和 z
 的均值（参见 1.3.1 节），那么 x
 和 z
 间的协方差 [image: s_{x,z}]
 可由下式给出。

[image: s_{x,z}=\frac{\sum^n_{i=1}(x_i-{\bar x})(z_i-{\bar z})}{n-1}]


其中，n
 是记录的个数。注意，公式中的除数是 n
 -1，而不是 n
 。参见 1.4.1 节中的知识点“自由度是 n
 ，还是 n
 -1 ？”。

和相关系数（参见 1.7 节）一样，协方差为正值表示正相关，为负值表示负相关。但是，相关系数的值限定在 -1 到 1 的区间内，而协方差与变量 x
 和 z
 具有相同的尺度。在 x
 和 z
 的协方差矩阵
 ∑ 中，对角线元素（即行和列对应于同一变量）为单个变量的方差，即 [image: s^2_x]
 和 [image: s^2_z]
 ，而非对角线元素是相应变量对间的协方差。

[image: \Sigma=\left[\begin{matrix}s^2_x&s_{x,z}\\s_{x,z}&s^2_z\end{matrix}\right]]



[image: ]
 　回想一下，标准偏差用于将变量归一化为 z
 分数。协方差矩阵是对多变量扩展的归一化过程。这种归一化被称为马氏距离
 （参见 6.1.2 节中的知识点“其他距离度量”），而且它与线性判别分析函数相关。



5.2.2　费希尔线性判别分析

为了简单起见，我们侧重于其中一种分类问题，即使用两个连续的数值变量 (x
 , z
 ) 预测二元结果 y
 。从技术角度上看，判别分析假设预测变量是符合正态分布的连续变量，但在实践中，该方法也适用于与正态分布偏离不大的情况，也适用于二元预测因子。费希尔线性判别法区分了组间
 变异性和组内
 变异性。具体而言，在将记录划分为两组时，线性判别分析法侧重于相对“组内”平方和 [image: {\rm SS_{within}}]
 （测量了组内的变异性）最大化“组间”平方和 [image: {\rm SS_{between}}]
 （测量了组间的变异性）。在这种情况下，两个组分别对应于 y
 = 0 时的记录 [image: (x_0,z_0)]
 和 y
 = 1 时的记录 [image: (x_1,z_1)]
 。该方法找出最大化平方和比率 [image: \frac{{\rm SS_{between}}}{{\rm SS_{winthin}}}]
 的线性组合 [image: w_xx+w_zz]
 。

组间平方和是两个组的均值之间距离的平方，而组内平方和是围绕组内均值的分散程度，并以协方差矩阵为权重。直观而言，该方法通过最大化组间平方和并最小化组内平方和，生成两组之间的最大分离。

5.2.3　一个简单的例子

W. N. Venables 和 B. D. Ripley 在其合著的 Modern Applied Statistics With S
 一书中介绍了 MASS
 软件包。MASS
 软件包提供了实现线性判别分析法的 R 函数。下面，我们使用两个预测变量 loaner_score
 和 payment_inc_ratio
 在贷款数据的一个样本上应用该函数，并给出线性判别器权重的估计值。


library(MASS)
loan_lda <- lda(outcome ~ borrower_score + payment_inc_ratio,
                     data=loan3000)
loan_lda$scaling
                         LD1
borrower_score    -6.2962811
payment_inc_ratio  0.1288243




[image: ]
 　在特征选择中使用判别分析法


如果预测变量在使用线性判别分析法之前已被归一化，那么判别器的权重测定了变量的重要性，这为特征选择提供了一种计算效率很高的方法。




lda
 函数可以预测贷款的“拖欠”（default
 ）与“付清”（paid off
 ）概率。


pred <- predict(loan_lda)
head(pred$posterior)
       paid off   default
25333 0.5554293 0.4445707
27041 0.6274352 0.3725648
7398  0.4014055 0.5985945
35625 0.3411242 0.6588758
17058 0.6081592 0.3918408
2986  0.6733245 0.3266755



为了进一步阐明线性判别分析法的工作原理，我们对预测情况进行绘图。我们使用预测函数 lda
 的输出，估计一个拖欠概率的曲线。


lda_df <- cbind(loan3000, prob_default=pred$posterior[,'default'])
ggplot(data=lda_df,
       aes(x=borrower_score, y=payment_inc_ratio, color=prob_default)) +
  geom_point(alpha=.6) +
  scale_color_gradient2(low='white', high='blue') +
geom_line(data=lda_df0, col='green', size=2, alpha=.8) +



生成的绘图如图 5-1 所示。

[image: ]



图 5-1：线性判别分析法预测的贷款拖欠。其中使用了两个变量：借款者的信用评分，支出与收入的比率


线性判别分析法预测使用判别函数的权重，将预测空间划分为两个区域，如图中的实线所示。远离实线的预测值，具有更高的置信度（即概率远大于 0.5）。


[image: ]
 　判别分析的扩展


用于更多的预测变量：尽管本节的内容和例子中仅使用了两个预测变量，但线性判别分析法同样适用于两个以上的预测变量。唯一的限制因素是记录的数量（在估计协方差矩阵时，需要每个变量都具有足够多的记录，但在数据科学应用中，这通常并不是一个问题）。

二次判别分析：判别分析还有其他一些变体，其中最著名的是二次判别分析
 （QDA）。虽然名字这么叫，但二次判别分析依然是一种线性判别函数。两者之间的主要差别在于，对于 Y
 = 0 和 Y
 = 1 的情况，线性判别分析假设两组间的协方差矩阵是相同的，而二次判别分析则允许两组间的协方差矩阵是不同的。在实践中，这一差别对于大多数应用并不重要。



　



本节要点



	判别分析适用于连续预测因子或分类预测因子，也适用于分类结果。

	判别分析使用协方差矩阵计算线性判别函数
 ，该函数用于区分属于不同类的记录。

	线性判别函数对每个记录生成一个权重或分值（每个可能的类对应一个权重），以此来确定记录的估计类。





5.2.4　拓展阅读


	Trevor Hastie、Robert Tibshirani 和 Jerome Friedman 合著的《统计学习基础（第 2 版）》，以及 Gareth James、Daniela Witten、Trevor Hastie 和 Robert Tibshirani 合著的《统计学习导论：基于 R 应用》，都有一节的内容介绍了判别分析。

	在 Galit Shmueli、Peter Bruce 和 Nitin Patel 合著的 Data Mining for Business Analytics: Concepts, Techniques, and Applications with XLMiner
 一书中，有一整章内容介绍了判别分析。

	如果对判别分析的历史感兴趣，可以在网上找到费希尔 1936 年发表在 Annals of Eugenics
 （现在更名为 Annals of Genetics
 ）上的论文“The Use of Multiple Measures in Taxonomic Problems”。



5.3　逻辑回归

逻辑回归类似于多元线性回归，只是结果是二元的。它使用多种变换将问题转换成可以拟合线性模型的问题。逻辑回归也是一种结构化模型方法，而非以数据为中心的方法。这与判别分析一样，但是不同于 K
 最近邻和朴素贝叶斯。逻辑回归的计算速度快，模型输出可以快速地对新数据打分，因此得到了广泛的使用。



主要术语



Logit 函数


　　一种能将属于某个类的概率映射到 ±∞ 范围上（而不是 0 到 1 之间）的函数。

　　同义词
 ：对数几率


几率


　　“成功”（1）与“不成功”（0）之间的比率。


对数几率


　　转换后的模型（即线性模型）中的响应。该响应已被映射回概率值。



我们面对的问题是：如何将一个二元结果变量转换为一种可以以线性方式建模的结果变量，然后再转换回二元结果变量？

5.3.1　逻辑响应函数和Logit函数

该问题的关键在于逻辑响应函数
 和 Logit 函数
 。它们实现了将 [0, 1] 区间内的概率值，映射到适用于线性建模的更广的区间上。

首先，我们不能将结果变量简单看作二元标签，而应视为标签是 1 的概率 p
 。我们可能天真地想将概率 p
 建模为预测变量的一个线性函数。

[image: p=\beta_0+\beta_1x_1+\beta_2x_2+\cdots+\beta_qx_q]


但是在拟合模型时，并不能确保概率 p
 位于 [0, 1] 区间内。而作为一个概率值，概率 p
 必须位于该区间内。

下面换一种做法。我们通过在预测因子中应用逻辑响应
 函数或逆 Logit
 （inverse logit）函数去建模 p
 。

[image: p=\frac{1}{1+{\rm e}^{-(\beta_0+\beta_1x_1+\beta_2x_2+\cdots+\beta_qx_q)}}]


这一转换确保了 p
 值位于 [0, 1] 区间内。

为了消去分母中的指数表达式，我们考虑使用几率
 （odds）而非概率。对于世界各地的投注者来说，几率无疑是个耳熟能详的词语，它表示“成功”（1）与“不成功”（0）两者间的比率。从概率的角度看，几率是事件发生的概率除以事件不会发生的概率。例如，如果一匹赛马胜出的概率为 0.5，那么“未胜出”的概率就为（1-0.5）= 0.5，这时几率为 1。

[image: {\rm odds}(Y=1)=\frac{p}{1-p}]


我们可以使用逆几率函数，由几率得到概率。

[image: p=\frac{{\rm Odds}}{1+{\rm Odds}}]


将概率与前面介绍的逻辑响应函数相结合，得到：

[image: {\rm Odds}(Y=1)={\rm e}^{\beta_0+\beta_1x_1+\beta_2x_2+\cdots+\beta_qx_q}]


最后，对等式两端取对数，得到预测因子的一个线性函数表达式。

[image: \log({\rm Odds}(Y=1))\beta_0+\beta_1x_1+\beta_2x_2+\cdots+\beta_qx_q]



对数几率
 （log-odds）函数也称为 Logit 函数
 ，它将概率 p
 从 [0, 1] 区间映射为 (-∞, +∞) 区间上的任何值，如图 5-2 所示。完成这样的转换过程后，我们就可以使用线性模型去预测概率。反过来，我们也可以通过应用截止规则
 （cut-off rules），将概率大于截止值的记录分类为 1，进而将概率值映射为分类值。

[image: ]



图 5-2：将概率映射到适用于线性模型尺度上的函数（即 Logit 函数）


5.3.2　逻辑回归和广义线性模型

逻辑回归公式中的响应，就是二元结果 1 的对数几率。我们看到的只是二元结果，而不是对数几率，因此需要一种特殊的统计方法去拟合方程。逻辑回归是广义线性模型
 （GLM）的一种特殊实例，用于将线性回归扩展到其他设置。

使用 R 中的 glm
 函数可以拟合一个逻辑回归，这时需要将函数的参数 family
 设置为 binomial
 。对于 6.1 节中的个人贷款数据，下面的代码拟合了一个逻辑回归。


logistic_model

Call:  glm(formula = outcome ~ payment_inc_ratio + purpose_ + home_ +
    emp_len_ + borrower_score, family = "binomial", data = loan_data)

Coefficients:
               (Intercept)           payment_inc_ratio
                   1.26982                     0.08244
purpose_debt_consolidation    purpose_home_improvement
                   0.25216                     0.34367
    purpose_major_purchase             purpose_medical
                   0.24373                     0.67536
             purpose_other      purpose_small_business
                   0.59268                     1.21226
                  home_OWN                   home_RENT
                   0.03132                     0.16867
         emp_len_ < 1 Year              borrower_score
                   0.44489                    -4.63890
Degrees of Freedom: 45341 Total (i.e. Null);  45330 Residual
Null Deviance:      62860
Residual Deviance: 57510        AIC: 57540



其中，outcome
 是响应变量，在还清贷款时值为 0，在欠贷时值为 1。purpose_
 和 home_
 是分别表示贷款目的和房屋产权状态的因子变量。在回归中，具有 P
 个层级的因子变量可以用 P
 -1 个列表示。在 R 中，默认使用了参考
 编码，即将所有的层与参考层做对比（参见 4.4 节）。上述因子的参考层分别是 credit_card
 和 MORTGAGE
 。变量 borrower_score
 是一个位于 [0, 1] 区间的分值，表示了借款者的信誉度范围从“差”到“优秀”。该变量是使用 K
 最近邻方法从其他几个变量中创建的，具体方法参见 6.1.6 节。

5.3.3　广义线性模型

除了回归之外，另一类重要的模型是广义线性模型
 。广义线性模型的特征主要体现在下面两个方面。


	一个概率分布或家族。例如，对于逻辑回归，它是二项分布。

	一个将响应映射到预测因子的连接函数
 （link function）。例如，对于逻辑回归，它是 Logit 函数。



到目前为止，广义线性模型最常见的形式是逻辑回归。数据科学家还会看到其他类型的广义线性模型。有时，我们会发现连接函数使用的是对数函数，而非 Logit 函数。在实践中，对于大多数应用而言，使用对数连接函数基本不会对结果造成很大的差异。泊松分布常用于对计数数据建模，例如用户在一定时间内访问一个网页的次数。其他的分布还包括负二项分布和 Gamma 分布，它们通常用于建模所使用的时间，例如发生故障前正常运行的时间。不同于逻辑回归，使用这些模型的广义线性模型的应用更为微妙，因此在使用中应更为谨慎。除非你熟悉并理解这些方法的使用以及其中的陷阱，否则应尽量避免使用它们。

5.3.4　逻辑回归的预测值

逻辑回归的预测值是以对数几率 [image: {\hat Y}=\log({\rm Odds}(Y=1))]
 的形式给出的。预测概率可以由逻辑响应函数给出。

[image: {\hat p}=\frac{1}{1+{\rm e}^{-{\hat Y}}}]


例如，下面我们查看 logistic_model
 模型的预测值。


pred <- predict(logistic_model)
summary(pred)
     Min.   1st Qu.    Median      Mean   3rd Qu.      Max.
-2.728000 -0.525100 -0.005235  0.002599  0.513700  3.658000



很容易将这些值转换为概率值。


prob <- 1/(1 + exp(-pred))
> summary(prob)
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.
0.06132 0.37170 0.49870 0.50000 0.62570 0.97490



我们可以看到，虽然输出结果位于 [0, 1] 区间内，但是它们并未指明预测值是欠贷还是已偿还贷款。和 K
 最近邻分类器一样，我们可将任何大于 0.5 的截止值定义为默认值。在实践中，如果目标是识别罕见类的成员，通常使用较低的截止值（参见 5.4.2 节）。

5.3.5　解释系数和优势比

逻辑回归的一个优点是，其所生成的模型无须重新计算，就可以快速地为新数据打分。另一个优点是，与其他的分类方法相比，其所生成的模型易于解释。对于此，关键理念是对优势比
 的理解。对于二元因子变量 X
 ，优势比最容易理解。

优势比 [image: =\frac{{\rm Odds}(Y=1|X=1)}{{\rm Odds}(Y=1|X=0)}]


上面的公式可以解释为：当 X
 = 1 时 Y
 = 1 的几率与 X
 = 0 时 Y
 = 1 的几率的对比。如果优势比为 2，那么表示当 X
 = 1 时 Y
 = 1 的几率，是当 X
 = 0 时 Y
 = 1 的几率的两倍。

为什么要使用优势比，而不是概率？这是因为逻辑回归中的回归系数 [image: \beta_j]
 是 [image: X_j]
 优势比的对数。

为了更清楚地解释这一问题，下面给出一个例子。回顾 5.3.2 节中拟合的模型，其中 purpose_small_businessis
 的回归系数为 1.21226。这表示相比于以还清信用卡债务为目的的贷款，贷款给一个小企业可将几率（贷款拖欠对比贷款还清）降低 exp(1.21226)，约等于 3.4。显然，相比于其他用途类型的贷款，以创建或扩大小企业为目的的贷款具有更高的风险。

图 5-3 显示了在优势比大于 1 的情况下，优势比和对数优势比之间的关系。因为回归系数使用了对数尺度，所以回归系数每增加 1，优势比将增加 exp(1)，约等于 2.72。

[image: ]



图 5-3：优势比和对数优势比间的关系


对于数值型变量 X
 的优势比，也可以做类似的解释。它测量了在 X
 发生单位变化时，优势比的变化情况。例如，如果将支出与收入间的比率从 5 增加到 6，那么拖欠贷款的几率将增加 exp(0.08244)，约等于 1.09。变量 borrow_score
 表示借款者的信用评分，其值的范围从 0（低）到 1（高）。与信用最差的借款者相比，信用最好的借款者的贷款拖欠概率要小 exp(-4.63890)，约等于 0.01。换句话说，信用最差的借款者的贷款拖欠风险是信用最好的借款者的 100 倍！

5.3.6　线性回归与逻辑回归：相似之处和不同之处

多元线性回归和逻辑回归有许多共同点。它们都假设预测因子与响应之间存在线性参数的关联关系，并且都用类似的方式探索并发现最优模型。将模型概化为线性以使用预测因子的样条转换方法，同样适用于逻辑回归。但是，逻辑回归在以下两方面存在根本差异。


	模型的拟合方式。逻辑回归不适用最小二乘法。

	模型残差的性质和分析方法。




模型的拟合


线性回归使用最小二乘法拟合，可以使用均方根误差和 R
 方等统计量评估拟合的质量。不同于线性回归，逻辑回归并不存在一种封闭的解决方案，模型必须使用最大似然估计
 （MLE）拟合。最大似然估计试图找出一种最有可能生成所见数据的模型。在逻辑回归方程中，响应并非 0 或 1，而是对响应为 1 的对数几率的估计。最大似然估计可以找出一种解决方案，使估计的对数几率能最优地描述所观测到的结果。最大似然估计算法中使用了拟牛顿优化法
 ，该机制根据当前的参数值，在打分步骤（即费希尔分值
 ）间迭代，逐步更新参数值，以改进模型的拟合度。



最大似然估计


下面，我们使用统计学符号详细地介绍最大似然估计算法。算法的输入是一组数据 [image: X_1,X_2,\cdots,X_n]
 ，以及依赖于一组参数 θ
 的概率模型 [image: ]
 [image: _{\theta}(X_1,X_2,\cdots,X_n)]
 。最大似然估计的目标是找出一组参数 [image: {\hat\theta}]
 ，使得 [image: ]
 [image: _{\theta}(X_1,X_2,\cdots,X_n)]
 的值最大。也就是说，给定模型 [image: ]
 [image: _{\theta}(X_1,X_2,\cdots,X_n)]
 ，最大似然估计最大化观测到 [image: (X_1,X_2,\cdots,X_n)]
 的概率。在拟合过程中，模型使用偏差
 进行评估。

偏差 [image: =-2\log(]
 [image: ]
 [image: _{{\hat\theta}}(X_1,X_2,\cdots,X_n))]


偏差值越低，拟合越好。



幸运的是，大多数用户并不需要关心拟合算法的细节，因为这是由统计软件处理的。大多数数据科学家也不需要关心拟合的方法，只需要知道它能在一定的假设条件下找出好的模型。


[image: ]
 　处理因子变量


和线性回归一样，我们需要对逻辑回归中的因子变量进行编码，参见 4.4 节。在 R 及其他一些软件中，通常会使用参考编码自动地处理编码问题。本章中介绍的所有其他分类方法一般也使用独热编码表示（参见 6.1.3 节）。



5.3.7　模型评估

和其他分类方法一样，对逻辑回归的评估也依赖于模型对新数据的分类准确程度（参见 5.4 节）。类似于线性回归，我们可以使用一些标准的统计工具去评估并改进模型。除了估计的回归系数，R 还会将回归系数的标准误差、z
 值和 p
 值等一并给出。


summary(logistic_model)

Call:
glm(formula = outcome ~ payment_inc_ratio + purpose_ + home_ +
    emp_len_ + borrower_score, family = "binomial", data = loan_data)

Deviance Residuals:
     Min        1Q    Median        3Q       Max
-2.51951  -1.06908  -0.05853   1.07421   2.15528

Coefficients:
                            Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept)                 1.269822   0.051929  24.453  < 2e-16 ***
payment_inc_ratio           0.082443   0.002485  33.177  < 2e-16 ***
purpose_debt_consolidation  0.252164   0.027409   9.200  < 2e-16 ***
purpose_home_improvement    0.343674   0.045951   7.479 7.48e-14 ***
purpose_major_purchase      0.243728   0.053314   4.572 4.84e-06 ***
purpose_medical             0.675362   0.089803   7.520 5.46e-14 ***
purpose_other               0.592678   0.039109  15.154  < 2e-16 ***
purpose_small_business      1.212264   0.062457  19.410  < 2e-16 ***
home_OWN                    0.031320   0.037479   0.836    0.403
home_RENT                   0.168670   0.021041   8.016 1.09e-15 ***
emp_len_ < 1 Year           0.444892   0.053342   8.340  < 2e-16 ***
borrower_score             -4.638902   0.082433 -56.275  < 2e-16 ***
---
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

    Null deviance: 64147  on 46271  degrees of freedom
Residual deviance: 58531  on 46260  degrees of freedom
AIC: 58555

Number of Fisher Scoring iterations: 4



解释 p
 值时的注意事项与回归中一样，我们应将 p
 值视为衡量变量重要性的一个相对指标（参见 4.2.2 节），而不是衡量统计显著性的正式标准。具有二元响应的逻辑回归模型没有相关的均方根误差或 R
 方。鉴于此，逻辑回归模型通常使用更通用的分类度量评估。具体内容，参见 5.4 节。

线性回归中的许多其他概念，同样可以应用到逻辑回归及其他广义线性模型中。例如，我们可以使用逐步回归、拟合交互项，或是加入样条项。在使用混淆变量和相关变量时需关注的问题，也适用于逻辑回归（参见 4.5 节）。我们可以使用 mgcv
 软件包拟合广义添加模型（参见 4.7.3 节）。


logistic_gam <- gam(outcome ~ s(payment_inc_ratio) + purpose_ +
                        home_ + emp_len_ + s(borrower_score),
                      data=loan_data, family='binomial')



逻辑回归的一个不同之处在于对残差的分析。在回归中（参见图 4-9），可以直接计算偏残差。


terms <- predict(logistic_gam, type='terms')
partial_resid <- resid(logistic_model) + terms
df <- data.frame(payment_inc_ratio = loan_data[, 'payment_inc_ratio'],
                 terms = terms[, 's(payment_inc_ratio)'],
                 partial_resid = partial_resid[, 's(payment_inc_ratio)'])
ggplot(df, aes(x=payment_inc_ratio, y=partial_resid, solid = FALSE)) +
  geom_point(shape=46, alpha=.4) +
  geom_line(aes(x=payment_inc_ratio, y=terms),
            color='red', alpha=.5, size=1.5) +
  labs(y='Partial Residual')



生成的绘图如图 5-4 所示。图中的线条显示了一个估计的拟合，它位于两组点云之间。顶部的点云对应于响应 1（贷款被拖欠），底部的点云对应于响应 0（贷款已还清）。对于输出为二元的逻辑回归，这是非常典型的残差。虽然逻辑回归中的偏残差略逊于回归中残差的意义，但它依然有助于确认非线性行为和识别高影响记录。

[image: ]



图 5-4：逻辑回归的偏残差



[image: ]
 　可以忽略 summary
 函数给出的部分输出。例如，分散度参数并不适用于逻辑回归，它适用于其他类型的广义线性模型。残差偏差和打分计算的迭代次数是与最大似然拟合方法相关的参数。参见 5.3.6 节中的知识点“最大似然估计”。



　



本节要点



	逻辑回归和线性回归类似，只不过其结果是二元变量。

	在逻辑回归中需要做多次转换，以将模型转化为一种可以像线性模型一样拟合的形式，并使用对数优势比作为响应变量。

	通过迭代过程拟合了线性模型之后，应将对数几率映射回概率值。

	逻辑回归的计算快速，并且生成的模型可以在不重新计算的情况下对新数据打分，因此它得到了广泛的使用。





5.3.8　拓展阅读


	逻辑回归的标准参考书，是大 David Hosmer、Stanley Lemeshow 和 Rodney Sturdivant 合著的 Applied Linear Regression
 （3rd ed.）。

	Joseph Hilbe 撰写的两本书也广受欢迎。一本是内容非常全面的 Logistic Regression Models
 ，另一本是精炼版的 Practical Guide to Logistic Regression
 。

	Trevor Hastie、Robert Tibshirani 和 Jerome Friedman 合著的《统计学习基础（第 2 版）》，以及 Gareth James、Daniela Witten、Trevor Hastie 和 Robert Tibshirani 合著的《统计学习导论：基于 R 应用》。两本书都有一节的内容介绍逻辑回归。

	在 Galit Shmueli、Peter Bruce 和 Nitin Patel 合著的 Data Mining for Business Analytics
 一书中，有一章专门介绍逻辑回归。



5.4　评估分类模型

人们往往会在预测建模时尝试多个不同的模型，将每个模型应用于一个保留样本（也称测试样本
 或验证样本
 ），并评估模型的性能。从本质上看，这就是要查看哪个模型会做出最准确的预测。



主要术语



正确率（accuracy）


　　正确分类的百分比（或比例）。


混淆矩阵


　　按预测分类和实际分类情况对记录分别计数，将计数结果以表格形式显示。例如，对于二元变量，使用的是 2×2 的表格。


灵敏度


　　在预测结果中，1 被正确分类的百分比（或比例）。

　　同义词
 ：召回率（recall）


特异性


　　在预测结果中，0 被正确分类的百分比（或比例）。


准确率（precision）


　　预测结果为 1、真实值也为 1 的百分比（或比例）。


ROC 曲线


　　灵感度与特异性的绘图。


提升（lift）


　　在不同截止概率的情况下，衡量模型在识别（相对罕见的）1 上的有效性。



测量模型分类性能的一种简单方法是，计算预测正确的比例。

在大多数分类算法中，每个预测类都指定了一个“结果为 1 的估计概率”。3
 默认的决策点或截止值一般采用 0.5 或 50%。如果概率大于 0.5，那么该情况就被分类为“1”；否则，分类为“0”。另一种默认的截止值是使用数据中出现值为 1 的概率。


3
 并非每种方法都能给出对概率的无偏估计。在大多数情况下，如果一个方法所给出的排名等价于无偏概率估计所产生的排名，该方法就完全适用。这在功能上等价于使用截止值的方法。

正确率只是一种对总体误差的度量：

[image: ]


5.4.1　混淆矩阵


混淆矩阵
 是分类性能度量的关键所在。混淆矩阵是一种表格，其中显示了按响应类型分类的正确预测数和错误预测数。R 中有多个可以计算混淆矩阵的软件包，但是对于二元变量，采用手动计算更便捷。

下面以 logistic_gam
 模型为例介绍混淆矩阵。该模型是使用一个平衡数据集训练的，即其中拖欠贷款和还清贷款的数量相同，如图 5-4 所示。遵循惯例，Y
 = 1 表示感兴趣的事件，在本例中是拖欠贷款；Y
 = 0 表示负事件（或正常事件），在本例中是贷款还清。对于使用整个训练集（即非平衡数据）训练得到的 logistic_gam
 模型，下面的 R 代码计算了其混淆矩阵。


pred <- predict(logistic_gam, newdata=train_set)
pred_y <- as.numeric(pred > 0)
true_y <- as.numeric(train_set$outcome=='default')
true_pos <- (true_y==1) & (pred_y==1)
true_neg <- (true_y==0) & (pred_y==0)
false_pos <- (true_y==0) & (pred_y==1)
false_neg <- (true_y==1) & (pred_y==0)
conf_mat <- matrix(c(sum(true_pos), sum(false_pos),
                     sum(false_neg), sum(true_neg)), 2, 2)
colnames(conf_mat) <- c('Yhat = 1', 'Yhat = 0')
rownames(conf_mat) <- c('Y = 1', 'Y = 0')
conf_mat
      Yhat = 1 Yhat = 0
Y = 1 14635    8501
Y = 0 8236     14900



在输出中，预测结果按列给出，而真实结果按行给出。我们可以看到，矩阵的对角元素显示了正确预测数，而非对角线元素则显示了错误预测数。在本例中，模型正确地预测了 14 295 个贷款拖欠，但有 8376 个贷款拖欠被错误地预测为已经还清。

图 5-5 显示了二元响应 Y
 的混淆矩阵，以及混淆矩阵与各种度量之间的关系（更多关于度量的信息，参见 5.4.3 节）。与上面给出的贷款数据的例子一样，实际响应是按行显示的，而预测响应是按列显示的（我们可能也会看到，有一些混淆矩阵的显示与此相反）。对角线上的方格（即左上角和右下角的方格）显示了预测值[image: \hat Y]
 是否正确地预测了响应。其中，假阳性率
 是我们前面并未明确提及的一个重要指标，它是准确率的镜像。当 1 很罕见时，假阳性（FP）与所有预测阳性之间的比率可能会很高，导致无法直观给出预测为 1 但很可能是 0 的情况。一些广泛使用的医学筛查检验，例如乳房 X 光造影，就受到了此问题的困扰。由于病例相对稀少，阳性检测结果很可能并不意味着是乳腺癌。这会导致公众过多的困惑。

[image: ]



图 5-5：二元响应的混淆矩阵与各种度量。其中，“True Positive”（TP）表示真阳性，“False Positive”（FP）表示假阳性，“False Negative”（FN）表示假阴性，“True Negative”（TN）表示真阴性


5.4.2　稀有类问题

在很多情况下，要预测的类中存在着不平衡的情况，其中一个类比另一个类更普遍，例如，合法保险索赔相对于欺诈保险索赔，浏览购物网站的用户相对于在网站上实际购物的用户。但是，欺诈保险索赔这样的罕见类，往往是我们在分类中更感兴趣的类，一般被指定为 1，以区别于普遍存在的 0。在典型的应用场景中，我们用 1 表示更重要的情况，因为将 1 误分类为 0 要比将 0 误分类为 1 的代价更大。例如，正确识别欺诈保险索赔，会使保险公司免受数千美元的损失。另外，正确识别非欺诈性索赔，你就不必更加仔细地进行手工审核（如果索赔被标为“欺诈性”的，你就会这样做）。

在此类情况下，最准确的分类模型应该将所有的内容分类为 0，除非各个类是非常易于分离的。例如，如果只有 0.1% 的网店浏览者最终会选择购买，那么预测每个浏览者不购买就离开的模型，其正确率可以达到 99.9%。但是，这样的模型并没什么用处。相反，我们会对一个能从浏览者中挑选出购买者的模型非常满意，尽管该模型可能总体上正确率并不高，会将一些非购买者错误分类。

5.4.3　准确率、召回率和特异性

除了正确率，我们常常还会使用其他一些更精细的度量去评估分类模型。一些度量在统计学尤其是生物统计学中具有悠久的历史，可以描述诊断检验的预期性能。其中，准确率
 测量了预测阳性结果的正确率，如图 5-5 所示。

准确率 [image: =\frac{\Sigma{\rm TP}}{\Sigma{\rm TP}+\Sigma{\rm FP}}]



召回率
 也称为灵敏度
 ，它衡量了模型预测阳性结果的能力，即模型正确识别 1 的比例（如图 5-5 所示）。“灵敏度”这一术语多用于生物统计学和医学诊断。而在机器学习领域中，使用更多的是“召回率”。下面是召回率的计算公式。

召回率 [image: =\frac{\Sigma{\rm TP}}{\Sigma{\rm TP}+\Sigma{\rm FN}}]


还有一个度量是特异性
 （specificity），它测量了模型预测阴性结果的能力。

特异性 [image: =\frac{\Sigma{\rm TN}}{\Sigma{\rm TN}+\Sigma{\rm FN}}]



# 准确率
conf_mat[1,1]/sum(conf_mat[,1])
# 召回率
conf_mat[1,1]/sum(conf_mat[1,])
# 特异性
conf_mat[2,2]/sum(conf_mat[2,])



5.4.4　ROC 曲线

从上节的定义中可以看出，在召回率和特异性之间存在着权衡。捕获更多的 1，通常意味着有更多的 0 被错误地分类为 1。一个理想的分类器，应该在对 1 的分类上做得很好，不会将更多的 0 分类为 1。

捕获这种权衡的度量，被称为“受试者工作特征”曲线，通常简称为 ROC 曲线
 。ROC 曲线在 y
 轴上绘制召回率（灵敏度），在 x
 轴上绘制特异性。4
 当我们更改了分类记录的截止值时，ROC 曲线能显示出召回率和特异性之间的权衡。灵敏度（召回率）绘制在 y
 轴上，x
 轴的标记可能有两种形式：


4
 ROC 曲线在第二次世界大战期间被首次使用，用于描述雷达接收站的性能。它的任务是正确地识别（分类）雷达反射信号，并将前来的飞机情况报警给防守部队。


	特异性绘制在 x
 轴上，左边为 1，右边为 0；

	特异性绘制在 x
 轴上，左边为 0，右边为 1。



无论采用哪种方式，ROC 曲线看上去都是相同的。计算 ROC 曲线的步骤如下。

(1) 按 1 的预测概率对记录排序，概率最大的记录在前，概率最小的记录在后。

(2) 根据排序的记录，计算累积特异性和召回率。

在 R 语言中，计算 ROC 曲线很简单。下面的代码计算了贷款数据的 ROC 曲线：


idx <- order(-pred)
recall <- cumsum(true_y[idx]==1)/sum(true_y==1)
specificity <- (sum(true_y==0) - cumsum(true_y[idx]==0))/sum(true_y==0)
roc_df <- data.frame(recall = recall, specificity = specificity)
ggplot(roc_df, aes(x=specificity, y=recall)) +
  geom_line(color='blue') +
  scale_x_reverse(expand=c(0, 0)) +
  scale_y_continuous(expand=c(0, 0)) +
  geom_line(data=data.frame(x=(0:100)/100), aes(x=x, y=1-x),
            linetype='dotted', color='red')



生成的绘图如图 5-6 所示。图中虚线对角线对应的是一个并不优于随机概率的分类器。对于非常有效的分类器（或医疗中非常有效的诊断测试），ROC 曲线将偏向图的左上角。这样的分类器能够正确地识别大量的 1，不会将很多 0 误分类为 1。对于该模型，如果我们希望分类器具有不低于 50% 的特异性，那么召回率大约为 75%。
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图 5-6：贷款数据的 ROC 曲线



[image: ]
 　准确率 - 召回率曲线


除了 ROC 曲线之外，准确率 - 召回率（PR）曲线也很有启发意义。PR 曲线的计算方式与 ROC 曲线类似，只是数据按可能性从小到大进行排序，并且计算的统计量是累积准确率和召回率。PR 曲线对于评估具有高度不平衡结果的数据非常有用。



5.4.5　AUC

ROC 曲线是一种十分有用的图形工具，但并非分类器性能的一种度量。然而，我们可以使用 ROC 曲线生成曲线下面积
 （AUC）度量。AUC 就是 ROC 曲线下的总面积。AUC 的值越大，分类器越有效。如果 AUC 为 1，表示一个完美的分类器：将所有 1 正确分类，且没有任何 0 被误分类为 1。

一个完全无效的分类器在 ROC 中显示为对角线，它的 AUC 为 0.5。

图 5-7 显示了贷款数据模型的 ROC 曲线下面积。可以使用数值积分计算 AUC 的值。


sum(roc_df$recall[-1] * diff(1-roc_df$specificity))
[1] 0.5924072



由此可见，贷款数据模型的 AUC 约为 0.59，对应于一个相对较弱的分类器。
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图 5-7：贷款数据的 ROC 曲线下面积



[image: ]
 　假阳性率的困惑


假阳性率和假阴性率常与特异性或灵敏度相混淆。即便是在一些已发表的著作和软件中，也会出现这样的错误！有时，假阳性率被定义为将真阴性检验为阳性的比例。在很多情况下，例如在网络攻击检测中，该术语用于指阳性信号为真阴性的比例。



5.4.6　提升

相对于正确率而言，AUC 度量无疑是一种改进，它可以评估一个分类器是否很好地处理了整体正确率与识别更重要的 1 这项需求之间的权衡。但是，AUC 并未完全解决稀有类的问题。在稀有类问题中，为了避免将所有的记录分类为 0，我们需要将模型的截止概率降至 0.5 以下。这时，如果要将一个记录分类为 1，可能需要 0.4、0.3 或更低的截止概率。事实上，我们最终过度识别了 1，这表明这些数据更加重要。

更改截止值会增加捕获 1 的机会，然而代价就是将更多的 0 误分类为 1。那么如何确定最优的截止值？

我们可以使用提升
 （lift）这一概念来解答。我们考虑将记录按预测为 1 的概率进行排序。如果算法使用了分类为 1 的概率来排序前 10% 的记录，那么相比于使用简单盲目选择的基准，算法的效果可以提升多少？如果在排序前 10% 的记录上可以获得 0.3% 的响应，而使用在整体范围内随机挑选的记录可以得到 0.1% 的响应，那么我们称算法在排序前 10% 上的提升
 为 3，也可以称增益
 （gain）为 3。提升图（或增益表）定量地反映了整个数据范围内的提升情况。该图能够以十分位数为单位生成，也可以根据整个数据范围连续生成。

要计算提升图，首先要生成累积增益图
 。在该图中，y
 轴显示的是召回率，x
 轴显示的是记录数。提升曲线
 （lift curve）是累积增益与随机选择（对应于对角线）的比率。十分位数增益图
 是预测建模中历史最悠久的技术之一，可以追溯到互联网商务出现之前，尤其受到直邮专业人士的欢迎。如果无差别地使用直邮，那么直邮将是一种费用非常高昂的广告方式。这样，广告商需要使用一种预测模型（在早期是非常简单的模型），识别最有可能产生购买的潜在客户。


[image: ]
 　抬升（uplift）


有时，我们使用抬升
 表示提升。在某些特定的场景中，抬升还有另一层含义。例如，在做 A/B 测试时，预测模型以处理 A 或处理 B 为预测因子，这时抬升指的是对单个情况
 分别使用处理 A 和使用处理 B 时，预测响应的提高情况。在计算抬升时，首先要将预测因子设为处理 A，对单个情况打分，然后再将预测因子切换成处理 B，再次打分。营销人员和政治竞选顾问使用这种方法来确定应该对客户或选民使用两种处理中的哪一种。



我们可以使用提升曲线查看在不同的概率截止值下将记录分类为 1 的结果。提升曲线可作为设置适当截止值的一个中间步骤。例如，税务机关在做税务审计时，可能资源有限，进而希望能将有限的资源用于发现最可能存在的偷税漏税情况。考虑到资源的限制，税务机关会使用提升图，绘制所选定的审计报税单和剩余报税单之间的分割线。



本节要点



	正确率（即预测分类正确的百分比）可以用于评估模型，但只是评估的第一步。

	其他度量（召回率、特异性、准确率）侧重于更具体的性能特征。例如，召回率测定了模型正确识别 1 的良好程度。

	AUC（ROC 曲线下的面积）是对模型区分 1 与 0 能力的一种常用度量。

	提升衡量了一个模型在识别 1 上的有效性，并且常常是按十分位数逐个计算的，从分类为 1 可能性最大之处开始。





5.4.7　拓展阅读

评测和评估通常在特定模型的上下文中介绍，例如 K
 最近邻或决策树。下面三本书用专门的章节介绍了这部分内容。


	Ian Whitten、Elbe Frank 和 Mark Hall 合著的《数据挖掘 : 实用机器学习工具与技术》。

	Benjamin Baumer、Daniel Kaplan 和 Nicholas Horton 合著的 Modern Data Science with R
 。

	Galit Shmueli、Peter Bruce 和 Nitin Patel 合著的 Data Mining for Business Analytics
 。另外，该书有专门适用于 R、Excel 和 JMP 的版本。



下面这本书对交叉验证和重抽样做了很好的介绍：


	Gareth James 等人合著的《统计学习导论：基于 R 应用》。



5.5　不平衡数据的处理策略

上一节介绍了如何使用一些指标（不只是简单的正确率）去评估分类模型。这些指标同样也适用于不平衡数据。在不平衡数据中，我们感兴趣的结果（例如网站上的购买、保险欺诈等）是罕见情况。本节将介绍用于改进不平衡数据的预测建模性能的其他策略。



主要术语



欠采样


　　在分类模型中，使用更少的多数类记录。

　　同义词
 ：下采样


过采样


　　在分类模型中，更多地使用稀有类记录。必要时可以使用自助法。

　　同义词
 ：上采样


上权重、下权重


　　在模型中，对稀有类赋予更大的权重，对多数类赋予更小的权重。


数据生成


　　类似于自助法，只是每个新的自助记录与原记录略有不同。



z
 分数


　　对结果做归一化所生成的值。



K



　　在最近邻计算中使用的近邻个数。



5.5.1　欠采样

如果有足够多的数据，就像贷款数据的例子中那样，为了使要建模的数据在 0 和 1 之间取得平衡，一种解决方法是对多数类做欠采样
 （或下采样）。欠采样的基本思想是，认为多数类的数据中存在很多冗余的记录。处理规模更小、更平衡的数据集，将有利于改进模型的性能，准备数据以及探索和实验模型也会更容易。

那么多少数据是足够多的？这取决于应用，但一般来说，如果稀有类具有上万条记录，就是足够多的。1 越容易从 0 中区分开来，那么所需的数据就越少。

5.3 节中分析的贷款数据就是基于一个平衡的训练集，其中有一半的贷款被还清，而另一半贷款被拖欠。预测值也给出了类似的结果，有一半预测的概率小于 0.5，另一半预测的概率大于 0.5。但是在完整的数据集中，只有约 18.9% 的贷款被拖欠。


mean(loan_data$outcome == "default")
[1] 0.5
mean(full_train_set$outcome=='default')
[1] 0.1889455



如果我们使用整个数据集去训练模型，会发生什么情况？


full_model <- glm(outcome ~ payment_inc_ratio + purpose_ +
                  home_ + emp_len_+ dti + revol_bal + revol_util,
                  data=train_set, family='binomial')
pred <- predict(full_model)
mean(pred > 0)
[1] 0.003942094



可以看到，只有约 0.39% 的贷款被预测为拖欠，或着说，预测结果低于预期值的 1/48。由于模型平等地使用全部数据进行训练，还清贷款的情况压制了拖欠贷款的情况。直观地考虑，由于存在非常多的非拖欠贷款数据，并且预测数据中不可避免地存在变异性，这意味着即便是对于拖欠的贷款，该模型也可能会随机地发现一些非常类似的非拖欠贷款。在使用平衡样本时，约 50% 的贷款被预测为拖欠。

5.5.2　过采样以及上权重和下权重

欠采样中并未使用所有的数据，而是丢弃了一些数据，这是导致欠采样方法饱受批评的一个方面。如果我们面对的是一个规模较小的数据集，其中稀有类包含数百或数千条记录，那么对多数类做欠采样就会存在丢弃一些有用信息的风险。在这种情况下，我们不应对多数类做欠采样，而应使用有放回的自助法去抽取更多的数据，实现对稀有类的过采样（上采样）。

我们可以通过对数据加权得到类似的效果。很多分类算法采用权重参数，让你可以增减数据的权重。例如，下面的命令使用 glm
 函数的 weight
 参数，为贷款数据添加了权重向量。


wt <- ifelse(full_train_set$outcome=='default',
             1/mean(full_train_set$outcome == 'default'), 1)
full_model <- glm(outcome ~ payment_inc_ratio + purpose_ +
                  home_ + emp_len_+ dti + revol_bal + revol_util,
                  data=full_train_set, weight=wt, family='quasibinomial')
pred <- predict(full_model)
mean(pred > 0)
[1] 0.5767208



其中，贷款拖欠的权重设为 [image: \frac{1}{p}]
 ，其中 p
 是贷款拖欠的概率。非拖欠贷款的权重设为 1。拖欠贷款和非拖欠贷款的权重之和大致相等。现在，预测值的均值是 57.7%，不再是 0.39%。注意，添加权重是对稀有类做过采样和对多数类做欠采样的一种替代方法。


[image: ]
 　修改损失函数


许多分类和回归算法的优化目标是某一标准或损失函数
 。例如，逻辑回归的目标是尽量最小化偏差。在一些文献中，研究人员建议修改损失函数，以避免发生由稀有类导致的问题。这在实践中是很难做到的，因为分类算法可能会非常复杂，以至于难以对算法本身做出修改。加权是一种更改损失函数的简单方法。使用较低的权重，可以降低记录误差的影响，有利于更高权重的记录。



5.5.3　数据生成

自助法过采样（参见 5.5.2 节）有一种变体，就是通过打乱现有记录来创建新记录的数据生成
 方法。该方法背后的理念是，由于我们只观测到有限组实例，所以算法在构建分类“规则”时并未使用足够丰富的信息。通过创建与现有记录相似但又不完全相同的新记录，可以使算法有机会去学习更强大的规则集。该理念类似于 Boosting 和 Bagging 等集成统计模型的思想（参见第 6 章）。


SMOTE
 算法的发表进一步推动了该理念。SMOTE 是 Synthetic Minority Oversampling Technique（合成少数类过采样技术）的缩写形式。该算法找出与过采样记录相似的记录（参见 6.1 节），并对原始记录及其相邻的记录随机加权后取平均，生成一个合成记录，记录中的权重是根据每个预测因子单独生成的。创建的合成过采样记录的数量，取决于使数据集在结果类上取得大致平衡所需的过采样率。

R 语言中提供了多种实现 SMOTE 算法的软件包。其中，unbalance
 软件包是最全面的不平衡数据处理软件包。该软件包提供了多种技术，包括一种选择最佳方法的“竞争”算法。其实，SMOTE 算法十分简单，我们可以使用 R 中的 knn
 软件包直接实现它。

5.5.4　基于代价的分类

在实践中，正确率和 AUC 是代价最低的分类规则。通常，可以为假阳性与假阴性的比例指定一个估计代价。在确定分类 1 和 0 的最佳截止值中，应该考虑这一代价。例如，假设新贷款拖欠的预期成本是 C
 ，而还清贷款的预期收益是 R
 。那么贷款的预期收益是：

预期收益 [image: =P(Y=0)\times R+P(Y=1)\times C]


这里，我们并非将贷款简单地标记为“拖欠”或“偿清”，也并非要确定贷款拖欠的概率，更合理的做法是确定贷款是否具有正预期收益。要确定预期的利润情况，预测拖欠概率只是一个中间步骤，它必须与贷款总额一并考虑。而预期的利润才是企业的最终规划度量。例如，相比于预测拖欠概率稍高的大额贷款，较小数额的贷款可能会通过。

5.5.5　探索预测值

AUC 之类的单一指标，并不能捕获在某一情况下一个模型适用性的所有方面。图 5-8 显示了四种不同模型的决策规则。这些模型分别为：线性判别分析、逻辑线性回归、使用广义加性模型拟合的逻辑回归以及树模型（参见 6.2 节），它们都仅使用了 borrower_score
 和 payment_inc_ratio
 这两个预测变量去拟合贷款数据。图 5-8 中，线段左上角的区域表示贷款拖欠预测值。我们可以看出，线性判别分析和逻辑线性回归给出了几乎相同的结果，而树模型给出了形状最曲折的规则。事实上，在一些情况下，增加借款者的分值会使预测值从“偿清”转为“拖欠”！最后，使用广义加性模型拟合的逻辑回归是树模型和线性模型这两者的折中。

[image: ]



图 5-8：对比四种不同方法的分类规则


在较高的维度上，不容易实现预测规则的可视化。对于广义加性模型和树模型，这些规则的区域也不易于生成。

但无论如何，对预测值做探索性分析终归是有必要的。



本节要点



	分类算法在高度不平衡数据（其中感兴趣的结果“1”十分罕见）中会存在问题。

	平衡训练数据的一种策略是，对多数类做欠采样，或者对稀有类做过采样。

	如果使用了数据中所有的“1”依然不够，可以对稀有类做自助法，或使用SMOTE算法创建与稀有类相似的合成数据。

	不平衡数据通常表明正确的分类（即“1”）具有更高的价值。我们应将这种值的比率纳入到评估度量中。





5.5.6　拓展阅读


	
Data Science for Business
 一书的作者 Tom Fawcett 撰写了一篇介绍不平衡类的优秀文章“Learning from Imbalanced Classes”。

	
SMOTE 算法的更多细节，参见 Nitesh V. Chawla、Kevin W. Bowyer、Lawrence O. Hall 和 W. Philip Kegelmeyer 合著的文章“SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling Technique”。该文发表在 Journal of Artificial Intelligence Research
 16 (2002): 321–357 上。



	
也可以阅读 Analytics Vidya 网站的内容团队于 2016 年 3 月 28 日发布的文章“Practical Guide to deal with Imbalanced Classification Problems in R”。





5.6　小结

分类是预测记录属于两个（或一组）分类中哪一个的过程，它是预测分析的基础。贷款是否会拖欠？贷款是否会预先还清？Web 访问者是否会点击一个链接？Web 访问者是否会网购？一份保险索赔是否存在欺诈？在分类问题中，通常有一个类是我们感兴趣的，如欺诈性保险索赔。在二元分类中，这个类指定为“1”，而更普遍存在的另一个类则指定为“0”。分类过程的关键通常在于估计倾向性分值
 （propensity score），即一个记录属于感兴趣类的概率。一种常见的情景是感兴趣类较为罕见。本章最后介绍了除了简单的正确率之外的多种模型评估度量。这些度量对于稀有类场景非常重要，因为将所有的记录分类为“0”无疑会产生高正确率。





第 6 章　统计机器学习

统计学的最新进展均致力于为回归和分类提供更强大的自动预测建模技术。这些方法都属于统计机器学习
 。不同于经典的统计方法，统计机器学习是数据驱动的，并不试图在数据上强加线性结构或其他的整体结构。例如，K
 最近邻算法就是一种非常简单的方法，它根据与一个记录相似的记录的分类情况，对该记录进行分类。最为成功并广为使用的技术，是结合决策树
 的集成学习
 。集成学习的基本理念是，运用多个模型而非单一模型去生成预测。决策树对于学习预测变量和结果变量之间关系的规则，是一种灵活且自动化的技术。事实证明，集成学习与决策树相结合，可以得到性能优良的、可用的预测建模技术。

不少统计机器学习技术的发展都可追溯至两位统计学家，他们分别是美国加州大学伯克利分校的利奥 • 布莱曼（Leo Breiman，如图 6-1 所示）和斯坦福大学的杰里 • 弗里德曼（Jerry Friedman）。他们与伯克利和斯坦福大学的其他研究人员一起，在 1984 年开启了树模型
 的发展。随后，在 20 世纪 90 年代，集成学习方法 Bagging
 和 Boosting
 的发展确立了统计机器学习的基础。
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图 6-1：利奥 • 布莱曼，美国加州大学伯克利分校统计学教授，数据科学家所使用的多种核心技术的研究者



[image: ]
 　机器学习与统计学


机器学习和统计学在预测建模上有哪些差别？二者之间并不存在一条明确的分界线。机器学习更关注如何开发可扩展到大规模数据上的高效算法，以便于优化预测模型。统计学更关注的是概率理论和模型的底层结构。Bagging 算法和随机森林方法（参见 6.3 节）完全是从统计学领域发展出来的。而 Boosting 方法（参见 6.4 节）是从这两个学科中发展起来的，只是在机器学习一方得到了更多的关注。如果不看历史的话，Boosting 的发展确保了该技术同时适用于统计学和机器学习这两个领域。



6.1　K
 最近邻算法



K
 最近邻
 （KNN）算法的理念非常简单。1
 对于每个要进行分类或预测的记录，该算法：


1
 本章中各节的内容，版权属于本书作者彼得 • 布鲁斯和安德鲁 • 布鲁斯，© 2017 Datastats，LLC。使用需经许可。

(1) 找出 K
 个具有相似特征（即具有相似的预测值）的记录。

(2) 对于分类，找出这些相似记录中的多数类，将其指定为新记录的类。

(3) 对于预测（也称为 KNN 回归
 ），找出这些相似记录的均值，并将该均值作为新记录的预测值。



主要术语



近邻


　　具有相似预测值的两个记录。


距离度量


　　以单一数值的形式，测量两个记录之间的距离。


标准化


　　减去均值，并除以标准偏差。

　　同义词
 ：归一化



z
 分数


　　标准化后得到的值。



K



　　在最近邻计算中考虑的近邻个数。




K
 最近邻算法是一种简单的预测和分类技术，它不像回归那样需要拟合一个模型。但这并不意味着使用 K
 最近邻算法不需要人工干涉。K
 最近邻算法的预测结果取决于特征的规模、相似性的测定方法以及 K
 值的设置等因素。此外，在 K
 最近邻算法中，所有的预测变量必须是数值型的。下面通过一个分类例子介绍 K
 最近邻算法。

6.1.1　预测贷款拖欠的示例

表 6-1 显示了美国 Lending Club 公司个人贷款数据的部分记录。美国 Lending Club 公司是 P2P 借贷领域的引领者，它将投资者汇集起来，向个人提供贷款。我们数据分析的目标就是预测一笔新贷款的结果是偿清还是拖欠。


表6-1：美国Lending Club公司贷款数据的部分记录





	
结果


	
贷款数额


	
收入


	
贷款目的


	
工作时间（单位：年）


	
住房情况


	
所在州







	
偿清


	
10 000


	
79 100


	
债务合并


	
11


	
有房贷


	
内华达州





	
偿清


	
9600


	
48 000


	
搬家


	
5


	
有房贷


	
田纳西州





	
偿清


	
18 800


	
12 003


	
债务合并


	
11


	
有房贷


	
马里兰州





	
拖欠


	
15 250


	
23 200


	
小企业融资


	
9


	
有房贷


	
加利福尼亚州





	
偿清


	
17 050


	
35 000


	
债务合并


	
4


	
租房


	
马里兰州





	
偿清


	
5500


	
43 000


	
债务合并


	
4


	
租房


	
堪萨斯州







下面考虑一个非常简单的模型，其中只有两个预测变量：dti
 ，表示偿还的债务（不包括房贷）与借款者收入间的比率；payment_inc_ratio
 ，表示偿还的贷款与借款者收入的比率。两个比率都乘以 100。我们使用的数据集是有 200 笔贷款的一小组数据，即“loan200”。模型输出是二元预测变量 loan200
 ，值为“拖欠”（default）或“偿清”（paid off）。K
 值设置为 20。下面，我们在 R 中计算在 dti=22.5
 和 payment_inc_ratio=9
 的情况下，对要预测的新贷款 newloan
 的 KNN 估计值。


library(FNN)
knn_pred <- knn(train=loan200[-1,2:3], test=newloan, cl=loan200[-1,1], k=20)
knn_pred == 'paid off'
[1] TRUE



KNN 的预测值为“偿清”。

虽然 R 语言本身也提供了一个原生的 knn
 函数，但是由第三方提供的 R 语言软件包 FNN
 可以更好地扩展到大数据上，并且具有更高的灵活性。

图 6-2 给出了该例子的可视化展示。要预测的新贷款数据位于图的中心处，用小方块标识。圆点（拖欠）和叉号（偿清）标识训练数据。黑色线条所绘制的圆圈显示了 20 个最近邻点的边界。在本例中，圆圈内有 14 个贷款拖欠数据点，而只有 6 个偿清贷款数据点。因此，贷款的预测输出是“拖欠”。


[image: ]
 　KNN 预测的输出通常是二元决策。例如，在贷款数据中，预测的输出是“拖欠”或“偿清”。KNN 还可以输出一个位于 [0, 1] 区间内的概率值（倾向性）。该概率值基于某个类在 K
 个最近邻中的比例。在前面的例子中，可以估计贷款拖欠的概率为 14/20，即 0.7。如果使用概率值，那么我们就能使用分类规则，而非简单的多数票（即概率 0.5）。这一点对于不平衡数据尤为重要，参见 5.5 节。例如，如果预测目标是识别一个稀有类的成员，截止值通常设为低于 50%。一种常用方式是将截止值设为稀有事件的概率。



[image: ]



图 6-2：贷款拖欠的 KNN 预测，其中使用了两个变量：贷款与收入的比率，以及偿贷与收入的比率


6.1.2　距离度量


距离度量
 用于判定相似性（接近度），它是一个测量两个记录 [image: (x_1,x_2,\cdots,x_p)]
 和 [image: (u_1,u_2,\cdots,u_p)]
 之间距离的函数。最广为使用的向量距离度量是欧氏距离
 。在测量两个向量间的欧氏距离时，依次取两个向量中对应元素的差值，并对各个差值平方，累加后再取平方根。计算公式为：

[image: \sqrt{(x_1-u_1)^2+(x_2-u_2)^2+\cdots+(x_p-u_p)^2}]


欧氏距离非常容易计算。对于大型数据集，这一点尤为重要，因为 KNN 涉及 K
 ×n
 次逐对比较，其中 n
 是向量的行数。

如果数据是数值型的，那么另一种常用的距离度量是曼哈顿距离
 ，计算公式为：

[image: |x_1-u_1|+|x_2-u_2|+\cdots+|x_p-u_p|]


欧氏距离表示的是两点之间的直线距离。而曼哈顿距离是在某一时刻以同一方向遍历两点之间的距离，例如遍历矩形城市街区。因此，如果定义相似性为点到点的行程时间，那么曼哈顿距离更适用。

在测量两个向量之间的距离时，测量值取决于规模相对较大的变量（特征）。以贷款数据为例，距离几乎完全是收入和贷款数额这两个变量的函数，它们是从数万乃至数十万条记录中测量的。相比之下，比率变量几乎不起作用。这个问题可以使用数据的标准化解决，参见 6.1.4 节。


[image: ]
 　其他距离度量


还有很多测量向量间距离的度量。对于数值型数据，还经常使用马氏距离
 。它考虑了两个变量之间的相关性，这一点十分有用。如果两个变量是高度相关的，那么使用马氏距离就可以在距离上将它们基本视为同一变量。欧氏距离和曼哈顿距离并未考虑相关性，只是对这些特征的属性添加了更大的权重。马氏距离的缺点是在计算中要使用协方差矩阵
 ，这增加了计算的难度和复杂性，参见 5.2.1 节。



6.1.3　独热编码

表 6-1 列出的贷款数据中包含了多个因子（字符串）变量。对于大多数统计学和机器学习模型而言，这类变量需要转换为一组承载了同样信息的二元虚拟变量，如表 6-2 所示。我们没有使用一个变量将住房情况表示为“有房产但有房贷”“有房产且无房贷”“租房”或“其他”，而是使用了 4 个二元变量。第一个变量表示“是否有房产但有房贷”，第二个变量表示“是否有房产且无房贷”等。因此，住房情况这个预测变量生成了一个向量，其中包括一个“1”和三个“0”。这样的向量可以用在统计学和机器学习算法中。独热编码
 （one hot encoding）源自数字电路中使用的术语，描述了在电路设置中只允许一个位是正向的（即“热”）。


表6-2：以数值型虚拟变量表示房产情况的因子数据





	
有房贷


	
其他


	
有房


	
租房







	
1


	
0


	
0


	
0





	
1


	
0


	
0


	
0





	
1


	
0


	
0


	
0





	
1


	
0


	
0


	
0





	
0


	
0


	
0


	
1





	
0


	
0


	
0


	
1








[image: ]
 　对于线性回归和逻辑回归，独热编码会导致多重共线性问题，参见 4.5.2 节。出现该问题，是因为在编码中忽略了一个虚拟变量，而它的值可以从其他虚拟变量值中推导出来。KNN 和其他方法并不存在这个问题。



6.1.4　标准化

在测量中，我们通常感兴趣的并不是具体的测量结果，而是“与平均值的差异”。标准化
 （也称为归一化
 ）2
 通过减去均值并除以标准偏差，将所有变量置于同一尺度。该方式避免了变量的原始测量规模对模型产生过度的影响。


2
 严格地说，“归一化”（normalization）和“标准化”（standardization）是两种不同的数据规范方法。但是从实现数据按比例缩放这一目的看，可以认为两者实现了相同的目标，尤其是两者都可以采用本节介绍的 z
 标准化方法实现。归一化的内容，可参见 7.5.1 节。——译者注

[image: z=\frac{x-{\bar x}}{s}]


我们一般称如上标准化的值为 
z
 分数
 。这时，测量值可以用“偏离均值的标准偏差”表示。这样，变量对模型的影响就不会受原始测量规模的影响。


[image: ]
 　不要将统计学中的归一化
 与数据库的归一化
 混为一谈。数据库标准化的目的在于去除冗余的数据，并验证数据的依赖关系。



在应用 KNN、主成分分析和聚类等算法之前，要考虑数据的标准化问题。为了介绍这一理念，下面对贷款数据应用 KNN 算法（参见 6.1.1 节）。除了使用 dti
 和 payment_inc_ratio
 这两个变量之外，我们还添加了另外两个变量：revol_bal
 表示可提供给借款者的循环信贷总额（单位为美元）；revol_util
 表示所使用的信贷百分比。下面给出了需要预测的新记录。


newloan
  payment_inc_ratio dti revol_bal revol_util
1            2.3932   1      1687        9.4



我们看到，变量 revol_bal
 （单位为美元）的规模远大于其他变量。knn
 函数以属性 nn.index
 返回了最近邻的索引。下面使用 nn.index
 显示 load_df
 中最近的 5 行数据。


loan_df <- model.matrix(~ -1 + payment_inc_ratio + dti + revol_bal +
                           revol_util, data=loan_data)
knn_pred <- knn(train=loan_df, test=newloan, cl=outcome, k=5)
loan_df[attr(knn_pred,"nn.index"),]
      payment_inc_ratio  dti revol_bal revol_util
36054           2.22024 0.79      1687        8.4
33233           5.97874 1.03      1692        6.2
28989           5.65339 5.40      1694        7.0
29572           5.00128 1.84      1695        5.1
20962           9.42600 7.14      1683        8.6



在显示的 5 个近邻数据中，只有 revol_bal
 的值与新记录中的对应值非常接近，其他预测变量的值非常分散，在确定近邻上基本没有发挥作用。

下面，我们使用 R 语言的 scale
 函数对数据做标准化，该函数计算每个变量的 z
 分数。然后对标准化后的数据应用 KNN。


loan_std <- scale(loan_df)
knn_pred <- knn(train=loan_std, test=newloan_std, cl=outcome, k=5)
loan_df[attr(knn_pred,"nn.index"),]
      payment_inc_ratio  dti revol_bal revol_util
2081            2.61091 1.03      1218        9.7
36054           2.22024 0.79      1687        8.4
23655           2.34286 1.12       523       10.7
41327           2.15987 0.69      2115        8.1
39555           2.76891 0.75      2129        9.5



可以看到，这时所显示的 5 个近邻数据中，所有的变量都与新记录的对应值非常接近，这样的结果更直观。需要注意的是，虽然结果以是数据的原始比例显示的，但是 KNN 是应用于经过缩放的数据以及要预测的新贷款上的。


[image: ]
 　z
 分数只是一种重新调整变量尺度的方式。均值可以替换成更稳健的位置估计量，例如中位数。同样，标准偏差也可以使用其他的缩放估计量替换，例如四分位距。在一些情况下，变量已被“压缩”到 [0, 1] 区间内。我们也应认识到，为了得到单位变异性而对每个变量进行缩放，其中可能存在一定的随意性。这意味着，我们认为每个变量在预测能力上具有同等的重要性。如果我们只根据自己的主观认识，判定一些变量比其他变量更重要，那么我们可以放大这些变量。例如，对于贷款数据，我们完全有理由认为支出与收入的比率非常重要。



　


[image: ]
 　标准化（归一化）并不会改变数据的分布形状。如果数据并不符合正态分布，那么标准化后也不会符合正态分布（参见 2.6 节）。



6.1.5　K
 值的选取


K
 值的选取对 KNN 的性能也非常重要。最简单的方法是令 K
 = 1，称为 1- 最近邻分类器。这时预测是直观的，即在训练集中找到与要预测的新记录最相似的数据记录。但是 K
 = 1 很少是最佳的选择。通常，使用 K
 > 1 的 KNN 总能获得更好的性能。

一般来说，如果 K
 值设置过低，可能会产生过拟合，即数据中包含了噪声。而较高的 K
 值则提供了平滑，降低了过拟合训练数据的风险。另外，如果 K
 值设置过高，会对数据做过平滑，进而丧失了 KNN 的一个主要优点，即捕获数据局部结构的能力。

通常使用正确率，尤其是测试数据或验证数据的正确率，确定一个能在过拟合和过平滑之间取得最佳平衡的 K
 值。目前并不存在一种选取最佳 K
 值的通用规则，这在很大程度上取决于数据的性质。对于具有很少噪声的高度结构化数据，更小的 K
 值会工作得更好。有时，人们会使用信号处理领域的术语，将这种数据称为具有高信噪比
 （SNR）的数据。高信噪比数据的例子包括手写体识别和语言识别。对于结构松散的噪声数据（即低信噪比数据），例如贷款数据，更大的 K
 值比较适合。K
 的常见取值介于 1 ～ 20 之间，通常会选择一个奇数，以免出现平局。


[image: ]
 　偏差与方差的权衡


过平滑和过拟合之间的拉锯关系，正是偏差与方差之间的权衡
 的一个具体体现。这一问题在统计模型拟合中普遍存在。方差是由于训练数据的选取而产生的建模误差。也就是说，如果选择了不同的训练数据集，那么生成的模型会有所差异。偏差是是由于未能正确识别潜在的现实场景而产生的建模误差。如果只是添加更多的训练数据，偏差并不会消失。当一个灵活的模型产生过拟合时，方差可能会增大。使用一个更简单的模型可以减小方差，但是由于损失了对真实情况建模的灵活性，偏差可能会增大。处理这一权衡的一种通用方法是使用“交叉验证”。具体内容，参见 4.2.3 节。



6.1.6　KNN作为特征引擎

由于其简单性和直观的本质，KNN 得到了广泛应用。但是，与其他更复杂的分类技术相比，KNN 本身在性能上并不具有竞争力。在实际的模型拟合中，可以将 KNN 作为一个阶段性过程，用于向其他分类方法中添加“局部知识”。具体做法如下：

(1) 在数据上运行 KNN，为每个记录生成一个分类（或是分类的拟概率）；

(2) 将结果作为一个新特征添加到记录中，然后在生成的数据上运行另一种分类方法。这样，我们使用了原始预测变量两次。

鉴于部分预测变量在上述过程中使用了两次，你可能会怀疑该过程是否会导致多重共线性（参见 4.5.2 节）。这并不是问题，因为添加到第二阶段模型中的信息只是由数个近邻记录获得的，因而是高度局部的，它们只会构成一种额外信息，而非冗余信息。


[image: ]
 　我们可以将阶段性地使用 KNN 看作集成学习的一种形式，在集成学习的过程中同时使用了多种预测建模方法。也可以将其视为一种特征工程，目标是提取出一些具有预测能力的特征（预测变量）。在特征工程中，我们通常需要手工审核数据，而 KNN 提供了一种相当自动化的方式。



以美国金县房屋数据为例。在对一个要出售的房屋定价时，房地产经纪人会以估价
 （comps）为基准，即近期售出的类似房屋的价格。事实上，房地产经纪人所做的事情可视为一种手工版的 KNN，即通过查看类似房屋的销售价格对要出售的房屋进行估价。通过将 KNN 应用于近期的销售数据，就可以为统计模型创建一个新特征，以模拟房地产专业人士。我们要预测的值是房屋销售价格，已有的预测变量包括地段、总建筑面积、房屋结构类型、地皮大小，以及卧室数量和浴室数量。由 KNN 生成的新预测变量（特征），就是每条记录的 KNN 预测变量，类似于房地产经纪人的估价。由于我们要预测的是一个数值，因此使用的是 K
 个最近邻记录的均值，而不是多数票。这种方法被称为 KNN 回归
 。

同样，对于贷款数据，我们也可以创建一些新特征，表示贷款过程的不同方面。例如，下面的命令将构建一个表示借款者信誉的特征。


borrow_df <- model.matrix(~ -1 + dti + revol_bal + revol_util + open_acc +
                          delinq_2yrs_zero + pub_rec_zero, data=loan_data)
borrow_knn <- knn(borrow_df, test=borrow_df, cl=loan_data[, 'outcome'],
                prob=TRUE, k=10)
prob <- attr(borrow_knn, "prob")
borrow_feature <- ifelse(borrow_knn=='default', prob, 1-prob)
summary(borrow_feature)
   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.
 0.0000  0.4000  0.5000  0.5012  0.6000  1.0000



命令的结果是一个特征，表示了基于历史数据对借款者拖欠可能性的预测。



本节要点



	KNN 通过指定与一条记录相似的记录所属的类，实现对该记录的分类。

	可以使用欧氏距离或其他相关度量判定相似度（距离）。

	与一条记录进行比较的最近邻数（即 K
 值），取决于使用不同 K
 值时，算法在训练数据上的性能。

	预测变量通常需要做标准化，以避免大尺度变量主导了距离度量。

	KNN 常常作为预测建模过程的第一个阶段。KNN 的预测值会作为一个预测变量
 添加回数据中，进而用于第二阶段（非 KNN）的建模。





6.2　树模型

树模型也被称为分类与回归树
 （CART）3
 、决策树
 （或简称为树
 ），它是一种有效的分类和回归方法，最早由利奥 • 布莱曼等人在 1984 年提出，并得到了广泛的使用。在数据科学中做回归和分类时，树模型及其更加强大的衍生方法随机森林
 和 Boosting 方法
 （参见 6.3 节和 6.4 节），是最广为使用的、也是最强大的预测建模工具。


3
 CART 是美国 Salford Systems 公司的注册商标，特指该公司的树模型实现。



主要术语



递归分区（recursive partition）


　　反复对数据进行划分和细分，目的是使每个最终细分内的结果尽可能同质。


拆分值（split value）


　　一个预测变量值，它将一组记录分为两部分，使得一部分中的预测变量小于拆分值，而另一部分中的预测变量大于拆分值。


节点


　　在决策树中（或在一组相应的分支规则中），节点是拆分值的图形化表示（或规则表示）。


叶子


　　一组 if-then
 规则的终点，或一个树分支的终点。在树中访问叶子的规则，构成了对树中一条记录的分类规则。


损失


　　在拆分过程的某一阶段中误分类的个数。损失越大，不纯度越高。


不纯度


　　表示在数据的一个细分中发现多个类混杂的程度。细分中混杂的类越多，该细分的不纯度就越高。

　　同义词
 ：异质性

　　反义词
 ：同质性、纯度


剪枝


　　为了降低过拟合，对一棵完全长成树逐步剪枝的过程。



树模型由一组 if-then-else
 规则构成，易于理解，也易于实现。树模型不同于回归和逻辑回归，它可以发现数据中隐含的一些复杂交互模式。简单树模型也不同于 KNN 和朴素贝叶斯，它可以表示为预测变量之间的关系，易于解释。


[image: ]
 　运筹学中的决策树


在决策科学和运筹学中，决策树
 一词有着不同（且更古老）的意义，它指的是人类决策的分析过程。在这种意义下，分支图中绘制的是决策点、可能的结果以及它们的估计概率，并选择具有最大期望值的决策路径。



6.2.1　一个简单的例子

在 R 语言中，拟合树模型主要使用软件包 rpart
 和 tree
 。下面的代码使用 rpart
 软件包，根据变量 payment_inc_ratio
 和 borrower_score
 对贷款数据拟合了一个树模型。所使用的数据是一个具有 3000 条记录的样本（参见 6.1 节）。


library(rpart)
loan_tree <- rpart(outcome ~ borrower_score + payment_inc_ratio,
                   data=loan_data, control = rpart.control(cp=.005))
plot(loan_tree, uniform=TRUE, margin=.05)
text(loan_tree)



树模型如图 6-3 所示。图中给出的分类规则是通过遍历层级树模型确定的。遍历从树的根部开始，直到抵达了一个叶子。
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图 6-3：拟合贷款数据的一个简单树模型中的规则


绘制的树通常是倒置的，即根显示在顶部，叶子显示在底部。如果贷款变量 borrower_score
 的值为 0.6，变量 payment_inc_ratio
 的值是 8.0，结果最终会落在最左边的叶子上，即预测贷款将会被还清。

使用 R 语言，很容易生成一个绘图效果更好的树模型。


loan_tree
n=3000

node), split, n, loss, yval, (yprob)
      * denotes terminal node

1) root 3000 1467 paid off (0.5110000 0.4890000)
  2) borrower_score>=0.525 1283  474 paid off (0.6305534 0.3694466)
    4) payment_inc_ratio< 8.772305 845  249 paid off (0.7053254 0.2946746) *
    5) payment_inc_ratio>=8.772305 438  213 default (0.4863014 0.5136986)
     10) borrower_score>=0.625 149   60 paid off (0.5973154 0.4026846) *
     11) borrower_score< 0.625 289  124 default (0.4290657 0.5709343) *
  3) borrower_score< 0.525 1717  724 default (0.4216657 0.5783343)
    6) payment_inc_ratio< 9.73236 1082  517 default (0.4778189 0.5221811)
     12) borrower_score>=0.375 784  384 paid off (0.5102041 0.4897959) *
     13) borrower_score< 0.375 298  117 default (0.3926174 0.6073826) *
    7) payment_inc_ratio>=9.73236 635  207 default (0.3259843 0.6740157) *



在输出结果中，以缩进的形式表示了树的深度。树的每个节点对应一个临时分类，该临时分类由该分区中的主要结果确定。输出中的 loss
 项表示每个分区的临时分类所产生的误分类数。例如，在节点 2，在 1467 条记录中有 474 条被误分类。括号中的值分别对应已偿清和拖欠记录的比例。例如，在预测为拖欠的节点 13 中，有 60% 以上的记录是贷款拖欠。

6.2.2　递归分区算法

决策树的构造算法被称为递归分区法
 ，该算法的理念十分直观，运算也非常直接。它通过选取预测变量值，将分区中的数据划分为同质的子分区，进而重复地对当前分区数据进行拆分。图 6-4 显示了根据图 6-3 的树模型所创建的分区。第一条规则是 borrower_score>=0.525
 ，图中表示为“1”。第二条规则是 payment_inc_ratio<8.772
 ，它将“1”划分出的右侧分区再次拆分为两个子分区。
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图 6-4：拟合贷款数据的一个简单树模型中的规则


假设我们有一个响应变量 Y
 和一组 P
 个预测变量 [image: X_j(j=1,\cdots,P)]
 。对于分区 A
 中的记录，递归分区算法将找出将 A
 拆分为两个子分区的最佳方法：

(1) 对于每个预测变量 [image: X_j]
 ，

　　a.　对于 [image: X_j]
 中的每个值 [image: s_j]
 ：

　　　　–　将 A
 中的记录拆分为 [image: X_j<s_j]
 和 [image: X_j\geqslant s_j]
 两个子分区

　　　　–　对 A
 的每个子分区，测量其中类的同质性

　　b.　选择生成了分区内最大类同质性的 [image: s_j]
 。

(2) 选择生成了分区内最大类同质性的拆分值 [image: s_j]
 和变量 [image: X_j]
 。

下面给出算法中的递归计算部分。

(1) 初始化，以分区 A
 为整个数据集。

(2) 应用上面的分区算法，将分区 A
 拆分为两个子分区 [image: A_1]
 和 [image: A_2]
 。

(3) 对子分区 [image: A_1]
 和 [image: A_2]
 重复步骤 2。

(4) 如果进一步分区不再从实质上改进子分区的同质性，终止算法。

最终结果就是类似于图 6-4 所示的数据分区，一个不同之处是数据为 P
 维的，另一个不同之处是每个分区会根据该分区中响应变量的多数票情况，给出一个值为“0”或“1”的预测。


[image: ]
 　树模型不仅可以做出值为“0”或“1”的二元预测，还可以根据分区中的“0”和“1”的数量产生一个概率估计值。概率估计值是分区中“0”或“1”的总个数，除以分区中观测值的总个数。

概率 (Y
 = 1) = 分区中“1”的个数 / 分区大小


Y
 = 1 的概率估计值可以转换为二元决策。例如，如果概率估计值大于 0.5，那么可以设估计值为 1。



6.2.3　测量同质性或不纯度

树模型递归地创建分区（记录的集合），并给出 Y
 = 0 或 Y
 = 1 的预测结果。从上节介绍的递归算法中可以看到，我们还需要一种测量分区同质性（也称为类纯度
 ）的方法。或者也可以说，我们需要测量分区的不纯度。预测的正确率是分区内误分类记录的比例 p
 。p
 的取值介于 0（即完美分区）和 0.5（即纯随机猜测）之间。

事实证明，对于不纯度来说，正确率并非一种很好的度量。两种常用的不纯度度量分别是基尼不纯度
 和熵
 （或信息
 ）。虽然这些不纯度度量及其他一些度量适用于多分类（即两个以上的类）问题，在此我们只介绍二元的情况。一组记录 A
 的基尼不纯度 I
 (A
 ) 定义为：

[image: I(A)=p(1-p)]


熵 I
 (A
 ) 由下式给出：

[image: I(A)=-p\log_2(p)-(1-p)\log_2(1-p)]


图 6-5 显示了基尼不纯度（经过重新缩放的）与熵度量是相似的，在中等正确率和高正确率的情况下，熵会给出较高的不纯度分值。
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图 6-5：基尼不纯度和熵度量



[image: ]
 　基尼系数


不要将基尼不纯度与基尼系数
 混淆。虽然它们表示相似的概念，但是基尼系数仅限于二分类问题，并与 AUC 度量有关（参见 5.4.5 节）。



在上一节介绍的递归分区算法中，我们使用了不纯度作为度量。对于该算法给出的每个数据分区，算法测量由拆分所产生的每个子分区的不纯度，然后计算加权均值，并选择（在每个阶段中）生成最低加权均值的子分区。

6.2.4　阻止树模型继续生长

随着树变得越来越大，拆分规则变得越来越详细，树也逐渐从识别确定数据中真实可靠关系的“大”规则，转变为识别仅反映噪声的“小”规则。一棵完全长成树会生成完全纯粹的叶子，进而在训练数据上达到 100% 的分类正确率。

当然，这个正确率是不实际的——树过拟合了数据（参见 6.1.5 节中的知识点“偏差与方差的权衡”）。这表明我们在训练数据中拟合了噪声，而不是我们想要在新数据中识别的信号。


[image: ]
 　剪枝


一种减小树规模的简单又直观的方法，是对树的末端和较小的分支做剪枝
 ，从而生成较小规模的树。那么我们要对树剪枝到哪一层？一种常用的技术是剪枝到验证数据集上的误差达到最小。如果组合了来自多个树模型的预测（参见 6.3 节），就需要一种能阻止树模型生长的方法。在使用交叉验证确定树在组合方法中的生长程度时，剪枝会发挥作用。



对于某个阶段，我们需要一种方法确定何时停止树模型的生长。该方法也可泛化到新数据。常用的停止拆分方法有以下两种。


	如果拆分后的子分区过小，或末端叶子的规模过小，就应避免拆分。在 rpart
 软件包中，这些约束是由参数 minsplit
 和 minbucket
 控制的，它们的默认值分别是 20 和 7。

	如果新分区并未使不纯度“显著”降低，那么就不必拆分该分区。在 rpart
 软件包中，这是由复杂度参数
 cp
 控制的。该参数度量了树模型的复杂度。树模型越复杂，cp
 的值就越大。在实践中，参数 cp
 是通过对树模型的额外复杂度（拆分）附加惩罚项，从而限制了树模型的增长。



在第一种方法中，我们可以添加任意规则，因此它适用于探索性工作。但是该方法不易确定最优值，即让新数据的预测准确性最大化的值。使用复杂度参数 cp
 ，可以确定在新数据上性能最好的树模型规模。

如果 cp
 值过小，那么树模型将过拟合数据，即模型拟合了噪声而非信号。反过来，如果 cp
 值过大，那么树模型的规模将过小，预测能力会很低。参数 rpart
 的默认值为 0.01，但对于较大的数据集，我们或许会发现该默认值还是偏大。在前面的例子中，cp
 值设为 0.005，因为使用默认值会生成一个只有一次拆分的树模型。在探索性分析中，只需对该值做一些简单的尝试即可。

如何确定最优 cp
 值，这是偏差与方差间权衡问题的又一个实例（参见 6.1.5 节中的知识点“偏差与方差的权衡”）。最常用的 cp
 值估计方法是使用交叉验证（参见 4.2.3 节），步骤如下。

(1) 将数据分为训练集和验证集。

(2) 使用训练集生长树模型。

(3) 逐步剪枝，并在每步记录 cp
 值（使用训练集
 ）。

(4) 注意在验证集
 上取得最小误差（损失）的 cp
 值。

(5) 将数据重新拆分为训练集和验证集，并重复树模型的生长、剪枝和记录 cp
 过程。

(6) 重复执行上述步骤，对反映每个树的最小误差的 cp
 值求平均值。

(7) 回到原始数据，也可以是将要处理的数据上，生长树模型，并在最优 cp
 值处终止执行算法。

在 rpart
 软件包中，可以使用参数 cptable
 生成一个表，记录 cp
 值及相关联的交叉验证误差（即 R 语言中的 xerror
 ），进而确定具有最低交叉验证误差的 cp
 值。

6.2.5　预测连续值

使用树模型预测连续值（也被称为回归
 ）时，遵循着同样的逻辑和过程，不同之处是使用每个子分区中距离均值的平方偏差（平方误差）来度量不纯度，并通过每个分区中的均方误差的平方根判断预测性能（参见 4.2.2 节）。

6.2.6　如何使用树模型

企业中的预测建模者面临的一大障碍，就是所使用的预测方法在本质上是一种“黑箱”，而“黑箱”操作会引发企业中其他人员的反对。针对这一问题，树模型至少在以下两个方面颇具吸引力。


	树模型提供了一种可视化的数据探索工具，有助于人们掌握重要的变量，以及这些变量之间是如何关联的。树模型可以捕获预测变量之间的非线性关系。

	树模型所提供的一套规则可以有效地与非专业人士交流。这有助于数据挖掘项目的实施或“推销”。



然而，对于预测而言，从多个树模型中获取的结果通常要比使用单个树更为强大。特别是随机森林和 Boosting 算法几乎总能提供优越的预测准确性和性能（参见 6.3 节和 6.4 节），但也失去了前述单个树模型的优点。



本节要点



	决策树生成一组规则，用于分类或预测结果。

	规则对应于如何将数据划分为连续的子分区。

	每个分区或拆分指定一个预测变量值（即拆分值），将分区中数据拆分为高于和低于该拆分值的两组记录（即子分区）。

	在每个阶段，树算法选择使每个子分区内结果的不纯度最小的拆分。

	一旦算法不能做进一步的拆分，就得到了一棵完全长成树。每个末端节点或叶子内的记录属于相同的类。此后，遵循该规则（拆分）路径的新记录，将会分配为该类。

	完全长成树会过产生拟合，因此为了使模型捕获信号而非噪声，必须做剪枝。

	虽然随机森林和 Boosting 等多树模型算法具有更好的预测性能，但失去了单个树模型基于规则的交流能力。





6.2.7　拓展阅读


	Analytics Vidhya 网站的内容团队于 2016 年 4 月 12 日发表的博客文章“A Complete Tutorial on Tree Based Modeling from Scratch (in R & Python)”。

	Terry M. Therneau、Elizabeth J. Atkinson 和梅奥基金会（Mayo Foundation）于 2015 年 6 月 29 日发表的技术报告“An Introduction to Recursive Partitioning Using the RPART Routines”。



6.3　Bagging和随机森林

1907 年，统计学家弗朗西斯 • 加尔顿爵士（Sir Francis Galton）造访了英国一个县的集市。在集市上举行了一场比赛，竞猜一头参展公牛屠宰后的重量。当时有 800 人给出了自己的猜测，尽管各个猜测值千差万别，但是这些猜测值的均值和中位数均落在真实重量上下浮动 1% 的范围内。James Suroweicki 在其所著的《百万大决定：世界是如何运作的？》一书中探讨了该现象。该原则同样适用于预测模型：如果组合使用多种模型，即对多个模型取平均或多数票，结果要比仅选用一个模型更准确。



主要术语



集成


　　使用一组模型给出预测。

　　同义词
 ：模型平均


Bagging


　　对数据使用自助法构建一组模型的通用方法。

　　同义词
 ：自助法聚合


随机森林


　　使用决策树的一类自助法聚合估计。

　　同义词
 ：自助法聚合决策树


变量重要性


　　对预测变量在模型性能中重要性的测量。



集成方法已应用于多种不同的建模方法，并在 Netflix 竞赛中得到了使用。只要参赛者提出的模型能将 Netflix 客户的电影评分预测提升 10%，就可获得 Netflix 提供的 100 万美元的奖金。集成方法的基本实现如下。

(1) 给定一个数据集，采用一种预测模型，并记录该模型的预测情况。

(2) 在同一数据集上，依次使用多个模型重复步骤 1。

(3) 对于每个要预测的记录，对预测值取均值（或加权均值，也可以使用多数票）。

集成方法在决策树中得到了最系统、最有效的应用。集成树模型是一种强大的建模方法，易于构建出好的预测模型。

除了上面的简单集成算法，集成模型还有两种主要的变体：Bagging
 和 Boosting
 。使用了树模型的集成方法被称为随机森林
 模型，或者提升决策树
 （boosted tree）模型。本节内容主要侧重于 Bagging，而 Boosting 将在 6.4 节中介绍。

6.3.1　Bagging方法

Bagging 方法最早是由利奥 • 布莱曼在 1994 年提出的，Bagging 是 bootstrap aggregating（自助法聚合）的缩写。

Bagging 方法和集成的基本算法类似，只是 Bagging 并不是要在同一数据上拟合所有的模型，而是对使用每个自助法重抽样拟合一个新模型。给定响应变量 Y
 和具有 P
 个预测变量 [image: X=X_1,X_2,\cdots,X_p]
 的 n
 条记录，下面给出形式化的算法描述。

(1) 初始化要拟合的模型数 M
 和要选取的记录数 n
 （n
 < N
 ）。设置迭代计数 m
 = 1。

(2) 对训练数据做一次具有 n
 条记录的自助重抽样（即有放回的抽样），得到子样本 [image: Y_m]
 和 [image: X_m]
 （即“bag”）。

(3) 使用 [image: Y_m]
 和 [image: X_m]
 训练模型，创建一组决策规则 [image: {\hat f}_m(X)]
 。

(4) 增加模型计数器，m
 = m
 + 1。如果 m
 不大于 M
 ，则返回第 1 步。

一旦 [image: {\hat f}_m]
 预测了 Y
 = 1 的概率，那么自助法聚合估计可由下式给出：

[image: {\hat f}=\frac{1}{M}({\hat f}_1(X)+{\hat f}_2(X)+\cdots+{\hat f}_M(X))]


6.3.2　随机森林


随机森林
 是将 Bagging 方法应用于决策树，并做了一个重要的扩展。该算法不仅对记录做抽样，而且也对变量做抽样 4
 。传统的决策树在确定如何将一个分区 A
 拆分为子分区时，通过最小化基尼不纯度（参见 6.2.3 节）等标准去选择变量和拆分点。在随机森林算法中，每一阶段的变量选择受限于变量的一个随机子集
 。与基本的树算法（参见 6.2.2 节）相比，随机森林算法额外添加了两步，分别是在 6.3.1 节中介绍的 Bagging 方法，以及每次拆分时对变量的自助法抽样。随机森林算法的步骤如下。


4
 注意，随机森林
 是一个注册商标。商标归属于利奥 • 布莱曼和阿黛尔 • 卡特勒，并授权给 Salford Systems 公司。“随机森林”一词并不存在标准的非注册商标名称，它几乎等同于该算法，正如“Kleenex”一词几乎等同于面巾纸一样。

(1) 从记录
 中做一次自助法（带放回的）抽样，得到一个子样本。

(2) 对于第一次拆分，无放回地随机抽样 p
 （p
 <P
 ）个变量
 。

(3) 对于每组抽样变量 [image: X_{j(1)},X_{j(2)},\cdots,X_{j(p)}]
 ，应用如下的拆分算法。

　　a.　对于 [image: X_{j(k)}]
 的每个值 [image: s_{j(k)}]
 ：

　　　　–　将分区 A
 中满足 [image: X_{j(k)}<s_{j(k)}]
 的记录拆分为一个分区，其余满足 [image: X_{j(k)}\geqslant s_{j(k)}]
 的记录作为另一个分区；

　　　　–　测量 A
 的每个子分区中类的同质性。

　　b.　选择生成分区内最大类同质性的 [image: s_{j(k)}]
 。

(4) 选择生成分区内最大类同质性的变量 [image: X_{j(k)}]
 和拆分值 [image: s_{j(k)}]
 。

(5) 继续下一次拆分，重复从步骤 2 开始的上述步骤。

(6) 遵循同一过程，继续拆分，直到得到一棵完全长成树。

(7) 返回步骤 1，再做一次自助法抽样，得到子样本，并重复上述过程。

那么每一步需要抽样的变量数是多少呢？一条经验规则是选取 [image: \sqrt{P}]
 个，其中 P
 是预测变量的个数。在 R 语言中，软件包 randomForest
 提供了一种随机森林实现。下面的代码对贷款数据应用该软件包（对于贷款数据的介绍，参见 6.1 节）。


> library(randomForest)
> rf <- randomForest(outcome ~ borrower_score + payment_inc_ratio,
                     data=loan3000)
Call:
 randomForest(formula = outcome ~ borrower_score + payment_inc_ratio,
              data = loan3000)
               Type of random forest: classification
                     Number of trees: 500
No. of variables tried at each split: 1

        OOB estimate of  error rate: 38.53%
Confusion matrix:
         paid off default class.error
paid off     1089     425   0.2807133
default       731     755   0.4919246



默认情况下，软件将训练 500 个树模型。鉴于在本例的预测集中只有两个变量，算法将在每一步随机选取是拆分的变量，即自助法抽样得到的子样本的规模为 1。

误差的包外
 （OOB）估计是指将训练得到的模型作用于训练集中未使用的数据上时，所得到的错误率。使用模型的输出，可以绘制出 OOB 误差与随机森林中树模型的数量。


error_df = data.frame(error_rate = rf$err.rate[,'OOB'],
                      num_trees = 1:rf$ntree)
ggplot(error_df, aes(x=num_trees, y=error_rate)) +
  geom_line()



结果如图 6-6 所示。从图中可以看到，错误率在超过 0.44 处迅速降低，并在约 0.385 处稳定下来。我们可以使用如下代码，从 predict
 函数得到预测值并绘图。


pred <- predict(loan_lda)
rf_df <- cbind(loan3000, pred_default=pred[,'default']>.5)
ggplot(data=rf_df, aes(x=borrower_score, y=payment_inc_ratio,
                       color=pred_default, shape=pred_default)) +
  geom_point(alpha=.6, size=2) +
  scale_shape_manual( values=c( 46, 4))



[image: ]



图 6-6：随着添加更多的树模型，随机森林的准确性得到了提升


图 6-7 很好地揭示了随机森林的本质。
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图 6-7：应用于贷款拖欠数据的随机森林的预测结果


随机森林方法是一种“黑箱”方法。与单个简单树模型相比，随机森林可以做出更准确的预测，但是丧失了单个树模型的直观决策规则。随机森林的预测也存在某种程度的噪声。我们可以注意到，一些借款者的分值非常高，这表明他们虽然具有较高的信用，但最终预测依然是贷款拖欠。这是由数据中的一些异常记录所导致的，也展示了随机森林过拟合的危险（参见 6.1.5 节中的知识点“偏差与方差的权衡”）。

6.3.3　变量的重要性

在为具有多个特征和记录的数据构建预测模型时，随机森林算法的强大得以尽显。该算法可以自动确定重要的预测变量，并可以发现交互项所对应的预测变量之间的复杂关系（参见 4.5.4 节）。例如，下面的代码在拟合模型时，使用了具有全部列的贷款拖欠数据。


> rf_all <- randomForest(outcome ~ ., data=loan_data, importance=TRUE)
> rf_all

Call:
 randomForest(formula = outcome ~ ., data = loan_data, importance = TRUE)
               Type of random forest: classification
                     Number of trees: 500
No. of variables tried at each split: 3

        OOB estimate of error rate: 34.38%
Confusion matrix:
         paid off default class.error
paid off    15078    8058   0.3482884
default      7849   15287   0.3392548



参数 importance=TRUE
 设置 randomForest
 函数存储关于各个变量重要性的额外信息。函数 varImpPlot
 绘制了变量的相对性能。


varImpPlot(rf_all, type=1)
varImpPlot(rf_all, type=2)



结果如图 6-8 所示。
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图 6-8：使用完整贷款数据拟合的模型，以及模型中变量的重要性


测定变量重要性有两种方法。


	参数 type=1
 ：如果一个变量的值是随机置换的，那么可以通过降低模型的正确率测定变量重要性。对变量值做随机置换，可以移除变量全部的预测能力。这时，可以从包外数据计算得到变量的重要性。（由此可见，这种测量方法实际上是一种交叉验证估计。）

	参数 type=2
 ：如果所有节点是使用某个变量拆分的，那么可以通过降低基尼不纯度分值的均值测定变量的重要性（参见 6.2.3 节）。这种方法测量了变量对于提升节点纯度的贡献度。它基于训练集，因此可靠性要低于由包外数据计算的度量。



图 6-8 的上图和下图分别显示了根据正确率的降低和基尼不纯度的降低这两种方法测得的变量重要性。两个图中的变量都是按正确率从高到低的顺序排列的。这两种测量方式得到的变量重要性分值完全不同。

既然正确率的降低是更可靠的度量，我们为什么还要使用基尼不纯度的降低这种测量呢？默认情况下，randomForest
 函数只计算基尼不纯度。该算法一定会给出基尼不纯度，但是计算变量的模型正确率则需要额外进行一些计算，包括随机置换并预测数据。在计算的复杂度很重要的情况下，例如在需要拟合数千个模型的生产环境中，我们不应额外增加计算量。此外，基尼不纯度降低揭示了随机森林在生成拆分规则中使用了哪些变量（回想一下，该信息很容易在单个简单树模型中看到，但是在随机森林中就会丢失）。通过查看基尼不纯度降低与模型正确率这两种测定变量重要性方法之间的差异，有可能会找出一些改进模型的方法。

6.3.4　超参数

和许多统计机器学习算法一样，随机森林也可以看成一种“黑箱”算法，但是在箱子上会提供一些调节算法工作方式的旋钮。我们称这些旋钮为超参数
 。超参数是一些需要在拟合模型前设置的参数，它们并不会在算法训练过程中得到优化。虽然在传统的统计模型中，我们需要做出一些选择（例如在回归模型中需要选定预测变量），但是随机森林的超参数更为关键，尤其对于避免产生过拟合的问题。对于随机森林，我们需要介绍两个重要的超参数。


nodesize


　　末端节点（即树的叶子）的最小规模。对于分类，默认值为 1；对于回归，默认值为 5。


maxnodes


　　每个决策树中的最大节点数。默认情况下，没有限制。需拟合的最大树会受到 nodesize
 的限制。

我们可能想忽略这些参数，只使用默认值。但是，如果对噪声数据应用随机森林，那么使用默认值可能会导致过拟合。当增大 nodesize
 或设置 maxnodes
 后，算法将拟合一个较小的树模型，而且不太可能给出假的预测规则。我们可以使用交叉验证（参见 4.2.3 节），检验设置不同超参数值的效果。



本节要点



	通过组合多个模型的结果，集成模型提高了模型正确率。

	Bagging 是一类特殊的集成模型，它使用数据的自助法抽样拟合多个模型，并对模型取平均值。

	随机森林是一种应用于决策树的特殊 Bagging 方法。除了对数据重抽样之外，随机森林算法还在拆分树时对预测变量做抽样。

	对变量重要性的一种度量是随机森林的一种有用输出。变量重要性根据变量对模型正确率的贡献度，对变量排序。

	随机森林具有一组超参数。可以使用交叉验证调整超参数，以避免产生过拟合。





6.4　Boosting

集成模型已经成为预测建模的一种标准工具。Boosting 是创建集成模型的一种通用方法。它与 Bagging（参见 6.3 节）几乎同时被提出。和 Bagging 一样，Boosting 也最常用于决策树。尽管两者之间具有很多相似之处，但是 Boosting 采用了完全不同的方法，实现也更为庞杂。因此，Bagging 可以在略微调整的情况下使用，但在应用 Boosting 时则需要更为慎重。如果我们用汽车来比喻这两种方法，那么 Bagging 可以看成本田雅阁，可靠并且稳定，而 Boosting 可以看成保时捷，尽管强大，但需要谨慎驾驶。

在线性回归模型中，经常需要检查残差的情况，以查看是否可以改进拟合（参见 4.6.4 节）。Boosting 更进一步，它对一系列模型做拟合，并使用当前的拟合模型去最小化之前模型的误差。Boosting 算法有几种常见的变体，分别是 Adaboost、梯度提升
 和随机梯度提升
 。其中，随机梯度提升最通用也是使用最广泛的。实际上，如果选择了正确的参数，Boosting 算法可以与随机森林相媲美。



主要术语



集成


　　使用一组模型做出预测。

　　同义词
 ：模型平均


Boosting


　　在拟合一组模型时所使用的一种通用方法。Boosting 在每轮连续的拟合中，会对具有更大残差的记录赋予更大的权重。


Adaboost


　　Boosting 算法的一种早期实现，它根据残差的情况对数据重新加权。


梯度提升


　　一种更通用的 Boosting 算法。它将问题转化为代价函数最小化的问题。


随机梯度提升（SGD）


　　最常用的 Boosting 算法。它在每轮拟合中加入了对记录和数据列的重抽样。


正则化


　　通过在代价函数中对模型参数的数量添加惩罚项，避免产生过拟合。


超参数


　　在拟合算法之前就需要设定的参数。



6.4.1　Boosting算法

各种 Boosting 算法背后的基本理念大致相同。其中，Adaboost 算法是最易于理解的，该算法的步骤如下。

(1) 初始化要拟合模型的最大数量 M
 ，并设置迭代计数器 m
 = 1。初始化观测值权重 [image: w_i=\frac{1}{N}]
 ，其中 [image: i=1,2,\cdots,N]
 。初始化集成模型 [image: {\hat F}_0=0]
 。

(2) 使用 [image: {\hat f}_m]
 训练模型。其中，[image: {\hat f}_m]
 使用使加权误差 [image: e_m]
 最小化的观测权重 [image: w_1,w_2,\cdots,w_N]
 。加权误差 [image: e_m]
 定义为误分类观测的权重总和。

(3) 将模型添加到集成中： [image: {\hat F}_m={\hat F}_{m-1}+\alpha_m{\hat f}_m]
 ，其中 [image: \alpha_m=\log(\frac{1-e_m}{e_m})]
 。

(4) 更新权重 [image: w_1,w_2,\cdots,w_N]
 ，使误分类观测值的权重增加。权重增加的规模取决于 [image: \alpha_m]
 。[image: \alpha_m]
 值越大，权重增加得越大。

(5) 增加模型计数器，m
 = m
 + 1。如果 [image: m\leqslant M]
 ，返回步骤 1。

Boosting 算法的估计值由下式给出：

[image: {\hat F}=\alpha_1{\hat f}_1+\alpha_2{\hat f}_2+\cdots+\alpha_M{\hat f}_M]


Boosting 算法通过增加误分类观测值的权重，强制模型在训练中偏重于表现不佳的数据。因子 [image: \alpha_m]
 确保了误差较低的模型具有更大的权重。

梯度提升算法与 Adaboost 类似，只是它将问题转化为代价函数的优化问题。梯度提升并不是调整权重，而是根据伪残差
 去拟合模型，这使得在训练中偏重于较大的残差。梯度随机提升遵循随机森林的理念，即在每一个阶段对观测值和预测变量抽样，由此在算法中加入了随机性。

6.4.2　XGBoost软件

XGBoost 是最广为使用的 Boosting 公共域软件，它是随机梯度提升算法的一种实现，最初是由华盛顿大学的陈天奇和 Carlos Guestrin 开发的。XGBoost 是一种具有多种选项的计算很高效的实现，并在大多数主流数据科学语言中以软件包形式提供。在 R 语言中，提供 XGBoost 的软件包是 xgboost
 。

软件包中的函数 xgboost
 提供了多个可调整并且应该调整的参数（参见 6.4.4 节）。其中，两个非常重要的参数是 subsample
 和 eta
 。subsample
 参数控制每次迭代时应该被抽样的部分观测值；eta
 设置了 Boosting 算法中 [image: \alpha_m]
 的收缩因子（参见 6.4.1 节）。设置 subsample
 参数可以使 Boosting 算法类似随机森林，只是在完成抽样后不放回样本。收缩因子 eta
 通过降低权重的变化，防止产生过拟合（权重变化较小，意味着算法更不易于过拟合训练数据）。在下面的代码中，我们对只有两个预测变量的贷款数据应用 xgboost
 。


library(xgboost)
predictors <- data.matrix(loan3000[, c('borrower_score',
                                       'payment_inc_ratio')])
label <- as.numeric(loan3000[,'outcome'])-1
xgb <- xgboost(data=predictors, label=label,
               objective = "binary:logistic",
               params=list(subsample=.63, eta=0.1), nrounds=100)



注意，xgboost
 不支持公式语法，因此需要将预测变量转换为 R 语言的 data.matrix
 对象，而响应变量需要转换为 0/1 二元变量。参数 objective
 指定了 xgboost
 函数所处理的问题类型。xgboost
 根据该参数选取优化指标。

算法的预测值可以使用 predict
 函数得到。由于在本例中只使用了两个变量，因此只绘制预测变量和预测值。


pred <- predict(xgb, newdata=predictors)
xgb_df <- cbind(loan3000, pred_default=pred>.5, prob_default=pred)
ggplot(data=xgb_df, aes(x=borrower_score, y=payment_inc_ratio,
                       color=pred_default, shape=pred_default)) +
       geom_point(alpha=.6, size=2)



结果如图 6-9 所示。从定性的角度来看，算法的输出类似于图 6-7 中随机森林做出的预测。在预测中存在一些噪声，因为有些借贷信用评分很高的借款者仍被预测为拖欠。
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图 6-9：将 XGBoost 应用于贷款拖欠数据得到的预测结果


6.4.3　正则化：避免过拟合

如果盲目地应用 xgboost
 函数，可能会过拟合
 训练数据，进而导致模型不稳定。过拟合问题是两方面的。


	应用于不在训练集中的新数据时，模型的正确率会降低。

	模型给出的预测是高度可变的，导致了结果不稳定。



任何建模技术都可能产生过拟合。例如，如果回归方程中包含了过多的变量，那么模型可能会给出虚假预测。然而对于大多数统计技术而言，可以通过审慎地选择预测变量来避免产生过拟合。即便是随机森林，通常也能给出一个合理的模型，而无须调整参数。但这并不适用于 xgboost
 。下面的代码在训练数据上使用 xgboost
 拟合贷款数据，模型中考虑了全部变量。


> predictors <- data.matrix(loan_data[,-which(names(loan_data) %in%
                                       'outcome')])
> label <- as.numeric(loan_data$outcome)-1
> test_idx <- sample(nrow(loan_data), 10000)
> xgb_default <- xgboost(data=predictors[-test_idx,],
                         label=label[-test_idx],
                         objective = "binary:logistic", nrounds=250)
> pred_default <- predict(xgb_default, predictors[test_idx,])
> error_default <- abs(label[test_idx] - pred_default) > 0.5
> xgb_default$evaluation_log[250,]
   iter train_error
1:  250    0.145622
> mean(error_default)
[1] 0.3715



测试集由从完整数据集中随机抽取的 10 000 条记录构成，而训练集则由剩余的记录构成。Boosting 算法在训练集上的错误率仅约为 14.6%，而在测试集上的错误率则高得多，约为 37.2%。这是由过拟合导致的。Boosting 算法虽然很好地解释了训练集的变异性，但是它生成的预测规则并不适用于新数据。

为了避免产生过拟合，Boosting 算法需要设置多个参数，其中包括上一节中介绍的 eta
 和 subsample
 。另一种方法是使用正则化
 。正则化是一种通过修改代价函数去惩罚
 模型复杂度的技术。在决策树的拟合中，使用最小化基尼不纯度分值（参见 6.2.3 节）等代价准则。在 xgboost
 中，可以通过添加一个衡量模型复杂度的项，实现对代价函数的修改。


xgboost
 提供了两个用于模型正则化的参数：alpha
 和 lambda
 ，它们分别表示曼哈顿距离和欧氏距离的平方（参见 6.1.2 节）。增大这两个参数将会惩罚更复杂的模型，并减小拟合树模型的规模。例如，下面的代码探索了将 lambda
 设置为 1000 的情况。


> xgb_penalty <- xgboost(data=predictors[-test_idx,],
                         label=label[-test_idx],
                         params=list(eta=.1, subsample=.63, lambda=1000),
                         objective = "binary:logistic", nrounds=250)
> pred_penalty <- predict(xgb_penalty, predictors[test_idx,])
> error_penalty <- abs(label[test_idx] - pred_penalty) > 0.5
> xgb_penalty$evaluation_log[250,]
   iter train_error
1:  250    0.332405
> mean(error_penalty)
[1] 0.3483



现在，我们得到的训练误差仅略低于测试集上的误差。

函数 predict
 提供了一个便利的参数 ntreelimit
 ，该参数强制在预测中仅使用前 i
 个树模型。这让我们在添加更多的模型时，可以直接比较样本内和样本外的错误率。


> error_default <- rep(0, 250)
> error_penalty <- rep(0, 250)
> for(i in 1:250){
  pred_def <- predict(xgb_default, predictors[test_idx,], ntreelimit=i)
  error_default[i] <- mean(abs(label[test_idx] - pred_def) >= 0.5)
  pred_pen <- predict(xgb_penalty, predictors[test_idx,], ntreelimit = i)
  error_penalty[i] <- mean(abs(label[test_idx] - pred_pen) >= 0.5)
}



在模型输出的 xgb_default$evaluation_log
 项中，返回了训练集上的误差。结合样本外误差，我们就可以绘制误差与迭代次数的关系。


> errors <- rbind(xgb_default$evaluation_log,
                  xgb_penalty$evaluation_log,
                  data.frame(iter=1:250, train_error=error_default),
                data.frame(iter=1:250, train_error=error_penalty))
> errors$type <- rep(c('default train', 'penalty train',
                       'default test', 'penalty test'), rep(250, 4))
> ggplot(errors, aes(x=iter, y=train_error, group=type)) +
  geom_line(aes(linetype=type, color=type))



结果如图 6-10 所示。该图展示了默认模型在训练集上的预测准确性稳定地提高了，但在测试集上的准确性却降低了。惩罚模型并不会表现出这种行为。

[image: ]



图 6-10：默认 XGBoost 与惩罚 XGBoost 的错误率对比




岭回归和 Lasso 回归


对模型的复杂性添加惩罚项，有助于避免产生过拟合。该理念可追溯至 20 世纪 70 年代。最小二乘回归会最小化残差平方和（RSS），参见 4.1.3 节。而岭回归
 则最小化残差平方和，并对系数的数量和大小添加惩罚项：

[image: \sum^n_{i=1}(Y_i-{\hat b}_0-{\hat b}_1X_i-\cdots-{\hat b}X_p)^2+\lambda({\hat b}_1^2+\cdots+{\hat b}^2_p)]



λ
 的值决定了系数被惩罚的程度。由较大的值所生成的模型不太可能过拟合数据。Lasso 回归
 与此类似，只是其惩罚项使用的是曼哈顿距离，而非欧氏距离：

[image: \sum^n_{i=1}(Y_i-{\hat b}_0-{\hat b}_1X_i-\cdots-{\hat b}X_p)^2+\alpha(|{\hat b}_1|+\cdots+|{\hat b}_p|)]


前面介绍的 xgboost
 参数 lambda
 和 alpha
 具有类似的作用。



6.4.4　超参数和交叉验证


xgboost
 函数具有一组令人望而却步的超参数，相关介绍可参见本节的知识点“XGBoost 超参数”。正如 6.4.3 节中介绍的，特定的参数选择可以显著地改进模型拟合。鉴于超参数有大量的组合，我们应该如何从中做出选择呢？这个问题的标准解决方案是使用交叉验证
 ，参见 4.2.3 节。交叉验证将数据随机拆分为 K
 个不同的组，也被称为 K
 折。对于每折，交叉验证使用非折内数据训练模型，然后使用折内数据评估模型。这为模型在样本外数据上的正确率提供了一种度量。最佳的一组超参数可以由总体误差最低的模型给出，总体误差是通过对每折的误差取平均计算得到的。

为了介绍这一技术，我们将其应用于 xgboost
 函数的参数选择。在本例中，我们使用了两个参数：收缩参数 eta
 （参见 6.4.2 节）和表示树模型最大深度的参数 max_depth
 。max_depth
 定义了叶节点到树根的最大深度，默认值为 6。这提供了另一种控制过拟合的方式，即层数更多的树模型往往更为复杂，并可能会过拟合数据。首先，我们设置折数和参数列表。


> N <- nrow(loan_data)
> fold_number <- sample(1:5, N, replace = TRUE)
> params <- data.frame(eta = rep(c(.1, .5, .9), 3),
                       max_depth = rep(c(3, 6, 12), rep(3,3)))



然后我们应用前面介绍的算法，使用 5 折计算每个模型和每折的误差。


> error <- matrix(0, nrow=9, ncol=5)
> for(i in 1:nrow(params)){
>   for(k in 1:5){
>     fold_idx <- (1:N)[fold_number == k]
>     xgb <- xgboost(data=predictors[-fold_idx,], label=label[-fold_idx],
                     params = list(eta = params[i, 'eta'],
                                   max_depth = params[i, 'max_depth']),
                   objective = "binary:logistic", nrounds=100, verbose=0)
>     pred <- predict(xgb, predictors[fold_idx,])
>     error[i, k] <- mean(abs(label[fold_idx] - pred) >= 0.5)
>   }
> }



由于一共需要拟合 45 个模型，因此代码可能会运行一段时间。误差存储在一个矩阵对象中，矩阵的行是模型，列为折数。我们可以使用函数 rowMeans
 比较各个参数集的错误率。


> avg_error <- 100 * rowMeans(error)
> cbind(params, avg_error)
  eta max_depth avg_error
1 0.1         3     35.41
2 0.5         3     35.84
3 0.9         3     36.48
4 0.1         6     35.37
5 0.5         6     37.33
6 0.9         6     39.41
7 0.1        12     36.70
8 0.5        12     38.85
9 0.9        12     40.19



交叉验证指出，使用了较小的 eta
 值并且层数较少的树模型，会得出更准确的结果。由于这样的模型也更稳定，所以应使用的最佳参数是 eta = 0.1
 ，max_depth = 3
 （也可能是 max_depth = 6
 ）。



XGBoost 超参数



xgboost
 的超参数主要用于在过拟合与正确率和计算复杂度之间取得平衡。关于 XGBoost 超参数的完整介绍，参见 xgboost
 的文档。


eta


　　值位于 0 和 1 之间的收缩因子，即 Boosting 算法的 α
 。默认值为 0.3。但是对于噪声数据，推荐使用更小的值，例如 0.1。


nrounds


　　设置 Boosting 算法的循环次数。如果将 eta
 设置为一个较小的值，这会增加循环的次数，因为算法学习的速度更慢。只要在计算中设置了一些防止过拟合的参数，那么运行更多轮循环也没问题。


max_depth


　　设置树模型的最大深度，默认值为 6。与随机森林拟合非常深的树模型不同，Boosting 算法通常会拟合一个层数不多的树模型。这样做的优点是，可以避免由噪声数据导致模型中出现虚假的复杂交互。


subsample
 和
 colsample_bytree


　　subsample
 指定了做无放回抽样的部分记录，colsample_bytree
 指定了在拟合树模型中要抽样的部分预测变量。这些参数类似于随机森林中使用的相应参数，有助于避免产生过拟合。


lambda
 和
 alpha


　　帮助控制过拟合的正则化参数（参见 6.4.3 节）。



　



本节要点



	Boosting 是一类基于对一组模型做拟合的集成模型。在连续的每轮拟合中，Boosting 算法会为具有更大残差的记录赋予更大的权重。

	随机梯度提升是最通用的 Boosting 算法，具有最佳性能。随机梯度提升最常见的形式是使用树模型。

	XGBoost 是一种广为使用的随机梯度提升软件包，它计算高效。所有数据科学常用的语言中都提供了 XGBoost。

	Boosting 容易过拟合数据。为了避免产生过拟合，需要调整超参数。

	正则化通过在模型的参数数量（例如，树的规模）上添加惩罚项，避免产生过拟合。

	鉴于 Boosting 算法需要设置大量的超参数，交叉验证尤为重要。





6.5　小结

本章介绍了两种分类和预测方法，它们并非从拟合整个数据集的结构化模型（如线性回归）着手，而是从数据本身进行灵活、局部的学习。K
 最近邻是一个简单的过程，它只查看相似的记录，并将预测记录指定为相似记录中的多数类（或均值）。树模型探索预测变量的各种截止值（拆分值），用于将数据迭代地拆分为分类逐步趋同的分区和子分区。最有效的拆分值会构成一条用于分类或预测的路径，或称为“规则”。树模型是一类非常强大的预测工具，通常会给出优于其他方法的结果，因此得到了广泛的使用。树模型催生了多种集成方法，例如随机森林、Boosting、Bagging 等，它们提高了树模型的预测能力。





第 7 章　无监督学习


无监督学习
 指的是无须使用已标记数据（即输出已知的数据）训练模型，便可以抽取数据内涵的统计学方法。在第 4 章和第 5 章中，我们的目标是使用一组预测变量构建一个用于预测响应变量的模型（规则集合）。无监督学习也对数据建模，但并不区分响应变量和预测变量。

无监督学习可以有多种目标。在一些情况下，无监督学习方法可用于对缺少有标记响应的数据创建预测规则。聚类
 方法可用于识别数据中有意义的分组。例如，使用一个网站的 Web 点击数和用户统计数据，可以对不同类型的用户进行分组，进而根据各组用户的特性实现网站的个性化。

在另一些情况下，无监督学习的目标可能是将数据降维
 至可管理的一组变量，进而将降维的变量集作为回归或分类等预测模型的输入。例如，在工业流程中可能要监控数千个传感器。我们或许不需要考虑每个传感器的数据流，仅通过将数据规约为一个更小的特征集，就能建立一个更强大并可解释的模型，预测一个流程是否会失败。

最后，我们可以将无监督学习看成为了适应海量变量和记录，而对探索性数据分析（参见第 1 章）做的一个扩展。其目的是深入探索一组数据及其中各个变量之间的关系。使用无监督技术可以筛选并分析这些变量，进而发现各变量间的关系。



无监督学习和预测


在回归和分类等预测问题中，无监督学习可以发挥重要作用。在某些情况下，我们希望能在缺少标记数据的情况下预测一个类别。例如，我们可能想使用一组卫星传感数据，预测某个地区的植被类型。鉴于我们并没有响应变量去训练模型，这时可使用聚类方法识别其中的常见模式，并对地理区域进行分类。

聚类是一种解决“冷启动问题”的尤为重要的工具。在冷启动问题中，例如推出新的营销活动、识别潜在的新型欺诈或垃圾邮件，可能一开始我们并没有任何响应可用于训练模型。随着时间的推移和数据的积累，我们才有可能更多地了解系统，并构建传统的预测模型。但是，聚类通过确定如何拆分总体，让我们可以更快地开始学习过程。

无监督学习也是回归和分类技术的重要组成部分。对于大数据而言，如果总体中的某个子集并不具有代表性，那么训练好的模型可能会在该子集上表现不佳。聚类可以识别并标记子集，进而对各个子集拟合不同的模型。或者，也可以用一些特定的特征去表示子集，并强制整个模型明确地以所识别的子集为预测因子。



7.1　主成分分析

变量常常会一起发生变化（共变）。实际上，不同变量的部分变化可能会重叠。主成分分析
 （PCA）就是一种能够发现数值型变量共变方式的技术 1
 。


1
 本章中各节的内容，版权属于本书作者彼得 • 布鲁斯和安德鲁 • 布鲁斯，© 2017 Datastats, LLC。使用需经许可。



主要术语



主成分


　　预测变量的一种线性组合。


载荷


　　将预测因子转换为成分的过程中所使用的权重值。


同义词
 ：权重


陡坡图


　　一种展示各成分方差的绘图，图中显示了各成分的相对重要性。



主成分分析的基本理念是，将多个数值型预测变量组合成一组规模较小的变量，它们是原始变量的加权线性组合。所形成的规模较小的一组变量被称为主成分
 。主成分可以“解释”完整变量集的大部分变异性，同时降低数据维度。在构建主成分中所使用的权重，体现了原始变量对新的主成分的相对贡献。

主成分分析最早是由卡尔 • 皮尔逊（Karl Pearson）在 1901 年发表的一篇论文中提出的。这篇论文可能是首篇公开发表的无监督学习论文。皮尔逊在论文中指出，在许多问题中，预测变量存在变异性，因此他提出了对该变异性建模的主成分分析技术。主成分分析可以看成一种无监督版的线性判别分析（参见 5.2 节）。

7.1.1　一个简单的例子

对于两个变量 [image: X_1]
 和 [image: X_2]
 ，具有两个主成分 [image: Z_i(i=1,2)]
 ：

[image: Z_i=w_{i,1}X_1+w_{i,2}X_2]


其中，权重 [image: w_{i,1}]
 和 [image: w_{i,2}]
 被称为成分载荷
 ，用于将原始变量转换为主成分。第一主成分 [image: Z_1]
 最好地解释了总变异性的线性组合。第二主成分 [image: Z_2]
 解释了剩余的变异性，它也是最差拟合的线性组合。


[image: ]
 　还有一种常用的主成分计算方法。该方法使用了预测变量与均值之间的偏离情况，而非预测变量本身。



在 R 语言中，可以使用函数 princomp
 计算主成分。下面的代码对雪佛龙公司（CVX）和埃克森美孚公司（XOM）的股票收益做了主成分分析。


oil_px <- sp500_px[, c('CVX', 'XOM')]
pca <- princomp(oil_px)
pca$loadings

Loadings:
    Comp.1 Comp.2
CVX -0.747  0.665
XOM -0.665 -0.747



对于 CVX 和 XOM 的股票收益数据，第一主成分的权重分别是 -0.747 和 -0.665，第二主成分的权重分别是 0.665 和 -0.747。这个结果应该如何解释？第一主成分基本上是 CVX 和 XOM 的平均值，反映了这两家能源公司之间的相关性。第二主成分则测定了两支股票的价格何时出现偏离。

绘制数据与主成分，也有一定的指导意义。


loadings <- pca$loadings
ggplot(data=oil_px, aes(x=CVX, y=XOM)) +
  geom_point(alpha=.3) +
  stat_ellipse(type='norm', level=.99) +
  geom_abline(intercept = 0, slope = loadings[2,1]/loadings[1,1]) +
  geom_abline(intercept = 0, slope = loadings[2,2]/loadings[1,2])



结果如图 7-1 所示。

[image: ]



图 7-1：CVX 和 XOM 股票收益的主成分


虚线表示了两个主成分。第一主成分沿椭圆的长轴，第二主成分沿椭圆的短轴。我们可以看到，两支股票收益的主要变化是由第一主成分解释的。这是合理的，因为能源股的价格倾向于整体发生变化。


[image: ]
 　从上例中我们看到，第一主成分的权重均为负值。将所有权重的正负值反转，并不会改变主成分。例如，如果对第一主成分使用 0.747 和 0.665 的权重，等价于使用 -0.747 和 -0.665 的权重。这从图中也可以看出，经过原点和 (1, 1) 的无限长直线，等同于经过原点和 (-1, -1) 的无限长直线。



7.1.2　计算主成分

将主成分分析从两个变量扩展到多个变量是十分简单的。对于第一主成分，只需在线性组合中额外添加预测变量，并指定可优化所有预测变量共变集（在统计学中这被称为协方差
 ，参见 5.2.1 节）的权重。主成分的计算使用了经典的统计学方法，依赖于数据的相关矩阵或协方差矩阵，并且计算执行得很快，不需要做迭代。如上节所述，主成分分析只适用于数值型变量，并不适用于分类变量。完整的计算过程如下。

(1) 在创建第一主成分时，主成分分析给出的预测变量的线性组合，使得可解释的总方差的比例最大化。

(2) 进而，主成分分析将该线性组合作为第一个“新的”预测因子 [image: Z_1]
 。

(3) 主成分分析使用具有不同权重的同一变量，重复上述过程，创建第二个“新的”预测因子 [image: Z_2]
 。主成分分析对两个预测因子加权，使得 [image: Z_1]
 和 [image: Z_2]
 不相关。

(4) 重复上述过程，直到所得到的新变量（或成分）[image: Z_i]
 的数量与原始变量 [image: X_i]
 相同。

(5) 选择保留为解释大部分方差所需的成分。

(6) 目前得到的结果是对应于每个成分的一组权重。最后一步是通过对原始数据应用权重，将原始数据转换为新的主成分分值。这些新的分值可以作为规模缩减的一组预测变量。

7.1.3　解释主成分

主成分的性质往往能揭示数据的结构信息。一些标准的可视化展示有助于我们深入了解主成分的相关信息。一种可视化方法就是陡坡图
 （Screeplot）。陡坡图展示了各个主成分的相对重要性。其命名源于其类似于山体的陡坡。使用下面的代码可以绘制在标准普尔 500 指数中排名靠前的几家公司的陡坡图。


syms <- c( 'AAPL', 'MSFT', 'CSCO', 'INTC', 'CVX', 'XOM',
   'SLB', 'COP', 'JPM', 'WFC', 'USB', 'AXP', 'WMT', 'TGT', 'HD', 'COST')
top_sp <- sp500_px[row.names(sp500_px)>='2005-01-01', syms]
sp_pca <- princomp(top_sp)
screeplot(sp_pca)



结果如图 7-2 所示。从图中可见，第一主成分的方差相当大（通常情况下都会如此），但是其他几个靠前的主成分也是显著的。

[image: ]



图 7-2：标准普尔 500 指数中排名靠前的几家公司股票的主成分分析陡坡图


如果绘制出前几个主成分的权重，那么绘图将更有启示作用。一种绘图方法是在 ggplot
 中结合使用 tidyr
 包中的 gather
 函数。


library(tidyr)
loadings <- sp_pca$loadings[,1:5]
loadings$Symbol <- row.names(loadings)
loadings <- gather(loadings, "Component", "Weight", -Symbol)
ggplot(loadings, aes(x=Symbol, y=Weight)) +
  geom_bar(stat='identity') +
  facet_grid(Component ~ ., scales='free_y')



前 5 个主成分的载荷如图 7-3 所示。其中，第一主成分的载荷具有一致的正负。这对于所有列共享同一因子（在本例中是股市的整体趋势）的数据来说是一种典型情况。第二主成分捕获了能源类股票价格与其他类股票相比的变化情况。第三主成分主要对比了苹果公司（AAPL）和好市多（CostCo）股票的变化。第四主成分对比了斯伦贝谢公司（SLB）与其他能源类股票的走势。第五主成分由金融类公司主导。

[image: ]



图 7-3：股价收益的前 5 个主成分的载荷



[image: ]
 　应选取多少个成分 ?


如果我们的目标是降低数据的维度，那么必须确定要选取的主成分数。最常用的方法是使用即席
 （ad hoc）规则，即选择解释了“大部分”方差的成分。我们可以通过陡坡图以可视化方式进行。例如，在图 7-2 中，很自然地要将分析限定于前五个成分。另一种方法是选择累积方差超过一定阈值（例如 80%）的前几个成分。此外，我们还可以通过检查载荷的情况，确定各个成分是否能给出直观的解释。对于选择重要成分的数量，一种正式的做法是使用交叉验证（更多信息，参见 4.2.3 节）。



　



本节要点



	主成分是预测变量的线性组合，但仅限于数值型预测变量。

	主成分计算的原则是使成分之间的相关性最小化，进而减少冗余。

	通常，有限数量的成分就可以解释结果变量的大部分方差。

	这样就可以使用一组有限的主成分代替（更多的）原始预测变量，从而降低维度。





7.1.4　拓展阅读

Rasmus Bro、Karin Kjeldahl、A. K. Smilde 和 Henk A. L. Kiers 于 2008 年发表在 Analytical and Bioanalytical Chemistry
 期刊上的论文“Cross-Validation of Component Models: A Critical Look at Current Methods”详细地介绍了如何在主成分分析中使用交叉验证方法。

7.2　K
 -Means聚类

聚类是一种数据分组技术，使得组内记录彼此相似。聚类的一个目标是识别数据中重要且有意义的组。这些组可以直接使用，进行更深入的分析，也可以作为特征或结果传递给预测回归或分类模型。
K
 -Means
 是首个被提出来的聚类方法，目前依然广为使用，原因在于其算法相对简单，并可以扩展到大规模数据集上。



主要术语



类（cluster）


　　一组类似的记录。


类均值


　　表示类内记录变量均值的向量。



K



　　类的个数。



我们称一个类内每个记录到该类均值
 之间距离的平方和为类内平方和
 ，或简称为“类内 SS”。K
 -Means 通过最小化类内平方和，将数据划分为 K
 个类。K
 -Means 并不能保证各个类的规模相同，但是能找出相互分离情况最好的类。


[image: ]
 　归一化


应对连续变量做归一化（标准化），一般做法是减去均值再除以标准偏差。否则大尺度的变量将会主导聚类过程（参见 6.1.4 节）。



7.2.1　一个简单的例子

给定一个具有 n
 条记录的数据集，其中只有 x
 和 y
 两个变量。假设我们想将数据划分为 K
 = 4 个类，这意味着每条记录 [image: (x_i,y_i)]
 将会指定给一个类 k
 。假定给类 k
 指定了 [image: n_k]
 条记录，类的中心 [image: ({\bar x}_k,{\bar y}_k)]
 就是类内各记录的均值，即：

[image: ]



[image: ]
 　类均值


通常情况下，聚类的记录具有多个变量。类均值
 （cluster mean）并非指单个数字，而是指表示变量均值的向量。



类内平方和由下式给出。

[image: ]



K
 -Means 将给出一种记录的分配方法，使得所有四个类的类内平方和之和 [image: {\rm SS}_1+{\rm SS}_2+{\rm SS}_3+{\rm SS}_4]
 最小化。

[image: \sum^4_{k=1}{\rm SS}_i]


使用 K
 -Means 聚类，我们可以深入地了解股票价格走势的聚类情况。注意，股票收益实际上是以归一化的方式给出的，因此不需要再对数据做归一化。在 R 语言中，可以使用 kmeans
 函数执行 K
 -Means 聚类。例如，下面的代码使用了 XOM 和 CVX 股票收益这两个变量，划分出 4 个类。


df <- sp500_px[row.names(sp500_px)>='2011-01-01', c('XOM', 'CVX')]
km <- kmeans(df, centers=4)



在代码的输出结果中，每个记录的聚类分配情况在 cluster
 项中。


> df$cluster <- factor(km$cluster)
> head(df)
                  XOM        CVX cluster
2011-01-03 0.73680496  0.2406809       2
2011-01-04 0.16866845 -0.5845157       1
2011-01-05 0.02663055  0.4469854       2
2011-01-06 0.24855834 -0.9197513       1
2011-01-07 0.33732892  0.1805111       2
2011-01-10 0.00000000 -0.4641675       1



从结果中可以看到，前 6 条记录被指定给了类 1 或类 2。此外，代码还返回了类均值。


> centers <- data.frame(cluster=factor(1:4), km$centers)
> centers
  cluster        XOM        CVX
1       1 -0.3284864 -0.5669135
2       2  0.2410159  0.3342130
3       3 -1.1439800 -1.7502975
4       4  0.9568628  1.3708892



类 1 和类 3 代表股市“走低”，而类 2 和类 4 表示股市“上涨”。在本例中，只有两个变量，所以可以直观地查看各个类及其含义。


ggplot(data=df, aes(x=XOM, y=CVX, color=cluster, shape=cluster)) +
  geom_point(alpha=.3) +
  geom_point(data=centers, aes(x=XOM, y=CVX), size=3, stroke=2)



结果如图 7-4 所示，图中显示了类的分配情况和类均值。
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图 7-4：应用于 XOM 和 CVX 股价数据的 K
 -Means 聚类结果（稠密区域的两个类中心难以区分）


7.2.2　K
 -Means算法


K
 -Means 算法同样可以应用于具有 p
 个变量 [image: (X_1,\cdots,X_p)]
 的数据集。要让 K
 -Means 给出精确解，计算难度很大，但启发式算法可以高效地计算出局部最优解。

在算法开始时，用户需要指定 K
 值和一组初始的类均值，然后重复执行以下步骤。

(1) 根据距离的平方值，将每条记录分配给最近的类均值所在的类。

(2) 根据记录的分配情况，重新计算新的类均值。

一旦记录到类的分配情况不再改变，该算法就收敛。

在开始首次迭代前，需要指定一组初始的类均值。一般做法是将每个记录随机分配给 K
 个类中的一个，然后计算类均值。

由于该算法并不保证能给出最优解，所以推荐做法是在初始化时使用不同的随机样本多次运行算法。当使用了多组迭代时，K
 -Means 的结果由类内平方和最低的一组迭代给出。

可以通过设置 R 函数 kmeans
 的 nstart
 参数，指定随机启动初始化的尝试次数。例如，下面的代码使用 10 个不同的初始类均值运行 K
 -Means，以找出 5 个类。


syms <- c( 'AAPL', 'MSFT', 'CSCO', 'INTC', 'CVX', 'XOM', 'SLB', 'COP',
           'JPM', 'WFC', 'USB', 'AXP', 'WMT', 'TGT', 'HD', 'COST')
df <- sp500_px[row.names(sp500_px)>='2011-01-01', syms]
km <- kmeans(df, centers=5, nstart=10)




kmeans
 函数会自动返回 10 个不同起始点中的最优解。我们可以通过设置参数 iter.maxto
 ，指定每次随机启动所允许的最大迭代次数。

7.2.3　解释类

聚类分析的一个重要部分是解释类。在函数 kmeans
 的输出中，最重要的两个是类规模和类均值。对于上节的例子，生成的类规模由下面的 R 命令给出。


km$size
[1] 186 106 285 288 266



类的规模相对平衡。不平衡的类可能是由过于离群的异常值所导致的，或是由于与其他数据迥异的一组记录所导致的，这两个问题都有可能导致需要进一步探索数据。

我们可以在 ggplot
 中一并使用 gather
 函数绘制类中心。


centers <- as.data.frame(t(centers))
names(centers) <- paste("Cluster", 1:5)
centers$Symbol <- row.names(centers)
centers <- gather(centers, "Cluster", "Mean", -Symbol)
centers$Color = centers$Mean > 0
ggplot(centers, aes(x=Symbol, y=Mean, fill=Color)) +
  geom_bar(stat='identity', position = "identity", width=.75) +
  facet_grid(Cluster ~ ., scales='free_y')



结果如图 7-5 所示，该图很好地揭示了各个类的本质。例如，类 1 和类 2 分别对应于股市下跌和上涨的交易日。类 3 和类 5 分别标识了消费类股票上涨的交易日和能源类股票下跌的交易日。类 4 表示了能源类股票上涨且消费类股票下跌的交易日。
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图 7-5：各个类中的变量均值（即“类均值”）



[image: ]
 　聚类分析与主成分分析


对类均值绘图类似于查看主成分分析的载荷（参见 7.1.3 节）。二者的一个主要区别在于，类均值的符号是有意义的。主成分分析可以识别变异性的主要方向，而聚类分析可以发现彼此相邻的多组记录。



7.2.4　选择类的个数

要使用 K
 -Means 算法，必须指定类的个数 K
 。在一些情况下，类数是由应用决定的。例如，一家销售人员管理公司希望将客户群聚类为不同的“人物角色”，这样可以有针对性地引导电话销售。在这种情况下，管理上的考虑决定了所需的客户类数。如果设置两个类，可能无法反映出客户之间的差异；而如果设置 8 个类，可能会过多而难以管理。

如果没有实际的或管理上的考虑来决定类数，可以使用统计方法。并不存在一种可以给出“最佳”类数的标准方法。

一种常用的方法是“肘部法则”（elbow method），它能确定一组类何时解释了数据中的“大部分”方差。在这样一组类之上添加新的类，对于解释方差的贡献较小。“肘部”是指解释的累积方差在陡峭上升之后变为平整的转折点，方法也因此得名。

图 7-6 显示了类数从 2 增加到 15 时，针对默认数据解释的方差的累积百分比。那么该例的“肘部”在哪里？答案是没有明显的肘部，因为所解释的方差增量呈逐渐下降。如果数据中缺少良好定义的类，那么该问题是普遍存在的。这或许是肘部方法的一个缺点，尽管它的确能揭示数据的本质。
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图 7-6：对股票数据应用肘部法则


R 语言的 kmeans
 函数并没有提供单独的命令去应用肘部法则，但是肘部法则很容易应用于 kmeans
 函数的输出，如下所示。


pct_var <- data.frame(pct_var = 0,
                      num_clusters=2:14)
totalss <- kmeans(df, centers=14, nstart=50, iter.max = 100)$totss
for(i in 2:14){
  pct_var[i-1, 'pct_var'] <- kmeans(df, centers=i, nstart=50, iter.max = 100)
    $betweenss/totalss
}



要评估应保留的类数，最重要的检验也许是：类是否可复用于新的数据？类是否可解释？类反映了数据的一般特性，还是仅仅反映了特定的实例？这在某种程度上可以使用交叉验证进行评估，参见 4.2.3 节。

一般来说，并不存在能可靠地指导所生成的类数的单一规则。


[image: ]
 　对于确定类数，存在多种更正式的方法，这些方法均基于统计学或信息理论。例如，罗伯特 • 蒂希雷尼、冈瑟 • 瓦尔特（Guenther Walther）和特雷弗 • 哈斯蒂基于统计理论提出了一种“间隙”（gap）统计量，用来识别肘部。但是对于大多数的应用而言，可能没有必要甚至不适合应用这些理论方法。



　



本节要点



	所需的类数 K
 由用户决定。

	K-Means 算法通过迭代地将记录分配给最近的类均值，直到类的分配情况不再发生改变，实现了类的生成。

	通常，出于实际的考虑决定了 K
 的选择。在统计学上不存在最优的类数。





7.3　层次聚类

除 K
 -Means 以外，层次聚类
 （hierarchical clustering）也是一种聚类方法，它可以生成非常不同的类。层次聚类比 K
 -Means 更灵活，并且更易于应用在非数值型变量上，对于发现离群的或异常的组和记录也更为敏感。层次聚类也适于做直观的图形展示，因而解释类也更为容易。



主要术语



树状图


　　一种可视化表示，显示了记录及其所属类的层次结构。


距离


　　测量两个记录
 之间的接近程度。


相异性


　　测量两个类
 之间的接近程度。



层次聚类的灵活性是有一定代价的，它不能很好地扩展到具有数百万条记录的大规模数据集上。即便是只有数万条记录的中等规模数据集，层次聚类可能也需要大量的计算资源。事实上，层次聚类的大部分应用都集中在一些规模相对较小的数据集上。

7.3.1　一个简单的例子

我们将层次聚类应用于一个具有 n
 条记录和 p
 个变量的数据集。其中，我们使用了两个基本度量。


	距离度量 [image: d_{i,j}]
 测量两个记录 i
 和 j
 之间距离。

	相异性度量 [image: D_{A,B}]
 ，基于每个类内成员间的距离 [image: d_{i,j}]
 ，测量两个类 A
 和 B
 间的差异。



对于使用数值型数据的应用，关键在于如何选择相异性度量。层次聚类首先使每个记录独自构成一个类，然后迭代地合并相异性最低的类。

在 R 语言中，可以使用 hclust
 函数执行层次聚类。hclust
 函数和 kmeans
 函数的一大区别是，它并非运行在数据本身之上，而是运行于成对记录的距离 [image: d_{i,j}]
 之上。我们可以使用 dist
 函数分别计算所有数据对间的距离。例如，下面的代码对一组公司的股票收益数据应用层次聚类。


syms1 <- c('GOOGL', 'AMZN', 'AAPL', 'MSFT', 'CSCO', 'INTC', 'CVX',
           'XOM', 'SLB', 'COP', 'JPM', 'WFC', 'USB', 'AXP',
           'WMT', 'TGT', 'HD', 'COST')
# 下面执行转置操作。因为要按照公司聚类，所以需要股票数据按行排列
df <- t(sp500_px[row.names(sp500_px)>='2011-01-01', syms1])
d <- dist(df)
hcl <- hclust(d)



聚类算法将按记录（即 R 语言的 dataframe
 对象的行）执行聚类。因为我们希望按公司进行聚类，所以要对 dataframe
 对象做一次转置
 操作，使得股票数据按行排列，日期按列排列。

7.3.2　树状图

层次聚类可以天然地表示为树，我们称这样的绘图为树状图
 。树状图“dendrogram”一词源于希腊语“dendro”（树）和“gramma”（图）。在 R 语言中，使用 plot
 命令可以很容易地生成一个树状图。


plot(hcl)



结果如图 7-7 所示。其中树的叶子对应于每条记录，分支的长度表示了相应类间的相异性程度。从图中可见，谷歌（GOOGL）和亚马逊（AMZN）股票的收益与其他股票的收益迥异。其他股票分成了自然组：能源类股票、金融类股票和消费类股票均划分成它们各自的子树。
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图 7-7：股票数据的树状图


不同于 K
 -Means，层次聚类不需要预先指定类数。如果要使用层级聚类划分指定数量的类，可以使用 cutree
 函数。


cutree(hcl, k=4)
GOOGL  AMZN  AAPL  MSFT  CSCO  INTC   CVX   XOM   SLB   COP   JPM   WFC
    1     2     3     3     3     3     4     4     4     4     3     3
  USB   AXP   WMT   TGT    HD  COST
    3     3     3     3     3     3



在上面的命令中，我们设置类数为 4。从结果中可以看到，谷歌和亚马逊的股票分属于各自的类，石油类股票 XOM、CVS、SLB 和 COP 同属于另一个类，而其余的股票则被划分在第 4 个类中。

7.3.3　凝聚算法

层次聚类的主要算法是凝聚
 （agglomerative）算法。该算法迭代地合并相似的类。它从每条记录独自构成一个类开始，逐步地构建更大的类。该算法的第一步是计算所有记录对之间的距离。

对于每对记录 [image: (x_1,x_2,\cdots,x_p)]
 和 [image: (y_1,y_2,\cdots,y_p)]
 ，凝聚算法使用距离度量（参见 6.1.2 节）测定两个记录间的距离 [image: d_{x,y}]
 。例如，我们可以使用欧氏距离：

[image: d(x,y)=\sqrt{(x_1-y_1)^2+(x_2-y_2)^2+\cdots+(x_p-y_p)^2}]


下面看一下如何计算类之间的距离。给定两个类 A
 和 B
 ，每个类中包含了一组不同的记录，[image: A=(a_1,a_2,\cdots,a_m)]
 和 [image: B=(b_1,b_2,\cdots,b_q)]
 。类之间的相异性 [image: D_{A,B}]
 可以通过类 A
 和类 B
 成员间的距离来测量。

一种相异性测量方法是使用完全连接
 （complete linkage）法。该方法使用了类 A
 和类 B
 之间所有记录对间的最大距离。

[image: D(A,B)=\max d(a_i,b_j),~a_i\in A,~b_j\in B]


完全连接法将相异性定义为所有记录对间的最大差异。

凝聚算法的主要步骤如下。

(1) 创建一组初始的类 C
 ，数据中的每条记录各自构成一个类。

(2) 对于所有的 [image: C_K,C_L\in C]
 ，计算成对类的相异性 [image: D(C_K,C_L)]
 。

(3) 合并由 [image: D(C_K,C_L)]
 测定的相异性最小的两个类 [image: C_K]
 和 [image: C_L]
 。

(4) 如果剩余的类数不止一个，那么返回步骤 2。否则，终止算法。

7.3.4　测量相异性

测量相异性有四种常用的方法，即完全连接
 、单一连接
 、平均连接
 和最小方差
 。大部分层次聚类软件，包括前文介绍的 hclust
 函数，都支持这四种测量方法（以及一些其他测量方法）。上一节已经介绍了完全连接方法，该方法趋向于生成具有类似成员的类。单一连接方法使用两个集群的记录对间距离的最小值。

[image: D(A,B)=\min d(a_i,b_j)]


其中 i
 和 j
 表示类内的记录对。单一连接法是一种“贪心”方法，它可以生成包含完全不同元素的类。平均连接法使用所有距离对的均值，它是单一连接和完全连接的一种折中。最小方差法（也被称为“Ward 方法”）类似于 K
 -Means 方法，因为它最小化类内平方和（参见 7.2 节）。

图 7-8 分别展示了采用四种方法做层次聚类的输出情况，使用的数据是 XOM 和 CVX 公司的股票收益数据。对于每种测量方法，我们生成四个类。
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图 7-8：对于股票收益数据，比较不同的相异性测量


结果存在显著的差异。使用单一连接方法时，几乎所有的点都分配给同一个类。除了最小方差法之外，其他所有的测量方法都至少生成一个有少量离群值的类。如果与图 7-4 对比，我们可以看到，最小方差法与 K
 -Means 聚类最相似。



本节要点



	层次聚类算法开始时，每条记录单独构成一个类。

	在凝聚算法中，类逐步与相邻的类合并，直到所有记录属于单一类。

	凝聚算法的类历史可以被保留并绘制出来。用户（无须预先指定类数）可以在算法执行的各个阶段，可视化地查看类数和类的结构。

	有多种方法可以计算类之间的距离。这些方法都依赖于所有记录间距离。





7.4　基于模型的聚类

层次聚类、K
 -Means 等都是启发式聚类方法。这类方法主要依赖类内成员间距离的远近而发现类。它们直接测量数据，并不使用概率模型。在过去的 20 年间，研究人员为了开发出基于模型的聚类
 方法做出了大量努力。例如，华盛顿大学的 Adrian Raftery 等研究者对基于模型的聚类方法做出了重大的理论上的和软件上的贡献。这种方法以统计理论为基础，为确定类的性质和数量提供了更严格的方法。这些方法可用于这种情况：一组记录彼此相似但并非相互接近（例如，收益差异很大的科技类股票），还有一组记录既是相似的也彼此接近（例如，收益差异较小的公用事业类股票）。

7.4.1　多元正态分布

最广为使用的基于模型的聚类方法依赖于多元正态分布
 。多元正态分布是对 p
 个变量 [image: X_1,X_2,\cdots,X_p]
 正态分布的一种推广。该分布使用一组均值 [image: \mu=\mu_1,\mu_2,\cdots,\mu_p]
 和协方差矩阵 ∑ 定义。协方差矩阵是变量间相关性的度量（关于协方差的详细信息，参见 5.2.1 节）。协方差

矩阵 ∑ 由 [image: \sigma^2_1,\sigma^2_2,\cdots,\sigma^2_p]
 以及所有变量对的协方差 [image: \sigma_{i,j}(i\neq j)]
 构成。矩阵的行和列均用变量表示，形式为：

[image: \Sigma=\left|\begin{matrix}\sigma_1^2&\sigma_{1,2}&\cdots&\sigma_{1,p}\\\sigma_{2,1}&\sigma_2^2&\cdots&\sigma_{2,p}\\\vdots&\vdots&\ddots&\vdots\\\sigma_{p,1}&\sigma_{p,2}^2&\cdots&\sigma_{p}^2\end{matrix}\right|]


鉴于协方差矩阵是对称的，即 [image: \sigma_{i,j}=\sigma_{j,i}]
 ，因此矩阵中只有 p
 ( p
 - 1) -p
 个协方差项，协方差矩阵共有 p
 ( p
 - 1) 个参数。多元正态分布表示为：

[image: (X_1,X_2,\cdots,X_p)\~N_p(\mu,\Sigma)]


该符号化表示表明所有的变量均符合正态分布，整体分布使用变量均值的向量和协方差矩阵描述。

图 7-9 显示了具有两个变量 X
 和 Y
 的多元正态分布的概率轮廓线（例如，图中的 0.5 概率轮廓线包含了 50% 的分布）。

该分布的均值是 [image: \mu_x=0.5]
 和 [image: \mu_y=-0.5]
 ，协方差矩阵为：

[image: \Sigma=\left|\begin{matrix}1&1\\1&2\end{matrix}\right|]


由于协方差 [image: \sigma_{xy}]
 为正，所以 X
 和 Y
 是正相关的。

[image: ]



图 7-9：二维正态分布的概率轮廓线


7.4.2　混合正态分布

基于模型的聚类的关键思想是，假定每条记录的分布符合 K
 个多元正态分布之一，其中 K
 是类的个数。每个分布具有不同的均值 μ
 和协方差矩阵 ∑。例如，对于两个变量 X
 和 Y
 ，每一行 [image: (X_i,Y_i)]
 可建模为 K
 个多元分布 [image: N_1(\mu_1,\Sigma_1),N_2(\mu_2,\Sigma_2),\cdots,N_K(\mu_K,\Sigma_K)]
 之一的一个抽样。

R 语言的 mclust
 软件包提供了丰富的基于模型聚类的功能。该软件包最初是由 Chris Fraley 和 Adrian Raftery 开发的。我们可以对前面使用 K
 -Means 和层次聚类分析的股票收益数据，使用该软件包实现基于模型的聚类。


> library(mclust)
> df <- sp500_px[row.names(sp500_px)>='2011-01-01', c('XOM', 'CVX')]
> mcl <- Mclust(df)
> summary(mcl)
----------------------------------------------------
Gaussian finite mixture model fitted by EM algorithm
----------------------------------------------------

Mclust VEE (ellipsoidal, equal shape and orientation) model with 2 components:

 log.likelihood    n df       BIC       ICL
      -2255.134 1131  9 -4573.546 -5076.856
Clustering table:
  1   2
963 168



在上面代码的执行过程中，我们可能会注意到，代码计算所用的时间明显长于其他过程。下面使用 predict
 函数给出聚类情况，并绘图显示。


cluster <- factor(predict(mcl)$classification)
ggplot(data=df, aes(x=XOM, y=CVX, color=cluster, shape=cluster)) +
  geom_point(alpha=.8)



结果如图 7-10 所示。图中有两个类，一个类位于数据分布的中部，另一个类位于数据分布的外围。这完全不同于 K
 -Means（图 7-4）和层次聚类（图 7-8）的结果，这两种方法可以找到更紧凑的类。
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图 7-10：使用 mclust
 得到股票收益数据的两个类


我们可以使用 summary
 函数提取正态分布的参数。


> summary(mcl, parameters=TRUE)$mean
          [,1]        [,2]
XOM 0.05783847 -0.04374944
CVX 0.07363239 -0.21175715
> summary(mcl, parameters=TRUE)$variance
, , 1

          XOM       CVX
XOM 0.3002049 0.3060989
CVX 0.3060989 0.5496727
, , 2
         XOM      CVX
XOM 1.046318 1.066860
CVX 1.066860 1.915799



两个分布具有相似的均值和相关性，但第二个分布具有更大的方差和协方差。


mclust
 给出的聚类可能令人惊奇，但实际上它们展示了这种方法的统计性质。基于模型聚类的目标是找到一组最佳拟合的多元正态分布。股票数据看上去具有正态分布的形状（参见图 7-9 中的轮廓线）。实际上，相比于正态分布，股票收益的分布具有更长的尾部。为了解决这个问题，mclust
 对大量数据拟合了一个分布，随后又拟合了具有更大方差的第二个分布。

7.4.3　类数的选取

不同于 K
 -Means 和层次聚类，mclust
 会自动选取类数（在本例中，是两个类）。这是通过选取使贝叶斯信息准则
 （BIC）值最大的类数实现的。BIC（类似于 AIC）是在一组候选模型中找到最佳模型的通用工具。例如，AIC（或 BIC）常用于在逐步回归（参见 4.2.4 节）中选择模型。BIC 通过对模型中的参数数量添加一个惩罚项，选择最优拟合模型。在基于模型的聚类中，增加类数总是会提高模型的拟合度，但代价是在模型中额外地引入了一些参数。

我们可以使用 hclust
 软件包中的函数，绘制不同类数的 BIC 值。


plot(mcl, what='BIC', ask=FALSE)



结果如图 7-11 所示。图中，x
 轴显示了类数，即不同的多元正态模型（成分）的数量。

[image: ]



图 7-11：在选取不同类（成分）数的情况下，股票收益数据的 BIC 值


该绘图类似于确定 K
 -Means 的类数时所使用的肘部图（参见图 7-6），只是绘制的值是 BIC，而不是方差被解释的百分比。其中一个很大的差异在于，mclust
 显示的并非一行，而是同时显示了 14 个不同的行！这是因为 mclust
 实际上为每种聚类规模拟合了 14 个不同的模型，并最终选择一个最优拟合模型。

为什么 mclust
 需要拟合这么多的模型，才能确定最优的多元正态分布？这是因为在拟合模型时，有多种方法可以参数化协方差矩阵 ∑。在大多数情况下，我们并不需要操心模型的细节，可以简单地使用 mclust
 所选择的模型。在本例中，根据 BIC，三个不同的模型（称为 VEE、VEV 和 VVE）使用两个成分给出了最优拟合。


[image: ]
 　基于模型的聚类是一个正在快速发展的研究领域，本书只介绍了该领域中的一小部分内容。事实上，仅是 mclust
 的帮助文件就长达 154 页。对于数据科学家碰到的大多数问题来说，无须耗费过多的精力去查看基于模型的聚类的细节。



基于模型的聚类技术确实存在一些限制。此类方法需要根据数据情况对模型做出一个潜在的假设，并且聚类的结果非常依赖于该假设。此类方法的计算资源需求甚至高于层次聚类，因此很难扩展到大数据上。此外，该算法比其他方法更复杂，更难以使用。



本节要点



	基于模型的聚类方法假设类是由不同数据生成过程所生成的，各个数据生成过程具有不同的概率分布。

	基于模型的聚类方法拟合了不同的模型，假设有不同数量的分布（通常是正态分布）。

	基于模型的聚类方法无须使用过多的参数（即过拟合），就能选出一个能很好地拟合数据的模型（以及类数）。





7.4.4　拓展阅读

基于模型的聚类的更多信息，参见 mclust
 的文档。

7.5　变量的缩放和分类变量

使用无监督学习技术时，一般需要适度地缩放数据。这不同于许多回归和分类技术（除了 K
 最近邻算法外，参见 6.1 节），其中变量的缩放并不重要。



主要术语



缩放


　　缩小或放大数据的方法，常用于将多个变量缩放到同一尺度上。


归一化


　　一种通过减去均值并除以标准偏差进行缩放的方法。

　　同义词
 ：标准化


高氏距离
 （Gower's distance）

　　一种应用于数值数据和类别数据相混合的缩放算法。它可以将所有变量缩放到 [0, 1] 范围内。



以个人贷款数据为例，数据中的变量在单位和数量上存在很大的差别。其中，一些变量的值相对较小，例如工作年限；而另一些变量的值则非常大，例如以美元为单位的贷款数额。如果不缩放数据，那么主成分分析、K
 -means 等聚类方法将会被数值较大的变量所主导，进而忽略那些数值较小的变量。

在一些聚类过程中，分类数据可能会引发一些特殊的问题。就 K
 最近邻而言，无序因子变量通常需要使用独热编码（参见 6.1.3 节）转换为一组值为 0 或 1 的二元变量。而二元变量不仅会与其他数据具有不同的规模，而且二元变量只有两个值这一事实就可以证明主成分分析、K
 -means 等方法会存在问题。

7.5.1　变量的缩放

在应用聚类之前，需要对具有完全不同尺度和单位的变量做适当的归一化处理。例如，下面代码不对贷款拖欠数据做归一化处理，就应用了 kmeans
 函数。


df <- defaults[, c('loan_amnt', 'annual_inc', 'revol_bal', 'open_acc',
                   'dti', 'revol_util')]
km <- kmeans(df, centers=4, nstart=10)
centers <- data.frame(size=km$size, km$centers)
round(centers, digits=2)
  size loan_amnt annual_inc revol_bal open_acc   dti revol_util
1    55  23157.27  491522.49  83471.07    13.35  6.89      58.74
2  1218  21900.96  165748.53  38299.44    12.58 13.43      63.58
3  7686  18311.55   83504.68  19685.28    11.68 16.80      62.18
4 14177  10610.43   42539.36  10277.97     9.60 17.73      58.05



从结果中看到，在类中占主导地位的是变量 annual_inc
 和 revol_bal
 ，而且类规模的差异也很大。类 1 只有 55 个成员，即那些具有较高收入和循环信贷的账户。

一种常用的缩放变量方法是归一化或标准化（参见 6.1.4 节）。归一化将数据减去平均值并除以标准偏差，转换为 z
 分数。有关使用 z
 分数的更多介绍，参见 6.1.4 节。

[image: z=\frac{x-{\bar x}}{s}]


下面，我们将 kmeans
 应用于归一化的数据，再次查看类所发生的变化。


df0 <- scale(df)
km0 <- kmeans(df0, centers=4, nstart=10)
centers0 <-scale(km0$centers, center=FALSE,
                 scale=1/attr(df0, 'scaled:scale'))
centers0 <- scale(centers0, center=-attr(df0, 'scaled:center'), scale=F)
data.frame(size=km0$size, centers0)
  size loan_amnt annual_inc revol_bal open_acc    dti revol_util
1 5429  10393.60   53689.54   6077.77     8.69  11.35      30.69
2 6396  13310.43   55522.76  16310.95    14.25  24.27      59.57
3 7493  10482.19   51216.95  11530.17     7.48  15.79      77.68
4 3818  25933.01  116144.63  32617.81    12.44  16.25      66.01



从这次的结果中可以看到，类的规模更加平衡。类不再仅被 annual_inc
 和 revol_bal
 所主导，而是更多地揭示了数据中有意义的结构信息。注意，类的中心要重新缩放回前面代码中使用的原始单位。如果不做缩放，那么结果值会以 z
 分数给出，这会降低结果的可解释性。


[image: ]
 　缩放对于主成分分析同样十分重要。在计算主成分时，使用 z
 分数等同于使用相关矩阵（参见 1.7 节），而不是等同于使用协方差矩阵。计算主成分分析的软件中通常会提供设置使用相关矩阵的选项，例如在 R 语言中，可以指定 princomp
 函数的参数 cor
 。



7.5.2　控制变量

即便在测量中所有变量使用了同一尺度，也准确地反映了相对重要性（例如股票价格的变动），有时还是需要重新缩放变量。

下面，我们将 Alphabet（GOOGL）和亚马逊（AMZN）的股票添加到 7.1.3 节所做的分析中。


syms <- c('AMZN', 'GOOGL' 'AAPL', 'MSFT', 'CSCO', 'INTC', 'CVX', 'XOM',
   'SLB', 'COP', 'JPM', 'WFC', 'USB', 'AXP', 'WMT', 'TGT', 'HD', 'COST')
top_sp1 <- sp500_px[row.names(sp500_px)>='2005-01-01', syms]
sp_pca1 <- princomp(top_sp1)
screeplot(sp_pca1)



生成的陡坡图如图 7-12 所示。我们知道，陡坡图可以显示第一主成分的方差。从图 7-12 中可以看到，第一主成分和第二主成分间的差异远大于其他的主成分。这通常表明载荷是由一两个变量支配的。在下面的例子中我们可以看出情况的确如此。


round(sp_pca1$loadings[,1:2], 3)
      Comp.1 Comp.2
GOOGL  0.781  0.609
AMZN   0.593 -0.792
AAPL   0.078  0.004
MSFT   0.029  0.002
CSCO   0.017 -0.001
INTC   0.020 -0.001
CVX    0.068 -0.021
XOM    0.053 -0.005
SLB    0.079 -0.013
…



第一主成分和第二主成分几乎完全由 GOOGL 和 AMZN 所支配。这是因为 GOOGL 和 AMZN 股票的价格走势主导着变异性。

要处理这种情况，我们可以原封不动地添加数据，并重新缩放变量（参见 7.5.1 节），也可以在分析中剔除控制变量，并对这些控制变量做单独处理。并不存在一个所谓“正确”的方法，具体使用的处理方法取决于应用。
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图 7-12：添加 GOOGL 和 AMZN 股票后，标准普尔 500 指数中排名靠前的几家公司股票的主成分分析的陡坡图


7.5.3　分类数据和高氏距离

分类数据必须要转换为数值型数据。转换可以通过排序（对于有序因子）实现，也可以通过编码为一组二元变量（虚拟变量）实现。如果数据中有连续变量和二元变量，那么一般需要缩放变量，使各个变量间具有相似的范围（参见 7.5.1 节）。一种常用方法是使用高氏距离
 。

高氏距离的基本思想是，根据数据类型，对每个变量应用不同的距离度量。


	对于数值型变量和有序因子，高氏距离计算为两条记录间差异的绝对值（即曼哈顿距离
 ）。

	对于分类变量，如果两个记录属于不同的类，那么距离为 1；如果它们属于同一个分类，那么距离为 0。



高氏距离的计算步骤如下。

(1) 对每条记录，计算所有变量对 i
 和 j
 间的距离 [image: d_{i,j}]
 。

(2) 将每个距离 [image: d_{i,j}]
 缩放到区间 [0, 1] 中。

(3) 使用简单均值或加权均值，将所有变量对间的缩放距离相加，创建一个距离矩阵。

为了更好地解释高氏距离，我们以贷款数据为例，从数据中取几行。


> x = defaults[1:5, c('dti', 'payment_inc_ratio', 'home', 'purpose')]
> x
# A tibble: 5 × 4
    dti payment_inc_ratio   home            purpose
  <dbl>             <dbl> <fctr>             <fctr>
1  1.00           2.39320   RENT                car
2  5.55           4.57170    OWN     small_business
3 18.08           9.71600   RENT              other
4 10.08          12.21520   RENT debt_consolidation
5  7.06           3.90888   RENT              other



然后使用 cluster
 软件包中的 daisy
 函数计算高氏距离。


> library(cluster)
> daisy(x, metric='gower')
Dissimilarities :
          1         2         3         4
2 0.6220479
3 0.6863877 0.8143398
4 0.6329040 0.7608561 0.4307083
5 0.3772789 0.5389727 0.3091088 0.5056250



从结果中可以看到，所有的距离值都介于 0 和 1 之间。距离最大的记录对是记录 2 和记录 3。这两条记录中的数值型变量 home
 或 purpose
 的值不同，分类变量 dti
 （债务与收入比）和 payment_inc_ratio
 的层级也完全不同。记录 3 和记录 5 之间的距离最小，因为它们的 home
 或 purpose
 变量具有相同的值。

下面对 daisy
 函数的输出调用 hclust
 ，对所生成的距离矩阵应用层次聚类（参见 7.3 节）。


df <- defaults[sample(nrow(defaults), 250),
               c('dti', 'payment_inc_ratio', 'home', 'purpose')]
d = daisy(df, metric='gower')
hcl <- hclust(d)
dnd <- as.dendrogram(hcl)
plot(dnd, leaflab='none', ylab='distance')



结果生成如图 7-13 所示的树状图。从图中可以看到，单个记录在 x
 轴上是不可区分的，但是可以使用下面的代码检查其中某个子树中的记录。本例中指定了左边的子树，使用的“截止值”为 0.5。


> df[labels(dnd_cut$lower[[1]]),]
# A tibble: 9 × 4
    dti payment_inc_ratio   home purpose
  <dbl>             <dbl> <fctr>  <fctr>
1 24.57           0.83550   RENT   other
2 34.95           5.02763   RENT   other
3  1.51           2.97784   RENT   other
4  8.73          14.42070   RENT   other
5 12.05           9.96750   RENT   other
6 10.15          11.43180   RENT   other
7 19.61          14.04420   RENT   other
8 20.92           6.90123   RENT   other
9 22.49           9.36000   RENT   other



该子树完全由贷款用途为“其他”的借款者组成。虽然无法真正地实现所有子树的严格分离，但这已经说明了分类变量趋向于聚集在类中。
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图 7-13：对具有多种类型变量的贷款拖欠数据样本应用 hclust
 所生成的树状图


7.5.4　混合数据的聚类问题


K
 -Means 和主成分分析最适合用于连续变量。对于较小的数据集，使用基于高氏距离的层次聚类更好。从原理上看，K
 -Means 完全适用于二元数据和分类数据。我们通常会使用“独热编码”（参见 6.1.3 节），将分类数据转换为数值型数据。然而在实践中，很难对二元数据应用 K
 -Means 和主成分分析。

如果使用标准的 z
 分数，那么二元变量将会主导聚类的定义。这是因为 0/1 变量只有两个值，而 K
 -Means 是通过将所有的 0 或 1 记录指定给聚类，获得较小的类内平方和。例如，下面我们将 kmeans
 函数应用于具有因子变量 home
 和 pub_rec_zero
 的贷款拖欠数据。


df <- model.matrix(~ -1 + dti + payment_inc_ratio + home + pub_rec_zero,
                   data = defaults)
df0 <- scale(df)
km0 <- kmeans(df0, centers=4, nstart=10)
centers0 <-scale(km0$centers, center=FALSE,
                 scale=1/attr(df0, 'scaled:scale'))
round(scale(centers0, center=-attr(df0, 'scaled:center'), scale=False), 2)
    dti payment_inc_ratio homeMORTGAGE homeOWN homeRENT pub_rec_zero
1 17.02              9.10         0.00       0     1.00         1.00
2 17.47              8.43         1.00       0     0.00         1.00
3 17.23              9.28         0.00       1     0.00         0.92
4 16.50              8.09         0.52       0     0.48         0.00



从结果中可以看出，因子变量的不同层级基本上由前 4 个类所代理。为了避免出现这样的问题，我们可以对二元变量做缩放，使其具有比其他变量更小的方差。对于非常大的数据集，我们可以将聚类应用于具有不同分类值的各个数据子集。例如，我们可以将聚类分别应用于有房贷的借款者、完全拥有房屋的借款者或租赁房屋的借款者。



本节要点



	以不同尺度测量的变量，需要转换到相似的尺度上。这样，变量对算法的影响不会主要由变量的尺度决定。

	归一化（标准化）是一种常用的缩放方法——减去均值再除以标准偏差计算。

	另一种缩放方法是高氏距离，它将所有的变量缩放到 [0, 1] 范围内。高氏距离通常用于含有数值型数据和分类数据的混合数据。





7.6　小结

对于数值型数据的降维，主要使用的工具是主成分分析和 K
 -Means 聚类。使用这两种方法时，需要适当地缩放数据，以确保数据的归约有意义。

如果对聚类良好分离的高度结构化数据做聚类，所有方法可能会给出相似的结果。不同的方法各有优点。K
 -Means 可以扩展到规模非常大的数据，结果也易于理解。层次聚类可应用于含有数值型数据和分类数据的混合数据，并能给出直观的显示（即树状图）。基于模型的聚类方法不同于上面两种启发式方法，它是根据统计学理论提出的，因此更为严格。但是对于规模非常大的数据集，聚类主要使用 K
 -Means 方法。

对于有噪声的数据，例如贷款数据和股票数据（数据科学家所面对的大部分数据集都是有噪声的），选择更为重要。K
 -Means、层次聚类，尤其是基于模型的聚类，都会给出完全不同的解决方案。那么数据科学家应该如何选择呢？不幸的是，没有一种简单的经验法则可提供指导。最终选用哪种方法，取决于数据的规模和应用的目标。
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前言



“请问，巴贝奇先生，如果把错误的数据放进机器中，是否能够得到正确的答案呢？”



——查尔斯·巴贝奇（1864）



“错进，错出。”



——美国国税局（1963）



“压根儿就没有干净的数据集。”



——乔希·沙利文，《财富》杂志收录的博思艾伦咨询公司副总裁语录（2015）


世界上第一台计算机的发明者查尔斯·巴贝奇，在他1864年的随笔文集中记录了这样一件事，他曾经因为有人认为在输入错误数据的情况下计算机依然能够给出正确答案而错愕不止。100年以后，美国税务部门开始耐心地向人们解释“错进，错出”，以此来表达即便是能力再强的税收官，在用计算机处理数据时，依旧要依赖输入数据的质量。又过了50年，到了2015年，在这个看起来超级神奇的时代，有着机器学习、自动纠错、预想接口以及比我们本人更为了解我们自己的各种推荐系统。然而，这一切的算法背后，仍旧需要高质量的数据来保证学习的正确性，而我们往往会叹息道“压根儿就没有干净的数据集”。

本书正是为那些时常需要与数据打交道的人准备的，包括数据科学家、数据新闻记者、软件开发人员以及其他相关人士。无论你从事的是哪种职业，本书都会传授你一套快速而简便的实用策略，用来填补现有数据和期望数据之间的空白。人人都期盼能够拥有高质量的完美数据，但现实中的数据往往与我们的期盼相去甚远。我们是否正在饱受各种折磨呢？数据不是缺失就是格式不对，或者位置错误，还有各种异常情况，而这些问题导致的结果可以借用说唱歌手克里斯托弗·华莱士的一句歌词来表达，那就是“数据越多，麻烦越大”。

在本书中，我们始终把数据清洗当成数据科学过程中有着重要意义和重大价值的一步：轻松改进，不容忽视。我们的目标就是重新定义数据清洗，它不再是开始真正的工作之前所必须做的令人畏惧和乏味的工作。相反，我们会使用久经考验的过程与工具。我们会了解到，就好比在厨房中做菜，如果菜洗干净了，食物的色和味就不会差，我们自己也会倍感愉悦。如果再有良好的刀工，肉就会鲜嫩可口，菜也会入味均匀。就像手艺高超的大厨们都有他们钟爱的厨具和烹饪手法一样，数据科学家们也想在绝佳的条件下处理最为完美的数据。


本书内容



第1章，为什么需要清洗数据
 。这一章通过说明数据清洗在数据科学过程中的重要作用，激发我们对干净数据的追求。随后用一个简单的例子演示了现实世界中的脏数据。在充分衡量多种清洗过程的优缺点之后，讲述了如何将清洗所带来的变化告诉其他人。


第2章，基础知识——格式、类型与编码
 。这一章介绍关于文件格式、压缩和数据类型的基础知识，同时也讨论了数据缺失和空数据，以及字符编码方面的问题。每一节都配有一个真实的案例。这一章之所以重要，是因为后面几章的学习都以这一章的基本概念为基础。


第3章，数据清洗的老黄牛——电子表格和文本编辑器
 。这一章描述了如何从常见的电子表格和文本编辑器中，尽可能多地发掘出数据清洗功能。我们还介绍了一些常见问题的简便处理方法，包括如何使用函数、搜索和替换、正则表达式来实现数据纠错和转换。在这一章的结尾处，我们将利用已经掌握的技能，使用上述两种工具来完成一个与大学有关的数据清洗任务。


第4章，讲通用语言——数据转换
 。这一章着重讨论了如何把数据从一种格式转换成另一种格式。这是数据清洗工作的重要任务之一，而我们身边各种各样的工具能帮助我们轻松完成该项任务。我们首先在几种常见的格式之间来回进行转换，如逗号分隔值（CSV）、JSON和SQL。为了演示如何在实际中使用这些技术，我们会完成一个实验项目。我们会从Facebook上下载好友关系网络数据，并把它们转换成不同的数据格式，以形象化地展现数据之间的关系。


第5章，收集并清洗来自网络的数据
 。这一章描述了三种专门针对HTML页面的数据清洗方法。其中介绍了如何利用三种流行工具从标记文本中提取数据，同时介绍了一些基本概念，以便理解其他方法。在这一章的例子中，我们会建立起一系列的清洗步骤，专门用于从网络论坛中抽取数据。


第6章，清洗PDF文件中的数据
 。这一章介绍了几种最为常见的数据顽症处理方法：提取Adobe的PDF文件中的数据。我们先采用一些低成本的工具来完成这项任务，然后再选择一些容易上手并且门槛较低的工具，最后采用Adobe自己的付费软件。所有实验都会一如既往地使用真实数据，这能让我们在学会解决问题的同时积累宝贵的经验。


第7章，RDBMS清洗技术
 。在这一章里，我们使用对公众开放的推文数据来演示多种适用于关系型数据库的数据清洗策略。例子中使用的数据库是MySQL，但其中的许多概念，如基于正则表达式的文本提取和异常检测，可以轻而易举地应用到其他存储系统中。


第8章，数据分享的最佳实践
 。这一章描述了多种分享清洗过的数据的方法，以便他人轻松地使用你的数据。即使你暂时还没有分享数据的打算，这些方法和策略也会对你以后组织工作中的数据有所帮助。本章具体内容包括如何创建各种格式的理想数据包，如何在文档中对这些数据进行描述，如何为数据选择适合的许可协议，以及如何按需进行数据发布。


第9章，Stack Overflow项目
 。在这一章中我们将使用真实的数据来指导你完成一个完整的项目。在项目开始前，我们会提出一些与数据集有关的实实在在的问题。在回答这些问题期间，我们将完成第1章中所介绍的整个数据科学过程，并把在前面几章学过的清洗方法应用到其中。除此之外，为了应对庞大的数据量，我们还将采用一些新的技术来创建测试数据集。


第10章，Twitter项目
 。这一章描述的也是一个完整的项目，其目的是为了演示如何执行最热和变化最快的数据收集和清洗任务：Twitter挖掘。在演示中，我们将会查找并收集与某一时事相关的可公开获取的推文归档数据，同时遵守Twitter服务条款。数据采用的是目前网络API所支持的最为流行的JSON格式。在清洗和提取数据的同时，我们还将解答一个与数据集有关的简单问题。最后，我们将设计一个简单的数据模型，用它来长期存放已经抽取出来并且经过清洗的数据，并做一些简单的可视化实现。


你需要准备些什么


为了完成本书中的项目，你会用到下面这些工具和资源。


	
一款浏览器，互联网接入，现代的操作系统。我们对浏览器和操作系统本身没有什么特别的要求，但最好能支持命令行终端窗口（比如OS X上的Terminal应用）。另外，在第5章里涉及的三项活动中，有一项要依靠Chrome浏览器所提供的一个工具，所以如果你想顺利完成这项活动的话，请务必准备充分。



	
文本编辑器，如Mac OS X上的Text Wrangler，或是Windows上的Notepad++。有的集成开发环境（IDE，如Eclipse）也可以用来充当文本编辑器，但这些应用往往捆绑了太多你根本不需要的特性。



	
电子表格应用程序，如微软的Excel，或者是Google的Spreadsheets。本书中提供的例子会尽量保证在这两种工具下都可以正常运行，但有时也可能只能在一种工具下运行。



	
安装Python开发环境与Python库。我推荐使用Enthought Canopy Python环境，其地址为https://www.enthought.com/products/canopy/
 。



	
一个能够运行的MySQL，版本需要在5.5以上。



	
Web服务器和PHP，PHP版本要求5以上。



	
MySQL客户端接口，可以是命令行终端，也可以是MySQL Workbench，或者是phpMyAdmin（前提是你已经装好了PHP）。






本书的目标读者


如果你现在正在读这本书的话，我猜想你可能属于下面两类人之一。第一类是在数据清洗工作上花费了大量时间的数据科学家，希望可以进一步提高工作效率。在面对乏味单调的数据清洗任务时，你也许会觉得有些苦闷，正在寻求能够加快处理速度、提高效率的方法，或者想着是否有些别的什么工具可以立马把工作做完。在厨房的比喻中，你恰好就是那个需要提高刀工本领的大厨。

另一类是从事数据科学工作，但之前从未真正在乎过数据清洗这件事的人。但是现在，你开始琢磨了，如果事先引入清洗过程，最终得出的数据结果也许会有所改善。也许“错进，错出”这句老话让你觉得越发地真实。也许你还是一个乐于与他人分享数据成果的人，但又常常对产出的数据质量缺乏信心。通过本书，你可以学会更多的技巧并养成保持整洁的数据科学环境的习惯，随后自然可以信心满满地“当众献艺”。

但无论你属于哪一类人，本书都将帮助你重塑数据清洗的观念，让数据清洗不再是一件苦差事，而是高质量、有品位、时尚和高效的标志。你只需稍有一些编程背景即可，不要求在这方面特别强，因为在大部分数据科学项目中，发自内心的学习意愿和实验意愿，以及好奇心和对细节的注重，更为重要，也更令人推崇。


本书排版约定


本书中会出现许多用来区分不同类型信息的文本格式。接下来看一下这些格式以及它们所对应的含义。

正文中的代码、数据库表名、用户输入会以等宽字体进行表示，如：“问题是函数open()不能处理UTF-8编码的字符。”

代码块的表现形式如下：


for tweet in stream:
    encoded_tweet = tweet['text'].encode('ascii','ignore')
    print counter, "-", encoded_tweet[0:10]
    f.write(encoded_tweet)





另外，当我们希望你特别注意代码块中的某些部分时，相关的行或者文字会被加粗：


First name,birth date,favorite color,salary
"Sally","1971-09-16","light blue",129000
"Manu","1984-11-03","",159960
"Martin","1978-12-10","",76888





命令行中的输入和输出内容表示如下：


tar cvf fileArchive.tar reallyBigFile.csv anotherBigFile.csv
gzip fileArchive.tar






新术语
 和重点词汇
 均采用楷体字表示。
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 　这个图标表示警告或需要特别注意的内容。
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 　这个图标表示提示或者技巧。




读者反馈


我们总是欢迎读者的反馈。如果你对本书有些想法，有什么喜欢或是不喜欢的，请反馈给我们。这将有助于我们开发出能够充分满足读者需求的图书。

一般的反馈，请发送电子邮件至feedback@packtpub.com，并在邮件主题中包含书名。

如果你在某个领域有专长，并有意编写一本书或是贡献一份力量，请参考我们的作者指南，地址为http://www.packtpub.com/authors
 。


客户支持


你现在已经是Packt引以为傲的读者了，为了能让你的购买物有所值，我们还为你准备了以下内容。


彩色图片下载


我们为你准备了一个PDF文件，其中包含了本书用到的屏幕截图和图表的彩色图片。这些彩色图片将有助于你更好地理解书中的内容。该文件的下载地址是https://www.packtpub.com/sites/default/files/downloads/Clean_Data_Graphics.zip
 。


勘误表


虽然我们已竭尽全力确保本书内容的准确性，但仍可能有所疏漏。如果你发现了书中哪些地方有误——这些问题可能出现在正文或是代码之中——请告知我们，对此我们将万分感谢。你的这种贡献将让其他读者免受其害，并对本书后续版本的改进有着莫大的帮助。如果你发现了错误，请通过http://www.packtpub.com/submit-errata
 进行提交，先选择书名，然后点击链接Errata Submission Form，就可以输入详细内容了。勘误一经核实，我们就会把它上传到我们的网站或是添加到现有勘误表中。

如果你需要查看之前已经提交的勘误信息，请访问https://www.packtpub.com/books/content/support
 ，在搜索栏中输入书名，就可以查看现有的勘误表。


关于盗版


受版权保护的材料在互联网上遭到盗版是所有媒体都一直在面对的问题。Packt非常重视保护版权和许可证。如果你发现我们的作品在互联网上被非法复制，不管以什么形式，请立即为我们提供其网络地址或是网站名称，我们将采取相应的应对措施。

请将疑似的盗版材料链接发送至copyright@packtpub.com。

非常感谢你帮助我们保护作者，以及保护我们给你带来有价值内容的能力。


问题反馈


如果你有关于本书任何方面的问题，请联系questions@packpub.com，我们将尽快帮你解决。






第 1 章　为什么需要清洗数据


大数据、数据挖掘、机器学习和可视化，近来计算界的几件大事好像总也绕不开数据这个主角。从统计学家到软件开发人员，再到图形设计师，一下子所有人都对数据科学产生了兴趣。便宜的硬件、可靠的处理工具和可视化工具，以及海量的免费数据，这些资源的汇集使得我们能够比以往任何一个时期更加精准地、轻松地发现趋势、预测未来。

不过，你可能还未听说过的是，数据科学的这些希望与梦想都建立在乱七八糟的数据之上。在正式应用于我们认为是数据科学
 的核心的算法和可视化之前，这些数据往往需要经过迁移、压缩、清洗、打散、分片、分块以及其他多种转换处理。

本章内容将涵盖以下几个方面：


	
关于数据科学的六个简单处理步骤，包含数据清洗



	
与数据清洗有关的参考建议



	
对数据清洗有帮助的工具



	
一个关于如何将数据清洗融入整个数据科学过程的入门示例






1.1　新视角


最近我们读报时发现《纽约时报》将数据清洗称为看门人工作
 ，并称数据科学家百分之八十的时间都花费在了这些清洗任务上。从下图中我们可以看出，尽管数据清洗是很重要的工作，但它并没有像大数据、数据挖掘或是机器学习那样真正地引起公众的注意。
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不会真的有人因为没有见过人们聚众讨论看门人的工作多么有趣、多么酷而开始评头论足吧？说起来还真是惭愧，这工作没比做家务强到哪里去，但话又说回来，与其对它弃之不理、抱怨不断、恶语相加，还不如先把活儿干完，这能让我们过得更好些。

还不相信是吗？那让我们打个比方，你不是数据看门人，而是数据大厨。现在有人交给你一个购物篮，里面装满了你从未见过的各种各样的漂亮蔬菜，每一样都产自有机农场，并在最新鲜的时候经过人工精挑细选出来。多汁的西红柿，生脆的莴苣，油亮的胡椒。你一定激动地想马上开启烹饪之旅，可再看看周围，厨房里肮脏不堪，锅碗瓢盆上尽是油污，还沾着大块叫不出名的东西。至于厨具，只有一把锈迹斑斑的切刀和一块湿抹布。水槽也是破破烂烂的。而恰恰就在此时，你发现从看似鲜美的莴苣下面爬出了一只甲虫。

即使是实习厨师也不可能在这样的地方烹饪。往轻了说，无外乎是暴殄天物，浪费了一篮子精美的食材。如果严重点儿讲，这会使人致病。再说了，在这种地方烹饪根本毫无乐趣可言，也许全天的时间都得浪费在用生锈的破刀切菜上面。

与厨房的道理一样，事先花费些时间清洗和准备好数据科学工作区、工具和原始数据，都是值得的。“错进，错出。”这句源于上20世纪60年代的计算机编程箴言，对如今的数据科学来说亦为真理。


1.2　数据科学过程


数据清洗是如何融入数据科学中的呢？简短的回答就是，清洗工作是关键的一步，它直接影响在它之前和之后的处理工作。

稍微长一些的回答就得围绕数据科学过程的六个步骤来描述了，请看下面的列表。数据清洗正好处于中间的位置，第三步。但是，请不要以纯线性方式看待这些步骤，简单地认为这是一个从头到尾执行的框架，其实在项目的迭代过程中，我们会根据具体情况，反复执行这些步骤。另外还需要指出的是，并不是每一个项目都会包含列表中所有的步骤。举个例子，有时候我们并不需要数据收集或可视化步骤。这完全取决于项目的实际情况。

(1) 第一步是问题陈述。识别出你要解决的问题是什么。

(2) 接下来要做的是数据收集与存储。数据从何而来？它们在哪里存放？格式又是什么？

(3) 然后是数据清洗。数据需要修改吗？有什么需要删除的吗？数据应该怎么调整才能适用于接下来的分析和挖掘？

(4) 数据分析和机器学习。数据需要哪些处理？需要什么样的转换？使用什么样的算法？运用什么公式？使用什么机器学习算法？顺序又是怎样的呢？

(5) 数据展现和可视化实现。数据处理结果应该怎样呈现出来呢？我们可以用一张或几张数据表来表现，也可以使用图画、图形、图表、网络图、文字云、地图等形式。但这是最佳的可视化方案吗？有没有更好的替代方案呢？

(6) 最后一步是问题决议。你在第一步里所提出的疑问或是问题的答案究竟是什么？数据处理结果还有哪些不足？这个方法能彻底解决问题吗？你还能找出别的什么办法吗？接下来要做的又是什么？

在数据分析、挖掘、机器学习或是可视化实现之前，做好相关的数据清洗工作意义重大。不过，请牢记，这是一个迭代的过程，因为在项目中我们可能需要不止一次地执行这些清洗操作。此外，我们所采用的挖掘或分析方法会影响清洗方式的选取。我们可以认为清洗工作包含了分析方法所能决定的各种任务，这有可能是交换文件的格式、字符编码的修改、数据提取的细节等。

数据清洗与数据收集和存储（第2步）的关系也十分密切。这意味着你得收集原始数据，对它们执行存储和清洗操作，之后再把清洗过的数据保存下来，接下来收集更多的数据，清洗新的数据并把清洗结果与前面处理完的结果数据结合起来，重新进行清洗、保存等操作，反反复复。正因为这个过程非常复杂，所以我们要么选择牢牢记住曾经做过的处理，并记录下那些可以根据需要反复执行的步骤，要么把工作的全部状况告知其他相关人员。


1.3　传达数据清洗工作的内容


六步处理过程是围绕着问题和解决方案这个故事线组织的，因此，在作为报表框架使用时，它的表现十分优秀。如果你已经决定使用六步框架来实现数据科学过程报表，将发现只有到了第三步你才会真正开始进行与清洗有关的工作。

哪怕你并不需要把数据科学过程制成正式的报告文档，你仍然会发现，认真地记录下曾经按什么顺序做了些什么事情，对以后的工作也是极有帮助的。

请记住，哪怕是规模再小、风险再低的项目，你也要面对至少两人规模的受众：现在的你和六个月之后的你。请相信我说的话，因为六个月之后的你基本上不会记得今天的你做过什么样的清洗工作，也不记得其中的缘由，更谈不上如何重新再做一次。

要解决这个问题，最简单的方案就是保留一份工作日志
 。这个日志应该包含链接、屏幕截图，或是复制粘贴你曾经运行过的具体的命令，并配上为什么要这样做的解释性文字。下面是一个关于小型文本挖掘项目的日志示例，其中记述了每个阶段输出的外部文件链接以及相关的清洗脚本链接。如果你对日志中提到的某些技术不太熟悉的话，也没有关系，因为这个示例的重点只是让你了解一下日志的样子而已。

(1) 我们写了一条SQL查询语句来检索出每条数据及其相关描述。

(2) 为了能在Python中进行词频分析，我们需要把数据调整成JSON格式。因此我们做了一个PHP脚本，用它来循环遍历查询结果，并以JSON格式保存到文件中（第一个版本的数据文件）。

(3) 这个文件里的数据有些格式上的错误，比如包含了没有转义的问号和一些多余的内嵌HTML标签。这些错误可以在第二个PHP脚本中修正。运行第二个脚本之后，我们就可以得到一份干净的JSON文件了（第二个版本的数据文件）。

这里需要注意的是，我们用日志来解释程序做过什么和这样做的原因。日志的内容可以很简短，但要尽可能地包含一些有用的链接。

另外，我们还可以选择许多更复杂的方案来传达信息。例如，如果你对软件项目管理中常用的版本控制系统
 比较熟悉的话，如Git或是Subversion，就可以好好地规划设计一番，想想怎么使用这些工具来跟踪数据清洗工作。不管你使用什么样的系统，最重要的事情是做好日志，哪怕只有一句话。来吧，学着把它用起来，别耽误进度了。


1.4　数据清洗环境


本书中涉及的数据清洗方法是通用的，适用范围非常广泛。你不需要任何高端专业的数据库产品或是数据分析产品（事实上，这些厂商和产品可能已经提供了数据清洗程序或是解决方法）。我围绕数据处理过程中的常见问题，设计了本书中的清洗教程。而我要展示的都是适用范围较为广泛的开源软件和技术，它们很容易在实际工作中获得和掌握。

下面列出了你需要准备的工具和技术。


	
几乎在每一章中，我们都会用到终端窗口和命令行界面，比如Mac OS X上的Terminal程序或者是Linux系统上的bash程序。而在Windows上，有些命令可以通过Windows的命令提示符运行，但其他的命令则需要通过功能更强的命令行程序来运行，比如CygWin。



	
几乎在每一章中，我们还会用到文本编辑器或者是适合程序员使用的编辑器，如Mac上的Text Wrangler，Linux上的vi或emacs，或是Windows上的Notepad++、Sublime编辑器等。



	
在绝大数章节里，我们需要使用Python 2.7版本的客户端程序，如Enthought Canopy，另外还需要足够的权限来安装一些包文件。其中大部分例子都可以直接在Python 3中运行，但有些不可以，所以如果你安装的是Python 3的话，可以考虑再安装一个2.7版本。



	
在第3章“数据清洗的老黄牛——电子表格和文本编辑器”中，我们需要使用电子表格程序（主要是Microsoft Excel和Google Spreadsheets）。



	
在第7章“RDBMS清洗技术”中，我们需要使用MySQL数据库和一个用于访问该数据库的客户端软件。






1.5　入门示例


准备好了吗？现在让我们磨好手里的厨刀并结合六步框架来解决一些简单的数据清洗问题吧。这个例子会用到对公众开放的安然（Enron）公司电子邮件数据集。这是一个非常有名的数据集，当中所有的往来邮件都源自现已停业的安然公司前雇员。作为美国政府调查安然公司账目欺诈的一部分，雇员之间的邮件已被公开并可供任何人下载。来自各个领域的研究人员已经发现，这些邮件有助于研究商务沟通、社交网络等问题。
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 　你可以在维基百科http://en.wikipedia.org/wiki/Enron
 上阅读更多关于安然公司和导致它破产的金融丑闻。在另外一个页面http://en.wikipedia.org/wiki/Enron_Corpus
 上，你可以阅读关于安然公司电子邮件语料库的信息。



在这个例子当中，我们会采用六步框架来解决一个简单的数据科学问题。假设我们需要揭露在某一段时间里安然公司内部电子邮件的使用趋势和特征。先让我们按照日期来对安然雇员之间的往来邮件数量做个统计，然后再通过图形来显示统计出来的数据。

首先，我们需要按照http://www.ahschulz.de/enron-email-data/
 上面的指南下载一份MySQL版本的安然公司语料库。另一个（备份）源的地址是https://www.cs.purdue.edu/homes/jpfeiff/enron.html
 。根据指南，我们需要把数据导入到MySQL服务器中一个称为Enron的数据库模式中。导入之后的数据可以通过MySQL命令行界面或是基于网页的PHPMyAdmin工具进行查询。

这是我们的第一个数据统计查询，语句如下：


SELECT date(date) AS dateSent, count(mid) AS numMsg
FROM message
GROUP BY dateSent
ORDER BY dateSent;





从结果中我们马上就会注意到，许多邮件的日期都不正确。比如，很多日期要么早于或晚于公司的存续期（如1979），要么与事实逻辑不符（如0001或2044）。邮件虽旧，但也不至于那么旧！

下表是截取出来的一部分数据片段（完整的结果集长达约1300行）。这些数据的日期格式都是正确的。但是，有些日期值有着明显的错误。




	
dateSent


	
numMsg







	

0002-03-05



	

1






	

0002-03-07



	

3






	

0002-03-08



	

2






	

0002-03-12



	

1






	

1979-12-31



	

6






	

1997-01-01



	

1






	

1998-01-04



	

1






	

1998-01-05



	

1






	

1998-10-30



	

3








这些错误日期的产生很有可能是由邮件客户端配置不当导致的。这里，我们有三种处理方案可以选择。


	

什么都不处理
 ：也许，我们可以选择忽略这些错误数据，直接开始构建线性图。但是，最小的错误日期始于0001年，最大的错误日期至2044年结束，所以我们可以想象，最终的线性图时间轴上将有1300个刻度线，每个刻度上面显示着1或者2。光是听起来就没有什么吸引人的地方，也没提供什么有用的信息，所以不处理就等同于数据毫无用处。



	

修正数据
 ：我们可以尝试算出错误消息对应的正确日期，从而生成正确的数据集来创建图形。



	

扔掉受影响的邮件
 ：我们可以做出一个明智的决定，放弃那些日期不在预定范围之内的邮件。





为了在选项二和选项三之间做个决断，我们需要先计算一下1999~2002年有多少封邮件会受到影响。为此，我们编写了下面的SQL语句：


SELECT count(*) FROM message
WHERE year(date) < 1998 or year(date) > 2002;
Result: 325





结果显示一共有325封邮件包含日期错误，乍一看确实有点多，但请等一下，实际上这些数据只是占了全部数据量的百分之一。现在需要好好斟酌一下了，或许我们可以手工修复这些日期，但也可以假定不在乎这百分之一的损失。那就干脆扔掉这些数据直接选择第三个方案吧。下面是调整后的查询语句：


SELECT date(date) AS dateSent, count(mid) AS numMsg
FROM message
WHERE year(date) BETWEEN 1998 AND 2002
GROUP BY dateSent
ORDER BY dateSent;





数据清洗完成之后一共生成了1211条结果，每一行都有其对应的邮件数量。下面的内容截取自新的数据结果集：




	
dateSent


	
numMsg







	

1998-01-04



	

1






	

1998-01-05



	

1






	

1998-10-30



	

3






	

1998-11-02



	

1






	

1998-11-03



	

1






	

1998-11-04



	

4






	

1998-11-05



	

1






	

1998-11-13



	

2








在新的数据中，1998年1月的两个日期看起来有些问题，因为其他邮件都始于10月，而且10月之后的邮件数量更为规律一些。这很奇怪，同时也反映了另一个问题：我们是否还有必要在x
 轴上标记每一个日期，即使这一天一封邮件都没有发出？

如果我们的答案是肯定的话，那就需要显示每一个日期，即使它对应的邮件数量是0。这意味着我们需要再做一轮数据清洗工作，生成那些没有邮件往来的日期所对应的数据。

但是请等一下，对于这个问题的处理，我们可以稍微变通一下。是不是真的要在原始数据中加入零数据，其实这取决于我们用什么样的工具来创建图表以及图表的种类。举个例子来说，Google的Spreadsheets就能在初始数据中缺少日期的情况下，在 x
 轴上自动进行零值数据补齐，创建线性图或是条状图。在我们的数据中，这些需要补齐的零值就是1998年所缺失的日期。

下面的三幅图演示了这些工具所呈现的结果，并反映出它们是如何处理日期轴上的零值数据的。请注意，Google Spreadsheets在头部和尾部所展现的长长的零值数据。

[image: ]


D3 JavaScript可视库也能完成同样的工作，零值数据也是自动补齐的，如下图所示。


[image: ]
 　关于如何使用D3完成一个简单的线性图，请参考教程：http://bl.ocks.org/mbostock/3883245
 。



[image: {%}]


Excel的线性图也有同样的数据补齐功能，如下所示。

[image: ]


接下来，我们需要考虑一下是否需要零值数据，要不要让它们在 x
 轴上显示（数据查询结果总数为1211，而在指定的年限范围，即1998~2002年，一共有1822天）。或许显示零值日期并不会起到什么作用；此外，倘若图表过于拥挤，有些较小的空隙我们就看不到了。

为了比较两种图表之间的差别，我们可以快速地把相同的数据再次放入Google Spreadsheets（你也可以在Excel或D3中完成这个任务），但这次我们只需选择数量这一个字段来构建图表就可以了，这样一来，Google Spreadsheets就不会在 x
 轴上显示日期了。最后生成的结果图表中只包含数量数据，零值数据不会被填充进来。长长的尾巴不见了，图表中各个重要的部分（中间部分）也都被保留了下来。

[image: ]


值得庆幸的是，这次生成的图表与之前的相比还是很像的，并省去了前后两端冗长的内容。根据比较结果和我们先前的计划（还记得我们要做的只是创建一个简单的条形图吧），现在终于可以继续下一步工作，不用烦恼是否需要创建零值数据了。

当一切都完成之后，最终的条形图会为我们显示出安然公司曾经的几次邮件峰值。最大的峰值出现在2001年10月和11月，恰好是丑闻被揭露的时候。还有两次较小一点的峰值发生在2001年6月26日和27日，以及2000年12月12日和13日，那时的安然也有新闻事件发生（分别是加利福尼亚州的能源危机事件和公司领导层的变动）。

如果数据分析已经让你开始兴奋的话，那么接下来你可以好好利用这些数据来发挥你的奇思妙想。愿这些清洗干净的数据可以让你的分析工作更上一层楼！


1.6　小结


当所有工作全都做完的时候，事实印证了《纽约时报》的报道。我们从这个简单的练习中可以看出，即便是回答一个小小的数据问题，数据清洗就占了整个过程80%的工作量（在这个全文共计900个单词的案例中，光是谈论数据清洗的基本原理和方案就用了700个单词）1
 。数据清洗的的确确是数据科学过程的关键部分，它不仅涉及对技术问题的理解，同时还要求我们做出相应的价值判断。作为数据清洗工作的一部分，我们甚至需要在尚未完成分析与可视化步骤的时候，预先考虑它们的输出结果将是什么样子。


1
 这里指的是英文原版字数统计。——译者注

重新审视数据清洗在这一章的工作中所扮演的角色，我们很容易发现，清洗效果的提升能够大幅减少后续处理的时间。

在接下来的一章里，我们将学习一些与数据有关的基础知识，这是每一个“数据主厨”在进入既宽敞又明亮的大“厨房”之前需要掌握的，内容包括文件格式、数据类型和字符编码。






第 2 章　基础知识——格式、类型与编码


几年前，在一次家庭的节日聚会上，我收到了一件非常有趣的礼物。那是一个冷餐厨房专用的工具箱，里面有各种不同用途的工具，切刀、去皮器、勺子、果皮刮刀等一应俱全。使用一段时间之后，我慢慢地学会了每一种工具的使用方法，并自创了一套刨丝刀和番茄刀的使用窍门。所以，我在这一章也为你准备了一套适用于数据清洗的入门工具。我们要学习的内容有：


	
文件格式，包括压缩标准



	
数据类型的基础知识（包括多种用于表示缺失数据的类型）



	
字符编码





这些基础知识都是我们需要掌握的，因为后续章节里的内容都建立在这些基础知识之上。其中有一些特别基础的概念，你几乎天天都能碰上，比如文件压缩和文件格式。它们就像大厨们用的普通刀具那样司空见惯。不过还是有一些专业性和目的性都比较强的概念，比如字符编码，丝毫不逊色于番茄刀！


2.1　文件格式


在这一节中，我们将描述数据科学家们在处理实际数据时常常会遇到的五花八门的文件格式，换句话来讲，这些数据在许多书的示例数据集中都很难找到，因为书里的数据格式都是经过精心整理而编排出来的。在这里，我特意设计了一些场景来帮助你理解每一种文件格式的应对策略以及它们的局限性，并在之后讨论多种不同的文件压缩格式和文件归档格式。


2.1.1　文本文件与二进制文件


从网络上收集数据的时候，你可能遇到过下面几种情况。


	
数据可以以文件形式进行下载。



	
数据可以通过存储系统的交互式界面进行访问，比如利用查询接口来访问数据库系统。



	
数据可以通过持续不断的流的形式进行访问。



	
数据可以通过应用编程接口
 （API）来访问。





但无论在哪种情况下，要想把这些数据分享给其他人，我们都需要亲自动手创建自己的数据文件。因此，牢牢地掌握好各种数据文件格式并熟知它们的优缺点是至关重要的。

首先，让我们考虑一下计算机系统中广义存在的两种文件类型，也就是人们常常提起的文本文件
 和二进制文件
 。由于所有的文件都是由一系列字节一个挨着一个紧密排列组合而成的，所以，严格地说，所有文件都是二进制的。但是，如果文件中的字节都以纯粹的字符形式保存（例如字母、数字，或是换行、回车、制表符这样的控制字符），那么我们就可以说这个文件是文本格式的。相比之下，二进制文件包含的字节则是由大部分非人类可读的字符组成的。


1. 文件的打开与读取


文本文件可以通过一种称为文本编辑器的程序读取和写入。如果你尝试着在文本编辑器中打开一个文件，并成功读取了里面的内容（即便你不太理解里面的内容），那么这个文件很可能就是一个文本文件。但是，如果你在文本编辑器打开一个文件，内容看起来全是乱七八糟的字符和奇怪的非法字符，那么它可能就是一个二进制文件。

二进制文件只能通过特殊的应用程序打开或编辑，而不是文本编辑器。例如，Microsoft Excel文件需要使用Microsoft Excel电子表格程序才能打开和读取，数码相机拍摄的照片文件需要使用图形程序来读取，如Photoshop或Preview等。有些时候，二进制文件也可以被多个兼容的软件包读取，比如许多不同的图形程序都能读取和编辑照片文件。另外还有一些二进制文件，它们虽然是某些程序的专属格式，但也可以通过别的兼容软件打开，以Microsoft Excel或Microsoft Word文件为例，它们就可以通过Apache的OpenOffice打开。除此以外，还有一些二进制编辑器，通过它们你可以探访二进制文件的内部并对其进行深度编辑。

在某些情况下，文本文件既可以供应用程序读取，同时也可以由文本编辑器来读取。举例来说，网页和计算机的程序源代码本身都是纯文本字符，我们很容易在文本编辑器里编辑它们，不过这要求你已经掌握了格式、布局和语义相关的知识，否则其中的内容是很难理解的。

其实大多数时候，想要知道一个文件的类型是不需要打开文件的。举例来说，人们在查找文件的时候一般都是从文件名开始。由三个字母和四个字母组成的文件扩展名就是一种表明文件类型的常见方式。我们经常见到的文件扩展名有：


	
以.xlsx为扩展名的Excel文件、以.docx为扩展名的Word文件、以.pptx为扩展名的Powerpoint文件；



	
以.png、.jpg和.gif为扩展名的图形文件；



	
以.mp3、.ogg、.wmv和.mp4为扩展名的音乐和视频文件；



	
以.txt为扩展名的文本文件。





在互联网上，有的网站列出了常见文件扩展名以及与之有关的应用程序，其中比较有名的是fileinfo.com。另外在维基百科上还有文件扩展名的字母列表，其访问地址为https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_filename_extensions_(alphabetical)
 。


2. 深入文件内部


如果你迫切希望打开一个未知的文件，对其内容一探究竟的话，那么我在这里准备了几个命令行工具供你使用，利用它们你可以看到文件开头的一些字节。

(1) 在OS X或Linux中

在Mac OS X或者是Linux系统上，打开终端窗口（在Mac上，你可以通过Applications | Utilitiies | Terminal找到标准的终端应用程序），使用工作目录打印命令（pwd
 ）和目录切换命令（cd
 ）进入文件的所在位置，然后使用less
 命令逐页查看文件的内容。下面是我完成这个任务所使用过的命令：


flossmole2:~ megan$ pwd
/Users/megan
flossmole2:~ megan$ cd Downloads
flossmole2:Downloads megan$ less OlympicAthletes_0.xlsx
"OlympicAthletes_0.xlsx" may be a binary file. See it anyway?





如果程序提示你“view anyway”的话，那么这个文件就是一个二进制文件，你应该做好看到杂乱字符的心理准备。你可以通过键盘输入字母y
 继续查看该文件，也可以输入字母n
 拒绝继续查看。下图是用less
 命令查看文件OlympicAthletes_0.xlsx的结果。结果果然是一团糟吧！
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查看完文件内容之后，你可以输入字母q
 退出less
 程序。

(2) 在Windows中

在Windows的命令提示符里有一个对应的more
 程序。操作方法与之前介绍过的less
 命令类似（这正应了那句俗语——less is more）。你可以从Windows 7的开始菜单中运行cmd命令打开命令提示符程序。而在Windows 8中，则需要通过“应用程序｜Windows系统｜命令提示符”。当然，我们还是要像前一个例子那样使用cd
 和pwd
 找到目标文件。


2.1.2　常见的文本文件格式


在本书中，我们最为关心的是文本文件，而非二进制文件。（但压缩文件和归档文件这样的特殊情况除外，这些文件会在下一节讨论，至于Excel文件和PDF文件会在本书后面的章节里分别进行讨论。）

本书所关注的文本文件类型主要有三种：


	
分隔格式（结构化数据）



	
JSON格式（半结构化数据）



	
HTML格式（非结构化数据）





这些文件有着各自不同的布局格式（主要是在文件读取的时候内容的表现形式不同），结构化程度也有差异。换言之，就是每种文件的内容有多大比例是以结构化形式进行数据组织的？又有多少数据是无规则的或无结构的？在此，我们会分别讨论每种文件格式。


2.1.3　分隔格式


分隔文件在数据分享和传输中使用得非常广泛。分隔文件就是文本格式文件，数据属性（列）和数据实例（行）由统一的符号分隔。我们把分隔用的字符称为分隔符
 。最为常见的分隔符是制表符和逗号。这两种方案分别出现在制表符分隔值
 （TSV）和逗号分隔值
 （CSV）中。有时候，分隔文件也被称为记录式文件
 ，因为文件中的每一行都代表了一条记录。

下面的示例中列举了三条记录（这三行记录描述了三个人的信息），每条记录的值都采用逗号分隔。第一行列出了各个字段的名字。第一行也被称为标题行
 ，并高亮显示，请见下面的内容：


First name,birth date,favorite color
Sally,1970-09-09,blue
Manu,1984-11-03,red
Martin,1978-12-10,yellow





请注意例子中的分隔数据，它们不包含任何非数据
 信息。其中的内容要么代表完整的一条行数据，要么代表着独立的字段数据。这些数据的结构化程度非常高。但这并不妨碍我们从分隔格式中辨识出不同的数据。最为明显的区分点就是每个数据实例（每一行）彼此之间都是分离的。通常在一行的末端会出现换行符或回车符，或者是两者同时出现，这取决于文件创建时的操作系统环境。


1. 查看不可见字符


在前面的例子中，换行符和回车符都是看不见的。怎么才能看到不可见字符呢？我们将在Mac系统中使用Text Wrangler（这类似于Windows上的Notepad++）重新读取例子中的文件，并通过Show invisibles的功能（可以通过View | Text Display激活）来查看不可见字符。
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此外，还有一种可以查看不可见字符的方法，那就是在Linux系统或Mac上的Terminal窗口中使用vi
 （一种命令行文本编辑器）工具。使用vi
 查看文件里不可见字符的过程如下。

(1) 首先，输入下面的命令：


vi <filename>





(2) 然后输入:
 进入vi
 的命令模式。

(3) 接下来输入set list
 并按回车键，这时就能看到不可见字符了。

下面的截图演示的是通过set list
 命令在vi
 里显示行尾字符，其对应符号为$。
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2. 封闭错误数据


在分隔文件中，除了分隔符外，另一个重要的选项是用什么字符来封闭分隔数据。举个例子来说，逗号分隔符对一般值都有效，但碰到含有逗号作为千位分隔符的数值时就束手无策了。请看下面的数据，最后一个字段工资所对应的数据就含有千位分隔符，而这个符号同时还肩负着数据分隔的作用：


First name,birth date,favorite color,salary
Sally,1971-09-16,light blue,129,000
Manu,1984-11-03,red,159,960
Martin,1978-12-10,yellow,76,888





如何在创建文件时搞定这个问题呢？其实，有两种方案。


	

方案一
 ：分隔文件创建者需要在整个数据表创建之前，删除最后一列中的逗号（也就是说工资中不可以包含逗号字符）。



	

方案二
 ：分隔文件创建者需要使用额外的符号来对数据进行封闭处理。





如果选择了第二种处理方案，通常的做法是采用双引号来对数据进行封闭。这样一来，第一行末端出现的129,000
 就会被改成"129,000"
 。


3. 字符转义


如果数据本身就含有引号，这种情况该如何应对呢？比如在下面的数据中，Sally喜欢的颜色列表中有light "Carolina" blue
 ，该怎么解决呢？


First name,birth date,favorite color,salary
"Sally","1971-09-16","light "Carolina" blue","129,000"
"Manu","1984-11-03","red","159,960"
"Martin","1978-12-10","yellow","76,888"





每当这个时候，就需要使用另外一个特殊字符来对数据内部使用的引号进行转义，而转义字符就是反斜线\
 ：


First name,birth date,favorite color,salary
"Sally","1971-09-16","light \"Carolina\" blue","129,000"
"Manu","1984-11-03","red","159,960"
"Martin","1978-12-10","yellow","76,888”






[image: ]
 　也许你会想到改用单引号来替代双引号作为封闭符号，但这种方法又有可能碰上所有格“it's”，或是人名O'Malley这样类似的问题。总之，问题总是会存在的。



分隔文件使用起来非常方便，因为它们的格式很容易理解，访问起来也很方便，一个普通的文本编辑器就能搞定它。但是，为免碰到类似上面介绍的那些情况，就得事先做好一番规划，以确保数据能够被正确无误地分隔。

如果在工作过程中，你碰巧发现在你接收的数据中含有分隔错误，那么你可以参考第3章中所教授的技巧来清洗这些数据。


4. JSON格式


JSON（JavaScript Object Notation），发音为JAY-sahn，是时下最为流行的数据格式之一，这种格式的数据有时也被称为半结构化数据。JSON的名字虽然包含JavaScript字样，但它并非只限于在JavaScript中使用。名字只是陈述了该类型被设计用于序列化JavaScript对象这个事实而已。

半结构化数据集的特点是数据的值都有其对应的属性标识，而且顺序无关紧要，有时甚至可以缺失某些属性。JSON就是这样以属性-值为基础的数据集，示例如下：


{
  "firstName": "Sally",
  "birthDate": "1971-09-16",
  "faveColor": "light\"Carolina\" blue",
  "salary":129000
}





属性被放在冒号的左边，值被放在冒号的右边。每个属性之间都采用逗号进行分隔。整个实体使用花括号进行封闭处理。

JSON在有些方面与分隔文件类似，但也有不同的地方。首先，字符串值必须使用双引号进行封闭处理，因此，字符串内部的双引号也都必须用反斜线进行转义。（转义字符也是\
 ，如果这个字符被当作数据内容使用，它本身也必须被转义！）

在JSON中，逗号不可以出现在数字类型的数据中，除非这个值被当作字符串使用并用引号封闭。（在对数字进行字符化处理时一定要小心——你确定要这样做，是吧？如果你已经决定了，请参考2.3.1节，其中的内容有助于你解决相关的问题。）


{
  "firstName": "Sally",
  "birthDate": "1971-09-16",
  "faveColor": "light\"Carolina\" blue",
  "salary": "129,000"
}





JSON还支持多值属性和多层级结构（这两种功能在分隔文件中实现起来比较困难）。请看下面的JSON文件，它含有一个多值属性的pet
 字段，还有一个带有层级结构的jobTitle
 字段。这里需要注意的是，之前的salary
 字段已经被转移到新的job
 字段里了：


{
  "firstName": "Sally",
  "birthDate": "1971-09-16",
  "faveColor": "light\"Carolina\" blue",
  "pet":
  [
    {
      "type": "dog",
      "name": "Fido"
    },
    {
      "type": "dog",
      "name": "Lucky"
    }
  ],
  "job": {
    "jobTitle": "Data Scientist",
    "company": "Data Wizards, Inc.",
    "salary":129000
  }
}






	

JSON实验


JSON作为数据交换格式极为流行，这是因为它扩展性好，容易使用，并支持多值属性、可缺失属性、嵌套属性/层级属性。各种分布式数据集所采用的API也对JSON的发展有着极大的贡献。

接下来让我们用iTunes API做个实验，看看如何利用搜索关键词来生成JSON数据结果集
 。iTunes是由Apple公司提供的一个音乐服务。任何人都可以利用iTunes服务来查找歌曲、艺术家和专辑。在查找的时候我们需要把搜索关键词添加到iTunes API URL的后面：


https://itunes.apple.com/search?term=the+growlers


在这个URL中，=
 后面的内容就是搜索关键词。我搜索的是我比较喜欢的一个乐队，名为Growlers。这里需要注意的是，URL中含有一个用来代替空格字符的+
 ，因为URL是不允许包含空格字符的。

iTunes API会根据我提供的关键词从它的音乐数据库里返回50个结果。整个结果集会被格式化成一个JSON对象。结果集中的每一个元素都是以名字-值
 格式存在的JSON对象。这个例子返回的JSON数据貌似很长，因为结果记录有50个之多，但实际上每个结果都特别简单——因为在这个URL中展现出来的iTunes数据没有复杂的多值数据和层级数据。


[image: ]
 　关于iTunes API更多的使用细节，请访问Apple iTunes的开发文档：https://www.apple.com/itunes/affiliates/resources/documentation/itunes-store-web-service-search-api.html
 。








5. HTML格式


HTML文件，或称为网页文件，也是一种文本格式文件，其中经常夹杂着各种冗余的数据。其实大部分人都可能有过这样的经历，在浏览网站时发现一些内容丰富的表格或是列表，想把它们“据为己有”。有时只需通过简单地复制粘贴便可以从网页中创建我们想要的数据分隔文件，但大多数时候复制粘贴是不起作用的。因为许多HTML文件内容都混乱无比，所以抽取数据的过程也是苦不堪言。所以有时我们会说，网页文件是无结构的数据文件。虽然网页可以通过HTML标签对其数据进行整理，但实际上并不是所有的网页内容都是这样组织的。另外，很多HTML标签的使用也极其不规范，甚至是充满了各种错误，这种现象不单单体现在不同网站之间，即便是同一家网站也有类似的情况发生。

下面的截图是http://weather.com
 网站的一部分。尽管其中的内容包括了图片、色彩和其他非文本内容，但说到底，这个网站店内容还是使用HTML编写的，只要我们想要从页面中提取文本数据，就一定能做得到。

[image: ]


虽然HTML源代码接近1000行，但只要我们足够细心，完全可以从中找出让浏览器呈现出天气表格的数据和布局指令：

[image: {%}]


看到了吧，毫无结构化可言！是的，从技术上讲，我们的确可以从这个页面抽取数据43（华氏温度），但这个过程并不容易，因为我们没法保证今天使用的方法可以适用于明天的情况，或是后天的情况，因为http://weather.com
 网站可以随时改变它的源代码。除此之外，页面上还混杂着许多其他数据，所以我们将会在第5章讨论如何从基于网页的非结构化文件中抽取数据。


2.2　归档与压缩


在什么情况下，一个文件既是文本文件，同时也是二进制文件呢？当然是压缩或归档的时候了。那到底什么是压缩和归档呢？在这一节中，我们就学习一下文件的压缩和归档，并了解一下它们的工作原理和各自对应的不同标准。

这一节的内容是很重要的，因为现实中的许多数据（特别是分隔数据）都是以压缩文件的形式存在的。数据科学家最常用的数据压缩格式都有哪些？在这里我们会找到想要的答案。你也许还琢磨着怎么把文件压缩完再分享给别人。该怎么评估哪种压缩方法是最佳选择呢？


2.2.1　归档文件


归档文件就是一个内部包含了许多文件的独立文件。这种文件的内部可以包含文本文件或二进制文件，或者是两者的混合。归档文件是使用一个特殊程序将给定的文件列表转换成一个文件而制成的。当然，归档文件也可以通过反向操作被转换成多个文件。


tar


在做数据科学工作时，你碰到最多的归档文件可能就是磁带归档
 （TAR）文件了。这种文件是通常是用tar程序创建的，并以.tar为后缀名。它的最初设计目的是用于磁带归档技术。

tar程序在类Unix操作系统中都存在，所以我们也可以在Mac OS X的Terminal程序中使用它。

要想创建tar文件，你需要给tar程序下达几个指令，让程序知道哪些文件是你想要包含的，输出的文件名字又是什么。（程序中的选项c
 用来表明我们想创建一个归档文件，选项v
 可以让程序在加载文件列表的时候打印出文件名字，选项f
 用于指定输出文件的名字。）


tar cvf fileArchive.tar reallyBigFile.csv anotherBigFile.csv





如果想要“untar”一个文件（也就是把归档文件展开，提取出里面的文件），你只需要让tar程序指向你想要展开的文件即可。其中xvf
 中的字母x
 表示提取（eXtract）的意思：


tar xvf fileArchive.tar





现在我们已经知道一个.tar格式的归档文件里面含有多个文件，但到底有多少文件，它们又都是什么样的文件呢？在提取文件之前，你可能想要先掌握一些基本信息，比如即将被提取的文件是我们想要的吗？是否还有足够的磁盘空间来存放提取出来的文件？这时tar命令中的选项t
 就可以派上用场了，它会以列表形式显示tar文件中的内容：


tar –tf fileArchive.tar





除了tar以外还有许多别的归档程序，当中包括一些具备压缩功能的程序（比如，OS X系统上内置的ZIP压缩软件和Windows上的各种ZIP和RAR工具），它们在做归档的同时还能进行文件压缩处理，接下来我们就来看看压缩的概念。


2.2.2　压缩文件


压缩文件的作用就是缩减原始文件的大小，使得它们占用较少的存储空间。文件变小意味着占用的磁盘空间更少，在网络间共享传输会更快。而在数据文件处理方面，我们关注的重点就是如何轻松地进行数据文件压缩，并把压缩文件重新还原成原始文件。


1. 如何压缩文件


创建压缩文件的方法有许多，选择哪种取决于你所使用的操作系统和你安装的压缩软件。比如在OS X上，从Finder程序中随便选中哪个文件或文件夹（或组），然后点击鼠标右键，再从菜单中选择Compress。操作完成后就会在被压缩文件所在的相同目录下出现一个压缩文件（.zip后缀名）。操作截图如下所示。

[image: ]



2. 如何解压文件


在数据科学过程中的数据收集步骤里，经常会处理那些下载下来的压缩文件。这些文件有可能是文本分隔文件，比如像本章前面描述的那样，也有可能是其他类型的数据文件，比如构建数据库用的电子表格或SQL命令。

但无论是哪一种情况，在压缩文件解压之后，我们都能得到相应的数据文件，并利用它们完成目标任务。那怎么才能知道应该使用哪一个程序来解压文件呢？这当中最重要的线索就是文件扩展名。根据这个信息，我们可以得知文件是由哪种压缩程序创建的，进而得知文件的解压办法。

在Windows系统上，你可以在文件上点击鼠标右键，选择Properties，这时你就可以看到与文件扩展名关联的程序了。之后可以使用Open With选项来查看Windows会使用哪种程序来解压文件。

在这一节后面的内容里，我们会继续学习如何在OS X或Linux操作系统上使用命令行程序来解压文件。

(1) 使用zip、gzip和bzip2压缩文件

zip、gzip和bzip2是最为常见的压缩程序。与之对应的解压缩程序分别为Unzip、Gunzip和Bunzip2。

下表中列举了每种程序以及它们对应的压缩和解压缩命令。




	



	
压缩


	
解压







	
Zip


	

zip filename.csv filename.zip



	

unzip filename.zip






	
gzip


	

gzip filename.csv filename.gz



	

gunzip filename.gz






	
bzip2


	

bzip2 filename.csv filename.bz2



	

bunzip2 filename.bz2








有时你会发现，有的文件在包含.tar后缀名的同时还包含了.gz或.bz2这样的后缀名，例如somefile.tar.gz。其他类似的情形还有.tgz和.tbz2等，例如somefile.tgz。这些文件一般都是先经过tar程序的归档处理，之后又被gzip和bzip2程序进行压缩。这是因为gzip和bzip2本身没有归档功能，它们只是压缩程序而已。因此，它们只能一次压缩一个文件（或一个归档文件）。而tar的工作才是把多个文件整合到一个独立的文件中，所以我们常常会发现这些工具总是一起使用。

其实tar程序还有个内置的功能选项，可以让我们在文件归档之后立即使用gzip或bzip2对文件进行压缩处理。要想压缩一个新创建的.tar文件，可以在tar命令的后面添加一个z
 选项，并修改它的文件名：


tar cvzf fileArchive.tar.gz reallyBigFile.csv anotherBigFile.csv





或者，你可以分两个步骤来完成这个任务：


tar cvf fileArchive.tar reallyBigFile.csv anotherBigFile.csv
gzip fileArchive.tar





这两种操作都可以创建文件fileArchive.tar.gz。

如果想要解压一个tar.gz文件，可以使用下面两个命令：


gunzip fileArchive.tar.gz
tar xvf fileArchive.tar





类似的操作也适用于bzip2文件：


tar cvjf fileArchive.tar.bz2 reallyBigFile.csv anotherBigFile.csv





如果想要解压一个tar.bz2文件，可以使用下面两个命令：


bunzip2 fileArchive.tar.bz
tar xvf fileArchive.tar





(2) 压缩选项

在做压缩和解压处理时，你应该考虑如何使用更多的功能选项来更好地完成清洗工作。


	
你是否需要在压缩文件的时候保留原始文件？默认情况下，大部分压缩程序和归档程序都会删除原始文件。如果你想在创建压缩文件的同时保留原始文件，通常需要手动添加这个选项。



	
你想把新的文件添加到一个已经存在的压缩文件里吗？大多数归档程序和压缩程序都有这样的功能选项。有时候，这种操作被称为更新
 或替换
 。



	
你是否需要对压缩文件进行加密处理，只有提供密码才能打开？其实许多压缩程序都带有这个功能。



	
在解压的时候，是否需要覆盖目录下同名的文件呢？找找有没有force这样的功能选项吧。





不同的压缩软件有不同的功能选项，你可以根据需要使用这些选项来轻松地完成文件处理工作。这在处理大量文件的时候尤为重要，可能是文件的体积大，也可能是数量大。


3. 如何选择压缩程序


这里所讲的归档与压缩的概念广泛适用于各种操作系统和各种类型的压缩文件。在大多数情况下，我们都是从不同的地方下载压缩文件，随后最为关心的是如何高效地解压这些文件。

但是，假设你需要自己一个人来完成压缩文件的创建，这时你应该怎么做？比如你需要解压数据文件，清洗文件中的数据，然后重新对文件进行压缩处理并把它转给你的同事，这种情况下你该怎么处理每一个细节？又或者是你要下载一些文件，而每个文件都提供了不同的压缩格式：zip、bz2或gz，哪种格式才是最佳选择呢？

假设我们处在一个可以使用多种文件压缩格式的操作环境中，这时可以采用下面的原则来比较不同压缩类型之间的优缺点。

其中能够影响我们选择压缩方式的关键因素有：


	
压缩和解压缩的速度



	
压缩比率（文件到底能缩减多少）



	
压缩方案的互操作性（文件容易解压吗）





● 经验之谈


gzip压缩和解压缩都比较快，并且在每个装有OS X或Linux的机器上都可以使用。但是，在Windows系统上的一些用户是没有对应的gunzip程序的。

bzip2压缩的文件比gzip和zip都要小，但压缩花费的时间也相对长一些。它广泛存在于OS X和Linux系统中。而Windows用户就比较痛苦了，除非他们装了能够应对bzip2格式的特殊软件。

zip在Linux、OS X和Windows系统上都存在，而且它的压缩和解压速度也不赖。但是压缩比率不怎么高（其他压缩程序能让文件变得更小）。即便如此，它的普遍性和较快速度（比如跟bzip2相比）还是相当有优势的。

RAR是Windows上广泛使用的归档和压缩解决方案；但是在OS X和Linux系统上只有特殊的软件才能处理这种格式，而且它的压缩速度也不像其他方案那样理想。

最后要说的是，你得根据项目的具体情况，以及受众或用户（可能是你本人、消费者或者是客户）的需求，来决定压缩方案。


2.3　数据类型、空值与编码


这一节我们将了解一下最常见的数据类型，这些类型及其变体类型都是数据科学家们在日常工作中需要频繁处理的。此外，我们还会讨论如何在数据类型之间进行安全且无信息损耗（或是至少要事先了解风险程度）的转换。

同时这一节探索空数据、空值和空白字符的神秘世界，学习各种不同的数据缺失情况，看看数据缺失会对数据分析结果有哪些负面影响。还将比较和权衡数据缺失的处理方案以及它们各自的优缺点。

由于在实际存储中很多数据都是以字符串形式保存的，所以我们还要学习如何辨识字符编码，以及真实数据中一些常见的格式。我们还会学习如何识别字符编码问题，以及如何为某个特定的数据集设置与其相匹配的字符编码。此外还会以Python代码为例，演示把数据从一种编码转成另一种编码的过程，并会讨论这种策略的局限性。


2.3.1　数据类型


无论要清洗的数据是以文本文件形式存储，还是在数据库系统中存储，或是以其他格式存储，我们慢慢都会发现一个现象，那就是相同类型的数据看起来总是一样的：数字、日期、时间、字符、字符串，等等。在这一节中我们就要探讨一些最为常见的数据类型以及与相关的一些例子。


1. 数字类型数据


在这一部分中，我们会展示多种用于数字存储的方式和方法，其中的一些方法会让清洗和管理工作变得更加容易。与字符串和日期类型相比，数字类型更为直观，所以我们先从这个类型开启旅程，之后再学习更为复杂的类型。

(1) 整数

整数，可以是正数或者是负数。从整数的名字上可以看出，这种数字是没有小数点和小数部分的。在不同的存储系统中，比如在数据库管理系统
 （DBMS）里，我们可以对整数进行更多的设置，比如整数的范围是多少，是允许有符号值（正数或负数）还是只允许有无符号值（全部正数值）。

(2) 小数

在数据清洗工作中，含有小数部分的数字，比如价格、平均值、尺寸等，通常都采用小数点形式（而不是分子/分母）来表现。有时候，个别的存储系统还会提供一些数字设置规则，包括允许小数点后面有多少个数字（小数部分的长度
 ），允许包含的数字总个数（精度
 ）。例如数字34.984，它的小数部分长度为3，精度为5。

不同的数据存储系统允许使用不同类型的小数。例如，DBMS可以让我们在搭建数据库的时候自行决定数据存放形式，如浮点数、小数、货币。每种类型之间都稍有差别，比如在数学含义上的区别。我们需要阅读DBMS所提供的相关指南来掌握好每种数据类型，从而可以始终在数据变化时占据主动地位。DBMS供应商常会出于内存原因或其他原因多次修改某些数据类型的规范。

而在另一个方面，与存储数据的DBMS系统不一样的是，电子表格应用程序除了具有存储数据的能力之外，它还能显示数据。因此，在实际使用中我们可以用某一种数字类型的形式存储数据，而以另外一种类型的形式来显示它。但这种格式化方法有时也会引起一些歧义。下图是一个显示小数的例子。公式栏里显示的完整数字是34.984，但实际上单元格显示的是经过四舍五入之后的数字。
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 　在世界上的很多地区，人们用逗号来分隔数字的小数部分和非小数部分，而不是我们习惯使用的圆点或英文句号。所以，花点时间搞清楚操作系统的区域设置是很值得的，这可以确保数据能够像我们预期的那样显示。比如在OS X中，菜单System Preferences里有一个称为Language & Region的对话框。在这里你可以根据需要修改区域设置。



与DBMS不同的是，纯文本文件没有可以用来规范数字精度的选项。文本文件也不同于电子表格，数据显示上也没什么额外的设置选项。如果文本文件里显示的数值为34.98，那么这就是全部的数字信息了。

(3) 什么时候数字不是数字类型

数字类型的数据最重要的特点就是由一系列0~9之间的数字组成，有时候也会包含小数部分。但真正的数字类型数据还有一个关键的特性，就是能够满足其最初的设计目的，参与数学计算。所以，当希望能用数据进行数学计算，或是以数字形式进行比较，又或者按数值顺序存储项目的时候，就应该选择数字类型作为数据的存储方式。每当遇到与此类似的情况，请务必确保数据都以数字类型存储。请看下面的数字列表，其中数字都是按照从小到大的顺序排列的：


	
1



	
10



	
11



	
123



	
245



	
1016





现在，再看一个地址列表，字段中的数据都是以字符串类型存储的：


	
1 Elm Lane



	
10 Pine Cir.



	
1016 Pine Cir.



	
11 Front St.



	
123 Main St.



	
245 Oak Ave.





电话号码和邮政编码（还有上面例子里的门牌号码）通常都是以数字形式存储的，但是当我们考虑把它们保存下来的时候，应该是用文本形式还是数字形式呢？先试问一下我们是否计划拿这些数据进行加减法操作，或是求平均值，又或是求标准差？如果没有这些打算的话，那以文本形式保存更为妥帖。


2. 日期和时间


你可能对同一个日期的很多不同写法都很熟悉，而且有自己比较喜欢的写法。比如下面列表中的每一个小项，它们都是同一个日期的常见写法：


	
11-23-14



	
11-23-2014



	
23-11-2014



	
2014-11-23



	
23-Nov-14



	
November 23, 2014



	
23 November 2014



	
Nov. 23, 2014





无论我们喜欢使用哪种日期书写格式，一个完整的日期都是由三部分组成：年，月，日。任何日期数据都应该能够解析出这几个部分。日期中有争议的部分一般有两处：一处是缺少日期记号和月份记号并且数字小于12，另一处则是年份信息的表现。例如，如果只看到“11-23”的话，我们会推算出日期为11月23日，因为月份不可能是23，那年份信息哪里去了？但是，如果我们看到的是“11-12”，这回是11月12日，还是12月11日呢？同样的问题，年份信息哪里去了？假如给出了年份信息，其值为38，那么它代表的是1938年还是2038呢？

大多数的DBMS都有一套专属的方法来导入日期格式的数据，并且能够使用同样的方法以日期格式导出数据。另外，这些系统还同时提供了很多函数，利用这些函数可以对日期数据进行重新格式化处理，或是提取日期中某一部分的数据。以MySQL数据库为例，它就有许多这样的日期函数，通过这些函数可以提取日期中的月份信息或是日期信息；当然，还有一些更为复杂的函数，通过它们我们可以找出一个日期处于一年中的第几个星期，或是找出一个日期处于一个星期中的第几天。请看下面的例子，我们利用第1章中提到的Enron数据集，使用SQL查询语句来计算在每年的5月12日有多少封邮件被发出，同时打印出相应的星期值：


SELECT YEAR(date) AS yr, DAYOFWEEK(date) AS day, COUNT(mid)
FROM message WHERE MONTHNAME(date) = "May" AND DAY(date) = 12
GROUP BY yr, day
ORDER BY yr ASC;





有些电子表格程序，如Excel，在内部以数字形式存储日期，但它允许用户以他们喜欢的内置格式或自定义格式来显示这些值。Excel用小数来保存自1899年12月31日之后的日期数据。想要看到Excel中日期的内部表现，可以输入一个日期数据，并以General格式进行查看，如下图所示。Excel将1986年5月21日存储为31553。
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所以，当你在不同的格式之间来回转换的时候，从斜线到中横线，或是互换月份和日期的顺序，Excel只是为你提供了不同的外部表现
 ，但在底层的内部实现上，日期的值是从来都没有发生过变化的。

那Excel为什么保留小数部分来存储1899年之后的日期呢？难道天数不是完整的数字吗？其实，Excel存储的小数部分值是用来表现时间部分的。

[image: ]


从前面的示例截图中可以看出，日期的内部值31553被映射到午夜，而31553.5（半天时间）是中午，31553.75是下午六点。小数点后面的精度越高，我们得到的内部表现就越精准。

但是并非所有的数据存储系统都使用小数来存储日期和时间，因为它们采用的起点标准可能不同。有些系统以数字形式记录自Unix时间（国际标准时间1970年1月1日0时0分0秒）开始后所经过的秒数，以此来存储日期和时间，如果是负数，则表示Unix时间开始之前的时间。

DBMS和电子表格应用程序都支持与数字类似的日期计算。在这两种系统中，都有支持加减法以及其他日期计算的函数，比如往一个日期中添加几个星期得到一个新的日期值。


3. 字符串


字符串代表了一组连续的字符数据，其中包括常见的字母、数字、空格和标点符号，还有来自千百种自然语言中的字符和用于不同目的的特殊符号。字符串非常灵活，这一点使得它们成为最为常见的数据存储方式。此外，由于字符串几乎能够存储任何其他类型的数据（不计效率），它已成为数据通信或系统间数据移植的最廉价选择。

与数字类型数据一样，我们所使用的存储机制也提供了一些关于字符串的使用规则。例如，DBMS或是电子表格需要我们事先声明要使用的字符串长度为多少，或是要使用哪种类型的字符。还有一个重要的概念，那就是字符编码，在本章的后面我们单独拿出一节来对它进行说明。

另外，在具体的使用环境中我们还需要注意数据的长度限制。在日常使用的数据库中，通常有固定长度和可变长度两种字符串类型，它们一般被设计用来存放较短的字符串数据，所以有的DBMS提供商还额外设计了一种文本类型，专门用来存放较长的字符串数据。


[image: ]
 　一般情况下，许多数据科学家会扩大这个术语的范围。因为字符串类型的数据可能会变得越来越大，毫无边际，所以它们往往会发展成文本类型的数据，对它们的分析也就变成文本分析或文本挖掘。



字符串（或文本）类型的数据可以在之前谈论过的所有文件格式（分隔文件、JSON或网页）中找到，这些格式能够以字符串形式存储数据，或是为多种存储方案（比如前面提到过的API、DBMS、电子表格和纯文本文件）提供数据。但不管采用哪种存储与传递机制，在大数据、乱数据、无结构数据的处理过程中，字符串类型的数据可以算是当之无愧的主角。如果只是解析区区几百个街道地址或是对几千本书的标题进行分类，对Excel高手来说简直毫无压力。同样，如果让统计工作者或程序员从一个单词列表中找出字符出现的频度，他们也绝不会犹豫。不过，如果把字符串操作的问题提升到“从九千万条用俄语书写的电子邮件消息中抽取嵌套在里面的程序源代码”，或是“计算Stack Overflow网站上全部内容中的词汇多样性”，事情可就复杂啦。


4. 其他数据类型


数字、日期/时间和字符串是使用最为广泛的三种数据类型，但除此之外，还有许多其他来源于不同环境的数据类型。请看下面的例子。


	

集合/枚举
 ：如果你的数据只有几种值，你可能就需要集合类型或者枚举类型了。比如大学课程的期末成绩就是由这样的枚举类型数据组成的：{A, A-, B+, B, B-, C+, C, C-, D+, D, D-, F, W}。



	

布尔
 ：如果你的数据只限于两种值，要么是0/1形式，要么是true/false形式，这时你可以考虑一下布尔类型。比如数据库字段package_shipped
 的值可能为“是”和“否”，这表示包裹是否已经邮寄出去了。



	

Blob
 （二进制大对象）：如果你的数据是二进制的，例如你想要以字节形式存储图片（并非图片链接），或是存储MP3音乐文件，这时你就可以考虑使用二级制大对象类型。






2.3.2　数据类型间的相互转换


数据类型间的相互转换是数据清洗工作必不可少的一部分。每当需要在字符串类型的数据上做一些数学运算处理时，我们往往希望能够以数字类型来重新存储这些数据。又或者是碰到字符串形式的日期数据，我们希望改变它们的日期表现格式。但在正式学习数据类型转换之前，我们先讨论一个有关转换的潜在问题。


数据损耗


从一种数据类型转换到另一种数据类型的过程中，有时我们会面临着数据损耗这样的境况。通常，在目标数据类型无法保存与原始数据类型同样多的信息时，损耗就会发生。其实数据损耗并不会一直困扰我们（事实上，有些时候清洗过程是允许数据损耗存在的），但如果我们并不希望有数据损耗发生的话，这一现象就不容忽视了。其中包含的风险因素包括如下两个。


	

同种类型间的不同范围转换
 ：假设你有个字符串类型的字段，其长度为200个字符，现在你想把数据转到一个只能容纳100个字符的字段上。只要是超过100个字符的数据都会被丢弃或截取。这种情况也会发生在不同范围的数字类型字段上，例如从长整数类型向一般长度的整数类型转换，或是从整数类型向长度更小的整数类型转换。



	

不同精度间的转换
 ：假设你有一个小数列表，其中每一个值的精度都为四位数字，现在你想把数字转换成精度为两位数字的数据，或许更糟，直接转换成整数类型。这时每个数字都会被四舍五入或被截取，你将丢掉原有的精度信息。






2.3.3　转换策略


数据类型的转换策略有多种，但具体要使用哪一种取决于数据的存储位置。下面将讲述两种在数据科学清洗过程中比较常见的数据类型转换策略。

第一种策略，基于SQL的操作。这种策略适用于处理保存在数据库中的数据。我们可以使用数据库函数（这个功能几乎在每个数据库系统中都能找到），把数据加工成不同的格式，直至它们适合以查询结果的形式直接导出或是存放到另一个字段中去。

第二种策略，基于文件的操作。这种策略可以用来处理文本类型的数据文件，例如电子表格或JSON文件，我们需要把从文件中读取出来的数据再次以某种方法进行进一步加工。


1. SQL级别的类型转换


接下来将演示几个适用于采用SQL进行数据类型转换的常见案例。

(1) 例子一：解析MySQL数据并格式化为字符串

在这个例子里，我们需要回到第1章中提到的Enron数据库。与之前的例子一样，我们先查看数据表message，该表中包含一个日期字段，采用的是MySQL的datetime
 类型。假设我们想要打印出完整的月份拼写（与数字相对）、星期和时间。怎么做才能达到最佳效果呢？

目前我们手里有一条消息ID（mid）为52的记录，内容如下：


2000-01-21 04:51:00





而我们希望得到的格式则是：


4:51am, Friday, January 21, 2000







	
选择一：把concat()
 和日期时间函数结合起来使用，直接输出我们希望看到的结果，具体代码如下。但这种方式的弱点是不太容易输出a.m/p.m：


SELECT concat(hour(date),
':',
minute(date),
', ',
dayname(date),
', ',
monthname(date),
' ',
day(date),
', ',
year(date))
FROM message
  WHERE mid=52;





结果：


4:51, Friday, January 21, 2000





如果我们必须要包含a.m/p.m，可以使用条件语句来判断小时部分的值，如果小于12则打印“a.m”，反之打印“p.m”：


SELECT concat(
  concat(hour(date),
    ':',
    minute(date)),
  if(hour(date)<12,'am','pm'),
  concat(
    ', ',
    dayname(date),
    ', ',
    monthname(date),
    ' ',
    day(date),
    ', ',
    year(date)
  )
)
FROM message
WHERE mid=52;





结果：


4:51am Friday, January 21, 2000
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 　MySQL的日期和时间函数，如day()
 和year()
 ，它们的开发文档信息位于http://dev.mysql.com/doc/refman/5.7/en/date-and-time-functions.html
 ；字符串函数，如concat()
 ，其开发文档位于http://dev.mysql.com/doc/refman/5.7/en/string-functions.html
 。如果使用的是别的数据库管理系统，我们也可以找到有着类似功能的函数。





	
选择二：使用MySQL提供的更为高级的date_format()
 函数。这个函数能够根据我们提供的一系列字符串说明符来对日期进行格式化处理。MySQL的开发文档对这些说明符做了非常详尽的解释。下面例子中演示的代码就是把日期类型数据转成我们期望的格式：


SELECT date_format(date, '%l:%i%p, %W, %M %e, %Y')
FROM message
WHERE mid=52;





结果：


4:51AM, Friday, January 21, 2000





这已经非常接近我们希望的结果了，而且代码要比选择一中的精炼得多。唯一有偏差的地方就是a.m./p.m都是大写的。如果我们想要小写的形式，可以像下面这样修改代码：


SELECT concat(
  date_format(date, '%l:%i'),
  lower(date_format(date,'%p ')),
  date_format(date,'%W, %M %e, %Y')
)
FROM message
WHERE mid=52;





结果：


4:51am, Friday, January 21, 2000









(2) 例子二：从字符串类型转换到MySQL的日期类型

在这个例子中，我们需要使用Enron数据库下的一张新表，这个表的名字是referenceinfo
 。它用于保存由其他消息所引用的消息。举例来说，该表中的第一条记录有一个值为2的rfid
 字段，其中包含了第79条记录所引用的电子邮件内容。该字段类型为字符串，数据内容如下（部分截取）：


> From: Le Vine, Debi> Sent: Thursday, August 17, 2000 6:29 PM> To: ISO Market Participants> Subject: Request for Bids - Contract for Generation Under Gas> Curtailment Conditions>> Attached is a Request for Bids to supply the California ISO with> Generation





内容挺乱的！先让我们提取首行中的日期并把它转成MySQL的日期类型吧，因为这种类型的数据才适合插入数据表或是参与日期计算。

要完成这项任务，需要用到MySQL的内置函数str_to_date()
 。这个函数与前面讨论的date_format()
 有点像，只是它用于逆向处理。下面的查询语句先是找到单词Sent:
 ，并继续查找后续的字符直到>
 符号为止，然后把得到的字符串转换成MySQL的datetime
 类型：


SELECT
str_to_date(
  substring_index(
    substring_index(reference,'>',3),
    'Sent: ',
    -1
  ),
  '%W,%M %e, %Y %h:%i %p'
)
FROM referenceinfo
WHERE mid=79;





结果：


2000-08-17 18:29:00





现在我们已经有了datetime
 类型的数据了，可以选择把它直接插入一个新的MySQL字段，或是利用更多的日期函数来对其进行计算。

(3) 例子三：把MySQL字符串类型的数据转换成小数

在这个例子中，我们需要考虑如何把文本中的数字转换成适用于计算的数据格式。

假设我们要从安然公司的某些电子邮件消息中提取每桶（缩写为bbl）原油的价格。首先需要做的是编写一条查询语句，从某个发件人所发出的邮件中查找含有/bbl
 字样的字符串，之后再向前查找美元符号并提取与之关联的小数形式的数据。

下面的样例取自Enron数据库中的message表，消息ID（mid）为270516，先让我们看看字符串中的数字是什么样子的：


March had slipped by 51 cts at the same time to trade at $18.47/bbl.





下一步我们可以使用MySQL命令提取字符串并执行数字类型的转换操作：


SELECT convert(
         substring_index(
           substring(
             body,
             locate('$',body)+1
           ),
           '/bbl',
           1
         ),
         decimal(4,2)
      ) as price
FROM message
WHERE body LIKE "%$%" AND body LIKE "%/bbl%" AND sender =
'energybulletin@platts.com';





引入WHERE
 子句可以确保我们得到的消息包含原油价格。

函数convert()
 与cast()
 的功能相似。大多数现代数据库系统都拥有把某种数据类型转成数字的功能。


2. 文件级别的类型转换


在这一节中，我们将演示一些在文件级别上操作数据类型的常见案例。
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 　这一节讨论的内容只适用于采用隐式类型结构的文件类型，例如，电子表格和半结构化的JSON数据。这里不包括使用分隔技术（只有文本信息）的纯文本文件，因为在这种类型的文件中，所有的数据都是文本数据。



(1) 例子一：Excel中的类型发现与转换

可能大多数人都知道，在Excel和类似的电子表格程序中，可以使用格式化菜单来进行数据类型转换。一般的做法是选择想要修改的单元格，然后使用ribbon上的下拉菜单进行操作。
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如果这并不能满足你的需求，还可以使用一个名为Format Cells的对话框，它可以通过格式化菜单打开。利用对话框中提供的选项，可以对转换处理的输出内容进行更为细粒度的控制。
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其实在Excel中还有两个较少有人知道的函数，istext()
 和isnumber()
 ，它们在格式化数据方面用处也非常大。
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这两个函数适用于任意一个单元格，istext()
 会依据单元格中数据是文本类型或非文本类型而返回TRUE或FALSE，而isnumber()
 则会依据数据是否为数字给出类似的结果。在与条件格式化特性配合使用时，这两个公式可以帮你在数据量不多的情况下定位错误数据，或是不正确的输入数据。

另外，Excel还提供了一些不需要使用菜单就能完成从字符串类型到其他数据类型转换的函数。下图演示了如何用TEXT()
 函数把数字类型的日期转换成格式为yyyy-mm-dd的字符串类型日期。在公式栏，只需输入=TEXT(A4,"yyyy-mm-dd")
 ，数字36528
 就会被转换成2000-01-03
 。这样就能得到字符串类型的日期数据了。
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(2) 例子二：JSON中的类型转换

JSON作为一种基于文本的半结构化类型，并没有提供太多的格式化选项和数据类型。回想一下本章前面对JSON的描述，每个JSON对象都是以“名-值”对为基础构建出来的。唯一可以应用格式化操作的就是“名-值”对中的值部分，其类型可以是字符串、数字或列表。虽然JSON对象可以通过手工的方式来构建，比如在文本编辑器中直接输入，但是在大多数情况下，我们都是使用编程的方式来构建JSON对象的，要么从数据库中输出JSON，要么写一个小程序把纯文本文件转换成JSON。

如果我们设计的JSON对象构建程序有缺陷，那该怎么解决呢？比方说程序总是生成字符串类型数据，而并非我们想要的数字类型数据。这种情况在实际的工作中确实会存在，而且它可能会导致那些使用JSON的程序产生意想不到的结果。这里我们以下面的程序为例，先使用一段简单的PHP代码生成JSON数据，随后再利用这些JSON数据在D3程序中处理，最终生成一个图形。

PHP代码所生成的JSON数据都是直接来自数据库的。程序代码先是连接到Enron数据库，然后利用构建好的查询语句开始检索数据库，并把检索结果逐条放到数组中去，最后进行编码操作把字符串值转换成“名-值”对。代码的目的就是生成一个包含日期和数据个数的列表，日期和数据个数与第1章中使用的一样。


<?php
// 连接到数据库
$dbc = mysqli_connect('localhost','username','password','enron')
       or die('Error connecting to database!' . mysqli_error());

// 这里使用的查询语句与第1章按照日期进行分组的查询语句一样
$select_query = "SELECT date(date) AS dateSent, count(mid) AS numMsg FROM message GROUP BY 1 ORDER BY 1";
$select_result = mysqli_query($dbc, $select_query);
// 查询失败则终止处理
if (!$select_result)
       die ("SELECT failed! [$select_query]" .  mysqli_error());
// 构建一个用于打印json格式数据的新数组
$counts = array();
while($row = mysqli_fetch_array($select_result))
{
     array_push($counts, array('dateSent' => $row['dateSent'], 'numMsg'   => $row['numMsg']));
}
echo json_encode($counts);
?>
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 　这里要注意的是json_encode()
 函数需要5.3版本的PHP或是更高级的版本，并且需要使用第1章中搭建的Enron数据库。



结果数据的问题就是所有的值都是字符串类型——由于PHP把数字类型的numMsg
 也加上了双引号，所以JSON也把这个值当成字符串处理：


[
  {"dateSent":"0001-05-30","numMsg":"2"},
  {"dateSent":"0001-06-18","numMsg":"1"}
]





为了使PHP函数可以真正地用于处理数字类型的数据，而不是简单地把所有数据都当作字符串类型对待，我们需要在数据打印到屏幕前做些特别的转换。其实只要在调用json_encode()
 的时候像下面那样稍微做一下调整就可以：


echo json_encode($counts, JSON_NUMERIC_CHECK);





现在JSON结果中的numMsg
 是数字类型了：


[
  {"dateSent":"0001-05-30","numMsg":2},
  {"dateSent":"0001-06-18","numMsg":1}
]





PHP还有一些类似的功能可以把大的整数类型转换成字符串类型。这种功能在处理超大数字的时候可以派上用场，比如在需要把session中的值或是Facebook、Twitter用户ID保存成字符串数据的时候。

还是上面的PHP代码，假如我们没有对生成的JSON结果进行调整的话——再来看一个例子，假设我们通过API来获取JSON数据结果，并且显示内容没有经过任何调整——就不得不在JSON对象构建之后对它进行转换。如果碰到这种情况，我们可以在使用D3时通过JavaScript代码，利用+
 操作符来迫使目标数据从字符串类型转换成数字类型。具体代码如下所示，我们先是读取输出的JSON内容，然后构建图形。字段numMsg
 的值已经从字符串类型被强制转换成数字类型：


d3.json("counts.json", function(d) {
  return {
    dateSent: d.dateSent,
    numMsg: +d.numMsg
  };
}, function(error, rows) {
  console.log(rows);
});






2.3.4　隐藏在数据森林中的空值


在这一节，我们要把我们的勺子伸到混有零、空值和null值的大杂烩汤里去了。

这三者之间有什么分别呢？请听我慢慢道来。假想在一个理想的厨房里，你有一个高级的烤炉，炉子上面是一锅香浓的老汤。这时你的副厨师长问你：“锅里还有多少汤？”请看下面三种情况的回答。

(1) 在一开始你就发现，炉子上根本没有锅。要是这样的话，“锅里有多少汤？”这个问题就没法回答了。连锅都没有！答案不是正数，也不是零，甚至连空都不是。答案是NULL。

(2) 经过几个小时之后，食材已经洗净并且也切好了，你往锅里瞅了一眼，刚好看到有三公升的老汤。太好了，你现在可以回答这个问题了。这种情形下，答案应该是3。

(3) 经过午餐的高峰期之后，你又往锅里看了一眼，发现没有汤了，甚至连一滴汤水都没有。你看了又看、查了又查，问题“锅里有多少汤？”的答案只能是零
 。这时，你顺势把锅丢进了洗碗池。

(4) 晚饭前，你从水池中取出洗刷干净的汤锅。正当你经过厨房的时候，副厨师长又发问了：“锅里有什么？”这时锅里是空
 的，里面什么东西都没有。但要注意的是，这次答案不是零，因为他要的答案是不可以用数字表达的。当然，答案也不是NULL，因为锅还在，你再次仔细地看看，答案就是空。

不同的数据环境和编程环境（DBMS、存储系统和编程语言）在对待零、空值和NULL这三个概念时稍有不同。这三种类型的值不是在所有的环境下都有着明确的区别。因此，在这一章中我们只讨论比较通用的内容，在列举各种示例的时候会指明具体的应用环境。当我们每次说null、空值或零的时候，请记得指出每个值的使用环境，这很重要。你在工作中遇到这些值的时候，一定得搞清楚它们所代表的含义。
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 　在使用Oracle数据库的时候，请多加小心，因为Oracle中的空值、空白和NULL不同于其他系统。在读完这一节内容之后，具体细节还请参考Oracle的数据库文档。




1. 零


首先，也是最重要的事。在零、空值和NULL中，最容易处理的就是零值数据。零是可测量的数字，在数值系统中是有意义的。我们可以拿零值做排序（它出现在1、2、3…这些数字之前），还可以拿其他数字来跟零做比较（-2、-1、0、1、2、3…）。此外，零还可以参与数学计算（但有种例外的情况，零不可以做除数）。

作为一个合规的数字，零只有在数字类型中才可以发挥它最大的意义。而以字符串类型表现的零就没有这么多功能，因为它最终要么被解析成数字0，要么被解析成字符0，但这些往往都不是我们对零值的期望。


2. 空


与零相比，空值的处理要难一些，它们会在不同的情况下产生不同的含义，以字符串处理为例。假设我们有一个用于表现中间名（middle name）的属性。可是我没有中间名，所以我得把这个字段放空。（囧事：我妈妈至今还记得我的幼儿园毕业证书的样子，当时我迫不及待地在上面编了个中间名，因为我实在不好意思跟老师讲我连个中间名都没有。）这时就算是使用空格字符或连字符来表现空值也不会有更多的意义。而且空格跟空值根本就不是一回事。表现空字符串的正确方式就是把它“留空”。

在CSV或分隔文件中，空值看起来就像下面的内容一样——注意后面的两条记录，它们的“favorite color”字段都为空：


First name,birth date,favorite color,salary
"Sally","1971-09-16","light blue",129000
"Manu","1984-11-03","",159960
"Martin","1978-12-10","",76888





而在往MySQL数据库中INSERT
 数据的时候，则使用下面的代码插入“Manu”记录：


INSERT INTO people (firstName, birthdate, faveoriteColor, salary)
  VALUES ("Manu","1984-11-03","",159960);





而对于半结构化的数据格式，如JSON，有些时候也是可能出现空对象和空字符串的。请看下面的例子：


{
  "firstName": "Sally",
  "birthDate": "1971-09-16",
  "faveColor": "",
  "pet": [],
  "job": {
    "jobTitle": "Data Scientist",
    "company": "Data Wizards, Inc.",
    "salary":129000
  }
}





在这里，我们拿走了Sally的宠物，并把她的“favorite color”字段置为空字符串。


	

空白


请注意，" "
 （两个双引号中间夹着一个空格字符，有时候也称空白，但空格
 的说法可能更为恰当一些）不等同于""
 （彼此紧挨着的两个双引号，有时候也称空白，但空值
 的说法更为恰当）。请看下面两个MySQL的INSERT
 语句，注意比较它们之间的不同之处：


-- this SQL has an empty for Sally's favoriteColor and a space for Frank's
INSERT INTO people (firstName, birthdate, faveoriteColor, salary)
VALUES ("Sally","1971-09-16","",129000),
       ("Frank","1975-10-23"," ",76000);





除了空格外，有时其他不可见字符也会被误当成空或空白来解析，这样的字符有制表符、回车、换行符等。在使用这些字符时还是需要仔细一些的，要是有什么疑问，可以使用本章前面介绍的方法来查看这些不可见字符。






3. null


如果你查一下词典对null的解释，答案很有可能就是零。但千万不要被误导了。在实际的处理中，有很多关于NULL的定义。对于我们来说，NULL并非意味着空无一物；实际上，它的出现表明连空值都缺席了。

那它和空到底有什么分别？首先，空可以等价于空值，就像空字符串的长度为0一样。可以想象得出，空其实是一个实实在在的值，可以针对它做一些比较操作。但是NULL就不一样了，NULL不等于NULL，而且NOT NULL也不等于NOT NULL。有人就曾建议说，我们应该像念咒那样牢牢记住，NULL不等于任何值，甚至是它本身
 。

只有在不希望出现任何数据的情况下才应该使用NULL。这就跟我们不想把汤锅放到炉子上一样！

(1) 为什么中间名的例子可以使用“空”而不能使用NULL？

问得好。回想一下前面汤锅的例子，如果我们提出了问题并且得到的答案是空，那么这种情况与从未得到过答案（NULL）的情况完全不同。如果你问我的中间名是什么，我告诉你说我没有中间名，这时的数据应为空。但如果你只是不清楚我是否有中间名，那么数据则为NULL。

(2) 在清洗数据的时候总是用零来替代空或null会有用吗？

或许你还记得第1章中的电子邮件例子吧，那时我们讨论了怎么往条形图中添加缺失的数据，如何利用电子表格程序为缺少数据的日期自动填充零值数据。虽然我们没有真的在那些日期上挨个计算电子邮件的个数，但图形还是会补充填写缺失的数据，直接把它们当成零对待。这样做可以吗？嗯，很难说。如果我们敢保证电子邮件系统是实时的，并且日期信息也都准确无误，那么我们当然可以很自信地说我们已经掌握了发出的全部邮件，这些日期的统计数量完全可以估算为零。但是，如果使用是第1章提到的Enron数据库中的电子邮件，我们会非常明确事实不是这样的。

另外还有一种可以用零来取代空的情况，那就是使用虚拟日期或是日期片段。举个例子来说，你知道月份和年份信息，但不知道具体是哪一天，这时你就必须在所有的日期字段上插入数据。使用数据2014-11-00有可能会满足要求。但你应该把这个操作用文档记录下来（参考1.3节），因为只有这样才有可能在六个月之后，清楚地了解当时你做了什么，为什么这么做！！


2.3.5　字符编码


在早期的计算中，所有的字符串类型数据都是采用128个不同的符号构建而成的。这种早期的编码系统被称为美国标准信息交换代码
 （ASCII），它被广泛地应用于英文字母中。这128个字符包含a-z、A-Z、0-9、标点符号、空格以及一些如今不太常用的电传代码。如果在我们的数据科学厨房里使用这种编码系统，就好比加工现成的冷冻快餐。这的确很廉价，但也没有什么工艺和营养，不要指望这样的东西能得到客户的认可。

在20世纪90年代早期，可变长度的编码系统被提出并实现了标准化，这就是现在人们所说的UTF-8。这种可变长度方案可以容纳更多的自然语言符号和数学符号，并为未来的变化提供了更为广阔的发展空间。（这些符号集合统称为Unicode。Unicode符号编码称为UTF-8。）现在还有一种UTF-16的编码，每个字符至少占用两个字节。在编写本书的时候，UTF-8依然是Web中的主流编码格式。

而在本书中，我们主要关注的是如何把以某种编码格式存在的数据转换成另外一种编码格式。与此有关的一些示例场景如下。


	
有一个MySQL数据库，它是以某种简单的编码格式创建的（比如采用MySQL默认的256位Latin-1字符集），其中以Latin-1格式存放了一些UTF-8数据，而现在你希望把整个表改成UTF-8编码格式。



	
在Python 2.7程序里面有一些只适用于ASCII编码的函数，但现在我们迫切需要用它们处理使用UTF-8编码的文件或字符串。





在这一节中，我们将通过几个简单的示例来演示上面的场景。但在实际的工作中，你遇到的字符编码问题绝不局限于此，这里只是抛砖引玉而已。


1. 例子一：从MySQL数据中找出多字节字符


假设有一列数据，我们非常好奇其中有多少值是以多字节格式编码的。如果字符是以多字节格式进行编码的，我们可以通过比较它们的字节长度（需要使用length()
 函数）和字符长度（需要使用char_length()
 函数）来把它们找出来。
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 　下面的例子里使用了MySQL所支持的MyISAM版本数据库，关于这个版本的文档信息请参考http://dev.mysql.com/doc/index-other.html
 。



默认情况下，MySQL中MyISAM版本的test数据库采用的是latin1_swedish_ci
 字符编码。所以，如果我们查询含有特殊字符的国家名字，得用下面的语句才能看到想要查询的Côte d'Ivoire：


SELECT Name, length(Name)
FROM Country
WHERE Code='CIV';





运行结果显示的国家名字是Côte d'Ivoire，总长度15，但它编码后的内容则是CÃ™te dÃIvoire。除此以外，在其他一些字段上也有类似的奇怪编码。为了修正这个问题，需要使用下面的SQL命令把国家名字这一字段的默认编码调整为utf8
 ：


ALTER TABLE  Country
  CHANGE Name `Name` CHAR(52)
  CHARACTER SET utf8
  COLLATE utf8_general_ci
  NOT NULL DEFAULT  '';





现在可以清空数据表重新插入239个国家：


TRUNCATE Country;





现在所有的国家名字都采用UTF-8重新编码。我们可以用下面的SQL来测试下结果，看看是否有国家采用了多字节字符来展现它们的名字：


SELECT *
  FROM Country
  WHERE length(Name) != char_length(Name);





结果显示Côte d'Ivoire和法属岛屿Réunion都是多字节字符。

如果你无法访问world数据库，或是别的什么数据库，请参考下面的例子。你可以运行下面的MySQL查询命令来进行多字节字符比较：


SELECT length('私は、データを愛し'), char_length('私は、データを愛し');





在这个例子中，日语字符长度为9，而编码长度实际为27。

这项技术可以用于检测数据的字符集——当你面对大量数据而无暇逐条检查的时候，多么希望只用一条SQL语句就轻松地找出那些含有多字节的记录，并以此为依据定制接下来的清洗计划。这时你只需要执行上面的命令就可以找到当前使用多字节编码的数据。


2. 例子二：找出MySQL中以Latin-1编码存储的Unicode字符以及其等价的UTF-8编码形式


下面示例中的代码使用了convert()
 函数和RLIKE
 操作符打印出保存在MySQL数据库中并且以Latin-1格式编码的Unicode字符串。如果你的MySQL数据库也恰巧有Latin-1编码的字段的话，也可以使用这段代码，其实直至今日Latin-1编码仍旧是大部分MySQL数据库的默认编码（自MySQL 5起就一直这样）。

在这段代码中，我们使用了面向公众开放的电影与影评数据库Movielens。整套数据集广泛地遍布在互联网的许多网站上，包括它的原始项目网站：http://grouplens.org/datasets/movielens/
 。另外还有一个用于创建该数据库的SQL方案链接：https://github.com/ankane/movielens.sql
 。如果想顺利地运行这里所演示的例子，请访问https://github.com/megansquire/datacleaning/blob/master/ch2movies.sql
 ，获取由本书作者准备的CREATE
 和INSERT
 命令语句。通过这些命令语句，你很容易创建出演示用的数据表并完成下面的示例代码。


SELECT convert(
  convert(title USING BINARY) USING latin1
  ) AS 'latin1 version',
convert(
  convert(title USING BINARY) USING utf8
) AS 'utf8 version'
FROM movies
  WHERE convert(title USING BINARY)
    RLIKE concat(
    '[',
    unhex('80'),
    '-',
    unhex('FF'),
    ']'
  );





从下面的截图中可以看到上面的命令在phpMyAdmin中的运行结果，这里只展示Movielens数据库movies表的前三部影片信息，它们的title字段均采用Latin-1编码。
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有什么办法能把一个已经存在的数据库转成UTF-8格式呢？

由于UTF-8格式在Web中的应用非常普遍，并且它在精准地传递用世界各地的自然语言的信息方面起着重要的作用，我们强烈建议你使用UTF-8编码创建数据库。假如从一开始就使用UTF-8编码，我们工作的容易程度会远远超出我们的想象。

但是，如果你的表已经使用了非UTF-8编码，不过还尚未填充数据，你最好还是把它改成UTF-8编码并重新把其中每一个字段的字符集改成UTF-8编码。接下来你就可以用UTF-8编码格式插入数据了。

最棘手的情况就是面对大量采用非UTF-8编码的数据，你需要把它们转换成UTF-8。这时候，你得先做一些计划。针对不同情况要采取不同的方法，具体取决于你是否可以不使用查询命令，或是要调整的字段和表的数量多少。在做转换计划时，你应该根据具体的数据库系统阅读相关文档。比如在MySQL数据库中执行转换时可以采用几套不同的方案，既可以用mysqldump
 ，又可以用SELECT
 、convert()
 和INSERT
 。你得从这些方案中选出一个最适合当前数据库系统的。




3. 例子三：处理文件级别的UTF-8编码


有时你可能需要调整一下代码来处理文件级别的UTF-8数据。假设有一个用于收集并打印网页内容的小程序。如果大部分网页都采用UTF-8编码，我们就得在程序内部做好相应的处理工作。但不幸的是，许多编程语言还需要做一些额外的调整才能处理UTF-8数据。请看下面的Python 2.7程序，它使用了Twitter API抓取10条推文数据并把这些数据写入到文件中：


import twitter
import sys

####################
def oauth_login():
    CONSUMER_KEY = ''
    CONSUMER_SECRET = ''
    OAUTH_TOKEN = ''
    OAUTH_TOKEN_SECRET = ''
    auth = twitter.oauth.OAuth(OAUTH_TOKEN, OAUTH_TOKEN_SECRET,
                               CONSUMER_KEY, CONSUMER_SECRET)
    twitter_api = twitter.Twitter(auth=auth)
    return twitter_api
###################

twitter_api = oauth_login()
codeword = 'DataCleaning'
twitter_stream = twitter.TwitterStream(auth=twitter_api.auth)
stream = twitter_stream.statuses.filter(track=codeword)

f = open('outfile.txt','wb')
counter = 0
max_tweets = 10
for tweet in stream:
    print counter, "-", tweet['text'][0:10]
    f.write(tweet['text'])
    f.write('\n')
    counter += 1
    if counter >= max_tweets:
        f.close()
        sys.exit()
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 　为了拿到上面脚本需要用到的密钥和令牌，得先设置好Twitter认证才可以，请不要对配置细节过分担心。你参考https://dev.twitter.com/apps/new
 简单地做一些设置就能让脚本工作，或是研究一下第10章中的Twitter挖掘案例。第10章会讲解Twitter开发者账号的全部设置过程，并详尽地描述推文数据的采集过程。



这个小程序会找出以DataCleaning为关键字的最近的10条推文记录。（之所以选择这个关键词，是因为我最近在以这个词为主题的标签下发布了几条全由表情符号和UTF-8字符组成的推文，我确信查询结果的前10条记录会产生与预期一样的结果。）但是在用上面的Python代码把这些推文数据保存成文件的时候，程序抛出了下面的报错：


UnicodeEncodeError: 'ascii' codec can't encode character u'\u00c9' in position 72: ordinal not in range(128)





原因是open()
 函数不能用来处理UTF-8字符。可以采用两种方法来修复这个问题：过滤UTF-8字符，或是改变文件写入的方式。

(1) 方法一：过滤UTF-8字符

如果决定使用过滤字符这个方法，我们得明白这样做可能会损失一些比较有用的数据。本章前面已经讨论过，数据损耗是一件很麻烦的事情。不过，如果我们已经充分考虑过后果并坚持过滤掉这些字符的话，需要对之前的for
 循环做如下修改：


for tweet in stream:
    encoded_tweet = tweet['text'].encode('ascii','ignore')
    print counter, "-", encoded_tweet[0:10]
    f.write(encoded_tweet)





这段新代码将冰岛语书写的推文内容从原来的：


Ég elska gögn





改成：


g elska ggn





从文本分析的角度来讲，这句话已经失去了原有的意义，因为字母g和ggn根本就不是单词。所以说，采用这种方式来清洗推文里的字符编码并非最佳方案。

(2) 方法二：以UTF-8字符写入文件

还有一种选择就是在打开文件的时候使用支持UTF-8的codecs
 或io
 库。在文件的上方添加一行导入编码库的代码，然后像下面这样操作即可：


f = codecs.open('outfile.txt', 'a+', 'utf-8')





参数a+
 表明在文件已经创建的情况下，我们希望继续往文件中追加数据。

此外，我们还可以换一种方式，在程序的顶部引入io
 库，然后使用它提供的open()
 函数，这个函数允许传入一个指定的编码，代码如下：


f= io.open('outfile.txt', 'a+', encoding='utf8')
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我们可以使用Python 3吗？为什么例子还使用2.7版本呢？

Python 3在处理UTF-8编码方面确实要比Python 2.7容易得多，这是个不争的事实。如果你的开发环境是Python 3，那么你完全可以使用它。我个人更喜欢使用Enthought Canopy来做数据分析、数据挖掘和教学工作。Python有许多发行版本——Enthought是其中之一——是为2.7版本编写的，并且在一段时间内不大可能升迁到Python 3。原因是Python 3版本对语言内部做了相当大的调整（比如我们一开始说的UTF-8原生处理能力），这意味着有许多重要的有用的包不得不重新编写以与新版本兼容。重写过程是相当耗费时间的。关于这个问题的更多信息，请参考https://wiki.python.org/moin/Python2orPython3
 。




2.4　小结


这一章涵盖了许多基本概念，本书后面讲数据清洗时都会用到。这些技术中，有的很简单，有的则很另类。我们已经学习了文件格式、压缩、数据类型、文件级别的字符编码和数据库级别的字符编码。在接下来的一章中，我们将再学习两个新的数据清洗工具：电子表格和文本编辑器。






第 3 章　数据清洗的老黄牛——电子表格和文本编辑器


在设计家庭厨房的时候，最典型的一种布局设计就是使用经典的三角区，每个角落分别放置冰箱、水槽和炉灶。而在数据清洗的厨房里，我们也有几样不可缺少的设施，其中包括低调的电子表格应用
 和文本编辑器
 。虽然它们看起来平淡无奇并且常常被忽视，不过一旦掌握它们的功能特性，我们的清洗工作将变得又方便又快捷。在第2章中，通过数据类型和文件类型的学习，我们已经简单地掌握了这两种工具的使用方法，而在这一章，我们将深入学习以下内容。


	
学会使用Excel和电子表格应用程序来进行数据操作，具体内容包括文本分列，字符串的拆分与拼接，异常数据的查找与格式化，数据排序，从电子表格向MySQL数据库导出数据，利用电子表格来生成SQL语句。



	
学会使用文本编辑器实现数据的自动抽取与操作，并把它们转换成对我们更为有用的格式，具体内容包括使用正则表达式完成数据的查找与替换，修改数据的行首和行尾信息，基于列模式的编辑。



	
在小型项目中同时使用这两种工具来完成数据清洗任务。






3.1　电子表格中的数据清洗


电子表格在数据清洗方面的功能主要体现在两个方面：一是它可以将数据组织成列和行，二是它的内置函数。在这一节中，我们将学习如何最大限度地发挥电子表格的功能来满足数据清洗任务的需求。


3.1.1　Excel的文本分列功能


由于电子表格是采用行和列的设计方案保存数据的，所以在使用这个工具进行数据清洗时，我们要做的第一件事就是整理好数据。例如，在把大量数据粘贴到Excel或Google Spreadsheets的时候，这些软件工具首先会尝试查找分隔符号（如逗号或制表符），然后根据相应的分隔符号把数据拆分成不同的列（请参考第2章来回顾分隔数据相关的内容）。但在有些时候，电子表格可能找不到分隔符号，这时，我们就必须人为地提供更多指导来把数据拆分成不同的列。请看下面的文本数据片段，这些数据是从Freenode的几千个在线聊天主题列表中摘取的：


[2014-09-19 14:10:47] === #eurovision  4  Congratulations to Austria, winner of the Eurovision Song Contest 2014!
[2014-09-19 14:10:47] === #tinkerforge  3
[2014-09-19 14:10:47] === ##new  3  Welcome to ##NEW
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 　要想得到IRC聊天服务器上的一份聊天频道和主题数据，可以使用alis
 命令。这个命令可以作为/query
 或/msg
 的一部分被发出，至于到底会使用哪一个，由服务器设置决定。在Freenode上，命令/msg alis *
 会生成频道列表。关于IRC的更多信息请参考https://freenode.net/services.shtml
 。



单凭肉眼我们就可以看出，处于最前面的数据是时间戳类型，紧接着的是===
 ，然后是#
 和频道名称，频道名称后面是一个数字（表示在构建频道列表时该频道中有多少用户），最后是频道的描述信息。但是，当我们把这些数据粘贴到Excel或是Google Spreadsheets后，是不可能自动地得到对应的列信息的。虽然行向数据解析没有问题，但由于数据的分隔符号有很多不一致的地方，所以列向数据无法自动拆分。下面的截图中的内容是数据在Google Spreadsheets中的表现。从高亮的单元格A1中可以看出，整行数据都是置于函数栏的，这表明该行数据在粘贴后全部处于单元格A1中。
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那怎么才能在电子表格中比较容易地创建列数据，让每个独立的数据都放在它们自己所对应的列中呢？只有解决了这个问题，我们才有机会完成更多任务，比如求得频道中的用户平均数，或按照频道名称来对数据排序。但就目前的情形来看，面对这些复杂的字符串文本数据，我们是无法轻松地搞定数据排序或是利用函数进行数据加工的。

想要解决这个问题，办法之一就是使用Excel的文本分列向导，将数据拆分成可以识别的几大块，之后再重新组织数据并按照需求剔除不需要的字符。具体的操作步骤如下。

(1) 选中列A，然后开启文本分列向导（位于数据菜单中）。在向导的第一个步骤中选择固定宽度，在第二个步骤中双击绘制在描述字段上的分割线。下面就是操作后的截图，只有前几列被拆分，多余的分割线已经被移除。
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现在结果数据看起来应该与下图相同。前面的三列数据看起来还不错，但宽度固定分隔方法不适用于D列中的用户数量和频道名字。这是因为与前面几列数据不同，频道名称的长度无法预测。
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这是第一轮文本分列的拆分结果。

(2) 我们还需要执行一次文本分列，但这次只需要操作D列就可以了，并且这回使用分割字符功能来替代固定列宽。首先让我们对数据做一下分析，频道名称#eurovision和用户数（4）之间有两个空格，而在4和频道描述之间也有两个空格。就算采用了文本分列方式，我们也无法使用两个空格作为分隔符号（因为这个功能只允许我们使用单个字符），所以我们需要使用查找和替换
 功能来把两个空格替换成一个从未使用过的字符。（先使用查找
 功能来确定我们选择的分隔符号确实没有使用过。）这里我选择了符号^
 。

这一步看起来不太优雅，如果你有什么更好的方法，尽管放手做吧。与其他一些工具相比，Excel的查找和替换功能是非常有限的。稍后我们会在3.2节学习正则表达式的使用方法。
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添加一个不太常见的分隔字符有利于我们拆分剩余的字段。

(3) 现在可以使用查找和替换
 删除A列和B列中的字符[
 和]
 ，把它们替换成空。（请在开始查找和替换之前先选中这两列，以免意外删除工作表里其他列中所含有的相同字符。）

遗憾的是，有时Excel做得太多了，它会把日期格式转化成我们不太想要的：9/19/2014。如果你想让这些日期恢复到以往的样子（2014-09-19），请选择这个列，然后使用设置单元格格式将日期格式指定为yyyy-mm-dd。

(4) 在列F中，字符串的开端还有额外的空格字符。使用trim()
 函数可以去除字符串前面的空格字符。在列F旁边插入一个新列，然后调用trim()
 函数，请看下面的截图。
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这就是使用trim()
 函数去除字符串首尾空格字符之后的效果。

(5) 我还可以使用clean()
 函数来完成文本剪裁。这个函数会去除ASCII表中前32个字符：就是那些可能混杂在频道描述字段中的所有非打印控制字符。此外，还可以把clean()
 套在trim()
 外面使用：clean(trim(g1))
 。

(6) 选中单元格F1，按住右下角并向下拖拽，这样F列其余的单元格也都会应用clean(trim())
 。

(7) 选中F列，复制，再用选择性粘贴
 粘贴数值，现在我们可以删除G列了。

(8) 删掉G列。好了，数据清洗完毕。


3.1.2　字符串拆分


在Google Spreadsheets中有一个轻量级的文本分列功能，split()
 函数，但Excel没有提供这个函数。这个函数的作用就是接收一个字符串值然后把它分割成几段。而你需要提供足够多的新列来容纳分割后的数据。在接下来的演示中，我们还要使用前例中的数据，在其基础之上创建几个新列来放置来自D列分割之后的数据。
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3.1.3　字符串拼接


函数concatenate()
 可以接受多个字符串参数（既可以是单元格引用也可以是带引号的字符串），然后把它们连接到一块儿放到新的单元格中。在下面的例子中，我们使用concatenate()
 函数把日期和时间两部分字符串组合到一起。这个函数在Excel和Google Spreadsheets中都可以使用，请看下面的截图。
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1. 使用条件格式化查找异常数据


Excel和Google Spreadsheets都提供了条件格式化
 功能。条件格式化使用一组规则来改变满足标准（条件）的单元格外观（格式）。因此，我们可以利用这个功能来找出数据中的高值、低值、遗漏的值或是不正确的值。只要我们找到这些异常数据，就可以对它们展开清洗操作了。

下面的例子向我们演示了如何使用Google Spreadsheets的条件格式化功能，在样本数据中找出频道名称里没有包含符号#
 的记录以及聊天人数为空的记录。
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下面是执行结果，被定位到的单元格背景色都发生了变化，这些单元格的内容要么是没有以符号#
 开头的D列数据，要么是含有空值的E列数据。现在很容易找到这些有问题的值。

[image: {%}]



2. 使用排序查找异常数据


如果待检查的数据过多，我们就需要考虑使用排序功能来查找问题数据了。不管是在Google Spreadsheets还是Excel中，我们都可以选中要排序的列，使用数据
 菜单上面的排序
 功能来对数据进行排序操作。对于大部分字段来说，排序实现起来都很容易，特别是查找像单元格D4那样的数据的时候。

但遇到E列这种缺少数据的情况，排序还能派上用场吗？或许只要把缺少数据的记录集中起来就可以把它们删除了。单元格E4中的值是空的。还记得第2章中所提到的NULL（Google Spreadsheets把它当作空处理）吧，这种空值是不能与任何值进行比较的，因此，不论对E列采用升序排列还是降序排列，排序之后它们总是停留在数据列表底部。


3. 往MySQL中导入电子表格数据


现在电子表格中的数据已经清洗完毕，接下来就要把数据放到数据库长久保存下来。

(1) 从电子表格创建CSV数据

许多数据库系统都提供从CSV文件导入数据的功能。如果你使用的是MySQL，可以使用一个叫作LOAD DATA IN FILE
 的命令把数据从分隔文件加载到数据库中，至于分隔符号，你完全可以自己指定。首先让我们看一个命令的使用示例，然后再根据所需参数从Excel中创建数据文件。

在MySQL的命令行下运行下面的命令：


load data local infile 'myFile.csv'
  into table freenode_topics
  fields terminated by ','
  (dateOfTopic, channel, numUsers, message);





命令运行的前提是数据库中的表已经创建完毕。在这个例子中，表的名字是freenode_topics
 ，其中指定了四个字段，它们位于SQL命令中的最后一行。

其中使用到的CSV文件名字为myFile.csv，里面包含的字段顺序应该与表中的字段顺序一一对应，分隔符号为逗号。

在Excel中，CSV文件的创建方法为，从文件
 菜单中选择另存为
 ，然后从保存类型的列表中选择CSV（逗号分隔）
 。Google Spreadsheets的创建方法与之类似，File | Downloads | CSV。不管使用哪种工具，只要把文件保存到本地系统，就可以马上启动MySQL客户端，运行前面的命令行导入数据。
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 　如果你不喜欢使用MySQL命令行客户端的话，可以选择MySQL的Workbench图形化客户端或是PhpMyAdmin这样的工具，把CSV上传到数据库服务器。在使用PhpMyAdmin的时候需要注意，它对上传的文件大小是有限制的（目前是2 MB）。



(2) 使用电子表格生成SQL

如果你不能把前面讨论的CSV数据文件加载到数据库——不管出于什么原因，也许是因为权限配置有误，或是文件大小受限，这时可以考虑使用另一种方法把数据导入数据库。这个方法乍一看起来会让人觉得有点奇怪，但它确实会节省不少时间。这个方法就是在电子表格应用内部构造INSERT
 语句，然后在数据库中运行生成的命令。

如果电子表格中的每一列都代表着数据库中的一个字段，我们只需围绕各个字段添加SQL命令INSERT
 所需的组件（引用字符串、圆括号、命令、分号），然后将结果拼接起来形成最终完整的INSERT
 命令即可。
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使用函数concatenate(A1:I1)
 将列A:I中所有内容连接之后会得到下面的INSERT
 语句：


INSERT INTO freenode_topics (dateOfTopic, channel, num_users,
  message) VALUES('2014-09-19 14:10:47', '#eurovision', 4,
  'Congratulations to Austria, winner of the Eurovision Song Contest
  2014!');





我们可以把生成的命令粘贴到界面友好的前端应用程序中去，如PhpMyAdmin或MySQL Workbench。或者是（使用文本编辑器）把这些命令存为文本文件，每条INSERT
 语句彼此之间紧密相连。我创建的文件名字为inserts.sql。现在该使用命令行和MySQL客户端导入数据文件了，请参考下面的例子：


$mysql -uusername -p -hhostname databasename < inserts.sql





或者是利用MySQL命令行客户端里的source
 命令导入文件：


$mysql -uusername -p -hhostname
[enter your password]
> use databasename;
> source inserts.sql





这两种操作都可以把数据插入到MySQL数据库中。如果脚本不那么大，你也可以使用MySQL Workbench这样的图形化客户端导入数据。但在加载较大的脚本时则需要多加小心，因为客户机在加载几百G的数据量时很可能会内存不足。我个人比较喜欢第二种方法（source
 ），因为它会在成功插入数据之后打印出成功执行的消息，这样我就会知道命令是没有问题的。

如果你还不太清楚怎么创建inserts.sql文件的话，那么下一节的内容你可得好好读读。我们要讲述的文本编辑器知识绝对超乎你的想象！


3.2　文本编辑器里的数据清洗


我们已经在第2章中了解到，文本编辑器是读写文本文件的首选方案。这听起来挺有道理的，而且再正常不过了。其实我不是要老生常谈，非得告诉你哪个文本编辑器有什么样的超酷功能，或者是教你如何用文本编辑器帮助整天需要与文本文件打交道的程序员和数据清洗人员完成他们的工作。我只是想向大家介绍文本编辑器中最为常用的一些功能而已。
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 　实际上，在每个操作系统中都有一大把文本编辑器可用。有的需要付费，但也有许多免费的。在这一章中，我用的是Text Wrangler，它是OS X上的一款免费编辑器（产品地址为：http://www.barebones.com/products/textwrangler
 ）。在这一章中介绍的许多功能在其他编辑器中也都能找到，比如Sublime，但你最好还是先查查这些编辑器提供的文档，因为不是所有功能或工具的位置都那么明显。




3.2.1　文本调整


我们选用的文本编辑器内置了许多用于文本操作的功能。这里将要描述的大部分功能都与数据清洗任务有关。请记住，在数据清洗的过程中你可能需要针对同一个数据文件多次运行不同的程序，在这种情况下，我们可以用第1章中学到的技巧来清楚地传达数据清洗的工作内容。


改变大小写
 是数据清洗工作中很常见的任务。很多时候，我们拿到的数据要么都是小写，要么都是大写。而利用下面截图中显示的Text Wrangler对话框，我们可以改变选中文本的大小写。其中每个功能选项的键盘快捷键都显示在最右边。
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这些功能选项包括把文本全部变成大写、全部变成小写，以及把每个单词、句子或每一行文本的首字母变成大写。

另外还有一种常见的任务，就是在选中的文本上为其每一行添加或删除前后缀。可能在某一天构建文本分类器的时候我就需要在大段文本上应用这项操作。比如为每一行文本的末端追加逗号与该行的类别划分所对应的类别名称（肯定或否定该行的类别所属）。下面显示的是Text Wrangler前后缀操作对话框。需要注意的是，你可以使用插入功能或者是删除功能，但没法在一次操作中同时使用这两种功能。如果你需要使用这两种功能的话，那就先执行其中的一个，然后再执行另一个。
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Zap Gremlins（一种将非ASCII字符转换为其他字符的方法）对文本编辑器来说绝对是一项锦上添花的功能。Windows版本的TextWrangler和Sublime编辑器都有这个功能。在zap gremlins
 的过程中，文本编辑器会查找那些不在常规字符集范围之内的所有字符，比如控制字符、NULL字符和非ASCII字符。我们可以选择删除这些字符或是使用这些字符所对应的编码来替代它们。或者干脆用我们指定的字符来作为替代字符。这样做的好处就是在后续的处理中更容易找到这些字符曾经出现过的地方。
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3.2.2　列选模式


当文本编辑器处于列选模式
 的时候，这意味着你不仅可以按行进行文本选取，还可以按列选取。下面是一个正常选取模式（非列选模式）下的例子：
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下面是列选模式下的文本选取例子。按住Option键可以按列选取文本。一旦文本被选中，你就可以对它们进行删除操作，剪切或粘贴到剪切板，或者是像上一节讨论的那样调整。

[image: {%}]


不过这个功能有一些限制。


	
因为每个字符都独占一列，所以显示字符时使用非比例的打字机字体会比较好一些。



	
在Text Wrangler中，列选模式只有在自动换行模式关闭的情况下才能使用。关闭自动换行意味着文本将一直向右延展，不会折行。



	
在Text Wrangler中，要绘制的列的垂直高度，必须能够手动完成，因此这一技术只适用于少量数据（几百行或几千行，不太可能是成千上万行）。






3.2.3　加强版的查找与替换功能


不得不说，文本编辑器在文本操作这方面真的很出色。但它的列选模式总是让人感觉有些怪怪的，因为这看起来更像是电子表格应该干的事情。同样，如果你了解了文本编辑器的查找与替换功能，电子表格的查找与替换
 也会显得拙劣不堪。

下面显示的是Text Wrangler中的查找
 对话框窗口截图。里面提供了区分大小写的查找，折行查找，在选中的文本中查找，以及单词全字符匹配或单词部分字符匹配的查找。你可以往文本框里粘贴特殊字符、空白字符（包括制表符和换行符）、表情符号等。查找
 对话框右侧的下拉按钮中还额外提供了一些功能选项。顶部带有时钟图标的按钮会保留最近一段时间内所使用过的一些查找与替换操作记录。底部带有字母g的按钮包含了一个内置的常用搜索模式列表，我们可以通过列表最下方的选项添加自定义模式。
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查找与替换中最强大的功能之一就是Grep选项。勾选上这个选项之后，我们就可以使用正则表达式来进行查找。简单地讲，正则表达式
 （regex）是一种以特殊语言编写的匹配模式，由各种符号组成，其设计目的就是为了匹配字符串文本。关于正则表达式的讲解超出了本书的讨论范围，我们只要明白它们用处很大，在数据清洗的时候可能需要时不时地用到，这就足够了。


[image: ]
 　Text Wrangler界面中使用Grep作为复选框的名字——而不是RegEx或Match——是因为有好几种不同的正则表达式模式匹配语法。而Text Wrangler给我们的提示信息是，它所使用的语法来自于Grep——一种最初为Unix编写的程序，它的语法也是广泛使用的正则表达式语法之一。



接下来让我们看看数据清洗中常用的正则表达式符号。如果你想学习更为复杂的模式，最好还是查阅一些专门的书籍或是网站，其中列举了各种稀奇古怪的正则表达式语法。




	
符号


	
使用说明







	

$



	
匹配一行的结尾位置





	

^



	
匹配一行的开始位置





	

+



	
匹配一个或多个指定的字符





	

*



	
匹配0个或多个指定的字符





	

\w



	
匹配0~9或A~z中任意字符。如果不想匹配这些字符，可以使用\W






	

\s



	
匹配空白字符（制表符、换行符或回车符）。如果不想匹配这些字符，可以使用\S






	

\t



	
匹配制表符





	

\r



	
匹配回车符。如果要匹配换行符，可以使用\n






	

\



	
转义字符。用于取消紧随其后的字符在正则表达式中的特殊含义







下面是一些查找与替换的组合应用实例，有助于我们在正则表达式中学习Text Wrangler。记得把复选框Grep勾选上。如果替换一栏里面什么都没有，这表示对话框中的Replace文本框需要留空。




	
查找


	
替换


	
使用说明







	

\r



	



	
找出换行符（行终止符）并把它替换成空。换种说法就是“把多行合并成一行”





	

^\w+



	

-



	
匹配一行的开始位置，并要求后面至少有一个字符。成功匹配的内容会被-
 符号替代





	

\\r$



	

\[end\]



	
查找所有以\r
 （反斜杠后面是字母r）为结束字符的行，然后用字符串[end]
 来取代。需要注意的是[
 和]
 在正则表达式中有着特殊的意义，所以在使用的时候需要对它们进行转义







如果你对怎么编写正则表达式有些发愁的话，大可不必。首先回想一下3.2.1节中提到的，包括Text Wrangler在内的大多数文本编辑器都内置了许多常用的正则表达式，这足以满足一般性的查找与替换操作。所以，你可能会发现你并不需要经常自己编写正则表达式。其次，正是因为正则表达式的强大功能与实用性，无论你什么时候需要它，总是有很多的在线资源可供利用，凭借这些资料你完全可以写出复杂的正则表达式样式。

我个人比较喜欢使用的正则表达式资源是Stack Overflow（http://stackoverflow.com
 ）和regular-expresions.info（http://regular-expressions.info
 ）。另外，通过搜索引擎我们还可以找到许多正则表达式的测试网站。这些网站可以让你对编写出来的正则表达式进行测试。


箴言警句


请小心使用在线的正则表达式测试工具，因为这些工具常常是教授某一种正则表达式语法，比如适用于JavaScript、PHP或Python的语法等。当中有的正则表达式行为可能会和文本编辑器里的保持一致，而有的表现则可能不同。根据操作的复杂程度不同，最好还是先创建一份文本数据副本（或是抽取一小部分样本到一个新的文件中），然后在文本编辑器中试验正则表达式语法。


3.2.4　文本排序与去重处理


在初试正则表达式的功能之后，我们会注意到文本编辑器有时在别的功能菜单下也会有模式匹配，比如数据排序和去除重复处理。请看下面的排序对话框，通过它我们更好地理解正则表达式是如何应用在多行排序操作上的：
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在这个例子当中，我们需要勾选Sort using pattern并输入正则表达式模式来进行排序操作。去重处理的对话框也差不多。你可以向编辑器指明是需要保留原始行还是直接删除它。更有意思的是，你还可以把重复的内容移到另一个文件或剪切板里去，如此一来你就可以在别的地方使用它们了，比如跟踪被删除数据什么的。


[image: ]
 　在做数据清洗的时候，最好还是把删除的行保存在单独的文件中，以防万一需要。



[image: ]



3.2.5　Process Lines Containing


Text Wrangler还有一个方便的功能叫作Process Lines Containing。这个功能把查找功能（支持正则表达式的使用）和逐行处理整合到一起了，这样我们就可以把删除的行转移到另一个文件或剪切板里，或是删除满足匹配条件的行。

[image: ]



3.3　示例项目


在这个示例项目中，我们将要下载一个电子表格，并使用Excel或是文本编辑器来对它进行数据清洗，之后再进行简单的数据分析。


3.3.1　第一步：问题陈述


这个项目受到了美国高等教育编年史所提供的数据的启发，高等教育编年史是一个记录各大院校新闻事件的出版物。2012年，他们推出了一个被称作“哪些学校与你的大学互为同级别院校”的交互功能。在这个功能中，用户可以往表单中输入美国各大院校的名字，然后就能看到一份带有交互功能的可视化报告，报告中会列出有哪些学校把你输入的目标学校当成它们的同级别院校
 。（同级别院校指的是在某些方面水平相当的一些院校。）原始数据来自美国政府的报告，而高等教育编年史对数据做了可视化处理并对公众开放。

在这个例子中，我们的附加问题是：当X大学出现在列表名单中时，还会有哪些大学也在这个列表上呢？要回答这个问题，我们得先找出所有与X大学同时出现在数据列表中的大学，然后统计它们名字出现的次数。


3.3.2　第二步：数据收集


在这个步骤中，我们需要先完成数据收集的过程，然后才可以进行逐步清洗。所以，接下来要谈的就是采用哪些操作完成项目数据的收集。


1. 下载数据


项目中使用到的数据可以从http://chronicle.com/article/Who-Does-Your-College-Think/134222/
 原文中下载，或者是直接访问https://s3.amazonaws.com/03peers/selected_peers.csv.zip
 下载。

这个文件是经过压缩处理的，你得准备好合适的解压工具才能解压。


2. 了解数据


ZIP文件夹里的文件扩展名为.csv，它就是一个CSV文件，共有1686行数据，其中包括标题行。逗号分隔符把数据拆分为两个部分：第一列是大学的名字，第二列是大学列表，这些大学被当作目标大学的同级别院校。这些同级别院校之间采用管道字符（|
 ）进行分隔。请看下面的例子。


Harvard University,Yale University|Princeton University|Stanford University





示例中第一列表示哈佛大学是目标大学，第二列表示耶鲁、普林斯顿、斯坦福被列为哈佛大学的同级别院校。


3.3.3　第三步：数据清洗


这个示例的目标是找出一个特定的大学和同时列在名单上的其他同级别院校，所以我们首先要做的就是去除那些没有包含目标大学的数据。处理完成之后我们可以从数据文件中得到一份包含各个学校的清单列表。走到这一步时，数据应该都已经清洗完毕，然后要做的就是数据分析与可视化处理了。


1. 抽取相关的数据行


先让我们比较两种数据抽取的方法：第一种是使用电子表格应用程序，另一种则是使用这章介绍过的文本编辑器技术。

(1) 使用电子表格

用电子表格应用程序打开文件，然后使用条件格式化来高亮显示包含哈佛大学
 （或是你选择的其他学校）的行记录，然后删除没有高亮显示的记录。

(2) 使用文本编辑器

用文本编辑器打开文件，然后使用Process Lines Containing找出包含Harvard University（或是你选择的其他学校）的行记录，然后把它们复制到新的文件中。

无论使用哪种方法，最终的处理结果都应是一个包含26行记录的文件，每条记录都包含Harvard University。
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2. 行数据转换


文件里已经有26条记录了，每条记录都列举了好几所大学（数据很宽）。我们希望能用Python读出文件中的数据并在适当的时机统计出这些大学出现的频率。因此，我们要把这些数据调整一下，每行只放一个大学。

想要让每行只包含一所大学，我们得使用文本编辑器并连续执行三次查找与替换操作。首先要做的是找出逗号并把它们替换成/r
 （回车符）。
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接下来找出管道符号（|
 ），把它们也替换成/r
 （回车符）。到这里为止，文件中一共包含749行数据。

最后要做的是删除Harvard University。（请记住，我们只需关注与哈佛大学为同级别的院校，所以在统计次数的时候不需要考虑哈佛大学。）在Text Wrangler中，我们可以把字符串Harvard University\r放到文本框Find中，并让文本框Replace留空。这次操作会删除26行记录，现在总行数应该是723。


3.3.4　第四步：数据分析


由于我们的侧重点是数据清洗，所以并不会在数据分析和可视化上面花费过多的时间，在这里我们只需要使用下面的Python脚本，找出那些与哈佛大学为同级的院校在列表中出现的次数：


from collections import Counter
with open('universities.txt') as infile:
    counted = Counter(filter(None,[line.strip() for line in infile]))
    sorted = counted.most_common()
    for key,value in sorted:
        print key, ",", value





结果一共显示了232所大学的名称，以及这些大学被列举的次数。下面是部分结果数据。我们对此的理解应为：


当哈佛大学被列为同级别院校时，耶鲁大学一共被列举26次：



Yale University , 26
Princeton University , 25
Cornell University , 24
Stanford University , 23
Columbia University in the City of New York , 22
Brown University , 21
University of Pennsylvania , 21





走到这一步，你完全可以凭着手上的这份列表清单（或是只截取列表清单中的一部分），把它制成条形图、文字云，或者是应用在其他更有说服力、更让人心动的可视化实现上。结果数据本身是用逗号分隔的，所以你可以直接把它们粘贴到电子表格中做进一步的分析。但就这个项目而言，我们已经回答了最初提出的问题，找到与给定目标大学互为同级别院校并且被列举次数最多的大学。


3.4　小结


在这一章中我们学会了一些非常实用的数据清洗技巧，并使用了两个工具：文本编辑器和电子表格应用程序。我们先学习了电子表格中的各种函数，如用于拆分数据、移动、查找与替换、格式化以及整合数据。接着学习了怎么使用文本编辑器，包括许多内置功能，以及如何高效利用查找与替换功能及正则表达式。

在接下来的一章中，我们会把到目前为止所学的多种技术结合起来，去完成一些难度更大的文件转换。当中有许多技术都是基于前面两章所学的知识，就像文本编辑、正则表达式、数据类型、文件格式等。准备好了吧，向数据清洗进发吧！






第 4 章　讲通用语言——数据转换


去年夏天，我报名参加了当地一所烹饪学校开设的奶酪制作课程。第一堂课的内容就是做乳清奶酪。当时令我兴奋的是，仅仅使用牛奶和脱脂奶就可以在一个小时内完成乳清奶酪的制作，而且脱脂奶可以由牛奶和柠檬汁加工制成。在厨房里，食物的原料可以转变成其他原料，进而成为餐桌上的美食。而在数据科学厨房中，我们也常常会把数据从一种格式转换成另一种格式。有时我们会把多个数据集合并到一起，有时会改变数据集的存储方式，这时就需要进行数据转换，以便进行各种数据分析。

所谓通用语言
 ，就是讲不同语言的人在对话中采用的一种公共标准。而在数据转换的时候，也有几种可以作为公共标准的数据类型。在第2章就曾提到过一些。JSON和CSV是其中最为常见的两种数据标准。在这一章中，我们将要学习以下内容。


	
如何利用软件工具或语言（Excel、Google Spreadsheets和phpMyAdmin）把数据快速地转换为JSON和CSV格式。



	
如何编写Python和PHP程序来生成不同的文本格式，并在这些文本格式之间实现互相转换。



	
如何利用数据转换来完成实际项目任务。在这一章的项目中，我们将使用netvizz从Facebook上下载朋友圈数据，随后对这些数据进行清洗并把它们转换成JSON格式，这样就可以在D3中做出可视化的社交网络图。之后我们将换一种方案重新再做一次数据清洗，并把数据转换成Pajek格式，这种格式可以直接应用在一种名为networkx的社交网络包中。






4.1　基于工具的快速转换


针对少量或中量数据的转换，最快最容易的方法就是直接使用一切可以加以利用的软件和工具。有时候，我们使用的应用软件很可能已经包含了数据转换功能，利用这些功能我们可以轻松地得到需要的数据格式。就像在第3章中提到的技巧和窍门一样，只要有可能，还是应该好好利用工具中所提供的各种隐藏的功能。不过一旦遇到数据量过大，或是超出应用程序转换能力之外的情况，就得使用4.2节和4.3节中介绍的编程方案来解决。


4.1.1　从电子表格到CSV


把电子表格数据保存为分隔文件非常容易实现。Excel和Google Spreadsheets都在文件
 菜单中提供了另存为
 的功能，在这个功能中，我们只需选择CSV格式即可。此外，Google Spreadsheets还提供把电子表格存为Excel文件和制表符分隔文件的功能。但在保存CSV文件的时候，有一些限制我们还是有必要了解一下的。


	
不论是使用Excel还是Google Spreadsheets，在使用另存为
 功能的时候，只有当前的工作表中的内容会被保存。这是因为CSV文件只能描述一组数据集；因此，它无法保存来自多个工作表的数据。如果你的电子表格中有多个工作表的话，你得分别把每一个工作表单独保存为CSV文件。



	
在使用这两种工具生成CSV文件的时候，基本上没有什么自定义选项，比如Excel只能以逗号作为分隔符（对于CSV文件来说，这点还说得过去）来保存文件，而且在双引号封闭数据和换行符方面也不提供定制功能。






4.1.2　从电子表格到JSON


与CSV格式相比，JSON格式的转换要稍微复杂一些。虽然Excel没有提供直接转换JSON格式的功能，但有一些在线转换工具倒是声称它们可以实现JSON格式的转换。

而在Google Spreadsheets里，提供了一个通过URL就能访问的JSON转换器。不过这个方法也有一些缺陷，首当其冲的一条就是你必须通过Google Spreadsheets在互联网上发布你的文档（哪怕是临时性的），因为只有这样才能访问它的JSON版本数据。此外，你还需要使用由长长的数字修饰的URL，这样做的目的是为了可以在互联网中定位你的电子表格文件。而最终产生的JSON数据中会含有大量的信息，其中一部分可能是你压根儿就不想要的或是不需要的。即便如此，还是让我们先看看怎么通过一步步操作把Google电子表格文件转换成JSON格式的文件。


1. 第一步：把Google电子表格发布到互联网


当你创建并保存好一份Google电子表格文件之后，从File菜单中选择Publish to the Web。然后连续点击通过后面出现的对话框（我全部使用默认的选项）。全部完成之后，你就可以通过URL来访问JSON格式的数据了。


2. 第二步：创建正确的URL


通过下面的URL样式，我们可以从已经发布出来的Google电子表格中创建JSON数据：


http://spreadsheets.google.com/feeds/list/key/sheet/public/basic?alt=json


在这个URL中，你需要根据具体的电子表格对其中三项内容进行调整。


	

list
 ：（可选）如果你想让每个单元格通过它们所对应的引用（A1、A2等）独立地显示出来，可以把list
 修改成单元格（cell）。如果你想让每一行数据作为一个完整的实体存在，那就请保留URL中的list
 。



	

key
 ：把URL中的key
 改换成文件在Google内部所对应的长长的唯一编码。在电子表格的URL中，就像你在浏览器中所看到的那样，这个key是位于两个斜线之间的，恰好在/spreadsheets/d之后，请看下面的截图。

[image: {%}]




	

sheet
 ：如果把上面示例中URL里包含的单词sheet修改为od6
 ，这表明你只想转换第一个工作表。






[image: ]
 　od6
 是什么意思呢？Google使用编码来表示每一个工作表。但是编码并非以严格的数字顺序进行排列。关于编码方案的讨论请参见Stack Overflow上的讨论，其中包括了问题和相关答案，地址为http://stackoverflow.com/questions/11290337/
 。



要验证这个过程，我们需要创建一个Google电子表格来保存第3章中最后一个项目里生成的各个大学信息以及相关的统计数据。前三行数据内容如下：



	Yale University
	26



	Princeton University
	25



	Cornell University
	24




而我用来访问JSON数据的URL如下：


http://spreadsheets.google.com/feeds/list/1mWIAk_5KNoQHr4vFgPHdm7GX8Vh22WjgAUYYHUyXSNM/od6/public/basic?alt=json


把这段URL粘贴到浏览器之后，我们就可以得到一份JSON格式的数据。结果共有231条记录，每一条记录的样式都与下面的代码片段类似。为了方便阅读，我把这条记录进行了格式化并添加了一些换行符：


{
  "id":{
    "$t":"https://spreadsheets.google.com/feeds/list/1mWIAk_5KN
    oQHr4vFgPHdm7GX8Vh22WjgAUYYHUyXSNM/od6/public/basic/cokwr"
  },
  "updated":{"$t":"2014-12-17T20:02:57.196Z"},
  "category":[{
    "scheme":"http://schemas.google.com/spreadsheets/2006",
    "term" :"http://schemas.google.com/spreadsheets/2006#list"
  }],
  "title":{
    "type":"text",
    "$t" :"Yale University "
  },
  "content":{
    "type":"text",
    "$t" :"_cokwr: 26"
  },
  "link": [{
    "rel" :"self",
    "type":"application/atom+xml",
    "href":"https://spreadsheets.google.com/feeds/list/1mWIAk_5KN
    oQHr4vFgPHdm7GX8Vh22WjgAUYYHUyXSNM/od6/public/basic/cokwr"
  }]
}





即便经过了重新格式化，JSON还是比较长，其中有很多信息不是我们想要关注的。但不管怎么说，我们已经成功地生成了功能齐全的JSON数据。假如我们需要使用程序来处理这个JSON，所有与电子表格相关的附加信息都可以忽略掉，只有标题和内容实体里的$t
 字段对应的值（如上例中的Yale University
 和_cokwr: 26
 ）才是需要处理的。这些值在上面的JSON示例中很容易找到。如果你还想问是否有办法把电子表格转换成CSV数据，进而转换成JSON数据，答案是肯定的。我们将在4.2节和4.3节中进行详细说明。


4.1.3　使用phpMyAdmin从SQL语句中生成CSV或JSON


在这一节中，我们要讨论如何在不借助任何编程方法的条件下，直接从MySQL数据库中导出JSON和CSV这两种格式的数据。

首先，phpMyAdmin是一种使用度较高的基于Web的MySQL数据库客户端程序。如果使用这个工具的高级版本，我们可以将一整张表的数据或是查询出来的结果数据直接输出为CSV或JSON格式的文件。这回我们还是使用第1章中提到的Enron数据库。从下面的截图中可以看出，在Export标签中可以选择JSON作为数据表employeelist的目标格式（也可以选择CSV作为目标格式）：
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输出查询结果的做法与输出数据表很相似，只是不能使用屏幕上方的Export标签，而是在运行完SQL查询之后使用页面下方Query results operations里的Export，请见下图。
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为了测试一下输出功能，我们可以使用下面的查询语句来检索数据表employeelist
 ：


SELECT concat(firstName, " ", lastName) as name, email_id
FROM employeelist
ORDER BY lastName;





在输出JSON格式的时候，从phpMyAdmin中我们会看到151条格式与下面类似的数据：


{
  "name": "Lysa Akin",
  "email_id": "lysa.akin@enron.com"
}





phpMyAdmin是一款很好用的工具，它可以高效地实现适量的数据转换，这些数据可以来自MySQL数据表，或是一条查询语句的结果。如果你使用的是别的RDBMS，它们很有可能也有一些专属的格式化选项，而这一切都得由你去探索发掘。

此外，还有一种可以完全撇弃phpMyAdmin的方法，只需使用MySQL命令行就能以我们自定义的格式输出CSV文件：


SELECT concat(firstName, " ", lastName) as name, email_id
INTO OUTFILE 'enronEmployees.csv'
FIELDS TERMINATED BY ',' OPTIONALLY ENCLOSED BY '"'
LINES TERMINATED BY '\n'
FROM employeelist;





通过上面的语句我们可以得到指定名字（employees.csv
 ）的逗号分隔文件，这个文件会在当前文件夹中生成。

那能不能以同样的方法生成JSON数据呢？很遗憾，这种方法是不支持JSON格式输出的。如果想要JSON格式，要么选择前面提到的phpMyAdmin解决方案，要么使用PHP或是Python来实现你自己的方案。以编程方式实现的解决方案会在接下来的几节中讨论，请继续阅读后面的内容。


4.2　使用PHP实现数据转换


在第2章中我们曾讨论过JSON的数字格式，当时我们通过一个PHP脚本，演示了连接数据库、运行查询、从查询结果构建PHP数组，并在最后把JSON格式的结果数据输出到屏幕上。在这一节里，我们先对前面例子的功能做一些扩展，直接把数据输出成CSV格式的文件而不是输出到屏幕上。然后再演示如何使用PHP读取JSON文件并把它转换成CSV文件，最后再演示反向转换操作。


4.2.1　使用PHP实现SQL到JSON的数据转换


在这一节中，我们要用PHP脚本连接enron
 数据库，然后运行SQL查询语句把查询结果输出为JSON格式的文件。那我们为什么要使用PHP脚本来替代phpMyAdmin呢？其中一个原因就是这种方案能够让我们在输出数据之前多做一些额外的处理，此外，如果我们预期的数据量超过了Web应用程序处理能力之外，也需要使用这种方案。


<?php
// 连接到数据库，设置查询语句，运行查询语句
$dbc = mysqli_connect('localhost','username','password','enron')
or die('Error connecting to database!' . mysqli_error());

$select_query = "SELECT concat(firstName, \" \", lastName) as
  name, email_id FROM employeelist ORDER BY lastName";

$select_result = mysqli_query($dbc, $select_query);

if (!$select_result)
  die ("SELECT failed! [$select_query]" . mysqli_error());

// ----JSON格式数据的输出----
// 构建一个适合输出json数据的新数组
$counts = array();
while($row = mysqli_fetch_array($select_result))
{
  // 将数据添加到json数组中
  array_push($counts, array('name'   => $row['name'],
  'email_id' => $row['email_id']));
}
// 将查询结果以json格式进行编码处理
$json_formatted = json_encode($counts);

// 写入json文件
file_put_contents("enronEmail.json", $json_formatted);
?>





这段代码中file_put_contents()
 用于指定最终输出的JSON文件位置。


4.2.2　使用PHP实现SQL到CSV的数据转换


下面的代码演示了如何使用PHP文件输出流从SQL查询结果中创建CSV文件。我们需要把下面的代码保存为.php文件之后放到网络服务器上，并确保文件所在的目录支持脚本运行，然后再通过浏览器请求这个文件。访问时CSV文件就会自动开始下载：


<?php
// 连接到数据库，设置查询语句，运行查询语句
$dbc = mysqli_connect('localhost','username','password','enron')
  or die('Error connecting to database!' . mysqli_error());

$select_query = "SELECT concat(firstName, \" \", lastName) as name, email_id FROM employeelist ORDER BY lastName";

$select_result = mysqli_query($dbc, $select_query);

if (!$select_result)
  die ("SELECT failed! [$select_query]" . mysqli_error());

// ----CSV格式数据的输出----
// 设置文件流
$file = fopen('php://output', 'w');
if ($file && $select_result)
{
  header('Content-Type: text/csv');
  header('Content-Disposition: attachment;
  filename="enronEmail.csv"');
  // 将每行结果数据都以csv格式写到文件中
  while($row = mysqli_fetch_assoc($select_result))
  {
    fputcsv($file, array_values($row));
  }
}
?>





输出文件的内容格式如下（这里只是截取前三行数据）：


"Lysa Akin",lysa.akin@enron.com
"Phillip Allen",k..allen@enron.com
"Harry Arora",harry.arora@enron.com





如果你想知道Phillip的电子邮箱中是否包含两个圆点符号，可以通过下面的查询语句快速地从Enron数据库中找出这样的数据：


SELECT CONCAT(firstName, " ", lastName) AS name, email_id
FROM employeelist
WHERE email_id LIKE "%..%"
ORDER BY name ASC;





结果显示一共有24条记录的电子邮件地址包含两个圆点符号。


4.2.3　使用PHP实现JSON到CSV的数据转换


下面的代码可以读取JSON文件并把它转换成CSV文件：


<?php
// 读取文件
$json = file_get_contents("outfile.json");
// 将JSON格式数据转换成关联数组
$array = json_decode ($json, true);
// 打开文件流
$file = fopen('php://output', 'w');
header('Content-Type: text/csv');
header('Content-Disposition: attachment;
filename="enronEmail.csv"');
// 循环数组数据，并把每行都内容都写入到文件中
foreach ($array as $line)
{
  fputcsv($file, $line);
}
?>





这段代码创建了一个与前面例子一样的CSV文件。这里需要注意函数file_get_contents()
 的用法，它会把文件的内容以字符串形式保存到内存中，如果你要查找的文件体积很大的话，建议考虑使用fread()
 、fgets()
 和fclose()
 等函数。


4.2.4　使用PHP实现CSV到JSON的数据转换


还有一种比较常见的任务是读取CSV文件并把其中的内容转换成JSON格式。在大多数情况下，CSV的第一行数据保存的是标题信息。标题行会列出文件中每一个字段的名字，在构造JSON文件的时候，我们需要利用这些字段信息来充当JSON结构中的属性：


<?php
$file = fopen('enronEmail.csv', 'r');
$headers = fgetcsv($file, 0, ',');
$complete = array();

while ($row = fgetcsv($file, 0, ','))
{
  $complete[] = array_combine($headers, $row);
}
fclose($file);
$json_formatted = json_encode($complete);
file_put_contents('enronEmail.json',$json_formatted);
?>





代码输出的结果是基于前面创建的enronEmail.csv文件，JSON的属性取自标题行，最终的结果数据如下：


[{"name":"Lysa Akin","email_id":"lysa.akin@enron.com"},
{"name":"Phillip Allen","email_id":"k..allen@enron.com"},
{"name":"Harry Arora","email_id":"harry.arora@enron.com"}…]





实际的CSV文件中一共包含151条记录，这里只截取前三行。


4.3　使用Python实现数据转换


在这一节里，我们要讨论如何使用Python来完成CSV和JSON之间的转换。在列举的例子当中，我们将寻求各种不同的方式来完成目标任务，有可能是借助特殊的安装包，也有可能只使用纯粹的Python代码。


4.3.1　使用Python实现CSV到JSON的数据转换


如果使用Python的话，我们可以使用多种方法来把CSV数据转换成JSON格式。而让人最容易想到的就是使用内置的csv
 和json
 库。假设我们的CSV文件内容如下（这里只截取了前三行数据）：


name,email_id
"Lysa Akin",lysa.akin@enron.com
"Phillip Allen",k..allen@enron.com
"Harry Arora",harry.arora@enron.com





我们可以使用Python来写一个程序读取行信息并把它们转换成JSON格式：


import json
import csv

# 读取CSV文件
with open('enronEmail.csv') as file:
    file_csv = csv.DictReader(file)
    output = '['
    # 处理每一个目录
    for row in file_csv:
      # 两个实体之间加入逗号
      output += json.dumps(row) + ','
    output = output.rstrip(',') + ']'
# 把文件写入磁盘中去
f = open('enronEmailPy.json','w')
f.write(output)
f.close()





输出的JSON结果如下（这里只截取前两行记录）：


[{"email_id": "lysa.akin@enron.com", "name": "Lysa Akin"},
{"email_id": "k..allen@enron.com", "name": "Phillip Allen"},…]





使用这个方法的好处是简单直接，我们不需要安装额外的特殊库或是命令行工具，只需要基本的读（CSV）写（JSON）操作就能解决问题。


4.3.2　使用csvkit实现CSV到JSON的数据转换


第二种把CSV转换成JSON的方法需要依赖一个叫作csvkit的Python工具包。要想安装csvkit，我们需要使用Canopy，首先启动Canopy终端窗口（通过菜单Tools | Canopy Terminal），然后运行pip install csvkit
 命令。命令结束后，csvkit以及它要依赖的全部内容都会安装完毕。这个时候，你可以在Python程序中通过import csvkit
 访问csvkit，或者是像下面这样通过命令行访问：


csvjson enronEmail.csv > enronEmail.json





利用上面的命令和输入参数enronEmail.csv
 ，我们可以快速、轻松地输出JSON版本的数据文件enronEmail.csvkit.json。

另外，csvkit包中还有一些其他有用的命令行程序，比如csvcut
 ，它可以从CSV文件中提取任意指定字段中的数据，还有csvformat
 ，它可以用于改变CSV文件中的分隔符或换行符号，或是与此相似的工作。csvcut
 程序的长处在于你可以根据自己的需要来定制想要处理的数据。还有一点要提的是，不论使用的是工具包中的哪个命令行程序，它们都支持以重定向的方式创建新文件。下面的命令行以bigFile.csv
 为参数，分别提取了第一列和第三列数据，并把结果保存到一个全新的CSV文件：


csvcut bigFile.csv –c 1,3 > firstThirdCols.csv
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 　关于csvkit文档、下载与示例的更多信息，请访问http://csvkit.rtfd.org/
 。




4.3.3　使用Python实现JSON到CSV的数据转换


使用Python读取JSON文件并将它转换成CSV文件的过程非常简单：


import json
import csv

with open('enronEmailPy.json', 'r') as f:
    dicts = json.load(f)
out = open('enronEmailPy.csv', 'w')
writer = csv.DictWriter(out, dicts[0].keys())
writer.writeheader()
writer.writerows(dicts)
out.close()





这个程序利用一个名为enronEmailPy.json的JSON文件，输出一个对应的CSV版本结果文件enronEmailPy.csv，其中的标题行信息来自于JSON中的属性。


4.4　示例项目


在这一章中，我们集中精力研究了如何把数据从一种格式转换成另一种格式，这在数据清洗中是很常见的，常常在数据分析项目的其他工作之前进行。我们研究的重点是常见的文本格式（CSV和JSON）和常见的数据存储位置（文件和SQL数据库）。现在该是扩展数据转换基础知识的时候了，接下来我们将以一个实际的项目为出发点来看看怎么处理非标准化的情况——但还是针对文本数据格式。

在这个项目中，我们要开展一项关于Facebook社交网络的调研工作。因此，我们将要完成以下内容。

(1) 用netvizz下载Facebook的社交网络（好友以及好友之间的关系）并把这些数据保存为以文本为基础的地理数据格式
 （GDF）。

(2) 构建一个关于Facebook社交网络的图形，其中每一个人都用一个节点表现，人与人之间的关系使用连接线（也称为边
 ）来表现。要想完成这项工作，我们需要使用D3 JavaScript图形库。不过这个库只能接受JSON格式的数据。

(3) 计算社交网络的度量标准，比如网络大小（也成为度
 ）、网络中两个人之间的最短路径等。在这项工作中我们需要使用Python的networkx
 包。这个包能够接受的数据格式是基于文本的Pajek。

项目的主要目标是演示如何根据需求在不同的数据格式（GDF、Pajek和JSON）之间进行调和，完成从一种数据格式到另一种数据格式的转换。次要目标则是为读者提供足够的示例代码和指导，完成小规模的社交网络分析。


4.4.1　第一步：下载GDF格式的Facebook数据


在这个步骤中，你需要登录Facebook账号，然后使用Facebook的搜索功能查找netvizz应用，或是直接访问netvizz的地址：https://apps.facebook.com/netvizz/
 。

在netvizz页面上，点击personal network。这个页面上的start按钮会提供两种格式的下载文件：一种是含有朋友信息以及他们之间关系的GDF格式文件，另一个是制表符分隔值
 （TSV）格式的统计文件。在这个项目里，我们主要还是关注GDF文件。点击start按钮，在新页面中右键点击GDF文件并把它保存到本地磁盘上，如下图所示。
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在下载文件时最好重新为文件起一个稍微短一些的名字。（我把下载文件命名为personal.gdf并保存在项目所在的目录中。）


4.4.2　第二步：在文本编辑器中查看GDF文件


用你的文本编辑器打开下载文件（我使用的是Text Wrangler），然后从以下几个方面观察文件中的内容。

(1) 文件内容分为两个部分：节点和边。

(2) 第一部分的节点信息出现在单词nodedef
 之后。从节点列表中我们可以找出好友清单以及他们之间的基本信息（如性别和Facebook中的ID号）。节点的排列顺序是按照每个人加入Facebook的时间组织起来的。

(3) 第二部分的节点信息表现了好友之间的边或联系。有时候，这些东西也被称为链接。这部分信息都是伴随着单词edgedef
 出现的。边描述了我的好友中哪些人互为好友。

下面是节点数据的样本：


nodedef>name VARCHAR,label VARCHAR,sex VARCHAR,locale
  VARCHAR,agerank INT
  1234,Bugs Bunny,male,en_US,296
  2345,Daffy Duck,male,en_US,295
  3456,Minnie Mouse,female,en_US,294





下面是边数据的样本。其中显示了Bugs
 （1234
 ）和Daffy
 （2345
 ）互为好友，同时Bugs
 也是Minnie
 （3456
 ）的好友：


edgedef>node1 VARCHAR,node2 VARCHAR
1234,2345
1234,3456
3456,9876






4.4.3　第三步：从GDF格式到JSON格式的转换


在接下来的任务中我们要利用D3构建一张社交网络的数据展现图。首先，我们需要多看看一些用D3创建社交网络的示例，比如D3的示例集，https://github.com/mbostock/d3/wiki/Gallery
 和http://christopheviau.com/d3list/
 。

这些社交网络图的例子全都依赖于JSON数据。每个JSON格式的数据文件都包含了节点和边的信息。下面是其中一份JSON文件的示例：


{"nodes": [
  {"name":"Bugs Bunny"},
  {"name":"Daffy Duck"},
  {"name":"Minnie Mouse"}],
  "edges": [
  {"source": 0,"target": 2},
  {"source": 1,"target": 3},
  {"source": 2,"target": 3}]}





JSON代码中最为重要的内容就是与GDF格式类似的两大部分：节点和边。节点就是每个人的名字，边则是多组朋友之间的关系。虽然这些信息没有使用Facebook的ID编码，但每组数据都使用了它们在节点列表中的索引信息，其中的索引值始于0。

此时此刻我们是没有JSON文件的，只有GDF文件。那怎么才能得到JSON格式的文件呢？仔细看看GDF文件，会发现里面的内容就好像是两个被黏贴在一起的CSV文件，彼此首尾相连。这一章前面我们就知道，从CSV格式到JSON格式的转换方法不止一种。

因此，我们可以自己动手把GDF转换成CSV文件，然后再把CSV转换成JSON文件。
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 　等等，如果D3示例中的JSON数据，与我们下载下来准备用于构建社交网络展现图的JSON文件不一样怎么办？在有的D3社交网络可视化的示例中，你会发现数据中的节点和链接有许多额外的值，比如它们会使用一些额外的属性来表现不同的大小、悬浮效果或颜色的变化，具体示例可以参考http://bl.ocks.org/christophermanning/1625629
 。这个可视化实现表现的是芝加哥付费政治说客之间的关系。在该示例中，程序代码会根据JSON文件的内容决定代表节点的圆形图案大小，以及鼠标停留在节点上时显示的文字内容。图形效果真的很不错，但实现起来也确实复杂。由于我们的主要目标是数据清洗，所以这一切都可以从简，这些额外的设置不会出现在演示示例中。不过你也不用太担心，我们还是会把D3图表创建出来的！



要把GDF文件转换成我们需要的JSON格式，需要完成以下步骤。

(1) 使用文本编辑器把personal.gdf文件拆分成两个文件，nodes.gdf和links.gdf。

(2) 根据最终要生成的JSON文件格式修改每个文件的标题行：


id,name,gender,lang,num
1234,Bugs Bunny,male,en_US,296
2345,Daffy Duck,male,en_US,295
9876,Minnie Mouse,female,en_US,294

source,target
1234,2345
1234,9876
2345,9876





(3) 使用工具csvcut
 （之前提到的csvkit中的一部分）从nodes.gdf文件提取第一个和第二个字段，并把结果重定向到一个名为nodesCut.gdf的新文件中：


csvcut -c 1,2 nodes.gdf > nodesCut.gdf





(4) 现在我们需要为每组边信息指派一个索引值，用来替代原来的Facebook ID值。索引的作用就是通过节点在列表中的位置来定位节点。在尽可能减少重构的基础上，我们需要对数据做一些转换，让它们可以比较容易地满足D3示例中的要求。因此，我们需要把数据从下面的格式：


source,target
1234,2345
1234,9876
2345,9876





转换成：


source,target
0,1
0,2
1,2





下面的Python脚本可以用来自动创建这些索引信息：


import csv

# 读取节点信息
with open('nodesCut.gdf', 'r') as nodefile:
    nodereader = csv.reader(nodefile)
    nodeid, name = zip(*nodereader)

# 读取边数据中的原始节点与目标节点
with open('edges.gdf', 'r') as edgefile:
    edgereader = csv.reader(edgefile)
    sourcearray, targetarray = zip(*edgereader)
slist = list(sourcearray)
tlist = list(targetarray)

# 找出原始节点和目标节点所对应的节点索引值
for n,i in enumerate(nodeid):
    for j,s in enumerate(slist):
        if s == i:
            slist[j]=n-1
    for k,t in enumerate(tlist):
        if t == i:
            tlist[k]=n-1
# 以索引值的形式重新编写边信息
with open('edgelistIndex.csv', 'wb') as indexfile:
    iwriter = csv.writer(indexfile)
    for c in range(len(slist)):
        iwriter.writerow([ slist[c], tlist[c]])





(5) 现在再回到nodesCut.csv文件中，删除id
 字段：


csvcut -c 2 nodesCut.gdf > nodesCutName.gdf





(6) 写一个Python脚本把每个文件转换成适用于D3处理的完整JSON文件：


import csv
import json

# 读取节点信息
with open('nodesCutName.gdf') as nodefile:
    nodefile_csv = csv.DictReader(nodefile)
    noutput = '['
    ncounter = 0;

    # 处理字典行
    for nrow in nodefile_csv:
        # 查找节点名字中的单引号字符，比如O'Connor
        nrow["name"] = \
        str(nrow["name"]).replace("'","")
        # 在实体数据中间放置一个逗号
        if ncounter > 0:
            noutput += ','
        noutput += json.dumps(nrow)
        ncounter += 1
    noutput += ']'
    # 将新的数据文件写入磁盘
    f = open('complete.json','w')
    f.write('{')
    f.write('\"nodes\":' )
    f.write(noutput)

# 读取边信息
with open('edgelistIndex.csv') as edgefile:
    edgefile_csv = csv.DictReader(edgefile)
    eoutput = '['
    ecounter = 0;
    # 处理字典行
    for erow in edgefile_csv:
        # 确保数字类型的数据以数字格式保存，而不是字符串格式
        for ekey in erow:
            try:
               erow[ekey] = int(erow[ekey])
            except ValueError:
                # 非int的时候
                pass
        # 在实体数据中间放置一个逗号
        if ecounter > 0:
            eoutput += ','
        eoutput += json.dumps(erow)
        ecounter += 1
    eoutput += ']'

    # 将新文件写入到磁盘中
    f.write(',')
    f.write('\"links\":')
    f.write(eoutput)
    f.write('}')
    f.close()






4.4.4　第四步：构建D3图


这一节将演示如何使用JSON文件来构建一张D3力导向图。示例代码来自于D3网站。每个节点都用一个圆圈表示，当我们把鼠标放到节点上方的时候，对应的人物名字就会以提示形式显示出来：


<!DOCTYPE html>
<!-- 此代码基于https://gist.github.com/mbostock/4062045上的D3力导向图示例 -->

<meta charset="utf-8">
<style>

.node {
  stroke: #fff;
  stroke-width: 1.5px;
}

.link {
  stroke: #999;
  stroke-opacity: .6;
}

</style>
<body>
<!-- 确保你下载了D3库，并已保存在本地 -->
<script src="d3.min.js"></script>
<script>

var width = 960, height = 500;
var color = d3.scale.category20();
var force = d3.layout.force()
    .charge(-25)
    .linkDistance(30)
    .size([width, height]);

var svg = d3.select("body").append("svg")
    .attr("width", width)
    .attr("height", height);

d3.json("complete.json", function(error, graph) {
  force
      .nodes(graph.nodes)
      .links(graph.links)
      .start();

  var link = svg.selectAll(".link")
      .data(graph.links)
      .enter().append("line")
      .attr("class", "link")
      .style("stroke-width", function(d) { return Math.sqrt(d.value); });

  var node = svg.selectAll(".node")
      .data(graph.nodes)
      .enter().append("circle")
      .attr("class", "node")
      .attr("r", 5)
      .style("fill", function(d) { return color(d.group); })
      .call(force.drag);

  node.append("title")
      .text(function(d) { return d.name; });

  force.on("tick", function() {
    link.attr("x1", function(d) { return d.source.x; })
        .attr("y1", function(d) { return d.source.y; })
        .attr("x2", function(d) { return d.target.x; })
        .attr("y2", function(d) { return d.target.y; });

    node.attr("cx", function(d) { return d.x; })
        .attr("cy", function(d) { return d.y; });
  });
});
</script>





下面是社交网络的截图。鼠标正处于其中一个节点的上方，所以从图中我们可以看到这个节点的提示信息（人物名字）。

[image: {%}]



4.4.5　第五步：把数据转换成Pajek格式


到目前为止，我们已经成功地把GDF文件转换成CSV文件、JSON文件，并用它创建了一张D3图。在接下来的两个步骤里，我们将继续实现下一个目标，把现有的数据转换成可用于社交网络计算的格式。

在这一步，我们将把原始的GDF文件调整成有效的Pajek文件，因为这种格式是社交网络工具networkx所需要的。


[image: ]
 　单词pajek的意思是斯洛维尼亚蜘蛛。社交网络就可以被想象成一个由节点和节点间的连接线组成的大网。



从Facebook的GDF格式到Pajek格式的转换如下：


*vertices 296
1234 Bugs_Bunny male en_US 296
2456 Daffy_Duck male en_US 295
9876 Minnie_Mouse female en_US 294
*edges
1234 2456
2456 9876
2456 3456





下面是一些关于Pajek文件格式的转换要点。


	
这种文件是通过空格而非逗号分隔的。



	
与GDF文件一样，数据主要分为两大部分，而且这两部分都有特定的标签标注，并以星号（*
 ）开始。这两段数据分别被称为顶点（也称为节点）和边。



	
文件中有一个关于顶点（节点）个数的统计，统计数字位于第一行单词vertices的后面。



	
出现在每个人物名字中的空格字符都由下划线取代。



	
节点数据段中的其余字段都是可选的。





要把GDF文件转换成Pajek格式，我们使用文本编辑器就够了，因为这些修改相对来说还是比较简单的，而且数据量也不是特别大。我们可以像下面那样完成数据清洗工作。

(1) 把原来的GDF文件另保存一份，并重新命名为fbPajek.net（扩展名.net常用来表示Pajek网络文件）。

(2) 把第一行中的内容替换掉。现在文件的内容如下：


nodedef>name VARCHAR,label VARCHAR,sex VARCHAR,locale VARCHAR,agerank INT





你需要把它修改为：


*vertices 296





请确保顶点的数目与实际文件中的数目一致。这实际上就是节点的数量，与GDF文件中的每一行信息对应。

(3) 替换文件中的边。现在文件的内容如下：


edgedef>node1 VARCHAR,node2 VARCHAR





你需要把它修改成：


*edges





(4) 从第二行开始，我们需要把空格字符全部都替换成下划线。由于文件中只有名字部分包含空格字符，所以我们可以放心地这样做。下面是替换前的内容：


1234,Bugs Bunny,male,en_US,296
2456,Daffy Duck,male,en_US,295
3456,Minnie Mouse,female,en_US,294





以下是替换后的结果：


1234,Bugs_Bunny,male,en_US,296
2456,Daffy_Duck,male,en_US,295
3456,Minnie_Mouse,female,en_US,294





(5) 现在可以使用查找与替换功能把所有逗号都替换成空格了。操作完成后节点部分的数据如下：


*vertices 296
1234 Bugs_Bunny male en_US 296
2456 Daffy_Duck male en_US 295
3456 Minnie_Mouse female en_US 294





边部分的数据结果如下：


*edges
1234 2456
2456 9876
2456 3456





(6) 最后，使用文本编辑器的查找功能定位名字中含有单引号的Facebook好友。然后通过替换功能将所有的单引号全部替换为空。因此，数据Cap'n_Crunch
 会变成：


1998988 Capn_Crunch male en_US 137





现在得到的就是清洗后的Pajek格式的文件。


4.4.6　第六步：简单的社交网络分析


讲到这里，我们马上就要使用Python包networks来计算一些简单的社交网络数据。虽然对于社交网络分析（SNA）的讨论已经超出了本书的讨论范围，但我们还是会适当地做一些与比较容易实现的SNA计算。

要完成这个目标，首先要保证安装了networkx包。由于我使用Canopy作为Python编辑器，所以可以使用Package Manager来检查是否安装了networkx。

确认networkx安装之后，我们可以快速地写出一段Python代码来读取Pajek文件，并从Facebook网络结构中输出一些有趣的内容：


import networkx as net

# 读取文件
g = net.read_pajek('fb_pajek.net')

# 图中有多少个节点？
# print len(g)

# 创建一个度值图：一组名值对， 将节点与网络中边的数量相连结
deg = net.degree(g)
# 对度值图进行排序，并输出度值最高（社交网络中边数最多）的10个节点
print sorted(deg.iteritems(), key=lambda(k,v): (-v,k))[0:9]





我的社交关系输出展现如下。其中列出了前十个节点，每个节点中标注了还有多少其他节点与这个节点相连：


[(u'Bambi', 134), (u'Cinderella', 56), (u'Capn_Crunch', 50),
  (u'Bugs_Bunny', 47), (u'Minnie_Mouse', 47), (u'Cruella_Deville',
  46), (u'Alice_Wonderland', 44), (u'Prince_Charming', 42),
  (u'Daffy_Duck', 42)]





这里显示Bambi
 与我的134
 个好友有联系，但Prince_Charming
 只与我的42
 个好友有联系。
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 　如果你在运行Python时遇到缺少引号的错误，请多检查几次Pajek文件，确保所有的节点标签都不包含空格和其他特殊字符。在前面的清洗中我们已经去除了空格和引号字符，但即便如此，你的好友名字中还是有可能包含别的奇特字符！



当然，你还可以用networkx与D3的可视化功能做些别的有趣的事情，这个示例项目只是让我们了解一下数据清洗过程对于任何成功的大型项目的重要意义。


4.5　小结


在这一章中我们学会了多种把数据从一种格式转换成另一种格式的方法。其中一些技术比较简单，比如直接把文件保存为我们想要的格式，或是通过菜单选项直接输出正确的格式。但有些时候，我们则需要亲自动手编写解决方案。

在许多项目中，包括本章的示例项目，需要不同的清洗步骤，所以我们必须仔细认真地做好清洗计划，并对做过的清洗工作做好记录。networkx和D3都是非常好用的工具，但它们对能够处理的数据格式也是有要求的。同样，虽然我们可以通过netvizz轻松地拿到Facebook数据，但是这些数据的格式比较特殊。因此，能够轻松地从一种文件格式转换成另外一种文件格式，已成为数据科学工作中不可或缺的技能。

在这一章里，我们已经在结构化和非结构化数据之间做了大量的转换练习。但是要怎么样才能清洗诸如无结构化文本这样的杂乱数据呢？

在接下来的第5章，我们会继续丰富我们的数据科学清洗工具箱，学习更多的方法来清洗Web页面。






第 5 章　收集并清洗来自网络的数据


在所有的厨具当中，滤器是最常用和有用的工具之一，它的作用就是在烹饪的过程中将固体从液体中分离出来。在这一章中，我们将为来自网络的数据构建滤器，学习如何利用不同类型的程序找到并保存我们想要的数据，同时去除不需要的内容。

在这一章中，我们将要完成以下几项内容。


	
理解两种不同的HTML页面结构，第一种是行集合，我们可以根据样式匹配其中的内容；第二种是带有节点的树形结构，我们可以利用这些节点来识别并找出想要的数据。



	
尝试使用三种方法来解析页面，一种是使用逐行方法（基于正则表达式的HTML分析技术），另外两种则是使用树形结构方法（Python的BeautifulSoup库和一个叫作Scraper的基于Chrome浏览器的工具）。



	
根据实际的数据情况来实现这三种技术方案；我们将从已经发布的网络论坛消息中去除日期和时间。






5.1　理解HTML页面结构


网页就是一个纯文本文件，其中包含了一些特殊的标记元素（有时候称为HTML标签
 ），用来告知浏览器应该如何向用户呈现要显示的内容。例如，如果我们想强调某个单词，那么只需像下面的代码那样把单词用<em>
 标签围住即可：

It is <em>very important</em>
 that you follow these instructions.

所有的网页都具备这样的特性；它们本身都是由文本组成的，并且这些文本中会包含许多不同的标签。如果想从网页中提取数据，大抵可以采用两类心智模型。这两类模型分别有着各自的侧重点。在这一节中，我们先对这两类结构化模型做一番介绍，然后在下一节中使用三种不同的工具来进行数据提取演示。


5.1.1　行分隔模型


理解网页的最简单方式就是专注于这一事实：网页上有许多不同的HTML元素/标签，用来在网络上显示页面中的内容。如果我们想从这个简单的模型中抽取自己比较感兴趣的数据，就必须把网页中的文字和嵌套在其中的HTML元素本身当作分隔符
 。就拿前面的示例来说，我们可以提取标签<em>
 里面的数据，也可以是标签<em>
 之前或是标签</em>
 之后的数据。

在这个模型中，我们需要发挥一下想象力，把网页想象成由超大的无结构文本和一些根据需求组织起来的HTML标签（或别的文本特性，如反复出现的词）共同组成的一个集合，其中的结构化标签可以帮助我们把内容分隔成不同的部分。有了这些分隔标记，从页面提取数据就不会成为难事。

请看下面的HTML页面代码片段，它们取自Django IRC频道的聊天日志。现在让我们想想怎么把HTML元素当成分隔符，提取我们需要的数据：


<div id="content">
<h2>Sep 13, 2014</h2>

<a href="/2014/sep/14/">← next day</a> Sep 13, 2014  <a
  href="/2014/sep/12/">previous day →</a>

<ul id="ll">
<li class="le" rel="petisnnake"><a href="#1574618"
  name="1574618">#</a> <span style="color:#b78a0f;8"
  class="username" rel="petisnnake">&lt;petisnnake&gt;</span> i
  didnt know that </li>
  ...
  </ul>
  ...
  </div>





在示例文本中，我们可以使用<h2></h2>
 标签作为分隔符来提取聊天日志中的日期。还可以使用<li></li>
 作为分隔符并找到其中的rel=""
 来提取聊天人的名字。最后可以提取</span>
 到</li>
 之间由用户向聊天频道发出的消息。
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 　这些聊天日志可以从Django IRC日志网站获取，地址为http://django-irc-logs.com
 。这个网站同时还支持使用关键字搜索日志内容的接口。为了保持代码简洁，部分内容采用省略号（…
 ）代替。



从上面杂乱无章的文本中，我们可以使用分隔符的概念来提取三段数据（日志时间、用户和消息）。


5.1.2　树形结构模型


另一种理解方式是把文本页面想象成一个由HTML元素/标签组成的树形结构，其中每个元素/标签都与页面上的其他一些标签相关。每个标签都是一个节点
 ，整棵树是由页面中所有节点组成的。在HTML中，如果一个标签出现在另一个标签的内容中，那么内部标签就被称为子标签
 ，外部标签被称为父标签
 。在之前的IRC聊天日志的例子中，HTML片段展现的树形图如下：
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如果把HTML文本想象成树形结构，那么我们就可以使用编程语言来构建这棵树。这样，我们就可以根据元素的名字或是在元素列表中的位置，提取需要的文本数据。例如：


	
我们想要根据标签的名字提取数据（节点<h2>
 中的文本）；



	
我们想要抓取某种标签类型下的所有节点（<div>
 内部的<ul>
 页签下的所有<li>
 节点）；



	
我们想要一个指定元素中的所有属性（<li>
 元素中的rel
 属性）。





在这一章的剩余部分，我们将把心智模型——行分隔模型和树形结构——应用到实际的案例当中。我们将采用三种不同的方法来提取和清洗HTML页面中的数据。


5.2　方法一：Python和正则表达式


在这一节中，我们使用简单的方法提取HTML页面中的数据。这个方法是基于识别文件中的分隔符的概念，并同时配合正则表达式的使用，最终提取我们需要的数据。

你也许还记得我们在第3章中演练过一些正则表达式吧，那时候我们用的是文本编辑器。其中的一些概念与本章即将描述的都是相通的，只是这次要使用Python来替代我们之前使用的文本编辑器，采用编程的形式来查找匹配的文本并完成数据的提取工作。

在开始实践之前还有一件事我们得铭记于心，即正则表达式这种实现方案虽然非常容易理解，但也有很大的局限性，具体取决于项目的的细节。在这一节的最后我们会对相关的局限性做出详细的说明。


5.2.1　第一步：查找并保存实验用的Web文件


在这个例子中，我们将要抓取前面Django项目中提到的IRC聊天记录。这些文件都是公开的，并且结构也比较常规，所以比较适合我们这个项目使用。进入Django IRC日志归档网站http://django-irc-logs.com/
 ，选择一个你认为对你比较有意义的日期。进入所选日期对应的目标页面后，把文件保存到你的本地工作目录。下载完成后你会得到一个以.html结尾的文件。


5.2.2　第二步：观察文件内容并判定有价值的数据


我们在第2章中已经学过，.html文件是纯文本文件，而通过第3章的学习我们已经能够用文本编辑器查看文本文件，所以这一步的目标很容易实现。只需要用文本编辑器打开HTML文件，然后仔细查看其中的内容即可。但是有哪些内容可以提取呢？

在观察过程中，我确实发现了几项可以提取的内容。从每一条聊天记录的备注内容中可以看出，里面有行号、用户名、备注这些信息。接下来我们得为抽取这三项内容做一些准备了。

下面截图显示的是在文本编辑器中打开的HTML文件。当时我打开了折行功能，因为有些行的内容实在是太长了（在Text Wrangler中可以通过View | Text Display | Soft Wrap Text打开这个功能）。在29行上下我们可以看到聊天记录的开始部分，每一行都包括我们想要的那三项内容。
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接下来的工作就是从每一行中找出看起来具有相同特点的内容，这样就可以从聊天记录里抓取我们所需的那三项内容了。从文本内容中我们可以发现，只要遵循下面的规则，就可以在改动最小的情况下准确地抽取每一项数据。


	
我们需要抽取的三项数据都可以在标签<li>
 内找到，并且这个标签全部处于标签<ul id="ll">
 内部。每一个<li>
 代表一条聊天消息记录。



	
在消息中，行号信息可以从两个位置找出：一处是字符串<a href="#
 之后，另一处是name
 属性后面的双引号之间。在示例中，第一个出现的行号是1574618
 。



	
属性username
 可以在三个地方找到，第一处是标签li class="le"
 的rel
 属性值，第二处是标签span
 中的rel
 属性，最后一处则是处于&lt;
 和&gt;
 之间。在示例中，第一个username
 的值是petisnnake
 。



	
消息信息处于标签</span>
 和</li>
 之间。在例子中，第一条消息是i didnt know that
 。





数据的查找规则已经有了，那就开始写程序吧。


5.2.3　第三步：编写Python程序把数据保存到CSV文件中


在这里我们编写了下面的代码，用它来打开一个指定的IRC日志文件，文件的格式与我们之前描述的一样。利用这份代码我们可以分别解析出所需的三项数据并把它们输出到CSV文件：


import re
import io

row = []

infile  = io.open('django13-sept-2014.html', 'r', encoding='utf8')
outfile = io.open('django13-sept-2014.csv', 'a+', encoding='utf8')
for line in infile:
    pattern = re.compile(ur'<li class=\"le\" rel=\"(.+?)\"><a
        href=\"#(.+?)\" name=\"(.+?)<\/span> (.+?)</li>', re.UNICODE)
    if pattern.search(line):
        username = pattern.search(line).group(1)
        linenum = pattern.search(line).group(2)
        message = pattern.search(line).group(4)
        row.append(linenum)
        row.append(username)
        row.append(message)
        outfile.write(', '.join(row))
        outfile.write(u'\n')
        row = []
infile.close()





这段代码最复杂的地方就是pattern
 那一行。文件中的每一行文本都会与该行代码构建出来的样式匹配进行比较。


[image: ]
 　注意，网站的开发者可以随时改变HTML结构，所以我们是冒着风险干这件事的，因为说不定哪天我们精心编写的样式就无法工作了。实际上，在编写本书的几个月时间里，这个页面的HTML至少发生过一次变化！



每组匹配的数据样式都是.+?
 。这样的数据一共有五组，其中三组是我们有兴趣的数据（用户名、行号和消息），另外两组对我们没有什么用处，可以直接丢弃。页面中的其余内容也都可以丢弃，因为它们与我们设计的样式无法匹配。我们的程序就像一个筛子一样，当中恰好留了三个功能漏点。有用的数据都会从这些漏点中过滤下来，留下的都是没有用的数据。


5.2.4　第四步：查看文件并确认清洗结果


用文本编辑器打开新创建的CSV文件，这时我们看到的前几行内容应该与下面一样：


1574618, petisnnake, i didnt know that
1574619, dshap, FunkyBob: ahh, hmm, i wonder if there's a way to do
it in my QuerySet subclass so i'm not creating a new manager subclass
*only* for get_queryset to do the intiial filtering
1574620, petisnnake, haven used Django since 1.5





结果看起来还不赖。不过有件事你可能已经注意到了，第三列文本没有使用封闭字符。由于我们把逗号作为分隔符号使用，这下我们得面对新的问题了。第三列文本中的逗号该怎么处理呢？如果这个问题让你苦恼的话，你可以选择用引号把第三列内容封闭起来，或者是改用制表符来作为分隔符号。要想改变分隔符号，我们需要对第一个outfile.write()
 语句做一些修改，把当中连接用的逗号全部替换成\t
 （制表符）。在处理中，你还可以使用函数ltrim()
 来清洗消息中包含的多余空白字符。


5.2.5　使用正则表达式解析HTML的局限性


正则表达式这个方案乍看起来挺简单的，但它是有局限性的。首先，对于数据清洗工作者来说，设计正则表达式样式可能就是一件苦差事。你得花费大量的时间和精力来调试样式、编写冗长的说明文档。所以，为了辅助正则表达式的开发，我极力推荐使用像http://Pythex.org
 这样的正则表达式测试工具，当然，你也可以用搜索引擎找一款更适合你自己使用的测试工具。如果你使用的语言是Python的话，一定要指明你想要的是Python正则表达式测试工具。

接下来，你应该事先搞清楚一件事，正则表达式是完全依赖网页结构的。因此，如果你打算从网站上收集数据，那么你今天编写的正则表达式很有可能明天就无法工作了。表达式样式只有在页面布局没有发生变化的时候才能正常工作。或许刚刚在两个标签之间加入的一个空格字符就能让整个正则表达式失效，但分析起来却是困难重重。还有一点需要谨记的是，你无法干预网站的变化，因为要收集的大部分数据不是源于你自己的网站！

最后要讲的是，很多情况下无法使用正则表达式来精确地匹配HTML结构的。正则表达式虽然强大，但它并非完美得无懈可击。对于这个问题，我推荐你参考著名的Stack Overflow上一个超过4000次点赞的答案：http://stackoverflow.com/questions/1732348/
 。在这个答案中，作者幽默地表达了许多程序员的失望之情，他们曾经一次次尝试解释为什么正则表达式不是解析无规则的频繁变化的HTML页面的最佳方案。


5.3　方法二：Python和BeautifulSoup


因为正则表达式有诸多局限性，所以我们必须得用更多的工具来进行补充。在这里，我们将使用Python的BeautifulSoup库来解析树形结构的HTML页面。


5.3.1　第一步：找到并保存实验用的文件


在这一步中，我们还使用方法一中的那个文件：来自Django IRC频道的文件。我们还是提取相同的三个内容。这样做很容易比较出这两种方法的差异。


5.3.2　第二步：安装BeautifulSoup


BeautifulSoup目前已经发展到第四版。这个版本同时兼容Python 2.7和Python 3。
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 　如果你使用的是Enthought Canopy Python环境，在Canopy Terminal里运行pip install beautifulsoup4
 就可以安装BeautifulSoup。




5.3.3　第三步：编写抽取数据用的Python程序


我们需要的三项内容可以从li
 标签集合中找到，更准确地说是那些带有class="le"
 样式的标签。在这个文件中虽然再没有别的li
 标签了，但为了谨慎起见我们在操作时还是应该尽可能地指明具体信息。下面的列表描述了在解析树形结构时我们需要获取的内容以及它们的所在位置。


	
我们可以从li
 标签中的rel
 属性提取username
 值。



	
我们可以从标签中的name
 属性提取linenum
 值。这个标签指的是li
 内部的第一个a
 标签。
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 　请记住，数组索引是从零开始的，所以我们需要使用0获取第一个项目的内容。



在BeautifulSoup中，标签的内容
 就是被解析的树形结构的标签的内部项目，在有些包中被称为子项
 。


	我们可以把message
 当作li
 标签的第四项内容（也就是数组中的内容[3]）来处理。还有一点需要注意的是，每条消息的前面都有一个打头的空白字符，我们需要在保存数据之前把它处理掉。



下面是解析树形结构的Python代码：


from bs4 import BeautifulSoup
import io

infile  = io.open('django13-sept-2014.html', 'r', encoding='utf8')
outfile = io.open('django13-sept-2014.csv', 'a+', encoding='utf8')
soup = BeautifulSoup(infile)

row = []
allLines = soup.findAll("li","le")
for line in allLines:
    username = line['rel']
    linenum = line.contents[0]['name']
    message = line.contents[3].lstrip()
    row.append(linenum)
    row.append(username)
    row.append(message)
    outfile.write(', '.join(row))
    outfile.write(u'\n')
    row = []
infile.close()






5.3.4　第四步：查看文件并确认清洗结果


用文本编辑器打开新创建的CSV文件，从前几行数据中我们可以发现，这基本上与第一种方法产生的结果一样：


1574618, petisnnake, i didnt know that
1574619, dshap, FunkyBob: ahh, hmm, i wonder if there's a way to do
it in my QuerySet subclass so i'm not creating a new manager subclass
*only* for get_queryset to do the intiial filtering
1574620, petisnnake, haven used Django since 1.5





与正则表达式方案类似，如果你对最后一列中的逗号分隔符不放心的话，可以用双引号把其中的文本封闭起来，或者是改用制表符作为字段分隔符。


5.4　方法三：Chrome Scraper


如果你不想用程序解析数据的话，还有一些基于浏览器的工具可以让你从树形结构中抽取数据。我认为最简单省事的方案就是使用Chrome应用扩展中一个叫作Scraper的工具，它的开发者名为mnmldave（真名：Dave Heaton）。


5.4.1　第一步：安装Chrome扩展Scraper


如果你还没有安装Chrome浏览器的话，那就先下载一个。然后再确认一下你是不是安装了正确版本的Scraper，因为名字类似的扩展插件不止一个。我推荐直接从开发者本人的GitHub站点获取这个扩展插件，地址为http://mnmldave.github.io/scraper/
 。通过这种途径获取的程序肯定没有问题，这样你就不用在Chrome商店中到处找了。从http://mmldave.github.io/scraper
 点击链接安装完扩展插件后，重新启动浏览器。


5.4.2　第二步：从网站上收集数据


现在可以用你的浏览器访问我们之前两个数据提取实验所使用的URL，随便访问一个Django IRC日志。我使用的是2014年9月13日的数据，所以我的访问地址是http://django-irc-logs.com/2014/sep/13/
 。

在本书编写之时，页面在我的浏览器中看起来是下面这个样子：
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IRC日志中已经包含了我们需要提取的三项内容：


	
行号信息（从之前的两个实验中我们可以得知，链接内容里符号#
 之后的文本就是行号）



	
用户名（符号<
 和>
 之间的文本）



	
消息信息





Scraper可以依次把那些要提取的数据进行高亮显示，并把结果输出到Google Spreadsheet中去，之后我们可以把这些输出结果重新整理到一张工作表里，并以CSV格式（或是别的格式）输出。下面是具体的操作步骤。

(1) 使用鼠标高亮选中你想要抓取的数据。

(2) 点击鼠标右键并从菜单中选择Scrape similar...。从下面的截图中可以看出，我选择用户名petisnnake作为抓取对象。
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(3) 选择Scrape similar之后，工具显示出一个新的窗口，其中包括了页面中其他相似的项目。下面的截图显示了Scraper找出的完整用户名列表。

[image: {%}]


Scraper根据示例中的用户名找出了所有类似的项目。

(4) 在窗口的底部有一个名为Export to Google Docs...的按钮。这里需要注意的是，在不同的设置条件下，你可能需要点击同意之后才可以让Scraper访问Google Docs。


5.4.3　第三步：清洗数据


当我们把所有需要的数据元素都从页面中取出来并放到Google Docs后，就可以将它们组织到一个文件里并做最后的清洗工作了。下面是行号信息抽取之后的样子，而此时我们还没有对它们进行清洗。
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对于A列中的内容我们并不关心，而且打头的符号#
 也不是我们想要的。用户名和每行的消息数据看起来也差不多——其中大部分数据都是有效的，但我们还是得先移除不需要的符号，然后把所有的内容都集中到一个独立的Google Spreadsheet中去。

使用我们在第3章中学到的查找与替换技术（即删除符号#
 、<
 和>
 之后，把所有的行粘贴到一个新的工作表中），可以得到像下面一样干净的数据集：
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Scraper非常适合从网页中抓取少量数据。它有一个便捷的Google Spreadsheets接口，如果你不想编写程序的话，这不失为一个快捷的解决方案。在接下来的一节中，我们将迎接一个更大的项目。它非常复杂，可能把这一章中的多个概念组合到一起才能形成一个完整的解决方案。


5.5　示例项目：从电子邮件和论坛中抽取数据


Django IRC日志项目非常简单。它的目的就是向你展示三种常见的HTML页面数据抽取技术之间的差异。我们需要抽取的数据包括行号、用户名和IRC聊天消息，找到这些数据并不难，几乎也不需要什么额外的清洗操作。而在即将开始的新项目中，概念上和之前的项目还是有相似之处的，但我们得把数据抽取思路扩展到HTML格式之外的两种Web中常见的半结构文本格式：Web中的电子邮件消息和基于网页的论坛消息。


5.5.1　项目背景


我最近做了一项关于社交媒体如何为软件技术提供支持的研究。具体说来，我想知道，是不是应该让某些API和框架的软件开发组织把他们对开发人员的支持转移到Stack Overflow上去，或者他们是不是应该继续使用传统的媒体模式，比如电子邮件和网络论坛。为了完成这项研究，我特意比较了软件开发人员获取API问题答案的时间，其中有的是通过Stack Overflow，有的是通过传统的社交媒体，比如网络论坛和电子邮件组。

在这个项目里，我们将完成这个问题的一小部分。我们会下载两种不同类型的原始数据，分别代表了不同的传统社交媒体：网络论坛的HTML文件和Google Groups的电子邮件。我们会编写Python代码来提取这两个论坛消息里所包含的日期和时间。之后再整理出哪些消息是用于回复其他消息的，并对回复的间隔时间做一个简单的汇总统计。
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 　如果你想知道为什么我们不抽取Stack Overflow上的数据样本来回答刚才提出的问题，等到第9章你就明白了。在那一章我们会专门创建并清洗Stack Overflow数据库。



这个项目被划分为两个部分。在第一个部分中，我们从Google Groups的一个项目的归档邮件中抽取数据，而在第二部分中，我们从另一个项目的HTML文件抽取数据。


5.5.2　第一部分：清洗来自Google Groups电子邮件的数据


现在还有许多软件公司在使用传统的电子邮件列表，或是同时使用邮件与网络论坛来为他们的产品提供技术支持。Google Groups就是这种服务的一种流行应用。用户可以向组内发送邮件，或是通过网络浏览器阅读与搜索邮件消息。但是，有的公司已经把技术支持搬离了Google Groups（包括Google本身的一些产品），取而代之的是使用Stack Overflow。数据库产品Google BigQuery就是使用Stack Overflow的组织之一。


1. 第一步：收集Google Groups消息


为了研究BigQuery在Google Group上的问题响应时间，我特意为组内所有的回复创建了一份URL清单列表。你可以从https://github.com/megansquire/stackpaper2015/blob/master/BigQuery-GGurls.txt
 找到完整的列表内容。

有了目标URL列表之后，我们就可以编写Python程序来下载URL中所涉及的所有电子邮件，并把它们保存到磁盘中。在下面的程序里，我把URL清单列表保存在一个名为GGurls.txt的文件里。程序引用了time
 库，这样就可以在请求Google Groups服务器时使用sleep()
 函数稍作停歇：


import urllib2
import time

with open('GGurls.txt', 'r') as f:
    urls = []
    for url in f:
        urls.append(url.strip())

currentFileNum = 1
for url in urls:
    print("Downloading: {0} Number: {1}".format(url, currentFileNum))
    time.sleep(2)
    htmlFile = urllib2.urlopen(url)
    urlFile = open("msg%d.txt" %currentFileNum,'wb')
    urlFile.write(htmlFile.read())
    urlFile.close()
    currentFileNum = currentFileNum +1





程序运行之后一共在磁盘上生成了667个文件。


2. 第二步：从Google Groups消息中抽取数据


现在我们已经有了667组电子邮件消息，每组消息都以独立文件的形式存在。接下来的任务就是编写一个程序每次读取一个文件，并用本章中学到的技术从文件中提取我们需要的信息。无论从哪个邮件中我们都可以发现很多头部信息
 ，其中存储了电子邮件信息或是相关的元数据
 。现在让我们快速地浏览一下三段头部信息，找出我们需要的原数据：


In-Reply-To: <ab71b72a-ef9b-4484-b0cc-a72ecb2a3b85@r9g2000yqd.
googlegroups.com>
Date: Mon, 30 Apr 2012 10:33:18 -0700
Message-ID: <CA+qSDkQ4JB+Cn7HNjmtLOqqkbJnyBu=Z1Ocs5-dTe5cN9UEPyA@mail.
gmail.com>





所有的消息都有Message-ID
 和Date
 ，但In-Reply-To
 只会在回复消息中出现。In-Reply-To
 的值必须是另一条消息的Message-ID
 。

下面的代码演示的是一种基于正则表达式的解决方案，它能够抽取Date
 、Message-ID
 和In-Reply-To
 值，并创建出原始消息与回复消息的列表。然后计算出消息和它们对应的回复消息之间的时间差。


import os
import re
import email.utils
import time
import datetime
import numpy

originals = {}
replies = {}
timelist = []

for filename in os.listdir(os.getcwd()):
    if filename.endswith(".txt"):
        f=open(filename, 'r')
        i=''
        m=''
        d=''
        for line in f:
            irt = re.search('(In\-Reply\-To: <)(.+?)@', line)
            mid = re.search('(Message\-ID: <)(.+?)@', line)
            dt = re.search('(Date: )(.+?)\r', line)
            if irt:
                i= irt.group(2)
            if mid:
                m= mid.group(2)
            if dt:
                d= dt.group(2)
        f.close()
        if i and d:
            replies[i] = d
        if m and d:
            originals[m] = d

for (messageid, origdate) in originals.items():
    try:
        if replies[messageid]:
            replydate = replies[messageid]
            try:
                parseddate = email.utils.parsedate(origdate)
                parsedreply = email.utils.parsedate(replydate)
            except:
                pass
            try:
                # 这个地方有时会生成错误的时间值
                timeddate = time.mktime(parseddate)
                timedreply = time.mktime(parsedreply)
            except:
                pass
            try:
                dtdate = datetime.datetime.fromtimestamp(timeddate)
                dtreply = datetime.datetime.fromtimestamp(timedreply)
            except:
                pass
            try:
                difference = dtreply - dtdate
                totalseconds = difference.total_seconds()
                timeinhours =  (difference.days*86400+difference.seconds)/3600
                # 这个地方应该处理负数时间的
                # 或许用时区处理比较合适，暂时还是算了吧
                if timeinhours > 1:
                    # 打印小时数
                    timelist.append(timeinhours)
            except:
                pass
    except:
        pass

print numpy.mean(timelist)
print numpy.std(timelist)
print numpy.median(timelist)





从代码中可以看出，最开始的for
 循环会依次提取我们所需的三种信息。（这段程序不会把提取出来的信息存放到一个独立的文件或是磁盘中，如果有需要的话你可以自己实现这个功能。）它创建了两个重要的列表。


	

originals[]
 是包含原始消息的列表。这些消息都是最初提出的问题。



	

replies[]
 是包含回复消息的列表。这些消息都是针对最初提出的问题的回复。





第二段for
 循环处理会对原始消息列表中的每条消息做进一步处理，如果原始消息有对应的回复消息，就尝试找出经过多长时间回复消息才被发出。我们会为回复时间做出一个新的记录列表。

(1) 数据提取代码

在这一章中，我们最为关心的代码是数据清洗和数据抽取部分，所以直接阅读下面的代码就可以了。在这里，程序会逐行处理电子邮件中的内容，目的是找出关键的三个邮件头部信息：In-Reply-To
 、Message-ID
 和Date
 。代码中使用正则表达式来搜索与组织数据，就像我们在前面的方法一中那样，对头部信息进行了拆分并提取出相应的数据：


for line in f:
    irt = re.search('(In\-Reply\-To: <)(.+?)@', line)
    mid = re.search('(Message\-ID: <)(.+?)@', line)
    dt = re.search('(Date: )(.+?)\r', line)
    if irt:
        i = irt.group(2)
    if mid:
        m = mid.group(2)
    if dt:
        d = dt.group(2)





我们为什么要用正则表达式来代替树形结构的解析方法呢？原因主要有以下两个。

(a) 因为下载下来的电子邮件不是HTML格式，所以我们不能使用父子关系的树形结构来描述文件内容。因此，像BeautifulSoup这样基于树形结构的方案是行不通的。

(b) 因为电子邮件头部信息的结构都是固定的，并且内容也是可以预测的（尤其是我们需要的那三条数据），所以我们可以采用正则表达式来完成这个处理。

(2) 程序输出

程序的输出就是打印出三个数字，表示在该Google Group中以小时为计算单位的情况下，其均方差、标准差和中位差分别是多少。下面是代码在我的环境中运行出来的结果：


178.911877395
876.102630872
18.0





这意味着在BigQuery Google Group上对一条消息的平均响应时间是18小时。现在让我们再研究一下怎么从另一种数据源——网络论坛——中提取类似的数据。你觉得网络论坛中的消息响应会怎么样呢？更快、更慢，还是跟Google Group上一样？


5.5.3　第二部分：清洗来自网络论坛的数据


在这个项目中我们要研究的网络论坛来自一家名为DocuSign的公司。他们也把对开发者的支持转移到Stack Overflow上了，但同时对之前基于网络的开发者论坛做了归档处理，并且可以在线访问。当时我正在他们的网站上闲游，直到发现了下载旧论坛消息的方法。这里演示的处理方法比Google Groups的例子要多，比如数据的自动化收集。


1. 第一步：收集指向HTML文件的RSS信息


DocuSign开发者论坛中有几千条消息。我们可以组织一份URL列表来指向所有的消息或是讨论主题，这样就可以用代码实现自动下载，更高效地提取回复时间。

要实现这个功能，首先需要的是拿到所有讨论主题的URL。我发现DocuSign在Dev-Zone开发者站点上的归档文件地址为https://community.docusign.com/t5/DevZone-Archives-Read-Only/ct-p/dev_zone
 。

网站看起来和下面的浏览器截图一样：

[image: {%}]


我们当然不想挨个点击论坛中的每一个链接，然后手工把每条消息保存下来。要是那样做的话，差不多得花一辈子时间，太烦了。难道就没有别的什么好办法了吗？

DocuSign网站的帮助页面已经表明，通过下载Really Simple Syndication（RSS）文件可以获取每个论坛中最新发布的主题和消息。这样的话就可以利用RSS文件自动收集网站上各种讨论话题的URL信息。而我们最为关注的RSS文件只有开发者支持论坛（并非广告或销售论坛）。这些RSS文件可以从下面的地址获取：


	

https://community.docusign.com/docusign/rss/board?board.id=upcoming_releases




	

https://community.docusign.com/docusign/rss/board?board.id=DocuSign_Developer_Connection




	

https://community.docusign.com/docusign/rss/board?board.id=Electronic_Signature_API




	

https://community.docusign.com/docusign/rss/board?board.id=Java




	

https://community.docusign.com/docusign/rss/board?board.id=php_api




	

https://community.docusign.com/docusign/rss/board?board.id=dev_other




	

https://community.docusign.com/docusign/rss/board?board.id=Ask_A_Development_Question_Board






我们可以通过浏览器访问列表中的每一个URL（或者只访问其中的一个）。由于文件是RSS格式的，所以看起来像是带有标签的半结构化文本文件，与HTML比较类似。把访问到的RSS文件保存到本地系统并为每个文件添加一个.rss文件扩展名。在整个处理结束的时候，你应该拿到至少七个RSS文件，每一个文件能找到与上面列表中相对应的URL。

每个RSS文件的内容都是关于论坛中各个讨论话题的元数据，当中包括一些在这个阶段我们迫切需要的数据：每个讨论话题对应的URL地址。用文本编辑器随便打开其中一个RSS文件，你就可以定位到我们需要的URL。具体形式看起来应该跟下面的例子差不多，从文件的内部可以看出，每个讨论话题都含有这样的数据：


<guid>http://community.docusign.com/t5/Misc-Dev-Archive-READ-ONLY/
Re-Custom-CheckBox-Tabs-not-marked-when-setting-value-to-quot-X/m-
p/28884#M1674</guid>





现在我们可以编写程序来遍历每一个RSS文件，从而找出与之关联的URL数据，接着访问这些地址，提取出我们希望得到的回复时间。在下一节中，我们会把这个过程划分为一系列小步骤，并在后面使用程序来演示如何完成整个工作。


2. 第二步：从RSS中提取URL，收集并解析HTML


在这一步中，我们将编写一个程序来完成以下步骤。

(1) 打开我们在第一步中保存下来的每一个RSS文件。

(2) 每当碰到<guid>
 和</guid>
 的标签组合的时候，就提取其中的URL信息并把它添加到一个列表中。

(3) 根据列表中的每一个URL，下载其对应的HTML文件。

(4) 读取HTML文件内容，并抽取原始消息的发布时间和对应的每一条回复消息的回复时间。

(5) 计算平均差、中位差和标准差，这跟我们当时在第一部分中做的差不多。

下面的Python代码会完成这些步骤。看完代码之后我们将详细说明数据抽取部分的内容：


import os
import re
import urllib2
import datetime
import numpy

alllinks = []
timelist = []
for filename in os.listdir(os.getcwd()):
    if filename.endswith('.rss'):
        f = open(filename, 'r')
        linktext = ''
        linkurl = ''
        for line in f:
            # 找出讨论主题的的URL
            linktext = re.search('(<guid>)(.+?)(<\/guid>)', line)

            if linktext:
                linkurl= linktext.group(2)
                alllinks.append(linkurl)
        f.close()

mainmessage = ''
reply = ''
maindateobj = datetime.datetime.today()
replydateobj = datetime.datetime.today()
for item in alllinks:
    print "==="
    print "working on thread\n" + item
    response = urllib2.urlopen(item)
    html = response.read()
    # 定义一个用于匹配时间戳的正则表达式样式
    tuples = re.findall('lia-message-posted-on\">\s+<span
class=\"local-date\">\\xe2\\x80\\x8e(.*?)<\/span>\s+<span
class=\"local-time\">([\w:\sAM|PM]+)<\/span>', html)
    mainmessage = tuples[0]
    if len(tuples) > 1:
        reply = tuples[1]
    if mainmessage:
        print "main: "
        maindateasstr = mainmessage[0] + " " + mainmessage[1]
        print maindateasstr
        maindateobj = datetime.datetime.strptime(maindateasstr,
'%m-%d-%Y %I:%M %p')
    if reply:
        print "reply: "
        replydateasstr = reply[0] + " " + reply[1]
        print replydateasstr
        replydateobj = datetime.datetime.strptime(replydateasstr,
'%m-%d-%Y %I:%M %p')

        # 只针对有回复的数据进行时间差计算
        difference = replydateobj - maindateobj
        totalseconds = difference.total_seconds()
        timeinhours =  (difference.days*86400+difference.seconds)/3600
        if timeinhours > 1:
            print timeinhours
            timelist.append(timeinhours)

print "when all is said and done, in hours:"
print numpy.mean(timelist)
print numpy.std(timelist)
print numpy.median(timelist)





(1) 程序状态

在程序工作的过程中，它会打印出一些状态信息，这样我们就可以知道它是否还处在工作的状态中。状态信息与下面的内容类似，并且每次从RSS文件中找到URL时都会有这样的信息输出：


===
working on thread
http://community.docusign.com/t5/Misc-Dev-Archive-READ-ONLY/Can-you-
disable-the-Echosign-notification-in-Adobe-Reader/m-p/21473#M1156
main:
06-21-2013 08:09 AM
reply:
06-24-2013 10:34 AM
74





这里的74表示在当前这个话题中，第一条提问消息的发布时间与第一条回复消息的发布时间经过四舍五入之后的差值（约为三天又两个小时）。

(2) 程序输出

在得到结论的时候，程序会分别打印出平均差、标准差和以小时为单位的平均回复时间，这与我们在第一部分的Google Groups程序中做的一样：


when all is said and done, in hours:
695.009009009
2506.66701108
20.0





看起来DocuSign论坛上的回复时间比Google Groups还要慢一些。Google Groups需要18小时比，它则需要花费20个小时，不过好在这两个数字还是在比较接近的范围内。你的实验结果可能会有所不同，这是因为总有新的消息不断地加入实验文件。

(3) 数据提取

我们的重点是数据提取。让我们进一步看看程序到底做了些什么。下面是最为重要的代码：


tuples = re.findall('lia-message-posted-on\">\s+<span class=\"local-
date\">\\xe2\\x80\\x8e(.*?)<\/span>\s+<span class=\"local-
time\">([\w:\sAM|PM]+)<\/span>', html)





就像前面的那些例子一样，这段代码也是依靠正则表达式实现的。但这里的表达式看起来乱得一塌糊涂。也许我们用BeautifulSoup会有所改善吧？那就让我们先看一下原始的HTML内容，这样就可以充分理解这段代码的含义，并能更好地判断是否应该换一种实现方式。下面的截图显示的是页面在浏览器中的样子。我们需要的时间信息在截图中加上了注释：

[image: {%}]


底层的HTML又是什么样子呢？那正是我们的程序需要解析的。从HTML的内容中我们可以发现，原始消息的日期信息分布在几处不同的地方，但原始消息和回复消息的日期和时间组合只在页面上打印了一次。下面是HTML的内容（为了方便查看，HTML经过简单的压缩处理，并移除了一些多余的空行）：


<p class="lia-message-dates lia-message-post-date lia-component-post-
date-last-edited" class="lia-message-dates lia-message-post-date">
<span class="DateTime lia-message-posted-on lia-component-common-
widget-date" class="DateTime lia-message-posted-on">
<span class="local-date">06-18-2013</span>
<span class="local-time">08:21 AM</span>

<p class="lia-message-dates lia-message-post-date lia-component-post-
date-last-edited" class="lia-message-dates lia-message-post-date">
<span class="DateTime lia-message-posted-on lia-component-common-
widget-date" class="DateTime lia-message-posted-on">
<span class="local-date">06-25-2013</span>
<span class="local-time">12:11 AM</span>





结果内容明显可以用正则表达式来解决，只要我们编写一个正则表达式样式就可以一次性找到这两种类型的消息。在代码里，我们把第一次找到的内容当作原始消息处理，而接下来的则当作回复消息处理，请看下面的代码：


mainmessage = tuples[0]
if len(tuples) > 1:
    reply = tuples[1]





我们本来也可以采用BeautifulSoup这样基于树形结构的解决方案，但这就不得不处理两套一模一样的日期组合，因为它们对应的span
 标签样式是完全相同的，即使我们将解析范围扩展到上一层父元素（<p>
 标签），也要面对相同样式的问题。所以，解析这样的树形结构要比之前的方法二复杂得多。

如果你就是想用BeautifulSoup来完成数据提取，我的建议是先用浏览器的Developer Tools功能好好观察一下页面的结构，比如在Chrome浏览器里，你可以将鼠标移到你想要查看的元素上——也就是这个项目中的日期和时间部分——点击鼠标右键，然后选择Inspect Element。这样就会打开一个Developer Tools面板，你可以从完整的文档树中找到对应数据的所在位置。每个HTML元素左侧的箭头符号表明该元素是否还有子节点。这个时候，你可以决定如何以编程的方式来定位树形结构中的目标元素，并进一步做好辨别不同节点的计划。这项任务的细节无法在此尽述，所以我会把它留作练习。


5.6　小结


在这一章中，我们学习了一些行之有效的数据分离技术。在厨房煲汤时，我们总会使用一种过滤工具把不想要的骨头和蔬菜残叶过滤掉，只让香浓可口的汤水流入容器中。这种思路同样适用于在数据科学厨房中提取网页中的数据。我们需要设计一种清洗计划，只保留需要的数据，去除不需要的HTML内容。

学习过程中，我们掌握了两种从HTML页面中提取数据的心智模型，它们分别是行分隔模型和树形结构模型。然后又深入学习了三种解析HTML页面的有效方法：正则表达式，BeautifulSoup，还有基于Chrome浏览器的Scraper工具。最后，我们将所学的知识融合到一起，通过从电子邮件和HTML页面收集与提取数据，共同完成了一个完整的项目。

像电子邮件和HTML这样的文本数据并不难清洗，那二进制文件又如何呢？在接下来的一章中，我们将学习如何从难度更大的PDF文件中抽取数据。






第 6 章　清洗PDF文件中的数据


在上一章中我们得知，要想从大量数据中把我们需要的数据分离出来，可以使用多种不同的方法。其实我们可以把数据清洗过程想象成制作鸡汤，我们的目的是滤掉鸡骨，保留剩下的汤水。但是，如果我们所需要的数据和不需要的数据不能轻易地分开，那又该怎么办呢？

假设我们有一杯陈年美酒，里面有些许杂质。乍一看，可能确实看不到杯中有沉积物存在。只有经过了一段时间，等到沉积物全部落到杯底，我们才能倒出纯净清澈的美酒。在这种情况下，使用简易的过滤器是不可能把酒和沉积物分开的，我们得用一个特殊的工具。

在这一章，我们将采用各种实验手段来提取隐藏在PDF里的好东西。其中涉及的主题包含：


	
PDF的用途是什么，以及为什么很难从PDF文件中抽取数据



	
怎么复制和粘贴PDF文件内容，以及如何应对不能复制和粘贴的情况



	
怎么从目标PDF文件中保存需要的页面



	
怎么利用Python的pdfMiner包中的工具从PDF文件中抽取文本和数字



	
怎么利用基于浏览器的Java应用程序Tabula从PDF文件中抽取表格数据



	
怎么使用完整的付费版Adobe Acrobat抽取表格数据






6.1　为什么PDF文件很难清洗


以可移植文档格式
 （PDF）存储的文件，比本书到目前为止描述过的文本文件都要复杂一些。PDF文件是二进制格式的，最初由Adobe Systems公司发明，后来发展成为一种开放标准，许多应用程序都可依靠此标准来创建它们自己的PDF文档。PDF文件的目的在于提供一种能够独立于专门的布局软件而进行文字和图像查看的方法。

20世纪90年代初期是桌面应用鼎盛的时期，每种图形设计软件包都有其专属的一套文件格式，而且这些软件包个个都价格不菲。当时，为了查看Word、Pagemaker或Quark文档，你必须使用创建这些文档的软件来打开它们。对于早期的网络环境来说，情况可能更为严重，因为当时没有太多的HTML技术可以用来创建丰富的布局，但即便如此人们还是热衷于彼此分享文件。这就自然地促使PDF成为一种厂商中立的布局格式。Adobe把Acrobat Reader软件免费开放，供人们下载，这使得PDF格式广为流行。


[image: ]
 　这里有一个关于初期Acrobat Reader的故事。在Google搜索引擎中输入单词“click here”，结果集中的第一条记录就是Adobe's Acrobat PDF Reader download website，而且这一状况一直持续了好多年。这是因为许多网站在发布PDF文件的时候，常常配上一句“To view this file you must have Acrobat Reader installed. Click here to download it.”（要想查看此文件，必须安装 Acrobat Reader。点击此处下载。）。因为Google的搜索算法使用链接上的文字来获取与关键字有关的网站，所以关键字“click here”对应的结果就是Adobe Acrobat的下载网站。



PDF至今还被用于创建厂商和应用中立的文件，这些文件格式有着纯文本文件无可比拟的多样性布局。当我们以不同版本的Microsoft Word查看同一份文档时，有时候内容看起来会不一致，这可能体现在文档内嵌的表格、样式、图片、表单或字体上。而导致这些问题的因素有很多，比如操作系统的不同或是安装的Word版本不同。就算是软件包或版本都兼容，也有可能产生一些细微的差别。而PDF则能帮助解决这些问题。

我们马上就会明白为什么PDF要比纯文本文件难处理，因为它本身是二进制的，内嵌字体、图片等内容。所以我们之前用过的大部分数据清洗工具，如文本编辑器和各种命令行工具（less
 ），在碰到PDF文件的时候基本上都无用武之地了。但幸运的是，我们还有别的方法从PDF文件中提取数据。


6.2　简单方案——复制


假设你想给自己倒一杯甘醇可口的红酒，可一不小心洒到地板上了。你的第一反应可能会觉得很沮丧，因为整条地毯都要更换。但在开始收拾之前，你最好像有经验的老酒保那样处理一下现场，这需要准备足够的苏打水和一条湿抹布。在这一节，我们也要为即将开启的文件翻新项目做些准备工作。这些方案可能会有效，也可能无效，但不管怎样还是值得一试的。


6.2.1　我们的实验文件


还是让我们用一个真实的PDF文件来做数据清洗练习吧。为了不让实验太过容易，我们得找一个比较复杂的文件。假设我们需要从皮尤研究中心的网站上一个名为“Is College Worth It?”的文件中拉取数据。该PDF文件发布于2011年，长达159页，其中含有大量数据表格，显示了衡量在美国上大学是否是一项值得的投资的各种方式。我们要做的就是找到一种从这些表格中快速提取数据的方法，以便在这些数据上做一些额外的统计工作。比如，下面就是报告中使用到的表格之一。

[image: {%}]


这个表格非常复杂。虽然只有六列八行，但其中有几行数据占用了两行文本，而且只有五个列有标题行。


[image: ]
 　完整的报表可以在皮尤研究中心的网站找到：http://www.pewsocialtrends.org/2011/05/15/is-college-worth-it/
 ，而我们要用的PDF文件位于：http://www.pewsocialtrends.org/files/2011/05/higher-ed-report.pdf
 。




6.2.2　第一步：把我们需要的数据复制出来


这个例子中要使用的实验数据可以从PDF文件的149页（文档中标注的页码是143）找到。如果用PDF查看工具打开文件，比如Mac OS X的Preview，然后选择表格中的数据，我们会发现一些奇怪的事情。举个例子来说，即使我们没有选中页码（143），它也会自动出现在选择范围中。这并不利于我们的实验，但不要管它了，还是继续吧。使用组合快捷键Command-C或是菜单Edit | Copy把数据复制出来。

[image: {%}]



6.2.3　第二步：把复制出来的数据粘贴到文本编辑器中


下面的截图显示的是复制出来的文本被粘贴到文本编辑器Text Wrangler中的样子。

[image: ]


很明显，数据在复制粘贴之后看起来毫无顺序。而且当中包含了页码信息，数字信息也不是像原先那样垂直分布，而是全都变成水平分布，每列的标题位置也错乱了。虽然有些数字还是排列在一起，比如最后一行中包含了数字4,4,3,2，但在粘贴之后它们变成一个数字4432了。如果采用手工清洗的方法，这得花上相当长的一段时间，还不如把表格里的数据重新录入一次。就这个PDF文件来说，我们的结论就是得采取一些更强的清洗手段。


[image: ]
 　此时我们应该注意的是，这个PDF文件的其他内容还是比较好清洗的。比如序言，即位于文件第三页的纯文字部分，只需使用前面提到的数据复制技术就可以把数据提取出来。其实难点只是表格里的数据而已。在确定一种数据提取方法之前，你应该对PDF文件中的所有内容都实验一下，包括文本数据和表格数据。




6.2.4　第三步：轻量级文件


刚才尝试的复制粘贴方法并不奏效，所以我们得找出更多可以使用的方法。其实我们不需要把这个PDF中的159页数据都抽取出来，只需要识别出我们需要的，然后把它们保存到另一个文件中就行了。

这项工作可以在Mac OS X上的Preview里完成。通过菜单File | Print...开启打印对话框。在Pages区域，我们需要键入实际想要复制的页码范围。针对这个实验来说，我们只需要第149页的内容，所以我们只需像下面截图那样在From:和to:文本框里输入149就可以了。

然后从底部的PDF下拉框中选择Open PDF in Preview。之后你会在新的窗口中看到一个只有单个页面的PDF文件。从这里我们可以把它保存为一个新的文件并对它重新命名，比如report149.pdf。
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6.3　第二种技术——pdfMiner


文件已经变小了，现在我们可以试试用编程的方案来抽取文本数据，看看情况是不是会有转机。pdfMiner是Python的一个包，内置了一些可以操作PDF文件的工具。在这个实验中我们会用到一个叫作pdf2txt
 的命令行工具，通过这个工具我们可以从PDF文档中抽取文本数据。也许这个方法可以帮我们正确地拿到表格里的数字。


6.3.1　第一步：安装pdfMiner


启动Canopy Python环境。从Canopy Terminal Window中运行下面的命令：


pip install pdfminer





这一步将安装pdfMiner包以及与之关联的命令行工具。


[image: ]
 　关于pdfMiner以及它自带的pdf2txt
 和dumpPDF
 工具的全部文档信息，可以从http://www.unixuser.org/~euske/python/pdfminer/
 获得。




6.3.2　第二步：从PDF文件中提取文本


我们可以使用命令行工具pdf2txt.py
 从PDF文件中提取文本数据。为此，需要使用Canopy Terminal并转向文件所在目录。命令的基本格式为pdf2txt.py <filename>
 。如果你要处理的是一个包含有多个页面的大文件（或者你没有像上面那样把文件变小），那么你可以使用pdf2txt.py -p149 <filename>
 来告诉程序只处理第149页中的内容。

与前面复制与粘贴的例子一样，我们不单单会尝试149页的表格，也会实验第3页的序言。为了从第3页提取文本数据，我们运行下面的命令就可以了：


pdf2txt.py –p3 pewReport.pdf





命令运行完成之后，抽取出来的皮尤研究中心的序言内容就会出现在命令行窗口：
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如果想要把文本保存成一个名为pewPreface.txt的文件，只需为命令添加一个重定向操作：


pdf2txt.py –p3 pewReport.pdf > pewPreface.txt





那149页里的表格数据该怎么处理呢？如果用pdf2txt
 会发生些什么呢？我们可以试着运行一下下面的命令：


pdf2txt.py pewReport149.pdf





结果看起来比复制粘贴确实好一点点，但也没有我们期望的那么好。实际的数据输出结果如下图所示。列的标题和数据全都混杂在一起，而且不同列的数据也都是胡乱排列的。

[image: ]


我们不得不承认这个实验的表格数据抽取是失败的，虽然pdfMiner在逐行的文本抽取方面很在行。
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 　不同的工具在数据抽取上会有不同的效果，主要取决于PDF文件内容的格式特性。



看来我们选的这个PDF例子确实有难度，但不要灰心。我们可以继续探索下一个工具，看看能有什么样的效果。


6.4　第三种技术——Tabula


Tabula是一个基于Java的程序，也可以用来提取PDF文件中的表格数据。现在我们要做的就是下载Tabula并把它应用到149页中的表格上。


6.4.1　第一步：下载Tabula


Tabula可以从http://tabula.technology/
 上下载。这个网站同时还提供了一些简单的下载指南。
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 　在10.10.1版本的Mac OS X系统上，我下载了Java 6来运行Tabula。这个过程比较简单，只需要按照屏幕上的提示来操作就可以。




6.4.2　第二步：运行Tabula


从下载下来的.zip归档文件中启动Tabula。在Mac系统中，Tabula应用程序文件的名字是Tabula.app。如果你愿意的话，还可以把它复制到Applications文件夹。

Tabula启动的时候，它会在你的默认浏览器中新开一个标签页或是窗口，并把地址设置成http://127.0.0.1:8080/。页面初始部分的截图如下。
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警告说自动发现表格功能会花费一段时间，这一点确实是真的。这是因为只是处理一个包含三个表格的单页面文件perResearch149.pdf，表格自动发现就耗费了整整两分钟时间，并且还在最后给出了一个PDF文件格式不正确的错误消息。


6.4.3　第三步：用Tabula提取数据


在Tabula读取文件后，我们就可以用它提取表格数据了。用你的鼠标指针选择希望提取的表格。我的做法是围绕第一个表格画了一个框。

Tabula一共花费了30秒读完这个表格，结果显示如下。
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与之前的数据复制粘贴和pdf2txt
 方法相比，这次数据看起来更有样儿了。不过如果你对Tabula读出来的表格数据还是不满意的话，可以反复执行这个操作，清除选择，然后重新绘制选择区域。


6.4.4　第四步：数据复制


我们可以使用Tabula里的Download Data按钮把文件保存成合适的文件格式，比如CSV或TSV。从前面几章的工作结果中我们已经知道，这些格式都可以根据需要在电子表格或文本编辑器中进行清洗。说做就做，赶快为下一步做好准备吧。


6.4.5　第五步：进一步清洗


用Excel或文本编辑器打开CSV文件，然后仔细观察其中的格式和内容。由于之前我们在抽取PDF数据时失败过很多次，所以这一次也很容易轻言放弃。但是回顾一下以往学过的清洗知识，你可能马上就会猜到，数据还有进一步清洗的余地。基于在前几章中学过的技术，我们可以执行以下步骤来轻松地完成数据清洗任务。

(1) 我们可以把所有占用两行的文本单元格合并成一个单元格。例如，在B列中，有许多跨行的文本。Prepare students to be productive和members of the workforce应该作为一条完整的语句放在同一个单元格里。相似的情况也发生在第一行和第二行的标题中（4-year和Private应该放在一个单元格里）。要在Excel中把这些内容清理掉，需要在B列和C列之间创建一个新列。然后使用函数concatenate()
 把B3:B4、B5:B6等单元格结合起来。再使用选择性粘贴
 （Paste-Special）把联结起来的值添加到新列中去。最后就可以删除不再需要的那两列。接着以同样的操作清洗第一行和第二行的标题内容。

(2) 删除行与行之间的空白行。

这些步骤都完成后，数据看起来应该是下面的样子：
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 　与剪切和粘贴数据，或是使用命令行工具相比，使用Tabula看起来需要我们多做许多工作。而事实也的确如此，除非你的PDF文件格式规矩得不得了。记住，每种专项工具都有它们存在的理由，但我们仅应该在必要的时候才使用它们。在执行数据清洗操作的时候，应该首先选用简单的解决方案，然后再根据需要尝试难度稍为大一些的工具。




6.5　所有尝试都失败之后——第四种技术


Adobe Systems出售一种付费的商业版Acrobat软件，除了我们之前提到的PDF文件读取功能外，还包括一些别的功能。完整版的Acrobat可以帮我们创建复杂的PDF文件，并以各种方式对既存的文件进行操作。其中与我们实验有关的一项功能就是Acrobat的Export Selection As...。

要想使用这个功能，先要启动Acrobat并使用File Open对话框打开PDF文件。文件打开之后，转到要输出的数据表格所在的页面。下面的截图中演示的是如何选择PDF第149页的数据。用鼠标选中数据，然后点击鼠标右键并选择Export Selection As...。
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这时，Acrobat会问你想以什么方式输出数据。CSV格式便是选项之一。如果你不想在文本编辑器里编辑文件，那Excel工作簿（.xlsx
 ）也是一个不错的选择。不过Excel也可以用来打开CSV文件，所以我决定使用这个格式，这样就可以最大化地利用Excel和文本编辑器两者的优势。
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选择好文件格式后，程序会提示我们设置文件的名字和存储位置。当用文本编辑器或Excel打开新的结果文件时，我们可以看到，这些数据看起来与前一节表格里的数据几乎一模一样。下面就是CSV在Excel中打开的样子。
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这时，我们可以使用曾经在清洗Tabula数据时用过的清洗流程，把B2:B3这样的跨行单元格合并成一个单元格，然后再删除多余的空行。


6.6　小结


这一章的目的是学习如何从PDF文件中导出数据。就像酒中的沉积物那样，PDF文件里的数据初看起来也是很难分离的。但与倒酒的被动过程不同，在从PDF中分离出数据的过程中，我们经历了许多尝试与失败。我们学会了四种清洗PDF数据的方法：复制与粘贴、pdfMiner、Tabula和Acrobat导出。每种工具方法都有自己的优势与缺陷。


	
复制粘贴成本低，工作量小，但对于复杂的表格不起作用。



	
pdfMiner/Pdf2txt是免费的命令行工具，并可以应用在自动化处理中。针对大量数据的情况也可以使用。但与复制粘贴一样，遇到某些类型的表格数据就无计可施了。



	
Tabula需要我们做一些额外的设置工作，并且该产品仍处于开发阶段，有时候还会给出一些奇怪的警告信息。与其他方案相比速度也相对慢一些。但它的输出结果非常整洁，即便是在面对复杂的表格时也能应对自如。



	
Acrobat的数据输出效果与Tabula类似，几乎不需要做任何设置，人工成本很低。但我们得支付一定的费用才可以使用它。





到最后，我们拿到了一份干净的数据集，可以直接用于数据分析或者是长期存储。

在接下来的一章中，我们将要把重点放在以关系型数据管理系统
 （RDBMS）为载体的长期存储的数据上。我们将学习如何清洗以这种方式存储的数据，以及修正一些常见的不规则数据。






第 7 章　RDBMS清洗技术


家用冰箱全都自带置物架，并且大多会有一两个用来装蔬菜的抽屉。不过如果你去过家庭分类商店，或是与专业的分类专家交流过，就会发现有各种各样的存储选项可供我们选择，包括蛋托、芝士盒、苏打水枪、酒架、剩菜标记系统，以及各种尺寸、可嵌套叠加、以不同颜色进行区分的储物罐等。但这些真的都是我们需要的吗？要想回答这个问题，你得先问问自己，常用的食物是不是每次都能轻而易举地找到？食物是不是占用了过多的空间？剩下的食材是不是都明确地打上了标记以方便确认？如果答案全都是否定的话，那么分类专家会告诉你，容器和标签贴纸可以帮助你优化存储、减少浪费，让你的生活更加轻松。

对于关系型数据库管理系统
 （Relational Database Management System，RDBMS）来说，情况也是相同的。作为经典的长期数据存储解决方案，RDBMS可以说是现代数据科学工具箱的标配。但与此同时，由于缺少对数据库细节内容的考虑，我们常常会对存放其中的数据感到一丝愧意。在这一章里，我们会学习如何设计RDBMS，而并非像一两个置物架加几个抽屉那么简单。我们要学的新技术可以让RDBMS的存储得到优化，减少浪费，使我们的工作更加轻松。具体来说，我们将：


	
学会找出RDBMS中的异常数据



	
学会使用不同的策略来清洗不同类型的问题数据



	
学会因地制宜地创建新的数据表来存放清洗后的数据，包括创建子表和查找表



	
学会编写文档，以便时刻掌握数据的变化






7.1　准备


为了能够顺利地完成本章中的例子，我们需要准备一份称为Sentiment140的流行数据集。建立这个数据集是为了帮助我们了解Twitter消息中的正面和负面情绪。我们不是真的要做情绪分析，只是想要把它导入关系型数据库，然后用来做一下数据清洗的练习而已。

要想使用Sentiment140数据集，你得安装好MySQL服务器，就跟之前Enron例子中做的一样。


7.2　第一步：下载并检查Sentiment140


我们要使用的Sentiment140数据版本是一个由两个文件组成的数据集，这个数据集源自Sentiment140项目，可以从网站http://help.sentiment140.com/for-students
 获取相关的项目信息。要使用的ZIP文件是由斯坦福大学的几个研究生创建的，当中包含了推文以及根据推文内容所创建的正负面情绪数据（分为0、2、4三个等级）。由于这个文件是公开的，所以一些网站就把原版的Sentiment140文件添加到许多大型推文数据集中。但在这一章我们只需使用原版的Sentiment140文本文件就足够了，这个文件可以从前面提到的网站链接中获取，或者是直接从http://cs.stanford.edu/people/alecmgo/trainingandtestdata.zip
 下载。

下载ZIP文件，解压，然后用文本编辑器查看解压出来的两个CSV文件。你马上会注意到，其中一个文件的内容要比另一个文件多得多，不过它们的字段个数是却是相同的。数据是使用逗号分隔的，每个字段都采用双引号进行了封闭处理。对于每个字段的描述信息，可以从上一段for-students链接所对应的页面中找到。


7.3　第二步：清洗要导入的数据


对于我们的目的——学习如何清洗数据，只要把少量数据加载到MySQL数据表中就足够了。既然我们学习所需的所有内容用一个小一点的文件就能搞定，那么testdata.manual.2009.06.14.csv正合适。

在观察数据的时候我们会发现，有些地方的数据可能不会顺利地导入到MySQL数据库。问题之一就出现在文件的第28行：


"4","46","Thu May 14 02:58:07 UTC 2009","""booz allen""",





在关键词booz
 的前面和关键词allen
 的后面分别有三个连续的双引号"""
 ，看到了吧？同样的双引号问题在第41行的歌曲标题P.Y.T
 前后也出现了：


"4","131","Sun May 17 15:05:03 UTC 2009","Danny
Gokey","VickyTigger","I'm listening to ""P.Y.T"" by Danny Gokey..."





这个问题的根源是，MySQL导入程序是通过引号来界定字段文本内容的。所以多余的引号会让MySQL错误地认为这一行含有的字段个数多于实际的个数。

其实这个问题也不难修复，只要使用文本编辑器的查找与替换
 功能就能解决，做法就是把所有的""""
 替换成一个"
 （双引号），把所有的""
 替换成'
 （单引号）。
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 　在这个清洗练习中，完全删除""
 也不会有什么负面影响。只需在替换""
 的时候将替换内容置成空就可以了。但是如果你坚持保留原有的推文形式，那在替换的时候使用单引号或转义后的双引号\"
 会更为稳妥。



把清洗后的文件内容保存到一个新命名的文件中，比如cleanedTestData.csv。现在可以往MySQL中导入新文件了。


7.4　第三步：把数据导入MySQL


想要把清洗后的数据文件导入MySQL，需要使用3.1.3节“往MySQL中导入电子表格数据”中介绍的方法。

(1) 通过命令行将当前工作目录切换到在第二步创建的新文件目录。这个新文件就是我们将要导入到MySQL的数据文件。

(2) 之后启动MySQL客户端并连接到数据库服务器：


user@machine:~/sentiment140$ mysql -hlocalhost -umsquire -p
Enter password:





(3) 输入你的登录密码，成功登录之后使用下面的命令在MySQL中创建数据库，该数据库是为了下一步创建数据表而准备的：


mysql> CREATE DATABASE sentiment140;
mysql> USE sentiment140;





(4) 接下来需要创建存放数据的数据表。每个字段的数据类型和长度都应该与我们持有的数据相匹配。有些字段需要采用变长字符类型，并且需要指定具体长度。也许此时我们并不知道该为每个字段指定什么样的长度，不过我们可以使用清洗工具来获取一个合适的长度范围。

(5) 如果在Excel（也可以使用Google Spreadsheets）中打开CSV文件，可以运行一些简单的函数来找到文本字段的最大长度。比如使用函数len()
 可以返回文本字符串中的字符个数，使用函数max()
 可以找出一个指定范围内的最大数字。在打开CSV文件的前提下，可以应用这些函数来找出在MySQL中需要以变长字符为类型的字段的长度。

下面的截图显示的是使用函数解决这个问题的具体操作方法。其中函数len()
 应用在G列上，H列上的函数max()
 应用在G列。
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G列和H列分别演示了如何在Excel中获取文本列的长度以及长度的最大值。

(6) 要想更快地计算出每个字段的最大长度，还可以使用Excel的快捷键。利用下面的数组公式可以快速地将文本类型单元格的长度计算和最大值计算结合起来——只要确保你在输入嵌套函数之后用组合键Ctrl+Shift+Enter代替Enter就可以了：


=max(len(f1:f498))





这个嵌套函数可以应用在任何文本列上以取得其对应的文本最大长度，并且这个函数只占用一个单元格而不需要逐个计算单元格的长度。

在运行这些函数之后，我们可以看到推文的最大长度是144个字符。


7.4.1　发现并清洗异常数据


你也许会好奇，为什么这个数据集中的推文会有144个字符，Twitter明明规定每个推文的最大长度为140个字符。其实这是因为在Sentiment140数据集中，有时候字符&
 会被转义为等价的HTML编码&amp
 ，但有时不会。类似的情况也会发生在其他字符上，比如符号<
 会被转义为&lt;
 ，符号>
 会被转义为&gt;
 。所以，对于少数较长的推文来说，这些字符的存在可以轻松地突破140个字符的限制。因为我们知道这些HTML编码字符并非出自推文的原始作者，而且这种转义时而发生时而不会发生，所以我们称这些数据为异常数据
 。

要清洗这些异常数据，有两个方案可以选择。第一个方案是先把数据导入数据库，然后在数据库端进行数据清洗。第二个方案是在Excel或文本编辑器中进行清洗。为了区分这两种技术之间的差别，我们会把两个方案都演示一遍。首先，使用电子表格或文本编辑器中的查找与替换功能对下面表格中的字符进行转换。我们可以先把CSV文件中的数据导入Excel，看看到底有多少清洗工作可以在这里完成。




	
HTML编码


	
替换字符


	
替换个数


	
用于查找个数的Excel函数







	

&lt;



	

<



	
6


	

=COUNTIF(F1:F498,"*&lt*")






	

&gt;



	

>



	
5


	

=COUNTIF(F1:F498,"*&gt*")






	

&amp;



	

&



	
24


	

=COUNTIF(F1:F498,"*&amp*")








前两个字符的替换可以通过Excel中的查找与替换
 轻松完成。HTML编码&lt;
 和&gt;
 全会被替换掉。请看下面的文本示例：


I'm listening to 'P.Y.T' by Danny Gokey &lt;3 &lt;3 &lt;3 Aww, he's so amazing. I &lt;3 him so much :)





上面的文本被修改成：


I'm listening to 'P.Y.T' by Danny Gokey <3 <3 <3 Aww, he's so amazing. I <3 him so much :)





但是，当我们尝试使用Excel
 把&amp;
 替换成&时，有可能会遇到下面的错误：

[image: {%}]


在有些操作系统上，或是某些版本的Excel中，在使用字符&
 作为替换内容时会有问题。如果在操作时恰好碰到这样的错误，就需要采用一些不同的方法。


	
可以使用搜索引擎找出针对这个错误的Excel解决方案。



	
可以把CSV文本数据放到文本编辑器里，执行查找与替换操作。



	
可以先继续推进工作，把数据全都放到数据库里，即便其中含有奇怪的&amp;
 字符也没关系，因为我们会在数据库里进行清洗。





正常情况下，如果数据可以在数据库以外的地方清洗，我就不会把脏数据放到数据库里。但这一章要讲的就是如何在数据库内部做数据清洗，所以还是让我们把清洗一半的数据导入到数据库中，然后再进一步清洗数据表中的&amp;
 。


7.4.2　创建自己的数据表


要想把清洗一半的数据转移到数据库中，需要先编写创建数据表用的CREATE
 语句，然后在数据库中运行。CREATE
 语句如下：


mysql> CREATE TABLE sentiment140 (
    ->   polarity enum('0','2','4') DEFAULT NULL,
    ->   id int(11) PRIMARY KEY,
    ->   date_of_tweet varchar(28) DEFAULT NULL,
    ->   query_phrase varchar(10) DEFAULT NULL,
    ->   user varchar(10) DEFAULT NULL,
    ->   tweet_text varchar(144) DEFAULT NULL
    -> ) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utf8;
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 　这条语句会使用简单快捷的MyISAM引擎，因为我们并不需要使用InnoDB的行级锁或事务这样的功能。关于MyISAM和InnoDB之间更多的区别，请参考存储引擎的讨论话题：http://stackoverflow.com/questions/20148/myisam-versus-innodb
 。



也许你已经注意到，上面的代码中仍旧使用144作为字段tweet_text
 的长度。这是因为我们还没有清洗&amp;
 编码的缘故。但就算是这样也不会有什么问题，因为我们知道变长字符类型的字段不会使用额外的存储空间，除非真的需要。这就是它们被称作变长字符、可变字符或可变字段的原因。如果这些额外的长度确实困扰你了，那稍后你可以把这些字段的长度修改成140个字符。

接下来我们可以在数据文件的所在位置使用MySQL命令行程序运行下面的数据导入语句：


mysql> LOAD DATA LOCAL INFILE 'cleanedTestData.csv'
    ->   INTO TABLE sentiment140
    ->   FIELDS TERMINATED BY ',' ENCLOSED BY '"' ESCAPED BY '\'
    ->   (polarity, id, date_of_tweet, query_phrase, user,
         tweet_text);





这个命令会把之前清洗过的CSV文件加载到新创建的数据表中。执行完成后，系统会像下面那样显示一条成功的消息，这代表498行记录全都加载到数据表中了：


Query OK, 498 rows affected (0.00 sec)
Records: 498  Deleted: 0  Skipped: 0  Warnings: 0
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 　如果你能够访问像phpMyAdmin这样基于浏览器的接口，或者是像MySQL Workbench或MySQL版本的Toad这样的桌面应用程序，那就可以直接在这些工具中更加方便地执行以上所有的SQL命令，而无需在命令行中手动输入，比如在phpMyAdmin中，你可以从Import页签上传CSV文件。但请确保文件已经按照7.3节的步骤清洗过，否则文件中的很多字段都会出错。这个错误主要还是由引号引起的。




7.5　第四步：清洗&amp;
 字符


在上一个步骤中，我们决定推迟对&amp;
 字符的清洗，因为在做替换操作时Excel给出了奇怪的错误。既然我们已经完成第三步把数据存放在MySQL里了，现在就可以使用UPDATE
 语句和replace()
 函数进行后续的数据清洗工作。使用下面的SQL查询语句会将所有的&amp;
 都替换成&
 ：


UPDATE sentiment140 SET tweet_text = replace(tweet_text,'&amp;', '&');





函数replace()
 的工作原理与Excel或文本编辑器中的查找与替换功能完全一样。我们可以看到ID为594的推文，已经由原来的#at&amp;t is complete fail
 变为#at&t is complete fail
 。


7.6　第五步：清洗其他未知字符


当我们仔细检查字段tweet_text
 的时候，可能会发现一些奇怪的推文内容，比如ID为613和2086的记录：


613, Talk is Cheap: Bing that, I?ll stick with Google
2086, Stanford University?s Facebook Profile





其中字符?
 应该引起我们的注意。与之前碰到的HTML编码字符一样，它很有可能也是在字符集转换时产生的。这种情况一般都是因为原始推文中含有high-ASCII或Unicode编码的撇号（有时候也称为智能引号
 ），但这些数据在向低位字符集转换的时候，比如纯ASCII，特殊风格的撇号就会被简单地转换成?
 。

要不要在数据中保留带有?
 的字符，这完全取决于处理数据的目的。假如我们要做字数统计或是文本挖掘，那就必须把I?ll
 转换成I'll
 ，把University?s
 转换成University's
 。如果我们认为这样做很有必要的话，那接下来的工作就是从推文数据中找出问题数据，然后设计一套转换方案，把问号重新转回单引号。这个操作需要一定的技巧，绝对不可以简单地把字段tweet_text
 中的每一个问号直接替换成单引号字符，因为推文中还有一些问号应该保持它们原本的样貌。

可以通过运行一些SQL查询语句并配合正则表达式来确定有问题的数据。有一点需要注意的是，我们要查找的问号字符所处的位置比较特殊，它们的后面往往会紧紧跟随着另一个字母。所以，在下面的语句里，我们需要使用MySQL的REGEXP
 功能。通过这条命令可以大致找到存在问题的问号位置：


SELECT id, tweet_text
FROM sentiment140
WHERE tweet_text
REGEXP '\\?[[:alpha:]]+';





SQL中的正则表达式会匹配后面跟随着一个或多个字母的问号。查询一共产生六行结果，其中四行包含有问题的问号，而另外两行则是不当匹配
 。不当匹配的数据虽然满足匹配样式，但实际上是不应该被修改的。这两处不当匹配的推文ID分别是234和2204，其中包含的问号其实是URL的一部分。而推文139、224、613和2086才是正确匹配
 的数据，这就意味着其中确实包含了异常数据并且应该纠正。下面的phpMyAdmin截图中显示的是所有的查询结果：

[image: {%}]


经过仔细观察，ID为139的推文看起来还是有点古怪。它的问号在单词Obama之前，看起来像是新闻文章中对名字的引用，但字符串末端并没有结束用的引号（缺少配对的引号）。这有可能是别的什么字符吗？实际上这也可能是不当匹配，或者至少不足以成为正确匹配以进行修复。再进一步观察，224也在本不该出现问号的地方出现了奇怪的问号字符。

如果我们要使用replace()
 函数把有问题的问号替换成单引号，就得编写一个正则表达式，要求是只匹配有问题的数据，绝不可以错误匹配到没有问题的数据。但是，由于这个数据集的规模比较小，且只有四处是真正有问题的地方（如果连139这条记录也排除了，那就只剩下三处），我们完全可以手工完成清洗工作。这种方式对于处理像224这样的问题数据来说，真是再也适合不过了。

既然我们只剩下三行要处理的问题数据，那直接写出三条UPDATE
 命令远比构建一个完美的正则表达式快得多。下面的SQL查询语句可以用来修复推文224（只针对第一个问号）、613和2086：


UPDATE sentiment140 SET tweet_text = 'Life''s a bitch? and so is
  Dick Cheney. #p2 #bipart #tlot #tcot #hhrs #GOP #DNC
  http://is.gd/DjyQ' WHERE id = 224;

UPDATE sentiment140 SET tweet_text = 'Talk is Cheap: Bing that,
  I''ll stick with Google. http://bit.ly/XC3C8' WHERE id = 613;

UPDATE sentiment140 SET tweet_text = 'Stanford University''s
  Facebook Profile is One of the Most Popular Official University
  Pages - http://tinyurl.com/p5b3fl' WHERE id = 2086;
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 　请注意，我们必须在更新语句中对单引号进行转义。在MySQL中，转义字符要么是反斜线，要么是单引号本身。上面的例子就是使用单引号作为转义字符。




7.7　第六步：清洗日期


如果我们仔细查看字段date_of_tweet
 中的内容，很容易就能发现它是一个变长字符类型的varchar(30)
 字段。这有什么问题吗？假设我们想按时间从早到晚的顺序对推文数据进行排序。我们不可能只通过简单的ORDER BY
 子句得到正确的日期排序，因为我们只能得到以字母顺序排序的数据。所有的Friday都会排在Monday的前面，所有的May都会排在June后面。我们可以利用下面的SQL查询来验证这一说法：


SELECT id, date_of_tweet
FROM sentiment140
ORDER BY date_of_tweet;





前几行顺序还是对的，但到了28行左右问题就出现了：


2018  Fri May 15 06:45:54 UTC 2009
2544  Mon Jun 08 00:01:27 UTC 2009
...
3  Mon May 11 03:17:40 UTC 2009






May 11
 不应该排在May 15
 或是Jun 8
 的后面。要修复这个问题，我们需要再创建一个新的日期时间字段来存放清洗后的字符串数据。我们在2.3.2节中学过，MySQL可以很好地处理date、time或是datetime数据。日期时间组合类型的数据格式可以是：YYYY-MM-DD HH:MM:SS
 。但在目前的date_of_tweet
 字段中，数据并不是这样。

MySQL提供了大量的内置函数，可以帮助我们把格式混乱的日期字符串格式化成我们希望的样子。通过这种方式，我们可以在MySQL里对日期和时间数据执行一些数学操作，比如找出两个日期或时间的间隔，或者是按照对应的日期和时间来进行排序。

为了把字符串转换成MySQL可以接受的日期时间类型，需要执行以下操作。

(1) 修改原来的数据表并加入一个新的字段，这样做的目的是为了存放新生成的日期时间信息。我们可以把这个新字段命名为date_of_tweet_new
 或date_clean
 ，或者是其他与原来的date_of_tweet
 字段明显不同的新名字。下面是完成这项任务需要用到的SQL语句：


ALTER TABLE sentiment140
ADD date_clean DATETIME NULL
AFTER date_of_tweet;





(2) 针对每一行数据执行更新语句，在这个操作中我们会把旧的日期字符串格式化成格式更加规范的日期时间类型，并把新得到的数据放到刚刚创建的date_clean
 字段中。下面是完成这项任务需要用到的SQL语句：


UPDATE sentiment140
SET date_clean = str_to_date(date_of_tweet,
   '%a %b %d %H:%i:%s UTC %Y');





此时我们已经拥有一个存满干净数据的新字段了。之前的旧字段date_of_tweet
 无法正确地排列日期。那新字段是不是能够派上用场呢？我们可以用下面的语句来测试一下：


SELECT id, date_of_tweet
FROM sentiment140
ORDER BY date_clean;





从结果中我们可以看出排序效果十分理想，5月11号的记录排在第一行，且不存在顺序不对的数据。

那我们是不是该把旧的日期字段删除了呢？这个问题还是由你自己来决定吧。如果你担心会有什么差错，或者是出于某些特殊的原因还需要这些原始数据，那就把它们保留下来。但是如果你不想保留这些旧数据了，那就可以删除这个字段：


ALTER TABLE sentiment140
DROP date_of_tweet;





另外，你还可以选择为数据表Sentiment140创建一个副本，然后在副本中保留原始字段作为备份使用。


7.8　第七步：分离用户提及、标签和URL


这份数据中现在还有一个问题，就是有许多信息潜藏在字段tweet_text
 中，比方说一个用户发布的推文想要引起另一个用户的注意，就会在后者的用户名前面加上一个@
 符号。这就是Twitter上的提及
 （mention）。或许我们可以统计一下每个用户被提及的次数，或者是计算出他们与某个关键词同时出现的次数。另外还有一部分标签
 （hashtag）信息隐藏在推文中，比如在ID为2165的推文中，人们用分别使用标签#jobs
 和#sittercity
 来讨论工作和保姆的事情。

这条推文中同时还包含了一个Twitter以外的URL信息。接下来我们要做的就是分别提取用户提及、标签和URL信息，然后把它们保存到数据库中。

这项任务与我们之前的日期清洗任务比较相似，但是有一个重要的区别。在日期的案例中，我们只有一个需要纠正的数据，所以只要添加一个新的字段存放清洗后的数据即可。但是对于用户提及、标签和URL来说，字段tweet_text
 中可能会同时包含零个或多个这样的数据，比如我们前面所说的推文（ID为2165），它就包含了两个标签，与此相似的还有下面的推文（ID为2223）：


HTML 5 Demos! Lots of great stuff to come! Yes, I'm excited. :)
  http://htmlfive.appspot.com #io2009 #googleio





在这条推文中，没有包含用户提及信息，但是包含了一个URL和两个标签信息。而推文13078中则有三个用户提及，但它并不包含标签和URL：


Monday already. Iran may implode. Kitchen is a disaster. @annagoss
  seems happy. @sebulous had a nice weekend and @goldpanda is
  great. whoop.





我们需要修改数据库的结构来存放这些新的信息——标签、URL和用户提及。另外要记住的是，被处理的推文可能会包含许多这样的数据。


7.8.1　创建一些新的数据表


如果遵循关系型数据库的设计理念，我们应该避免创建用于存放多个属性值的字段。例如，如果一条推文中含有三个标签的话，不要把它们都放到一个字段中。这种设计原则使得我们无法简单地照搬之前在日期清洗中用过的ALTER
 方案。

取而代之的方案是创建三张全新的数据表：sentiment140_mentions
 、sentiment140_urls
 和sentiment140_hashtags
 。每张新表都有一个主键ID字段，除此之外只包含两个字段：第一个是tweet_id
 ，用来建立新表与原始表sentiment140
 之间的关系，另一个则是抽取出来的标签、用户提及或URL信息。下面是三个用于创建表的CREATE
 语句：


CREATE TABLE IF NOT EXISTS sentiment140_mentions (
  id int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT,
  tweet_id int(11) NOT NULL,
  mention varchar(144) NOT NULL,
  PRIMARY KEY (id)
) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utf8;

CREATE TABLE IF NOT EXISTS sentiment140_hashtags (
  id int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT,
  tweet_id int(11) NOT NULL,
  hashtag varchar(144) NOT NULL,
  PRIMARY KEY (id)
) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utf8;

CREATE TABLE IF NOT EXISTS sentiment140_urls (
  id int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT,
  tweet_id int(11) NOT NULL,
  url varchar(144) NOT NULL,
  PRIMARY KEY (id)
) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utf8;
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 　这些表没有使用外键来引用存放在原始表sentiment140
 中的数据。如果你想添加外键约束，当然也是可以的。但对于数据集清洗练习来说，真的没有这个必要。



既然数据表已经创建好了，接下来就该从tweet_text
 字段提取数据完成相应的数据填充工作了。我们会分别讲述每一种数据抽取过程，先从用户提及开始。


7.8.2　提取用户提及


在设计用户提及的提取逻辑之前，先让我们回顾一下推文中用户提及的样式：


	
用户提及必须以@符号开头



	
用户提及是紧随@符号之后的那个单词



	
如果@符号后面有空格，那它就不是用户提及



	
用户提及内部是不允许出现空格的



	
我们得小心电子邮件地址中的@符号





根据上面的样式规则，我们可以先构造一些有效的用户提及样式：


	
@foo



	
@foobar1



	
@_1foobar_





接下来还可以构建一些无效的用户提及例子：


	
@ foo（@符号后面的空格会导致用户提及样式匹配无效）



	
foo@bar.com（bar.com是无法识别的）



	
@foo bar（只有@foo才会被识别出来）



	
@foo.bar（只有@foo才会被识别出来）
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 　在这个例子中，我们假定不需要区分@mention
 和.@mention
 这两种形式，后者有时也称为点提及（推特的一种语法）。这些推文都是在@符号前面放置一个句点。这种语法的目的是把推文消息内容发送给当前用户的所有关注者。



要是完全采用SQL实现这组规则，实现起来一定非常复杂，所以还是先写一小段简单的脚本，并配合一些正则表达式来完成清洗工作吧。连接数据库的脚本不论用什么语言编写都是可以的，Python或PHP等随你选择。因为我们在第2章中用过PHP连接数据库，所以这里还使用它。下面这段脚本会先连接到数据库，然后在tweet_text
 字段中搜索用户提及，随后将找到的用户提及放到新的sentiment140_mentions
 表中：


<?php
// 连接数据库
$dbc = mysqli_connect('localhost', 'username', 'password',
  'sentiment140')
    or die('Error connecting to database!' . mysqli_error());
$dbc->set_charset("utf8");

// 提取推文数据
$select_query = "SELECT id, tweet_text FROM sentiment140";
$select_result = mysqli_query($dbc, $select_query);

// 如果查询失败则终止处理
if (!$select_result)
    die ("SELECT failed! [$select_query]" .  mysqli_error());

// 提取用户提及信息
$mentions = array();
while($row = mysqli_fetch_array($select_result))
{
    if (preg_match_all(
        "/(?<!\pL)@(\pL+)/iu",
        $row["tweet_text"],
        $mentions
    ))
    {
        foreach ($mentions[0] as $name)
        {
            $insert_query = "INSERT into sentiment140_mentions (id,
tweet_id, mention) VALUES (NULL," . $row["id"] . ",'$name')";
            echo "<br />$insert_query";
            $insert_result = mysqli_query($dbc, $insert_query);
            // 如果查询失败则终止处理
            if (!$insert_result)
                die ("INSERT failed! [$insert_query]" .
                mysqli_error());
        }
    }
}
?>





运行完脚本之后，我们会发现在sentiment140
 表所包含的489条推文中，一共有124个非重复的用户提及。另外还有一点要指出的是，这段脚本能够很好地处理用户名中的Unicode字符，不过在这个测试数据集中并没有这样的数据。我们可以马上向数据表sentiment140
 末尾插入一条测试数据来验证我们的说法：


INSERT INTO sentiment140 (id, tweet_text) VALUES(99999, "This is a @ тест");





现在让我们重新运行一次脚本。你会立马看到数据表sentiment140_mentions
 中加入了一条新数据，其中用户提及是采用Unicode编码的@тест

 。在下一节中，我们将构建一个类似的脚本来提取标签信息。


7.8.3　提取标签


标签也有自己的定义规则，而且与用户提及有一些区别。下面列举了部分规则，我们可以根据它们来判断所给的数据是不是标签。


	
标签以符号#
 开始。



	
标签单词会紧紧跟随符号#
 。



	
标签中可以包含下划线，但不可以包含空格或其他标点符号。





这段提取标签的PHP代码几乎和我们前面写的用户提及提取程序完全一样，只是代码中间的正则表达式有所不同。我们需要把变量从$mentions
 改成$hastags
 ，然后再把正则表达式调整成下面的样式：


if (preg_match_all(
        "/(#\pL+)/iu",
        $row["tweet_text"],
        $hashtags
    ))





这段正则表达式的含义是，在不区分大小写的情况下匹配Unicode字符。之后我们需要修改INSERT
 语句，使用正确的数据表名字和字段名字：


$insert_query = "INSERT INTO sentiment140_hashtags (id, tweet_id,
  hashtag) VALUES (NULL," . $row["id"] . ",'$name')";





在成功运行这段脚本之后，我们会看到一共有54个标签记录加入到数据表sentiment140_hashtags
 中。其中多条推文包含多个标签，甚至比包含多个用户提及的推文还要多。我们以推文174和224为例，这两条记录都包含了多个嵌套标签。

接下来我们还是使用同样的脚本框架，稍作修改之后就可以用来提取URL信息了。


7.8.4　提取URL


从文本中提取URL信息可以像查找以http://或https://开头的字符串那样简单。当然，这个过程也可能会因文本字符串包含的URL类型不同而变得复杂。举个例子来说，有些字符串可能包含file://这样的URL，也可能包含torrent链接，比如磁力链接，或者是别的不太常见的链接。但就我们这个项目的Twitter数据来讲，分析起来还是比较容易的，因为数据集中的URL全都以HTTP开头。所以，我们可以稍微偷一下懒，只需简单设计一个正则表达式，专门用来提取http://或https://后面的字符串就足够了。正则表达式的样式如下：


if (preg_match_all(
        "!https?://\S+!",
        $row["tweet_text"],
        $urls
    ))





然而，如果我们试着用一下搜索引擎，很容易发现一些让人感到惊讶的通用URL匹配样式，利用它们可以搞定更多的复杂链接样式。使用这些样式的意义在于，即使在未来的某一天数据发生了变化，我们还是可以使用同样的程序来处理这些新的复杂状况。

从网站http://daringfireball.net/2010/07/improved_regex_for_matching_urls
 上可以找到一份文档齐全的URL样式匹配程序。下面的代码演示了该如何修改PHP代码来利用这个样式提取数据集Sentiment140中的URL：


<?php
// 连接数据库
$dbc = mysqli_connect('localhost', 'username', 'password', 'sentiment140')
    or die('Error connecting to database!' . mysqli_error());
$dbc->set_charset("utf8");

// 提取推文数据
$select_query = "SELECT id, tweet_text FROM sentiment140";
$select_result = mysqli_query($dbc, $select_query);

// 如果查询失败则终止处理
if (!$select_result)
    die ("SELECT failed! [$select_query]" .  mysqli_error());

// 提取URL
$urls = array();
$pattern  = '#\b(([\w-]+://?|www[.])[^\s()<>]+(?:\([\w\d]+\)|([^[:punct:]\s]|/)))#';

while($row = mysqli_fetch_array($select_result))
{
    echo "<br/>working on tweet id: " . $row["id"];
    if (preg_match_all(
        $pattern,
        $row["tweet_text"],
        $urls
    ))
    {
        foreach ($urls[0] as $name)
        {
           echo "<br/>----url: ".$name;
           $insert_query = "INSERT into sentiment140_urls (id,
           tweet_id, url)
                       VALUES (NULL," . $row["id"] . ",'$name')";
                   echo "<br />$insert_query";
                   $insert_result = mysqli_query($dbc, $insert_query);
                   // 如果查询失败则终止处理
                   if (!$insert_result)
                       die ("INSERT failed! [$insert_query]" .
                       mysqli_error());
        }
    }
}
?>





这个程序几乎和我们前面写的用户提及提取程序完全一样，只是有两处例外。第一处是存放正则表达式的$pattern
 变量，现在这个样式又长又复杂。第二处是我们对INSERT
 命令做了少量修改，做法同标签抽取部分的代码一样。

这里所使用的正则表达式样式的完整解释可以从它的原始网站上找到，但简单一点讲，就是可以利用这个样式来匹配任何URL协议，比如http://或file://，同时它还会匹配有效的域名和带有层级的目录关系（目录/文件）。从原始网站中我们还可以找到更多的样式和它们对应的测试数据，有的演示的是可以明确匹配的样式，而有的却是相反的示例。


7.9　第八步：清洗查询表


在7.8节中，我们创建了几个新表来存放抽取出来的标签、用户提及和URL信息，并可以通过其中的id
 字段找到原始表中对应的数据。根据数据库标准化原则，这些新表分别在推文数据与用户提及、推文数据与标签、推文数据与URL之间，创建了一系列一对多的关系。在这一步，我们将继续对数据表进行优化，提升它们的性能与效率。

我们现在重点关注的字段是query_phrase
 。从这个字段中的内容可以看出，很多数据都是重复的。这些数据明显是当初用来定位与筛选数据集中推文信息的搜索短语。在sentiment140
 表里存放的498条推文中，有多少这样重复的查询短语呢？我们可以使用下面的SQL来检查一下：


SELECT count(DISTINCT query_phrase)
FROM sentiment140;





查询结果显示不重复的查询短语只有80条，但实际上它们被反复用在了498条记录上。

对于一个只有498条记录的表来说，这好像也没什么，但如果我们现在面对的是一张数据量超大的表，比如有上亿条数据，有两件事就不得不考虑了。第一件就是反复重复的字符串占用了本无需使用的数据库空间，第二件就是数据检索起来会很慢。

要解决这个问题，需要创建一张查询表
 来另外保存这些查询数据。在新表中，每个查询短语只允许出现一次，并且还要为它们创建ID编码。之后要做的是修改原始表中的数据，用新的数字编码来替代现在使用的字符串值。完整的操作过程如下。

(1) 创建一个新的查找表：


CREATE TABLE sentiment140_queries (
  query_id int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT,
  query_phrase varchar(25) NOT NULL,
  PRIMARY KEY (query_id)
) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utf8 AUTO_INCREMENT=1;





(2) 用不重复的查询短语填充查找表，并自动为字段query_id
 生成一个编号：


INSERT INTO sentiment140_queries (query_phrase)
SELECT DISTINCT query_phrase FROM sentiment140;





(3) 在原来的表中创建一个新的字段来存放查询短语编号：


ALTER TABLE sentiment140
ADD query_id INT NOT NULL AFTER query_phrase;





(4) 为了防止下一步有什么意外发生，先对表sentiment140
 进行备份。无论什么时候执行UPDATE
 操作，备份总是好的。要想创建表sentiment140
 的副本，可以使用phpMyAdmin这样的工具轻松地完成表复制的工作（该功能位于Operations页签中）。另外还有一种方法就是重新创建一个新表，然后从原始表导入数据，具体的SQL如下：


CREATE TABLE sentiment140_backup(
  polarity int(1) DEFAULT NULL,
  id int(5)NOT NULL,
  date_of_tweet varchar(30) CHARACTER SET utf8 DEFAULT NULL
  ,
  date_clean datetime DEFAULT NULL COMMENT 'holds clean,
  formatted date_of_tweet',
  query_id int(11) NOT  NULL,
  user varchar(25) CHARACTER SET utf8 DEFAULT NULL,
  tweet_text varchar(144) CHARACTER SET utf8 DEFAULT NULL ,
  PRIMARY KEY (id)) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utf8;

SET SQL_MODE='NO_AUTO_VALUE_ON_ZERO';
INSERT INTO sentiment140_backup SELECT * FROM sentiment140;





(5) 为新字段填写正确的编号。为此，需要以文本字段为连接条件把这两张表关联起来，然后再从查询表中找出正确的编码值，把找到的编码插入到表sentiment140
 中。在下面的查询中，每个表都有对应的别名，分别是s
 和sq
 ：


UPDATE sentiment140 s
INNER JOIN sentiment140_queries sq
ON s.query_phrase = sq.query_phrase
SET s.query_id = sq.query_id;





(6) 从表sentiment140
 中删除旧的query_phrase
 字段：


ALTER TABLE sentiment140
DROP query_phrase;





至此，我们已经可以利用创建好的短语列表来高效地实现排序操作了。下面就是以字母顺序排序的查询语句：


SELECT query_phrase
FROM sentiment140_queries
ORDER BY 1;





另外，还可以通过把两张表关联起来找出指定短语（baseball
 ）所对应的推文信息：


SELECT s.id, s.tweet_text, sq.query_phrase
FROM sentiment140 s
INNER JOIN sentiment140_queries sq
  ON s.query_id = sq.query_id
WHERE sq.query_phrase = 'baseball';





到这里，我们已经完成对表sentiment140
 的清洗工作，并且还拥有了四张含有干净数据的表，分别是标签、用户提及、URL和查询短语。字段tweet_text
 和date_clean
 也已经清洗干净，并且查询短语也都重新规划到查询表。


7.10　第九步：记录操作步骤


在九步清洗过程中，我们使用了多种编程语言和工具，只要其中某一步稍有差池，就得把这一步的操作全部重新再来一次。如果我们必须跟其他人解释曾经做过些什么，也很难回想起每一个操作细节与动机。

要想记录下我们一路犯下的错误，保存一份关于清洗步骤的详细日志是非常必要的。而且这个日志至少也应该以清洗步骤为顺序，记录下每一个操作中所涉及的以下几个方面内容。


	
每条SQL语句。



	
每个Excel函数和文本编辑器程序，如果有必要可以加入演示截图。



	
每个脚本程序。



	
关于历史操作的笔记和注释。





还有一种比较好的思路就是在每个阶段都创建一个备份表，例如，我们在对数据表sentiment140
 执行UPDATE
 操作之前就创建了一张备份表，在创建新字段date_clean
 之后也做了备份。备份实现起来比较容易，而且不论什么时候，只要不需要了就可以马上删除。


7.11　小结


在这一章里，我们通过一份名为Sentiment140的简单推文数据集，学习了如何清洗和操作保存在关系型数据库管理系统中的数据。前期的一些基本清洗工作都是在Excel中完成的，然后数据从CSV文件被转移到了数据库。之后的清洗操作就全部集中在RDBMS内部了。之后，学习了如何把字符串转换成日期格式，又演练了从推文中提取三种数据的过程，最后把提取出来的干净数据放到新的数据表。此后我们又学习了如何创建查询表来存放那些低效存储的数据，并通过数字来提高更新效率、优化查询速度。但是，由于我们执行了许多步骤，里面有可能存在潜在的错误或是理解有误的地方，所以，在最后一个步骤中，我们总结了一些与数据清洗相关的文档编写策略。

在下一章中，我们将把视角从数据清洗转移到数据分享。我们将学习一些创建数据集的最佳实践，与他人分享几乎无需进行清洗就能直接使用的数据。






第 8 章　数据分享的最佳实践


到目前为止，我们已经学会了许多清洗与组织数据集的方法。也许是时候考虑把干净的数据拿出来与大家分享了。所以，这一章的目标就是把朋友们邀请到数据科学的厨房里，向他们展示我们的成果。数据共享意味着要把数据提供给其他人、其他团队，或者只是未来的你。那应该用什么方式来对数据进行包装？应该以什么方式来告知人们你有哪些清洗过的数据？如何确保你的辛勤劳动成果都归功于你自己？

在这一章里我们将学习：


	
如何呈现并打包你清洗好的数据



	
如何为数据提供一份清晰明了的文档



	
如何通过许可协议来保护并扩展你的工作成果



	
如何查找并评估数据推广的方法





在正式开始这一章的内容之前，有一件事应该事先说清楚，我们只应清洗与分享我们有权处置的数据。这也许本来就是不言自明的事情，但提醒一下还是有必要的。在本章中，我们假定你要清洗的数据以及后续要分享的数据，都是你有权处理的。如果你对此有疑问，请阅读8.3节，以确保你和你的用户都能严格遵守相关的守则。


8.1　准备干净的数据包


在这一节中，我们会探讨在发布数据包之前需要回答的几个重要问题。

你想让人们通过什么样的途径来访问你的数据呢？如果是在一个数据库环境，你想让用户登录到数据库并运行SQL命令访问这些数据吗？还是说你觉得创建一份可以下载的普通文本文件更方便一些？再或者是创建一个数据访问用的API？你的数据量到底有多大？是否需要对不同的数据采用不同的访问级别呢？

从技术层面看，数据的分享方式是很重要的。一般来讲，我们应该先从简单的方案入手，然后在必要的时候根据具体需求做出更为精细的发布计划。下面是一些有关数据发布的可选方案，其顺序是按照复杂程度进行组织的。当然，计划做得越完备周详，收益效果就会越明显。


	

压缩的纯文本数据
 ——这可以说是一种风险极低的发布方法。我们在第2章中曾学过，纯文本格式的文件可以被压缩成体积很小的文件。用途广泛的CSV或JSON就属于这样的文本格式，而且它们很容易被转换成其他格式。但在具体操作中还需考虑以下几点内容。


	
你想让用户通过什么样的方式下载文件呢？直接通过网页上的链接下载既简单又方便，但可惜的是它不能对文件访问进行授权控制，无法只允许提供了正确的用户名和密码的用户访问文件。如果这项功能对你来说比较重要的话，那么你可以考虑改换另一种文件发布方法了，比如使用需要提供用户名和密码才能访问的FTP服务器，或者是在网络服务器加上访问控制。



	
还有，你的文件会有多大呢？期望的访问流量又是多少？在不额外支付费用的前提下，你的主机提供商能为你提供多少流量？







	

压缩的SQL文件
 ——发布SQL文件可以让你的用户在他们自己的系统上重新创建数据库结构和数据。但在具体操作中还需考虑以下几点内容。


	
用户运行的数据库系统可能和你的不太一样，所以他们还得额外做数据清洗。如果事实真是这样的话，提供纯文本文件的效率可能会更高一些。



	
你的数据库系统设置可能与用户的不同。如果是这样的话，你就必须事先对这些自定义项目进行解释说明。



	
你需要提早为数据集的未来变化做好应对计划，比如是否只提供UPDATE
 语句更新数据变化，或者是提供足够多的CREATE
 和INSERT
 语句重新创建整个数据库。







	

在线数据库访问
 ——直接为用户提供数据库访问是一种可以让用户访问底层数据的好办法。但在具体操作中还需考虑以下几点内容。


	
如果提供在线访问功能，你就必须为每一位用户提供一套独立的用户名和密码，这就意味着你可以追踪用户的操作行为。



	
由于用户都是可以识别的，你需要提供一种方法来回应他们遇到的各种问题，比如授权信息丢失和系统的使用方法。



	
使用通用的用户名和密码可不是什么好主意，除非你为数据库构建了一套安全的前端接口，并做好了一些基本的预防措施，比如限制用户能够执行的查询语句个数，以及查询所占用的时长。如果一个OUTER JOIN
 查询引入了数据量在几个T级别的数据表，很有可能造成数据库宕机，从而影响其他用户的使用。



	
你是否想让用户通过编写程序的方式来访问数据，比如使用ODBC或JDBC这样的中间件？如果是的话，请把访问权限做到计划之中，并做好相应的服务器配置。







	

API
 ——设计一个允许用户访问数据的应用编程接口
 （API）可以让最终用户编写他们自己的数据访问程序，并以可预测的数据形式接收结果集。API的优势在于它能以一种已知的、受限的方式通过互联网访问数据，同时用户也不需要解析数据文件或纠结于数据格式的转换。但在具体操作中还需考虑以下几点内容。


	
构建一个好的API，成本比之前列举的所有选择都要高。但是，如果你有大量的客户群，同时负责支持的员工又比较有限，那么从长远角度来看构建API确实会节省不少资金投入。



	
与其他方法相比，使用API需要用户掌握更多的技术知识。你需要准备好足够的文档和必要的演示程序。



	
你需要做好授权与安全计划来跟踪数据访问者以及他们的行为。如果你计划为数据访问设置不同的级别，例如，将数据按照不同的层次进行划分，就应该事先为用户提供一种可以提升他们访问级别的机制。



	
与一般的数据库访问一样，用户可能会造成API的过度使用或滥用。你需要提早做好计划并采取预防措施来定位并移除那些含有恶意或粗心的用户，因为这些用户很有可能通过有意或无意的滥用导致服务无法使用。









选择哪种发布方法与你的预算（既包括资金预算，也包括时间预算）和用户的期望有很大关系。我能给你的最好建议就是我一直以来都在遵循的开源软件格言——早发布和常更新。这对我来说还是挺管用的，因为我的社区用户群体比较小，而且预算有限，也没有太多的闲暇时间去做那些尚不知有效还是无效的打包计划。


警句箴言——使用GitHub发布数据


GitHub是一个基于云的文件仓库，它的设计目的是为了帮助软件开发者在软件开发中进行协作，并且可以存放可供他人下载的代码。这种方式在当下是很流行的，其中存放的项目已经超过了1600万。正是出于这个原因，与我交流过的许多数据科学家都会建议在GitHub上存放数据。

虽然GitHub因它的普遍性和易用性而著称，但在存储非代码类型的数据时还是有一些局限性的，我们应该注意那些可能对数据造成影响的规则与条款。这些规则和条款在GitHub的帮助指南中都有提到，其访问地址为https://help.github.com/articles/what-is-my-disk-quota
 ，我们在这里将其归纳为以下两点。


	
首先，GitHub是对源代码控制系统Git的包装，Git系统不是专门用来存放SQL文件的。帮助文档中已经说明：“像Git这样的版本控制系统不适合管理大型的SQL文件。”我本人对“不适合”的含义并不是十分理解，但我能够确信的是，我不希望用户不高兴。



	
其次，GitHub对文件大小有着严格的限制。它明确规定了每个项目（仓储）的存储上限为1 GB，每个独立文件的存储上限为100 MB。好在我发布的大部分数据文件的体积都小于这个限制，但由于每年都要发布许多以时间为顺序的文件，所以我不得不建立多个仓储。在这种限制规定之下，每当要发布新文件的时候，我都得先做一下检查，看看是不是有超过文件大小限制的文件。这件事很快就让我感到头疼。





简而言之，GitHub本身推荐使用网络主机的方式来发布文件，特别是在这些文件体积较大或是它们专门面向数据库的时候。如果你决定把文件放在GitHub上，请一定要小心对待文件中的用户授权信息。这包括数据库系统的用户名和密码，Twitter账号认证用的密钥和加密信息，或者是与其他个人隐私相关的内容。因为GitHub的核心就是Git仓库，所以你犯下的所有错误会被永远地保留下来，除非是仓库被删除。如果你发现不小心把个人信息发布到GitHub上了，那就应该立即重新设置所有账户的认证信息，并重新创建加密文件和密码。


8.2　为数据编写文档


在用户取得数据访问权限时，理想的情况是他们事先已经清楚自己会拿到什么样的数据。虽然为数据编写文档这项任务对你来说可能是后续的额外工作，但对于用户来说这是非常重要的事情，因为他们不可能像你一样对数据的每一处细节都十分了解，也无法得知这些数据都经过什么样的处理。在这一节中，我们会对数据包中的内容逐一进行检查，以确保它们比较容易理解。


8.2.1　README文件


README文件在计算机上有一段较长的历史。它就是一个普通的文本文件，随着软件包一同发布，有时会和其他文件一起放在一个目录中，其目的是让用户先阅读README文件，然后再使用其余的文件。README文件会告知用户有关软件包的一些重要信息，比如作者是谁，出于什么目的编写了这个软件，安装指南，已知的问题，还有其他的基本使用指南。

如果你正准备构建一些数据包，比如压缩一些文本文件或是SQL文件，那么最好是在压缩之前就把这个README文件准备好。如果你正在创建为数据文件而准备的网站或在线目录，在一个显眼的地方添加README文件效果会非常明显。下面截图中显示的就是我曾发布过的一个名为FLOSSmole的网站目录。当时我添加了一个README目录，并将所有希望用户阅读的文件放了进去。另外我还在目录名字的前面添加了一个下划线，这样就可以让它在按照字母排序显示的时候列在第一位上。
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在README.txt文件内部，我针对里面包含的文件为用户编写了概要说明和详细指南。下面是其中一个README文件的内容示例：


README for http://flossdata.syr.edu/data directory

What is this place?
This is a repository of flat files or data "dumps", from the FLOSSmole
project.

What is FLOSSmole?
Since 2004, FLOSSmole aims to:
    --freely provide data about free, libre, and open source software
(FLOSS) projects in multiple formats for anyone to download;
    --integrate donated data & scripts from other research teams;
    --provide a community for researchers to discuss public data about
FLOSS development.
FLOSSmole contains: Several terabytes (TB) of data covering the period
2004-now, and growing with data sets from nearly 10,000 web-based
collection operations, and growing each month. This includes data for
millions of open source projects and their developers.

If you use FLOSSmole data, please cite it accordingly:
Howison, J., Conklin, M., & Crowston, K. (2006). FLOSSmole: A
collaborative repository for FLOSS research data and analyses.
International Journal of Information Technology and Web Engineering,
1(3), 17–26.

What is included on this site?
Flat files, date and time-stamped, from various software forges &
projects. We have a lot of other data in our database that is not
available here in flat files. For example, IRC logs and email from
various projects. For those, see the following:

1. Direct database access. Please use this link for direct access to
our MySQL database: http://flossmole.org/content/direct-db-access-
flossmole-collection-available

2. FLOSSmole web site. Includes updates, visualizations, and examples.
http://flossmole.org/





这个README文件对整个目录中的所有文件做了说明，你也可以为每一个文件或目录创建一份README文件。具体怎么做由你说了算。


8.2.2　文件头


另外还有一种与用户高效沟通的方式，就是在每个文件的头部放置一些关于文件格式和用途的解释性文字，这种做法尤其适用于文本文件和SQL文件。一种常见的实施方案是在文件的头部为每一行说明文字添加注释字符前缀，比如#
 或//
 。

常常包含在文件头部的信息有：


	
文件名和其所在的包名



	
文件作者或是所有协作者的名字，以及他们的组织和所在地



	
文件发布日期



	
文件版本号，及其早期版本的所在位置



	
文件的用途



	
原始数据来源，数据前前后后经过哪些处理



	
文件格式与组织方法，比如列举出各个字段和它们对应的含义



	
文件使用条款和许可协议





下面演示的文件头部信息取自我在之前一个数据项目中发布的一个TSV文件。其中我对数据内容做了解释说明，并给出了每个字段的解析方法。我同时规定了数据引用和分享的相关条款。我们会在稍后对许可协议和分享做进一步讨论。


# Author: Squire, M. & Gazda, R.
# License: Open Database License 1.0
# This data 2012LTinsultsLKML.tsv.txt is made available under the
# Open Database License: http://opendatacommons.org/licenses/
# odbl/1.0/.
#
# filename: 2012LTinsultsLKML.tsv.txt
# explanation: This data set is part of a larger group of data
# sets described in the paper below, and hosted on the
# FLOSSmole.org site. Contains insults gleaned from messages sent
# to the LKML mailing list by Linus Torvalds during the year 2012
#
# explanation of fields:
# date: this is the date the original email was sent
# markmail permalink: this is a permalink to the email on markmail
# (for easy reading)
# type: this is our code for what type of insult this is
# mail excerpt: this is the fragment of the email containing the
# insult(s). Ellipses (...) have been added where necessary.
#
# Please cite the paper and FLOSSmole as follows:
#
# Squire, M. & Gazda, R. (2015). FLOSS as a source for profanity
# and insults: Collecting the data. In Proceedings of 48th
# Hawai'i International Conference on System Sciences (HICSS-48).
# IEEE. Hawaii, USA. 5290-5298
#
# Howison, J., Conklin, M., & Crowston, K. (2006). FLOSSmole: A
# collaborative repository for FLOSS research data and analyses.
# International Journal of Information Technology and Web
# Engineering, 1(3), 17–26.





如果你预测用户会定期收集你的数据文件的话，那就应该在文件头部使用一致的注释字符。在前一个例子中，我使用的字符是#
 。这样做的原因是用户可能会使用程序自动下载并解析数据，可能会把数据加载到数据库，也可能是在程序中使用。统一的注释字符可以让用户跳过不需要处理的头部信息。


8.2.3　数据模型和图表


每当你要发布构建数据库用的SQL文件，或者是提供在线数据库查询访问的时候，使用可视化图表会对用户有很大的帮助，比如实体关系图
 （Entity-Relationship Diagram，ERD）。

在我做过的一些项目中，我喜欢为表格提供文字性描述信息，就像上一节提到的文件头或是README文件，但同时还要提供一张可视化图表，用来表现数据表之间的关系。由于发布出来的数据库非常大，所以我在图表里涂上了各种鲜艳的颜色，并为其中的每一个部分加上不同的标注以表明这是数据库的哪个部分。

下面的截图1
 显示的是其中一张表现概要信息的大图。这里显示的是经过缩小处理后的实体关系图。


1
 彩色图片请到www.ituring.com.cn/book/1702
 下载。——编者注
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由于这个实体关系图非常大，看起来很困难，即使是在一个超大的显示器中，我也不得不采用不同的颜色来标记数据库的不同部分，并在有需要的地方添加上注释。下面的截图2
 是左上方橙色部分的近景展现。


2
 彩色图片请到www.ituring.com.cn/book/1702
 下载。——编者注

[image: ]


通过这张图，用户可以对数据库的不同部分有一个大概的了解。更重要的是，注释信息也直接包含在图表中，如果用户想要查看某个特定的字段，可以参考README文件或者是对应文件内部的头信息。

许多RDBMS工具都可以用来创建ERD文件，MySQL Workbench就是其中之一（刚刚看到的带颜色的图表，就是我用这个工具创建的）。其他比较流行的工具还包括Microsoft Visio、Sparx Enterprise Architect和draw.io。而且许多这样的工具都可以连接到RDBMS系统，通过逆向工程操作从数据库中生成图表，或者是正向工程从图表中生成SQL语句。但无论是哪种情况，实体关系图都可以帮助用户更好地了解数据模型。


8.2.4　维基或CMS


另一种组织项目文档的方式就是把它们发布到维基或是内容管理系统
 （Content Management System，CMS）上。可供我们选择的CMS和维基软件包有几百种，其中名气较大的有MediaWiki、WordPress、Joomla!和Drupal。此外，GitHub对托管在它上面的项目也提供了维基服务，类似的软件托管服务还有Sourceforge和Bitbucket。

你可以使用CMS或维基提供文件的下载链接，也可以使用CMS来发布文档与产品说明。我就曾在工作中用CMS存放实时更新的博客文章、示例插图和数据图表，甚至还把它当作文件仓库使用，用来存放对用户有帮助的数据脚本程序。

下面是数据项目的CMS或维基应该包含的一些常见文档内容。


	

项目说明
 ——告诉用户当前数据项目的目的以及项目负责人。这里还可以包含参与项目的建议，有关加入邮件列表或讨论区的方法，以及项目负责人的联系方式。



	

数据获取
 ——解释不同的数据访问方式。常见的方式包括直接访问数据库、文件下载或使用API。同时还解释了注册与登录的操作流程。



	

数据使用
 ——包括查询、使用示例、数据的图形化展现、图表和实体关系图等。同时还要提供都有哪些人使用了这些数据。另外，在必要的时候，列出你所期望的数据使用途径和许可条款。





在这一节中，我们讨论了多种与数据有关的文档编写方法，包括README文件、文件头、实体关系图和基于网络的解决方案。在这些讨论中，我们还涉及一些与数据许可协议有关的概念，另外还解答了一些数据引用与分享的问题。在下一节里，我们将深入讨论数据集许可协议的内容。


8.3　为数据设置使用条款与许可协议


数据发布计划的一个重要部分就是决定如何让用户使用、分析或是重新编排发布出来的数据。而这些对用户应该如何使用数据的期望，就是数据使用条款
 （Terms of Use，ToU）。另外，数据使用条款还可以用来赋予用户一些具体权利，比如允许用户修改数据或者是重新发布数据。赋予用户的这些权利的集合称为数据许可协议
 。用户可以选择同意（或不同意）数据使用条款来使用（或不使用）你的数据集。他们也可以根据数据的许可证条款来决定是否要使用数据。

在这一节中，我们将概述一些可在设置用户的数据使用规范时作为参考的选项。同时我们还会了解一些需要在使用条款中放置的常见内容，以及可以直接应用到要发布数据集上的预设许可协议。


常见使用条款


并非所有人分享数据的目的都是一样的，以我个人为例，我参与的一个项目的具体目标就是为科学社区收集、清洗与重新发布数据。因为我本人是一名大学教授，所以我的部分工作职责就是发表学术研究论文、软件和一些对他人有用的数据集。因此，人们如何援引我的论文和数据集，对我来说是非常重要的。但是，一位非学术界的朋友就常常以匿名身份发布数据集，毫不在乎那些数据使用条款和注意事项。

下面列出的是在设置数据使用条款时需要考虑的一些内容。


	

引用
 。当人们基于你的数据成果发布他们自己的内容时，你是否需要他们明确声明这些原始数据的来源？如果是的话，他们应该使用什么样的URL或引证呢？



	

隐私
 。你为用户或用户信息设置了隐私保护条例吗？你需要用户遵守隐私或研究规章吗？例如，有的人会要求用户遵守他们院校研究委员会（IRB）或是其他研究伦理群体（如互联网研究员协会，AOIR）所规定的规章条款。



	

数据的合理使用
 。你是否怀疑数据集可能会被乱用？会有人把数据从相应的环境中分离出来吗？这些数据是否会以不好的方式与其他数据结合使用？对于有些项目来说，最好还是为用户设置一些数据使用建议。



	

联系方式
 。当用户想要使用你的数据时，你希望他们用什么方式联系你呢？他们是否有必要通知你呢？作为数据提供者，准备好一份关于如何联系以及是否有必要联系你的指南，对于那些对数据有疑问的用户是非常有帮助的。





正如我们之前在8.2节中讨论的那样，为潜在用户准备的数据集使用条款可以放在README文件、文件头或是网站上。如果你提供了在线数据库访问功能，那么可以通知用户，接受数据库系统的用户名和密码就等同于同意了你的条款。类似的做法也可以用在API的访问上，用户主动使用认证令牌或访问证书就表明同意了你设置的使用条款。

当然，这些做法都要符合不同国家和组织所定制的法律法规。当然，要是完全不借助外部的帮助，想把这些事情全都搞定也几乎是不可能的。为了帮助数据提供者为他们的用户设置使用条款，我们可以使用一些现成的通用许可协议。接下来我们就其中的两项展开讨论。


1. 知识共享许可协议


知识共享（Creative Commons，CC）许可协议是一些通用的条款集合，用于帮助有版权的材料的提供者保护他们的版权。这些许可协议规定了作品使用者应当如何使用这些来自原创作者的成果。通过事先声明的许可协议，作品的所有者可以避免为每个需要修改或重新发布作品的个人单独发放许可。

不过知识共享许可协议也是有缺陷的——但对你来说也许根本就不算回事儿，因为这完全取决于你如何使用它——知识共享许可协议是面向有版权的作品的。那你的数据库或数据集是否有版权呢？你有兴趣为数据库中的内容或者是数据库本身加上许可条款吗？要回答这些问题，你可以看看知识共享许可协议的维基文档，它会深入地讨论我们需要考虑的每一处细节。就连与数据和数据库有关的常见问题也都为我们一一解答了，访问地址为https://wiki.creativecommons.org/Data
 。


2. 开放数据库协议和开发数据共用协议


还有一种为数据添加许可条款的方案就是使用开放数据库协议
 （Open Database License，ODbL）。这个许可协议一般用于数据库。在开放知识基金会
 （Open Knowledge Foundation，OKF）上有一个两分钟长的用户指南，借此我们可以学习如何开放我们的数据，具体内容可以访问http://OpenDataCommons.org/guide/
 。

如果你还希望选择更多的方案，可以访问开放知识基金会的另一个网站http://OpenDefinition.org
 ，这里有更多现成的许可协议。从非常开放的公共领域，到演绎作品的归属与共享，各种许可协议一应俱全。此外，他们还提供了一个开放数据手册，利用这个手册你可以方便地完成针对数据库或数据集的知识产权构建过程。你可以把开放数据手册下载下来使用，或者是直接访问它的在线地址：http://OpenDataHandbook.org
 。


8.4　数据发布


当你准备好数据包，就可以开启发布流程了。通过发布数据，可以让更多的人来使用它们。如果你已经对数据的用户团体有了预先判断，那么发布过程就跟往邮件列表或某个研究小组发送一个URL那么简单。但是，有时候我们创建的数据集可能会吸引更多、更复杂的受众群体。


8.4.1　数据集清单列表


互联网上有许多可用的数据集合列表，它们大多都是围绕某个主题来进行组织的。这些元数据集合（集合的集合）的发布者通常都非常乐于分享新的数据源。这些元数据集合可能会包含以下内容。


	
具有相同主题的数据集，例如，音乐数据、生物学数据或是新闻故事的文章集合。



	
与解决同种问题相关的数据集，例如，可以用于推荐系统开发的数据集，或是能够训练机器学习分类器的数据集。



	
与某个技术问题相关的数据集，例如，设计用于测试某个软件或硬件设计的数据集。



	
设计用于特定系统的数据集，例如，经过优化后可以用于学习R语言编程的数据集，或是用于Tableau可视化服务的数据集，又或是像Amazon Web Services这样基于云技术平台的数据集。



	
有着同种类型许可协议的数据集，例如，只适用于公共领域的数据，或是专门为学术研究而清洗过的数据。





如果你觉得上面的列表中没有体现出你的数据集的特点，或者是不满足你对元数据集合的要求，那么你完全可以创建一个适合自己使用的数据仓库。


8.4.2　Stack Exchange上的Open Data


从http://opendata.stackexchange.com
 可以访问Stack Exchange的Open Data讨论区，这里全是与开源数据集有关的问题和答案。我曾在这里找到过许多有趣的数据集，有时，我也会用我自己的数据集来回答其他人提出的问题。通过这个Q&A网站，我们还可以了解到人们都有哪些类型的问题，以及他们喜欢什么样的数据格式。

在Stack Exchange上，如果你想使用数据来回答其他人提出的问题，那就一定要保证数据的访问方式、相关文档和许可协议符合我们之前讨论过的标准。在Stack Exchange这样的网站上，这一点尤为重要，因为问题也好，答案也罢，用户都是有权为它们给出差评的。谁也不愿意将数据连同一大堆失效的链接和令人费解的文档一起发布出来。


8.4.3　编程马拉松


还有一种让人们积极参与数据活动的办法，就是把数据当作编程马拉松数据集发布出来。数据编程马拉松通常指的是，程序员和数据科学家们聚集在一起，花费一整天或者是几天的时间来操练各种不同的技能，或是解决与数据有关的某一类问题。

通过搜索引擎查询一下就可以得知当下编程马拉松所关心的内容。有的编程马拉松是由公司赞助发起的，而有的则是用于回应社会问题而举办的。这些活动中有很大一部分都有它们自己的维基文档，或是其他可以让你添加URL和数据描述的方法，借助这些途径，你可以发布在活动日要使用的数据集。其实还有一个不是特别好的方法可以推荐，那就是只举办一次编程马拉松，之后便逐渐地将该活动转换成其他形式。或者是不定时举办，并由一些临时成立的小组承办。

如果你的数据集是用于学术目的的，比如研究性质的数据集，你可能会考虑在学术会议期间或之后，举办你自己的编程马拉松。这是一个让人们积极参与数据操作的绝佳方法，至少也是一个可以让你从参与人员中得到数据改善或构建建议的好机会。


8.5　小结


在这一章中，我们学习了分享数据成果的各种可行方法，讨论了数据打包与发布的解决方案和折中方法。另外还学习了文档编写的基础知识，包括用户需要知道的重要事情，以及如何在文档文件中把这些信息传达出去。在此过程中我们发现许可条款和使用约定几乎总是出现在文档中，但它们的真正含义是什么，又该如何根据自己的数据集情况进行选择呢？为了解答这些问题，我们又进一步了解了适用于数据项目的一些常见的使用条款，同时还有最为常见的许可方案：知识共享许可协议和开放数据库协议。最后，我们一起头脑风暴了实际中用得上的一些数据发布方法，包括数据的元数据集、Stack Exchange网站的Open Data讨论区，以及以数据为中心的编程马拉松。

到此为止，你应该已经对数据清洗项目有了全面的认识。在接下来的两章中，我们将完成更长、更具体的项目，并把之前学到的技术应用到其中。






第 9 章　Stack Overflow项目


接下来的两章会讲解两个完整的项目，我们会把之前学过的所有数据清洗技术付诸实践。我们可以把每个项目都想象成一次晚餐聚会，并可以借此机会在数据科学厨房里一显身手。为了成功举办晚餐聚会，我们应当事先准备好菜谱和客人的名单。但是，对于高手而言，如何应对计划之外的突发事件，这才算得上真正的考验。不管原来计划好的菜谱和购物清单有多么周详，有时还是有可能漏掉某些重要的原料。这种情况下我们是否可以随机应变，恰当地调整计划，解决碰到的各种挑战呢？

在这一章里，我们将使用来自Stack Overflow数据库的公开数据并进行数据清洗。Stack Overflow是问答网站Stack Exchange中的一部分。在这些网站上，提出好问题和回答问题可以赚取用户点数和徽章。在操练数据清洗技术过程中，我们会用到第1章中学到的六步处理方法。


	
确定问题种类——为什么要关注这种数据？



	
收集与保存数据，内容包括下载数据、提取Stack Overflow的转储数据、创建存放数据用的MySQL数据库，以及将数据导入MySQL数据库。由于Stack Overflow数据集很庞大，我们还得创建数据量较少的测试表，采用随机筛选数据的方法填充数据表。



	
在正式清洗整个数据集之前，在测试表上进行一些试验性的清洗工作。



	
分析数据。我们需要执行一些计算逻辑吗？应不应该利用聚合函数计算数据的个数或汇总值？是否需要按照某种方式对数据进行转换？



	
如果有可能的话，提供一些数据可视化实现。



	
调查研究并解决问题。我们的处理过程有效吗？最终取得成功了吗？





工作内容确实不少，不过我们准备得越早、越充分，数据科学晚餐聚会取得成功的机会就越大。


9.1　第一步：关于Stack Overflow的问题


项目开始之前，我们需要提出一个只有经过数据分析才能回答的问题。那究竟应该从什么地方入手呢？首先，还是回顾一下Stack Overflow网站吧。众所周知，它是一个面向程序员的问答网站，程序员们会在问题和答案中使用许多源代码、错误日志和配置文件。但有的时候，尤其是在Stack Overflow这样的大型网络平台上，个别人发布出来的文本数据会特别长，这就会让每一行数据在文本长度、数据格式和可读性方面的处理变得异常困难。

在阅读了许多含有大量文本内容的问题和答案之后，我想知道，在Stack Overflow上程序员是不是通过Pastebin或JSFiddle等外部网站来链接他们的代码或日志文件，比如你可以在http://www.Pastebin.com
 上粘贴大量的文本内容，既可以是程序源代码也可以是日志文件，之后你会得到一个可以与他人分享的简短URL。而且这些代码分享网站大多数都支持语法高亮显示，不过在默认情况下Stack Overflow并没有这样的功能。

在IRC和电子邮件中使用代码分享网站是一件十分常见的事情，那Stack Overflow上情况又如何呢？一方面，在IRC或电子邮件中使用链接可以让问题或答案的内容变得很简短，这样其余部分阅读起来就会容易得多。但另一方面，由于使用的代码分享网站不同，URL不见得会一直有效。这就意味着问题或答案可能会随着时间的推移因为链接的失效而失去了它们本身的价值。

此外，如果使用了JSFiddle，有可能会把问题搞得更复杂。在JSFiddle这样的互动网站
 上，你不仅可以把代码粘贴进去换取一个URL，还可以让其他人在浏览器中编辑与运行程序代码。这种方式非常适合Stack Overflow这样的提问与回答场景，尤其是像JavaScript这样基于浏览器的语言。然而，链接失效的问题依然存在。另外还有一点要注意的是，与Pastebin这样的代码分享网站相比，JSFiddle对于新手来说不是很容易上手。
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 　在Stack Overflow的社区讨论中，对于是否应该使用代码分享网站，以及包含代码分享网站链接、不包含代码的问题和答案的使用规则，有着诸多争论。大体上，即便人们认为使用代码分享网站很有帮助，他们也认识到保护Stack Overflow本身的长久性和有效性也是很重要的。社区的最后决定是，应当避免发布那些只提供链接而无代码的提问和回答。如果你对这些讨论有兴趣的话，请参考链接http://meta.stackexchange.com/questions/149890/
 。



我们讨论这个问题的目的并不是要选择站在哪一边，只是想提出几个简单的数据驱动问题。

(1) 在Stack Overflow上，人们使用Pastebin和JSFiddle（以及其他类似的代码分享网站）的频率是多少？

(2) 人们在问题和答案中使用代码分享网站的比率大吗？

(3) 含有代码分享网站URL的用户提交，是不是同时包含程序源代码？如果是的话，数量又有多少？

我们可以使用以上几个问题作为收集、存储和清洗Stack Overflow数据的目标。即使最后发现有的问题太难回答或者无法回答，牢牢记住这个整体目标也会对我们的清洗工作有着莫大的指导作用。并且，牢记这些问题能防止我们在实际工作中偏离问题方向，避免毫无意义的工作。


9.2　第二步：收集并存储Stack Overflow数据


在本书编写的时候，Stack Exchange为它旗下的所有网站产品都提供了数据下载服务，其中也包括来自Stack Overflow的数据，任何人都能够以XML文件格式免费下载它们。在这一节中，我们将下载Stack Overflow数据并把这些数据导入到MySQL数据库中。最后，我们还会创建几张数据量较小的表，专门供测试使用。


9.2.1　下载Stack Overflow数据


所有来自Stack Exchange的数据都可以在互联网档案馆（Internet Archive）上下载。在本书编写的时候，2014年9月的数据是当时最新的数据。每个Stack Exchange子站都有一个或多个这样的数据转储文件，并且每个文件都有它们自己对应的详细页面，访问地址是https://archive.org/details/stackexchange
 。

在众多的文件中，只有下面八个Stack Overflow文件才是我们需要的，它们按字母顺序排列。
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对于列表中的每一个文件，我们只需在下载链接上点击鼠标右键，就可以用浏览器把文件下载到本地磁盘。


9.2.2　文件解压


从下载下来的文件名中可以看出，它们都有一个以.7z结尾的文件扩展名。这是一种压缩文件格式。可以使用7-Zip软件或是与之兼容的软件包来解压。在第2章中我们讨论过常见的文件归档格式，但7-Zip并没有列位其中，你的电脑上也许也没有安装相关的兼容软件，如果真的是这样的话，那么我们就把这个当作第一个问题来解决吧。你可以先试着双击文件看看是否可以打开它，但是如果你从未安装过与.7z关联的软件，就需要安装一个适合的解压程序了。


	
对于Windows系统，你可以从7-Zip网站下载该软件：http://www.7-zip.org
 。



	
对于Mac OS X系统，你可以下载并安装Unarchiver，它是一个免费的工具，下载网站地址为http://unarchiver.c3.cx
 。





软件安装完成之后，按顺序分别解压每个文件。解压出来的文件会非常大，所以你得先确保磁盘有足够的空间来存放这些文件。
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 　在我的操作系统上对比压缩版本与未压缩版本的数据文件大小时，结果显示未压缩版本几乎是压缩版本的十倍。而且在解压的时候每个文件都需要花费几分钟时间，当然，时间长度也跟使用的系统有关，所以请为这一步预留一些时间。




9.2.3　创建MySQL数据表并加载数据


现在拥有的这八个.xml文件，每一个都与即将要创建的数据表对应。要想创建这些表和数据库，可以利用phpMyAdmin或其他一些图形工具通过鼠标操作完成，或者是运行由Georgios Gousios编写的SQL完成，文件下载地址为https://gist.github.com/gousiosg/7600626
 。下载下来的代码中只包含了前六张表的CREATE
 和LOAD INFILE
 语句，因为另外两张表是在这个脚本编写之后才追加到转储数据库文件的。

要创建新表的结构，可以从Terminal窗口或shell中运行head
 命令来查看文件的前几行内容。下面的示例是从Terminal窗口中查看最小的文件PostLinks.xml：


head PostLinks.xml





前四行结果显示如下：


<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?>
<postlinks>
  <row Id="19" CreationDate="2010-04-26T02:59:48.130" PostId="109"
  RelatedPostId="32412" LinkTypeId="1" />
  <row Id="37" CreationDate="2010-04-26T02:59:48.600" PostId="1970"
  RelatedPostId="617600" LinkTypeId="1" />





新的数据表中的每一行数据都与XML文件的<row>
 标签对应，标签中的每个属性都对应表中的一个字段。我们可以在文件Tags.xml上重新执行head
 命令来验证数据表中应该包含哪些字段。对于缺少的那两张数据表，可以通过下面的SQL代码中的CREATE
 语句和LOAD
 来创建：


CREATE TABLE post_links (
    Id INT NOT NULL PRIMARY KEY,
    CreationDate DATETIME DEFAULT NULL,
    PostId INT NOT NULL,
    RelatedPostId INT NOT NULL,
    LinkTypeId INT DEFAULT NULL
);

CREATE TABLE tags (
    Id INT NOT NULL PRIMARY KEY,
    TagName VARCHAR(50) DEFAULT NULL,
    Count INT DEFAULT NULL,
    ExcerptPostId INT DEFAULT NULL,
    WikiPostId INT DEFAULT NULL
);

LOAD XML LOCAL INFILE 'PostLinks.xml'
INTO TABLE post_links
ROWS IDENTIFIED BY '<row>';

LOAD XML LOCAL INFILE 'Tags.xml'
INTO TABLE tags
ROWS IDENTIFIED BY '<row>';
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这里需要注意的是，LOAD XML
 语法得稍作调整，因为只有这样才可以访问存放在本地磁盘的数据文件。如果.xml文件存在本地计算机而非数据库服务器，那么你只需要在LOAD XML
 语句中添加单词LOCAL
 即可，具体做法请参照上面的示例代码，另外你也可以使用完整的文件路径。

关于MySQL的LOAD XML
 语法的更多信息请参考MySQL在线文档：http://dev.mysql.com/doc/refman/5.5/en/load-xml.html
 。



现在我们已经准备好了八张功能完备的数据表，并且每张都填满了数据。但是，这些表的数据量特别大。八张表的数据加起来竟然有一亿九千万条之多。另外还有一件事需要注意，那就是在数据清洗和数据分析前的准备过程中，如果我们在任何一张大表（如posts
 、comments
 、votes
 、post_history
 ）中不小心犯下一个错误，就不得不重新创建这些数据表，而这个操作将花费很长时间。所以，在接下来的一步中，我们将学习如何创建测试用的数据表，这样就可以在程序或查询出错时对损失加以控制。


9.2.4　构建测试表


在这一节中，我们会针对原始数据表构建八个规模较小的数据表，之后再从原始表中随机选取一些数据进行填充。

第一步就是重新运行CREATE
 语句，但这次需要为表名添加test_
 前缀，下面是其中一张表的示例代码：


DROP TABLE IF EXISTS test_post_links;
CREATE TABLE test_post_links (
    Id INT NOT NULL PRIMARY KEY,
    CreationDate INT,
    PostId INT,
    RelatedPostId INT,
    LinkTypeId INT
);





除了表名前面的test_
 之外，这八张测试表与我们之前做的表没有任何区别。

接下来，我们需要把数据填充到新创建的测试表中。我们可以从原始表中选择前1000行数据放到测试表中。但是，这么做会有一个缺点，即由于原始数据是按照被插入Stack Overflow数据库的顺序排列的，结果就是这1000条样本数据在日期和时间上不会有太大不同。而我们实际希望的样本数据应该是随机发布的。那怎么才能随机选取这些数据呢？在此之前，我们从未解决过类似的问题，所以，这将是我们要在数据科学晚餐聚会上讨论的又一新话题。

随机抽取行数据的方法不止一个，但它们的效率还是有分别的。在这个项目里，效率还是比较重要的，因为我们要处理的数据非常庞大。本来是有一种随机抽取数据的方法的，那就是利用数字类型的主键字段Id
 ，但可惜的是这些主键数字并不连续。行数据之间有许多缺口，例如在表post_links
 中，Id
 字段的前几个值分别是19、37、42和48。

实际上，这些数据缺口会对我们的随机抽取操作造成一定的影响，请看下面的操作步骤。

(1) 构建PHP脚本并运行下面的查询，找出表中最小和最大的Id
 值：


SELECT min(Id) FROM post_links;
SELECT max(Id) FROM post_links;





(2) 然后在同一个脚本中，在最小值和最大值之间生成随机数，并使用下面的语句找出随机数对应的行数据：


SELECT * FROM post_links WHERE Id = [random value];





(3) 重复上面的第二步，根据你自己的需要添加更多的数据。

但不走运的是，在处理Stack Overflow数据表时产生了许多失败的查询，post_links
 表就是个例子，这是因为字段Id
 里有许多数字缺口。举个例子来说，如果上面例子中的第二步生成的随机值是38会发生些什么呢？post_links
 表中没有Id
 为38的字段。这意味着我们需要及时发现这个错误，并改换另一个新的随机值。
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 　每当这个时候，那些对SQL技术略知一二但不是非常了解的人，通常会建议在字段Id
 上使用MySQL的ORDER BY rand()
 ，然后再执行LIMIT
 命令来限制我们需要的数据条数。但实际上这个方案也是有问题的，即使在排序时使用的是一个索引字段，ORDER BY rand()
 还是需要在每一行记录上执行一次，只有这样才能为每一行记录赋予一个新的随机值。所以，在像Stack Overflow这样的大型数据库上，这是行不通的。一次ORDER BY rand()
 查询会花费很长时间才能执行完毕。ORDER BY rand()
 对于小规模的数据表还是可以接受的，但不太适用于我们这个项目。



下面的PHP脚本程序才是最终的随机数据抽取解决方案，它向我们演示了如何为八张测试用的数据表分别填充1000条数据。并且在随机选取数据的时候都尽可能地做得恰到好处，避免在这个简单的问题上过度设计：


<?php //randomizer.php
// 每张测试用的数据表中应该存放的数据条数为多少？
$table_target_size = 1000;

// 连接到数据库，设置查询语句，运行查询语句
$dbc = mysqli_connect('localhost','username','password','stackoverflow')
       or die('Error connecting to database!' . mysqli_error());
$dbc->set_charset("utf8");

$tables = array("badges",
    "comments",
    "posts",
    "post_history",
    "post_links",
    "tags",
    "users",
    "votes");

foreach ($tables as $table)
{
    echo "\n=== Now working on $table ===\n";
      $select_table_info = "SELECT count(Id) as c, min(Id) as mn,
      max(Id) as mx FROM $table";
      $table_info = mysqli_query($dbc, $select_table_info);
      $table_stuff = mysqli_fetch_object($table_info);
      $table_count = $table_stuff->c;
      $table_min = $table_stuff->mn;
      $table_max = $table_stuff->mx;

      // 建立一个循环结构随机抓取一些数据并插入到新的数据表中
      $i=0;
      while($i < $table_target_size)
      {
          $r = rand($table_min, $table_max);
          echo "\nIteration $i: $r";
          $insert_rowx = "INSERT IGNORE INTO test_$table (SELECT *
          FROM $table WHERE Id = $r)";
          $current_row = mysqli_query($dbc, $insert_rowx);

          $select_current_count = "SELECT count(*) as rc FROM
          test_$table";
          $current_count= mysqli_query($dbc, $select_current_count);
          $row_count = mysqli_fetch_object($current_count)->rc;
          $i = $row_count;
      }
}
?>





在运行完这段代码之后，我们可以从结果中看出，这八张表中的数据才是我们需要的。有了这些小规模的数据表，我们的清洗练习可以进行得更顺利，犯错成本更低。如果在实际使用时发现需要更多的随机数据，只要加大变量$table_target_size
 的值并重新运行一次脚本就可以了。

构建测试表是一种好习惯，但前提是你知道应该怎么以简单有效的方法来创建它们。


9.3　第三步：数据清洗


还记得我们的任务目标吧，先分析问题、答案和用户评论中某些URL的引用频率，这当然要从Stack Overflow的post
 表和comments
 表开始才合理。但是，由于这些表的数据量比较大，所以我们实际要使用的是刚刚创建的表test_posts
 和表test_comments
 。如果稍后我们对查询结果有了信心，那就可以在大表上重新运行这些命令。

清洗任务与第7章的URL提取非常相似。但是，这个项目还有它自己的独特规则。


	
由于用户提交和用户评论属于不同的实体，所以我们应该为来自用户提交的URL（包括问题和答案）和来自用户评论的URL分别创建存储表。



	
每个问题、答案或用户评论都有可能包含多个URL信息。我们应该把这些URL全部保存下来，并为URL的来源做好跟踪记录。



	
每个问题、答案或用户评论都有可能包含多份经过格式化的源代码。Stack Overflow提交内容里的程序源代码都是采用<code>
 标签单独隔离出来的。从用户提交的内容中分离出程序源代码，可以帮助我们回答有关代码分享URL和程序源代码共存的问题。如果有的话，一个链接中通常有多少代码呢？
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 　从技术上讲，所有的用户提交在创建时都可以去除<code>
 标签，但通常有人会快速修正提交内容，引入这些有用的标签，并且会因此获得Stack Overflow用户点数。为了简化目标，我们假定这个项目中的所有代码都放在<code>
 标签中。





	
根据Stack Overflow数据库的文档（地址为http://meta.stackexchange.com/questions/2677/
 ），实际上有八种类型的用户提交，问题和答案只是其中的两种。所以，在查询的时候，我们需要分别使用postTypeId=1
 和postTypeId=2
 把用户提交类型限定在问题和答案这两种类型中。



	
为了确保只从那些与问题和答案有关的用户评论中提取URL，暂不考虑其他类型的用户提交，我们需要结合用户提交表做一个联合查询，把结果限制在postTypeId=1
 或postTypeId=2
 范围之内。






9.3.1　创建新的数据表


利用下面的SQL语句，我们可以创建用于存放URL的数据表：


CREATE TABLE clean_comments_urls (
    id INT NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY,
    commentId INT NOT NULL,
    url VARCHAR(255) NOT NULL
) ENGINE=MyISAM  DEFAULT CHARSET=utf8;

CREATE TABLE IF NOT EXISTS clean_posts_urls (
    id INT NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY,
    postId INT NOT NULL,
    url VARCHAR(255) NOT NULL
) ENGINE=MyISAM  DEFAULT CHARSET=utf8;





另外，我们还需要创建一张新的数据表来存放从用户提交内容中删除的程序代码：


CREATE TABLE clean_posts_code (
    id INT NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY,
    postId INT NOT NULL,
    code TEXT NOT NULL
) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utf8;





到此为止我们已经创建了三张数据表，其中有两张用来存放清洗后的URL，另外一张存放清洗后的程序源代码。在下一个小节中，我们将把抽取出来的URL和源代码插入到这些新的数据表中。


9.3.2　提取URL并填写新数据表


我们可以修改在第7章中编写的脚本，用它抽取Stack Overflow场景下的URL，代码如下：


<?php // urlExtractor.php
// 连接到数据库
$dbc = mysqli_connect('localhost', 'username', 'password', 'stackoverflow')
       or die('Error connecting to database!' . mysqli_error());
$dbc->set_charset("utf8");

// 提取与提交信息有关的文本数据
// postTypeId=1 (问题)
// 或postTypeId=2 (答案)
$post_query = "SELECT Id, Body
    FROM test_posts
    WHERE postTypeId=1 OR postTypeId=2";

$comment_query = "SELECT tc.Id, tc.Text
    FROM test_comments tc
    INNER JOIN posts p ON tc.postId = p.Id
    WHERE p.postTypeId=1 OR p.postTypeId=2";

$post_result = mysqli_query($dbc, $post_query);
// 如果查询失败则终止处理
if (!$post_result)
    die ("post SELECT failed! [$post_query]" .  mysqli_error());

// 提取URL信息
$urls = array();
$pattern  = '#\b(([\w]+://?|www[.])[^\s()<>]+(?:\([\w\d]+\)|([^[:punct:]\s]|/)))#';

while($row = mysqli_fetch_array($post_result))
{
    echo "\nworking on post: " . $row["id"];
    if (preg_match_all(
        $pattern,
        $row["Body"],
        $urls
    ))
    {
        foreach ($urls[0] as $url)
        {
          $url = mysqli_escape_string($dbc, $url);
            echo "\n----url: ".$url;
            $post_insert = "INSERT INTO clean_posts_urls (id, postid, url)
                VALUES (NULL," . $row["Id"] . ",'$url')";
            echo "\n$post_insert";
            $post_insert_result = mysqli_query($dbc,
            $post_insert);
        }
    }
}

$comment_result = mysqli_query($dbc, $comment_query);
// 如果查询失败则终止处理
if (!$comment_result)
    die ("comment SELECT failed! [$comment_query]" .
    mysqli_error());

while($row = mysqli_fetch_array($comment_result))
{
    echo "\nworking on comment: " . $row["id"];
    if (preg_match_all(
        $pattern,
        $row["Text"],
        $urls
    ))
    {
        foreach ($urls[0] as $url)
        {
            echo "\n----url: ".$url;
            $comment_insert = "INSERT INTO clean_comments_urls
            (id, commentid, url)
                VALUES (NULL," . $row["Id"] . ",'$url')";
            echo "\n$comment_insert";
            $comment_insert_result = mysqli_query($dbc,
            $comment_insert);
        }
    }
}
?>





现在我们已经完成了数据表clean_post_urls
 和clean_comment_urls
 的填充。在我的测试表中，跑完上面的脚本之后只生成了大约100条用户评论URL和700条用户提交URL。当然，这对于正式开始之前的测试来说已经足够了。


9.3.3　提取代码并填写新表


要想提取嵌套在<code>
 标签内的文本数据并填写新表clean_posts_code
 ，可以运行下面的脚本程序。这段程序与URL提取比较相似，但不需要搜索用户评论内容，因为用户评论中没有<code>
 标签修饰的代码。

在我的随机测试表中，第一条SELECT
 语句从总行数为1000的数据表test_post
 中筛选出约800行数据。但是，由于每条用户提交数据都可能包含多个程序代码片段，所以最终实际表中的记录超过了2000条。下面就是从<code>
 标签中提取嵌套代码的PHP脚本：


<?php // codeExtractor.php
// 连接到数据库
$dbc = mysqli_connect('localhost', 'username', 'password', 'stackoverflow')
    or die('Error connecting to database!' . mysqli_error());
$dbc->set_charset("utf8");

// 提取与提交信息有关的文本数据
// postTypeId=1 (问题)
// 或postTypeId=2 (答案)
$code_query = "SELECT Id, Body
    FROM test_posts
    WHERE postTypeId=1 OR postTypeId=2
    AND Body LIKE '%<code>%'";

$code_result = mysqli_query($dbc, $code_query);
// 查询失败则终止处理
if (!$code_result)
    die ("SELECT failed! [$code_query]" .  mysqli_error());

// 从提交数据中提取代码片段
$codesnippets = array();
$pattern  = '/<code>(.*?)<\/code>/';

while($row = mysqli_fetch_array($code_result))
{
    echo "\nworking on post: " . $row["Id"];
    if (preg_match_all(
        $pattern,
        $row["Body"],
        $codesnippets
    ))
    {
      $i=0;
        foreach ($codesnippets[0] as $code)
        {
            $code = mysqli_escape_string($dbc, $code);
            $code_insert = "INSERT INTO clean_posts_code (id, postid, code)
                VALUES (NULL," . $row["Id"] . ",'$code')";
            $code_insert_result = mysqli_query($dbc, $code_insert);
            if (!$code_insert_result)
                die ("INSERT failed! [$code_insert]" .
                mysqli_error());
            $i++;
        }
        if($i>0)
        {
            echo "\n Found $i snippets";
        }
    }
}
?>





现在我们已经将每条用户提交里包含的程序源代码提取出来了，并且也按照预期的设计把它们存放到数据表clean_post_code
 里。


9.4　第四步：数据分析


在这一节，我们要编写一些代码来回答本章开头所提出的三个问题。具体是要找出：


	
在用户提交和用户评论中，使用到的不同类型代码分享URL的个数；



	
代码分享URL在问题和答案中的数量分别有多少；



	
在所有使用了代码分享URL的用户提交中，<code>
 的使用比率。






9.4.1　哪些代码分享网站最为流行


要想回答第一个问题，我们需要生成一份JSON格式的数据，其中应当包含代码分享网站URL及其使用次数，这些信息分别来自数据表clean_posts_urls
 和clean_comments_urls
 。通过这个简单的分析，我们可以找出在Stack Overflow数据文件中有哪些代码分享网站比较流行。在下面的PHP脚本中，程序会根据我们在数组变量$pastebins
 中预先列出的代码分享网站，从用户提交和用户评论的内容中统计出与之匹配的数据个数。由于脚本使用的是测试表，所以实际产生的数字会远远小于在真实表中运行出来的结果：


<?php // q1.php
// 连接到数据库
$dbc = mysqli_connect('localhost', 'username', 'password',
  'stackoverflow')
    or die('Error connecting to database!' . mysqli_error());
$dbc->set_charset("utf8");

// 下面的URL地址是我们需要查找与统计的内容
$pastebins = array("pastebin",
    "jsfiddle",
    "gists",
    "jsbin",
    "dpaste",
    "pastie");
$pastebin_counts = array();

foreach ($pastebins as $pastebin)
{
    $url_query = "SELECT count(id) AS cp,
          (SELECT count(id)
          FROM clean_comments_urls
          WHERE url LIKE '%$pastebin%') AS cc
        FROM clean_posts_urls
        WHERE url LIKE '%$pastebin%'";
    $query = mysqli_query($dbc, $url_query);
    if (!$query)
        die ("SELECT failed! [$url_query]" .  mysqli_error());
    $result = mysqli_fetch_object($query);
    $countp = $result->cp;
    $countc = $result->cc;
    $sum = $countp + $countc;

    array_push($pastebin_counts, array('bin' => $pastebin,
                                        'count' => $sum));
}
// 在最终的列表转换成json格式之前，需要对数据进行排序处理
// 按照数据条数进行排序，由高到低
foreach ($pastebin_counts as $key => $row)
{
    $first[$key]  = $row['bin'];
    $second[$key] = $row['count'];
}

array_multisort($second, SORT_DESC, $pastebin_counts);
echo json_encode($pastebin_counts);
?>





从脚本输出的结果中，我们可以找到利用测试表得出的JSON数据内容。下面是来自我的测试数据表的统计信息：


[{"bin":"jsfiddle","count":44},{"bin":"jsbin","count":4},{"bin":"paste
bin","count":3},{"bin":"dpaste","count":0},{"bin":"gists","count":0},{
"bin":"pastie","count":0}]
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 　你的实际运行结果值可能会有所不同，这是因为我们随机选择的数据是不同的。



在9.5节中，我们会使用这份JSON数据构建一个条形图表。但在此之前，还是让我们先回答之前提出的另外两个问题。


9.4.2　问题和答案中的代码分享网站都有哪些


第二个问题是，问题和答案中，代码分享网站的使用比率哪个更高。要解答这个问题，我们需要运行一系列SQL查询。第一个查询要找出的是数据表clean_posts_urls
 中每种类型的用户提交的个数，包括问题和答案：


SELECT tp.postTypeId, COUNT(cpu.id)
FROM test_posts tp
INNER JOIN clean_posts_urls cpu ON tp.Id = cpu.postid
GROUP BY 1;





从我的随机测试表得出的结果是，一共有237个问题和440个答案。
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现在，我们需要知道的是：在问题和答案共同组成的677个URL中，每种类型的代码分享URL对应的数据量到底有多少？这个问题可以通过下面的SQL语句找到答案：


SELECT  tp.postTypeId, count(cpu.id)
FROM test_posts tp
INNER JOIN clean_posts_urls cpu ON tp.Id = cpu.postId
WHERE cpu.url LIKE '%jsfiddle%'
OR cpu.url LIKE '%jsbin%'
OR cpu.url LIKE '%pastebin%'
OR cpu.url LIKE '%dpaste%'
OR cpu.url LIKE '%gist%'
OR cpu.url LIKE '%pastie%'
GROUP BY 1;





下面的表格显示的就是查询结果。引用代码分享网站的问题有18个，引用代码分享网站的答案有24个。
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有一点需要记住，上面的查询会对每个出现的URL都做一次计算。所以，如果某个postId
 引用了五个URL，那最后的统计结果得经过五次计算才能得出。如果想要知道有多少用户提交一次或多次引用了一个URL，我们需要把上面的两个查询都做一下调整。下面是调整后的查询语句，用来统计URL表里非重复用户提交的个数：


SELECT tp.postTypeId, COUNT(DISTINCT cpu.postId)
FROM test_posts tp
INNER JOIN clean_posts_urls cpu ON tp.Id = cpu.postId
GROUP BY 1;





下面的截图显示了包含URL的问题和答案的个数。
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利用下面的查询语句，我们可以计算出URL表中包含某个代码分享网站的用户提交个数：


SELECT  tp.postTypeId, count(DISTINCT cpu.postId)
FROM test_posts tp
INNER JOIN clean_posts_urls cpu ON tp.Id = cpu.postId
WHERE cpu.url LIKE '%jsfiddle%'
OR cpu.url LIKE '%jsbin%'
OR cpu.url LIKE '%pastebin%'
OR cpu.url LIKE '%dpaste%'
OR cpu.url LIKE '%gist%'
OR cpu.url LIKE '%pastie%'
GROUP BY 1;





查询结果如下，与我们预期的一样，数量变少了。在测试数据集中，包含代码分享URL的问题有11个，答案有16个。合算起来，一共有37条用户提交至少引用了代码分享URL一次。
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虽然从测试结果中可以看出，人们在答案里使用的代码分享URL数量要比问题中多，但我们还是需要使用真实数据表中全部的问题和答案重新再做一次比较。另外，我们还应该以百分比的形式分别计算出问题和答案所对应的比例。如果把总数纳入考虑范围内容，我们就可以这样说：“如果只考虑那些包含URL的问题和答案，在81条问题中有11条使用了代码分享URL（13.6%），在222条答案中有16条使用了代码分享URL（7.2%）。”与此类似，在你的实际结果中，问题中使用的代码分享网站的比例几乎是答案的两倍。

不论是在哪个数据分析项目中，到了这个时候你都应该准备好更多的问题，例如：


	
随着时间的变化，问题和答案中的代码分享URL的使用率会如何变化？



	
在受欢迎程度的投票上，包含代码分享URL的问题表现如何？



	
使用代码分享URL提问的用户都有什么样的特点？





由于这本书是谈论数据清洗的，而且到现在为止还没有可用的可视化数据，所以我先不回答这些外围问题。另外，对于之前提出的三个问题，还剩下最后一个要回答，之后我们再考虑怎么对数据进行可视化操作。


9.4.3　提交内容会同时包含代码分享URL和程序源代码吗


要回答第三个问题，需要比较Stack Overflow上的问题和答案中包含的代码数量，特别要关注那些包含由<code>
 标签分隔的源代码的提交。在9.3节中，我们已经从测试表中提取了用户提交里的代码，并创建了一张新表存放这些代码片段。现在，通过下面的查询语句可以计算出包含程序源代码的用户提交数量：


SELECT count(DISTINCT postid)
FROM clean_posts_code;





在我的测试数据集中，查询结果显示在1000条测试用的用户提交中，包含程序源代码的用户提交数量为664个。换一种表述方式就是：在1000条用户提交中，有664条记录至少包含一个<code>
 标签。

想要计算出有多少条用户提交同时包含程序源代码和代码分享URL，可以使用下面的SQL查询语句：


SELECT count(DISTINCT cpc.postid)
FROM clean_posts_code cpc
INNER JOIN clean_posts_urls cpu
ON cpu.postId = cpc.postId;





我的测试结果显示一共有175条这样的数据。这意味着在1000条用户提交中，有17.5%同时包含程序源代码和URL。

现在，为了找出同时包含程序源代码和代码分享URL的用户提交个数，我们可以使用下面的SQL查询语句进一步缩小结果范围：


SELECT count(DISTINCT cpc.postid)
FROM clean_posts_code cpc
INNER JOIN clean_posts_urls cpu
ON cpu.postId = cpc.postId
WHERE cpu.url LIKE '%jsfiddle%'
OR cpu.url LIKE '%jsbin%'
OR cpu.url LIKE '%pastebin%'
OR cpu.url LIKE '%dpaste%'
OR cpu.url LIKE '%gist%'
OR cpu.url LIKE '%pastie%';





从结果数据中我们可以看出，其实只有25条用户提交既包含程序源代码又包含代码分享URL。而且从第二个问题的答案中我们已经知道，一共有37个不重复的用户提交（包括问题和答案）至少使用过一次这种代码分享网站。所以25/37就是大约68%。如果在更大的数据集上运行这些查询，在看到结果那一刻，你会越发觉得有成就感。

接下来要做的是对前面的结果数据做一些简单的数据可视化处理，只有这样我们才算是真正地完成了数据科学的六步过程。


9.5　第五步：数据可视化


数据可视化就好比晚餐聚会中的饭后甜点。每个人都喜欢内容丰富的图形化展现，因为它们非常直观。但这本书的重点是数据清洗，而非数据分析和可视化，所以这里我们要实现的可视化图表是很简单的。在后面的程序代码中，我们将使用JavaScript的可视化库D3来以图表的形式显示第一个问题的结果数据。这个可视化实现比我们在第4章使用D3实现的可视化要简单得多。我们可以试着回想一下当时构建的网络关系图的复杂程度，而这次一个简简单单的条形图就足够表现我们需要的标签和统计数据了。

下面就是可视化实现需要使用的HTML和JavaScript/D3代码。这份代码是对Mike Bostock编写的 Let's Build a Bar Graph
 教程的扩展，教程地址为http://bl.ocks.org/mbostock/3885304
 。其中一个扩展点就是读取先前在q1.php脚本中生成的JSON文件。由于之前的JSON文件格式非常清晰，而且已经经过由高到低的排序处理，所以条形图的构建也变得轻松了：


<!DOCTYPE html>
<meta charset="utf-8">
<!--
this code is modeled on mbostock's
"Let's Make a Bar Chart" D3 tutorial
available at http://bl.ocks.org/mbostock/3885304
My modifications:
* formatting for space
* colors
* y axis labels
* changed variable names to match our data
* loads data via JSON rather than .tsv file
-->
<style>
.bar {fill: lightgrey;}
.bar:hover {fill: lightblue;}
.axis {font: 10px sans-serif;}
.axis path, .axis line {
  fill: none;
  stroke: #000;
  shape-rendering: crispEdges;
}
.x.axis path {display: none;}
</style>
<body>
<script src="d3.min.js"></script>
<script>

var margin = {top: 20, right: 20, bottom: 30, left: 40},
    width = 960 - margin.left - margin.right,
    height = 500 - margin.top - margin.bottom;

var x = d3.scale.ordinal()
    .rangeRoundBands([0, width], .1);

var y = d3.scale.linear()
    .range([height, 0]);

var xAxis = d3.svg.axis()
    .scale(x)
    .orient("bottom");

var yAxis = d3.svg.axis()
    .scale(y)
    .orient("left");

var svg = d3.select("body").append("svg")
    .attr("width", width + margin.left + margin.right)
    .attr("height", height + margin.top + margin.bottom)
  .append("g")
    .attr("transform", "translate(" + margin.left + "," + margin.top + ")");

d3.json("bincounter.php", function(error, json)
{
    data = json;
    draw(data);
});

function draw(data)
{
    x.domain(data.map(function(d) { return d.bin; }));
    y.domain([0, d3.max(data, function(d) { return d.count; })]);

    svg.append("g")
        .attr("class", "x axis")
        .attr("transform", "translate(0," + height + ")")
        .call(xAxis);

    svg.append("g")
        .attr("class", "y axis")
        .call(yAxis)
      .append("text")
        .attr("transform", "rotate(-90)")
        .attr("y", 6)
        .attr("dy", ".71em")
        .style("text-anchor", "end")
        .text("Frequency");

    svg.selectAll(".bar")
        .data(data)
      .enter().append("rect")
        .attr("class", "bar")
        .attr("x", function(d) { return x(d.bin) ; })
        .attr("width", x.rangeBand())
        .attr("y", function(d) { return y(d.count); })
        .attr("height", function(d) { return height - y(d.count); });
}

</script>
</body>
</html>





我们可以把这段内容保存为名为q1chart.html的文件，然后在浏览器中打开。代码执行过程中会调用脚本q1.php，并利用脚本生成的JSON文件在D3中构建成图表，下面是图表左侧部分的截图。

[image: {%}]


从条形图表中可以看出，指向JSFiddle的URL是最多的，至少在我的测试数据集中是这样。虽然从q1.php生成的JSON数据中就已经看出这个结果，但图表看起来还是更方便一些。在下一节中，我们将对所有结果和操作做一个总结，并继续讨论这个项目的下一个目标。


9.6　第六步：问题解析


根据9.4和9.5节中的查询结果和可视化图表，我们现在可以回答项目最初提出的三个问题了。

第一个问题是要找出用户提交和用户评论中使用到的代码分享网站数量的不同。从脚本q1.php和数据可视化条形图可以得知，JSFiddle是六种代码分享URL里使用最频繁的。

第二个问题是在问题和答案两者之间，哪一个使用代码分享URL的频率更高。查询结果表明，问题中使用代码分享URL的比率几乎是答案中的两倍，但由于我们使用的是测试数据集，所以测试数据量比较小一些。

第三个问题是要查出人们是否听从了Stack Overflow的建议，在使用代码分享URL的同时还附加了程序源代码。在前面的测试数据集中，查询结果显示有25条用户提交（总数为37）既包括代码分享URL，又包括源代码。建议的接受比率为68%。

除了上面的问题之外，我们还可以提出更多的问题来进行分析解答，也可以使用更多的方法来扩展这个实验，使它更加有趣。但是现在，我们应该把项目的存储和清洗步骤转移到完整的数据集上。


9.7　从测试表转向完整数据表


在项目开始的前期，我们生成了一些只含有1000条数据的小规模测试表，以便在毫无压力的环境中开发项目。有了这些数据量可控的小规模数据表，我们可以放心地校验查询语句的正确性，并对联合查询、子查询、正则表达式等内容进行反复实验。如果我们对之前编写的查询语句和脚本程序的结果都比较满意的话，那么现在就可以重新梳理我们的执行步骤，完成对全数据量数据表的操作了。

下面是将项目转移到完整数据表的步骤。

(1) DROP
 测试表：


DROP TABLE IF EXISTS test_badges;
DROP TABLE IF EXISTS test_comments;
DROP TABLE IF EXISTS test_posts;
DROP TABLE IF EXISTS test_post_history;
DROP TABLE IF EXISTS test_post_links;
DROP TABLE IF EXISTS test_tags;
DROP TABLE IF EXISTS test_users;
DROP TABLE IF EXISTS test_votes;





(2) 清空数据表cleaned_posts_code
 、cleaned_posts_urls
 和cleaned_comments_urls
 ：


TRUNCATE TABLE cleaned_posts_code;
TRUNCATE TABLE cleaned_posts_urls;
TRUNCATE TABLE cleaned_comments_urls;





(3) 编辑脚本urlExtractor.php
 和codeExtractor.php
 ，将SELECT
 语句中的用户提交表从test_posts
 表改到全数据量表。具体做法可以参考下面的代码：


SELECT Id, Body FROM posts





(4) 重新运行脚本urlExtractor.php
 和codeExtractor.php
 ，再次用清洗过的代码和URL填充刚刚清空（执行过truncate操作）的数据表。

至此，我们已经拿到了可以用于分析和可视化实现的干净的代码数据表和URL数据表。在执行这些操作的时候不要着急，因为其中的许多查询和脚本都是比较耗时的。一方面是用户提交表的数据量很大，另一方面是许多针对文本字段的查询语句里使用了大量的模糊查询技术。


9.8　小结


在这个项目中，我们提出了在Stack Overflow上代码分享URL使用程度的问题，这类网站如http://www.Pastebin.com
 和http://www.JSFiddle.net
 。为了回答与之相关的问题，我们先是从Stack Exchange公共文件发布网站上下载了Stack Overflow的用户提交数据和一些其他的Stack Overflow数据。之后创建了一个MySQL数据库和八张数据表来存放这些数据。接着又创建了测试用的数据表，每张表的数据量为1000，这些数据都是随机选择的。从测试数据表中我们提取了每个问题、答案和用户评论中使用的URL，并把它们保存在新的干净的数据表中。我们也把问题和答案中使用到的程序源代码单独存放到新的数据表中。最后，我们构建了一些简单的查询语句并实现了数据可视化，利用这些结果回答了项目开始之初提出的几个问题。

尽管结果平淡无奇，但从数据清洗角度来看，我们的晚餐聚会还是很成功的。我们成功地制定了计划，并有条不紊地应用到实践中，然后根据实际需要做了相应的调整。现在该是进入最后一个项目的时候了，那将是一个完全不同的晚餐聚会菜单。

在下一章，我们将从著名的Twitter数据中收集并清洗属于我们自己的数据集。






第 10 章　Twitter项目


与第9章一样，这一章描述的是另一场晚餐聚会。在整个数据科学过程的每一个阶段，我们将演示不同的数据清洗技术。前一章的项目中使用的数据来自Stack Overflow，清洗时使用了MySQL和PHP技术，可视化实现则是依靠JavaScript的D3库完成的。而在这一章，我们要使用的数据来自Twitter，并改用MySQL和Python完成数据的收集和清洗过程，最后会用JavaScript和D3实现数据的可视化。与前一个项目类似，这一章的项目也会采用相同的数据科学过程。

(1) 问题定位——为什么要关注这种数据？

(2) 数据的收集与保存，内容包括数据下载，提取对公共开放的推文ID数据集，以及使用程序重新下载原始推文数据。这一步也需要创建测试用的小规模数据表。

(3) 在提取与保存我们需要的数据的同时，完成数据清洗任务。在这一步中我们会编写一个用于数据加载的Python程序，只提取有用的字段，并把它们写入测试数据表中。

(4) 分析数据。我们需要执行一些计算逻辑吗？应不应该利用聚合函数计算数据的个数或汇总值？是否需要按照某种方式对数据进行转换？

(5) 如果有可能的话，提供一些数据可视化实现。

(6) 调查研究并解决问题。我们的处理过程有效吗？最终取得预期的效果了吗？

和前一个项目一样，大部分工作都集中在数据的收集、存储和清洗上。在这个项目中，我们将密切关注不同时期的数据，从最初的文本文件，到后来的JSON文件，再到最后的MySQL数据库。每种格式的数据都源自不同的收集或清洗过程，并且每次得到的结果都会被传递到下一个步骤中使用。通过这种形式我们了解到，数据的收集、存储和清洗操作都是迭代
 进行的——一个操作的输出结果可以是另一个操作的输入数据——并不仅仅是简单的线性执行。


10.1　第一步：关于推文归档数据的问题


Twitter是一个流行的微博
 平台，全世界有好几百万人都在用它分享对时事的观点或看法。由于Twitter的发布和阅读比较容易，尤其是在移动设备上，它俨然已经成为分享有关政治危机和抗议等公共事件的信息，或追踪热点问题的重要平台。被保存下来的推文数据就好像是一种时空胶囊，反映了大事件发生时公众的情绪。而且，被“定格”下来的推文本身不会受到记忆差错或事态变化的影响。学者和媒体专家们可以收集并研究这些与时事相关的推文归档
 数据，以此来了解更多的与事件有关的公众舆论，或是信息的传播方式，甚至是事件的细节、发生时间和起因。

现在许多人都开始公开他们的推文数据集。下面是一些可供公众下载的推文归档数据。


	
2014年8月10日至27日，在美国密苏里州的弗格森事件后，与抗议和动乱有关的推文内容。其访问地址为https://archive.org/details/ferguson-tweet-ids
 。



	
在2011年阿拉伯之春事件中，发自利比亚、巴林、埃及等国家的推文内容。其访问地址为http://dfreelon.org/2012/02/11/arab-spring-twitter-data-now-available-sort-of/
 。



	
2014年5月到6月，与标签#YesAllWomen和#NotAllMen有关的推文。其访问地址为http://digital.library.unt.edu/ark:/67531/metadc304853/
 。





下一步，我们需要选择其中的一个主题来下载对应的数据，并利用这些数据展开后续工作。因为弗格森事件推文是上面三个数据集中最新最完整的，所以我选择它作为实验对象。然而，无论你选用的是哪个数据集，这里讨论的概念和基本步骤都是通用的。

在本章中我们提出的问题很简单：当人们在推文中谈论弗格森事件时，提到的最多的互联网域名有哪些？与第9章的问题集相比，这个问题非常简单，但是这里的数据集处理方式有所不同，所以说一个简单的问题就足以让我们再举办一次数据科学晚餐聚会。


10.2　第二步：收集数据


与我们在第7章中使用的推文归档数据有所不同，这次使用的推文归档数据不再包含推文的正文内容。Twitter的服务条款在2014年曾经做过调整，随意发布他人推文正文内容的行为违背了该条款。在这次使用的新版本推文归档文件中，我们能找到的只有推文编号（ID）。真正的推文数据需要通过这些数据间接地收集。之后我们才可以进行推文数据存储和分析操作。还有一点需要注意，不论是在项目实施过程中还是完成之后，我们都不可以重新发布推文正文内容和它们的元数据信息，唯一可以发布的是编号信息。


[image: ]
 　对于研究人员来说，收集推文数据可能不太方便，但Twitter改变他们服务条款的目的是为了保护推文原作者的版权。尤其是在推文删除操作上，这一点更为重要了。如果某条推文信息在网络上被随意复制与发布，并由第三方以数据文件的形式保存下来，那么这条推文将永远无法被真正地删除。通过只允许研究人员收集推文的ID编号，Twitter可以保护推文原作者删除推文的权利。用一个已经删除的推文ID向服务器发出请求是不会得到结果的。




10.2.1　下载并提取弗格森事件的数据文件


与弗格森事件相关的推文数据可以从互联网档案馆（Internet Archive）上以压缩文件形式获取。只需使用浏览器访问地址https://archive.org/details/ferguson-tweet-ids
 ，就可以下载一个体积为147 MB的ZIP文件。

然后可以通过下面的命令提取文件中的内容:


unzip ferguson-tweet-ids.zip





通过ls
 命令能显示目录ferguson-tweet-ids中的内容，其中含有两个压缩文件：ferguson-indictment-tweet-ids.zip和ferguson-tweet-ids.zip。现在唯一需要做的就是解压其中一个文件供项目使用，所以我选择了下面的文件：


unzip ferguson-tweet-ids.zip





文件解压之后会生成一些清单文件和一个数据文件夹。在数据文件夹内部有一个经过gzip压缩的文件。它的解压方法如下：


gunzip ids.txt.gz





该操作会生成一个名为ids.txt的文件。这正是我们需要的文件。接下来就是熟悉文件的内容。

运行wc
 命令可以查看文件中的数据规模。在命令提示符下运行wc
 命令后，我们可以看到文件的行数、单词个数和字符数的统计信息：


megan$ wc ids.txt
 13238863 13238863 251538397 ids.txt





第一个数字表明文件ids.txt中有多少行数据，总数高达1300万。接下来我们可以使用head
 命令看一下文件的内容：


megan$ head ids.txt
501064188211765249
501064196642340864
501064197632167936
501064196931330049
501064198005481472
501064198009655296
501064198059597824
501064198513000450
501064180468682752
501064199142117378






head
 命令显示了文件的前十行记录，从中我们可以看出每行都是一个由18位数字组成的推文ID。


10.2.2　创建一个测试用的文件


在这个阶段，我们要创建一个小规模的测试文件来完成后续的流程。之所以这么做，原因和第9章一样。因为原始文件实在是太大了，所以我们只使用一小部分数据就好，这样就可以把犯错成本限制在可控范围内。还有一点好处是，在测试程序代码的时候不需要等待太长时间来完成每一步。

与上一章的练习有所不同，测试数据是否要随机选择并不重要。从前面head
 命令显示的结果来看，数据并不是按照从小到大的顺序排列的。事实上，我们也没有办法了解原始数据到底是根据什么条件进行编排的。因此，只要抓取前1000条推文ID并把数据存放到另外一个文件就可以了。下面命令生成的文件就是我们要操作的测试数据集：


head -1000 ids.txt > ids_1000.txt






10.2.3　处理推文ID


下面使用测试数据集里的1000条推文ID，根据这些编号信息收集原始推文的正文内容。为此，需要用到一个用Python编写的小工具twarc，该工具的作者是Ed Summers，也正是他把所有与弗格森事件有关的推文做了归档处理。我们要做的就是准备一份推文ID编号列表，然后利用Twitter API逐条地获取原始推文的正文内容。使用Twitter API的时候，必须先设置好Twitter开发者账号。所以，接下来要讲述的就是Twitter账号的准备，以及twarc的安装和使用。


1. 设置Twitter开发者账号


要想设置Twitter开发者账号，得先访问https://apps.twitter.com
 并用你的Twitter账号登录进去。如果你还没有Twitter账号，那就先申请一个，然后再继续后面的步骤。

使用Twitter账号登录进去后，点击http://apps.twitter.com
 页面上的Create New App。然后填写创建应用所需的详细信息（需要提供应用的名字，诸如My Tweet Test之类；一小段描述信息；一个URL，可以是非永久性的）。下面是我填写的应用创建表单，仅供参考：

[image: {%}]


勾选其中的复选框表明你同意开发者协议，然后重新回到Twitter应用的列表页面，这时刚刚创建的应用会出现在列表顶端。

接下来，为了使用应用，需要获取一些能让应用正常工作的关键信息。点击刚刚创建好的应用，你会从页面的上方看到四个页签。我们需要的数据处在名为Keys and Access Tokens的页签中。截图如下所示。

[image: {%}]


这个页面中有许多数字和保密码，但我们需要关注的只有四项：


	
CONSUMER_KEY



	
CONSUMER_SECRET



	
ACCESS_TOKEN



	
ACCESS_TOKEN_SECRET





不管你使用的是哪种Twitter API编程技术，至少在此时此刻，你一定需要这四项内容。twarc也好，别的工具也罢，都得遵守这个约定。这些信息可以让Twitter对你的身份进行验证并授予被请求资源的访问权限。


[image: ]
 　这些API认证信息也是Twitter限制请求发送次数和请求发生频率的依据。不过工具twarc可以替我们处理好这些事，所以我们不必对流量限制过分担心。要想了解更多关于Twitter流量限制的信息，请查询他们的开发者文档，地址为https://dev.twitter.com/rest/public/rate-limiting
 。




2. 安装twarc


既然已经取得了Twitter的认证信息，接下来就可以安装twarc了。

GitHub上twarc的下载页面是https://github.com/edsu/twarc
 。在这个页面上，有一份关于工具使用方法和相关选项的文档。

要想在Canopy Python环境下安装twarc，得先启动Canopy，然后从Tools菜单中选择Canopy Command Prompt。

然后在命令行中，输入下面的安装命令：


pip install twarc





这个命令会安装twarc，并可以让我们从命令行或是Python脚本程序中以命令方式调用它。


3. 运行twarc


现在我们可以从命令行中运行twarc来处理前面创建的测试文件ids_1000.txt。这次用到的命令非常长，因为我们需要传递之前在Twitter网站上创建的四个长长的密令。为了减少犯错机会，我先使用文本编辑器Text Wrangler来构建命令，然后再把它粘贴到命令提示符里去。最终构建好的命令应该与下面的例子一致，只是要把abcd
 替换成实际的密令或密钥：


twarc.py --consumer_key abcd --consumer_secret abcd --access_token
abcd --access_token_secret abcd --hydrate ids_1000.txt >
tweets_1000.json





注意，这条命令会把输出结果重定向到一个名为tweets_1000.json的JSON文件中。在文件内部，与ID对应的每条推文数据都以JSON格式展现。让我们看看新文件的长度：


wc tweets_1000.json





从工具wc
 的运行结果来看，文件一共才有894行，这表明有些推文信息没有找到（因为我最初放在数据集中的数据共有1000条）。如果在我编写本书之后又有一部分推文被删除的话，那么你的文件会比这个还要小。

让我们再通过下面的命令看看文件的内容：


less tweets_1000.json





当然，我们还可以在文本编辑器中打开文件。

JSON文件中的每一行记录都代表一条推文，内容样式与下面截图中的例子相似。但这个推文截图不是来自弗格森事件数据集，因为我无权发布与之相关的推文内容。所以，我使用了一条专为第2章讨论UTF-8编码创建的推文。因为这条推文是为本书创建的，我对其中的内容拥有所有权，所以我可以在不违反Twitter服务条款的情况下向读者展现相应的JSON格式数据。下面是这条推文在Twitter上的展现样式。

[image: {%}]


下面是该推文内容经过twarc处理后的JSON格式展现。为了更容易地了解到推文中都有哪些属性，我特意在每个JSON元素之间添加了换行符：


{"contributors": null,
"truncated": false,
"text": "Another test. \u00c9g elska g\u00f6gn. #datacleaning",
"in_reply_to_status_id": null,
"id": 542486101047275520,
"favorite_count": 0,
"source": "<a href=\"http://twitter.com\" rel=\"nofollow\">Twitter Web
Client</a>",
"retweeted": false,
"coordinates": null,
"entities":
{"symbols": [],
"user_mentions": [],
"hashtags":
[{"indices": [29, 42],
"text": "datacleaning"}],
"urls": []},
"in_reply_to_screen_name": null,
"id_str": "542486101047275520",
"retweet_count": 0,
"in_reply_to_user_id": null,
"favorited": false,
"user":
{"follow_request_sent": false,
"profile_use_background_image": false,
"profile_text_color": "333333",
"default_profile_image": false,
"id": 986601,
"profile_background_image_url_https": "https://pbs.twimg.com/profile_
background_images/772436819/b7f7b083e42c9150529fb13971a52528.png",
"verified": false,
"profile_location": null,
"profile_image_url_https": "https://pbs.twimg.com/profile_
images/3677035734/d8853be8c304729610991194846c49ba_normal.jpeg",
"profile_sidebar_fill_color": "F6F6F6",
"entities":
{"url":
{"urls":
[{"url": "http://t.co/dBQNKhR6jY",
"indices": [0, 22],
"expanded_url": "http://about.me/megansquire",
"display_url": "about.me/megansquire"}]},
"description": {"urls": []}},
"followers_count": 138,
"profile_sidebar_border_color": "FFFFFF",
"id_str": "986601",
"profile_background_color": "000000",
"listed_count": 6,
"is_translation_enabled": false,
"utc_offset": -14400,
"statuses_count": 376,
"description": "Open source data hound. Leader of the FLOSSmole
project. Professor of Computing Sciences at Elon University.",
"friends_count": 82,
"location": "Elon, NC",
"profile_link_color": "038543",
"profile_image_url": "http://pbs.twimg.com/profile_images/3677035734/
d8853be8c304729610991194846c49ba_normal.jpeg",
"following": false,
"geo_enabled": false,
"profile_banner_url": "https://pbs.twimg.com/profile_
banners/986601/1368894408",
"profile_background_image_url": "http://pbs.twimg.com/profile_
background_images/772436819/b7f7b083e42c9150529fb13971a52528.png",
"name": "megan squire",
"lang": "en",
"profile_background_tile": false,
"favourites_count": 64,
"screen_name": "MeganSquire0",
"notifications": false,
"url": "http://t.co/dBQNKhR6jY",
"created_at": "Mon Mar 12 05:01:55 +0000 2007",
"contributors_enabled": false,
"time_zone": "Eastern Time (US & Canada)",
"protected": false,
"default_profile": false,
"is_translator": false},
"geo": null,
"in_reply_to_user_id_str": null,
"lang": "is",
"created_at": "Wed Dec 10 01:09:00 +0000 2014",
"in_reply_to_status_id_str": null,
"place": null}





JSON对象不仅表现了推文的正文和发布的日期与时间，就连发布人的信息也包含在内。


[image: ]
 　单单一条推文的处理就产生了这么大的信息量，而我们实际要处理的可是1300万条。所以，当你准备在本章最后处理全部的弗格森事件数据集时，请务必记得这一点。




10.3　第三步：数据清洗


到这里，我们可以正式开始清洗JSON文件了，具体操作就是提取每条需要长期保存的推文细节信息。


10.3.1　创建数据表


由于我们一开始提出的问题就是针对URL的，所以在处理过程中只提取那些包含URL和推文ID的数据就足够了。除此之外，为了方便数据清洗以及和与前面第7章中的Sentiment140数据集做比较，我们还需要设计出数据规模较小的数据表。


	

tweet
 表，用于放置推文信息



	

hashtag
 表，用于放置推文内容中引用的标签信息



	

URL
 表，用于放置推文内容中引用的URL信息



	

mentions
 表，用于放置推文中包含的提及用户信息





这与之前在第7章中设计的方案比较类似，只是我们得自己动手从推文中解析出标签、URL和提及用户信息。但借助工具twarc，实际上我们已经节省了一些工作量。

下面是创建四张测试表用的CREATE
 语句：


CREATE TABLE IF NOT EXISTS ferguson_tweets (
  tid bigint(20) NOT NULL,
  ttext varchar(200) DEFAULT NULL,
  tcreated_at varchar(50) DEFAULT NULL,
  tuser bigint(20) DEFAULT NULL,
  PRIMARY KEY (tid)
) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utf8mb4;

CREATE TABLE IF NOT EXISTS ferguson_tweets_hashtags (
  tid bigint(20) NOT NULL,
  ttag varchar(200) NOT NULL,
  PRIMARY KEY (tid, ttag)
) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utf8;

CREATE TABLE IF NOT EXISTS ferguson_tweets_mentions (
  tid bigint(20) NOT NULL,
  tuserid bigint(20) NOT NULL,
  tscreen varchar(100) DEFAULT NULL,
  tname varchar(100) DEFAULT NULL,
  PRIMARY KEY (tid,tuserid)
) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utf8;

CREATE TABLE IF NOT EXISTS ferguson_tweets_urls (
  tid bigint(20) NOT NULL,
  turl varchar(200) NOT NULL,
  texpanded varchar(255) DEFAULT NULL,
  tdisplay varchar(200) DEFAULT NULL,
  PRIMARY KEY (tid,turl)
) ENGINE=MyISAM DEFAULT CHARSET=utf8;





另外还有一件事情需要注意，存放推文数据的测试表是采用utf8mb4编码创建的。这是因为推文内容中可能会包含UTF-8编码范围之外的字符。实际上，推文中的一些特殊字符需要占用的存储空间，已经超过MySQL原生UTF-8字符集所能支持的三字节。因此，我们在设计核心的推文表时，采用MySQL的utf8mb4编码来存放数据，这种编码在MySQL 5.5和更高的版本中都支持。如果你的MySQL版本比较旧，或是出于某些其他原因不能使用utf8mb4编码，那么可以使用MySQL早期的UTF-8-general编码，但要小心处理那些由表情符号引起的编码错误。如果你恰巧在做INSERT
 操作时碰到这种错误，MySQL大多数时候会抛出1366错误，并在消息中给出incorrect string value字样。

现在我们已经创建完所有的测试表了，接下来就可以继续后面的数据筛选与加载工作了。


10.3.2　用Python为新表填充数据


我们需要编写Python脚本来加载JSON文件，提取那些有用的字段值，并为前面创建的四张测试表填充数据。另外还有一些额外的重要注意事项，我将一一介绍。

在运行这份脚本之前，我们需要安装好Python的MySQLdb
 模块。对于Canopy Python的用户来说，很容易从包管理器中安装这些模块。只需在Package Manager中搜索MySQLdb，然后点击安装即可：


#jsonTweetCleaner.py
import json
import MySQLdb

# 打开数据库连接
db = MySQLdb.connect(host="localhost",\
    user="username", \
    passwd="password", \
    db="ferguson", \
    use_unicode=True, \
    charset="utf8")
cursor = db.cursor()
cursor.execute('SET NAMES utf8mb4')
cursor.execute('SET CHARACTER SET utf8mb4')
cursor.execute('SET character_set_connection=utf8mb4')

# 打开json格式的推文数据
with open('tweets_1000.json') as f:
    for line in f:
        # 将每一条推文都放进字典中
        tweetdict = json.loads(line)

        # 获取每一条推文并写进数据库表中
        tid    = int(tweetdict['id'])
        ttext  = tweetdict['text']
        uttext = ttext.encode('utf8')
        tcreated_at = tweetdict['created_at']
        tuser  = int(tweetdict['user']['id'])

        try:
            cursor.execute(u"INSERT INTO ferguson_tweets(tid,
ttext, tcreated_at, tuser) VALUES (%s, %s, %s, %s)", \
(tid,uttext,tcreated_at,tuser))
            db.commit() # 在使用MySQLdb时，每次数据变化后必须提交更改内容
        except MySQLdb.Error as error:
            print(error)
            db.rollback()

        # 处理推文中涉及的标签
        hashdict = tweetdict['entities']['hashtags']
        for hash in hashdict:
            ttag = hash['text']
            try:
                cursor.execute(u"INSERT IGNORE INTO
ferguson_tweets_hashtags(tid, ttag) VALUES (%s, %s)",(tid,ttag))
                db.commit()
            except MySQLdb.Error as error:
                print(error)
                db.rollback()

        # 处理推文中涉及的URL
        urldict = tweetdict['entities']['urls']
        for url in urldict:
            turl      = url['url']
            texpanded = url['expanded_url']
            tdisplay  = url['display_url']

            try:
                cursor.execute(u"INSERT IGNORE INTO  ferguson_tweets_
urls(tid, turl, texpanded, tdisplay)
VALUES (%s, %s, %s, %s)", (tid,turl,texpanded,tdisplay))
                db.commit()
            except MySQLdb.Error as error:
                print(error)
                db.rollback()

        # 处理推文中涉及的用户
        userdict = tweetdict['entities']['user_mentions']
        for mention in userdict:
            tuserid = mention['id']
            tscreen = mention['screen_name']
            tname   = mention['name']

            try:
                cursor.execute(u"INSERT IGNORE INTO
ferguson_tweets_mentions(tid, tuserid, tscreen, tname)
VALUES (%s, %s, %s, %s)", (tid,tuserid,tscreen,tname))
                db.commit()
            except MySQLdb.Error as error:
                print(error)
# 断开服务器连接
db.close()
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 　如果你想详细了解JSON格式中每一个推文字段的信息，请参见Twitter的API文档。在从JSON数据中提取字段值的时候，文档中Users、Entities和Entities in Tweets这几节内容对我们有着重要的指导性作用。相关的文档信息可以从https://dev.twitter.com/overview/api/
 找到。



脚本运行完成之后，四张测试表中都会填满数据。当时在我的MySQL服务器中，运行完ids_1000.txt之后推文表中共有893行记录，标签表有1048条记录，提及用户表有896条记录，URL表有371条记录。如果你的记录少于这些，请检查一下是不是因为有的推文已经被删除。


10.4　第四步：简单的数据分析


假设我们想要了解在弗格森事件数据集中哪些域名被引用的次数最多。要回答这个问题，只需从数据表ferguson_tweets_urls
 的tdisplay
 字段中，提取数据中所引用的URL域名。在实际操作过程中，URL地址中第一个斜线（/）之前的内容就是我们要考虑的。

利用下面的SQL查询可以获取域名数据并计算出推文引用该域名的次数：


SELECT left(tdisplay,locate('/',tdisplay)-1) as url,
  count(tid) as num
FROM ferguson_tweets_urls
GROUP BY 1 ORDER BY 2 DESC;





最后的查询结果与下面的示例数据相似（以1000条记录为测试样本）：




	
url


	
num







	
bit.ly


	
47





	
wp.me


	
32





	
dlvr.it


	
18





	
huff.to


	
13





	
usat.ly


	
9





	
ijreview.com


	
8





	
latimes.com


	
7





	
gu.com


	
7





	
ift.tt


	
7







上面的数据集片段只显示了前几行内容，实际的结果中还有一些使用短域名服务生成的特殊内容，比如bit.ly
 。在这些特殊的短域名中还有一部分是来自Twitter自己网站的，如t.co
 ，在查询语句里改用字段display
 就可以把它们移除。

在下一节中，我们可以使用这些统计数字以与第9章类似的方式构建一张条形图。


10.5　第五步：数据可视化


要想构建一张D3图，需要按照第9章中的流程，编写一个用于数据库查询的PHP脚本，然后再使用JavaScript把数据结果实时地输出到条形图中去。另外还有一种办法就是用Python生成CSV文件，然后利用结果文件生成图表。因为在前一章里我们已经使用过PHP方案，所以在这里我们改用CSV方案。这也可以让本章所使用的程序语言风格保持一致。

通过下面的脚本程序我们可以连接到目标数据库，并选出最常用的15个URL和它们对应的引用次数，然后再把这些信息写到CSV文件里：


import csv
import MySQLdb

# 打开数据库连接
db = MySQLdb.connect(host="localhost",
    user="username",
    passwd="password",
    db="ferguson",
    use_unicode=True,
    charset="utf8")

cursor = db.cursor()
cursor.execute('SELECT left(tdisplay, LOCATE(\'/\',
    tdisplay)-1) as url, COUNT(tid) as num
    FROM ferguson_tweets_urls
    GROUP BY 1 ORDER BY 2 DESC LIMIT 15')

with open('fergusonURLcounts.tsv', 'wb') as fout:
    writer = csv.writer(fout)
    writer.writerow([ i[0] for i in cursor.description ])
    writer.writerows(cursor.fetchall())





CSV文件生成之后，就可以把它传入D3条形图模版中，看看会有什么样的效果吧。下面是文件buildBarGraph.html中的内容：


[image: ]
 　请确保D3库和CSV文件都保存在本地目录，这一点与我们在前一章的处置方式一样。




<!DOCTYPE html>
<meta charset="utf-8">
<!--
this code is modeled on mbostock's
"Let's Make a Bar Chart" D3 tutorial
available at http://bl.ocks.org/mbostock/3885304
My modifications:
* formatting for space
* colors
* y axis label moved
* changed variable names to match our data
* loads data via CSV rather than TSV file
-->

<style>
.bar {fill: lightgrey;}
.bar:hover {fill: lightblue;}
.axis {font: 10px sans-serif;}
.axis path, .axis line {
  fill: none;
  stroke: #000;
  shape-rendering: crispEdges;
}
.x.axis path {display: none;}
</style>
<body>
<script src="d3.min.js"></script>
<script>

var margin = {top: 20, right: 20, bottom: 30, left: 40},
    width = 960 - margin.left - margin.right,
    height = 500 - margin.top - margin.bottom;

var x = d3.scale.ordinal()
    .rangeRoundBands([0, width], .1);

var y = d3.scale.linear()
    .range([height, 0]);

var xAxis = d3.svg.axis()
    .scale(x)
    .orient("bottom");

var yAxis = d3.svg.axis()
    .scale(y)
    .orient("left");

var svg = d3.select("body").append("svg")
    .attr("width", width + margin.left + margin.right)
    .attr("height", height + margin.top + margin.bottom)
  .append("g")
    .attr("transform", "translate(" + margin.left + "," + margin.top +
")");

d3.csv("fergusonURLcounts.csv", type, function(error, data) {
  x.domain(data.map(function(d) { return d.url; }));
  y.domain([0, d3.max(data, function(d) { return d.num; })]);

  svg.append("g")
      .attr("class", "x axis")
      .attr("transform", "translate(0," + height + ")")
      .call(xAxis);

  svg.append("g")
      .attr("class", "y axis")
      .call(yAxis)
    .append("text")
      .attr("transform", "rotate(-90)")
      .attr("y", 6)
      .attr("dy", "-3em")
      .style("text-anchor", "end")
      .text("Frequency");

  svg.selectAll(".bar")
      .data(data)
    .enter().append("rect")
      .attr("class", "bar")
      .attr("x", function(d) { return x(d.url) ; })
      .attr("width", x.rangeBand())
      .attr("y", function(d) { return y(d.num); })
      .attr("height", function(d) { return height - y(d.num); });
});

function type(d) {
  d.num = +d.num;
  return d;
}

</script>
</body>
</html>





最终生成的条形图显示如下。请记住，我们使用的是测试数据集，所以数字看起来很小。
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10.6　第六步：问题解析


由于数据可视化不是本书的主要目标，所以我们没有必要在图表的复杂程度上下太多工夫，只要能够说明通过弗格森事件数据集还可以发掘出很多更有趣的样式，而不仅仅是能找出最常用的URL，这样就足够了。既然你已经学会了下载和清洗这些杂乱的数据集，或许你可以继续发挥一下自己的想象力，去发现一些有趣的样式了。只是在公开数据成果的时候，请记得不要随意发布推文正文或相关的元数据信息。不过发布推文ID或是其中的一个子集倒是可以的，前提是这些信息对于你的问题确实有用。


10.7　把处理过程应用到全数据量（非测试用）数据表


就像在第9章中那样，我们创建了一些测试用的数据表，这样我们的项目就可以在有限数据量的条件下进行。当你准备收集全部的推文内容的时候，请先做好心理准备，因为这个过程需要花费相当长一段时间。Twitter会限制用户的访问速率，这就是twarc会运行很长时间的原因。Ed Summers在他的博文中说明，采集弗格森事件的推文信息几乎花费了一周时间，这篇博文的地址为http://inkdroid.org/journal/2014/11/18/on-forgetting/
 。当然，如果你做了细心的准备，那么运行一次就可以得到你想要的结果了。

另外还有一种可以加快推文ID处理的办法，那就是找一位小伙伴合作。将推文ID文件一分为二，每人负责处理分给自己的那一份。在数据清洗过程中，请务必确保两人的数据处理结果都INSERT
 到同一张数据表。

下面是将1000条测试数据改为完整数据集的修改步骤。

(1) 清空数据表ferguson_tweets
 、ferguson_tweets_hashtags
 、ferguson_tweets_mentions
 和ferguson_tweets_urls
 ：


TRUNCATE TABLE ferguson_tweets;
TRUNCATE TABLE ferguson_tweets_hashtags;
TRUNCATE TABLE ferguson_tweets_mentions;
TRUNCATE TABLE ferguson_tweets_urls;





(2) 使用完整版本的ids.txt文件替代之前使用的ids_1000.txt文件，再次运行twarc：


twarc.py --consumer_key abcd --consumer_secret abcd --access_token
abcd --access_token_secret abcd --hydrate ids.txt > tweets.json





(3) 重新运行Python脚本jsonTweetCleaner.py。

全部操作完成之后，数据库中的数据都已经清洗完毕，其中的推文正文、标签、提及用户和URL都可以直接用于数据分析和可视化实现。由于每张表中的记录都比较多，所以在可视化实现时花费的时间可能会比较长，具体时长取决于查询语句的执行时间。


10.8　小结


在这个项目中，我们学会了如何根据推文编号重新构建完整的推文列表。我们先是下载了一些符合Twitter服务条款的推文数据，并把这些归档数据拆分成可以用于测试的小规模数据表。之后学习了怎么把每条推文转换成JSON格式的数据，这当中使用到了Twitter API和命令行工具twarc。然后又学习了如何使用Python从JSON格式的数据中提取需要的数据，并把结果保存到MySQL数据库中。最后运行了一些查询语句统计出使用最为频繁的URL的个数，并用D3绘制了一张条形图。

在本书里，我们已经了解了各种数据清洗任务，包括简单的任务和复杂的任务。一路走下来，为了应对不同的工作，许多不同的编程语言、工具和技术轮番上阵。我希望你在学习更多新技能的同时，能够巩固与完善已经掌握的技能。

到此，我们最后一次晚餐聚会也完满结束了，你现在已经完全有能力在物资齐全、干净整洁的数据科学厨房开启属于你自己的项目了。那到底应该从何开始呢？


	
喜欢竞赛和奖品吗？Kaggle经常会在他们的网站上举办数据分析比赛，网站地址为http://kaggle.com
 。你可以以个人名义参与，或是作为团队成员参与。有许多团队都需要干净的数据，所以这是一种很好的参与方式。



	
如果你更热衷于公共服务，我猜想School of Data可能会比较适合你。他们的网站是http://schoolofdata.org
 ，在这里开办的Data Expeditions
 课程常常会吸引世界各地的专家和业余爱好者一同来解决现实生活中与数据有关的问题。



	
为了扩大数据清洗练习的范围，我建议你亲自动手处理一些对公众开放的数据。KDnuggets上有一些很好的公众数据列表，其中一些列表还包含二级列表，访问地址为http://www.kdnuggets.com/datasets/
 。



	
你喜欢像第9章这样的例子吗？位于http://meta.stackexchange.com
 上的Meta Stack Exchange是一个专门讨论Stack Exchange工作原理的网站。用户常常在这儿讨论如何查询Stack Overflow数据和这些数据的使用方式。或许你也可以在这里提出那些与Stack Overflow有关的数据清洗问题。另外，Stack Exchange还有其他一些与数据清洗有关的下属网站。其中一个便是Open Data Stack Exchange，访问地址为http://opendata.stackexchange.com
 。



	
时下Twitter数据是非常流行的。如果你喜欢处理Twitter数据的话，可以考虑把本章的项目再提升一个级别，根据公众开放的推文数据提出问题并给出答案。比如收集并甄选出属于你自己的推文ID集合？如果你根据某个兴趣主题构建了一份干净的推文ID集合并把研究成果发布出来，研究人员和其他数据科学家一定会非常感激的。





祝你在数据清洗的旅途上一路顺风，扬帆起航吧！
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前言


数据科学是个激动人心却又非常年轻的领域。不幸的是，许多个人和公司，总是认为需要利用新技术才能解决数据科学提出的问题。实际上，正如本书所揭示的，许多问题使用命令行就能解决，而且有时候效率要高得多。

大约5年前，在攻读博士学位期间，我逐步从使用微软Windows转为使用GUN/Linux。刚开始我有点谨小慎微，因此同时安装了这两个操作系统（也就是双系统启动）。后来，在这两个系统之间切换的需求越来越少，有时我甚至对Arch Linux修修补补，能从零开始自己定制操作系统。这时能用的只有命令行，而且想做什么完全随心所欲。很快，我就对使用命令行得心应手。最终，由于业余时间越来越宝贵，我决定使用名为Ubuntu的GNU/Linux发行版，因为它易于使用并且有庞大的社区。尽管如此，命令行仍然是我完成绝大部分工作的不二选择。

实际上，我后来认识到，命令行不单可以用于安装软件、配置系统以及搜索文件。于是我开始学习诸如cut
 、sort
 和sed
 这些命令行工具。这些工具都是将数据作为输入，对数据进行处理，然后打印结果。Ubuntu自带了相当多这样的工具。当明白可以将这些小工具结合起来使用时，我就对它入迷了。

当我拿到博士学位，成为一名数据科学家时，我想充分利用这种方法来做数据科学工作。幸亏有几个新的开源命令行工具，包括scrape
 、jq
 和json2csv
 ，我甚至能够使用命令行来完成抓取网站以及处理大量JSON数据这样的任务。2013年9月，我写了一篇名为“数据科学的7个命令行工具”的博客文章（http://jeroenjanssens.com/2013/09/19/seven-command-line-tools-for-data-science.html
 ）。让我吃惊的是，这篇文章获得很大反响。后来许多人向我推荐其他命令行工具，于是我开始考虑是否可以将这篇文章扩充成书。令人高兴的是，10个月之后，在许多才华横溢的人的帮助下（参见“致谢”），本书得以付梓。

分享这段个人经历不仅是想介绍本书的由来，更是希望你知道我也是需要学习命令行的。使用命令行与使用图形化用户界面迥然不同，刚开始可能是令人生畏的。但是，既然我能够学会它，你当然也没问题。不管你目前使用的是什么操作系统，也不管你现在是以什么方式做数据科学的工作，读完本书，你也能够利用命令行的强大能力。即使你已经熟悉命令行，或者甚至已经打算学习shell脚本，你仍然可能在书中发现一些有趣技巧或命令行工具，能用于未来的数据科学项目。


从本书可以学到的


书中将对大量数据进行获取、清洗、探索以及建模。我们不会过多介绍如何完成这些数据科学任务，因为对于诸如应该何时及用什么进行统计检验，或者怎样才能将数据可视化做到最好，很容易找到大量参考资料。本书致力于实用性，旨在通过教你用命令行执行数据科学任务，使你更加高效和多产。

尽管书中讨论了80多个命令行工具，但这些工具本身并不是最重要的。有些命令行工具存在已久，有些则是新近出现，并且可能最终会被更好的工具所取代。甚至在你阅读本书的时候，有的命令行工具正在创建之中。在过去的10个月里，我就已经发现了许多奇妙的命令行工具。遗憾的是，有的工具被发现的时间太晚，无法包含在本书中。总之，命令行工具的新陈代谢是常态。

用工具、管道和数据进行工作的思想才是最重要的。多数命令行工具只做一项任务，并且做得很好。这符合Unix的理念，这种理念在书中许多地方都有体现。一旦熟悉了命令行，并且学会了如何将命令行工具结合起来，你就学会了一项非常宝贵的技能。如果还能创建新的工具，那你就出类拔萃了。


怎样阅读本书


一般来说，我们建议你按顺序阅读。书中介绍的概念或者命令行工具，很可能会在下一章中采用。例如在第9章中使用了parallel
 工具，这个工具在第8章进行了深入的讨论。

数据科学是一个宽广的领域，与许多领域都有交叉，例如程序设计、数据可视化以及机器学习。因此，本书触及了许多有趣的话题，遗憾的是无法逐一详尽讨论。在书中我随时都会给出建议的参考资料。如果只是想跟着本书的节奏，并不需要学习这些参考资料，但是如果你感兴趣，可以深入研究一下这些推荐的资料。


本书面向的读者


本书面向的读者只有一个前提条件：你与数据打交道。使用哪种编程语言或者统计计算环境无关紧要。本书会在开头解释所有必要的概念。

你的操作系统是微软Windows、Mac OS X还是其他形式的Unix系统都无关紧要。书中自带数据科学工具箱，这是一个容易安装的虚拟环境。它使你可以运行命令行工具，并可以在与本书相同的环境下，跟着一起学习这些示例代码。你不需要浪费时间来研究如何安装所有的命令行工具以及它们依赖的环境。

书中包含一些用Bash、Python和R编写的代码，如果你有一定的编程经验会有帮助，但这绝不是必要的。


排版约定


本书使用了下列排版约定。


	

楷体


表示新术语。



	
等宽字体（Constant width
 ）

表示程序片段，以及正文中出现的变量、函数名、数据库、数据类型、环境变量、语句和关键字等。



	
加粗等宽字体（
Constant width bold

 ）

表示应该由用户输入的命令或其他文本。
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使用代码示例


补充材料（虚拟机、数据、脚本、定制的命令行工具等）可以从https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line
 下载。

本书是要帮你完成工作的。一般来说，如果本书提供了示例代码，你可以把它用在你的程序或文档中。除非你使用了很大一部分代码，否则无需联系我们获得许可。比如，用本书的几个代码片段写一个程序就无需获得许可，销售或分发O'Reilly图书的示例光盘则需要获得许可；引用本书中的示例代码回答问题无需获得许可，将书中大量的代码放到你的产品文档中则需要获得许可。
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第1章 简介


本书介绍如何用命令行来做数据科学工作。我们的目的是通过运用命令行工具的力量，使你成为一名高效和多产的数据科学家。

首先需要解释一下书名中同时出现的两个词：“数据科学”与“命令行”。一项已经有40多年历史1
 的老技术，对于一个只有几年历史的领域还有什么用处吗？


1
 UNIX操作系统的发展早在1969年就开始了（http://www.unix.org/what_is_unix/history_timeline.html
 ）。从一开始，命令行就是它的重要特征，而管道这一重要概念是在1973年加入的。

今天，数据科学家有海量的激动人心的技术和编程语言可供选择，Python、R、Hadoop、Julia、Pig、Hive、Spark就是其中一些例子。你可能已经用过其中一种或好几种。既然这样，为什么仍然应该关注数据科学的命令行工具？命令行提供了哪些东西，是其他技术和编程语言所不具备的？

这些都是合乎情理的问题。第1章将回答这些问题。首先，给出了数据科学的一个实用定义作为本书的基础。然后，列出了命令行的5个重要优势。最后，通过一个现实用例来说明命令行的能力和灵活性。到本章结束时，希望我们能够让你相信，为了做数据科学，命令行确实是值得学习的。


1.1 概述


本章你将学到：


	数据科学的一个实用定义

	命令行究竟是什么，以及如何使用命令行

	为什么命令行是做数据科学工作的绝佳环境




1.2 数据科学就是OSEMN


数据科学领域仍然处于萌芽阶段，正因如此，对于其内涵有着各种各样的定义。在本书中，我们采用了Mason & Winggins（2010）提出的非常实用的定义。他们按照以下5个步骤定义数据科学：(1)数据获取；(2)数据清洗；(3)数据探索；(4)数据建模；(5)数据解释。这5个步骤一起构成了OSEMN（发音同awesome）模型。这个定义是本书的基础，因为每个步骤（除了步骤5）都有对应的一章。下面用5个小节内容简述每个步骤对应的内容。


[image: 注释]
 尽管我们是以线性和渐进的方式来介绍这5个步骤的，但在实践中，颠倒顺序以及同时执行多个步骤都很常见。数据科学是迭代和非线性的过程。例如，数据建模完毕，对结果进行观察后，你可能会决定返回到清洗步骤来调整数据集的特征。




1.2.1 数据获取


没有数据就难以进行数据科学工作。因此第一个步骤就是数据获取。除非你很幸运，已经拥有了相关数据，否则就需要做下列工作。


	从其他地方（如网页或服务器）下载数据

	从数据库或API（如MySQL或Twitter）中查询数据

	从其他文件（如HTML文件或电子表格）中提取数据

	自己生成数据（例如读取传感器或进行调查）



第3章我们讨论使用命令行获取数据的几种方法。获取数据的格式通常是纯文本、CSV、JSON或HTML/XML。下一步是数据清洗。


1.2.2 数据清洗


在所获取的数据中，缺失值、不一致、错误、怪异字符或冗余列屡见不鲜。这时，必须清洗数据才能对数据进行后续处理。常见的清洗操作包括：


	行过滤

	列抽取

	值替换

	单词提取

	缺失值处理

	数据格式转换



尽管我们数据科学家热衷于创建激动人心的数据可视化模型和具有洞察力的其他模型（步骤3和步骤4），但通常首先要在获取和清洗所需数据（步骤1和步骤2）上付出大量努力。在“Data Jujitsu”（http://radar.oreilly.com/2012/07/data-jujitsu.html
 ）一文中，DJ Patil就声称“任何数据项目中80%的工作都是数据清洗”（2012）。第5章我们将演示怎样用命令行帮助完成这类数据清洗操作。


1.2.3 数据探索


一旦完成数据清洗，就可以准备探索数据了。从这里开始，你会感觉很有趣，因为我们开始真正深入到数据之中。第7章将展示如何用命令行进行以下工作：


	查看数据

	从数据中推导统计量

	创建有趣的可视化



第7章介绍的命令行工具包括csvstat
 （Groskopf， 2014）、feedgnuplot
 （Kogan，2014）和Rio
 （Janssens，2014）。


1.2.4 数据建模


如果想解释数据或预测将要发生的事情，你就应该为数据建立一个统计模型。建立模型的技术包括聚类、分类、回归以及降维。命令行不适用于从头开始实现一个新模型，但以命令行为基础建立模型则非常有用。第9章我们将介绍若干命令行工具，这些工具有的在本地建立模型，有的使用API来执行云端的计算。


1.2.5 数据解释


OSEMN模型中最后的步骤是数据解释，这可能也是最重要的步骤。这个步骤中包括：


	从数据中得出结论

	评估结果的含义

	告知你的结果



坦白地说，这一阶段中很少用到计算机，实际上也不会运行命令行。一旦到了这一步，工作就该你本人亲自做了。这是OSEMN模型中唯一没有单独一章来解释的步骤。我们推荐你参考Max Shron的Thinking with Data
 （由O'Reilly于2014年出版，http://shop.oreilly.com/product/0636920029182.do
 ）一书。


1.3 插入的几章


在OSEMN步骤对应的几章中间，穿插了其他3章。每章讨论一个关于数据科学的普遍问题，以及如何用命令行来解决这些问题。这些内容能够适用于数据科学过程中的任何步骤。

第4章我们讨论如何创建可重用的命令行工具。这些私人工具可能来自你在命令行上输入的长串命令，也可以源自你已经用Python或者R编写好的代码。能够创建自己的工具会使你更加高效和多产。

命令行是做数据科学工作的交互式环境，因此跟踪工作流程颇具挑战。在第6章，我们将演示一个名为Drake（Factual，2014）的命令行工具，它使你能够用任务和任务之间依赖的形式来定义数据科学工作流程。这个工具能够增强你自己的工作流程的可再现性，对你的同事和同行也一样有用。

在第8章，我们解释怎样通过并行运行来加速命令行和工具。使用名为GNU Parallel（Tange，2014）的命令行工具，可以将命令行工具应用于海量的数据集，并在多核和远程机器上运行。


1.4 什么是命令行


在讨论为什么应该在数据科学中使用命令行之前，让我们先看一下命令行的庐山真面目（或许你已经熟悉）。图1-1和图1-2分别展示了默认情况下命令行在Mac OS X和Ubuntu上的屏幕截图。Ubuntu是GUN/Linux的一个特殊的发行版，本书始终默认使用该系统。

[image: 图像说明文字]



图1-1：Mac OS X上的命令行


[image: 图像说明文字]



图1-2：Ubuntu上的命令行


这两个截图中的窗体称为终端，是帮助你与shell交互的程序。我们输入的命令都是由shell执行的（Ubuntu和Mac OS X的默认shell都是Bash）。


[image: 提示]
 我们没有给出微软Windows系统的命令行（也就是命令提示符或PowerShell），这是因为它与本书中给出的命令行有着根本上的不同，并且也不兼容。不过，好消息是可以在微软Windows上安装数据科学工具箱，这样你仍然能够跟随本书学习。我们将在第2章介绍怎样安装数据科学工具箱。



需要输入命令，这是与图形用户界面截然不同的人机交互方式。如果你习惯于使用微软Excel来处理数据，那么刚开始命令行可能显得很烦人。请不要担心，我保证你很快就会习惯的。

本书中，我们输入的命令及其输出都以文本的形式显示。例如，以上两个屏幕截图中，终端上的内容（欢迎信息之后）将会是：


$ whoami
vagrant
$ hostname
data-science-toolbox
$ date
Tue Jul 22 02:52:09 UTC 2014
$ echo 'The command line is awesome!' | cowsay
______________________________
< The command line is awesome! >
------------------------------
        \   ^__^
         \  (oo)\_______
            (__)\        )\/\
                ||----w  |
                ||      ||





你可能还会注意到每个命令前面都有一个美元符号（$
 ），这叫作提示符。以上两个屏幕截图中的提示符包含了更多的信息，包括用户名（vagrant
 ）、主机名（data-science-toolbox
 ）和当前的工作目录（~
 ）。在例子中使用美元符号是惯例，因为这个提示符既能够在会话期间改变（当你进入另外的目录时），又能够由用户定制（例如，它还能够显示时间或你当前所在的git
 （Torvalds & Hamano，2014）分支，还可以与命令本身无关。

下一章我们将对基本的命令行概念做出更多解释。现在，首先来解释一下为什么你应该学习使用命令行来做数据科学工作。


1.5 为什么用命令行做数据科学工作


命令行有许多显著的优点，能使你真正成为更加高效和多产的数据科学家。粗略地总结一下，这些优点包括：灵活、可增强、可扩展、可扩充以及无所不在。下面详细阐述每条优点。


1.5.1 命令行的灵活性


命令行的第一个优点是它能赋予你灵活性。数据科学具有很强的交互性和探索性，你的数据科学工作环境应该支持这样的特性。命令行通过两种方法来达到这个目的。

首先，它提供了称为读取-求值-打印-循环（read-eval-print-loop，REPL）的机制。这意味着输入一个命令，按下回车键，这个命令就立即被执行得出结果。在数据科学中，REPL经常比编辑-编译-运行-调试循环方便得多，后者通常适用于脚本、大型程序以及Hadoop任务。命令立即就会执行，也可以随意停止，还可以迅速修改。这种简短的迭代循环能使你真正享受鼓捣数据的乐趣。

其次，它与文件系统的距离很近。数据是数据科学工作的主要原料，因此很重要的一点是要能很容易地处理包含数据集的文件。命令行为此提供了许多方便的工具。


1.5.2 命令行可增强


不论目前你的数据科学工作流程使用了哪种技术（R、IPython还是Hadoop），你都应该明白我们并不建议抛弃这些工作流程。相反，这里讲到的命令行技术扮演了倍增器的角色，能够增强你现有技术的威力。

命令行与其他技术能够无缝集成。一方面，你可以经常在自己的工作环境中采用命令行。例如，可以在Python和R中运行命令行工具并捕获其结果。另一方面，也可以将自己的代码（例如以前编写的Python或R函数）转变为命令行工具。我们将在第4章详细讨论这一问题。此外，命令行易于和各种数据库及文件类型（如微软Excel）协同工作。

当然，任何技术都有优点和不足（包括命令行），因此最好是通晓多种技术，根据具体任务使用最适合的技术。有时应使用R，有时是命令行，有时甚至是笔和纸。看完本书，你将深刻理解什么时候可以使用命令行，以及什么时候继续使用你喜欢的编程语言或统计计算环境更好。


1.5.3 命令行可扩展


使用命令行与使用图形用户界面（GUI）是截然不同的。命令行是通过输入命令来使用的，GUI则是通过鼠标指向和点击来使用的。

在命令行上人工输入的所有任务，都可以通过脚本和工具自动化。这样，在发生错误、数据集改变或你的同事需要执行相同分析时，可以很容易地重新执行命令。此外，命令可以在远程服务器上以指定的时间间隔执行，还可以在大量数据上并行执行（第8章进一步阐述）。

由于命令行是可以自动化的，因此它是可扩展和可重复的。相反，要将鼠标指向和点击自动化则没那么简单，因此对于需要可扩展性和可重复性的数据科学而言，GUI环境就没那么合适了。


1.5.4 命令行可扩充


命令行是在40多年前发明的。它的核心功能绝大部分未曾改变，但是作为命令行的主力的命令行工具，几乎每天都有新的出现。

命令行本身是不依赖于语言的。这使得命令行工具的编写语言五花八门。开源社区提供了许多可以用于数据科学的命令行工具，它们都免费并且质量很高。

这些工具能够一起工作，这使得命令行非常灵活。你也可以创建属于自己的工具，从而使你能够扩展命令行的有效功能。


1.5.5 命令行无处不在


包括Ubuntu和Mac OS X在内的所有类Unix操作系统都自带有命令行，因此在许多计算机上都能找到它。根据Top 500超级计算机网站上的文章（http://top500.org/blog/lists/2013/11/press-release
 ），Top 500超级计算机中95%运行的是GNU/Linux。因此，如果你要接触这些超级计算机（或者你想逃离侏罗纪公园，却发现门锁坏了），最好熟悉命令行。

GNU/Linux不仅仅在超级计算机上运行，还运行在服务器、笔记本电脑以及嵌入式系统中。现在，许多企业提供云计算服务，你可以很容易地联机启动新的机器。如果你曾经登录进入这样的机器（或者更一般的服务器），那么很可能会接触到命令行。

在讨论了命令行的无所不在之后，需要重点强调的是，命令行绝不是过眼烟云似的炒作。这项技术已经有40多年的历史，我个人相信它还可以再持续40年。因此，学习如何使用命令行（用于数据科学）是一项物有所值的投资。


1.6 一个现实用例


前面我们给出了数据科学的定义，解释了为什么命令行是进行数据科学工作的优异环境。现在，该通过一个现实用例来展示命令行的能力和灵活性了。我们将快刀斩乱麻，如果有不理解的地方，请先不必担心。

我个人似乎从来不记得纽约的时装周什么时候开幕。我只知道每年举办两次，但每次举办都让我出乎意料！本节我们将通过查阅《纽约时报》好用的Web API，来计算时装周的举办时间。首先要在开发者网站（http://developer.nytimes.com
 ）取得自己的API密钥，这样就能进行搜索文章、获取畅销列表以及查看事件清单这样的操作。

我们将要查询的特定API端点是文章搜索。我们期望通过《纽约时报》对纽约时装周的报道数量的高峰，判断它是否开始。API的结果是分页的，这意味着必须以不同的页码多次执行相同的查询（这类似于在搜索引擎上点击“下一页”按钮）。这时GNU Parallel（Tange，2014）就可以大显身手，因为它可以充当for
 循环。所需要的全部命令如下所示（不要担心parallel
 的那一长串命令行参数，我们将会在第8章详细讨论）：


$ cd ~/book/ch01/data
$ parallel -j1 --progress --delay 0.1 --results results "curl -sL "\
>"'http://api.nytimes.com/svc/search/v2/articlesearch.json?q=New+York+'"\
> "'Fashion+Week&begin_date={1}0101&end_date={1}1231&page={2}&api-key='"\
> "'<your-api-key>'" ::: {2009..2013} ::: {0..99} > /dev/null 

Computers / CPU cores / Max jobs to run  
1:local / 4 / 1

Computer:jobs running/jobs completed/%of started jobs/Average seconds to 
complete    
local:1/9/100%/0.4s





实际上，要对2009~2014年执行相同的查询。对每个查询，API最多返回100页（从0开始计数），因此使用大括号扩展生成100个数字。查询中的“page”参数使用这些数字。现在我们要查找2013年包含搜索项“New+York+Fashion+Week”的文章。由于API有一定的限制，需要确保每次只有一个请求，请求之间有1秒的延迟。这里，要确保将<your-api-key>
 替换为自己文章搜索端点的API密钥。

每个请求返回10篇文章，因此总共有1000篇文章。文章通过页面访问量排序，据此可以对报道做一个很好的估计。请求结果是JSON格式，存储在result目录中。通过命令行工具tree
 （Baker，2014）可以查看子目录结构：


$ tree results | head
results
└── 1
├── 2009
│   └── 2
│       ├── 0
│       │   ├── stderr
│       │   └── stdout
│       ├── 1
│       │   ├── stderr
│       │   └── stdout





现在使用cat
 （Granlund & Stallman，2012）、jq
 （Dolan，2014）和json2csv
 （Czebotar，2014）来合并和处理结果：


$ cat results/1/*/2/*/stdout |                                       ①
> jq -c '.response.docs[] | {date: .pub_date, type: .document_type, '\      ②
> 'title: .headline.main }' | json2csv -p -k date,type,title > fashion.csv  ③





把这条命令分解开来：

① 将每500个parallel
 任务（或API请求）的结果合并起来。

② 使用jq
 抽取出版日期、文档类型以及每篇文章的标题。

③ 使用json2csv
 将JSON数据转换为CSV格式，将其存为fashion.csv。

通过使用wc –l
 （Rubin & MacKenzie，2012），我们发现数据集包含4855篇文章（不是5000篇，因为之前我们很可能提取了从2009年开始的所有东西）：


$ wc -l fashion.csv  
4856 fashion.csv





现在，让我们检查前10篇文章，来验证是否已经成功获取了数据。需要注意的是，我们在date列上使用cols
 （Janssens，2014）和cut
 （Ihnat、MacKenzie & Meyering，2012）来删掉表中的时间和时区信息：


$ < fashion.csv cols -c date cut -dT -f1 | head | csvlook
|-------------+------------+-----------------------------------------|
| date        | type       | title                                   |
|-------------+------------+-----------------------------------------|
| 2009-02-15  | multimedia | Michael Kors                            |
| 2009-02-20  | multimedia | Recap: Fall Fashion Week, New York      |
| 2009-09-17  | multimedia | UrbanEye: Backstage at Marc Jacobs      |
| 2009-02-16  | multimedia | Bill Cunningham on N.Y. Fashion Week    |
| 2009-02-12  | multimedia | Alexander Wang                          |
| 2009-09-17  | multimedia | Fashion Week Spring 2010                |
| 2009-09-11  | multimedia | Of Color | Diversity Beyond the Runway  |
| 2009-09-14  | multimedia | A Designer Reinvents Himself            |
| 2009-09-12  | multimedia | On the Street | Catwalk                 |
|-------------+------------+-----------------------------------------|





看起来已经大功告成！为了尽可能加深理解，最好将数据可视化。图1-3中是用R（R Foundation for Statistical Computer，2014）、Rio
 （Janssens，2014）和ggplot2
 （Wickham，2009）生成的线形图。


$ < fashion.csv Rio -ge 'g + geom_freqpoly(aes(as.Date(date), color=type), '\
> 'binwidth=7) + scale_x_date() + labs(x="date", title="Coverage of New York'\
> ' Fashion Week in New York Times")' | display
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图1-3：《纽约时报》关于纽约时装周的报道


通过查看线形图，可以推断纽约时装周每年举办两次。现在我们知道具体时间了：一次在2月，另一次在9月。假设今年也将在同样的时间举办，这样我们就可以做好准备了。不管怎样，希望这个例子能告诉你，《纽约时报》API是一个有趣的数据源。更重要的是，希望你相信，命令行是进行数据科学工作的非常棒的方法。

本节我们简单浏览了一些重要概念和激动人心的命令行工具。如果你现在还没有体会到某些东西的价值，请不要担心。第2章将讨论大部分概念，接下来的几章要对本节中使用的所有命令行工具做更详细的介绍。
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第2章 入门指南


本章将确保你具备使用命令行进行数据科学工作的全部先决条件。这些条件分为两个部分：(1)建立一个合适的环境，包含本书中所使用的所有命令行工具。(2)理解使用命令行时涉及的必要概念。

首先介绍怎样安装数据科学工具箱，这是一个基于GNU/Linux的虚拟环境，包含了所有必要的命令行工具。接下来举例解释必要的命令行概念。

读完本章，你将具备继续进行数据科学工作的第1个步骤（即数据获取）所需要的全部东西。


2.1 概述


本章你将学到：


	怎样设置数据科学工具箱

	用命令行进行数据科学工作所需掌握的概念和工具




2.2 设置数据科学工具箱


书中使用了许多不同的命令行工具。我们使用的GNU/Linux发行版Ubuntu自带了一大堆预安装的命令行工具，并且还提供了许多包含其他相关命令行工具的程序包。自行安装这些程序包并不是很困难的事。不过，我们还用到一些无法以程序包形式提供的命令行工具，安装这些工具需要更多的人工操作，也更复杂一些。为了获得必要的命令行工具而不经历复杂的安装过程，我们鼓励你安装数据科学工具箱。


[image: 注释]
 如果你选择在本地而不是虚拟机中运行命令行工具，那就可以逐个安装命令行工具，不过请注意这会非常耗时。附录A列出了书中使用的全部命令行工具。安装说明只是针对Ubuntu的，如果要在其他操作系统上安装本地的命令行工具，请到本书的网站（http://datascienceatthecommandline.com/
 ）查找最新信息。书中使用的脚本和数据集可以从本书的GitHub资源库（https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line
 ）中复制得到。



数据科学工具箱是一个虚拟环境，它使你能够在几分钟内开始数据科学工作。默认版本自带有常用的数据科学软件，包括Python科学计算栈以及带有其最流行程序包的R语言。额外的软件和数据包很容易安装。这些包可以是某本书、某门课程或某个组织所特有的。在数据科学工具箱网站（http://datasciencetoolbox.org/
 ）上可以了解到更多信息。

设置数据科学工具箱有两种方式：(1)使用VirtualBox和Vagrant在本地安装；(2)使用亚马逊Web服务在云上启动。两种方式生成的环境是完全相同的。本章介绍怎样在本地为基于命令行的数据科学设置数据科学工具箱。如果你希望在云上运行它，或者遇到问题，请参考本书的网站。

最简单的方式就是将数据科学工具箱安装在本地机器上。由于数据科学工具箱的本地版本是在VirtualBox和Vagrant上运行，因此可以将其安装到Linux、Mac OS X和微软Windows上。


2.2.1 步骤1：下载和安装VirtualBox


进入VirtualBox（Oracle，2014）的下载页面（https://www.virtualbox.org/wiki/Downloads
 ），下载适合你的操作系统的二进制安装文件。打开安装文件，按照安装说明来操作。


2.2.2 步骤2：下载和安装Vagrant


与步骤1类似，进入Vagrant（HashiCorp，2014）的下载页面（http://www.vagrantup.com/downloads.html
 ），下载相应的二进制安装文件。打开安装文件，按照安装说明进行操作。如果以前安装过Vagrant，要确保其版本号不低于1.5。


2.2.3 步骤3：下载并启动数据科学工具箱


打开终端（微软Windows中称为命令提示符或PowerShell）。创建一个目录，例如MyDataScienceToolbox，输入下列命令进入该目录：


$ mkdir MyDataScienceToolbox
$ cd MyDataScienceToolbox





运行下列命令初始化数据科学工具箱：


$ vagrant init data-science-toolbox/data-science-at-the-command-line





这就创建了一个名为Vagrantfile的文件。这是一个配置文件，用来告诉Vagrant怎样启动虚拟机。它包含许多被注释掉的代码。最精简的版本如示例2-1所示。



示例2-1 Vagrant的最精简配置





Vagrant.configure(2) do |config|
  config.vm.box = "data-science-toolbox/data-science-at-the-command-line"
end





运行下列命令，就可以下载并启动数据科学工具箱：


$ vagrant up





如果一切顺利，现在你就拥有了一个运行于本地机器上的数据科学工具箱了。


[image: 警告]
 如果你看到了以下消息重复显示：default: Warning: Connection time out. Retrying...
 ，可能是虚拟机在等待输入。这可能是因为虚拟机没有正确关闭。为了查出问题所在，在Vagrantfile末尾的end
 语句前加入下列代码（也可参考示例2-2）：


config.vm.provider "virtualbox" do |vb|
  vb.gui = true
end





这会使VirtualBox显示出界面。一旦虚拟机完成启动，并且你已找出问题所在，就可以将这些代码从Vagrantfile中删除。登录所需要的用户名和密码都是
vagrant

 。如果问题仍然无法解决，建议你查一下本书的网站，里面包含有常见问题的最新清单。



示例2-2给出了一个稍显复杂的Vagrantfile。你可以在http://docs.vagrantup.com
 上查看更多的配置选项。



示例2-2 配置Vagrant





Vagrant.require_version ">= 1.5.0"                                         ①
Vagrant.configure(2) do |config|
  config.vm.box = "data-science-toolbox/data-science-at-the-command-line"
  config.vm.network "forwarded_port", guest: 8000, host: 8000              ②
  config.vm.provider "virtualbox" do |vb|
    vb.gui = true                                                          ③
    vb.memory = 2048                                                       ④
    vb.cpus = 2                                                            ⑤
end
end





① Vagrant的版本号不低于1.5.0。

② 转发端口号为8000。这在你想要查看所创建的图形时很有用，对此第7章会有所涉及。

③ 启动一个图形用户界面。

④ 使用2 GB的内存。

⑤ 使用2个CPU。


2.2.4 步骤4：登录（Linux和Mac OS X）


如果你运行Linux、Mas OS X或其他类Unix操作系统，就可以通过在终端中运行下列命令来登录数据科学工具箱：


$ vagrant ssh





几秒钟之后，你就可以看到下列欢迎消息：


Welcome to the Data Science Toolbox for Data Science at the Command Line

Based on Ubuntu 14.04 LTS (GNU/Linux 3.13.0-24-generic x86_64)

 * Data Science at the Command Line: http://datascienceatthecommandline.com
 * Data Science Toolbox:             http://datasciencetoolbox.org
 * Ubuntu documentation:             http://help.ubuntu.com
Last login: Tue Jul 22 19:33:16 2014 from 10.0.2.2






2.2.5 步骤4：登录（微软Windows）


如果你运行微软Windows，就需要用图形用户界面（关于如何设置请参考前面的步骤2），或者使用第三方应用程序，来运行Vagrant，这样才能登录数据科学工具箱。对于后面这种情况，我们推荐你使用PuTTY。进入PuTTY的下载页面（http://www.chiark.greenend.org.uk/~sgtatham/putty/download.html
 ），下载putty.exe。运行PuTTY，输入下列数值：


	主机名（或IP地址）：
127.0.0.1



	端口号：
2222



	连接类型：
SSH





如果需要，可以点击保存按钮将这些值存为一个会话，这样下次就不需要再次输入这些值了。点击打开按钮，在用户名和密码处都输入
vagrant

 。


2.2.6 步骤5：关闭或重启


可以在与运行vagrant up
 命令相同的目录下运行下列命令来关闭数据科学工具箱：


$ vagrant halt





如果希望关闭数据科学工具箱，然后再次启动，可以输入：


$ vagrant destroy





然后，按照前面步骤3的方法再次设置数据科学工具箱。


2.3 必要的概念和工具


第1章简要介绍了什么是命令行。既然你拥有了自己的数据科学工具箱，我们就可以真正开始了。本节我们讨论为了得心应手地用命令行进行数据科学工作，所需要了解的几个概念和工具。如果到目前为止你主要使用图形用户界面，这可能是一个巨大转变。但是也不必担心，我们将从基础讲起，一点点地逐步进阶到高级主题。


[image: 注释]
 本节不是GNU/Linux的完整教程。我们只解释与基于命令行的数据科学工作相关的概念和工具。数据科学工具箱的一个优势在于大量东西都是现成的。如果你希望更多地了解GNU/Linux，参见本章末尾的“延伸阅读”。




2.3.1 环境


现在你刚刚登录进入一个全新的环境。在一切工作开始之前，详细了解一下环境是很有必要的。这个环境可以由四个层次来粗略定义，我们自上而下简要讨论。


	

命令行工具


首先是你使用的命令行工具。我们通过输入对应的命令来使用它们。命令行工具有不同的类型，这将在下一章中讨论。举例来说，这些工具包括ls
 （Stallman & MacKenzie，2012）、cat
 （Granlund & Stallman，2012），以及jq
 （Dolan，2014）。



	

终端


位于第二层的终端是我们输入命令的应用程序。如果看到下列文本：

$ seq 3 1 2 3

就意味着你向终端中输入了seq 3
 ，然后按下了回车键。[命令行工具seq
 （Drepper，2012）生成一个数字序列。]美元符号不是你输入的，它只是作为提示符让你知道可以输入这个命令。seq 3
 下面的文本就是命令的输出。第1章中，我们用两幅截图展示了在Mac OS X和Ubuntu上运行各种命令及其输出时，终端是什么样的。



	

shell


第三层是shell。一旦输入了命令并按下回车键，终端就将命令送给shell。shell是对命令进行解释的程序。数据科学工具箱使用Bash作为shell，不过还有许多其他shell可以使用。一旦对命令行略有心得，你可能会对称为Z shell的shell感兴趣。它提供了许多额外的特性，能够提高你使用命令行的工作效率。



	

操作系统


第四层是操作系统，本书指的就是GNU/Linux。Linux是内核的名字，它是操作系统的核心。内核与CPU、磁盘以及其他硬件直接交互。内核也运行我们的命令行工具。GNU是GNU's Not Unix的缩写，指的是一系列基础工具。数据科学工具箱基于的是称为Ubuntu的Linux特殊发行版。






2.3.2 运行命令行工具


既然你对环境有了一定的理解，现在就可以来尝试某些命令了。在终端中输入下列命令（除了美元符号），然后按下回车键：


$ pwd
/home/vagrant





这个命令很简单，只包含单个命令行工具。命令行工具pwd
 （Meyering，2012）用于打印出当前所在目录的名字。默认情况下，这就是你登录进入的主目录。可以用ls
 （Stallman & MacKenzie，2012）命令来查看目录的内容：


$ ls
book





使用Bash内置的命令行工具cd
 ，可以进入其他目录：


$ cd book/ch02/
$ cd data
$ pwd
/home/vagrant/book/ch02/data
$ cd ..
$ pwd
/home/vagrant/book/ch02/






cd
 后面的部分指定想要进入的目录。紧跟在命令后面的值称为命令行参数或选项。两个点指的是父目录。让我们再尝试另一条命令：


$ head -n 3 data/movies.txt
Matrix
Star Wars
Home Alone





这里向head
 命令（MacKenzie & Meyering，2012）传递了三个命令行参数。第一个参数是选项，第二个是该选项的值，第三个是文件名。这条命令输出文件~book/ch02/data/movies.txt的前三行。

有时使用的命令和管道太长，无法在页面中显示完整。这时，你会看到类似下面的情况：


$ echo 'Hello'\
> ' world' |
> wc





大于符号（>）是继续提示符，意味着这一行是前一行的继续。长命令可以用反斜杠（\）或管道符号（|）分割开。一定要首先匹配所有标有''和'的引用。下列命令就与前面的命令完全相同。


$ echo 'Hello world' | wc






2.3.3 五类命令行工具


前面大量使用“命令行工具”这个术语，但还没有解释它的实际含义。实际上，我们用它统称从命令行执行的任何东西。具体而言，命令行工具都可以归属为下列五种类型：


	二进制可执行文件

	shell内置命令

	解释型脚本

	shell函数

	别名



了解不同类型间的差异是有好处的。数据科学工具箱中预安装的命令行工具大多属于前两类（二进制可执行文件和shell内置命令）。其他三类（解释型脚本、shell函数和别名）可以进一步增强我们自己的数据科学工具箱1
 ，帮助我们成为更加高效和多产的数据科学家。


1
 这里指的不是字面上的数据科学工具箱，而是用比喻的方式说明要有自己的工具集。


	

二进制可执行文件


二进制可执行文件是传统意义上的程序。它是由源代码编译为机器代码而成的。这意味着在文本编辑器中打开这类文件时，你无法看到其源代码。



	

shell内置命令


shell内置命令是由shell提供的命令行工具，本书中是由Bash提供的。cd
 和help
 就是其中的例子。它们是无法更改的。不同shell的内置命令可能有差异。与二进制可执行文件类似，它们都难以被直接查看或修改。



	

解释型脚本


解释型脚本是由二进制可执行文件所执行的文本文件，例如Python、R和Bash脚本。解释型脚本的一个很大的优点是你可以读懂和修改它。示例2-3展示了名为~/book/ch02/fac.py的脚本。它是由Python解释的，这并不是因为它的文件扩展名是.py，而是由于脚本的第一行指定了执行它的二进制可执行文件。



示例2-3 计算整数阶乘的Python脚本（~/book/ch02/fac.py）





#!/usr/bin/env python

def factorial(x):
    result = 1
    for i in xrange(2, x + 1):
        result *= i
    return result

if __name__ == "__main__":
    import sys
    x = int(sys.argv[1])
    print factorial(x)



该脚本计算一个整数的阶乘，这个整数是传递的命令行参数。可以通过下列方式在命令行中调用该脚本：

$ book/ch02/fac.py 5 120

第4章将详尽讨论怎样使用解释型脚本来创建可重用的命令行工具。



	

shell函数


shell函数是由shell自己执行的函数，在本书中就是由Bash执行的。它们提供了与Bash脚本相似的功能，但通常（尽管不是必然的）比脚本小一些，也更趋于个人化。下列命令定义了一个称为fac
 的函数，与前文的Python解释型脚本类似，用于计算作为参数传递给函数的某个整数的阶乘。具体而言，该函数使用seq
 来生成一串数字，用paste
 （Ihnat & MacKenzie，2012）将这些数字放到一行中并用*分隔开，然后将这个等式传递给bc
 （Nelson，2006），由它求值并输出结果：

$ fac() { (echo 1; seq $1) | paste -s -d* | bc; } $ fac 5 120

文件~/.bashrc是Bash的配置文件，它是定义shell函数的好地方，这样shell函数就随时可用。



	

别名


别名与宏类似。如果你发现自己经常要用相同（或一部分相同）的参数执行一个特定的命令，那就可以为此定义一个别名。在你总是拼错特定命令时，别名也很有用（在该命令的GitHub配置文件https://github.com/chrishwiggins/mise/blob/master/sh/aliases-public.sh
 中，你可以看到一个很长的清单，列出了许多有用的别名）。下列命令定义了两个别名：

$ alias l='ls -1 --group-directories-first' $ alias moer=more

现在，如果你在命令行中进行如下输入，shell将把它找到的每个别名替换为对应的值：

$ cd ~ $ l book

别名要比shell函数简单一些，因为它们没有参数。函数fac
 无法用别名来定义，因为它有参数。别名还能使你大量减少敲击键盘的次数。类似于shell函数，别名经常是在主目录中的.bashrc或.bash_aliases配置文件中定义的。要看当前定义的所有别名，不带参数地运行alias
 即可。试一下，看看会发生什么？

本书中，当提到创建新的命令行工具时，我们主要关注后三种类型：解释型脚本、shell函数和别名。这是因为它们易于修改。命令行工具的作用是使你用命令行工作起来更轻松，成为更加多产和高效的数据科学家。你可以使用type
 （它本身就是一个shell内置命令）来查看命令行工具的类型：

$ type -a pwd pwd is a shell builtin pwd is /bin/pwd $ type -a cd cd is a shell builtin $ type -a fac fac is a function fac () {


  ( echo 1;
  seq $1 ) | paste -s -d\* | bc




} $ type -a l l is aliased to `ls -1 --group-directories-first'

如你所见，type
 对pwd
 返回了两个命令行工具。第一个描述的是输入pwd
 时所使用的命令行工具。下一节，我们来看看怎样将命令行工具组合起来。






2.3.4 命令行工具的组合


多数命令行工具遵循Unix哲学，即只做一件事情，并且做得十分出色。例如，命令行工具grep
 （Meyering，2012）对行进行过滤，wc
 （Rubin & MacKenzie，2012）计算行数，sort
 （Haertel & Eggert，2012）对行进行排序。命令行的力量在于它能将这些小而强大的命令行工具组合起来。最常见的方式是通过管道
 进行组合。一个工具的输出传递给下一个工具，这样几乎没有限制地不断传递。

例如，考虑命令行工具seq
 ，该工具生成一个数字序列。让我们生成5个数字的序列：


$ seq 5
1
2
3
4
5





默认情况下，命令行工具的输出是传递给终端的，由终端显示在显示器屏幕上。我们可以将seq
 的输出通过管道传递给下一个称为grep
 的工具，它用来对行进行过滤。假设我们只想看到包含3的数字，可以用如下方式将seq
 和grep
 组合起来：


$ seq 30 | grep 3
3
13
23
30





如果想要知道1和100之间有多少数字包含3，可以使用wc
 ，它特别擅长计数：


$ seq 100 | grep 3 | wc -l
19





选项-l
 指定了wc
 只输出行的数量。默认情况下wc
 还返回字符和单词的数量。

你可能开始认识到组合命令行工具是一个非常强大的概念。后面，我们将向你介绍更多的工具，以及将它们组合起来能提供什么功能。


2.3.5 输入和输出重定向


我们曾经提到过，默认情况下，管道中最后一个命令行工具是输出到终端的。你也可以将这个输出保存到文件中。这称为输出重定向，通过如下方式进行：


$ cd ~/book/ch02
$ seq 10 > data/ten-numbers





这里，我们将seq
 工具的输出保存到目录~/book/ch02/data中名为ten-numbers的文件中。如果这个文件不存在，就会新创建出来；如果文件已经存在，它的内容将会被覆盖。也可以用>>
 将输出附加到文件末尾，意思是将输出附加到原来内容的后面：


$ echo -n "Hello" > hello-world
$ echo " World" >> hello-world





工具echo
 只是输出指定的值。选项-n
 指定echo
 不要输出尾部新行。

如果你需要存储中间结果（例如用来在后面的阶段继续进行分析），将输出保存到文件中会很有用。要使用文件hello-world的内容，可以用cat
 （Granlund & Stallman，2012）来读取文件并显示出来：


$ cat hello-world | wc -w
2





（注意，选项-w
 表明wc
 只计算单词的数量。）也可以用下列记号获得相同的结果：


$ < hello-world wc -w
2





这样，不需要运行一个额外的进程就可以直接将文件传递给wc
 的标准输入。如果命令行工具还允许将文件指定为命令行参数（事实上许多工具都是这样的），还可以这样运行wc
 ：


$ wc -w hello-world
2 hello-world






2.3.6 处理文件


作为数据科学家，我们的工作对象是大量数据，它们通常存储在文件之中。因此，知道怎样用命令行来处理文件（以及文件所在的目录）是很重要的。用图形用户界面能做的任何操作，都可以用命令行工具来完成（而且能做到更多）。本节我们将介绍最重要的几个操作，即对文件和目录进行创建、移动、复制、重命名和删除。

你已经知道了怎样用>
 或>>
 来对输出进行重定向，从而创建新文件。如果需要将文件移动到其他目录，可以使用mv
 （Parker，MacKenzie & Meyering，2012）：


$ mv hello-world data





也可以用mv
 将文件重命名：


$ cd data
$ mv hello-world old-file





还可以重命名或移动整个目录。如果不再需要某个文件，可以用rm
 （Rubin，MacKenzie，Stallman & Meyering，2012）删除（或移除）它：


$ rm old-file





如果想要删除整个目录及其包含的全部内容，那就指定选项-r
 ， 意为递归删除：


$ rm -r ~/book/ch02/data/old





如果想复制文件，使用cp
 （Granlund，MacKenzie & Meyering，2012）。这在创建备份时很有用：


$ cp server.log server.log.bak





可以使用mkdir
 （MacKenzie，2012）创建目录：


$ cd data
$ mkdir logs





所有这些命令行工具都接受选项-v
 ，意为“详细”（verbose），能使工具输出正在进行的动作。除了mkdir
 之外的其他所有工具都接受选项-i
 ，意为“交互”（interactive），能让工具向你请求确认。

刚开始使用命令行工具来管理文件可能会令你望而生畏，这是因为对文件系统缺少图形化的总体印象，会导致你无法提供直接的反馈。


2.3.7 寻求帮助


在命令行的学习中上下求索时，你有时可能需要帮助。有时，即使最老到的Linux用户也会需要帮助。记住所有的命令行工具及所有选项显然是不可能的。幸好，命令行提供了几种方法来获取帮助。

获取帮助最重要的命令可能就是man
 （Eaton & Watson，2014）了，它是“manual”的缩写，包含了绝大多数命令行工具的信息。假设我们忘记了工具cat
 的各种选项，可以使用下列命令来访问它的操作说明页面（Man Page）：


$ man cat | head -n 20
CAT(1)                             User Commands                 CAT(1)


NAME
       cat - concatenate files and print on the standard output

SYNOPSIS
       cat [OPTION]... [FILE]...

DESCRIPTION
       Concatenate FILE(s), or standard input, to standard output.

       -A, --show-all
              equivalent to -vET

       -b, --number-nonblank
              number nonempty output lines, overrides -n

       -e     equivalent to -vE






[image: 提示]
 有时你会发现我们在命令的末尾使用head
 、fold
 或cut
 。这只是为了确保命令的输出适合页面宽度，你不需要键入它们。例如，head -n 5
 是只显示前5行，fold
 将较长的行变为80字符长度，cut -c1-80
 则裁剪长度超过80字符的行。



不是所有的命令行工具都有操作说明页面。对于像cd
 这样的shell内置命令，需要使用help
 命令行工具：


$ help cd | head -n 20
cd: cd [-L|[-P [-e]] [-@]] [dir]
    Change the shell working directory.

    Change the current directory to DIR. The default DIR is the value of the
    HOME shell variable.

    The variable CDPATH defines the search path for the directory containing
    DIR. Alternative directory names in CDPATH are separated by a colon (:).
    A null directory name is the same as the current directory. If DIR begins
    with a slash (/), then CDPATH is not used.

    If the directory is not found, and the shell option 'cdable_vars' is set,
    the word is assumed to be  a variable name.  If that variable has a value,
    its value is used for DIR.

    Options:
        -L      force symbolic links to be followed: resolve symbolic links in
        DIR after processing instances of '..'
        -P      use the physical directory structure without following symbolic
        links: resolve symbolic links in DIR before processing instances






help
 还涉及Bash的其他主题，如果你感兴趣，可以不带命令行参数尝试help
 命令，看一下列出主题的清单。

一些命令行使用的新工具也经常缺少操作说明页面。这时候，最好的办法就是用-h
 或--help
 选项来调用help
 工具。例如：


jq --help

jq - commandline JSON processor [version 1.4]
Usage: jq [options] <jq filter> [file...]

For a description of the command line options and
how to write jq filters (and why you might want to)
see the jq manpage, or the online documentation at
http://stedolan.github.com/jq





指定--help
 选项对cat
 这样的GNU命令行工具也管用。不过，对应的操作说明页面通常会提供更多的信息。如果尝试了这三个方法，你仍然无计可施，则最好是向互联网求助。附录A中列出了书中使用的所有命令行工具，其中除了有命令行工具的安装指导，还有寻求帮助的方法。
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第3章 数据获取


本章介绍OSEMN模型的第一个步骤：数据获取。毕竟，没有数据就没有多少数据科学工作可做。这里我们假定，解决数据科学问题所需的数据已经以某种形式存在于某个地方。我们的目标是将这些数据以我们能处理的形式放入计算机（或数据科学工具箱）。

按照Unix哲学，文本是通用的接口。几乎所有的命令行工具都或者接受文本输入，或者产生文本输出，或者两者兼具。这就是多个命令行工具能够集聚一起协作的主要原因。不过，我们将会看到，即使是文本也可能有多种形式。

数据获取有多种途径，例如从服务器中下载、查询数据库，或者连接Web API。有时数据是压缩形式或者二进制格式的（例如微软Excel）。本章中，我们讨论能用命令行来帮助解决这些问题的几个工具，包括：curl
 （Stenberg，2012）、in2csv
 （Groskopf，2014）、sql2csv
 （Groskopf，2014）和tar
 （Bailey，Eggert & Poznyakoff，2014）。


3.1 概述


本章将学习：


	从互联网下载数据

	查询数据库

	连接Web API

	解压缩文件

	将微软Excel电子表格转换为可用的数据




3.2 将本地文件复制到数据科学工具箱


一种常见的情况是你的计算机上已经有了必要的文件。本节介绍怎样将这些文件放入本地或远程的数据科学工具箱。


3.2.1 本地数据科学工具箱


在第2章我们曾经提到，本地数据科学工具箱是一个隔离的虚拟环境。幸好还有一个例外：可以将文件传入或传出数据科学工具箱。运行vagrant up
 时你所在的本地目录（也就是包含文件Vagrantfile的目录）会映射到数据科学工具箱的一个目录。该目录称为/vagrant（注意这不是你的主目录）。让我们来看一下它的内容：


$ ls -1 /vagrant
Vagrantfile





如果你在本地计算机上有一个文件，并且想要用某些命令行工具对它进行处理，只需将这个文件复制或移动到该目录。假设你的计算机桌面上有一个名为logs.csv的文件。如果你运行的是GUN/Linux或Mac OS X系统，那就在操作系统（不是在数据科学工具箱）中进入包含Vagrantfile的目录，并执行下列命令：


$ cp ~/Desktop/logs.csv .





如果使用的是Windows系统，可以在命令提示符或PowerShell上运行下列命令：


> cd %UserProfile%\Desktop
> copy logs.csv MyDataScienceToolbox\





也可以使用Windows资源管理器将文件拖拽到该目录。

现在该文件就位于目录/vagrant中了。将数据放到一个单独的目录中（这里我们使用~/book/ch03/data）是一个好想法。因此，在复制文件之后，可以用下列命令来移动它：


$ mv /vagrant/logs.csv ~/book/ch03/data






3.2.2 远程数据科学工具箱


如果你运行的是Linux或Mac OS X系统，可以使用scp
 （Rinne & Ylonen，2014），意为“安全复制”（secure copy），将文件复制到EC2实例上。这时需要一个密钥对文件，就是你登录运行着数据科学工具箱的EC2实例时用到的密钥对文件：


$ scp -i mykey.pem ~/Desktop/logs.csv \
> ubuntu@ec2-184-73-72-150.compute-1.amazonaws.com:data





将例子中的主机名（@
 和:
 之间的部分）替换为你在AWS控制台的EC2概述页面上看到的值。


3.3 解压缩文件


如果原始的数据集非常巨大，或者包含了许多文件，那么这个文件可能是（压缩的）归档文件。包含许多重复值（例如文本文件中的单词或JSON文件中的key）的数据集特别适合压缩。

压缩归档文件的常见扩展名是：.tar.gz、.zip 和 .rar。如果要解压缩，应分别使用命令行工具tar
 （Bailey，Eggert & Poznyakoff，2014）、unzip
 （Smith，2009）和unrar
 （Asselstine，Scheurer & Winkelmann，2014）。另外，还有一些不太常见的文件扩展名，需要使用其他工具来解压缩。举例来说，提取名为logs.tar.gz的文件，应使用：


$ cd ~/book/ch03
$ tar -xzvf data/logs.tar.gz






tar
 的繁琐的选项确实令人头疼。上面的例子中，四个选项x
 、z
 、v
 和f
 指定了tar
 应从归档文件中提取数据，使用gzip作为解压算法，使用详细模式（verbose），使用文件logs.tar.gz。假以时日，你会习惯于输入这四个选项字符，但其实还有更加简便的方式。

使用称为unpack
 （Brisbin，2013）的便捷脚本，无需记住不同的命令行工具及其选项，就可以解压缩许多不同格式的文件。unpack
 通过查看要解压缩的文件扩展名，调用相应的命令行工具。


unpack
 工具包含在了数据科学工具箱中。请记住可以在附录A中查阅它的安装方法。示例3-1展示了unpack
 的源代码。虽然Bash脚本编程并不是本书关注的焦点，但是花一点时间理解它是如何运行的还是有用的。



示例3-1 解压缩各种文件格式（unpack）





#!/usr/bin/env bash
# unpack: Extract common file formats

# Display usage if no parameters given
  if [[ -z "$@" ]]; then
    echo " ${0##*/} <archive> - extract common file formats)"
    exit
  fi

# Required program(s)
req_progs=(7z unrar unzip)
for p in ${req_progs[@]}; do
  hash "$p" 2>&- || \
  { echo >&2 " Required program \"$p\" not installed."; exit 1; }
done

# Test if file exists
  if [ ! -f "$@" ]; then
    echo "File "$@" doesn't exist"
    exit
  fi

# Extract file by using extension as reference
  case "$@" in
    *.7z ) 7z x "$@" ;;
    *.tar.bz2 ) tar xvjf "$@" ;;
    *.bz2 ) bunzip2 "$@" ;;
    *.deb ) ar vx "$@" ;;
    *.tar.gz ) tar xvf "$@" ;;
    *.gz ) gunzip "$@" ;;
    *.tar ) tar xvf "$@" ;;
    *.tbz2 ) tar xvjf "$@" ;;
    *.tar.xz ) tar xvf "$@" ;;
    *.tgz ) tar xvzf "$@" ;;
    *.rar ) unrar x "$@" ;;
    *.zip ) unzip "$@" ;;
    *.Z ) uncompress "$@" ;;
    * ) echo " Unsupported file format" ;;
  esac




现在，对同样的文件解压缩，只需要使用：


$ unpack logs.tar.gz






3.4 微软Excel电子表格的转换


对许多人来说，微软Excel提供了一种直观地处理和计算小规模数据集的方式。因此，大量数据都以微软Excel电子表格的形式呈现。根据其文件扩展名的不同，这些电子表格存储在专有的二进制格式文件（.xls）或压缩XML的文件集合（.xlsx）中。这两种情况下，多数命令行工具都不能直接使用这些数据。如果仅仅因为数据以这种方式存储，就无法使用这些宝贵的数据集，那就太遗憾了。

幸好有一个称为in2csv
 （Groskopf，2014）的命令行工具，能够将微软Excel电子表格转换为CSV文件。CSV代表用逗号分隔开的值或字符分隔开的值。使用CSV可能比较棘手，因为它缺少形式化规范。RFC 4180（http://www.ietf.org/rfc/rfc4180.txt
 ）基于以下三点定义CSV格式。

(1) 每条记录占据独立一行，由换行符（CRLF）分隔开。例如：


aaa,bbb,ccc CRLF
zzz,yyy,xxx CRLF





(2) 文件中的最后一条记录有无末尾换行符皆可。例如：


aaa,bbb,ccc CRLF
zzz,yyy,xxx





(3) 在文件的首行可以有标题行（可选的），其格式与普通记录行相同。标题行要包含文件中对应字段的名字，字段数量还应与文件中其他记录相同（是否存在标题行应由该文件的MIME类型的可选的header
 参数来指定）。例如：


field_name,field_name,field_name CRLF
aaa,bbb,ccc CRLF
zzz,yyy,xxx CRLF





让我们使用由互联网电影数据库（Internet Movie Database，IMDb）中的前250部电影构成的电子表格来说明in2csv
 。这个文件名为imdb-250.x.sx，可从http://www.overthinkingit.com/2011/10/11/imdb-top-250-movies-4th-edition/2/
 下载。使用如下方式调用in2csv
 ，抽取其中的数据：


$ cd ~/book/ch03
$ in2csv data/imdb-250.xlsx > data/imdb-250.csv





这种情况下，扩展名.xlsx自动确定了文件的格式。如果我们要用管道把数据输入in2csv
 ，就必须显式地指定格式。让我们看一下数据：


$ in2csv data/imdb-250.xlsx | head | cut -c1-80
Title,title trim,Year,Rank,Rank (desc),Rating,New in 2011 from 2010?,2010 rank,R
Sherlock Jr. (1924),SherlockJr.(1924),1924,221,30,8,y,n/a,n/a,
The Passion of Joan of Arc (1928),ThePassionofJoanofArc(1928),1928,212,39,8,y,n/
His Girl Friday (1940),HisGirlFriday(1940),1940,250,1,8,y,n/a,n/a,
Tokyo Story (1953),TokyoStory(1953),1953,248,3,8,y,n/a,n/a,
The Man Who Shot Liberty Valance (1962),TheManWhoShotLibertyValance(1962),1962,2
Persona (1966),Persona(1966),1966,200,51,8,y,n/a,n/a,
Stalker (1979),Stalker(1979),1979,243,8,8,y,n/a,n/a,
Fanny and Alexander (1982),FannyandAlexander(1982),1982,210,41,8,y,n/a,n/a,
Beauty and the Beast (1991),BeautyandtheBeast(1991),1991,249,2,8,y,n/a,n/a,





如你所见，默认情况下CSV是不易阅读的。可以通过管道将数据输入称为csvlook
 的工具（Groskopf，2014），它会令人满意地将数据格式化为表格。这里，为了使表格适合页面宽度，我们使用csvcut
 来显示一部分列。


$ in2csv data/imdb-250.xlsx | head | csvcut -c Title,Year,Rating | csvlook
|------------------------------------------+------+---------|
| Title                                    | Year | Rating  |
|------------------------------------------+------+---------|
| Sherlock Jr. (1924)                      | 1924 | 8       |
| The Passion of Joan of Arc (1928)        | 1928 | 8       |
| His Girl Friday (1940)                   | 1940 | 8       |
| Tokyo Story (1953)                       | 1953 | 8       |
| The Man Who Shot Liberty Valance (1962)  | 1962 | 8       |
| Persona (1966)                           | 1966 | 8       |
| Stalker (1979)                           | 1979 | 8       |
| Fanny and Alexander (1982)               | 1982 | 8       |
| Beauty and the Beast (1991)              | 1991 | 8       |
|------------------------------------------+------+---------|





电子表格可能包含多个工作表。in2csv
 默认提取第一张工作表。要提取另一张工作表，需要将表名传递给--sheet
 选项。

工具in2csv
 、csvcut
 和csvlook
 实际上都是Csvkit的成员，Csvkit是处理CSV数据的命令行工具集。它包含了许多重要的工具，在本书中将经常用到。如果你正在使用数据科学工具箱，那就已经安装了Csvkit。否则，请参考附录A的说明来安装它。


[image: 注释]
 in2csv
 之外的另一种方法是，用微软Excel或开源电子表格程序（例如LibreOffice Calc）打开电子表格，然后手工将其导出为CSV文件。这是一次性的解决方法，其缺点是不易扩展到多个文件，也不能自动化。更何况，当你使用远程服务器上的命令行时，很可能找不到这样的应用程序。




3.5 查询关系数据库


大多数公司将数据存储在关系数据库中。关系数据库的例子包括MySQL、PostgreSQL和SQLite。这些数据库各有着些许不同的交互方式。有的提供命令行工具或命令行接口，有的则不提供。此外，它们的用法和输出也不完全一致。

幸好Csvkit套件中有一个称为sql2csv
 的命令行工具。由于它利用了Python SQLAlchemy软件包，只需要使用一个工具就可以在许多不同的数据库上执行查询，包括MySQL、Oracle、PostgreSQL、SQLite、微软SQL Server和Sybase。正如它的名字所暗示的，sql2csv
 的输出是CSV格式。

可以通过在关系数据库上执行SELECT
 查询来获取数据。（sql2csv
 也支持INSERT
 、UPDATE
 和DELETE
 查询，但这不属于本章的范围。）要从名为iris.db的SQLite数据库中选取特定的数据集，可以用如下方式调用sql2csv
 ：


$ sql2csv --db 'sqlite:///data/iris.db' --query 'SELECT * FROM iris '\
> 'WHERE sepal_length > 7.5'
sepal_length,sepal_width,petal_length,petal_width,species
7.6,3.0,6.6,2.1,Iris-virginica
7.7,3.8,6.7,2.2,Iris-virginica
7.7,2.6,6.9,2.3,Iris-virginica
7.7,2.8,6.7,2.0,Iris-virginica
7.9,3.8,6.4,2.0,Iris-virginica
7.7,3.0,6.1,2.3,Iris-virginica





这里，我们选择了sepal_length
 大于7.5的所有行。--db
 选项指定了数据库的URL，其典型形式是：dialect+driver://username:password@host:port/database
 。


3.6 从互联网下载


毫无疑问，互联网提供了最大的数据资源。这些数据呈现不同的形式，使用不同的协议。命令行工具cURL（Stenberg，2012）可被视为用命令行从互联网下载数据的“瑞士军刀”。

通过浏览器访问URL（Uniform Resource Locator，统一资源定位器）时，所下载的数据可以得到解释。例如，HTML文件呈现为网站，MP3文件可以自动播放，PDF文件可以由阅读器自动打开。但是，当用cURL来访问URL时，数据被原封不动地下载，然后交给标准输出显示出来，最后可以由其他命令行工具来做进一步处理。

调用curl
 最简单的方法是仅指定一个URL作为命令行的参数。例如，要从古腾堡计划（Project Gutenberg）中下载马克·吐温的《哈克贝利·费恩历险记》，可以运行如下命令：


$ curl -s http://www.gutenberg.org/cache/epub/76/pg76.txt | head -n 10

The Project Gutenberg EBook of Adventures of Huckleberry Finn, Complete
by Mark Twain (Samuel Clemens)
This eBook is for the use of anyone anywhere at no cost and with almost no restrictions whatsoever. You may copy it, give it away or re-use it under the terms of the Project Gutenberg License included with this eBook or online at www.gutenberg.net





默认情况下，curl
 输出一个进度条，显示下载速率和预期的完成时间。如果你将输出直接通过管道连接到head
 这样的其他命令行工具，切记要指定-s
 （代表silent）选项，这样就不会显示进度条。以下列命令为例，将其输出与上面的输出作比较：


$ curl http://www.gutenberg.org/cache/epub/76/pg76.txt | head -n 10
  % Total    % Received % Xferd  Average Speed   Time    Time     Time  Current
                                 Dload   Upload  Total   Spent    Left  Speed
  0     0    0     0    0     0      0       0 --:--:-- --:--:-- --:--:--
The Project Gutenberg EBook of Adventures of Huckleberry Finn, Complete by Mark Twain (Samuel Clemens)

This eBook is for the use of anyone anywhere at no cost and with almost no restrictions whatsoever. You may copy it, give it away or re-use it under the terms of the Project Gutenberg License included with this eBook or online at www.gutenberg.net





你可以注意到，第二条命令的输出中没有关闭进度条，因此包含了多余的文本甚至错误消息。如果将这样的数据保存到文件中，那就不必指定-s
 选项：


$ curl http://www.gutenberg.org/cache/epub/76/pg76.txt > data/finn.txt





也可以用-o
 选项明确地指定输出文件来保存数据：


$ curl -s http://www.gutenberg.org/cache/epub/76/pg76.txt -o data/finn.txt





从互联网下载数据时，对应的URL最可能使用HTTP或HTTPS协议。如果要从FTP（文件传输协议）服务器上下载数据，用相同的方式使用curl
 即可。当URL有密码保护时，可以用如下方式指定用户名和密码：


$ curl -u username:password ftp://host/file





如果该URL是一个目录，curl
 会将目录内容列出来。

如果访问的是简写的URL，例如以http://bit/ly/或http://t.co/作为前缀的URL，浏览器会自动重定向到正确的地址。不过，如果使用curl
 ，就需要指定-L
 或--location
 选项来重定向：


$ curl -L j.mp/locatbbar





如果没有指定-L
 或--location
 选项，可能会得到如下信息：


$ curl j.mp/locatbbar
<html>
<head>
<title>bit.ly</title>
</head>
<body>
<a href="http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_countries_and_territories_by_bo
rder/area_ratio">moved here</a>
</body>





如果指定-I
 或--head
 选项，curl
 就只获取响应信息的HTTP头部数据：


$ curl -I j.mp/locatbbar
HTTP/1.1 301 Moved Permanently
Server: nginx
Date: Wed, 21 May 2014 18:50:28 GMT
Content-Type: text/html; charset=utf-8
Connection: keep-alive
Cache-Control: private; max-age=90
Content-Length: 175
Location: http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_countries_and_territories_by_bo
Mime-Version: 1.0
Set-Cookie: _bit=537cf574-002ba-07d79-2e1cf10a;domain=.j.mp;expires=Mon Nov 17





第一行指出了HTTP状态码，这里是301（永久移除）。你也可以看到该URL重定向的地址：http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_countries_and_territories_by_border/area_ratio
 。在curl
 没有得出期望的结果时，检查头部数据并获取状态码是一个有用的调试工具。其他常见的HTTP状态码包括404（未找到）和403（被禁止）。（完整的HTTP状态码清单，参见维基百科：http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_HTTP_status_codes
 。）

总结本节的内容，cURL是从互联网下载数据的简单直接的命令行工具。它最常见的三个选项分别是：用来取消进度条的-s
 、指定用户名和密码的-u
 ，以及自动跟踪重定向的-L
 。更多信息请参见其操作说明页面。


3.7 调用Web API


上一节我们解释了怎样从互联网下载单个文件。从互联网中获取数据的另一种方法是通过Web API（Application Programming Interface，应用程序编程接口）。各种组织所提供的API的数量一直在以不断加快的速度增长，这意味着有大量有趣的数据供我们数据科学家使用。

Web API并不会像网站那样以良好的布局呈现出来，而是大多以JSON或XML这样的结构化形式返回数据。结构化形式的数据的优势在于易于被其他工具（比如jq
 ）处理。例如，http://randomuser.me
 的API以下列JSON结构返回数据：


$ curl -s http://api.randomuser.me | jq '.'
{
  "results": [
    {
      "version": "0.3.2",
      "seed": "1c5b868416387bf",
      "user": {
        "picture": "http://api.randomuser.me/0.3.2/portraits/women/2.jpg",
        "SSN": "972-79-4140",
        "cell": "(519)-135-8132",
        "phone": "(842)-322-2703",
        "dob": "64945368",
        "registered": "1136430654",
        "sha1": "a3fed7d4f481fbd6845c0c5a19e4f1113cc977ed",
        "gender": "female",
        "name": {
        "last": "green",
        "first": "scarlett",
        "title": "miss"
        },
        "location": {
        "zip": "43413",
        "state": "nevada",
        "city": "redding",
        "street": "8608 crescent canyon st"
        },
        "email": "scarlett.green32@example.com",
        "username": "reddog82",
        "password": "ddddd",
        "salt": "AEKvMi$+",
        "md5": "f898fc73430cff8327b91ef6d538be5b"
       }
     }
   ]
}





数据通过管道进入jq
 命令行工具，从而清晰地显示出来。jq
 还有许多其他功能，将在第5章深入探讨。

有的Web API以流的形式返回数据。这意味着一旦连接了API，数据将源源不断地到达。一个著名的例子是Twitter firehose，它持续不断地返回全世界发送的推文（tweet）流。幸好我们使用的大多数命令行工具也以流的方式运行，因此我们也可以使用这类数据。

有的API需要使用OAuth协议登录。有一个称为curlicue
 （Foster，2014）的简便的命令行工具，可以帮助进行所谓的OAuth握手（OAuth dance）。一旦握手启动，curlicue
 就以正确的头部数据来调用curl
 。首先，你要用curlicue-setup
 对特定的API获取授权，然后就可以用curlicue
 调用该API。例如，要使用curlicue
 从Twitter API获取数据，应该这样做：


$ curlicue-setup \
> 'https://api.twitter.com/oauth/request_token' \
> 'https://api.twitter.com/oauth/authorize?oauth_token=$oauth_token' \
> 'https://api.twitter.com/oauth/access_token' \
> credentials
$ curlicue -f credentials \
> 'https://api.twitter.com/1/statuses/home_timeline.xml'





对付更加流行的API，有专门的命令行工具。它们都是包装器（wrapper），能以简便的方式连接API。在第9章中，我们将使用命令行工具bigmler
 来连接BigMl的预测API。

3.8 延伸阅读


	Molinaro, A. (2005). SQL Cookbook
 . O'Reilly Media.

	Wikipedia. (2014). List of HTTP status codes. Retrieved May 10, 2014, from http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_HTTP_status_codes
 .








第4章 创建可重用的命令行工具


本书中使用了许多基本上可以在一行内写下的命令和管道（我们称之为单行
 ，one-liner）。仅使用单行就可以执行复杂任务是命令行之所以强大的原因所在。与编写传统计算机程序相比，使用单行是迥然不同的体验。

有的任务只要执行一次，有的则要执行多次。有的任务十分特殊，有的则很普遍。如果你预料到或注意到自己需要经常重复使用某个单行，那就值得将它变为自己的命令行工具。单行和命令行工具都有各自的用武之地。要想抓住机会需要实践和技巧。命令行工具的优势在于不需要你记住整个单行，并且如果将它加入其他管道能够提高可读性。

使用编程语言的好处在于程序代码是存储在文件中的。这意味着这些代码易于重用。如果代码带有参数，甚至可以将其用于具有相似模式的问题中。

拥有命令行工具真的是两全其美：既可以在命令行和接受参数中使用，又只需要创建一次。本章中，我们将用两种方式来熟悉怎样创建可重用的命令行工具。首先，解释怎样将单行转变为可重用的命令行工具。通过向命令中加入参数，可以使其具备与程序语言相同的灵活性。然后，演示怎样从已经用程序语言编写完毕的代码开始，创建可重用的命令行工具。按照Unix哲学，你的代码可以与其他命令行工具结合起来，这些工具可能是用完全不同的程序语言编写的。这里，我们将关注两种程序语言：Python和R。

我们相信，长远来看，创建可重用的工具会使你成为更加高效和多产的数据科学家。你要逐步创建自己的数据科学工具箱，以便从中提取现有的工具，将其应用到与以前遇到的问题类似的新问题中。你需要实践，才有能力抓住机会将单行或已有代码转变为命令行工具。

要将单行转变为shell脚本，需要使用一些shell脚本语言。我们只演示shell脚本语言中一小部分概念的用处。完整的shell脚本语言课程需要专门的书籍来讲解，这超出了本书的范围。如果想要深入研究，推荐你阅读Robbins & Beebe（2005）的Classic Shell Scripting
 （http://shop.oreilly.com/product/9780596005955.do
 ）一书。


4.1 概述


本章你将学习：


	将单行转变为shell脚本

	使已有的Python和R代码成为命令行的一部分




4.2 将单行转变为shell脚本


本节将解释怎样将单行转变为可重用的命令行工具。假设有如下单行：


$ curl -s http://www.gutenberg.org/cache/epub/76/pg76.txt |①    
> tr '[:upper:]' '[:lower:]' |②
> grep -oE '\w+' |            ③
> sort |                      ④
> uniq -c |                   ⑤
> sort -nr |                  ⑥
> head -n 10                  ⑦
   6441 and
   5082 the
   3666 i
   3258 a
   3022 to
   2567 it
   2086 t
   2044 was
   1847 he
   1778 of





简言之，你可能从输出中猜到，这个单行返回Adventures of Huckleberry Finn
 电子书的前10个单词。它是通过下列步骤完成的：

① 用curl
 下载电子书。

② 用tr
 （Meyering，2012）将整个文本转换为小写。

③ 用grep
 （Meyering，2012）提取所有的单词，每个单词占一行。

④ 用sort
 （Haertel & Eggert，2012）将全部单词按字母顺序排列。

⑤ 用uniq
 （Stallman & MacKenzie，2012）删除重复的单词，并计算每个单词在列表中出现的次数。

⑥ 用sort
 按单词出现次数的降序，对这个无重复单词的列表排序。

⑦ 用head
 取前10行（也即单词）。


[image: 提示]
 这个单行中使用的每个命令行工具都有操作说明页。因此，当你想要知道更多信息时，例如grep
 ，就可以在命令行中运行man grep
 。下一章将更详细地介绍命令行工具tr
 、grep
 、uniq
 和sort
 。



只将单行运行一次无可厚非。不过，试想，如果我们想要找到古腾堡计划所有电子书的前10个单词，或者设想我们想找到某新闻网站以小时为单位的前10个单词。这些情况下，最好是将这个单行作为独立的构件来组成更大的东西。我们想要以参数的形式给单行加入一些灵活性，因此将其转换为shell脚本。

由于我们使用Bash作为shell，编写脚本的程序语言就是Bash。这允许我们将单行作为起点，逐步对其加以改进。我们将带你通过下列6个步骤，将单行变为可重用的命令行工具。

(1) 复制并粘贴单行到文件中。

(2) 添加执行权限。

(3) 定义所谓的shebang。

(4) 删除固定的输入部分。

(5) 添加参数。

(6) 视情况扩展PATH。


4.2.1 步骤1：复制和粘贴


第一个步骤是创建一个新文件。打开你最中意的文本编辑器，复制和粘贴单行。将该文件命名为top-words-1.sh（1代表创建新命令行工具的第一个步骤），将其放入~/book/ch04目录中，也可以选择其他名称和存放目录。文件的内容如示例4-1所示。



示例4-1 ~/book/ch04/top-words-1.sh





curl -s http://www.gutenberg.org/cache/epub/76/pg76.txt |
tr '[:upper:]' '[:lower:]' | grep -oE '\w+' | sort |
uniq -c | sort -nr | head -n 10





我们使用文件扩展名.sh来表明创建的是一个shell脚本。不过，命令行工具并不需要扩展名。实际上，命令行工具很少有扩展名。


[image: 提示]
 这里有一个关于命令行的小窍门。在命令行中，!!
 会被替换为刚才运行的命令。因此，如果你意识到先前的命令需要超级用户权限，可以运行sudo !!
 （Miller，2013）。此外，如果想要不通过复制和粘贴就将先前的命令保存到文件中，可以运行echo " !! " > scriptname
 。在运行命令之前，一定要检查scriptname文件的内容是否正确，因为如果命令中有引号，有时会失效。



现在可以使用命令行工具bash
 （Fox & Ramey，2010）来解释和执行文件中的命令：


$ bash ~/book/ch04/top-words-1.sh
   6441 and
   5082 the
   3666 i
   3258 a
   3022 to
   2567 it
   2086 t
   2044 was
   1847 he
   1778 of





第一个步骤已经使我们下次使用时不用再输入单行。由于文件无法单独被执行，还不能称作真正的命令行工具。让我们在下一个步骤中改变这种情况。


4.2.2 步骤2：添加执行权限


无法直接执行该文件的原因在于我们没有正确的访问权限。具体地说，作为用户的你需要有执行该文件的权限。本节我们将改变文件的访问权限。


[image: 注释]
 为了显示步骤之间的差异，我们使用cp top-words-{1, 2}.sh
 将文件复制到top-words-2.sh。你也可以一直使用同一个文件。



要改变文件的访问权限，我们使用称为chmod
 （MacKenzie & Meyering，2012）的命令行工具，意为“改变模式”（change mode）。它改变特定文件的文件模式位。下列命令授予用户（就是你）执行top-words-2.sh的权限：


$ cd ~/book/ch04/
$ chmod u+x top-words-2.sh






u+x
 选项包括三个特性：(1)u
 表明想要改变文件拥有者（就是你）的权限，因为是你创建了该文件；(2)+
 表明想要添加权限；(3)x
 表明是执行权限。现在来看一下这两个文件的权限：


$ ls -l top-words-{1,2}.sh
-rw-rw-r-- 1 vagrant vagrant 145 Jul 20 23:33 top-words-1.sh
-rwxrw-r-- 1 vagrant vagrant 143 Jul 20 23:34 top-words-2.sh





第一列显示的是每个文件的访问权限。对于top-words-2.sh，是-rwxrw-r--
 。第一个字符，-
 ，表明文件类型。-
 意为常规文件，d
 （这里没有出现）意为目录。随后的三个字符，rwx
 ，表明文件拥有者的访问权限。r
 和w
 分别代表读和写。（你可以看到，top-words-q.sh用-
 替换了x
 ，意思是我们不能执行该文件。）后面的三个字符，rw-
 ，表明拥有该文件的用户组中所有成员的访问权限。最后，第一列的最后三个字符，r--
 ，表明其他所有用户的访问权限。

现在就可以执行该文件：


$ ~/book/ch04/top-words-2.sh
   6441 and
   5082 the
   3666 i
   3258 a
   3022 to
   2567 it
   2086 t
   2044 was
   1847 he
   1778 of





注意，如果你所在的目录与可执行文件的目录相同，需要用如下方式执行该文件（注意其中的 ./
 ）：


$ cd ~/book/ch04
$ ./top-words-2.sh





如果尝试执行你没有正确访问权限的文件，比如top-words-1.sh，你会看到如下报错信息：


$ ./top-words-1.sh
bash: ./top-words-1.sh: Permission denied






4.2.3 步骤3：定义shebang


尽管已经可以单独执行文件本身，我们还应该向文件中加入所谓的shebang。shebang是脚本中的特殊行，它告诉系统用哪个可执行文件来解释命令。在我们的例子中，想要使用bash
 来解释命令。示例4-2显示了文件top-words-3.sh加入shebang的样子。



示例4-2 ~/book/ch04/top-words-3.sh





#!/usr/bin/env bash


curl -s http://www.gutenberg.org/cache/epub/76/pg76.txt |
tr '[:upper:]' '[:lower:]' | grep -oE '\w+' | sort |
uniq -c | sort -nr | head -n 10


shebang这个名字源于该行的前两个字符：井号#（she）和惊叹号!（bang）。像我们在前面几个步骤中那样把它省略掉不是好主意，因为那样的话脚本的行为就没有定义。我们所使用的Bash shell默认使用/bin/bash这个可执行文件。其他shell可能有不同的默认值。


[image: 注释]
 有时你会碰到脚本中的shebang是!/usr/bin/bash
 或!/usr/bin/python
 （在使用Python的情况下，下一节会讲到）形式。一般情况下这没问题，但如果bash
 或python
 （Python Software Foundation，2014）可执行文件的安装目录并非/usr/bin
 ，那么这个脚本就再也无法执行。最好是使用我们这里的方式，也就是!/usr/bin/env bash
 和 !/usr/bin/env python
 ，这是因为env
 （Mlynarik & MacKenzie，2012）命令行工具能够获知bash
 和python
 的安装目录。简言之，使用env
 会使你的脚本可移植性更好。




4.2.4 步骤4：删除固定的输入


现在，我们有了一个可以在命令行中执行的有效的命令行工具。但我们还可以做得更好一些，即让命令行工具更具可重用性。我们文件中的第一个命令是curl
 ，它下载一个文本，从中我们期望获得前10个使用最多的单词。可见，数据和操作都是捆绑在一起的。

但是，如果我们想要从另外的电子书或其他任意的文本中获取前10个使用最多的单词会怎样？输入数据原本是固定于工具本身之中的，将数据从命令行工具中分离出来会更好。

如果假设命令行工具的用户将会提供文本，那就更加普遍适用。因此，解决方法是简单地将curl
 命令从脚本中删除。更新后的脚本命名为top-words-4.sh，如示例4-3所示。



示例4-3 ~/book/ch04/top-words-4.sh





#!/usr/bin/env bash


tr '[:upper:]' '[:lower:]' | grep -oE '\w+' | sort |
uniq -c | sort -nr | head -n 10


这样是可以的，因为如果某个脚本的第一条命令（如tr
 ）需要来自标准输入的数据，那么它将获得给命令行工具的输入。假设我们已经将电子书保存到data/finn.txt，举例来说，可以这样做：


$ cat data/ | ./top-words-4.sh






[image: 提示]
 尽管我们还没有在脚本里这样做，但同样的原理也适用于保存数据。一般来说，让用户来处理输入和输出更好一些。当然，如果你只打算在自己的项目中使用命令行工具，那脚本写得多么具体都无所谓。




4.2.5 步骤5：参数化


为了使我们的命令行工具更加可重用，还可以再执行一个步骤：参数化。在我们的命令行工具中，有许多固定的命令行参数，例如，sort
 命令的-nr
 以及head
 命令的-n 10
 。让前一个参数保持不变很可能是最好的。但对head
 命令来说，允许有不同的参数值会很有用。这使得终端用户可以设置要输出的最常使用单词的数量。示例4-4显示了将head
 参数化后文件top-words-5.sh的样子。



示例4-4 ~/book/ch04/top-words-5.sh





#!/usr/bin/env bash


NUM_WORDS="$1"                                         ①
tr '[:upper:]' '[:lower:]' | grep -oE '\w+' | sort |
uniq -c | sort -nr | head -n $NUM_WORDS                ②


① 变量NUM_WORDS
 设置为值$1
 ，这是Bash中的一个特殊值。它存放的是传递给命令行工具的第一个命令行参数的值。

② 注意，为了使用NUM_WORDS
 变量的值，需要在它前面加上美元符号（$
 ）。当要设置它时，就不要加美元符号。


[image: 提示]
 可以直接将$1
 用作head
 命令-n
 选项的值，不必繁琐地创建NUM_WORDS
 这样的额外变量。不过，对于较大的脚本，以及更多的命令行参数，如$2
 和$3
 ，使用命名的变量会让代码的可读性更高。



现在，如果想要看一下文本中前5个使用最多的单词，我们将这样调用命令行工具：


$ cat data/finn.txt | top-words-5.sh 5





如果用户没有提供参数，head
 将返回报错信息，因为$1
 的值以及NUM_WORDS
 都会是空字符串。


$ cat data/finn.txt | top-words-5.sh
head: option requires an argument -- 'n'
Try 'head --help' for more information.






4.2.6 步骤6：扩展PATH


现在终于创建完了一个可重用的命令行工具。不过，还有一个步骤可能很有用。这个可选步骤确保你可以在任何地方执行你的命令行工具。

现在，要执行命令行工具，你要么进入工具所在的目录，要么像步骤2那样包含完整的路径名。如果命令行工具是为特定项目专门创建的，这无可厚非。但是，如果你的命令行工具可能应用于多个场合，那么像已经安装的命令行工具那样，在任何地方都能执行就很有用。

要达到这个目标，Bash需要知道到哪里寻找你的命令行工具。为此它浏览一个目录列表，这个列表存储在称为PATH
 的环境变量中。在新安装的数据科学工具箱中，PATH
 的内容是：


$ echo $PATH | fold
/usr/local/sbin:/usr/local/bin:/usr/sbin:/usr/bin:/sbin:/bin:/usr/games:/usr/loc
al/games:/home/vagrant/tools:/usr/lib/go/bin:/home/vagrant/.go/bin:/home/vagrant
/.data-science-at-the-command-line/tools:/home/vagrant/.bin





目录由冒号间隔。下面是目录列表：


$ echo $PATH | tr : '\n' | sort
/bin
/home/vagrant/.bin
/home/vagrant/.data-science-at-the-command-line/tools
/home/vagrant/.go/bin
/home/vagrant/tools
/sbin
/usr/bin
/usr/games
/usr/lib/go/bin
/usr/local/bin
/usr/local/games
/usr/local/sbin
/usr/sbin





要永久修改PATH
 ，需要编辑主目录中的.bashrc或.profile文件。如果你将定制的全部命令行工具放入一个目录，如~/tools，那么只需要修改PATH
 一次。你会看到，数据科学工具箱已经在其PATH
 中包含了/home/vagrant/.bin。现在你不再需要加入./
 ，但是可以只使用文件名。而且，你不再需要记住命令行工具的位置，因为可以使用which
 命令来定位。


4.3 用Python和R创建命令行工具


上一节我们创建的命令行工具是用Bash编写的。（当然，我们并没有利用Bash语言的所有特性，不过解释器还是bash
 。）现在你可能知道，命令行是与语言无关的，因此并不是必须使用Bash来创建命令行工具。

这一节你将看到，也可以用其他程序语言来创建命令行工具。我们主要关注Python和R，因为它们是当前数据科学界中最流行的程序语言。对这两种语言的完整介绍超出了本书的范围，因此我们假设你已经在一定程度上熟悉了Python和R。如果用Java、Go和Julia等程序语言来创建命令行工具，也遵循相同的模式。

不用Bash而用其他程序语言来创建命令行工具有三个主要的原因。首先，你可能已经有一些代码，希望能在命令行中使用它们。其次，命令行工具可能封装一百多行代码。最后，命令行工具的速度要很快。

上一节的6个步骤大致也适用于用其他程序语言创建命令行工具。不过第一步不是在命令行中复制和粘贴，而应将相关的代码复制并粘贴到新文件中。用Python和R的命令行工具需要在shebang后面分别指定python
 （Python Software Foundation，2014）和Rscript
 （R Foundation for Statistical Computing，2014）作为解释器。

使用Python和R创建命令行工具时，有两个方面的问题要特别注意，下面会详细讨论。首先，对标准输入的处理，在shell脚本中是自然而然的，在Python和R中则要显式地处理。其次，由于用Python和R编写的命令行工具通常更复杂，可能还得让用户能够指定更复杂的命令行参数。


4.3.1 移植shell脚本


首先让我们看一下怎样将以前的shell脚本移植到Python和R中。换句话说，Python和R代码计算的来自标准输入的最常使用单词是什么样？用shell之外的程序语言实现这个任务是否是一个好主意并不重要。真正重要的是它给我们一个好机会来比较Bash与Python和R。

我们首先展示top-words.py和top-words.R两个文件，然后讨论它们与shell代码的差别。在Python中，代码可能如示例4-5所示。



示例4-5 ~/book/ch04/top-words.py





#!/usr/bin/env python


import re
import sys
from collections import Counter
num_words = int(sys.argv[1])
text = sys.stdin.read().lower()
words = re.split('\W+', text)
cnt = Counter(words)
for word, count in cnt.most_common(num_words):
    print "%7d %s" % (count, word)



[image: 注释]
 示例4-5使用的是纯Python。如果要进行高级的文本处理，建议查一下NLTK程序包（Pekins，2010）。如果想要处理大量数值型数据，建议使用Pandas程序包（McKinney，2012）。



在R中，代码可能如示例4-6所示（这里要感谢Hadley Wickham）。



示例4-6 ~/book/ch04/top-words.R





#!/usr/bin/env Rscript


n - as.integer(commandargs(trailingonly="TRUE))" f="">->- file("stdin")="" lines="">->- readlines(f)="" words="">->- tolower(unlist(strsplit(lines,="" "\\w+")))="" counts="">->- sort(table(words),="" decreasing="TRUE)" counts_n="">->- counts[1:n]="" cat(sprintf("%7d="" %s\n",="" counts_n,="" names(counts_n)),="" sep="" )="" close(f)="">->

让我们看一下三种实现（即Bash、Python和R）返回的前5个单词及其数量是否相同：


$ < data/76.txt ./top-words-5.sh 5
   6441 and
   5082 the
   3666 i
   3258 a
   3022 to
$ < data/76.txt ./top-words.py 5
   6441 and
   5082 the
   3666 i
   3258 a
   3022 to
$ < data/76.txt ./top-words.R 5
   6441 and
   5082 the
   3666 i
   3258 a
   3022 to





非常好！当然，输出本身并没有多么令人兴奋。真正令人兴奋的是我们可以用多种方法完成同一个任务。现在，让我们看一下这些方法之间的差别。

首先，最显而易见的就是代码量的差异。对这个特定任务来说，Python和R的代码量都比Bash多许多。这也说明，对某些任务来说，使用命令行效率更高。对其他任务来说，使用程序语言则更好。随着使用命令行的经验愈加丰富，你会开始意识到应该在什么时候使用哪种方法。当所有代码都转变为命令行工具时，你甚至可以将任务分解为子任务，并将Bash命令行工具与Python命令行工具等结合起来。不管用哪种方法完成任务最好，都可以信手拈来！


4.3.2 处理来自标准输入的流数据


在前面两个代码示例中，Python和R都一次性读取整个标准输入。在命令行中，多数命令行工具以流的方式将数据通过管道传递给下一个命令行工具。[有一些命令行工具需要取得全部数据，才能将数据写到标准输出，如sort
 和awk
 （Brennan，1994）。]这意味着管道被这类命令行工具阻塞了。当输入数据有限的时候（如文件），这并不是什么问题。但是，当输入数据是持续不断的数据流时，这样的阻塞命令行工具就没有用了。

幸运的是，Python和R都能处理流数据。例如，你可以逐行地应用函数。示例4-7和示例4-8是两个很小的例子，分别解释了Python和R是怎样做的。它们计算通过管道传递过来的所有整数的平方。



示例4-7 ~/book/ch04/stream.py





#!/usr/bin/env python


from sys import stdin, stdout
while True:
    line = stdin.readline()
    if not line:
        break
    stdout.write("%d\n" % int(line)**2)
    stdout.flush()




示例4-8 ~/book/ch04/stream.R





#!/usr/bin/env Rscript


f - file("stdin")="" open(f)="" while(length(line="">->- readlines(f,="" n="1))"> 0) {
        write(as.integer(line)^2, stdout())
}
close(f)
->
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第5章 数据清洗


第2章中，我们学习了数据科学的OSEMN模型的第一个步骤，即怎样从多种多样的数据源获取数据。在这些数据中，缺失值、不一致、错误、怪异字符或者冗余列等问题屡见不鲜。有时我们只需要数据的某个部分，有时则需要其他格式的数据。这些情况下，必须清洗
 数据，然后才能进行第三个步骤：探索数据。

在第3章中获取的数据可能有各种各样的格式。最常见的是纯文本、CSV、JSON和HTML/XML。多数命令行工具只能处理一种格式，因此能够将数据从一种格式转换为另一种格式是值得的。

CSV是本章使用的主要格式，但实际上并不是最易用的格式。许多CSV数据集受到损坏或者互相不能兼容，因为它不像XML和JSON那样有标准的语法。

一旦数据是我们想要的格式，就可以对其应用常见的清洗操作，包括数据的过滤、置换和合并。命令行特别适合于这类操作，因为有许多强大的命令行工具，它们都针对海量数据的处理做了优化。本章将讨论cut
 （Ihnat，MacKenzie & Meyering，2012）和sed
 （Fenlason，Lord，Pizzini & Bonzini，2012）等经典工具，以及jq
 （Dolan，2014）和csvgrep
 （Groskopf，2014）等新工具。

本章讨论的数据清洗任务不仅适用于输入数据。有时还需要对某些命令行工具的输出数据进行格式转换。例如，要将uniq -c
 的输出转换为CSV格式，可以使用awk
 （Brennan，1994）和header
 命令：


$ echo 'foo\nbar\nfoo' | sort | uniq -c | sort -nr
      2 foo
      1 bar
$ echo 'foo\nbar\nfoo' | sort | uniq -c | sort -nr |
> awk '{print $2","$1}' | header -a value,count
value,count
foo,2
bar,1





如果除了这些命令行工具（的组合）所提供的功能，你的数据还需要额外的功能，那就可以使用csvsql
 。这个命令行工具允许你直接对CSV文件执行SQL查询。如果读完本章你还需要更多的灵活性，记住，你可以自由选择使用R、Python或你喜欢的任何程序语言。

我们将在适当授权的基础上介绍命令行工具。你会注意到有时我们可以用同一个命令行工具来执行多个操作，反之亦然，多个命令行工具也可以执行同一个操作。本章的结构更像烹饪书籍，其重点在于问题或者说菜谱，而不是命令行工具。


5.1 概述


本章我们将学习：


	将数据从一种格式转换为另一种格式

	对CSV应用SQL查询

	行过滤

	值抽取和替换

	列分割、合并和抽取




5.2 纯文本的常见清洗操作


本节我们讲述纯文本的常见清洗操作。形式上，纯文本指的是人工可读的字符串，根据需要可以加入一些特定类型的控制字符（例如tab符或换行符；更多信息参见http://www.linfo.org/plain_text.html
 。这样的例子包括电子书、电子邮件、日志文件和源代码。

为本书的目的起见，我们假设纯文本中包含数据，并且这些数据没有（像CSV格式那样的）清晰的表格结构或（像JSON和HTML/XML格式那样的）嵌套结构。本章后面的部分将讨论这些格式。尽管这些操作也可以应用于CSV、JSON和HTML/XML格式，但你要记住命令行工具将这些数据看作纯文本。


5.2.1 行过滤


第一个清洗操作是行过滤。这意味要评估输入数据中的每一行来决定是否可以转入输出。


1. 根据位置过滤


最直接的行过滤方法是根据行的位置进行过滤。这在你想要查看文件的（比如）前10行，或者从另一个命令行工具的输出中抽取特定列时可能有用。为了解释怎样根据位置进行行过滤，我们创建一个包含10行的伪文件：


$ cd ~/book/ch05/data
$ seq -f "Line %g" 10 | tee lines
Line 1
Line 2
Line 3
Line 4
Line 5
Line 6
Line 7
Line 8
Line 9
Line 10





可以用head
 、sed
 或awk
 打印前三行：


$ < lines head -n 3
$ < lines sed -n '1,3p'
$ < lines awk 'NR<=3'
Line 1
Line 2
Line 3





与之类似，可以用tail
 （Rubin，MacKenzie，Taylor & Meyering，2012）打印最后三行：


$ < lines tail -n 3
Line 8
Line 9
Line 10





也可以用sed
 和awk
 ，但是tail
 要快得多。将前三行删除的命令如下所示：


$ < lines tail -n +4
$ < lines sed '1,3d'
$ < lines sed -n '1,3!p'
Line 4
Line 5
Line 6
Line 7
Line 8
Line 9
Line 10





请注意tail
 要加1。删除最后三行可以用head
 命令：


$ < lines head -n -3
Line 1
Line 2
Line 3
Line 4
Line 5
Line 6
Line 7





可以用sed
 或awk
 ，也可以组合使用head
 与tail
 来打印（或抽取）特定行（这里是第4、5、6行）：


$ < lines sed -n '4,6p'
$ < lines awk '(NR>=4)&&(NR<=6)'
$ < lines head -n 6 | tail -n 3
Line 4
Line 5
Line 6





用sed
 指定起始行和步长，或者用awk
 的取模运算符来打印奇数行：


$ < lines sed -n '1~2p'
$ < lines awk 'NR%2'
Line 1
Line 3
Line 5
Line 7
Line 9





用类似的方式打印偶数行：


$ < lines sed -n '0~2p'
$ < lines awk '(NR+1)%2'
Line 2
Line 4
Line 6
Line 8
Line 10






2. 根据模式过滤


有时可能要根据内容来提取或删除某些行。grep
 是行过滤的经典命令行工具，用它可以打印匹配某个模式或正则表达式的所有行。例如，要从Alice's Adventures in Wonderland
 中抽取各章标题：


$ grep -i chapter alice.txt
CHAPTER I. Down the Rabbit-Hole
CHAPTER II. The Pool of Tears
CHAPTER III. A Caucus-Race and a Long Tale
CHAPTER IV. The Rabbit Sends in a Little Bill
CHAPTER V. Advice from a Caterpillar
CHAPTER VI. Pig and Pepper
CHAPTER VII. A Mad Tea-Party
CHAPTER VIII. The Queen's Croquet-Ground
CHAPTER IX. The Mock Turtle's Story
CHAPTER X. The Lobster Quadrille
CHAPTER XI. Who Stole the Tarts?
CHAPTER XII. Alice's Evidence





这里，-i
 的意思是不区分大小写。也可以指定正则表达式。例如，如果只想打印以“The”开头的标题：


$ grep -E '^CHAPTER (.*)\. The' alice.txt
CHAPTER II. The Pool of Tears
CHAPTER IV. The Rabbit Sends in a Little Bill
CHAPTER VIII. The Queen's Croquet-Ground
CHAPTER IX. The Mock Turtle's Story
CHAPTER X. The Lobster Quadrille





注意，必须指定-E
 选项，这样才能启用正则表达式，否则grep
 会将模式解释为字面字符串。


3. 随机过滤


当你处于构想数据管道的过程中，数据量很大时，调试管道可能会很麻烦。这种情况下，从数据中采样可能有用。命令行工具sample
 （Janssens，2014）的主要用途是，通过只将特定比例的输入数据逐行输出，来得到数据的一个子集：


$ seq 1000 | sample -r 1% | jq -c '{line: .}'
{"line":53}
{"line":119}
{"line":141}
{"line":228}
{"line":464}
{"line":476}
{"line":523}
{"line":657}
{"line":675}
{"line":865}
{"line":948}





这里，每行输入有1%的几率输入jq
 。也可以将这个比例指定为分数（1/100
 ）或概率（0.01
 ）形式。


sample
 还有其他两个用途，当处于调试模式时会派上用场。首先，可以向输出加入延迟。这在输入是持续不断的数据流（例如Twitter数据流）以及数据到来得太快而无法看清发生了什么时用得着。其次，可以给sample
 加上定时器。这样，就不必手动终止运行中的进程。给前述命令的每个输出行之间加上1秒钟的延迟，并限定运行5秒钟：


$ seq 10000 | sample -r 1% -d 1000 -s 5 | jq -c '{line: .}'





为了避免不必要的计算，应将sample
 尽可能早地放入管道（这个建议对任何缩减数据的命令都适用，如head
 和tail
 ）。一旦调试结束，可以直接将它移出管道。


5.2.2 值提取


为了从前面的例子中提取实际的各章标题，我们可以采用一种简单的方法：将grep
 的输出通过管道连接到cut
 。


$ grep -i chapter alice.txt | cut -d' ' -f3-
Down the Rabbit-Hole
The Pool of Tears
A Caucus-Race and a Long Tale
The Rabbit Sends in a Little Bill
Advice from a Caterpillar
Pig and Pepper
A Mad Tea-Party
The Queen's Croquet-Ground
The Mock Turtle's Story
The Lobster Quadrille
Who Stole the Tarts?
Alice's Evidence





这里，传递给cut
 的每一行都以空格间隔分成多个字段，然后将第三个字段直至末尾字段输出。各输入行的字段数量可能各不相同。用sed
 也可以完成同样的任务，但是要复杂得多：


$ sed -rn 's/^CHAPTER ([IVXLCDM]{1,})\. (.*)$/\2/p' alice.txt > /dev/null





（由于输出结果与前面相同，我们通过重定向到/dev/null将输出省略掉。）这种方法使用了正则表达式和反向引用。这里，sed
 也接管了grep
 的工作。这种复杂方法只有在没有更简单的方法时才是可取的。例如，如果“chapter”是文本正文的一部分，而并不仅用来表明新一章的开始。当然，针对这一问题有许多不同复杂度的方法，这里只是为了阐明一种极端严格的方法。实践中的挑战是，在复杂性和灵活性之间找到一个好的平衡点。

值得注意的是，cut
 也可以根据字符位置来分割。这在你想要提取（或删除）每个输入行的相同字符集合时会有用。


$ grep -i chapter alice.txt | cut -c 9-
I. Down the Rabbit-Hole
II. The Pool of Tears
III. A Caucus-Race and a Long Tale
IV. The Rabbit Sends in a Little Bill
V. Advice from a Caterpillar
VI. Pig and Pepper
VII. A Mad Tea-Party
VIII. The Queen's Croquet-Ground
IX. The Mock Turtle's Story
X. The Lobster Quadrille
XI. Who Stole the Tarts?
XII. Alice's Evidence






grep
 有一个非常好的特性，能够将每个匹配结果输出到单独一行：


$ < alice.txt grep -oE '\w{2,}' | head
Project
Gutenberg
Alice
Adventures
in
Wonderland
by
Lewis
Carroll
This





但是如果要创建以“a”开头并以“e”结尾的所有单词的数据集，应该怎样做？当然还应该用管道：


$ < alice.txt tr '[:upper:]' '[:lower:]' | grep -oE '\w{2,}' |
> grep -E '^a.*e$' | sort | uniq -c | sort -nr |
> awk '{print $2","$1}' | header -a word,count | head | csvlook
|-------------+--------|
| word        | count  |
|-------------+--------|
| alice       | 403    |
| are         | 73     |
| archive     | 13     |
| agree       | 11     |
| anyone      | 5      |
| alone       | 5      |
| age         | 4      |
| applicable  | 3      |
| anywhere    | 3      |
| alive       | 3      |
|-------------+--------|






5.2.3 值替换和删除


可以使用命令行工具tr
 （代表“翻译”，即translate）来替换单个字符。例如，空格可以替换为下划线：


$ echo 'hello world!' | tr ' ' '_'
hello_world!





如果需要替换多个字符，可以这样组合：


$ echo 'hello world!' | tr ' !' '_?'
hello_world?





也可以通过指定-d
 选项用tr
 删除单个字符：


$ echo 'hello world!' | tr -d -c '[a-z]'
helloworld





这里，我们实际上使用了两个特性。首先，指定了一组字符（所有的小写字母）。其次，指定-c
 选项说明使用补集。换句话说，这个命令只保留小写字母。我们甚至可以用tr
 将文本变为大写：


$ echo 'hello world!' | tr '[a-z]' '[A-Z]'
HELLO WORLD!
$ echo 'hello world!' | tr '[:lower:]' '[:upper:]'
HELLO WORLD!





后面的命令更好，因为它还能处理非ASCII字符。如果需要处理多个字符，你可能会发现sed
 很好用。我们已经看过用sed
 从Alice in Wonderland
 中抽取各章标题的例子。实际上在sed
 中抽取、删除和替换都是同样的操作。你只需要指定不同的正则表达式。例如，要修改一个单词，删除重复的空格，并删除开头的空格：


$ echo ' hello world!' | sed -re 's/hello/bye/;s/\s+/ /g;s/\s+//'
bye world!





标记g
 代表“全局”（global），意为同样的部分可以在同一行中应用多次。第二部分删除开头的空格，这里我们不再需要它。注意，第一个部分和最后一个部分的正则表达式本来可以组合为一个正则表达式。


5.3 处理CSV



5.3.1 主体、头部和列


我们用来清洗纯文本的命令行工具，如tr
 和grep
 ，并不是始终都适用于CSV的。原因在于这些命令行工具没有头部、主体和列的概念。如果我们想要使用grep
 来对行进行过滤，但是输出中始终包含头部，应该怎么办？或者如果我们只想用tr
 将特定列的值变为大写，而保持其他列不变，应该怎么办？对此有多步的变通方案，但是都非常繁琐。其实有更好的办法。为了对处理CSV的普通命令行工具加以利用，我们向你介绍三个命令行工具，它们的名称很贴切：body
 （Janssens，2014）、header
 （Janssens，2014）和cols
 （Janssens，2014）。

让我们从第一个命令行工具body
 开始。使用body
 可以将任何命令行工具应用到CSV文件的主体中（也就是除了头部之外的所有内容）。例如：


$ echo -e "value\n7\n2\n5\n3" | body sort -n
value
2
3
5
7






body
 假设CSV文件的头只占一行。为了完整性，下面给出了源代码：


#!/usr/bin/env bash 
IFS= read -r header        ①
printf '%s\n' "$header"    ②
$@                         ③






body
 是这样工作的：

① 从标准输入中提取一行，将其存储为名为$header
 的变量。

② 输出头部。

③ 对剩下的数据执行传递给body
 的所有命令行参数。

下面是另一个例子。假设要计算下列CSV文件的行数：


$ seq 5 | header -a count
count
1
2
3
4
5





使用wc -l
 ，可以计算所有行的数量：


$ seq 5 | header -a count | wc -l
6





如果只想考虑主体中的行（也就是除了头部之外的所有内容），只需要加上body
 ：


$ seq 5 | header -a count | body wc -l
count
5





注意，没有使用头部，但输出中仍然有它。

第二个命令行工具header
 ，顾名思义，让我们可以对CSV文件的头部进行操作。完整的源代码如下所示：


#!/usr/bin/env bash


get_header () {
        for i in $(seq $NUMROWS); do
                IFS= read -r LINE
                OLDHEADER="${OLDHEADER}${LINE}\n"
        done
}

print_header () {
        echo -ne "$1"
}
print_body () {
        cat
}

OLDHEADER=
NUMROWS=1

while getopts "dn:ha:r:e:" OPTION
do
        case $OPTION in
                n)
                        NUMROWS=$OPTARG
                        ;;
                a)
                        print_header "$OPTARG\n"
                        print_body
                        exit 1
                        ;;
                d)
                        get_header
                        print_body
                        exit 1
                        ;;
                r)
                        get_header
                        print_header "$OPTARG\n"
                        print_body
                        exit 1
                        ;;
                e)
                       get_header
                       print_header "$(echo -ne $OLDHEADER | eval $OPTARG)\n"
                       print_body
                       exit 1
                       ;;
                h)
                       usage
                       exit 1
                       ;;
        esac
done

get_header
print_header $OLDHEADER


如果没有提供任何参数，输出的CSV文件的头部就是：


$ < tips.csv header
bill,tip,sex,smoker,day,time,size





这与head -n 1
 相同。如果头部占据不止一行（通常不建议这样做），可以将参数指定为-n 2
 。也可以给CSV文件加上头部：


$ seq 5 | header -a count
count
1
2
3
4
5





这与echo "count" | cat - <(seq 5)
 等价。用-d
 选项可以将头部删除。


$ < iris.csv header -d | head
5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa
5.0,3.6,1.4,0.2,Iris-setosa
5.4,3.9,1.7,0.4,Iris-setosa
4.6,3.4,1.4,0.3,Iris-setosa
5.0,3.4,1.5,0.2,Iris-setosa
4.4,2.9,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.1,1.5,0.1,Iris-setosa





这与tail -n +2
 类似，但更容易记忆一些。通过指定-r
 就可以对头部进行替换，如果你看一下前面的源代码就会明白，这个操作基本上首先删除头部，然后加入新的头部。这里，我们将其与body
 命令组合使用：


$ seq 5 | header -a line | body wc -l | header -r count
count
5





最后，可以只对头部应用一个命令，这与body
 命令行工具对主体所做的类似：


$ seq 5 | header -a line | header -e "tr '[a-z]' '[A-Z]'"
LINE
1
2
3
4
5





第三个命令行工具称为cols
 ，它与header
 和body
 类似，都让你可以只对列的子集应用特定命令。其代码如下所示：


#!/usr/bin/env bash


ARG="$1"
shift
COLUMNS="$1"
shift
EXPR="$@"
DIRTMP=$(mktemp -d)
mkfifo $DIRTMP/other_columns
tee $DIRTMP/other_columns | csvcut $ARG $COLUMNS | ${EXPR} |
paste -d, - (csvcut ${arg~~}="" $columns="" $dirtmp/other_columns)="" rm="" -rf="" $dirtmp="">(csvcut>

例如，如果想要将tips.csv数据集中的day
 列的值变为大写（其他列和头部都不变），应该使用cols
 与body
 的组合，如下所示：


$ < tips.csv cols -c day body "tr '[a-z]' '[A-Z]'" | head -n 5 | csvlook
|------+-------+------+--------+--------+--------+-------|
| day  | bill  | tip  | sex    | smoker | time   | size  |
|------+-------+------+--------+--------+--------+-------|
| SUN  | 16.99 | 1.01 | Female | No     | Dinner | 2     |
| SUN  | 10.34 | 1.66 | Male   | No     | Dinner | 3     |
| SUN  | 21.01 | 3.5  | Male   | No     | Dinner | 3     |
| SUN  | 23.68 | 3.31 | Male   | No     | Dinner | 2     |
|------+-------+------+--------+--------+--------+-------|





注意，将多个命令行工具和参数作为命令传递给header -e
 、body
 和cols
 可能导致棘手的引用问题。如果遇到这种问题，最好为此创建单独的命令行工具，然后将其作为命令传递。

总之，尽管使用CSV数据专用的命令行工具通常更可取，但如果需要，通过body
 、header
 和cols
 也可以对CSV文件应用经典的命令行工具。


5.3.2 对CSV执行SQL查询


如果本章中提到的命令行工具不够灵活，用命令行工具来清洗数据还有另外一种方法。命令行工具csvsql
 （Groskopf，2014）让你可以直接对CSV文件执行SQL查询。你可能知道，SQL是定义数据清洗操作的一种非常强大的语言，SQL与使用单独的命令行工具迥然不同。


[image: 警告]
 如果你的数据最初源于关系数据库，可能的话，可以试着对该数据库执行SQL查询，接着将数据抽取为CSV格式。正如在第3章中讨论的那样，可以使用命令行工具sql2csv
 来做。如果首先将数据从数据库导出到CSV文件，然后应用SQL查询，那么不只会慢一些，而且从CSV数据推测得到的列类型也可能不正确。



在下列清洗任务中，将包含多个涉及csvsql
 的解决方案。基本的命令如下：


$ seq 5 | header -a value | csvsql --query "SELECT SUM(value) AS sum FROM stdin"
sum
15





如果将标准输入传递给csvsql
 ，表名就是stdin。列类型是从数据中自动推测得到的。后面将看到，在5.5.4节中，你也可以指定多个CSV文件。记住csvsql
 采用SQLite方言。尽管SQL通常比其他方案冗长，但它的灵活性要好得多。如果你已经了解怎样用SQL处理清洗问题，那么在命令行中使用SQL没什么丢脸的！


5.4 处理HTML/XML和JSON


通过第3章知道，我们获取的数据可能有各种各样的格式，其中最常见的是纯文本、CSV、JSON和HTML/XML。这一节，我们将展示几个能够将数据从一种格式转换为另一种格式的命令行工具。数据转换有两种原因。

首先，数据时常呈现为表格的形式，就像数据库表或电子表格一样，这是因为许多可视化和机器学习算法依赖于表格。CSV天生就是表格形式的，但JSON和HTML/XML数据可以有深层嵌套结构。

其次，许多命令行工具，特别是cut
 和grep
 这样的经典工具，都是在纯文本上进行操作的。这是因为文本被视为命令行工具间的通用接口。而且，其他格式也确实出现得较晚。这些格式每个都可以被看作纯文本，使得我们也可以将这类命令行工具应用到其他格式。

有时我们可以侥幸在结构化数据上成功应用经典工具。例如，通过将JSON数据看作纯文本，可以用sed
 将属性“gender”改为“sex”：


$ sed -e 's/"gender":/"sex":/g' data/users.json | fold | head -n 3
{"results":[{"user":{"sex":"female","name":{"title":"mrs","first":"kaylee","last
":"anderson"},"location":{"street":"1779 washington ave","city":"cupertino","sta
te":"michigan","zip":"13931"},"email":"kaylee.anderson64@example.com","password"





像许多其他命令行工具一样，sed
 并不利用数据的结构。因此，最好使用能对数据结构加以利用的命令行工具（就像我们将用jq
 所做的那样），或者首先将数据转换为像CSV这样的表格格式，然后应用合适的命令行工具。

接下来，我们将通过一个实际的使用示例来展示从HTML/XML和JSON向CSV的转换。这里将使用的命令行工具是curl
 、scrape
 （Janssens，2014）、xml2json
 （Parmentier，2014）、jq
 （Dolan，2014）和json2csv
 （Czebotar，2014）。

维基百科有丰富的信息，其中许多信息是排序成表格的，可以被视为数据集。例如，页面http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_countries_and_territories_by_border/area_ratio
 包含了国家和地区的清单，还有它们的边境线长度、面积以及两者的比率。假设我们想分析这个数据集。本节将带你学习所有必要的步骤以及每个步骤对应的命令。

我们感兴趣的数据集是嵌入在HTML中的。我们的目的是最终得到能够处理的数据集的表示。第一步就是使用curl
 来下载HTML:


$ curl -sL 'http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_countries_and_territories_'\
> 'by_border/area_ratio' > wiki.html





选项-s
 使得curl
 进入静默模式，除了实际的HTML不输出任何其他信息。HTML保存到名为data/wiki.html的文件中。下面就是该文件前10行的内容：


$ head -n 10 data/wiki.html | cut -c1-79
<!DOCTYPE html>
<html lang="en" dir="ltr" class="client-nojs">
<head>
<meta charset="UTF-8" /><title>List of countries and territories by border/area
<meta http-equiv="X-UA-Compatible" content="IE=EDGE" /><meta name="generator" c
<link rel="alternate" type="application/x-wiki" title="Edit this page" href="/w   
<link rel="edit" title="Edit this page" href="/w/index.php?title=List_of_countr
<link rel="apple-touch-icon" href="//bits.wikimedia.org/apple-touch/wikipedia.p
<link rel="shortcut icon" href="//bits.wikimedia.org/favicon/wikipedia.ico" />
<link rel="search" type="application/opensearchdescription+xml" href="/w/opense





这看起来是有顺序的。（注意，每行我们只显示了前79个字符，以使输出适合页面宽度。）

使用浏览器的开发工具，能够确定所感兴趣的HTML根元素是类wikitable
 的<table>
 。这使得我们可以用grep
 来查看我们感兴趣的部分（下面的-A
 选项指定我们希望在匹配行之后看到的行数）。


$ < wiki.html grep wikitable -A 21
<table class="wikitable sortable">
<tr>
<th>Rank</th>
<th>Country or territory</th>
<th>Total length of land borders (km)</th>
<th>Total surface area (km²)</th>
<th>Border/area ratio (km/km²)</th>
</tr>
<tr>
<td>1</td>
<td>Vatican City</td>
<td>3.2</td>
<td>0.44</td>
<td>7.2727273</td>
</tr>
<tr>
<td>2</td>
<td>Monaco</td>
<td>4.4</td>
<td>2</td>
<td>2.2000000</td>
</tr>





下一步是从HTML文件中提取必要的元素。这里我们使用scrape
 工具：


$ < wiki.html scrape -b -e 'table.wikitable > tr:not(:first-child)' \
> > table.html
$ head -n 21 data/table.html
<!DOCTYPE html>
<html>
<body>
<tr><td>1</td>
<td>Vatican City</td>
<td>3.2</td>
<td>0.44</td>
<td>7.2727273</td>
</tr>
<tr><td>2</td>
<td>Monaco</td>
<td>4.4</td>
<td>2</td>
<td>2.2000000</td>
</tr>
<tr><td>3</td>
<td>San Marino</td>
<td>39</td>
<td>61</td>
<td>0.6393443</td>
</tr>





传递给-e
 选项（代表“表达式”，即expression）的值就是所谓的CSS选择器（selector）。这个语法经常用来设计网页的样式，但也可以用它从HTML中选择特定的元素。这里，我们希望选择属于类wikitable
 的表格中所有的<tr>
 元素或行（也就是除了第一行的其他行）。这正是我们感兴趣的表格。不想要第一行（通过:not(first-child)
 指定）的原因是我们不想要表格的头部。这样得到的结果数据集的每一行代表一个国家或地区。你会看到，现在我们将所查找的<tr>
 元素封装在<html>
 和<body>
 元素中（因为我们指定了-b
 选项）。这用来确保下一个工具xml2json
 能够对它进行处理。

顾名思义，xml2json
 将XML（和HTML）转换为JSON格式。


$ < table.html xml2json > table.json
$ < table.json jq '.' | head -n 25
{
  "html": {
    "body": {
      "tr": [
        {
          "td": [
            {
              "$t": "1"
            },
            {
              "$t": "Vatican City"
            },
            {
              "$t": "3.2"
            },
            {
              "$t": "0.44"
            },
            {
              "$t": "7.2727273"
            }
          ]
        },    
        {
          "td": [    





将HTML转换为JSON格式的原因在于有一个处理JSON的非常强大的工具 jq
 。下列命令提取JSON数据的特定部分，将其改造为我们能处理的形式：


$ < data/table.json jq -c '.html.body.tr[] | {country: .td[1][],border:'\
> '.td[2][], surface: .td[3][]}' > countries.json
$ head -n 10 data/countries.json
{"surface":"0.44","border":"3.2","country":"Vatican City"}
{"surface":"2","border":"4.4","country":"Monaco"}
{"surface":"61","border":"39","country":"San Marino"}
{"surface":"160","border":"76","country":"Liechtenstein"}
{"surface":"34","border":"10.2","country":"Sint Maarten (Netherlands)"}
{"surface":"468","border":"120.3","country":"Andorra"}
{"surface":"6","border":"1.2","country":"Gibraltar (United Kingdom)"}
{"surface":"54","border":"10.2","country":"Saint Martin (France)"}
{"surface":"2586","border":"359","country":"Luxembourg"}
{"surface":"6220","border":"466","country":"Palestinian territories"}    





现在有点眉目了。JSON是非常流行的、优点众多的数据格式，但就我们的目的而言，最好还是使用CSV格式的数据。工具json2csv
 能将数据从JSON转换为CSV格式：


$ < countries.json json2csv -p -k border,surface > countries.csv
$ head -n 11 countries.csv | csvlook
|---------+----------|
| border  | surface  |
|---------+----------|
| 3.2     | 0.44     |
| 4.4     | 2        |
| 39      | 61       |
| 76      | 160      |
| 10.2    | 34       |
| 120.3   | 468      |
| 1.2     | 6        |
| 10.2    | 54       |
| 359     | 2586     |
| 466     | 6220     |
|---------+----------|    





现在，数据是我们可以处理的形式了。从维基百科页面到CSV数据集花费了不少步骤。但是，当将所有这些命令组合为一个命令时，你就会发现它实际上非常简洁，并且具有很强的表达能力。


$ curl -sL 'http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_countries'\
> '_and_territories_by_border/area_ratio' |
> scrape -be 'table.wikitable > tr:not(:first-child)' |
> xml2json | jq -c '.html.body.tr[] | {country: .td[1][],'\
> 'border: .td[2][], surface: .td[3][], ratio: .td[4][]}' |
> json2csv -p -k=border,surface | head -n 11 | csvlook
|---------+----------|    
| border  | surface  |
|---------+----------|
| 3.2     | 0.44     |
| 4.4     | 2        |
| 39      | 61       |
| 76      | 160      |
| 10.2    | 34       |
| 120.3   | 468      |
| 1.2     | 6        |
| 10.2    | 54       |
| 359     | 2586     |
| 466     | 6220     |
|---------+----------|    





将HTML/XML转换为JSON再转换为CSV的演示结束了。尽管jq
 可以执行更多操作，尽管有处理XML数据的专用工具，但以我们的经验，尽快地将数据转换为CSV格式往往比较好。这样，你可以花更多的时间来精通通用的命令行工具而不是非常专用的工具。


5.5 CSV的常见清洗操作



5.5.1 列的提取和重排序


可以用命令行工具csvcut
 （Groskopf，2014）对列进行提取和重排序。例如，只保留Iris数据集中包含数值的列，并对中间两列重新排序：


$ < iris.csv csvcut -c sepal_length,petal_length,sepal_width,petal_width |
> head -n 5 | csvlook
|---------------+--------------+-------------+--------------|
| sepal_length  | petal_length | sepal_width | petal_width  |
|---------------+--------------+-------------+--------------|
| 5.1           | 1.4          | 3.5         | 0.2          |
| 4.9           | 1.4          | 3.0         | 0.2          |
| 4.7           | 1.3          | 3.2         | 0.2          |
| 4.6           | 1.5          | 3.1         | 0.2          |
|---------------+--------------+-------------+--------------|





也可以用-C
 （代表“互补”，即complement）指定想要忽略的列：


$ < iris.csv csvcut -C species | head -n 5 | csvlook
|---------------+-------------+--------------+--------------|
| sepal_length  | sepal_width | petal_length | petal_width  |
|---------------+-------------+--------------+--------------|
| 5.1           | 3.5         | 1.4          | 0.2          |
| 4.9           | 3.0         | 1.4          | 0.2          |
| 4.7           | 3.2         | 1.3          | 0.2          |
| 4.6           | 3.1         | 1.5          | 0.2          |
|---------------+-------------+--------------+--------------|





这里，所包含的列保持相同的顺序。除了列名，也可以指定列的索引号，该索引号从1开始。例如，这使得你可以只选择奇数列。（假设你需要它！）


$ echo 'a,b,c,d,e,f,g,h,i\n1,2,3,4,5,6,7,8,9' |
> csvcut -c $(seq 1 2 9 | paste -sd,)
a,c,e,g,i
1,3,5,7,9





如果你确信任何值中都没有逗号，那还可以使用cut
 来提取列。注意，cut
 并不会对列进行排序，如下列命令所示：


$ echo 'a,b,c,d,e,f,g,h,i\n1,2,3,4,5,6,7,8,9' | cut -d, -f 5,1,3
a,c,e
1,3,5





你可以看到，指定列的顺序无关紧要；使用cut
 会始终保持原来的列顺序。为了完整性起见，让我们也看一下用SQL方法对Iris数据中的数值列进行提取和重排序的结果：


$ < iris.csv csvsql --query "SELECT sepal_length, petal_length, "\
> "sepal_width, petal_width FROM stdin" | head -n 5 | csvlook
|---------------+--------------+-------------+--------------|
| sepal_length  | petal_length | sepal_width | petal_width  |
|---------------+--------------+-------------+--------------|
| 5.1           | 1.4          | 3.5         | 0.2          |
| 4.9           | 1.4          | 3.0         | 0.2          |
| 4.7           | 1.3          | 3.2         | 0.2          |
| 4.6           | 1.5          | 3.1         | 0.2          |
|---------------+--------------+-------------+--------------|    






5.5.2 行过滤


与纯文本文件相比，对CSV文件进行行过滤的不同之处是，你可能想将过滤只限定于特定列的值。基于位置的过滤本质上是相同的，但你必须考虑到CSV文件的第一行通常是头部。记住，如果想要保留头部，你始终可以使用body
 命令行工具：


$ seq 5 | sed -n '3,5p'
3
4
5
$ seq 5 | header -a count | body sed -n '3,5p'
count
3
4
5





当涉及在特定列中基于特定模式来过滤时，可以使用csvgrep
 和awk
 ，当然也可以使用csvsql
 。例如，要排除所有聚会规模不大于4人的账单：


$ csvgrep -c size -i -r "[1-4]" tips.csv | csvlook
|--------+------+--------+--------+------+--------+-------|
| bill   | tip  | sex    | smoker | day  | time   | size  |
|--------+------+--------+--------+------+--------+-------|
| 29.8   | 4.2  | Female | No     | Thur | Lunch  | 6     |
| 34.3   | 6.7  | Male   | No     | Thur | Lunch  | 6     |
| 41.19  | 5.0  | Male   | No     | Thur | Lunch  | 5     |
| 27.05  | 5.0  | Female | No     | Thur | Lunch  | 6     |
| 29.85  | 5.14 | Female | No     | Sun  | Dinner | 5     |
| 48.17  | 5.0  | Male   | No     | Sun  | Dinner | 6     |
| 20.69  | 5.0  | Male   | No     | Sun  | Dinner | 5     |
| 30.46  | 2.0  | Male   | Yes    | Sun  | Dinner | 5     |
| 28.15  | 3.0  | Male   | Yes    | Sat  | Dinner | 5     |
|--------+------+--------+--------+------+--------+-------|






awk
 和csvsql
 也都可以用来进行数值比较。例如，要提取周六或周日中超过40美元的所有账单：


$ < tips.csv awk -F, '($1 > 40.0) && ($5 ~ /S/)' | csvlook
|--------+------+--------+-----+-----+--------+----|
| 48.27  | 6.73 | Male   | No  | Sat | Dinner | 4  |
|--------+------+--------+-----+-----+--------+----|
| 44.3   | 2.5  | Female | Yes | Sat | Dinner | 3  |
| 48.17  | 5.0  | Male   | No  | Sun | Dinner | 6  |
| 50.81  | 10.0 | Male   | Yes | Sat | Dinner | 3  |
| 45.35  | 3.5  | Male   | Yes | Sun | Dinner | 3  |
| 40.55  | 3.0  | Male   | Yes | Sun | Dinner | 2  |
| 48.33  | 9.0  | Male   | No  | Sat | Dinner | 4  |
|--------+------+--------+-----+-----+--------+----|






csvsql
 解决方案要繁琐些，但更健壮，因为它使用的是列名而不是列索引号：


$ < tips.csv csvsql --query "SELECT * FROM stdin "\
> "WHERE bill > 40 AND day LIKE '%S%'" | csvlook
|--------+------+--------+--------+-----+--------+-------|
| bill   | tip  | sex    | smoker | day | time   | size  |
|--------+------+--------+--------+-----+--------+-------|
| 48.27  | 6.73 | Male   | 0      | Sat | Dinner | 4     |
| 44.3   | 2.5  | Female | 1      | Sat | Dinner | 3     |
| 48.17  | 5.0  | Male   | 0      | Sun | Dinner | 6     |
| 50.81  | 10.0 | Male   | 1      | Sat | Dinner | 3     |
| 45.35  | 3.5  | Male   | 1      | Sun | Dinner | 3     |
| 40.55  | 3.0  | Male   | 1      | Sun | Dinner | 2     |
| 48.33  | 9.0  | Male   | 0      | Sat | Dinner | 4     |
|--------+------+--------+--------+-----+--------+-------|





需要注意的是，SQL查询中WHERE
 子句的灵活性是其他命令行工具难以匹敌的，因为SQL可以操作日期和集合，并将子句进行复杂的组合。


5.5.3 列合并


列合并在我们感兴趣的值散布在多个列中时很有用。涉及的列可能是日期（年、月、日可能分别是独立的列）或名字（姓和名分别是独立的列）。让我们考虑第二种情况。

输入的CSV是同一个时代的作曲家的列表。假设我们的任务是将姓和名组合为全名。为此我们将提出四种不同的方法：sed
 、awk
 、cols/tr
 和csvsql
 。让我们看一下输入的CSV：


$ < names.csv csvlook
|-----+-----------+------------+-------|
| id  | last_name | first_name | born  |
|-----+-----------+------------+-------|
| 1   | Williams  | John       | 1932  |
| 2   | Elfman    | Danny      | 1953  |
| 3   | Horner    | James      | 1953  |
| 4   | Shore     | Howard     | 1946  |
| 5   | Zimmer    | Hans       | 1957  |
|-----+-----------+------------+-------|





第一种方法sed
 使用分为两部分的表达式。第一部分是替换头部，第二部分是从第二行起开始应用的带有反向引用的正则表达式：


$ < names.csv sed -re '1s/.*/id,full_name,born/g;'\
> '2,$s/(.*),(.*),(.*),(.*)/\1,\3 \2,\4/g' | csvlook
|-----+---------------+-------|
| id  | full_name     | born  |
|-----+---------------+-------|
| 1   | John Williams | 1932  |
| 2   | Danny Elfman  | 1953  |
| 3   | James Horner  | 1953  |
| 4   | Howard Shore  | 1946  |
| 5   | Hans Zimmer   | 1957  |
|-----+---------------+-------|






awk
 方法如下所示：


$ < names.csv awk -F, 'BEGIN{OFS=","; print "id,full_name,born"}'\
> '{if(NR > 1) {print $1,$3" "$2,$4}}' | csvlook
|-----+---------------+-------|
| id  | full_name     | born  |
|-----+---------------+-------|
| 1   | John Williams | 1932  |
| 2   | Danny Elfman  | 1953  |
| 3   | James Horner  | 1953  |
| 4   | Howard Shore  | 1946  |
| 5   | Hans Zimmer   | 1957  |
|-----+---------------+-------|






cols
 方法与tr
 工具组合使用：


$ < names.csv cols -c first_name,last_name tr \",\" \" \" |
> header -r full_name,id,born | csvcut -c id,full_name,born | csvlook
|-----+---------------+-------|
| id  | full_name     | born  |
|-----+---------------+-------|
| 1   | John Williams | 1932  |
| 2   | Danny Elfman  | 1953  |
| 3   | James Horner  | 1953  |
| 4   | Howard Shore  | 1946  |
| 5   | Hans Zimmer   | 1957  |
|-----+---------------+-------|





注意，csvsql
 利用SQLite作为数据库来执行查询，以及||
 代表拼接：


$ < names.csv csvsql --query "SELECT id, first_name || ' ' || last_name "\
> "AS full_name, born FROM stdin" | csvlook
|-----+-----------------------+-------|
| id  | full_name             | born  |
|-----+-----------------------+-------|
| 1   | John Williams         | 1932  |
| 2   | Danny Elfman          | 1953  |
| 3   | James Horner          | 1953  |
| 4   | Howard Shore          | 1946  |
| 5   | Hans Zimmer           | 1957  |
|-----+-----------------------+-------|





如果last_name
 包含逗号怎么办？清楚起见，让我们看一下初始的输入CSV：


$ cat names-comma.csv
id,last_name,first_name,born
1,Williams,John,1932
2,Elfman,Danny,1953
3,Horner,James,1953
4,Shore,Howard,1946
5,Zimmer,Hans,1957
6,"Beethoven, van",Ludwig,1770





看起来前三种方法都无能为力，其失败原因各不相同。只有csvsql
 能够将first_name
 和full_name
 正确地组合起来：


$ < names-comma.csv sed -re '1s/.*/id,full_name,born/g;'\
> '2,$s/(.*),(.*),(.*),(.*)/\1,\3 \2,\4/g' | tail -n 1
6,"Beethoven,Ludwig van",1770

$ < names-comma.csv awk -F, 'BEGIN{OFS=","; print "id,full_name,born"}'\
> '{if(NR > 1) {print $1,$3" "$2,$4}}' | tail -n 1
6, van" "Beethoven,Ludwig

$ < names-comma.csv cols -c first_name,last_name tr \",\" \" \" |
> header -r full_name,id,born | csvcut -c id,full_name,born | tail -n 1
6,"Ludwig ""Beethoven van""",1770

$ < names-comma.csv csvsql --query "SELECT id, first_name || ' ' || last_name"\
> " AS full_name, born FROM stdin" | tail -n 1
6,"Ludwig Beethoven, van",1770

$ < names-comma.csv Rio -e 'df$full_name <- paste(df$first_name,df$last_name);'\
> 'df[c("id","full_name","born")]' | tail -n 1
6,"Ludwig Beethoven, van",1770





等一下！最后一条命令是什么？是R语言吗？事实上，确实是的。这里的R代码是通过命令行工具Rio
 （Janssens，2014）来评估的。在这个时候我们只能告诉你：这种方法也能成功将两个列合并。后面我们会讨论这个奇妙的工具。


5.5.4 多个CSV文件的合并



1. 垂直拼接


垂直拼接在有些情况下可能是必要的，例如，数据集是每天生成的，或者每个数据集代表一个不同的市场或产品。让我们来模拟后者，将我们钟爱的Iris数据集分解成三个CSV文件，这样就有了可以再次组合的文件。我们将使用fieldsplit
 （Hinds et al.，2010），这是CRUSH命令行工具套件的一部分。


$ < iris.csv fieldsplit -d, -k -F species -p . -s .csv





这里的选项分别是：-d
 指定分隔符；-k
 指定我们想要保留每个文件的头部；-F
 指定某个列，其值决定了允许的输出文件；-p
 指定相应的输出文件；-s
 指定文件名后缀。由于Iris数据集中的species
 列包含三个不同的值，我们最终得到三个CSV文件，每个文件有50行和一个头部：


$ wc -l Iris-*.csv
  51 Iris-setosa.csv
  51 Iris-versicolor.csv
  51 Iris-virginica.csv
 153 total





可以用cat
 只向后拼接文件，并用header -d
 命令把除了第一个文件之外的所有文件的头部删除，如下所示：


$ cat Iris-setosa.csv <(< Iris-versicolor.csv header -d) \
> <(< Iris-virginica.csv header -d) | sed -n '1p;49,54p' | csvlook
|---------------+-------------+--------------+-------------+------------------|
| sepal_length  | sepal_width | petal_length | petal_width | species          |
|---------------+-------------+--------------+-------------+------------------|
| 4.6           | 3.2         | 1.4          | 0.2         | Iris-setosa      |
| 5.3           | 3.7         | 1.5          | 0.2         | Iris-setosa      |
| 5.0           | 3.3         | 1.4          | 0.2         | Iris-setosa      |
| 7.0           | 3.2         | 4.7          | 1.4         | Iris-versicolor  |
| 6.4           | 3.2         | 4.5          | 1.5         | Iris-versicolor  |
| 6.9           | 3.1         | 4.9          | 1.5         | Iris-versicolor  |
|---------------+-------------+--------------+-------------+------------------|





注意，我们使用sed
 只是为了打印第二个文件的头部和前三行的主体信息，来解释成功执行的命令的结果。除了这种方法，还可以使用csvstack
 （Groskopf，2014），这种方法更简单，而且不容易出错。


$ csvstack Iris-*.csv | sed -n '1p;49,54p' | csvlook
|---------------+-------------+--------------+-------------+------------------|
| sepal_length  | sepal_width | petal_length | petal_width | species          |
|---------------+-------------+--------------+-------------+------------------|
| 4.6           | 3.2         | 1.4          | 0.2         | Iris-setosa      |
| 5.3           | 3.7         | 1.5          | 0.2         | Iris-setosa      |
| 5.0           | 3.3         | 1.4          | 0.2         | Iris-setosa      |
| 7.0           | 3.2         | 4.7          | 1.4         | Iris-versicolor  |
| 6.4           | 3.2         | 4.5          | 1.5         | Iris-versicolor  |
| 6.9           | 3.1         | 4.9          | 1.5         | Iris-versicolor  |
|---------------+-------------+--------------+-------------+------------------|





如果列species
 列不存在，可以用csvstack
 基于文件名创建一个新列：


$ csvstack Iris-*.csv -n species --filenames





或者用-g
 指定组名：


$ csvstack Iris-*.csv -n class -g a,b,c | csvcut -C species |
> sed -n '1p;49,54p' | csvlook
|--------+--------------+-------------+--------------+--------------|
| class  | sepal_length | sepal_width | petal_length | petal_width  |
|--------+--------------+-------------+--------------+--------------|
| a      | 4.6          | 3.2         | 1.4          | 0.2          |
| a      | 5.3          | 3.7         | 1.5          | 0.2          |
| a      | 5.0          | 3.3         | 1.4          | 0.2          |
| b      | 7.0          | 3.2         | 4.7          | 1.4          |
| b      | 6.4          | 3.2         | 4.5          | 1.5          |
| b      | 6.9          | 3.1         | 4.9          | 1.5          |
|--------+--------------+-------------+--------------+--------------| 





最前面加入了新列class
 。如果你想要改变列顺序，可以如本节前面所讲的那样使用csvcut
 。


2. 水平拼接


假设你有三个CSV文件，想要把它们拼接在一起。我们在管道的中间使用tee
 （Parker，Stallman & MacKenzie，2012）来保存csvcut
 的结果：


$ < tips.csv csvcut -c bill,tip | tee bills.csv | head -n 3 | csvlook
|--------+-------|
| bill   | tip   |
|--------+-------|
| 16.99  | 1.01  |
| 10.34  | 1.66  |
|--------+-------|
$ < tips.csv csvcut -c day,time | tee datetime.csv |
> head -n 3 | csvlook
|------+---------|
| day  | time    |
|------+---------|
| Sun  | Dinner  |
| Sun  | Dinner  |
|------+---------|
$ < tips.csv csvcut -c sex,smoker,size | tee customers.csv |
> head -n 3 | csvlook
|---------+--------+-------|
| sex     | smoker | size  |
|---------+--------+-------|
| Female  | No     | 2     |
| Male    | No     | 3     |
|---------+--------+-------|





假设这些行能排成一行，只需使用paste
 （Ihnat & MacKenzie，2012）将文件拼接起来：


$ paste -d, {bills,customers,datetime}.csv | head -n 3 | csvlook
|--------+------+--------+--------+------+-----+---------|
| bill   | tip  | sex    | smoker | size | day | time    |
|--------+------+--------+--------+------+-----+---------|
| 16.99  | 1.01 | Female | No     | 2    | Sun | Dinner  |
| 10.34  | 1.66 | Male   | No     | 3    | Sun | Dinner  |
|--------+------+--------+--------+------+-----+---------|






-d
 选项告诉paste
 用逗号作为分隔符。


3. 连接


有时数据不能简单地通过垂直或水平拼接来合并。在某些情况下，特别是关系数据库中，为了减少冗余度，数据分散在多个表或文件中。假设我们想要扩展Iris数据集，使其包含关于三类Iris鲜花的更多信息，扩展的信息称为USDA标识符。这样我们就有了一个关于这些标识符的单独的CSV文件：


$ csvlook irismeta.csv
|------------------+----------------------------------------------+----------|
| species          | wikipedia_url                                | usda_id  |
|------------------+----------------------------------------------+----------|
| Iris-versicolor  | http://en.wikipedia.org/wiki/Iris_versicolor | IRVE2    |
| Iris-virginica   | http://en.wikipedia.org/wiki/Iris_virginica  | IRVI     |
| Iris-setosa      |                                              | IRSE     |
|------------------+----------------------------------------------+----------|





这个数据集与Iris数据集的共同点是都有species
 列。可以用csvjoin
 （Groskopf，2014）将两个数据集连接起来：


$ csvjoin -c species iris.csv irismeta.csv | csvcut -c sepal_length,\
> sepal_width,species,usda_id | sed -n '1p;49,54p' | csvlook
|---------------+-------------+-----------------+----------|
| sepal_length  | sepal_width | species         | usda_id  |
|---------------+-------------+-----------------+----------|
| 4.6           | 3.2         | Iris-setosa     | IRSE     |
| 5.3           | 3.7         | Iris-setosa     | IRSE     |
| 5.0           | 3.3         | Iris-setosa     | IRSE     |
| 7.0           | 3.2         | Iris-versicolor | IRVE2    |
| 6.4           | 3.2         | Iris-versicolor | IRVE2    |
| 6.9           | 3.1         | Iris-versicolor | IRVE2    |
|---------------+-------------+-----------------+----------|





当然，也可以使用SQL方法，即用csvsql
 ，这种方法照例稍显冗长（但可能要灵活得多）：


$ csvsql --query 'SELECT i.sepal_length, i.sepal_width, i.species, m.usda_id '\
> 'FROM iris i JOIN irismeta m ON (i.species = m.species)' \
> iris.csv irismeta.csv | sed -n '1p;49,54p' | csvlook
|---------------+-------------+-----------------+----------|
| sepal_length  | sepal_width | species         | usda_id  |
|---------------+-------------+-----------------+----------|
| 4.6           | 3.2         | Iris-setosa     | IRSE     |
| 5.3           | 3.7         | Iris-setosa     | IRSE     |
| 5.0           | 3.3         | Iris-setosa     | IRSE     |
| 7.0           | 3.2         | Iris-versicolor | IRVE2    |
| 6.4           | 3.2         | Iris-versicolor | IRVE2    |
| 6.9           | 3.1         | Iris-versicolor | IRVE2    |
|---------------+-------------+-----------------+----------|    
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第6章 管理数据工作流


我们希望，到目前为止你已经意识到命令行是做数据科学工作的非常方便的环境。你可能已经注意到，由于使用命令行进行数据科学工作，我们需要：


	调用许多不同的命令行

	创建定制的和临时的命令行工具

	获取和生成许多中间文件



这个过程具有探索性质，导致我们的工作流往往十分混乱，这使得记录以往的工作变得很困难。因此，能够由自己或其他人重现我们曾经执行的步骤十分重要。例如，当继续进行几周前的项目时，我们很有可能已经忘记了对哪些文件，以什么顺序，用什么参数，运行了哪些命令。如果是这样，试想将分析工作转交给你的搭档会多么困难。

可以通过发掘Bash的历史数据来找回一些丢失的命令，但这显然不是一个好办法。更好的办法是将命令保存到Bash脚本，如run.sh。这使你和你的搭档至少可以重现分析工作。但是，shell脚本并非最理想的方法，这是因为：


	它难以阅读和维护；

	步骤之间的依赖关系不清晰；

	所有步骤都一直运行，这样效率不高，有时是不可取的。



这时Drake（Factual，2014）就可以派上用场。Drake是由Factual创建的命令行工具，它使你可以：


	以输入和输出的依赖关系的形式将数据工作流步骤形式化

	使用命令行运行工作流的具体步骤

	使用内联代码（例如Pyhon和R）

	从外部数据源存储和获取数据（例如S3和HDFS）




6.1 概述


用Drake来管理数据工作流是本章的主题。你将学到：


	用所谓的Drakefile来定义工作流

	用输入和输出的依赖关系的形式来考虑工作流

	构建具体目标




6.2 Drake简介


Drake围绕数据和其中的依赖关系来组织命令的执行。数据处理步骤被形式化为一个单独的文本文件（工作流）。每个步骤通常有一个或多个输入和输出。Drake自动解析它们之间的依赖关系，并确定需要以什么顺序运行哪些命令。

这意味着，如果有一个需要运行10分钟的SQL查询，只有当结果消失或查询后来被修改时，才必须要执行该查询。同样，如果你想要运行（或重新运行）一个具体的步骤，Drake只会考虑运行（或重新运行）这个步骤所依赖的步骤。这可以为你节省大量时间。

拥有形式化的工作流带来的好处是，你可以在几周之后轻易恢复自己的项目，并可以与其他人合作。即使你因为永远无法知道何时会再次运行某些步骤，或者何时在其他的项目中重新使用某些步骤，从而认为这只是个一次性的项目，我们也强烈建议你使用Drake。


6.3 Drake的安装


Drake有相当多的依赖关系，这使得它的安装过程相当复杂。在下面的内容中，我们假设你使用的是Ubuntu操作系统。


[image: 提示]
 如果你正在使用数据科学工具箱，那么Drake已经安装完毕，你大可以跳过本节。



Drake是用Clojure程序语言编写的，这意味着它运行于Java虚拟机（JVM）之上。可以找到预构建的JAR文件，但由于Drake的开发很活跃，因此我们从源代码来构建Drake。这样，你就需要安装Leiningen：


$ sudo apt-get install openjdk-6-jdk
$ sudo apt-get install leiningen





然后，从Factual中复制Drake库：


$ git clone https://github.com/Factual/drake.git





并用Leiningen构建JAR文件：


$ cd drake
$ lein uberjar





这时创建了drake.jar文件。将这个文件复制到你PATH
 中的某个目录，例如~/.bin：


$ mv drake.jar ~/.bin/





这时应该已经能够运行Drake了：


$ cd ~/.bin/
$ java -jar drake.jar    





这并不见得方便，有两个原因：(1) JVM的启动时间比较长；(2) 只能从这个目录中运行Drake。我们建议你安装Drip，这是JVM的启动器，比以java
 命令启动得更快。首先，从Flatland复制Drip库：


$ git clone https://github.com/flatland/drip.git
$ cd drip
$ make prefix=~/.bin install    





然后创建Bash脚本，使你可以在任何地方运行Drake：


$ cd ~/.bin
$ cat << 'EOF' > drake
> #!/bin/bash
> drip -cp $(dirname $0)/drake.jar drake.core "$@"
> EOF
$ chmod +x drake    





要验证是否已经正确安装了Drake和Drip，最好从其他的目录运行下列命令：


$ drake --version
Drake Version 0.1.6    






[image: 注释]
 Drip能够加速Java是因为它在JVM运行一次之后保留了JVM实例。因此，你会注意到只有第二次之后的运行才会加速。




6.4 获取古腾堡计划中下载最多的电子书


本章后面的内容中，将使用下列任务作为运行示例。目标是将用来解决该任务的命令转变为Drake工作流。我们从简单之处着手，然后为了解释Drake的各种概念和语法，逐步过渡到更高级的工作流。

古腾堡计划是发起于1971年的雄心勃勃的项目，已经将超过42 000本书存档和电子化，并全部免费在线提供。在该计划的网站上可以找到下载最多的前100本电子书。现在，假设我们对下载最多的前5本感兴趣。由于该清单可以以HTML形式获取（已经格式化，从而不需要使用srape
 ），获取前5本下载最多的电子书就简单直接了：


$ cd ~/book/ch06 
$ curl -s 'http://www.gutenberg.org/browse/scores/top' | ①
> grep -E '^<li>' |                                      ②
> head -n 5 |                                            ③
> sed -E "s/.*ebooks\/([0-9]+).*/\\1/" > data/top-5      ④





这条命令：

①下载HTML。

②提取清单项。

③只保留前5项。

④将电子书ID保存到data/top-5。

该命令的输出是：


$ cat data/top-5
1342
76
11
1661
1952





如果想要能在以后重现该命令，最容易做到的就是如第4章所讲，将命令放入脚本中。如果再次运行该脚本，也会再次下载这个HTML文件。你可能想要控制某些步骤是否要运行，这有三个常见的理由。首先，一个步骤可能需要很长时间。其次，你想要继续处理相同的数据。最后，数据可能来自有速率限制的API。一个很好的办法是用一个步骤将数据保存到文件，后续步骤对该文件进行操作，这样你就不必再做任何冗余计算或API调用了。现在，在我们的例子中第一个理由不成问题，因为HTML文件的下载速度足够快。不过，在某些情况下，数据可能来自其他数据源，或者数据量达到千兆字节的规模。


6.5 所有工作流都从单个步骤开始


这一节将把前述的命令转化为Drake工作流。一个工作流只是一个文本文件。通常将该文件命名为Drakefile，因为如果没有在命令行中指定其他文件，Drake就会使用该文件。只有一个步骤的工作流如示例6-1所示。



示例6-1 只有一个步骤的工作流（Drakefile）





data/top-5 <-                                             ①
curl -s 'http://www.gutenberg.org/browse/scores/top' | ② 
grep -E '^<li>' |                                      ③
head -n 5 |                                            ④
sed -E "s/.*ebooks\/([0-9]+).*/\\1/" > data/top-5         ⑤





让我们把该文件从头到尾看一遍。第一行包含一个左向箭头，这一行是我们的步骤定义。箭头的左边，即top-5，是这个步骤的名字或输出。该步骤的任何输入都将出现在箭头的右边，但是由于这一步骤没有输入，因此现在是空的。输入和输出的定义使得Drake能够识别步骤间的依赖关系，从而能够算出是否需要或者何时执行哪个步骤，才能实现特定的输出。该输出也被称为目标
 （target）。你可以看到，这个步骤的主体实际上是从前的命令，只是加上了缩进。

① 箭头（<-
 ）表示步骤的名字和其中的依赖关系。后面会对此做更多介绍。

② 主体内容是缩进的。

③ 只选择清单项。

④ 获取前5项。

⑤ 提取ID，将其保存到文件top-5中。注意，已经在步骤定义中指定了top-5，其中的5已经使用了三次。后面我们会对此做更多介绍。

这个工作流非常简单。与将命令放到Bash脚本中相比，工作流没有任何优势。但不必担心，我们向你保证会有激动人心的事情发生。现在，让我们运行Drake，看看我们第一个工作流是什么样：


$ drake
The following steps will be run, in order:
  1: data/top-5 <- [missing output]
Confirm? [y/n] y
Running 1 steps with concurrence of 1...

--- 0. Running (missing output): data/top-5 <-
--- 0: data/top-5 <- -> done in 0.35s
Done (1 steps run).






[image: 注释]
 如果要让Drake重新开始，在不同步骤之间删除文件drake.log、隐藏目录.drake以及任何输出文件即可。



如果不指定工作流文件，Drake就会使用./Drakefile。Drake首先确定需要运行哪些步骤。在我们的例子中，仅有的一个步骤会运行，因为它缺少输出。这意味着没有名为data/top-5的文件。Drake在执行这些步骤之前会发出请求确认的信息。按下回车键，此后很快就会看到Drake运行完毕。Drake没有对我们的步骤报错。现在通过查看输出文件data/top-5来验证是否有了前5本电子书：


$ cat data/top-5
1342
76
11
1661
1952





现在我们已经有了输出文件。再次运行Drake：


$ drake
The following steps will be run, in order:
  1: data/top-5 <- [no-input step]
Confirm? [y/n] n
Aborted.





可以看到，Drake想要再次执行这个步骤！但是，现在它提到了一个不同的原因，也就是没有输入步骤（[no-input-step]
 ）。它的默认行为是通过查看输入的时间戳来检查输入是否被改变。不过，由于我们没有指定任何输入，Drake并不知道这个步骤是否应该再次运行。我们可以关闭这个检查时间戳的默认行为，如示例6-2所示。



示例6-2 Drake工作流的时间检查（01.drake）





data/top-5 <- [-timecheck]
    curl -s 'http://www.gutenberg.org/browse/scores/top' |
    grep -E '^<li>' |
    head -n 5 |
    sed -E "s/.*ebooks\/([0-9]+)\">([^<]+)<.*/\\1,\\2/" > data/top-5





方括号表明这是该步骤的一个选项。timecheck
 前面的减号（-
 ）意为我们希望将时间戳检查关闭。现在，该步骤只有当缺少输出时才会运行。

让我们使用不同的文件名，以保存旧版本的工作流。可以用-w
 来指定另外的工作流名（而不是Drakefile）。现在再次运行Drake：


$ mv Drakefile 01.drake
$ drake -w 01.drake
Nothing to do.





我们最初的工作流已经帮助我们节省了时间，因为Drake检测到该步骤不用再次运行。不过，还可以做得比这好得多。这个工作流有三个缺点，我们将在下一节阐述。


6.6 具体情况具体对待


我们的工作流只包含一个步骤，这意味着与拥有简单的Bash脚本类似，始终都是全部运行。因此我们要做的第一件事就是将单个步骤分解为两个，其中第一个步骤下载HTML，第二个步骤处理该HTML，后者明显依赖于前者。我们可以在工作流中定义这种依赖关系。

你可能已经注意到我们指定了三次数字5。如果你曾想要获取古腾堡计划的前10本电子书，那就得修改工作流的三个地方。这十分低效，需要得到解决。幸好Drake支持变量。

数据与脚本放置在相同的地方，这在我们的工作流中可能不是那么明显。最好将数据单独放置，使其与生成该数据的任何代码隔离开来。这不仅可以使项目更干净，还可以方便我们删除生成的数据文件，并且易于说明我们不希望数据文件包含于如git
 （Torvalds & Hamano，2014）这样的任何版本控制系统中。让我们看一下示例6-3中改进的工作流。



示例6-3 具有依赖关系的Drake工作流（02.drake）





NUM:=5                                                             ①
BASE=data/                                                         ②

top.html <- [-timecheck]
    curl -s 'http://www.gutenberg.org/browse/scores/top' > $OUTPUT ③

top-$[NUM] <- top.html                                             ④ 
    < $INPUT grep -E '^<li>' |
    head -n $[NUM] |
    sed -E "s/.*ebooks\/([0-9]+)\">([^<]+)<.*/\\1,\\2/" > $OUTPUT





① 可以在Drake中指定变量，最好是在文件的开头，按照变量名、等于号、值的顺序进行变量指定。变量名不必都是大写，但大写确实会让变量更显眼一些。你可以看到，对变量NUM
 使用:=
 而不是=
 。这意味着一旦变量NUM
 被设置，就不能重写。这使我们可以在运行Drake之前通过命令行指定NUM
 的值。

② 变量BASE
 是特殊变量。Drake会将工作流中指定的所有文件都看作位于这个基本目录中。

③ 现在我们有两个步骤。第一个步骤跟以前一样有相同的输入，但现在输出是另外的文件，名为top.html。输出还是定义为步骤2的输入。这就是Drake知道第二个步骤依赖于第一个步骤的原因所在。

④ 我们还使用了另外两个特殊变量：INPUT
 和OUTPUT
 。这两个特殊变量的值分别设置为对该步骤输入和输出的定义值。这样我们就不必对特定步骤的输入和输出指定两次。而且，它使我们易于重用未来工作流的某些步骤。

现在使用Drake来执行新的工作流：


$ drake -w 02.drake
The following steps will be run, in order:
  1: data/top.html <-  [missing output]
  2: data/top-5 <- data/top.html [projected timestamped]
Confirm? [y/n] y
Running 2 steps with concurrence of 1...

--- 0. Running (missing output): data/top.html <-
--- 0: data/top.html <- -> done in 0.89s

--- 1. Running (missing output): data/top-5 <- data/top.html
--- 1: data/top-5 <- data/top.html -> done in 0.02s
Done (2 steps run).





假设我们现在想要前10本电子书，而不是前5本。可以在命令行中设置NUM
 变量，并运行Drake（示例6-4）。



示例6-4 NUM=10时的Drake工作流（02.drake）





$ NUM=10 drake -w 02.drake
The following steps will be run, in order:
  1: data/top-10 <- data/top.html [missing output]
Confirm? [y/n] y
Running 1 steps with concurrence of 1...

--- 1. Running (missing output): data/top-10 <- data/top.html
--- 1: data/top-10 <- data/top.html -> done in 0.02s
Done (1 steps run).





正如你所见，Drake现在只需要执行第二个步骤，因为第一个步骤的输出已经得到了满足。另外，下载HTML文件也不是什么大不了的事情了，但你能想象如果处理的是10 GB的数据会有什么后果吗？


6.7 重新构建具体目标


古腾堡计划的前100本电子书清单每天都有变化。我们已经看到，如果再次运行Drake工作流，包含这个清单的HTML不会再次被下载。幸好Drake允许我们重新运行特定步骤，这样就可以更新该HTML文件：


$ drake -w 02.drake '=top.html'





相比使用输出文件名来指定想要重新执行哪个步骤，还有一个更方便的方法。可以给步骤的输入和输出都加上所谓的标签
 （tag）。标签以%
 开头。选择简短并且具有描述性的标签名是个好主意，这样易于在命令行中指定标签。让我们给第一个步骤加上标签%html
 ，给第二个步骤加上标签%filter
 ，如示例6-5所示。



示例6-5 带有标签的Drake工作流（03.drake）





NUM:=5
BASE=data/

top.html, %html <- [-timecheck]
    curl -s 'http://www.gutenberg.org/browse/scores/top' > $OUTPUT

top-$[NUM], %filter <- top.html
    < $INPUT grep -E '^<li>' |
    head -n $[NUM] |
    sed -E "s/.*ebooks\/([0-9]+)\">([^<]+)<.*/\\1,\\2/" > $OUTPUT





现在可以通过指定%html
 标签来重新构建第一个步骤：


$ drake -w 03.drake '=%html'






6.8 讨论


命令行的一个优点是允许你鼓捣数据。你很容易执行不同的命令以及处理不同的数据文件。这是一个极具交互性和反复多次的过程。一段时间之后，你很容易忘记自己执行了哪些步骤才得到所需要的结果。因此每过一会儿就将这些步骤记录下来很重要。这样，如果过段时间你自己或你的某个搭档接手这个项目，可以通过执行相同的步骤来生成相同的结果。

本章展示了只将所有命令放入一个Bash脚本的做法并不理想。我们提出用Drake作为命令行工具来管理数据工作流。通过使用一个运行示例，我们展示了怎样定义步骤和步骤间的依赖关系，还讨论了怎样使用变量和标签。

没有比忘记其他一切专心鼓捣数据更有意思的事了。但是请相信我，保留所有事情的记录（借助于Drake工作流）是值得的。它不但会让你的生活变得更简单，而且还会使你开始以步骤的形式来思考数据工作流。正如使用自己的数据科学工具箱那样——经过一段时间的不断扩充，能够使你更加高效——Drake工作流也有助于让你的方案更有条理。定义的步骤越多，继续这样做就越容易，因为经常可以重用某些步骤。希望你能够习惯使用Drake，它将使你的生活更轻松。

本章只涉及了Drake的一点皮毛。Drake的一些更高级的特性包括：


	步骤的异步执行

	对Python和R内联代码的支持

	从HDFS和S3上传和下载数据




6.9 延伸阅读



	Factual. (2014). Drake. Retrieved from https://github.com/Factual/drake
 .








第7章 数据探索


既然已经得到了数据并对它进行了清洗，我们就可以继续进行OSEMN模型的第三步了，也就是数据探索。在完成前面那些困难工作之后，（除非你已经拥有了干净的数据！）是时候放松一下了。

数据探索是让你熟悉数据的一个步骤。当你想要从数据中获取价值时，熟悉数据是必不可少的。例如，了解数据有哪些特征，意味着你知道哪些数据值得进一步探索，哪些数据可以用于解决你的问题。

数据探索可以通过三个方面实现。第一个方面是检查数据及其属性。例如，在这里，我们想知道原始数据是什么样子，数据集里有多少数据，以及数据集有哪些特征。

数据探索的第二个方面是计算描述性统计信息。这一点对于了解更多关于单个特征的信息比较有用处。其优点在于，它的输出通常很简明，而且是文字性的，因而可以在命令行中打印出来。

第三个方面是为数据生成可视化图形。在这里，我们深入了解关于多个特征如何交互的信息。我们会讨论一种可以在命令行中打印的数据可视化生成方式。然而，多数的可视化是在图形用户界面上显示的。数据可视化相对于描述性统计信息的一个优点在于，数据可视化更加灵活，可以传递更多信息。


7.1 概述


本章你将学习：


	检查数据及其属性

	计算描述性统计信息

	在命令行之内和之外生成数据可视化图形




7.2 检查数据及其属性


在本节中，我们将会通过实例说明如何检查一个数据集及其属性。由于后续的可视化和建模技术都需要以表格形式存在的数据，因此我们假设数据是CSV格式的。如果必要的话，你可以使用第5章介绍的技术把数据转换成CSV格式。

为了简单起见，我们还假设数据里有一个数据头。在7.2.1节中，我们会检查数据是否有数据头。一旦数据就绪，我们就可以继续回答如下问题：


	数据集里有多少数据和特征？

	原始数据是什么样的？

	数据集有哪些特征？

	其中一些特征是否能看作类别特征或者因子？




7.2.1 确定有无数据头


你可以通过打印数据的前几行，检查你的文件中是否含有数据头：


$ head file.csv | csvlook





第一行是数据头还是第一个数据，由你决定。当数据集里不包含数据头或者其数据头含有换行符的时候，你最好回到前面的步骤，通过数据清洗来修正（参考第5章了解如何清洗数据）。


7.2.2 检查所有数据


如果你想检查原始数据，那么最好不要使用cat
 命令行工具，这是因为cat
 会在屏幕上一次性打印出所有数据。为了按照你自己的显示速度来查看原始数据，我们推荐使用带有-S
 选项的less
 （Nudelman，2013）。


$ less -S file.csv





当较长的行无法适应终端显示时，-S
 选项可以保证它们不会卷起。作为替代，less
 允许你横向滚动，查看这些行剩下的内容。less
 的优点在于，它并不会把整个文件都读进内存，这对于浏览大型文件是有好处的。一旦你处于less
 状态中，可以通过按下空格键向下滚动一整屏。横向滚动则可以通过按下向左和向右键实现。按g
 和G
 可以分别跳到文件的开头和末尾。按q
 可以退出less
 。在操作说明页面中可以找到更多的按键组合。

如果你想要让数据集具有漂亮的格式，可以把csvlook
 加入到管道里：


$ < file.csv csvlook | less -S






[image: 图像说明文字]
 不巧的是，csvlook
 需要将整个文件都读到内存里来确定列的宽度。所以，当你查看一个非常庞大的文件时，可能只愿意获取一个子集（例如使用sample
 ），或者需要耐心等待一会儿。




7.2.3 特征名称和数据类型


为了深入了解数据集，将特征名称打印出来并研究一下是很有意义的。毕竟，特征名称可能暗含特征的含义。你可以使用如下sed
 表达式来做这件事：


$ cd ~/book/ch07
$ 

注意，这个基本命令假设文件是以逗号分隔的。提醒一下，如果你想经常使用这个命令，可以在~/.bashrc文件里定义一个函数，叫作names
 ：


names () { sed -e 's/,/\n/g;q'; }





你可以这样来使用：


$ 

我们还可以比打印每列名称更进一步。除了这些列的名称，了解每列中所包含数据的类型也是非常有用的。数据类型的例子有字符串、数值或者日期。假设我们有如下简单数据集：


$ 

我们在第5章里已经使用过csvql
 直接对CSV数据执行SQL请求。倘若我们想要把这条数据插入到实际数据库中，它就会在没有任何命令行参数传递进来的时候生成所需要的SQL语句。我们还可以用它的输出来查看有哪些列类型：


csvsql data/datatypes.csv
CREATE TABLE datatypes (
        a INTEGER NOT NULL,
        b FLOAT,
        c BOOLEAN NOT NULL,
        d VARCHAR(8) NOT NULL,
        e DATETIME,
        f DATE,
        g TIME,
        CHECK (c IN (0, 1))
);


表7-1给出了各种SQL数据类型含义的概述。如果在一个列中，数据类型后面有NOT NULL字符串，那么该列就不会包括缺失值。

表7-1 Python与SQL数据类型




	
类型


	
Python


	
SQL







	
字符串


	
unicode


	
VARCHAR





	
布尔型


	
bool


	
BOOLEAN





	
整数


	
int


	
INTEGER





	
实数


	
float


	
FLOAT





	
日期


	
datetime.date


	
DATE





	
时间


	
datetime.time


	
TIME





	
日期和时间


	
datetime.datetime


	
DATETIME








7.2.4 唯一标识、连续变量和因子


知道每个特征的数据类型是不够的。了解每个特征所代表的意义也是必不可少的。虽然掌握领域知识很有用处，但我们还可以从数据本身获得一些灵感。

字符串和整数都可以用来表示唯一标识或代表一个类别。对于后者，它可以用于给可视化图形赋予一种颜色。如果一个整数表示ZIP代码，那么计算平均值就是没有任何意义的。

要确定一个特征能否被当作一个唯一标识或者类别变量（或者是R术语里面的“factor”），你可以统计某个特定列中不同数值的个数：


$ cat data/iris.csv | csvcut -c species | body "sort | uniq | wc -l"
species
3


或者你可以使用csvstat
 （Groskopf，2014）来获得每列中不同值的个数。csvstat
 是Cvskit中的一部分。


$ csvstat data/investments2.csv --unique
  1. company_permalink: 27342
  2. company_name: 27324
  3. company_category_list: 8759
  4. company_market: 443
  5. company_country_code: 150
  6. company_state_code: 147
  7. company_region: 1079
  8. company_city: 3305
  9. investor_permalink: 11176
 10. investor_name: 11135
 11. investor_category_list: 468
 12. investor_market: 134
 13. investor_country_code: 111
 14. investor_state_code: 80
 15. investor_region: 549
 16. investor_city: 1198
 17. funding_round_permalink: 41790
 18. funding_round_type: 13
 19. funding_round_code: 15
 20. funded_at: 3595
 21. funded_month: 295
 22. funded_quarter: 121
 23. funded_year: 34
 24. raised_amount_usd: 6143


如果不同值的数量比数据集中的行数还少，那这个特征可能确实应该被当作一个类别特征（例如funding_round_type
 ）。如果这个数量等于行数，那它可以作为唯一标识（例如company_permalink
 ）。


7.3 计算描述性统计信息



7.3.1 使用csvstat



命令行工具csvsta
 t给出了很多信息。对于每个特征，它显示了：


	Python术语中的数据类型（见表7-1中的Python和SQL数据类型比较）。

	是否含有缺失值（Null
 ）。

	不同值的个数。

	有关适用特征的各种描述性统计信息（也就是最大值、最小值、和、均值、标准偏差以及中值）。



我们按照如下方式使用csvstat
 ：


$ csvstat data/datatypes.csv
  1. a
        <type 'int'>
        Nulls: False
        Values: 2, 66, 42
  2. b
        <type 'float'>
        Nulls: True
        Values: 0.0, 3.1415
  3. c
        <type 'bool'>
        Nulls: False
        Unique values: 2
        5 most frequent values:
                False: 2
                True: 1
  4. d
        <type 'unicode'>
        Nulls: False
        Values: 2198, "Yes!", Oh, good
  5. e
        <type 'datetime.datetime'>
        Nulls: True
        Values: 2011-11-11 11:00:00, 2014-09-15 00:00:00
  6. f
        <type 'datetime.date'>
        Nulls: True
        Values: 2012-09-08, 1970-12-06
  7. g
        <type 'datetime.time'>
        Nulls: True
        Values: 12:34:00, 12:07:00

Row count: 3



这里给出了非常冗长的结果。要得到更简明的输出，就要指定如下统计信息中的一个选项：


	
--max
 （最大值）

	
--min
 （最小值）

	
--sum
 （和）

	
--mean
 （均值）

	
--median
 （中值）

	
--stdev
 （标准偏差）

	
--nulls
 （列中是否包含空值）

	
--unique
 （不同值）

	
--freq
 （频繁值）

	
--len
 （数值的最大长度）



例如：


$ csvstat data/datatypes.csv --null
  1. a: False
  2. b: True
  3. c: False
  4. d: False
  5. e: True
  6. f: True
  7. g: True


你可以用-c
 选项选取特征的一个子集。它既可以是整数，也可以是列的名称。


$ csvstat data/investments2.csv -c 2,13,19,24
  2. company_name
        <type 'unicode'>
         Nulls: True
        Unique values: 27324
        5 most frequent values:
                Aviir: 13
                Galectin Therapeutics: 12
                Rostima:        12
                Facebook:       11
                Lending Club:   11
        Max length: 66
  13. investor_country_code
         <type 'unicode'>
         Nulls: True
         Unique values: 111
          5 most frequent values:
                 USA:    20806
                 GBR:    2357
                 DEU:    946
                 CAN:    893
                 FRA:    737
         Max length: 15
 19. funding_round_code
        <type 'unicode'>
        Nulls: True
        Unique values: 15
        5 most frequent values:
                a:      7529
                b:      4776
                c:      2452
                d:      1042
                e:      384
        Max length: 10
 24. raised_amount_usd
        <type 'int'>
        Nulls: True
        Min: 0
        Max: 3200000000
        Sum: 359891203117
        Mean: 10370010.1748
        Median: 3250000
        Standard Deviation: 38513119.1802
        Unique values: 6143
        5 most frequent values:
                10000000:      1159
                1000000:       1074
                5000000:       1066
                2000000:       875
                3000000:       820

Row count: 41799



注意，csvstat
 像csvsql
 一样使用启发式方法来确定数据类型，因此它并不是总能得到正确的结果。我们鼓励你一直都做人工检查，就如前面讨论的那样。此外，数据类型可以是字符串或者整数，但是并没有说明应当将它当作哪种类型。

作为一个不错的副产品，csvstat
 会在最后输出数据点的个数。换行符和数值中的逗号都会被正确处理。我们可以用tail
 来查看那些相关的输出行：


$ csvstat data/iris.csv | tail -n 1
Row count: 150


如果你只想查看数据点的实际个数，则可以使用如下sed
 表达式来获得这个值：


$ csvstat data/iris.csv | sed -rne '${s/^([^:]+): ([0-9]+)$/\2/;p}'
150



7.3.2 在命令行中通过Rio
 使用R


在本节中，我们将会介绍一个命令行工具，叫作Rio
 。它是统计编程环境R中的一款小巧精致的程序包。在说明Rio
 是什么以及它为什么会出现之前，让我们先说一些有关R本身的内容。

R是一个功能非常强大的统计软件包，用于分析数据和生成可视化图形。它是一种解释型编程语言，拥有大量的程序包，并提供了类似于命令行的REPL，让你试验数据。不幸的是，R与命令行是分离的。一旦你开始使用R，就处于一个独立的环境中。R并不能真正与命令行很好地协作，这是因为你无法将任何数据通过管道输入到R中，它也并不支持你所给出的任何单行命令。

例如，假设你有一个CSV文件，叫作data/tips.csv，你想要计算小费的比例，并保存结果。要用R完成这件事，你需要先启动R：


$R





然后运行如下命令：


> tips - read.csv('data/tips.csv',="" header="T," sep=',' ,="" stringsasfactors="F)"> tips.percent - tips$tip="" tips$bill="" *="" 100=""> cat(tips.percent, sep = '\n', file = 'data/percent.csv')
> q("no")
->->

之后，你可以在命令行中继续使用保存下来的data/percent.csv文件。注意，这里只有一条命令和你想要实现的功能相关。其他命令都是必要的模板代码。敲入这些模板代码来实现一些简单的功能是比较麻烦的，而且这样打断了你的工作流。有时候，你只想每次对数据做一两件事情。如果能够利用R的强大功能，并且可以在命令行中使用它，这不是一件非常棒的事情吗？


Rio
 在这里登场了。Rio
 的名字代表的是“R input/output”，这是由于它能让你把R当作一个过滤器在命令行中使用。你只需要把CSV数据通过管道输入到Rio
 中，并给出你想在数据上运行的R命令即可。让我们再做一次之前那个任务，但这次使用Rio
 ：


$ 


Rio
 能够运行通过分号分隔的多个R命令。所以，如果你想要在输入数据中增加一个叫作percent的列，可以做如下事情：


$ - df$tip="" df$bill="" *="" 100;="" df'="" |="" head="" bill,tip,sex,smoker,day,time,size,percent="" 16.99,1.01,female,no,sun,dinner,2,5.94467333725721="" 10.34,1.66,male,no,sun,dinner,3,16.0541586073501="" 21.01,3.5,male,no,sun,dinner,3,16.6587339362208="" 23.68,3.31,male,no,sun,dinner,2,13.9780405405405="" 24.59,3.61,female,no,sun,dinner,4,14.6807645384303="" 25.29,4.71,male,no,sun,dinner,4,18.6239620403321="" 8.77,2,male,no,sun,dinner,2,22.8050171037628="" 26.88,3.12,male,no,sun,dinner,4,11.6071428571429="" 15.04,1.96,male,no,sun,dinner,2,13.031914893617="">->

使用这些单行命令是可行的，这是由于Rio
 可以处理所有模板代码。能够使用命令行，并且在单行命令中具备R的功能，这是相当有吸引力的，特别是当你想要一直使用命令行工作的时候。Rio
 假设输入数据是CSV格式的，并且包含数据头。（通过指定-n
 选项，Rio
 不会把第一行当作数据头，然后生成默认的列名称。）在后台，Rio
 会把从管道输入的数据写入一个临时的CSV文件中，并生成一个脚本：


	引入所需的程序包

	把CSV文件读到data.frame
 中

	如果需要的话，生成一个ggplot2
 对象（更多内容见下一节）

	运行指定的命令

	将最后一个命令的结果打印到标准输出中



现在，如果你想用R对数据集做一两个操作，可以使用单行命令，并一直使用命令行工作。你对R所了解的所有知识，现在都可以在命令行中使用。通过Rio
 ，你甚至可以生成复杂的可视化图形，如同在本章后面所看到的那样。


Rio
 并不是必须被当作过滤器使用，这意味着输出本身并不是一定要是CSV格式的。你可以计算各种描述性统计信息：


$ 

如果想要计算5种汇总统计，我们可以：


$ 

你还可以计算偏度（分布的对称性）和峰度（分布的峰值），但需要安装moments
 包：


$ 

两个特征之间的相关性：


$ 

甚至是相关矩阵：


$ 


注意，我们可以通过-f
 选项指定用于data.frame
 的函数df
 。在这种情况下，它与-e cor(df)
 的功能相同。

你甚至可以用Rio
 生成一个茎状图形（Tukey，1977）：


$ 


7.4 生成可视化图形


在本节中，我们将会讨论如何用命令行生成可视化图形。我们将会看看两个不同的软件包：Gunplot和ggplot2
 。首先，我们会介绍一下这两个软件包，然后用实例说明如何用它们生成不同类型的可视化图形。


7.4.1 介绍Gunplot和feedgnuplot


我们将在本章里讨论的第一个生成可视化图形的软件包是Gunplot，它创建于1986年左右。尽管相当古老，但它的可视化能力相当广泛。因此，在一节中尽言其意是不太可能的。目前已经有不少优秀资源可以使用，其中包括Gunplot in Action
 这本书，由Janert于2009年创作。

要说明它的灵活性（以及它的古老符号），见示例7-1，这是从Gunplot网站（http://gnuplot.sourceforge.net/demo/histograms.6.gnu
 ）复制过来的。


示例7-1 用Gunplot生成一个直方图



# set terminal pngcairo  transparent enhanced font "arial,10" fontscale 1.0 size
# set output 'histograms.6.png'
set border 3 front linetype -1 linewidth 1.000
set boxwidth 0.75 absolute
set style fill   solid 1.00 border lt -1
set grid nopolar
set grid noxtics nomxtics ytics nomytics noztics nomztics \
 nox2tics nomx2tics noy2tics nomy2tics nocbtics nomcbtics
set grid layerdefault   linetype 0 linewidth 1.000, linetype 0 linewidth 1.000
set key outside right top vertical Left reverse noenhanced autotitles columnhead
set style histogram columnstacked title offset character 0, 0, 0
set datafile missing '-'
set style data histograms
set xtics border in scale 1,0.5 nomirror norotate offset character 0, 0, 0 auto
set xtics norangelimit
set xtics  ()
set ytics border in scale 0,0 mirror norotate offset character 0, 0, 0 autojust
set ztics border in scale 0,0 nomirror norotate offset character 0, 0, 0 autoju
set cbtics border in scale 0,0 mirror norotate offset character 0, 0, 0 autojus
set rtics axis in scale 0,0 nomirror norotate offset character 0, 0, 0 autojust
set title "Immigration from Northern Europe\n(columstacked histogram)"
set xlabel "Country of Origin"
set ylabel "Immigration by decade"
set yrange [ 0.00000 : * ] noreverse nowriteback
i = 23
plot 'immigration.dat' using 6 ti col, '' using 12 ti col,    '' using 13 ti c


注意，上述代码被整理成80个字符宽。这段脚本生成的图形见图7-1。

[image: 图7-1. 用Gunplot绘制的移民量图]



图7-1：用Gunplot绘制的移民量图


Gunplot和我们使用过的绝大多数命令行工具都不一样。原因有两个。首先，它使用脚本，而不是命令行参数。其次，它的输出都会写到文件里，而不是打印到标准输出中。

Gunplot的一个很大优势在于，它能够为命令行生成可视化图形，这也是为什么它会长期存在，以及我们把它囊括到本书中的主要原因。这是说，它能把输出打印到终端上，而不需要GUI。即便如此，我们仍需要创建一个脚本。

幸运的是，有一个命令行工具叫作feedgunplot
 （Kogan，2014），它可以帮我们为Gunplot创建脚本。通过命令行参数，feedgunplot
 完全可配置。外加上，它能从标准输入中读取数据。介绍完ggplot2
 之后，我们会用feedgunplot
 生成一些可视化图形。

我们想在这里介绍feedgunplot
 的一个优秀特性是，它能让你为流式数据绘图。下面是一个基于随机输入数据的连续更新的绘图片段：


$ while true; do echo $RANDOM; done | sample -d 10 | feedgnuplot --stream \
> --terminal 'dumb 80,25' --lines --xlen 10


[image: 图像说明文字]



7.4.2 介绍ggplot2



有一个用于生成可视化图形的更现代的软件包叫作ggplot2
 。它是R图形语法的一个实现（Wickham，2009）。

感谢图形语法，通过使用恰当的默认值，ggplot2
 命令非常短小精悍。在Rio
 里使用它，是在命令行中生成可视化图形的一种非常便利的方式。

为了说明它的表达能力，我们借助Rio
 重新生成了之前用Gnuplot生成过的直方图。由于Rio
 需要数据集以逗号分隔，而ggplot2
 需要long格式的数据，因此我们首先要对数据做一点点清洗和转换：


$  'Period/' | tee data/immigration.csv | head | cut -c1-80
Period,Austria,Hungary,Belgium,Czechoslovakia,Denmark,France,Germany,Greece,Irel
1891-1900,234081,181288,18167,0,50231,30770,505152,15979,388416,651893,26758,950
1901-1910,668209,808511,41635,0,65285,73379,341498,167519,339065,2045877,48262,1
1911-1920,453649,442693,33746,3426,41983,61897,143945,184201,146181,1109524,4371
1921-1930,32868,30680,15846,102194,32430,49610,412202,51084,211234,455315,26948,
1931-1940,3563,7861,4817,14393,2559,12623,144058,9119,10973,68028,7150,4740,3960
1941-1950,24860,3469,12189,8347,5393,38809,226578,8973,19789,57661,14860,10100,1
1951-1960,67106,36637,18575,918,10984,51121,477765,47608,43362,185491,52277,2293
1961-1970,20621,5401,9192,3273,9201,45237,190796,85969,32966,214111,30606,15484,



sed
 表达式包含4部分，通过分号分隔：

(1) 删除以注释（#
 ）开头的行。

(2) 将tab转换为逗号。

(3) 将破折号（缺失值）变为0。

(4) 将特征名Region
 变为Period
 。

我们用csvcut
 只选择那些需要的列，然后使用Rio
 和melt
 函数（它是R程序包reshape2
 的一部分）把数据从宽格式变为长格式：


$  Sweden | Rio -re 'melt(df, id="Period", variable.name="Country", '\
> 'value.name="Count")' | tee data/immigration-long.csv | head | csvlook
|------------+-------------+--------|
| Period     | Country     | Count  |
|------------+-------------+--------|
| 1891-1900  | Denmark     | 50231  |
| 1901-1910  | Denmark     | 65285  |
| 1911-1920  | Denmark     | 41983  |
| 1921-1930  | Denmark     | 32430  |
| 1931-1940  | Denmark     | 2559   |
| 1941-1950  | Denmark     | 5393   |
| 1951-1960  | Denmark     | 10984  |
| 1961-1970  | Denmark     | 9201   |
| 1891-1900  | Netherlands | 26758  |
|------------+-------------+--------|


现在，我们再一次使用Rio
 ，不过是通过一个用于构建ggplot2
 可视化的表达式：


$  ' fill=Period), stat="identity") + scale_fill_brewer(palette="Set1") '\
> '+ labs(x="Country of origin", y="Immigration by decade", title='\
> '"Immigration from Northern Europe\n(columstacked histogram)")' | display



-g
 选项表示Rio
 应该读取ggplot2
 包。它的输出是一个PNG格式的图片（图7-2）。你可以通过display
 来浏览这个PNG图片，其中display
 是ImageMagick（ImageMagick Studio LLC，2009）的一部分，或者你也可以把输出定向到一个PNG文件里。如果你在一个远程终端上，可能看不到任何图形。一个解决方法是在一个特定的目录下启动一个Web服务器：


$ python -m SimpleHTTPServer 8000





[image: 图7-2. 用Rio和ggplot2绘制的移民量图]



图7-2：用Rio
 和ggplot2
 绘制的移民量图


确定你可以访问这个端口（这里是8000）。如果你把PNG图片保存在启动Web服务器的目录下，就可以通过浏览器在http://localhost:8000/file.png访问到这个图片。


7.4.3 直方图


用Rio
 （图7-3）：


$ < data/tips.csv Rio -ge 'g+geom_histogram(aes(bill))' | display





[image: 图7-3. 直方图]



图7-3：直方图


用feedgnuplot
 ：


$  --histogram 0 --with boxes --ymin 0 --binwidth 1.5 --unset grid --exit


[image: 图像说明文字]



7.4.4 条形图


用Rio
 （图7-4）：


$ < data/tips.csv Rio -ge 'g+geom_bar(aes(factor(size)))' | display





[image: 图7-4. 条形图]



图7-4：条形图


用feedgnuplot
 ：


$  'dumb 80,25' --histogram 0  --with boxes --unset grid --exit


[image: 图像说明文字]



7.4.5 密度图


用Rio
 （图7-5）：


$  'alpha=0.3) + xlab("percent")' | display


[image: 图7-5. 密度图]



图7-5：密度图



Feedgnuplot
 无法生成密度图，所以最好只生成一个直方图。


7.4.6 箱线图


用Rio
 （图7-6）：


$ < data/tips.csv Rio -ge 'g+geom_boxplot(aes(time, bill))' | display





[image: 图7-6. 箱线图]



图7-6：箱线图


不巧的是，无法用feedgnuplot
 绘制箱线图。


7.4.7 散点图


用Rio
 （图7-7）：


$ < data/tips.csv Rio -ge 'g+geom_point(aes(bill, tip, color=time))' | display





[image: 图7-7. 散点图]



图7-7：散点图


用feedgnuplot
 ：


$  --terminal 'dumb 80,25' --points --domain --unset grid --exit --style pt 14


[image: 图像说明文字]



7.4.8 折线图


用Rio
 （图7-8）：


$  'y=Count, group=Country, color=Country)) + theme(axis.text.x = '\
> 'element_text(angle = -45, hjust = 0))' | display


[image: 图7-8. 折线图]



图7-8：折线图


用feedgnuplot
 ：


$  header -d | tr , ' ' | feedgnuplot --terminal 'dumb 80,25' --lines \
> --autolegend --domain --legend 0 "Denmark" --legend 1 "Netherlands" \
> --legend 2 "Norway" --legend 3 "Sweden" --xlabel "Period" --unset grid --exit


[image: 图像说明文字]



7.4.9 总结


含有ggplot2
 的Rio
 和含有Gunplot的feedgnuplot
 都有其优点。用Rio
 生成的图形的质量明显高很多。而ggplot2
 提供了一种一致而简明的语法，对命令行非常友好。唯一的缺点是，它的输出无法在命令行中直接看到。而这也就是feedgnuplot
 派上用场的地方。每个图形具有大致相同的命令行参数。因此，直接生成一小段Bash脚本就可以更加容易地在命令行中或者为命令行生成图形。毕竟，命令行的分辨率很低，我们并不要求很大的灵活性。
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第8章 并行管道


在前面的章节中，我们已经讨论过一次性处理整个任务的命令和管道。然而在实践中，你可能会发现，在要处理的任务中需要多次运行同样的命令或管道。例如，你可能需要：


	清洗成百上千的网页

	进行很多次API调用，并对它们的输出进行转换

	在一系列参数值中训练分类器

	为数据集里的两两特征生成散点图



这些例子中存在某种形式的重复。你可以在习惯的脚本或编程语言中，用for
 循环或者while
 循环来处理它们。在命令行里，你倾向于做的第一件事是按向上键（退到前一个命令上），修改命令（如果必要的话），并按下回车键（再次运行命令）。这样做两三次还好，但是设想一下对很多文件都这样做的情景。这种方法立刻变得笨重而低效。不过好消息是，我们也可以在命令行里写for
 和while
 循环。

有时，一个接一个（串行）重复执行快捷命令是高效的。当你有多个核（甚至可能是多个机器）的时候，如果能利用它们就太好了，特别是当你面对的是一个数据密集型任务时。当你使用多个核或多个机器的时候，总体运行时间可能会显著减少。本章，我们将会介绍一个功能非常强大的、正是解决这个问题的工具，叫作GNU Parallel。GNU Parallel能让我们对一系列参数使用命令或管道，如数字、文本行以及文件。而且，它允许我们并行执行命令。


8.1 概述


作为穿插的一章，本章讨论了需要多次执行命令行和管道的任务的几种加速方法。本章的主要目标是用实例说明GNU Parallel工具的灵活性和强大功能。由于这个工具可以和本书里讨论过的其他任何工具组合在一起，因此它肯定会改变你在数据科学工作中使用命令行的方式。本章你将会学习：


	在一系列数字、文本行和文件中串行运行命令行

	用GNU Parallel并行运行管道

	将管道分发到多个机器上




8.2 串行处理


在深入讨论并行处理之前，我们来看看串行循环。我们值得花些时间了解一下它是怎么做的，因为这个功能一直都存在，它的语法很像其他语言里的循环，它会让你真心感激GNU Parallel工具。

从本章开头提到的例子中，我们提炼出了需要进行遍历的三类数据：数字、文本行和文件。这三种类型的数据将会分别在下面三个小节中讨论。


8.2.1 对数字进行遍历


设想一下，我们需要计算0到100中每个偶数的平方。这里有一个工具叫作bc
 ，它基本上是一个在命令行中将公式输入到管道的计算器。计算4的平方的命令如下所示：


$ 

echo "4^2" | bc
16


对于一次性的计算，这种方式毫无问题。但如果像简介中所提及的那样，我们就需要疯狂地按向上键，改变数值，然后按回车键51次！在这种情况下，更好的方法是让Bash通过for
 循环来为我们处理这项麻烦的工作：


$ for

 i in {0..100..2} ①
> do


> 

echo "$i^2" | bc     ②
> done

 | tail          ③ 
6724
7056
7396
7744
8100
8464
8836
9216
9604
10000


同时在这里还有一些其他的事情：

① Bash有一个特性叫作括号扩展，它会将{0..100..2}
 变成一列由空格分隔的数字：0 2 4 … 98 100
 。

② 在第一个循环里将变量i
 赋值为1，第二个循环里为2，以此类推。在这个变量的值之前添加美元符号（$
 ），就可以在命令行里使用该变量的值。在执行echo
 之前，Shell会把$i
 转换成它的值。注意在do
 和done
 之间可以有多个命令。

③ 我们将for
 循环的输出通过管道输入到tail
 中，以便只看到最后的10行数值。

尽管这些语法和你习惯的编程语言相比看起来有些奇怪，它们却是值得记住的，因为它们在Bash shell中总会出现。我们马上就会介绍一种更好、更灵活的重复执行命令的方式。


8.2.2 对行进行遍历


第二类用于遍历的数据是行。这些行可以来自于一个文件或者来自于标准输入。这是一个非常通用的方法，因为文本行可以包含任何东西，包括数字、日期、邮箱地址。

想象一下，我们想要给客户发送电子邮件。让我们用Random User Generator API（http://randomuser.me/
 ）生成一些伪用户：


$ 

cd ~/book/ch08
$ 

curl -s "http://api.randomuser.me/?results=5" > data/users.json
$ 

 data/emails.txt
$ 

cat data/emails.txt
kaylee.anderson64@example.com
arthur.baker92@example.com
chloe.graham66@example.com
wyatt.nelson80@example.com
peter.coleman75@example.com


我们用一个while
 循环对emails.txt中的文本行进行遍历：


$ while

 read line                                      ①
> do


>

 echo "Sending invitation to ${line}."                ②
> done

 

① 在这里我们使用while
 循环，这是因为Bash事先并不知道输入中包含多少行。

② 尽管在这种情况下line
 变量周围的大括号是不必要的（因为变量名中不能包含句点），但这样做仍然是个好习惯。

③ 重定向也可以放在while
 之前。

你还可以通过指定特殊文件标准输入/dev/stdin，交互式地将输入传递给while
 循环。做完之后按Ctrl+D键：


$

 while read i; do

 echo "You typed: $i."; done

 

然而，这个方法有一个缺点，就是一旦你按了回车键，对于这行输入，do
 和done
 之间的命令将会立即执行。


8.2.3 对文件进行遍历


在本节中，我们将讨论第三种经常需要进行遍历的数据：文件。我们使用globbing（路径名扩展）而不是ls
 ，进行特殊字符处理：


$ for filename in *.csv
> do
> echo "Processing ${filename}."
> done
Processing countries.csv.


如同对数字中的括号进行扩展一样，*.csv文件在进行for
 循环处理之前，首先会被扩展成一个列表。一种更好的寻找文件的方法是使用find
 （Youngman，2008），它：


	允许详细搜索文件的属性，如大小、访问时间以及权限。

	处理破折号。

	处理特殊字符，如空格和换行符。




$ find data -name '*.csv' -exec echo "Processing {}" \;
Processing data/countries.csv
Processing data/movies.csv
Processing data/top250.csv


这里的例子和之前一样，但现在使用parallel
 ：


$ find data -name '*.csv' -print0 | parallel -0 echo "Processing {}"
Processing data/countries.csv
Processing data/movies.csv
Processing data/top250.csv



-print0
 选项允许处理find
 输出的程序正确解释包含有换行符或其他类型空白字符的文件名。如果你完全确定这些文件名并不包含特殊字符，如空格和回车，那么你可以省略-print0
 和-0
 选项。


[image: 提示]
 如果待处理的列表过于复杂，你可以把结果保存到一个临时文件中，然后使用这个方法对文件中的行进行遍历。




8.3 并行处理


假设我们有一个运行时间非常长的命令，如示例8-1所示。



示例8-1 ~/book/ch08/slow.sh





#!/bin/bash


echo "Starting job $1"
duration=$((1+RANDOM%5))                 ①
sleep $duration
echo "Job $1 took ${duration} seconds"


① $RANDOM
 是一个内置的Bash函数，它可以返回一个0到32 767之间的伪随机数。对这个数除以5取余，然后加1，就可以确保它在1到5之间。

这个过程并不会占用所有资源。碰巧我们需要运行这个命令很多次。例如，我们需要下载一个很长的文件序列。

一种原始的并行方法是在后台运行这些命令：


$ for i in {1..4}; do
> (./slow.sh $i; echo Processed $i) &  ①
> done
[1] 3334
[2] 3335
[3] 3336
[4] 3338
Starting job 2
Starting job 1
Starting job 3
Starting job 4
Job 4 took 1 seconds
Processed 4
Job 3 took 4 seconds
Job 2 took 4 seconds
Processed 3
Processed 2
Job 1 took 4 seconds
Processed 1


① 括号会创建一个子shell进程。符号（&
 ）确保它在后台运行。

子shell进程的问题在于，它们会被立即执行。没有控制最大进程个数的机制。不建议你这样使用：


$ while read i; do
> (./slow.sh "$i"; ) &
> done 


[image: 注释]
 并不是任何事情都可以并行化：API调用会限制一定次数，或者一些命令只能有一个实例。

[image: 警告]
 引号很重要。如果我们不把$i
 引起来，那么每个电影就只有第一个单词会传进slow.sh脚本。



这个原始方法有两个问题。第一个问题是没法控制并发进程的数量。第二个问题是日志记录；某个输出应该是哪个输入的。


8.3.1 GNU Parallel介绍


GNU Parallel（Tange，2014）是一个命令行工具，它让我们可以并行处理命令和管道。这个工具的美妙之处在于，既有工具仍然可以按照原来的方式使用，并不需要修改。在我们深入GNU Parallel的细节之前，这里有一个小例子，向你展示一下将上述for
 循环并行化是多么容易：


$ seq 5 | parallel "echo {}^2 | bc"
1
4
9
16
25


这是parallel
 最简单的形式：没有任何选项。正如你所看到的那样，它基本上跟for
 循环一样（我们后续就会解释到底发生了什么）。GNU Parallel通过110多个选项（！），提供了很多附加功能。别担心，到本章的的末尾，你将会对其中绝大多数重要选项有一个扎实的理解。

通过运行如下命令安装GNU Parallel：


$ wget http://ftp.gnu.org/gnu/parallel/parallel-latest.tar.bz2
$ tar -xvjf parallel-latest.tar.bz2 > extracted-files
$ cd $(head -n 1 extracted-files)
$ ./configure && make && sudo make install



[image: 注释]
 你可能已经注意到，我们一直都在写GNU Parallel。这是因为有两个工具都以parallel命名。如果你使用了数据科学工具箱，那么你已经安装了正确的那个。否则，你可以通过运行parallel --version
 ，仔细检查一下是否已经安装了正确的工具。



你可以验证一下你已经正确安装了GNU Parallel：


$ parallel --version | head -n 1
GNU parallel 20140622


要删掉创建的文件和目录，运行如下命令：


$ cd ..
$ rm -r $(head -n 1 extracted-files)
$ rm parallel-latest.tar.bz2 extracted-files



[image: 提示]
 如果你像我们一样经常使用parallel
 ，那你可能会希望创建一个别名（例如，p
 ），将alias p=parallel
 加入到你的~/.bashrc里即可。（在本章里，为清楚起见，我们只使用parallel
 。）




8.3.2 指定输入


GNU Parallel中最重要的参数就是那些要对每个输入都执行的命令。但问题是：输入项应该插入到命令行的哪个位置呢？如果你不指定任何东西，输入项将会追加到命令的后面。虽然这通常是你想要的效果，但最好可以通过一个或多个占位符，明确指定输入项应该插入到命令的什么地方。


[image: 注释]
 为GNU Parallel提供输入的方式有很多。我们倾向于用管道处理输入（如同在本章里做的那样），因为这种方法是普遍适用的，允许我们构建一个从左到右的管道。在parallel
 的操作说明页面可以找到提供输入的其他方式。



在大多数情况下，你可能想要使用整个输入项。对此，你只需要一个占位符即可。你可以用两个大括号（{}
 ）来指定占位符：


$ seq 5 | parallel echo {}


当输入项是一个文件时，你可以使用一些特殊占位符来修改文件名。例如，通过{./}
 ，只有主文件名会被使用。

如果输入行里含有多个用分隔符分隔的部分，那你可以在占位符里加入数字。例如：


$ 

这里你可以使用同样的占位符修饰符，还可以重用相同的输入项。如果parallel
 的输入是一个含有文件头的CSV文件，那么你可以把列名当作占位符：


$ 

有时你只想运行相同的命令，而不改变输入。这在parallel
 里面也是可行的。我们只需要指定-N0
 选项，其输入就会作为你要执行的行数。


$ seq 5 | parallel -N0 "echo The command line rules"
The command line rules
The command line rules
The command line rules
The command line rules
The command line rules



[image: 提示]
 如果你想知道GNU Parallel命令是否设置正确，可以加上--dryrun
 选项。GNU Parallel会打印出所有命令，如同它们已经被执行了一样，却非真正执行这些命令。




8.3.3 控制并发任务的个数


Parallel默认在每个CPU核上并发运行一个任务。你可以通过--jobs
 或-j
 选项控制要并发运行的任务个数。简单指定一个数字，例如n
 ，意味着n
 个任务将会并行运行。如果你在n
 前面放一个加号，那么parallel
 将会运行m
 +n
 个任务，其中m
 是CPU核的个数。如果你在n
 之前放一个减号，那么parallel
 将会运行m
 -n
 个任务。你还可以对-j
 选项指定一个百分比。其默认值是100%的CPU核数。最优的并发任务数取决于运行的实际命令：


$ seq 5 | parallel -j0 "echo Hi {}"
Hi 1
Hi 2
Hi 3
Hi 4
Hi 5

$ seq 5 | parallel -j200% "echo Hi {}"
Hi 1
Hi 2
Hi 3
Hi 4
Hi 5


如果你设置-j1
 ，那么命令会串行执行。尽管这和工具名称并不相符，它仍然有其用处。例如，当你需要访问一个API的时候，它的每次调用只允许有一个连接。如果你设置-j0
 ，那么parallel
 会执行尽可能多的并行任务。这与循环执行子shell相似，并不推荐。


8.3.4 记录日志和输出


要存储每个命令的输出，你可能会尝试做以下事情：


$ seq 5 | parallel "echo \"Hi {}\" > data/hi-{}.txt"





这会把输出保存到各个文件里。或者，如果你想要把所有东西都保存到一个大文件里，可以按这样来做：


$ seq 5 | parallel "echo Hi {}" >> data/one-big-file.txt





然而，GNU Parallel提供了--results
 选项，它会把每个任务的输出存入一个单独的文件里，其文件名取决于输入值：


$ seq 5 | parallel --results data/outdir "echo Hi {}"
Hi 1
Hi 2
Hi 3
Hi 4
Hi 5
$ find data/outdir
data/outdir
data/outdir/1
data/outdir/1/1
data/outdir/1/1/stderr
data/outdir/1/1/stdout
data/outdir/1/3
data/outdir/1/3/stderr
data/outdir/1/3/stdout
data/outdir/1/5
data/outdir/1/5/stderr
data/outdir/1/5/stdout
data/outdir/1/2
data/outdir/1/2/stderr
data/outdir/1/2/stdout
data/outdir/1/4
data/outdir/1/4/stderr
data/outdir/1/4/stdout


当你并行执行多个任务时，任务执行的顺序可能跟输入的顺序并不对应。因此任务的输出也是混在一起的。要保持同样的顺序，指定--keep-order
 或-k
 选项即可。

记录哪个输入生成了哪个输出有时也是有用处的。GNU Parallel允许你通过--tag
 选项为输出打标签：


$ seq 5 | parallel --tag "echo Hi {}"
1 Hi 1
2 Hi 2
3 Hi 3
4 Hi 4
5 Hi 5



8.3.5 创建并行工具


在本章开头使用过的bc
 工具，本身并不是并行的。然而，我们可以用parallel
 使之并行化。数据科学工具箱里包含一个叫作pbc
 （Janssens，2014）的工具。它的源码在示例8-2中。



示例8-2 并行化bc
 （pbc
 ）





#!/usr/bin/env bash


parallel -C, -k -j100% "echo '$1' | bc -l"


这个工具也能让我们简化本章开头所使用的代码：


$ seq 100 | pbc '{1}^2' | tail
8281
8464
8649
8836
9025
9216
9409
9604
9801
10000


这个工具的工作原理如下。你可能还记得seq 100
 会生成1到100的整数，每行一个数。这些行通过管道传给pbc
 ，它会相应地传递给parallel
 。传到{1}
 里的参数在发送到bc
 之前会由parallel
 进行处理。这意味着，{1}
 会被行中第一列的值取代（只有一个列）。


8.4 分布式处理


有时你需要比你本地机器所有核都更为强大的能力。幸好，GNU Parallel还可以利用远程机器的力量，让我们对管道进行加速。

GNU Parallel的优点在于，它并不需要安装在远程机器上。它只要求你能通过SSH连接远程机器，这也是GNU Parallel分发管道的途径。（远程安装GNU Parallel是有帮助的，因为它可以确定每台远程机器上有多少核可以利用；后续有更多介绍。）

首先，我们会获得运行中的AWS EC2实例列表。如果你没有任何远程机器，别担心，你可以用--sshlogin :
 替换所有出现的--slf instances
 来达到，它会告诉GNU Parallel使用哪些远程机器。通过这种方式，你仍然可以跟上本节里的示例。

一旦知道接管了哪些远程机器，我们就会考虑三类分布式处理方式：


	在远程机器上运行一般命令。

	在远程机器间直接分发本地数据。

	将文件发送到远程机器上进行处理，然后获取结果。




8.4.1 获得运行中的AWS EC2实例列表


在本节里，我们创建一个名为instances的文件，其中每行都包含一个远程机器的域名。我们将在本节使用亚马逊Web服务。如果你使用不同的云计算服务，或者你有自己的服务器，那么要确保你已经自行创建了一个instances文件。

你可以通过aws
 从命令行中获得运行中的AWS EC2实例列表。它是访问AWS API（Amazon Web Services，2014）的命令行接口。如果你并没有使用数据科学工具箱，那么按照如下方式用pip
 （PyPA，2014）安装awscli
 ：


$ pip install awscli





通过aws
 ，你几乎可以完成在线上AWS管理控制台中所能做的所有事情。我们只是用这个工具从AWS里获得运行中的EC2实例列表，但它还可以做更多的事。我们假设你已经知道如何启动实例，通过线上AWS管理控制台，或者通过aws
 命令行工具。

命令aws ec2 describe-instances
 会返回很多关于EC2实例的信息，并以JSON格式存储（见AWS文档，http://docs.aws.amazon.com/cli/latest/reference/ec2/describe-instances.html
 ）。我们用jq
 将相关字段提取出来：


$ aws ec2 describe-instances | jq '.Reservations[].Instances[] | '\
> '{public_dns: .PublicDnsName, state: .State.Name}'
{
  "state": "running",
  "public_dns": "ec2-54-88-122-140.compute-1.amazonaws.com"
}
{
  "state": "stopped",
  "public_dns": null
}


EC2实例可能的状态有等待中、运行中、正在关闭、已结束、正在关停和已关停。由于只能把管道分发到运行中的实例里，所以我们将未运行的实例过滤掉：


$ aws ec2 describe-instances | jq -r '.Reservations[].Instances[] | '\
> 'select(.State.Name=="running") | .PublicDnsName' > instances
$ cat instances
ec2-54-88-122-140.compute-1.amazonaws.com
ec2-54-88-89-208.compute-1.amazonaws.com


（如果我们漏掉了代表raw的-r
 ，那么域名两边会有双引号。）我们将输出保存到instances中，以便后续可以把它传递给parallel
 。

前面提到过，parallel
 使用SSH连接EC2实例。将下面这些加入到~/.ssh/config中，使得SSH知道如何连接EC2实例：


Host *.amazonaws.com
    IdentityFile ~/.ssh/MyKeyFile.pem
    User ubuntu


你的用户名可能跟ubuntu
 不同，这取决于你正在使用的版本。


8.4.2 在远程机器上运行命令


第一种分布式处理方式是在远程机器上运行一般命令。让我们通过运行命令行工具hostname
 得到域名列表，来仔细检查一下parallel
 是否工作：


$ parallel --nonall --slf instances hostname
ip-172-31-23-204
ip-172-31-23-205


这里--slf
 选项的全称是--sshloginfile
 选项。--nonall
 选项让parallel
 在每台远程机器的instances文件上执行相同的命令，而不使用任何参数。记住，如果你没有任何远程机器可用，可以将--slf instances
 替换为--sshlogin :
 ，使得命令行可以在你的本地机器上运行。


$ parallel --nonall --sshlogin : hostname
data-science-toolbox


在每台远程机器上运行一次相同的命令只需要每台机器上有一个核。如果想要把传入的一列参数分发给parallel
 ，它就可能使用多个CPU核。如果没有明确指定CPU核的个数，那么parallel
 将会尝试确定它：


$ seq 2 | parallel --slf instances echo 2>&1 | fold
bash: parallel: command not found
parallel: Warning: Could not figure out number of cpus on ec2-54-88-122-140.comp
ute-1.amazonaws.com (). Using 1.
1
2


在这种情况下，我们将parallel
 安装在两台远程机器中的一台上。我们会得到一个警告信息，说在其中一台机器上没有发现parallel
 。结果，parallel
 无法确定核的个数，它就会默认使用一个核。当你收到这个警告信息时，可以做以下四件事之一。


	别担心，并且乐于在每台机器使用一个核。

	通过-j
 选项指定每台机器上的任务个数。

	指定每台机器上所使用的核数，例如，把2/
 （如果你想要两个核）放在instances文件中每个域名的前面。



用包管理器安装GNU Parallel（并不是说它通常不是最新版本）。例如，在Ubuntu
 上：


$ parallel --nonall --slf instances "sudo apt-get install -y parallel"



8.4.3 在远程机器间分发本地数据


第二种分布式处理方式是直接在远程机器间分发本地数据。假设你有一个非常大的数据集，想要用多个远程机器进行处理。简单起见，我们将要对1到1000中的所有整数求和。首先，我们打印出远程机器的域名和用wc
 得到的输入长度，来验证一下输入是否已经分发：


$ seq 1000 | parallel -N100 --pipe --slf hosts "(hostname; wc -l) | paste -sd:"
ip-172-31-23-204:100
ip-172-31-23-205:100
ip-172-31-23-205:100
ip-172-31-23-204:100
ip-172-31-23-205:100
ip-172-31-23-204:100
ip-172-31-23-205:100
ip-172-31-23-204:100
ip-172-31-23-205:100
ip-172-31-23-204:100


我们可以验证，1000个数字均匀分发到了100的子集里（由-N100
 指定）。现在，我们已经做好准备对这些数字求和：


$ seq 1000 | parallel -N100 --pipe --slf hosts "paste -sd+ | bc" |
> paste -sd+ | bc
500500


这里，我们还可以立即对从远程机器上拿回的10个和相加。让我们仔细检查一下结果是否正确：


$ seq 1000 | paste -sd+ | bc
500500


好的，确实有效。如果你有一个更大的命令要在远程机器上执行，你还可以把它放在一个独立的脚本里面，并用parallel
 上传。在这里，我们创建一个简单的命令行工具，叫作sum：


#!/usr/bin/env bash


paste -sd+ | bc


别忘记赋予它可执行权限，如第4章讨论的那样。下面这个命令首先会上传文件sum：


$ seq 1000 | parallel -N100 --basefile sum --pipe --slf instances './sum' |
> ./sum
500500


当然，对1000个数字求和只是一个简单例子。在本地做这件事会快得多。然而，我们希望从这个简单例子中可以清晰认识到，GNU Parallel拥有强大的功能。


8.4.4 在远程机器上处理文件


第三种分布式处理方式是将文件发送到远程机器进行处理，然后获取结果。假设我们想要统计纽约市每个区在311收到服务请求的频率。在本地机器上并没有数据，所以我们先用API从NYC Open Data（https://data.cityofnewyork.us/
 ）上获取下来：


$ seq 0 100 900 | parallel  "curl  -sL 'http://data.cityofnewyork.us/resource'"\
> "'/erm2-nwe9.json?\$limit=100&\$offset={}' | jq -c '.[]' | gzip > {#}.json.gz"


注意，jq –c '.[]'
 用于将JSON对象数组扁平化，使得每行有一个对象。我们现在有了10个含有压缩的JSON数据的文件。让我们看看每行JSON长什么样：


$ zcat 1.json.gz | head -n 1 | fold
{"school_region":"Unspecified","park_facility_name":"Unspecified","x_coordinate_state_plane":"945974","agency_name":"Department of Health and Mental Hygiene","unique_key":"147","facility_type":"N/A","status":"Assigned","school_address":"Unspecified","created_date":"2006-08-29T21:25:23","community_board":"01 STATEN ISLAND","incident_zip":"10302","school_name":"Unspecified","location":{"latitude":"40.62745427115626","longitude":"-74.13789056665027","needs_recoding":false},"complaint_type":"Food Establishment","city":"STATEN ISLAND","park_borough":"STATEN ISLAND","school_state":"Unspecified","longitude":"-74.13789056665027","intersection_street_1":"DECKER AVENUE","y_coordinate_state_plane":"167905","due_date":"2006-10-05T21:25:23","latitude":"40.62745427115626","school_code":"Unspecified","school_city":"Unspecified","address_type":"INTERSECTION","intersection_street_2":"BARRETT AVENUE","school_number":"Unspecified","resolution_action_updated_date":"2006-10-06T00:00:17","descriptor":"Handwashing","school_zip":"Unspecified","location_type":"Restaurant/Bar/Deli/Bakery","agency":"DOHMH","borough":"STATEN ISLAND","school_phone_number":"Unspecified"}


如果我们想要在本地机器上获得每个区的服务请求个数，要运行如下命令：


$ zcat *.json.gz |              ①
> jq -r '.borough' |            ②
> tr '[A-Z] ' '[a-z]_' |        ③
> sort | uniq -c |              ④
> awk '{print $2","$1}' |       ⑤
> header -a borough,count |     ⑥
> csvsort -rc count | csvlook   ⑦
|----------------+--------|
| borough        | count  |
|----------------+--------|
| unspecified    | 467    |
| manhattan      | 274    |
| brooklyn       | 103    |
| queens         | 77     |
| bronx          | 44     |
| staten_island  | 35     |
|----------------+--------|


由于这是一个非常长的管道，而且我们会在parallel
 中再次使用它，因此值得仔细看一下它：

① 用zcat
 扩展所有的压缩文件。

② 对每个请求，用jq
 抽取出区名。

③ 将区名转成小写字母，并用下划线代替空格（因为awk
 会默认按照空格切分）。

④ 用sort
 和uniq
 统计每个区的出现次数。

⑤ 将count
 和borough
 字段反转，并用awk
 使它们以逗号分隔。

⑥ 用header
 添加一个数据头。

⑦ 用csvsort
 （Groskopf，2014）对count
 排序，并用cvslook
 打印出一个表格。

想象一下，当我们的机器很慢的时候，我们无法在本地运行这个管道。我们可以用GNU Parallel在远程机器间分发本地文件，让它们做处理，并且获得结果：


$ ls *.json.gz |                                                           ①
> parallel -v --basefile jq \                                              ②
> --trc {.}.csv \                                                          ③
> --slf instances \                                                        ④
> "zcat {} | ./jq -r '.borough' | tr '[A-Z] ' '[a-z]_' | sort | uniq -c |"\
> " awk '{print \$2\",\"\$1}' > {.}.csv"                                   ⑤
zcat 10.json.gz | ./jq -r '.borough' | sort | uniq -c | awk '{print $2","$1}'
zcat 2.json.gz | ./jq -r '.borough' | sort | uniq -c | awk '{print $2","$1}'
zcat 1.json.gz | ./jq -r '.borough' | sort | uniq -c | awk '{print $2","$1}'
zcat 3.json.gz | ./jq -r '.borough' | sort | uniq -c | awk '{print $2","$1}'
zcat 4.json.gz | ./jq -r '.borough' | sort | uniq -c | awk '{print $2","$1}'
zcat 5.json.gz | ./jq -r '.borough' | sort | uniq -c | awk '{print $2","$1}'
zcat 6.json.gz | ./jq -r '.borough' | sort | uniq -c | awk '{print $2","$1}'
zcat 7.json.gz | ./jq -r '.borough' | sort | uniq -c | awk '{print $2","$1}'
zcat 8.json.gz | ./jq -r '.borough' | sort | uniq -c | awk '{print $2","$1}'
zcat 9.json.gz | ./jq -r '.borough' | sort | uniq -c | awk '{print $2","$1}'


这个长命令按如下方式划分：

① 用ls
 打印文件列表，并通过管道把它传入parallel
 。

② 将jq
 二进制文件传输到每台远程机器上（幸运的是，jq
 没有任何依赖）。最后这个文件会从远程机器上删掉，因为我们指定了--trc
 选项（它意味着--cleanup
 选项）。

③--trc {.}.csv
 选项是--transfer --return {.}.csv --cleanup
 的缩写（用输入文件名替换替代符{.}
 ，而没有最后的扩展）。在这里，这将意味着JSON文件被传输到远程机器上，CSV文件返回到本地机器，每个任务完成之后所有文件都会从远程机器上删除。

④ 指定域名列表。记住，如果你想要在本地做这件事，可以设置--sshlogin :
 而非--self instances
 。

⑤ 注意awk
 表达式中的转义。引号有时比较微妙。在这里，美元符号和双引号都进行了转义。如果引号过于混乱，记住，你可以把管道转换为独立的命令行工具，就如同在sum
 中做的那样。

在这个命令运行过程中的某个时刻，如果我们在一台远程机器上运行ls
 ，将会看到parallel
 确实传递（并清除）了二进制文件jq
 、JSON文件以及CSV文件：


$ ssh $(head -n 1 instances) ls
1.json.csv
1.json.gz
jq


每个CSV文件看起来都像这样：


$ cat 1.json.csv
bronx,3
brooklyn,5
manhattan,24
queens,3
staten_island,2
unspecified,63


我们可以使用Rio
 和R中的aggregate
 函数，将每个CSV文件中的统计值相加：


$ cat *.csv | header -a borough,count |
> Rio -e 'aggregate(count ~ borough, df, sum)' |
> csvsort -rc count | csvlook
|----------------+--------|
| borough        | count  |
|----------------+--------|
| unspecified    | 467    |
| manhattan      | 274    |
| brooklyn       | 103    |
| queens         | 77     |
| bronx          | 44     |
| staten_island  | 35     |
|----------------+--------|


或者，如果你更愿意对总计结果使用SQL，可以使用在第5章讨论过的csvsql
 ：


$ cat *.csv | header -a borough,count |
> csvsql --query 'SELECT borough, SUM(count) AS count FROM stdin '\
> 'GROUP BY borough ORDER BY count DESC' | csvlook
|----------------+--------|
| borough        | count  |
|----------------+--------|
| unspecified    | 467    |
| manhattan      | 274    |
| brooklyn       | 103    |
| queens         | 77     |
| bronx          | 44     |
| staten_island  | 35     |
|----------------+--------|



8.5 讨论


作为数据科学家，我们处理数据，而且有时会面对很多数据。这意味着我们经常需要多次运行某个命令，或者将数据密集型的命令分发到多个CPU核或多台机器上。本章已经展示出，命令并行化是很容易的。GNU Parallel是一个非常强大和灵活的工具，可以对一般命令行工具加速，并将它们分发到多个核和远程机器上。它提供了很多功能，在本章里我们只是触及了皮毛。一些我们没涉及的GNU Parallel特性包括：


	保留所有任务的日志。

	当一台机器的负载在一定阈值以下时只启动新任务。

	超时暂停、重启和重试任务。



一旦你对GNU Parallel及其最重要的选项有一个基本了解，我们推荐你看看“延伸阅读”中列出的教程。


8.6 延伸阅读



	Tange, O. (2011). GNU Parallel—The Command-Line Power Tool. ;Login: The USENIX Magazine
 , 36(1), 42–47. Retrieved from http://www.gnu.org/s/parallel
 .

	Tange, O. (2014). GNU Parallel Tutorial. Retrieved from http://www.gnu.org/software/parallel/parallel_tutorial.html
 .

	Amazon Web Services (2014). AWS Command Line Interface Documentation. Retrieved from http://aws.amazon.com/documentation/cli/
 .








第9章 数据建模


在本章中，我们将会进行OSEMN模型的第四个步骤（最后一个需要计算机的步骤）：数据建模。通常来说，数据建模是对数据构建一个抽象的或高层次的描述。就像生成可视化时一样，从独立的数据点向回退了一步。

一方面，可视化是以形状、位置和颜色为特征的，我们可以通过视觉解释它们。而另一方面，模型内部以一堆数字为特征，例如计算机能用它们来预测新数据。（我们仍然会对模型进行可视化，以便能够试图理解它们，看看它们是怎样工作的。）

在本章里，我们会考虑四类常见的数据建模算法：


	降维

	聚类

	回归

	分类



这四类算法源于机器学习领域。因此，我们将会改变一些词汇。假设我们有一个CSV文件，又叫作数据集合
 。除了文件头，每一行都会被当作一个数据点
 。为简单起见，我们假设含有数值的每一列都是一个输入特征
 。如果一个数据还含有一个非数值字段，例如Iris数据集的species列，那它又叫作数据点的标签
 。

前两类算法（降维和聚类）通常是非监督的，这意味着它们只会基于数据集合本身的特征生成模型。后两类算法（回归和分类）从定义上说是监督算法，这意味着它们还会在模型中使用标签。


[image: 警告]
 这并不是机器学习的介绍。这意味着我们必须跳过很多细节。我们强烈建议你在数据中盲目应用算法之前先熟悉一下它们。




9.1 概述


本章你将会学到如何：


	降低数据集的维数

	通过三种聚类算法发现数据的分组

	通过回归预测白酒的品质

	通过预测API把酒分成红酒或白酒




9.2 更多的酒，来吧！


在本章里，我们将使用一个酒品数据集——具体来说，是红色和白色的葡萄牙Vinho Verde葡萄酒。每个数据点都代表一种酒，包含11个物理化学性质：(1) 固定酸度，(2) 挥发酸性，(3) 柠檬酸，(4) 残余糖分，(5) 氯化物，(6) 游离二氧化硫，(7) 总二氧化硫，(8) 密度，(9) pH值，(10) 硫酸盐，(11) 酒精。这里还有一个品质分数。这个分数在0（非常不好）到10（优秀）之间，它是由酒类专家给出的至少三次评估值的中间值。关于这个数据集的更多信息，在酒品数据集网页（http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine+Quality
 ）中可以找到。

这里有两个数据集：一个是白酒的，一个是红酒的。第一步是用curl
 获取这两个数据集（当然也使用了parallel
 ，因为我们没有那么多时间等待）：


$ cd ~/book/ch09/data
$ parallel "curl -sL http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases"\
> "/wine-quality/winequality-{}.csv > wine-{}.csv" ::: red white


（3个冒号是另一种向parallel
 传递数据的方式。）让我们用head
 来查看数据，用wc –l
 来统计行数：


$ head -n 5 wine-{red,white}.csv | fold
==> wine-red.csv == "fixed="" acidity";"volatile="" acidity";"citric="" acid";"residual="" sugar";"chlorides";"f="" ree="" sulfur="" dioxide";"total="" sulfur="" dioxide";"density";"ph";"sulphates";"alcohol";="" "quality"="" 7.4;0.7;0;1.9;0.076;11;34;0.9978;3.51;0.56;9.4;5="" 7.8;0.88;0;2.6;0.098;25;67;0.9968;3.2;0.68;9.8;5="" 7.8;0.76;0.04;2.3;0.092;15;54;0.997;3.26;0.65;9.8;5="" 11.2;0.28;0.56;1.9;0.075;17;60;0.998;3.16;0.58;9.8;6="="> wine-white.csv == "fixed="" acidity";"volatile="" acidity";"citric="" acid";"residual="" sugar";"chlorides";"f="" ree="" sulfur="" dioxide";"total="" sulfur="" dioxide";"density";"ph";"sulphates";"alcohol";="" "quality"="" 7;0.27;0.36;20.7;0.045;45;170;1.001;3;0.45;8.8;6="" 6.3;0.3;0.34;1.6;0.049;14;132;0.994;3.3;0.49;9.5;6="" 8.1;0.28;0.4;6.9;0.05;30;97;0.9951;3.26;0.44;10.1;6="" 7.2;0.23;0.32;8.5;0.058;47;186;0.9956;3.19;0.4;9.9;6="" $="" wc="" -l="" wine-{red,white}.csv="" 1600="" wine-red.csv="" 4899="" wine-white.csv="" 6499="" total="">==>==>

第一眼望去这个数据已经非常干净了。我们仍然要把它清洗一下，使它更符合大多数命令行工具的要求。具体说来，我们将会：


	把文件头转成小写

	将分号转成逗号

	将空格转成下划线

	删掉不必要的引号



这些事情都可以用tr
 处理。我们这次用一个for
 循环（由于历史原因）来处理这两个数据集：


$ for T in red white; do
>  wine-${T}-clean.csv
> done


我们把两个数据集合并到一起。我们会使用scvstack
 来增加一个叫作type
 的列，对第一个文件中的行赋值red
 ，对第二个文件中的行赋值white
 ：


$ HEADER="$(head -n 1 wine-red-clean.csv),type"
$ csvstack -g red,white -n type wine-{red,white}-clean.csv |
> csvcut -c $HEADER > wine-both-clean.csv


这个新列type
 被加在了表的前面。由于本章里要使用的一些命令行工具会假设类别的标签在最后一列，我们用csvcut
 把各个列重新排列一下。我们在调用csvstack
 之前把需要的文件头临时存储在一个变量HEADER
 中，而不是把所有13个列都敲进去。

最好检查一下数据集中是否存在缺失值：


$ csvstat wine-both-clean.csv --nulls
  1. fixed_acidity: False
  2. volatile_acidity: False
  3. citric_acid: False
  4. residual_sugar: False
  5. chlorides: False
  6. free_sulfur_dioxide: False
  7. total_sulfur_dioxide: False
  8. density: False
  9. ph: False
  10. sulphates: False
  11. alcohol: False
  12. quality: False
  13. type: False


真棒！出于好奇，我们看看红酒和白酒的品质分布是什么样的：


$  'fill=type), adjust=3, alpha=0.5)' | display


从图9-1的密度图中，我们可以看到白酒的品质分布更倾向于较高的值。

[image: 图像说明文字]



图9-1：用密度图比较红酒和白酒的品质


这是否意味着，白酒总体来说比红酒更好，或者白酒专家比红酒专家更容易给出高分值？数据并没有告诉我们这些。或者，酒精含量和品质可能会有一定的关联？我们再用Rio
 和ggplot2
 来查明（参见图9-2）：


$  'color=type)) + geom_point(position="jitter", alpha=0.2) + '\
> 'geom_smooth(method="lm")' | display


[image: 图像说明文字]



图9-2：酒精含量和品质之间的关联


找到了！啊哈，我们进行一些建模，如何？


9.3 用Tapkee降维


降维的目的是把高维数据映射到低维空间。这里的挑战是，要在低维映射中让相似的数据保持相近。如同我们在前一节中看到的那样，我们的酒品数据集包含了13维特征。我们坚持使用两个维度，因为这样直观可视。

降维通常被视为探索数据步骤中的一部分。它在对特征太多的数据进行画图时很有用处。你可以做出一个散点图矩阵，但这样做每次只能显示出两个特征。降维在其他机器学习算法的预处理步骤中也是有用处的。

多数降维算法都是无监督的。这意味着它们在构建低维映射时并不使用数据标签。

本章我们将会介绍两种技术：PCA（Principal Components Analysis），它表示主成分分析（Pearson，1901）；t-SNE（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding），它表示t分布随机邻近嵌入（van der Maaten & Hinton，2008）。


9.3.1 介绍Tapkee


Tapkee是一个用于降维的C++模版库（Lisitsyn，Widmer & Garcia，2013）。这个库中包括很多降维算法的实现，包括：


	局部线性嵌入

	Isomap

	多维标度

	PCA

	t-SNE



Tapkee的网站（http://tapkee.lisitsyn.me/
 ）上有更多关于这些算法的信息。尽管Tapkee主要是一个包含在其他应用中的库，它也提供了一个命令行工具。我们将用它在酒品数据集上进行降维。


9.3.2 安装Tapkee


如果你没有运行数据科学工具箱，就需要自行下载和编译Tapkee。首先要确定你已经安装了CMake
 。在Ubuntu里，你简单运行：


$ sudo apt-get install cmake





对于其他操作系统，请到Tapkee的网站上寻找操作指南。运行如下命令来下载并编译源码：


$ curl -sL https://github.com/lisitsyn/tapkee/archive/master.tar.gz > \
> tapkee-master.tar.gz
$ tar -xzf tapkee-master.tar.gz
$ cd tapkee-master
$ mkdir build && cd build
$ cmake ..
$ make


这会生成一个叫作tapkee的二进制可执行程序。


9.3.3 线性和非线性映射


首先，我们通过标准化把特征归一到统一的尺度下，使得每个特征具有相同的重要性。在应用机器学习算法的时候，它通常会带来更好的结果。

为了进行尺度归一，我们使用了Rio
 和cols
 的组合：


$ < wine-both.csv cols -C type Rio -f scale > wine-both-scaled.csv





现在我们应用降维技术，并用Rio-scatter
 将这个映射可视化显示出来（如图9-3所示）。


$  header -r x,y,type,quality | Rio-scatter x y type | display


[image: 图像说明文字]



图9-3：用PCA进行线性降维



$  header -r x,y,type,quality | Rio-scatter x y type | display



[image: 图像说明文字]



图9-4：用t-SNE进行非线性降维


注意，在这两种线性方法中，并没有使用什么经典的命令行工具（也就是GNU的coreutils软件包）。现在这些都是由于创建了你自己的工具而带来的效果！


9.4 用Weka聚类


在本节中，我们会把酒品数据聚成若干组。跟降维一样，聚类通常也是非监督的。它可以用于理解数据的构成。一旦数据被聚类，你就可以根据数据点的类别进行染色，把结果可视化显示出来。对于大多数算法来说，你需要预先指定想要数据聚出几个类；而一些算法能够自动确定适合的分组数目。

对这个任务来说，我们将使用Weka。它是由怀卡托大学的机器学习组（Hall et al.，2009）维护的。如果你已经了解Weka，那可能知道它是一个带有用户图形界面的软件。然而，你将会看到，Weka也可以在命令行中使用（虽然需要一些修改）。除了聚类，Weka还可以进行分类和回归，不过我们将使用其他工具来完成这些机器学习任务。


9.4.1 介绍Weka


你可能会问：对聚类来说，一定有更好的命令行工具，不是吗？你是对的。我们要在本章里引入Weka的一个原因，就是想告诉你如何通过构建额外的命令行工具来克服缺陷。随着你在命令行中投入更多时间并尝试更多其他的命令行工具，有可能发生的情况是，一开始你碰见了一个非常有前景的工具，但后来发现跟你的预期不符。例如，一种常见的缺陷是，命令行工具没有正确处理标准输入或标准输出。在下一节里，我们会指出Weka的缺陷，并用示例说明如何克服它们。


9.4.2 在命令行里改进Weka


Weka可以在命令行中使用，但是肯定不会很直接或者对用户友好。Weka是用Java编写的，这意味着你需要运行java
 ，指定weka.jar文件的位置，以及指定你要调用的每个类。例如，Weka有一个类叫作MexicanHat
 ，它会生成一个简单的数据集。要用这个类生成10个数据点，你可以运行：


$ java -cp ~/bin/weka.jar weka.datagenerators.classifiers.regression.MexicanHat\
>  -n 10 | fold
%
% Commandline
%
% weka.datagenerators.classifiers.regression.MexicanHat -r weka.datagenerators.c
lassifiers.regression.MexicanHat-S_1_-n_10_-A_1.0_-R_-10..10_-N_0.0_-V_1.0 -S 1
-n 10 -A 1.0 -R -10..10 -N 0.0 -V 1.0
%
@relation weka.datagenerators.classifiers.regression.MexicanHat-S_1_-n_10_-A_1.0
_-R_-10..10_-N_0.0_-V_1.0
@attribute x numeric
@attribute y numeric

@data

4.617564,-0.215591
-1.798384,0.541716
-5.845703,-0.072474
-3.345659,-0.060572
9.355118,0.00744
-9.877656,-0.044298
9.274096,0.016186
8.797308,0.066736
8.943898,0.051718
8.741643,0.072209


别担心这个命令的输出，我们一会儿就会讨论它。此刻，我们关注的是Weka的使用。这里有3点需要注意：


	我们需要运行java，这是违反直觉的。

	JAR文件含有2000多个类，但其中大约只有300个可以直接在命令行中使用。我们怎么知道有哪些呢？

	我们需要指定类的整个命名空间：weka.datagenerators.classifiers.regression.MexicanHat
 。我们应该怎样记住它？



这是否意味着我们将放弃使用Weka呢？当然不是！Weka包含很多有用的功能，我们下面来解决这3个问题。


1. 一个为Weka而改进的命令行工具


要解决第一个问题，将下列代码段保存到一个叫作weka的新文件里，让它可执行，并且把它移到PATH
 下的一个目录里：


#!/usr/bin/env bash


java -Xmx1024M -cp ${WEKAPATH}/weka.jar "weka.$@"


接着，将下面这行添加到你的~/.bashrc文件里，使weka
 可以在任何地方调用：


$ export WEKAPATH=/home/vagrant/repos/weka


我们可以调用前面这个例子：


$ weka datagenerators.classifiers.regression.MexicanHat -n 10


现在这已经是一个改进了！


2. 可用的Weka类


如前面所提到的，文件weka.jar含有2000多个类。它们当中很多都无法直接在命令行中使用。当我们用-h
 选项调用一个类的时候，它可以给我们一个帮助信息，我们就认为这个类在命令行中是可用的。例如：


$ weka datagenerators.classifiers.regression.MexicanHat -h

Data Generator options:
-h
        Prints this help.
-o <file>
        The name of the output file, otherwise the generated data is
        printed to stdout.
-r <name>
        The name of the relation.
-d
        Whether to print debug informations.
-S
        The seed for random function (default 1)
-n <num>
        The number of examples to generate (default 100)
-A <num>
        The amplitude multiplier (default 1.0).
-R <num>..<num>
        The range x is randomly drawn from (default -10.0..10.0).
-N <num>
        The noise rate (default 0.0).
-V <num>
        The noise variance (default 1.0).


现在这是可用的。例如，下面这个类就是不可用的：


$ weka filters.SimpleFilter -h
java.lang.ClassNotFoundException: -h
        at java.net.URLClassLoader$1.run(URLClassLoader.java:202)
        at java.security.AccessController.doPrivileged(Native Method)
        at java.net.URLClassLoader.findClass(URLClassLoader.java:190)
        at java.lang.ClassLoader.loadClass(ClassLoader.java:306)
        at sun.misc.Launcher$AppClassLoader.loadClass(Launcher.java:301)
        at java.lang.ClassLoader.loadClass(ClassLoader.java:247)
        at java.lang.Class.forName0(Native Method)
        at java.lang.Class.forName(Class.java:171)
        at weka.filters.Filter.main(Filter.java:1344)
-h


下面这个管道对weka.jar中的每个类都运行了带有-h
 选项的weka
 ，并把标准输出和标准错误保存在一个和类名同名的文件里。


$ unzip -l $WEKAPATH/weka.jar |
> sed -rne 's/.*(weka)\/([^g])([^$]*)\.class$/\2\3/p' |
> tr '/' '.' |
> parallel --timeout 1 -j4 -v "weka {} -h > {} 2>&1"


我们现在有了749个文件。通过如下命令，我们把不包含字符串Exception
 的文件名都保存到weka.classes里：


$ grep -L 'Exception' * | tee $WEKAPATH/weka.classes


减少到332个类了！这里有几个类你可能会感兴趣：


	
attributeSelection.PrincipalComponents


	
classifiers.bayes.NaiveBayes


	
classifiers.evaluation.ConfusionMatrix


	
classifiers.functions.SimpleLinearRegression


	
classifiers.meta.AdaBoostM1


	
classifiers.trees.RandomForest


	
clusterers.EM


	
filters.unsupervised.attribute.Normalize




如你所见，Weka提供了一系列的类和函数。


3. 添加tab补全


此刻，你仍然需要自己敲入整个类名。你可以在~/.bashrc文件里输出WEKAPATH
 之后，加入如下代码段，添加一个叫作tab补全的功能：


_completeweka() {
  local curw=${COMP_WORDS[COMP_CWORD]}
  local wordlist=$(cat $WEKAPATH/weka.classes)
  COMPREPLY=($(compgen -W '${wordlist[@]}' -- "$curw"))
  return 0
}
complete -o nospace -F _completeweka weka


这个函数可以利用我们之前生成的weka.classes文件。如果你现在在命令行中键入weka clu
 ，并按3次<Tab>
 键，你就会看到一个与聚类有关的所有类的列表：


$ weka clusterers.
clusterers.CheckClusterer
clusterers.CLOPE
clusterers.ClusterEvaluation
clusterers.Cobweb
clusterers.DBSCAN
clusterers.EM
clusterers.FarthestFirst
clusterers.FilteredClusterer
clusterers.forOPTICSAndDBScan.OPTICS_GUI.OPTICS_Visualizer
clusterers.HierarchicalClusterer
clusterers.MakeDensityBasedClusterer
clusterers.OPTICS
clusterers.sIB
clusterers.SimpleKMeans
clusterers.XMeans


生成一个命令行工具weka
 ，确定可用的类，并添加tab补全，这让Weka在命令行中更容易使用一点儿。


9.4.3 在CSV和ARFF格式之间转换


Weka使用ARFF文件格式。它是基本CVS格式加上列的信息。我们会使用两种好用的命令行工具在CSV和ARFF之间转换，它们叫作csv2arff
 （见示例9-1）和arff2csv
 （见示例9-2）。



示例9-1 将CSV转换为ARFF（csv2arff
 ）



#!/usr/bin/env bash


weka core.converters.CSVLoader /dev/stdin



示例9-2 将ARFF转换为CSV（arff2csv
 ）



#!/usr/bin/env bash


weka core.converters.CSVSaver -i /dev/stdin





9.4.4 比较三种聚类算法


为了用Weka对数据聚类，我们需要另外一个定制的命令行工具来帮我们。将数据分配给已有的簇，需要用到AddCluster
 类。不幸的是，这个类无法接受标准输入的数据，甚至当我们指定-i /dev/stdin
 的时候也不行，因为它预期的是一个以.arff为扩展名的文件。我们觉得这是一个很烂的设计。weka-cluster
 的源码是：


#!/usr/bin/env bash
ALGO="$@"
IN=$(mktemp --tmpdir weka-cluster-XXXXXXXX).arff

finish () {
        rm -f $IN
}
trap finish EXIT

csv2arff > $IN
weka filters.unsupervised.attribute.AddCluster -W "weka.${ALGO}" -i $IN \
-o /dev/stdout | arff2csv


现在我们应用EM聚类算法，并把簇的分配按如下方式保存：


$ cd data
$  weka-cluster clusterers.EM -N 5 |                  ②
> csvcut -c cluster > data/wine-both-cluster-em.csv  ③


①用统一标度的数据集，不要在聚类中使用特征quality
 和type
 。

②通过weka-cluster
 使用算法。

③只保留簇的分配。

我们对SimpleKMeans
 和Cobweb
 聚类算法也运行了同样的命令。我们现在有了3个簇分配信息的文件。让我们创建一个t-SNE映射，将簇分配信息可视化出来：


$  header -r x,y > wine-both-xy.csv


下一步，通过paste
 将簇的分配和t-SNE映射合并在一起，并用Rio-scatter
 生成一个散点图（见图9-5、图9-6和图9-7）：


$ parallel -j1 "paste -d, wine-both-xy.csv wine-both-cluster-{}.csv | "\
> "Rio-scatter x y cluster | display" ::: em simplekmeans cobweb


[image: 图像说明文字]



图9-5：用EM算法对酒品数据聚类


[image: 图像说明文字]



图9-6：用SimpleKMeans算法对酒品数据聚类


[image: 图像说明文字]



图9-7：用Cobweb算法对酒品数据聚类


不可否认，我们做了好多改进Weka的事情。这些练习是值得的，因为也许某一天你会运行一个与你的预期不相符的命令行工具。现在你了解到，总有办法来驾驭这些命令行工具的。


9.5 通过SciKit-Learn Laboratory进行回归


在本节里，我们将会基于酒的物理化学性质来预测白酒的品质。由于品质值是一个0到10的数字，我们可以把预测品质当作一个回归任务。总的来说，我们使用训练数据用3个不同的算法训练了3个回归模型。

我们将使用SciKit-Learn Laboratory（或者SKLL）程序包。如果你没有使用数据科学工具箱，可以用pip
 安装SKLL：


$ pip install skll





如果你正运行Python 2.7，还需要安装如下程序包：


$ pip install configparser futures logutils






9.5.1 准备数据


SKLL预期训练数据和测试数据具有相同的文件名，并放在独立的目录下。然而，在这个例子里，我们会使用交叉验证，这意味着我们只需要指定一个训练集。交叉验证是一个将整个数据集切分成一定数目子集的技术。这些子集叫作折。（通常使用5或10折。）

我们需要对每行添加一个标识符，以便后续很容易标识出数据点（预测值和原始数据集的顺序并不一致）：


$ mkdir train
$ wine-white-clean.csv nl -s, -w1 -v0 | sed '1s/0,/id,/' > train/features.csv



9.5.2 运行实验


创建一个叫作predict-quality.cfg的配置文件：


[General]


experiment_name = Wine
task = cross_validate

[Input]


train_location = train
featuresets = [["features.csv"]]
learners = ["LinearRegression","GradientBoostingRegressor","RandomForestRegres
sor"]
label_col = quality

[Tuning]


grid_search = false
feature_scaling = both
objective = r2

[Output]


log = output
results = output
predictions = output


我们用run_experiment
 命令行工具（Educational Testing Service，2014）运行实验：


$ run_experiment -l predict-quality.cfg






-l
 选项指定程序以本地模式运行。SKLL还提供了在集群中运行实验的可能性。实验运行的时间取决于所选算法的复杂度。


9.5.3 解析结果


一旦所有算法运行结束，运行结果可以在目录output下找到：


$ cd output
$ ls -1
Wine_features.csv_GradientBoostingRegressor.log
Wine_features.csv_GradientBoostingRegressor.predictions
Wine_features.csv_GradientBoostingRegressor.results
Wine_features.csv_GradientBoostingRegressor.results.json
Wine_features.csv_LinearRegression.log
Wine_features.csv_LinearRegression.predictions
Wine_features.csv_LinearRegression.results
Wine_features.csv_LinearRegression.results.json
Wine_features.csv_RandomForestRegressor.log
Wine_features.csv_RandomForestRegressor.predictions
Wine_features.csv_RandomForestRegressor.results
Wine_features.csv_RandomForestRegressor.results.json
Wine_summary.tsv


SKLL为每个学习器都生成了4个文件：1个是日志，2个包含结果，还有1个含有预测值。此外，SKLL生成了一个摘要文件，包含了关于每一折的很多信息（太多而无法显示在这里）。我们可以用如下SQL查询抽取出相关指标：


$  "WHERE fold = 'average' ORDER BY pearson DESC" | csvlook
|----------------------------+----------------|
| learner_name               | pearson        |
|----------------------------+----------------|
| RandomForestRegressor      | 0.741860521533 |
| GradientBoostingRegressor  | 0.661957860603 |
| LinearRegression           | 0.524144785555 |
|----------------------------+----------------|


在这里有关联的列是pearson
 ，它表示皮尔森排序相关性。这个值在-1到1之间，它的含义是真实排序（品质分数）和预测排序之间的相关性。让我们把预测值放回到数据集里：


$ parallel "csvjoin -c id train/features.csv > ".predictions | tr '\t' ',') | csvcut -c id,quality,prediction > {}" ::: \
> RandomForestRegressor GradientBoostingRegressor LinearRegression
$ csvstack *Regres* -n learner --filenames > predictions.csv




并用Rio
 生成一幅图（见图9-8）：


$  'color=learner), position="jitter", alpha=0.1) + facet_wrap(~ learner) + '\
> 'theme(aspect.ratio=1) + xlim(3,9) + ylim(3,9) + guides(colour=FALSE) + '\
> 'geom_smooth(aes(quality, prediction), method="lm", color="black") + '\
> 'ylab("prediction")' | display


[image: 图像说明文字]



图9-8：比较三个回归算法的输出



9.6 用BigML分类


在第四个也是最后一个建模小节中，我们将对酒是红的还是白的进行分类。对此，我们会采用一个解决方案，叫作BigML，它提供了一个预测API。这就是说实际的建模和预测都在云上进行。如果你需要比你的电脑更强大一些的运算能力，这是很有用处的。

尽管预测API相对来说还比较新，但它们正在变得越来越普及，这也是我们在本章里引入其中之一的原因。其他的预测API有谷歌预测API（https://developers.google.com/prediction
 ）和PredictionIO（http://prediction.io/
 ）。BigML的一个优点在于，它提供了一个方便的命令行工具bigmler
 （BigML，2014），可以与API接口。我们像使用本书中其他工具一样使用这个命令行工具，只不过在后台我们的数据会发送到BigML服务器，进行分类，然后把结果发送回来。


9.6.1 生成均衡的训练和测试数据集


首先，我们生成一个平衡的数据集，保证两个类被同等对待。为此，我们使用csvstack
 （Groskop，2014）、shuf
 （Eggert，2012）、head
 和csvcut
 ：


$ csvstack -n type -g red,white wine-red-clean.csv \                   ①
> > csvcut -c fixed_acidity,volatile_acidity,citric_acid,\               ③
> residual_sugar,chlorides,free_sulfur_dioxide,total_sulfur_dioxide,\
> density,ph,sulphates,alcohol,type > wine-balanced.csv


这个长长的命令分解如下：

①csvstack
 用于融合多个数据集。它生成了一个新列type
 ，对于来自第一个文件wine-red-clean.csv的行，它的值是“red”，对于来自第二个文件的行，它的值是“white”。

②通过文件重定向将第二个文件传递给csvstack
 。这让我们可以用shuf
 创建一个临时文件，它会对wine-white-clean.csv的数据生成一个随机排列，并用head
 只选择文件头和前1559行。

③最后，我们将数据集的列用csvcut
 记录下来，因为bigmler
 默认假设最后一列是标签。

我们使用parallel
 和grep
 计算每个类的样本个数，验证一下wine-valanced.csv是否真的均衡了：


$ parallel --tag grep -c {} wine-balanced.csv ::: red white
red      1599
white    1599


如你所看到的那样，数据集wine-balanced.csv包含有1599个红酒和1599个白酒样本。下面我们用split
 （Granlund & Stallman，2012）把数据集切分成训练集和测试集：


$  wine-header.csv                   ①
$ tail -n +2 wine-balanced.csv | shuf | split -d -n r/2          ②
$ parallel --xapply "cat wine-header.csv x0{1} > wine-{2}.csv" \ ③
> ::: 0 1 ::: train test


这是另一个值得分解的长命令：

①用header
 获取文件头，并保存在一个叫作wine-header.csv的临时文件里。

②用tail
 和shuf
 把红酒和白酒样本混合，然后采用round-robin分布把它切分到两个文件里，名为x00和x01。

③用cat
 把保存在wine-header.csv中的文件头和存储在x00里的行融合在一起，然后保存为wine-train.csv，对x01和wime-test.csv也类似。--xapply
 选项告诉parallel
 在两个输入源中串行循环。

再次验证一下wine-train.csv和wine-test.csv中每个类别的样本数目：


$ parallel --tag grep -c {2} wine-{1}.csv ::: train test ::: red white
train red       821
train white     778
test white      821
test red        778


我们的数据集看起来很均衡。我们现在准备好用bigmler
 调用预测API了。


9.6.2 调用API



[image: 注释]
 你可以在BigML开发者页面（https://bigml.com/developers
 ）获得一个BigML用户名和API密钥。要确保给~/.bashrc中的变量BIGML_USERNAME
 和BIGML_API_KEY
 设置恰当的值。



API调用十分直接，每个选项的含义在它的名字里显而易见：


$ bigmler --train data/wine-train.csv \
> --test data/wine-test-blind.csv \
> --prediction-info full \
> --prediction-header \
> --output-dir output \
> --tag wine \
> --remote


文件wine-test-blind.csv就是把wine-test.csv中的type
 列（标签）删掉。这个调用完成之后，在output目录中可以找到结果：


$ tree output
output
├── batch_prediction
├── bigmler_sessions
├── dataset
├── dataset_test
├── models
├── predictions.csv
├── source
└── source_test

0 directories, 8 files



9.6.3 检查结果


最感兴趣的文件是output/predictions.csv：


$ csvcut output/predictions.csv -c type | head
type
white
white
red
red
white
red
red
white
red


我们可以拿这些预测标签和测试集中的标签进行比较。我们统计一下误分类的个数：


$ paste -d, (csvcut -c="" type="" data/wine-test.csv)="" \="" ①=""> (csvcut -c="" type="" output/predictions.csv)="" |=""> awk -F, '{ if ($1 != $2) {sum+=1 } } END { print sum }'  ②
766
(csvcut>(csvcut>

①把data/wine-test.csv和output/prediction.csv中的type
 列合并到一起。

②用awk
 记录两列值不同的次数。

如你所见，BigML API在1599次分类中错分了766次。这并不是一个好结果，但注意，我们只是无目的地对一个数据集应用了一个算法，正常情况下我们不会这样做。如果在调整特征上花费更多时间，很有可能得到好得多的结果。


9.6.4 小结


BigML的预测API被证明非常好用。和本书中讨论的众多命令行工具一样，我们仅仅触及了BigML的皮毛。你还应该注意这些额外特性：


	BigML命令行工具bigmler
 还允许本地计算，这对调试十分有用。

	结果还可以通过BigML的Web接口查看。

	BigML还可以执行回归任务。



对于BigML特性的全面概述，请查看开发者页面（https://bigml.com/developers
 ）。

尽管我们只使用了一个预测API进行实验，但我们相信，一般说来进行数据科学工作时预测API是值得考虑的。
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第10章 总结


在这最后一章，本书已接近尾声。我们首先回顾一下前9章讨论过的内容，然后提出三条建议，并提供一些资源让你进一步探索我们触及过的相关话题。最后，如果你有任何疑问、评论或者新的命令行工具想分享，我们提供了一些联系方式。


10.1 让我们回顾一下


本书探索了用命令行完成数据科学任务的能力。一个很有趣的现象是，这个相对崭新的领域所提出的挑战，可以用这样一个经过时间考验的技术加以解决。我们希望你现在已经看到了命令行的能力。各种命令行工具提供了适用于数据科学各种任务的多种可能性。

数据科学有很多定义。第1章介绍了由Mason和Wiggens所定义的OSEMN模型，这是因为它是一个非常实际的定义，可以转化到非常具体的任务上。缩写OSEMN代表获取、清洗、探索、建模和解释数据。第1章还解释了为什么命令行非常适用于完成数据科学任务。

第2章解释了如何设置你自己的数据科学工具箱以及如何安装与本书相关的包。第2章还介绍了命令行的必要工具和概念。

有关OSEMN模型的章节——第3章（数据获取）、第5章（数据清洗）、第7章（数据探索）和第9章（数据建模）——致力于用命令行完成实际的任务。我们并没有用单独的一章来介绍第5步，即解释数据。坦白说，这是因为计算机在这里并没什么用处，更别说命令行了。不过，我们提供了一些关于这个话题的阅读资料。

在穿插其间的3章中，我们介绍了一些关于在命令行中进行数据科学工作的更宽泛的话题。这些话题并不真正对应某个具体步骤。在第4章，我们解释了如何把单行命令和现有代码转换成可重用的命令行工具。在第6章，我们描述了如何用一个叫作Drake的命令行工具来管理数据流。在第8章，我们演示了如何利用GNU Parallel让一般的命令行工具和管道并行执行。这些话题可以应用在数据工作流中的任何一个地方。

我们不太可能把所有可用并且与数据科学相关的命令行工具都演示出来。每天都会有新的命令行工具出现。正如你到现在为止所理解的那样，本书更注重使用命令行的思想，而不是给你一个详尽的工具列表。


10.2 三条建议


你可能已经在阅读这些章节上花费了不少时间，或许还一同实践了书中的代码示例。为使你的付出获得最大的回报，并提升你继续在数据科学工作流中使用命令行的可能性，我们想给你提3条建议：有耐心、有所创新和肯于实践。在下面3个小节中我们会详细阐述这3条建议。


10.2.1 有耐心


我们给你的第一个建议是耐心。在命令行中从事数据工作与使用一门编程语言并不相同，因此它需要新思维。

此外，命令行工具本身并不是没有怪癖和不一致性。部分原因是它们是由很多不同的人开发而成的，并且历经了几十年时间。如果你发现自己迷失在它们令人眼花缭乱的选项中，别忘记使用--help
 、man
 ，或者你所喜欢的搜索引擎来学习更多相关知识。

尽管如此，这仍然是一个令人沮丧的体验，特别是一开始的时候。相信我们，随着你练习使用命令行及其工具，你将会变得更加精通。命令行已经有几十年的历史，并且还会存在更长时间。这是一项划算的投资。


10.2.2 有所创新


第二个相关的建议是创新。命令行是非常灵活的。结合命令行工具，你能够完成超乎你想象的事情。

我们鼓励你不要立即回到你的编程语言中。当你不得不使用编程语言的时候，想一想代码是否可以以某种方式泛化或者重用。如果可以，考虑按照第4章讨论的步骤，用这些代码创建你自己的命令行工具。如果你相信你的命令行工具能让其他人受益，可以更进一步，让代码开源。


10.2.3 肯于实践


第三条建议是实践。实践与创新是相关的，但仍然值得单独解释一下。在前一小节中，我们提到你不应该立即回到编程语言中。当然，命令行也有它的极限。在本书中，我们一直强调，命令行应该被当作数据科学的一个伴生方法。

我们已经讨论过在命令行中进行数据科学工作的4个步骤。在实践中，与步骤4相比，命令行更适用于步骤1。你应该使用最适合你的任务的方法。在工作流的任何地方混合搭配方法都是完全没有问题的。命令行与其他方法、编程语言和统计环境进行整合的时候表现出色。每种方法都有一定折衷，而要想变得精通于命令行，就要学习在何时使用哪种方法。

综上所述，当你有耐心、有所创新并且肯于实践的时候，命令行将会把你变成一个更高效和高产的数据科学家。


10.3 接下来做什么


由于本书是命令行和数据科学的交叉，很多相关话题只触及了皮毛。现在，是否进一步探索这些话题取决于你。下面几个小节提供了话题列表和可供咨询的推荐资源。


10.3.1 API



	Russell, M. (2013). Mining the Social Web
 (2nd Ed.). O'Reilly Media.

	Warden, P. (2011). Data Source Handbook
 . O'Reilly Media.




10.3.2 shell编程



	Winterbottom, D. (2014). commandlinefu.com. Retrieved from http://www.commandlinefu.com
 .

	Peek, J., Powers, S., O'Reilly, T., & Loukides, M. (2002). Unix Power Tools
 (3rdEd.). O'Reilly Media.

	Goyvaerts, J., & Levithan, S. (2012). Regular Expressions Cookbook
 (2nd Ed.). O'Reilly Media.

	Cooper, M. (2014). “Advanced Bash-Scripting Guide.”Retrieved May 10, 2014, from http://www.tldp.org/LDP/abs/html
 .

	Robbins, A., & Beebe, N. H. F. (2005). Classic Shell Scripting
 . O'Reilly Media.




10.3.3 Python、R和SQL



	Wickham, H. (2009). ggplot2: Elegant Graphics for Data Analysis
 . Springer.

	McKinney, W. (2012). Python for Data Analysis
 . O'Reilly Media.

	Rossant, C. (2013). Learning IPython for Interactive Computing and Data Visualization
 . Packt Publishing.




10.3.4 数据解释



	Shron, M. (2014). Thinking with Data
 . O'Reilly Media.

	Patil, D. J. (2012). “Data Jujitsu”. O'Reilly Media.




10.4 联系方式


如果没有很多创造命令行及大量命令行工具的人，本书就不会写成。可以说，现在的数据科学命令行工具生态系统是社区努力的结果。我们只是略微介绍了一下很多命令行工具。每天都会有新工具问世，或许某一天你自己也会构建一个。那时，我们希望收到你的消息。当你有疑问、评论或建议的时候，请给我们写封短信，我们也会非常感激。有如下方法可以联系到我们。


	Email：jeroen@jeroenjanssens.com

	Twitter：@jeroenhjanssens

	本书网站：http://datascienceatthecommandline.com/


	GitHub：https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line









附录A 命令行工具列表


本附录将概述本书中讨论过的所有命令行工具，包括二进制可执行文件、解释型脚本，以及Bash内置命令和关键字。对于每个命令行工具，我们提供以下信息，如果这些信息存在并且合适的话。


	在命令行中实际敲入的命令

	描述

	所属软件包的名字

	在本书中所使用的版本

	该版本发布的年份

	主要作者

	可获得更多信息的网站

	如何安装

	如何获得帮助

	一个使用例子



这里所列出的所有命令行工具都包含在为本书而做的数据科学工具箱中。如何安装和使用它们，详见第2章。安装命令假设你所运行的系统是Ubuntu 14.04。请注意，引用开源软件并不是很简单的事情，一些信息可能已经丢失了或者是不正确的。



alias



定义或显示别名。alias
 是一个Bash内置命令。


$ help alias
$ alias ll='ls -alF'




awk



模式扫描和文本处理语言。mawk
 （1.3.3版本）源自Mike Brennan（1994）。http://invisible-island.net/mawk
 。


$ sudo apt-get install mawk
$ man awk
$ seq 5 | awk '{sum+=$1} END {print sum}'
15




aws



在命令行中管理AWS服务，例如EC2和S3。AWS命令行接口（1.3.24版本）源自亚马逊Web服务（2014）。http://aws.amazon.com/cli
 。


$ sudo pip install awscli
$ aws help
$ aws ec2 describe-regions | head -n 5
{
    "Regions": [
        {
            "Endpoint": "ec2.eu-west-1.amazonaws.com",
            "RegionName": "eu-west-1"



Bash


GNU Bourne-Again SHell. Bash（4.3版本）源自Brian Fox和Chet Ramey（2010）。http://www.gnu.org/software/bash
 。


$ sudo apt-get install bash
$ man bash




bc



估算标准输入中的公式。bc
 （1.06.95版本）源自Philip A. Nelson（2006）。http://www.gnu.org/software/bc
 。


$ sudo apt-get install bc
$ man bc
$ echo 'e(1)' | bc -l
2.71828182845904523536




bigmler



访问BigML预测API。bigmler
 （1.12.2版本）源自BigML项目（2014）。http://bigmler.readthedocs.org
 。


$ sudo pip install bigmler
$ bigmler --help




body



在除第一行以外的所有行中应用一个表达式。如果你想在包含文件头的CSV文件中应用经典命令行工具，那这个命令是有用处的。body
 源自Jeroen H.M. Janssens（2014）。https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line
 。


$ git clone https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-commandline.git
$ echo -e "value\n7\n2\n5\n3" | body sort -n
value
2
3
5
7




cat



连结文件和标准输入，并打印到标准输出中。cat
 （8.21版本）源自Torbjorn Granlund和Richard M. Stallman（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man cat
$ cat results-01 results-02 results-03 > results-all




cd



改变shell工作目录。cd
 是一个Bash内置命令。


$ help cd
$ cd ~; pwd; cd ..; pwd
/home/vagrant
/home




chmod



改变文件模式二进制位。我们用它来让命令行工具可以执行。chmod
 （8.21版本）源自David MacKenzie和Jim Meyering（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man chmod
$ chmod u+x experiment.sh




cols



在数据列的子集中应用一个命令，并把结果合并到剩余的列中。cols
 源自Jeroen H.M. Janssens（2014）。https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line
 。


$ git clone https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-commandline.git
$ 



cowsay



生成一幅牛的ASCII图像以及一条消息。当你构建一个特别的管道并开始感到非常沮丧的时候，这很有用。cowsay
 （3.03+dfsg1版本）源自Tony Monroe（1999）。


$ sudo apt-get install cowsay
$ man cowsay
$ echo 'The command line is awesome!' | cowsay
 ______________________________

------------------------------
        \  ^__^
         \ (oo)\_______
           (__)\       )\/\
               ||----w |
               ||     ||




cp



复制文件和目录。cp
 （8.21版本）源自Torbjorn Granlund、David MacKenzie和Jim Meyering（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man cp




csvcut



从CSV数据中抽取列。和命令行工具cut
 一样，但用于表格数据。Csvkit（0.8.0版本）源自 Christopher Groskopf（2014）。http://csvkit.readthedocs.org
 。


$ sudo pip install csvkit
$ csvcut --help




csvgrep



过滤表格数据，使数据只剩下包含给定值或者匹配一个正则表达式的某些列。Csvkit（0.8.0版本）源自Christopher Groskopf（2014）。http://csvkit.readthedocs.org
 。


$ sudo pip install csvkit
$ csvgrep --help




csvjoin



用一个与SQL JOIN操作类似的方法，将两个或者更多CSV表格合并到一起。Csvkit（0.8.0版本）源自Christopher Groskopf（2014）。http://csvkit.readthedocs.org
 。


$ sudo pip install csvkit
$ csvjoin --help




csvlook



在命令行中以可读且宽度固定的格式展示一个CSV文件。Csvkit（0.8.0版本）源自Christopher Groskopf（2014）。http://csvkit.readthedocs.org
 。


$ sudo pip install csvkit
$ csvlook --help
$ echo -e "a,b\n1,2\n3,4" | csvlook
|----+----|
| a  | b  |
|----+----|
| 1  | 2  |
| 3  | 4  |
|----+----|




csvsort



对CSV文件排序。和命令行工具sort
 一样，但用于表格数据。Csvkit（0.8.0版本）源自Christopher Groskopf（2014）。http://csvkit.readthedocs.org
 。


$ sudo pip install csvkit
$ csvsort --help




csvsql



直接在CSV数据上执行SQL查询，或者将CSV插入到数据库中。Csvkit（0.8.0版本）由Christopher Groskopf（2014）创作。http://csvkit.readthedocs.org
 。


$ sudo pip install csvkit
$ csvsql --help




csvstack



把多个CSV文件中的行堆在一起，可以有选择地对每一行增加一个分组值。Csvkit（0.8.0版本）源自Christopher Groskopf（2014）。http://csvkit.readthedocs.org
 。


$ sudo pip install csvkit
$ csvstack --help




csvstat



打印一个CSV文件中所有列的描述性统计信息。Csvkit（0.8.0版本）源自Christopher Groskopf（2014）。http://csvkit.readthedocs.org
 。


$ sudo pip install csvkit
$ csvstat --help




curl



从一个URL下载数据。cURL（7.35.0版本）源自Daniel Stenberg（2012）。http://curl.haxx.se
 。


$ sudo apt-get install curl
$ man curl




curlicue



为curl
 进行OAuth协议握手操作。curlicue
 源自Decklin Foster（2014）。https://github.com/decklin/curlicue
 。


$ git clone https://github.com/decklin/curlicue.git







cut



从文件的每一行中删去一块内容。cut
 （8.21版本）源自David M. Ihnat、David MacKenzie和Jim Meyering（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man cut




display



在任何一台X服务器上展示一个图片或图片序列。可以从标准输入中读取图片数据。display
 （8:6.7.7.10版本）源自ImageMagick Studio LLC（2009）。


$ sudo apt-get install imagemagick
$ man display



Drake


管理一个数据流。Drake（0.1.6版本）源自Factual（2014）。https://github.com/Factual/drake
 。


$ # Please see Chapter 6 for installation instructions.


$ drake --help




dseq



生成一个相对于今天的日期序列。dseq
 源自Jeroen H.M. Janssens（2014）。https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line
 。


$ git clone https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-commandline.git
$ dseq -2 0 # day before yesterday till today


2014-07-15
2014-07-16
2014-07-17




echo



显示一行文本。echo
 （8.2.1版本）源自Brian Fox和Chet Ramey（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man echo




env



在一个修改过的环境中运行程序。通常用于指定应该由哪个解释器运行我们的脚本。env
 （8.21版本）源自Richard Mlynarik和David MacKenzie（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man env
$ #!/usr/bin/env python






export



为shell变量设置export属性。要让shell变量对其他命令行工具可用，这比较有用。export
 是一个Bash内置命令。


$ help export
$ export WEKAPATH=$HOME/bin




feedgnuplot



在把数据传递到标准输入的时候，为gnuplot
 生成给一个脚本。feedgnuplot
 （1.32版本）源自Dima Kogan（2014）。http://search.cpan.org/perldoc?feedgnuplot
 .


$ sudo apt-get install feedgnuplot
$ man feedgnuplot





fieldsplit



根据某个字段值将文件分为多个文件。fieldsplit
 （2010-01版本）源自Jeremy Hinds、Jason Gessner、Jim Renwick、Norman Gocke、Rodofo Granata和Tobias Wolff （2010）。http://code.google.com/p/crush-tools
 。


$ # See website for installation instructions


$ fieldsplit --help




find



在文件层次结构中寻找文件。find
 （4.4.2版本）源自James Youngman（2008）。http://www.gnu.org/software/findutils
 。


$ sudo apt-get install findutils
$ man find




for



对列表中的每个元素执行命令。在第8章里，我们讨论了用parallel
 代替for
 的优势。for
 是一个Bash关键字。


$ help for
$ for i in {A..C} "It's easy as" {1..3}; do echo $i; done
A
B
C
It's easy as
1
2
3




git



管理Git库，这是一个分布式控制系统。git
 （1:1.9.1版本）源自Linus Torvalds和Junio C. Hamano（2014）。http://git-scm.com
 。


$ sudo apt-get install git
$ man git




grep



打印匹配某个模式的行。grep
 （2.16版本）源自Jim Meyering（2012）。http:// www.gnu.org/software/grep
 。


$ sudo apt-get install grep
$ man grep





head



输出文件的前几行。head
 （8.2.1版本）源自David MacKenzie和Jim Meyering（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man head
$ seq 5 | head -n 3
1
2
3




header



添加、替换和删除文件头的行。header
 源自Jeroen H.M. Janssens（2014）。https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line
 。


$ git clone https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-commandline.git
$ header -h




in2csv



将常见但不太好的表格数据格式转化为CSV。Csvkit（0.8.0版本）源自Christopher Groskopf（2014）。http://csvkit.readthedocs.org
 。


$ sudo pip install csvkit
$ in2csv --help




jq



处理JSON。jq
 （jq-1.4版本）源自Stephen Dolan（2014）。http://stedolan.github.com/jq
 。


$ # See website for installation instructions


$ # See website for documentation






json2csv



将JSON转换为CSV。json2csv
 （1.1版本）源自Jehiah Czebotar（2014）。https://github.com/jehiah/json2csv
 。


$ go get github.com/jehiah/json2csv
$ json2csv --help




less



对大文件标页数。less
 （458版本）源自Mark Nudelman（2013）。http://www.greenwoodsoftware.com/less
 。


$ sudo apt-get install less
$ man less
$ csvlook iris.csv | less




ls



列出目录内容。ls
 （版本8.2.1）源自Richard M. Stallman和David MacKenzie（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man ls




man



阅读命令行工具的参考手册。man
 （2.6.7.1版本）源自John W. Eaton和Colin Watson（2014）。


$ sudo apt-get install man
$ man man
$ man grep




mkdir



创建目录。mkdir
 （8.21版本）源自David MacKenzie（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man mkdir




mv



移动或重命名文件或目录。mv
 （8.21版本）源自Mike Parker、David MacKenzie和Jim Meyering（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man mv




parallel



从标准输入中并行构建和执行shell命令。GNU parallel
 （20140622版本）源自Ole Tange（2014）。http://www.gnu.org/software/parallel
 。


$ # See website for installation instructions


$ man parallel
$ seq 3 | parallel echo Processing file {}.csv
Processing file 1.csv
Processing file 2.csv
Processing file 3.csv




paste



合并文件的行。paste
 （8.21版本）源自David M. Ihnat和David MacKenzie（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man paste




pbc



用parallel
 运行bc
 。输入CSV的第一列映射到{1}
 ，第二列映射到{2}
 ，以此类推。pbc
 源自Jeroen H.M. Janssens（2014）。https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line
 。


$ git clone https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-commandline.git
$ seq 5 | pbc '{1}^2'
1
4
9
16
25




pip



安装和管理Python程序包。pip
 （1.5.4版本）源自PyPA（2014）。https://pip.pypa.io
 。


$ sudo apt-get install python-pip
$ man pip




pwd



打印当前的工作目录名。pwd
 （8.21版本）是一个Bash内置程序，源自Jim Meyering（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ man pwd
$ pwd
/home/vagrant



Python


执行Python，它是一个解释型、交互式的、面向对象编程语言。Python（2.7.5版本）源自Python Software Foundation（2014）。http://www.python.org
 。


$ sudo apt-get install python
$ man python



R


用R编程语言分析数据和生成可视化。要在Ubuntu上安装最新版本的R，请遵照http://bit.ly/ubuntu_packages_for_R
 上的操作指南。R（3.1.1版本）源自R Foundation for Statistical Computing（2014）。http://www.r-project.org
 。


$ sudo apt-get install r-base-dev
$ man R




Rio



把CSV从标准输入中读到R里作为一个data.frame，运行给定命令，并获得CSV或者PNG输出。Rio
 源自Jeroen H.M. Janssens（2014）。https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line
 。


$ git clone https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-commandline.git
$ Rio -h
$ seq 10 | Rio -nf sum
55




Rio-scatter



用Rio
 从CSV中生成一个散点图。Rio-scatter
 源自Jeroen H.M. Janssens（2014）。https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line
 。


$ git clone https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-commandline.git
$  iris.png




rm



删除文件或目录。rm
 （8.21版本）源自Paul Rubin、David MacKenzie、Richard M. Stallman和Jim Meyering（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man rm




run_experiment



用Python程序包scikit-learn运行机器学习实验。SciKit-Learn Laboratory（0.26.0版本）源自Educational Testing Service（2014）。https://skll.readthedocs.org
 。


$ sudo pip install skll
$ run_experiment --help




sample



给定持续时间段和行间延迟，以一定概率打印标准输出行。sample
 源自Jeroen H.M. Janssens（2014）。https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line
 。


$ git clone https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-commandline.git
$ sample --help




scp



安全地复制远程文件。scp
 （1:6.6p1版本）源自Timo Rinne和Tatu Ylonen（2014）。http://www.openssh.com
 。


$ sudo apt-get install openssh-client
$ man scp




scrape



用一个XPath查询或者CSS3选择器抽取HTML元素。scrape
 源自Jeroen H.M. Janssens（2014）。https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-thecommand-line
 。


$ git clone https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-commandline.git
$ curl -sL 'http://datasciencetoolbox.org' | scrape -e 'head > title'
<title>Data Science Toolbox</title>





sed



过滤和转换文本。sed
 （4.2.2版本）源自Jay Fenlason、Tom Lord、Ken Pizzini和Paolo Bonzini（2012）。http://www.gnu.org/software/sed
 。


$ sudo apt-get install sed
$ man sed




seq



打印一个数字序列。seq
 （8.21版本）源自Ulrich Drepper（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man seq
$ seq 5
1
2
3
4
5




shuf



生成随机排列。shuf
 （8.21版本）源自Paul Eggert（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man shuf




sort



对文本文件的行排序。sort
 （8.21版本）源自Mike Haertel和Paul Eggert（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man sort




split



把一个文件切分成若干片。split
 （8.21版本）源自Torbjorn Granlund和Richard M. Stallman（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man split




sql2csv



对SQL数据库执行任意命令，并把结果按照CSV格式输出。Csvkit（0.8.0版本）源自Christopher Groskopf（2014）。http://csvkit.readthedocs.org
 。


$ sudo pip install csvkit
$ sql2csv --help




ssh



登录远程主机。OpenSSH客户端（1.8.9版本）源自Tatu Ylonen、Aaron Campbell、Bob Beck、Markus Friedl、Niels Provos、Theo de Raadt、Dug Song和Markus Friedl（2014）。http://www.openssh.com
 。


$ sudo apt-get install ssh
$ man ssh




sudo



以另一个用户的身份执行命令。sudo
 （1.8.9p5版本）源自Todd C. Miller（2013）。http://www.sudo.ws/sudo
 。


$ sudo apt-get install sudo
$ man sudo




tail



输出文件的最后几行。tail
 （8.21版本）源自Paul Rubin、David MacKenzie、Ian Lance Taylor和Jim Meyering（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man tail
$ seq 5 | tail -n 3
3
4
5



Tapkee


用各种算法对数据集降维。Tapkee源自Sergey Lisitsy和Fernando Iglesias（2014）。http://tapkee.lisitsyn.me
 。


$ # See website for installation instructions


$ tapkee --help
$ 



tar



生成、列举和提取TAR文档。tar
 （1.27.1版本）源自Jeff Bailey、Paul Eggert和Sergey Poznyakoff（2014）。http://www.gnu.org/software/tar
 。


$ sudo apt-get install tar
$ man tar




tee



从标准输入中读取，并写入标准输出和文件。tee
 （8.21版本）源自Mike Parker、Richard M. Stallman和David MacKenzie（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man tee




tr



翻译或删除字符。tr
 （8.21版本）源自Jim Meyering（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man tr




tree



以树状格式列出目录内容。tree
 （version 1.6.0版本）源自Steve Baker（2014）。https://launchpad.net/ubuntu/+source/tree
 。


$ sudo apt-get install tree
$ man tree




type



显示命令行工具的类型。type
 是一个Bash内置命令。


$ help type
$ type cd
cd is a shell builtin




uniq



报告或忽略重复行。uniq
 （8.21版本）源自Richard M. Stallman和David MacKenzie（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man uniq




unpack



提取常用文件格式。unpack
 源自Patrick Brisbin（2013）。https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line
 。


$ git clone https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-commandline.
git
$ unpack file.tgz




unrar



从RAR文档中提取文件。unrar
 （1:0.0.1+cvs20071127版本）源自Ben Asselstine、Christian Scheurer和Johannes Winkelmann（2014）。http://home.gna.org/unrar
 。


$ sudo apt-get install unrar-free
$ man unrar




unzip



在一个ZIP文档中列出、测试和提取压缩文件。unzip
 （6.0版本）源自Samuel H. Smith（2009）。


$ sudo apt-get install unzip
$ man unzip




wc



对每个文件打印空行、单词和字节个数。wc
 （8.21版本）源自Paul Rubin和David MacKenzie（2012）。http://www.gnu.org/software/coreutils
 。


$ sudo apt-get install coreutils
$ man wc
$ echo 'hello world' | wc -c
12



Weka


Weka是一个处理数据挖掘任务的机器学习算法集合，由Mark Hall、Eibe Frank、Geoffrey Holmes、Bernhard Pfahringer、Peter Reutemann和Ian H. Witten创作。这个命令行工具允许你从命令行运行Weka。Weka命令行工具源自Jeroen H.M. Janssens（2014）。https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line
 。


$ git clone https://github.com/jeroenjanssens/data-science-at-the-command-line.git




which



查找一个命令行工具的位置。对Bash内置命令不管用。which
 不知是由谁做的（2009）。


$ man which
$ which man
/usr/bin/man




xml2json



把XML转换为JSON。Xml2Json（0.0.2版本）源自Francois Parmentier（2014）。https://github.com/parmentf/xml2json
 。


$ npm install xml2json-command
$ xml2json  output.json
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第 1 章　IPython：超越Python



1.1　shell还是Notebook



1.1.1　启动IPython shell



1.1.2　启动Jupyter Notebook



1.2　IPython的帮助和文档



1.2.1　用符号?获取文档



1.2.2　通过符号??获取源代码



1.2.3　用Tab补全的方式探索模块



1.3　IPython shell中的快捷键



1.3.1　导航快捷键



1.3.2　文本输入快捷键



1.3.3　命令历史快捷键



1.3.4　其他快捷键



1.4　IPython魔法命令



1.4.1　粘贴代码块：%paste和%cpaste



1.4.2　执行外部代码：%run



1.4.3　计算代码运行时间：%timeit



1.4.4　魔法函数的帮助：?、%magic和%lsmagic



1.5　输入和输出历史



1.5.1　IPython的输入和输出对象



1.5.2　下划线快捷键和以前的输出



1.5.3　禁止输出



1.5.4　相关的魔法命令



1.6　IPython和shell命令



1.6.1　shell快速入门



1.6.2　IPython中的shell命令



1.6.3　在shell中传入或传出值



1.7　与shell相关的魔法命令



1.8　错误和调试



1.8.1　控制异常：%xmode



1.8.2　调试：当阅读轨迹追溯不足以解决问题时



1.9　代码的分析和计时



1.9.1　代码段计时：%timeit和%time



1.9.2　分析整个脚本：%prun



1.9.3　用%lprun进行逐行分析



1.9.4　用%memit和%mprun进行内存分析



1.10　IPython参考资料



1.10.1　网络资源



1.10.2　相关图书



第 2 章　NumPy入门



2.1　理解Python中的数据类型



2.1.1　Python整型不仅仅是一个整型



2.1.2　Python列表不仅仅是一个列表



2.1.3　Python中的固定类型数组



2.1.4　从Python列表创建数组



2.1.5　从头创建数组



2.1.6　NumPy标准数据类型



2.2　NumPy数组基础



2.2.1　NumPy数组的属性



2.2.2　数组索引：获取单个元素



2.2.3　数组切片：获取子数组



2.2.4　数组的变形



2.2.5　数组拼接和分裂



2.3　NumPy数组的计算：通用函数



2.3.1　缓慢的循环



2.3.2　通用函数介绍



2.3.3　探索NumPy的通用函数



2.3.4　高级的通用函数特性



2.3.5　通用函数：更多的信息



2.4　聚合：最小值、最大值和其他值



2.4.1　数组值求和



2.4.2　最小值和最大值



2.4.3　示例：美国总统的身高是多少



2.5　数组的计算：广播



2.5.1　广播的介绍



2.5.2　广播的规则



2.5.3　广播的实际应用



2.6　比较、掩码和布尔逻辑



2.6.1　示例：统计下雨天数



2.6.2　和通用函数类似的比较操作



2.6.3　操作布尔数组



2.6.4　将布尔数组作为掩码



2.7　花哨的索引



2.7.1　探索花哨的索引



2.7.2　组合索引



2.7.3　示例：选择随机点



2.7.4　用花哨的索引修改值



2.7.5　示例：数据区间划分



2.8　数组的排序



2.8.1　NumPy中的快速排序：np.sort和np.argsort



2.8.2　部分排序：分隔



2.8.3　示例：K个最近邻



2.9　结构化数据：NumPy的结构化数组



2.9.1　生成结构化数组



2.9.2　更高级的复合类型



2.9.3　记录数组：结构化数组的扭转



2.9.4　关于Pandas



第 3 章　Pandas数据处理



3.1　安装并使用Pandas



3.2　Pandas对象简介



3.2.1　Pandas的Series对象



3.2.2　Pandas的DataFrame对象



3.2.3　Pandas的Index对象



3.3　数据取值与选择



3.3.1　Series数据选择方法



3.3.2　DataFrame数据选择方法



3.4　Pandas数值运算方法



3.4.1　通用函数：保留索引



3.4.2　通用函数：索引对齐



3.4.3　通用函数：DataFrame与Series的运算



3.5　处理缺失值



3.5.1　选择处理缺失值的方法



3.5.2　Pandas的缺失值



3.5.3　处理缺失值



3.6　层级索引



3.6.1　多级索引Series



3.6.2　多级索引的创建方法



3.6.3　多级索引的取值与切片



3.6.4　多级索引行列转换



3.6.5　多级索引的数据累计方法



3.7　合并数据集：Concat与Append操作



3.7.1　知识回顾：NumPy数组的合并



3.7.2　通过pd.concat实现简易合并



3.8　合并数据集：合并与连接



3.8.1　关系代数



3.8.2　数据连接的类型



3.8.3　设置数据合并的键



3.8.4　设置数据连接的集合操作规则



3.8.5　重复列名：suffixes参数



3.8.6　案例：美国各州的统计数据



3.9　累计与分组



3.9.1　行星数据



3.9.2　Pandas的简单累计功能



3.9.3　GroupBy：分割、应用和组合



3.10　数据透视表



3.10.1　演示数据透视表



3.10.2　手工制作数据透视表



3.10.3　数据透视表语法



3.10.4　案例：美国人的生日



3.11　向量化字符串操作



3.11.1　Pandas字符串操作简介



3.11.2　Pandas字符串方法列表



3.11.3　案例：食谱数据库



3.12　处理时间序列



3.12.1　Python的日期与时间工具



3.12.2　Pandas时间序列：用时间作索引



3.12.3　Pandas时间序列数据结构



3.12.4　时间频率与偏移量



3.12.5　重新取样、迁移和窗口
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译者序

本书主要介绍了 Python 在数据科学领域的基础工具，包括 IPython、Jupyter、NumPy、Pandas、Matplotlib 和 Scikit-Learn。当然，数据科学并非 Python 一家之“言”，Scala、Java、R、Julia 等编程语言在此领域都有各自不同的工具。至于要不要学 Python，我们认为没必要纠结，秉承李小龙的武术哲学即可——Absorb what is useful, discard what is not, and add what is uniquely your own（取其精华，去其糟粕，再加点自己的独创）。Python 的语法简洁直观、易学易用，是表现力最强的编程语言，学会它就可以让计算机跟随思想，快速完成许多有趣的事情。同时，它也是备受欢迎的胶水语言，许多由 Java、C/C++ 语言开发的工具都会提供 Python 接口，如 Spark、H2O、TensorFlow 等。2017 年 3 月 6 日，PyPI（https://pypi.python.org/pypi
 ）网站上的程序包数量就已经达到 10 万，新的程序包还在不断地涌现，数据科学目前是 Python 星球最酷炫的风景之一。如果数据科学问题让你心有挂碍，那么 Python 这根数据科学的蛇杖（Asklēpiós，阿斯克勒庇俄斯之杖，医神手杖，医院的徽章）可以为你指点迷津。

本书书稿已经在 GitHub 上开源（https://github.com/jakevdp/PythonDataScienceHandbook
 ）。由于本书的纸质版是黑白印刷的，因此作者在 GitHub 上建立了开源项目，以 Notebook 形式分享了本书的书稿，让读者可以看到彩色的可视化图。此外，作者也在博客（https:// jakevdp.github.io/PythonDataScienceHandbook/）上发布了 Notebook 的 HTML 页面。除正文的部分内容外，Notebook 中的代码、注释与纸质版相同。由于 Notebook 是类 JSON 数据格式，因此也适合做版本管理，配合 GitHub 修复 bug 比较方便。配合本书同时开源的，还有作者编写的 Python 入门教程 Whirlwind Tour of Python
 ，同样是使用 Notebook 撰写的。 Notebook 是 IPython 的 Web 版，目前已经合并到 Jupyter（http://jupyter.org
 ）项目中，是一款适合编程、写作、分享甚至教学（Jupyter/nbgrader）的开源工具，其基本功能将在本书第 1 章中介绍。Notebook 的操作十分简单，在浏览器上即可运行。它不仅可以在浏览器中直接编写代码、生成可视化图，还支持 Markdown 文本格式，能够在网页中快速插入常用的 Web 元素（标题、列表、链接、图像）乃至 Mathjax 数学公式，稍加调整便可以幻灯片形式播放内容，阅读体验一级棒。

看编程书的第一步是搭建开发环境，但这一步往往会吓退不少对编程感兴趣的读者。本书对应的开发环境可以通过三种方式实现。第一种方式是在线版 Notebook 编程环境，免安装，有浏览器就可以学习编程知识，推荐想快速掌握知识的朋友使用。目前，有许多安装了 Python 编程环境的 Anaconda 发行版的网络平台（PaaS），支持 Jupyter Notebook 编程环境，可以免费使用，如 JupyterHub（https://tmpnb.org
 ）、SageMathCloud（https://cloud.sagemath.com
 ）、微软 Azure（https://notebooks.azure.com
 ）在线编程环境。它们可以在线运行 Notebook 文件，编写调试运行代码，也支持文件的上传、下载、新建、删除，还可以运行 Terminal 工具。另外，基于 GitHub 代码仓库，有 nbviewer（https://nbviewer.jupyter.org
 ）可以查看 GitHub 的 Notebook，还有 binder（http://mybinder.org
 ）支持代码仓库一键部署，都是非常有趣的组合。类似的在线免费 Notebook 编程环境还有很多，特别推荐德国 Yves Hilpisch 博士的 The Python Quants Group 公司开发的 Python Quants Platform（http://tpq.io
 ）。Yves 博士的三本 Python 金融学图书均使用该编程环境，读者可以免费注册使用，其硬件为 CPU Xeon 1231、16GB 内存，能够满足一般的学习与分析需要。Jupyter Notebook 支持许多编程语言（Python、R、Scala、Julia、Haskell、Ruby……)，甚至支持 Kotlin（https://github.com/ligee/kotlin-jupyter
 ）、Java 9 的 REPL 新功能 JShell（https://github.com/Bachmann1234/java9_kernel
 ）。第二种方式是在电脑上安装 Anaconda 发行版。作者在本书前言中介绍了具体的安装方法，安装成功后即可创建 Notebook 编写代码。由于网络问题，建议国内的朋友使用清华大学 TUNA 镜像（https://mirror.tuna.tsinghua.edu.cn/help/anaconda/
 ）下载和更新 Anaconda 集成开发环境。第三种方式适合了解 Docker（https://www.docker.com/
 ）的朋友——可以直接使用 Jupyter 在 GitHub 上的 Docker 镜像（https://github.com/jupyter/docker-stacks
 ），一键安装，省时省力。里面除了标准 Anaconda 开发环境，还支持 Spark、TensorFlow 的 Notebook 开发环境。

本书作者 Jake VanderPlus（GitHub 账号为 @jakevdp）目前是华盛顿大学 eScience 学院物理科学研究院院长。他既是一位天文学家，也是一位会议演讲达人，活跃于历年的 PyData 会议，尤其擅长 Python 科学计算与数据可视化。Jake 在数据可视化方面颇有建树，创建了 altair、mpld3、JSAnimation 可视化程序库，同时为 NumPy、Scikit-Learn、Scipy、Matplotlib、IPython 等著名 Python 程序库做了大量贡献。我在学习贝叶斯估计时，从他 2014 年的系列博文“Frequentism vs Bayesianism”（频率主义与贝叶斯主义）中获益颇多。2015 年，听说他要在 O'Reilly 出版《Python 数据科学手册》一书，一直持续关注，正式版终于在 2016 年年底发布。期间，他在 O'Reilly 做了一些 Python 数据科学教程（基于 O'Reilly 的 Atlas 平台创建 Notebook，代码可在线运行），介绍了 Pandas、Seaborn、Matplotlib 等工具。2017 年 2 月，他在 YouTube 发布了一组视频，通过美国西雅图市弗雷蒙特桥上穿行的自行车统计数据，演示了 Python 数据科学编程的最佳实践，包括在 Notebook 中编码、重构、测试、发布程序的技巧，可谓短小精悍。此次有幸能翻译大神的作品，与有荣焉。首先感谢图灵社区，尤其感谢朱巍老师的再次大力支持，夏静文老师、刘美英老师和岳新欣老师的细致审校。也要感谢一起合作过的小伙伴们，促使我们再次翻译数据科学的基础教程，让更多用 SQL、Excel、Matlab、SPSS 的分析师了解 Python 数据科学的工具，用数据更自由地表达，讲出更精彩的故事。





前言

什么是数据科学

这是一本介绍 Python 数据科学的书。可能话音未落，你脑海中便会浮现一个问题：什么是数据科学
 （data science）？要给这个术语下个定义其实很困难，尤其它现在还那么流行（自然也众口难调）。批评者们要么认为它是一个多余的标签（毕竟哪一门科学不需要数据呢），要么认为它是一个粉饰简历、吸引技术招聘者眼球的噱头。

我认为这些批评都没抓住重点。如果去掉浮华累赘的装饰，数据科学可能算是目前为止对跨学科技能的最佳称呼，在工业界和学术界的诸多应用中扮演着越来越重要的角色。跨学科是数据科学的关键；我认为，如今对数据科学最合理的定义，就是 Drew Conway 于 2010 年 9 月在自己的博客上首次发表的数据科学维恩图（如图 0-1 所示）。
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图 0-1：Drew Conway 的数据科学维恩图


虽然图中交错的标签看着跟开玩笑似的，但我还是认为这幅图道出了“数据科学”的真谛：它是一个跨学科
 的课题。数据科学综合了三个领域的能力：统计学家
 的能力——能够建立模型和聚合（数据量正在不断增大的）数据；计算机科学家
 的能力——能够设计并使用算法对数据进行高效存储、分析和可视化；领域专家
 的能力——在细分领域中经过专业训练，既可以提出正确的问题，又可以作出专业的解答。

我希望你不要把数据科学看作一个新的知识领域，而要把它看成可以在自己熟悉的领域中运用的新能力。无论你是汇报竞选结果、预测股票收益、优化网络广告点击率、在显微镜下识别微生物、在太空中寻找新天体，还是在其他与数据相关的领域中工作，本书都会让你具备发现问题、解决问题的能力。

目标读者

无论是在华盛顿大学教书时，还是在各种科技会议上演讲时，经常有人问我这样一个问题：“我应该怎样学习 Python 呢？”问这个问题的都是有技术能力的学生、程序员或科研人员，他们通常都具备很强的编程能力，善于使用计算机和数学工具。他们中的大多数人其实并不想学习 Python 本身，而是想把它作为数据密集型任务处理和计算机科学的工具来使用。虽然网上已经有很多教学视频、博客和教程，但是我一直觉得这个问题还缺少一个令我满意的答案——这就是创作本书的缘由。

这并不是一本介绍 Python 和编程基础知识的书。它假设读者已经熟悉 Python 的基本语法，包括定义函数、分配变量、调用对象方法、实现程序控制流等基本能力。这本书将帮助 Python 用户学习如何通过 Python 的数据科学栈——包括 IPython、NumPy、Pandas、Matplotlib、Scikit-Learn，以及其他相关的程序库——高效地存储、处理和分析数据。

为什么用Python

Python 作为科学计算的一流工具已经有几十年的历史了，它还被应用于大型数据集的分析和可视化。这可能会让 Python 早期的创导者感到惊奇，因为这门语言一开始并不是为数据分析和科学计算设计的。Python 之所以能在数据科学领域广泛应用，主要是因为它的第三方程序包拥有庞大而活跃的生态系统：NumPy 可以处理同类型（homogeneous）数组型数据、Pandas 可以处理多种类型（heterogeneous）带标签的数据、SciPy 可以解决常见的科学计算问题、Matplotlib 可以绘制可用于印刷的可视化图形、IPython 可以实现交互式编程和快速分享代码、Scikit-Learn 可以进行机器学习，还有其他很多工具将在后面的章节中介绍。

如果你需要一个 Python 入门教程，那么我推荐你阅读本书的姊妹篇 A Whirlwind Tour of the Python Language
 。这个简短的教程介绍了 Python 的基本特性，目的是让熟悉其他编程语言的数据科学家快速学习 Python。

Python 2与Python 3

本书使用 Python 3 的语法，其中包括了 Python 2.x
 版本不兼容的语法技巧。虽然 Python 3.0 在 2008 年就发布了，但并没有被快速采用，尤其是在科学和 Web 开发领域。这主要是因为许多第三方程序库和工具包需要时间来兼容 Python 的新版本。然而，从 2014 年初开始，数据科学领域最重要的工具的稳定版本都已经同时兼容 Python 2 和 Python 3，因此本书将使用新版本的 Python 3 语法，不过其中的大部分代码示例无须调整也可以在 Python 2 中运行。如果遇到了 Python 2 不兼容的地方，我会尽量详细说明。

内容概览

本书每一章都重点介绍一到两个程序包或工具，它们是 Python 数据科学的基础。


IPython 和 Jupyter（第 1 章）


　　这两个程序包为许多使用 Python 的数据科学家提供了计算环境。


NumPy（第 2 章）


　　这个程序库提供了 ndarray
 对象，可以用 Python 高效地存储和操作大型数组。


Pandas（第 3 章）


　　这个程序库提供了 DataFrame
 对象，可以用 Python 高效地存储和操作带标签的 / 列式数据。


Matplotlib（第 4 章）


　　这个程序库为 Python 提供了许多数据可视化功能。


Scikit-Learn（第 5 章）


　　这个程序库为最重要的机器学习算法提供了高效整洁的 Python 版实现。

Python 数据科学（PyData）世界里当然不只有这五个程序包；相反，情况是日新月异的。因此，我在每章结尾都列举了用 Python 实现的其他有趣的图书、项目和程序包的参考资料。不过这五个程序包是目前在 Python 数据科学领域中完成大部分工作的基础，即使生态系统在不断成长，我仍然觉得它们五个非常重要。

使用代码示例

本书的补充材料（代码示例、图像等）都可以在 https://github.com/jakevdp/PythonDataScienceHandbook
 下载。本书是要帮你完成工作的。一般来说，如果本书提供了示例代码，你可以把它用在你的程序或文档中。除非你使用了很大一部分代码，否则无须联系我们获得许可。比如，用本书的几个代码片段写一个程序就无须获得许可，销售或分发 O'Reilly 图书的示例光盘则需要获得许可；引用本书中的示例代码回答问题无须获得许可，将书中大量的代码放到你的产品文档中则需要获得许可。

我们很希望但并不强制要求你在引用本书内容时加上引用说明。引用说明一般包括书名、作者、出版社和 ISBN，比如“Python Data Science Handbook
 by Jake VanderPlas (O'Reilly). Copyright 2017 Jake VanderPlas, 978-1-491-91205-8”。

如果你觉得自己对示例代码的用法超出了上述许可的范围，欢迎你通过 permissions@oreilly.com 与我们联系。

软件安装注意事项

安装 Python 和科学计算程序库的方法其实很简单，下面列举一些在安装软件时的注意事项。

虽然安装 Python 的方法有很多，但是在数据科学方面，我推荐使用 Anaconda 发行版 1
 ，Windows、Linux 和 Mac OS X 操作系统的安装和使用方式类似。Anaconda 发行版有两种。


1
 中国大陆用户请使用清华大学 TUNA 镜像（https://mirror.tuna.tsinghua.edu.cn/help/anaconda/
 ）。——译者注


	Miniconda（http://conda.pydata.org/miniconda.html
 ）只包含 Python 解释器和一个名为 conda 的命令行工具。conda 是一个跨平台的程序包管理器，可以管理各种 Python 程序包，类似于 Linux 用户熟悉的 apt 和 yum 程序包管理器。

	Anaconda（https://www.continuum.io/downloads
 ）除了包含 Python 和 conda 之外，还同时绑定了四五百个科学计算程序包。由于预安装了许多包，因此安装它需要占用几个吉字节的存储空间。



如果安装了 Miniconda，所有程序包（包括 Anaconda）都可以手动安装。因此，我推荐先安装 Miniconda，其他包视情况安装。

首先，下载并安装 Miniconda 程序包（确认你选择的是适合 Python 3 的版本），然后安装本书的几个重要程序包。


[~]$ conda install numpy pandas scikit-learn matplotlib seaborn ipython-notebook





本书还会使用其他更专业的 Python 科学计算工具，安装方法同样很简单，就是 
conda install
 程序包名称
 。关于 conda 的更多信息，包括 conda 虚拟环境（强烈推荐）的创建和使用，请参考 conda 在线文档（http://conda.pydata.org/docs/
 ）。

排版约定

本书使用了下列排版约定。


	

黑体


表示新术语或重点强调的内容。



	
等宽字体（constant width
 ）

表示程序片段，以及正文中出现的变量、函数名、数据库、数据类型、环境变量、语句和关键字等。



	
加粗等宽字体（
constant width bold

 ）

表示应该由用户输入的命令或其他文本。



	
等宽斜体（
constant width italic

 ）

表示应该由用户输入的值或根据上下文确定的值替换的文本。
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Safari（原来叫 Safari Books Online）是面向企业、政府、教育从业者和个人的会员制培训和参考咨询平台。

我们向会员开放成千上万本图书以及培训视频、学习路线、交互式教程和专业视频。这些资源来自 250 多家出版机构，其中包括 O'Reilly Media、Harvard Business Review、Prentice Hall Professional、Addison-Wesley Professional、Microsoft Press、Sams、Que、Peachpit Press、Adobe、Focal Press、Cisco Press、John Wiley & Sons、Syngress、Morgan Kaufmann、IBM Redbooks、Packt、Adobe Press、FT Press、Apress、Manning、New Riders、McGraw-Hill、Jones & Bartlett 和 Course Technology。
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第 1 章　IPython：超越Python

Python 有很多开发环境可供选择，我也常常被问起在工作中使用哪一种开发环境。我的答案有时会让人惊讶：我偏爱的开发环境是 IPython（http://ipython.org/
 ）加上一个文本编辑器（Emacs 或 Atom，具体视心情而定）。IPython（interactive Python 的简称，即交互式 Python）由 Fernando Perez 作为一个增强的 Python 解释器于 2001 年启动，并由此发展为一个项目。用 Perez 的原话来说，该项目致力于提供“科学计算的全生命周期开发工具”。如果将 Python 看作数据科学任务的引擎，那么 IPython 就是一个交互式控制面板。

除了作为 Python 的一个交互式接口，IPython 还提供了一些有用的 Python 语法附加功能，本书就将介绍其中最有用的一些。另外，IPython 被紧密地连接在 Jupyter 项目（http://jupyter.org
 ）中。该项目提供一个基于浏览器的 Notebook，它可以开发、协作、分享甚至发布数据科学结果。IPython Notebook 其实只是通用 Jupyter Notebook 结构的特例，而 Jupyter Notebook 不仅支持 Python，还包括用于 Julia、R 和其他编程语言的 Notebook。 Jupyter Notebook 的格式与你此刻正在阅读的页面看起来其实没什么两样——本书的全部稿件就是用一组 IPython Notebook 写成的。

IPython 就是用 Python 进行有效的交互式科学计算和数据密集型计算。本章首先介绍 IPython 对数据科学非常有用的功能，尤其关注它在语法上超越了 Python 的特性。接下来将深入介绍一些更有用的“魔法命令”，这些命令可以为与创建和使用数据科学代码相关的常规任务提高速度。最后将介绍 IPython Notebook 的一些特性，这些特性对于理解数据和分享结果非常有用。

1.1　shell还是Notebook

本章将介绍两种使用 IPython 的方式：IPython shell 和 IPython Notebook。本章大部分内容与两种方式都有关，并且示例会根据方便程度在两者中切换。在少数情况下仅会介绍一种工具，届时我会清楚地说明。在开始之前，先简单介绍一下如何启动 IPython shell 和 IPython Notebook。

1.1.1　启动IPython shell

这一章和本书大部分内容一样，光靠眼睛看是学不会的。建议你通读一遍，并且用我们介绍的工具和语法动手实践一遍，毕竟通过实践形成的肌肉记忆远比简单阅读一遍持久得多。你可以在命令行中输入 ipython
 启动 IPython 解释器。如果你安装了 Anaconda 或 EPD 的 Python 发行版，系统中将会有一个特别的启动器（详情请参见 1.2 节）。

当你完成以上步骤后，将看到如下的提示：


IPython 4.0.1 -- An enhanced Interactive Python.
?         -> Introduction and overview of IPython's features.
%quickref -> Quick reference.
help      -> Python's own help system.
object?   -> Details about 'object', use 'object??' for extra details.
In [1]:





这时就可以进行接下来的步骤了。

1.1.2　启动Jupyter Notebook

Jupyter Notebook 是 IPython shell 基于浏览器的图形界面，提供了一系列丰富的动态展示功能。Jupyter Notebook 不仅可以执行 Python/IPython 语句，还允许用户添加格式化文本、静态和动态的可视化图像、数学公式、JavaScript 插件，等等。不仅如此，这些 Notebook 文档还能以共享方式存储，以便其他人可以打开这些 Notebook，并且在他们自己的系统中执行这些 Notebook 代码。

尽管 IPython Notebook 是通过你的 Web 浏览器窗口进行查看和编辑的，但是它必须与一个正在运行的 Python 进程连接才能执行代码。想要启动这个进程（也被称作“核”，kernel），需要在你系统的命令行中输入以下命令：


$ jupyter notebook





这个命令会启动一个本地的 Web 服务器，可以在你的浏览器中看到页面内容。同时，它会立刻生成日志，显示它正在做什么。这个日志大概如下所示：


$ jupyter notebook
[NotebookApp] Serving notebooks from local directory: /Users/jakevdp/...
[NotebookApp] 0 active kernels
[NotebookApp] The IPython Notebook is running at: http://localhost:8888/
[NotebookApp] Use Control-C to stop this server and shut down all kernels...





一旦以上命令执行，你的默认浏览器将会自动打开，并且自动导航到 localhost 网址（实际地址会依据你的系统而定）。如果浏览器没有自动打开，你可以自己打开一个窗口，并且手动打开这个网址（在这个示例中是 http://localhost:8888）。

1.2　IPython的帮助和文档

如果你没有阅读本章的其他节，那么请一定阅读本节。我觉得本节中讨论的工具对我的日常工作流程的贡献是最大的。

当一个技术型思维的人要帮助他的朋友、家人或同事解决计算机方面的问题时，大多数时候，重要的不是知道答案，而是知道如何快速找到答案。在数据科学领域也一样，通过搜索在线文档、邮件列表、Stack Overflow 等网络资源都可以获得丰富的信息，即使（尤其是）你曾经搜索过这个主题。要想成为一名高效的数据科学实践者，重要的不是记住针对每个场景应该使用的工具或命令，而是学习如何有效地找到未知信息，无论是通过搜索引擎还是其他方式。

IPython 和 Jupyter 最大的用处之一就是能缩短用户与帮助文档和搜索间的距离，帮助用户高效完成工作。虽然网络搜索在解答复杂问题时非常有用，但是仅仅使用 IPython 就能找到大量的信息了。以下是仅通过几次按键，IPython 就可以帮你解答的一些问题。


	我如何调用这个函数？这个函数有哪些参数和选项？

	这个 Python 对象的源代码是怎样的？

	我导入的包中有什么？这个对象有哪些属性和方法？



接下来将介绍如何通过 IPython 工具来快速获取这些信息。符号 ?
 用于浏览文档，符号 ??
 用于浏览源代码，而 Tab 键可以用于自动补全。

1.2.1　用符号?
 获取文档

Python 语言和其数据科学生态系统是应用户需求而创建的，而用户的很大一部分需求就是获取文档。每一个 Python 对象都有一个字符串的引用，该字符串即 docstring
 。大多数情况下，该字符串包含对象的简要介绍和使用方法。Python 内置的 help()
 函数可以获取这些信息，并且能打印输出结果。例如，如果要查看内置的 len
 函数的文档，可以按照以下步骤操作：


In [1]: help(len)
Help on built-in function len in module builtins:

len(...)
    len(object) -> integer

    Return the number of items of a sequence or mapping.





根据不同的解释器，这条信息可能会展示为内嵌文本，或者出现在单独的弹出窗口中。

获取关于一个对象的帮助非常常见，也非常有用，所以 IPython 引入了 ?
 符号作为获取这个文档和其他相关信息的缩写：


In [2]: len?
Type:        builtin_function_or_method
String form: <built-in function len>
Namespace:   Python builtin
Docstring:
len(object) -> integer

Return the number of items of a sequence or mapping.





这种表示方式几乎适用于一切，包括对象方法：


In [3]: L = [1, 2, 3]
In [4]: L.insert?
Type:        builtin_function_or_method
String form: <built-in method insert of list object at 0x1024b8ea8>
Docstring:   L.insert(index, object) -- insert object before index





甚至对于对象本身以及相关类型的文档也适用：


In [5]: L?
Type:        list
String form: [1, 2, 3]
Length:      3
Docstring:
list() -> new empty list
list(iterable) -> new list initialized from iterable's items





重要的是，这种方法也适用于你自己创建的函数或者其他对象！下面定义一个带有 docstring 的小函数：


In [6]: def square(a):
  ....:     """Return the square of a."""
  ....:     return a ** 2
  ....:





请注意，为了给函数创建一个 docstring，仅仅在第一行放置了一个字符串字面量。由于 docstring 通常是多行的，因此按照惯例，用 Python 的三个引号表示多行字符串。

接下来用 ?
 符号来找到这个 docstring：


In [7]: square?
Type:        function
String form: <function square at 0x103713cb0>
Definition:  square(a)
Docstring:   Return the square of a.





你应该养成在你写的代码中添加这样的内嵌文档的习惯，这样就可以通过 docstring 快速获取文档。

1.2.2　通过符号??
 获取源代码

由于 Python 非常易读，所以你可以通过阅读你感兴趣的对象的源代码得到更高层次的理解。IPython 提供了获取源代码的快捷方式（使用两个问号 ??
 ）：


In [8]: square??
Type:        function
String form: <function square at 0x103713cb0>
Definition:  square(a)
Source:
def square(a):
    "Return the square of a"
    return a ** 2





对于这样的简单函数，两个问号就可以帮助你深入理解隐含在表面之下的实现细节。

如果你经常使用 ??
 后缀，就会发现它有时不能显示源代码。这是因为你查询的对象并不是用 Python 实现的，而是用 C 语言或其他编译扩展语言实现的。在这种情况下，??
 后缀将等同于 ?
 后缀。你将会在很多 Python 内置对象和类型中发现这样的情况，例如上面示例中提到的 len
 函数：


In [9]: len??
Type:        builtin_function_or_method
String form: <built-in function len>
Namespace:   Python builtin
Docstring:
len(object) -> integer

Return the number of items of a sequence or mapping.






?
 和 ??
 提供了一个强大又快速的接口，可以查找任何 Python 函数或模块的用途信息。

1.2.3　用Tab补全的方式探索模块

IPython 另一个有用的接口是用 Tab 键自动补全和探索对象、模块及命名空间的内容。在接下来的示例中，我们将用 <TAB>
 来表示 Tab 键。


	

对象内容的Tab自动补全


每一个 Python 对象都包含各种属性和方法。和此前讨论的 help
 函数类似，Python 有一个内置的 dir
 函数，可以返回一个属性和方法的列表。但是 Tab 自动补全接口在实际的应用过程中更简便。要想看到对象所有可用属性的列表，可以输入这个对象的名称，再加上一个句点（.
 ）和 Tab 键：


In [10]: L.<TAB>
L.append   L.copy    L.extend    L.insert   L.remove   L.sort
L.clear    L.count   L.index     L.pop      L.reverse





为了进一步缩小整个列表，可以输入属性或方法名称的第一个或前几个字符，然后 Tab 键将会查找匹配的属性或方法：


In [10]: L.c<TAB>
L.clear  L.copy   L.count

In [10]: L.co<TAB>
L.copy   L.count





如果只有一个选项，按下 Tab 键将会把名称自动补全。例如，下面示例中的内容将会马上被 L.count
 替换：


In [10]: L.cou<TAB>





尽管 Python 没有严格区分公共 / 外部属性和私有 / 内部属性，但是按照惯例，前面带有下划线表示私有属性或方法。为了清楚起见，这个列表中默认省略了这些私有方法和特殊方法。不过，你可以通过明确地输入一条下划线来把这些私有的属性或方法列出来：


In [10]: L._<TAB>
L.__add__           L.__gt__            L.__reduce__
L.__class__         L.__hash__          L.__reduce_ex__





为了简洁起见，这里只展示了输出的前两行，大部分是 Python 特殊的双下划线方法（昵称叫作“dunder 方法”）。



	

导入时的Tab自动补全


Tab 自动补全在从包中导入对象时也非常有用。下面用这种方法来查找 itertools
 包中以 co
 开头的所有可导入的对象：


In [10]: from itertools import co<TAB>
combinations                   compress
combinations_with_replacement  count





同样，你也可以用 Tab 自动补全来查看你系统中所有可导入的包（这将因你的 Python 会话中有哪些第三方脚本和模块可见而不同）：


In [10]: import <TAB>
Display all 399 possibilities? (y or n)
Crypto              dis                 py_compile
Cython              distutils           pyclbr
...                 ...                 ...
difflib             pwd                 zmq

In [10]: import h<TAB>
hashlib             hmac                http
heapq               html                husl





（为了简洁起见，并没有打印我的系统中所有可导入的 399 个包和模块。）



	

超越Tab自动补全：通配符匹配


当你知道所寻找的对象或属性的第一个或者前几个字符时，Tab 自动补全将非常有用。但是当你想匹配中间或者末尾的几个字符时，它就束手无策了。对于这样的场景，IPython 提供了用 *
 符号来实现的通配符匹配方法。

例如，可以用它列举出命名空间中以 Warning
 结尾的所有对象：


In [10]: *Warning?
BytesWarning                          RuntimeWarning
DeprecationWarning                    SyntaxWarning
FutureWarning                         UnicodeWarning
ImportWarning                         UserWarning
PendingDeprecationWarning             Warning
ResourceWarning





请注意，这里的 *
 符号匹配任意字符串，包括空字符串。

同理，假设我们在寻找一个字符串方法，它的名称中包含 find
 ，则可以这样做：


In [10]: str.*find*?
str.find
str.rfind





在实际应用过程中，我发现，当我接触一个新的包或者是重新认识一个已经熟悉的包时，这种灵活的通配符查找方法对于找到其中一个特定的命令非常有用。





1.3　IPython shell中的快捷键

如果你常用计算机，你可能在工作流程中使用过快捷键。最熟悉的可能是 Cmd + C 和 Cmd + V（或者是 Ctrl + C 和 Ctrl + V），它们在很多程序和系统中用于复制和粘贴。高级用户会将快捷键用得更加深入和广泛，流行的文本编辑器（如 Emacs、Vim 等）通过复杂的按键组合为用户提供了很多快捷操作。

IPython 并没有上述编辑器那么强大，但是它也提供了一些快捷方式，能帮你在录入命令的时候快速导航。但事实上，这些快捷方式并不是 IPython 本身提供的，而是通过 IPython 对 GNU Readline 库的依赖关系实现的。因此，接下来介绍的一些快捷方式可能会因你系统配置的不同而不同。此外，一些快捷方式也可以在基于浏览器的 Notebook 中起作用，但是本节将主要讨论 IPython shell 中的快捷方式。

一旦你用惯了这些快捷方式，就能快速执行一些命令，而不用将手从“home”键上移开。如果你是一名 Emacs 用户，或者有 Linux shell 的使用经验，你会对接下来的内容非常熟悉。我们会将这些快捷键分为几类：导航快捷键、文本输入快捷键、命令历史快捷键
 和其他快捷键
 。

1.3.1　导航快捷键

利用左箭头和右箭头在一行中向前或向后移动是非常常见的，不过还有其他一些选项也可以让你不用把手从“home”键上挪开。




	
快捷键


	
动作







	
Ctrl + a


	
将光标移到本行的开始处





	
Ctrl + e


	
将光标移到本行的结尾处





	
Ctrl + b（或左箭头键）


	
将光标回退一个字符





	
Ctrl + f（或右箭头键）


	
将光标前进一个字符







1.3.2　文本输入快捷键

每个人都知道用 Backspace 键可以删除前一个字符，但手指要移动一定的距离才能够到这个按键，并且它一次只能删除一个字符。IPython 中有一些可以删除你输入的部分文本的快捷键，其中立马能派上用场的就是删除整行文本的快捷键。一旦你开始用 Ctrl + b 和 Ctrl + d 组合，而不是用 Backspace 按键删除前一个字符，就再也离不开这些快捷键了。




	
快捷键


	
动作







	
Backspace 键


	
删除前一个字符





	
Ctrl + d


	
删除后一个字符





	
Ctrl + k


	
从光标开始剪切至行的末尾





	
Ctrl + u


	
从行的开头剪切至光标





	
Ctrl + y


	
yank（即粘贴）之前剪切的文本





	
Ctrl + t


	
transpose（即交换）前两个字符







1.3.3　命令历史快捷键

可能本书讨论的最有效的快捷方式是 IPython 提供的导航命令历史的快捷方式。这个命令历史超越了你当前的 IPython 会话——你所有的命令历史都会存储在一个 IPython 配置文件路径下的 SQLite 数据库中。获取这些命令最直接的方式就是用上下箭头遍历历史，但是仍然还有些别的选项。




	
快捷键


	
动作







	
Ctrl + p（或向上箭头）


	
获取前一个历史命令





	
Ctrl + n（或向下箭头）


	
获取后一个历史命令





	
Ctrl + r


	
对历史命令的反向搜索







反向搜索特别有用。在前一节中，我们定义了一个叫作 square
 的函数。让我们从一个新的 IPython shell 中反向搜索 Python 历史，重新找到这个函数的定义。当你在 IPython 终端按下 Ctrl + r 键时，将看到如下提示：


In [1]:
(reverse-i-search)`':





如果你在该提示后开始输入字符，IPython 将自动填充时间最近的命令。如果有的话，将会匹配到如下字符：


In [1]:
(reverse-i-search)`sqa': square??





你可以随时添加更多的字符来重新定义搜索，或者再一次按下 Ctrl + r 键来寻找另外一个匹配该查询的命令。如果你在前一节中照做了的话，按下 Ctrl + r 键两次将可以看到：


In [1]:
(reverse-i-search)`sqa': def square(a):
    """Return the square of a"""
    return a ** 2





找到你在寻找的命令后，按下 Return 键将会终止查找。然后就可以利用查找到的命令，继续我们的会话：


In [1]: def square(a):
    """Return the square of a"""
    return a ** 2

In [2]: square(2)
Out[2]: 4





请注意，你也可以用 Ctrl + p / Ctrl + n 或者上下方向键查找历史，但是仅仅是匹配每行的前几个字符。也就是说，如果你输入 def
 然后按下 Ctrl + p，则会在你的命令历史中找到以 def
 开头的最近的命令（如果有的话）。

1.3.4　其他快捷键

还有一些不能归纳在之前几个类别中的快捷键，但是它们也非常有用。




	
快捷键


	
动作







	
Ctrl + l


	
清除终端屏幕的内容





	
Ctrl + c


	
中断当前的 Python 命令





	
Ctrl + d


	
退出 IPython 会话







如果你无意间开启了一个运行时间非常长的程序，Ctrl + c 快捷键就能派上大用场。

这里讨论的一些快捷键可能乍看上去有些麻烦，但是经过实践你很快就会习惯它们。一旦你形成了这种肌肉记忆，甚至会希望将这些快捷方式应用到其他场景中。

1.4　IPython魔法命令

前两节介绍了 IPython 如何让你以更有效且可交互的方式使用和探索 Python。本节将介绍一些 IPython 在普通 Python 语法基础之上的增强功能。这些功能被称作 IPython 魔法命令
 ，并且都以 %
 符号作为前缀。这些魔法命令设计用于简洁地解决标准数据分析中的各种常见问题。魔法命令有两种形式：行魔法
 （line magic）和单元魔法
 （cell magic）。行魔法以单个 %
 字符作为前缀，作用于单行输入；单元魔法以两个 %%
 作为前缀，作用于多行输入。下面将展示和讨论一些简单的例子，本章后面会更详细地讨论一些有用的魔法命令。

1.4.1　粘贴代码块：%paste
 和%cpaste


当你使用 IPython 解释器时，有件事经常让你头疼，那就是粘贴多行代码块可能会导致不可预料的错误，尤其是其中包含缩进和解释符号时。一个常见的情况是，你在一个网站中找到了一些示例代码，并想将它们粘贴到你的解释器中，例如下面这个简单函数：


>>> def donothing(x):
...     return x





虽然这些代码和 Python 解释器中的显示是一样的，但是如果你将它直接复制并粘贴到 IPython 中，就会出现错误：


In [2]: >>> def donothing(x):
   ...:    ...      return x
   ...:
  File "<ipython-input-20-5a66c8964687>", line 2
    ...     return x
                 ^
SyntaxError: invalid syntax





在直接粘贴的过程中，解释器被额外的提示符号搞晕了。但是不要害怕，IPython 的 %paste
 魔法函数可以解决这个包含符号的多行输入问题：


In [3]: %paste
>>> def donothing(x):
...     return x

## -- End pasted text --






%paste
 命令同时输入并执行该代码，所以你可以看到这个函数现在被应用了：


In [4]: donothing(10)
Out[4]: 10





另外一个作用类似的命令是 %cpaste
 。该命令打开一个交互式多行输入提示，你可以在这个提示下粘贴并执行一个或多个代码块：


In [5]: %cpaste
Pasting code; enter '--' alone on the line to stop or use Ctrl-D.
:>>> def donothing(x):
:...     return x
:--





这些命令和我们将会看到的其他魔法命令一样，实现了在标准的 Python 解释器中很难或是不可能实现的功能。

1.4.2　执行外部代码：%run


当你开发更复杂的代码时，可能会发现自己在使用 IPython 进行交互式探索的同时，还需要使用文本编辑器存储你希望重用的代码。在 IPython 会话中运行之前的代码非常方便，不用在另一个新窗口中运行这些程序代码。这个功能可以通过 %run
 魔法命令来实现。

假设你创建了一个 myscript.py 文件，该文件包含以下内容：


#-------------------------------------
# file: myscript.py

def square(x):
    """求平方"""
    return x ** 2

for N in range(1, 4):
    print(N, "squared is", square(N))





你可以在像下面这样在 IPython 会话中运行该程序：


In [6]: %run myscript.py
1 squared is 1
2 squared is 4
3 squared is 9





请注意，当你运行了这段代码之后，该代码中包含的所有函数都可以在 IPython 会话中使用：


In [7]: square(5)
Out[7]: 25





IPython 提供了几种方式来调整代码如何执行。你可以在 IPython 解释器中输入 %run?
 查看帮助文档。

1.4.3　计算代码运行时间：%timeit


另一个非常有用的魔法函数是 %timeit
 ，它会自动计算接下来一行的 Python 语句的执行时间。例如，我们可能想了解列表综合的性能：


In [8]: %timeit L = [n ** 2 for n in range(1000)]
1000 loops, best of 3: 325 μs per loop






%timeit
 的好处是，它会自动多次执行简短的命令，以获得更稳定的结果。对于多行语句，可以加入第二个 %
 符号将其转变成单元魔法，以处理多行输入。例如，下面是 for
 循环的同等结构：


In [9]: %%timeit
   ...: L = []
   ...: for n in range(1000):
   ...:     L.append(n ** 2)
   ...:
1000 loops, best of 3: 373 μs per loop





从以上结果可以立刻看出，列表综合比同等的 for
 循环结构快约 10%。我们将在 1.9 节中进一步探索 %timeit
 和其他对代码进行计时和分析的方法。

1.4.4　魔法函数的帮助：?
 、%magic
 和%lsmagic


和普通的 Python 函数一样，IPython 魔法函数也有文档字符串，并且可以通过标准的方式获取这些有用的文档注释。例如，为了读到 %timeit
 魔法函数的文档注释，可以简单地输入以下命令：


In [10]: %timeit?





其他函数的文档注释也可以通过类似方法获得。为了获得可用魔法函数的通用描述以及一些示例，可以输入以下命令：


In [11]: %magic





为了快速而简单地获得所有可用魔法函数的列表，可以输入以下命令：


In [12]: %lsmagic





最后我还想提醒你，更直接的方式是按照你的意愿定义你自己的魔法函数。这里不会具体介绍，但是如果你感兴趣，可以参考 1.10 节列出的参考资料。

1.5　输入和输出历史

我们在前面看到，IPython shell 允许用上下方向键或 Ctrl + p / Ctrl + n 快捷键获取历史命令。另外，IPython 在 shell 和 Notebook 中都提供了几种获取历史命令的输出方式，以及这些命令本身的字符串形式。本节将会具体介绍。

1.5.1　IPython的输入和输出对象

到目前为止，我想你应该特别熟悉 IPython 用到的 In[1]:
 /Out[1]:
 形式的提示了。但实际上，它们并不仅仅是好看的装饰形式，还给出了在当前会话中如何获取输入和输出历史的线索。假设你用以下形式启动了一个会话：


In [1]: import math

In [2]: math.sin(2)
Out[2]: 0.9092974268256817

In [3]: math.cos(2)
Out[3]: -0.4161468365471424





我们导入了一个内置的 math
 程序包，然后计算 2 的正弦函数值和余弦函数值。这些输入和输出在 shell 中带有 In
 /Out
 标签，但是不仅如此——IPython 实际上创建了叫作 In
 和 Out
 的 Python 变量，这些变量自动更新以反映命令历史：


In [4]: print(In)
['', 'import math', 'math.sin(2)', 'math.cos(2)', 'print(In)']

In [5]: Out
Out[5]: {2: 0.9092974268256817, 3: -0.4161468365471424}






In
 对象是一个列表，按照顺序记录所有的命令（列表中的第一项是一个占位符，以便 In[1]
 可以表示第一条命令）：


In [6]: print(In[1])
import math






Out
 对象不是一个列表，而是一个字典。它将输入数字映射到相应的输出（如果有的话）：


In [7]: print(Out[2])
0.9092974268256817





请注意，不是所有操作都有输出，例如 import
 语句和 print
 语句就不影响输出。对于后者你可能会感到有点意外，但是仔细想想，print
 是一个函数，它的返回值是 None
 ，这样就能说通了。总的来说，任何返回值是 None
 的命令都不会加到 Out
 变量中。

如果想利用之前的结果，理解以上内容将大有用处。例如，利用之前的计算结果检查 sin(2) ** 2
 和 cos(2) ** 2
 的和，结果如下：


In [8]: Out[2] ** 2 + Out[3] ** 2
Out[8]: 1.0





输出结果是 1.0
 ，符合勾股定理。在这个例子中，可能不需要利用之前的结果，但是如果你执行一个非常复杂的计算并且希望重复利用运算结果，那么该方法就会非常有用。

1.5.2　下划线快捷键和以前的输出

标准的 Python shell 仅仅包括一个用于获取以前的输出的简单快捷键。变量 _
 （单下划线）用于更新以前的输出，而这种方式在 IPython 中也适用：


In [9]: print(_)
1.0





但是 IPython 更进了一步——你可以用两条下划线获得倒数第二个历史输出，用三条下划线获得倒数第三个历史输出（跳过任何没有输出的命令）：


In [10]: print(__)
-0.4161468365471424

In [11]: print(___)
0.9092974268256817





IPython 的这一功能就此停止：超过三条下划线开始变得比较难计数，并且在这种情况下通过行号来指定输出更方便。

这里还要提到另外一个快捷键——Out[X]
 的简写形式是 _X
 （即一条下划线加行号）：


In [12]: Out[2]
Out[12]: 0.9092974268256817

In [13]: _2
Out[13]: 0.9092974268256817





1.5.3　禁止输出

有时你可能希望禁止一条语句的输出（在第 4 章将介绍的画图命令中最常见）。或者你执行的命令生成了一个你并不希望存储到输出历史中的结果，这样当其他引用被删除时，该空间可以被释放。要禁止一个命令的输出，最简单的方式就是在行末尾处添加一个分号：


In [14]: math.sin(2) + math.cos(2);





请注意，这个结果被默默地计算了，并且输出结果既不会显示在屏幕上，也不会存储在 Out
 路径下：


In [15]: 14 in Out
Out[15]: False





1.5.4　相关的魔法命令

如果想一次性获取此前所有的输入历史，%history
 魔法命令会非常有用。在下面的示例中可以看到如何打印前 4 条输入命令：


In [16]: %history -n 1-4
   1: import math
   2: math.sin(2)
   3: math.cos(2)
   4: print(In)





按照惯例，可以输入 %history?
 来查看更多相关信息以及可用选项的详细描述。其他类似的魔法命令还有 %rerun
 （该命令将重新执行部分历史命令）和 %save
 （该命令将部分历史命令保存到一个文件中）。如果想获取更多相关信息，建议你使用 ?
 帮助功能（详情请参见 1.2 节）。

1.6　IPython和shell命令

当与标准 Python 解释器交互时，你将面临一个令人沮丧的场景——你需要在多个 Python 工具和系统命令行工具窗口间来回切换。而 IPython 可以跨越这个鸿沟，并且提供了在 IPython 终端直接执行 shell 命令的语法。这一神奇的功能是使用感叹号实现的：一行中任何在 !
 之后的内容将不会通过 Python 内核运行，而是通过系统命令行运行。

以下内容假定你在用一个类 Unix 系统，如 Linux 或者 Mac OS X。下文中的一些示例如果在 Windows 系统中运行将会失败，因为 Windows 系统默认使用的是与类 Unix 系统不同的 shell。（微软已于 2016 年宣布在 Windows 系统中可以运行原生的 Bash shell，所以在不久后这就不是个问题了！）如果不熟悉 shell 命令，建议你查看 Software Carpentry Foundation 的 shell 教程（http://swcarpentry.github.io/shell-novice/
 ）。

1.6.1　shell快速入门

关于如何使用 shell / 终端 / 命令行的完整介绍不在本章的讨论范围内，但是我们为没有任何相关经验的初学者提供了一份快速入门指南。shell 是一种通过文本与计算机交互的方式。自 20 世纪 80 年代中期，微软和苹果发布其第一版（现在已经非常普遍）图形操作系统以来，大多数计算机用户已经熟悉了通过菜单点击和拖拽移动等方式与操作系统进行交互。但是，操作系统早在这些图形用户界面出现之前就存在，并且早期主要通过输入文本来控制：用户在提示符后输入一个命令，计算机将按照命令执行任务。这些早期的提示系统是 shell 和终端的前身，并且大多数活跃的数据科学家至今仍然用它们与计算机交互。

有些不熟悉 shell 的人可能会问，明明通过简单地点击图标和菜单就可以完成很多任务，为什么要把它复杂化？ shell 用户可能想用另一个问题来回答：明明在命令行简单地输入就能完成任务，为什么还要点击图标和菜单？这听起来可能像一个典型的技术偏好僵局，但显然，shell 对于高级任务能提供更多的控制操作。但是，我们也不得不承认 shell 的学习曲线会使很多普通计算机用户望而却步。

例如，以下是一个用户在 Linux / OS X 系统中探索、创建和修改文件和路径的 shell 会话的示例（osx
 ：~ $
 是提示符，在 $
 符号后的所有内容是输入的命令；在 #
 之后的文本是一个描述，并不是实际输入的内容）：


osx:~ $ echo "hello world"              # echo类似于Python的打印函数
hello world

osx:~ $ pwd                             # pwd=打印工作路径
/home/jake                              # 这就是我们所在的路径

osx:~ $ ls                              # ls=列出当前路径的内容
notebooks projects

osx:~ $ cd projects/                    # cd=改变路径

osx:projects $ pwd
/home/jake/projects

osx:projects $ ls
datasci_book mpld3 myproject.txt

osx:projects $ mkdir myproject          # mkdir=创建新的路径

osx:projects $ cd myproject/

osx:myproject $ mv ../myproject.txt ./  # mv=移动文件。这里将
                                        # 文件myproject.txt从上一级
                                        # 路径(../)移动到当前路径(./)

osx:myproject $ ls
myproject.txt





请注意，以上示例仅仅是通过输入命令而不是通过点击图标和菜单来执行熟悉操作（对路径结构的导航、创建路径、移动文件等）的一种紧凑方式。在这个例子中，仅仅通过几个简单的命令（pwd
 、ls
 、cd
 、mkdir
 和 cp
 ）就可以完成大多数常见的文件操作。当你执行一些高级任务时，shell 方法将变得非常有用。

1.6.2　IPython中的shell命令

你可以通过将 !
 符号作为前缀在 IPython 中执行任何命令行命令。例如，ls
 、pwd
 和 echo
 命令可以按照以下方式运行：


In [1]: !ls
myproject.txt

In [2]: !pwd
/home/jake/projects/myproject

In [3]: !echo "printing from the shell"
printing from the shell





1.6.3　在shell中传入或传出值

shell 命令不仅可以从 IPython 中调用，还可以和 IPython 命名空间进行交互。例如，你可以通过一个赋值操纵符将任何 shell 命令的输出保存到一个 Python 列表：


In [4]: contents = !ls

In [5]: print(contents)
['myproject.txt']

In [6]: directory = !pwd
In [7]: print(directory)

['/Users/jakevdp/notebooks/tmp/myproject']





请注意，这些结果并不以列表的形式返回，而是以 IPython 中定义的一个特殊 shell 返回类型的形式返回：


In [8]: type(directory)
IPython.utils.text.SList





这看上去和 Python 列表很像，并且可以像列表一样操作。但是这种类型还有其他功能，例如 grep
 和 fields
 方法以及 s
 、n
 和 p
 属性，允许你轻松地搜索、过滤和显示结果。你可以用 IPython 内置的帮助来查看更多的详细信息。

另一个方向的交互，即将 Python 变量传入 shell，可以通过 {varname}
 语法实现：


In [9]: message = "hello from Python"

In [10]: !echo {message}
hello from Python





变量名包含在大括号内，在 shell 命令中用实际的变量替代。

1.7　与shell相关的魔法命令

操作 IPython shell 一段时间后，你可能会注意到你不能通过 !cd
 来导航文件系统：


In [11]: !pwd
/home/jake/projects/myproject

In [12]: !cd ..

In [13]: !pwd
/home/jake/projects/myproject





原因是 Notebook 中的 shell 命令是在一个临时的分支 shell 中执行的。如果你希望以一种更持久的方式更改工作路径，可以使用 %cd
 魔法命令：


In [14]: %cd ..
/home/jake/projects





事实上，默认情况下你甚至可以不用 %
 符号实现该功能：


In [15]: cd myproject
/home/jake/projects/myproject





这种方式被称作自动魔法（automagic
 ）函数，可以通过 %automagic
 魔法函数进行翻转。

除了 %cd
 ，其他可用的类似 shell 的魔法函数还有 %cat
 、%cp
 、%env
 、%ls
 、%man
 、%mkdir
 、%more
 、%mv
 、%pwd
 、%rm
 和 %rmdir
 。如果 automagic
 被打开，以上任何一个魔法命令都可以省略 % 符号，这使得你可以将 IPython 提示符当作普通 shell 一样使用：


In [16]: mkdir tmp

In [17]: ls
myproject.txt  tmp/

In [18]: cp myproject.txt tmp/

In [19]: ls tmp
myproject.txt

In [20]: rm -r tmp





这种在和 Python 会话相同的窗口中访问 shell 的方式，意味着你在编辑 Python 代码时，可以减少在 Python 解释器和 shell 之间来回切换的次数。

1.8　错误和调试

代码开发和数据分析经常需要一些试错，而 IPython 包含了一系列提高这一流程效率的工具。这一节将先简要介绍一些控制 Python 异常报告的选项，然后探索调试代码中错误的工具。

1.8.1　控制异常：%xmode


大多数时候，当一个 Python 脚本未执行通过时，会抛出一个异常。当解释器捕获到这些异常中的一个时，可以在轨迹追溯
 （traceback）中找到引起这个错误的原因。利用 %xmode
 魔法函数，IPython 允许你在异常发生时控制打印信息的数量。以下面的代码为例：


In[1]: def func1(a, b):
           return a / b

       def func2(x):
           a = x
           b = x - 1
           return func1(a, b)

In[2]: func2(1)
---------------------------------------------------------------------------
ZeroDivisionError                         Traceback (most recent call last)

<ipython-input-2-b2e110f6fc8f^gt; in <module>()
----> 1 func2(1)


<ipython-input-1-d849e34d61fb> in func2(x)
      5     a = x
      6     b = x - 1
----> 7     return func1(a, b)

<ipython-input-1-d849e34d61fb> in func1(a, b)
      1 def func1(a, b):
----> 2     return a / b
      3
      4 def func2(x):
      5     a = x


ZeroDivisionError: division by zero





调用 func2
 函数导致一个错误，阅读打印的轨迹可以清楚地看见发生了什么。默认情况下，这个轨迹信息包括几行，显示了导致错误的每个步骤的上下文。利用 %xmode
 魔法函数（简称异常模式
 ），可以改变打印的信息。


%xmode
 有一个输入参数，即模式。模式有 3 个可选项：Plain
 、Context
 和 Verbose
 。默认情况下是 Context
 ，该模式的输出结果我们已经见过。Plain
 更紧凑，给出的信息更少：


In[3]: %xmode Plain

Exception reporting mode: Plain

In[4]: func2(1)

------------------------------------------------------------
Traceback (most recent call last):


  File "<ipython-input-4-b2e110f6fc8f>", line 1, in <module>
    func2(1)


  File "<ipython-input-1-d849e34d61fb>", line 7, in func2
    return func1(a, b)


  File "<ipython-input-1-d849e34d61fb>", line 2, in func1
    return a / b


ZeroDivisionError: division by zero






Verbose
 模式加入了一些额外的信息，包括任何被调用的函数的参数：


In[5]: %xmode Verbose

Exception reporting mode: Verbose

In[6]: func2(1)

---------------------------------------------------------------------------
ZeroDivisionError                         Traceback (most recent call last)

<ipython-input-6-b2e110f6fc8f> in <module>()
----> 1 func2(1)
        global func2 = <function func2 at 0x103729320>



<ipython-input-1-d849e34d61fb> in func2(x=1)
      5     a = x
      6     b = x - 1
----> 7     return func1(a, b)
        global func1 = <function func1 at 0x1037294d0>
        a = 1
        b = 0


<ipython-input-1-d849e34d61fb> in func1(a=1, b=0)
      1 def func1(a, b):
----> 2     return a / b
        a = 1
        b = 0
      3
      4 def func2(x):
      5     a = x


ZeroDivisionError: division by zero





这些额外的信息可以帮助你发现为什么会出现异常。那么为什么不在所有场景中都使用 Verbose
 模式呢？这是因为如果代码变得更复杂，这种方式的轨迹追溯会变得非常长。根据不同情境，有时默认模式的简要描述更容易处理。

1.8.2　调试：当阅读轨迹追溯不足以解决问题时

标准的 Python 交互式调试工具是 pdb
 ，它是 Python 的调试器。这个调试器允许用户逐行运行代码，以便查看可能导致错误的原因。IPython 增强版本的调试器是 ipdb
 ，它是 IPython 专用的调试器。

启动和运行这两个调试器的方式有很多，这里不会一一介绍。你可以通过在线文档了解关于它们的更多信息。

IPython 中最方便的调试界面可能就是 %debug
 魔法命令了。如果你在捕获异常后调用该调试器，它会在异常点自动打开一个交互式调试提示符。ipdb
 提示符让你可以探索栈空间的当前状态，探索可用变量，甚至运行 Python 命令！

来看看最近的异常，然后执行一些简单的任务——打印 a
 和 b
 的值，然后输入 quit
 来结束调试会话：


In[7]: %debug

> <ipython-input-1-d849e34d61fb>(2)func1()
      1 def func1(a, b):
----> 2     return a / b
      3

ipdb> print(a)
1
ipdb> print(b)
0
ipdb> quit





这个交互式调试器的功能不止如此，我们甚至可以设置单步入栈和出栈来查看各变量的值：


In[8]: %debug

> <ipython-input-1-d849e34d61fb>(2)func1()
      1 def func1(a, b):
----> 2     return a / b
      3

ipdb> up
> <ipython-input-1-d849e34d61fb>(7)func2()
      5     a = x
      6     b = x - 1
----> 7     return func1(a, b)

ipdb> print(x)
1
ipdb> up
> <ipython-input-6-b2e110f6fc8f>(1)<module>()
----> 1 func2(1)

ipdb> down
> <ipython-input-1-d849e34d61fb>(7)func2()
      5     a = x
      6     b = x - 1
----> 7     return func1(a, b)

ipdb> quit





这让你可以快速找到导致错误的原因，并且知道是哪一个函数调用导致了错误。

如果你希望在发生任何异常时都自动启动调试器，可以用 %pdb
 魔法函数来启动这个自动过程：


In[9]: %xmode Plain
       %pdb on
       func2(1)
Exception reporting mode: Plain
Automatic pdb calling has been turned ON


Traceback (most recent call last):


  File "<ipython-input-9-569a67d2d312>", line 3, in <module>
    func2(1)


  File "<ipython-input-1-d849e34d61fb>", line 7, in func2
    return func1(a, b)


  File "<ipython-input-1-d849e34d61fb>", line 2, in func1
    return a / b


ZeroDivisionError: division by zero



> <ipython-input-1-d849e34d61fb>(2)func1()
      1 def func1(a, b):
----> 2     return a / b
      3

ipdb> print(b)
0
ipdb> quit





最后，如果你有一个脚本，并且希望以交互式模式运行，则可以用 %run -d
 命令来运行，并利用 next
 命令单步向下交互地运行代码。


部分调试命令


这里仅仅列举了一部分可用的交互式调试命令。下表中包含了一些常用且有用的命令及其描述。




	
命令


	
描述







	

list



	
显示文件的当前路径





	

h(elp)



	
显示命令列表，或查找特定命令的帮助信息





	

q(uit)



	
退出调试器和程序





	

c(ontinue)



	
退出调试器，继续运行程序





	

n(ext)



	
跳到程序的下一步





	

<enter>



	
重复前一个命令





	

p(rint)



	
打印变量





	

s(tep)



	
步入子进程





	

r(eturn)



	
从子进程跳出







在调试器中使用 help
 命令，或者查看 ipdb
 的在线文档（https://github.com/gotcha/ipdb
 ）获取更多的相关信息。

1.9　代码的分析和计时

在开发代码和创建数据处理管道的过程中，经常需要在各种实现方式之间取舍，但在开发算法的早期就考虑这些事情会适得其反。正如高德纳的名言所说：“大约 97% 的时间，我们应该忘记微小的效率差别；过早优化是一切罪恶的根源。”

不过，一旦代码运行起来，提高代码的运行效率总是有用的。有时候查看给定命令或一组命令的的运行时间非常有用，有时候深入多行进程并确定一系列复杂操作的效率瓶颈也非常有用。IPython 提供了很多执行这些代码计时和分析的操作函数。我们将讨论以下 IPython 魔法命令。


%time


　　对单个语句的执行时间进行计时。


%timeit


　　对单个语句的重复执行进行计时，以获得更高的准确度。


%prun


　　利用分析器运行代码。


%lprun


　　利用逐行分析器运行代码。


%memit


　　测量单个语句的内存使用。


%mprun


　　通过逐行的内存分析器运行代码。

最后 4 条魔法命令并不是与 IPython 捆绑的，你需要安装 line_profiler
 和 memory_profiler
 扩展。我们将在接下来的部分介绍这些扩展。

1.9.1　代码段计时：%timeit
 和%time


1.4 节对魔法函数进行了简单的介绍，我们了解了 %timeit
 行魔法和 %%timeit
 单元魔法，其中 %%timeit
 可以让代码段重复运行来计算代码的运行时间：


In[1]: %timeit sum(range(100))

100000 loops, best of 3: 1.54 μs per loop





请注意，因为这个操作很快，所以 %timeit
 自动让代码段重复运行很多次。对于较慢的命令，%timeit
 将自动调整并减少重复执行的次数：


In[2]: %%timeit
       total = 0
       for i in range(1000):
           for j in range(1000):
               total += i * (-1) ** j
1 loops, best of 3: 407 ms per loop





有时候重复一个操作并不是最佳选择。例如，如果有一个列表需要排序，我们可能会被重复操作误导。对一个预先排好序的列表进行排序，比对一个无序的列表进行排序要快，所以重复运行将使结果出现偏差：


In[3]: import random
       L = [random.random() for i in range(100000)]
       %timeit L.sort()

100 loops, best of 3: 1.9 ms per loop





对于这种情况，%time
 魔法函数可能是更好的选择。对于运行时间较长的命令来说，如果较短的系统延迟不太可能影响结果，那么 %time
 魔法函数也是一个不错的选择。下面对一个无序列表排序和一个已排序列表排序分别计时：


In[4]: import random
       L = [random.random() for i in range(100000)]
       print("sorting an unsorted list:")
       %time L.sort()

sorting an unsorted list:
CPU times: user 40.6 ms, sys: 896 μs, total: 41.5 ms
Wall time: 41.5 ms

In[5]: print("sorting an already sorted list:")
       %time L.sort()

sorting an already sorted list:
CPU times: user 8.18 ms, sys: 10 μs, total: 8.19 ms
Wall time: 8.24 ms





可以看出，虽然对已排序的列表进行排序比对未排序的列表进行排序快很多，但是即使同样对已排序的列表进行排序，用 %time
 计时也比用 %timeit
 计时花费的时间要长。这是由于 %timeit
 在底层做了一些很聪明的事情来阻止系统调用对计时过程的干扰。例如，%timeit
 会阻止清理未利用的 Python 对象（即垃圾回收
 ），该过程可能影响计时。因此，%timeit
 通常比 %time
 更快得到结果。

和 %timeit
 一样，%time
 魔法命令也可以通过双百分号语法实现多行代码的计时：


In[6]: %%time
       total = 0
       for i in range(1000):
           for j in range(1000):
               total += i * (-1) ** j

CPU times: user 504 ms, sys: 979 μs, total: 505 ms
Wall time: 505 ms





关于 %time
 和 %timeit
 的更多信息以及它们可用的参数选项，可以通过 IPython 的帮助功能（如在 IPython 提示符中输入 %time?
 ）获取。

1.9.2　分析整个脚本：%prun


一个程序是由很多单个语句组成的，有时候对整个脚本计时比对单个语句计时更重要。 Python 包含一个内置的代码分析器（你可以在 Python 文档中了解更多相关信息），但是 IPython 提供了一种更方便的方式来使用这个分析器，即通过魔法函数 %prun
 实现。

在以下例子中，我们将定义一个简单的函数，该函数会完成一些计算：


In[7]: def sum_of_lists(N):
           total = 0
           for i in range(5):
               L = [j ^ (j >> i) for j in range(N)]
               total += sum(L)
           return total





现在用 %prun
 和一个函数调用来看分析结果：


In[8]: %prun sum_of_lists(1000000)





在 Notebook 中，输出结果打印在页面中，如下所示：


14 function calls in 0.714 seconds

   Ordered by: internal time

   ncalls  tottime  percall  cumtime  percall filename:lineno(function)
        5    0.599    0.120    0.599    0.120 <ipython-input-19>:4(<listcomp>)
        5    0.064    0.013    0.064    0.013 {built-in method sum}
        1    0.036    0.036    0.699    0.699 <ipython-input-19>:1(sum_of_lists)
        1    0.014    0.014    0.714    0.714 <string>:1(<module>)
        1    0.000    0.000    0.714    0.714 {built-in method exec}





结果是一个表格，该表格按照每个函数调用的总时间，显示了哪里的执行时间最长。在这个例子中，大部分执行时间用在 sum_of_lists
 的列表综合中。通过观察这个数据，我们可以开始考虑通过调整哪里来提升算法的性能。

关于 %prun
 的更多信息以及它们可用的参数选项，可以通过 IPython 的帮助功能（在 IPython 提示符中输入 %prun?
 ）获取。

1.9.3　用%lprun
 进行逐行分析

用 %prun
 对代码中的每个函数进行分析非常有用，但有时逐行代码分析报告更方便。该功能并没有内置于 Python 或 IPython，但是可以通过安装 line_profiler
 包来实现。首先利用 Python 的包管理工具 pip
 安装 line_profiler
 包：


$ pip install line_profiler





接下来可以用 IPython 导入 line_profiler
 包提供的 IPython 扩展：


In[9]: %load_ext line_profiler





现在 %lprun
 命令就可以对所有函数进行逐行分析了。在下面的例子中，我们需要明确指出要分析哪些函数：


In[10]: %lprun -f sum_of_lists sum_of_lists(5000)





和前面的性能分析过程一样，Notebook 会在页面上返回结果，如下所示：


Timer unit: 1e-06 s

Total time: 0.009382 s
File: <ipython-input-19-fa2be176cc3e>
Function: sum_of_lists at line 1

Line #      Hits         Time  Per Hit   % Time  Line Contents
==============================================================
     1                                           def sum_of_lists(N):
     2         1            2      2.0      0.0      total = 0
     3         6            8      1.3      0.1      for i in range(5):
     4         5         9001   1800.2     95.9          L = [j ^ (j >> i) ...
     5         5          371     74.2      4.0          total += sum(L)
     6         1            0      0.0      0.0      return total





最上面的信息给出了阅读这些结果的关键：报告中的运行时间单位是微秒，我们可以看到程序中哪些地方最耗时。可以通过这些信息修改代码，使其更高效地实现我们的目的。

更多关于 %lprun
 的信息以及相关的参数选项，可以通过 IPython 的帮助功能（在 IPython 提示符中输入 %lprun?
 ）获取。

1.9.4　用%memit
 和%mprun
 进行内存分析

另一种分析是分析一个操作所用的内存量，这可以通过 IPython 的另一个扩展来评估，即 memory_profiler
 。和 line_profiler
 一样，首先用 pip
 安装这个扩展：


$ pip install memory_profiler





然后用 IPython 导入该扩展：


In[12]: %load_ext memory_profiler





内存分析扩展包括两个有用的魔法函数：%memit
 魔法函数（它提供的内存消耗计算功能类似于 %timeit
 ）和 %mprun
 魔法函数（它提供的内存消耗计算功能类似于 %lprun
 ）。%memit
 函数用起来很简单：


In[13]: %memit sum_of_lists(1000000)

peak memory: 100.08 MiB, increment: 61.36 MiB





可以看到，这个函数大概消耗了 100MB 的内存。

对于逐行代码的内存消耗描述，可以用 %mprun
 魔法函数。但不幸的是，这个魔法函数仅仅对独立模块内部的函数有效，而对于 Notebook 本身不起作用。所以首先用 %%file
 魔法函数创建一个简单的模块，将该模块命名为 mprun_demo.py
 。它包含 sum_of_lists
 函数，该函数中包含一次加法，能使内存分析结果更清晰：


In[14]: %%file mprun_demo.py
        def sum_of_lists(N):
            total = 0
            for i in range(5):
                L = [j ^ (j >> i) for j in range(N)]
                total += sum(L)
                del L # remove reference to L
            return total

Overwriting mprun_demo.py





现在可以重新导入函数，并运行逐行内存分析器：


In[15]: from mprun_demo import sum_of_lists
        %mprun -f sum_of_lists sum_of_lists(1000000)





页面中打印的结果概述了该函数的内存消耗情况，如下所示：


Filename: ./mprun_demo.py

Line #    Mem usage    Increment   Line Contents
================================================
     4     71.9 MiB      0.0 MiB           L = [j ^ (j >> i) for j in range(N)]


Filename: ./mprun_demo.py

Line #    Mem usage    Increment   Line Contents
================================================
     1     39.0 MiB      0.0 MiB   def sum_of_lists(N):
     2     39.0 MiB      0.0 MiB       total = 0
     3     46.5 MiB      7.5 MiB       for i in range(5):
     4     71.9 MiB     25.4 MiB           L = [j ^ (j >> i) for j in range(N)]
     5     71.9 MiB      0.0 MiB           total += sum(L)
     6     46.5 MiB    -25.4 MiB           del L # remove reference to L
     7     39.1 MiB     -7.4 MiB       return total






Increment
 列告诉我们每行代码对总内存预算的影响：创建和删除列表 L
 时用掉了 25MB 的内存。这是除了 Python 解释器本身外最消耗内存资源的部分。

关于 %menit
 和 %mprun
 的更多信息以及相关的参数选项，可以通过 IPython 的帮助功能（在 IPython 提示符中输入 %memit?
 ）获取。

1.10　IPython参考资料

这一章仅仅粗浅地介绍了如何利用 IPython 完成数据科学任务，你可以在其他图书和互联网上找到更多信息。下面列举了其中一些可能对你有帮助的资源。

1.10.1　网络资源


IPython 网站
 （http://ipython.org
 ）

　　IPython 网站链接到各种相关文档、示例、教程以及很多其他资源。


nbviewer 网站
 （http://nbviewer.ipython.org/
 ）

　　该网站展示了网络上任何可用的 IPython Notebook 的静态翻译。该网站的首页展示了一些示例 Notebook，通过这些示例你可以看到其他人用 IPython 做了什么。


有趣的 IPython Notebook 集合
 （http://github.com/ipython/ipython/wiki/A-gallery-of-interesting-IPython-Notebooks/
 ）

　　这是由 nbviewer 运行的最全的 Notebook 列表（并且该列表还在不断增长），展示了通过 IPython 可以进行多深、多广的数值分析。它还包括短小的示例、全套课程教程以及 Notebook 格式的图书。


视频教程


　　通过搜索互联网，你可以找到很多 IPython 的视频教程。强烈建议你搜索 Fernando Perez 和 Brian Granger 在 PyCon、SciPy 和 PyData 会议中的视频，他们二位是 IPython 和 Jupyter 的主要创建者和维护者。

1.10.2　相关图书


《利用 Python 进行数据分析》


　　Wes McKinney 的这本书用一章介绍了如何像数据科学家那样使用 IPython。尽管其中的很多内容与上面介绍的内容有所重复，但多一个视角总不是坏事。


Learning IPython for Interactive Computing and Data Visualization
 （http://bit.ly/2eLCBB7
 ）

　　Cyrille Rossant 的这本薄书对如何用 IPython 进行数据分析作了很好的介绍。


IPython Interactive Computing and Visualization Cookbook
 （http://bit.ly/2fCEtNE
 ）

　　这本也是 Cyrille Rossant 的著作。它篇幅更长，并且深入介绍了将 IPython 用于数据科学的方法。这本书不仅仅是关于 IPython 的，还涉及了数据科学中更深、更广的主题。

最后要提醒你的是，你可以自己寻求帮助。如果你能充分且经常使用 IPython 的 ?
 式帮助功能（详情请参见 1.2 节），会对你大有帮助。当你学习本书或别处介绍的示例时，可以用这个功能来熟悉 IPython 提供的所有工具。





第 2 章　NumPy入门

本章和第 3 章将介绍通过 Python 有效导入、存储和操作内存数据的主要技巧。这个主题非常广泛，因为数据集的来源与格式都十分丰富，比如文档集合、图像集合、声音片段集合、数值数据集合，等等。这些数据虽然存在明显的异构性，但是将所有数据简单地看作数字数组非常有助于我们理解和处理数据。

例如，可以将图像（尤其是数字图像）简单地看作二维数字数组，这些数字数组代表各区域的像素值；声音片段可以看作时间和强度的一维数组；文本也可以通过各种方式转换成数值表示，一种可能的转换是用二进制数表示特定单词或单词对出现的频率。不管数据是何种形式，第一步都是将这些数据转换成数值数组形式的可分析数据（5.4 节将更详细地介绍一些实现这种数据转换的示例）。

正因如此，有效地存储和操作数值数组是数据科学中绝对的基础过程。我们将介绍 Python 中专门用来处理这些数值数组的工具：NumPy 包和 Pandas 包（将在第 3 章介绍）。

本章将详细介绍 NumPy。NumPy（Numerical Python 的简称）提供了高效存储和操作密集数据缓存的接口。在某些方面，NumPy 数组与 Python 内置的列表类型非常相似。但是随着数组在维度上变大，NumPy 数组提供了更加高效的存储和数据操作。NumPy 数组几乎是整个 Python 数据科学工具生态系统的核心。因此，不管你对数据科学的哪个方面感兴趣，花点时间学习如何有效地使用 NumPy 都是非常值得的。

如果你听从前言给出的建议安装了 Anaconda，那么你已经安装好 NumPy，并可以使用它了。如果你是个体验派，则可以到 NumPy 网站（http://www.numpy.org/
 ）按照其安装指导进行安装。安装好后，你可以导入 NumPy 并再次核实你的 NumPy 版本：


In[1]: import numpy
       numpy.__version__

Out[1]: '1.11.1'





针对本章中介绍的 NumPy 功能，我建议你使用 NumPy 1.8 及之后的版本。遵循传统，你将发现 SciPy / PyData 社区中的大多数人都用 np
 作为别名导入 NumPy：


In[2]: import numpy as np





在本章以及之后的内容中，我们都将用这种方式导入和使用 NumPy。



对内置文档的提醒


当你阅读本章时，不要忘记 IPython 提供了快速探索包的内容的方法（用 Tab 键自动补全），以及各种函数的文档（用 ?
 符号）。如果你还需要回顾一下，可以翻回 1.2 节。

例如，要显示 numpy
 命名空间的所有内容，可以用如下方式：


In [3]: np.<TAB>





要显示 NumPy 内置的文档，可以用如下方式：


In [4]: np?





要获取更详细的文档以及教程和其他资源，可以访问 http://www.numpy.org
 。



2.1　理解Python中的数据类型

要实现高效的数据驱动科学和计算，需要理解数据是如何被存储和操作的。本节将介绍在 Python 语言中数据数组是如何被处理的，并对比 NumPy 所做的改进。理解这个不同之处是理解本书其他内容的基础。

Python 的用户往往被其易用性所吸引，其中一个易用之处就在于动态输入。静态类型的语言（如 C 或 Java）往往需要每一个变量都明确地声明，而动态类型的语言（例如 Python）可以跳过这个特殊规定。例如在 C 语言中，你可能会按照如下方式指定一个特殊的操作：


/* C代码 */
int result = 0;
for(int i=0; i<100; i++){
    result += i;
}





而在 Python 中，同等的操作可以按照如下方式实现：


# Python代码
result = 0
for i in range(100):
    result += i





注意这里最大的不同之处：在 C 语言中，每个变量的数据类型被明确地声明；而在 Python 中，类型是动态推断的。这意味着可以将任何类型的数据指定给任何变量：


# Python代码
x = 4
x = "four"





这里已经将 x
 变量的内容由整型转变成了字符串，而同样的操作在 C 语言中将会导致（取决于编译器设置）编译错误或其他未知的后果：


/* C代码 */
int x = 4;
x = "four";  // 编译失败





这种灵活性是使 Python 和其他动态类型的语言更易用的原因之一。理解这一特性如何
 工作是学习用 Python 有效且高效地分析数据的重要因素。但是这种类型灵活性也指出了一个事实：Python 变量不仅是它们的值，还包括了关于值的类型的一些额外信息，本节接下来的内容将进行更详细的介绍。

2.1.1　Python整型不仅仅是一个整型

标准的 Python 实现是用 C 语言编写的。这意味着每一个 Python 对象都是一个聪明的伪 C 语言结构体，该结构体不仅包含其值，还有其他信息。例如，当我们在 Python 中定义一个整型，例如 x = 10000
 时，x
 并不是一个“原生”整型，而是一个指针，指向一个 C 语言的复合结构体，结构体里包含了一些值。查看 Python 3.4 的源代码，可以发现整型（长整型）的定义，如下所示（C 语言的宏经过扩展之后）：


struct _longobject {
    long ob_refcnt;
    PyTypeObject *ob_type;
    size_t ob_size;
    long ob_digit[1];
};





Python 3.4 中的一个整型实际上包括 4 个部分。


	
ob_refcnt
 是一个引用计数，它帮助 Python 默默地处理内存的分配和回收。

	
ob_type
 将变量的类型编码。

	
ob_size
 指定接下来的数据成员的大小。

	
ob_digit
 包含我们希望 Python 变量表示的实际整型值。



这意味着与 C 语言这样的编译语言中的整型相比，在 Python 中存储一个整型会有一些开销，正如图 2-1 所示。
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图 2-1：C 整型和 Python 整型的区别


这里 PyObject_HEAD
 是结构体中包含引用计数、类型编码和其他之前提到的内容的部分。

两者的差异在于，C 语言整型本质上是对应某个内存位置的标签，里面存储的字节会编码成整型。而 Python 的整型其实是一个指针，指向包含这个 Python 对象所有信息的某个内存位置，其中包括可以转换成整型的字节。由于 Python 的整型结构体里面还包含了大量额外的信息，所以 Python 可以自由、动态地编码。但是，Python 类型中的这些额外信息也会成为负担，在多个对象组合的结构体中尤其明显。

2.1.2　Python列表不仅仅是一个列表

设想如果使用一个包含很多 Python 对象的 Python 数据结构，会发生什么？ Python 中的标准可变多元素容器是列表。可以用如下方式创建一个整型值列表：


In[1]: L = list(range(10))
       L

Out[1]: [0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]

In[2]: type(L[0])

Out[2]: int





或者创建一个字符串列表：


In[3]: L2 = [str(c) for c in L]
       L2

Out[3]: ['0', '1', '2', '3', '4', '5', '6', '7', '8', '9']

In[4]: type(L2[0])

Out[4]: str





因为 Python 的动态类型特性，甚至可以创建一个异构的列表：


In[5]: L3 = [True, "2", 3.0, 4]
       [type(item) for item in L3]

Out[5]: [bool, str, float, int]





但是想拥有这种灵活性也是要付出一定代价的：为了获得这些灵活的类型，列表中的每一项必须包含各自的类型信息、引用计数和其他信息；也就是说，每一项都是一个完整的 Python 对象。来看一个特殊的例子，如果列表中的所有变量都是同一类型的，那么很多信息都会显得多余——将数据存储在固定类型的数组中应该会更高效。动态类型的列表和固定类型的（NumPy 式）数组间的区别如图 2-2 所示。

在实现层面，数组基本上包含一个指向连续数据块的指针。另一方面，Python 列表包含一个指向指针块的指针，这其中的每一个指针对应一个完整的 Python 对象（如前面看到的 Python 整型）。另外，列表的优势是灵活，因为每个列表元素是一个包含数据和类型信息的完整结构体，而且列表可以用任意类型的数据填充。固定类型的 NumPy 式数组缺乏这种灵活性，但是能更有效地存储和操作数据。

[image: ]



图 2-2：C 列表和 Python 列表的区别


2.1.3　Python中的固定类型数组

Python 提供了几种将数据存储在有效的、固定类型的数据缓存中的选项。内置的数组（array
 ）模块（在 Python 3.3 之后可用）可以用于创建统一类型的密集数组：


In[6]: import array
       L = list(range(10))
       A = array.array('i', L)
       A

Out[6]: array('i', [0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9])





这里的 'i'
 是一个数据类型码，表示数据为整型。

更实用的是 NumPy 包中的 ndarray
 对象。Python 的数组对象提供了数组型数据的有效存储，而 NumPy 为该数据加上了高效的操作
 。稍后将介绍这些操作，这里先展示几种创建 NumPy 数组的方法。

从用 np
 别名导入 NumPy 的标准做法开始：


In[7]: import numpy as np





2.1.4　从Python列表创建数组

首先，可以用 np.array
 从 Python 列表创建数组：


In[8]: # 整型数组:
       np.array([1, 4, 2, 5, 3])

Out[8]: array([1, 4, 2, 5, 3])





请记住，不同于 Python 列表，NumPy 要求数组必须包含同一类型的数据。如果类型不匹配，NumPy 将会向上转换（如果可行）。这里整型被转换为浮点型：


In[9]: np.array([3.14, 4, 2, 3])

Out[9]: array([ 3.14,  4.  ,  2.  ,  3. ])





如果希望明确设置数组的数据类型，可以用 dtype
 关键字：


In[10]: np.array([1, 2, 3, 4], dtype='float32')

Out[10]: array([ 1.,  2.,  3.,  4.], dtype=float32)





最后，不同于 Python 列表，NumPy 数组可以被指定为多维的。以下是用列表的列表初始化多维数组的一种方法：


In[11]: # 嵌套列表构成的多维数组
        np.array([range(i, i + 3) for i in [2, 4, 6]])

Out[11]: array([[2, 3, 4],
                [4, 5, 6],
                [6, 7, 8]])





内层的列表被当作二维数组的行。

2.1.5　从头创建数组

面对大型数组的时候，用 NumPy 内置的方法从头创建数组是一种更高效的方法。以下是几个示例：


In[12]: # 创建一个长度为10的数组，数组的值都是0
        np.zeros(10, dtype=int)

Out[12]: array([0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0])

In[13]: # 创建一个3×5的浮点型数组，数组的值都是1
        np.ones((3, 5), dtype=float)

Out[13]: array([[ 1.,  1.,  1.,  1.,  1.],
                [ 1.,  1.,  1.,  1.,  1.],
                [ 1.,  1.,  1.,  1.,  1.]])

In[14]: # 创建一个3×5的浮点型数组，数组的值都是3.14
        np.full((3, 5), 3.14)

Out[14]: array([[ 3.14,  3.14,  3.14,  3.14,  3.14],
                [ 3.14,  3.14,  3.14,  3.14,  3.14],
                [ 3.14,  3.14,  3.14,  3.14,  3.14]])

In[15]: # 创建一个线性序列数组
        # 从0开始，到20结束，步长为2
        # （它和内置的range()函数类似）
        np.arange(0, 20, 2)

Out[15]: array([ 0,  2,  4,  6,  8, 10, 12, 14, 16, 18])

In[16]: # 创建一个5个元素的数组，这5个数均匀地分配到0~1
        np.linspace(0, 1, 5)

Out[16]: array([ 0.  ,  0.25,  0.5 ,  0.75,  1. ])

In[17]: # 创建一个3×3的、在0~1均匀分布的随机数组成的数组
        np.random.random((3, 3))

Out[17]: array([[ 0.99844933,  0.52183819,  0.22421193],
                [ 0.08007488,  0.45429293,  0.20941444],
                [ 0.14360941,  0.96910973,  0.946117 ]])


In[18]: # 创建一个3×3的、均值为0、标准差为1的
        # 正态分布的随机数数组
        np.random.normal(0, 1, (3, 3))

Out[18]: array([[ 1.51772646,  0.39614948, -0.10634696],
                [ 0.25671348,  0.00732722,  0.37783601],
                [ 0.68446945,  0.15926039, -0.70744073]])

In[19]: # 创建一个3×3的、[0, 10)区间的随机整型数组
        np.random.randint(0, 10, (3, 3))

Out[19]: array([[2, 3, 4],
                [5, 7, 8],
                [0, 5, 0]])

In[20]: # 创建一个3×3的单位矩阵
        np.eye(3)

Out[20]: array([[ 1.,  0.,  0.],
                [ 0.,  1.,  0.],
                [ 0.,  0.,  1.]])

In[21]: # 创建一个由3个整型数组成的未初始化的数组
        # 数组的值是内存空间中的任意值
        np.empty(3)

Out[21]: array([ 1.,  1.,  1.])





2.1.6　NumPy标准数据类型

NumPy 数组包含同一类型的值，因此详细了解这些数据类型及其限制是非常重要的。因为 NumPy 是在 C 语言的基础上开发的，所以 C、Fortran 和其他类似语言的用户会比较熟悉这些数据类型。

表 2-1 列出了标准 NumPy 数据类型。请注意，当构建一个数组时，你可以用一个字符串参数来指定数据类型：


np.zeros(10, dtype='int16')





或者用相关的 NumPy 对象来指定：


np.zeros(10, dtype=np.int16)






表2-1：NumPy标准数据类型





	
数据类型


	
描述







	

bool_



	
布尔值（真、True
 或假、False
 ），用一个字节存储





	

int_



	
默认整型（类似于 C 语言中的 long
 ，通常情况下是 int64
 或 int32
 ）





	

intc



	
同 C 语言的 int
 相同（通常是 int32
 或 int64
 ）





	

intp



	
用作索引的整型（和 C 语言的 ssize_t
 相同，通常情况下是 int32
 或 int64
 ）





	

int8



	
字节（byte，范围从–128 到 127）





	

int16



	
整型（范围从–32768 到 32767）





	

int32



	
整型（范围从–2147483648 到 2147483647）





	

int64



	
整型（范围从–9223372036854775808 到 9223372036854775807）





	

uint8



	
无符号整型（范围从 0 到 255）





	

uint16



	
无符号整型（范围从 0 到 65535）





	

uint32



	
无符号整型（范围从 0 到 4294967295）





	

uint64



	
无符号整型（范围从 0 到 18446744073709551615）





	

float_



	

float64
 的简化形式





	

float16



	
半精度浮点型：符号比特位，5 比特位指数（exponent），10 比特位尾数（mantissa）





	

float32



	
单精度浮点型：符号比特位，8 比特位指数，23 比特位尾数





	

float64



	
双精度浮点型：符号比特位，11 比特位指数，52 比特位尾数





	

complex_



	

complex128
 的简化形式





	

complex64



	
复数，由两个 32 位浮点数表示





	

complex128



	
复数，由两个 64 位浮点数表示







还可以进行更高级的数据类型指定，例如指定高位字节数或低位字节数；更多的信息可以在 NumPy 文档（http://numpy.org/
 ）中查看。NumPy 也支持复合数据类型，这一点将会在 2.9 节中介绍。

2.2　NumPy数组基础

Python 中的数据操作几乎等同于 NumPy 数组操作，甚至新出现的 Pandas 工具（第 3 章将介绍）也是构建在 NumPy 数组的基础之上的。本节将展示一些用 NumPy 数组操作获取数据或子数组，对数组进行分裂、变形和连接的例子。本节介绍的操作类型可能读起来有些枯燥，但其中也包括了本书其他例子中将用到的内容，所以要好好了解这些内容！

我们将介绍以下几类基本的数组操作。


数组的属性


　　确定数组的大小、形状、存储大小、数据类型。


数组的索引


　　获取和设置数组各个元素的值。


数组的切分


　　在大的数组中获取或设置更小的子数组。


数组的变形


　　改变给定数组的形状。


数组的拼接和分裂


　　将多个数组合并为一个，以及将一个数组分裂成多个。

2.2.1　NumPy数组的属性

首先介绍一些有用的数组属性。定义三个随机的数组：一个一维数组、一个二维数组和一个三维数组。我们将用 NumPy 的随机数生成器设置一组种子值
 ，以确保每次程序执行时都可以生成同样的随机数组：


In[1]: import numpy as np
       np.random.seed(0)  # 设置随机数种子

       x1 = np.random.randint(10, size=6)  # 一维数组
       x2 = np.random.randint(10, size=(3, 4))  # 二维数组
       x3 = np.random.randint(10, size=(3, 4, 5))  # 三维数组





每个数组有 ndim
 （数组的维度）、shape
 （数组每个维度的大小）和 size
 （数组的总大小）属性：


In[2]: print("x3 ndim: ", x3.ndim)
       print("x3 shape:", x3.shape)
       print("x3 size: ", x3.size)

x3 ndim:  3
x3 shape: (3, 4, 5)
x3 size:  60





另外一个有用的属性是 dtype
 ，它是数组的数据类型（2.1 节讨论过）：


In[3]: print("dtype:", x3.dtype)

dtype: int64





其他的属性包括表示每个数组元素字节大小的 itemsize
 ，以及表示数组总字节大小的属性 nbytes
 ：


In[4]: print("itemsize:", x3.itemsize, "bytes")
       print("nbytes:", x3.nbytes, "bytes")

itemsize: 8 bytes
nbytes: 480 bytes





一般来说，可以认为 nbytes
 跟 itemsize
 和 size
 的乘积大小相等。

2.2.2　数组索引：获取单个元素

如果你熟悉 Python 的标准列表索引，那么你对 NumPy 的索引方式也不会陌生。和 Python 列表一样，在一维数组中，你也可以通过中括号指定索引获取第 i
 个值（从 0 开始计数）：


In[5]: x1

Out[5]: array([5, 0, 3, 3, 7, 9])

In[6]: x1[0]

Out[6]: 5

In[7]: x1[4]

Out[7]: 7





为了获取数组的末尾索引，可以用负值索引：


In[8]: x1[-1]

Out[8]: 9

In[9]: x1[-2]

Out[9]: 7





在多维数组中，可以用逗号分隔的索引元组获取元素：


In[10]: x2

Out[10]: array([[3, 5, 2, 4],
                [7, 6, 8, 8],
                [1, 6, 7, 7]])

In[11]: x2[0, 0]

Out[11]: 3

In[12]: x2[2, 0]

Out[12]: 1

In[13]: x2[2, -1]

Out[13]: 7





也可以用以上索引方式修改元素值：


In[14]: x2[0, 0] = 12
        x2
Out[14]: array([[12,  5,  2,  4],
                [ 7,  6,  8,  8],
                [ 1,  6,  7,  7]])





请注意，和 Python 列表不同，NumPy 数组是固定类型的。这意味着当你试图将一个浮点值插入一个整型数组时，浮点值会被截短成整型。并且这种截短是自动完成的，不会给你提示或警告，所以需要特别注意这一点！


In[15]: x1[0] = 3.14159  # 这将被截短
        x1

Out[15]: array([3, 0, 3, 3, 7, 9])





2.2.3　数组切片：获取子数组

正如此前用中括号获取单个数组元素，我们也可以用切片
 （slice）符号获取子数组，切片符号用冒号（:
 ）表示。NumPy 切片语法和 Python 列表的标准切片语法相同。为了获取数组 x
 的一个切片，可以用以下方式：


x[start:stop:step]





如果以上 3 个参数都未指定，那么它们会被分别设置默认值 start=0
 、stop= 维度的大小
 （
size of dimension

 ）和 step=1
 。我们将详细介绍如何在一维和多维数组中获取子数组。


	

一维子数组



In[16]: x = np.arang
e(10)
        x
Out[16]: array([0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9])

In[17]: x[:5]  # 前五个元素

Out[17]: array([0, 1, 2, 3, 4])

In[18]: x[5:]  # 索引五之后的元素

Out[18]: array([5, 6, 7, 8, 9])

In[19]: x[4:7]  # 中间的子数组

Out[19]: array([4, 5, 6])

In[20]: x[::2]  # 每隔一个元素

Out[20]: array([0, 2, 4, 6, 8])

In[21]: x[1::2]  # 每隔一个元素，从索引1开始

Out[21]: array([1, 3, 5, 7, 9])





你可能会在步长值为负时感到困惑。在这个例子中，start
 参数和 stop
 参数默认是被交换的。

因此这是一种非常方便的逆序数组的方式：


In[22]: x[::-1]  # 所有元素，逆序的

Out[22]: array([9, 8, 7, 6, 5, 4, 3, 2, 1, 0])

In[23]: x[5::-2]  # 从索引5开始每隔一个元素逆序

Out[23]: array([5, 3, 1])






	

多维子数组


多维切片也采用同样的方式处理，用逗号分隔。例如：


In[24]: x2

Out[24]: array([[12,  5,  2,  4],
                [ 7,  6,  8,  8],
                [ 1,  6,  7,  7]])

In[25]: x2[:2, :3]  # 两行，三列

Out[25]: array([[12,  5,  2],
                [ 7,  6,  8]])

In[26]: x2[:3, ::2]  # 所有行，每隔一列

Out[26]: array([[12,  2],
                [ 7,  8],
                [ 1,  7]])





最后，子数组维度也可以同时被逆序：


In[27]: x2[::-1, ::-1]

Out[27]: array([[ 7,  7,  6,  1],
                [ 8,  8,  6,  7],
                [ 4,  2,  5,  12]])






	

获取数组的行和列


一种常见的需求是获取数组的单行和单列。你可以将索引与切片组合起来实现这个功能，用一个冒号（:
 ）表示空切片：


In[28]: print(x2[:, 0])  # x2的第一列

[12  7  1]

In[29]: print(x2[0, :])  # x2的第一行

[12  5  2  4]





在获取行时，出于语法的简洁考虑，可以省略空的切片：


In[30]: print(x2[0])  #等于x2[0, :]

[12  5  2  4]






	

非副本视图的子数组


关于数组切片有一点很重要也非常有用，那就是数组切片返回的是数组数据的视图
 ，而不是数值数据的副本
 。这一点也是 NumPy 数组切片和 Python 列表切片的不同之处：在 Python 列表中，切片是值的副本。例如此前示例中的那个二维数组：


In[31]: print(x2)

[[12  5  2  4]
 [ 7  6  8  8]
 [ 1  6  7  7]]





从中抽取一个 2×2 的子数组：


In[32]: x2_sub = x2[:2, :2]
        print(x2_sub)

[[12  5]
 [ 7  6]]





现在如果修改这个子数组，将会看到原始数组也被修改了！结果如下所示：


In[33]: x2_sub[0, 0] = 99
        print(x2_sub)

[[99  5]
 [ 7  6]]

In[34]: print(x2)

[[99  5  2  4]
 [ 7  6  8  8]
 [ 1  6  7  7]]





这种默认的处理方式实际上非常有用：它意味着在处理非常大的数据集时，可以获取或处理这些数据集的片段，而不用复制底层的数据缓存。



	

创建数组的副本


尽管数组视图有一些非常好的特性，但是在有些时候明确地复制数组里的数据或子数组也是非常有用的。可以很简单地通过 copy()
 方法实现：


In[35]: x2_sub_copy = x2[:2, :2].copy()
        print(x2_sub_copy)

[[99  5]
 [ 7  6]]





如果修改这个子数组，原始的数组不会被改变：


In[36]: x2_sub_copy[0, 0] = 42
        print(x2_sub_copy)

[[42  5]
 [ 7  6]]

In[37]: print(x2)

[[99  5  2  4]
 [ 7  6  8  8]
 [ 1  6  7  7]]









2.2.4　数组的变形

另一个有用的操作类型是数组的变形。数组变形最灵活的实现方式是通过 reshape()
 函数来实现。例如，如果你希望将数字 1~9 放入一个 3×3 的矩阵中，可以采用如下方法：


In[38]: grid = np.arange(1, 10).reshape((3, 3))
        print(grid)

[[1 2 3]
 [4 5 6]
 [7 8 9]]





请注意，如果希望该方法可行，那么原始数组的大小必须和变形后数组的大小一致。如果满足这个条件，reshape
 方法将会用到原始数组的一个非副本视图。但实际情况是，在非连续的数据缓存的情况下，返回非副本视图往往不可能实现。

另外一个常见的变形模式是将一个一维数组转变为二维的行或列的矩阵。你也可以通过 reshape
 方法来实现，或者更简单地在一个切片操作中利用 newaxis
 关键字：


In[39]: x = np.array([1, 2, 3])

        # 通过变形获得的行向量
        x.reshape((1, 3))

Out[39]: array([[1, 2, 3]])

In[40]: # 通过newaxis获得的行向量
        x[np.newaxis, :]

Out[40]: array([[1, 2, 3]])

In[41]: # 通过变形获得的列向量
        x.reshape((3, 1))

Out[41]: array([[1],
                [2],
                [3]])

In[42]: # 通过newaxis获得的列向量
        x[:, np.newaxis]

Out[42]: array([[1],
                [2],
                [3]])





在本书的其余部分中，你将看到很多这种变形。

2.2.5　数组拼接和分裂

以上所有的操作都是针对单一数组的，但有时也需要将多个数组合并为一个，或将一个数组分裂成多个。接下来将详细介绍这些操作。


	

数组的拼接


拼接或连接 NumPy 中的两个数组主要由 np.concatenate
 、np.vstack
 和 np.hstack
 例程实现。np.concatenate
 将数组元组或数组列表作为第一个参数，如下所示：


In[43]: x = np.array([1, 2, 3])
        y = np.array([3, 2, 1])
        np.concatenate([x, y])

Out[43]: array([1, 2, 3, 3, 2, 1])





你也可以一次性拼接两个以上数组：


In[44]: z = [99, 99, 99]
        print(np.concatenate([x, y, z]))

[ 1  2  3  3  2  1 99 99 99]






np.concatenate
 也可以用于二维数组的拼接：


In[45]: grid = np.array([[1, 2, 3],
                         [4, 5, 6]])

In[46]: # 沿着第一个轴拼接
        np.concatenate([grid, grid])

Out[46]: array([[1, 2, 3],
                [4, 5, 6],
                [1, 2, 3],
                [4, 5, 6]])

In[47]: # 沿着第二个轴拼接（从0开始索引）
        np.concatenate([grid, grid], axis=1)

Out[47]: array([[1, 2, 3, 1, 2, 3],
                [4, 5, 6, 4, 5, 6]])





沿着固定维度处理数组时，使用 np.vstack
 （垂直栈）和 np.hstack
 （水平栈）函数会更简洁：


In[48]: x = np.array([1, 2, 3])
        grid = np.array([[9, 8, 7],
                         [6, 5, 4]])

        # 垂直栈数组
        np.vstack([x, grid])

Out[48]: array([[1, 2, 3],
                [9, 8, 7],
                [6, 5, 4]])

In[49]: # 水平栈数组
        y = np.array([[99],
                      [99]])
        np.hstack([grid, y])

Out[49]: array([[ 9,  8,  7, 99],
                [ 6,  5,  4, 99]])





与之类似，np.dstack
 将沿着第三个维度拼接数组。



	

数组的分裂


与拼接相反的过程是分裂。分裂可以通过 np.split
 、np.hsplit
 和 np.vsplit
 函数来实现。可以向以上函数传递一个索引列表作为参数，索引列表记录的是分裂点位置：


In[50]: x = [1, 2, 3, 99, 99, 3, 2, 1]
        x1, x2, x3 = np.split(x, [3, 5])
        print(x1, x2, x3)

[1 2 3] [99 99] [3 2 1]





值得注意的是，N
 分裂点会得到 N
 + 1 个子数组。相关的 np.hsplit
 和 np.vsplit
 的用法也类似：


In[51]: grid = np.arange(16).reshape((4, 4))
        grid

Out[51]: array([[ 0,  1,  2,  3],
                [ 4,  5,  6,  7],
                [ 8,  9, 10, 11],
                [12, 13, 14, 15]])

In[52]: upper, lower = np.vsplit(grid, [2])
        print(upper)
        print(lower)

[[0 1 2 3]
 [4 5 6 7]]
[[ 8 9 10 11]
 [12 13 14 15]]

In[53]: left, right = np.hsplit(grid, [2])
        print(left)
        print(right)

[[ 0  1]
 [ 4  5]
 [ 8  9]
 [12 13]]
[[ 2  3]
 [ 6  7]
 [10 11]
 [14 15]]





同样，np.dsplit
 将数组沿着第三个维度分裂。





2.3　NumPy数组的计算：通用函数

到目前为止，我们讨论了 NumPy 的一些基础知识。在接下来的几小节中，我们将深入了解 NumPy 在 Python 数据科学世界中如此重要的原因。明确点说，NumPy 提供了一个简单灵活的接口来优化数据数组的计算。

NumPy 数组的计算有时非常快，有时也非常慢。使 NumPy 变快的关键是利用向量化
 操作，通常在 NumPy 的通用函数
 （ufunc）中实现。本节将介绍 NumPy 通用函数的重要性——它可以提高数组元素的重复计算的效率；然后，将会介绍很多 NumPy 包中常用且有用的数学通用函数。

2.3.1　缓慢的循环

Python 的默认实现（被称作 CPython）处理起某些操作时非常慢，一部分原因是该语言的动态性和解释性——数据类型灵活的特性决定了序列操作不能像 C 语言和 Fortran 语言一样被编译成有效的机器码。目前，有一些项目试图解决 Python 这一弱点，比较知名的包括：PyPy 项目（http://pypy.org/
 ），一个实时的 Python 编译实现；Cython 项目（http://cython.org
 ），将 Python 代码转换成可编译的 C 代码；Numba 项目（http://numba.pydata.org/
 ），将 Python 代码的片段转换成快速的 LLVM 字节码。以上这些项目都各有其优势和劣势，但是比较保守地说，这些方法中还没有一种能达到或超过标准 CPython 引擎的受欢迎程度。

Python 的相对缓慢通常出现在很多小操作需要不断重复的时候，比如对数组的每个元素做循环操作时。假设有一个数组，我们想计算每个元素的倒数，一种直接的解决方法是：


In[1]: import numpy as np
       np.random.seed(0)

       def compute_reciprocals(values):
           output = np.empty(len(values))
           for i in range(len(values)):
               output[i] = 1.0 / values[i]
           return output

       values = np.random.randint(1, 10, size=5)
       compute_reciprocals(values)

Out[1]: array([ 0.16666667,  1.        ,  0.25      ,  0.25      ,  0.125    ])





这种实现方式可能对于有 C 语言或 Java 背景的人来说非常自然，但是如果测试一个很大量的输入数据运行上述代码的时间，这一操作将非常耗时，并且是超出意料的慢！我们将用 IPython 的 %timeit
 魔法函数（详情请参见 1.9 节）来测量：


In[2]: big_array = np.random.randint(1, 100, size=1000000)
       %timeit compute_reciprocals(big_array)

1 loop, best of 3: 2.91 s per loop





完成百万次上述操作并存储结果花了几秒钟的时间！在手机都以 Giga-FLOPS（即每秒十亿次浮点运算）为单位计算处理速度时，上面的处理结果所花费的时间确实是不合时宜的慢。事实上，这里的处理瓶颈并不是运算本身，而是 CPython 在每次循环时必须做数据类型的检查和函数的调度。每次进行倒数运算时，Python 首先检查对象的类型，并且动态查找可以使用该数据类型的正确函数。如果我们在编译代码时进行这样的操作，那么就能在代码执行之前知晓类型的声明，结果的计算也会更加有效率。

2.3.2　通用函数介绍

NumPy 为很多类型的操作提供了非常方便的、静态类型的、可编译程序的接口，也被称作向量
 操作。你可以通过简单地对数组执行操作来实现，这里对数组的操作将会被用于数组中的每一个元素。这种向量方法被用于将循环推送至 NumPy 之下的编译层，这样会取得更快的执行效率。

比较以下两个结果：


In[3]: print(compute_reciprocals(values))
       print(1.0 / values)

[ 0.16666667  1.          0.25        0.25        0.125    ]
[ 0.16666667  1.          0.25        0.25        0.125    ]





如果计算一个较大数组的运行时间，可以看到它的完成时间比 Python 循环花费的时间更短：


In[4]: %timeit (1.0 / big_array)

100 loops, best of 3: 4.6 ms per loop





NumPy 中的向量操作是通过通用函数
 实现的。通用函数的主要目的是对 NumPy 数组中的值执行更快的重复操作。它非常灵活，前面我们看过了标量和数组的运算，但是也可以对两个数组进行运算：


In[5]: np.arange(5) / np.arange(1, 6)

Out[5]: array([ 0.        ,  0.5       ,  0.66666667,  0.75      ,  0.8      ])





通用函数并不仅限于一维数组的运算，它们也可以进行多维数组的运算：


In[6]: x = np.arange(9).reshape((3, 3))
       2 ** x

Out[6]: array([[  1,   2,   4],
               [  8,  16,  32],
               [ 64, 128, 256]])





通过通用函数用向量的方式进行计算几乎总比用 Python 循环实现的计算更加有效，尤其是当数组很大时。只要你看到 Python 脚本中有这样的循环，就应该考虑能否用向量方式替换这个循环。

2.3.3　探索NumPy的通用函数

通用函数有两种存在形式：一元通用函数
 （unary ufunc）对单个输入操作，二元通用函数
 （binary ufunc）对两个输入操作。我们将在以下的介绍中看到这两种类型的例子。


	

数组的运算


NumPy 通用函数的使用方式非常自然，因为它用到了 Python 原生的算术运算符，标准的加、减、乘、除都可以使用：


In[7]: x = np.arange(4)
       print("x     =", x)
       print("x + 5 =", x + 5)
       print("x - 5 =", x - 5)
       print("x * 2 =", x * 2)
       print("x / 2 =", x / 2)
       print("x // 2 =", x // 2)  #向下整除运算

x     = [0 1 2 3]
x + 5 = [5 6 7 8]
x - 5 = [-5 -4 -3 -2]
x * 2 = [0 2 4 6]
x / 2 = [ 0.   0.5  1.   1.5]
x // 2 = [0 0 1 1]





还有求负数、**
 表示的指数运算符和 %
 表示的模运算符的一元通用函数：


In[8]: print("-x     = ", -x)
       print("x ** 2 = ", x ** 2)
       print("x % 2  = ", x % 2)

-x     =  [ 0 -1 -2 -3]
x ** 2 =  [0 1 4 9]
x % 2  =  [0 1 0 1]





你可以任意将这些算术运算符组合使用。当然，你得考虑这些运算符的优先级：


In[9]: -(0.5*x + 1) ** 2

Out[9]: array([-1.  , -2.25, -4.  , -6.25])





所有这些算术运算符都是 NumPy 内置函数的简单封装器，例如 +
 运算符就是一个 add
 函数的封装器：


In[10]: np.add(x, 2)

Out[10]: array([2, 3, 4, 5])





表 2-2 列出了所有 NumPy 实现的算术运算符。


表2-2：NumPy实现的算术运算符




	运算符
	对应的通用函数
	描述



	
+

	
np.add

	加法运算（即 1 + 1 = 2
 ）



	
-

	
np.subtract

	减法运算（即 3 - 2 = 1
 ）



	
-

	
np.negative

	负数运算（ 即 -2
 ）



	
*

	
np.multiply

	乘法运算（即 2 \* 3 = 6
 ）



	
/

	
np.divide

	除法运算（即 3 / 2 = 1.5
 ）



	
//

	
np.floor_divide

	向下整除运算（floor division，即 3 // 2 = 1
 ）



	
**

	
np.power

	指数运算（即 2 ** 3 = 8
 ）



	
%

	
np.mod

	模 / 余数（ 即 9 % 4 = 1
 ）




另外，NumPy 中还有布尔 / 位运算符，这些运算符将在 2.6 节中进一步介绍。



	

绝对值


正如 NumPy 能理解 Python 内置的运算操作，NumPy 也可以理解 Python 内置的绝对值函数：


In[11]: x = np.array([-2, -1, 0, 1, 2])
        abs(x)

Out[11]: array([2, 1, 0, 1, 2])





对应的 NumPy 通用函数是 np.absolute
 ，该函数也可以用别名 np.abs
 来访问：


In[12]: np.absolute(x)

Out[12]: array([2, 1, 0, 1, 2])

In[13]: np.abs(x)

Out[13]: array([2, 1, 0, 1, 2])





这个通用函数也可以处理复数。当处理复数时，绝对值返回的是该复数的模（magnitude）：


In[14]: x = np.array([3 - 4j, 4 - 3j, 2 + 0j, 0 + 1j])
        np.abs(x)

Out[14]: array([ 5.,  5.,  2.,  1.])






	

三角函数


NumPy 提供了大量好用的通用函数，其中对于数据科学家最有用的就是三角函数。首先定义一个角度数组：


In[15]: theta = np.linspace(0, np.pi, 3)





现在可以对这些值进行一些三角函数计算：


In[16]: print("theta      = ", theta)
        print("sin(theta) = ", np.sin(theta))
        print("cos(theta) = ", np.cos(theta))
        print("tan(theta) = ", np.tan(theta))

theta      =  [ 0.          1.57079633  3.14159265]
sin(theta) =  [  0.00000000e+00   1.00000000e+00   1.22464680e-16]
cos(theta) =  [  1.00000000e+00   6.12323400e-17  -1.00000000e+00]
tan(theta) =  [  0.00000000e+00   1.63312394e+16  -1.22464680e-16]





这些值是在机器精度内计算的，所以有些应该是 0 的值并没有精确到 0 。逆三角函数同样可以使用：


In[17]: x = [-1, 0, 1]
        print("x         = ", x)
        print("arcsin(x) = ", np.arcsin(x))
        print("arccos(x) = ", np.arccos(x))
        print("arctan(x) = ", np.arctan(x))

x         =  [-1, 0, 1]
arcsin(x) =  [-1.57079633  0.          1.57079633]
arccos(x) =  [ 3.14159265  1.57079633  0.       ]
arctan(x) =  [-0.78539816  0.          0.78539816]






	

指数和对数


NumPy 中另一个常用的运算通用函数是指数运算：


In[18]: x = [1, 2, 3]
        print("x     =", x)
        print("e^x   =", np.exp(x))
        print("2^x   =", np.exp2(x))
        print("3^x   =", np.power(3, x))

x     = [1, 2, 3]
e^x   = [  2.71828183   7.3890561   20.08553692]
2^x   = [ 2.  4.  8.]
3^x   = [ 3  9 27]





指数运算的逆运算，即对数运算也是可用的。最基本的 np.log
 给出的是以自然常数（e）为底数的对数。如果你希望计算以 2 为底数或者以 10 为底数的对数，可以按照如下示例处理：


In[19]: x = [1, 2, 4, 10]
        print("x        =", x)
        print("ln(x)    =", np.log(x))
        print("log2(x)  =", np.log2(x))
        print("log10(x) =", np.log10(x))

x        = [1, 2, 4, 10]
ln(x)    = [ 0.          0.69314718  1.38629436  2.30258509]
log2(x)  = [ 0.          1.          2.          3.32192809]
log10(x) = [ 0.          0.30103     0.60205999  1.        ]





还有一些特殊的版本，对于非常小的输入值可以保持较好的精度：


In[20]: x = [0, 0.001, 0.01, 0.1]
        print("exp(x) - 1 =", np.expm1(x))
        print("log(1 + x) =", np.log1p(x))

exp(x) - 1 = [ 0.          0.0010005   0.01005017  0.10517092]
log(1 + x) = [ 0.          0.0009995   0.00995033  0.09531018]





当 x
 的值很小时，以上函数给出的值比 np.log
 和 np.exp
 的计算更精确。



	

专用的通用函数


除了以上介绍到的，NumPy 还提供了很多通用函数，包括双曲三角函数、比特位运算、比较运算符、弧度转化为角度的运算、取整和求余运算，等等。浏览 NumPy 的文档将会揭示很多有趣的功能。

还有一个更加专用，也更加晦涩的通用函数优异来源是子模块 scipy.special
 。如果你希望对你的数据进行一些更晦涩的数学计算，scipy.special
 可能包含了你需要的计算函数。这些函数能列一个长长的列表，下面的代码片段展示了一些可能在统计学中用到的函数：


In[21]: from scipy import special

In[22]: # Gamma函数（广义阶乘，generalized factorials）和相关函数
        x = [1, 5, 10]
        print("gamma(x)     =", special.gamma(x))
        print("ln|gamma(x)| =", special.gammaln(x))
        print("beta(x, 2)   =", special.beta(x, 2))

gamma(x)     = [  1.00000000e+00   2.40000000e+01   3.62880000e+05]
ln|gamma(x)| = [  0.           3.17805383  12.80182748]
beta(x, 2)   = [ 0.5         0.03333333  0.00909091]

In[23]: # 误差函数（高斯积分）
        # 它的实现和它的逆实现
        x = np.array([0, 0.3, 0.7, 1.0])
        print("erf(x)  =", special.erf(x))
        print("erfc(x) =", special.erfc(x))
        print("erfinv(x) =", special.erfinv(x))

erf(x)  = [ 0.          0.32862676  0.67780119  0.84270079]
erfc(x) = [ 1.          0.67137324  0.32219881  0.15729921]
erfinv(x) = [ 0.          0.27246271  0.73286908         inf]





NumPy 和 scipy.special
 中提供了大量的通用函数，这些包的文档在网上就可以查到，搜索“gamma function python”即可。





2.3.4　高级的通用函数特性

很多 NumPy 用户在没有完全了解通用函数的特性时就开始使用它们，这里将介绍一些通用函数的特殊性质。


	

指定输出


在进行大量运算时，有时候指定一个用于存放运算结果的数组是非常有用的。不同于创建临时数组，你可以用这个特性将计算结果直接写入到你期望的存储位置。所有的通用函数都可以通过 out
 参数来指定计算结果的存放位置：


In[24]: x = np.arange(5)
        y = np.empty(5)
        np.multiply(x, 10, out=y)
        print(y)

[  0.  10.  20.  30.  40.]





这个特性也可以被用作数组视图，例如可以将计算结果写入指定数组的每隔一个元素的位置：


In[25]: y = np.zeros(10)
        np.power(2, x, out=y[::2])
        print(y)

[  1.   0.   2.   0.   4.   0.   8.   0.  16.   0.]





如果这里写的是 y[::2] = 2 ** x
 ，那么结果将是创建一个临时数组，该数组存放的是 2 ** x
 的结果，并且接下来会将这些值复制到 y
 数组中。对于上述例子中比较小的计算量来说，这两种方式的差别并不大。但是对于较大的数组，通过慎重使用 out
 参数将能够有效节约内存。



	

聚合


二元通用函数有些非常有趣的聚合功能，这些聚合可以直接在对象上计算。例如，如果我们希望用一个特定的运算 reduce
 一个数组，那么可以用任何通用函数的 reduce
 方法。一个 reduce
 方法会对给定的元素和操作重复执行，直至得到单个的结果。

例如，对 add
 通用函数调用 reduce
 方法会返回数组中所有元素的和：


In[26]: x = np.arange(1, 6)
        np.add.reduce(x)

Out[26]: 15





同样，对 multiply
 通用函数调用 reduce
 方法会返回数组中所有元素的乘积：


In[27]: np.multiply.reduce(x)

Out[27]: 120





如果需要存储每次计算的中间结果，可以使用 accumulate
 ：


In[28]: np.add.accumulate(x)

Out[28]: array([ 1,  3,  6, 10, 15])

In[29]: np.multiply.accumulate(x)

Out[29]: array([  1,   2,   6,  24, 120])





请注意，在一些特殊情况中，NumPy 提供了专用的函数（np.sum
 、np.prod
 、np.cumsum
 、np.cumprod
 ），它们也可以实现以上 reduce
 的功能，这些函数将在 2.4 节中具体介绍。



	

外积


最后，任何通用函数都可以用 outer
 方法获得两个不同输入数组所有元素对的函数运算结果。这意味着你可以用一行代码实现一个乘法表：


In[30]: x = np.arange(1, 6)
        np.multiply.outer(x, x)

Out[30]: array([[ 1,  2,  3,  4,  5],
                [ 2,  4,  6,  8, 10],
                [ 3,  6,  9, 12, 15],
                [ 4,  8, 12, 16, 20],
                [ 5, 10, 15, 20, 25]])





2.7 节将介绍非常有用的 ufunc.at
 和 ufunc.reduceat
 方法。

通用函数另外一个非常有用的特性是它能操作不同大小和形状的数组，一组这样的操作被称为广播
 （broadcasting）。这个主题非常重要，我们将用一整节的内容介绍它（详情请参见 2.5 节）。





2.3.5　通用函数：更多的信息

有关通用函数的更多信息（包括可用的通用函数的完整列表）可以在 NumPy（http://www.numpy.org
 ）和 SciPy（http://www.scipy.org
 ）文档的网站找到。

前面的章节介绍过，可直接在 IPython 中通过导入相应的包，然后利用 IPython 的 Tab 键补全和帮助（?
 ）功能获取信息，详情请参见 1.2 节。

2.4　聚合：最小值、最大值和其他值

当你面对大量的数据时，第一个步骤通常都是计算相关数据的概括统计值。最常用的概括统计值可能是均值和标准差，这两个值能让你分别概括出数据集中的“经典”值，但是其他一些形式的聚合也是非常有用的（如求和、乘积、中位数、最小值和最大值、分位数，等等）。

NumPy 有非常快速的内置聚合函数可用于数组，我们将介绍其中的一些。

2.4.1　数组值求和

先来看一个小例子，设想计算一个数组中所有元素的和。Python 本身可用内置的 sum
 函数来实现：


In[1]: import numpy as np

In[2]: L = np.random.random(100)
       sum(L)

Out[2]: 55.61209116604941





它的语法和 NumPy 的 sum
 函数非常相似，并且在这个简单的例子中的结果也是一样的：


In[3]: np.sum(L)

Out[3]: 55.612091166049424





但是，因为 NumPy 的 sum
 函数在编译码中执行操作，所以 NumPy 的操作计算得更快一些：


In[4]: big_array = np.random.rand(1000000)
       %timeit sum(big_array)
       %timeit np.sum(big_array)
10 loops, best of 3: 104 ms per loop
1000 loops, best of 3: 442 μs per loop





但是需要注意，sum
 函数和 np.sum
 函数并不等同，这有时会导致混淆。尤其是它们各自的可选参数都有不同的含义，np.sum
 函数是知道数组的维度的，这一点将在接下来的部分讲解。

2.4.2　最小值和最大值

同样，Python 也有内置的 min
 函数和 max
 函数，分别被用于获取给定数组的最小值和最大值：


In[5]: min(big_array), max(big_array)

Out[5]: (1.1717128136634614e-06, 0.9999976784968716)





NumPy 对应的函数也有类似的语法，并且也执行得更快：


In[6]: np.min(big_array), np.max(big_array)

Out[6]: (1.1717128136634614e-06, 0.9999976784968716)

In[7]: %timeit min(big_array)
       %timeit np.min(big_array)

10 loops, best of 3: 82.3 ms per loop
1000 loops, best of 3: 497 μs per loop





对于 min
 、max
 、sum
 和其他 NumPy 聚合，一种更简洁的语法形式是数组对象直接调用这些方法：


In[8]: print(big_array.min(), big_array.max(), big_array.sum())

1.17171281366e-06 0.999997678497 499911.628197





当你操作 NumPy 数组时，确保你执行的是 NumPy 版本的聚合。


	

多维度聚合


一种常用的聚合操作是沿着一行或一列聚合。例如，假设你有一些数据存储在二维数组中：


In[9]: M = np.random.random((3, 4))
       print(M)

[[ 0.8967576   0.03783739  0.75952519  0.06682827]
 [ 0.8354065   0.99196818  0.19544769  0.43447084]
 [ 0.66859307  0.15038721  0.37911423  0.6687194]]





默认情况下，每一个 NumPy 聚合函数将会返回对整个数组的聚合结果：


In[10]: M.sum()

Out[10]: 6.0850555667307118





聚合函数还有一个参数，用于指定沿着哪个轴
 的方向进行聚合。例如，可以通过指定 axis=0
 找到每一列的最小值：


In[11]: M.min(axis=0)

Out[11]: array([ 0.66859307,  0.03783739,  0.19544769,  0.06682827])





这个函数返回四个值，对应四列数字的计算值。同样，也可以找到每一行的最大值：


In[12]: M.max(axis=1)

Out[12]: array([ 0.8967576 ,  0.99196818,  0.6687194])





其他语言的用户会对轴的指定方式比较困惑。axis
 关键字指定的是数组将会被折叠的维度
 ，而不是将要返回的维度。因此指定 axis=0
 意味着第一个轴将要被折叠——对于二维数组，这意味着每一列的值都将被聚合。



	

其他聚合函数


NumPy 提供了很多其他聚合函数，但是这里不会详细地介绍它们。另外，大多数的聚合都有对 NaN
 值的安全处理策略（NaN
 -safe），即计算时忽略所有的缺失值，这些缺失值即特殊的 IEEE 浮点型 NaN
 值（关于缺失值更全面的介绍请参见 3.5 节）。有些 NaN
 -safe 的函数直到 NumPy 1.8 版本才加进去，所以更早版本的 NumPy 并不支持此功能。

表 2-3 提供了一个 NumPy 中可用的聚合函数的清单。


表2-3：NumPy中可用的聚合函数




	函数名称
	NaN安全版本
	描述



	
np.sum

	
np.nansum

	计算元素的和



	
np.prod

	
np.nanprod

	计算元素的积



	
np.mean

	
np.nanmean

	计算元素的平均值



	
np.std

	
np.nanstd

	计算元素的标准差



	
np.var

	
np.nanvar

	计算元素的方差



	
np.min

	
np.nanmin

	找出最小值



	
np.max

	
np.nanmax

	找出最大值



	
np.argmin

	
np.nanargmin

	找出最小值的索引



	
np.argmax

	
np.nanargmax

	找出最大值的索引



	
np.median

	
np.nanmedian

	计算元素的中位数



	
np.percentile

	
np.nanpercentile

	计算基于元素排序的统计值



	
np.any

	
N/A

	验证是否存在元素为真



	
np.all

	
N/A

	验证所有元素是否为真




本书的其余部分将展示这些聚合函数的使用方法。





2.4.3　示例：美国总统的身高是多少

用 NumPy 的聚合功能来概括一组数据非常有用。这里举一个简单的例子——计算所有美国总统的身高。这个数据在 president_heights.csv 文件中，是一个简单的用逗号分隔的标签和值的列表：


In[13]: !head -4 data/president_heights.csv

order,name,height(cm)
1,George Washington,189
2,John Adams,170
3,Thomas Jefferson,189





我们将用 Pandas 包来读文件并抽取身高信息。（请注意，身高的计量单位是厘米。）第 3 章将更全面地介绍 Pandas：


In[14]: import pandas as pd
        data = pd.read_csv('data/president_heights.csv')
        heights = np.array(data['height(cm)'])
        print(heights)

[189 170 189 163 183 171 185 168 173 183 173 173 175 178 183 193 178 173
 174 183 183 168 170 178 182 180 183 178 182 188 175 179 183 193 182 183
 177 185 188 188 182 185]





有了这个数据数组后，就可以计算很多概括统计值了：


In[15]: print("Mean height:       ", heights.mean())
        print("Standard deviation:", heights.std())
        print("Minimum height:    ", heights.min())
        print("Maximum height:    ", heights.max())

Mean height:        179.738095238
Standard deviation: 6.93184344275
Minimum height:     163
Maximum height:     193





请注意，在这个例子中，聚合操作将整个数组缩减到单个概括值，这个概括值给出了这些数值的分布信息。我们也可以计算分位数：


In[16]: print("25th percentile:   ", np.percentile(heights, 25))
        print("Median:            ", np.median(heights))
        print("75th percentile:   ", np.percentile(heights, 75))

25th percentile:    174.25
Median:             182.0
75th percentile:    183.0





可以看到，美国总统的身高中位数是 182cm，或者说不到 6 英尺。

当然，有些时候将数据可视化更有用。这时可以先进行一个快速的可视化，通过 Matplotlib（第 4 章将详细讨论该工具）用以下代码创建图 2-3：


In[17]: %matplotlib inline
        import matplotlib.pyplot as plt
        import seaborn; seaborn.set()  # 设置绘图风格

In[18]: plt.hist(heights)
        plt.title('Height Distribution of US Presidents')
        plt.xlabel('height (cm)')
        plt.ylabel('number');





[image: {%}]



图 2-3：总统身高的直方图


这些聚合是探索数据分析的一些最基本片段，本书后续的章节将进行更深入的介绍。

2.5　数组的计算：广播

我们在前一节中介绍了 NumPy 如何通过通用函数的向量化
 操作来减少缓慢的 Python 循环，另外一种向量化操作的方法是利用 NumPy 的广播功能。广播可以简单理解为用于不同大小数组的二元通用函数（加、减、乘等）的一组规则。

2.5.1　广播的介绍

前面曾提到，对于同样大小的数组，二元运算符是对相应元素逐个计算：


In[1]: import numpy as np

In[2]: a = np.array([0, 1, 2])
       b = np.array([5, 5, 5])
       a + b

Out[2]: array([5, 6, 7])





广播允许这些二元运算符可以用于不同大小的数组。例如，可以简单地将一个标量（可以认为是一个零维的数组）和一个数组相加：


In[3]: a + 5

Out[3]: array([5, 6, 7])





我们可以认为这个操作是将数值 5 扩展或重复至数组 [5, 5, 5]
 ，然后执行加法。NumPy 广播功能的好处是，这种对值的重复实际上并没有发生，但是这是一种很好用的理解广播的模型。

我们同样也可以将这个原理扩展到更高维度的数组。观察以下将一个一维数组和一个二维数组相加的结果：


In[4]: M = np.ones((3, 3))
       M

Out[4]: array([[ 1.,  1.,  1.],
               [ 1.,  1.,  1.],
               [ 1.,  1.,  1.]])

In[5]: M + a

Out[5]: array([[ 1.,  2.,  3.],
               [ 1.,  2.,  3.],
               [ 1.,  2.,  3.]])





这里这个一维数组就被扩展或者广播了。它沿着第二个维度扩展，扩展到匹配 M
 数组的形状。

以上的这些例子理解起来都相对容易，更复杂的情况会涉及对两个数组的同时广播，例如以下示例：


In[6]: a = np.arange(3)
       b = np.arange(3)[:, np.newaxis]

       print(a)
       print(b)

[0 1 2]
[[0]
 [1]
 [2]]

In[7]: a + b

Out[7]: array([[0, 1, 2],
               [1, 2, 3],
               [2, 3, 4]])





正如此前将一个值扩展或广播以匹配另外一个数组的形状，这里将 a
 和 b
 都进行了扩展来匹配一个公共的形状，最终的结果是一个二维数组。以上这些例子的几何可视化如图 2-4 所示。1



1
 这幅图像的源码可以在 GitHub 在线附录中找到，对 astroML 文档（http://www.astroml.org/book_figures/appendix/fig_broadcast_visual.html
 ）的源代码进行了调整，已获得使用许可。
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图 2-4：NumPy 广播的可视化


浅色的盒子表示广播的值。同样需要注意的是，这个额外的内存并没有在实际操作中进行分配，但是这样的想象方式更方便我们从概念上理解。

2.5.2　广播的规则

NumPy 的广播遵循一组严格的规则，设定这组规则是为了决定两个数组间的操作。


	规则 1：如果两个数组的维度数不相同，那么小维度数组的形状将会在最左边补 1。

	规则 2：如果两个数组的形状在任何一个维度上都不匹配，那么数组的形状会沿着维度为 1 的维度扩展以匹配另外一个数组的形状。

	规则 3：如果两个数组的形状在任何一个维度上都不匹配并且没有任何一个维度等于 1，那么会引发异常。



为了更清楚地理解这些规则，来看几个具体示例。


	

广播示例1


将一个二维数组与一个一维数组相加：


In[8]: M = np.ones((2, 3))
       a = np.arange(3)





来看这两个数组的加法操作。两个数组的形状如下：


M.shape = (2, 3)
a.shape = (3,)





可以看到，根据规则 1，数组 a
 的维度数更小，所以在其左边补 1：


M.shape -> (2, 3)
a.shape -> (1, 3)





根据规则 2，第一个维度不匹配，因此扩展这个维度以匹配数组：


M.shape -> (2, 3)
a.shape -> (2, 3)





现在两个数组的形状匹配了，可以看到它们的最终形状都为 (2, 3)
 ：


In[9]: M + a

Out[9]: array([[ 1.,  2.,  3.],
               [ 1.,  2.,  3.]])






	

广播示例2


来看两个数组均需要广播的示例：


In[10]: a = np.arange(3).reshape((3, 1))
        b = np.arange(3)





同样，首先写出两个数组的形状：


a.shape = (3, 1)
b.shape = (3,)





规则 1 告诉我们，需要用 1
 将 b
 的形状补全：


a.shape -> (3, 1)
b.shape -> (1, 3)





规则 2 告诉我们，需要更新这两个数组的维度来相互匹配：


a.shape -> (3, 3)
b.shape -> (3, 3)





因为结果匹配，所以这两个形状是兼容的，可以看到以下结果：


In[11]: a + b

Out[11]: array([[0, 1, 2],
                [1, 2, 3],
                [2, 3, 4]])






	

广播示例3


现在来看一个两个数组不兼容的示例：


In[12]: M = np.ones((3, 2))
        a = np.arange(3)





和第一个示例相比，这里有个微小的不同之处：矩阵 M
 是转置的。那么这将如何影响计算呢？两个数组的形状如下：


M.shape = (3, 2)
a.shape = (3,)





同样，规则 1 告诉我们，a
 数组的形状必须用 1 进行补全：


M.shape -> (3, 2)
a.shape -> (1, 3)





根据规则 2，a
 数组的第一个维度进行扩展以匹配 M
 的维度：


M.shape -> (3, 2)
a.shape -> (3, 3)





现在需要用到规则 3——最终的形状还是不匹配，因此这两个数组是不兼容的。当我们执行运算时会看到以下结果：


In[13]: M + a
　
---------------------------------------------------------------------------
　
ValueError                                Traceback (most recent call last)
　
<ipython-input-13-9e16e9f98da6> in <module>()
----> 1 M + a
　
　
ValueError: operands could not be broadcast together with shapes (3,2) (3,)


请注意，这里可能发生的混淆在于：你可能想通过在 a
 数组的右边补 1，而不是左边补 1，让 a
 和 M
 的维度变得兼容。但是这不被广播的规则所允许。这种灵活性在有些情景中可能会有用，但是它可能会导致结果模糊。如果你希望实现右边补全，可以通过变形数组来实现（将会用到 np.newaxis
 关键字，详情请参见 2.2 节）：


In[14]: a[:, np.newaxis].shape

Out[14]: (3, 1)

In[15]: M + a[:, np.newaxis]

Out[15]: array([[ 1.,  1.],
                [ 2.,  2.],
                [ 3.,  3.]])





另外也需要注意，这里仅用到了 +
 运算符，而这些广播规则对于任意
 二进制通用函数都是适用的。例如这里的 logaddexp(a, b)
 函数，比起简单的方法，该函数计算 log(exp(a) + exp(b))
 更准确：


In[16]: np.logaddexp(M, a[:, np.newaxis])

Out[16]: array([[ 1.31326169,  1.31326169],
                [ 1.69314718,  1.69314718],
                [ 2.31326169,  2.31326169]])





关于可用的通用函数的更多信息，请参见 2.3 节。





2.5.3　广播的实际应用

广播操作是本书中很多例子的核心，我们将通过几个简单的示例来展示广播功能的作用。


	

数组的归一化


在前面的一节中，我们看到通用函数让 NumPy 用户免于写很慢的 Python 循环。广播进一步扩展了这个功能，一个常见的例子就是数组数据的归一化。假设你有一个有 10 个观察值的数组，每个观察值包含 3 个数值。按照惯例（详情请参见 5.2 节），我们将用一个 10×3 的数组存放该数据：


In[17]: X = np.random.random((10, 3))





我们可以计算每个特征的均值，计算方法是利用 mean
 函数沿着第一个维度聚合：


In[18]: Xmean = X.mean(0)
        Xmean

Out[18]: array([ 0.53514715,  0.66567217,  0.44385899])





现在通过从 X
 数组的元素中减去这个均值实现归一化（该操作是一个广播操作）：


In[19]: X_centered = X - Xmean





为了进一步核对我们的处理是否正确，可以查看归一化的数组的均值是否接近 0：


In[20]: X_centered.mean(0)

Out[20]: array([  2.22044605e-17,  -7.77156117e-17,  -1.66533454e-17])





在机器精度范围内，该均值为 0。



	

画一个二维函数


广播另外一个非常有用的地方在于，它能基于二维函数显示图像。我们希望定义一个函数 z
 = f
 (x
 , y
 )，可以用广播沿着数值区间计算该函数：


In[21]: # x和y表示0~5区间50个步长的序列
        x = np.linspace(0, 5, 50)
        y = np.linspace(0, 5, 50)[:, np.newaxis]

        z = np.sin(x) ** 10 + np.cos(10 + y * x) * np.cos(x)





我们将用 Matplotlib 来画出这个二维数组（这些工具将在 4.6 节中详细介绍）：


In[22]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt

In[23]: plt.imshow(z, origin='lower', extent=[0, 5, 0, 5],
                   cmap='viridis')
        plt.colorbar();





结果如图 2-5 所示，这是一个引人注目的二维函数可视化。
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图 2-5：一个二维数值的可视化






2.6　比较、掩码和布尔逻辑

这一节将会介绍如何用布尔掩码来查看和操作 NumPy 数组中的值。当你想基于某些准则来抽取、修改、计数或对一个数组中的值进行其他操作时，掩码就可以派上用场了。例如你可能希望统计数组中有多少值大于某一个给定值，或者删除所有超出某些门限值的异常点。在 NumPy 中，布尔掩码通常是完成这类任务的最高效方式。

2.6.1　示例：统计下雨天数

假设你有一系列表示某城市一年内日降水量的数据，这里将用 Pandas（将在第 3 章详细介绍）加载 2014 年西雅图市的日降水统计数据：


In[1]: import numpy as np
       import pandas as pd

       # 利用Pandas抽取降雨量，放入一个NumPy数组
       rainfall = pd.read_csv('data/Seattle2014.csv')['PRCP'].values
       inches = rainfall / 254  # 1/10mm -> inches
       inches.shape

Out[1]: (365,)





这个数组包含 365 个值，给出了从 2014 年 1 月 1 日至 2014 年 12 月 31 日每天的降水量。这里降水量的单位是英寸。

首先做一个快速的可视化，用 Matplotlib（将在第 4 章详细讨论该工具）生成下雨天数的直方图，如图 2-6 所示：


In[2]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       import seaborn; seaborn.set()  # 设置绘图风格

In[3]: plt.hist(inches, 40);
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图 2-6：2014 年西雅图市降水量直方图


该直方图表明了这些数据的大意：尽管人们对西雅图市有刻板印象，但是 2014 年它大多

数时间的降水量都是接近 0 的。但是这样做并没有很好地传递出我们希望看到的某些信息，例如一年中有多少天在下雨，这些下雨天的平均降水量是多少，有多少天的降水量超过了半英寸？


深入数据


回答以上问题的一种方法是通过传统的统计方式，即对所有数据循环，当碰到数据落在我们希望的区间时计数器便加 1。这种方法在本章节中多次讨论过，但无论从编写代码的角度看，还是从计算结果的角度看，这都是一种浪费时间、非常低效的方法。我们从 2.3 节中了解到，NumPy 的通用函数可以用来替代循环，以快速实现数组的逐元素（element-wise）运算。同样，我们也可以用其他通用函数实现数组的逐元素比较
 ，然后利用计算结果回答之前提出的问题。先将数据放在一边，来介绍一下 NumPy 中有哪些用掩码
 来快速回答这类问题的通用工具。

2.6.2　和通用函数类似的比较操作

2.3 节介绍了通用函数，并且特别关注了算术运算符。我们看到用 +
 、-
 、*
 、/
 和其他一些运算符实现了数组的逐元素操作。NumPy 还实现了如 <
 （小于）和 >
 （大于）的逐元素比较的通用函数。这些比较运算的结果是一个布尔数据类型的数组。一共有 6 种标准的比较操作：


In[4]: x = np.array([1, 2, 3, 4, 5])

In[5]: x < 3  # 小于

Out[5]: array([ True,  True, False, False, False], dtype=bool)

In[6]: x > 3  # 大于

Out[6]: array([False, False, False,  True,  True], dtype=bool)

In[7]: x <= 3  # 小于等于

Out[7]: array([ True,  True,  True, False, False], dtype=bool)

In[8]: x >= 3  # 大于等于

Out[8]: array([False, False,  True,  True,  True], dtype=bool)

In[9]: x != 3  # 不等于

Out[9]: array([ True,  True, False,  True,  True], dtype=bool)

In[10]: x == 3  # 等于

Out[10]: array([False, False,  True, False, False], dtype=bool)





另外，利用复合表达式实现对两个数组的逐元素比较也是可行的：


In[11]: (2 * x) == (x ** 2)

Out[11]: array([False,  True, False, False, False], dtype=bool)





和算术运算符一样，比较运算操作在 NumPy 中也是借助通用函数来实现的。例如当你写 x < 3
 时，NumPy 内部会使用 np.less(x, 3)
 。这些比较运算符和其对应的通用函数如下表所示。




	
运算符


	
对应的通用函数







	

==



	

np.equal






	

!=



	

np.not_equal






	

<



	

np.less






	

<=



	

np.less_equal






	

>



	

np.greater






	

>=



	

np.greater_equal








和算术运算通用函数一样，这些比较运算通用函数也可以用于任意形状、大小的数组。下面是一个二维数组的示例：


In[12]: rng = np.random.RandomState(0)
        x = rng.randint(10, size=(3, 4))
        x

Out[12]: array([[5, 0, 3, 3],
                [7, 9, 3, 5],
                [2, 4, 7, 6]])

In[13]: x < 6

Out[13]: array([[ True,  True,  True,  True],
                [False, False,  True,  True],
                [ True,  True, False, False]], dtype=bool)





这样每次计算的结果都是布尔数组了。NumPy 提供了一些简明的模式来操作这些布尔结果。

2.6.3　操作布尔数组

给定一个布尔数组，你可以实现很多有用的操作。首先打印出此前生成的二维数组 x
 ：


In[14]: print(x)

[[5 0 3 3]
 [7 9 3 5]
 [2 4 7 6]]






	

统计记录的个数


如果需要统计布尔数组中 True
 记录的个数，可以使用 np.count_nonzero
 函数：


In[15]: # 有多少值小于6？
        np.count_nonzero(x < 6)

Out[15]: 8





我们看到有 8 个数组记录是小于 6 的。另外一种实现方式是利用 np.sum
 。在这个例子中，False
 会被解释成 0
 ，True
 会被解释成 1
 ：


In[16]: np.sum(x < 6)

Out[16]: 8






sum()
 的好处是，和其他 NumPy 聚合函数一样，这个求和也可以沿着行或列进行：


In[17]: # 每行有多少值小于6？
        np.sum(x < 6, axis=1)

Out[17]: array([4, 2, 2])





这是矩阵中每一行小于 6 的个数。

如要快速检查任意或者所有这些值是否为 True
 ，可以用（你一定猜到了）np.any()
 或 np.all()
 ：


In[18]: # 有没有值大于8？
        np.any(x > 8)

Out[18]: True

In[19]: # 有没有值小于0？
        np.any(x < 0)

Out[19]: False

In[20]: # 是否所有值都小于10？
        np.all(x < 10)

Out[20]: True

In[21]: # 是否所有值都等于6？
        np.all(x == 6)

Out[21]: False






np.all()
 和n p.any()
 也可以用于沿着特定的坐标轴，例如：


In[22]: # 是否每行的所有值都小于8？
        np.all(x < 8, axis=1)

Out[22]: array([ True, False,  True], dtype=bool)





这里第 1 行和第 3 行的所有元素都小于 8，而第 2 行不是所有元素都小于 8。

最后需要提醒的是，正如在 2.4 节中提到的，Python 有内置的 sum()
 、any()
 和 all()
 函数，这些函数在 NumPy 中有不同的语法版本。如果在多维数组上混用这两个版本，会导致失败或产生不可预知的错误结果。因此，确保在以上的示例中用的都是 np.sum()
 、np.any()
 和 np.all()
 函数。



	

布尔运算符


我们已经看到该如何统计所有降水量小于 4 英寸或者大于 2 英寸的天数，但是如果我们想统计降水量小于 4 英寸且
 大于 2 英寸的天数该如何操作呢？这可以通过 Python 的逐位逻辑运算符
 （bitwise logic operator）&
 、|
 、^
 和 ~
 来实现。同标准的算术运算符一样，NumPy 用通用函数重载了这些逻辑运算符，这样可以实现数组的逐位运算（通常是布尔运算）。

例如，可以写如下的复合表达式：


In[23]: np.sum((inches > 0.5) & (inches < 1))

Out[23]: 29





可以看到，降水量在 0.5 英寸~1 英寸间的天数是 29 天。

请注意，这些括号是非常重要的，因为有运算优先级规则。如果去掉这些括号，该表达式会变成以下形式，这会导致运行错误：


inches > (0.5 & inches) < 1





利用 A AND B
 和 NOT (NOT A OR B)
 的等价原理（你应该在基础逻辑课程中学习过），可以用另外一种形式实现同样的结果：


In[24]: np.sum(~( (inches <= 0.5) | (inches >= 1) ))

Out[24]: 29





将比较运算符和布尔运算符合并起来用在数组上，可以实现更多有效的逻辑运算操作。

以下表格总结了逐位的布尔运算符和其对应的通用函数。



	运算符
	对应通用函数



	
&

	
np.bitwise_and




	
|

	
np.bitwise_or




	
^

	
np.bitwise_xor




	
~

	
np.bitwise_not





利用这些工具，就可以回答那些关于天气数据的问题了。以下的示例是结合使用掩码和聚合实现的结果计算：


In[25]: print("Number days without rain:      ", np.sum(inches == 0))
        print("Number days with rain:         ", np.sum(inches != 0))
        print("Days with more than 0.5 inches:", np.sum(inches > 0.5))
        print("Rainy days with < 0.2 inches  :", np.sum((inches > 0) &
                                                        (inches < 0.2)))

Number days without rain:       215
Number days with rain:          150
Days with more than 0.5 inches: 37
Rainy days with < 0.1 inches  : 75









2.6.4　将布尔数组作为掩码

在前面的小节中，我们看到了如何直接对布尔数组进行聚合计算。一种更强大的模式是使用布尔数组作为掩码，通过该掩码选择数据的子数据集。以前面小节用过的 x
 数组为例，假设我们希望抽取出数组中所有小于 5 的元素：


In[26]: x

Out[26]: array([[5, 0, 3, 3],
                [7, 9, 3, 5],
                [2, 4, 7, 6]])





如前面介绍过的方法，利用比较运算符可以得到一个布尔数组：


In[27]: x < 5

Out[27]: array([[False,  True,  True,  True],
                [False, False,  True, False],
                [ True,  True, False, False]], dtype=bool)





现在为了将这些值从数组中选出
 ，可以进行简单的索引，即掩码
 操作：


In[28]: x[x < 5]

Out[28]: array([0, 3, 3, 3, 2, 4])





现在返回的是一个一维数组，它包含了所有满足条件的值。换句话说，所有的这些值是掩码数组对应位置为 True
 的值。

现在，可以对这些值做任意操作，例如可以根据西雅图降水数据进行一些相关统计：


In[29]:
# 为所有下雨天创建一个掩码
rainy = (inches > 0)

# 构建一个包含整个夏季日期的掩码（6月21日是第172天）
summer = (np.arange(365) - 172 < 90) & (np.arange(365) - 172 > 0)

print("Median precip on rainy days in 2014 (inches):   ",
      np.median(inches[rainy]))
print("Median precip on summer days in 2014 (inches):  ",
      np.median(inches[summer]))
print("Maximum precip on summer days in 2014 (inches): ",
      np.max(inches[summer]))
print("Median precip on non-summer rainy days (inches):",
      np.median(inches[rainy & ~summer]))

Median precip on rainy days in 2014 (inches):    0.194881889764
Median precip on summer days in 2014 (inches):   0.0
Maximum precip on summer days in 2014 (inches):  0.850393700787
Median precip on non-summer rainy days (inches): 0.200787401575





通过将布尔操作、掩码操作和聚合结合，可以快速回答对数据集提出的这类问题。



使用关键字 and
 /or
 与使用逻辑操作运算符 &
 /|



人们经常困惑于关键字 and
 和 or
 ，以及逻辑操作运算符 &
 和 |
 的区别是什么，什么时候该选择哪一种？

它们的区别是：and
 和 or
 判断整个对象
 是真或假，而 &
 和 |
 是指每个对象中的比特位
 。

当你使用 and
 或 or
 时，就等于让 Python 将这个对象当作整个布尔实体。在 Python 中，所有非零的整数都会被当作是 True
 ：


In[30]: bool(42), bool(0)

Out[30]: (True, False)

In[31]: bool(42 and 0)

Out[31]: False

In[32]: bool(42 or 0)

Out[32]: True





当你对整数使用 &
 和 |
 时，表达式操作的是元素的比特，将 and
 或 or
 应用于组成该数字的每个比特：


In[33]: bin(42)

Out[33]: '0b101010'

In[34]: bin(59)

Out[34]: '0b111011'

In[35]: bin(42 & 59)

Out[35]: '0b101010'

In[36]: bin(42 | 59)

Out[36]: '0b111011'





请注意，&
 和 |
 运算时，对应的二进制比特位进行比较以得到最终结果。

当你在 NumPy 中有一个布尔数组时，该数组可以被当作是由比特字符组成的，其中 1 = True
 、0 = False
 。这样的数组可以用上面介绍的方式进行 &
 和 |
 的操作：


In[37]: A = np.array([1, 0, 1, 0, 1, 0], dtype=bool)
        B = np.array([1, 1, 1, 0, 1, 1], dtype=bool)
        A | B

Out[37]: array([ True,  True,  True, False,  True, True], dtype=bool)





而用 or
 来计算这两个数组时，Python 会计算整个数组对象的真或假，这会导致程序出错：


In[38]: A or B

---------------------------------------------------------------------------

ValueError                                Traceback (most recent call last)
<ipython-input-38-5d8e4f2e21c0> in <module>()
----> 1 A or B


ValueError: The truth value of an array with more than one element is...





同样，对给定数组进行逻辑运算时，你也应该使用 |
 或 &
 ，而不是 or
 或 and
 ：


In[39]: x = np.arange(10)
        (x > 4) & (x < 8)

Out[39]: array([False, False, ...,  True,  True, False, False], dtype=bool)





如果试图计算整个数组的真或假，程序也同样会给出 ValueError
 的错误：


In[40]: (x > 4) and (x < 8)

---------------------------------------------------------------------------

ValueError                                Traceback (most recent call last)

<ipython-input-40-3d24f1ffd63d> in <module>()
----> 1 (x > 4) and (x < 8)

ValueError: The truth value of an array with more than one element is...





因此可以记住：and
 和 or
 对整个对象执行单个布尔运算，而 &
 和 |
 对一个对象的内容（单个比特或字节）执行多个布尔运算。对于 NumPy 布尔数组，后者是常用的操作。



2.7　花哨的索引

在前面的小节中，我们看到了如何利用简单的索引值（如 arr[0]
 ）、切片（如 arr[:5]
 ）和布尔掩码（如 arr[arr > 0]
 ）获得并修改部分数组。在这一节中，我们将介绍另外一种数组索引，也称作花哨的索引
 （fancy indexing）。花哨的索引和前面那些简单的索引非常类似，但是传递的是索引数组，而不是单个标量。花哨的索引让我们能够快速获得并修改复杂的数组值的子数据集。

2.7.1　探索花哨的索引

花哨的索引在概念上非常简单，它意味着传递一个索引数组来一次性获得多个数组元素。例如以下数组：


In[1]: import numpy as np
       rand = np.random.RandomState(42)

       x = rand.randint(100, size=10)
       print(x)

[51 92 14 71 60 20 82 86 74 74]





假设我们希望获得三个不同的元素，可以用以下方式实现：


In[2]: [x[3], x[7], x[2]]

Out[2]: [71, 86, 14]





另外一种方法是通过传递索引的单个列表或数组来获得同样的结果：


In[3]: ind = [3, 7, 4]
       x[ind]

Out[3]: array([71, 86, 60])





利用花哨的索引，结果的形状与索引数组
 的形状一致，而不是与被索引数组
 的形状一致：


In[4]: ind = np.array([[3, 7],
                       [4, 5]])
       x[ind]

Out[4]: array([[71, 86],
               [60, 20]])





花哨的索引也对多个维度适用。假设我们有以下数组：


In[5]: X = np.arange(12).reshape((3, 4))
       X

Out[5]: array([[ 0,  1,  2,  3],
               [ 4,  5,  6,  7],
               [ 8,  9, 10, 11]])





和标准的索引方式一样，第一个索引指的是行，第二个索引指的是列：


In[6]: row = np.array([0, 1, 2])
       col = np.array([2, 1, 3])
       X[row, col]

Out[6]: array([ 2,  5, 11])





这里需要注意，结果的第一个值是 X[0, 2]
 ，第二个值是 X[1, 1]
 ，第三个值是 X[2, 3]
 。在花哨的索引中，索引值的配对遵循 2.5 节介绍过的广播的规则。因此当我们将一个列向量和一个行向量组合在一个索引中时，会得到一个二维的结果：


In[7]: X[row[:, np.newaxis], col]

Out[7]: array([[ 2,  1,  3],
               [ 6,  5,  7],
               [10,  9, 11]])





这里，每一行的值都与每一列的向量配对，正如我们看到的广播的算术运算：


In[8]: row[:, np.newaxis] * col

Out[8]: array([[0, 0, 0],
               [2, 1, 3],
               [4, 2, 6]])





这里特别需要记住的是，花哨的索引返回的值反映的是广播后的索引数组的形状
 ，而不是被索引的数组的形状。

2.7.2　组合索引

花哨的索引可以和其他索引方案结合起来形成更强大的索引操作：


In[9]: print(X)

[[ 0  1  2  3]
 [ 4  5  6  7]
 [ 8  9 10 11]]





可以将花哨的索引和简单的索引组合使用：


In[10]: X[2, [2, 0, 1]]

Out[10]: array([10,  8,  9])





也可以将花哨的索引和切片组合使用：


In[11]: X[1:, [2, 0, 1]]

Out[11]: array([[ 6,  4,  5],
                [10,  8,  9]])





更可以将花哨的索引和掩码组合使用：


In[12]: mask = np.array([1, 0, 1, 0], dtype=bool)
        X[row[:, np.newaxis], mask]

Out[12]: array([[ 0,  2],
                [ 4,  6],
                [ 8, 10]])





索引选项的组合可以实现非常灵活的获取和修改数组元素的操作。

2.7.3　示例：选择随机点

花哨的索引的一个常见用途是从一个矩阵中选择行的子集。例如我们有一个 N
 ×D
 的矩阵，表示在 D
 个维度的 N
 个点。以下是一个二维正态分布的点组成的数组：


In[13]: mean = [0, 0]
        cov = [[1, 2],
               [2, 5]]
        X = rand.multivariate_normal(mean, cov, 100)
        X.shape

Out[13]: (100, 2)





利用将在第 4 章介绍的画图工具，可以用散点图将这些点可视化（如图 2-7 所示）：


In[14]: %matplotlib inline
        import matplotlib.pyplot as plt
        import seaborn; seaborn.set()  # 设置绘图风格

        plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1]);





[image: {%}]



图 2-7：正态分布的点


我们将利用花哨的索引随机选取 20 个点——选择 20 个随机的、不重复的索引值，并利用这些索引值选取到原始数组对应的值：


In[15]: indices = np.random.choice(X.shape[0], 20, replace=False)
        indices

Out[15]: array([93, 45, 73, 81, 50, 10, 98, 94,  4, 64, 65, 89, 47, 84, 82,
                80, 25, 90, 63, 20])

In[16]: selection = X[indices]  # 花哨的索引
        selection.shape

Out[16]: (20, 2)





现在来看哪些点被选中了，将选中的点在图上用大圆圈标示出来（如图 2-8 所示）：


In[17]: plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], alpha=0.3)
        plt.scatter(selection[:, 0], selection[:, 1],
                    facecolor='none', edgecolor='b', s=200);





[image: {%}]



图 2-8：随机选择的点


这种方法通常用于快速分割数据，即需要分割训练 / 测试数据集以验证统计模型（详情请参见 5.3 节）时，以及在解答统计问题时的抽样方法中使用。

2.7.4　用花哨的索引修改值

正如花哨的索引可以被用于获取部分数组，它也可以被用于修改部分数组。例如，假设我们有一个索引数组，并且希望设置数组中对应的值：


In[18]: x = np.arange(10)
        i = np.array([2, 1, 8, 4])
        x[i] = 99
        print(x)

[ 0 99 99  3 99  5  6  7 99  9]





可以用任何的赋值操作来实现，例如：


In[19]: x[i] -= 10
        print(x)

[ 0 89 89  3 89  5  6  7 89  9]





不过需要注意，操作中重复的索引会导致一些出乎意料的结果产生，如以下例子所示：


In[20]: x = np.zeros(10)
        x[[0, 0]] = [4, 6]
        print(x)

[ 6.  0.  0.  0.  0.  0.  0.  0.  0.  0.]





4 去哪里了呢？这个操作首先赋值 x[0] = 4
 ，然后赋值 x[0] = 6
 ，因此当然 x[0]
 的值为 6。

以上还算合理，但是设想以下操作：


In[21]: i = [2, 3, 3, 4, 4, 4]
        x[i] += 1
        x

Out[21]: array([ 6.,  0.,  1.,  1.,  1.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.])





你可能期望 x[3]
 的值为 2，x[4]
 的值为 3，因为这是这些索引值重复的次数。但是为什么结果不同于我们的预想呢？从概念的角度理解，这是因为 x[i] += 1
 是 x[i] = x[i] + 1
 的简写。x[i] + 1
 计算后，这个结果被赋值给了 x
 相应的索引值。记住这个原理后，我们却发现数组并没有发生多次累加，而是发生了赋值，显然这不是我们希望的结果。

因此，如果你希望累加，该怎么做呢？你可以借助通用函数中的 at()
 方法（在 NumPy 1.8 以后的版本中可以使用）来实现。进行如下操作：


In[22]: x = np.zeros(10)
        np.add.at(x, i, 1)
        print(x)

[ 0.  0.  1.  2.  3.  0.  0.  0.  0.  0.]






at()
 函数在这里对给定的操作、给定的索引（这里是 i
 ）以及给定的值（这里是 1
 ）执行的是就地操作。另一个可以实现该功能的类似方法是通用函数中的 reduceat()
 函数，你可以在 NumPy 文档中找到关于该函数的更多信息。

2.7.5　示例：数据区间划分

你可以用这些方法有效地将数据进行区间划分并手动创建直方图。例如，假定我们有 100 个值，希望快速统计分布在每个区间中的数据频次，可以用 ufunc.at
 来计算：


In[23]: np.random.seed(42)
        x = np.random.randn(100)

        # 手动计算直方图
        bins = np.linspace(-5, 5, 20)
        counts = np.zeros_like(bins)

        # 为每个x找到合适的区间
        i = np.searchsorted(bins, x)

        # 为每个区间加上1
        np.add.at(counts, i, 1)





计数数组 counts
 反映的是在每个区间中的点的个数，即直方图分布（如图 2-9 所示）：


In[24]: # 画出结果
        plt.plot(bins, counts, linestyle='steps');





[image: {%}]



图 2-9：手动计算的直方图


当然，如果每次需要画直方图你都这么做的话，也是很不明智的。这就是为什么 Matplotlib 提供了 plt.hist()
 方法，该方法仅用一行代码就实现了上述功能：


plt.hist(x, bins, histtype='step');





这个函数将生成一个和图 2-9 几乎一模一样的图。为了计算区间，Matplotlib 将使用 np.histogram
 函数，该函数的计算功能也和上面执行的计算类似。接下来比较一下这两种方法：


In[25]: print("NumPy routine:")
        %timeit counts, edges = np.histogram(x, bins)

        print("Custom routine:")
        %timeit np.add.at(counts, np.searchsorted(bins, x), 1)

NumPy routine:
10000 loops, best of 3: 97.6 μs per loop
Custom routine:
10000 loops, best of 3: 19.5 μs per loop





可以看到，我们一行代码的算法比 NumPy 优化过的算法快好几倍！这是如何做到的呢？如果你深入 np.histogram
 源代码（可以在 IPython 中输入 np.histogram??
 查看源代码），就会看到它比我们前面用过的简单的搜索和计数方法更复杂。这是由于 NumPy 的算法更灵活（需要适应不同场景），因此在数据点比较大时更能显示出其良好性能：


In[26]: x = np.random.randn(1000000)
        print("NumPy routine:")
        %timeit counts, edges = np.histogram(x, bins)

        print("Custom routine:")
        %timeit np.add.at(counts, np.searchsorted(bins, x), 1)

NumPy routine:
10 loops, best of 3: 68.7 ms per loop
Custom routine:
10 loops, best of 3: 135 ms per loop





以上比较表明，算法效率并不是一个简单的问题。一个对大数据集非常有效的算法并不总是小数据集的最佳选择，反之同理（详情请参见 2.8.3 节）。但是自己编写这个算法的好处是可以理解这些基本方法。你可以利用这些编写好的模块去扩展，以实现一些有意思的自定义操作。将 Python 有效地用于数据密集型应用中的关键是，当应用场景合适时知道使用 np.histogram
 这样的现成函数，当需要执行更多指定的操作时也知道如何利用更低级的功能来实现。

2.8　数组的排序

到目前为止，我们主要关注了用 NumPy 获取和操作数组的工具。这一节将介绍用于排序 NumPy 数组的相关算法，这些算法是计算机科学导论课程非常偏爱的话题。如果你曾经参加过这样的课程，你可能睡觉时都在想插入排序、选择排序、归并排序、快速排序、冒泡排序
 等（这取决于你的体温，也可能是一个噩梦）。所有这些方法都是为了实现一个类似的任务：对一个列表或数组进行排序。

例如，一个简单的选择排序
 重复寻找列表中的最小值，并且不断交换直到列表是有序的。可以在 Python 中仅用几行代码来实现：


In[1]: import numpy as np

       def selection_sort(x):
           for i in range(len(x)):
               swap = i + np.argmin(x[i:])
               (x[i], x[swap]) = (x[swap], x[i])
           return x

In[2]: x = np.array([2, 1, 4, 3, 5])
       selection_sort(x)

Out[2]: array([1, 2, 3, 4, 5])





正如任何大学一年级的计算机科学课程会告诉你的，选择排序因为其简洁而非常有用，但是它对于大数组来说太慢了。对于一个包含 N
 个值的数组来说，它需要做 N
 个循环，每个循环中执行~ N
 次比较，以找到交换值。“大 O 标记”常用来标示算法的复杂度（详情请参见 2.8.3 节），选择排序的平均算法复杂度为 [image: ]
 [N
 2
 ]：如果你将列表中元素的个数翻倍，那么运行时间就会延长 4 倍。

即便如此，选择排序都比我自己最喜欢的 bogosort
 排序算法的性能要好：


In[3]: def bogosort(x):
           while np.any(x[:-1] > x[1:]):
               np.random.shuffle(x)
           return x

In[4]: x = np.array([2, 1, 4, 3, 5])
       bogosort(x)

Out[4]: array([1, 2, 3, 4, 5])





这个很傻的算法的实现完全是碰运气：它不断对数组元素进行随机重排，直到成为有序数组才停止。这个算法的复杂度为 [image: ]
 [N
 × N
 !]（N
 乘以 N
 的阶乘）。很明显，这种方法是永远不会用于任何实际运算场景的。

幸运的是，Python 包含的很多内置排序算法都比上面例子中的算法高效得多
 。首先介绍 Python 的内置排序算法，然后介绍 NumPy 中的排序算法和优化过的 NumPy 数组排序算法。

2.8.1　NumPy中的快速排序：np.sort
 和np.argsort


尽管 Python 有内置的 sort
 和 sorted
 函数可以对列表进行排序，但是这里不会介绍这两个函数，因为 NumPy 的 np.sort
 函数实际上效率更高。默认情况下，np.sort
 的排序算法是 快速排序
 ，其算法复杂度为 [image: ]
 [N
 log N
 ]，另外也可以选择归并排序
 和堆排序
 。对于大多数应用场景，默认的快速排序已经足够高效了。

如果想在不修改原始输入数组的基础上返回一个排好序的数组，可以使用 np.sort
 ：


In[5]: x = np.array([2, 1, 4, 3, 5])
       np.sort(x)

Out[5]: array([1, 2, 3, 4, 5])





如果希望用排好序的数组替代原始数组，可以使用数组的 sort
 方法：


In[6]: x.sort()
       print(x)

[1 2 3 4 5]





另外一个相关的函数是 argsort
 ，该函数返回的是原始数组排好序的索引值
 ：


In[7]: x = np.array([2, 1, 4, 3, 5])
       i = np.argsort(x)
       print(i)

[1 0 3 2 4]





以上结果的第一个元素是数组中最小元素的索引值，第二个值给出的是次小元素的索引值，以此类推。这些索引值可以被用于（通过花哨的索引）创建有序的数组：


In[8]: x[i]

Out[8]: array([1, 2, 3, 4, 5])






沿着行或列排序


NumPy 排序算法的一个有用的功能是通过 axis
 参数，沿着多维数组的行或列进行排序，例如：


In[9]: rand = np.random.RandomState(42)
       X = rand.randint(0, 10, (4, 6))
       print(X)

[[6 3 7 4 6 9]
 [2 6 7 4 3 7]
 [7 2 5 4 1 7]
 [5 1 4 0 9 5]]

In[10]: # 对X的每一列排序
        np.sort(X, axis=0)

Out[10]: array([[2, 1, 4, 0, 1, 5],
                [5, 2, 5, 4, 3, 7],
                [6, 3, 7, 4, 6, 7],
                [7, 6, 7, 4, 9, 9]])

In[11]: # 对X每一行排序
        np.sort(X, axis=1)

Out[11]: array([[3, 4, 6, 6, 7, 9],
                [2, 3, 4, 6, 7, 7],
                [1, 2, 4, 5, 7, 7],
                [0, 1, 4, 5, 5, 9]])





需要记住的是，这种处理方式是将行或列当作独立的数组，任何行或列的值之间的关系将会丢失！

2.8.2　部分排序：分隔

有时候我们不希望对整个数组进行排序，仅仅希望找到数组中第 K
 小的值，NumPy 的 np.partition
 函数提供了该功能。np.partition
 函数的输入是数组和数字 K
 ，输出结果是一个新数组，最左边是第 K
 小的值，往右是任意顺序的其他值：


In[12]: x = np.array([7, 2, 3, 1, 6, 5, 4])
        np.partition(x, 3)

Out[12]: array([2, 1, 3, 4, 6, 5, 7])





请注意，结果数组中前三个值是数组中最小的三个值，剩下的位置是原始数组剩下的值。在这两个分隔区间中，元素都是任意排列的。

与排序类似，也可以沿着多维数组任意的轴进行分隔：


In[13]: np.partition(X, 2, axis=1)

Out[13]: array([[3, 4, 6, 7, 6, 9],
                [2, 3, 4, 7, 6, 7],
                [1, 2, 4, 5, 7, 7],
                [0, 1, 4, 5, 9, 5]])





输出结果是一个数组，该数组每一行的前两个元素是该行最小的两个值，每行的其他值分布在剩下的位置。

最后，正如 np.argsort
 函数计算的是排序的索引值，也有一个 np.argpartition
 函数计算的是分隔的索引值，我们将在下一节中举例介绍它。

2.8.3　示例：K
 个最近邻

以下示例展示的是如何利用 argsort
 函数沿着多个轴快速找到集合中每个点的最近邻。首先，在二维平面上创建一个有 10 个随机点的集合。按照惯例，将这些数据点放在一个 10×2 的数组中：


In[14]: X = rand.rand(10, 2)





为了对这些点有一个直观的印象，来画出它的散点图（如图 2-10 所示）：


In[15]: %matplotlib inline
        import matplotlib.pyplot as plt
        import seaborn; seaborn.set() # 设置画图风格
        plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], s=100);





[image: {%}]



图 2-10：将示例 k
 个最近邻中的点可视化


现在来计算两两数据点对间的距离。我们学过两点间距离的平方等于每个维度的距离差的平方的和。利用 NumPy 的广播（详情请参见 2.5 节）和聚合（详情请参见 2.4 节）功能，可以用一行代码计算矩阵的平方距离：


In[16]: dist_sq = np.sum((X[:,np.newaxis,:] - X[np.newaxis,:,:]) ** 2, axis=-1)





这个操作由很多部分组成。如果你对 NumPy 的广播规则不熟悉的话，可能这行代码看起来有些令人困惑。当你遇到这种代码时，将其各组件分解后再分析是非常有用的：


In[17]: # 在坐标系中计算每对点的差值
        differences = X[:, np.newaxis, :] - X[np.newaxis, :, :]
        differences.shape

Out[17]: (10, 10, 2)

In[18]: # 求出差值的平方
        sq_differences = differences ** 2
        sq_differences.shape

Out[18]: (10, 10, 2)

In[19]: # 将差值求和获得平方距离
        dist_sq = sq_differences.sum(-1)
        dist_sq.shape

Out[19]: (10, 10)





请再次确认以上步骤，应该看到该矩阵的对角线（也就是每个点到其自身的距离）的值都是 0：


In[20]: dist_sq.diagonal()

Out[20]: array([ 0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.,  0.])





结果确实是这样的！当我们有了这样一个转化为两点间的平方距离的矩阵后，就可以使用 np.argsort
 函数沿着每行进行排序了。最左边的列给出的索引值就是最近邻：


In[21]: nearest = np.argsort(dist_sq, axis=1)
        print(nearest)

[[0 3 9 7 1 4 2 5 6 8]
 [1 4 7 9 3 6 8 5 0 2]
 [2 1 4 6 3 0 8 9 7 5]
 [3 9 7 0 1 4 5 8 6 2]
 [4 1 8 5 6 7 9 3 0 2]
 [5 8 6 4 1 7 9 3 2 0]
 [6 8 5 4 1 7 9 3 2 0]
 [7 9 3 1 4 0 5 8 6 2]
 [8 5 6 4 1 7 9 3 2 0]
 [9 7 3 0 1 4 5 8 6 2]]





需要注意的是，第一列是按 0~9 从小到大排列的。这是因为每个点的最近邻是其自身，所以结果也正如我们所想。

如果使用全排序，我们实际上可以实现的比这个例子展示的更多。如果我们仅仅关心 k
 个最近邻，那么唯一需要做的是分隔每一行，这样最小的 k
 + 1 的平方距离将排在最前面，其他更长的距离占据矩阵该行的其他位置。可以用 np.argpartition
 函数实现：


In[22]: K = 2
        nearest_partition = np.argpartition(dist_sq, K + 1, axis=1)





为了将邻节点网络可视化，我们将每个点和其最近的两个最近邻连接（如图 2-11 所示）：


In[23]: plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], s=100)

        # 将每个点与它的两个最近邻连接
        K = 2

        for i in range(X.shape[0]):
            for j in nearest_partition[i, :K+1]:
                # 画一条从X[i]到X[j]的线段
                # 用zip方法实现：
                plt.plot(*zip(X[j], X[i]), color='black')





[image: {%}]



图 2-11：每个点的邻节点的可视化


图中每个点和离它最近的两个节点用连线连接。乍一看，你可能会奇怪为什么有些点的连线多于两条，这是因为点 A 是点 B 最邻近的两个节点之一，但是并不意味着点 B 一定是点 A 的最邻近的两个节点之一。

尽管本例中的广播和按行排序可能看起来不如循环直观，但是在实际运行中，Python 中这类数据的操作会更高效。你可能会尝试通过手动循环数据并对每一组邻节点单独进行排序来实现同样的功能，但是这种方法和我们使用的向量化操作相比，肯定在算法执行上效率更低。并且向量化操作的优美之处在于，它的实现方式决定了它对输入数据的数据量并不敏感。也就是说，我们可以非常轻松地计算任意维度空间的 100 或 1 000 000 个邻节点，而代码看起来是一样的。

最后还想提醒一点，做大数据量的最近邻搜索时，有几种基于树的算法的算法复杂度可以实现接近 [image: ]
 [N
 log N
 ]，或者比暴力搜索法的 [image: ]
 [N
 2
 ] 更好。其中一种就是 KD-Tree，在 Scikit-Learn（http://bit.ly/2fSpdxI
 ）中实现。



大 O 标记


大 O 标记是一种描述一个算法对于相应的输入数据的大小需要执行的操作步骤数。要想正确使用它，需要深入理解计算机科学理论，并且将其和小 o 标记、大 θ 标记、大 Ω 标记以及其他混合变体区分开。虽然区分这些概念可以提高算法复杂度计量的准确性，但是除了在计算机科学理论和学究的博客评论外，实际中很少有这种区分。在数据科学中，更常见的还是不太严谨的大 O 标记——一种通用的（或许是不准确的）算法复杂度的度量描述。在这里要向相关的理论学家和学者致歉，本书中都会使用这种表述方式。

如果不用太严谨的眼光看待大 O 标记，那么它其实是告诉你：随着输入数据量的增长，你的算法将花费多少时间。如果你有一个 [image: ]
 [N
 ]（读作“N
 阶”）复杂度的算法，该算法花费 1 秒钟来执行一个长度为 N
 = 1000 的列表，那么它执行一个长度为 N
 = 5000 的列表花费的时间大约是 5 秒钟。如果你有一个算法复杂度为 [image: ]
 [N
 2
 ]（读作“N
 的平方阶”），且该算法花费 1 秒钟来执行一个长度为 N
 = 1000 的列表，那么它执行一个长度为 N
 = 5000 的列表花费的时间大约是 25 秒钟。

在计算算法复杂度时，N
 通常表示数据集的大小（数据点的个数、维度的数目等）。当我们试图分析数十亿或数百万亿的数据时，算法复杂度为 [image: ]
 [N
 ] 和算法复杂度为 [image: ]
 [N
 2
 ] 会有非常明显的差别！

需要注意的是，大 O 标记并没有告诉你计算的实际时间，而仅仅告诉你改变 N
 的值时，运行时间的相应变化。通常情况下，[image: ]
 [N
 ] 复杂度的算法比 [image: ]
 [N
 2
 ] 复杂度的算法更高效。但是对于小数据集，算法复杂度更优的算法可能未必更快。例如对于给定的问题，[image: ]
 [N
 2
 ] 复杂度的算法可能会花费 0.01 秒，而更“优异”的 [image: ]
 [N
 ] 复杂度的算法可能会花费 1 秒。按照 1000 的因子将 N
 倍增，那么 [image: ]
 [N
 ] 复杂度的算法将胜出。

即使是这个非严格版本的大 O 标记对于比较算法的性能也是非常有用的。我们将在本书中用这个标记来测量算法复杂度。



2.9　结构化数据：NumPy的结构化数组

大多数时候，我们的数据可以通过一个异构类型值组成的数组表示，但有时却并非如此。本节介绍 NumPy 的结构化数组
 和记录数组
 ，它们为复合的、异构的数据提供了非常有效的存储。尽管这里列举的模式对于简单的操作非常有用，但是这些场景通常也可以用 Pandas 的 DataFrame
 来实现（将在第三章详细介绍）。

假定现在有关于一些人的分类数据（如姓名、年龄和体重），我们需要存储这些数据用于 Python 项目，那么一种可行的方法是将它们存在三个单独的数组中：


In[2]: name = ['Alice', 'Bob', 'Cathy', 'Doug']
       age = [25, 45, 37, 19]
       weight = [55.0, 85.5, 68.0, 61.5]





但是这种方法有点笨，因为并没有任何信息告诉我们这三个数组是相关联的。如果可以用一种单一结构来存储所有的数据，那么看起来会更自然。NumPy 可以用结构化数组实现这种存储，这些结构化数组是复合数据类型的。

前面介绍过，利用以下表达式可以生成一个简单的数组：


In[3]: x = np.zeros(4, dtype=int)





与之类似，通过指定复合数据类型，可以构造一个结构化数组：


In[4]: # 使用复合数据结构的结构化数组
       data = np.zeros(4, dtype={'names':('name', 'age', 'weight'),
                                 'formats':('U10', 'i4', 'f8')})
       print(data.dtype)

[('name', '<U10'), ('age', '<i4'), ('weight', '<f8')]





这里 U10
 表示“长度不超过 10 的 Unicode 字符串”，i4
 表示“4 字节（即 32 比特）整型”，f8
 表示“8 字节（即 64 比特）浮点型”。后续的小节中将介绍更多的数据类型代码。

现在生成了一个空的数组容器，可以将列表数据放入数组中：


In[5]: data['name'] = name
       data['age'] = age
       data['weight'] = weight
       print(data)

[('Alice', 25, 55.0) ('Bob', 45, 85.5) ('Cathy', 37, 68.0)
 ('Doug', 19, 61.5)]





正如我们希望的，所有的数据被安排在一个内存块中。

结构化数组的方便之处在于，你可以通过索引或名称查看相应的值：


In[6]: # 获取所有名字
       data['name']

Out[6]: array(['Alice', 'Bob', 'Cathy', 'Doug'],
              dtype='<U10')

In[7]: # 获取数据第一行
       data[0]

Out[7]: ('Alice', 25, 55.0)

In[8]: # 获取最后一行的名字
       data[-1]['name']

Out[8]: 'Doug'





利用布尔掩码，还可以做一些更复杂的操作，如按照年龄进行筛选：


In[9]: # 获取年龄小于30岁的人的名字
       data[data['age'] < 30]['name']

Out[9]: array(['Alice', 'Doug'],
              dtype='<U10')





请注意，如果你希望实现比上面更复杂的操作，那么你应该考虑使用 Pandas 包，我们将在下一章中详细介绍它。正如你将会看到的，Pandas 提供了一个 DataFrame
 对象，该结构是构建于 NumPy 数组之上的，提供了很多有用的数据操作功能，其中有些与前面介绍的类似，当然也有更多没提过并且非常实用的功能。

2.9.1　生成结构化数组

结构化数组的数据类型有多种制定方式。此前我们看过了采用字典的方法：


In[10]: np.dtype({'names':('name', 'age', 'weight'),
                  'formats':('U10', 'i4', 'f8')})

Out[10]: dtype([('name', '<U10'), ('age', '<i4'), ('weight', '<f8')])





为了简明起见，数值数据类型可以用 Python 类型或 NumPy 的 dtype
 类型指定：


In[11]: np.dtype({'names':('name', 'age', 'weight'),
                  'formats':((np.str_, 10), int, np.float32)})

Out[11]: dtype([('name', '<U10'), ('age', '<i8'), ('weight', '<f4')])





复合类型也可以是元组列表：


In[12]: np.dtype([('name', 'S10'), ('age', 'i4'), ('weight', 'f8')])

Out[12]: dtype([('name', 'S10'), ('age', '<i4'), ('weight', '<f8')])





如果类型的名称对你来说并不重要，那你可以仅仅用一个字符串来指定它。在该字符串中数据类型用逗号分隔：


In[13]: np.dtype('S10,i4,f8')

Out[13]: dtype([('f0', 'S10'), ('f1', '<i4'), ('f2', '<f8')])





简写的字符串格式的代码可能看起来令人困惑，但是它们其实基于非常简单的规则。第一个（可选）字符是 <
 或者 >
 ，分别表示“低字节序”（little endian）和“高字节序”（bid endian），表示字节（bytes）类型的数据在内存中存放顺序的习惯用法。后一个字符指定的是数据的类型：字符、字节、整型、浮点型，等等（如表 2-4 所示）。最后一个字符表示该对象的字节大小。


表2-4：NumPy的数据类型





	
NumPy数据类型符号


	
描述


	
示例







	

'b'



	
字节型


	

np.dtype('b')






	

'i'



	
有符号整型


	

np.dtype('i4') == np.int32






	

'u'



	
无符号整型


	

np.dtype('u1') == np.uint8






	

'f'



	
浮点型


	

np.dtype('f8') == np.int64






	

'c'



	
复数浮点型


	

np.dtype('c16') == np.complex128






	

'S'
 、'a'



	
字符串


	

np.dtype('S5')






	

'U'



	
Unicode 编码字符串


	

np.dtype('U') == np.str_






	

'V'



	
原生数据，raw data（空，void）


	

np.dtype('V') == np.void








2.9.2　更高级的复合类型

NumPy 中也可以定义更高级的复合数据类型。例如，你可以创建一种类型，其中每个元素都包含一个数组或矩阵。我们会创建一个数据类型，该数据类型用 mat
 组件包含一个 3×3 的浮点矩阵：


In[14]: tp = np.dtype([('id', 'i8'), ('mat', 'f8', (3, 3))])
        X = np.zeros(1, dtype=tp)
        print(X[0])
        print(X['mat'][0])

(0, [[0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0]])
[[ 0.  0.  0.]
 [ 0.  0.  0.]
 [ 0.  0.  0.]]





现在 X
 数组的每个元素都包含一个 id
 和一个 3×3 的矩阵。为什么我们宁愿用这种方法存储数据，也不用简单的多维数组，或者 Python 字典呢？原因是 NumPy 的 dtype
 直接映射到 C 结构的定义，因此包含数组内容的缓存可以直接在 C 程序中使用。如果你想写一个 Python 接口与一个遗留的 C 语言或 Fortran 库交互，从而操作结构化数据，你将会发现结构化数组非常有用！

2.9.3　记录数组：结构化数组的扭转

NumPy 还提供了 np.recarray
 类。它和前面介绍的结构化数组几乎相同，但是它有一个独特的特征：域可以像属性一样获取，而不是像字典的键那样获取。前面的例子通过以下代码获取年龄：


In[15]: data['age']

Out[15]: array([25, 45, 37, 19], dtype=int32)





如果将这些数据当作一个记录数组，我们可以用很少的按键来获取这个结果：


In[16]: data_rec = data.view(np.recarray)
        data_rec.age

Out[16]: array([25, 45, 37, 19], dtype=int32)





记录数组的不好的地方在于，即使使用同样的语法，在获取域时也会有一些额外的开销，如以下示例所示：


In[17]: %timeit data['age']
        %timeit data_rec['age']
        %timeit data_rec.age

1000000 loops, best of 3: 241 ns per loop
100000 loops, best of 3: 4.61 μs per loop
100000 loops, best of 3: 7.27 μs per loop





是否值得为更简便的标记方式花费额外的开销，这将取决于你的实际应用。

2.9.4　关于Pandas

本章将结构化数组和记录数组放在末尾是有意为之，因为它们能很好地衔接下一章要介绍的包：Pandas。本章介绍的结构化数组在某些场景中很好用，特别是当你用 C、Fortran 或其他语言将 NumPy 数组映射为二进制数据格式时。但是如果每天都需要使用结构化数据，那么 Pandas 包是更好的选择，我们将在接下来的一章详细介绍它。





第 3 章　Pandas数据处理

在上一章中，我们详细介绍了 NumPy 和它的 ndarray
 对象，这个对象为 Python 多维数组提供了高效的存储和处理方法。下面，我们将基于前面的知识，深入学习 Pandas 程序库提供的数据结构。Pandas 是在 NumPy 基础上建立的新程序库，提供了一种高效的 DataFrame
 数据结构。DataFrame
 本质上是一种带行标签和列标签、支持相同类型数据和缺失值的多维数组。Pandas 不仅为带各种标签的数据提供了便利的存储界面，还实现了许多强大的操作，这些操作对数据库框架和电子表格程序的用户来说非常熟悉。

正如我们之前看到的那样，NumPy 的 ndarray
 数据结构为数值计算任务中常见的干净整齐、组织良好的数据提供了许多不可或缺的功能。虽然它在这方面做得很好，但是当我们需要处理更灵活的数据任务（如为数据添加标签、处理缺失值等），或者需要做一些不是对每个元素都进行广播映射的计算（如分组、透视表等）时，NumPy 的限制就非常明显了，而这些都是分析各种非结构化数据时很重要的一部分。建立在 NumPy 数组结构上的 Pandas，尤其是它的 Series
 和 DataFrame
 对象，为数据科学家们处理那些消耗大量时间的“数据清理”（data munging）任务提供了捷径。

本章将重点介绍 Series
 、DataFrame
 和其他相关数据结构的高效使用方法。我们会酌情使用真实数据集作为演示示例，但这些示例本身并不是学习重点。

3.1　安装并使用Pandas

在安装 Pandas 之前，确保你的操作系统中有 NumPy。如果你是从源代码直接编译，那么还需要相应的工具编译建立 Pandas 所需的 C 语言与 Cython 代码。详细的安装方法，请参考 Pandas 官方文档（http://pandas.pydata.org/
 ）。如果你按照前言的建议使用了 Anaconda，那么 Pandas 就已经安装好了。

Pandas 安装好之后，可以导入它检查一下版本号：


In[1]: import pandas
       pandas.__version__

Out[1]: '0.18.1'





和之前导入 NumPy 并使用别名 np
 一样，我们将导入 Pandas 并使用别名 pd
 ：


In[2]: import pandas as pd





这种简写方式将贯穿本书。



关于显示内置文档的提醒


当你阅读本章时，不要忘了 IPython 可以快速浏览软件包的内容（通过 Tab 键补全功能），以及各种函数的文档（使用?
 ）。（如果你需要复习相关内容，请参见 1.2 节。）

例如，可以通过按下 Tab 键显示 pandas
 命名空间的所有内容：

In [3]: pd.

如果要显示 Pandas 的内置文档，可以这样做：


In [4]: pd?





详细的文档请参考 http://pandas.pydata.org/
 ，里面除了有基础教程，还有许多有用的资源。



3.2　Pandas对象简介

如果从底层视角观察 Pandas 对象，可以把它们看成增强版的 NumPy 结构化数组，行列都不再只是简单的整数索引，还可以带上标签。在本章后面的内容中我们将会发现，虽然 Pandas 在基本数据结构上实现了许多便利的工具、方法和功能，但是后面将要介绍的每一个工具、方法和功能几乎都需要我们理解基本数据结构的内部细节。因此，在深入学习 Pandas 之前，先来看看 Pandas 的三个基本数据结构：Series
 、DataFrame
 和 Index
 。

从导入标准 NumPy 和 Pandas 开始：


In[1]: import numpy as np
       import pandas as pd





3.2.1　Pandas的Series
 对象

Pandas 的 Series
 对象是一个带索引数据构成的一维数组。可以用一个数组创建 Series
 对象，如下所示：


In[2]: data = pd.Series([0.25, 0.5, 0.75, 1.0])
       data

Out[2]: 0    0.25
        1    0.50
        2    0.75
        3    1.00
        dtype: float64





从上面的结果中，你会发现 Series
 对象将一组数据和一组索引绑定在一起，我们可以通过 values
 属性和 index
 属性获取数据。values
 属性返回的结果与 NumPy 数组类似：


In[3]: data.values

Out[3]: array([ 0.25,  0.5 ,  0.75, 1.  ])






index
 属性返回的结果是一个类型为 pd.Index
 的类数组对象，我们将在后面的内容里详细介绍它：


In[4]: data.index

Out[4]: RangeIndex(start=0, stop=4, step=1)





和 NumPy 数组一样，数据可以通过 Python 的中括号索引标签获取：


In[5]: data[1]

Out[5]: 0.5

In[6]: data[1:3]

Out[6]: 1    0.50
        2    0.75
        dtype: float64





但是我们将会看到，Pandas 的 Series
 对象比它模仿的一维 NumPy 数组更加通用、灵活。


	


Serise
 是通用的NumPy数组


到目前为止，我们可能觉得 Series
 对象和一维 NumPy 数组基本可以等价交换，但两者间的本质差异其实是索引：NumPy 数组通过隐式定义的
 整数索引获取数值，而 Pandas 的 Series
 对象用一种显式定义的
 索引与数值关联。

显式索引的定义让 Series
 对象拥有了更强的能力。例如，索引不再仅仅是整数，还可以是任意想要的类型。如果需要，完全可以用字符串定义索引：


In[7]: data = pd.Series([0.25, 0.5, 0.75, 1.0],
                        index=['a', 'b', 'c', 'd'])
       data

Out[7]: a    0.25
        b    0.50
        c    0.75
        d    1.00
        dtype: float64





获取数值的方式与之前一样：


In[8]: data['b']

Out[8]: 0.5





也可以使用不连续或不按顺序的索引：


In[9]: data = pd.Series([0.25, 0.5, 0.75, 1.0],
                        index=[2, 5, 3, 7])
       data

Out[9]: 2    0.25
        5    0.50
        3    0.75
        7    1.00
        dtype: float64

In[10]: data[5]

Out[10]: 0.5






	


Series
 是特殊的字典


你可以把 Pandas 的 Series
 对象看成一种特殊的 Python 字典。字典是一种将任意键映射到一组任意值的数据结构，而 Series
 对象其实是一种将类型键映射到一组类型值的数据结构。类型至关重要：就像 NumPy 数组背后特定类型的经过编译的代码使得它在某些操作上比普通的 Python 列表更加高效一样，Pandas Series
 的类型信息使得它在某些操作上比 Python 的字典更高效。

我们可以直接用 Python 的字典创建一个 Series
 对象，让 Series
 对象与字典的类比更加清晰：


In[11]: population_dict = {'California': 38332521,
                           'Texas': 26448193,
                           'New York': 19651127,
                           'Florida': 19552860,
                           'Illinois': 12882135}
        population = pd.Series(population_dict)
        population

Out[11]: California    38332521
         Florida       19552860
         Illinois      12882135
         New York      19651127
         Texas         26448193
         dtype: int64





用字典创建 Series
 对象时，其索引默认按照顺序排列。典型的字典数值获取方式仍然有效：


In[12]: population['California']

Out[12]: 38332521





和字典不同，Series
 对象还支持数组形式的操作，比如切片：


In[13]: population['California':'Illinois']

Out[13]: California    38332521
         Florida       19552860
         Illinois      12882135
         dtype: int64





我们将在 3.3 节中介绍 Pandas 取值与切片的一些技巧。



	

创建Series
 对象


我们已经见过几种创建 Pandas 的 Series
 对象的方法，都是像这样的形式：


>>> pd.Series(data, index=index)





其中，index
 是一个可选参数，data
 参数支持多种数据类型。

例如，data
 可以是列表或 NumPy 数组，这时 index
 默认值为整数序列：


In[14]: pd.Series([2, 4, 6])

Out[14]: 0    2
         1    4
         2    6
         dtype: int64






data
 也可以是一个标量，创建 Series
 对象时会重复填充到每个索引上：


In[15]: pd.Series(5, index=[100, 200, 300])

Out[15]: 100    5
         200    5
         300    5
         dtype: int64






data
 还可以是一个字典，index
 默认是排序的字典键：


In[16]: pd.Series({2:'a', 1:'b', 3:'c'})

Out[16]: 1    b
         2    a
         3    c
         dtype: object





每一种形式都可以通过显式指定索引筛选需要的结果：


In[17]: pd.Series({2:'a', 1:'b', 3:'c'}, index=[3, 2])

Out[17]: 3    c
         2    a
         dtype: object





这里需要注意的是，Series
 对象只会保留显式定义的键值对。





3.2.2　Pandas的DataFrame
 对象

Pandas 的另一个基础数据结构是 DataFrame
 。和上一节介绍的 Series
 对象一样，DataFrame
 既可以作为一个通用型 NumPy 数组，也可以看作特殊的 Python 字典。下面来分别看看。


	


DataFrame
 是通用的NumPy数组


如果将 Series
 类比为带灵活索引的一维数组，那么 DataFrame
 就可以看作是一种既有灵活的行索引，又有灵活列名的二维数组。就像你可以把二维数组看成是有序排列的一维数组一样，你也可以把 DataFrame
 看成是有序排列的若干 Series
 对象。这里的“排列”指的是它们拥有共同的索引。

下面用上一节中美国五个州面积的数据创建一个新的 Series
 来进行演示：


In[18]:
area_dict = {'California': 423967, 'Texas': 695662, 'New York': 141297,
             'Florida': 170312, 'Illinois': 149995}
area = pd.Series(area_dict)
area

Out[18]: California    423967
         Florida       170312
         Illinois      149995
         New York      141297
         Texas         695662
         dtype: int64





再结合之前创建的 population
 的 Series
 对象，用一个字典创建一个包含这些信息的二维对象：


In[19]: states = pd.DataFrame({'population': population,
                               'area': area})
        states

Out[19]:             area      population
         California  423967    38332521
         Florida     170312    19552860
         Illinois    149995    12882135
         New York    141297    19651127
         Texas 695662 26448193





和 Series
 对象一样，DataFrame
 也有一个 index
 属性可以获取索引标签：


In[20]: states.index

Out[20]:
Index(['California', 'Florida', 'Illinois', 'New York', 'Texas'], dtype='object')





另外，DataFrame
 还有一个 columns
 属性，是存放列标签的 Index
 对象：


In[21]: states.columns

Out[21]: Index(['area', 'population'], dtype='object')





因此 DataFrame
 可以看作一种通用的 NumPy 二维数组，它的行与列都可以通过索引获取。



	


DataFrame
 是特殊的字典


与 Series
 类似，我们也可以把 DataFrame
 看成一种特殊的字典。字典是一个键映射一个值，而 DataFrame
 是一列映射一个 Series
 的数据。例如，通过 'area'
 的列属性可以返回包含面积数据的 Series
 对象：


In[22]: states['area']

Out[22]: California    423967
         Florida       170312
         Illinois      149995
         New York      141297
         Texas         695662
         Name: area, dtype: int64





这里需要注意的是，在 NumPy 的二维数组里，data[0]
 返回第一行
 ；而在 DataFrame
 中，data['col0']
 返回第一列
 。因此，最好把 DataFrame
 看成一种通用字典，而不是通用数组，即使这两种看法在不同情况下都是有用的。3.3 节将介绍更多 DataFrame
 灵活取值的方法。



	

创建DataFrame
 对象


Pandas 的 DataFrame
 对象可以通过许多方式创建，这里举几个常用的例子。

(1) 通过单个 Series
 对象创建。DataFrame
 是一组 Series
 对象的集合，可以用单个 Series
 创建一个单列的 DataFrame
 ：


In[23]: pd.DataFrame(population, columns=['population'])

Out[23]:               population
         California    38332521
         Florida       19552860
         Illinois      12882135
         New York      19651127
         Texas         26448193





(2) 通过字典列表创建。任何元素是字典的列表都可以变成 DataFrame
 。用一个简单的列表综合来创建一些数据：


In[24]: data = [{'a': i, 'b': 2 * i}
                for i in range(3)]
        pd.DataFrame(data)

Out[24]:    a  b
         0  0  0
         1  1  2
         2  2  4





即使字典中有些键不存在，Pandas 也会用缺失值 NaN
 （不是数字，not a number）来表示：


In[25]: pd.DataFrame([{'a': 1, 'b': 2}, {'b': 3, 'c': 4}])

Out[25]:    a    b  c
         0  1.0  2  NaN
         1  NaN  3  4.0





(3) 通过 Series
 对象字典创建。就像之前见过的那样，DataFrame
 也可以用一个由 Series
 对象构成的字典创建：


In[26]: pd.DataFrame({'population': population,
                      'area': area})

Out[26]:             area      population
         California  423967    38332521
         Florida     170312    19552860
         Illinois    149995    12882135
         New York    141297    19651127
         Texas       695662    26448193





(4) 通过 NumPy 二维数组创建。假如有一个二维数组，就可以创建一个可以指定行列索引值的 DataFrame
 。如果不指定行列索引值，那么行列默认都是整数索引值：


In[27]: pd.DataFrame(np.random.rand(3, 2),
                     columns=['foo', 'bar'],
                     index=['a', 'b', 'c'])

Out[27]:    foo       bar
         a  0.865257  0.213169
         b  0.442759  0.108267
         c  0.047110  0.905718





(5) 通过 NumPy 结构化数组创建。2.9 节曾介绍过结构化数组。由于 Pandas 的 DataFrame
 与结构化数组十分相似，因此可以通过结构化数组创建 DataFrame
 ：


In[28]: A = np.zeros(3, dtype=[('A', 'i8'), ('B', 'f8')])
        A

Out[28]: array([(0, 0.0), (0, 0.0), (0, 0.0)],
               dtype=[('A', '<i8'), ('B', '<f8')])

In[29]: pd.DataFrame(A)

Out[29]:    A  B
         0  0  0.0
         1  0  0.0
         2  0  0.0









3.2.3　Pandas的Index
 对象

我们已经发现，Series
 和 DataFrame
 对象都使用便于引用和调整的显式索引
 。Pandas 的 Index
 对象是一个很有趣的数据结构，可以将它看作是一个不可变数组
 或有序集合
 （实际上是一个多集，因为 Index
 对象可能会包含重复值）。这两种观点使得 Index
 对象能呈现一些有趣的功能。让我们用一个简单的整数列表来创建一个 Index
 对象：


In[30]: ind = pd.Index([2, 3, 5, 7, 11])
        ind

Out[30]: Int64Index([2, 3, 5, 7, 11], dtype='int64')






	

将Index
 看作不可变数组



Index
 对象的许多操作都像数组。例如，可以通过标准 Python 的取值方法获取数值，也可以通过切片获取数值：


In[31]: ind[1]

Out[31]: 3

In[32]: ind[::2]

Out[32]: Int64Index([2, 5, 11], dtype='int64')






Index
 对象还有许多与 NumPy 数组相似的属性：


In[33]: print(ind.size, ind.shape, ind.ndim, ind.dtype)

5 (5,) 1 int64






Index
 对象与 NumPy 数组之间的不同在于，Index
 对象的索引是不可变的，也就是说不能通过通常的方式进行调整：


In[34]: ind[1] = 0
　
---------------------------------------------------------------------------
TypeError                                 Traceback (most recent call last)
　
<ipython-input-34-40e631c82e8a> in <module>()
----> 1 ind[1] = 0
　
　
/Users/jakevdp/anaconda/lib/python3.5/site-packages/pandas/indexes/base.py ...
   1243
   1244     def __setitem__(self, key, value):
-> 1245         raise TypeError("Index does not support mutable operations")
   1246
   1247     def __getitem__(self, key):
　
　
TypeError: Index does not support mutable operations



Index
 对象的不可变特征使得多个 DataFrame
 和数组之间进行索引共享时更加安全，尤其是可以避免因修改索引时粗心大意而导致的副作用。



	

将Index
 看作有序集合


Pandas 对象被设计用于实现许多操作，如连接（join）数据集，其中会涉及许多集合操作。 Index
 对象遵循 Python 标准库的集合（set
 ）数据结构的许多习惯用法，包括并集、交集、差集等：


In[35]: indA = pd.Index([1, 3, 5, 7, 9])
        indB = pd.Index([2, 3, 5, 7, 11])

In[36]: indA & indB  # 交集

Out[36]: Int64Index([3, 5, 7], dtype='int64')

In[37]: indA | indB  # 并集

Out[37]: Int64Index([1, 2, 3, 5, 7, 9, 11], dtype='int64')

In[38]: indA ^ indB  # 异或

Out[38]: Int64Index([1, 2, 9, 11], dtype='int64')





这些操作还可以通过调用对象方法来实现，例如 indA.intersection(indB)
 。





3.3　数据取值与选择

第 2 章具体介绍了获取、设置、调整 NumPy 数组数值的方法与工具，包括取值操作（如 arr[2, 1]
 ）、切片操作（如 arr[:, 1:5]
 ）、掩码操作（如 arr[arr > 0]
 ）、花哨的索引操作（如 arr[0, [1, 5]]
 ），以及组合操作（如 arr[:, [1, 5]]
 ）。下面介绍 Pandas 的 Series
 和 DataFrame
 对象相似的数据获取与调整操作。如果你用过 NumPy 操作模式，就会非常熟悉 Pandas 的操作模式，只是有几个细节需要注意一下。

我们将从简单的一维 Series
 对象开始，然后再用比较复杂的二维 DataFrame
 对象进行演示。

3.3.1　Series
 数据选择方法

如前所述，Series
 对象与一维 NumPy 数组和标准 Python 字典在许多方面都一样。只要牢牢记住这两个类比，就可以帮助我们更好地理解 Series
 对象的数据索引与选择模式。


	

将Series
 看作字典


和字典一样，Series
 对象提供了键值对的映射：


In[1]: import pandas as pd
       data = pd.Series([0.25, 0.5, 0.75, 1.0],
                        index=['a', 'b', 'c', 'd'])
       data

Out[1]: a    0.25
        b    0.50
        c    0.75
        d    1.00
        dtype: float64

In[2]: data['b']

Out[2]: 0.5





我们还可以用 Python 字典的表达式和方法来检测键 / 索引和值：


In[3]: 'a' in data

Out[3]: True

In[4]: data.keys()

Out[4]: Index(['a', 'b', 'c', 'd'], dtype='object')

In[5]: list(data.items())

Out[5]: [('a', 0.25), ('b', 0.5), ('c', 0.75), ('d', 1.0)]






Series
 对象还可以用字典语法调整数据。就像你可以通过增加新的键扩展字典一样，你也可以通过增加新的索引值扩展 Series
 ：


In[6]: data['e'] = 1.25
       data

Out[6]: a    0.25
        b    0.50
        c    0.75
        d    1.00
        e    1.25
        dtype: float64






Series
 对象的可变性是一个非常方便的特性：Pandas 在底层已经为可能发生的内存布局和数据复制自动决策，用户不需要担心这些问题。



	

将Series
 看作一维数组



Series
 不仅有着和字典一样的接口，而且还具备和 NumPy 数组一样的数组数据选择功能，包括索引、掩码、花哨的索引
 等操作，具体示例如下所示：


In[7]: # 将显式索引作为切片
       data['a':'c']

Out[7]: a    0.25
        b    0.50
        c    0.75
        dtype: float64

In[8]: # 将隐式整数索引作为切片
       data[0:2]

Out[8]: a    0.25
        b    0.50
        dtype: float64

In[9]: # 掩码
       data[(data > 0.3) & (data < 0.8)]

Out[9]: b    0.50
        c    0.75
        dtype: float64

In[10]: # 花哨的索引
        data[['a', 'e']]

Out[10]: a    0.25
         e    1.25
         dtype: float64





在以上示例中，切片是绝大部分混乱之源。需要注意的是，当使用显式索引（即 data['a':'c']
 ）作切片时，结果包含
 最后一个索引；而当使用隐式索引（即 data[0:2]
 ）作切片时，结果不包含
 最后一个索引。



	

索引器：loc
 、iloc
 和ix



这些切片和取值的习惯用法经常会造成混乱。例如，如果你的 Series
 是显式整数索引，那么 data[1]
 这样的取值操作会使用显式索引，而 data[1:3]
 这样的切片操作却会使用隐式索引。


In[11]: data = pd.Series(['a', 'b', 'c'], index=[1, 3, 5])
        data

Out[11]: 1    a
         3    b
         5    c
         dtype: object

In[12]: # 取值操作是显式索引
        data[1]

Out[12]: 'a'

In[13]: # 切片操作是隐式索引
        data[1:3]

Out[13]: 3    b
         5    c
         dtype: object





由于整数索引很容易造成混淆，所以 Pandas 提供了一些索引器
 （indexer）属性来作为取值的方法。它们不是 Series
 对象的函数方法，而是暴露切片接口的属性。

第一种索引器是 loc
 属性，表示取值和切片都是显式的：


In[14]: data.loc[1]

Out[14]: 'a'

In[15]: data.loc[1:3]

Out[15]: 1    a
         3    b
         dtype: object





第二种是 iloc
 属性，表示取值和切片都是 Python 形式的 1
 隐式索引：


In[16]: data.iloc[1]

Out[16]: 'b'

In[17]: data.iloc[1:3]

Out[17]: 3    b
         5    c
         dtype: object





第三种取值属性是 ix
 ，它是前两种索引器的混合形式，在 Series
 对象中 ix
 等价于标准的 []
 （Python 列表）取值方式。ix
 索引器主要用于 DataFrame
 对象，后面将会介绍。

Python 代码的设计原则之一是“显式优于隐式”。使用 loc
 和 iloc
 可以让代码更容易维护，可读性更高。特别是在处理整数索引的对象时，我强烈推荐使用这两种索引器。它们既可以让代码阅读和理解起来更容易，也能避免因误用索引 / 切片而产生的小 bug。






1
 从 0 开始，左闭右开区间。——译者注

3.3.2　DataFrame
 数据选择方法

前面曾提到，DataFrame
 在有些方面像二维或结构化数组，在有些方面又像一个共享索引的若干 Series
 对象构成的字典。这两种类比可以帮助我们更好地掌握这种数据结构的数据选择方法。


	

将DataFrame
 看作字典


第一种类比是把 DataFrame
 当作一个由若干 Series
 对象构成的字典。让我们用之前的美国五州面积与人口数据来演示：


In[18]: area = pd.Series({'California': 423967, 'Texas': 695662,
                          'New York': 141297, 'Florida': 170312,
                          'Illinois': 149995})
        pop = pd.Series({'California': 38332521, 'Texas': 26448193,
                         'New York': 19651127, 'Florida': 19552860,
                         'Illinois': 12882135})
        data = pd.DataFrame({'area':area, 'pop':pop})
        data

Out[18]:             area    pop
         California  423967  38332521
         Florida     170312  19552860
         Illinois    149995  12882135
         New York    141297  19651127
         Texas       695662  26448193





两个 Series
 分别构成 DataFrame
 的一列，可以通过对列名进行字典形式（dictionary-style）的取值获取数据：


In[19]: data['area']

Out[19]: California    423967
         Florida       170312
         Illinois      149995
         New York      141297
         Texas         695662
         Name: area, dtype: int64





同样，也可以用属性形式（attribute-style）选择纯字符串列名的数据：


In[20]: data.area

Out[20]: California    423967
         Florida       170312
         Illinois      149995
         New York      141297
         Texas         695662
         Name: area, dtype: int64





对同一个对象进行属性形式与字典形式的列数据，结果是相同的：


In[21]: data.area is data['area']

Out[21]: True





虽然属性形式的数据选择方法很方便，但是它并不是通用的。如果列名不是纯字符串，或者列名与 DataFrame
 的方法同名，那么就不能用属性索引。例如，DataFrame
 有一个 pop()
 方法，如果用 data.pop
 就不会获取 'pop'
 列，而是显示为方法：


In[22]: data.pop is data['pop']

Out[22]: False





另外，还应该避免对用属性形式选择的列直接赋值（即可以用 data['pop'] = z
 ，但不要用 data.pop = z
 ）。

和前面介绍的 Series
 对象一样，还可以用字典形式的语法调整对象，如果要增加一列可以这样做：


In[23]: data['density'] = data['pop'] / data['area']
        data

Out[23]:             area    pop       density
         California  423967  38332521   90.413926
         Florida     170312  19552860  114.806121
         Illinois    149995  12882135   85.883763
         New York    141297  19651127  139.076746
         Texas       695662  26448193   38.018740





这里演示了两个 Series
 对象算术运算的简便语法，我们将在 3.4 节进行详细介绍。



	

将DataFrame
 看作二维数组


前面曾提到，可以把 DataFrame
 看成是一个增强版的二维数组，用 values
 属性按行查看数组数据：


In[24]: data.values

Out[24]: array([[  4.23967000e+05,   3.83325210e+07,   9.04139261e+01],
                [  1.70312000e+05,   1.95528600e+07,   1.14806121e+02],
                [  1.49995000e+05,   1.28821350e+07,   8.58837628e+01],
                [  1.41297000e+05,   1.96511270e+07,   1.39076746e+02],
                [  6.95662000e+05,   2.64481930e+07,   3.80187404e+01]])





理解了这一点，就可以把许多数组操作方式用在 DataFrame
 上。例如，可以对 DataFrame
 进行行列转置：


In[25]: data.T

Out[25]:

         California    Florida       Illinois      New York      Texas
area     4.239670e+05  1.703120e+05  1.499950e+05  1.412970e+05  6.956620e+05
pop      3.833252e+07  1.955286e+07  1.288214e+07  1.965113e+07  2.644819e+07
density  9.041393e+01  1.148061e+02  8.588376e+01  1.390767e+02  3.801874e+01





通过字典形式对列进行取值显然会限制我们把 DataFrame
 作为 NumPy 数组可以获得的能力，尤其是当我们在 DataFrame
 数组中使用单个行索引获取一行数据时：


In[26]: data.values[0]

Out[26]: array([  4.23967000e+05,   3.83325210e+07,   9.04139261e+01])





而获取一列数据就需要向 DataFrame
 传递单个列索引：


In[27]: data['area']

Out[27]: California    423967
         Florida       170312
         Illinois      149995
         New York      141297
         Texas         695662
         Name: area, dtype: int64





因此，在进行数组形式的取值时，我们就需要用另一种方法——前面介绍过的 Pandas 索引器 loc
 、iloc
 和 ix
 了。通过 iloc
 索引器，我们就可以像对待 NumPy 数组一样索引 Pandas 的底层数组（Python 的隐式索引），DataFrame
 的行列标签会自动保留在结果中：


In[28]: data.iloc[:3, :2]

Out[28]:             area    pop
         California  423967  38332521
         Florida     170312  19552860
         Illinois    149995  12882135

In[29]: data.loc[:'Illinois', :'pop']

Out[29]:             area    pop
         California  423967  38332521
         Florida     170312  19552860
         Illinois    149995  12882135





使用 ix
 索引器可以实现一种混合效果：


In[30]: data.ix[:3, :'pop']

Out[30]:             area    pop
         California  423967  38332521
         Florida     170312  19552860
         Illinois    149995  12882135





需要注意的是，ix
 索引器对于整数索引的处理和之前在 Series
 对象中介绍的一样，都容易让人混淆。

任何用于处理 NumPy 形式数据的方法都可以用于这些索引器。例如，可以在 loc
 索引器中结合使用掩码与花哨的索引方法：


In[31]: data.loc[data.density > 100, ['pop', 'density']]

Out[31]:           pop       density
         Florida   19552860  114.806121
         New York  19651127  139.076746





任何一种取值方法都可以用于调整数据，这一点和 NumPy 的常用方法是相同的：


In[32]: data.iloc[0, 2] = 90
        data

Out[32]:             area    pop       density
         California  423967  38332521   90.000000
         Florida     170312  19552860  114.806121
         Illinois    149995  12882135   85.883763
         New York    141297  19651127  139.076746
         Texas       695662  26448193   38.018740





如果你想熟练使用 Pandas 的数据操作方法，我建议你花点时间在一个简单的 DataFrame
 上练习不同的取值方法，包括查看索引类型、切片、掩码和花哨的索引操作。



	

其他取值方法


还有一些取值方法和前面介绍过的方法不太一样。它们虽然看着有点奇怪，但是在实践中还是很好用的。首先，如果对单个标签取值
 就选择列，而对多个标签用切片
 就选择行：


In[33]: data['Florida':'Illinois']

Out[33]:           area    pop       density
         Florida   170312  19552860  114.806121
         Illinois  149995  12882135   85.883763





切片也可以不用索引值，而直接用行数来实现：


In[34]: data[1:3]

Out[34]:           area    pop       density
         Florida   170312  19552860  114.806121
         Illinois  149995  12882135   85.883763





与之类似，掩码操作也可以直接对每一行进行过滤，而不需要使用 loc
 索引器：


In[35]: data[data.density > 100]

Out[35]:           area    pop       density
         Florida   170312  19552860  114.806121
         New York  141297  19651127  139.076746





这两种操作方法其实与 NumPy 数组的语法类似，虽然它们与 Pandas 的操作习惯不太一致，但是在实践中非常好用。





3.4　Pandas数值运算方法

NumPy 的基本能力之一是快速对每个元素进行运算，既包括基本算术运算（加、减、乘、除），也包括更复杂的运算（三角函数、指数函数和对数函数等）。Pandas 继承了 NumPy 的功能，在 2.3 节介绍过的通用函数是关键。

但是 Pandas 也实现了一些高效技巧：对于一元运算（像函数与三角函数），这些通用函数将在输出结果中保留索引和列标签
 ；而对于二元运算（如加法和乘法），Pandas 在传递通用函数时会自动对齐索引
 进行计算。这就意味着，保存数据内容与组合不同来源的数据——两处在 NumPy 数组中都容易出错的地方——变成了 Pandas 的杀手锏。后面还会介绍一些关于一维 Series
 和二维 DataFrame
 的便捷运算方法。

3.4.1　通用函数：保留索引

因为 Pandas 是建立在 NumPy 基础之上的，所以 NumPy 的通用函数同样适用于 Pandas 的 Series
 和 DataFrame
 对象。让我们用一个简单的 Series
 和 DataFrame
 来演示：


In[1]: import pandas as pd
       import numpy as np

In[2]: rng = np.random.RandomState(42)
       ser = pd.Series(rng.randint(0, 10, 4))
       ser

Out[2]: 0    6
        1    3
        2    7
        3    4
        dtype: int64

In[3]: df = pd.DataFrame(rng.randint(0, 10, (3, 4)),
                         columns=['A', 'B', 'C', 'D'])
       df

Out[3]:    A  B  C  D
        0  6  9  2  6
        1  7  4  3  7
        2  7  2  5  4





如果对这两个对象的其中一个使用 NumPy 通用函数，生成的结果是另一个保留索引的
 Pandas 对象：


In[4]: np.exp(ser)

Out[4]: 0     403.428793
        1      20.085537
        2    1096.633158
        3      54.598150
        dtype: float64





或者，再做一个比较复杂的运算：


In[5]: np.sin(df * np.pi / 4)

Out[5]:           A              B         C             D
        0 -1.000000   7.071068e-01  1.000000 -1.000000e+00
        1 -0.707107   1.224647e-16  0.707107 -7.071068e-01
        2 -0.707107   1.000000e+00 -0.707107  1.224647e-16





任何一种在 2.3 节介绍过的通用函数都可以按照类似的方式使用。

3.4.2　通用函数：索引对齐

当在两个 Series
 或 DataFrame
 对象上进行二元计算时，Pandas 会在计算过程中对齐两个对象的索引。当你处理不完整的数据时，这一点非常方便，我们将在后面的示例中看到。


	


Series
 索引对齐


来看一个例子，假如你要整合两个数据源的数据，其中一个是美国面积最大的三个州的面积
 数据，另一个是美国人口最多的三个州的人口
 数据：


In[6]: area = pd.Series({'Alaska': 1723337, 'Texas': 695662,
                         'California': 423967}, name='area')
       population = pd.Series({'California': 38332521, 'Texas': 26448193,
                               'New York': 19651127}, name='population')





来看看如果用人口除以面积会得到什么样的结果：


In[7]: population / area

Out[7]: Alaska              NaN
        California    90.413926
        New York            NaN
        Texas         38.018740
        dtype: float64





结果数组的索引是两个输入数组索引的并集
 。我们也可以用 Python 标准库的集合运算法则来获得这个索引：


In[8]: area.index | population.index

Out[8]: Index(['Alaska', 'California', 'New York', 'Texas'], dtype='object')





对于缺失位置的数据，Pandas 会用 NaN
 填充，表示“此处无数”。这是 Pandas 表示缺失值的方法（详情请参见 3.5 节关于缺失值的介绍）。这种索引对齐方式是通过 Python 内置的集合运算规则实现的，任何缺失值默认都用 NaN
 填充：


In[9]: A = pd.Series([2, 4, 6], index=[0, 1, 2])
       B = pd.Series([1, 3, 5], index=[1, 2, 3])
       A + B

Out[9]: 0    NaN
        1    5.0
        2    9.0
        3    NaN
        dtype: float64





如果用 NaN
 值不是我们想要的结果，那么可以用适当的对象方法代替运算符。例如，A.add(B)
 等价于 A + B
 ，也可以设置参数自定义 A
 或 B
 缺失的数据：


In[10]: A.add(B, fill_value=0)

Out[10]: 0    2.0
         1    5.0
         2    9.0
         3    5.0
         dtype: float64






	


DataFrame
 索引对齐


在计算两个 DataFrame
 时，类似的索引对齐规则也同样会出现在共同
 （并集）列中：


In[11]: A = pd.DataFrame(rng.randint(0, 20, (2, 2)),
                         columns=list('AB'))
        A

Out[11]:    A   B
         0  1  11
         1  5   1

In[12]: B = pd.DataFrame(rng.randint(0, 10, (3, 3)),
                         columns=list('BAC'))
        B

Out[12]:    B  A  C
         0  4  0  9
         1  5  8  0
         2  9  2  6

In[13]: A + B

Out[13]:       A      B    C
         0   1.0   15.0  NaN
         1  13.0    6.0  NaN
         2   NaN    NaN  NaN





你会发现，两个对象的行列索引可以是不同顺序的，结果的索引会自动按顺序排列。在 Series
 中，我们可以通过运算符方法的 fill_value
 参数自定义缺失值。这里，我们将用 A
 中所有值的均值来填充缺失值（计算 A
 的均值需要用 stack
 将二维数组压缩成一维数组）：


In[14]: fill = A.stack().mean()
        A.add(B, fill_value=fill)

Out[14]:       A     B     C
         0   1.0  15.0  13.5
         1  13.0   6.0   4.5
         2   6.5  13.5  10.5





表 3-1 列举了与 Python 运算符相对应的 Pandas 对象方法。


表3-1：Python运算符与Pandas方法的映射关系




	Python运算符
	Pandas方法



	
+

	
add()




	
-

	
sub()
 、subtract()




	
*

	
mul()
 、multiply()




	
/

	
truediv()
 、div()
 、divide()




	
//

	
floordiv()




	
%

	
mod()




	
**

	
pow()









3.4.3　通用函数：DataFrame
 与Series
 的运算

我们经常需要对一个 DataFrame
 和一个 Series
 进行计算，行列对齐方式与之前类似。也就是说，DataFrame
 和 Series
 的运算规则，与 NumPy 中二维数组与一维数组的运算规则是一样的。来看一个常见运算，让一个二维数组减去自身的一行数据：


In[15]: A = rng.randint(10, size=(3, 4))
        A

Out[15]: array([[3, 8, 2, 4],
                [2, 6, 4, 8],
                [6, 1, 3, 8]])

In[16]: A - A[0]

Out[16]: array([[ 0,  0,  0,  0],
                [-1, -2,  2,  4],
                [ 3, -7,  1,  4]])





根据 NumPy 的广播规则（详情请参见 2.5 节），让二维数组减自身的一行数据会按行计算。

在 Pandas 里默认也是按行运算的：


In[17]: df = pd.DataFrame(A, columns=list('QRST'))
        df - df.iloc[0]

Out[17]:    Q  R  S  T
         0  0  0  0  0
         1 -1 -2  2  4
         2  3 -7  1  4





如果你想按列计算，那么就需要利用前面介绍过的运算符方法，通过 axis
 参数设置：


In[18]: df.subtract(df['R'], axis=0)

Out[18]:    Q  R  S  T
         0 -5  0 -6 -4
         1 -4  0 -2  2
         2  5  0  2  7





你会发现 DataFrame
 / Series
 的运算与前面介绍的运算一样，结果的索引都会自动对齐：


In[19]: halfrow = df.iloc[0, ::2]
        halfrow

Out[19]: Q    3
         S    2
         Name: 0, dtype: int64

In[20]: df - halfrow

Out[20]:      Q   R    S   T
         0  0.0 NaN  0.0 NaN
         1 -1.0 NaN  2.0 NaN
         2  3.0 NaN  1.0 NaN





这些行列索引的保留与对齐方法说明 Pandas 在运算时会一直保存这些数据内容，从而避免在处理数据类型有差异和 / 或维度不一致的 NumPy 数组时可能遇到的问题。

3.5　处理缺失值

大多数教程里使用的数据与现实工作中的数据的区别在于后者很少是干净整齐的，许多目前流行的数据集都会有数据缺失的现象。更为甚者，处理不同数据源缺失值的方法还不同。

我们将在本节介绍一些处理缺失值的通用规则，Pandas 对缺失值的表现形式，并演示 Pandas 自带的几个处理缺失值的工具的用法。本节以及全书涉及的缺失值主要有三种形式：null、NaN 或 NA。

3.5.1　选择处理缺失值的方法

在数据表或 DataFrame
 中有很多识别缺失值的方法。一般情况下可以分为两种：一种方法是通过一个覆盖全局的掩码
 表示缺失值，另一种方法是用一个标签值
 （sentinel value）表示缺失值。

在掩码方法中，掩码可能是一个与原数组维度相同的完整布尔类型数组，也可能是用一个比特（0 或 1）表示有缺失值的局部状态。

在标签方法中，标签值可能是具体的数据（例如用 -9999 表示缺失的整数），也可能是些极少出现的形式。另外，标签值还可能是更全局的值，比如用 NaN
 （不是一个数）表示缺失的浮点数，它是 IEEE 浮点数规范中指定的特殊字符。

使用这两种方法之前都需要先综合考量：使用单独的掩码数组会额外出现一个布尔类型数组，从而增加存储与计算的负担；而标签值方法缩小了可以被表示为有效值的范围，可能需要在 CPU 或 GPU 算术逻辑单元中增加额外的（往往也不是最优的）计算逻辑。通常使用的 NaN
 也不能表示所有数据类型。

大多数情况下，都不存在最佳选择，不同的编程语言与系统使用不同的方法。例如，R 语言在每种数据类型中保留一个比特作为缺失数据的标签值，而 SciDB 系统会在每个单元后面加一个额外的字节表示 NA
 状态。

3.5.2　Pandas的缺失值

Pandas 里处理缺失值的方式延续了 NumPy 程序包的方式，并没有为浮点数据类型提供内置的 NA
 作为缺失值。

Pandas 原本也可以按照 R 语言采用的比特模式为每一种数据类型标注缺失值，但是这种方法非常笨拙。R 语言包含 4 种基本数据类型，而 NumPy 支持的类型远超
 4 种。例如，R 语言只有一种整数类型，而 NumPy 支持 14
 种基本的整数类型，可以根据精度、符号、编码类型按需选择。如果要为 NumPy 的每种数据类型都设置一个比特标注缺失值，可能需要为不同类型的不同操作耗费大量的时间与精力，其工作量几乎相当于创建一个新的 NumPy 程序包。另外，对于一些较小的数据类型（例如 8 位整型数据），牺牲一个比特作为缺失值标注的掩码还会导致其数据范围缩小。

当然，NumPy 也是支持掩码数据的，也就是说可以用一个布尔掩码数组为原数组标注“无缺失值”或“有缺失值”。Pandas 也集成了这个功能，但是在存储、计算和编码维护方面都需要耗费不必要的资源，因此这种方式并不可取。

综合考虑各种方法的优缺点，Pandas 最终选择用标签方法表示缺失值，包括两种 Python 原有的缺失值：浮点数据类型的 NaN
 值，以及 Python 的 None
 对象。后面我们将会发现，虽然这么做也会有一些副作用，但是在实际运用中的效果还是不错的。


	


None
 ：Python对象类型的缺失值


Pandas 可以使用的第一种缺失值标签是 None
 ，它是一个 Python 单体对象，经常在代码中表示缺失值。由于 None
 是一个 Python 对象，所以不能作为任何 NumPy / Pandas 数组类型的缺失值，只能用于 'object'
 数组类型（即由 Python 对象构成的数组）：


In[1]: import numpy as np
       import pandas as pd

In[2]: vals1 = np.array([1, None, 3, 4])
       vals1

Out[2]: array([1, None, 3, 4], dtype=object)





这里 dtype=object
 表示 NumPy 认为由于这个数组是 Python 对象构成的，因此将其类型判断为 object
 。虽然这种类型在某些情景中非常有用，对数据的任何操作最终都会在 Python 层面完成，但是在进行常见的快速操作时，这种类型比其他原生类型数组要消耗更多的资源：


In[3]: for dtype in ['object', 'int']:
           print("dtype =", dtype)
           %timeit np.arange(1E6, dtype=dtype).sum()
           print()

dtype = object
10 loops, best of 3: 78.2 ms per loop

dtype = int
100 loops, best of 3: 3.06 ms per loop





使用 Python 对象构成的数组就意味着如果你对一个包含 None
 的数组进行累计操作，如 sum()
 或者 min()
 ，那么通常会出现类型错误：


In[4]: vals1.sum()
　
TypeError                                 Traceback (most recent call last)
　
<ipython-input-4-749fd8ae6030> in <module>()
----> 1 vals1.sum()
　
　
/Users/jakevdp/anaconda/lib/python3.5/site-packages/numpy/core/_methods.py ...
     30
     31 def _sum(a, axis=None, dtype=None, out=None, keepdims=False):
---> 32 return umr_sum(a, axis, dtype, out, keepdims)
     33
     34 def _prod(a, axis=None, dtype=None, out=None, keepdims=False):
　
　
TypeError: unsupported operand type(s) for +: 'int' and 'NoneType'


这就是说，在 Python 中没有定义整数与 None
 之间的加法运算。



	


NaN
 ：数值类型的缺失值


另一种缺失值的标签是 NaN
 （全称 Not a Number，不是一个数字
 ），是一种按照 IEEE 浮点数标准设计、在任何系统中都兼容的特殊浮点数：


In[5]: vals2 = np.array([1, np.nan, 3, 4])
       vals2.dtype

Out[5]: dtype('float64')





请注意，NumPy 会为这个数组选择一个原生浮点类型，这意味着和之前的 object
 类型数组不同，这个数组会被编译成 C 代码从而实现快速操作。你可以把 NaN
 看作是一个数据类病毒——它会将与它接触过的数据同化。无论和 NaN
 进行何种操作，最终结果都是 NaN
 ：


In[6]: 1 + np.nan

Out[6]: nan

In[7]: 0 *  np.nan

Out[7]: nan





虽然这些累计操作的结果定义是合理的（即不会抛出异常），但是并非总是有效的：


In[8]: vals2.sum(), vals2.min(), vals2.max()

Out[8]: (nan, nan, nan)





NumPy 也提供了一些特殊的累计函数，它们可以忽略缺失值的影响：


In[9]: np.nansum(vals2), np.nanmin(vals2), np.nanmax(vals2)

Out[9]: (8.0, 1.0, 4.0)





谨记，NaN
 是一种特殊的浮点数，不是整数、字符串以及其他数据类型。



	

Pandas中NaN
 与None
 的差异


虽然 NaN
 与 None
 各有各的用处，但是 Pandas 把它们看成是可以等价交换的，在适当的时候会将两者进行替换：


In[10]: pd.Series([1, np.nan, 2, None])

Out[10]: 0    1.0
         1    NaN
         2    2.0
         3    NaN
         dtype: float64





Pandas 会将没有标签值的数据类型自动转换为 NA
 。例如，当我们将整型数组中的一个值设置为 np.nan
 时，这个值就会强制转换成浮点数缺失值 NA
 。


In[11]: x = pd.Series(range(2), dtype=int)
        x

Out[11]: 0    0
         1    1
         dtype: int64

In[12]: x[0] = None
        x

Out[12]: 0    NaN
         1    1.0
         dtype: float64





请注意，除了将整型数组的缺失值强制转换为浮点数，Pandas 还会自动将 None
 转换为 NaN
 。（需要注意的是，现在 GitHub 上 Pandas 项目中已经有人提议增加一个原生的整型 NA
 ，不过到编写本书时还尚未实现。）

尽管这些仿佛会魔法的类型比 R 语言等专用统计语言的缺失值要复杂一些，但是 Pandas 的标签 / 转换方法在实践中的效果非常好，在我个人的使用过程中几乎没有出过问题。

Pandas 对 NA
 缺失值进行强制转换的规则如表 3-2 所示。


表3-2：Pandas对不同类型缺失值的转换规则




	类型
	缺失值转换规则
	
NA
 标签值



	
floating
 浮点型
	无变化
	
np.nan




	
object
 对象类型
	无变化
	
None
 或 np.nan




	
integer
 整数类型
	强制转换为 float64

	
np.nan




	
boolean
 布尔类型
	强制转换为 object

	
None 或 np.nan






需要注意的是，Pandas 中字符串类型的数据通常是用 object
 类型存储的。





3.5.3　处理缺失值

我们已经知道，Pandas 基本上把 None
 和 NaN
 看成是可以等价交换的缺失值形式。为了完成这种交换过程，Pandas 提供了一些方法来发现、剔除、替换数据结构中的缺失值，主要包括以下几种。


isnull()


　　创建一个布尔类型的掩码标签缺失值。


notnull()


　　与 isnull()
 操作相反。


dropna()


　　返回一个剔除缺失值的数据。


fillna()


　　返回一个填充了缺失值的数据副本。

本节将用简单的示例演示这些方法。


	

发现缺失值


Pandas 数据结构有两种有效的方法可以发现缺失值：isnull()
 和 notnull()
 。每种方法都返回布尔类型的掩码数据，例如：


In[13]: data = pd.Series([1, np.nan, 'hello', None])

In[14]: data.isnull()

Out[14]: 0    False
         1     True
         2    False
         3     True
         dtype: bool





就像在 3.3 节中介绍的，布尔类型掩码数组可以直接作为 Series
 或 DataFrame
 的索引使用：


In[15]: data[data.notnull()]

Out[15]: 0        1
         2    hello
         dtype: object





在 Series
 里使用的 isnull()
 和 notnull()
 同样适用于 DataFrame
 ，产生的结果同样是布尔类型。



	

剔除缺失值


除了前面介绍的掩码方法，还有两种很好用的缺失值处理方法，分别是 dropna()
 （剔除缺失值）和 fillna()
 （填充缺失值）。在 Series
 上使用这些方法非常简单：


In[16]: data.dropna()

Out[16]: 0        1
                  2    hello
                  dtype: object





而在 DataFrame
 上使用它们时需要设置一些参数，例如下面的 DataFrame
 ：


In[17]: df = pd.DataFrame([[1,      np.nan, 2],
                           [2,      3,      5],
                           [np.nan, 4,      6]])
        df

Out[17]:      0    1  2
         0  1.0  NaN  2
         1  2.0  3.0  5
         2  NaN  4.0  6





我们没法从 DataFrame
 中单独剔除一个值，要么是剔除缺失值所在的整行，要么是整列。根据实际需求，有时你需要剔除整行，有时可能是整列，DataFrame
 中的 dropna()
 会有一些参数可以配置。

默认情况下，dropna()
 会剔除任何
 包含缺失值的整行数据：


In[18]: df.dropna()

Out[18]:      0    1  2
         1  2.0  3.0  5





可以设置按不同的坐标轴剔除缺失值，比如 axis=1
 （或 axis='columns'
 ）会剔除任何
 包含缺失值的整列数据：


In[19]: df.dropna(axis='columns')

Out[19]:    2
         0  2
         1  5
         2  6





但是这么做也会把非缺失值一并剔除，因为可能有时候只需要剔除全部
 是缺失值的行或列，或者绝大多数是缺失值的行或列。这些需求可以通过设置 how
 或 thresh
 参数来满足，它们可以设置剔除行或列缺失值的数量阈值。

默认设置是 how='any'
 ，也就是说只要有缺失值就剔除整行或整列（通过 axis
 设置坐标轴）。你还可以设置 how='all'
 ，这样就只会剔除全部是缺失值的行或列了：


In[20]: df[3] = np.nan
        df

Out[20]:      0    1  2   3
         0  1.0  NaN  2 NaN
         1  2.0  3.0  5 NaN
         2  NaN  4.0  6 NaN

In[21]: df.dropna(axis='columns', how='all')

Out[21]:      0    1  2
         0  1.0  NaN  2
         1  2.0  3.0  5
         2  NaN  4.0  6





还可以通过 thresh
 参数设置行或列中非缺失值
 的最小数量，从而实现更加个性化的配置：


In[22]: df.dropna(axis='rows', thresh=3)

Out[22]:      0    1  2   3
         1  2.0  3.0  5 NaN





第 1 行与第 3 行被剔除了，因为它们只包含两个非缺失值。



	

填充缺失值


有时候你可能并不想移除缺失值，而是想把它们替换成有效的数值。有效的值可能是像 0、1、2 那样单独的值，也可能是经过填充（imputation）或转换（interpolation）得到的。虽然你可以通过 isnull()
 方法建立掩码来填充缺失值，但是 Pandas 为此专门提供了一个 fillna()
 方法，它将返回填充了缺失值后的数组副本。

来用下面的 Series
 演示：


In[23]: data = pd.Series([1, np.nan, 2, None, 3], index=list('abcde'))
        data

Out[23]: a    1.0
         b    NaN
         c    2.0
         d    NaN
         e    3.0
         dtype: float64





我们将用一个单独的值来填充缺失值，例如用 0：


In[24]: data.fillna(0)

Out[24]: a    1.0
         b    0.0
         c    2.0
         d    0.0
         e    3.0
         dtype: float64





可以用缺失值前面的有效值来从前往后填充（forward-fill）：


In[25]: # 从前往后填充
        data.fillna(method='ffill')

Out[25]: a    1.0
         b    1.0
         c    2.0
         d    2.0
         e    3.0
         dtype: float64





也可以用缺失值后面的有效值来从后往前填充（back-fill）：


In[26]: # 从后往前填充
        data.fillna(method='bfill')

Out[26]: a    1.0
         b    2.0
         c    2.0
         d    3.0
         e    3.0
         dtype: float64






DataFrame
 的操作方法与 Series
 类似，只是在填充时需要设置坐标轴参数 axis
 ：


In[27]: df

Out[27]:      0    1  2   3
         0  1.0  NaN  2 NaN
         1  2.0  3.0  5 NaN
         2  NaN  4.0  6 NaN

In[28]: df.fillna(method='ffill', axis=1)

Out[28]:      0    1    2    3
         0  1.0  1.0  2.0  2.0
         1  2.0  3.0  5.0  5.0
         2  NaN  4.0  6.0  6.0





需要注意的是，假如在从前往后填充时，需要填充的缺失值前面没有值，那么它就仍然是缺失值。





3.6　层级索引

当目前为止，我们接触的都是一维数据和二维数据，用 Pandas 的 Series
 和 DataFrame
 对象就可以存储。但我们也经常会遇到存储多维数据的需求，数据索引超过一两个键。因此，Pandas 提供了 Panel
 和 Panel4D
 对象解决三维数据与四维数据（详情请参见 3.7 节）。而在实践中，更直观的形式是通过层级索引
 （hierarchical indexing，也被称为多级索引
 ，multi-indexing）配合多个有不同等级
 （level）的一级索引一起使用，这样就可以将高维数组转换成类似一维 Series
 和二维 DataFrame
 对象的形式。

在这一节中，我们将介绍创建 MultiIndex
 对象的方法，多级索引数据的取值、切片和统计值的计算，以及普通索引与层级索引的转换方法。

首先导入 Pandas 和 NumPy：


In[1]: import pandas as pd
       import numpy as np





3.6.1　多级索引Series


让我们看看如何用一维的 Series
 对象表示二维数据——用一系列包含特征与数值的数据点来简单演示。


	

笨办法


假设你想要分析美国各州在两个不同年份的数据。如果你用前面介绍的 Pandas 工具来处理，那么可能会用一个 Python 元组来表示索引：


In[2]: index = [('California', 2000), ('California', 2010),
                ('New York', 2000), ('New York', 2010),
                ('Texas', 2000), ('Texas', 2010)]
       populations = [33871648, 37253956,
                      18976457, 19378102,
                      20851820, 25145561]
       pop = pd.Series(populations, index=index)
       pop

Out[2]: (California, 2000)    33871648
        (California, 2010)    37253956
        (New York, 2000)      18976457
        (New York, 2010)      19378102
        (Texas, 2000)         20851820
        (Texas, 2010)         25145561
        dtype: int64





通过元组构成的多级索引，你可以直接在 Series
 上取值或用切片查询数据：


In[3]: pop[('California', 2010):('Texas', 2000)]

Out[3]: (California, 2010)    37253956
        (New York, 2000)      18976457
        (New York, 2010)      19378102
        (Texas, 2000)         20851820
        dtype: int64





但是这么做很不方便。假如你想要选择所有 2000 年的数据，那么就得用一些比较复杂的（可能也比较慢的）清理方法了：


In[4]: pop[[i for i in pop.index if i[1] == 2010]]

Out[4]: (California, 2010)    37253956
        (New York, 2010)      19378102
        (Texas, 2010)         25145561
        dtype: int64





这么做虽然也能得到需要的结果，但是与 Pandas 令人爱不释手的切片语法相比，这种方法确实不够简洁（在处理较大的数据时也不够高效）。



	

好办法：Pandas多级索引


好在 Pandas 提供了更好的解决方案。用元组表示索引其实是多级索引的基础，Pandas 的 MultiIndex
 类型提供了更丰富的操作方法。我们可以用元组创建一个多级索引，如下所示：


In[5]: index = pd.MultiIndex.from_tuples(index)
       index

Out[5]: MultiIndex(levels=[['California', 'New York', 'Texas'], [2000, 2010]],
                   labels=[[0, 0, 1, 1, 2, 2], [0, 1, 0, 1, 0, 1]])





你会发现 MultiIndex
 里面有一个 levels
 属性表示索引的等级
 ——这样做可以将州名和年份作为每个数据点的不同标签
 。

如果将前面创建的 pop
 的索引重置（reindex
 ）为 MultiIndex
 ，就会看到层级索引：


In[6]: pop = pop.reindex(index)
       pop

Out[6]: California  2000    33871648
                    2010    37253956
        New York    2000    18976457
                    2010    19378102
        Texas       2000    20851820
                    2010    25145561
        dtype: int64





其中前两列表示 Series
 的多级索引值，第三列是数据。你会发现有些行仿佛缺失了第一列数据——这其实是多级索引的表现形式，每个空格与上面的索引相同。

现在可以直接用第二个索引获取 2010 年的全部数据，与 Pandas 的切片查询用法一致：


In[7]: pop[:, 2010]

Out[7]: California    37253956
        New York      19378102
        Texas         25145561
        dtype: int64





结果是单索引的数组，正是我们需要的。与之前的元组索引相比，多级索引的语法更简洁。（操作也更方便！）下面继续介绍层级索引的取值操作方法。



	

高维数据的多级索引


你可能已经注意到，我们其实完全可以用一个带行列索引的简单 DataFrame
 代替前面的多级索引。其实 Pandas 已经实现了类似的功能。unstack()
 方法可以快速将一个多级索引的 Series
 转化为普通索引的 DataFrame
 ：


In[8]: pop_df = pop.unstack()
       pop_df

Out[8]:                 2000      2010
        California  33871648  37253956
        New York    18976457  19378102
        Texas       20851820  25145561





当然了，也有 stack()
 方法实现相反的效果：


In[9]: pop_df.stack()

Out[9]:  California  2000    33871648
                     2010    37253956
         New York    2000    18976457
                     2010    19378102
         Texas       2000    20851820
                     2010    25145561
         dtype: int64





你可能会纠结于为什么要费时间研究层级索引。其实理由很简单：如果我们可以用含多级索引的一维 Series
 数据表示二维数据，那么我们就可以用 Series
 或 DataFrame
 表示三维甚至更高维度的数据。多级索引每增加一级，就表示数据增加一维，利用这一特点就可以轻松表示任意维度的数据了。假如要增加一列显示每一年各州的人口统计指标（例如 18 岁以下的人口），那么对于这种带有 MultiIndex
 的对象，增加一列就像 DataFrame
 的操作一样简单：


In[10]: pop_df = pd.DataFrame({'total': pop,
                               'under18': [9267089, 9284094,
                                           4687374, 4318033,
                                           5906301, 6879014]})
        pop_df

Out[10]:                     total  under18
         California 2000  33871648  9267089
                    2010  37253956  9284094
         New York   2000  18976457  4687374
                    2010  19378102  4318033
         Texas      2000  20851820  5906301
                    2010  25145561  6879014





另外，所有在 3.4 节介绍过的通用函数和其他功能也同样适用于层级索引。我们可以计算上面数据中 18 岁以下的人口占总人口的比例：


In[11]: f_u18 = pop_df['under18'] / pop_df['total']
        f_u18.unstack()

Out[11]:                 2000      2010
         California  0.273594  0.249211
         New York    0.247010  0.222831
         Texas       0.283251  0.273568





同样，我们也可以快速浏览和操作高维数据。





3.6.2　多级索引的创建方法

为 Series
 或 DataFrame
 创建多级索引最直接的办法就是将 index
 参数设置为至少二维的索引数组，如下所示：


In[12]: df = pd.DataFrame(np.random.rand(4, 2),
                          index=[['a', 'a', 'b', 'b'], [1, 2, 1, 2]],
                          columns=['data1', 'data2'])
        df

Out[12]:         data1     data2
         a 1  0.554233  0.356072
           2  0.925244  0.219474
         b 1  0.441759  0.610054
           2  0.171495  0.886688






MultiIndex
 的创建工作将在后台完成。

同理，如果你把将元组作为键的字典传递给 Pandas，Pandas 也会默认转换为 MultiIndex
 ：


In[13]: data = {('California', 2000): 33871648,
                ('California', 2010): 37253956,
                ('Texas', 2000): 20851820,
                ('Texas', 2010): 25145561,
                ('New York', 2000): 18976457,
                ('New York', 2010): 19378102}
        pd.Series(data)

Out[13]: California  2000    33871648
                     2010    37253956
         New York    2000    18976457
                     2010    19378102
         Texas       2000    20851820
                     2010    25145561
         dtype: int64





但是有时候显式地创建 MultiIndex
 也是很有用的，下面来介绍一些创建方法。


	

显式地创建多级索引


你可以用 pd.MultiIndex
 中的类方法更加灵活地构建多级索引。例如，就像前面介绍的，你可以通过一个有不同等级的若干简单数组组成的列表来构建 MultiIndex
 ：


In[14]: pd.MultiIndex.from_arrays([['a', 'a', 'b', 'b'], [1, 2, 1, 2]])

Out[14]: MultiIndex(levels=[['a', 'b'], [1, 2]],
                    labels=[[0, 0, 1, 1], [0, 1, 0, 1]])





也可以通过包含多个索引值的元组构成的列表创建 MultiIndex
 ：


In[15]: pd.MultiIndex.from_tuples([('a', 1), ('a', 2), ('b', 1), ('b', 2)])

Out[15]: MultiIndex(levels=[['a', 'b'], [1, 2]],
                    labels=[[0, 0, 1, 1], [0, 1, 0, 1]])





还可以用两个索引的笛卡尔积（Cartesian product）创建 MultiIndex
 ：


In[16]: pd.MultiIndex.from_product([['a', 'b'], [1, 2]])

Out[16]: MultiIndex(levels=[['a', 'b'], [1, 2]],
                    labels=[[0, 0, 1, 1], [0, 1, 0, 1]])





更可以直接提供 levels
 （包含每个等级的索引值列表的列表）和 labels
 （包含每个索引值标签列表的列表）创建 MultiIndex
 ：


In[17]: pd.MultiIndex(levels=[['a', 'b'], [1, 2]],
                       labels=[[0, 0, 1, 1], [0, 1, 0, 1]])

Out[17]: MultiIndex(levels=[['a', 'b'], [1, 2]],
                    labels=[[0, 0, 1, 1], [0, 1, 0, 1]])





在创建 Series
 或 DataFrame
 时，可以将这些对象作为 index
 参数，或者通过 reindex
 方法更新 Series
 或 DataFrame
 的索引。



	

多级索引的等级名称


给 MultiIndex
 的等级加上名称会为一些操作提供便利。你可以在前面任何一个 MultiIndex
 构造器中通过 names
 参数设置等级名称，也可以在创建之后通过索引的 names
 属性来修改名称：


In[18]: pop.index.names = ['state', 'year']
        pop

Out[18]: state       year
         California  2000    33871648
                     2010    37253956
         New York    2000    18976457
                     2010    19378102
         Texas       2000    20851820
                     2010    25145561
         dtype: int64





在处理复杂的数据时，为等级设置名称是管理多个索引值的好办法。



	

多级列索引


每个 DataFrame
 的行与列都是对称的，也就是说既然有多级行索引，那么同样可以有多级列索引。让我们通过一份医学报告的模拟数据来演示：


In[19]:
# 多级行列索引
index = pd.MultiIndex.from_product([[2013, 2014], [1, 2]],
                                   names=['year', 'visit'])
columns = pd.MultiIndex.from_product([['Bob', 'Guido', 'Sue'], ['HR', 'Temp']],
                                     names=['subject', 'type'])

# 模拟数据
data = np.round(np.random.randn(4, 6), 1)
data[:, ::2] *= 10
data += 37

# 创建DataFrame
health_data = pd.DataFrame(data, index=index, columns=columns)
health_data

Out[19]: subject      Bob       Guido         Sue
         type          HR  Temp    HR  Temp    HR  Temp
         year visit
         2013 1      31.0  38.7  32.0  36.7  35.0  37.2
              2      44.0  37.7  50.0  35.0  29.0  36.7
         2014 1      30.0  37.4  39.0  37.8  61.0  36.9
              2      47.0  37.8  48.0  37.3  51.0  36.5





多级行列索引的创建非常
 简单。上面创建了一个简易的四维数据，四个维度分别为被检查人的姓名、检查项目、检查年份和检查次数。可以在列索引的第一级查询姓名，从而获取包含一个人（例如 Guido）全部检查信息的 DataFrame
 ：


In[20]: health_data['Guido']

Out[20]: type          HR  Temp
         year visit
         2013 1      32.0  36.7
              2      50.0  35.0
         2014 1      39.0  37.8
              2      48.0  37.3





如果想获取包含多种标签的数据，需要通过对多个维度（姓名、国家、城市等标签）的多次查询才能实现，这时使用多级行列索引进行查询会非常方便。





3.6.3　多级索引的取值与切片

对 MultiIndex
 的取值和切片操作很直观，你可以直接把索引看成额外增加的维度。我们先来介绍 Series
 多级索引的取值与切片方法，再介绍 DataFrame
 的用法。


	


Series
 多级索引


看看下面由各州历年人口数量创建的多级索引 Series
 ：


In[21]: pop

Out[21]: state       year
         California  2000    33871648
                     2010    37253956
         New York    2000    18976457
                     2010    19378102
         Texas       2000    20851820
                     2010    25145561
         dtype: int64





可以通过对多个级别索引值获取单个元素：


In[22]: pop['California', 2000]

Out[22]: 33871648






MultiIndex
 也支持局部取值
 （partial indexing），即只取索引的某一个层级。假如只取最高级的索引，获得的结果是一个新的 Series
 ，未被选中的低层索引值会被保留：


In[23]: pop['California']

Out[23]: year
         2000    33871648
         2010    37253956
         dtype: int64





类似的还有局部切片，不过要求 MultiIndex
 是按顺序排列的（就像将在 3.6.4 节介绍的那样）：


In[24]: pop.loc['California':'New York']

Out[24]: state       year
         California  2000    33871648
                     2010    37253956
         New York    2000    18976457
                     2010    19378102
         dtype: int64





如果索引已经排序，那么可以用较低层级的索引取值，第一层级的索引可以用空切片：


In[25]: pop[:, 2000]

Out[25]: state
         California    33871648
         New York      18976457
         Texas         20851820
         dtype: int64





其他取值与数据选择的方法（详情请参见 3.3 节）也都起作用。下面的例子是通过布尔掩码选择数据：


In[26]: pop[pop > 22000000]

Out[26]: state       year
         California  2000    33871648
                     2010    37253956
         Texas       2010    25145561
         dtype: int64





也可以用花哨的索引选择数据：


In[27]: pop[['California', 'Texas']]

Out[27]: state       year
         California  2000    33871648
                     2010    37253956
         Texas       2000    20851820
                     2010    25145561
         dtype: int64






	


DataFrame
 多级索引



DataFrame
 多级索引的用法与 Series
 类似。还用之前的体检报告数据来演示：


In[28]: health_data

Out[28]: subject      Bob       Guido         Sue
         type          HR  Temp    HR  Temp    HR  Temp
         year visit
         2013 1      31.0  38.7  32.0  36.7  35.0  37.2
              2      44.0  37.7  50.0  35.0  29.0  36.7
         2014 1      30.0  37.4  39.0  37.8  61.0  36.9
              2      47.0  37.8  48.0  37.3  51.0  36.5





由于 DataFrame
 的基本索引是列索引，因此 Series
 中多级索引的用法到了 DataFrame
 中就应用在列上了。例如，可以通过简单的操作获取 Guido 的心率数据：


In[29]: health_data['Guido', 'HR']

Out[29]: year  visit
         2013  1        32.0
               2        50.0
         2014  1        39.0
               2        48.0
         Name: (Guido, HR), dtype: float64





与单索引类似，在 3.3 节介绍的 loc
 、iloc
 和 ix
 索引器都可以使用，例如：


In[30]: health_data.iloc[:2, :2]

Out[30]: subject      Bob
         type          HR  Temp
         year visit
         2013 1      31.0  38.7
              2      44.0  37.7





虽然这些索引器将多维数据当作二维数据处理，但是在 loc
 和 iloc
 中可以传递多个层级的索引元组，例如：


In[31]: health_data.loc[:, ('Bob', 'HR')]

Out[31]: year  visit
         2013  1        31.0
               2        44.0
         2014  1        30.0
               2        47.0
         Name: (Bob, HR), dtype: float64





这种索引元组的用法不是很方便，如果在元组中使用切片还会导致语法错误：


In[32]: health_data.loc[(:, 1), (:, 'HR')]

  File "<ipython-input-32-8e3cc151e316>", line 1
    health_data.loc[(:, 1), (:, 'HR')]
                    ^
SyntaxError: invalid syntax





虽然你可以用 Python 内置的 slice()
 函数获取想要的切片，但是还有一种更好的办法，就是使用 IndexSlice
 对象。Pandas 专门用它解决这类问题，例如：


In[33]: idx = pd.IndexSlice
        health_data.loc[idx[:, 1], idx[:, 'HR']]

Out[33]: subject      Bob  Guido    Sue
         type          HR     HR     HR
         year visit
         2013 1      31.0   32.0   35.0
         2014 1      30.0   39.0   61.0





和带多级索引的 Series
 和 DataFrame
 进行数据交互的方法有很多，但就像本书中的诸多工具一样，若想掌握它们，最好的办法就是使用它们！





3.6.4　多级索引行列转换

使用多级索引的关键是掌握有效数据转换的方法。Pandas 提供了许多操作，可以让数据在内容保持不变的同时，按照需要进行行列转换。之前我们用一个简短的例子演示过 stack()
 和 unstack()
 的用法，但其实还有许多合理控制层级行列索引的方法，让我们来一探究竟。


	

有序的索引和无序的索引


在前面的内容里，我们曾经简单提过多级索引排序，这里需要详细介绍一下。 如果 MultiIndex
 不是有序的索引，那么大多数切片操作都会失败
 。让我们演示一下。

首先创建一个不按字典顺序（lexographically）排列的
 多级索引 Series
 ：


In[34]: index = pd.MultiIndex.from_product([['a', 'c', 'b'], [1, 2]])
        data = pd.Series(np.random.rand(6), index=index)
        data.index.names = ['char', 'int']
        data

Out[34]: char  int
         a     1      0.003001
               2      0.164974
         c     1      0.741650
               2      0.569264
         b     1      0.001693
               2      0.526226
         dtype: float64





如果想对索引使用局部切片，那么错误就会出现：


In[35]: try:
            data['a':'b']
        except KeyError as e:
            print(type(e))
            print(e)

<class 'KeyError'>
'Key length (1) was greater than MultiIndex lexsort depth (0)'





尽管从错误信息里面看不出具体的细节，但问题是出在 MultiIndex
 无序排列上。局部切片和许多其他相似的操作都要求 MultiIndex
 的各级索引是有序的（即按照字典顺序由 A 至 Z）。为此，Pandas 提供了许多便捷的操作完成排序，如 sort_index()
 和 sortlevel()
 方法。我们用最简单的 sort_index()
 方法来演示：


In[36]: data = data.sort_index()
        data

Out[36]: char  int
         a     1      0.003001
               2      0.164974
         b     1      0.001693
               2      0.526226
         c     1      0.741650
               2      0.569264
         dtype: float64





索引排序之后，局部切片就可以正常使用了：


In[37]: data['a':'b']

Out[37]: char  int
         a     1      0.003001
               2      0.164974
         b     1      0.001693
               2      0.526226
         dtype: float64






	

索引stack
 与unstack



前文曾提过，我们可以将一个多级索引数据集转换成简单的二维形式，可以通过 level
 参数设置转换的索引层级：


In[38]: pop.unstack(level=0)

Out[38]:  state  California   New York     Texas
          year
          2000     33871648   18976457  20851820
          2010     37253956   19378102  25145561

In[39]: pop.unstack(level=1)

Out[39]: year            2000      2010
         state
         California  33871648  37253956
         New York    18976457  19378102
         Texas       20851820  25145561






unstack()
 是 stack()
 的逆操作，同时使用这两种方法让数据保持不变：


In[40]: pop.unstack().stack()

Out[40]: state       year
         California  2000    33871648
                     2010    37253956
         New York    2000    18976457
                     2010    19378102
         Texas       2000    20851820
                     2010    25145561
         dtype: int64






	

索引的设置与重置


层级数据维度转换的另一种方法是行列标签转换，可以通过 reset_index
 方法实现。如果在上面的人口数据 Series
 中使用该方法，则会生成一个列标签中包含之前行索引标签 state
 和 year
 的 DataFrame
 。也可以用数据的 name
 属性为列设置名称：


In[41]: pop_flat = pop.reset_index(name='population')
        pop_flat

Out[41]:         state  year  population
         0  California  2000    33871648
         1  California  2010    37253956
         2    New York  2000    18976457
         3    New York  2010    19378102
         4       Texas  2000    20851820
         5       Texas  2010    25145561





在解决实际问题的时候，如果能将类似这样的原始输入数据的列直接转换成 MultiIndex
 ，通常将大有裨益。其实可以通过 DataFrame
 的 set_index
 方法实现，返回结果就会是一个带多级索引的 DataFrame
 ：


In[42]: pop_flat.set_index(['state', 'year'])

Out[42]:                  population
         state      year
         California 2000    33871648
                    2010    37253956
         New York   2000    18976457
                    2010    19378102
         Texas      2000    20851820
                    2010    25145561





在实践中，我发现用这种重建索引的方法处理数据集非常好用。





3.6.5　多级索引的数据累计方法

前面我们已经介绍过一些 Pandas 自带的数据累计方法，比如 mean()
 、sum()
 和 max()
 。而对于层级索引数据，可以设置参数 level
 实现对数据子集的累计操作。

再一次以体检数据为例：


In[43]: health_data

Out[43]:  subject      Bob       Guido         Sue
          type          HR  Temp    HR  Temp    HR  Temp
          year visit
          2013 1      31.0  38.7  32.0  36.7  35.0  37.2
               2      44.0  37.7  50.0  35.0  29.0  36.7
          2014 1      30.0  37.4  39.0  37.8  61.0  36.9
               2      47.0  37.8  48.0  37.3  51.0  36.5





如果你需要计算每一年各项指标的平均值，那么可以将参数 level
 设置为索引 year
 ：


In[44]: data_mean = health_data.mean(level='year')
        data_mean

Out[44]: subject   Bob       Guido          Sue
         type       HR  Temp    HR   Temp    HR   Temp
         year
         2013     37.5  38.2  41.0  35.85  32.0  36.95
         2014     38.5  37.6  43.5  37.55  56.0  36.70





如果再设置 axis
 参数，就可以对列索引进行类似的累计操作了：


In[45]: data_mean.mean(axis=1, level='type')

Out[45]: type         HR       Temp
         year
         2013  36.833333  37.000000
         2014  46.000000  37.283333





通过这两行数据，我们就可以获取每一年所有人的平均心率和体温了。这种语法其实就是 GroupBy
 功能的快捷方式，我们将在 3.9 节详细介绍。尽管这只是一个简单的示例，但是其原理和实际工作中遇到的情况类似。




Panel
 数据


这里还有一些 Pandas 的基本数据结构没有介绍到，包括 pd.Panel
 对象和 pd.Panel4D
 对象。这两种数据结构可以分别看成是（一维数组）Series
 和（二维数组）DataFrame
 的三维与四维形式。如果你熟悉 Series
 和 DataFrame
 的使用方法，那么 Panel
 和 Panel4D
 使用起来也会很简单，ix
 、loc
 和 iloc
 索引器（详情请参见 3.3 节）在高维数据结构上的用法更是完全相同。

但是本书并不打算进一步介绍这两种数据结构，我个人认为多级索引在大多数情况下都是更实用、更直观的高维数据形式。另外，Panel
 采用密集数据存储形式，而多级索引采用稀疏数据存储形式。在解决许多真实的数据集时，随着维度的不断增加，密集数据存储形式的效率将越来越低。但是这类数据结构对一些有特殊需求的应用还是有用的。如果你想对 Panel
 与 Panel4D
 数据结构有更多的认识，请参见 3.14 节。



3.7　合并数据集：Concat
 与Append
 操作

将不同的数据源进行合并是数据科学中最有趣的事情之一，这既包括将两个不同的数据集非常简单地拼接在一起，也包括用数据库那样的连接（join）与合并（merge）操作处理有重叠字段的数据集。Series
 与 DataFrame
 都具备这类操作，Pandas 的函数与方法让数据合并变得快速简单。

先来用 pd.concat
 函数演示一个 Series
 与 DataFrame
 的简单合并操作。之后，我们将介绍 Pandas 中更复杂的 merge
 和 join
 内存数据合并操作。

首先导入 Pandas 和 NumPy：


In[1]: import pandas as pd
       import numpy as np





简单起见，定义一个能够创建 DataFrame
 某种形式的函数，后面将会用到：


In[2]: def make_df(cols, ind):
           """一个简单的DataFrame"""
           data = {c: [str(c) + str(i) for i in ind]
                   for c in cols}
           return pd.DataFrame(data, ind)

       # DataFrame示例
       make_df('ABC', range(3))

Out[2]:     A   B   C
        0  A0  B0  C0
        1  A1  B1  C1
        2  A2  B2  C2





3.7.1　知识回顾：NumPy数组的合并

合并 Series
 与 DataFrame
 与合并 NumPy 数组基本相同，后者通过 2.2 节中介绍的 np.concatenate
 函数即可完成。你可以用这个函数将两个或两个以上的数组合并成一个数组。


In[4]: x = [1, 2, 3]
       y = [4, 5, 6]
       z = [7, 8, 9]
       np.concatenate([x, y, z])

Out[4]: array([1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9])





第一个参数是需要合并的数组列表或元组。还有一个 axis
 参数可以设置合并的坐标轴方向：


In[5]: x = [[1, 2],
            [3, 4]]
       np.concatenate([x, x], axis=1)

Out[5]: array([[1, 2, 1, 2],
               [3, 4, 3, 4]])





3.7.2　通过pd.concat
 实现简易合并

Pandas 有一个 pd.concat()
 函数与 np.concatenate
 语法类似，但是配置参数更多，功能也更强大：


# Pandas 0.18版中的函数签名
pd.concat(objs, axis=0, join='outer', join_axes=None, ignore_index=False,
          keys=None, levels=None, names=None, verify_integrity=False,
          copy=True)






pd.concat()
 可以简单地合并一维的 Series
 或 DataFrame
 对象，与 np.concatenate()
 合并数组一样：


In[6]: ser1 = pd.Series(['A', 'B', 'C'], index=[1, 2, 3])
       ser2 = pd.Series(['D', 'E', 'F'], index=[4, 5, 6])
       pd.concat([ser1, ser2])

Out[6]: 1    A
        2    B
        3    C
        4    D
        5    E
        6    F
        dtype: object





它也可以用来合并高维数据，例如下面的 DataFrame
 ：


In[7]: df1 = make_df('AB', [1, 2])
       df2 = make_df('AB', [3, 4])
       print(df1); print(df2); print(pd.concat([df1, df2]))

df1             df2           pd.concat([df1, df2])
 A   B              A   B          A   B
 1  A1  B1      3  A3  B3      1  A1  B1
 2  A2  B2      4  A4  B4      2  A2  B2
                               3  A3  B3
                               4  A4  B4





默认情况下，DataFrame
 的合并都是逐行进行的（默认设置是 axis=0
 ）。与 np.concatenate()
 一样，pd.concat
 也可以设置合并坐标轴，例如下面的示例：


In[8]: df3 = make_df('AB', [0, 1])
       df4 = make_df('CD', [0, 1])
       print(df3); print(df4); print(pd.concat([df3, df4], axis='col'))

df3             df4           pd.concat([df3, df4], axis='col')
     A   B          C   D         A   B   C   D
 0  A0  B0      0  C0  D0     0  A0  B0  C0  D0
 1  A1  B1      1  C1  D1     1  A1  B1  C1  D1





这里也可以使用 axis=1
 ，效果是一样的。但是用 axis='col'
 会更直观。


	

索引重复



np.concatenate
 与 pd.concat
 最主要的差异之一就是 Pandas 在合并时会保留索引
 ，即使索引是重复的！例如下面的简单示例：


In[9]: x = make_df('AB', [0, 1])
       y = make_df('AB', [2, 3])
       y.index = x.index  # 复制索引
       print(x); print(y); print(pd.concat([x, y]))

x             y            pd.concat([x, y])
    A   B         A   B        A   B
0  A0  B0     0  A2  B2    0  A0  B0
1  A1  B1     1  A3  B3    1  A1  B1
                           0  A2  B2
                           1  A3  B3





你会发现结果中的索引是重复的。虽然 DataFrame
 允许这么做，但结果并不是我们想要的。pd.concat()
 提供了一些解决这个问题的方法。

(1) 捕捉索引重复的错误
 。如果你想要检测 pd.concat()
 合并的结果中是否出现了重复的索引，可以设置 verify_integrity
 参数。将参数设置为 True
 ，合并时若有索引重复就会触发异常。下面的示例可以让我们清晰地捕捉并打印错误信息：


In[10]: try:
            pd.concat([x, y], verify_integrity=True)
        except ValueError as e:
            print("ValueError:", e)

ValueError: Indexes have overlapping values: [0, 1]





(2) 忽略索引
 。有时索引无关紧要，那么合并时就可以忽略它们，可以通过设置 ignore_index
 参数来实现。如果将参数设置为 True
 ，那么合并时将会创建一个新的整数索引。


In[11]: print(x); print(y); print(pd.concat([x, y], ignore_index=True))

x             y            pd.concat([x, y], ignore_index=True)
     A   B        A   B        A   B
 0  A0  B0    0  A2  B2    0  A0  B0
 1  A1  B1    1  A3  B3    1  A1  B1
                           2  A2  B2
                           3  A3  B3





(3) 增加多级索引
 。另一种处理索引重复的方法是通过 keys
 参数为数据源设置多级索引标签，这样结果数据就会带上多级索引：


In[12]: print(x); print(y); print(pd.concat([x, y], keys=['x', 'y']))

x               y              pd.concat([x, y], keys=['x', 'y'])
     A   B          A   B             A   B
 0  A0  B0      0  A2  B2      x  0  A0  B0
 1  A1  B1      1  A3  B3         1  A1  B1
                               y  0  A2  B2
                                  1  A3  B3





示例合并后的结果是多级索引的 DataFrame
 ，可以用 3.6 节介绍的方法将它转换成我们需要的形式。



	

类似join
 的合并


前面介绍的简单示例都有一个共同特点，那就是合并的 DataFrame
 都是同样的列名。而在实际工作中，需要合并的数据往往带有不同的列名，而 pd.concat
 提供了一些选项来解决这类合并问题。看下面两个 DataFrame
 ，它们的列名部分相同，却又不完全相同：


In[13]: df5 = make_df('ABC', [1, 2])
        df6 = make_df('BCD', [3, 4])
        print(df5); print(df6); print(pd.concat([df5, df6])

df5               df6              pd.concat([df5, df6])
     A   B   C        B   C   D         A   B   C    D
 1  A1  B1  C1    3  B3  C3  D3    1   A1  B1  C1  NaN
 2  A2  B2  C2    4  B4  C4  D4    2   A2  B2  C2  NaN
                                   3  NaN  B3  C3   D3
                                   4  NaN  B4  C4   D4





默认情况下，某个位置上缺失的数据会用 NaN
 表示。如果不想这样，可以用 join
 和 join_axes
 参数设置合并方式。默认的合并方式是对所有输入列进行并集合并（join='outer'
 ），当然也可以用 join='inner'
 实现对输入列的交集合并：


In[14]: print(df5); print(df6);
        print(pd.concat([df5, df6], join='inner'))

df5               df6              pd.concat([df5, df6], join='inner')
     A   B   C        B   C   D        B   C
 1  A1  B1  C1    3  B3  C3  D3    1  B1  C1
 2  A2  B2  C2    4  B4  C4  D4    2  B2  C2
                                   3  B3  C3
                                   4  B4  C4





另一种合并方式是直接确定结果使用的列名，设置 join_axes
 参数，里面是索引对象构成的列表（是列表的列表）。如下面示例所示，将结果的列名设置为第一个输入的列名：


In[15]: print(df5); print(df6);
        print(pd.concat([df5, df6], join_axes=[df5.columns]))

df5               df6              pd.concat([df5, df6], join_axes=[df5.columns])
     A   B   C        B   C   D         A   B   C
 1  A1  B1  C1    3  B3  C3  D3    1   A1  B1  C1
 2  A2  B2  C2    4  B4  C4  D4    2   A2  B2  C2
                                   3  NaN  B3  C3
                                   4  NaN  B4  C4






pd.concat
 的合并功能可以满足你在合并两个数据集时的许多需求，操作时请记住这一点。



	


append()
 方法


因为直接进行数组合并的需求非常普遍，所以 Series
 和 DataFrame
 对象都支持 append
 方法，让你通过最少的代码实现合并功能。例如，你可以使用 df1.append(df2)
 ，效果与 pd.concat([df1, df2])
 一样：


In[16]: print(df1); print(df2); print(df1.append(df2))

df1             df2           df1.append(df2)
     A   B          A   B          A   B
 1  A1  B1      3  A3  B3     1   A1  B1
 2  A2  B2      4  A4  B4     2   A2  B2
                              3   A3  B3
                              4   A4  B4





需要注意的是，与 Python 列表中的 append()
 和 extend()
 方法不同，Pandas 的 append()
 不直接更新原有对象的值，而是为合并后的数据创建一个新对象。因此，它不能被称之为一个非常高效的解决方案，因为每次合并都需要重新创建索引和
 数据缓存。总之，如果你需要进行多个 append
 操作，还是建议先创建一个 DataFrame
 列表，然后用 concat()
 函数一次性解决所有合并任务。

下一节将介绍另一种功能强大的数据组合方法——类似数据库的数据合并，在 pd.merge
 里实现。关于 concat()
 与 append()
 的更多信息，请参考 Pandas 文档中“Merge, Join, and Concatenate”（http://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/merging.html
 ）节。





3.8　合并数据集：合并与连接

Pandas 的基本特性之一就是高性能的内存式数据连接（join）与合并（merge）操作。如果你有使用数据库的经验，那么对这类操作一定很熟悉。Pandas 的主接口是 pd.merge
 函数，下面让我们通过一些示例来介绍它的用法。

3.8.1　关系代数


pd.merge()
 实现的功能基于关系代数
 （relational algebra）的一部分。关系代数是处理关系型数据的通用理论，绝大部分数据库的可用操作都以此为理论基础。关系代数方法论的强大之处在于，它提出的若干简单操作规则经过组合就可以为任意数据集构建十分复杂的操作。借助在数据库或程序里已经高效实现的基本操作规则，你可以完成许多非常复杂的操作。

Pandas 在 pd.merge()
 函数与 Series
 和 DataFrame
 的 join()
 方法里实现了这些基本操作规则。下面来看看如何用这些简单的规则连接不同数据源的数据。

3.8.2　数据连接的类型


pd.merge()
 函数实现了三种数据连接的类型：一对一、多对一
 和多对多
 。这三种数据连接类型都通过 pd.merge()
 接口进行调用，根据不同的数据连接需求进行不同的操作。下面将通过一些示例来演示这三种类型，并进一步介绍更多的细节。


	

一对一连接


一对一连接可能是最简单的数据合并类型了，与 3.7 节介绍的按列合并十分相似。如下面示例所示，有两个包含同一所公司员工不同信息的 DataFrame
 ：


In[2]:
df1 = pd.DataFrame({'employee': ['Bob', 'Jake', 'Lisa', 'Sue'],
                    'group': ['Accounting', 'Engineering', 'Engineering', 'HR']})
df2 = pd.DataFrame({'employee': ['Lisa', 'Bob', 'Jake', 'Sue'],
                    'hire_date': [2004, 2008, 2012, 2014]})
print(df1); print(df2)

df1                        df2
  employee        group      employee  hire_date
0      Bob   Accounting    0     Lisa       2004
1     Jake  Engineering    1      Bob       2008
2     Lisa  Engineering    2     Jake       2012
3      Sue           HR    3      Sue       2014





若想将这两个 DataFrame
 合并成一个 DataFrame
 ，可以用 pd.merge()
 函数实现：


In[3]: df3 = pd.merge(df1, df2)
       df3

Out[3]:   employee        group  hire_date
        0      Bob   Accounting       2008
        1     Jake  Engineering       2012
        2     Lisa  Engineering       2004
        3      Sue           HR       2014






pd.merge()
 方法会发现两个 DataFrame
 都有“employee”列，并会自动以这列作为键进行连接。两个输入的合并结果是一个新的 DataFrame
 。需要注意的是，共同列的位置可以是不一致的。例如在这个例子中，虽然 df1
 与 df2
 中“employee”列的位置是不一样的，但是 pd.merge()
 函数会正确处理这个问题。另外还需要注意的是，pd.merge()
 会默认丢弃原来的行索引，不过也可以自定义（详情请参见 3.8.3 节）。



	

多对一连接


多对一连接是指，在需要连接的两个列中，有一列的值有重复。通过多对一连接获得的结果 DataFrame
 将会保留重复值。请看下面的例子：


In[4]: df4 = pd.DataFrame({'group': ['Accounting', 'Engineering', 'HR'],
                           'supervisor': ['Carly', 'Guido', 'Steve']})
       print(df3); print(df4); print(pd.merge(df3, df4))

df3                                   df4
  employee        group  hire_date             group supervisor
0      Bob   Accounting       2008    0   Accounting      Carly
1     Jake  Engineering       2012    1  Engineering      Guido
2     Lisa  Engineering       2004    2           HR      Steve
3      Sue           HR       2014

pd.merge(df3, df4)
  employee        group  hire_date supervisor
0      Bob   Accounting       2008      Carly
1     Jake  Engineering       2012      Guido
2     Lisa  Engineering       2004      Guido
3      Sue           HR       2014      Steve





在结果 DataFrame
 中多了一个“supervisor”列，里面有些值会因为输入数据的对应关系而有所重复。



	

多对多连接


多对多连接是个有点儿复杂的概念，不过也可以理解。如果左右两个输入的共同列都包含重复值，那么合并的结果就是一种多对多连接。用一个例子来演示可能更容易理解。来看下面的例子，里面有一个 DataFrame
 显示不同岗位人员的一种或多种能力。

通过多对多链接，就可以得知每位员工所具备的能力：


In[5]: df5 = pd.DataFrame({'group': ['Accounting', 'Accounting',
                                     'Engineering', 'Engineering', 'HR', 'HR'],

                           'skills': ['math', 'spreadsheets', 'coding', 'linux',
                                      'spreadsheets', 'organization']})
print(df1); print(df5); print(pd.merge(df1, df5))

df1                          df5
  employee        group               group        skills
0      Bob   Accounting      0   Accounting          math
1     Jake  Engineering      1   Accounting  spreadsheets
2     Lisa  Engineering      2  Engineering        coding
3      Sue           HR      3  Engineering         linux
                             4           HR  spreadsheets
                             5           HR  organization

pd.merge(df1, df5)
  employee        group        skills
0      Bob   Accounting          math
1      Bob   Accounting  spreadsheets
2     Jake  Engineering        coding
3     Jake  Engineering         linux
4     Lisa  Engineering        coding
5     Lisa  Engineering         linux
6      Sue           HR  spreadsheets
7      Sue           HR  organization





这三种数据连接类型可以直接与其他 Pandas 工具组合使用，从而实现各种各样的功能。但是工作中的真实数据集往往并不像示例中演示的那么干净、整洁。下面就来介绍 pd.merge()
 的一些功能，它们可以让你更好地应对数据连接中的问题。





3.8.3　设置数据合并的键

我们已经见过 pd.merge()
 的默认行为：它会将两个输入的一个或多个共同列作为键进行合并。但由于两个输入要合并的列通常都不是同名的，因此 pd.merge()
 提供了一些参数处理这个问题。


	

参数on
 的用法


最简单的方法就是直接将参数 on
 设置为一个列名字符串或者一个包含多列名称的列表：


In[6]: print(df1); print(df2); print(pd.merge(df1, df2, on='employee'))

df1                          df2
  employee        group          employee hire_date
0      Bob   Accounting        0     Lisa      2004
1     Jake  Engineering        1      Bob      2008
2     Lisa  Engineering        2     Jake      2012
3      Sue           HR        3      Sue      2014

pd.merge(df1, df2, on='employee')
  employee        group  hire_date
0      Bob   Accounting       2008
1     Jake  Engineering       2012
2     Lisa  Engineering       2004
3      Sue           HR       2014





这个参数只能在两个 DataFrame
 有共同列名的时候才可以使用。



	


left_on
 与right_on
 参数


有时你也需要合并两个列名不同的数据集，例如前面的员工信息表中有一个字段不是“employee”而是“name”。在这种情况下，就可以用 left_on
 和 right_on
 参数来指定列名：


In[7]:
df3 = pd.DataFrame({'name': ['Bob', 'Jake', 'Lisa', 'Sue'],
                    'salary': [70000, 80000, 120000, 90000]})
print(df1); print(df3);
print(pd.merge(df1, df3, left_on="employee", right_on="name"))
　
df1                          df3
  employee        group          name  salary
0      Bob   Accounting        0   Bob   70000
1     Jake  Engineering        1  Jake   80000
2     Lisa  Engineering        2  Lisa  120000
3      Sue           HR        3   Sue   90000
　
　
pd.merge(df1, df3, left_on="employee", right_on="name")
  employee        group  name  salary
0      Bob   Accounting   Bob  70000
1     Jake  Engineering  Jake  80000
2     Lisa  Engineering  Lisa 120000
3      Sue           HR   Sue  90000





获取的结果中会有一个多余的列，可以通过 DataFrame
 的 drop()
 方法将这列去掉：


In[8]:
pd.merge(df1, df3, left_on="employee", right_on="name").drop('name', axis=1)

Out[8]:   employee        group  salary
        0      Bob   Accounting   70000
        1     Jake  Engineering   80000
        2     Lisa  Engineering  120000
        3      Sue           HR   90000






	


left_index
 与right_index
 参数


除了合并列之外，你可能还需要合并索引。就像下面例子中的数据那样：


In[9]: df1a = df1.set_index('employee')
       df2a = df2.set_index('employee')
       print(df1a); print(df2a)

df1a                        df2a
                group                  hire_date
employee                     employee
Bob        Accounting        Lisa           2004
Jake      Engineering         Bob           2008
Lisa      Engineering        Jake           2012
Sue                HR         Sue           2014





你可以通过设置 pd.merge()
 中的 left_index
 和 /
 或 right_index
 参数将索引设置为键来实现合并：


In[10]:
print(df1a); print(df2a);
print(pd.merge(df1a, df2a, left_index=True, right_index=True))

df1a                        df2a
                group                  hire_date
employee                     employee
Bob        Accounting        Lisa           2004
Jake      Engineering         Bob           2008
Lisa      Engineering        Jake           2012
Sue                HR         Sue           2014

pd.merge(df1a, df2a, left_index=True, right_index=True)
                 group hire_date
employee
Lisa      Engineering      2004
Bob        Accounting      2008
Jake      Engineering      2012
Sue                HR      2014





为了方便考虑，DataFrame
 实现了 join()
 方法，它可以按照索引进行数据合并：


In[11]: print(df1a); print(df2a); print(df1a.join(df2a))

df1a                      df2a
                group                hire_date
employee                   employee
Bob        Accounting      Lisa           2004
Jake      Engineering      Bob            2008
Lisa      Engineering      Jake           2012
Sue                HR      Sue            2014

df1a.join(df2a)
                group  hire_date
employee
Bob        Accounting       2008
Jake      Engineering       2012
Lisa      Engineering       2004
Sue                HR       2014





如果想将索引与列混合使用，那么可以通过结合 left_index
 与 right_on
 ，或者结合 left_on
 与 right_index
 来实现：


In[12]:
print(df1a); print(df3);
print(pd.merge(df1a, df3, left_index=True, right_on='name'))
　
　
df1a                        df3
                group
employee                    name  salary
Bob        Accounting    0   Bob   70000
Jake      Engineering    1  Jake   80000
Lisa      Engineering    2  Lisa  120000
Sue                HR    3   Sue   90000
　
pd.merge(df1a, df3, left_index=True, right_on='name')
          group  name  salary
0   Accounting   Bob   70000
1  Engineering  Jake   80000
2  Engineering  Lisa  120000
3           HR   Sue   90000





当然，这些参数都适用于多个索引和 / 或多个列名，函数接口非常简单。若想了解 Pandas 数据合并的更多信息，请参考 Pandas 文档中“Merge, Join, and Concatenate”（http://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/merging.html
 ）节。





3.8.4　设置数据连接的集合操作规则

通过前面的示例，我们总结出数据连接的一个重要条件：集合操作规则。当一个值出现在一列，却没有出现在另一列时，就需要考虑集合操作规则了。来看看下面的例子：


In[13]: df6 = pd.DataFrame({'name': ['Peter', 'Paul', 'Mary'],
                            'food': ['fish', 'beans', 'bread']},
                           columns=['name', 'food'])
        df7 = pd.DataFrame({'name': ['Mary', 'Joseph'],
                            'drink': ['wine', 'beer']},
                           columns=['name', 'drink'])
        print(df6); print(df7); print(pd.merge(df6, df7))

df6                 df7               pd.merge(df6, df7)
    name   food          name drink       name   food  drink
0  Peter   fish     0    Mary  wine   0   Mary  bread   wine
1   Paul  beans     1  Joseph  beer
2   Mary  bread





我们合并两个数据集，在“name”列中只有一个共同的值：Mary。默认情况下，结果中只会包含两个输入集合的交集
 ，这种连接方式被称为内连接
 （inner join）。我们可以用 how
 参数设置连接方式，默认值为 'inner'
 ：


In[14]: pd.merge(df6, df7, how='inner')

Out[14]:    name   food drink
         0  Mary  bread  wine






how
 参数支持的数据连接方式还有 'outer'
 、'left'
 和 'right'
 。外连接
 （outer join）返回两个输入列的并集，所有缺失值都用 NaN
 填充：


In[15]: print(df6); print(df7); print(pd.merge(df6, df7, how='outer'))

df6                 df7                pd.merge(df6, df7, how='outer')
     name   food         name drink         name   food drink
0  Peter   fish     0    Mary  wine    0   Peter   fish   NaN
1   Paul  beans     1  Joseph  beer    1    Paul  beans   NaN
2   Mary  bread                        2    Mary  bread  wine
                                       3  Joseph    NaN  beer






左连接
 （left join）和右连接
 （right join）返回的结果分别只包含左列和右列，如下所示：


In[16]: print(df6); print(df7); print(pd.merge(df6, df7, how='left'))

df6                 df7                pd.merge(df6, df7, how='left')
     name   food         name drink         name   food drink
0  Peter   fish     0    Mary  wine    0   Peter   fish   NaN
1   Paul  beans     1  Joseph  beer    1    Paul  beans   NaN
2   Mary  bread                        2    Mary  bread  wine





现在输出的行中只包含左边输入列的值。如果用 how='right'
 的话，输出的行则只包含右边输入列的值。

这四种数据连接的集合操作规则都可以直接应用于前面介绍过的连接类型。

3.8.5　重复列名：suffixes
 参数

最后，你可能会遇到两个输入 DataFrame
 有重名列的情况。来看看下面的例子：


In[17]: df8 = pd.DataFrame({'name': ['Bob', 'Jake', 'Lisa', 'Sue'],
                            'rank': [1, 2, 3, 4]})
        df9 = pd.DataFrame({'name': ['Bob', 'Jake', 'Lisa', 'Sue'],
                            'rank': [3, 1, 4, 2]})
        print(df8); print(df9); print(pd.merge(df8, df9, on="name"))

df8                df9               pd.merge(df8, df9, on="name")
    name  rank         name  rank       name  rank_x  rank_y
0   Bob     1      0   Bob     3     0   Bob       1       3
1  Jake     2      1  Jake     1     1  Jake       2       1
2  Lisa     3      2  Lisa     4     2  Lisa       3       4
3   Sue     4      3   Sue     2     3   Sue       4       2





由于输出结果中有两个重复的列名，因此 pd.merge()
 函数会自动为它们增加后缀 _x
 或 _y
 ，当然也可以通过 suffixes
 参数自定义后缀名：


In[18]:
print(df8); print(df9);
print(pd.merge(df8, df9, on="name", suffixes=["_L", "_R"]))

df8                df9
    name  rank         name  rank
0   Bob     1      0   Bob     3
1  Jake     2      1  Jake     1
2  Lisa     3      2  Lisa     4
3   Sue     4      3   Sue     2


pd.merge(df8, df9, on="name", suffixes=["_L", "_R"])
   name  rank_L  rank_R
0   Bob       1       3
1  Jake       2       1
2  Lisa       3       4
3   Sue       4       2






suffixes
 参数同样适用于任何连接方式，即使有三个及三个以上的重复列名时也同样适用。

关于关系代数的更多信息，请参见 3.9 节，里面对关系代数进行了更加深入的介绍。另外，还可以参考 Pandas 文档中“Merge, Join, and Concatenate”（http://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/merging.html
 ）节。

3.8.6　案例：美国各州的统计数据

数据的合并与连接是组合来源不同的数据的最常用方法。下面通过美国各州的统计数据来进行一个演示，请到 https://github.com/jakevdp/data-USstates/
 下载数据：


In[19]:
# 请使用下面的shell下载数据
# !curl -O https://raw.githubusercontent.com/jakevdp/
#    data-USstates/master/state-population.csv
# !curl -O https://raw.githubusercontent.com/jakevdp/
#    data-USstates/master/state-areas.csv
# !curl -O https://raw.githubusercontent.com/jakevdp/
#    data-USstates/master/state-abbrevs.csv





用 Pandas 的 read_csv()
 函数看看这三个数据集：


In[20]: pop = pd.read_csv('state-population.csv')
        areas = pd.read_csv('state-areas.csv')
        abbrevs = pd.read_csv('state-abbrevs.csv')

        print(pop.head()); print(areas.head()); print(abbrevs.head())

pop.head()                                    areas.head()
 state/region     ages  year  population              state  area (sq. mi)
0          AL  under18  2012   1117489.0      0     Alabama          52423
1          AL    total  2012   4817528.0      1      Alaska         656425
2          AL  under18  2010   1130966.0      2     Arizona         114006
3          AL    total  2010   4785570.0      3    Arkansas          53182
4          AL  under18  2011   1125763.0      3    Arkansas          53182
                                              4  California         163707



abbrevs.head()
        state abbreviation
0     Alabama           AL
1      Alaska           AK
2     Arizona           AZ
3    Arkansas           AR
4  California           CA





看过这些数据之后，我们想要计算一个比较简单的指标：美国各州的人口密度排名。虽然可以直接通过计算每张表获取结果，但这次试着用数据集连接来解决这个问题。

首先用一个多对一合并获取人口（pop
 ）DataFrame
 中各州名称缩写对应的全称。我们需要将 pop
 的 state
 /region
 列与 abbrevs
 的 abbreviation
 列进行合并，还需要通过 how='outer'
 确保数据没有丢失。


In[21]: merged = pd.merge(pop, abbrevs, how='outer',
                          left_on='state/region', right_on='abbreviation')
        merged = merged.drop('abbreviation', 1) # 丢弃重复信息
        merged.head()

Out[21]:   state/region     ages  year  population    state
         0           AL  under18  2012   1117489.0  Alabama
         1           AL    total  2012   4817528.0  Alabama
         2           AL  under18  2010   1130966.0  Alabama
         3           AL    total  2010   4785570.0  Alabama
         4           AL  under18  2011   1125763.0  Alabama





来全面检查一下数据是否有缺失，我们可以对每个字段逐行检查是否有缺失值：


In[22]: merged.isnull().any()

Out[22]: state/region    False
         ages            False
         year            False
         population       True
         state            True
         dtype: bool





部分 population
 是缺失值，让我们仔细看看那些数据！


In[23]: merged[merged['population'].isnull()].head()

Out[23]:      state/region     ages  year  population state
         2448           PR  under18  1990         NaN   NaN
         2449           PR    total  1990         NaN   NaN
         2450           PR    total  1991         NaN   NaN
         2451           PR  under18  1991         NaN   NaN
         2452           PR    total  1993         NaN   NaN





好像所有的人口缺失值都出现在 2000 年之前的波多黎各 2
 ，此前并没有统计过波多黎各的人口。


2
 Puerto Rico，目前尚未成为美国的第 51 个州，2017 年 6 月第五次入美公投。——译者注

更重要的是，我们还发现一些新的州的数据也有缺失，可能是由于名称缩写没有匹配上全程！来看看究竟是哪个州有缺失：


In[24]: merged.loc[merged['state'].isnull(), 'state/region'].unique()

Out[24]: array(['PR', 'USA'], dtype=object)





我们可以快速解决这个问题：人口数据中包含波多黎各（PR）和全国总数（USA），但这两项没有出现在州名称缩写表中。来快速填充对应的全称：


In[25]: merged.loc[merged['state/region'] == 'PR', 'state'] = 'Puerto Rico'
        merged.loc[merged['state/region'] == 'USA', 'state'] = 'United States'
        merged.isnull().any()

Out[25]: state/region    False
         ages            False
         year            False
         population       True
         state           False
         dtype: bool





现在 state
 列没有缺失值了，万事俱备！

让我们用类似的规则将面积数据也合并进来。用两个数据集共同的 state
 列来合并：


In[26]: final = pd.merge(merged, areas, on='state', how='left')
        final.head()

Out[26]:   state/region     ages  year  population    state  area (sq. mi)
         0           AL  under18  2012   1117489.0  Alabama        52423.0
         1           AL    total  2012   4817528.0  Alabama        52423.0
         2           AL  under18  2010   1130966.0  Alabama        52423.0
         3           AL    total  2010   4785570.0  Alabama        52423.0
         4           AL  under18  2011   1125763.0  Alabama        52423.0





再检查一下数据，看看哪些列还有缺失值，没有匹配上：


In[27]: final.isnull().any()

Out[27]: state/region     False
         ages             False
         year             False
         population        True
         state            False
         area (sq. mi)     True
         dtype: bool





面积 area
 列里面还有缺失值。来看看究竟是哪些地区面积缺失：


In[28]: final['state'][final['area (sq. mi)'].isnull()].unique()

Out[28]: array(['United States'], dtype=object)





我们发现面积（areas
 ）DataFrame
 里面不包含全美国的面积数据。可以插入全国总面积数据（对各州面积求和即可），但是针对本案例，我们要去掉这个缺失值，因为全国的人口密度在此无关紧要：


In[29]: final.dropna(inplace=True)
        final.head()

Out[29]:   state/region     ages  year  population    state  area (sq. mi)
         0           AL  under18  2012   1117489.0  Alabama        52423.0
         1           AL    total  2012   4817528.0  Alabama        52423.0
         2           AL  under18  2010   1130966.0  Alabama        52423.0
         3           AL    total  2010   4785570.0  Alabama        52423.0
         4           AL  under18  2011   1125763.0  Alabama        52423.0





现在所有的数据都准备好了。为了解决眼前的问题，先选择 2010 年的各州人口以及总人口数据。让我们用 query()
 函数进行快速计算（这需要用到 numexpr
 程序库，详情请参见 3.13 节）：


In[30]: data2010 = final.query("year == 2010 & ages == 'total'")
        data2010.head()

Out[30]:     state/region   ages  year  population       state  area (sq. mi)
         3             AL  total  2010   4785570.0     Alabama        52423.0
         91            AK  total  2010    713868.0      Alaska       656425.0
         101           AZ  total  2010   6408790.0     Arizona       114006.0
         189           AR  total  2010   2922280.0    Arkansas        53182.0
         197           CA  total  2010  37333601.0  California       163707.0





现在来计算人口密度并按序排列。首先对索引进行重置，然后再计算结果：


In[31]: data2010.set_index('state', inplace=True)
        density = data2010['population'] / data2010['area (sq. mi)']

In[32]: density.sort_values(ascending=False, inplace=True)
        density.head()

Out[32]: state
         District of Columbia    8898.897059
         Puerto Rico             1058.665149
         New Jersey              1009.253268
         Rhode Island             681.339159
         Connecticut              645.600649
         dtype: float64





计算结果是美国各州加上华盛顿特区（Washington, DC）、波多黎各在 2010 年的人口密度排序，以万人 / 平方英里为单位。我们发现人口密度最高的地区是华盛顿特区的哥伦比亚地区（the District of Columbia）。在各州的人口密度中，新泽西州（New Jersey）是最高的。

还可以看看人口密度最低的几个州的数据：


In[33]: density.tail()

Out[33]: state
         South Dakota    10.583512
         North Dakota     9.537565
         Montana          6.736171
         Wyoming          5.768079
         Alaska           1.087509
         dtype: float64





可以看出，人口密度最低的州是阿拉斯加（Alaska），刚刚超过 1 万人 / 平方英里。

当人们用现实世界的数据解决问题时，合并这类脏乱的数据是十分常见的任务。希望这个案例可以帮你把前面介绍过的工具串起来，从而在数据中找到想要的答案！

3.9　累计与分组

在对较大的数据进行分析时，一项基本的工作就是有效的数据累计（summarization）：计算累计（aggregation）指标，如 sum()
 、mean()
 、median()
 、min()
 和 max()
 ，其中每一个指标都呈现了大数据集的特征。在这一节中，我们将探索 Pandas 的累计功能，从类似前面 NumPy 数组中的简单操作，到基于 groupby
 实现的复杂操作。

3.9.1　行星数据

我们将通过 Seaborn 程序库（http://seaborn.pydata.org
 ，详情请参见 4.16 节）用一份行星数据来进行演示，其中包含天文学家观测到的围绕恒星运转的行星数据（通常简称为太阳系外行星
 或外行星
 ）。行星数据可以直接通过 Seaborn 下载：


In[2]: import seaborn as sns
       planets = sns.load_dataset('planets')
       planets.shape

Out[2]: (1035, 6)

In[3]: planets.head()

Out[3]:    method           number  orbital_period  mass   distance  year
        0  Radial Velocity  1       269.300         7.10   77.40     2006
        1  Radial Velocity  1       874.774         2.21   56.95     2008
        2  Radial Velocity  1       763.000         2.60   19.84     2011
        3  Radial Velocity  1       326.030         19.40  110.62    2007
        4  Radial Velocity  1       516.220         10.50  119.47    2009





数据中包含了截至 2014 年已被发现的一千多颗外行星的资料。

3.9.2　Pandas的简单累计功能

之前我们介绍过 NumPy 数组的一些数据累计指标（详情请参见 2.4 节）。与一维 NumPy 数组相同，Pandas 的 Series
 的累计函数也会返回一个统计值：


In[4]: rng = np.random.RandomState(42)
       ser = pd.Series(rng.rand(5))
       ser

Out[4]: 0    0.374540
        1    0.950714
        2    0.731994
        3    0.598658
        4    0.156019
        dtype: float64

In[5]: ser.sum()

Out[5]: 2.8119254917081569

In[6]: ser.mean()

Out[6]: 0.56238509834163142






DataFrame
 的累计函数默认对每列进行统计：


In[7]: df = pd.DataFrame({'A': rng.rand(5),
                          'B': rng.rand(5)})
       df

Out[7]:           A         B
        0  0.155995  0.020584
        1  0.058084  0.969910
        2  0.866176  0.832443
        3  0.601115  0.212339
        4  0.708073  0.181825

In[8]: df.mean()

Out[8]: A    0.477888
        B    0.443420
        dtype: float64





设置 axis
 参数，你就可以对每一行进行统计了：


In[9]: df.mean(axis='columns')

Out[9]: 0    0.088290
        1    0.513997
        2    0.849309
        3    0.406727
        4    0.444949
        dtype: float64





Pandas 的 Series
 和 DataFrame
 支持所有 2.4 节中介绍的常用累计函数。另外，还有一个非常方便的 describe()
 方法可以计算每一列的若干常用统计值。让我们在行星数据上试验一下，首先丢弃有缺失值的行：


In[10]: planets.dropna().describe()

Out[10]:          number  orbital_period        mass    distance         year
         count 498.00000      498.000000  498.000000  498.000000   498.000000
         mean    1.73494      835.778671    2.509320   52.068213  2007.377510
         std     1.17572     1469.128259    3.636274   46.596041     4.167284
         min     1.00000        1.328300    0.003600    1.350000  1989.000000
         25%     1.00000       38.272250    0.212500   24.497500  2005.000000
         50%     1.00000      357.000000    1.245000   39.940000  2009.000000
         75%     2.00000      999.600000    2.867500   59.332500  2011.000000
         max     6.00000    17337.500000   25.000000  354.000000  2014.000000





这是一种理解数据集所有统计属性的有效方法。例如，从年份 year
 列中可以看出，1989 年首次发现外行星，而且一半的已知外行星都是在 2010 年及以后的年份被发现的。这主要得益于开普勒计划
 ——一个通过激光望远镜发现恒星周围椭圆轨道行星的太空计划。

Pandas 内置的一些累计方法如表 3-3 所示。


表3-3：Pandas的累计方法





	
指标


	
描述







	

count()



	
计数项





	

first()
 、last()



	
第一项与最后一项





	

mean()
 、median()



	
均值与中位数





	

min()
 、max()



	
最小值与最大值





	

std()
 、var()



	
标准差与方差





	

mad()



	
均值绝对偏差（mean absolute deviation）





	

prod()



	
所有项乘积





	

sum()



	
所有项求和








DataFrame
 和 Series
 对象支持以上所有方法。

但若想深入理解数据，仅仅依靠累计函数是远远不够的。数据累计的下一级别是 groupby 操作，它可以让你快速、有效地计算数据各子集的累计值。

3.9.3　GroupBy
 ：分割、应用和组合

简单的累计方法可以让我们对数据集有一个笼统的认识，但是我们经常还需要对某些标签或索引的局部进行累计分析，这时就需要用到 groupby
 了。虽然“分组”（group by）这个名字是借用 SQL 数据库语言的命令，但其理念引用发明 R 语言 frame 的 Hadley Wickham 的观点可能更合适：分割
 （split）、应用
 （apply）和组合
 （combine）。


	

分割、应用和组合


一个经典分割 - 应用 - 组合操作示例如图 3-1 所示，其中“apply”的是一个求和函数。

图 3-1 清晰地描述了 GroupBy
 的过程。


	分割步骤将 DataFrame
 按照指定的键分割成若干组。

	应用步骤对每个组应用函数，通常是累计、转换或过滤函数。

	组合步骤将每一组的结果合并成一个输出数组。



[image: ]



图 3-1：groupby
 操作的可视化过程


虽然我们也可以通过前面介绍的一系列的掩码、累计与合并操作来实现，但是意识到中间分割过程不需要显式地暴露出来
 这一点十分重要。而且 GroupBy
 （经常）只需要一行代码，就可以计算每组的和、均值、计数、最小值以及其他累计值。GroupBy
 的用处就是将这些步骤进行抽象：用户不需要知道在底层如何
 计算，只要把操作看成一个整体
 就够了。

用 Pandas 进行图 3-1 所示的计算作为具体的示例。从创建输入 DataFrame
 开始：


    In[11]: df = pd.DataFrame({'key': ['A', 'B', 'C', 'A', 'B', 'C'],
                               'data': range(6)}, columns=['key', 'data'])
            df

    Out[11]:   key  data
             0   A     0
             1   B     1
             2   C     2
             3   A     3
             4   B     4
             5   C     5





我们可以用 DataFrame
 的 groupby()
 方法进行绝大多数常见的分割 - 应用 - 组合操作，将需要分组的列名传进去即可：


    In[12]: df.groupby('key')

    Out[12]: <pandas.core.groupby.DataFrameGroupBy object at 0x117272160>





需要注意的是，这里的返回值不是一个 DataFrame
 对象，而是一个 DataFrameGroupBy
 对象。这个对象的魔力在于，你可以将它看成是一种特殊形式的 DataFrame
 ，里面隐藏着若干组数据，但是在没有应用累计函数之前不会计算。这种“延迟计算”（lazy evaluation）的方法使得大多数常见的累计操作可以通过一种对用户而言几乎是透明的（感觉操作仿佛不存在）方式非常高效地实现。

为了得到这个结果，可以对 DataFrameGroupBy
 对象应用累计函数，它会完成相应的应用 / 组合步骤并生成结果：


    In[13]: df.groupby('key').sum()

    Out[13]:      data
             key
             A       3
             B       5
             C       7






sum()
 只是众多可用方法中的一个。你可以用 Pandas 或 NumPy 的任意一种累计函数，也可以用任意有效的 DataFrame
 对象。下面就会介绍。



	


GroupBy
 对象



GroupBy
 对象是一种非常灵活的抽象类型。在大多数场景中，你可以将它看成是 DataFrame
 的集合，在底层解决所有难题。让我们用行星数据来做一些演示。


GroupBy
 中最重要的操作可能就是 aggregate、filter、transform
 和 apply
 （累计、过滤、转换、应用）了，后文将详细介绍这些内容，现在先来介绍一些 GroupBy
 的基本操作方法。

(1) 按列取值
 。GroupBy
 对象与 DataFrame
 一样，也支持按列取值，并返回一个修改过的 GroupBy
 对象，例如：


In[14]: planets.groupby('method')

Out[14]: <pandas.core.groupby.DataFrameGroupBy object at 0x1172727b8>

In[15]: planets.groupby('method')['orbital_period']

Out[15]: <pandas.core.groupby.SeriesGroupBy object at 0x117272da0>





这里从原来的 DataFrame
 中取某个列名作为一个 Series
 组。与 GroupBy
 对象一样，直到我们运行累计函数，才会开始计算：


In[16]: planets.groupby('method')['orbital_period'].median()

Out[16]: method
         Astrometry                         631.180000
         Eclipse Timing Variations         4343.500000
         Imaging                          27500.000000
         Microlensing                      3300.000000
         Orbital Brightness Modulation        0.342887
         Pulsar Timing                       66.541900
         Pulsation Timing Variations       1170.000000
         Radial Velocity                    360.200000
         Transit                              5.714932
         Transit Timing Variations           57.011000
         Name: orbital_period, dtype: float64





这样就可以获得不同方法下所有行星公转周期（按天计算）的中位数。

(2) 按组迭代
 。GroupBy
 对象支持直接按组进行迭代，返回的每一组都是 Series
 或 DataFrame
 ：


In[17]: for (method, group) in planets.groupby('method'):
            print("{0:30s} shape={1}".format(method, group.shape))

Astrometry                     shape=(2, 6)
Eclipse Timing Variations      shape=(9, 6)
Imaging                        shape=(38, 6)
Microlensing                   shape=(23, 6)
Orbital Brightness Modulation  shape=(3, 6)
Pulsar Timing                  shape=(5, 6)
Pulsation Timing Variations    shape=(1, 6)
Radial Velocity                shape=(553, 6)
Transit                        shape=(397, 6)
Transit Timing Variations      shape=(4, 6)





尽管通常还是使用内置的 apply
 功能速度更快，但这种方式在手动处理某些问题时非常有用，后面会详细介绍。

(3) 调用方法
 。借助 Python 类的魔力（@classmethod
 ），可以让任何不由 GroupBy
 对象直接实现的方法直接应用到每一组，无论是 DataFrame
 还是 Series
 对象都同样适用。例如，你可以用 DataFrame
 的 describe()
 方法进行累计，对每一组数据进行描述性统计：


In[18]: planets.groupby('method')['year'].describe().unstack()

Out[18]:
                               count         mean       std     min      25%  \\
method
Astrometry                       2.0  2011.500000  2.121320  2010.0  2010.75
Eclipse Timing Variations        9.0  2010.000000  1.414214  2008.0  2009.00
Imaging                         38.0  2009.131579  2.781901  2004.0  2008.00
Microlensing                    23.0  2009.782609  2.859697  2004.0  2008.00
Orbital Brightness Modulation    3.0  2011.666667  1.154701  2011.0  2011.00
Pulsar Timing                    5.0  1998.400000  8.384510  1992.0  1992.00
Pulsation Timing Variations      1.0  2007.000000       NaN  2007.0  2007.00
Radial Velocity                553.0  2007.518987  4.249052  1989.0  2005.00
Transit                        397.0  2011.236776  2.077867  2002.0  2010.00
Transit Timing Variations        4.0  2012.500000  1.290994  2011.0  2011.75

                                  50%      75%     max
method
Astrometry                     2011.5  2012.25  2013.0
Eclipse Timing Variations      2010.0  2011.00  2012.0
Imaging                        2009.0  2011.00  2013.0
Microlensing                   2010.0  2012.00  2013.0
Orbital Brightness Modulation  2011.0  2012.00  2013.0
Pulsar Timing                  1994.0  2003.00  2011.0
Pulsation Timing Variations    2007.0  2007.00  2007.0
Radial Velocity                2009.0  2011.00  2014.0
Transit                        2012.0  2013.00  2014.0
Transit Timing Variations      2012.5  2013.25  2014.0





这张表可以帮助我们对数据有更深刻的认识，例如大多数行星都是通过 Radial Velocity 和 Transit 方法发现的，而且后者在近十年变得越来越普遍（得益于更新、更精确的望远镜）。最新的 Transit Timing Variation 和 Orbital Brightness Modulation 方法在 2011 年之后才有新的发现。

这只是演示 Pandas 调用方法的示例之一。方法首先会应用到每组数据上，然后结果由 GroupBy
 组合后返回。另外，任意 DataFrame
 / Series
 的方法都可以由 GroupBy
 方法调用，从而实现非常灵活强大的操作。



	

累计、过滤、转换和应用


虽然前面的章节只重点介绍了组合操作，但是还有许多操作没有介绍，尤其是 GroupBy
 对象的 aggregate()
 、filter()
 、transform()
 和 apply()
 方法，在数据组合之前实现了大量高效的操作。

为了方便后面内容的演示，使用下面这个 DataFrame
 ：


In[19]: rng = np.random.RandomState(0)
        df = pd.DataFrame({'key': ['A', 'B', 'C', 'A', 'B', 'C'],
                           'data1': range(6),
                           'data2': rng.randint(0, 10, 6)},
                           columns = ['key', 'data1', 'data2'])
        df

Out[19]:   key  data1  data2
         0   A      0      5
         1   B      1      0
         2   C      2      3
         3   A      3      3
         4   B      4      7
         5   C      5      9





(1) 累计
 。我们目前比较熟悉的 GroupBy
 累计方法只有 sum()
 和 median()
 之类的简单函数，但是 aggregate()
 其实可以支持更复杂的操作，比如字符串、函数或者函数列表，并且能一次性计算所有累计值。下面来快速演示一个例子：


In[20]: df.groupby('key').aggregate(['min', np.median, max])

Out[20]:       data1            data2
               min median max   min median max
         key
         A       0    1.5   3     3    4.0   5
         B       1    2.5   4     0    3.5   7
         C       2    3.5   5     3    6.0   9





另一种用法就是通过 Python 字典指定不同列需要累计的函数：


In[21]: df.groupby('key').aggregate({'data1': 'min',
                                     'data2': 'max'})

Out[21]:      data1  data2
         key
         A        0      5
         B        1      7
         C        2      9





(2) 过滤
 。过滤操作可以让你按照分组的属性丢弃若干数据。例如，我们可能只需要保留标准差超过某个阈值的组：


In[22]:
def filter_func(x):
    return x['data2'].std() > 4

print(df); print(df.groupby('key').std());
print(df.groupby('key').filter(filter_func))

df                      df.groupby('key').std()
   key  data1  data2    key      data1     data2
0   A      0      5     A    2.12132  1.414214
1   B      1      0     B    2.12132  4.949747
2   C      2      3     C    2.12132  4.242641
3   A      3      3
4   B      4      7
5   C      5      9

df.groupby('key').filter(filter_func)
  key  data1  data2
1   B      1      0
2   C      2      3
4   B      4      7
5   C      5      9






filter()
 函数会返回一个布尔值，表示每个组是否通过过滤。由于 A 组 'data2'
 列的标准差不大于 4，所以被丢弃了。

(3) 转换
 。累计操作返回的是对组内全量数据缩减过的结果，而转换操作会返回一个新的全量数据。数据经过转换之后，其形状与原来的输入数据是一样的。常见的例子就是将每一组的样本数据减去各组的均值，实现数据标准化：


In[23]: df.groupby('key').transform(lambda x: x - x.mean())

Out[23]:   data1  data2
         0   -1.5    1.0
         1   -1.5   -3.5
         2   -1.5   -3.0
         3    1.5   -1.0
         4    1.5    3.5
         5    1.5    3.0





(4) 
apply()
 方法
 。apply()
 方法让你可以在每个组上应用任意方法。这个函数输入一个 DataFrame
 ，返回一个 Pandas 对象（DataFrame
 或 Series
 ）或一个标量（scalar，单个数值）。组合操作会适应返回结果类型。

下面的例子就是用 apply()
 方法将第一列数据以第二列的和为基数进行标准化：


In[24]: def norm_by_data2(x):
            # x是一个分组数据的DataFrame
            x['data1'] /= x['data2'].sum()
            return x

        print(df); print(df.groupby('key').apply(norm_by_data2))

df                     df.groupby('key').apply(norm_by_data2)
  key  data1  data2       key     data1  data2
0  A       0      5     0   A  0.000000      5
1  B       1      0     1   B  0.142857      0
2  C       2      3     2   C  0.166667      3
3  A       3      3     3   A  0.375000      3
4  B       4      7     4   B  0.571429      7
5  C       5      9     5   C  0.416667      9






GroupBy
 里的 apply()
 方法非常灵活，唯一需要注意的地方是它总是输入分组数据的 DataFrame
 ，返回 Pandas 对象或标量。具体如何选择需要视情况而定。



	

设置分割的键


前面的简单例子一直在用列名分割 DataFrame
 。这只是众多分组操作中的一种，下面将继续介绍更多的分组方法。

(1) 将列表、数组、Series 或索引作为分组键
 。分组键可以是长度与 DataFrame
 匹配的任意 Series
 或列表，例如：


In[25]: L = [0, 1, 0, 1, 2, 0]
print(df); print(df.groupby(L).sum())

df                     df.groupby(L).sum()
  key  data1  data2        data1  data2
0  A       0      5     0      7     17
1  B       1      0     1      4      3
2  C       2      3     2      4      7
3  A       3      3
4  B       4      7
5  C       5      9





因此，还有一种比前面直接用列名更啰嗦的表示方法 df.groupby('key')
 ：


In[26]: print(df); print(df.groupby(df['key']).sum())

df                        df.groupby(df['key']).sum()
  key  data1  data2            data1  data2
0  A      0       5       A        3      8
1  B      1       0       B        5      7
2  C      2       3       C        7     12
3  A      3       3
4  B      4       7
5  C      5       9





(2) 用字典或 Series 将索引映射到分组名称
 。另一种方法是提供一个字典，将索引映射到分组键：


In[27]: df2 = df.set_index('key')
        mapping = {'A': 'vowel', 'B': 'consonant', 'C': 'consonant'}
        print(df2); print(df2.groupby(mapping).sum())

df2                       df2.groupby(mapping).sum()
key  data1  data2                    data1  data2
A        0      5         consonant     12     19
B        1      0         vowel          3      8
C        2      3
A        3      3
B        4      7
C        5      9





(3) 任意 Python 函数
 。与前面的字典映射类似，你可以将任意 Python 函数传入 groupby
 ，函数映射到索引，然后新的分组输出：


In[28]: print(df2); print(df2.groupby(str.lower).mean())

df2                       df2.groupby(str.lower).mean()
key  data1  data2            data1  data2
A        0      5         a    1.5    4.0
B        1      0         b    2.5    3.5
C        2      3         c    3.5    6.0
A        3      3
B        4      7
C        5      9





(4) 多个有效键构成的列表
 。此外，任意之前有效的键都可以组合起来进行分组，从而返回一个多级索引的分组结果：


In[29]: df2.groupby([str.lower, mapping]).mean()

Out[29]:              data1  data2
         a vowel        1.5    4.0
         b consonant    2.5    3.5
         c consonant    3.5    6.0






	

分组案例


通过下例中的几行 Python 代码，我们就可以运用上述知识，获取不同方法和不同年份发现的行星数量：


In[30]: decade = 10 * (planets['year'] // 10)
        decade = decade.astype(str) + 's'
        decade.name = 'decade'
        planets.groupby(['method', decade])['number'].sum().unstack().fillna(0)

Out[30]: decade                         1980s  1990s  2000s  2010s
         method
         Astrometry                       0.0    0.0    0.0    2.0
         Eclipse Timing Variations        0.0    0.0    5.0   10.0
         Imaging                          0.0    0.0   29.0   21.0
         Microlensing                     0.0    0.0   12.0   15.0
         Orbital Brightness Modulation    0.0    0.0    0.0    5.0
         Pulsar Timing                    0.0    9.0    1.0    1.0
         Pulsation Timing Variations      0.0    0.0    1.0    0.0
         Radial Velocity                  1.0   52.0  475.0  424.0
         Transit                          0.0    0.0   64.0  712.0
         Transit Timing Variations        0.0    0.0    0.0    9.0





此例足以展现 GroupBy
 在探索真实数据集时快速组合多种操作的能力——只用寥寥几行代码，就可以让我们立即对过去几十年里不同年代的行星发现方法有一个大概的了解。

我建议你花点时间分析这几行代码，确保自己真正理解了每一行代码对结果产生了怎样的影响。虽然这个例子的确有点儿复杂，但是理解这几行代码的含义可以帮你掌握分析类似数据的方法。





3.10　数据透视表

我们已经介绍过 GroupBy
 抽象类是如何探索数据集内部的关联性的了。数据透视表
 （pivot table）是一种类似的操作方法，常见于 Excel 与类似的表格应用中。数据透视表将每一列数据作为输入，输出将数据不断细分成多个维度累计信息的二维数据表。人们有时容易弄混数据透视表与 GroupBy
 ，但我觉得数据透视表更像是一种多维的
 GroupBy
 累计操作。也就是说，虽然你也可以分割 - 应用 - 组合，但是分割与组合不是发生在一维索引上，而是在二维网格上（行列同时分组）。

3.10.1　演示数据透视表

这一节的示例将采用泰坦尼克号
 的乘客信息数据库来演示，可以在 Seaborn 程序库（详情请参见 4.16 节）获取：


In[1]: import numpy as np
       import pandas as pd
       import seaborn as sns
       titanic = sns.load_dataset('titanic')

In[2]: titanic.head()

Out[2]:
   survived  pclass     sex   age  sibsp  parch     fare embarked  class  \\
0         0       3    male  22.0      1      0   7.2500        S  Third
1         1       1  female  38.0      1      0  71.2833        C  First
2         1       3  female  26.0      0      0   7.9250        S  Third
3         1       1  female  35.0      1      0  53.1000        S  First
4         0       3    male  35.0      0      0   8.0500        S  Third

     who adult_male deck  embark_town alive  alone
0    man       True  NaN  Southampton    no  False
1  woman      False    C    Cherbourg   yes  False
2  woman      False  NaN  Southampton   yes   True
3  woman      False    C  Southampton   yes  False
4    man       True  NaN  Southampton    no   True





这份数据包含了惨遭厄运的每位乘客的大量信息，包括性别（gender）、年龄（age）、船舱等级（class）和船票价格（fare paid）等。

3.10.2　手工制作数据透视表

在研究这些数据之前，先将它们按照性别、最终生还状态或其他组合属性进行分组。如果你看过前面的章节，你可能会用 GroupBy
 来实现，例如这样统计不同性别乘客的生还率：


In[3]: titanic.groupby('sex')[['survived']].mean()

Out[3]:        survived
        sex
        female  0.742038
        male    0.188908





这组数据会立刻给我们一个直观感受：总体来说，有四分之三的女性被救，但只有五分之一的男性被救！

这组数据很有用，但是我们可能还想进一步探索，同时观察不同性别与船舱等级的生还情况。根据 GroupBy
 的操作流程，我们也许能够实现想要的结果：将船舱等级（'class'
 ）与性别（'sex'
 ）分组
 ，然后选择
 生还状态（'survived'
 ）列，应用
 均值（'mean'
 ）累计函数，再将各组结果组合
 ，最后通过行索引转列索引
 操作将最里层的行索引转换成列索引，形成二维数组。代码如下所示：


In[4]: titanic.groupby(['sex', 'class'])['survived'].aggregate('mean').unstack()

Out[4]: class      First    Second     Third
        sex
        female  0.968085  0.921053  0.500000
        male    0.368852  0.157407  0.135447





虽然这样就可以更清晰地观察乘客性别、船舱等级对其是否生还的影响，但是代码看上去有点复杂。尽管这个管道命令的每一步都是前面介绍过的，但是要理解这个长长的语句可不是那么容易的事。由于二维的 GroupBy
 应用场景非常普遍，因此 Pandas 提供了一个快捷方式 pivot_table
 来快速解决多维的累计分析任务。

3.10.3　数据透视表语法

用 DataFrame
 的 pivot_table
 实现的效果等同于上一节的管道命令的代码：


In[5]: titanic.pivot_table('survived', index='sex', columns='class')

Out[5]: class      First    Second     Third
        sex
        female  0.968085  0.921053  0.500000
        male    0.368852  0.157407  0.135447





与 GroupBy
 方法相比，这行代码可读性更强，而且取得的结果也一样。可能与你对 20 世纪初的那场灾难的猜想一致，生还率最高的是船舱等级高的女性。一等舱的女性乘客基本全部生还（露丝自然得救），而三等舱男性乘客的生还率仅为十分之一（杰克为爱牺牲）。


	

多级数据透视表


与 GroupBy
 类似，数据透视表中的分组也可以通过各种参数指定多个等级。例如，我们可能想把年龄（'age'
 ）也加进去作为第三个维度，这就可以通过 pd.cut
 函数将年龄进行分段：


In[6]: age = pd.cut(titanic['age'], [0, 18, 80])
       titanic.pivot_table('survived', ['sex', age], 'class')

Out[6]:   class               First    Second     Third
          sex    age
          female (0, 18]   0.909091  1.000000  0.511628
                 (18, 80]  0.972973  0.900000  0.423729
          male   (0, 18]   0.800000  0.600000  0.215686
                 (18, 80]  0.375000  0.071429  0.133663





对某一列也可以使用同样的策略——让我们用 pd.qcut
 将船票价格按照计数项等分为两份，加入数据透视表看看：


In[7]: fare = pd.qcut(titanic['fare'], 2)
       titanic.pivot_table('survived', ['sex', age], [fare, 'class'])

Out[7]:
fare            [0, 14.454]
class                 First    Second     Third      \\
sex    age
female (0, 18]          NaN  1.000000  0.714286
       (18, 80]         NaN  0.880000  0.444444
male   (0, 18]          NaN  0.000000  0.260870
       (18, 80]         0.0  0.098039  0.125000

fare            (14.454, 512.329]
class                 First    Second     Third
sex    age
female (0, 18]     0.909091  1.000000  0.318182
       (18, 80]    0.972973  0.914286  0.391304
male   (0, 18]     0.800000  0.818182  0.178571
       (18, 80]    0.391304  0.030303  0.192308





结果是一个带层级索引（详情请参见 3.6 节）的四维累计数据表，通过网格显示不同数值之间的相关性。



	

其他数据透视表选项



DataFrame
 的 pivot_table
 方法的完整签名如下所示：


# Pandas 0.18版的函数签名
DataFrame.pivot_table(data, values=None, index=None, columns=None,
                      aggfunc='mean', fill_value=None, margins=False,
                      dropna=True, margins_name='All')





我们已经介绍过前面三个参数了，现在来看看其他参数。fill_value
 和 dropna
 这两个参数用于处理缺失值，用法很简单，我们将在后面的示例中演示其用法。


aggfunc
 参数用于设置累计函数类型，默认值是均值（mean
 ）。与 GroupBy
 的用法一样，累计函数可以用一些常见的字符串（'sum'
 、'mean'
 、'count'
 、'min'
 、'max'
 等）表示，也可以用标准的累计函数（np.sum()
 、min()
 、sum()
 等）表示。另外，还可以通过字典为不同的列指定不同的累计函数：


In[8]: titanic.pivot_table(index='sex', columns='class',
                           aggfunc={'survived':sum, 'fare':'mean'})

Out[8]:              fare                           survived
        class        First     Second      Third    First Second Third
        sex
        female  106.125798  21.970121  16.118810     91.0   70.0  72.0
        male     67.226127  19.741782  12.661633     45.0   17.0  47.0





需要注意的是，这里忽略了一个参数 values
 。当我们为 aggfunc
 指定映射关系的时候，待透视的数值就已经确定了。

当需要计算每一组的总数时，可以通过 margins
 参数来设置：


In[9]: titanic.pivot_table('survived', index='sex', columns='class', margins=True)

Out[9]: class      First    Second     Third       All
        sex
        female  0.968085  0.921053  0.500000  0.742038
        male    0.368852  0.157407  0.135447  0.188908
        All     0.629630  0.472826  0.242363  0.383838





这样就可以自动获取不同性别下船舱等级与生还率的相关信息、不同船舱等级下性别与生还率的相关信息，以及全部乘客的生还率为 38%。margin
 的标签可以通过 margins_name
 参数进行自定义，默认值是 "All"
 。





3.10.4　案例：美国人的生日

再来看一个有趣的例子——由美国疾病防治中心（Centers for Disease Control，CDC）提供的公开生日数据，这些数据可以从 https://raw.githubusercontent.com/jakevdp/data-CDCbirths/master/births.csv
 下载。（Andrew Gelman 和他的团队已经对这个数据集进行了深入的分析，详情请参见博文 http://bit.ly/2fZzW8K
 。）


In[10]:
# shell下载数据
# !curl -O https://raw.githubusercontent.com/jakevdp/data-CDCbirths/
# master/births.csv

In[11]: births = pd.read_csv('births.csv')





只简单浏览一下，就会发现这些数据比较简单，只包含了不同出生日期（年月日）与性别的出生人数：


In[12]: births.head()

Out[12]:   year  month day gender  births
         0  1969      1   1      F    4046
         1  1969      1   1      M    4440
         2  1969      1   2      F    4454
         3  1969      1   2      M    4548
         4  1969      1   3      F    4548





可以用一个数据透视表来探索这份数据。先增加一列表示不同年代，看看各年代的男女出生比例：


In[13]:
births['decade'] = 10 * (births['year'] // 10)
births.pivot_table('births', index='decade', columns='gender', aggfunc='sum')

Out[13]: gender         F         M
         decade
         1960     1753634   1846572
         1970    16263075  17121550
         1980    18310351  19243452
         1990    19479454  20420553
         2000    18229309  19106428





我们马上就会发现，每个年代的男性出生率都比女性出生率高。如果希望更直观地体现这种趋势，可以用 Pandas 内置的画图功能将每一年的出生人数画出来（如图 3-2 所示，详情请参见第 4 章中用 Matplotlib 画图的内容）：


In[14]:
%matplotlib inline
import matplotlib.pyplot as plt
sns.set()  # 使用Seaborn风格
births.pivot_table('births', index='year', columns='gender', aggfunc='sum').plot()
plt.ylabel('total births per year');





[image: {%}]



图 3-2：各年不同性别出生人数分布图


借助一个简单的数据透视表和 plot()
 方法，我们马上就可以发现不同性别出生率的趋势。通过肉眼观察，得知过去 50 年间的男性出生率比女性出生率高 5%。


深入探索


虽然使用数据透视表并不是必须的，但是通过 Pandas 的这个工具可以展现一些有趣的特征。我们必须对数据做一点儿清理工作，消除由于输错了日期而造成的异常点（如 6 月 31 号）或者是缺失值（如 1999 年 6 月）。消除这些异常的简便方法就是直接删除异常值，可以通过更稳定的 sigma 消除法（sigma-clipping，按照正态分布标准差划定范围，SciPy 中默认是四个标准差）操作来实现：3



3
 你可以从我与 Željko Ivezi、Andrew J. Connolly 以及 Alexander Gray 合著的，由普林斯顿大学出版社于 2014 年出版的 Statistics, Data Mining, and Machine Learning in Astronomy: A Practical Python Guide for the Analysis of Survey Data
 一书中了解更多关于 sigma 消除法操作的内容。


In[15]: quartiles = np.percentile(births['births'], [25, 50, 75])
        mu = quartiles[1]
        sig = 0.74 * (quartiles[2] - quartiles[0])





最后一行是样本均值的稳定性估计（robust estimate），其中 0.74 是指标准正态分布的分位数间距。在 query()
 方法（详情请参见 3.13 节）中用这个范围就可以将有效的生日数据筛选出来了：


In[16]:
births = births.query('(births > @mu - 5 * @sig) & (births < @mu + 5 * @sig)')





然后，将 day
 列设置为整数。这列数据在筛选之前是字符串，因为数据集中有的列含有缺失值 'null'
 ：


In[17]: # 将'day'列设置为整数。由于其中含有缺失值null，因此是字符串
        births['day'] = births['day'].astype(int)





现在就可以将年月日组合起来创建一个日期索引了（详情请参见 3.12 节），这样就可以快速计算每一行是星期几：


In[18]: # 从年月日创建一个日期索引
        births.index = pd.to_datetime(10000 * births.year +
                                      100 * births.month +
                                      births.day, format='%Y%m%d')

        births['dayofweek'] = births.index.dayofweek





用这个索引可以画出不同年代不同星期的日均出生数据（如图 3-3 所示）：


In[19]:
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib as mpl

births.pivot_table('births', index='dayofweek',
                    columns='decade', aggfunc='mean').plot()
plt.gca().set_xticklabels(['Mon', 'Tues', 'Wed', 'Thurs', 'Fri', 'Sat', 'Sun'])
plt.ylabel('mean births by day');
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图 3-3：不同年代不同星期的日均出生数据


由图可知，周末的出生人数比工作日要低很多。另外，因为 CDC 只提供了 1989 年之前的数据，所以没有 20 世纪 90 年代和 21 世纪的数据。

另一个有趣的图表是画出各个年份
 平均每天的出生人数，可以按照月和日两个维度分别对数据进行分组：


In[20]:
births_by_date = births.pivot_table('births',
                                    [births.index.month, births.index.day])
births_by_date.head()

Out[20]: 1  1    4009.225
            2    4247.400
            3    4500.900
            4    4571.350
            5    4603.625
         Name: births, dtype: float64





这是一个包含月和日的多级索引。为了让数据可以用图形表示，我们可以虚构一个年份，与月和日组合成新索引（注意日期为 2 月 29 日时，索引年份需要用闰年，例如 2012）：


In[21]: births_by_date.index = [pd.datetime(2012, month, day)
                                for (month, day) in births_by_date.index]
        births_by_date.head()

Out[21]: 2012-01-01    4009.225
         2012-01-02    4247.400
         2012-01-03    4500.900
         2012-01-04    4571.350
         2012-01-05    4603.625
         Name: births, dtype: float64





如果只关心月和日的话，这就是一个可以反映一年中平均每天出生人数的时间序列。可以用 plot
 方法将数据画成图（如图 3-4 所示），从图中可以看到一些有趣的趋势：


In[22]: # 将结果画成图
        fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 4))
        births_by_date.plot(ax=ax);





[image: {%}]



图 3-4：平均每天的出生人数


从图中可以明显看出，在美国节假日的时候，出生人数急速下降（例如美国独立日、劳动节、感恩节、圣诞节以及新年）。这种现象可能是由于医院放假导致的接生减少（自己在家生），而非某种自然生育的心理学效应。关于这个趋势的更详细介绍，请参考 Andrew Gelman 的博客（http://bit.ly/2fZzW8K
 ）。我们将在 4.11.1 节再次使用这张图，那时将用 Matplotlib 的画图工具为这张图增加标注。

通过这个简单的案例，你会发现许多前面介绍过的 Python 和 Pandas 工具都可以相互结合，并用于从大量数据集中获取信息。我们将在后面的章节中介绍如何用这些工具创建更复杂的应用。

3.11　向量化字符串操作

使用 Python 的一个优势就是字符串处理起来比较容易。在此基础上创建的 Pandas 同样提供了一系列向量化字符串操作
 （vectorized string operation），它们都是在处理（清洗）现实工作中的数据时不可或缺的功能。在这一节中，我们将介绍 Pandas 的字符串操作，学习如何用它们对一个从网络采集来的杂乱无章的数据集进行局部清理。

3.11.1　Pandas字符串操作简介

前面的章节已经介绍过如何用 NumPy 和 Pandas 进行一般的运算操作，因此我们也能简便快速地对多个数组元素执行同样的操作，例如：


In[1]: import numpy as np
       x = np.array([2, 3, 5, 7, 11, 13])
       x * 2

Out[1]: array([ 4,  6, 10, 14, 22, 26])






向量化
 操作简化了纯数值的数组操作语法——我们不需要再担心数组的长度或维度，只需要关心需要的操作。然而，由于 NumPy 并没有为字符串数组提供简单的接口，因此需要通过繁琐的 for
 循环来解决问题：


In[2]: data = ['peter', 'Paul', 'MARY', 'gUIDO']
       [s.capitalize() for s in data]

Out[2]: ['Peter', 'Paul', 'Mary', 'Guido']





虽然这么做对于某些数据可能是有效的，但是假如数据中出现了缺失值，那么这样做就会引起异常，例如：


In[3]: data = ['peter', 'Paul', None, 'MARY', 'gUIDO']
       [s.capitalize() for s in data]

---------------------------------------------------------------------------
---------------------------------------------------------------------------

AttributeError                            Traceback (most recent call last)

<ipython-input-3-fc1d891ab539> in <module>()
      1 data = ['peter', 'Paul', None, 'MARY', 'gUIDO']
----> 2 [s.capitalize() for s in data]


<ipython-input-3-fc1d891ab539> in <listcomp>(.0)
      1 data = ['peter', 'Paul', None, 'MARY', 'gUIDO']
----> 2 [s.capitalize() for s in data]


AttributeError: 'NoneType' object has no attribute 'capitalize'
---------------------------------------------------------------------------





Pandas 为包含字符串的 Series
 和 Index
 对象提供的 str
 属性堪称两全其美的方法，它既可以满足向量化字符串操作的需求，又可以正确地处理缺失值。例如，我们用前面的数据 data
 创建了一个 Pandas 的 Series
 ：


In[4]: import pandas as pd
       names = pd.Series(data)
       names

Out[4]: 0    peter
        1     Paul
        2     None
        3     MARY
        4    gUIDO
        dtype: object





现在就可以直接调用转换大写方法 capitalize()
 将所有的字符串变成大写形式，缺失值会被跳过：


In[5]: names.str.capitalize()

Out[5]: 0    Peter
        1     Paul
        2     None
        3     Mary
        4     Guido
        dtype: object





在 str
 属性后面用 Tab 键，可以看到 Pandas 支持的所有向量化字符串方法。

3.11.2　Pandas字符串方法列表

如果你熟悉 Python 的字符串方法的话，就会发现 Pandas 绝大多数的字符串语法都很直观，甚至可以列成一个表格。在深入论述后面的内容之前，让我们先从这一步开始。这一节的示例将采用一些人名来演示：


In[6]: monte = pd.Series(['Graham Chapman', 'John Cleese', 'Terry Gilliam',
                          'Eric Idle', 'Terry Jones', 'Michael Palin'])






	

与Python字符串方法相似的方法


几乎所有 Python 内置的字符串方法都被复制到 Pandas 的向量化字符串方法中。下面的表格列举了 Pandas 的 str
 方法借鉴 Python 字符串方法的内容：


len()     lower()       translate()   islower()
ljust()   upper()       startswith()  isupper()
rjust()   find()        endswith()    isnumeric()
center()  rfind()       isalnum()     isdecimal()
zfill()   index()       isalpha()     split()
strip()   rindex()      isdigit()     rsplit()
rstrip()  capitalize()  isspace()     partition()
lstrip()  swapcase()    istitle()     rpartition()





需要注意的是，这些方法的返回值不同，例如 lower()
 方法返回一个字符串 Series
 ：


In[7]: monte.str.lower()

Out[7]: 0    graham chapman
        1       john cleese
        2     terry gilliam
        3         eric idle
        4       terry jones
        5     michael palin
        dtype: object





但是有些方法返回数值：


In[8]: monte.str.len()

Out[8]: 0    14
        1    11
        2    13
        3     9
        4    11
        5    13
        dtype: int64





有些方法返回布尔值：


In[9]: monte.str.startswith('T')

Out[9]: 0    False
        1    False
        2     True
        3    False
        4     True
        5    False
        dtype: bool





还有些方法返回列表或其他复合值：


In[10]: monte.str.split()

Out[10]: 0    [Graham, Chapman]
         1       [John, Cleese]
         2     [Terry, Gilliam]
         3         [Eric, Idle]
         4       [Terry, Jones]
         5     [Michael, Palin]
         dtype: object





在接下来的内容中，我们将进一步学习这类由列表元素构成的 Series
 （series-of-lists）对象。



	

使用正则表达式的方法


还有一些支持正则表达式的方法可以用来处理每个字符串元素。表 3-4 中的内容是 Pandas 向量化字符串方法根据 Python 标准库的 re
 模块函数实现的 API。


表3-4：Pandas向量化字符串方法与Python标准库的re
 模块函数的对应关系




	方法
	描述



	
match()

	对每个元素调用 re.match()
 ，返回布尔类型值



	
extract()

	对每个元素调用 re.match()
 ，返回匹配的字符串组（groups
 ）



	
findall()

	对每个元素调用 re.findall()




	
replace()

	用正则模式替换字符串



	
contains()

	对每个元素调用 re.search()
 ，返回布尔类型值



	
count()

	计算符合正则模式的字符串的数量



	
split()

	等价于 str.split()
 ，支持正则表达式



	
rsplit()

	等价于 str.rsplit()
 ，支持正则表达式




通过这些方法，你就可以实现各种有趣的操作了。例如，可以提取元素前面的连续字母作为每个人的名字（first name）：


In[11]: monte.str.extract('([A-Za-z]+)')

Out[11]: 0     Graham
         1       John
         2      Terry
         3       Eric
         4      Terry
         5    Michael
         dtype: object





我们还能实现更复杂的操作，例如找出所有开头和结尾都是辅音字母的名字——这可以用正则表达式中的开始符号（^
 ）与结尾符号（$
 ）来实现：


In[12]: monte.str.findall(r'^[^AEIOU].*[^aeiou]$')

Out[12]: 0    [Graham Chapman]
         1                  []
         2     [Terry Gilliam]
         3                  []
         4       [Terry Jones]
         5     [Michael Palin]
         dtype: object





能将正则表达式应用到 Series
 与 DataFrame
 之中的话，就有可能实现更多的数据分析与清洗方法。



	

其他字符串方法


还有其他一些方法也可以实现方便的操作（如表 3-5 所示）。


表3-5 其他Pandas字符串方法




	方法
	描述



	
get()

	获取元素索引位置上的值，索引从 0 开始



	
slice()

	对元素进行切片取值



	
slice_replace()

	对元素进行切片替换



	
cat()

	连接字符串（此功能比较复杂，建议阅读文档）



	
repeat()

	重复元素



	
normalize()

	将字符串转换为 Unicode 规范形式



	
pad()

	在字符串的左边、右边或两边增加空格



	
wrap()

	将字符串按照指定的宽度换行



	
join()

	用分隔符连接 Series
 的每个元素



	
get_dummies()

	按照分隔符提取每个元素的 dummy
 变量，转换为独热（one-hot）编码的 DataFrame





(1) 向量化字符串的取值与切片操作
 。这里需要特别指出的是，get()
 与 slice()
 操作可以从每个字符串数组中获取向量化元素。例如，我们可以通过 str.slice(0, 3)
 获取每个字符串数组的前三个字符。通过 Python 的标准取值方法也可以取得同样的效果，例如 df.str.slice(0, 3)
 等价于 df.str[0:3]
 ：


In[13]: monte.str[0:3]

Out[13]: 0    Gra
         1    Joh
         2    Ter
         3    Eri
         4    Ter
         5    Mic
         dtype: object






df.str.get(i)
 与 df.str[i]
 的按索引取值效果类似。


get()
 与 slice()
 操作还可以在 split()
 操作之后使用。例如，要获取每个姓名的姓（last name），可以结合使用 split()
 与 get()
 ：


In[14]: monte.str.split().str.get(-1)

Out[14]: 0    Chapman
         1     Cleese
         2    Gilliam
         3       Idle
         4      Jones
         5      Palin
         dtype: object





(2) 指标变量
 。另一个需要多花点儿时间解释的是 get_dummies()
 方法。当你的数据有一列包含了若干已被编码的指标（coded indicator）时，这个方法就能派上用场了。例如，假设有一个包含了某种编码信息的数据集，如 A= 出生在美国、B= 出生在英国、C= 喜欢奶酪、D= 喜欢午餐肉：


In[15]:
full_monte = pd.DataFrame({'name': monte,
                           'info': ['B|C|D', 'B|D', 'A|C', 'B|D', 'B|C',
                           'B|C|D']})
full_monte

Out[15]:     info            name
         0  B|C|D  Graham Chapman
         1    B|D     John Cleese
         2    A|C   Terry Gilliam
         3    B|D       Eric Idle
         4    B|C     Terry Jones
         5  B|C|D   Michael Palin






get_dummies()
 方法可以让你快速将这些指标变量分割成一个独热编码的 DataFrame
 （每个元素都是 0 或 1）：


In[16]: full_monte['info'].str.get_dummies('|')

Out[16]:    A  B  C  D
         0  0  1  1  1
         1  0  1  0  1
         2  1  0  1  0
         3  0  1  0  1
         4  0  1  1  0
         5  0  1  1  1





通过 Pandas 自带的这些字符串操作方法，你就可以建立一个功能无比强大的字符串处理程序来清洗自己的数据了。





虽然本书将不再继续介绍这些方法，但是希望你仔细阅读 Pandas 在线文档中“Working with Text Data”（http://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/text.html
 ）节，或者阅读 3.14 节的相关资源。

3.11.3　案例：食谱数据库

前面介绍的这些向量化字符串操作方法非常适合用来处理现实中那些凌乱的数据。下面将通过一个从不同网站获取的公开食谱数据库的案例来进行演示。我们的目标是将这些食谱数据解析为食材列表，这样就可以根据现有的食材快速找到食谱。

获取数据的脚本可以在 https://pan.baidu.com/s/1ch8R-vcSgx3rvcYeg1wPCw
 上找到，那里还有最新版的数据库链接。

截至 2016 年春，这个数据集已经有 30MB 了。可以通过下面的命令下载并解压数据：


In[17]: # !curl -O http://openrecipes.s3.amazonaws.com/recipeitems-latest.json.gz
        # !gunzip recipeitems-latest.json.gz





这个数据库是 JSON 格式的，来试试通过 pd.read_json
 读取数据：


In[18]: try:
            recipes = pd.read_json('recipeitems-latest.json')
        except ValueError as e:
            print("ValueError:", e)

ValueError: Trailing data





糟糕！我们得到的竟然是提示数据里有“trailing data”（数据断行）的 ValueError
 错误。从网上搜索这个错误，得知原因好像是虽然文件中的每一行
 都是一个有效的 JSON 对象，但是全文却不是这样。来看看文件是不是这样：


In[19]: with open('recipeitems-latest.json') as f:
            line = f.readline()
        pd.read_json(line).shape

Out[19]: (2, 12)





显然每一行都是一个有效的 JSON 对象，因此需要将这些字符串连接在一起。解决这个问题的一种方法就是新建一个字符串，将所有行 JSON 对象连接起来，然后再通过 pd.read_json
 来读取所有数据：


In[20]: # 将文件内容读取成Python数组
        with open('recipeitems-latest.json', 'r') as f:
            # 提取每一行内容
            data = (line.strip() for line in f)
            # 将所有内容合并成一个列表
        data_json = "[{0}]".format(','.join(data))
        # 用JSON形式读取数据
        recipes = pd.read_json(data_json)

In[21]: recipes.shape

Out[21]: (173278, 17)





这样就会看到将近 20 万份食谱，共 17 列。抽一行看看具体内容：


In[22]: recipes.iloc[0]

Out[22]:
_id                                {'$oid': '5160756b96cc62079cc2db15'}
cookTime                                                          PT30M
creator                                                             NaN
dateModified                                                        NaN
datePublished                                                2013-03-11
description           Late Saturday afternoon, after Marlboro Man ha...
image                 http://static.thepioneerwoman.com/cooking/file...
ingredients           Biscuits\n3 cups All-purpose Flour\n2 Tablespo...
name                                    Drop Biscuits and Sausage Gravy
prepTime                                                          PT10M
recipeCategory                                                      NaN
recipeInstructions                                                  NaN
recipeYield                                                          12
source                                                  thepioneerwoman
totalTime                                                           NaN
ts                                             {'$date': 1365276011104}
url                   http://thepioneerwoman.com/cooking/2013/03/dro...
Name: 0, dtype: object





这里有一堆信息，而且其中有不少都和从网站上抓取的数据一样，字段形式混乱。值得关注的是，食材列表是字符串形式，我们需要从中抽取感兴趣的信息。下面来仔细看看这个字段：


In[23]: recipes.ingredients.str.len().describe()

Out[23]: count    173278.000000
         mean        244.617926
         std         146.705285
         min           0.000000
         25%         147.000000
         50%         221.000000
         75%         314.000000
         max        9067.000000
         Name: ingredients, dtype: float64





食材列表平均 250 个字符，最短的字符串是 0，最长的竟然接近 1 万字符！

出于好奇心，来看看这个拥有最长食材列表的究竟是哪道菜：


In[24]: recipes.name[np.argmax(recipes.ingredients.str.len())]

Out[24]: 'Carrot Pineapple Spice &amp; Brownie Layer Cake with Whipped Cream
&amp; Cream Cheese Frosting and Marzipan Carrots'





从名字就可以看出，这绝对是个复杂的食谱。

我们还可以再做一些累计探索，例如看看哪些食谱是早餐：


In[33]: recipes.description.str.contains('[Bb]reakfast').sum()

Out[33]: 3524





或者看看有多少食谱用肉桂（cinnamon）作为食材：


In[34]: recipes.ingredients.str.contains('[Cc]innamon').sum()

Out[34]: 10526





还可以看看究竟是哪些食谱里把肉桂错写成了“cinamon”：


In[27]: recipes.ingredients.str.contains('[Cc]inamon').sum()

Out[27]: 11





这些基本的数据探索都可以用 Pandas 的字符串工具来处理，Python 非常适合进行类似的数据清理工作。


	

制作简易的美食推荐系统


现在让我们更进一步，来制作一个简易的美食推荐系统：如果用户提供一些食材，系统就会推荐使用了所有食材的食谱。这说起来是容易，但是由于大量不规则（heterogeneity）数据的存在，这个任务变得十分复杂，例如并没有一个简单直接的办法可以从每一行数据中清理出一份干净的食材列表。因此，我们在这里简化处理：首先提供一些常见食材列表，然后通过简单搜索判断这些食材是否在食谱中。为了简化任务，这里只列举常用的香料和调味料：


In[28]: spice_list = ['salt', 'pepper', 'oregano', 'sage', 'parsley',
                      'rosemary', 'tarragon', 'thyme', 'paprika', 'cumin']





现在就可以通过一个由 True
 与 False
 构成的布尔类型的 DataFrame
 来判断食材是否出现在某个食谱中：


In[29]:
import re
spice_df = pd.DataFrame(
           dict((spice, recipes.ingredients.str.contains(spice, re.IGNORECASE))
                                                        for spice in spice_list))
spice_df.head()

Out[29]:
   cumin oregano paprika parsley pepper rosemary   sage   salt tarragon  thyme
0  False   False   False   False  False    False   True  False    False  False
1  False   False   False   False  False    False  False  False    False  False
2   True   False   False   False   True    False  False   True    False  False
3  False   False   False   False  False    False  False  False    False  False
4  False   False   False   False  False    False  False  False    False  False





现在，来找一份使用了欧芹（parsley）、辣椒粉（paprika）和龙蒿叶（tarragon）这三种食材的食谱。我们可以通过 3.13 节介绍的 DataFrame
 的 query()
 方法来快速完成计算：


In[30]: selection = spice_df.query('parsley & paprika & tarragon')
        len(selection)

Out[30]: 10





最后只找到了十份同时包含这三种食材的食谱，让我们用索引看看究竟是哪些食谱：


In[31]: recipes.name[selection.index]

Out[31]: 2069      All cremat with a Little Gem, dandelion and wa...
         74964                         Lobster with Thermidor butter
         93768      Burton's Southern Fried Chicken with White Gravy
         113926                     Mijo's Slow Cooker Shredded Beef
         137686                     Asparagus Soup with Poached Eggs
         140530                                 Fried Oyster Po'boys
         158475                Lamb shank tagine with herb tabbouleh
         158486                 Southern fried chicken in buttermilk
         163175            Fried Chicken Sliders with Pickles + Slaw
         165243                        Bar Tartine Cauliflower Salad
         Name: name, dtype: object





现在已经将搜索范围缩小到了原来近两万份食谱的两千分之一了，这样就可以从这个小集合中精挑细选出中意的食谱。



	

继续完善美食推荐系统


希望这个示例能让你对 Pandas 字符串方法可以高效解决哪些数据清理问题有个初步概念。当然，如果要建立一个稳定的美食推荐系统，还需要做大量的
 工作！从每个食谱中提取完整的食材列表是这个任务的重中之重。不过，由于食材的书写格式千奇百怪，解析它们需要耗费大量时间。这其实也揭示了数据科学的真相——真实数据的清洗与整理工作往往会占据的大部分时间，而使用 Pandas 提供的工具可以提高你的工作效率。





3.12　处理时间序列

由于 Pandas 最初是为金融模型而创建的，因此它拥有一些功能非常强大的日期、时间、带时间索引数据的处理工具。本节将介绍的日期与时间数据主要包含三类。


	
时间戳
 表示某个具体的时间点（例如 2015 年 7 月 4 日上午 7 点）。

	
时间间隔
 与周期
 表示开始时间点与结束时间点之间的时间长度，例如 2015 年（指的是 2015 年 1 月 1 日至 2015 年 12 月 31 日这段时间间隔）。周期通常是指一种特殊形式的时间间隔，每个间隔长度相同，彼此之间不会重叠（例如，以 24 小时为周期构成每一天）。

	
时间增量
 （time delta）或持续时间
 （duration）表示精确的时间长度（例如，某程序运行持续时间 22.56 秒）。



在本节内容中，我们将介绍 Pandas 中的 3 种日期 / 时间数据类型的具体用法。由于篇幅有限，后文无法对 Python 或 Pandas 的时间序列工具进行详细的介绍，仅仅是通过一个宽泛的综述，总结何时应该使用它们。在开始介绍 Pandas 的时间序列工具之前，我们先简单介绍一下 Python 处理日期与时间数据的工具。在介绍完一些值得深入学习的资源之后，再通过一些简短的示例来演示 Pandas 处理时间序列数据的方法。

3.12.1　Python的日期与时间工具

在 Python 标准库与第三方库中有许多可以表示日期、时间、时间增量和时间跨度（timespan）的工具。尽管 Pandas 提供的时间序列工具更适合用来处理数据科学问题，但是了解 Pandas 与 Python 标准库以及第三方库中的其他时间序列工具之间的关联性将大有裨益。


	

原生Python的日期与时间工具：datetime
 与dateutil



Python 基本的日期与时间功能都在标准库的 datetime
 模块中。如果和第三方库 dateutil
 模块搭配使用，可以快速实现许多处理日期与时间的功能。例如，你可以用 datetime
 类型创建一个日期：


In[1]: from datetime import datetime
       datetime(year=2015, month=7, day=4)

Out[1]: datetime.datetime(2015, 7, 4, 0, 0)





或者使用 dateutil
 模块对各种字符串格式的日期进行正确解析：


In[2]: from dateutil import parser
       date = parser.parse("4th of July, 2015")
       date

Out[2]: datetime.datetime(2015, 7, 4, 0, 0)





一旦有了 datetime
 对象，就可以进行许多操作了，例如打印出这一天是星期几：


In[3]: date.strftime('%A')

Out[3]: 'Saturday'





在最后一行代码中，为了打印出是星期几，我们使用了一个标准字符串格式（standard string format）代码 "%A"
 ，你可以在 Python 的 datetime 文档（https://docs.python.org/3/library/datetime.html
 ）的“strftime”节（https://docs.python.org/3/library/datetime.html#strftime-and-strptime-behavior
 ）查看具体信息。关于 dateutil
 的其他日期功能可以通过 dateutil 的在线文档（http://labix.org/python-dateutil
 ）学习。还有一个值得关注的程序包是 pytz
 （http://pytz.sourceforge.net/
 ），这个工具解决了绝大多数时间序列数据都会遇到的难题：时区。


datetime
 和 dateutil
 模块在灵活性与易用性方面都表现出色，你可以用这些对象及其相应的方法轻松完成你感兴趣的任意操作。但如果你处理的时间数据量比较大，那么速度就会比较慢。就像之前介绍过的 Python 的原生列表对象没有 NumPy 中已经被编码的数值类型数组的性能好一样，Python 的原生日期对象同样也没有 NumPy 中已经被编码的日期（encoded dates）类型数组的性能好。



	

时间类型数组：NumPy的datetime64
 类型


Python 原生日期格式的性能弱点促使 NumPy 团队为 NumPy 增加了自己的时间序列类型。 datetime64
 类型将日期编码为 64 位整数，这样可以让日期数组非常紧凑（节省内存）。 datetime64
 需要在设置日期时确定具体的输入类型：


In[4]: import numpy as np
       date = np.array('2015-07-04', dtype=np.datetime64)
       date

Out[4]: array(datetime.date(2015, 7, 4), dtype='datetime64[D]')





但只要有了这个日期格式，就可以进行快速的向量化运算：


In[5]: date + np.arange(12)

Out[5]:
array(['2015-07-04', '2015-07-05', '2015-07-06', '2015-07-07',
        '2015-07-08', '2015-07-09', '2015-07-10', '2015-07-11',
        '2015-07-12', '2015-07-13', '2015-07-14', '2015-07-15'],
        dtype='datetime64[D]')





因为 NumPy 的 datetime64
 数组内元素的类型是统一的，所以这种数组的运算速度会比 Python 的 datetime
 对象的运算速度快很多，尤其是在处理较大数组时（关于向量化运算的内容已经在 2.3 节介绍过）。


datetime64
 与 timedelta64
 对象的一个共同特点是，它们都是在 基本时间单位
 （fundamental time unit）的基础上建立的。由于 datetime64
 对象是 64 位精度，所以可编码的时间范围可以是基本单元的 264
 倍。也就是说，datetime64
 在时间精度
 （time resolution）与最大时间跨度
 （maximum time span）之间达成了一种平衡。

比如你想要一个时间纳秒（nanosecond，ns）级的时间精度，那么你就可以将时间编码到 0~264
 纳秒或 600 年之内，NumPy 会自动判断输入时间需要使用的时间单位。例如，下面是一个以天为单位的日期：


In[6]: np.datetime64('2015-07-04')

Out[6]: numpy.datetime64('2015-07-04')





而这是一个以分钟为单位的日期：


In[7]: np.datetime64('2015-07-04 12:00')

Out[7]: numpy.datetime64('2015-07-04T12:00')





需要注意的是，时区将自动设置为执行代码的操作系统的当地时区。你可以通过各种格式的代码设置基本时间单位。例如，将时间单位设置为纳秒：


In[8]: np.datetime64('2015-07-04 12:59:59.50', 'ns')

Out[8]: numpy.datetime64('2015-07-04T12:59:59.500000000')





NumPy 的 datetime64 文档（http://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/arrays.datetime.html
 ）总结了所有支持相对与绝对时间跨度的时间与日期单位格式代码，表 3-6 对此总结如下。


表3-6：日期与时间单位格式代码




	代码
	含义
	时间跨度 (相对)
	时间跨度 (绝对)



	
Y

	年（year）
	± 9.2e18 年
	[9.2e18 BC, 9.2e18 AD]



	
M

	月（month）
	± 7.6e17 年
	[7.6e17 BC, 7.6e17 AD]



	
W

	周（week）
	± 1.7e17 年
	[1.7e17 BC, 1.7e17 AD]



	
D

	日（day）
	± 2.5e16 年
	[2.5e16 BC, 2.5e16 AD]



	
h

	时（hour）
	± 1.0e15 年
	[1.0e15 BC, 1.0e15 AD]



	
m

	分（minute）
	± 1.7e13 年
	[1.7e13 BC, 1.7e13 AD]



	
s

	秒（second）
	± 2.9e12 年
	[ 2.9e9 BC, 2.9e9 AD]



	
ms

	毫秒（millisecond）
	± 2.9e9 年
	[ 2.9e6 BC, 2.9e6 AD]



	
us

	微秒（microsecond）
	± 2.9e6 年
	[290301 BC, 294241 AD]



	
ns

	纳秒（nanosecond）
	± 292 年
	[ 1678 AD, 2262 AD]



	
ps

	皮秒（picosecond）
	± 106 天
	[ 1969 AD, 1970 AD]



	
fs

	飞秒（femtosecond）
	± 2.6 小时
	[ 1969 AD, 1970 AD]



	
as

	原秒（attosecond）
	± 9.2 秒
	[ 1969 AD, 1970 AD]




对于日常工作中的时间数据类型，默认单位都用纳秒 datetime64[ns]
 ，因为用它来表示时间范围精度可以满足绝大部分需求。

最后还需要说明一点，虽然 datetime64
 弥补了 Python 原生的 datetime
 类型的不足，但它缺少了许多 datetime
 （尤其是 dateutil
 ）原本具备的便捷方法与函数，具体内容请参考 NumPy 的 datetime64 文档（http://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/arrays.datetime.html
 ）。



	

Pandas的日期与时间工具：理想与现实的最佳解决方案


Pandas 所有关于日期与时间的处理方法全部都是通过 Timestamp
 对象实现的，它利用 numpy.datetime64
 的有效存储和向量化接口将 datetime
 和 dateutil
 的易用性有机结合起来。Pandas 通过一组 Timestamp
 对象就可以创建一个可以作为 Series
 或 DataFrame
 索引的 DatetimeIndex
 ，我们将在后面介绍许多类似的例子。

例如，可以用 Pandas 的方式演示前面介绍的日期与时间功能。我们可以灵活处理不同格式的日期与时间字符串，获取某一天是星期几：


In[9]: import pandas as pd
       date = pd.to_datetime("4th of July, 2015")
       date

Out[9]: Timestamp('2015-07-04 00:00:00')

In[10]: date.strftime('%A')

Out[10]: 'Saturday'





另外，也可以直接进行 NumPy 类型的向量化运算：


In[11]: date + pd.to_timedelta(np.arange(12), 'D')

Out[11]: DatetimeIndex(['2015-07-04', '2015-07-05', '2015-07-06', '2015-07-07',
                        '2015-07-08', '2015-07-09', '2015-07-10', '2015-07-11',
                        '2015-07-12', '2015-07-13', '2015-07-14', '2015-07-15'],
                       dtype='datetime64[ns]', freq=None)





下面将详细介绍 Pandas 用来处理时间序列数据的工具。





3.12.2　Pandas时间序列：用时间作索引

Pandas 时间序列工具非常适合用来处理带时间戳的索引数据
 。例如，我们可以通过一个时间索引数据创建一个 Series
 对象：


In[12]: index = pd.DatetimeIndex(['2014-07-04', '2014-08-04',
                                  '2015-07-04', '2015-08-04'])
        data = pd.Series([0, 1, 2, 3], index=index)
        data

Out[12]: 2014-07-04    0
         2014-08-04    1
         2015-07-04    2
         2015-08-04    3
         dtype: int64





有了一个带时间索引的 Series
 之后，就能用它来演示之前介绍过的 Series
 取值方法，可以直接用日期进行切片取值：


In[13]: data['2014-07-04':'2015-07-04']

Out[13]: 2014-07-04    0
         2014-08-04    1
         2015-07-04    2
         dtype: int64





另外，还有一些仅在此类 Series
 上可用的取值操作，例如直接通过年份切片获取该年的数据：


In[14]: data['2015']

Out[14]: 2015-07-04    2
         2015-08-04    3
         dtype: int64





下面将介绍一些示例，体现将日期作为索引为运算带来的便利性。在此之前，让我们仔细看看现有的时间序列数据结构。

3.12.3　Pandas时间序列数据结构

本节将介绍 Pandas 用来处理时间序列的基础数据类型。


	针对时间戳数据，Pandas 提供了 Timestamp
 类型。与前面介绍的一样，它本质上是 Python 的原生 datetime
 类型的替代品，但是在性能更好的 numpy.datetime64
 类型的基础上创建。对应的索引数据结构是 DatetimeIndex
 。

	针对时间周期数据，Pandas 提供了 Period
 类型。这是利用 numpy.datetime64
 类型将固定频率的时间间隔进行编码。对应的索引数据结构是 PeriodIndex
 。

	针对时间增量或持续时间，Pandas 提供了 Timedelta
 类型。Timedelta
 是一种代替 Python 原生 datetime.timedelta
 类型的高性能数据结构，同样是基于 numpy.timedelta64
 类型。对应的索引数据结构是 TimedeltaIndex
 。



最基础的日期 / 时间对象是 Timestamp
 和 DatetimeIndex
 。这两种对象可以直接使用，最常用的方法是 pd.to_datetime()
 函数，它可以解析许多日期与时间格式。对 pd.to_datetime()
 传递一个日期会返回一个 Timestamp
 类型，传递一个时间序列会返回一个 DatetimeIndex
 类型：


In[15]: dates = pd.to_datetime([datetime(2015, 7, 3), '4th of July, 2015',
                               '2015-Jul-6', '07-07-2015', '20150708'])
        dates

Out[15]: DatetimeIndex(['2015-07-03', '2015-07-04', '2015-07-06', '2015-07-07',
                        '2015-07-08'],
                       dtype='datetime64[ns]', freq=None)





任何 DatetimeIndex
 类型都可以通过 to_period()
 方法和一个频率代码转换成 PeriodIndex
 类型。下面用 'D'
 将数据转换成单日的时间序列：


In[16]: dates.to_period('D')

Out[16]: PeriodIndex(['2015-07-03', '2015-07-04', '2015-07-06', '2015-07-07',
                      '2015-07-08'],
                     dtype='int64', freq='D')





当用一个日期减去另一个日期时，返回的结果是 TimedeltaIndex
 类型：


In[17]: dates - dates[0]

Out[17]:
TimedeltaIndex(['0 days', '1 days', '3 days', '4 days', '5 days'],
               dtype='timedelta64[ns]', freq=None)






有规律的时间序列：pd.date_range()



为了能更简便地创建有规律的时间序列，Pandas 提供了一些方法：pd.date_range()
 可以处理时间戳、pd.period_range()
 可以处理周期、pd.timedelta_range()
 可以处理时间间隔。我们已经介绍过，Python 的 range()
 和 NumPy 的 np.arange()
 可以用起点、终点和步长（可选的）创建一个序列。pd.date_range()
 与之类似，通过开始日期、结束日期和频率代码（同样是可选的）创建一个有规律的日期序列，默认的频率是天：


In[18]: pd.date_range('2015-07-03', '2015-07-10')

Out[18]: DatetimeIndex(['2015-07-03', '2015-07-04', '2015-07-05', '2015-07-06',
                        '2015-07-07', '2015-07-08', '2015-07-09', '2015-07-10'],
                       dtype='datetime64[ns]', freq='D')





此外，日期范围不一定非是开始时间与结束时间，也可以是开始时间与周期数 periods
 ：


In[19]: pd.date_range('2015-07-03', periods=8)

Out[19]: DatetimeIndex(['2015-07-03', '2015-07-04', '2015-07-05', '2015-07-06',
                        '2015-07-07', '2015-07-08', '2015-07-09', '2015-07-10'],
                       dtype='datetime64[ns]', freq='D')





你可以通过 freq
 参数改变时间间隔，默认值是 D
 。例如，可以创建一个按小时变化的时间戳：


In[20]: pd.date_range('2015-07-03', periods=8, freq='H')

Out[20]: DatetimeIndex(['2015-07-03 00:00:00', '2015-07-03 01:00:00',
                        '2015-07-03 02:00:00', '2015-07-03 03:00:00',
                        '2015-07-03 04:00:00', '2015-07-03 05:00:00',
                        '2015-07-03 06:00:00', '2015-07-03 07:00:00'],
                       dtype='datetime64[ns]', freq='H')





如果要创建一个有规律的周期或时间间隔序列，有类似的函数 pd.period_range()
 和 pd.timedelta_range()
 。下面是一个以月为周期的示例：


In[21]: pd.period_range('2015-07', periods=8, freq='M')

Out[21]:
PeriodIndex(['2015-07', '2015-08', '2015-09', '2015-10', '2015-11', '2015-12',
             '2016-01', '2016-02'],
            dtype='int64', freq='M')





以及一个以小时递增的序列：


In[22]: pd.timedelta_range(0, periods=10, freq='H')

Out[22]:
TimedeltaIndex(['00:00:00', '01:00:00', '02:00:00', '03:00:00', '04:00:00',
                '05:00:00', '06:00:00', '07:00:00', '08:00:00', '09:00:00'],
               dtype='timedelta64[ns]', freq='H')





掌握 Pandas 频率代码是使用所有这些时间序列创建方法的必要条件。接下来，我们将总结这些代码。

3.12.4　时间频率与偏移量

Pandas 时间序列工具的基础是时间频率或偏移量（offset）代码。就像之前见过的 D
 （day）和 H
 （hour）代码，我们可以用这些代码设置任意需要的时间间隔。表 3-7 总结了主要的频率代码。


表3-7：Pandas频率代码





	
代码


	
描述


	
代码


	
描述







	

D



	
天（calendar day，按日历算，含双休日）


	

B



	
天（business day，仅含工作日）





	

W



	
周（weekly）


	



	






	

M



	
月末（month end）


	

BM



	
月末（business month end，仅含工作日）





	

Q



	
季末（quarter end）


	

BQ



	
季末（business quarter end，仅含工作日）





	

A



	
年末（year end）


	

BA



	
年末（business year end，仅含工作日）





	

H



	
小时（hours）


	

BH



	
小时（business hours，工作时间）





	

T



	
分钟（minutes）


	



	






	

S



	
秒（seconds）


	



	






	

L



	
毫秒（milliseonds）


	



	






	

U



	
微秒（microseconds）


	



	






	

N



	
纳秒（nanoseconds）


	



	








月、季、年频率都是具体周期的结束时间（月末、季末、年末），而有一些以 S
 （start，开始）为后缀的代码表示日期开始（如表 3-8 所示）。


表3-8：带开始索引的频率代码





	
代码


	
频率







	

MS



	
月初（month start）





	

BMS



	
月初（business month start，仅含工作日）





	

QS



	
季初（quarter start）





	

BQS



	
季初（business quarter start，仅含工作日）





	

AS



	
年初（year start）





	

BAS



	
年初（business year start，仅含工作日）







另外，你可以在频率代码后面加三位月份缩写字母来改变季、年频率的开始时间。


	
Q-JAN
 、BQ-FEB
 、QS-MAR
 、BQS-APR
 等。

	
A-JAN
 、BA-FEB
 、AS-MAR
 、BAS-APR
 等。



同理，也可以在后面加三位星期缩写字母来改变一周的开始时间。


	
W-SUN
 、W-MON
 、W-TUE
 、W-WED
 等。



在这些代码的基础上，还可以将频率组合起来创建的新的周期。例如，可以用小时（H
 ）和分钟（T
 ）的组合来实现 2 小时 30 分钟：


In[23]: pd.timedelta_range(0, periods=9, freq="2H30T")

Out[23]:
TimedeltaIndex(['00:00:00', '02:30:00', '05:00:00', '07:30:00', '10:00:00',
                '12:30:00', '15:00:00', '17:30:00', '20:00:00'],
               dtype='timedelta64[ns]', freq='150T')





所有这些频率代码都对应 Pandas 时间序列的偏移量，具体内容可以在 pd.tseries.offsets
 模块中找到。例如，可以用下面的方法直接创建一个工作日偏移序列：


In[24]: from pandas.tseries.offsets import BDay
        pd.date_range('2015-07-01', periods=5, freq=BDay())

Out[24]: DatetimeIndex(['2015-07-01', '2015-07-02', '2015-07-03', '2015-07-06',
                        '2015-07-07'],
                       dtype='datetime64[ns]', freq='B')





关于时间频率与偏移量的更多内容，请参考 Pandas 在线文档“Date Offset objects”（http://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/timeseries.html#dateoffset-objects
 ）节。

3.12.5　重新取样、迁移和窗口

用日期和时间直观地组织与获取数据是 Pandas 时间序列工具最重要的功能之一。Pandas 不仅支持普通索引功能（合并数据时自动索引对齐、直观的数据切片和取值方法等），还专为时间序列提供了额外的操作。

下面让我们用一些股票数据来演示这些功能。由于 Pandas 最初是为金融数据模型服务的，因此可以用它非常方便地获取金融数据。例如，pandas-datareader
 程序包（可以通过 conda install pandas-datareader
 进行安装）知道如何从一些可用的数据源导入金融数据，包含 Yahoo 财经、Google 财经和其他数据源。下面来导入 Google 的历史股票价格：


In[25]: from pandas_datareader import data

        goog = data.DataReader('GOOG', start='2004', end='2016',
                               data_source='google')
        goog.head()

Out[25]:              Open   High    Low  Close  Volume
         Date
         2004-08-19  49.96  51.98  47.93  50.12     NaN
         2004-08-20  50.69  54.49  50.20  54.10     NaN
         2004-08-23  55.32  56.68  54.47  54.65     NaN
         2004-08-24  55.56  55.74  51.73  52.38     NaN
         2004-08-25  52.43  53.95  51.89  52.95     NaN





出于简化的目的，这里只用收盘价：


In[26]: goog = goog['Close']





设置 Matplotlib 之后，就可以通过 plot()
 画出可视化图了（如图 3-5 所示）：


In[27]: %matplotlib inline
        import matplotlib.pyplot as plt
        import seaborn; seaborn.set()

In[28]: goog.plot();





[image: {%}]



图 3-5：Google 收盘价随时间变化的趋势



	

重新取样与频率转换


处理时间序列数据时，经常需要按照新的频率（更高频率、更低频率）对数据进行重新取样。你可以通过 resample()
 方法解决这个问题，或者用更简单的 asfreq()
 方法。这两个方法的主要差异在于，resample()
 方法是以数据累计
 （data aggregation）为基础，而 asfreq()
 方法是以数据选择
 （data selection）为基础。

看到 Google 的收盘价之后，让我们用两种方法对数据进行向后取样（down-sample）。这里用年末（'BA'
 ，最后一个工作日）对数据进行重新取样（如图 3-6 所示）：


In[29]: goog.plot(alpha=0.5, style='-')
        goog.resample('BA').mean().plot(style=':')
        goog.asfreq('BA').plot(style='--');
        plt.legend(['input', 'resample', 'asfreq'],
                   loc='upper left');
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图 3-6：对 Google 股票收盘价进行重新取样


请注意这两种取样方法的差异：在每个数据点上，resample
 反映的是上一年的均值
 ，而 asfreq
 反映的是上一年最后一个工作日的收盘价
 。

在进行向前取样（up-sampling）时，resample()
 与 asfreq()
 的用法大体相同，不过重新取样有许多种配置方式。操作时，两种方法都默认将向前取样作为缺失值处理，也就是说在里面填充 NaN
 。与前面介绍过的 pd.fillna()
 函数类似，asfreq()
 有一个 method
 参数可以设置填充缺失值的方式。下面将对工作日数据按天进行重新取样（即包含周末），结果如图 3-7 所示：


In[30]: fig, ax = plt.subplots(2, sharex=True)
        data = goog.iloc[:10]

        data.asfreq('D').plot(ax=ax[0], marker='o')

        data.asfreq('D', method='bfill').plot(ax=ax[1], style='-o')
        data.asfreq('D', method='ffill').plot(ax=ax[1], style='--o')
        ax[1].legend(["back-fill", "forward-fill"]);
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图 3-7：asfreq()
 向前填充与向后填充缺失值的结果对比


上面那幅图是原始数据：非工作日的股价是缺失值，所以不会出现在图上。而下面那幅图通过向前填充与向后填充这两种方法填补了缺失值。



	

时间迁移


另一种常用的时间序列操作是对数据按时间进行迁移。Pandas 有两种解决这类问题的方法：shift()
 和 tshift()
 。简单来说，shift()
 就是迁移数据
 ，而 tshift()
 就是迁移索引
 。两种方法都是按照频率代码进行迁移。

下面我们将用 shift()
 和 tshift()
 这两种方法让数据迁移 900 天（如图 3-8 所示）：


In[31]: fig, ax = plt.subplots(3, sharey=True)

        # 对数据应用时间频率，用向后填充解决缺失值
        goog = goog.asfreq('D', method='pad')

        goog.plot(ax=ax[0])
        goog.shift(900).plot(ax=ax[1])
        goog.tshift(900).plot(ax=ax[2])

        # 设置图例与标签
        local_max = pd.to_datetime('2007-11-05')
        offset = pd.Timedelta(900, 'D')

        ax[0].legend(['input'], loc=2)
        ax[0].get_xticklabels()[4].set(weight='heavy', color='red')
        ax[0].axvline(local_max, alpha=0.3, color='red')

        ax[1].legend(['shift(900)'], loc=2)
        ax[1].get_xticklabels()[4].set(weight='heavy', color='red')
        ax[1].axvline(local_max + offset, alpha=0.3, color='red')

        ax[2].legend(['tshift(900)'], loc=2)
        ax[2].get_xticklabels()[1].set(weight='heavy', color='red')
        ax[2].axvline(local_max + offset, alpha=0.3, color='red');
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图 3-8：对比 shift
 与 tshift
 方法


我们会发现，shift(900)
 将数据
 向前推进了 900 天，这样图形中的一段就消失了（最左侧就变成了缺失值），而 tshift(900)
 方法是将时间索引值
 向前推进了 900 天。

这类迁移方法的常见使用场景就是计算数据在不同时段的差异。例如，我们可以用迁移后的值来计算 Google 股票一年期的投资回报率（如图 3-9 所示）：


In[32]: ROI = 100 * (goog.tshift(-365) / goog - 1)
        ROI.plot()
        plt.ylabel('% Return on Investment');
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图 3-9：Google 股票价格当期的投资回报率


这可以帮助我们观察 Google 股票的总体特征：从图中可以看出，Google 的股票在 IPO 刚刚成功之后最值得投资（图里的趋势很直观），在 2009 年年中开始衰退。



	

移动时间窗口


Pandas 处理时间序列数据的第 3 种操作是移动统计值（rolling statistics）。这些指标可以通过 Series
 和 DataFrame
 的 rolling()
 属性来实现，它会返回与 groupby
 操作类似的结果

（详情请参见 3.9 节）。移动视图（rolling view）使得许多累计操作成为可能。例如，可以通过下面的代码获取 Google 股票收盘价的一年期移动平均值和标准差（如图 3-10 所示）：


In[33]: rolling = goog.rolling(365, center=True)

        data = pd.DataFrame({'input': goog,
                             'one-year rolling_mean': rolling.mean(),
                             'one-year rolling_std': rolling.std()})
        ax = data.plot(style=['-', '--', ':'])
        ax.lines[0].set_alpha(0.3)
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图 3-10：Google 股票收盘价的移动统计值


与 groupby
 操作一样，aggregate()
 和 apply()
 方法都可以用来自定义移动计算。





3.12.6　更多学习资料

在这一节中，我们只是简单总结了 Pandas 时间序列工具的一些最常用功能，更详细的介绍请参考 Pandas 在线文档“Time Series / Date”（http://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/timeseries.html
 ）节。

另一个优秀的资源是 Wes McKinney（Pandas 创建者）所著的《利用 Python 进行数据分析》。虽然这本书已经有些年头了，但仍然是学习 Pandas 的好资源，尤其是这本书重点介绍了时间序列工具在商业与金融业务中的应用，作者用大量笔墨介绍了工作日历、时区和相关主题的具体内容。

你当然可以用 IPython 的帮助功能来浏览和深入探索上面介绍过的函数与方法，我个人认为这是学习各种 Python 工具的最佳途径。

3.12.7　案例：美国西雅图自行车统计数据的可视化

下面来介绍一个比较复杂的时间序列数据，统计自 2012 年以来每天经过美国西雅图弗莱蒙特桥（http://www.openstreetmap.org/#map=17/47.64813/-122.34965
 ）上的自行车的数量，数据由安装在桥东西两侧人行道的传感器采集。小时统计数据可以在 http://data.seattle.gov/
 下载，还有一个数据集的直接下载链接 https://data.seattle.gov/Transportation/Fremont-Bridge-Hourly-Bicycle-Counts-by-Month-Octo/65db-xm6k
 。

截至 2016 年夏，CSV 数据可以用以下命令下载：


In[34]:
# !curl -o FremontBridge.csv
# https://data.seattle.gov/api/views/65db-xm6k/rows.csv?accessType=DOWNLOAD





下好数据之后，可以用 Pandas 读取 CSV 文件获取一个 DataFrame
 。我们将 Date
 作为时间索引，并希望这些日期可以被自动解析：


In[35]:
data = pd.read_csv('FremontBridge.csv', index_col='Date', parse_dates=True)
data.head()

Out[35]:                     Fremont Bridge West Sidewalk  \\
         Date
         2012-10-03 00:00:00                           4.0
         2012-10-03 01:00:00                           4.0
         2012-10-03 02:00:00                           1.0
         2012-10-03 03:00:00                           2.0
         2012-10-03 04:00:00                           6.0

                              Fremont Bridge East Sidewalk
         Date
         2012-10-03 00:00:00                           9.0
         2012-10-03 01:00:00                           6.0
         2012-10-03 02:00:00                           1.0
         2012-10-03 03:00:00                           3.0
         2012-10-03 04:00:00                           1.0





为了方便后面的计算，缩短数据集的列名，并新增一个 Total
 列：


In[36]: data.columns = ['West', 'East']
        data['Total'] = data.eval('West + East')





现在来看看这三列的统计值：


In[37]: data.dropna().describe()

Out[37]:                West          East         Total
         count  33544.000000  33544.000000  33544.000000
         mean      61.726568     53.541706    115.268275
         std       83.210813     76.380678    144.773983
         min        0.000000      0.000000      0.000000
         25%        8.000000      7.000000     16.000000
         50%       33.000000     28.000000     64.000000
         75%       80.000000     66.000000    151.000000
         max      825.000000    717.000000   1186.000000






	

数据可视化


通过可视化，我们可以对数据集有一些直观的认识。先为原始数据画图（如图 3-11 所示）：


In[38]: %matplotlib inline
        import seaborn; seaborn.set()

In[39]: data.plot()
        plt.ylabel('Hourly Bicycle Count');
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图 3-11：弗莱蒙特桥每小时通行的自行车数量


在图中显示大约 25 000 小时的样本数据对我们来说实在太多了，因此可以通过重新取样将数据转换成更大的颗粒度，比如按周累计（如图 3-12 所示）：


In[40]: weekly = data.resample('W').sum()
        weekly.plot(style=[':', '--', '-'])
        plt.ylabel('Weekly bicycle count');





这就显示出一些季节性的特征了。正如你所想，夏天骑自行车的人比冬天多，而且某个季节中每一周的自行车数量也在变化（可能与天气有关，详情请参见 5.6 节）。
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图 3-12：弗莱蒙特桥每周通行的自行车数量


另一种对数据进行累计的简便方法是用 pd.rolling_mean()
 4
 函数求移动平均值。下面将计算数据的 30 日移动均值，并让图形在窗口居中显示（center=True
 ）（如图 3-13 所示）：


In[41]: daily = data.resample('D').sum()
        daily.rolling(30, center=True).mean().plot(style=[':', '--', '-'])
        plt.ylabel('mean of 30 days count');
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图 3-13：每 30 日自行车的移动日均值


由于窗口太小，现在的图形还不太平滑。我们可以用另一个移动均值的方法获得更平滑的图形，例如高斯分布时间窗口。下面的代码（可视化后如图 3-14 所示）将设置窗口的宽度（选择 50 天）和窗口内高斯平滑的宽度（选择 10 天）：


In[42]:
daily.rolling(50, center=True,
              win_type='gaussian').sum(std=10).plot(style=[':', '--', '-']);
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图 3-14：用高斯平滑方法处理每周自行车的移动均值




	

深入挖掘数据


虽然我们已经从图 3-14 的平滑数据图观察到了数据的总体趋势，但是它们还隐藏了一些有趣的特征。例如，我们可能希望观察单日内的小时均值流量，这可以通过 GroupBy
 （详情请参见 3.9 节）操作来解决（如图 3-15 所示）：


In[43]: by_time = data.groupby(data.index.time).mean()
        hourly_ticks = 4 * 60 * 60 * np.arange(6)
        by_time.plot(xticks=hourly_ticks, style=[':', '--', '-']);
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图 3-15：每小时的自行车流量


小时均值流量呈现出十分明显的双峰分布特征，早间峰值在上午 8 点，晚间峰值在下午 5 点。这充分反映了过桥上下班往返自行车流量的特征。进一步分析会发现，桥西的高峰在早上（因为人们每天会到西雅图的市中心上班），而桥东的高峰在下午（下班再从市中心离开）。

我们可能还会对周内每天的变化产生兴趣，这时依然可以通过一个简单的 groupby
 来实现（如图 3-16 所示）：


In[44]: by_weekday = data.groupby(data.index.dayofweek).mean()
        by_weekday.index = ['Mon', 'Tues', 'Wed', 'Thurs', 'Fri', 'Sat', 'Sun']
        by_weekday.plot(style=[':', '--', '-']);
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图 3-16：每周每天的自行车流量


工作日与周末的自行车流量差十分显著，周一到周五通过的自行车差不多是周六、周日的两倍。

看到这个特征之后，让我们用一个复合 groupby
 来观察一周内工作日与双休日每小时的数据。用一个标签表示双休日和工作日的不同小时：


In[45]: weekend = np.where(data.index.weekday < 5, 'Weekday', 'Weekend')
        by_time = data.groupby([weekend, data.index.time]).mean()





现在用一些 Matplotlib 工具（详情请参见 4.10 节）画出两张图（如图 3-17 所示）：


In[46]: import matplotlib.pyplot as plt
        fig, ax = plt.subplots(1, 2, figsize=(14, 5))
        by_time.ix['Weekday'].plot(ax=ax[0], title='Weekdays',
                                   xticks=hourly_ticks, style=[':', '--', '-'])
        by_time.ix['Weekend'].plot(ax=ax[1], title='Weekends',
                                   xticks=hourly_ticks, style=[':', '--', '-']);
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图 3-17：工作日与双休日每小时的自行车流量


结果很有意思，我们会发现工作日的自行车流量呈双峰通勤模式（bimodal commute pattern），而到了周末就变成了单峰娱乐模式（unimodal recreational pattern）。假如继续挖掘数据应该还会发现更多有趣的信息，比如研究天气、温度、一年中的不同时间以及其他因素对人们通勤模式的影响。关于更深入的分析内容，请参考我的博文“Is Seattle Really Seeing an Uptick In Cycling?”（https://jakevdp.github.io/blog/2014/06/10/is-seattle-really-seeing-an-uptick-in-cycling/
 ），里面用数据的子集作了一些分析。我们将在 5.6 节继续使用这个数据集。






4
 原书代码与正文不符。作者在正文中说“用 pd.rolling_meaning()
 函数”，但作者代码中 daily.rolling(30,center=True).sum()
 等价于 pd.rolling_sum()
 。另外，Pandas 文档提到，pd.rolling_mean
 方法即将被废弃，用 DataFrame.rolling(center=False,window=D).mean()
 的形式代替 pd.rolling_mean()
 。考虑到原文图题是“30 天自行车数量”，因此按照 30 天的日均值作相应的修改。——译者注

3.13　高性能Pandas：eval()
 与query()


前面的章节已经介绍过，Python 数据科学生态环境的强大力量建立在 NumPy 与 Pandas 的基础之上，并通过直观的语法将基本操作转换成 C 语言：在 NumPy 里是向量化 / 广播运算，在 Pandas 里是分组型的运算。虽然这些抽象功能可以简洁高效地解决许多问题，但是它们经常需要创建临时中间对象，这样就会占用大量的计算时间与内存。

Pandas 从 0.13 版开始（2014 年 1 月）就引入了实验性工具，让用户可以直接运行 C 语言速度的操作，不需要十分费力地配置中间数组。它们就是 eval()
 和 query()
 函数，都依赖于 Numexpr (https://github.com/pydata/numexpr
 ) 程序包。我们将在下面的 Notebook 中演示其用法，并介绍一些使用时的注意事项。

3.13.1　query()
 与eval()
 的设计动机：复合代数式

前面已经介绍过，NumPy 与 Pandas 都支持快速的向量化运算。例如，你可以对下面两个数组进行求和：


In[1]: import numpy as np
       rng = np.random.RandomState(42)
       x = rng.rand(1E6)
       y = rng.rand(1E6)
       %timeit x + y

100 loops, best of 3: 3.39 ms per loop





就像在 2.3 节介绍的那样，这样做比普通的 Python 循环或列表综合要快很多：


In[2]:
%timeit np.fromiter((xi + yi for xi, yi in zip(x, y)),
                     dtype=x.dtype, count=len(x))

1 loop, best of 3: 266 ms per loop





但是这种运算在处理复合代数式（compound expression）问题时的效率比较低，例如下面的表达式：


In[3]: mask = (x > 0.5) & (y < 0.5)





由于 NumPy 会计算每一个代数子式，因此这个计算过程等价于：


In[4]: tmp1 = (x > 0.5)
       tmp2 = (y < 0.5)
       mask = tmp1 & tmp2





也就是说，每段中间过程都需要显式地分配内存
 。如果 x
 数组和 y
 数组非常大，这么运算就会占用大量的时间和内存消耗。Numexpr 程序库可以让你在不为中间过程分配全部内存的前提下，完成元素到元素的复合代数式运算。虽然 Numexpr 文档（https://github.com/pydata/numexpr
 ）里提供了更详细的内容，但是简单点儿说，这个程序库其实就是用一个 NumPy 风格的字符串
 代数式进行运算：


In[5]: import numexpr
       mask_numexpr = numexpr.evaluate('(x > 0.5) & (y < 0.5)')
       np.allclose(mask, mask_numexpr)

Out[5]: True





这么做的好处是，由于 Numexpr 在计算代数式时不需要为临时数组分配全部内存，因此计算比 NumPy 更高效，尤其适合处理大型数组。马上要介绍的 Pandas 的 eval()
 和 query()
 工具其实也是基于 Numexpr 实现的。

3.13.2　用pandas.eval()
 实现高性能运算

Pandas 的 eval()
 函数用字符串代数式实现了 DataFrame
 的高性能运算，例如下面的 DataFrame
 ：


In[6]: import pandas as pd
       nrows, ncols = 100000, 100
       rng = np.random.RandomState(42)
       df1, df2, df3, df4 = (pd.DataFrame(rng.rand(nrows, ncols))
                             for i in range(4))





如果要用普通的 Pandas 方法计算四个 DataFrame
 的和，可以这么写：


In[7]: %timeit df1 + df2 + df3 + df4

10 loops, best of 3: 87.1 ms per loop





也可以通过 pd.eval
 和字符串代数式计算并得出相同的结果：


In[8]: %timeit pd.eval('df1 + df2 + df3 + df4')

10 loops, best of 3: 42.2 ms per loop





这个 eval()
 版本的代数式比普通方法快一倍（而且内存消耗更少），结果也是一样的：


In[9]: np.allclose(df1 + df2 + df3 + df4,
                   pd.eval('df1 + df2 + df3 + df4'))

Out[9]: True







pd.eval()
 支持的运算


从 Pandas v0.16 版开始，pd.eval()
 就支持许多运算了。为了演示这些运算，创建一个整数类型的 DataFrame
 ：


In[10]: df1, df2, df3, df4, df5 = (pd.DataFrame(rng.randint(0, 1000, (100, 3)))
                                   for i in range(5))





(1) 算术运算符
 。pd.eval()
 支持所有的算术运算符，例如：


In[11]: result1 = -df1 * df2 / (df3 + df4) - df5
        result2 = pd.eval('-df1 * df2 / (df3 + df4) - df5')
        np.allclose(result1, result2)

Out[11]: True





(2) 比较运算符
 。pd.eval()
 支持所有的比较运算符，包括链式代数式（chained expression）：


In[12]: result1 = (df1 < df2) & (df2 <= df3) & (df3 != df4)
        result2 = pd.eval('df1 < df2 <= df3 != df4')
        np.allclose(result1, result2)

Out[12]: True





(3) 位运算符
 。pd.eval()
 支持 &
 （与）和|
 （或）等位运算符：


In[13]: result1 = (df1 < 0.5) & (df2 < 0.5) | (df3 < df4)
        result2 = pd.eval('(df1 < 0.5) & (df2 < 0.5) | (df3 < df4)')
        np.allclose(result1, result2)

Out[13]: True





另外，你还可以在布尔类型的代数式中使用 and
 和 or
 等字面值：


In[14]: result3 = pd.eval('(df1 < 0.5) and (df2 < 0.5) or (df3 < df4)')
        np.allclose(result1, result3)

Out[14]: True





(4) 对象属性与索引
 。pd.eval()
 可以通过 obj.attr
 语法获取对象属性，通过 obj[index]
 语法获取对象索引：


In[15]: result1 = df2.T[0] + df3.iloc[1]
        result2 = pd.eval('df2.T[0] + df3.iloc[1]')
        np.allclose(result1, result2)

Out[15]: True





(5) 其他运算
 。目前 pd.eval()
 还不
 支持函数调用、条件语句、循环以及更复杂的运算。如果你想要进行这些运算，可以借助 Numexpr 来实现。

3.13.3　用DataFrame.eval()
 实现列间运算

由于 pd.eval()
 是 Pandas 的顶层函数，因此 DataFrame
 有一个 eval()
 方法可以做类似的运算。使用 eval()
 方法的好处是可以借助列名称
 进行运算，示例如下：


In[16]: df = pd.DataFrame(rng.rand(1000, 3), columns=['A', 'B', 'C'])
        df.head()

Out[16]:           A         B         C
         0  0.375506  0.406939  0.069938
         1  0.069087  0.235615  0.154374
         2  0.677945  0.433839  0.652324
         3  0.264038  0.808055  0.347197
         4  0.589161  0.252418  0.557789





如果用前面介绍的 pd.eval()
 ，就可以通过下面的代数式计算这三列：


In[17]: result1 = (df['A'] + df['B']) / (df['C'] - 1)
        result2 = pd.eval("(df.A + df.B) / (df.C - 1)")
        np.allclose(result1, result2)

Out[17]: True





而 DataFrame.eval()
 方法可以通过列名称实现简洁的代数式：


In[18]: result3 = df.eval('(A + B) / (C - 1)')
        np.allclose(result1, result3)

Out[18]: True





请注意，这里用列名称作为变量
 来计算代数式，结果同样是正确的。


	

用DataFrame.eval()
 新增列


除了前面介绍的运算功能，DataFrame.eval()
 还可以创建新的列。还用前面的 DataFrame
 来演示，列名是 'A'
 、'B'
 和 'C'
 :


In[19]: df.head()

Out[19]:           A         B         C
         0  0.375506  0.406939  0.069938
         1  0.069087  0.235615  0.154374
         2  0.677945  0.433839  0.652324
         3  0.264038  0.808055  0.347197
         4  0.589161  0.252418  0.557789





可以用 df.eval()
 创建一个新的列 'D'
 ，然后赋给它其他列计算的值：


In[20]: df.eval('D = (A + B) / C', inplace=True)
        df.head()

Out[20]:           A         B         C          D
         0  0.375506  0.406939  0.069938  11.187620
         1  0.069087  0.235615  0.154374   1.973796
         2  0.677945  0.433839  0.652324   1.704344
         3  0.264038  0.808055  0.347197   3.087857
         4  0.589161  0.252418  0.557789   1.508776





还可以修改已有的列：


In[21]: df.eval('D = (A - B) / C', inplace=True)
        df.head()

Out[21]:           A         B         C         D
         0  0.375506  0.406939  0.069938 -0.449425
          1  0.069087  0.235615  0.154374 -1.078728
          2  0.677945  0.433839  0.652324  0.374209
          3  0.264038  0.808055  0.347197 -1.566886
          4  0.589161  0.252418  0.557789  0.603708






	


DataFrame.eval()
 使用局部变量



DataFrame.eval()
 方法还支持通过 @
 符号使用 Python 的局部变量，如下所示：


In[22]: column_mean = df.mean(1)
        result1 = df['A'] + column_mean
        result2 = df.eval('A + @column_mean')
        np.allclose(result1, result2)

Out[22]: True






@
 符号表示“这是一个变量名称
 而不是一个列名称
 ”，从而让你灵活地用两个“命名空间”的资源（列名称的命名空间和 Python 对象的命名空间）计算代数式。需要注意的是，@
 符号只能在 DataFrame.eval()
 方法
 中使用，而不能在 pandas.eval()
 函数
 中使用，因为 pandas.eval()
 函数只能获取一个（Python）命名空间的内容。





3.13.4　DataFrame.query()
 方法


DataFrame
 基于字符串代数式的运算实现了另一个方法，被称为 query()
 ，例如：


In[23]: result1 = df[(df.A < 0.5) & (df.B < 0.5)]
        result2 = pd.eval('df[(df.A < 0.5) & (df.B < 0.5)]')
        np.allclose(result1, result2)

Out[23]: True





和前面介绍过的 DataFrame.eval()
 一样，这是一个用 DataFrame
 列创建的代数式，但是不能用 DataFrame.eval()
 语法 5
 。不过，对于这种过滤运算，你可以用 query()
 方法：


5
 因为你要的结果是包含 DataFrame
 的全部列。——译者注


In[24]: result2 = df.query('A < 0.5 and B < 0.5')
        np.allclose(result1, result2)

Out[24]: True





除了计算性能更优之外，这种方法的语法也比掩码代数式语法更好理解。需要注意的是，query()
 方法也支持用 @
 符号引用局部变量：


In[25]: Cmean = df['C'].mean()
        result1 = df[(df.A < Cmean) & (df.B < Cmean)]
        result2 = df.query('A < @Cmean and B < @Cmean')
        np.allclose(result1, result2)

Out[25]: True





3.13.5　性能决定使用时机

在考虑要不要用这两个函数时，需要思考两个方面：计算时间
 和内存消耗
 ，而内存消耗是更重要的影响因素。就像前面介绍的那样，每个涉及 NumPy 数组或 Pandas 的 DataFrame
 的复合代数式都会产生临时数组，例如：


In[26]: x = df[(df.A < 0.5) & (df.B < 0.5)]





它基本等价于：


In[27]: tmp1 = df.A < 0.5
        tmp2 = df.B < 0.5
        tmp3 = tmp1 & tmp2
        x = df[tmp3]





如果临时 DataFrame
 的内存需求比你的系统内存还大（通常是几吉字节），那么最好还是使用 eval()
 和 query()
 代数式。你可以通过下面的方法大概估算一下变量的内存消耗：


In[28]: df.values.nbytes

Out[28]: 32000





在性能方面，即使你没有使用最大的系统内存，eval()
 的计算速度也比普通方法快。现在的性能瓶颈变成了临时 DataFrame
 与系统 CPU 的 L1 和 L2 缓存（在 2016 年依然是几兆字节）之间的对比了——如果系统缓存足够大，那么 eval()
 就可以避免在不同缓存间缓慢地移动临时文件。在实际工作中，我发现普通的计算方法与 eval
 /query
 计算方法在计算时间上的差异并非总是那么明显，普通方法在处理较小的数组时反而速度更快！ eval
 /query
 方法的优点主要是节省内存，有时语法也更加简洁。

我们已经介绍了 eval()
 与 query()
 的绝大多数细节，若想了解更多的信息，请参考 Pandas 文档。尤其需要注意的是，可以通过设置不同的解析器和引擎来执行这些查询，相关细节请参考 Pandas 文档中“Enhancing Performance”（http://pandas.pydata.org/pandas-docs/dev/enhancingperf.html
 ）节。

3.14　参考资料

在这一章中，我们介绍了许多关于如何通过 Pandas 实现高效数据分析的基础知识。但因篇幅有限，仍有许多知识无法介绍到。如果你想学习更多的 Pandas 知识，推荐参考下面的资源。


Pandas 在线文档
 （http://pandas.pydata.org/
 ）

　　这是 Pandas 程序包最详细的文档。虽然文档中的示例都是在处理小数据集，但是它们内容完整、功能全面，对于理解各种函数非常有用。


《利用 Python 进行数据分析》


　　这是 Wes McKinney（Pandas 创建者）的著作，里面介绍了许多本章没有介绍的 Pandas 知识，非常详细。值得一提的是，由于作者曾经是一名金融分析师，因此他深刻论述了用 Pandas 处理时间序列的工具。这本书中还有许多有趣的示例，通过 Pandas 探索真实数据集的规律。但需要注意的是，由于这本书已经有些年头，而 Pandas 程序包作为开源项目，发展速度很快，所以许多新特性书中并没有介绍（作者在博客透露 2017 年会出新版）。


Stack Overflow 网站的 Pandas 话题
 （http://stackoverflow.com/questions/tagged/pandas
 ）

　　Pandas 的用户很多，只有你有问题，就可以到 Stack Overflow 上看看别人是不是已经问过同样的问题。使用 Pandas 的过程中，Google 等搜索引擎也必不可少。在你最喜欢的搜索引擎中敲入遇到的问题或异常，可能会得到比 Stack Overflow 上更多的答案。


PyVideo 上关于 Pandas 的教学视频
 （http://pyvideo.org/tag/pandas/
 ）

　　从 PyCon 到 SciPy 再到 PyData，许多会议都有 Pandas 开发者和专家分享的教程。PyCon 的教程特别受欢迎，好评最多。

希望通过本章的内容和这些资源，可以让你学会如何通过 Pandas 解决工作中遇到的所有数据分析问题！





第 4 章　Matplotlib数据可视化

本章将详细介绍使用 Python 的 Matplotlib 工具实现数据可视化的方法。Matplotlib 是建立在 NumPy 数组基础上的多平台数据可视化程序库，最初被设计用于完善 SciPy 的生态环境。John Hunter 在 2002 年提出了 Matplotlib 的构思——希望通过一个 IPython 的补丁，让 IPython 命令行可以用 gnuplot 画出类似 MATLAB 风格的交互式图形。但那时 IPython 的作者 Fernando Perez 正忙着写博士论文，就对 John 说自己最近几个月都没时间审核补丁。 John 倒觉得是个机会，就把补丁做成了 Matplotlib 程序包，于 2003 年发布了 0.1 版。后来，美国太空望远镜科学研究所（Space Telescope Science Institute，STScI，哈勃望远镜背后的团队，位于约翰霍普金斯大学）选择它作为了画图程序包，并一直为 Matplotlib 开发团队提供资金支持，从而大大扩展了 Matplotlib 的功能。

Matplotlib 最重要的特性之一就是具有良好的操作系统兼容性和图形显示底层接口兼容性（graphics backend）。Matplotlib 支持几十种图形显示接口与输出格式，这使得用户无论在哪种操作系统上都可以输出自己想要的图形格式。这种跨平台、面面俱到的特点已经成为 Matplotlib 最强大的功能之一，Matplotlib 也因此吸引了大量用户，进而形成了一个活跃的开发者团队，晋升为 Python 科学领域不可或缺的强大武器。

然而近几年，Matplotlib 的界面与风格似乎有点跟不上时代。新的画图工具，如 R 语言中的 ggplot 和 ggvis，都开始使用 D3js 和 HTML5 canvas 构建的网页可视化工具。相比之下，Matplotlib 更显沧桑。但我觉得我们仍然不能放弃 Matplotlib 这样一个功能完善、跨平台的画图引擎。目前，新版的 Matplotlib 已经可以轻松实现主流的绘图风格（详情请参见 4.13 节），人们不断在 Matplotlib 的基础上开发出新的程序包，实现更加简洁、现代化的 API，例如 Seaborn（详情请参见 4.16 节）、ggplot（http://yhat.github.io/ggplot
 ）、HoloViews（http://holoviews.org
 ）、Altair（http://altair-viz.github.io
 ），以及 Pandas 对 Matplotlib 的 API 封装的画图功能。虽然已经有了封装后的高级工具，但是掌握 Matplotlib 的语法更能让你灵活地控制最终的图形结果。因此，即使新工具的出现说明社区正在逐渐放弃直接使用底层的 Matplotlib API 画图的做法，但我依然觉得 Matplotlib 是数据可视化技术中不可或缺的一环。

4.1　Matplotlib常用技巧

在深入学习 Matplotlib 数据可视化的功能之前，你需要知道几个 Matplotlib 的使用技巧。

4.1.1　导入Matplotlib

就像之前用 np
 作为 NumPy 的简写形式、pd
 作为 Pandas 的简写形式一样，我们也可以在导入 Matplotlib 时用一些它常用的简写形式：


In[1]: import matplotlib as mpl
       import matplotlib.pyplot as plt






plt
 是最常用的接口，在本章后面的内容中会经常用到。

4.1.2　设置绘图样式

我们将使用 plt.style
 来选择图形的绘图风格。现在选择经典（classic
 ）风格，这样画出的图就都是经典的 Matplotlib 风格了：


In[2]: plt.style.use('classic')





在后面的内容中，我们将根据需要调整绘图风格。Matplotlib 在 1.5 版之后开始支持不同的风格列表（stylesheets）。如果你用的 Matplotlib 版本较旧，那么就只能使用默认的绘图风格。关于风格列表的更多信息，请参见 4.13 节。

4.1.3　用不用show()
 ？如何显示图形

如果数据可视化图不能被看见，那就一点儿用也没有了。但如何显示你的图形，就取决于具体的开发环境了。Matplotlib 的最佳实践与你使用的开发环境有关。简单来说，就是有三种开发环境，分别是脚本、IPython shell 和 IPython Notebook。


	

在脚本中画图


如果你在一个脚本文件中使用 Matplotlib，那么显示图形的时候必须使用 plt.show()
 。plt.show()
 会启动一个事件循环（event loop），并找到所有当前可用的图形对象，然后打开一个或多个交互式窗口显示图形。

例如，你现在有一个名为 myplot.py 的文件，代码如下所示：


# ------- file: myplot.py ------
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

x = np.linspace(0, 10, 100)

plt.plot(x, np.sin(x))

plt.plot(x, np.cos(x))

plt.show()





你可以从命令行工具中执行这个脚本，然后会看到一个新窗口，里面会显示你的图形：


$ python myplot.py






plt.show()
 这行代码在后面完成了许多事情，它需要与你使用的操作系统的图形显示接口进行交互。虽然具体的操作细节会因操作系统和安装过程不同而有很大的差异，但是 Matplotlib 为你隐藏了所有的细节，非常省心。

不过有一点需要注意，一个 Python 会话（session）中只能
 使用一次 plt.show()
 ，因此通常都把它放在脚本的最后。多个 plt.show()
 命令会导致难以预料的显示异常，应该尽量避免。



	

在IPython shell中画图


在 IPython shell 中交互式地使用 Matplotlib 画图非常方便（详情请参见第 1 章），在 IPython 启动 Matplotlib 模式就可以使用它。为了启用这个模式，你需要在启动 ipython
 后使用 %matplotlib
 魔法命令：


In [1]: %matplotlib
Using matplotlib backend: TkAgg

In [2]: import matplotlib.pyplot as plt





此后的任何 plt
 命令都会自动打开一个图形窗口，增加新的命令，图形就会更新。有一些变化（例如改变已经画好的线条属性）不会自动及时更新；对于这些变化，可以使用 plt.draw()
 强制更新。在 IPython shell 中启动 Matplotlib 模式之后，就不需要使用 plt.show()
 了。



	

在IPython Notebook中画图


IPython Notebook 是一款基于浏览器的交互式数据分析工具，可以将描述性文字、代码、图形、HTML 元素以及更多的媒体形式组合起来，集成到单个可执行的 Notebook 文档中（详情请参见第 1 章）。

用 IPython Notebook 进行交互式画图与使用 IPython shell 类似，也需要使用 %matplotlib
 命令。你可以将图形直接嵌在 IPython Notebook 页面中，有两种展现形式。


	
%matplotlib notebook
 会在 Notebook 中启动交互式
 图形。

	
%matplotlib inline
 会在 Notebook 中启动静态
 图形。



本书统一使用 %matplotbib inline
 ：


In[3]: %matplotlib inline





运行命令之后（每一个 Notebook 核心任务 / 会话只需要运行一次），在每一个 Notebook 的单元中创建图形就会直接将 PNG 格式图形文件嵌入在单元中（如图 4-1 所示）：


In[4]: import numpy as np
       x = np.linspace(0, 10, 100)
       fig = plt.figure()
       plt.plot(x, np.sin(x), '-')
       plt.plot(x, np.cos(x), '--');
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图 4-1：基本图形示例






4.1.4　将图形保存为文件

Matplotlib 的一个优点是能够将图形保存为各种不同的数据格式。你可以用 savefig()
 命令将图形保存为文件。例如，如果要将图形保存为 PNG 格式，你可以运行这行代码：


In[5]: fig.savefig('my_figure.png')





这样工作文件夹里就有了一个 my_figure.png 文件：


In[6]: !ls -lh my_figure.png

-rw-r--r--  1 jakevdp  staff    16K Aug 11 10:59 my_figure.png





为了确定文件中是否保存有我们需要的内容，可以用 IPython 的 Image
 对象来显示文件内容（如图 4-2 所示）：


In[7]: from IPython.display import Image
       Image('my_figure.png')
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图 4-2：渲染 PNG 基本图形


在 savefig()
 里面，保存的图片文件格式就是文件的扩展名。Matplotlib 支持许多图形格式，具体格式由操作系统已安装的图形显示接口决定。你可以通过 canvas
 对象的方法查看系统支持的文件格式：


In[8]: fig.canvas.get_supported_filetypes()

Out[8]: {'eps': 'Encapsulated Postscript',
         'jpeg': 'Joint Photographic Experts Group',
         'jpg': 'Joint Photographic Experts Group',
         'pdf': 'Portable Document Format',
         'pgf': 'PGF code for LaTeX',
         'png': 'Portable Network Graphics',
         'ps': 'Postscript',
         'raw': 'Raw RGBA bitmap',
         'rgba': 'Raw RGBA bitmap',
         'svg': 'Scalable Vector Graphics',
         'svgz': 'Scalable Vector Graphics',
         'tif': 'Tagged Image File Format',
         'tiff': 'Tagged Image File Format'}





需要注意的是，当你保存图形文件时，不需要使用 plt.show()
 或者前面介绍过的命令。

4.2　两种画图接口

不过 Matplotlib 有一个容易让人混淆的特性，就是它的两种画图接口：一个是便捷的 MATLAB 风格接口，另一个是功能更强大的面向对象接口。下面来快速对比一下两种接口的主要差异。

4.2.1　MATLAB风格接口

Matplotlib 最初作为 MATLAB 用户的 Python 替代品，许多语法都和 MATLAB 类似。 MATLAB 风格的工具位于 pyplot（plt
 ）接口中。MATLAB 用户肯定对下面的代码特别熟悉（如图 4-3 所示）：


In[9]: plt.figure()  # 创建图形

       # 创建两个子图中的第一个，设置坐标轴
       plt.subplot(2, 1, 1) # (行、列、子图编号)
       plt.plot(x, np.sin(x))

       # 创建两个子图中的第二个，设置坐标轴
       plt.subplot(2, 1, 2)
       plt.plot(x, np.cos(x));
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图 4-3：MATLAB 风格接口绘制的子图


这种接口最重要的特性是有状态的
 （stateful）：它会持续跟踪“当前的”图形和坐标轴，所有 plt
 命令都可以应用。你可以用 plt.gcf()
 （获取当前图形）和 plt.gca()
 （获取当前坐标轴）来查看具体信息。

虽然这个有状态的接口画起图来又快又方便，但是也很容易出问题。例如，当创建上面的第二个子图时，怎么才能回到第一个子图，并增加新内容呢？虽然用 MATLAB 风格接口也能实现，但未免过于复杂，好在还有一种更好的办法！

4.2.2　面向对象接口

面向对象接口可以适应更复杂的场景，更好地控制你自己的图形。在面向对象接口中，画图函数不再受到当前“活动”图形或坐标轴的限制，而变成了显式的 Figure
 和 Axes
 的方法
 。通过下面的代码，可以用面向对象接口重新创建之前的图形（如图 4-4 所示）：


In[10]: # 先创建图形网格
        # ax是一个包含两个Axes对象的数组
        fig, ax = plt.subplots(2)

        # 在每个对象上调用plot()方法
        ax[0].plot(x, np.sin(x))
        ax[1].plot(x, np.cos(x));
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图 4-4：用面向对象接口创建子图


虽然在画简单图形时，选择哪种绘图风格主要看个人喜好，但是在画比较复杂的图形时，面向对象方法会更方便。在本章中，我们将在 MATLAB 风格接口与面向对象接口间来回转换，具体内容根据实际情况而定。在绝大多数场景中，plt.plot()
 与 ax.plot()
 的差异非常小，但是后文会重点指出其中的一些陷阱。

4.3　简易线形图

在所有图形中，最简单的应该就是线性方程 y
 = f
 (x
 ) 的可视化了。来看看如何创建这个简单的线形图。接下来的内容都是在 Notebook 中画图，因此需要导入以下命令：


In[1]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       plt.style.use('seaborn-whitegrid')
       import numpy as np





要画 Matplotlib 图形时，都需要先创建一个图形 fig
 和一个坐标轴 ax
 。创建图形与坐标轴的最简单做法如下所示（如图 4-5 所示）：


In[2]: fig = plt.figure()
       ax = plt.axes()
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图 4-5：一个空的网格坐标轴


在 Matplotlib 里面，figure
 （plt.Figure
 类的一个实例）可以被看成是一个能够容纳各种坐标轴、图形、文字和标签的容器。就像你在图中看到的那样，axes
 （plt.Axes
 类的一个实例）是一个带有刻度和标签的矩形，最终会包含所有可视化的图形元素。在本书中，我们通常会用变量 fig
 表示一个图形实例，用变量 ax
 表示一个坐标轴实例或一组坐标轴实例。

创建好坐标轴之后，就可以用 ax.plot
 画图了。从一组简单的正弦曲线（sinusoid）开始（如图 4-6 所示）：


In[3]: fig = plt.figure()
       ax = plt.axes()

       x = np.linspace(0, 10, 1000)
       ax.plot(x, np.sin(x));
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图 4-6：简单的正弦曲线图


另外也可以用 pylab 接口画图，这时图形与坐标轴都在底层执行（如图 4-7 所示，4.2 节详细讨论了这两种接口）：


In[4]: plt.plot(x, np.sin(x));
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图 4-7：用面向对象接口画正弦曲线


如果想在一张图中创建多条线，可以重复调用 plot
 命令（如图 4-8 所示）：


In[5]: plt.plot(x, np.sin(x))
       plt.plot(x, np.cos(x));
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图 4-8：创建多条线


在 Matplotlib 中画简单的函数就是如此简单！下面将介绍更多关于如何控制坐标轴和线条外观的具体配置方法。

4.3.1　调整图形：线条的颜色与风格

通常对图形的第一次调整是调整它线条的颜色与风格。plt.plot()
 函数可以通过相应的参数设置颜色与风格。要修改颜色，就可以使用 color
 参数，它支持各种颜色值的字符串。颜色的不同表示方法如下所示（如图 4-9 所示）：


In[6]:
plt.plot(x, np.sin(x - 0), color='blue')        # 标准颜色名称
plt.plot(x, np.sin(x - 1), color='g')           # 缩写颜色代码（rgbcmyk）
plt.plot(x, np.sin(x - 2), color='0.75')        # 范围在0~1的灰度值
plt.plot(x, np.sin(x - 3), color='#FFDD44')     # 十六进制（RRGGBB，00~FF）
plt.plot(x, np.sin(x - 4), color=(1.0,0.2,0.3)) # RGB元组，范围在0~1
plt.plot(x, np.sin(x - 5), color='chartreuse'); # HTML颜色名称
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图 4-9：控制图形元素的颜色


如果不指定颜色，Matplotlib 就会为多条线自动循环使用一组默认的颜色。

与之类似，你也可以用 linestyle
 调整线条的风格（如图 4-10 所示）：


In[7]: plt.plot(x, x + 0, linestyle='solid')
       plt.plot(x, x + 1, linestyle='dashed')
       plt.plot(x, x + 2, linestyle='dashdot')
       plt.plot(x, x + 3, linestyle='dotted');

       # 你可以用下面的简写形式
       plt.plot(x, x + 4, linestyle='-')  # 实线
       plt.plot(x, x + 5, linestyle='--') # 虚线
       plt.plot(x, x + 6, linestyle='-.') # 点划线
       plt.plot(x, x + 7, linestyle=':');  # 实点线
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图 4-10：不同风格的线条


如果你想用一种更简洁的方式，则可以将 linestyle
 和 color
 编码组合起来，作为 plt.plot()
 函数的一个非关键字参数使用（如图 4-11 所示）：


In[8]: plt.plot(x, x + 0, '-g')  # 绿色实线
       plt.plot(x, x + 1, '--c') # 青色虚线
       plt.plot(x, x + 2, '-.k') # 黑色点划线
       plt.plot(x, x + 3, ':r');  # 红色实点线
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图 4-11：用快捷方式设置颜色和风格


这些单字符颜色代码是 RGB（Red/Green/Blue）与 CMYK（Cyan/Magenta/Yellow/blacK）颜色系统中的标准缩写形式，通常用于数字化彩色图形。

还有很多其他用来调整图像的关键字参数。若想了解更多的细节，建议你用 IPython 的帮助工具查看 plt.plot()
 函数的程序文档（详情请参见 1.2 节）。

4.3.2　调整图形：坐标轴上下限

虽然 Matplotlib 会自动为你的图形选择最合适的坐标轴上下限，但是有时自定义坐标轴上下限可能会更好。调整坐标轴上下限最基础的方法是 plt.xlim()
 和 plt.ylim()
 （如图 4-12 所示）：


In[9]: plt.plot(x, np.sin(x))

       plt.xlim(-1, 11)
       plt.ylim(-1.5, 1.5);
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图 4-12：坐标轴上下限


如果你想要让坐标轴逆序显示，那么也可以逆序设置坐标轴刻度值（如图 4-13 所示）：


In[10]: plt.plot(x, np.sin(x))

        plt.xlim(10, 0)
        plt.ylim(1.2, -1.2);
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图 4-13：坐标轴刻度值逆序


还有一个方法是 plt.axis()
 （注意不要搞混 axes
 和 axis
 ）。通过传入 [xmin, xmax, ymin, ymax]
 对应的值，plt.axis()
 方法可以让你用一行代码设置 x
 和 y
 的限值（如图 4-14 所示）：


In[11]: plt.plot(x, np.sin(x))
        plt.axis([-1, 11, -1.5, 1.5]);
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图 4-14：用 plt.axis
 设置坐标轴上下限



plt.axis()
 能做的可不止如此，它还可以按照图形的内容自动收紧坐标轴，不留空白区域（如图 4-15 所示）：


In[12]: plt.plot(x, np.sin(x))
        plt.axis('tight');
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图 4-15：“收紧”布局示例


你还可以实现更高级的配置，例如让屏幕上显示的图形分辨率为 1:1，x
 轴单位长度与 y
 轴单位长度相等（图 4-16 所示）：


In[13]: plt.plot(x, np.sin(x))
        plt.axis('equal');
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图 4-16：“相等”布局示例，分辨率为 1:1


关于 plt.axis()
 方法设置坐标轴上下限和其他更多功能，请参考 plt.axis()
 的程序文档。

4.3.3　设置图形标签

本节的最后一部分将简要介绍设置图形标签的方法：图形标题、坐标轴标题、简易图例。

图形标题与坐标轴标题是最简单的标签，快速设置方法如下所示（如图 4-17 所示）：


In[14]: plt.plot(x, np.sin(x))
        plt.title("A Sine Curve")
        plt.xlabel("x")
        plt.ylabel("sin(x)");
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图 4-17：图形标题与坐标轴标题


你可以通过优化参数来调整这些标签的位置、大小和风格。若想获取更多的信息，请参考 Matplotlib 文档和对应函数的程序文档。

在单个坐标轴上显示多条线时，创建图例显示每条线是很有效的方法。Matplotlib 内置了一个简单快速的方法，可以用来创建图例，那就是（估计你也猜到了）plt.legend()
 。虽然有不少用来设置图例的办法，但我觉得还是在 plt.plot
 函数中用 label
 参数为每条线设置一个标签最简单（如图 4-18 所示）：


In[15]: plt.plot(x, np.sin(x), '-g', label='sin(x)')
        plt.plot(x, np.cos(x), ':b', label='cos(x)')
        plt.axis('equal')

        plt.legend();
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图 4-18：图例


你会发现，plt.legend()
 函数会将每条线的标签与其风格、颜色自动匹配。关于通过 plt.legend()
 设置图例的更多信息，请参考相应的程序文档。另外，我们将在 4.8 节介绍更多高级的图例设置方法。



Matplotlib 陷阱


虽然绝大多数的 plt
 函数都可以直接转换成 ax
 方法（例如 plt.plot()
 → ax.plot()
 、plt.legend()
 → ax.legend()
 等），但是并非所有的命令都可以这样用。尤其是用来设置坐标轴上下限、坐标轴标题和图形标题的函数，它们大都稍有差别。一些 MATLAB 风格的方法和面向对象方法的转换如下所示：


	
plt.xlabel()
 → ax.set_xlabel()


	
plt.ylabel()
 → ax.set_ylabel()


	
plt.xlim()
 → ax.set_xlim()


	
plt.ylim()
 → ax.set_ylim()


	
plt.title()
 → ax.set_title()




在用面向对象接口画图时，不需要单独调用这些函数，通常采用 ax.set()
 方法一次性设置所有的属性是更简便的方法（如图4-19 所示）：


In[16]: ax = plt.axes()
        ax.plot(x, np.sin(x))
        ax.set(xlim=(0, 10), ylim=(-2, 2),
               xlabel='x', ylabel='sin(x)',
               title='A Simple Plot');
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图 4-19：用 ax.set()
 方法一次性设置所有的属性




4.4　简易散点图

另一种常用的图形是简易散点图（scatter plot），与线形图类似。这种图形不再由线段连接，而是由独立的点、圆圈或其他形状构成。开始的时候同样需要在 Notebook 中导入函数：


In[1]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       plt.style.use('seaborn-whitegrid')
       import numpy as np





4.4.1　用plt.plot
 画散点图

上一节介绍了用 plt.plot
 /ax.plot
 画线形图的方法，现在用这些函数来画散点图（如图 4-20 所示）：


In[2]: x = np.linspace(0, 10, 30)
       y = np.sin(x)

       plt.plot(x, y, 'o', color='black');
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图 4-20：散点图


函数的第三个参数是一个字符，表示图形符号的类型。与你之前用 '-'
 和 '--'
 设置线条属性类似，对应的图形标记也有缩写形式。所有的缩写形式都可以在 plt.plot
 文档中查到，也可以参考 Matplotlib 的在线文档。绝大部分图形标记都非常直观，我们在这里演示一部分（如图 4-21 所示）：


In[3]: rng = np.random.RandomState(0)
       for marker in ['o', '.', ',', 'x', '+', 'v', '^', '<', '>', 's', 'd']:
           plt.plot(rng.rand(5), rng.rand(5), marker,
                    label="marker='{0}'".format(marker))
           plt.legend(numpoints=1)
           plt.xlim(0, 1.8);
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图 4-21：不同的图形标记


这些代码还可以与线条、颜色代码组合起来，画出一条连接散点的线（如图 4-22 所示）：


In[4]: plt.plot(x, y, '-ok');   # 直线（-）、圆圈（o）、黑色（k）
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图 4-22：组合线条与散点


另外，plt.plot
 支持许多设置线条和散点属性的参数（如图 4-23 所示）：


In[5]: plt.plot(x, y, '-p', color='gray',
                markersize=15, linewidth=4,
                markerfacecolor='white',
                markeredgecolor='gray',
                markeredgewidth=2)
       plt.ylim(-1.2, 1.2);
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图 4-23：自定义线条和散点属性



plt.plot
 函数非常灵活，可以满足各种不同的可视化配置需求。关于具体配置的完整描述，请参考 plt.plot
 文档。

4.4.2　用plt.scatter
 画散点图

另一个可以创建散点图的函数是 plt.scatter
 。它的功能非常强大，其用法与 plt.plot
 函数类似（如图 4-24 所示）：


In[6]: plt.scatter(x, y, marker='o');
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图 4-24：简易散点图



plt.scatter
 与 plt.plot
 的主要差别在于，前者在创建散点图时具有更高的灵活性，可以单独控制每个散点与数据匹配，也可以让每个散点具有不同的属性（大小、表面颜色、边框颜色等）。

下面来创建一个随机散点图，里面有各种颜色和大小的散点。为了能更好地显示重叠部分，用 alpha
 参数来调整透明度（如图 4-25 所示）：


In[7]: rng = np.random.RandomState(0)
       x = rng.randn(100)
       y = rng.randn(100)
       colors = rng.rand(100)
       sizes = 1000 * rng.rand(100)

       plt.scatter(x, y, c=colors, s=sizes, alpha=0.3,
                   cmap='viridis')
       plt.colorbar();  # 显示颜色条
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图 4-25：改变散点图中散点的大小、颜色和透明度


请注意，颜色自动映射成颜色条（color scale，通过 colorbar()
 显示），散点的大小以像素为单位。这样，散点的颜色与大小就可以在可视化图中显示多维数据的信息了。

例如，可以用 Scikit-Learn 程序库里面的鸢尾花（iris）数据来演示。它里面有三种鸢尾花，每个样本是一种花，其花瓣（petal）与花萼（sepal）的长度与宽度都经过了仔细测量（如图 4-26 所示）：


In[8]: from sklearn.datasets import load_iris
       iris = load_iris()
       features = iris.data.T

       plt.scatter(features[0], features[1], alpha=0.2,
                   s=100*features[3], c=iris.target, cmap='viridis')
       plt.xlabel(iris.feature_names[0])
       plt.ylabel(iris.feature_names[1]);
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图 4-26：用散点属性对鸢尾花的特征进行编码


散点图可以让我们同时看到不同维度的数据：每个点的坐标值 (x
 , y
 ) 分别表示花萼的长度和宽度，而点的大小表示花瓣的宽度，三种颜色对应三种不同类型的鸢尾花。这类多颜色与多特征的散点图在探索与演示数据时非常有用。

4.4.3　plot
 与scatter
 ：效率对比


plt.plot
 与 plt.scatter
 除了特征上的差异之外，还有什么影响我们选择的因素呢？在数据量较小的时候，两者在效率上的差异不大。但是当数据变大到几千个散点时，plt.plot
 的效率将大大高于 plt.scatter
 。这是由于 plt.scatter
 会对每个散点进行单独的大小与颜色的渲染，因此渲染器会消耗更多的资源。而在 plt.plot
 中，散点基本都彼此复制，因此整个数据集中所有点的颜色、尺寸只需要配置一次。由于这两种方法在处理大型数据集时有很大的性能差异，因此面对大型数据集时，plt.plot
 方法比 plt.scatter
 方法好。

4.5　可视化异常处理

对任何一种科学测量方法来说，准确地衡量数据误差都是无比重要的事情，甚至比数据本身还要重要。举个例子，假如我要用一种天文学观测手段评估哈勃常数（the Hubble Constant）——银河外星系相对地球退行速度与距离的比值。我知道目前的公认值大约是 71(km/s) / Mpc，而我用自己的方法测得的值是 74(km/s) / Mpc。那么，我的测量值可信吗？如果仅知道一个数据，是不可能知道是否可信的。

假如我现在知道了数据可能存在的不确定性：当前的公认值大概是 71±2.5(km/s) / Mpc，而我的测量值是 74±5(km/s) / Mpc。那么现在我的数据与公认值一致吗？这个问题可以从定量的角度进行回答。

在数据可视化的结果中用图形将误差有效地显示出来，就可以提供更充分的信息。

4.5.1　基本误差线

基本误差线（errorbar）可以通过一个 Matplotlib 函数来创建（如图 4-27 所示）：


In[1]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       plt.style.use('seaborn-whitegrid')
       import numpy as np

In[2]: x = np.linspace(0, 10, 50)
       dy = 0.8
       y = np.sin(x) + dy * np.random.randn(50)

       plt.errorbar(x, y, yerr=dy, fmt='.k');
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图 4-27：误差线


其中，fmt
 是一种控制线条和点的外观的代码格式，语法与 plt.plot
 的缩写代码相同，详情请参见 4.4 节。

除了基本选项之外，errorbar
 还有许多改善结果的选项。通过这些额外的选项，你可以轻松自定义误差线图形的绘画风格。我的经验是，让误差线的颜色比数据点的颜色浅一点效果会非常好，尤其是在那些比较密集的图形中（如图 4-28 所示）：


In[3]: plt.errorbar(x, y, yerr=dy, fmt='o', color='black',
                    ecolor='lightgray', elinewidth=3, capsize=0);
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图 4-28：自定义误差线


除了这些选项之外，你还可以设置水平方向的误差线（xerr
 ）、单侧误差线（one-sided errorbar），以及其他形式的误差线。关于误差线的更多选项，请参考 plt.errorbar
 的程序文档。

4.5.2　连续误差

有时候可能需要显示连续变量的误差。虽然 Matplotlib 没有内置的简便方法可以解决这个问题，但是通过 plt.plot
 与 plt.fill_between
 来解决也不是很难。

我们将用 Scikit-Learn 程序库 API 里面一个简单的高斯过程回归方法
 （Gaussian process regression，GPR）来演示。这是用一种非常灵活的非参数方程（nonparametric function）对带有不确定性的连续测量值进行拟合的方法。这里不会详细介绍高斯过程回归方法的具体内容，而是将注意力放在数据可视化上面：


In[4]: from sklearn.gaussian_process import GaussianProcess

       # 定义模型和要画的数据
       model = lambda x: x * np.sin(x)
       xdata = np.array([1, 3, 5, 6, 8])
       ydata = model(xdata)

       # 计算高斯过程拟合结果
       gp = GaussianProcess(corr='cubic', theta0=1e-2, thetaL=1e-4, thetaU=1E-1,
                            random_start=100)
       gp.fit(xdata[:, np.newaxis], ydata)

       xfit = np.linspace(0, 10, 1000)
       yfit, MSE = gp.predict(xfit[:, np.newaxis], eval_MSE=True)
       dyfit = 2 * np.sqrt(MSE)  # 2*sigma~95%置信区间





现在，我们获得了 xfit
 、yfit
 和 dyfit
 ，表示数据的连续拟合结果。接着，如上所示将这些数据传入 plt.errorbar
 函数。但是我们并不是真的要为 1000 个数据点画上 1000 条误差线；相反，可以通过在 plt.fill_between
 函数中设置颜色来表示连续误差线（如图 4-29 所示）：


In[5]: # 将结果可视化
       plt.plot(xdata, ydata, 'or')
       plt.plot(xfit, yfit, '-', color='gray')

       plt.fill_between(xfit, yfit - dyfit, yfit + dyfit,
                        color='gray', alpha=0.2)
       plt.xlim(0, 10);
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图 4-29：通过区域填充表示连续误差


请注意，我们将 fill_between
 函数设置为：首先传入 x
 轴坐标值，然后传入 y
 轴下边界以及 y
 轴上边界，这样整个区域就被误差线填充了。

从结果图形中可以非常直观地看出高斯过程回归方法拟合的效果：在接近样本点的区域，模型受到很强的约束，拟合误差非常小，非常接近真实值；而在远离样本点的区域，模型不受约束，误差不断增大。

若想获取更多关于 plt.fill_between()
 函数（以及它与 plt.fill()
 的紧密关系）选项的信息，请参考函数文档或者 Matplotlib 文档。

最后提一点，如果你觉得这样实现连续误差线的做法太原始，可以参考 4.16 节，我们会在那里介绍 Seaborn 程序包，它提供了一个更加简便的 API 来实现连续误差线。

4.6　密度图与等高线图

有时在二维图上用等高线图或者彩色图来表示三维数据是个不错的方法。Matplotlib 提供了三个函数来解决这个问题：用 plt.contour
 画等高线图、用 plt.contourf
 画带有填充色的等高线图（filled contour plot）的色彩、用 plt.imshow
 显示图形。这节将用这三个函数介绍一些示例。首先打开一个 Notebook，然后导入画图需要用的函数：


In[1]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       plt.style.use('seaborn-white')
       import numpy as np





三维函数的可视化

首先用函数 z
 = f
 (x
 , y
 ) 演示一个等高线图，按照下面的方式生成函数 f
 （在 2.5 节已经介绍过，当时用它来演示数组的广播功能）样本数据：


In[2]: def f(x, y):
           return np.sin(x) ** 10 + np.cos(10 + y * x) * np.cos(x)





等高线图可以用 plt.contour
 函数来创建。它需要三个参数：x
 轴、y
 轴、z
 轴三个坐标轴的网格数据。x
 轴与 y
 轴表示图形中的位置，而 z
 轴将通过等高线的等级来表示。用 np.meshgrid
 函数来准备这些数据可能是最简单的方法，它可以从一维数组构建二维网格数据：


In[3]: x = np.linspace(0, 5, 50)
       y = np.linspace(0, 5, 40)

       X, Y = np.meshgrid(x, y)
       Z = f(X, Y)





现在来看看标准的线形等高线图（如图 4-30 所示）：


In[4]: plt.contour(X, Y, Z, colors='black');
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图 4-30：用等高线图可视化三维数据


需要注意的是，当图形中只使用一种颜色时，默认使用虚线表示负数，使用实线表示正数。另外，你可以用 cmap
 参数设置一个线条配色方案来自定义颜色。还可以让更多的线条显示不同的颜色——可以将数据范围等分为 20 份，然后用不同的颜色表示（如图 4-31 所示）：


In[5]: plt.contour(X, Y, Z, 20, cmap='RdGy');





现在使用 RdGy
 （红 - 灰
 ，Red-Gray 的缩写）配色方案，这对于数据集中度的显示效果比较好。Matplotlib 有非常丰富的配色方案，你可以在 IPython 里用 Tab 键浏览 plt.cm
 模块对应的信息：


plt.cm.<TAB>
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图 4-31：用彩色等高线可视化三维数据


虽然这幅图看起来漂亮多了，但是线条之间的间隙还是有点大。我们可以通过 plt.contourf()
 函数来填充等高线图（需要注意结尾有字母 f
 ），它的语法和 plt.contour()
 是一样的。

另外还可以通过 plt.colorbar()
 命令自动创建一个表示图形各种颜色对应标签信息的颜色条（如图 4-32 所示）：


In[6]: plt.contourf(X, Y, Z, 20, cmap='RdGy')
       plt.colorbar();
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图 4-32：带填充色的三维数据可视化图


通过颜色条可以清晰地看出，黑色区域是“波峰”（peak），红色区域是“波谷”（valley）。

但是图形还有一点不尽如人意的地方，就是看起来有点儿“污渍斑斑”，不是那么干净。这是由于颜色的改变是一个离散而非连续的过程，这并不是我们想要的效果。你当然可以通过将等高线的数量设置得非常多来解决这个问题，但是最终获得的图形性能会很不好，因为 Matplotlib 必须渲染每一级的等高线。其实有更好的做法，那就是通过 plt.imshow()
 函数来处理，它可以将二维数组渲染成渐变图。

图 4-33 为以下代码的可视化结果：


In[7]: plt.imshow(Z, extent=[0, 5, 0, 5], origin='lower',
                  cmap='RdGy')
       plt.colorbar()
       plt.axis(aspect='image');





但是，使用 imshow()
 函数时有一些注意事项。


	
plt.imshow()
 不支持用 x
 轴和 y
 轴数据设置网格，而是必须通过 extent
 参数设置图形的坐标范围 [xmin
 , xmax
 , ymin
 , ymax
 ]
 。

	
plt.imshow()
 默认使用标准的图形数组定义，就是原点位于左上角（浏览器都是如此），而不是绝大多数等高线图中使用的左下角。这一点在显示网格数据图形的时候必须调整。

	
plt.imshow()
 会自动调整坐标轴的精度以适应数据显示。你可以通过 plt.axis(aspect='image')
 来设置 x
 轴与 y
 轴的单位。
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图 4-33：重新渲染三维数据的彩色图


最后还有一个可能会用到的方法，就是将等高线图与彩色图组合起来。例如，如果我们想创建如图 4-34 的效果，就需要用一幅背景色半透明的彩色图（可以通过 alpha
 参数设置透明度），与另一幅坐标轴相同、带数据标签的等高线图叠放在一起（用 plt.clabel()
 函数实现）：


In[8]: contours = plt.contour(X, Y, Z, 3, colors='black')
       plt.clabel(contours, inline=True, fontsize=8)

       plt.imshow(Z, extent=[0, 5, 0, 5], origin='lower',
                  cmap='RdGy', alpha=0.5)
       plt.colorbar();





[image: {%}]



图 4-34：在彩色图上加上带数据标签的等高线


将 plt.contour
 、plt.contourf
 与 plt.imshow
 这三个函数组合起来之后，就打开了用二维图画三维数据的无尽可能。关于这些函数的更多信息，请参考相应的程序文档。如果对三维数据可视化感兴趣，请参见 4.14 节。

4.7　频次直方图、数据区间划分和分布密度

一个简易的频次直方图可以是理解数据集的良好开端。在前面的内容中，我们见过了 Matplotlib 的频次直方图函数（详情请参见 2.6 节）。只要导入了画图的函数，只用一行代码就可以创建一个简易的频次直方图（如图 4-35 所示）：


In[1]: %matplotlib inline
       import numpy as np
       import matplotlib.pyplot as plt
       plt.style.use('seaborn-white')

       data = np.random.randn(1000)

In[2]: plt.hist(data);
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图 4-35：一个简易的频次直方图



hist()
 有许多用来调整计算过程和显示效果的选项，下面是一个更加个性化的频次直方图（如图 4-36 所示）：


In[3]: plt.hist(data, bins=30, normed=True, alpha=0.5,
                histtype='stepfilled', color='steelblue',
                edgecolor='none');
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图 4-36：自定义的频次直方图


关于 plt.hist
 自定义选项的更多内容都在它的程序文档中。我发现在用频次直方图对不同分布特征的样本进行对比时，将 histtype='stepfilled'
 与透明性设置参数 alpha
 搭配使用的效果非常好（如图 4-37 所示）：


In[4]: x1 = np.random.normal(0, 0.8, 1000)
       x2 = np.random.normal(-2, 1, 1000)
       x3 = np.random.normal(3, 2, 1000)

       kwargs = dict(histtype='stepfilled', alpha=0.3, normed=True, bins=40)

       plt.hist(x1, **kwargs)
       plt.hist(x2, **kwargs)
       plt.hist(x3, **kwargs);
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图 4-37：同坐标轴的多个频次直方图


如果你只需要简单地计算频次直方图（就是计算每段区间的样本数），而并不想画图显示它们，那么可以直接用 np.histogram()
 ：


In[5]: counts, bin_edges = np.histogram(data, bins=5)
       print(counts)

[ 12 190 468 301  29]





二维频次直方图与数据区间划分

就像将一维数组分为区间创建一维频次直方图一样，我们也可以将二维数组按照二维区间进行切分，来创建二维频次直方图。下面将简单介绍几种创建二维频次直方图的方法。首先，用一个多元高斯分布（multivariate Gaussian distribution）生成 x
 轴与 y
 轴的样本数据：


In[6]: mean = [0, 0]
       cov = [[1, 1], [1, 2]]
       x, y = np.random.multivariate_normal(mean, cov, 10000).T






	


plt.hist2d
 ：二维频次直方图


画二维频次直方图最简单的方法就是使用 Matplotlib 的 plt.hist2d
 函数（如图 4-38 所示）：


In[12]: plt.hist2d(x, y, bins=30, cmap='Blues')
        cb = plt.colorbar()
        cb.set_label('counts in bin')
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图 4-38：用 plt.hist2d
 函数画二维频次直方图


与 plt.hist
 函数一样，plt.hist2d
 也有许多调整图形与区间划分的配置选项，详细内容都在程序文档中。另外，就像 plt.hist
 有一个只计算结果不画图的 np.histogram
 函数一样，plt.hist2d
 类似的函数是 np.histogram2d
 ，其用法如下所示：


In[8]: counts, xedges, yedges = np.histogram2d(x, y, bins=30)





关于二维以上的频次直方图区间划分方法的具体内容，请参考 np.histogramdd
 函数的程序文档。



	


plt.hexbin
 ：六边形区间划分


二维频次直方图是由与坐标轴正交的方块分割而成的，还有一种常用的方式是用正六边形分割。Matplotlib 提供了 plt.hexbin
 满足此类需求，将二维数据集分割成蜂窝状（如图 4-39 所示）：


In[9]: plt.hexbin(x, y, gridsize=30, cmap='Blues')
       cb = plt.colorbar(label='count in bin')
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图 4-39：用 plt.hexbin
 函数画二维频次直方图



plt.hexbin
 同样也有一大堆有趣的配置选项，包括为每个数据点设置不同的权重，以及用任意 NumPy 累计函数改变每个六边形区间划分的结果（权重均值、标准差等指标）。



	

核密度估计


还有一种评估多维数据分布密度的常用方法是核密度估计
 （kernel density estimation，KDE）。我们将在 5.13 节详细介绍这种方法，现在先来简单地演示如何用 KDE 方法“抹掉”空间中离散的数据点，从而拟合出一个平滑的函数。在 scipy.stats
 程序包里面有一个简单快速的 KDE 实现方法，下面就是用这个方法演示的简单示例（如图 4-40 所示）：


In[10]: from scipy.stats import gaussian_kde

        # 拟合数组维度[Ndim, Nsamples]
        data = np.vstack([x, y])
        kde = gaussian_kde(data)

        # 用一对规则的网格数据进行拟合
        xgrid = np.linspace(-3.5, 3.5, 40)
        ygrid = np.linspace(-6, 6, 40)
        Xgrid, Ygrid = np.meshgrid(xgrid, ygrid)
        Z = kde.evaluate(np.vstack([Xgrid.ravel(), Ygrid.ravel()]))

        # 画出结果图
        plt.imshow(Z.reshape(Xgrid.shape),
                   origin='lower', aspect='auto',
                   extent=[-3.5, 3.5, -6, 6],
                   cmap='Blues')
        cb = plt.colorbar()
        cb.set_label("density")
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图 4-40：用 KDE 表示分布密度


KDE 方法通过不同的平滑带宽长度（smoothing length）在拟合函数的准确性与平滑性之间作出权衡（无处不在的偏差与方差的取舍问题的一个例子）。想找到恰当的平滑带宽长度是件很困难的事，gaussian_kde
 通过一种经验方法试图找到输入数据平滑长度的近似最优解。

在 SciPy 的生态系统中还有其他的 KDE 方法实现，每种版本都有各自的优缺点，例如 sklearn.neighbors.KernelDensity
 和 statsmodels.nonparametric.kernel_density.KDEMultivariate
 。用 Matplotlib 做 KDE 的可视化图的过程比较繁琐，Seaborn 程序库（详情请参见 4.16 节）提供了一个更加简洁的 API 来创建基于 KDE 的可视化图。





4.8　配置图例

想在可视化图形中使用图例，可以为不同的图形元素分配标签。前面介绍过如何创建简单的图例，现在将介绍如何在 Matplotlib 中自定义图例的位置与艺术风格。

可以用 plt.legend()
 命令来创建最简单的图例，它会自动创建一个包含每个图形元素的图例（如图 4-41 所示）：


In[1]: import matplotlib.pyplot as plt
       plt.style.use('classic')

In[2]: %matplotlib inline
       import numpy as np

In[3]: x = np.linspace(0, 10, 1000)
       fig, ax = plt.subplots()
       ax.plot(x, np.sin(x), '-b', label='Sine')
       ax.plot(x, np.cos(x), '--r', label='Cosine')
       ax.axis('equal')
       leg = ax.legend();
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图 4-41：图例的默认配置


但是，我们经常需要对图例进行各种个性化的配置。例如，我们想设置图例的位置，并取消外边框（如图 4-42 所示）：


In[4]: ax.legend(loc='upper left', frameon=False)
       fig
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图 4-42：一个自定义的图例


还可以用 ncol
 参数设置图例的标签列数（如图 4-43 所示）：


In[5]: ax.legend(frameon=False, loc='lower center', ncol=2)
       fig
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图 4-43：分成两列的图例


还可以为图例定义圆角边框（fancybox
 ）、增加阴影、改变外边框透明度（framealpha
 值），或者改变文字间距（如图 4-44 所示）：


In[6]: ax.legend(fancybox=True, framealpha=1, shadow=True, borderpad=1)
       fig
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图 4-44：圆角边框的图例


关于图例的更多配置信息，请参考 plt.legend
 程序文档。

4.8.1　选择图例显示的元素

我们已经看到，图例会默认显示所有元素的标签。如果你不想显示全部，可以通过一些图形命令来指定显示图例中的哪些元素和标签。plt.plot()
 命令可以一次创建多条线，返回线条实例列表。一种方法是将需要显示的线条传入 plt.legend()
 ，另一种方法是只为需要在图例中显示的线条设置标签（如图 4-45 所示）：


In[7]: y = np.sin(x[:, np.newaxis] + np.pi * np.arange(0, 2, 0.5))
       lines = plt.plot(x, y)

       # lines变量是一组plt.Line2D实例
       plt.legend(lines[:2], ['first', 'second']);
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图 4-45：一种自定义显示哪些图例元素的方法


在实践中，我发现第一种方法更清晰。当然也可以只为需要在图例中显示的元素设置标签（如图 4-46 所示）：


In[8]: plt.plot(x, y[:, 0], label='first')
       plt.plot(x, y[:, 1], label='second')
       plt.plot(x, y[:, 2:])
       plt.legend(framealpha=1, frameon=True);
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图 4-46：另一种自定义显示哪些图例元素的方法


需要注意的是，默认情况下图例会忽略那些不带标签的元素。

4.8.2　在图例中显示不同尺寸的点

有时，默认的图例仍然不能满足我们的可视化需求。例如，你可能需要用不同尺寸的点来表示数据的特征，并且希望创建这样的图例来反映这些特征。下面的示例将用点的尺寸来表明美国加州不同城市的人口数量。如果我们想要一个通过不同尺寸的点显示不同人口数量级的图例，可以通过隐藏一些数据标签来实现这个效果（如图 4-47 所示）：


In[9]: import pandas as pd
       cities = pd.read_csv('data/california_cities.csv')

       # 提取感兴趣的数据
       lat, lon = cities['latd'], cities['longd']
       population, area = cities['population_total'], cities['area_total_km2']

       # 用不同尺寸和颜色的散点图表示数据，但是不带标签
       plt.scatter(lon, lat, label=None,
                   c=np.log10(population), cmap='viridis',
                   s=area, linewidth=0, alpha=0.5)
       plt.axis(aspect='equal')
       plt.xlabel('longitude')
       plt.ylabel('latitude')
       plt.colorbar(label='log$_{10}$(population)')
       plt.clim(3, 7)

       # 下面创建一个图例：
       # 画一些带标签和尺寸的空列表
       for area in [100, 300, 500]:
           plt.scatter([], [], c='k', alpha=0.3, s=area,
                       label=str(area) + ' km$^2$')
       plt.legend(scatterpoints=1, frameon=False,
                  labelspacing=1, title='City Area')

       plt.title('California Cities: Area and Population');
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图 4-47：美国加州各城市的地理位置、面积和人口数量


由于图例通常是图形中对象的参照，因此如果我们想显示某种形状，就需要将它画出来。但是在这个示例中，我们想要的对象（灰色圆圈）并不在图形中，因此把它们用空列表假装画出来。还需要注意的是，图例只会显示带标签的元素。

为了画出这些空列表中的图形元素，需要为它们设置标签，以便图例可以显示它们，这样就可以从图例中获得想要的信息了。这个策略对于创建复杂的可视化图形很有效。

最后需要注意的是，在处理这类地理数据的时候，如果能把州的地理边界或其他地图元素也显示出来，那么图形就会更加逼真。Matplotlib 的 Basemap（底图）插件工具箱恰好是做这种事情的最佳选择，我们将在 4.15 节介绍它。

4.8.3　同时显示多个图例

有时，我们可能需要在同一张图上显示多个图例。不过，用 Matplotlib 解决这个问题并不容易，因为通过标准的 legend
 接口只能为一张图创建一个图例。如果你想用 plt.legend()
 或 ax.legend()
 方法创建第二个图例，那么第一个图例就会被覆盖。但是，我们可以通过从头开始创建一个新的图例艺术家对象（legend artist），然后用底层的（lower-level）ax.add_artist()
 方法在图上添加第二个图例（如图 4-48 所示）：


In[10]: fig, ax = plt.subplots()

       lines = []
       styles = ['-', '--', '-.', ':']
       x = np.linspace(0, 10, 1000)

       for i in range(4):
           lines += ax.plot(x, np.sin(x - i * np.pi / 2),
                            styles[i], color='black')
       ax.axis('equal')

       # 设置第一个图例要显示的线条和标签
       ax.legend(lines[:2], ['line A', 'line B'],
                 loc='upper right', frameon=False)

       # 创建第二个图例，通过add_artist方法添加到图上
       from matplotlib.legend import Legend
       leg = Legend(ax, lines[2:], ['line C', 'line D'],
                    loc='lower right', frameon=False)
       ax.add_artist(leg);
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图 4-48：带双图例的曲线图


这里只是小试了一下构成 Matplotlib 图形的底层图例艺术家对象。如果你查看过 ax.legend()
 的源代码（前面介绍过，在 IPython Notebook 里面用 ax.legend??
 来显示源代码），就会发现这个函数通过几条简单的逻辑就创建了一个 Legend
 图例艺术家对象，然后被保存到了 legend_
 属性里。当图形被画出来之后，就可以将该图例增加到图形上。

4.9　配置颜色条

图例通过离散的标签表示离散的图形元素。然而，对于图形中由彩色的点、线、面构成的连续标签，用颜色条来表示的效果比较好。在 Matplotlib 里面，颜色条是一个独立的坐标轴，可以指明图形中颜色的含义。由于本书是单色印刷，你可以在本书在线附录（https://github.com/jakevdp/PythonDataScienceHandbook
 ）中查看这一节图形的彩色版本。首先还是导入需要使用的画图工具：


In[1]: import matplotlib.pyplot as plt
       plt.style.use('classic')

In[2]: %matplotlib inline
       import numpy as np





和在前面看到的一样，通过 plt.colorbar
 函数就可以创建最简单的颜色条（如图 4-49 所示）：


In[3]: x = np.linspace(0, 10, 1000)
       I = np.sin(x) * np.cos(x[:, np.newaxis])

       plt.imshow(I)
       plt.colorbar();
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图 4-49：一个简易的颜色条图例


下面将介绍一些颜色条的个性化配置方法，让你能将它们有效地应用于不同场景中。

4.9.1　配置颜色条

可以通过 cmap
 参数为图形设置颜色条的配色方案（如图 4-50 所示）：


In[4]: plt.imshow(I, cmap='gray');
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图 4-50：一个采用灰度配色方案的图形


所有可用的配色方案都在 plt.cm
 命名空间里面，在 IPython 里通过 Tab 键就可以查看所有的配置方案：


plt.cm.<TAB>





有了这么多能够
 作为备选的配色方案只是第一步，更重要的是如何确定
 用哪种方案！最终的选择结果可能和你一开始想用的有很大不同。


	

选择配色方案


关于可视化图形颜色选择的全部知识超出了本书的介绍范围，但如果你想了解与此相关的入门知识，可以参考文章“Ten Simple Rules for Better Figures”（http://bit.ly/2fDJn9J
 ）。Matplotlib 的在线文档中也有关于配色方案选择的有趣论述（http://matplotlib.org/1.4.1/users/colormaps.html
 ）。

一般情况下，你只需要重点关注三种不同的配色方案。


顺序配色方案


　　由一组连续的颜色构成的配色方案（例如 binary
 或 viridis
 ）。


互逆配色方案


　　通常由两种互补的颜色构成，表示正反两种含义（例如 RdBu
 或 PuOr
 ）。


定性配色方案


　　随机顺序的一组颜色（例如 rainbow
 或 jet
 ）。


jet
 是一种定性配色方案，曾是 Matplotlib 2.0 之前所有版本的默认配色方案。把它作为默认配色方案实在不是个好主意，因为定性配色方案在对定性数据进行可视化时的选择空间非常有限。随着图形亮度的提高，经常会出现颜色无法区分的问题。

可以通过把 jet
 转换为黑白的灰度图看看具体的颜色（如图 4-51 所示）：


In[5]:
from matplotlib.colors import LinearSegmentedColormap
　
def grayscale_cmap(cmap):
    """为配色方案显示灰度图"""
    cmap = plt.cm.get_cmap(cmap)
    colors = cmap(np.arange(cmap.N))
　
    # 将RGBA色转换为不同亮度的灰度值
    # 参考链接http://alienryderflex.com/hsp.html
    RGB_weight = [0.299, 0.587, 0.114]
    luminance = np.sqrt(np.dot(colors[:, :3] ** 2, RGB_weight))
    colors[:, :3] = luminance[:, np.newaxis]
　
    return LinearSegmentedColormap.from_list(cmap.name + "_gray", colors, cmap.N)
　
　
def view_colormap(cmap):
    """用等价的灰度图表示配色方案"""
    cmap = plt.cm.get_cmap(cmap)
    colors = cmap(np.arange(cmap.N))
　
    cmap = grayscale_cmap(cmap)
    grayscale = cmap(np.arange(cmap.N))
　
    fig, ax = plt.subplots(2, figsize=(6, 2),
                           subplot_kw=dict(xticks=[], yticks=[]))
    ax[0].imshow([colors], extent=[0, 10, 0, 1])
    ax[1].imshow([grayscale], extent=[0, 10, 0, 1])
　
In[6]: view_colormap('jet')
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图 4-51：jet
 配色方案与非等差的渐变亮度


注意观察灰度图里比较亮的那部分条纹。这些亮度变化不均匀的条纹在彩色图中对应某一段彩色区间，由于色彩太接近容易突显出数据集中不重要的部分，导致眼睛无法识别重点。更好的配色方案是 viridis
 （已经成为 Matplotlib 2.0 的默认配色方案）。它采用了精心设计的亮度渐变方式，这样不仅便于视觉观察，而且转换成灰度图后也更清晰（如图 4-52 所示）：


In[7]: view_colormap('viridis')
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图 4-52：viridis
 配色方案和渐变亮度 scale


如果你喜欢彩虹效果，可以用 cubehelix
 配色方案来可视化连续的数值（如图 4-53 所示）：


In[8]: view_colormap('cubehelix')
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图 4-53：cubehelix
 配色方案和渐变亮度


至于其他的场景，例如要用两种颜色表示正反两种含义时，可以使用 RdBu
 双色配色方案（红色 - 蓝色
 ，Red-Blue 简称）。但正如图 4-54 所示，用红色、蓝色表示的正反两种信息在灰度图上看不出差别！


In[9]: view_colormap('RdBu')
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图 4-54：RdBu
 配色方案和渐变亮度


我们将在后面的章节中继续使用这些配色方案。

Matplotlib 里面有许多配色方案，在 IPython 里面用 Tab 键浏览 plt.cm
 模块就可以看到所有内容。关于 Python 语言中配色的更多基本原则，可以参考 Seaborn 程序库的工具和文档（详情请参 4.16 节）。



	

颜色条刻度的限制与扩展功能的设置


Matplotlib 提供了丰富的颜色条配置功能。由于可以将颜色条本身仅看作是一个 plt.Axes
 实例，因此前面所学的所有关于坐标轴和刻度值的格式配置技巧都可以派上用场。颜色条有一些有趣的特性。例如，我们可以缩短颜色取值的上下限，对于超出上下限的数据，通过 extend
 参数用三角箭头表示比上限大的数或者比下限小的数。这种方法很简单，比如你想展示一张噪点图（如图 4-55 所示）：


In[10]: # 为图形像素设置1%噪点
        speckles = (np.random.random(I.shape) < 0.01)
        I[speckles] = np.random.normal(0, 3, np.count_nonzero(speckles))

        plt.figure(figsize=(10, 3.5))

        plt.subplot(1, 2, 1)
        plt.imshow(I, cmap='RdBu')
        plt.colorbar()

        plt.subplot(1, 2, 2)
        plt.imshow(I, cmap='RdBu')
        plt.colorbar(extend='both')
        plt.clim(-1, 1);
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图 4-55：设置颜色条扩展属性


左边那幅图是用默认的颜色条刻度限制实现的效果，噪点的范围完全覆盖了我们感兴趣的数据。而右边的图形设置了颜色条的刻度上下限，并在上下限之外增加了扩展功能，这样的数据可视化图形显然更有效果。



	

离散型颜色条


虽然颜色条默认都是连续的，但有时你可能也需要表示离散数据。最简单的做法就是使用 plt.cm.get_cmap()
 函数，将适当的配色方案的名称以及需要的区间数量传进去即可（如图 4-56 所示）：


In[11]: plt.imshow(I, cmap=plt.cm.get_cmap('Blues', 6))
        plt.colorbar()
        plt.clim(-1, 1);
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图 4-56：离散型颜色条


这种离散型颜色条和其他颜色条的用法相同。





4.9.2　案例：手写数字

让我们来看一些有趣的手写数字可视化图，这可能是一个比较实用的案例。数据在 Scikit-Learn 里面，包含近 2000 份 8×8 的手写数字缩略图。

先下载数据，然后用 plt.imshow()
 对一些图形进行可视化（如图 4-57 所示）：


In[12]: # 加载数字0~5的图形，对其进行可视化
        from sklearn.datasets import load_digits
        digits = load_digits(n_class=6)

        fig, ax = plt.subplots(8, 8, figsize=(6, 6))
        for i, axi in enumerate(ax.flat):
            axi.imshow(digits.images[i], cmap='binary')
            axi.set(xticks=[], yticks=[])
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图 4-57：手写数字样本


由于每个数字都由 64 像素的色相（hue）构成，因此可以将每个数字看成是一个位于 64 维空间的点，即每个维度表示一个像素的亮度。但是想通过可视化来描述如此高维度的空间是非常困难的。一种解决方案是通过降维
 技术，在尽量保留数据内部重要关联性的同时降低数据的维度，例如流形学习（manifold learning）。降维是无监督学习的重要内容，5.1 节将详细介绍这部分知识。

暂且不提具体的降维细节，先来看看如何用流形学习将这些数据投影到二维空间进行可视化（详情请参见 5.10 节）：


In[13]: # 用IsoMap方法将数字投影到二维空间
        from sklearn.manifold import Isomap
        iso = Isomap(n_components=2)
        projection = iso.fit_transform(digits.data)





我们将用离散型颜色条来显示结果，调整 ticks
 与 clim
 参数来改善颜色条（如图 4-58 所示）：


In[14]: # 画图
        plt.scatter(projection[:, 0], projection[:, 1], lw=0.1,
                    c=digits.target, cmap=plt.cm.get_cmap('cubehelix', 6))
        plt.colorbar(ticks=range(6), label='digit value')
        plt.clim(-0.5, 5.5)
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图 4-58：手写数字像素的流形学习结果


这个投影结果还向我们展示了一些数据集的有趣特性。例如，数字 5 与数字 3 在投影中有大面积重叠，说明一些手写的 5 与 3 难以区分，因此自动分类算法也更容易搞混它们。其他的数字，像数字 0 与数字 1，隔得特别远，说明两者不太可能出现混淆。这个观察结果也符合我们的直观感受，因为 5 和 3 看起来确实要比 0 和 1 更像。

我们将在第 5 章深入学习流形学习和手写数字识别的相关内容。

4.10　多子图

有时候需要从多个角度对数据进行对比。Matplotlib 为此提出了子图
 （subplot）的概念：在较大的图形中同时放置一组较小的坐标轴。这些子图可能是画中画（inset）、网格图（grid of plots），或者是其他更复杂的布局形式。在这一节中，我们将介绍四种用 Matplotlib 创建子图的方法。首先，在 Notebook 中导入画图需要的程序库：


In[1]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       plt.style.use('seaborn-white')
       import numpy as np





4.10.1　plt.axes
 ：手动创建子图

创建坐标轴最基本的方法就是使用 plt.axes
 函数。前面已经介绍过，这个函数的默认配置是创建一个标准的坐标轴，填满整张图。它还有一个可选参数，由图形坐标系统的四个值构成。这四个值分别表示图形坐标系统的 [bottom
 , left
 , width
 , height
 ]
 （底坐标、左坐标、宽度、高度），数值的取值范围是左下角（原点）为 0，右上角为 1。

如果想要在右上角创建一个画中画，那么可以首先将 x
 与 y
 设置为 0.65（就是坐标轴原点位于图形高度 65% 和宽度 65% 的位置），然后将 x
 与 y
 扩展到 0.2（也就是将坐标轴的宽度与高度设置为图形的 20%）。图 4-59 显示了代码的结果：


In[2]: ax1 = plt.axes()  # 默认坐标轴
       ax2 = plt.axes([0.65, 0.65, 0.2, 0.2])
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图 4-59：图中图的坐标轴


面向对象画图接口中类似的命令有 fig.add_axes()
 。用这个命令创建两个竖直排列的坐标轴（如图 4-60 所示）：


In[3]: fig = plt.figure()
       ax1 = fig.add_axes([0.1, 0.5, 0.8, 0.4],
                          xticklabels=[], ylim=(-1.2, 1.2))
       ax2 = fig.add_axes([0.1, 0.1, 0.8, 0.4],
                          ylim=(-1.2, 1.2))

       x = np.linspace(0, 10)
       ax1.plot(np.sin(x))
       ax2.plot(np.cos(x));
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图 4-60：竖直排列的坐标轴


现在就可以看到两个紧挨着的坐标轴（上面的坐标轴没有刻度）：上子图（起点 y
 坐标为 0.5 位置）与下子图的 x
 轴刻度是对应的（起点 y
 坐标为 0.1，高度为 0.4）。

4.10.2　plt.subplot
 ：简易网格子图

若干彼此对齐的行列子图是常见的可视化任务，Matplotlib 拥有一些可以轻松创建它们的简便方法。最底层的方法是用 plt.subplot()
 在一个网格中创建一个子图。这个命令有三个整型参数——将要创建的网格子图行数、列数和索引值，索引值从 1 开始，从左上角到右下角依次增大（如图 4-61 所示）：


In[4]: for i in range(1, 7):
           plt.subplot(2, 3, i)
           plt.text(0.5, 0.5, str((2, 3, i)),
                    fontsize=18, ha='center')
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图 4-61：plt.subplot()




plt.subplots_adjust
 命令可以调整子图之间的间隔。用面向对象接口的命令 fig.add_subplot()
 可以取得同样的效果（结果如图 4-62 所示）：


In[5]: fig = plt.figure()
       fig.subplots_adjust(hspace=0.4, wspace=0.4)
       for i in range(1, 7):
           ax = fig.add_subplot(2, 3, i)
           ax.text(0.5, 0.5, str((2, 3, i)),
                  fontsize=18, ha='center')
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图 4-62：带边距调整功能的 plt.subplot()



我们通过 plt.subplots_adjust
 的 hspace
 与 wspace
 参数设置与图形高度与宽度一致的子图间距，数值以子图的尺寸为单位（在本例中，间距是子图宽度与高度的 40%）。

4.10.3　plt.subplots
 ：用一行代码创建网格

当你打算创建一个大型网格子图时，就没办法使用前面那种亦步亦趋的方法了，尤其是当你想隐藏内部子图的 x
 轴与 y
 轴标题时。出于这一需求，plt.subplots()
 实现了你想要的功能（需要注意此处 subplots
 结尾多了个 s
 ）。这个函数不是用来创建单个子图的，而是用一行代码创建多个子图，并返回一个包含子图的 NumPy 数组。关键参数是行数与列数，以及可选参数 sharex
 与 sharey
 ，通过它们可以设置不同子图之间的关联关系。

我们将创建一个 2×3 网格子图，每行的 3 个子图使用相同的 y
 轴坐标，每列的 2 个子图使用相同的 x
 轴坐标（如图 4-63 所示）：


In[6]: fig, ax = plt.subplots(2, 3, sharex='col', sharey='row')
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图 4-63：plt.subplots()
 方法共享 x
 轴与 y
 轴坐标


设置 sharex
 与 sharey
 参数之后，我们就可以自动去掉网格内部子图的标签，让图形看起来更整洁。坐标轴实例网格的返回结果是一个 NumPy 数组，这样就可以通过标准的数组取值方式轻松获取想要的坐标轴了（如图 4-64 所示）：


In[7]: # 坐标轴存放在一个NumPy数组中，按照[row, col]取值
       for i in range(2):
           for j in range(3):
               ax[i, j].text(0.5, 0.5, str((i, j)),
                             fontsize=18, ha='center')
       fig
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图 4-64：确定网格中的子图


与 plt.subplot()
 1
 相比，plt.subplots()
 与 Python 索引从 0 开始的习惯保持一致。


1
 与 MATLAB 的索引从 1 开始类似。——译者注

4.10.4　plt.GridSpec
 ：实现更复杂的排列方式

如果想实现不规则的多行多列子图网格，plt.GridSpec()
 是最好的工具。plt.GridSpec()
 对象本身不能直接创建一个图形，它只是 plt.subplot()
 命令可以识别的简易接口。例如，一个带行列间距的 2×3 网格的配置代码如下所示：


In[8]: grid = plt.GridSpec(2, 3, wspace=0.4, hspace=0.3)





可以通过类似 Python 切片的语法设置子图的位置和扩展尺寸（如图 4-65 所示）：


In[9]: plt.subplot(grid[0, 0])
       plt.subplot(grid[0, 1:])
       plt.subplot(grid[1, :2])
       plt.subplot(grid[1, 2]);
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图 4-65：用 plt.GridSpec
 生成不规则子图


这种灵活的网格排列方式用途十分广泛，我经常会用它来创建如图 4-66 所示的多轴频次直方图（multi-axes histogram）（如图 4-66 所示）：


In[10]: # 创建一些正态分布数据
        mean = [0, 0]
        cov = [[1, 1], [1, 2]]
        x, y = np.random.multivariate_normal(mean, cov, 3000).T

        # 设置坐标轴和网格配置方式
        fig = plt.figure(figsize=(6, 6))
        grid = plt.GridSpec(4, 4, hspace=0.2, wspace=0.2)
        main_ax = fig.add_subplot(grid[:-1, 1:])
        y_hist = fig.add_subplot(grid[:-1, 0], xticklabels=[], sharey=main_ax)
        x_hist = fig.add_subplot(grid[-1, 1:], yticklabels=[], sharex=main_ax)

        # 主坐标轴画散点图
        main_ax.plot(x, y, 'ok', markersize=3, alpha=0.2)

        # 次坐标轴画频次直方图
        x_hist.hist(x, 40, histtype='stepfilled',
                    orientation='vertical', color='gray')
        x_hist.invert_yaxis()

        y_hist.hist(y, 40, histtype='stepfilled',
                    orientation='horizontal', color='gray')
        y_hist.invert_xaxis()
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图 4-66：用 plt.GridSpec
 可视化多维分布数据


这种类型的分布图十分常见，Seaborn 程序包提供了专门的 API 来实现它们，详情请参见 4.16 节。

4.11　文字与注释

一个优秀的可视化作品就是给读者讲一个精彩的故事。虽然在一些场景中，这个故事可以完全通过视觉来表达，不需要任何多余的文字。但在另外一些场景中，辅之以少量的文字提示（textual cue）和标签是必不可少的。虽然最基本的注释（annotation）类型可能只是坐标轴标题与图标题，但注释可远远不止这些。让我们可视化一些数据，看看如何通过添加注释来更恰当地表达信息。还是先在 Notebook 里面导入画图需要用到的一些函数：


In[1]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       import matplotlib as mpl
       plt.style.use('seaborn-whitegrid')
       import numpy as np
       import pandas as pd





4.11.1　案例：节假日对美国出生率的影响

让我们用 3.10.4 节介绍过的的数据来演示。在那个案例中，我们画了一幅图表示美国每一年的出生人数。和前面一样，数据可以在 https://raw.githubusercontent.com/jakevdp/data-CDCbirths/master/births.csv
 下载。

首先用前面介绍过的清洗方法处理数据，然后画出结果（如图 4-67 所示）：


In[2]:
births = pd.read_csv('births.csv')

quartiles = np.percentile(births['births'], [25, 50, 75])
mu, sig = quartiles[1], 0.74 * (quartiles[2] - quartiles[0])
births = births.query('(births > @mu - 5 * @sig) & (births < @mu + 5 * @sig)')

births['day'] = births['day'].astype(int)

births.index = pd.to_datetime(10000 * births.year +
                              100 * births.month +
                              births.day, format='%Y%m%d')
births_by_date = births.pivot_table('births',
                                    [births.index.month, births.index.day])
births_by_date.index = [pd.datetime(2012, month, day)
                        for (month, day) in births_by_date.index]

In[3]: fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 4))
       births_by_date.plot(ax=ax);
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图 4-67：日均出生人数统计图


在用这样的图表达观点时，如果可以在图中增加一些注释，就更能吸引读者的注意了。可以通过 plt.text
 /ax.text
 命令手动添加注释，它们可以在具体的 x
 / y
 坐标点上放上文字（如图 4-68 所示）：


In[4]: fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 4))
       births_by_date.plot(ax=ax)

       # 在图上增加文字标签
       style = dict(size=10, color='gray')

       ax.text('2012-1-1', 3950, "New Year's Day", **style)
       ax.text('2012-7-4', 4250, "Independence Day", ha='center', **style)
       ax.text('2012-9-4', 4850, "Labor Day", ha='center', **style)
       ax.text('2012-10-31', 4600, "Halloween", ha='right', **style)
       ax.text('2012-11-25', 4450, "Thanksgiving", ha='center', **style)
       ax.text('2012-12-25', 3850, "Christmas ", ha='right', **style)

       # 设置坐标轴标题
       ax.set(title='USA births by day of year (1969-1988)',
              ylabel='average daily births')

       # 设置x轴刻度值，让月份居中显示
       ax.xaxis.set_major_locator(mpl.dates.MonthLocator())
       ax.xaxis.set_minor_locator(mpl.dates.MonthLocator(bymonthday=15))
       ax.xaxis.set_major_formatter(plt.NullFormatter())
       ax.xaxis.set_minor_formatter(mpl.dates.DateFormatter('%h'));
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图 4-68：为日均出生人数统计图添加注释



ax.text
 方法需要一个 x
 轴坐标、一个 y
 轴坐标、一个字符串和一些可选参数，比如文字的颜色、字号、风格、对齐方式以及其他文字属性。这里用了 ha='right'
 与 ha='center'
 ，ha
 是水平对齐方式
 （horizonal alignment）的缩写。关于配置参数的更多信息，请参考 plt.text()
 与 mpl.text.Text()
 的程序文档。

4.11.2　坐标变换与文字位置

前面的示例将文字放在了目标数据的位置上。但有时候可能需要将文字放在与数据无关的位置上，比如坐标轴或者图形中。在 Matplotlib 中，我们通过调整坐标变换
 （transform）来实现。

任何图形显示框架都需要一些变换坐标系的机制。例如，当一个位于 (x
 , y
 ) = (1, 1) 位置的点需要以某种方式显示在图上特定的位置时，就需要用屏幕的像素来表示。用数学方法处理这种坐标系变换很简单，Matplotlib 有一组非常棒的工具可以实现类似功能（这些工具位于 matplotlib.transforms
 子模块中）。

虽然一般用户并不需要关心这些变换的细节，但是了解这些知识对在图上放置文字大有帮助。一共有三种解决这类问题的预定义变换方式。


ax.transData


　　以数据为基准的坐标变换。


ax.transAxes


　　以坐标轴为基准的坐标变换（以坐标轴维度为单位）。


fig.transFigure


　　以图形为基准的坐标变换（以图形维度为单位）。

下面举一个例子，用三种变换方式将文字画在不同的位置（如图 4-69 所示）：


In[5]: fig, ax = plt.subplots(facecolor='lightgray')
       ax.axis([0, 10, 0, 10])

       # 虽然transform=ax.transData是默认值，但还是设置一下
       ax.text(1, 5, ". Data: (1, 5)", transform=ax.transData)
       ax.text(0.5, 0.1, ". Axes: (0.5, 0.1)", transform=ax.transAxes)
       ax.text(0.2, 0.2, ". Figure: (0.2, 0.2)", transform=fig.transFigure);
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图 4-69：对比 Matplotlib 的三种坐标系（1）


默认情况下，上面的文字在各自的坐标系中都是左对齐的。这三个字符串开头的 .
 字符基本就是对应的坐标位置。


transData
 坐标用 x
 轴与 y
 轴的标签作为数据坐标。transAxes
 坐标以坐标轴（图中白色矩形）左下角的位置为原点，按坐标轴尺寸的比例呈现坐标。transFigure
 坐标与之类似，不过是以图形（图中灰色矩形）左下角的位置为原点，按图形尺寸的比例呈现坐标。

需要注意的是，假如你改变了坐标轴上下限，那么只有 transData
 坐标会受影响，其他坐标系都不变（如图 4-70 所示）：


In[6]: ax.set_xlim(0, 2)
       ax.set_ylim(-6, 6)
       fig
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图 4-70：对比 Matplotlib 的三种坐标系（2）


如果你改变了坐标轴上下限，那么就可以更清晰地看到刚刚所说的变化。如果你是在 Notebook 里运行本书代码的，那么可以把 %matplotlib inline
 改成 %matplotlib notebook
 ，然后用图形菜单与图形交互（拖动按钮即可），就可以实现坐标轴平移了。

4.11.3　箭头与注释

除了刻度线和文字，简单的箭头也是一种有用的注释标签。

在 Matplotlib 里面画箭头通常比你想象的要困难。虽然有一个 plt.arrow()
 函数可以实现这个功能，但是我不推荐使用它，因为它创建出的箭头是 SVG 向量图对象，会随着图形分辨率的变化而改变，最终的结果可能完全不是用户想要的。我要推荐的是 plt.annotate()
 函数。这个函数既可以创建文字，也可以创建箭头，而且它创建的箭头能够进行非常灵活的配置。

下面用 annotate
 的一些配置选项来演示（如图 4-71 所示）：


In[7]: %matplotlib inline

       fig, ax = plt.subplots()

       x = np.linspace(0, 20, 1000)
       ax.plot(x, np.cos(x))
       ax.axis('equal')

       ax.annotate('local maximum', xy=(6.28, 1), xytext=(10, 4),
                   arrowprops=dict(facecolor='black', shrink=0.05))

       ax.annotate('local minimum', xy=(5 * np.pi, -1), xytext=(2, -6),
                   arrowprops=dict(arrowstyle="->",
                                   connectionstyle="angle3,angleA=0,angleB=-90"));
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图 4-71：图形注释


箭头的风格是通过 arrowprops
 字典控制的，里面有许多可用的选项。由于这些选项在 Matplotlib 的官方文档中都有非常详细的介绍，我就不再赘述，仅做一点儿功能演示。让我们用前面的美国出生人数图来演示一些箭头注释（如图 4-72 所示）：


In[8]:
fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 4))
births_by_date.plot(ax=ax)

# 在图上增加箭头标签
ax.annotate("New Year's Day", xy=('2012-1-1', 4100),  xycoords='data',
            xytext=(50, -30), textcoords='offset points',
            arrowprops=dict(arrowstyle="->",
                            connectionstyle="arc3,rad=-0.2"))


ax.annotate("Independence Day", xy=('2012-7-4', 4250),  xycoords='data',
            bbox=dict(boxstyle="round", fc="none", ec="gray"),
            xytext=(10, -40), textcoords='offset points', ha='center',
            arrowprops=dict(arrowstyle="->"))

ax.annotate('Labor Day', xy=('2012-9-4', 4850), xycoords='data', ha='center',
            xytext=(0, -20), textcoords='offset points')
ax.annotate('', xy=('2012-9-1', 4850), xytext=('2012-9-7', 4850),
            xycoords='data', textcoords='data',
            arrowprops={'arrowstyle': '|-|,widthA=0.2,widthB=0.2', })

ax.annotate('Halloween', xy=('2012-10-31', 4600),  xycoords='data',
            xytext=(-80, -40), textcoords='offset points',
            arrowprops=dict(arrowstyle="fancy",
                            fc="0.6", ec="none",
                            connectionstyle="angle3,angleA=0,angleB=-90"))

ax.annotate('Thanksgiving', xy=('2012-11-25', 4500),  xycoords='data',
            xytext=(-120, -60), textcoords='offset points',
            bbox=dict(boxstyle="round4,pad=.5", fc="0.9"),
            arrowprops=dict(arrowstyle="->",
                            connectionstyle="angle,angleA=0,angleB=80,rad=20"))

ax.annotate('Christmas', xy=('2012-12-25', 3850),  xycoords='data',
            xytext=(-30, 0), textcoords='offset points',
            size=13, ha='right', va="center",
            bbox=dict(boxstyle="round", alpha=0.1),
            arrowprops=dict(arrowstyle="wedge,tail_width=0.5", alpha=0.1));

# 设置坐标轴标题
ax.set(title='USA births by day of year (1969-1988)',
       ylabel='average daily births')

# 设置x轴刻度值，让月份居中显示
ax.xaxis.set_major_locator(mpl.dates.MonthLocator())
ax.xaxis.set_minor_locator(mpl.dates.MonthLocator(bymonthday=15))
ax.xaxis.set_major_formatter(plt.NullFormatter())
ax.xaxis.set_minor_formatter(mpl.dates.DateFormatter('%h'));

ax.set_ylim(3600, 5400);
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图 4-72：带注释的日均出生人数


你可能已经注意到了，箭头和文本框的配置功能非常细致，这样你就可以创建自己想要的箭头风格了。不过，功能太过细致往往也就意味着操作起来比较复杂，如果真要做一个产品级的图形，可能得耗费大量的时间。最后我想说一句，前面适用的混合风格并不是数据可视化的最佳实践，仅仅是为演示一些功能而已。

关于箭头和注释风格的更多介绍与示例，可以在 Matplotlib 的画廊（gallery）中看到，尤其推荐 http://matplotlib.org/examples/pylab_examples/annotation_demo2.html
 这个例子。

4.12　自定义坐标轴刻度

虽然 Matplotlib 默认的坐标轴定位器（locator）与格式生成器（formatter）可以满足大部分需求，但是并非对每一幅图都合适。本节将通过一些示例演示如何将坐标轴刻度调整为你需要的位置与格式。

在介绍示例之前，我们最好先对 Matplotlib 图形的对象层级有更深入的理解。Matplotlib 的目标是用 Python 对象表现任意图形元素。例如，想想前面介绍的 figure
 对象，它其实就是一个盛放图形元素的包围盒（bounding box）。可以将每个 Matplotlib 对象都看成是子对象（sub-object）的容器，例如每个 figure
 都会包含一个或多个 axes
 对象，每个 axes
 对象又会包含其他表示图形内容的对象。

坐标轴刻度线也不例外。每个 axes
 都有 xaxis
 和 yaxis
 属性，每个属性同样包含构成坐标轴的线条、刻度和标签的全部属性。

4.12.1　主要刻度与次要刻度

每一个坐标轴都有主要
 刻度线与次要
 刻度线。顾名思义，主要刻度往往更大或更显著，而次要刻度往往更小。虽然一般情况下 Matplotlib 不会使用次要刻度，但是你会在对数图中看到它们（如图 4-73 所示）：


In[1]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       plt.style.use('seaborn-whitegrid')
       import numpy as np

In[2]: ax = plt.axes(xscale='log', yscale='log')





[image: {%}]



图 4-73：对数刻度与标签


我们发现每个主要刻度都显示为一个较大的刻度线和标签，而次要刻度都显示为一个较小的刻度线，且不显示标签。

可以通过设置每个坐标轴的 formatter
 与 locator
 对象，自定义这些刻度属性（包括刻度线的位置和标签）。来检查一下图形 x
 轴的属性：


In[3]: print(ax.xaxis.get_major_locator())
       print(ax.xaxis.get_minor_locator())

<matplotlib.ticker.LogLocator object at 0x107530cc0>
<matplotlib.ticker.LogLocator object at 0x107530198>

In[4]: print(ax.xaxis.get_major_formatter())
       print(ax.xaxis.get_minor_formatter())

<matplotlib.ticker.LogFormatterMathtext object at 0x107512780>
<matplotlib.ticker.NullFormatter object at 0x10752dc18>





我们会发现，主要刻度标签和次要刻度标签的位置都是通过一个 LogLocator
 对象（在对数图中可以看到）设置的。然而，次要刻度有一个 NullFormatter
 对象处理标签，这样标签就不会在图上显示了。

下面来演示一些示例，看看不同图形的定位器与格式生成器是如何设置的。

4.12.2　隐藏刻度与标签

最常用的刻度 / 标签格式化操作可能就是隐藏刻度与标签了，可以通过 plt.NullLocator()
 与 plt.NullFormatter()
 实现，如下所示（如图 4-74 所示）：


In[5]: ax = plt.axes()
       ax.plot(np.random.rand(50))

       ax.yaxis.set_major_locator(plt.NullLocator())
       ax.xaxis.set_major_formatter(plt.NullFormatter())
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图 4-74：隐藏图形的 x
 轴标签与 y
 轴刻度


需要注意的是，我们移除了 x
 轴的标签（但是保留了刻度线 / 网格线），以及 y
 轴的刻度（标签也一并被移除）。在许多场景中都不需要刻度线，比如当你想要显示一组图形时。举个例子，像图 4-75 那样包含不同人脸的照片，就是经常用于研究有监督机器学习问题的示例（详情请参见 5.7 节）：


In[6]: fig, ax = plt.subplots(5, 5, figsize=(5, 5))
       fig.subplots_adjust(hspace=0, wspace=0)

       # 从scikit-learn获取一些人脸照片数据
       from sklearn.datasets import fetch_olivetti_faces
       faces = fetch_olivetti_faces().images

       for i in range(5):
           for j in range(5):
               ax[i, j].xaxis.set_major_locator(plt.NullLocator())
               ax[i, j].yaxis.set_major_locator(plt.NullLocator())
               ax[i, j].imshow(faces[10 * i + j], cmap="bone")
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图 4-75：隐藏人脸图形的坐标轴


需要注意的是，由于每幅人脸图形默认都有各自的坐标轴，然而在这个特殊的可视化场景中，刻度值（本例中是像素值）的存在并不能传达任何有用的信息，因此需要将定位器设置为空。

4.12.3　增减刻度数量

默认刻度标签有一个问题，就是显示较小图形时，通常刻度显得十分拥挤。我们可以在图 4-76 的网格中看到类似的问题：


In[7]: fig, ax = plt.subplots(4, 4, sharex=True, sharey=True)
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图 4-76：刻度拥挤的图形


尤其是 x
 轴，数字几乎都重叠在一起，辨识起来非常困难。我们可以用 plt.MaxNLocator()
 来解决这个问题，通过它可以设置最多需要显示多少刻度。根据设置的最多刻度数量，Matplotlib 会自动为刻度安排恰当的位置（如图 4-77 所示）：


In[8]: # 为每个坐标轴设置主要刻度定位器
       for axi in ax.flat:
           axi.xaxis.set_major_locator(plt.MaxNLocator(3))
           axi.yaxis.set_major_locator(plt.MaxNLocator(3))
       fig
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图 4-77：自定义刻度数量


这样图形就显得更简洁了。如果你还想要获得更多的配置功能，那么可以试试 plt.MultipleLocator
 ，我们将在接下来的内容中介绍它。

4.12.4　花哨的刻度格式

Matplotlib 默认的刻度格式可以满足大部分的需求。虽然默认配置已经很不错了，但是有时候你可能需要更多的功能，例如图 4-78 中的正弦曲线和余弦曲线：


In[9]: # 画正弦曲线和余弦曲线
       fig, ax = plt.subplots()
       x = np.linspace(0, 3 * np.pi, 1000)
       ax.plot(x, np.sin(x), lw=3, label='Sine')
       ax.plot(x, np.cos(x), lw=3, label='Cosine')

       # 设置网格、图例和坐标轴上下限
       ax.grid(True)
       ax.legend(frameon=False)
       ax.axis('equal')
       ax.set_xlim(0, 3 * np.pi);
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图 4-78：默认带整数刻度的图


我们可能想稍稍改变一下这幅图。首先，如果将刻度与网格线画在 π 的倍数上，图形会更加自然。可以通过设置一个 MultipleLocator
 来实现，它可以将刻度放在你提供的数值的倍数上。为了更好地测量，在π/4 的倍数上添加主要刻度和次要刻度（如图 4-79 所示）：


In[10]: ax.xaxis.set_major_locator(plt.MultipleLocator(np.pi / 2))
        ax.xaxis.set_minor_locator(plt.MultipleLocator(np.pi / 4))
        fig
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图 4-79：在π / 2 的倍数上显示刻度


然而，这些刻度标签看起来有点奇怪：虽然我们知道它们是 π 的倍数，但是用小数表示圆周率不太直观。因此，我们可以用刻度格式生成器来修改。由于没有内置的格式生成器可以直接解决问题，因此需要用 plt.FuncFormatter
 来实现，用一个自定义的函数设置不同刻度标签的显示（如图 4-80 所示）：


In[11]: def format_func(value, tick_number):
            # 找到π/2的倍数刻度
            N = int(np.round(2 * value / np.pi))
            if N == 0:
                return "0"
            elif N == 1:
                return r"$\pi/2$"
            elif N == 2:
                return r"$\pi$"
            elif N % 2 > 0:
                return r"${0}\pi/2$".format(N)
            else:
                return r"${0}\pi$".format(N // 2)

        ax.xaxis.set_major_formatter(plt.FuncFormatter(format_func))
        fig





这样就好看多啦！其实我们已经用了 Matplotlib 支持 LaTeX 的功能，在数学表达式两侧加上美元符号（$），这样可以非常方便地显示数学符号和数学公式。在这个示例中，"$\pi$"
 就表示圆周率符合π。

当你准备展示或打印图形时，plt.FuncFormatter()
 不仅可以为自定义图形刻度提供十分灵活的功能，而且用法非常简单。
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图 4-80：自定义刻度标签


4.12.5　格式生成器与定位器小结

前面已经介绍了一些格式生成器与定位器，下面用表格简单地总结一下内置的格式生成器与定位器选项。关于两者更详细的信息，请参考各自的程序文档或者 Matplotlib 的在线文档。以下的所有类都在 plt
 命名空间内。




	
定位器类


	
描述







	

NullLocator



	
无刻度





	

FixedLocator



	
刻度位置固定





	

IndexLocator



	
用索引作为定位器（如 x = range(len(y))
 ）





	

LinearLocator



	
从 min
 到 max
 均匀分布刻度





	

LogLocator



	
从 min
 到 max
 按对数分布刻度





	

MultipleLocator



	
刻度和范围都是基数（base）的倍数





	

MaxNLocator



	
为最大刻度找到最优位置





	

AutoLocator



	
（默认）以 MaxNLocator
 进行简单配置





	

AutoMinorLocator



	
次要刻度的定位器







　




	
格式生成器类


	
描述







	

NullFormatter



	
刻度上无标签





	

IndexFormatter



	
将一组标签设置为字符串





	

FixedFormatter



	
手动为刻度设置标签





	

FuncFormatter



	
用自定义函数设置标签





	

FormatStrFormatter



	
为每个刻度值设置字符串格式





	

ScalarFormatter



	
（默认）为标量值设置标签





	

LogFormatter



	
对数坐标轴的默认格式生成器







我们将在后面的章节中看到使用这些功能的更多示例。

4.13　Matplotlib自定义：配置文件与样式表

Matplotlib 的默认图形设置经常被用户诟病。虽然 Matplotlib 2.0 版本已经有大幅改善，但是掌握自定义配置的方法可以让我们打造自己的艺术风格。

首先简单浏览一下 Matplotlib 的运行时配置（runtime configuration，rc
 ）功能的介绍，然后再看看新式的样式表
 （stylesheets）特性，里面包含了许多漂亮的默认配置功能。

4.13.1　手动配置图形

通过本章的介绍，我们已经知道如何修改单个图形配置，使得最终图形比原来的图形更好看。可以为每个单独的图形进行个性化设置。举个例子，看看由下面这个土到掉渣的默认配置生成的频次直方图（如图 4-81 所示）：


In[1]: import matplotlib.pyplot as plt
       plt.style.use('classic')
       import numpy as np

       %matplotlib inline


In[2]: x = np.random.randn(1000)
       plt.hist(x);





[image: {%}]



图 4-81：Matplotlib 默认配置的频次直方图


通过手动调整，可以让它成为美图，最终效果如图 4-82 所示：


In[3]: # 用灰色背景
       ax = plt.axes(axisbg='#E6E6E6')
       ax.set_axisbelow(True)

       # 画上白色的网格线
       plt.grid(color='w', linestyle='solid')

       # 隐藏坐标轴的线条
       for spine in ax.spines.values():
           spine.set_visible(False)

       # 隐藏上边与右边的刻度
       ax.xaxis.tick_bottom()
       ax.yaxis.tick_left()

       # 弱化刻度与标签
       ax.tick_params(colors='gray', direction='out')
       for tick in ax.get_xticklabels():
           tick.set_color('gray')
       for tick in ax.get_yticklabels():
           tick.set_color('gray')

       # 设置频次直方图轮廓色与填充色
       ax.hist(x, edgecolor='#E6E6E6', color='#EE6666');
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图 4-82：手动配置的频次直方图


这样看起来就漂亮多了。你可能会觉得它的风格与 R 语言的 ggplot
 可视化程序包有点儿像。但这样设置可太费劲儿了！我们肯定不希望每做一个图都需要这样手动配置一番。好在已经有一种方法，可以让我们只配置一次默认图形，就能将其应用到所有图形上。

4.13.2　修改默认配置：rcParams


Matplotlib 每次加载时，都会定义一个运行时配置（rc
 ），其中包含了所有你创建的图形元素的默认风格。你可以用 plt.rc
 简便方法随时修改这个配置。来看看如何调整 rc
 参数，用默认图形实现之前手动调整的效果。

先复制一下目前的 rcParams
 字典，这样可以在修改之后再还原回来：


In[4]: IPython_default = plt.rcParams.copy()





现在就可以用 plt.rc
 函数来修改配置参数了：


In[5]: from matplotlib import cycler
       colors = cycler('color',
                       ['#EE6666', '#3388BB', '#9988DD',
                        '#EECC55', '#88BB44', '#FFBBBB'])
       plt.rc('axes', facecolor='#E6E6E6', edgecolor='none',
              axisbelow=True, grid=True, prop_cycle=colors)
       plt.rc('grid', color='w', linestyle='solid')
       plt.rc('xtick', direction='out', color='gray')
       plt.rc('ytick', direction='out', color='gray')
       plt.rc('patch', edgecolor='#E6E6E6')
       plt.rc('lines', linewidth=2)





设置完成之后，来创建一个图形看看效果（如图 4-83 所示）：


In[6]: plt.hist(x);
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图 4-83：用 rc
 函数自定义频次直方图


再画一些线图看看 rc
 参数的效果（如图 4-84 所示）：


In[7]: for i in range(4):
           plt.plot(np.random.rand(10))
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图 4-84：自定义风格的线图


新的艺术风格比之前的默认风格更漂亮了。如果你不认同我的审美风格，当然可以自己调整 rc
 参数，创造自己的风格！这些设置会保存在 .matplotlibrc 文件中，你可以在 Matplotlib 文档（http://matplotlib.org/users/customizing.html
 ）中找到更多信息。这时有人说了，他们更喜欢自定义 Matplotlib 的样式表。

4.13.3　样式表

2014 年 8 月发布的 Matplotlib 1.4 版本中增加了一个非常好用的 style
 模块，里面包含了大量的新式默认样式表，还支持创建和打包你自己的风格。虽然这些样式表实现的格式功能与前面介绍的 .matplotlibrc 文件类似，但是它的文件扩展名是 .mplstyle。

即使你不打算创建自己的绘图风格，样式表包含的默认内容也非常有用。通过 plt.style.available
 命令可以看到所有可用的风格，下面将简单介绍前五种风格：


In[8]: plt.style.available[:5]

Out[8]: ['fivethirtyeight',
         'seaborn-pastel',
         'seaborn-whitegrid',
         'ggplot',
         'grayscale']





使用某种样式表的基本方法如下所示：


plt.style.use('stylename')





但需要注意的是，这样会改变后面所有的风格！如果需要，你可以使用风格上下文管理器（context manager）临时更换至另一种风格：


with plt.style.context('stylename'):
    make_a_plot()





来创建一个可以画两种基本图形的函数：


In[9]: def hist_and_lines():
           np.random.seed(0)
           fig, ax = plt.subplots(1, 2, figsize=(11, 4))
           ax[0].hist(np.random.randn(1000))
           for i in range(3):
               ax[1].plot(np.random.rand(10))
           ax[1].legend(['a', 'b', 'c'], loc='lower left')





下面就用这个函数来演示不同风格的显示效果。


	

默认风格


默认风格就是本书前面内容中一直使用的风格，我们就从这里开始。首先，将之前设置的运行时配置还原为默认配置：


In[10]: # 重置rcParams
        plt.rcParams.update(IPython_default);





现在来看看默认风格的效果（如图 4-85 所示）：


In[11]: hist_and_lines()
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图 4-85：Matplotlib 的默认风格




	

FiveThirtyEight风格


FiveThirtyEight 风格模仿的是著名网站 FiveThirtyEight（http://fivethirtyeight.com
 ）的绘图风格。如图 4-86 所示，这种风格使用深色的粗线条和透明的坐标轴：


In[12]: with plt.style.context('fivethirtyeight'):
             hist_and_lines()
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图 4-86：FiveThirtyEight 风格




	


ggplot
 风格


R 语言的 ggplot
 是非常流行的可视化工具，Matplotlib 的 ggplot
 风格就是模仿这个程序包的默认风格（如图 4-87 所示）：


In[13]: with plt.style.context('ggplot'):
            hist_and_lines()
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图 4-87：ggplot
 风格




	


bmh
 风格


有一本短小精悍的在线图书叫 Probabilistic Programming and Bayesian Methods for Hackers
 （http://bit.ly/2fDJsKC
 ）。整本书的图形都是用 Matplotlib 创建的，通过一组 rc
 参数创建了一种引人注目的绘图风格。这个风格被 bmh
 样式表继承了（如图 4-88 所示）：


In[14]: with plt.style.context('bmh'):
            hist_and_lines()
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图 4-88：bmh
 风格




	

黑色背景风格


在演示文档中展示图形时，用黑色背景而非白色背景往往会取得更好的效果。dark_background
 风格就是为此设计的（如图 4-89 所示）：


In[15]: with plt.style.context('dark_background'):
            hist_and_lines()
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图 4-89：dark_background
 风格




	

灰度风格


有时你可能会做一些需要打印的图形，不能使用彩色。这时使用 grayscale
 风格的效果最好，如图 4-90 所示：


In[16]: with plt.style.context('grayscale'):
            hist_and_lines()
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图 4-90：grayscale
 风格




	

Seaborn风格


Matplotlib 还有一些灵感来自 Seaborn 程序库（将在 4.16 节详细介绍）的风格，这些风格在 Notebook 导入 Seaborn 程序库后会自动加载。我觉得这些风格非常漂亮，也是我自己在探索数据时一直使用的默认风格（如图 4-91 所示）：


In[17]: import seaborn
        hist_and_lines()
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图 4-91：Seaborn 绘图风格


通过运用各式各样的内置绘图风格，Matplotlib 在交互式可视化与创建印刷品图形两方面都表现得越来越好。在创建这本书的图形时，我通常会用一种或几种内置的绘图风格。





4.14　用Matplotlib画三维图

Matplotlib 原本只能画二维图。大概在 1.0 版本的时候，Matplotlib 实现了一些建立在二维图基础上的三维图功能，于是一组画三维图可视化的便捷（尚不完美）工具便诞生了。我们可以导入 Matplotlib 自带的 mplot3d
 工具箱来画三维图（如图 4-92 所示）：


In[1]: from mpl_toolkits import mplot3d
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图 4-92：一个空的三维坐标轴


导入这个子模块之后，就可以在创建任意一个普通坐标轴的过程中加入 projection='3d'
 关键字，从而创建一个三维坐标轴：


In[2]: %matplotlib inline
       import numpy as np
       import matplotlib.pyplot as plt

In[3]: fig = plt.figure()
       ax = plt.axes(projection='3d')





有了三维坐标轴之后，我们就可以在上面画出各种各样的三维图了。三维图的优点是在 Notebook 里面可以交互浏览而非静止不动；和之前介绍的交互式图形一样，需要用 %matplotlib notebook
 而不是 %matplotlib inline
 运行代码。

4.14.1　三维数据点与线

最基本的三维图是由 (x
 , y
 , z
 ) 三维坐标点构成的线图与散点图。与前面介绍的普通二维图类似，可以用 ax.plot3D
 与 ax.scatter3D
 函数来创建它们。由于三维图函数的参数与前面二维图函数的参数基本相同，因此你可以参考 4.3 节和 4.4 节的内容，获取关于控制输出结果的更多信息。下面来画一个三角螺旋线（trigonometric spiral），在线上随机分布一些散点（如图 4-93 所示）：


In[4]: ax = plt.axes(projection='3d')

       # 三维线的数据
       zline = np.linspace(0, 15, 1000)
       xline = np.sin(zline)
       yline = np.cos(zline)
       ax.plot3D(xline, yline, zline, 'gray')

       # 三维散点的数据
       zdata = 15 * np.random.random(100)
       xdata = np.sin(zdata) + 0.1 * np.random.randn(100)
       ydata = np.cos(zdata) + 0.1 * np.random.randn(100)
       ax.scatter3D(xdata, ydata, zdata, c=zdata, cmap='Greens');
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图 4-93：三维点线图


默认情况下，散点会自动改变透明度，以在平面上呈现出立体感。有时在静态图形上观察三维效果很费劲，通过交互视图（interactive view）就可以让所有数据点呈现出极佳的视觉效果。

4.14.2　三维等高线图

与 4.6 节介绍的等高线类似，mplot3d
 也有用同样的输入数据创建三维晕渲（relief）图的工具。与二维 ax.contour
 图形一样，ax.contour3D
 要求所有数据都是二维网格数据的形式，并且由函数计算 z
 轴数值。下面演示一个用三维正弦函数画的三维等高线图（如图 4-94 所示）：


In[5]: def f(x, y):
           return np.sin(np.sqrt(x ** 2 + y ** 2))

       x = np.linspace(-6, 6, 30)
       y = np.linspace(-6, 6, 30)

       X, Y = np.meshgrid(x, y)
       Z = f(X, Y)

In[6]: fig = plt.figure()
       ax = plt.axes(projection='3d')
       ax.contour3D(X, Y, Z, 50, cmap='binary')
       ax.set_xlabel('x')
       ax.set_ylabel('y')
       ax.set_zlabel('z');
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图 4-94：三维等高线图


默认的初始观察角度有时不是最优的，view_init
 可以调整观察角度与方位角（azimuthal angle）。在这个示例中（结果如图 4-95 所示），我们把俯仰角调整为 60 度（这里的 60 度是 x
 -y
 平面的旋转角度），方位角调整为 35 度（就是绕 z
 轴顺时针旋转 35 度）：


In[7]: ax.view_init(60, 35)
       fig
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图 4-95：调整三维图的观察视角


其实，也可以在 Matplotlib 的交互式后端界面直接通过点击、拖拽图形，实现同样的交互旋转效果。

4.14.3　线框图和曲面图

还有两种画网格数据的三维图没有介绍，就是线框图和曲面图。它们都是将网格数据映射成三维曲面，得到的三维形状非常容易可视化。下面是一个线框图示例（如图 4-96 所示）：


In[8]: fig = plt.figure()
       ax = plt.axes(projection='3d')
       ax.plot_wireframe(X, Y, Z, color='black')
       ax.set_title('wireframe');
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图 4-96：线框图


曲面图与线框图类似，只不过线框图的每个面都是由多边形构成的。只要增加一个配色方案来填充这些多边形，就可以让读者感受到可视化图形表面的拓扑结构了（如图 4-97 所示）：


In[9]: ax = plt.axes(projection='3d')
       ax.plot_surface(X, Y, Z, rstride=1, cstride=1,
                       cmap='viridis', edgecolor='none')
       ax.set_title('surface');
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图 4-97：三维曲面图


需要注意的是，画曲面图需要二维数据，但可以不是直角坐标系（也可以用极坐标）。下面的示例创建了一个局部的极坐标网格（polar grid），当我们把它画成 surface3D
 图形时，可以获得一种使用了切片的可视化效果（如图 4-98 所示）：


In[10]: r = np.linspace(0, 6, 20)
        theta = np.linspace(-0.9 * np.pi, 0.8 * np.pi, 40)
        r, theta = np.meshgrid(r, theta)

        X = r * np.sin(theta)
        Y = r * np.cos(theta)
        Z = f(X, Y)

        ax = plt.axes(projection='3d')
        ax.plot_surface(X, Y, Z, rstride=1, cstride=1,
                        cmap='viridis', edgecolor='none');
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图 4-98：极坐标曲面图


4.14.4　曲面三角剖分

在某些应用场景中，上述这些要求均匀采样的网格数据显得太过严格且不太容易实现。这时就可以使用三角剖分图形（triangulation-based plot）了。如果没有笛卡尔或极坐标网格的均匀绘制图形，我们该如何用一组随机数据画图呢？


In[11]: theta = 2 * np.pi * np.random.random(1000)
        r = 6 * np.random.random(1000)
        x = np.ravel(r * np.sin(theta))
        y = np.ravel(r * np.cos(theta))
        z = f(x, y)





可以先为数据点创建一个散点图，对将要采样的图形有一个基本认识（如图 4-99 所示）：


In[12]: ax = plt.axes(projection='3d')
        ax.scatter(x, y, z, c=z, cmap='viridis', linewidth=0.5);
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图 4-99：三维采样的曲面图


还有许多地方需要修补，这些工作可以由 ax.plot_trisurf
 函数帮助我们完成。它首先找到一组所有点都连接起来的三角形，然后用这些三角形创建曲面（结果如图 4-100 所示，其中 x
 、y
 和 z
 参数都是一维数组）：


In[13]: ax = plt.axes(projection='3d')
        ax.plot_trisurf(x, y, z,
                        cmap='viridis', edgecolor='none');
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图 4-100：三角剖分曲面图


虽然结果肯定没有之前用均匀网格画的图完美，但是这种三角剖分方法很灵活，可以创建各种有趣的三维图。例如，可以用它画一条三维的莫比乌斯带，下面就来进行演示。


案例：莫比乌斯带


莫比乌斯带是把一根纸条扭转 180 度后，再把两头粘起来做成的纸带圈。从拓扑学的角度看，莫比乌斯带非常神奇，因为它总共只有一个面！下面我们就用 Matplotlib 的三维工具来画一条莫比乌斯带。此时的关键是想出它的绘图参数：由于它是一条二维带，因此需要两个内在维度（intrinsic dimensions）。让我们把一个维度定义为 θ
 ，取值范围为 0~2π；另一个维度是 w
 ，取值范围是 -1~1，表示莫比乌斯带的宽度：


In[14]: theta = np.linspace(0, 2 * np.pi, 30)
        w = np.linspace(-0.25, 0.25, 8)
        w, theta = np.meshgrid(w, theta)





有了参数之后，我们必须确定带上每个点的直角坐标 ( x
 , y
 , z
 )。

仔细思考一下，我们可能会找到两种旋转关系：一种是圆圈绕着圆心旋转（角度用 θ
 定义），另一种是莫比乌斯带在自己的坐标轴上旋转（角度用 Φ
 定义）。因此，对于一条莫比乌斯带，我们必然会有环的一半扭转 180 度，即 ΔΦ
 = Δθ
 / 2。


In[15]: phi = 0.5 * theta





现在用我们的三角学知识将极坐标转换成三维直角坐标。定义每个点到中心的距离（半径）r
 ，那么直角坐标 ( x
 , y
 , z
 ) 就是：


In[16]: # x - y平面内的半径
        r = 1 + w * np.cos(phi)

        x = np.ravel(r * np.cos(theta))
        y = np.ravel(r * np.sin(theta))
        z = np.ravel(w * np.sin(phi))





最后，要画出莫比乌斯带，还必须确保三角剖分是正确的。最好的实现方法就是首先用基本参数化方法
 定义三角剖分，然后用 Matplotlib 将这个三角剖分映射到莫比乌斯带的三维空间里，这样就可以画出图形（如图 4-101 所示）：


In[17]: # 用基本参数化方法定义三角剖分
        from matplotlib.tri import Triangulation
        tri = Triangulation(np.ravel(w), np.ravel(theta))

        ax = plt.axes(projection='3d')
        ax.plot_trisurf(x, y, z, triangles=tri.triangles,
                        cmap='viridis', linewidths=0.2);

        ax.set_xlim(-1, 1); ax.set_ylim(-1, 1); ax.set_zlim(-1, 1);
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图 4-101：莫比乌斯带


将上面所有的 Matplotlib 函数组合起来，就可以创建出丰富多彩三维图案了。

4.15　用Basemap可视化地理数据

地理数据可视化是数据科学中一种十分常见的可视化类型。Matplotlib 做此类可视化的主要工具是 Basemap 工具箱，它是 Matplotlib 的 mpl_toolkits
 命名空间里的众多工具箱之一。坦白说，Basemap 用起来有点笨重，就算做点儿简单的可视化图也需要花费比预期更长的时间。在处理比较复杂的地图可视化任务时，更现代的解决方案可能会更适用一些，比如 leaflet 开发库或 Google Maps API。然而，Basemap 符合 Python 用户的使用习惯。本节将演示一些利用 Basemap 工具箱绘制地图的可视化示例。

Basemap 安装起来很简单。如果你用 conda 命令，输入下面的命令即可，程序包会自动下载并安装：2



2
 如果在 Python 3.6 版运行这条命令失效的话，就用 conda-forge：conda install basemap -c conda-forge
 。——译者注


$ conda install basemap





只需要在标准导入模板上新增一行即可：


In[1]: %matplotlib inline
       import numpy as np
       import matplotlib.pyplot as plt
       from mpl_toolkits.basemap import Basemap





安装并导入 Basemap 工具箱后，只用几行代码就可以画出地理图形（要想在 Python 2 中画出如图 4-102 中所示的图形，需要安装 PIL
 程序包，而在 Python 3 中则需要安装 pillow
 程序包）：


In[2]: plt.figure(figsize=(8, 8))
       m = Basemap(projection='ortho', resolution=None, lat_0=50, lon_0=-100)
       m.bluemarble(scale=0.5);
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图 4-102：地球的“蓝色弹珠”投影照片


下面来介绍 Basemap 各个参数的含义。

这里显示的地球并不是一个静止的图形。它是一个用球面坐标系构建的、功能齐全的 Matplotlib 坐标轴，可以很轻易地在地图上增添数据！例如，我们可以将地图投影放大到北美洲，然后标出西雅图的位置。用 ETOPO 地图（etopo image，显示陆地与海底的地形特征）作为背景（如图 4-103 所示）：


In[3]: fig = plt.figure(figsize=(8, 8))
       m = Basemap(projection='lcc', resolution=None,
                   width=8E6, height=8E6,
                   lat_0=45, lon_0=-100,)
       m.etopo(scale=0.5, alpha=0.5)

       # 地图上的(经度, 纬度)对应图上的(x, y)坐标
       x, y = m(-122.3, 47.6)
       plt.plot(x, y, 'ok', markersize=5)
       plt.text(x, y, ' Seattle', fontsize=12);
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图 4-103：在地图上添加标签


这个示例让我们发现，只需要几行简单的 Python 代码就可以画出地理可视化图。下文将深入介绍 Basemap 的主要特性，并通过一些可视化地图示例进行演示。有了这些示例作为基础，你就可以制作几乎所有你需要的地图可视化图了。

4.15.1　地图投影

当你想使用地图时，首先要做的就是确定地图的投影类型。你可能已经知道，像地球这样的球体，可以通过球面透视法将三维球面投影成一个二维平面，不会造成变形，也不会破坏其连续性。这些投影类型随着人类历史进程逐渐发展起来，现在已经有许多选择。根据地图投影类型的不同用途，有一些地图特征（例如方向、面积、距离、形状或其他因素）值得关注一下。

Basemap 程序包里面实现了几十种 3
 投影类型，所有投影都有一个简便格式码。下面对一些常用的投影类型进行简单的演示。


3
 目前是 30 种。——译者注

首先定义一个可以画带经纬线地图的简便方法：


In[4]: from itertools import chain

       def draw_map(m, scale=0.2):
           # 画地貌晕渲图
           m.shadedrelief(scale=scale)

           # 用字典表示经纬度
           lats = m.drawparallels(np.linspace(-90, 90, 13))
           lons = m.drawmeridians(np.linspace(-180, 180, 13))

           # 字典的键是plt.Line2D示例
           lat_lines = chain(*(tup[1][0] for tup in lats.items()))
           lon_lines = chain(*(tup[1][0] for tup in lons.items()))
           all_lines = chain(lat_lines, lon_lines)

           # 用循环将所有线设置成需要的样式
           for line in all_lines:
               line.set(linestyle='-', alpha=0.3, color='w')






	

圆柱投影


圆柱投影（cylindrical projection）是最简单的地图投影类型，纬度线与经度线分别映射成水平线与竖直线。采用这种投影类型的话，赤道区域的显示效果非常好，但是南北极附近的区域就会严重变形。由于纬度线的间距会因圆柱投影的不同而不同，所以就有了不同的投影属性和南北极附近不同的变形程度。我们在图 4-104 中画了一个等距圆柱投影
 ，不同纬度在子午线方向的间距保持不变。另外两种圆柱投影是墨卡托（Mercator，projection='merc'
 ）投影和圆柱等积（cylindrical equal-area，projection='cea'
 ）投影。


In[5]: fig = plt.figure(figsize=(8, 6), edgecolor='w')
       m = Basemap(projection='cyl', resolution=None,
                   llcrnrlat=-90, urcrnrlat=90,
                   llcrnrlon=-180, urcrnrlon=180, )
       draw_map(m)





Basemap 有一些用来设置左下角（llcrnr
 ）和右上角（urcrnr
 ）纬度（lat
 ）和经度（lon
 ）的参数。
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图 4-104：圆柱等积投影




	

伪圆柱投影


伪圆柱投影（pseudo-cylindrical projection）的经线不再必须是竖直的，这样可以使南北极附近的区域更加真实。摩尔威德（Mollweide，projection='moll'
 ）投影就是这类投影的典型代表，它所有的经线都是椭圆弧线，如图 4-105 所示。这么做是为了保留地图原貌——虽然南北极附近的区域还有一些变形，但是通过一些区域小图可以反映真实情况。其他伪圆柱投影类型有正弦（sinusoidal，projection='sinu'
 ）投影和罗宾森（Robinson，projection='robin'
 ）投影。


In[6]: fig = plt.figure(figsize=(8, 6), edgecolor='w')
       m = Basemap(projection='moll', resolution=None,
                   lat_0=0, lon_0=0)
       draw_map(m)
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图 4-105：摩尔威德投影



Basemap
 提供了两个额外参数，用来表示地图中心的纬度（lat_0
 ）和经度（lon_0
 ）。



	

透视投影


透视投影（perspective projection）是从某一个透视点对地球进行透视获得的投影，就好像你站在太空中某一点给地球照相一样（通过技术处理，有些投影类型的透视点可以放在地球上）。一个典型示例是正射（orthographic，projection='ortho'
 ）投影，从无限远处观察地球的一侧。因此，这种投影一次只能显示半个地球。其他的透视投影类型还有球心（gnomonic，projection='gnom'
 ）投影和球极平面（stereographic，projection='stere'
 ）投影。这些投影经常用于显示地图的较小面积区域。

下面是一个正射投影示例（如图 4-106 所示）：


In[7]: fig = plt.figure(figsize=(8, 8))
       m = Basemap(projection='ortho', resolution=None,
                   lat_0=50, lon_0=0)
       draw_map(m);
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图 4-106：正射投影




	

圆锥投影


圆锥投影（conic projection）是先将地图投影成一个圆锥体，然后再将其展开。这样做虽然可以获得非常好的局部效果，但是远离圆锥顶点的区域可能会严重变形。一个典型示例就是兰勃特等角圆锥投影（Lambert conformal conic projection，projection='lcc'
 ），也就是我们之前见到的北美洲地图。这种方法将地图投影成一个由两条标准纬线（用 Basemap
 里的 lat_1
 与 lat_2
 参数设置）构成的圆锥，这两条纬线距离是经过精心挑选的，在两条标准纬线之内比例尺逐渐减小，在两线之外的比例尺逐渐增大。其他常用的圆锥投影还有等距圆锥（equidistant conic，projection='eqdc'
 ）投影和阿尔伯斯等积圆锥（Albers equal- area，projection='aea'
 ）投影，如图 4-107 所示。圆锥投影和透视投影一样，适合显示较小与中等区域的地图。


In[8]: fig = plt.figure(figsize=(8, 8))
       m = Basemap(projection='lcc', resolution=None,
                   lon_0=0, lat_0=50, lat_1=45, lat_2=55,
                   width=1.6E7, height=1.2E7)
       draw_map(m)
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图 4-107：阿尔伯斯等积圆锥投影




	

其他投影类型


如果你还需要做更多的地图可视化，那么我推荐你学习其他投影类型的知识，掌握它们的属性、优点和不足。你可以在 Basemap 程序包（http://matplotlib.org/basemap/users/mapsetup.html
 ）文档里找到它们。如果你深入研究这方面的内容，肯定会发现一种让人难以置信的地理可视化极客亚文化，这些极客会疯狂地将自己喜爱的投影类型推送给所有的地图应用！





4.15.2　画一个地图背景

前面介绍过，用 bluemarble()
 和 shadedrelief()
 方法可以画出地球投影，用 drawparallels()
 和 drawmeridians()
 方法可以画出纬线与经线。Basemap 程序包中有许多实用的函数，可以画出各种地形的轮廓，如陆地、海洋、湖泊、河流、各国的政治分界线，甚至于美国各州县的边界线。下面列举了一些画图函数，你可以通过 IPython 的帮助功能查看它们的具体用法。


	
物理边界与水体


drawcoastlines()


　　绘制大陆海岸线


drawlsmask()


　　为陆地与海洋设置填充色，从而可以在陆地或海洋投影其他图像


drawmapboundary()


　　绘制地图边界，包括为海洋填充颜色


drawrivers()


　　绘制河流


fillcontinents()


　　用一种颜色填充大陆，用另一种颜色填充湖泊（可选）



	
政治边界


drawcountries()


　　绘制国界线


drawstates()


　　绘制美国州界线


drawcounties()


　　绘制美国县界线



	
地图功能


drawgreatcircle()


　　在两点之间绘制一个大圆


drawparallels()


　　绘制纬线


drawmeridians()


　　绘制经线


drawmapscale()


　　在地图上绘制一个线性比例尺



	
地球影像


bluemarble()


　　绘制 NASA 蓝色弹珠地球投影


shadedrelief()


　　在地图上绘制地貌晕渲图


etopo()


　　在地图上绘制地形晕渲图


warpimage()


　　将用户提供的图像投影到地图上





如果要使用边界特征，就必须在创建 Basemap 图形时设置分辨率。Basemap
 类提供了 resolution
 参数来设置边界的分辨率，可用值分别是 'c'
 （原始分辨率）、'l'
 （低分辨率）、'i'
 （中等分辨率）、'h'
 （高分辨率）、'f'
 （全画质分辨率），如果不使用边界线则用 None
 。这个参数的设置非常重要：如果为世界地图的边界线设置了高分辨率，那么图形渲染会很
 慢。

下面是一个绘制海岸线的示例，来看看两种不同分辨率的绘制效果。我们为苏格兰美丽的天空岛（Isle of Skye）创建了一张低分辨率地图和一张高分辨率地图。它位于北纬 57.3 度，西经 6.2 度，用一张 90 000 公里×120 000 公里的地图可以画出来（如图 4-108 所示）：


In[9]: fig, ax = plt.subplots(1, 2, figsize=(12, 8))

       for i, res in enumerate(['l', 'h']):
           m = Basemap(projection='gnom', lat_0=57.3, lon_0=-6.2,
                       width=90000, height=120000, resolution=res, ax=ax[i])
           m.fillcontinents(color="#FFDDCC", lake_color='#DDEEFF')
           m.drawmapboundary(fill_color="#DDEEFF")
           m.drawcoastlines()
           ax[i].set_title("resolution='{0}'".format(res));
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图 4-108：高、低分辨率地图效果对比


你会发现，低分辨率的海岸线不适合这个缩放尺度，而高分辨率的效果还不错。低分辨率适合呈现全局视角，而且加载整幅图的速度要比高分辨率的边界数据快很多
 。要呈现某一视角的时候，可能得多尝试几次才能找到最合适的分辨率——最好先从一个能快速呈现的分辨率开始，然后不断提高分辨率直到满意为止。

4.15.3　在地图上画数据

Basemap 工具箱最实用的功能可能就是以地图为背景画上各种数据。使用任意 plt
 函数就可以在地图上画出简单的图形与文字；你可以用 Basemap
 实例将纬度与经度坐标投影为直角坐标系 (x, y)
 ，就像前面在西雅图地图示例中介绍的那样。

除此之外，Basemap
 实例中的许多方法都是与地图有关的函数。这些函数与标准 Matplotlib 函数的用法类似，只是都多了一个布尔参数 latlon
 。如果将它设置为 True
 ，就表示使用原来的经度纬度坐标，而不是投影为 (x, y)
 坐标。

部分与地图有关的方法如下所示。


contour()
 / contourf()


　　绘制等高线 / 填充等高线


imshow()


　　绘制一个图像


pcolor()
 / pcolormesh()


　　绘制带规则 / 不规则网格的伪彩图（pseudocolor plot）


plot()


　　绘制线条和 / 或标签


scatter()


　　绘制带标签的点


quiver()


　　绘制箭头


barbs()


　　绘制风羽（wind barb）


drawgreatcircle()


　　绘制大圆圈

下面用一些示例来演示。关于这些函数的更多信息，包括一些示例，都可以参考 Basemap 在线文档（http://matplotlib.org/basemap/
 ）。

4.15.4　案例：美国加州城市数据

我们在 4.8 节曾经演示过在散点图中通过散点大小与颜色的变化展示美国加州的城市位置、面积和人口。接下来再次使用这幅图，只不过这次是在 Basemap 上实现这些内容。

首先，像之前那样加载数据：


In[10]: import pandas as pd
        cities = pd.read_csv('data/california_cities.csv')

        # 提取需要的数据
        lat = cities['latd'].values
        lon = cities['longd'].values
        population = cities['population_total'].values
        area = cities['area_total_km2'].values





然后，建立地图投影，绘制数据散点，并创建颜色条与图例（如图 4-109 所示）：


In[11]: # 1.绘制地图背景
        fig = plt.figure(figsize=(8, 8))
        m = Basemap(projection='lcc', resolution='h',
                    lat_0=37.5, lon_0=-119,
                    width=1E6, height=1.2E6)
        m.shadedrelief()
        m.drawcoastlines(color='gray')
        m.drawcountries(color='gray')
        m.drawstates(color='gray')

        # 2.绘制城市数据散点，用颜色表示人口数据
        # and size reflecting area
        m.scatter(lon, lat, latlon=True,
                  c=np.log10(population), s=area,
                  cmap='Reds', alpha=0.5)

        # 3.创建颜色条与图例
        plt.colorbar(label=r'$\log_{10}({\rm population})$')
        plt.clim(3, 7)

        # 用虚拟点绘制图例
        for a in [100, 300, 500]:
            plt.scatter([], [], c='k', alpha=0.5, s=a,
                        label=str(a) + ' km$^2$')
        plt.legend(scatterpoints=1, frameon=False,
                   labelspacing=1, loc='lower left');
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图 4-109：在地图上绘制散点图


这幅图基本呈现出了美国加州的人口密集区域为洛杉矶、旧金山等沿海地区，沿着平坦的中央谷地（central valley）的高速公路延伸，几乎完全避开了沿州边界的山区。

4.15.5　案例：地表温度数据

下面再来演示一个数据更具有连续性的地理数据可视化——2014 年 1 月“极地涡旋”（polar vortex）袭击美国东部的案例。完整的历史气候数据可以在美国宇航局戈达德太空研究所（http://data.giss.nasa.gov/
 ，NASA's Goddard Institute for Space Studies）的网站找到。我们将使用 GIS 250 气温数据，可以通过 shell 命令行下载（在 Windows 上需要修改该命令）4
 。下面的数据是在 2016 年 12 月 6 日下载的，文件大小为 9MB 左右：


4
 在 Windows 系统上无法直接使用下载命令，建议安装 Git for Windows（https://git-scm.com/download/win
 ）使用 curl
 命令。——译者注


In[12]: # !curl -O http://data.giss.nasa.gov/pub/gistemp/gistemp250.nc.gz
        # !gunzip gistemp250.nc.gz





数据是 NetCDF 格式，可以用 Python 的 netCDF4
 程序库读取。安装命令如下所示：


$ conda install netcdf4





先读取数据：


In[13]: from netCDF4 import Dataset
        data = Dataset('gistemp250.nc')





文件里包含了大量全球气温数据，我们只需要选择 2014 年 1 月 15 日的数据：


In[14]: from netCDF4 import date2index
        from datetime import datetime
        timeindex = date2index(datetime(2014, 1, 15),
                               data.variables['time'])





然后，加载经度与纬度数据，并将气温也提取出来：


In[15]: lat = data.variables['lat'][:]
        lon = data.variables['lon'][:]
        lon, lat = np.meshgrid(lon, lat)
        temp_anomaly = data.variables['tempanomaly'][timeindex]





最后，用 pcolormesh()
 方法绘制数据的彩色网格。我们主要关注北美地区，用地貌晕渲图作为背景。请注意，这里特地选用了发散（divergent）颜色条，有一个中间颜色表示 0，两边的颜色分别表示负数值与正数值（如图 4-110 所示）。我们还在图中浅浅地绘制了海岸线作为参照：


In[16]: fig = plt.figure(figsize=(10, 8))
        m = Basemap(projection=’lcc’, resolution=’c’,
                    width=8E6, height=8E6,
                    lat_0=45, lon_0=-100,)
        m.shadedrelief(scale=0.5)
        m.pcolormesh(lon, lat, temp_anomaly,
                     latlon=True, cmap=’RdBu_r’)
        plt.clim(-8, 8)
        m.drawcoastlines(color=’lightgray’)

        plt.title(‘January 2014 Temperature Anomaly’)
        plt.colorbar(label=’temperature anomaly (度 C)’);





图中数据显示了局部地区在该月出现的极端天气情况。美国东部比正常情况冷很多，而西部和阿拉斯加州比正常情况热很多。没有显示温度的区域是地图背景。
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图 4-110：2014 年 1 月的极端天气


4.16　用Seaborn做数据可视化

虽然 Matplotlib 已经证明了自己绝对是一款超级实用且流行的数据可视化工具，但是即使骨灰粉也不得不承认它不支持的功能还有很多。Matplotlib 的三条主要“罪状”总结如下。


	Matplotlib 2.0 之前版本的默认配置样式绝对不是用户的最佳选择。之前的默认样式还是仿照 1999 年前后的 MATLAB，却一直在使用。

	Matplotlib 的 API 比较底层。虽然可以实现复杂的统计数据可视化，但是通常都需要写大量的样板代码（boilerplate code）。

	由于 Matplotlib 比 Pandas 早十几年，因此它并不是为 Pandas 的 DataFrame
 设计的。为了实现 Pandas 的 DataFrame
 数据的可视化，你必须先提取每个 Series
 ，然后通常还需要将它们合并成适当的格式。如果有一个画图程序库可以智能地使用 DataFrame
 的标签画图，那一定会很棒。



这些问题的终结者就是 Seaborn（http://seaborn.pydata.org
 ）。Seaborn 在 Matplotlib 的基础上开发了一套 API，为默认的图形样式和颜色设置提供了理智的选择，为常用的统计图形定义了许多简单的高级函数，并与 Pandas DataFrame
 的功能有机结合。

说实话，Matplotlib 团队也一直在努力解决这些问题：现在 Matplotlib 中不仅增加了 plt.style
 工具（详情请参见 4.13 节），而且与 Pandas 数据也可以无缝衔接。Matplotlib 2.0 版已经带有对之前样式优化过的样式表。但是即使 Matplotlib 已经有了这些进步，Seaborn 仍然是一款非常好用的附加组件。

4.16.1　Seaborn与Matplotlib

下面用 Matplotlib 的经典图形样式和配色方案画一个简易的随机游走（random-walk）图。首先，导入常用工具：


In[1]: import matplotlib.pyplot as plt
       plt.style.use('classic')
       %matplotlib inline
       import numpy as np
       import pandas as pd





创建一些随机游走数据：


In[2]: # 创建一些数据
      rng = np.random.RandomState(0)
      x = np.linspace(0, 10, 500)
      y = np.cumsum(rng.randn(500, 6), 0)





然后画一个简易图形（如图 4-111 所示）：


In[3]: # 用Matplotlib默认样式画图
       plt.plot(x, y)
       plt.legend('ABCDEF', ncol=2, loc='upper left');
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图 4-111：Matplotlib 的默认样式图形


尽管最终图形包含了我们想要表达的所有信息，但是其艺术效果并不让人满意，用 21 世纪的数据可视化审美眼光来看甚至有些过时。

现在尝试用 Seaborn 来实现。我们会发现，Seaborn 不仅有许多高级的画图功能，而且可以改写 Matplotlib 的默认参数，从而用简单的 Matplotlib 脚本获得更好的效果。可以用 Seaborn 的 set()
 方法设置样式。为简便起见，将 Seaborn 导入简记为 sns
 ：


In[4]: import seaborn as sns
       sns.set()





现在，重新运行之前的两行画图代码（如图 4-112 所示）：


In[5]: # 同样的画图代码！
       plt.plot(x, y)
       plt.legend('ABCDEF', ncol=2, loc='upper left');
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图 4-112：Seaborn 的默认样式图形


效果确实更好！

4.16.2　Seaborn图形介绍

Seaborn 的主要思想是用高级命令为统计数据探索和统计模型拟合创建各种图形。

下面将介绍一些 Seaborn 中的数据集和图形类型。虽然所有这些图形都可以
 用 Matplotlib 命令实现（其实 Matplotlib 就是 Seaborn 的底层），但是用 Seaborn API 会更方便。


	

频次直方图、KDE和密度图


在进行统计数据可视化时，我们通常想要的就是频次直方图和多变量的联合分布图。在 Matplotlib 里面我们已经见过，相对比较简单（如图 4-113 所示）：


In[6]: data = np.random.multivariate_normal([0, 0], [[5, 2], [2, 2]], size=2000)
       data = pd.DataFrame(data, columns=['x', 'y'])

       for col in 'xy':
           plt.hist(data[col], normed=True, alpha=0.5)
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图 4-113：频次直方图可视化分布特性


除了频次直方图，我们还可以用 KDE 获取变量分布的平滑估计。Seaborn 通过 sns.kdeplot
 实现（如图 4-114 所示）：


In[7]: for col in 'xy':
           sns.kdeplot(data[col], shade=True)
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图 4-114：KDE 可视化分布特性


用 distplot
 可以让频次直方图与 KDE 结合起来（如图 4-115 所示）：


In[8]: sns.distplot(data['x'])
       sns.distplot(data['y']);
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图 4-115：频次直方图与 KDE 的结合


如果向 kdeplot
 输入的是二维数据集，那么就可以获得一个二维数据可视化图（如图 4-116 所示）：


In[9]: sns.kdeplot(data);
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图 4-116：二维 KDE 图


用 sns.jointplot
 可以同时看到两个变量的联合分布与单变量的独立分布。在这个图形中，使用白色背景（如图 4-117 所示）：


In[10]: with sns.axes_style('white'):
            sns.jointplot("x", "y", data, kind='kde');





[image: {%}]



图 4-117：二维 KDE 的联合分布图


可以向 jointplot
 函数传递一些参数。例如，可以用六边形块代替频次直方图（如图 4-118 所示）：


In[11]: with sns.axes_style('white'):
            sns.jointplot("x", "y", data, kind='hex')
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图 4-118：用六边形块画的联合分布图




	

矩阵图


当你需要对多维数据集进行可视化时，最终都要使用矩阵图
 （pair plot）。如果想画出所有变量中任意两个变量之间的图形，用矩阵图探索多维数据不同维度间的相关性非常有效。

下面将用著名的鸢尾花数据集来演示，其中有三种鸢尾花的花瓣与花萼数据：


In[12]: iris = sns.load_dataset("iris")
        iris.head()

Out[12]:   sepal_length  sepal_width  petal_length  petal_width species
         0          5.1          3.5           1.4          0.2  setosa
         1          4.9          3.0           1.4          0.2  setosa
         2          4.7          3.2           1.3          0.2  setosa
         3          4.6          3.1           1.5          0.2  setosa
         4          5.0          3.6           1.4          0.2  setosa





可视化样本中多个维度的关系非常简单，直接用 sns.pairplot
 即可（如图 4-119 所示）：


In[13]: sns.pairplot(iris, hue='species', size=2.5);
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图 4-119：四个变量的矩阵图




	

分面频次直方图


有时观察数据最好的方法就是借助数据子集的频次直方图。Seaborn 的 FacetGrid
 函数 5
 让这件事变得非常简单。来看看某个餐厅统计的服务员收取小费的数据（如图 4-120 所示）：


In[14]: tips = sns.load_dataset('tips')
        tips.head()

Out[14]:    total_bill   tip     sex smoker  day    time  size
         0       16.99  1.01  Female     No  Sun  Dinner     2
         1       10.34  1.66    Male     No  Sun  Dinner     3
         2       21.01  3.50    Male     No  Sun  Dinner     3
         3       23.68  3.31    Male     No  Sun  Dinner     2
         4       24.59  3.61  Female     No  Sun  Dinner     4

In[15]: tips['tip_pct'] = 100 * tips['tip'] / tips['total_bill']

        grid = sns.FacetGrid(tips, row="sex", col="time", margin_titles=True)
        grid.map(plt.hist, "tip_pct", bins=np.linspace(0, 40, 15));
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图 4-120：分面频次直方图




	

因子图


因子图（factor plot）也是对数据子集进行可视化的方法。你可以通过它观察一个参数在另一个参数间隔中的分布情况（如图 4-121 所示）：


In[16]: with sns.axes_style(style='ticks'):
            g = sns.factorplot("day", "total_bill", "sex", data=tips, kind="box")
            g.set_axis_labels("Day", "Total Bill");
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图 4-121：因子图中不同离散因子的分布对比




	

联合分布


与前面介绍的矩阵图类似，可以用 sns.jointplot
 画出不同数据集的联合分布和各数据本身的分布（如图 4-122 所示）：


In[17]: with sns.axes_style('white'):
            sns.jointplot("total_bill", "tip", data=tips, kind='hex')
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图 4-122：联合分布图


联合分布图也可以自动进行 KDE 和回归（如图 4-123 所示）：


In[18]: sns.jointplot("total_bill", "tip", data=tips, kind='reg');
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图 4-123：带回归拟合的联合分布




	

条形图


时间序列数据可以用 sns.factorplot
 画出条形图。在下面的示例中（结果如图 4-124 所示），我们将用 3.9 节中的行星数据来演示：


In[19]: planets = sns.load_dataset('planets')
        planets.head()

Out[19]:             method  number  orbital_period   mass  distance  year
         0  Radial Velocity       1         269.300   7.10     77.40  2006
         1  Radial Velocity       1         874.774   2.21     56.95  2008
         2  Radial Velocity       1         763.000   2.60     19.84  2011
         3  Radial Velocity       1         326.030  19.40    110.62  2007
         4  Radial Velocity       1         516.220  10.50    119.47  2009

In[20]: with sns.axes_style('white'):
            g = sns.factorplot("year", data=planets, aspect=2,
                               kind="count", color='steelblue')
            g.set_xticklabels(step=5)
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图 4-124：频次直方图是因子图的特殊形式


我们还可以对比用不同方法（method
 参数）发现行星的数量，如图 4-125 所示：


In[21]: with sns.axes_style('white'):
            g = sns.factorplot("year", data=planets, aspect=4.0, kind='count',
                               hue='method', order=range(2001, 2015))
            g.set_ylabels('Number of Planets Discovered')
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图 4-125：不同年份、方法发现行星的数量（请到在线附录查看完整图）


关于用 Seaborn 画图的更多信息，请参考 Seaborn 文档（http://seaborn.pydata.org
 ）、教程（http://stanford.edu/~mwaskom/software/seaborn/tutorial.html
 ）和 Seaborn 画廊（http://stanford.edu/~mwaskom/software/seaborn/examples/index.html
 ）。






5
 即分面频次直方图，faceted histogram。——译者注

4.16.3　案例：探索马拉松比赛成绩数据

下面将用 Seaborn 对一场马拉松比赛的成绩进行可视化。首先从数据源网站上抓取数据，然后把数据进行汇总并去掉敏感信息，最后放在 GitHub 上供读者下载（如果你对 Python 网络爬虫感兴趣，推荐阅读 Ryan Mitchell 的《Python 网络数据采集》6
 ）。下面从 GitHub 网站下载数据，并加载到 Pandas 中：


6
 已由人民邮电出版社出版，http://www.ituring.com.cn/book/1709
 。——编者注


In[22]:
# !curl -O https://raw.githubusercontent.com/jakevdp/marathon-data/
# master/marathon-data.csv

In[23]: data = pd.read_csv('marathon-data.csv')
        data.head()

Out[23]:    age gender     split     final
         0   33      M  01:05:38  02:08:51
         1   32      M  01:06:26  02:09:28
         2   31      M  01:06:49  02:10:42
         3   38      M  01:06:16  02:13:45
         4   31      M  01:06:32  02:13:59





默认情况下，Pandas 会把时间列加载为 Python 字符串格式（类型是 object
 ）。可以用 DataFrame
 的 dtypes
 属性查看类型：


In[24]: data.dtypes

Out[24]: age        int64
         gender    object
         split     object
         final     object
         dtype: object





写一个把字符串转换成时间类型的函数：


In[25]: def convert_time(s):
            h, m, s = map(int, s.split(':'))
            return pd.datetools.timedelta(hours=h, minutes=m, seconds=s)

        data = pd.read_csv('marathon-data.csv',
                           converters={'split':convert_time, 'final':convert_time})
        data.head()

Out[25]:    age gender    split    final
         0   33      M 01:05:38 02:08:51
         1   32      M 01:06:26 02:09:28
         2   31      M 01:06:49 02:10:42
         3   38      M 01:06:16 02:13:45
         4   31      M 01:06:32 02:13:59

In[26]: data.dtypes

Out[26]: age                 int64
         gender             object
         split     timedelta64[ns]
         final     timedelta64[ns]
         dtype: object





这样看着好多了。为了能使用 Seaborn 画图，还需要添加一列，将时间换算成秒：


In[27]: data['split_sec'] = data['split'].astype(int) / 1E9
        data['final_sec'] = data['final'].astype(int) / 1E9
        data.head()

Out[27]:    age gender    split    final  split_sec  final_sec
         0   33      M 01:05:38 02:08:51     3938.0     7731.0
         1   32      M 01:06:26 02:09:28     3986.0     7768.0
         2   31      M 01:06:49 02:10:42     4009.0     7842.0
         3   38      M 01:06:16 02:13:45     3976.0     8025.0
         4   31      M 01:06:32 02:13:59     3992.0     8039.0





现在可以通过 jointplot
 函数画图，从而对数据有个认识（如图 4-126 所示）：


In[28]: with sns.axes_style('white'):
            g = sns.jointplot("split_sec", "final_sec", data, kind='hex')
            g.ax_joint.plot(np.linspace(4000, 16000),
                            np.linspace(8000, 32000), ':k')
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图 4-126：马拉松前半程成绩与全程成绩的对比


图中的实点线表示一个人全程保持一个速度跑完马拉松，即上半程与下半程耗时相同。然而实际的成绩分布表明，绝大多数人都是越往后跑得越慢（也符合常理）。如果你参加过跑步比赛，那么就一定知道有些人在比赛的后半程速度更快——也就是在比赛中“后半程加速”。

创建一列（split_frac
 ，split fraction）来表示前后半程的差异，衡量比赛选手后半程加速或前半程加速的程度：


In[29]: data['split_frac'] = 1 - 2 * data['split_sec'] / data['final_sec']
        data.head()

Out[29]:    age gender    split    final  split_sec  final_sec  split_frac
         0   33      M 01:05:38 02:08:51     3938.0     7731.0   -0.018756
         1   32      M 01:06:26 02:09:28     3986.0     7768.0   -0.026262
         2   31      M 01:06:49 02:10:42     4009.0     7842.0   -0.022443
         3   38      M 01:06:16 02:13:45     3976.0     8025.0    0.009097
         4   31      M 01:06:32 02:13:59     3992.0     8039.0    0.006842





如果前后半程差异系数（split difference）小于 0，就表示这个人是后半程加速型选手。让我们画出差异系数的分布图（如图 4-127 所示）：


In[30]: sns.distplot(data['split_frac'], kde=False);
        plt.axvline(0, color="k", linestyle="--");
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图 4-127：前后半程差异系数分布图，0 表示前后半程耗时相同



In[31]: sum(data.split_frac < 0)

Out[31]: 251





在大约 4 万名马拉松比赛选手中，只有 250 个人能做到后半程加速。

再来看看前后半程差异系数与其他变量有没有相关性。用一个矩阵图 pairgrid
 画出所有变量间的相关性（如图 4-128 所示）：


In[32]:
g = sns.PairGrid(data, vars=['age', 'split_sec', 'final_sec', 'split_frac'],
                 hue='gender', palette='RdBu_r')
g.map(plt.scatter, alpha=0.8)
g.add_legend();
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图 4-128：马拉松数据集中变量间的相关性


从图中可以看出，虽然前后半程差异系数与年龄没有显著的相关性，但是与比赛的最终成绩有显著的相关性：全程耗时最短的选手，往往都是在前后半程尽量保持节奏一致、耗时非常接近的人。（由图可知，Seaborn 也没有完全克服 Matplotlib 图形样式的不足：这里主要是 x
 轴刻度值重叠的问题。但由于这是一个比较简单的 Matplotlib 图形，我们可以按照 4.12 节介绍的方法调整刻度值。）

对比男女选手之间的差异是件有趣的事情。来看这两组选手前后半程差异系数的频次直方图（如图 4-129 所示）：


In[33]: sns.kdeplot(data.split_frac[data.gender=='M'], label='men', shade=True)
        sns.kdeplot(data.split_frac[data.gender=='W'], label='women', shade=True)
        plt.xlabel('split_frac');
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图 4-129：男女选手前后半程差异系数分布情况


有趣的是，在前后半程耗时接近的选手中，男选手比女选手要多很多！男女选手的分布看起来几乎都是双峰分布。我们将男女选手不同年龄（age）的分布函数画出来，看看会得到什么启示。

用小提琴图
 （violin plot）进行这两种分布的对比是个不错的办法（如图 4-130 所示）：


In[34]:
sns.violinplot("gender", "split_frac", data=data,
               palette=["lightblue", "lightpink"]);
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图 4-130：用小提琴图对比男女选手前后半程差异系数


这是另一种对比男女选手前后半程差异系数分布情况的方式。

让我们再仔细看看这幅图，对比两个由年龄构成函数的小提琴图。在数组中创建一个新列，表示每名选手的年龄段（如图 4-131 所示）：


In[35]: data['age_dec'] = data.age.map(lambda age: 10 * (age // 10))
data.head()

Out[35]:
   age gender    split    final  split_sec  final_sec  split_frac a ge_dec
0   33      M 01:05:38 02:08:51     3938.0     7731.0   -0.018756       30
1   32      M 01:06:26 02:09:28     3986.0     7768.0   -0.026262       30
2   31      M 01:06:49 02:10:42     4009.0     7842.0   -0.022443       30
3   38      M 01:06:16 02:13:45     3976.0     8025.0    0.009097       30
4   31      M 01:06:32 02:13:59     3992.0     8039.0    0.006842       30

In[36]:
men = (data.gender == 'M')
women = (data.gender == 'W')

with sns.axes_style(style=None):
    sns.violinplot("age_dec", "split_frac", hue="gender", data=data,
                  split=True, inner="quartile",
                  palette=["lightblue", "lightpink"]);
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图 4-131：用小提琴图表示不同性别、年龄段的前后半程差异系数


通过上图可以看出男女选手的分布差异：20 多岁至 50 多岁各年龄段的男选手的前后半程差异系数概率密度都比同年龄段的女选手低一些（或者可以说任意年龄都如此）。

还有一个令人惊讶的地方是，所有
 八十岁以上的女选手都比同年龄段的男选手的表现好。这可能是由于这个年龄段的选手寥寥无几，样本太少：


In[38]: (data.age > 80).sum()

Out[38]: 7





让我们再看看后半程加速型选手的数据：他们都是谁？前后半程差异系数与比赛成绩正相关吗？我们可以轻松画出图形。下面用 regplot
 为数据自动拟合一个线性回归模型（如图 4-132 所示）：


In[37]: g = sns.lmplot('final_sec', 'split_frac', col='gender', data=data,
                       markers=".", scatter_kws=dict(color='c'))
        g.map(plt.axhline, y=0.1, color="k", ls=":");





[image: {%}]



图 4-132：男女选手的前后半程差异系数与比赛成绩


似乎有显著后半程加速的选手都是比赛成绩在 15 000 秒，即 4 小时之内的种子选手。低于这个成绩的选手很少有显著的后半程加速。

4.17　参考资料

4.17.1　Matplotlib资源

仅靠本书一章的内容不可能完全覆盖 Matplotlib 的功能与图形类型。与之前介绍过的其他程序包类似，在探索 Matplotlib 的 API 时，使用 IPython 的 Tab 键补全和帮助功能（详情请参见 1.2 节）会非常有效。另外，Matplotlib 的在线文档（http://matplotlib.org/
 ）也是非常有用的参考资料。尤其是 Matplotlib 画廊（http://matplotlib.org/gallery.html
 ）页面中的内容——它里面有几百张不同图形类型的缩略图，每张图都链接到一个用于制作图形的 Python 代码页面。通过这种方式，你就可以直接观察并学习各种不同的绘图样式与可视化技术了。

如果要推荐一本关于 Matplotlib 的参考书，那么我推荐 Interactive Applications Using Matplotlib
 （http://bit.ly/2fSqswQ
 ），作者是 Matplotlib 的核心开发者 Ben Root。

4.17.2　其他Python画图程序库

虽然 Matplotlib 是最知名的 Python 可视化程序库，但其实还有许多现代画图工具也值得一探究竟。下面简单介绍几个程序库。


	Bokeh（http://bokeh.pydata.org
 ）是一个用 Python 做前端的 JavaScript 可视化程序库，支持非常强大的交互可视化功能，可以处理非常大的批数据和 / 或流数据。Python 前端会生成一份 JSON 数据结构，通过 Bokeh 的 JS 引擎进行渲染。

	Plotly（http://plot.ly
 ）是 Plotly 公司开发的同名开源产品，其设计理念与 Bokeh 类似。由于 Plotly 从一开始就是主打产品，因此得到了高水平的开发支持。可以免费使用。

	Vispy（http://vispy.org/
 ）是一个侧重于大数据动态可视化的项目。由于它建立在 OpenGL 接口上并且可以充分利用电脑的显卡，因此可以渲染出令人叹为观止的大型数据可视化图。

	Vega（https://vega.github.io/
 ）与 Vega-Lite（https://vega.github.io/vega-lite
 ）采用声明式（declarative）图形表示方法，是在数据可视化基础语言多年的研究成果上形成的产品。最终图形渲染是 JavaScript，但是 API 与编程语言无关。这就是用 Altair 程序包（http:// altair-viz.github.io/）实现的 Python API。虽然目前还不成熟，但我依然因这款产品也许可以为 Python 和其他编程语言提供相同的数据可视化基础理念而兴奋不已。



Python 社区里的数据可视化空间可谓日新月异，很可能我现在写的这些内容在刚刚出版时就已经过时了。请及时关注 Python 数据可视化的最新进展！





第 5 章　机器学习

机器学习在许多方面都可以看作是数据科学能力延伸的主要手段。机器学习是用数据科学的计算能力和算法能力去弥补统计方法的不足，其最终结果是为那些目前既没有高效的理论支持、又没有高效的计算方法的统计推理与数据探索问题提供解决方法。

“机器学习”这个词现在太流行了，仿佛是一种万能药：只要对数据做了机器学习，那么所有问题都可以迎刃而解
 ！正如你所知，“理想很丰满，现实很骨感”，事实远没那么简单。虽然机器学习方法都很强大，但是如果想有效地使用这些方法，必须先掌握每种方法的优缺点，同时还要掌握一些基本的统计概念，例如偏差（bias）和方差（variance）、过拟合（overfitting）和欠拟合（underfitting），等等。

本章将重点介绍一些机器学习的实用方法，主要使用 Python 的 Scikit-Learn（http://scikit-learn.org
 ）程序包。但本章并没有全面覆盖机器学习的每个领域——那是一个庞然大物，需要的技术远超本书范围。另外，本章也不是 Scikit-Learn 程序包（想了解更多关于 Scikit- Learn 程序包的内容，请参见 5.15 节）的说明书。本章的主要目标如下。


	介绍机器学习的基本术语和概念。

	介绍 Scikit-Learn 的 API 及用法示例。

	详细介绍一些最重要的机器学习方法的具体用法和使用场景。



本章的许多内容都源自 Scikit-Learn 教程和我之前在 PyCon、SciPy、PyData 和其他学术会议上分享的内容。以下内容都得感谢这么多年以来参会者与合作者的不吝赐教！

最后，如果你需要更深入地了解相关技术，那么可以参考 5.15 节的内容。

5.1　什么是机器学习

在介绍各种机器学习方法之前，先看看究竟什么是机器学习，什么不是机器学习。机器学习经常被归类为人工智能（artificial intelligence）的子领域，但我觉得这种归类方法存在误导嫌疑。虽然对机器学习的研究确实是源自人工智能领域，但是机器学习的方法却应用于数据科学领域，因此我认为把机器学习看作是一种数学建模
 更合适。

机器学习的本质就是借助数学模型理解数据。当我们给模型装上可以适应观测数据的可调参数
 时，“学习”就开始了；此时的程序被认为具有从数据中“学习”的能力。一旦模型可以拟合旧的观测数据，那么它们就可以预测并解释新的观测数据。在后面的内容中，我会分享一些关于这种数学方法的哲学闲话，你会发现数学模型的“学习”过程其实与人脑的“学习”过程相似。

由于理解机器学习问题的类型对于有效使用各种机器学习工具至关重要，因此首先介绍关于机器学习方法的若干分类。

5.1.1　机器学习的分类

机器学习一般可以分为两类：有监督学习（supervised learning）和无监督学习（unsupervised learning）。


有监督学习
 是指对数据的若干特征与若干标签（类型）之间的关联性进行建模的过程；只要模型被确定，就可以应用到新的未知数据上。这类学习过程可以进一步分为分类
 （classification）任务与回归
 （regression）任务。在分类任务中，标签都是离散值；而在回归任务中，标签都是连续值。我们会在后面的内容中介绍这两种有监督学习方法。


无监督学习
 是指对不带任何标签的数据特征进行建模，通常被看成是一种“让数据自己介绍自己”的过程。这类模型包括聚类
 （clustering）任务和降维
 （dimensionality reduction）任务。聚类算法可以将数据分成不同的组别，而降维算法追求用更简洁的方式表现数据。我们同样会在后面的内容中介绍这两种无监督学习方法。

另外，还有一种半监督学习
 （semi-supervised learning）方法，介于有监督学习与无监督学习之间。半监督学习方法通常可以在数据标签不完整时使用。

5.1.2　机器学习应用的定性示例

下面来介绍一些简单的机器学习任务示例，让这些抽象理论显得更具体一点。这些例子都是我们在后面内容中将要看到的机器学习任务的直观、非量化形式，之后将更深入地介绍相关模型的具体用法。如果想尽早了解这些技术的更多细节，那么请参见在线附录（https://github.com/jakevdp/PythonDataScienceHandbook
 ）中生成下面各个示例中彩图的 Python 代码。


	

分类：预测离散标签


先来看一个简单的分类
 任务。假如我们有一些带标签的数据点，希望用这些信息为那些不带标签的数据点进行分类。

假如这些数据点的分布如图 5-1 所示（生成这幅图和本节中的其他所有图形的代码都在 GitHub 的在线附录中）。
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图 5-1：简单的分类学习数据集


我们看到的是二维数据，也就是说每个数据点都有两个特征
 ，在平面上用数据点的 (x
 , y
 ) 位置表示。另外，我们的数据点还用一种颜色表示一个类型标签
 ，一共有两种类型，分别用两种颜色表示。我们想根据这些特征和标签创建一个模型，帮助我们判断新的数据点是“蓝色”还是“红色”。

虽然有许多可以解决分类任务的模型，但是这里还是先用最简单的一种。假设平面上有一条可以将两种类型分开的直线，直线的两侧分别是一种类型。那么，我们的模型其实就是“一条可以分类的直线”，而模型参数其实就是直线位置与方向的数值。这些模型参数的最优解都可以通过学习数据获得（也就是机器学习的“学习”），这个过程通常被称为训练模型。

图 5-2 是为这组数据分类而训练的模型。
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图 5-2：简单的分类模型


模型现在已经训练好了，可以对一个新的、不带标签的数据进行分类了。也就是说，我们可以拿一组新数据，把这个模型的直线画在上面，然后根据这个模型为新数据分配标签。这个阶段通常被称为预测
 ，如图 5-3 所示。
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图 5-3：对新数据应用分类模型


这就是机器学习中最基本的分类思想，这个“分类”指的是数据具有离散的类型标签。刚一开始，你可能会觉得分类非常简单：不就是直接观察数据，然后画一条分割线就可以了。但是，机器学习方法的真正用途是要解决大型高维度数据集的分类问题。

以常见的分类任务——垃圾邮件自动识别为例。在这类任务中，我们通常会获得以下特征与标签。


	
特征 1、特征 2……特征 
n


 → 垃圾邮件关键词与短语出现的频次归一化向量（“Viagra”“Nigerian prince”等）。

	
标签
 → “垃圾邮件”或“普通邮件”。



在训练数据集中，这些标签可能是人们通过观察少量邮件样本得到的，而剩下的大量邮件都需要通过模型来判断标签。一个训练有素的分类算法只要具备足够好的特征（通常是成千上万个词或短语），就能非常高效地进行分类。5.5 节将介绍一个文本分类的例子。

我们还会详细介绍一些重要的分类算法，包括高斯朴素贝叶斯分类（详情请参见 5.5 节）、支持向量机（详情请参见 5.7 节），以及随机森林分类（详情请参见 5.8 节）。



	

回归：预测连续标签


下面将要介绍的回归
 任务与离散标签分类算法相反，其标签是连续值。

观察如图 5-4 所示的数据集，所有样本的标签都在一个连续的区间内。
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图 5-4：一个简单的回归数据集


和前面的分类示例一样，我们有一个二维数据，每个数据点有两个特征。数据点的颜色表示每个点的连续标签。

虽然有许多可以处理这类数据的回归模型，但是我们还是用简单线性回归模型来预测数据。用简单线性回归模型作出假设，如果我们把标签看成是第三个维度，那么就可以将数据拟合成一个平面方程——这就是著名的在二维平面上线性拟合问题的高阶情形。

我们可以将数据可视化成图 5-5 的形式。
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图 5-5：回归数据的三维视角


请注意，这里特征 1 与特征 2
 平面与之前的二维图形是一样的，只不过用了颜色和三维坐标轴的位置表示标签。通过这个视角，就有理由相信：如果将三维数据拟合成一个平面，就可以对任何输入参数集进行预测。回到原来的二维投影图形上，拟合平面时获得的结果如图 5-6 所示。
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图 5-6：回归模型的结果


这个拟合平面为预测新数据点的标签提供了依据。我们可以直观地找到结果，如图 5-7 所示。
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图 5-7：对新数据应用回归模型


和之前介绍的分类示例类似，这个回归示例在低维度时看起来可能也非常简单。但是这些方法的真实价值在于，它们可以直截了当地处理包含大量特征的数据集。

类似的任务有计算通过天文望远镜观测到的星系的距离——在这类任务中，可能会用到以下特征与标签。


	
特征 1、特征 2……特征 
n


 → 具有若干波长或颜色的星系的亮度。

	
标签
 → 星系的距离或红移（redshift）。



少量星系的距离可以通过直接观察（通常成本也非常高）进行测量。之后，我们就可以利用适当的回归模型估计其他星系的距离，而不需要为整个星系集合使用昂贵的观察设备。在天文学领域中，这种问题通常被称为“测光红移”（photometric redshift）。

我们还会详细介绍一些重要的回归算法，包括线性回归（详情请参见 5.6 节）、支持向量机（详情请参见 5.7 节），以及随机森林回归（详情请参见 5.8 节）。



	

聚类：为无标签数据添加标签


前面介绍的回归与分类示例都是有监督学习算法，需要建立一个模型来预测新数据的标签。无监督学习涉及的模型将探索没有任何已知标签的数据。

无监督学习的普遍应用之一就是“聚类”——数据被聚类算法自动分成若干离散的组别。例如，我们有如图 5-8 所示的一组二维数据。
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图 5-8：聚类数据


仅通过肉眼观察，就可以很清晰地判断出这些点应该归于哪个组。一个聚类模型会根据输入数据的固有结构判断数据点之间的相关性。通过最快、最直观的 
k
 -means
 聚类算法（详情请参见 5.11 节），就可以发现如图 5-9 所示的类簇（cluster）。
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图 5-9：k
 -means 聚类模型给出的数据标签



k
 -means 会拟合出一个由 k
 个簇中心点构成的模型，最优的簇中心点需要满足簇中的每个点到该中心的总距离最短。显然，在二维平面上用聚类算法显得非常幼稚，但随着数据量越来越大、维度越来越多，聚类算法对于探索数据集的信息会变得十分有效。

我们将在 5.11 节详细介绍 k
 -means 聚类算法。其他重要的聚类算法还有高斯混合模型（详情请参见 5.12 节）和谱聚类（详情请参考 Scikit-Learn 聚类文档，http://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html
 ）。



	

降维：推断无标签数据的结构


降维是另一种无监督算法示例，需要从数据集本身的结构推断标签和其他信息。虽然降维比之前看到的示例要抽象一些，但是一般来说，降维其实就是在保证高维数据质量的条件下从中抽取出一个低维数据集。不同的降维算法用不同的方式衡量降维质量，5.10 节将介绍这些内容。

下面用一个示例进行演示，数据如图 5-10 所示。
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图 5-10：降维示例数据


从图中可以清晰地看出数据存在某种结构：这些数据点在二维平面上按照一维螺旋线整齐地排列。从某种程度上，你可以说这些数据“本质上”只有一维，虽然这个一维数据是嵌在高维数据空间里的。适合这个示例的降维模型不仅需要满足数据的非线性嵌套结构，而且还要给出低维表现形式。

图 5-11 是通过 Isomap 算法得到的可视化结果，它是一种专门用于解决这类问题的流形学习算法。
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图 5-11：降维算法给出的数据标签


请注意，图中的颜色（表示算法提取到的一维潜在变量）沿着螺旋线呈现均匀变化，表明这个算法的确发现了肉眼所能观察到的结构。和之前介绍的示例类似，降维算法同样要在处理高维数据时才能大展拳脚。例如，我们可能需要对一个包含 100 或 1000 个特征的数据集内部的关联性进行可视化。要对一个 1000 维的数据进行可视化是个巨大的挑战，一种解决办法就是通过降维技术，让我们可以在更容易处理的二维或三维空间中对数据进行可视化。

我们还会详细介绍一些重要的降维算法，包括主成分分析（详情请参见 5.9 节）和各种流形学习算法，如 Isomap 算法、局部线性嵌入算法（详情请参见 5.10 节）。





5.1.3　小结

前面介绍了一些机器学习方法基本类型的示例。虽然我们略过了许多重要的实践细节，但我还是希望这节的内容可以让你对用机器学习方法解决问题的基本思路有所了解。

综上所述，本节介绍的主要有以下内容。


有监督学习


　　可以训练带标签的数据以预测新数据标签的模型。


分类


　　可以预测两个或多个离散分类标签的模型。


回归


　　可以预测连续标签的模型。


无监督学习


　　识别无标签数据结构的模型。


聚类


　　检测、识别数据显著组别的模型。


降维


　　从高维数据中检测、识别低维数据结构的模型。

后面的内容将会深入介绍各个类型的具体算法，并且通过一些有趣的示例说明这些算法的使用场景。

前面内容中的所有图形都是通过真实的机器学习计算实现的。所有图形的生成代码都位于在线文档（http://github.com/jakevdp/PythonDataScienceHandbook
 ）中。

5.2　Scikit-Learn简介

目前，Python 有不少可以实现各种机器学习算法的程序库。Scikit-Learn（http://scikit-learn.org
 ）是最流行的程序包之一，它为各种常用机器学习算法提供了高效版本。Scikit-Learn 不仅因其干净、统一、管道命令式的 API 而独具特色，而且它的在线文档又实用、又完整。这种统一性的好处是，只要你掌握了 Scikit-Learn 一种模型的基本用法和语法，就可以非常平滑地过渡到新的模型或算法上。

本节内容对 Scikit-Learn 的 API 进行概述。真正理解这些 API 的组成部分将对更深入地理解机器学习算法与技巧大有裨益。

首先介绍 Scikit-Learn 的数据表示
 （data representation），然后介绍评估器
 API（Estimator API），最后通过一个有趣的示例演示如何用这些工具探索手写数字图像。

5.2.1　Scikit-Learn的数据表示

机器学习是从数据创建模型的学问，因此你首先需要了解怎样表示数据才能让计算机理解。Scikit-Learn 认为数据表示最好的方法就是用数据表的形式。


	

数据表


基本的数据表就是二维网格数据，其中的每一行表示数据集中的每个样本，而列表示构成每个样本的相关特征。例如 Ronald Fisher 在 1936 年对鸢尾花数据集（https://en.wikipedia.org/wiki/Iris_flower_data_set
 ）的经典分析。我们用 Seaborn 程序库（https://stanford.edu/~mwaskom/software/seaborn/
 ）下载数据并加载到 Pandas 的 DataFrame
 中：


In[1]: import seaborn as sns
       iris = sns.load_dataset('iris')
       iris.head()

Out[1]:    sepal_length  sepal_width  petal_length  petal_width species
        0           5.1          3.5           1.4          0.2  setosa
        1           4.9          3.0           1.4          0.2  setosa
        2           4.7          3.2           1.3          0.2  setosa
        3           4.6          3.1           1.5          0.2  setosa
        4           5.0          3.6           1.4          0.2  setosa





其中的每行数据表示每朵被观察的鸢尾花，行数表示数据集中记录的鸢尾花总数。一般情况下，会将这个矩阵的行称为样本
 （samples），行数记为 n_samples
 。

同样，每列数据表示每个样本某个特征的量化值。一般情况下，会将矩阵的列称为特征
 （features），列数记为 n_features
 。



	

特征矩阵


这个表格布局通过二维数组或矩阵的形式将信息清晰地表达出来，所以我们通常把这类矩阵称为 特征矩阵
 （features matrix）。特征矩阵通常被简记为变量 X
 。它是维度为 [n_samples, n_features]
 的二维矩阵，通常可以用 NumPy 数组或 Pandas 的 DataFrame
 来表示，不过 Scikit-Learn 也支持 SciPy 的稀疏矩阵。

样本（即每一行）通常是指数据集中的每个对象。例如，样本可能是一朵花、一个人、一篇文档、一幅图像，或者一首歌、一部影片、一个天体，甚至是任何可以通过一组量化方法进行测量的实体。

特征（即每一列）通常是指每个样本都具有的某种量化观测值。一般情况下，特征都是实数，但有时也可能是布尔类型或者离散值。



	

目标数组


除了特征矩阵 X
 之外，我们还需要一个标签
 或目标
 数组，通常简记为 y
 。目标数组一般是一维数组，其长度就是样本总数 n_samples
 ，通常都用一维的 NumPy 数组或 Pandas 的 Series
 表示。目标数组可以是连续的数值类型，也可以是离散的类型 / 标签。虽然有些 Scikit-Learn 的评估器可以处理具有多目标值的二维 [n_samples, n_targets]
 目标数组，但此处基本上只涉及常见的一维目标数组问题。

如何区分目标数组的特征与特征矩阵中的特征列，一直是个问题。目标数组的特征通常是我们希望从数据中预测
 的量化结果；借用统计学的术语，y
 就是因变量。以前面的示例数据为例，我们需要通过其他测量值来建立模型，预测花的品种（species），而这里的 species
 列就可以看成是目标数组。

知道这一列是目标数组之后，就可以用 Seaborn（详情请参见 4.16 节）对数据进行可视化了（如图 5-12 所示）：


In[2]: %matplotlib inline
       import seaborn as sns; sns.set()
       sns.pairplot(iris, hue='species', size=1.5);
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图 5-12：鸢尾花数据集的可视化


在使用 Scikit-Learn 之前，我们需要从 DataFrame
 中抽取特征矩阵和目标数组。可以用第 3 章介绍的 Pandas DataFrame
 基本操作来实现：


In[3]: X_iris = iris.drop('species', axis=1)
       X_iris.shape

Out[3]: (150, 4)

In[4]: y_iris = iris['species']
       y_iris.shape

Out[4]: (150,)





特征矩阵和目标数组的布局如图 5-13 所示。
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图 5-13：Scikit-Learn 数据表布局


有了适当的数据形式之后，就可以开始学习 Scikit-Learn 的评估器
 API 了。





5.2.2　Scikit-Learn的评估器API

Scikit-Learn API 主要遵照以下设计原则，Scikit-Learn API 文档也对此有所概述。


统一性


　　所有对象使用共同接口连接一组方法和统一的文档。


内省


　　所有参数值都是公共属性。


限制对象层级


　　只有算法可以用 Python 类表示。数据集都用标准数据类型（NumPy 数组、Pandas DataFrame
 、SciPy 稀疏矩阵）表示，参数名称用标准的 Python 字符串。


函数组合


　　许多机器学习任务都可以用一串基本算法实现，Scikit-Learn 尽力支持这种可能。


明智的默认值


　　当模型需要用户设置参数时，Scikit-Learn 预先定义适当的默认值。

只要你理解了这些设计原则，就会发现 Scikit-Learn 非常容易使用。Scikit-Learn 中的所有机器学习算法都是通过评估器 API 实现的，它为各种机器学习应用提供了统一的接口。


	

API基础知识


Scikit-Learn 评估器 API 的常用步骤如下所示（后面介绍的示例都是按照这些步骤进行的）。

(1) 通过从 Scikit-Learn 中导入适当的评估器类，选择模型类。

(2) 用合适的数值对模型类进行实例化，配置模型超参数（hyperparameter）。

(3) 整理数据，通过前面介绍的方法获取特征矩阵和目标数组。

(4) 调用模型实例的 fit()
 方法对数据进行拟合。

(5) 对新数据应用模型：


	在有监督学习模型中，通常使用 predict()
 方法预测新数据的标签；

	在无监督学习模型中，通常使用 transform()
 或 predict()
 方法转换或推断数据的性质。



下面按照步骤来演示几个使用了有监督学习方法和无监督学习方法的示例。



	

有监督学习示例：简单线性回归


让我们来演示一个简单线性回归的建模步骤——最常见的任务就是为散点数据集 (x
 , y
 ) 拟合一条直线。我们将使用下面的样本数据来演示这个回归示例（如图 5-14 所示）：


In[5]: import matplotlib.pyplot as plt
       import numpy as np

       rng = np.random.RandomState(42)
       x = 10 * rng.rand(50)
       y = 2 * x - 1 + rng.randn(50)
       plt.scatter(x, y);
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图 5-14：线性回归样本数据


有了数据，就可以将前面介绍的步骤付诸实现了，先一步步来。

(1) 选择模型类

　　在 Scikit-Learn 中，每个模型类都是一个 Python 类。因此，假如我们想要计算一个简单线性回归模型，那么可以直接导入线性回归模型类：


In[6]: from sklearn.linear_model import LinearRegression





　　除了简单线性模型，常用的线性模型还有许多，具体内容请参考 sklearn.linear_model
 模块文档（http://scikit-learn.org/stable/modules/linear_model.html
 ）。

(2) 选择模型超参数请注意，模型类与模型实例不同
 。

　　当我们选择了模型类之后，还有许多参数需要配置。根据不同模型的不同情况，你可能需要回答以下问题。


	我们想要拟合偏移量（即直线的截距）吗？

	我们需要对模型进行归一化处理吗？

	我们需要对特征进行预处理以提高模型灵活性吗？

	我们打算在模型中使用哪种正则化类型？

	我们打算使用多少模型组件 1
 ？



　　有一些重要的参数必须在选择模型类时
 确定好。这些参数通常被称为超参数
 ，即在模型拟合数据之前必须被确定的参数。在 Scikit-Learn 中，我们通常在模型初始化阶段选择超参数。5.3 节将介绍如何定量地选择超参数。

　　对于现在这个线性回归示例来说，可以实例化 LinearRegression
 类并用 fit_intercept
 超参数设置是否想要拟合直线的截距：


In[7]: model = LinearRegression(fit_intercept=True)
       model

Out[7]: LinearRegression(copy_X=True, fit_intercept=True, n_jobs=1,
                         normalize=False)





　　需要注意的是，对模型进行实例化其实仅仅是存储了超参数的值。我们还没有将模型应用到数据上：Scikit-Learn 的 API 对选择模型
 和将模型应用到数据
 区别得很清晰。

(3) 将数据整理成特征矩阵和目标数组

　　前面介绍了 Scikit-Learn 的数据表示方法，它需要二维特征矩阵和一维目标数组。虽然我们的目标数组已经有了 y
 （长度为 n_samples
 的数组），但还需要将数据 x
 整理成 [n_samples, n_features]
 的形式。在这个示例中，可以对一维数组进行简单的维度变换：


In[8]: X = x[:, np.newaxis]
       X.shape

Out[8]: (50, 1)





(4) 用模型拟合数据

　　现在就可以将模型应用到数据上了，这一步通过模型的 fit()
 方法即可完成：


In[9]: model.fit(X, y)

Out[9]:
LinearRegression(copy_X=True, fit_intercept=True, n_jobs=1,
                 normalize=False)





　　fit()
 命令会在模型内部进行大量运算，运算结果将存储在模型属性中，供用户使用。在 Scikit-Learn 中，所有通过 fit()
 方法获得的模型参数都带一条下划线。例如，在线性回归模型中，模型参数如下所示：


In[10]: model.coef_

Out[10]: array([ 1.9776566])

In[11]: model.intercept_

Out[11]: -0.90331072553111635





　　这两个参数分别表示对样本数据拟合直线的斜率和截距。与前面样本数据的定义（斜率 2、截距 -1）进行比对，发现拟合结果与样本非常接近。

　　模型参数的不确定性是机器学习经常遇到的问题。一般情况下，Scikit-Learn 不会为用户提供直接从模型参数获得结论的工具；与其将模型参数解释为机器学习
 问题，不如说它更像统计建模
 问题。机器学习的重点并不是模型的预见性
 。如果你想要对模型拟合参数的意义和其他相关参数分析工具有更深入的理解，请参考 StatsModels Python 程序包（http://statsmodels.sourceforge.net/
 ）。

(5) 预测新数据的标签

　　模型训练出来之后，有监督机器学习的主要任务就变成了对不属于训练集的新数据进行预测。在 Scikit-Learn 中，我们用 predict()
 方法进行预测。“新数据”是特征矩阵的 x
 坐标值，我们需要用模型预测出目标数组的 y
 轴坐标：


In[12]: xfit = np.linspace(-1, 11)





　　首先，将这些 x
 值转换成 [n_samples, n_features]
 的特征矩阵形式，之后将其输入到模型中：


In[13]: Xfit = xfit[:, np.newaxis]
        yfit = model.predict(Xfit)





　　最后，把原始数据和拟合结果都可视化出来（如图 5-15 所示）：


In[14]: plt.scatter(x, y)
        plt.plot(xfit, yfit);





　　通常都是用一些基准指标来验证模型的学习效果，我们将在下面的示例中介绍这些指标。
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图 5-15：一个简单的线性回归数据结果




	

有监督学习示例：鸢尾花数据分类


再介绍一个有监督学习示例，还是用前面介绍过的鸢尾花数据集。这个示例的问题是：如何为鸢尾花数据集建立模型，先用一部分数据进行训练，再用模型预测出其他样本的标签？

我们将使用非常简单的高斯朴素贝叶斯（Gaussian naive Bayes）方法完成这个任务，这个方法假设每个特征中属于每一类的观测值都符合高斯分布（详情请参见 5.5 节）。因为高斯朴素贝叶斯方法速度很快，而且不需要选择超参数，所以通常很适合作为初步分类手段，在借助更复杂的模型进行优化之前使用。

由于需要用模型之前没有接触过的数据评估它的训练效果，因此得先将数据分割成训练集（training set）和测试集（testing set）。虽然完全可以手动实现分割数据集，但是借助 train_test_split
 函数会更方便：


In[15]: from sklearn.cross_validation import train_test_split
        Xtrain, Xtest, ytrain, ytest = train_test_split(X_iris, y_iris,
                                                        random_state=1)





整理好数据之后，用下面的模型来预测标签：


In[16]: from sklearn.naive_bayes import GaussianNB # 1.选择模型类
        model = GaussianNB()                       # 2.初始化模型
        model.fit(Xtrain, ytrain)                  # 3.用模型拟合数据
        y_model = model.predict(Xtest)             # 4.对新数据进行预测





最后，用 accuracy_score
 工具验证模型预测结果的准确率（预测的所有结果中，正确结果占总预测样本数的比例）：


In[17]: from sklearn.metrics import accuracy_score
        accuracy_score(ytest, y_model)

Out[17]: 0.97368421052631582





准确率竟然高达 97%，看来即使是非常简单的分类算法也可以有效地学习这个数据集！



	

无监督学习示例：鸢尾花数据降维


本节将介绍一个无监督学习问题——对鸢尾花数据集进行降维，以便能更方便地对数据进行可视化。前面介绍过，鸢尾花数据集由四个维度构成，即每个样本都有四个维度。

降维的任务是要找到一个可以保留数据本质特征的低维矩阵来表示高维数据。降维通常用于辅助数据可视化的工作，毕竟用二维数据画图比用四维甚至更高维的数据画图更方便！

下面将使用主成分分析（principal component analysis，PCA，详情请参见 5.9 节）方法，这是一种快速线性降维技术。我们将用模型返回两个主成分，也就是用二维数据表示鸢尾花的四维数据。

同样按照前面介绍过的建模步骤进行：


In[18]:
from sklearn.decomposition import PCA  # 1.选择模型类
model = PCA(n_components=2)      # 2.设置超参数，初始化模型
model.fit(X_iris)                # 3.拟合数据，注意这里不用y变量
X_2D = model.transform(X_iris)   # 4. 将数据转换为二维





现在来画出结果。快速处理方法就是先将二维数据插入到鸢尾花的 DataFrame
 中，然后用 Seaborn 的 lmplot
 方法画图（如图 5-16 所示）：


In[19]: iris['PCA1'] = X_2D[:, 0]
        iris['PCA2'] = X_2D[:, 1]
        sns.lmplot("PCA1", "PCA2", hue='species', data=iris, fit_reg=False);





从二维数据表示图可以看出，虽然 PCA 算法根本不知道花的种类标签，但不同种类的花还是被很清晰地区分开来！这表明用一种比较简单的分类方法就能够有效地学习这份数据集，就像前面看到的那样。
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图 5-16：鸢尾花数据的二维投影




	

无监督学习示例：鸢尾花数据聚类


再看看如何对鸢尾花数据进行聚类。聚类算法是要对没有任何标签的数据集进行分组。我们将用一个强大的聚类方法——高斯混合模型（Gaussian mixture model，GMM），具体细节将在 5.12 节中介绍。GMM 模型试图将数据构造成若干服从高斯分布的概率密度函数簇。

用以下方法拟合高斯混合模型：


In[20]:
from sklearn.mixture import GMM      # 1.选择模型类
model = GMM(n_components=3,
            covariance_type='full')  # 2.设置超参数，初始化模型
model.fit(X_iris)                    # 3.拟合数据，注意不需要y变量
y_gmm = model.predict(X_iris)        # 4. 确定簇标签





和之前一样，将簇标签添加到鸢尾花的 DataFrame
 中，然后用 Seaborn 画出结果（如图 5-17 所示）：


In[21]:
iris['cluster'] = y_gmm
sns.lmplot("PCA1", "PCA2", data=iris, hue='species',
           col='cluster', fit_reg=False);





根据簇数量对数据进行分割，就会清晰地看出 GMM 算法的训练效果：setosa
 （山鸢尾花）类的花在簇 0 中被完美地区分出来，唯一的遗憾是第三幅图中 versicolor
 （变色鸢尾花）和 virginicaI
 （维吉尼亚鸢尾花）还有一点混淆。这就说明，即使没有专家告诉我们每朵花的具体种类，但由于每种花的特征差异很大，因此我们也可以通过简单的聚类算法自动
 识别出不同种类的花！这种算法还可以帮助专家们探索观察样本之间的关联性。
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图 5-17：GMM 算法对鸢尾花数据的聚类结果







1
 model component，如 GMM 中的每个正态分布都是一个 component。——译者注

5.2.3　应用：手写数字探索

为了将前面介绍的内容应用到更有趣的问题上，我们来挑战一个光学字符识别问题：手写数字识别。简单点说，这个问题包括图像中字符的定位和识别两部分。为了演示方便，我们选择使用 Scikit-Learn 中自带的手写数字数据集。


	

加载并可视化手写数字


首先用 Scikit-Learn 的数据获取接口加载数据，并简单统计一下：


In[22]: from sklearn.datasets import load_digits
        digits = load_digits()
        digits.images.shape

Out[22]: (1797, 8, 8)





这份图像数据是一个三维矩阵：共有 1797 个样本，每张图像都是 8 像素×8 像素。对前 100 张图进行可视化（如图 5-18 所示）：


In[23]: import matplotlib.pyplot as plt

        fig, axes = plt.subplots(10, 10, figsize=(8, 8),
                                 subplot_kw={'xticks':[], 'yticks':[]},
                                 gridspec_kw=dict(hspace=0.1, wspace=0.1))

        for i, ax in enumerate(axes.flat):
            ax.imshow(digits.images[i], cmap='binary', interpolation='nearest')
            ax.text(0.05, 0.05, str(digits.target[i]),
                    transform=ax.transAxes, color='green')
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图 5-18：手写数字数据集，每个样本 8 像素×8 像素


为了在 Scikit-Learn 中使用数据，需要一个维度为 [n_samples, n_features]
 的二维特征矩阵——可以将每个样本图像的所有像素都作为特征，也就是将每个数字的 8 像素×8 像素平铺成长度为 64 的一维数组。另外，还需要一个目标数组，用来表示每个数字的真实值（标签）。这两份数据已经放在手写数字数据集的 data
 与 target
 属性中，直接使用即可：


In[24]: X = digits.data
        X.shape

Out[24]: (1797, 64)

In[25]: y = digits.target
        y.shape

Out[25]: (1797,)





从上面代码可以看出，一共有 1797 个样本和 64 个特征。



	

无监督学习：降维


虽然我们想对具有 64 维参数空间的样本进行可视化，但是在如此高维度的空间中进行可视化十分困难。因此，我们需要借助无监督学习方法将维度降到二维。这次试试流形学习算法中的 Isomap
 （详情请参见 5.10 节）算法对数据进行降维：


In[26]: from sklearn.manifold import Isomap
        iso = Isomap(n_components=2)
        iso.fit(digits.data)
        data_projected = iso.transform(digits.data)
        data_projected.shape

Out[26]: (1797, 2)





现在数据已经投影到二维。把数据画出来，看看从结构中能发现什么（如图 5-19 所示）：


In[27]: plt.scatter(data_projected[:, 0], data_projected[:, 1], c=digits.target,
                    edgecolor='none', alpha=0.5,
                    cmap=plt.cm.get_cmap('spectral', 10))
        plt.colorbar(label='digit label', ticks=range(10))
        plt.clim(-0.5, 9.5);
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图 5-19：经 Isomap 算法处理后的手写数字


这幅图呈现出了非常直观的效果，让我们知道数字在 64 维空间中的分离（可识别）程度。例如，在参数空间中，数字 0（黑色）和数字 1（紫色）基本不会重叠。根据常识也是如此：数字 0 是中间一片空白，而数字 1 是中间一片黑。另外，从图中会发现，数字 1 和数字 4 好像有点儿混淆——也许是有些人写数字 1 的时候喜欢在上面加个“帽子”，因此看起来就像是数字 4。

虽然有些瑕疵，但从总体上看，各个数字在参数空间中的分离程度还是令人满意的。这其实告诉我们：用一个非常简单的有监督分类算法就可以完成任务。下面来演示一下。



	

数字分类


我们需要找到一个分类算法，对手写数字进行分类。和前面学习鸢尾花数据一样，先将数据分成训练集和测试集，然后用高斯朴素贝叶斯模型来拟合：


In[28]: Xtrain, Xtest, ytrain, ytest = train_test_split(X, y, random_state=0)

In[29]: from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
        model = GaussianNB()
        model.fit(Xtrain, ytrain)
        y_model = model.predict(Xtest)





模型预测已经完成，现在用模型在训练集中的正确识别样本量与总训练样本量进行对比，获得模型的准确率：


In[30]: from sklearn.metrics import accuracy_score
        accuracy_score(ytest, y_model)

Out[30]: 0.83333333333333337





可以看出，通过一个非常简单的模型，数字识别率就可以达到 80% 以上！但仅依靠这个指标，我们无法知道模型哪里
 做得不够好，解决这个问题的办法就是用混淆矩阵
 （confusion matrix）。可以用 Scikit-Learn 计算混淆矩阵，然后用 Seaborn 画出来（如图 5-20 所示）：


In[31]: from sklearn.metrics import confusion_matrix

        mat = confusion_matrix(ytest, y_model)

        sns.heatmap(mat, square=True, annot=True, cbar=False)
        plt.xlabel('predicted value')
        plt.ylabel('true value');





[image: {%}]



图 5-20：用混淆矩阵显示分类器误判率


从图中可以看出，误判的主要原因在于许多数字 2 被误判成了数字 1 或数字 8。另一种显示模型特征的直观方式是将样本画出来，然后把预测标签放在左下角，用绿色表示预测正确，用红色表示预测错误（如图 5-21 所示）：


In[32]: fig, axes = plt.subplots(10, 10, figsize=(8, 8),
                                 subplot_kw={'xticks':[], 'yticks':[]},
                                 gridspec_kw=dict(hspace=0.1, wspace=0.1))

        test_images=xtest.reshape(-1,8,8)

        for i, ax in enumerate(axes.flat):
            ax.imshow(test_images[i], cmap='binary', interpolation='nearest')
            ax.text(0.05, 0.05, str(y_model[i]),
                    transform=ax.transAxes,
                    color='green' if (ytest[i] == y_model[i]) else 'red')
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图 5-21：正确（绿色）与错误（红色）预测标签，彩图请见在线附录（https://github.com/jakevdp/PythonDataScienceHandbook
 ）


通过观察这部分样本数据，我们能知道模型哪里的学习不够好。如果希望分类准确率达到 80% 以上，可能需要借助更加复杂的算法，例如支持向量机（详情请参见 5.7 节）、随机森林（详情请参见 5.8 节），或者其他分类算法。





5.2.4　小结

本节介绍了 Scikit-Learn 中数据表示方法和评估器 API 的基本特征。除了评估器的类型不同，导入模型 / 初始化模型 / 拟合数据 / 预测数据的步骤是完全相同的。对评估器 API 有了基本认识之后，你可以参考 Scikit-Learn 文档继续学习更多知识，并在你的数据上尝试不同的模型。

从下一节开始学习的内容可能是机器学习中最重要的部分，那就是模型选择与模型验证。

5.3　超参数与模型验证

在上一节中，我们介绍了有监督机器学习模型的基本步骤：

(1) 选择模型类；

(2) 选择模型超参数；

(3) 用模型拟合训练数据；

(4) 用模型预测新数据的标签。

前两步——模型选择和超参数选择——可能是有效使用各种机器学习工具和技术的最重要阶段。为了作出正确的选择，我们需要一种方式来验证
 选中的模型和超参数是否可以很好地拟合数据。这看起来是很简单，但要顺利地完成必须避过很多坑。

5.3.1　什么是模型验证

模型验证（model validation）其实很简单，就是在选择模型和超参数之后，通过对训练数据进行学习，对比模型对已知数据的预测值与实际值的差异。

在下面的几节中，我们首先通过一个简单方法实现模型验证，告诉你为什么那样做行不通。之后，介绍如何用留出集（holdout set）与交叉检验（cross-validation）实现更可靠的模型验证。


	

错误的模型验证方法


让我们再用前面介绍过的鸢尾花数据来演示一个简单的模型验证方法。首先加载数据：


In[1]: from sklearn.datasets import load_iris
       iris = load_iris()
       X = iris.data
       y = iris.target





然后选择模型和超参数。这里使用一个 k
 近邻分类器，超参数为 n_neighbors=1
 。这是一个非常简单直观的模型，“新数据的标签与其最接近的训练数据的标签相同”：


In[2]: from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
       model = KNeighborsClassifier(n_neighbors=1)





然后训练模型，并用它来预测已知标签的数据：


In[3]: model.fit(X, y)
       y_model = model.predict(X)





最后，计算模型的准确率：


In[4]: from sklearn.metrics import accuracy_score
       accuracy_score(y, y_model)

Out[4]: 1.0





准确得分是 1.0，也就是说模型识别标签的正确率是 100% ！但是这样测量的准确率可靠吗？我们真的有一个在任何时候准确率都是 100% 的模型吗？

你可能已经猜到了，答案是否定的。其实这个方法有个根本缺陷：它用同一套数据训练和评估模型
 。另外，最近邻模型是一种与距离相关
 的评估器，只会简单地存储训练数据，然后把新数据与存储的已知数据进行对比来预测标签。在理想情况下，模型的准确率总是
 100%。



	

模型验证正确方法：留出集


那怎么才能模型验证呢？其实留出集
 可以更好地评估模型性能，也就是说，先从训练模型的数据中留出一部分，然后用这部分留出来的数据来检验模型性能。在 Scikit-Learn 里面用 train_test_split
 工具就可以实现：


In[5]: from sklearn.cross_validation import train_test_split
       # 每个数据集分一半数据
       X1, X2, y1, y2 = train_test_split(X, y, random_state=0,
                                         train_size=0.5)

       # 用模型拟合训练数据
       model.fit(X1, y1)

       # 在测试集中评估模型准确率
       y2_model = model.predict(X2)
       accuracy_score(y2, y2_model)

Out[5]: 0.90666666666666662





这样就可以获得更合理的结果了：最近邻分类器在这份留出集上的准确率是 90%。这里的留出集类似新数据，因为模型之前没有“接触”过它们。



	

交叉检验


用留出集进行模型验证有一个缺点，就是模型失去了一部分训练机会。在上面的模型中，有一半数据都没有为模型训练做出贡献。这显然不是最优解，而且可能还会出现问题——尤其是在训练数据集规模比较小的时候。

解决这个问题的方法是交叉检验
 ，也就是做一组拟合，让数据的每个子集既是训练集，又是验证集。用图形来说明的话，就如图 5-22 所示。
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图 5-22：两轮交叉检验


这里进行了两轮验证实验，轮流用一半数据作为留出集。如果还有前面的数据集，我们可以这样实现交叉检验：


In[6]: y2_model = model.fit(X1, y1).predict(X2)
       y1_model = model.fit(X2, y2).predict(X1)
       accuracy_score(y1, y1_model), accuracy_score(y2, y2_model)

Out[6]: (0.95999999999999996, 0.90666666666666662)





这样就可以获得两个准确率，将二者结合（例如求均值）获取一个更准确的模型总体性能。这种形式的交叉检验被称为两轮交叉检验
 ——将数据集分成两个子集，依次将每个子集作为验证集。

可以通过扩展这个概念，在数据中实现更多轮的实验，例如图 5-23 是一个五轮交叉检验。
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图 5-23：五轮交叉检验


把数据分成五组，每一轮依次用模型拟合其中的四组数据，再预测第五组数据，评估模型准确率。手动实现这些过程会很无聊，用 Scikit-Learn 的 cross_val_score
 函数可以非常简便地实现：


In[7]: from sklearn.cross_validation import cross_val_score
       cross_val_score(model, X, y, cv=5)

Out[7]: array([ 0.96666667,  0.96666667,  0.93333333,  0.93333333,  1.        ])





对数据的不同子集重复进行交叉检验，可以让我们对算法的性能有更好的认识。

Scikit-Learn 为不同应用场景提供了各种交叉检验方法，都以迭代器（iterator）形式在 cross_validation
 模块 2
 中实现。例如，我们可能会遇到交叉检验的轮数与样本数相同的极端情况，也就是说我们每次只有一个样本做测试，其他样本全用于训练。这种交叉检验类型被称为 LOO
 （leave-one-out，只留一个）交叉检验，具体用法如下：


In[8]: from sklearn.cross_validation import LeaveOneOut
       scores = cross_val_score(model, X, y, cv=LeaveOneOut(len(X)))
       scores

Out[8]: array([ 1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,
                1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,
                1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,
                1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,
                1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,
                1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  0.,  1.,  0.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,
                1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  0.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,
                1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,
                1.,  1.,  0.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,
                1.,  1.,  0.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,
                1.,  1.,  1.,  0.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,
                1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.,  1.])





由于我们有 150 个样本，留一法交叉检验会生成 150 轮试验，每次试验的预测结果要么成功（得分 1.0），要么失败（得分 0.0）。计算所有试验准确率的均值就可以得到模型的预测准确性了：


In[9]: scores.mean()

Out[9]: 0.95999999999999996





其他交叉检验机制的用法大同小异。想了解更多关于 Scikit-Learn 交叉检验的内容，可以用 IPython 探索 sklearn.cross_validation
 子模块，也可以浏览 Scikit-Learn 的交叉检验文档（http://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html
 ）。






2
 从 Scikit-Learn 0.18 版起，开始用 model_selection
 模块代替 cross_validation
 模块，并计划在 0.20 版移除程序包，部分交叉检验类的用法也可能会发生变化。本书按照作者原文保留 cross_validation
 ，建议读者使用作者建议的 Scikit-Learn 版本运行本书代码。——译者注

5.3.2　选择最优模型

现在已经介绍了验证与交叉检验的基础知识，让我们更进一步，看看如何选择模型和超参数。这是机器学习实践中最重要的部分，但是许多机器学习入门教程都一笔带过了这些内容。

关键问题是：假如模型效果不好，应该如何改善
 ？答案可能有以下几种。


	用更复杂 / 更灵活的模型。

	用更简单 / 更确定的模型。

	采集更多的训练样本。

	为每个样本采集更多的特征。



问题的答案往往与直觉相悖。换一种更复杂的模型有时可能产生更差的结果，增加更多的训练样本也未必能改善性能！改善模型能力的高低，是区分机器学习实践者成功与否的标志。


	

偏差与方差的均衡


“最优模型”的问题基本可以看成是找出偏差
 与方差
 平衡点的问题。图 5-24 显示的是对同一数据集拟合的两种回归模型。
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图 5-24：高偏差与高方差回归模型


显然，这两个模型拟合得都不是很好，但它们的问题却是不一样的。

左边的模型希望从数据中找到一条直线。但由于数据本质上比直线要复杂，直线永远不可能很好地描述这份数据。这样的模型被认为是对数据欠拟合
 ；也就是说，模型没有足够的灵活性来适应数据的所有特征。另一种说法就是模型具有高偏差
 。

右边的模型希望用高阶多项式拟合数据。虽然这个模型有足够的灵活性可以近乎完美地适应数据的所有特征，但与其说它是十分准确地描述了训练数据，不如说它是过多地学习了数据的噪音，而不是数据的本质属性。这样的模型被认为是对数据过拟合
 ，也就是模型过于灵活，在适应数据所有特征的同时，也适应了随机误差。另一种说法就是模型具有高方差
 。

现在再换个角度，如果用两个模型分别预测 y
 轴的数据，看看是什么效果。在图 5-25 中，浅红色的点是被预测数据集遗漏的点。
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图 5-25：高偏差与高方差模型的训练得分与验证得分


这个分数是 R
 2
 ，也称为判定系数（https://en.wikipedia.org/wiki/Coefficient_of_determination
 ），用来衡量模型与目标值均值的对比结果。R
 2
 = 1 表示模型与数据完全吻合，R
 2
 = 0 表示模型不比简单取均值好，R
 2
 为负表示模型性能很差。从这两个模型的得分可以得出两条一般性的结论。


	对于高偏差模型，模型在验证集的表现与在训练集的表现类似。

	对于高方差模型，模型在验证集的表现远远不如在训练集的表现。




如果我们有能力不断调整模型的复杂度，那么我们可能希望训练得分和验证得分如图 5-26 所示。


图 5-26 通常被称为验证曲线，具有以下特征。


	训练得分肯定高于验证得分。一般情况下，模型拟合自己接触过的数据，比拟合没接触过的数据效果要好。

	使用复杂度较低的模型（高偏差）时，训练数据往往欠拟合，说明模型对训练数据和新数据都缺乏预测能力。

	而使用复杂度较高的模型（高方差）时，训练数据往往过拟合，说明模型对训练数据预测能力很强，但是对新数据的预测能力很差。

	当使用复杂度适中的模型时，验证曲线得分最高。说明在该模型复杂度条件下，偏差与方差达到均衡状态。
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图 5-26：模型复杂度、训练得分与验证得分的方法关系图


不同模型复杂度的调整方法大不相同。后文在深入介绍各种模型时，就会讲解每种模型的调整方法。



	

Scikit-Learn验证曲线


下面来看一个例子，用交叉检验计算一个模型的验证曲线。这里用多项式回归
 模型，它是线性回归模型的一般形式，其多项式的次数是一个可调参数。例如，多项式次数为 1 其实就是将数据拟合成一条直线。若模型有参数 a
 和 b
 ，则模型为：

[image: y=ax+b]


多项式次数为 3，则是将数据拟合成一条三次曲线。若模型有参数 a
 、b
 、c
 、d
 ，则模型为：

[image: y=ax^3+bx^2+cx+d]


推而广之，就可以得到任意次数的多项式。在 Scikit-Learn 中，可以用一个带多项式预处理器的简单线性回归模型实现。我们将用一个管道命令
 来组合这两种操作（多项式特征与管道命令将在 5.4 节介绍）：


In[10]: from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
        from sklearn.linear_model import LinearRegression
        from sklearn.pipeline import make_pipeline

        def PolynomialRegression(degree=2, **kwargs):
            return make_pipeline(PolynomialFeatures(degree),
                                 LinearRegression(**kwargs))





现在来创造一些数据给模型拟合：


In[11]: import numpy as np

        def make_data(N, err=1.0, rseed=1):
            # 随机抽样数据
            rng = np.random.RandomState(rseed)
            X = rng.rand(N, 1) ** 2
            y = 10 - 1. / (X.ravel() + 0.1)
            if err > 0:
                y += err * rng.randn(N)
            return X, y

        X, y = make_data(40)





通过数据可视化，将不同次数的多项式拟合曲线画出来（如图 5-27 所示）：


In[12]: %matplotlib inline
        import matplotlib.pyplot as plt
        import seaborn; seaborn.set()  # 设置图形样式

        X_test = np.linspace(-0.1, 1.1, 500)[:, None]

        plt.scatter(X.ravel(), y, color='black')
        axis = plt.axis()
        for degree in [1, 3, 5]:
            y_test = PolynomialRegression(degree).fit(X, y).predict(X_test)
            plt.plot(X_test.ravel(), y_test, label='degree={0}'.format(degree))
        plt.xlim(-0.1, 1.0)
        plt.ylim(-2, 12)
        plt.legend(loc='best');





这个例子中控制模型复杂度的关键是多项式的次数，它只要是非负整数就可以。那么问题来了：究竟多项式的次数是多少，才能在偏差（欠拟合）与方差（过拟合）间达到平衡？
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图 5-27：用三种多项式回归模型拟合一份数据


我们可以通过可视化验证曲线来回答这个问题——利用 Scikit-Learn 的 validation_curve
 函数就可以非常简单地实现。只要提供模型、数据、参数名称和验证范围信息，函数就会自动计算验证范围内的训练得分和验证得分（如图 5-28 所示）：


In[13]:
from sklearn.learning_curve import validation_curve
degree = np.arange(0, 21)
train_score, val_score = validation_curve(PolynomialRegression(), X, y,
                                          'polynomialfeatures__degree',
                                          degree, cv=7)

plt.plot(degree, np.median(train_score, 1), color='blue', label='training score')
plt.plot(degree, np.median(val_score, 1), color='red', label='validation score')
plt.legend(loc='best')
plt.ylim(0, 1)
plt.xlabel('degree')
plt.ylabel('score');
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图 5-28：图 5-27 的验证曲线（参考图 5-26）


这幅图可以准确显示我们想要的信息：训练得分总是比验证得分高；训练得分随着模型复杂度的提升而单调递增；验证得分增长到最高点后由于过拟合而开始骤降。

从验证曲线中可以看出，偏差与方差均衡性最好的是三次多项式。我们可以计算结果，并将模型画在原始数据上（如图 5-29 所示）：


In[14]: plt.scatter(X.ravel(), y)
        lim = plt.axis()
        y_test = PolynomialRegression(3).fit(X, y).predict(X_test)
        plt.plot(X_test.ravel(), y_test);
        plt.axis(lim);
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图 5-29：图 5-27 数据的交叉检验最优模型


虽然寻找最优模型并不需要我们计算训练得分，但是检查训练得分与验证得分之间的关系可以让我们对模型的性能有更加直观的认识。





5.3.3　学习曲线

影响模型复杂度的另一个重要因素是最优模型往往受到训练数据量的影响。例如，生成前面 5 倍的数据（200 个点）（如图 5-30 所示）：


In[15]: X2, y2 = make_data(200)
        plt.scatter(X2.ravel(), y2);
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图 5-30：用学习曲线演示数据


还用前面的方法画出这个大数据集验证曲线。为了对比，把之前的曲线也画出来（如图 5-31 所示）：


In[16]:
degree = np.arange(21)
train_score2, val_score2 = validation_curve(PolynomialRegression(), X2, y2,
                                            'polynomialfeatures__degree',
                                            degree, cv=7)

plt.plot(degree, np.median(train_score2, 1), color='blue',
         label='training score')
plt.plot(degree, np.median(val_score2, 1), color='red', label='validation score')
plt.plot(degree, np.median(train_score, 1), color='blue', alpha=0.3,
         linestyle='dashed')
plt.plot(degree, np.median(val_score, 1), color='red', alpha=0.3,
         linestyle='dashed')
plt.legend(loc='lower center')
plt.ylim(0, 1)
plt.xlabel('degree')
plt.ylabel('score');





实线是大数据集的验证曲线，而虚线是前面小数据集的验证曲线。从验证曲线可以明显看出，大数据集支持更复杂的模型：虽然得分顶点大概是六次多项式，但是即使到了二十次多项式，过拟合情况也不太严重——验证得分与训练得分依然十分接近。

通过观察验证曲线的变化趋势，可以发现有两个影响模型效果的因素：模型复杂度和训练数据集的规模。通常，我们将模型看成是与训练数据规模相关的函数，通过不断扩大数据集的规模来拟合模型，以此来观察模型的行为。反映训练集规模的训练得分 / 验证得分曲线被称为学习曲线
 （learning curve）。
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图 5-31：多项式模型拟合图 5-30 数据的学习曲线


学习曲线的特征包括以下三点。


	特定复杂度的模型对较小的数据集容易过拟合：此时训练得分较高，验证得分较低。

	特定复杂度的模型对较大的数据集容易欠拟合：随着数据的增大，训练得分会不断降低，而验证得分会不断升高。

	模型的验证集得分永远不会高于训练集得分：两条曲线一直在靠近，但永远不会交叉。有了这三条特征，就可以画出如图 5-32 所示的学习曲线。
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图 5-32：学习曲线原理图


学习曲线最重要的特征是，随着训练样本数量的增加，分数会收敛到定值。因此，一旦你的数据多到使模型得分已经收敛，那么增加更多的训练样本也无济于事
 ！改善模型性能的唯一方法就是换模型（通常也是换成更复杂的模型）。


Scikit-Learn学习曲线


Scikit-Learn 计算模型学习曲线的函数非常简单。下面来计算前面数据集的二次多项式模型和九次多项式模型的学习曲线（如图 5-33 所示）：


In[17]:
from sklearn.learning_curve import learning_curve

fig, ax = plt.subplots(1, 2, figsize=(16, 6))
fig.subplots_adjust(left=0.0625, right=0.95, wspace=0.1)

for i, degree in enumerate([2, 9]):
    N, train_lc, val_lc = learning_curve(PolynomialRegression(degree),
                                         X, y, cv=7,
                                         train_sizes=np.linspace(0.3, 1, 25))

    ax[i].plot(N, np.mean(train_lc, 1), color='blue', label='training score')
    ax[i].plot(N, np.mean(val_lc, 1), color='red', label='validation score')
    ax[i].hlines(np.mean([train_lc[-1], val_lc[-1]]), N[0], N[-1], color='gray',
                 linestyle='dashed')

    ax[i].set_ylim(0, 1)
    ax[i].set_xlim(N[0], N[-1])
    ax[i].set_xlabel('training size')
    ax[i].set_ylabel('score')
    ax[i].set_title('degree = {0}'.format(degree), size=14)
    ax[i].legend(loc='best')
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图 5-33：低复杂度（左）和高复杂度（右）学习曲线


这幅图非常有参考价值，因为它可以展现模型得分随着训练数据规模的变化而变化。尤其当你的学习曲线已经收敛时（即训练曲线和验证曲线已经贴在一起），再增加训练数据也不能再显著改善拟合效果
 ！这种情况就类似于左图显示的二次多项式模型的学习曲线。

提高收敛得分的唯一办法就是换模型（通常也是更复杂的模型）。如右图所示：采用复杂度更高的模型之后，虽然学习曲线的收敛得分提高了（对比虚线所在位置），但是模型的方差也变大了（对比训练得分与验证得分的差异即可看出）。如果我们为复杂度更高的模型继续增加训练数据，那么学习曲线最终也会收敛。

为模型和数据集画出学习曲线，可以帮你找到正确的方向，不断改进学习的效果。

5.3.4　验证实践：网格搜索

前面的内容已经让我们对偏差与方差的均衡有了直观的认识，它们与模型的复杂度和训练集的大小有关。在实际工作中，模型通常会有多个得分转折点，因此验证曲线和学习曲线的图形会从二维曲线变成多维曲面。这种高维可视化很难展现，因此从图中找出验证得分的最大值也不是一件简单的事。

Scikit-Learn 在 grid_search
 提供了一个自动化工具解决这个问题。下面是用网格搜索寻找最优多项式回归模型的示例。我们将在模型特征的三维网格中寻找最优值——包括多项式的次数的搜索范围、回归模型是否拟合截距，以及回归模型是否需要进行标准化处理。我们可以用 Scikit-Learn 的 GridSearchCV
 元评估器来设置这些参数：


In[18]: from sklearn.grid_search import GridSearchCV

        param_grid = {'polynomialfeatures__degree': np.arange(21),
                      'linearregression__fit_intercept': [True, False],
                      'linearregression__normalize': [True, False]}

        grid = GridSearchCV(PolynomialRegression(), param_grid, cv=7)





请注意，和普通的评估器一样，这个元评估器此时还没有应用到任何数据上。调用 fit()
 方法在每个网格点上拟合模型，并同时记录每个点的得分：


In[19]: grid.fit(X, y);





模型拟合完成了，这样就可以获取最优参数了：


In[20]: grid.best_params_

Out[20]: {'linearregression__fit_intercept': False,
          'linearregression__normalize': True,
          'polynomialfeatures__degree': 4}





最后，还可以用最优参数的模型拟合数据，并画图显示（如图 5-34 所示）：


In[21]: model = grid.best_estimator_

        plt.scatter(X.ravel(), y)
        lim = plt.axis()
        y_test = model.fit(X, y).predict(X_test)
        plt.plot(X_test.ravel(), y_test, hold=True);
        plt.axis(lim);





网格搜索提供了许多参数选项，包括自定义得分函数、并行计算，以及随机化搜索等能力。关于更多内容，请参考 5.13 节和 5.14 节，或者参考 Scikit-Learn 的网格搜索文档（http://scikit-learn.org/stable/modules/grid_search.html
 ）。
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图 5-34：自动化网格搜索的最优拟合模型


5.3.5　小结

本节首先探索了模型验证与超参数优化的概念，重点介绍了偏差与方差均衡的概念，以及如何将这个概念应用在模型拟合过程中。尤其值得注意的是，我们发现通过验证集或交叉检验方法调整参数至关重要
 ，这样做可以避免较复杂 / 灵活模型引起的过拟合问题。

接下来将介绍一些常用模型的具体细节、可用的优化方法，以及自由参数（free parameter）对模型复杂度的影响。在学习新的机器学习方法时，请时刻牢记本节介绍的内容！

5.4　特征工程

上一节虽然介绍了机器学习的基本理念，但是所有示例都假设已经拥有一个干净的 [n_samples, n_features]
 特征矩阵。其实在现实工作中，数据很少会这么干净。因此，机器学习实践中更重要的步骤之一是特征工程
 （feature engineering）——找到与问题有关的任何信息，把它们转换成特征矩阵的数值。

本节将介绍特征工程的一些常见示例：表示分类数据
 的特征、表示文本
 的特征和表示图像
 的特征。另外，还会介绍提高模型复杂度的衍生特征
 和处理缺失数据的填充
 方法。这个过程通常被称为向量化
 ，因为它把任意格式的数据转换成具有良好特性的向量形式。

5.4.1　分类特征

一种常见的非数值数据类型是分类
 数据。例如，浏览房屋数据的时候，除了看到“房价”（price）和“面积”（rooms）之类的数值特征，还会有“地点”（neighborhood）信息，数据可能像这样：


In[1]: data = [
           {'price': 850000, 'rooms': 4, 'neighborhood': 'Queen Anne'},
           {'price': 700000, 'rooms': 3, 'neighborhood': 'Fremont'},
           {'price': 650000, 'rooms': 3, 'neighborhood': 'Wallingford'},
           {'price': 600000, 'rooms': 2, 'neighborhood': 'Fremont'}
       ]





你可能会把分类特征用映射关系编码成整数：


In[2]: {'Queen Anne': 1, 'Fremont': 2, 'Wallingford': 3};





但是，在 Scikit-Learn 中这么做并不是一个好办法：这个程序包的所有模块都有一个基本假设，那就是数值特征可以反映代数量（algebraic quantities）。因此，这样映射编码可能会让人觉得存在 Queen Anne
 < Fremont
 < Wallingford
 ，甚至还有 Wallingford
 - Queen Anne
 = Fremont
 ，这显然是没有意义的。

面对这种情况，常用的解决方法是独热编码
 。它可以有效增加额外的列，让 0 和 1 出现在对应的列分别表示每个分类值有或无。当你的数据是像上面那样的字典列表时，用 Scikit- Learn 的 DictVectorizer
 类就可以实现：


In[3]: from sklearn.feature_extraction import DictVectorizer
       vec = DictVectorizer(sparse=False, dtype=int)
       vec.fit_transform(data)

Out[3]: array([[     0,      1,      0, 850000,      4],
               [     1,      0,      0, 700000,      3],
               [     0,      0,      1, 650000,      3],
               [     1,      0,      0, 600000,      2]], dtype=int64)





你会发现，neighborhood
 字段转换成三列来表示三个地点标签，每一行中用 1 所在的列对应一个地点。当这些分类特征编码之后，你就可以和之前一样拟合 Scikit-Learn 模型了：

如果要看每一列的含义，可以用下面的代码查看特征名称：


In[4]: vec.get_feature_names()

Out[4]: ['neighborhood=Fremont',
         'neighborhood=Queen Anne',
         'neighborhood=Wallingford',
         'price',
         'rooms']





但这种方法也有一个显著的缺陷：如果你的分类特征有许多枚举值，那么数据集的维度就会急剧
 增加。然而，由于被编码的数据中有许多 0，因此用稀疏矩阵表示会非常高效：


In[5]: vec = DictVectorizer(sparse=True, dtype=int)
       vec.fit_transform(data)

Out[5]: <4x5 sparse matrix of type '<class 'numpy.int64'>'
            with 12 stored elements in Compressed Sparse Row format>





在拟合和评估模型时，Scikit-Learn 的许多（并非所有）评估器都支持稀疏矩阵输入。sklearn.preprocessing.OneHotEncoder
 和 sklearn.feature_extraction.FeatureHasher
 是 Scikit-Learn 另外两个为分类特征编码的工具。

5.4.2　文本特征

另一种常见的特征工程需求是将文本转换成一组数值。例如，绝大多数社交媒体数据的自动化采集，都是依靠将文本编码成数字的技术手段。数据采集最简单的编码方法之一就是 单词统计
 ：给你几个文本，让你统计每个词出现的次数，然后放到表格中。

例如下面三个短语：


In[6]: sample = ['problem of evil',
                 'evil queen',
                 'horizon problem']





面对单词统计的数据向量化问题时，可以创建一个列来表示单词“problem”、单词“evil”和单词“horizon”等。虽然手动做也可以，但是用 Scikit-Learn 的 CountVectorizer
 更是可以轻松实现：


In[7]: from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

       vec = CountVectorizer()
       X = vec.fit_transform(sample)
       X

Out[7]: <3x5 sparse matrix of type '<class 'numpy.int64'>'
            with 7 stored elements in Compressed Sparse Row format>





结果是一个稀疏矩阵，里面记录了每个短语中每个单词的出现次数。如果用带列标签的 DataFrame
 来表示这个稀疏矩阵就更方便了：


In[8]: import pandas as pd
       pd.DataFrame(X.toarray(), columns=vec.get_feature_names())

Out[8]:    evil  horizon  of  problem  queen
        0     1        0   1        1      0
        1     1        0   0        0      1
        2     0        1   0        1      0





不过这种统计方法也有一些问题：原始的单词统计会让一些常用词聚集太高的权重，在分类算法中这样并不合理。解决这个问题的方法就是通过 TF–IDF
 （term frequency–inverse document frequency，词频逆文档频率），通过单词在文档中出现的频率来衡量其权重 3
 。计算这些特征的语法和之前的示例类似：


3
 IDF 的大小与一个词的常见程度成反比。——译者注


In[9]: from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
       vec = TfidfVectorizer()
       X = vec.fit_transform(sample)
       pd.DataFrame(X.toarray(), columns=vec.get_feature_names())

Out[9]:        evil   horizon        of   problem     queen
        0  0.517856  0.000000  0.680919  0.517856  0.000000
        1  0.605349  0.000000  0.000000  0.000000  0.795961
        2  0.000000  0.795961  0.000000  0.605349  0.000000





关于 TF–IDF 分类问题的示例，请参见 5.5 节。

5.4.3　图像特征

机器学习还有一种常见需求，那就是对图像
 进行编码。我们在 5.2 节处理手写数字图像时使用的方法，是最简单的图像编码方法：用像素表示图像。但是在其他类型的任务中，这类方法可能不太合适。

虽然完整地介绍图像特征的提取技术超出了本章的范围，但是你可以在 Scikit-Image 项目（http://scikit-image.org
 ）中找到许多标准方法的高品质实现。关于同时使用 Scikit-Learn 和 Scikit-Image 的示例，请参见 5.14 节。

5.4.4　衍生特征

还有一种有用的特征是输入特征经过数学变换衍生出来的新特征。我们在 5.3 节从输入数据中构造多项式特征
 时，曾经见过这类特征。我们发现将一个线性回归转换成多项式回归时，并不是通过改变模型来实现，而是通过改变输入数据！这种处理方式有时被称为基函数回归
 （basis function regression），详细请参见 5.6 节。

例如，下面的数据显然不能用一条直线描述（如图 5-35 所示）：


In[10]: %matplotlib inline
        import numpy as np
        import matplotlib.pyplot as plt

        x = np.array([1, 2, 3, 4, 5])
        y = np.array([4, 2, 1, 3, 7])
        plt.scatter(x, y);





[image: {%}]



图 5-35：不能用直线拟合的数据


但是我们仍然用 LinearRegression
 拟合出一条直线，并获得直线的最优解（如图 5-36 所示）：


In[11]: from sklearn.linear_model import LinearRegression
        X = x[:, np.newaxis]
        model = LinearRegression().fit(X, y)
        yfit = model.predict(X)
        plt.scatter(x, y)
        plt.plot(x, yfit);
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图 5-36：效果不好的拟合直线


很显然，我们需要用一个更复杂的模型来描述 x
 与 y
 的关系。可以对数据进行变换，并增加额外的特征来提升模型的复杂度。例如，可以在数据中增加多项式特征：


In[12]: from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
        poly = PolynomialFeatures(degree=3, include_bias=False)
        X2 = poly.fit_transform(X)
        print(X2)

[[   1.    1.    1.]
 [   2.    4.    8.]
 [   3.    9.   27.]
 [   4.   16.   64.]
 [   5.   25.  125.]]





在衍生特征矩阵中，第 1 列表示 x
 ，第 2 列表示 x
 2
 ，第 3 列表示 x
 3
 。通过对这个扩展的输入矩阵计算线性回归，就可以获得更接近原始数据的结果了（如图 5-37 所示）：


In[13]: model = LinearRegression().fit(X2, y)
        yfit = model.predict(X2)
        plt.scatter(x, y)
        plt.plot(x, yfit);
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图 5-37：对数据衍生的多项式特征线性拟合的结果


这种不通过改变模型，而是通过变换输入来改善模型效果的理念，正是许多更强大的机器学习方法的基础。5.6 节介绍基函数回归
 时将详细介绍这个理念，它通常被认为是强大的核方法
 （kernel method，5.7 节将详细介绍）技术的驱动力之一。

5.4.5　缺失值填充

特征工程中还有一种常见需求是处理缺失值。我们在 3.5 节介绍过 DataFrame
 的缺失值处理方法，也看到了 NaN
 通常用来表示缺失值。例如，有如下一个数据集：


In[14]: from numpy import nan
        X = np.array([[ nan, 0,   3 ],
                      [ 3,   7,   9 ],
                      [ 3,   5,   2 ],
                      [ 4,   nan, 6 ],
                      [ 8,   8,   1 ]])
        y = np.array([14, 16, -1,  8, -5])





当将一个普通的机器学习模型应用到这份数据时，首先需要用适当的值替换这些缺失数据。这个操作被称为缺失值填充
 ，相应的策略很多，有的简单（例如用列均值替换缺失值），有的复杂（例如用矩阵填充或其他模型来处理缺失值）。

复杂方法在不同的应用中各不相同，这里不再深入介绍。对于一般的填充方法，如均值、中位数、众数，Scikit-Learn 有 Imputer
 类可以实现：


In[15]: from sklearn.preprocessing import Imputer
        imp = Imputer(strategy='mean')
        X2 = imp.fit_transform(X)
        X2

Out[15]: array([[ 4.5,  0. ,  3.],
                [ 3. ,  7. ,  9.],
                [ 3. ,  5. ,  2.],
                [ 4. ,  5. ,  6.],
                [ 8. ,  8. ,  1.]])





我们会发现，结果矩阵中的两处缺失值都被所在列剩余数据的均值替代了。这个被填充的数据就可以直接放到评估器里训练了，例如 LinearRegression
 评估器：


In[16]: model = LinearRegression().fit(X2, y)
        model.predict(X2)

Out[16]:
array([ 13.14869292,  14.3784627 ,  -1.15539732,  10.96606197,  -5.33782027])





5.4.6　特征管道

如果经常需要手动应用前文介绍的任意一种方法，你很快就会感到厌倦，尤其是当你需要将多个步骤串起来使用时。例如，我们可能需要对一些数据做如下操作。

(1) 用均值填充缺失值。

(2) 将衍生特征转换为二次方。

(3) 拟合线性回归模型。

为了实现这种管道处理过程，Scikit-Learn 提供了一个管道对象，如下所示：


In[17]: from sklearn.pipeline import make_pipeline

        model = make_pipeline(Imputer(strategy='mean'),
                              PolynomialFeatures(degree=2),
                              LinearRegression())





这个管道看起来就像一个标准的 Scikit-Learn 对象，可以对任何输入数据进行所有步骤的处理：


In[18]: model.fit(X, y)  # 和上面一样，X带有缺失值
        print(y)
        print(model.predict(X))

[14 16 -1  8 -5]
[ 14.  16.  -1.   8.  -5.]





这样的话，所有的步骤都会自动完成。请注意，出于简化演示考虑，将模型应用到已经训练过的数据上，模型能够非常完美地预测结果（详情请参见 5.7 节）。

关于 Scikit-Learn 管道实战的更多示例，请参考下面的朴素贝叶斯分类和 5.6 节、5.7 节的内容。

5.5　专题：朴素贝叶斯分类

前面四节简单介绍了机器学习的基本概念。从本节开始，将详细介绍一些经典的有监督和无监督学习算法，先从朴素贝叶斯分类开始。

朴素贝叶斯模型是一组非常简单快速的分类算法，通常适用于维度非常高的数据集。因为运行速度快，而且可调参数少，因此非常适合为分类问题提供快速粗糙的基本方案。本节重点介绍朴素贝叶斯分类器（naive Bayes classifiers）的工作原理，并通过一些示例演示朴素贝叶斯分类器在经典数据集上的应用。

5.5.1　贝叶斯分类

朴素贝叶斯分类器建立在贝叶斯分类方法的基础上，其数学基础是贝叶斯定理（Bayes's theorem）——一个描述统计量条件概率关系的公式。在贝叶斯分类中，我们希望确定一个具有某些特征的样本属于某类标签的概率，通常记为 P
 (L
 |特征 )。贝叶斯定理告诉我们，可以直接用下面的公式计算这个概率：

[image: ]


假如需要确定两种标签，定义为 L
 1
 和 L
 2
 ，一种方法就是计算这两个标签的后验概率的比值：

[image: ]


现在需要一种模型，帮我们计算每个标签的 P
 ( 特征| Li

 )。这种模型被称为生成模型
 ，因为它可以训练出生成输入数据的假设随机过程（或称为概率分布）。为每种标签设置生成模型是贝叶斯分类器训练过程的主要部分。虽然这个训练步骤通常很难做，但是我们可以通过对模型进行随机分布的假设，来简化训练工作。

之所以称为“朴素”或“朴素贝叶斯”，是因为如果对每种标签的生成模型进行非常简单的假设，就能找到每种类型生成模型的近似解，然后就可以使用贝叶斯分类。不同类型的朴素贝叶斯分类器是由对数据的不同假设决定的，下面将介绍一些示例来进行演示。首先导入需要用的程序库：


In[1]: %matplotlib inline
       import numpy as np
       import matplotlib.pyplot as plt
       import seaborn as sns; sns.set()





5.5.2　高斯朴素贝叶斯

最容易理解的朴素贝叶斯分类器可能就是高斯朴素贝叶斯（Gaussian naive Bayes）了，这个分类器假设每个标签的数据都服从简单的高斯分布
 。假如你有下面的数据（如图 5-38 所示）：


In[2]: from sklearn.datasets import make_blobs
       X, y = make_blobs(100, 2, centers=2, random_state=2, cluster_std=1.5)
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=50, cmap='RdBu');
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图 5-38：高斯朴素贝叶斯分类数据


一种快速创建简易模型的方法就是假设数据服从高斯分布，且变量无协方差（no covariance，指线性无关）。只要找出每个标签的所有样本点均值和标准差，再定义一个高斯分布，就可以拟合模型了。这个简单的高斯假设分类的结果如图 5-39 所示。
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图 5-39：高斯朴素贝叶斯模型可视化图


图中的椭圆曲线表示每个标签的高斯生成模型，越靠近椭圆中心的可能性越大。通过每种类型的生成模型，可以计算出任意数据点的似然估计（likelihood）P
 ( 特征| L
 1
 )，然后根据贝叶斯定理计算出后验概率比值，从而确定每个数据点可能性最大的标签。

该步骤在 Scikit-Learn 的 sklearn.naive_bayes.GaussianNB
 评估器中实现：


In[3]: from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
       model = GaussianNB()
       model.fit(X, y);





现在生成一些新数据来预测标签：


In[4]: rng = np.random.RandomState(0)
       Xnew = [-6, -14] + [14, 18] * rng.rand(2000, 2)
       ynew = model.predict(Xnew)





可以将这些新数据画出来，看看决策边界的位置（如图 5-40 所示）：


In[5]: plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=50, cmap='RdBu')
       lim = plt.axis()
       plt.scatter(Xnew[:, 0], Xnew[:, 1], c=ynew, s=20, cmap='RdBu', alpha=0.1)
       plt.axis(lim);
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图 5-40：高斯朴素贝叶斯分类可视化图


可以在分类结果中看到一条稍显弯曲的边界——通常，高斯朴素贝叶斯的边界是二次方曲线。

贝叶斯主义（Bayesian formalism）的一个优质特性是它天生支持概率分类，我们可以用 predict_proba
 方法计算样本属于某个标签的概率：


In[6]: yprob = model.predict_proba(Xnew)
       yprob[-8:].round(2)

Out[6]: array([[ 0.89,  0.11],
               [ 1.  ,  0. ],
               [ 1.  ,  0. ],
               [ 1.  ,  0. ],
               [ 1.  ,  0. ],
               [ 1.  ,  0. ],
               [ 0.  ,  1. ],
               [ 0.15,  0.85]])





这个数组分别给出了前两个标签的后验概率。如果你需要评估分类器的不确定性，那么这类贝叶斯方法非常有用。

当然，由于分类的最终效果只能依赖于一开始的模型假设，因此高斯朴素贝叶斯经常得不到非常好的结果。但是，在许多场景中，尤其是特征较多的时候，这种假设并不妨碍高斯朴素贝叶斯成为一种有用的方法。

5.5.3　多项式朴素贝叶斯

前面介绍的高斯假设并不意味着每个标签的生成模型只能用这一种假设。还有一种常用的假设是多项式朴素贝叶斯（multinomial naive Bayes），它假设特征是由一个简单多项式分布生成的。多项分布可以描述各种类型样本出现次数的概率，因此多项式朴素贝叶斯非常适合用于描述出现次数或者出现次数比例的特征。

这个理念和前面介绍的一样，只不过模型数据的分布不再是高斯分布，而是用多项式分布代替而已。


	

案例：文本分类


多项式朴素贝叶斯通常用于文本分类，其特征都是指待分类文本的单词出现次数或者频次。5.4 节介绍过文本特征提取的方法，这里用 20 个网络新闻组语料库（20 Newsgroups corpus，约 20 000 篇新闻）的单词出现次数作为特征，演示如何用多项式朴素贝叶斯对这些新闻组进行分类。

首先，下载数据并看看新闻组的名字：


In[7]: from sklearn.datasets import fetch_20newsgroups

       data = fetch_20newsgroups()
       data.target_names

Out[7]: ['alt.atheism',
         'comp.graphics',
         'comp.os.ms-windows.misc',
         'comp.sys.ibm.pc.hardware',
         'comp.sys.mac.hardware',
         'comp.windows.x',
         'misc.forsale',
         'rec.autos',
         'rec.motorcycles',
         'rec.sport.baseball',
         'rec.sport.hockey',
         'sci.crypt',
         'sci.electronics',
         'sci.med',
         'sci.space',
         'soc.religion.christian',
         'talk.politics.guns',
         'talk.politics.mideast',
         'talk.politics.misc',
         'talk.religion.misc']





为了简化演示过程，只选择四类新闻，下载训练集和测试集：


In[8]:
categories = ['talk.religion.misc', 'soc.religion.christian', 'sci.space',
              'comp.graphics']
train = fetch_20newsgroups(subset='train', categories=categories)
test = fetch_20newsgroups(subset='test', categories=categories)





选其中一篇新闻看看：


In[9]: print(train.data[5])

From: dmcgee@uluhe.soest.hawaii.edu (Don McGee)
Subject: Federal Hearing
Originator: dmcgee@uluhe
Organization: School of Ocean and Earth Science and Technology
Distribution: usa
Lines: 10

Fact or rumor....?  Madalyn Murray O'Hare an atheist who eliminated the
use of the bible reading and prayer in public schools 15 years ago is now
going to appear before the FCC with a petition to stop the reading of the
Gospel on the airways of America.  And she is also campaigning to remove
Christmas programs, songs, etc from the public schools.  If it is true
then mail to Federal Communications Commission 1919 H Street Washington DC
20054 expressing your opposition to her request.  Reference Petition number
2493.





为了让这些数据能用于机器学习，需要将每个字符串的内容转换成数值向量。可以创建一个管道，将 TF–IDF 向量化方法（详情请参见 5.4 节）与多项式朴素贝叶斯分类器组合在一起：


In[10]: from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
        from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB
        from sklearn.pipeline import make_pipeline

        model = make_pipeline(TfidfVectorizer(), MultinomialNB())





通过这个管道，就可以将模型应用到训练数据上，预测出每个测试数据的标签：


In[11]: model.fit(train.data, train.target)
        labels = model.predict(test.data)





这样就得到每个测试数据的预测标签，可以进一步评估评估器的性能了。例如，用混淆矩阵统计测试数据的真实标签与预测标签的结果（如图 5-41 所示）：


In[12]:
from sklearn.metrics import confusion_matrix
mat = confusion_matrix(test.target, labels)
sns.heatmap(mat.T, square=True, annot=True, fmt='d', cbar=False,
            xticklabels=train.target_names, yticklabels=train.target_names)
plt.xlabel('true label')
plt.ylabel('predicted label');
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图 5-41：多项式朴素贝叶斯文本分类器混淆矩阵


从图中可以明显看出，虽然用如此简单的分类器可以很好地区分关于宇宙的新闻和关于计算机的新闻，但是宗教新闻和基督教新闻的区分效果却不太好。可能是这两个领域本身就容易令人混淆！

但现在我们有一个可以对任何
 字符串进行分类的工具了，只要用管道的 predict()
 方法就可以预测。下面的函数可以快速返回字符串的预测结果：


In[13]: def predict_category(s, train=train, model=model):
            pred = model.predict([s])
            return train.target_names[pred[0]]





下面试试模型预测效果：


In[14]: predict_category('sending a payload to the ISS')

Out[14]: 'sci.space'

In[15]: predict_category('discussing islam vs atheism')

Out[15]: 'soc.religion.christian'

In[16]: predict_category('determining the screen resolution')

Out[16]: 'comp.graphics'





虽然这个分类器不会比直接用字符串内单词（加权的）频次构建的简易概率模型更复杂，但是它的分类效果却非常好。由此可见，即使是一个非常简单的算法，只要能合理利用并进行大量高维数据训练，就可以获得意想不到的效果。





5.5.4　朴素贝叶斯的应用场景

由于朴素贝叶斯分类器对数据有严格的假设，因此它的训练效果通常比复杂模型的差。其优点主要体现在以下四个方面。


	训练和预测的速度非常快。

	直接使用概率预测。

	通常很容易解释。

	可调参数（如果有的话）非常少。



这些优点使得朴素贝叶斯分类器通常很适合作为分类的初始解。如果分类效果满足要求，那么万事大吉，你获得了一个非常快速且容易解释的分类器。但如果分类效果不够好，那么你可以尝试更复杂的分类模型，与朴素贝叶斯分类器的分类效果进行对比，看看复杂模型的分类效果究竟如何。

朴素贝叶斯分类器非常适合用于以下应用场景。


	假设分布函数与数据匹配（实际中很少见）。

	各种类型的区分度很高，模型复杂度不重要。

	非常高维度的数据，模型复杂度不重要。



后面两条看似不同，其实彼此相关：随着数据集维度的增加，任何两点都不太可能逐渐靠近（毕竟它们得在每一个维度
 上都足够接近才行）。也就是说，在新维度会增加样本数据信息量的假设条件下，高维数据的簇中心点比低维数据的簇中心点更分散。因此，随着数据维度不断增加，像朴素贝叶斯这样的简单分类器的分类效果会和复杂分类器一样，甚至更好——只要你有足够的数据，简单的模型也可以非常强大。

5.6　专题：线性回归

如果说朴素贝叶斯（详情请参见 5.5 节）是解决分类任务的好起点，那么线性回归模型就是解决回归任务的好起点。这些模型之所以大受欢迎，是因为它们的拟合速度非常快，而且很容易解释。你可能对线性回归模型最简单的形式（即对数据拟合一条直线）已经很熟悉了，不过经过扩展，这些模型可以对更复杂的数据行为进行建模。

本节将先快速直观地介绍线性回归问题背后的数学基础知识，然后介绍如何对线性回归模型进行一般化处理，使其能够解决数据中更复杂的模式。首先导入常用的程序库：


In[1]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       import seaborn as sns; sns.set()
       import numpy as np





5.6.1　简单线性回归

首先来介绍最广为人知的线性回归模型——将数据拟合成一条直线。直线拟合的模型方程为 y
 = ax
 + b
 ，其中 a
 是直线斜率
 ，b
 是直线截距
 。

看看下面的数据，它们是从斜率为 2、截距为 -5 的直线中抽取的散点（如图 5-42 所示）：


In[2]: rng = np.random.RandomState(1)
       x = 10 * rng.rand(50)
       y = 2 * x - 5 + rng.randn(50)
       plt.scatter(x, y);
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图 5-42：线性回归数据


可以用 Scikit-Learn 的 LinearRegression
 评估器来拟合数据，并获得最佳拟合直线（如图 5-43 所示）：


In[3]: from sklearn.linear_model import LinearRegression
       model = LinearRegression(fit_intercept=True)

       model.fit(x[:, np.newaxis], y)

       xfit = np.linspace(0, 10, 1000)
       yfit = model.predict(xfit[:, np.newaxis])

       plt.scatter(x, y)
       plt.plot(xfit, yfit);
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图 5-43：线性回归模型


数据的斜率和截距都在模型的拟合参数中，Scikit-Learn 通常会在参数后面加一条下划线，即 coef_
 和 intercept_
 ：


In[4]: print("Model slope:    ", model.coef_[0])
       print("Model intercept:", model.intercept_)

Model slope:     2.02720881036
Model intercept: -4.99857708555





可以看到，拟合结果与真实值非常接近，这正是我们想要的。

然而，LinearRegression
 评估器能做的可远不止这些——除了简单的直线拟合，它还可以处理多维度的线性回归模型：

[image: y=a_0+a_1x_1+a_2x_2+\cdots]


里面有多个 x
 变量。从几何学的角度看，这个模型是拟合三维空间中的一个平面，或者是为更高维度的数据点拟合一个超平面。

虽然这类回归模型的多维特性使得它们很难可视化，但是我们可以用 NumPy 的矩阵乘法运算符创建一些数据，从而演示这类拟合过程：


In[5]: rng = np.random.RandomState(1)
       X = 10 * rng.rand(100, 3)
       y = 0.5 + np.dot(X, [1.5, -2., 1.])

       model.fit(X, y)
       print(model.intercept_)
       print(model.coef_)


0.5
[ 1.5 -2.   1.]





其中 y
 变量是由 3 个随机的 x
 变量线性组合而成，线性回归模型还原了方程的系数。

通过这种方式，就可以用一个 LinearRegression
 评估器拟合数据的回归直线、平面和超平面了。虽然这种方法还是有局限性，因为它将变量限制在了线性关系上，但是不用担心，还有其他方法。

5.6.2　基函数回归

你可以通过基函数
 对原始数据进行变换，从而将变量间的线性回归模型转换为非线性回归模型。我们前面已经介绍过这个技巧，在 5.3 节和 5.4 节的 PolynomialRegression
 管道示例中都有提及。这个方法的多维模型是：

[image: y=a_0+a_1x_1+a_2x_2+a_3x_3+\cdots]


其中一维的输入变量 x
 转换成了三维变量 x
 1
 、x
 2
 、和 x
 3
 。让 [image: x_n=f_n(x)]
 ，这里的 [image: f_n()]
 是转换数据的函数。

假如 [image: f_n(x)=x^n]
 ，那么模型就会变成多项式回归：

[image: y=a_0+a_1x+a_2x^2+a_3x^3+\cdots]


需要注意的是，这个模型仍然是一个线性模型
 ，也就是说系数 an

 彼此不会相乘或相除。我们其实是将一维的 x
 投影到了高维空间，因此通过线性模型就可以拟合出 x
 与 y
 间更复杂的关系。


	

多项式基函数


多项式投影非常有用，因此 Scikit-Learn 内置了 PolynomialFeatures
 转换器实现这个功能：


In[6]: from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
       x = np.array([2, 3, 4])
       poly = PolynomialFeatures(3, include_bias=False)
       poly.fit_transform(x[:, None])

Out[6]: array([[  2.,   4.,   8.],
               [  3.,   9.,  27.],
               [  4.,  16.,  64.]])





转换器通过指数函数，将一维数组转换成了三维数组。这个新的高维数组之后可以放在多项式回归模型中。

就像在 5.4 节介绍的那样，最简洁的方式是用管道实现这些过程。让我们创建一个 7 次多项式回归模型：


In[7]: from sklearn.pipeline import make_pipeline
       poly_model = make_pipeline(PolynomialFeatures(7),
                                  LinearRegression())





数据经过转换之后，我们就可以用线性模型来拟合 x
 和 y
 之间更复杂的关系了。例如，下面是一条带噪的正弦波（如图 5-44 所示）：


In[8]: rng = np.random.RandomState(1)
       x = 10 * rng.rand(50)
       y = np.sin(x) + 0.1 * rng.randn(50)

       poly_model.fit(x[:, np.newaxis], y)
       yfit = poly_model.predict(xfit[:, np.newaxis])

       plt.scatter(x, y)
       plt.plot(xfit, yfit);
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图 5-44：线性多项式回归模型拟合非线性训练数据


通过运用 7 次多项式基函数，这个线性模型可以对非线性数据拟合出极好的效果！



	

高斯基函数


当然还有其他类型的基函数。例如，有一种常用的拟合模型方法使用的并不是一组多项式基函数，而是一组高斯基函数。最终结果如图 5-45 所示。
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图 5-45：高斯基函数拟合非线性数据


图 5-45 中的阴影部分代表不同规模基函数，把它们放在一起时就会产生平滑的曲线。 Scikit-Learn 并没有内置这些高斯基函数，但我们可以自己写一个转换器来创建高斯基函数，效果如图 5-46 所示（Scikit-Learn 的转换器都是用 Python 类实现的，阅读 Scikit-Learn 的源代码可能更好地理解它们的创建方式）：


In[9]:
from sklearn.base import BaseEstimator, TransformerMixin

class GaussianFeatures(BaseEstimator, TransformerMixin):
    """一维输入均匀分布的高斯特征"""

    def __init__(self, N, width_factor=2.0):
        self.N = N
        self.width_factor = width_factor

    @staticmethod
    def _gauss_basis(x, y, width, axis=None):
        arg = (x - y) / width
        return np.exp(-0.5 * np.sum(arg ** 2, axis))

    def fit(self, X, y=None):
        # 在数据区间中创建N个高斯分布中心
        self.centers_ = np.linspace(X.min(), X.max(), self.N)
        self.width_ = self.width_factor * (self.centers_[1] - self.centers_[0])
        return self

    def transform(self, X):
        return self._gauss_basis(X[:, :, np.newaxis], self.centers_,
                                 self.width_, axis=1)

gauss_model = make_pipeline(GaussianFeatures(20),
                            LinearRegression())
gauss_model.fit(x[:, np.newaxis], y)
yfit = gauss_model.predict(xfit[:, np.newaxis])

plt.scatter(x, y)
plt.plot(xfit, yfit)
plt.xlim(0, 10);
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图 5-46：通过自定义转换器，实现高斯基函数拟合


我们之所以将这个示例放在这里，是为了演示多项式基函数并不是什么魔法：如果你对数据的产生过程有某种直觉，那么就可以自己先定义一些基函数，然后像这样使用它们。





5.6.3　正则化

虽然在线性回归模型中引入基函数会让模型变得更加灵活，但是也很容易造成过拟合（详情请参见 5.3 节）。例如，如果选择了太多高斯基函数，那么最终的拟合结果看起来可能并不好（如图 5-47 所示）：


In[10]: model = make_pipeline(GaussianFeatures(30),
                              LinearRegression())
        model.fit(x[:, np.newaxis], y)

        plt.scatter(x, y)
        plt.plot(xfit, model.predict(xfit[:, np.newaxis]))

        plt.xlim(0, 10)
        plt.ylim(-1.5, 1.5);
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图 5-47：一个过度复杂的模型对数据过拟合


如果将数据投影到 30 维的基函数上，模型就会变得过于灵活，从而能够适应数据中不同位置的异常值。如果将高斯基函数的系数画出来，就可以看到过拟合的原因（如图 5-48 所示）：


In[11]: def basis_plot(model, title=None):
            fig, ax = plt.subplots(2, sharex=True)
            model.fit(x[:, np.newaxis], y)
            ax[0].scatter(x, y)
            ax[0].plot(xfit, model.predict(xfit[:, np.newaxis]))
            ax[0].set(xlabel='x', ylabel='y', ylim=(-1.5, 1.5))

            if title:
                ax[0].set_title(title)
                ax[1].plot(model.steps[0][1].centers_,
                           model.steps[1][1].coef_)
                ax[1].set(xlabel='basis location',
                          ylabel='coefficient',
                          xlim=(0, 10))

            model = make_pipeline(GaussianFeatures(30), LinearRegression())
            basis_plot(model)
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图 5-48：过度复杂的模型中高斯基函数的系数


图 5-48 下面那幅图显示了每个位置上基函数的振幅。当基函数重叠的时候，通常就表明出现了过拟合：相邻基函数的系数相互抵消。这显然是有问题的，如果对较大的模型参数进行惩罚（penalize），从而抑制模型剧烈波动，应该就可以解决这个问题了。这个惩罚机制被称为正则化（regularization），有几种不同的表现形式。


	

岭回归（L
 2
 范数正则化）


正则化最常见的形式可能就是岭回归
 （ridge regression，或者 L
 2
 范数正则化
 ），有时也被称为吉洪诺夫正则化
 （Tikhonov regularization）。其处理方法是对模型系数平方和（L
 2
 范数）进行惩罚，模型拟合的惩罚项为：

[image: P=\alpha\sum^N_{n=1}\theta^2_n]


其中，α
 是一个自由参数，用来控制惩罚的力度。这种带惩罚项的模型内置在 Scikit-Learn 的 Ridge
 评估器中（如图 5-49 所示）：


In[12]: from sklearn.linear_model import Ridge
        model = make_pipeline(GaussianFeatures(30), Ridge(alpha=0.1))
        basis_plot(model, title='Ridge Regression')
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图 5-49：岭回归（L
 2
 范数）正则化处理过度复杂的模型（与图 5-48 对比）


参数 α
 是控制最终模型复杂度的关键。如果 α
 → 0，那么模型就恢复到标准线性回归结果；如果 α
 →∞，那么所有模型响应都会被压制。岭回归的一个重要优点是，它可以非常高效地计算——因此相比原始的线性回归模型，几乎没有消耗更多的计算资源。



	

Lasso正则化（L
 1
 范数）


另一种常用的正则化被称为 Lasso，其处理方法是对模型系数绝对值的和（L
 1
 范数）进行惩罚：

[image: P=\alpha\sum^N_{n=1}|\theta_n|]


虽然它在形式上非常接近岭回归，但是其结果与岭回归差别很大。例如，由于其几何特性，Lasso 正则化倾向于构建稀疏模型
 ；也就是说，它更喜欢将模型系数设置为 0。

可以看到如图 5-49 所示的结果，但是用模型系数的 L1- 范数正则化实现的（如图 5-50 所示）：


In[13]: from sklearn.linear_model import Lasso
        model = make_pipeline(GaussianFeatures(30), Lasso(alpha=0.001))
        basis_plot(model, title='Lasso Regression')





通过 Lasso 回归惩罚，大多数基函数的系数都变成了 0，所以模型变成了原来基函数的一小部分。与岭回归正则化类似，参数 α
 控制惩罚力度，可以通过交叉检验来确定（详情请参见 5.3 节）。
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图 5-50：Lasso（L
 1
 范数）正则化处理过度复杂的模型（与图 5-48 对比）






5.6.4　案例：预测自行车流量

下面来尝试预测美国西雅图弗雷蒙特桥的自行车流量，数据源自不同天气、季节和其他条件下通过该桥的自行车统计数据。我们在 3.12 节见过这些数据。

在本节中，我们将自行车数据与其他数据集连接起来，确定哪些天气和季节因素（温度、降雨量和白昼时间）会影响通过这座桥的自行车流量。NOAA 已经提供了每日的站点天气预报（http://www.ncdc.noaa.gov/cdo-web/search?datasetid=GHCND
 ）数据（我用的站点 ID 是 USW00024233），可以用 Pandas 轻松将两份数据连接起来。然后，创建一个简单的线性回归模型来探索与自行车数量相关的天气和其他因素，从而评估任意一种因素对骑车人数的影响。

值得注意的是，这是一个演示在统计模型框架中如何应用 Scikit-Learn 工具的案例，模型参数被假设为具有可以解释的含义。就像前面介绍过的那样，虽然这并不是一个介绍标准机器学习方法的案例，但是对模型的解释在其他模型中也会用到。

首先加载两个数据集，用日期作索引：


In[14]:
import pandas as pd
counts = pd.read_csv('fremont_hourly.csv', index_col='Date', parse_dates=True)
weather = pd.read_csv('599021.csv', index_col='DATE', parse_dates=True)





然后计算每一天的自行车流量，将结果放到一个新的 DataFrame
 中：


In[15]: daily = counts.resample('d', how='sum')
        daily['Total'] = daily.sum(axis=1)
        daily = daily[['Total']] # remove other columns





在之前的分析中，我们发现同一周内每一天的模式都是不一样的。因此，我们在数据中加上 7 列 0~1 值表示星期几：


In[16]: days = ['Mon', 'Tue', 'Wed', 'Thu', 'Fri', 'Sat', 'Sun']
        for i in range(7):
            daily[days[i]] = (daily.index.dayofweek == i).astype(float)





我们觉得骑车人数在节假日也有所变化。因此，再增加一列表示当天是否为节假日：


In[17]: from pandas.tseries.holiday import USFederalHolidayCalendar
        cal = USFederalHolidayCalendar()
        holidays = cal.holidays('2012', '2016')
        daily = daily.join(pd.Series(1, index=holidays, name='holiday'))
        daily['holiday'].fillna(0, inplace=True)





我们还认为白昼时间也会影响骑车人数。因此，用标准的天文计算来添加这列信息（如图 5-51 所示）：


In[18]: def hours_of_daylight(date, axis=23.44, latitude=47.61):
            """计算指定日期的白昼时间"""
            days = (date - pd.datetime(2000, 12, 21)).days
            m = (1. - np.tan(np.radians(latitude))
                 * np.tan(np.radians(axis) * np.cos(days * 2 * np.pi / 365.25)))
            return 24. * np.degrees(np.arccos(1 - np.clip(m, 0, 2))) / 180.

        daily['daylight_hrs'] = list(map(hours_of_daylight, daily.index))
        daily[['daylight_hrs']].plot();
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图 5-51：西雅图数据白昼时间可视化


我们还可以增加每一天的平均气温和总降雨量。除了降雨量的数值之外，再增加一个标记表示是否下雨（是否降雨量为 0）：


In[19]: # 温度是按照1/10摄氏度统计的，首先转换为摄氏度
        weather['TMIN'] /= 10
        weather['TMAX'] /= 10
        weather['Temp (C)'] = 0.5 * (weather['TMIN'] + weather['TMAX'])

        # 降雨量也是按照1/10mm统计的，转化为英寸
        weather['PRCP'] /= 254
        weather['dry day'] = (weather['PRCP'] == 0).astype(int)

        daily = daily.join(weather[['PRCP', 'Temp (C)', 'dry day']])





最后，增加一个从 1 开始递增的计数器，表示一年已经过去了多少天。这个特征可以让我们看到每一年自行车流量的增长或减少：


In[20]: daily['annual'] = (daily.index - daily.index[0]).days / 365.





数据已经准备就绪，来看看前几行：


In[21]: daily.head()

Out[21]:
            Total  Mon  Tue  Wed  Thu  Fri  Sat  Sun  holiday  daylight_hrs  \\
Date
2012-10-03   3521    0    0    1    0    0    0    0        0     11.277359
2012-10-04   3475    0    0    0    1    0    0    0        0     11.219142
2012-10-05   3148    0    0    0    0    1    0    0        0     11.161038
2012-10-06   2006    0    0    0    0    0    1    0        0     11.103056
2012-10-07   2142    0    0    0    0    0    0    1        0     11.045208

            PRCP  Temp (C)  dry day    annual
Date
2012-10-03     0     13.35        1  0.000000
2012-10-04     0     13.60        1  0.002740
2012-10-05     0     15.30        1  0.005479
2012-10-06     0     15.85        1  0.008219
2012-10-07     0     15.85        1  0.010959





有了这些数据之后，就可以选择需要使用的列，然后对数据建立线性回归模型。我们不在模型中使用截距，而是设置 fit_intercept = False
 ，因为每一天的总流量（Total
 字段）基本上可以作为当天的截距 4
 ：


4
 其实此线性回归模型使用截距，即设置 fit_intercept = True
 ，拟合结果也不变。——译者注


In[22]:
column_names = ['Mon', 'Tue', 'Wed', 'Thu', 'Fri', 'Sat', 'Sun', 'holiday',
                'daylight_hrs', 'PRCP', 'dry day', 'Temp (C)', 'annual']
X = daily[column_names]
y = daily['Total']

model = LinearRegression(fit_intercept=False)
model.fit(X, y)
daily['predicted'] = model.predict(X)





最后，对比自行车真实流量（Total
 字段）与预测流量（predicted
 字段）（如图 5-52 所示）：


In[23]: daily[['Total', 'predicted']].plot(alpha=0.5);
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图 5-52：回归模型预测的自行车流量


显然，我们丢失了一些关键特征，尤其是夏天的预测数据。要么是由于特征没有收集全（即可能还有其他因素会影响人们是否骑车），要么是有一些非线性关系我们没有考虑到（例如，可能人们在温度过高或过低时都不愿意骑车）。但是，这个近似解已经足以说明问题。下面让我们看看模型的系数，评估各个特征对每日自行车流量的影响：


In[24]: params = pd.Series(model.coef_, index=X.columns)
        params

Out[24]: Mon              503.797330
         Tue              612.088879
         Wed              591.611292
         Thu              481.250377
         Fri              176.838999
         Sat            -1104.321406
         Sun            -1134.610322
         holiday        -1187.212688
         daylight_hrs     128.873251
         PRCP            -665.185105
         dry day          546.185613
         Temp (C)          65.194390
         annual            27.865349
         dtype: float64





如果不对这些数据的不确定性进行评估，那么它们很难具有解释力。可以用自举重采样方法快速计算数据的不确定性：


In[25]: from sklearn.utils import resample
        np.random.seed(1)
        err = np.std([model.fit(*resample(X, y)).coef_
                      for i in range(1000)], 0)





有了估计误差之后，再来看这些结果：


In[26]: print(pd.DataFrame({'effect': params.round(0),
                            'error': err.round(0)}))

              effect  error
Mon              504     85
Tue              612     82
Wed              592     82
Thu              481     85
Fri              177     81
Sat            -1104     79
Sun            -1135     82
holiday        -1187    164
daylight_hrs     129      9
PRCP            -665     62
dry day          546     33
Temp (C)          65      4
annual            28     18





首先，星期特征是比较稳定的，工作日骑车的人数显然比周末和节假日要多。其次，白昼时间每增加 1 小时，就平均增加 129 ± 9 个骑车的人；而温度每上升 1 度，则增加 65 ± 4 个骑车的人；如果那天没下雨，那么骑车人数增加 546 ± 33 人；降雨量每增加 1 英寸，骑车人数减少 665 ± 62 人。当所有影响因素都生效之后，一年中每多一天骑车人数增加（日环比增幅）28 ± 18 人。

我们的模型的确丢失了一些重要信息。例如，变量的非线性影响因素（例如降雨和
 寒冷天气的影响）和非线性趋势（例如人们在温度过高或过低时可能都不愿意骑车）在模型中都没有体现。另外，我们丢掉了一些细颗粒度的数据（例如下雨天的早晨和下雨天的傍晚之间的差异），还忽略了相邻日期彼此间的相关性（例如下雨的星期二对星期三骑车人数的影响，或者滂沱大雨之后意外的雨过天晴对骑车人数的影响），这些都可能对骑车人数产生影响。现在你手上已经有了工具，如果愿意，可以进一步进行分析。

5.7　专题：支持向量机

支持向量机（support vector machine，SVM）是非常强大、灵活的有监督学习算法，既可用于分类，也可用于回归。在本节中，我们将介绍支持向量机的原理，并用它解决分类问题。首先还是导入需要用的程序库：


In[1]: %matplotlib inline
       import numpy as np
       import matplotlib.pyplot as plt
       from scipy import stats

       # 用Seaborn画图
       import seaborn as sns; sns.set()





5.7.1　支持向量机的由来

在前面介绍贝叶斯分类器（详情请参见 5.5 节）时，我们首先对每个类进行了随机分布的假设，然后用生成的模型估计新数据点的标签。那是生成分类
 方法，这里将介绍判别分类
 方法：不再为每类数据建模，而是用一条分割线（二维空间中的直线或曲线）或者流形体（多维空间中的曲线、曲面等概念的推广）将各种类型分割开。

下面用一个简单的分类示例来演示，其中两种类型的数据可以被清晰地分割开（如图 5-53 所示）：


In[2]: from sklearn.datasets.samples_generator import make_blobs
       X, y = make_blobs(n_samples=50, centers=2,
                         random_state=0, cluster_std=0.60)
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=50, cmap='autumn');
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图 5-53：简易分类数据


这个线性判别分类器尝试画一条将数据分成两部分的直线，这样就构成了一个分类模型。对于上图的二维数据来说，这个任务其实可以手动完成。但是我们马上发现一个问题：在这两种类型之间，有不止一条直线可以将它们完美分割。

可以把它们画出来看看（如图 5-54 所示）：


In[3]: xfit = np.linspace(-1, 3.5)
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=50, cmap='autumn')
       plt.plot([0.6], [2.1], 'x', color='red', markeredgewidth=2, markersize=10)

       for m, b in [(1, 0.65), (0.5, 1.6), (-0.2, 2.9)]:
           plt.plot(xfit, m * xfit + b, '-k')

       plt.xlim(-1, 3.5);





[image: {%}]



图 5-54：三条完美的线性判别分类器


虽然这三个不同的
 分割器都能完美地判别这些样本，但是选择不同的分割线，可能会让新的数据点（例如图 5-54 中的“X”点）分配到不同的标签。显然，“画一条分割不同类型的直线”还不够，我们需要进一步思考。

5.7.2　支持向量机：边界最大化

支持向量机提供了改进这个问题的方法，它直观的解释是：不再画一条细线来区分类型，而是画一条到最近点边界
 、有宽度的线条。具体形式如下面的示例所示（如图 5-55 所示）：


In[4]:
xfit = np.linspace(-1, 3.5)
plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=50, cmap='autumn')

for m, b, d in [(1, 0.65, 0.33), (0.5, 1.6, 0.55), (-0.2, 2.9, 0.2)]:
    yfit = m * xfit + b
    plt.plot(xfit, yfit, '-k')
    plt.fill_between(xfit, yfit - d, yfit + d, edgecolor='none', color='#AAAAAA',
                     alpha=0.4)

plt.xlim(-1, 3.5);





在支持向量机中，选择边界最大的那条线是模型最优解。支持向量机其实就是一个边界最大化
 评估器。
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图 5-55：带“边界”的判别分类器



	

拟合支持向量机


来看看这个数据的真实拟合结果：用 Scikit-Learn 的支持向量机分类器在数据上训练一个 SVM 模型。这里用一个线性核函数，并将参数 C
 设置为一个很大的数（后面会介绍这些设置的意义）：


In[5]: from sklearn.svm import SVC # "Support vector classifier"
       model = SVC(kernel='linear', C=1E10)
       model.fit(X, y)

Out[5]: SVC(C=10000000000.0, cache_size=200, class_weight=None, coef0=0.0,
          decision_function_shape=None, degree=3, gamma='auto', kernel='linear',
          max_iter=-1, probability=False, random_state=None, shrinking=True,
          tol=0.001, verbose=False)





为了实现更好的可视化分类效果，创建一个辅助函数画出 SVM 的决策边界（如图 5-56 所示）：


In[6]: def plot_svc_decision_function(model, ax=None, plot_support=True):
           """画二维SVC的决策函数"""
           if ax is None:
               ax = plt.gca()
           xlim = ax.get_xlim()
           ylim = ax.get_ylim()

           # 创建评估模型的网格
           x = np.linspace(xlim[0], xlim[1], 30)
           y = np.linspace(ylim[0], ylim[1], 30)
           Y, X = np.meshgrid(y, x)
           xy = np.vstack([X.ravel(), Y.ravel()]).T
           P = model.decision_function(xy).reshape(X.shape)

           # 画决策边界和边界
           ax.contour(X, Y, P, colors='k',
                      levels=[-1, 0, 1], alpha=0.5,
                      linestyles=['--', '-', '--'])

           # 画支持向量
           if plot_support:
               ax.scatter(model.support_vectors_[:, 0],
                          model.support_vectors_[:, 1],
                          s=300, linewidth=1, facecolors='none');
           ax.set_xlim(xlim)
           ax.set_ylim(ylim)

In[7]: plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=50, cmap='autumn')
       plot_svc_decision_function(model);
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图 5-56：带边界线（虚线）和支持向量（圆圈）的支持向量机分类器拟合数据结果


这就是两类数据间隔最大的分割线。你会发现有一些点正好就在边界线上，在图 5-56 中用黑圆圈表示。这些点是拟合的关键支持点，被称为支持向量
 ，支持向量机算法也因此得名。在 Scikit-Learn 里面，支持向量的坐标存放在分类器的 support_vectors_
 属性中：


In[8]: model.support_vectors_

Out[8]: array([[ 0.44359863,  3.11530945],
               [ 2.33812285,  3.43116792],
               [ 2.06156753,  1.96918596]])





分类器能够成功拟合的关键因素，就是这些支持向量的位置——任何在正确分类一侧远离边界线的点都不会影响拟合结果！从技术角度解释的话，是因为这些点不会对拟合模型的损失函数产生任何影响，所以只要它们没有跨越边界线，它们的位置和数量就都无关紧要。

例如，可以分别画出数据集前 60 个点和前 120 个点的拟合结果，并进行对比（如图 5-57 所示）：


In[9]: def plot_svm(N=10, ax=None):
           X, y = make_blobs(n_samples=N, centers=2,
                             random_state=0, cluster_std=0.60)
           X = X[:N]
           y = y[:N]
           model = SVC(kernel='linear', C=1E10)
           model.fit(X, y)

           ax = ax or plt.gca()
           ax.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=50, cmap='autumn')
           ax.set_xlim(-1, 4)
           ax.set_ylim(-1, 6)
           plot_svc_decision_function(model, ax)

fig, ax = plt.subplots(1, 2, figsize=(16, 6))
fig.subplots_adjust(left=0.0625, right=0.95, wspace=0.1)
for axi, N in zip(ax, [60, 120]):
    plot_svm(N, axi)
    axi.set_title('N = {0}'.format(N))
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图 5-57：新训练数据点对 SVM 模型的影响


我们在左图中看到的是前 60 个训练样本的模型和支持向量。在右图中，虽然我们画了前 120 个训练样本的支持向量，但是模型并没有改变：左图中的 3 个支持向量仍然适用于右图。这种对远离边界的数据点不敏感的特点正是 SVM 模型的优点之一。

如果你正在运行 Notebook，可以用 IPython 的交互组件动态观察 SVM 模型的这个特点（如图 5-58 所示）：


In[10]: from ipywidgets import interact, fixed
        interact(plot_svm, N=[10, 200], ax=fixed(None));
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图 5-58：SVM 模型可视化的第一帧画面（详情请参考 Github 上的完整在线附录，https://github.com/jakevdp/PythonDataScienceHandbook
 ）




	

超越线性边界：核函数SVM模型


将 SVM 模型与核函数
 组合使用，功能会非常强大。我们在 5.6 节介绍基函数回归时介绍过一些核函数。那时，我们将数据投影到多项式和高斯基函数定义的高维空间中，从而实现用线性分类器拟合非线性关系。

在 SVM 模型中，我们可以沿用同样的思路。为了应用核函数，引入一些非线性可分的数据（如图 5-59 所示）：


In[11]: from sklearn.datasets.samples_generator import make_circles
        X, y = make_circles(100, factor=.1, noise=.1)

        clf = SVC(kernel='linear').fit(X, y)

        plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=50, cmap='autumn')
        plot_svc_decision_function(clf, plot_support=False);
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图 5-59：用线性分类器处理非线性边界的效果


显然，这里需要用非线性判别方法来分割数据。回顾一下 5.6 节介绍的基函数回归方法，想想如何将数据投影到高维空间，从而使线性分割器可以
 派上用场。例如，一种简单的投影方法就是计算一个以数据圆圈（middle clump）为中心的径向基函数
 ：


In[12]: r = np.exp(-(X ** 2).sum(1))





可以通过三维图来可视化新增的维度——如果你正在运行 Notebook，就可以用滑块变换观察角度（如图 5-60 所示）：


In[13]: from mpl_toolkits import mplot3d

        def plot_3D(elev=30, azim=30, X=X, y=y):
            ax = plt.subplot(projection='3d')
            ax.scatter3D(X[:, 0], X[:, 1], r, c=y, s=50, cmap='autumn')
            ax.view_init(elev=elev, azim=azim)
            ax.set_xlabel('x')
            ax.set_ylabel('y')
            ax.set_zlabel('r')

        interact(plot_3D, elev=[-90, 90], azip=(-180, 180),
                 X=fixed(X), y=fixed(y));
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图 5-60：可以进行线性分割的第三个维度


增加新维度之后，数据变成了线性可分状态。如果现在画一个分割平面，例如 r
 = 0.7，即可将数据分割。

我们还需要仔细选择和优化投影方式；如果不能将径向基函数集中到正确的位置，那么就得不到如此干净、可分割的结果。通常，选择基函数比较困难，我们需要让模型自动指出最合适的基函数。

一种策略是计算基函数在数据集上每个
 点的变换结果，让 SVM 算法从所有结果中筛选出最优解。这种基函数变换方式被称为核变换
 ，是基于每对数据点之间的相似度（或者核函数）计算的。

这种策略的问题是，如果将 N
 个数据点投影到 N
 维空间，当 N
 不断增大的时候就会出现维度灾难，计算量巨大。但由于核函数技巧
 （http://bit.ly/2fStZeA
 ）提供的小程序可以隐式计算核变换数据的拟合，也就是说，不需要建立完全的 N
 维核函数投影空间！这个核函数技巧内置在 SVM 模型中，是使 SVM 方法如此强大的充分条件。

在 Scikit-Learn 里面，我们可以应用核函数化的 SVM 模型将线性核转变为 RBF（径向基函数）核，设置 kernel
 模型超参数即可（如图 5-61 所示）：


In[14]: clf = SVC(kernel='rbf', C=1E6)
        clf.fit(X, y)

Out[14]: SVC(C=1000000.0, cache_size=200, class_weight=None, coef0=0.0,
           decision_function_shape=None, degree=3, gamma='auto', kernel='rbf',
           max_iter=-1, probability=False, random_state=None, shrinking=True,
           tol=0.001, verbose=False)

In[15]: plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=50, cmap='autumn')
        plot_svc_decision_function(clf)
        plt.scatter(clf.support_vectors_[:, 0], clf.support_vectors_[:, 1],
                    s=300, lw=1, facecolors='none');
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图 5-61：核函数化的 SVM 模型拟合数据


通过使用这个核函数化的支持向量机，我们找到了一条合适的非线性决策边界。在机器学习中，核变换策略经常用于将快速线性方法变换成快速非线性方法，尤其是对于那些可以应用核函数技巧的模型。



	

SVM优化：软化边界


到目前为止，我们介绍的模型都是在处理非常干净的数据集，里面都有非常完美的决策边界。但如果你的数据有一些重叠该怎么办呢？例如，有如下所示一些数据（如图 5-62 所示）：


In[16]: X, y = make_blobs(n_samples=100, centers=2,
                          random_state=0, cluster_std=1.2)
        plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=50, cmap='autumn');
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图 5-62：有重叠的数据


为了解决这个问题，SVM 实现了一些修正因子来“软化”边界。为了取得更好的拟合效果，它允许一些点位于边界线之内。边界线的硬度可以通过超参数进行控制，通常是 C
 。如果 C
 很大，边界就会很硬，数据点便不能在边界内“生存”；如果 C
 比较小，边界线比较软，有一些数据点就可以穿越边界线。

图 5-63 显示了不同参数 C
 通过软化边界线，对拟合效果产生的影响：


In[17]: X, y = make_blobs(n_samples=100, centers=2,
                          random_state=0, cluster_std=0.8)

        fig, ax = plt.subplots(1, 2, figsize=(16, 6))
        fig.subplots_adjust(left=0.0625, right=0.95, wspace=0.1)

        for axi, C in zip(ax, [10.0, 0.1]):
            model = SVC(kernel='linear', C=C).fit(X, y)
            axi.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=50, cmap='autumn')
            plot_svc_decision_function(model, axi)
            axi.scatter(model.support_vectors_[:, 0],
                        model.support_vectors_[:, 1],
                        s=300, lw=1, facecolors='none');
            axi.set_title('C = {0:.1f}'.format(C), size=14)
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图 5-63：不同参数 C
 的支持向量机拟合效果


参数 C
 的最优值视数据集的具体情况而定，通过交叉检验或者类似的程序进行计算（详情请参见 5.3 节）。





5.7.3　案例：人脸识别

我们用人脸识别案例来演示支持向量机的实战过程。这里用 Wild 数据集中带标记的人脸图像，里面包含了数千张公开的人脸照片。Scikit-Learn 内置了获取照片数据集的功能：


In[18]: from sklearn.datasets import fetch_lfw_people
        faces = fetch_lfw_people(min_faces_per_person=60)
        print(faces.target_names)
        print(faces.images.shape)

['Ariel Sharon' 'Colin Powell' 'Donald Rumsfeld' 'George W Bush'
 'Gerhard Schroeder' 'Hugo Chavez' 'Junichiro Koizumi' 'Tony Blair']
(1348, 62, 47)





画一些人脸，看看需要处理的数据（如图 5-64 所示）：


In[19]: fig, ax = plt.subplots(3, 5)
        for i, axi in enumerate(ax.flat):
            axi.imshow(faces.images[i], cmap='bone')
            axi.set(xticks=[], yticks=[],
                    xlabel=faces.target_names[faces.target[i]])





每个图像包含 [62×47]、接近 3000 像素。虽然可以简单地将每个像素作为一个特征，但是更高效的方法通常是使用预处理器来提取更有意义的特征。这里使用主成分分析（详情请参见 5.9 节）来提取 150 个基本元素，然后将其提供给支持向量机分类器。可以将这个预处理器和分类器打包成管道：


In[20]: from sklearn.svm import SVC
        from sklearn.decomposition import RandomizedPCA
        from sklearn.pipeline import make_pipeline

        pca = RandomizedPCA(n_components=150, whiten=True, random_state=42)
        svc = SVC(kernel='rbf', class_weight='balanced')
        model = make_pipeline(pca, svc)
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图 5-64：Wild 数据集中带标记的人脸图像


为了测试分类器的训练效果，将数据集分解成训练集和测试集进行交叉检验：


In[21]: from sklearn.cross_validation import train_test_split
        Xtrain, Xtest, ytrain, ytest = train_test_split(faces.data, faces.target,
                                                        random_state=42)





最后，用网格搜索交叉检验来寻找最优参数组合。通过不断调整参数 C
 （控制边界线的硬度）和参数 gamma
 （控制径向基函数核的大小），确定最优模型：


In[22]: from sklearn.grid_search import GridSearchCV
        param_grid = {'svc__C': [1, 5, 10, 50],
                      'svc__gamma': [0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005]}
        grid = GridSearchCV(model, param_grid)

        %time grid.fit(Xtrain, ytrain)
        print(grid.best_params_)

CPU times: user 47.8 s, sys: 4.08 s, total: 51.8 s
Wall time: 26 s
{'svc__gamma': 0.001, 'svc__C': 10}





最优参数最终落在了网格的中间位置。如果它们落在了边缘位置，我们可能就需要扩展网格搜索范围，确保最优参数可以被搜索到。

有了交叉检验的模型，现在就可以对测试集的数据进行预测了：


In[23]: model = grid.best_estimator_
        yfit = model.predict(Xtest)





将一些测试图片与预测图片进行对比（如图 5-65 所示）：


In[24]: fig, ax = plt.subplots(4, 6)
        for i, axi in enumerate(ax.flat):
            axi.imshow(Xtest[i].reshape(62, 47), cmap='bone')
            axi.set(xticks=[], yticks=[])
            axi.set_ylabel(faces.target_names[yfit[i]].split()[-1],
                           color='black' if yfit[i] == ytest[i] else 'red')
       fig.suptitle('Predicted Names; Incorrect Labels in Red', size=14);
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图 5-65：模型预测标签


在这个小样本中，我们的最优评估器只判断错了一张照片（最后一行中布什的照片被误判为布莱尔）。我们可以打印分类效果报告，它会列举每个标签的统计结果，从而对评估器的性能有更全面的认识：


In[25]: from sklearn.metrics import classification_report
        print(classification_report(ytest, yfit,
                                    target_names=faces.target_names))

                   precision    recall  f1-score   support

     Ariel Sharon       0.65      0.73      0.69        15
     Colin Powell       0.81      0.87      0.84        68
  Donald Rumsfeld       0.75      0.87      0.81        31
    George W Bush       0.93      0.83      0.88       126
Gerhard Schroeder       0.86      0.78      0.82        23
      Hugo Chavez       0.93      0.70      0.80        20
Junichiro Koizumi       0.80      1.00      0.89        12
       Tony Blair       0.83      0.93      0.88        42

      avg / total       0.85      0.85      0.85       337





还可以画出这些标签的混淆矩阵（如图 5-66 所示）：


In[26]: from sklearn.metrics import confusion_matrix
        mat = confusion_matrix(ytest, yfit)
        sns.heatmap(mat.T, square=True, annot=True, fmt='d', cbar=False,
                    xticklabels=faces.target_names,
                    yticklabels=faces.target_names)
        plt.xlabel('true label')
        plt.ylabel('predicted label');
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图 5-66：人脸数据混淆矩阵


这幅图可以帮助我们清晰地判断哪些标签容易被分类器误判。

真实环境中的人脸识别问题的照片通常不会被切割得这么整齐（即使像素相同），两类人脸分类机制的唯一差别其实是特征选择：你需要用更复杂的算法找到人脸，然后提取图片中与像素化无关的人脸特征。这类问题有一个不错的解决方案，就是用 OpenCV（http://opencv.org
 ）配合其他手段，包括最先进的通用图像和人脸图像的特征提取工具，来获取人脸特征数据。

5.7.4　支持向量机总结

前面已经简单介绍了支持向量机的基本原则。支持向量机是一种强大的分类方法，主要有四点理由。


	模型依赖的支持向量比较少，说明它们都是非常精致的模型，消耗内存少。

	一旦模型训练完成，预测阶段的速度非常快。

	由于模型只受边界线附近的点的影响，因此它们对于高维数据的学习效果非常好——即使训练比样本维度还高的数据也没有问题，而这是其他算法难以企及的。

	与核函数方法的配合极具通用性，能够适用不同类型的数据。



但是，SVM 模型也有一些缺点。


	随着样本量 N
 的不断增加，最差的训练时间复杂度会达到 [image: ]
 [N
 3
 ]；经过高效处理后，也只能达到 [image: ]
 [N
 2
 ]。因此，大样本学习的计算成本会非常高。

	训练效果非常依赖于边界软化参数 C
 的选择是否合理。这需要通过交叉检验自行搜索；当数据集较大时，计算量也非常大。

	预测结果不能直接进行概率解释。这一点可以通过内部交叉检验进行评估（具体请参见 SVC
 的 probability
 参数的定义），但是评估过程的计算量也很大。



由于这些限制条件的存在，我通常只会在其他简单、快速、调优难度小的方法不能满足需求时，才会选择支持向量机。但是，如果你的计算资源足以支撑 SVM 对数据集的训练和交叉检验，那么用它一定能获得极好的效果。

5.8　专题：决策树与随机森林

前文详细介绍了一个简单的分类器（朴素贝叶斯分类器，详情请参见 5.5 节），以及一个强大的判别分类器（支持向量机，详情请参见 5.7 节）。下面将介绍另一种强大的算法——无参数算法随机森林
 。随机森林是一种集成
 方法，通过集成多个比较简单的评估器形成累积效果。这种集成方法的学习效果经常出人意料，往往能超过各个组成部分的总和；也就是说，若干评估器的多数投票（majority vote）的最终效果往往优于单个评估器投票的效果！后面将通过示例来演示，首先还是导入标准的程序库：


In[1]: %matplotlib inline
       import numpy as np
       import matplotlib.pyplot as plt
       import seaborn as sns; sns.set()





5.8.1　随机森林的诱因：决策树

随机森林是建立在决策树基础上的集成学习器
 。因此，首先来介绍一下决策树。

决策树采用非常直观的方式对事物进行分类或打标签：你只需问一系列问题就可以进行分类了。例如，如果你想建一棵决策树来判断旅行时遇到的一只动物的种类，你就可以提出如图 5-67 所示的问题。
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图 5-67：二叉决策树


二叉树分支方法可以非常有效地进行分类：在一棵结构合理的决策树中，每个问题基本上都可将种类可能性减半；即使是对大量种类进行决策时，也可以很快地缩小选择范围。

不过，决策树的难点在于如何设计每一步的问题。在实现决策树的机器学习算法中，问题通常因分类边界是与特征轴平行 5
 的形式分割数据而造成的；也就是说，决策树的每个节点都根据一个特征的阈值将数据分成两组。下面通过示例来演示。


5
 其实也有多变量决策树可以获得多特征线性组合的决策边界。——译者注


	

创建一棵决策树


看看下面的二维数据，它一共有四种标签（如图 5-68 所示）：


In[2]: from sklearn.datasets import make_blobs

       X, y = make_blobs(n_samples=300, centers=4,
                         random_state=0, cluster_std=1.0)
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=50, cmap='rainbow');
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图 5-68：决策树分类器数据


在这组数据上构建的简单决策树不断将数据的一个特征或另一个特征按照某种判定条件进行分割。每分割一次，都将新区域内点的多数投票结果标签分配到该区域上。图 5-69 展示了决策树对这组数据前四次分割的可视化结果。
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图 5-69：决策树分割数据的过程


需要注意的是，在第一次分割之后，上半个分支里的所有数据点都没有变化，因此这个分支不需要继续分割。除非一个节点只包含一种颜色，那么每次分割都需要按照两种特征中的一种对每个
 区域进行分割。

如果想在 Scikit-Learn 中使用决策树拟合数据，可以用 DecisionTreeClassifier
 评估器：


In[3]: from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
       tree = DecisionTreeClassifier().fit(X, y)





快速写一个辅助函数，对分类器的结果进行可视化：


In[4]: def visualize_classifier(model, X, y, ax=None, cmap='rainbow'):
           ax = ax or plt.gca()

           # 画出训练数据
           ax.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=30, cmap=cmap,
                      clim=(y.min(), y.max()), zorder=3)
           ax.axis('tight')
           ax.axis('off')
           xlim = ax.get_xlim()
           ylim = ax.get_ylim()

           # 用评估器拟合数据
           model.fit(X, y)
           xx, yy = np.meshgrid(np.linspace(*xlim, num=200),
                                np.linspace(*ylim, num=200))
           Z = model.predict(np.c_[xx.ravel(), yy.ravel()]).reshape(xx.shape)

           # 为结果生成彩色图
           n_classes = len(np.unique(y))
           contours = ax.contourf(xx, yy, Z, alpha=0.3,
                                  levels=np.arange(n_classes + 1) - 0.5,
                                  cmap=cmap, clim=(y.min(), y.max()),
                                  zorder=1)

           ax.set(xlim=xlim, ylim=ylim)





现在就可以检查决策树分类的结果了（如图 5-70 所示）：


In[5]: visualize_classifier(DecisionTreeClassifier(), X, y)
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图 5-70：决策树分类可视化


如果你正在运行 Notebook，那么可以用在线附录（https://github.com/jakevdp/PythonDataScienceHandbook
 ）里的辅助脚本（helpers_05_08.py）来生成决策树创建过程的交互式可视化（如图 5-71 所示）：


In[6]: # helpers_05_08.py文件位于在线附录
       # (https://github.com/jakevdp/PythonDataScienceHandbook)
       import helpers_05_08
       helpers_05_08.plot_tree_interactive(X, y);
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图 5-71：交互式决策树组件的第一帧画面，完整内容请参见在线附录（https://github.com/jakevdp/PythonDataScienceHandbook
 ）


请注意，随着决策树深度的不断增加，我们可能会看到形状非常奇怪的分类区域。例如，在深度为 5 的时候，在黄色与蓝色区域中间有一个狭长的浅紫色区域。这显然不是根据数据本身的分布情况生成的正确分类结果，而更像是一个特殊的数据样本或数据噪音形成的干扰结果。也就是说，这棵决策树刚刚分到第 5 层，数据就出现了过拟合。



	

决策树与过拟合


这种过拟合其实正是决策树的一般属性——决策树非常容易陷得很深，因此往往会拟合局部数据，而没有对整个数据分布的大局观。换个角度看这种过拟合，可以认为模型训练的是数据的不同子集。例如，在图 5-72 中我们训练了两棵不同的决策树，每棵树拟合一半数据。
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图 5-72：两棵随机决策树


显然，在一些区域，两棵树产生了一致的结果（例如 4 个角上）；而在另一些区域，两棵树的分类结果差异很大（例如两类接壤的区域）。不一致往往都发生在分类比较模糊的地方，因此假如将两棵
 树的结果组合起来，可能就会获得更好的结果！

如果你正在运行 Notebook，可以用下面的函数交互地浏览决策树对数据随机子集训练的结果（如图 5-73 所示）：


In[7]: # helpers_05_08.py文件位于在线附录
       # (https://github.com/jakevdp/PythonDataScienceHandbook)
       import helpers_05_08
       helpers_05_08.randomized_tree_interactive(X, y)
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图 5-73：交互式随机决策树组件的第一帧画面，完整内容请参见在线附录


就像用两棵决策树的信息改善分类结果一样，我们可能想用更多决策树的信息来改善分类结果。





5.8.2　评估器集成算法：随机森林

通过组合多个过拟合评估器来降低过拟合程度的想法其实是一种集成学习方法，称为装袋算法
 。装袋算法使用并行评估器对数据进行有放回抽取集成（也可以说是大杂烩），每个评估器都对数据过拟合，通过求均值可以获得更好的分类结果。随机决策树的集成算法就是随机森林
 。

我们可以用 Scikit-Learn 的 BaggingClassifier
 元评估器来实现这种装袋分类器（如图 5-74 所示）：


In[8]: from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
       from sklearn.ensemble import BaggingClassifier

       tree = DecisionTreeClassifier()
       bag = BaggingClassifier(tree, n_estimators=100, max_samples=0.8,
                              random_state=1)

       visualize_classifier(bag, X, y)
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图 5-74：随机决策树的集成算法的决策边界


在这个示例中，我们让每个评估器拟合样本 80% 的随机数。其实，如果我们用随机方法（stochasticity）确定数据的分割方式，决策树拟合的随机性会更有效；这样做可以让所有数据在每次训练时都被拟合，但拟合的结果却仍然是随机的。例如，当需要确定对哪个特征进行分割时，随机树可能会从最前面的几个特征中挑选。关于随机策略选择的更多技术细节，请参考 Scikit-Learn 文档（http://scikit-learn.org/stable/modules/ensemble.html#forest
 ）。

在 Scikit-Learn 里对随机决策树集成算法的优化是通过 RandomForestClassifier
 评估器实现的，它会自动进行随机化决策。你只要选择一组评估器，它们就可以非常快速地完成（如果需要可以并行计算）每棵树的拟合任务（如图 5-75 所示）：


In[9]: from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

       model = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=0)
       visualize_classifier(model, X, y);
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图 5-75：随机森林的决策边界，优化过的决策树集成算法


从图中可以看出，如果使用 100 棵随机决策树，就可以得到一个非常接近我们直觉的“关于数据空间应该如何分割”的整体模型。

5.8.3　随机森林回归

前面介绍了随机森林分类的内容。其实随机森林也可以用作回归（处理连续变量，而不是离散变量）。随机森林回归的评估器是 RandomForestRegressor
 ，其语法与我们之前看到的非常类似。

下面的数据通过快慢振荡组合而成（如图 5-76 所示）：


In[10]: rng = np.random.RandomState(42)
        x = 10 * rng.rand(200)

        def model(x, sigma=0.3):
            fast_oscillation = np.sin(5 * x)
            slow_oscillation = np.sin(0.5 * x)
            noise = sigma * rng.randn(len(x))

            return slow_oscillation + fast_oscillation + noise

        y = model(x)
        plt.errorbar(x, y, 0.3, fmt='o');
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图 5-76：随机森林回归数据


通过随机森林回归器，可以获得下面的最佳拟合曲线（如图 5-77 所示）：


In[11]: from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
        forest = RandomForestRegressor(200)
        forest.fit(x[:, None], y)

        xfit = np.linspace(0, 10, 1000)
        yfit = forest.predict(xfit[:, None])
        ytrue = model(xfit, sigma=0)

        plt.errorbar(x, y, 0.3, fmt='o', alpha=0.5)
        plt.plot(xfit, yfit, '-r');
        plt.plot(xfit, ytrue, '-k', alpha=0.5);
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图 5-77：随机森林拟合数据


真实模型是平滑曲线，而随机森林模型是锯齿线。从图中可以看出，无参数的随机森林模型非常适合处理多周期数据，不需要我们配置多周期模型！

5.8.4　案例：用随机森林识别手写数字

前面简单介绍过手写数字数据集（详情请参见 5.2 节）。再一次使用这些数据，看看随机森林分类器如何解决这个问题：


In[12]: from sklearn.datasets import load_digits
        digits = load_digits()
        digits.keys()

Out[12]: dict_keys(['target', 'data', 'target_names', 'DESCR', 'images'])





显示前几个数字图像，看看分类的对象（如图 5-78 所示）：


In[13]:
# 设置图形对象
fig = plt.figure(figsize=(6, 6))  # 以英寸为单位
fig.subplots_adjust(left=0, right=1, bottom=0, top=1, hspace=0.05, wspace=0.05)

# 画数字：每个数字是8像素×8像素
for i in range(64):
    ax = fig.add_subplot(8, 8, i + 1, xticks=[], yticks=[])
    ax.imshow(digits.images[i], cmap=plt.cm.binary, interpolation='nearest')

    # 用target值给图像作标注
    ax.text(0, 7, str(digits.target[i]))
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图 5-78：手写数字图像


用随机森林快速对数字进行分类（如图 5-79 所示）：


In[14]:
from sklearn.cross_validation import train_test_split

Xtrain, Xtest, ytrain, ytest = train_test_split(digits.data, digits.target,
                                                random_state=0)
model = RandomForestClassifier(n_estimators=1000)
model.fit(Xtrain, ytrain)
ypred = model.predict(Xtest)





看看分类器的分类结果报告：


In[15]: from sklearn import metrics
        print(metrics.classification_report(ypred, ytest))

             precision    recall  f1-score   support
          0       1.00      0.97      0.99        38
          1       1.00      0.98      0.99        44
          2       0.95      1.00      0.98        42
          3       0.98      0.96      0.97        46
          4       0.97      1.00      0.99        37
          5       0.98      0.96      0.97        49
          6       1.00      1.00      1.00        52
          7       1.00      0.96      0.98        50
          8       0.94      0.98      0.96        46
          9       0.96      0.98      0.97        46

avg / total       0.98      0.98      0.98       450





为了更好地验证结果，画出混淆矩阵（如图 5-79 所示）：


In[16]: from sklearn.metrics import confusion_matrix
        mat = confusion_matrix(ytest, ypred)
        sns.heatmap(mat.T, square=True, annot=True, fmt='d', cbar=False)
        plt.xlabel('true label')
        plt.ylabel('predicted label');





[image: {%}]



图 5-79：用随机森林识别手写数字的混淆矩阵


我们会发现，用一个简单、未调优的随机森林对手写数字进行分类，就可以取得非常好的分类准确率。

5.8.5　随机森林总结

这一节首先简要介绍了集成评估器
 的概念，然后重点介绍了随机森林模型——一种随机决策树集成算法。随机森林是一种强大的机器学习方法，它的优势在于以下几点。


	因为决策树的原理很简单，所以它的训练和预测速度都非常快。另外，多任务可以直接并行计算，因为每棵树都是完全独立的。

	多棵树可以进行概率分类：多个评估器之间的多数投票可以给出概率的估计值（使用 Scikit-Learn 的 predict_proba()
 方法）。

	无参数模型很灵活，在其他评估器都欠拟合的任务中表现突出。



随机森林的主要缺点在于其结果不太容易解释，也就是说，如果你想要总结分类模型的意义
 ，随机森林可能不是最佳选择。

5.9　专题：主成分分析

在前面的内容里，我们详细介绍了有监督评估器：这些评估器对带标签的数据进行训练，从而预测新数据的标签。后面将介绍几个无监督评估器，这些评估器可以从无标签的数据中挖掘出有趣的信息。

这一节将介绍主成分分析（principal component analysis，PCA），它可能是应用最广的无监督算法之一。虽然 PCA 是一种非常基础的降维算法，但它仍然是一个非常有用的工具，尤其适用于数据可视化、噪音过滤、特征抽取和特征工程等领域。我们首先简单介绍 PCA 算法的概念，再通过几个示例演示 PCA 更高级的应用。还是先导入需要用的程序包：


In[1]: %matplotlib inline
       import numpy as np
       import matplotlib.pyplot as plt
       import seaborn as sns; sns.set()





5.9.1　主成分分析简介

主成分分析是一个快速灵活的数据降维无监督方法，5.2 节已经对该算法作过初步介绍。下面来可视化一个包含 200 个数据点的二维数据集，从而演示该算法的操作（如图 5-80 所示）：


In[2]: rng = np.random.RandomState(1)
       X = np.dot(rng.rand(2, 2), rng.randn(2, 200)).T
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1])
       plt.axis('equal');
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图 5-80：PCA 算法的数据示例


从图中可以看出，x
 变量和 y
 变量显然具有线性关系，这使我们回想起 5.6 节介绍的线性回归数据。但是这里的问题稍有不同：与回归分析中希望根据 x
 值预测
 y
 值的思路不同，无监督学习希望探索 x
 值和 y
 值之间的相关性
 。

在主成分分析中，一种量化两变量间关系的方法是在数据中找到一组主轴
 ，并用这些主轴来描述数据集。利用 Scikit-Learn 的 PCA
 评估器，可以进行如下计算：


In[3]: from sklearn.decomposition import PCA
       pca = PCA(n_components=2)
       pca.fit(X)

Out[3]: PCA(copy=True, n_components=2, whiten=False)





该拟合从数据中学习到了一些指标，其中最重要的是“成分”和“可解释差异”：


In[4]: print(pca.components_)

[[ 0.94446029  0.32862557]
 [ 0.32862557 -0.94446029]]

In[5]: print(pca.explained_variance_)

[ 0.75871884  0.01838551]





为了查看这些数字的含义，在数据图上将这些指标以向量形式画出来，用“成分”定义向量的方向，将“可解释差异”作为向量的平方长度（如图 5-81 所示）：


In[6]: def draw_vector(v0, v1, ax=None):
           ax = ax or plt.gca()
           arrowprops=dict(arrowstyle='->',
                           linewidth=2,
                           shrinkA=0, shrinkB=0)
           ax.annotate('', v1, v0, arrowprops=arrowprops)

       # 画出数据
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], alpha=0.2)
       for length, vector in zip(pca.explained_variance_, pca.components_):
           v = vector * 3 * np.sqrt(length)
           draw_vector(pca.mean_, pca.mean_ + v)
       plt.axis('equal');
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图 5-81：数据中主轴的可视化


这些向量表示数据主轴
 ，图 5-81 的箭头长度表示输入数据中各个轴的“重要程度”——更准确地说，它衡量了数据投影到主轴上的方差的大小。每个数据点在主轴上的投影就是数据的“主成分”。

如果将原始数据和这些主成分都画出来，将得到如图 5-82 所示的结果。
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图 5-82：数据主轴的变换


这种从数据的坐标轴变换到主轴的变换是一个仿射变换
 ，仿射变换包含平移（translation）、旋转（rotation）和均匀缩放（uniform scaling）三个步骤。

虽然这个寻找主成分的算法看起来就像是在解数学谜题，但是主成分分析在现实的机器学习和数据探索中有着非常广泛的应用。


	

用PCA降维


用 PCA 降维意味着去除一个或多个最小主成分，从而得到一个更低维度且保留最大数据方差的数据投影。

一个利用 PCA 作降维变换的示例如下所示：


In[7]: pca = PCA(n_components=1)
       pca.fit(X)
       X_pca = pca.transform(X)
       print("original shape:   ", X.shape)
       print("transformed shape:", X_pca.shape)

original shape:    (200, 2)
transformed shape: (200, 1)





变换的数据被投影到一个单一维度。为了理解降维的效果，我们来进行数据降维的逆变换，并且与原始数据一起画出（如图 5-83 所示）：


In[8]: X_new = pca.inverse_transform(X_pca)
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], alpha=0.2)
       plt.scatter(X_new[:, 0], X_new[:, 1], alpha=0.8)
       plt.axis('equal');
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图 5-83：PCA 降维的可视化


浅色的点是原始数据，深色的点是投影的版本。我们可以很清楚地看到 PCA 降维的含义：沿着最不重要的主轴的信息都被去除了，仅留下了含有最高方差值的数据成分。被去除的那一小部分方差值（与主轴上分布的点成比例，如图 5-83 所示）基本可以看成是数据在降维后损失的“信息”量。

这种降维后的数据集在某种程度上足以体现数据中最主要的关系：虽然有 50% 的数据维度被削减，但数据的总体关系仍然被大致保留了下来。



	

用PCA作数据可视化：手写数字


降维的有用之处在数据仅有两个维度时可能不是很明显，但是当数据维度很高时，它的价值就有所体现了。为了证明这一点，来介绍一个将 PCA 用于手写数字数据的应用（详情请参见 5.8 节）。

首先导入数据：


In[9]: from sklearn.datasets import load_digits
       digits = load_digits()
       digits.data.shape

Out[9]:
(1797, 64)





前面介绍过，该数据包含 8 像素×8 像素的图像，也就是说它是 64 维的。为了获得这些数据点间关系的直观感受，使用 PCA 将这些数据投影到一个可操作的维度，比如说二维：


In[10]: pca = PCA(2)  # 从64维投影至二维
        projected = pca.fit_transform(digits.data)
        print(digits.data.shape)
        print(projected.shape)

(1797, 64)
(1797, 2)





画出每个点的前两个主成分，更好地了解数据（如图 5-84 所示）：


In[11]: plt.scatter(projected[:, 0], projected[:, 1],
                    c=digits.target, edgecolor='none', alpha=0.5,
                    cmap=plt.cm.get_cmap('spectral', 10))
        plt.xlabel('component 1')
        plt.ylabel('component 2')
        plt.colorbar();
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图 5-84：将 PCA 用于手写数字数据


我们已经介绍过这些成分的含义：整个数据是一个 64 维的点云，而且这些点还是每个数据点沿着最大方差方向的投影。我们找到了在 64 维空间中最优的延伸和旋转方案，使得我们可以看到这些点在二维平面的布局。上述工作都是以无监督的方式进行的，即没有参考标签。



	

成分的含义


我们可以进一步提出问题：削减的维度有什么含义
 ？可以从基向量的组合角度来理解这个问题。例如，训练集中的每幅图像都是由一组 64 像素值的集合定义的，将称其为向量 x
 ：

[image: x=[x_1,x_2,x_3\cdots x_{64}]]


我们可以用像素的概念来理解。也就是说，为了构建一幅图像，将向量的每个元素与对应描述的像素（单位列向量）相乘，然后将这些结果加和就是这副图像：

[image: {\rm image}(x)=x_1\cdot~({\rm pixel}~1)+x_2\cdot~({\rm pixel}~2)+x_3\cdot~({\rm pixel}~3)\cdots x_{64}\cdot~({\rm pixel}~64)]


我们可以将数据的降维理解为删除绝大部分元素，仅保留少量元素的基向量（basis vector）。例如，如果仅使用前 8 个像素，我们会得到数据的 8 维投影（如图 5-85 所示）。但是它并不能反映整幅图像，因为我们丢掉了几乎 90% 的像素信息。
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图 5-85：一个通过丢弃像素信息达成的降维


面板的上面一行是单独的像素信息，下面一行是这些像素值的累加，累加值最终构成这幅图像。如果仅使用 8 个像素成分，就仅能构建这个 64 像素图像的一小部分。只有使用该序列和全部的 64 像素，才能恢复原始图像。

但是逐像素表示方法并不是选择基向量的唯一方式。我们也可以使用其他基函数，这些基函数包含预定义的每个像素的贡献，如下所示：

[image: image(x)={\rm mean}+x_1\cdot~({\rm basis}~1)+x_2\cdot~({\rm basis}~2)+x_3\cdot~({\rm basis}~3)\cdots]


PCA 可以被认为是选择最优基函数的过程，这样将这些基函数中前几个加起来就足以重构数据集中的大部分元素。用低维形式表现数据的主成分，其实就是与序列每一个元素相乘的系数。图 5-86 是用均值加上前 8 个 PCA 基函数重构数字的效果。
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图 5-86：通过丢弃最不重要的主成分实现降维的巧妙方法（与图 5-85 相比）


与像素基不同，PCA 基可以通过为一个均值加上 8 个成分，来恢复输入图像最显著的特征。每个成分中像素的数量必然是二维数据示例中向量的方向。这就是 PCA 提供数据的低维表示的原理：它发现一组比原始的像素基向量更能有效表示输入数据的基函数。



	

选择成分的数量


在实际使用 PCA 的过程中，正确估计用于描述数据的成分的数量是非常重要的环节。我们可以将累计方差贡献率
 看作是关于成分数量的函数，从而确定所需成分的数量（如图 5-87 所示）：


In[12]: pca = PCA().fit(digits.data)
        plt.plot(np.cumsum(pca.explained_variance_ratio_))
        plt.xlabel('number of components')
        plt.ylabel('cumulative explained variance');





这个曲线量化了在前 N
 个主成份中包含了多少总的 64 维的方差。例如，可以看到前 10 个成分包含了几乎 75% 的方差。因此，如果你希望描述接近 100% 的方差，那么就需要大约 50 个成分。
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图 5-87：累计方差贡献率，表示 PCA 保留数据内容的性能


由图可知，二维的投影会损失很多信息（正如解释方差所表示的）。我们需要大约 20 个成分来保持 90% 的方差。从一个更高维的数据集来看这张图可以帮助你理解多次观察中冗余的水平。





5.9.2　用PCA作噪音过滤

PCA 也可以被用作噪音数据的过滤方法——任何成分的方差都远大于噪音的方差，所以相比于噪音，成分应该相对不受影响。因此，如果你仅用主成份的最大子集重构该数据，那么应该可以实现选择性保留信号并且丢弃噪音。

用手写数字数据看看如何实现噪音过滤。首先画出几个无噪音的输入数据（如图 5-88 所示）：


In[13]: def plot_digits(data):
            fig, axes = plt.subplots(4, 10, figsize=(10, 4),
                                     subplot_kw={'xticks':[], 'yticks':[]},
                                     gridspec_kw=dict(hspace=0.1, wspace=0.1))
            for i, ax in enumerate(axes.flat):
                ax.imshow(data[i].reshape(8, 8),
                          cmap='binary', interpolation='nearest',
                          clim=(0, 16))
        plot_digits(digits.data)
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图 5-88：没有噪音的手写数字


现在添加一些随机噪音并创建一个噪音数据集，重新画图（如图 5-89 所示）：


In[14]: np.random.seed(42)
        noisy = np.random.normal(digits.data, 4)
        plot_digits(noisy)
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图 5-89：加上高斯随机噪音的数字


通过肉眼观察，可以很清楚地看到图像是带噪音的，也包含错误的像素。用噪音数据训练一个 PCA，要求投影后保存 50% 的方差：


In[15]: pca = PCA(0.50).fit(noisy)
        pca.n_components_

Out[15]: 12





这里 50% 的方差对应 12 个主成份。现在来计算出这些成分，然后利用逆变换重构过滤后的手写数字（如图 5-90 所示）：


In[16]: components = pca.transform(noisy)
       filtered = pca.inverse_transform(components)
        plot_digits(filtered)





[image: {%}]



图 5-90：用 PCA 去噪后的手写数字


这个信号保留 / 噪音过滤的性质使 PCA 成为一种非常有用的特征选择方式。例如，与其在很高维的数据上训练分类器，你可以选择在一个低维表示中训练分类器，该分类器将自动过滤输入数据中的随机噪音。

5.9.3　案例：特征脸

之前我们介绍过一个将 PCA 投影结果作为特征选择器，用支持向量机做人脸识别的示例（详情请参见 5.7 节），现在来回顾之前的内容，再探索一些新知识。回想一下 Scikit-Learn 中 Wild 数据集带标签的人脸数据：


In[17]: from sklearn.datasets import fetch_lfw_people
        faces = fetch_lfw_people(min_faces_per_person=60)
        print(faces.target_names)
        print(faces.images.shape)

['Ariel Sharon' 'Colin Powell' 'Donald Rumsfeld' 'George W Bush'
 'Gerhard Schroeder' 'Hugo Chavez' 'Junichiro Koizumi' 'Tony Blair']
(1348, 62, 47)





我们来看主轴，展开该数据集。因为这是一个非常大的数据集，所以我们将利用 RandomizedPCA
 。它包含了一个随机方法来估计前 N
 个主成分，比标准的 PCA
 评估器速度更快，并且特别适用于高维数据（这里的维度将近 3000）。来看看前 150 个成分：


In[18]: from sklearn.decomposition import RandomizedPCA
        pca = RandomizedPCA(150)
        pca.fit(faces.data)

Out[18]: RandomizedPCA(copy=True, iterated_power=3, n_components=150,
                random_state=None, whiten=False)





将这个例子中带有前面几个主成分的图像可视化是非常有趣的（这些成分被称作“特征向量”，因此这些图像的类型通常被称作“特征脸”）。正如你在图 5-91 看到的，这些特征脸正如其名一样吓人：


In[19]: fig, axes = plt.subplots(3, 8, figsize=(9, 4),
                                 subplot_kw={'xticks':[], 'yticks':[]},
                                 gridspec_kw=dict(hspace=0.1, wspace=0.1))
        for i, ax in enumerate(axes.flat):
            ax.imshow(pca.components_[i].reshape(62, 47), cmap='bone')
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图 5-91：从 LFW 数据集中学习特征脸的可视化


结果非常有趣。让我们先来观察一下图像之间的不同：前面几张特征脸（从左上角开始）看起来和照向脸的光线角度有关，而后面的主向量似乎是挑选出了特定的特征，例如眼睛、鼻子和嘴唇。来看看这些成分的累计方差，以及该投影保留了多少数据信息（如图 5-92 所示）：


In[20]: plt.plot(np.cumsum(pca.explained_variance_ratio_))
        plt.xlabel('number of components')
        plt.ylabel('cumulative explained variance');
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图 5-92：LFW 数据的累积解释方差


可以看到，这 150 个成分包含了 90% 的方差。这使我们相信，利用这 150 个成分可以恢复数据的大部分必要特征。为了使以上结论更准确，可以比较输入图像和利用这 150 个成分重构的图像（如图 5-93 所示）：


In[21]: # 计算成分和投影的人脸
        pca = RandomizedPCA(150).fit(faces.data)
        components = pca.transform(faces.data)
        projected = pca.inverse_transform(components)

In[22]: # 画出结果
        fig, ax = plt.subplots(2, 10, figsize=(10, 2.5),
                               subplot_kw={'xticks':[], 'yticks':[]},
                               gridspec_kw=dict(hspace=0.1, wspace=0.1))
        for i in range(10):
            ax[0, i].imshow(faces.data[i].reshape(62, 47), cmap='binary_r')
            ax[1, i].imshow(projected[i].reshape(62, 47), cmap='binary_r')

        ax[0, 0].set_ylabel('full-dim\ninput')
        ax[1, 0].set_ylabel('150-dim\nreconstruction');
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图 5-93：LFW 数据的 150 维 PCA 重构


上面一行显示的是输入图像，而下面一行显示的是从大约 3000 个原始特征中精选出的 50 个特征重构的图像。这个可视化结果清楚地展示了为什么在 5.7 节中的 PCA 特征选择如此成功：虽然它将数据的原始维度信息缩减了将近 20 倍，但是投影数据还是包含了足够的信息，使我们可以通过肉眼识别出图像中的人物。这说明我们的分类算法只需要在 150 维的数据上训练，而不需要在 3000 维的数据上训练。维度的选择取决于选定的算法，而选择合适的算法会带来更有效的分类效果。

5.9.4　主成分分析总结

这一节讨论了用主成分分析进行降维、高维数据的可视化、噪音过滤，以及高维数据的特征选择。由于 PCA 用途广泛、可解释性强，所以可以有效应用于大量情景和学科中。对于任意高维的数据集，我倾向于以 PCA 分析开始，可视化点间的关系（正如手写数字示例中的处理方式），理解数据中的主要方差（正如特征脸示例中的处理方式），理解固有的维度（通过画出解释方差比）。当然，PCA 并不是一个对每个高维数据集都有效的算法，但是它提供了一条直接且有效的路径，来获得对高维数据的洞察。

经常受数据集的异常点影响是 PCA 的主要弱点。因为这个理由，很多效果更好的 PCA 变体被开发出来，这些 PCA 变体方法迭代执行，丢弃对原始成分描述得很糟糕的数据点。 Scikit-Learn 中有一些有趣的 PCA 变体，包括 RandomizedPCA
 和 SparsePCA
 ，这两个算法也在 sklearn.decomposition
 子模块中。我们刚才看到的 RandomizedPCA
 算法使用了一个非确定方法，快速地近似计算出一个维度非常高的数据的前几个主成分，而 SparsePCA
 引入了一个正则项（详情请参见 5.6 节）来保证成分的稀疏性。

在接下来的内容中，我们将学习其他无监督学习方法，加深对 PCA 的理解。

5.10　专题：流形学习

前面已经介绍过如何用主成分分析降维——它可以在减少数据集特征的同时，保留数据点间的必要关系。虽然 PCA 是一个灵活、快速且容易解释的算法，但是它对存在非线性
 关系的数据集的处理效果并不太好，我们将在后面介绍几个示例。

为了弥补这个缺陷，我们选择另外一种方法——流形学习
 （manifold learning）。流形学习是一种无监督评估器，它试图将一个低维度流形嵌入到一个高维度空间来描述数据集。当你思考流形时，建议你设想有一张纸——一个存在于我们所熟悉的三维世界中的二维物体——它可以从两个维度弯折或卷起。提到流形学习这个术语时，可以把这张纸看成那个嵌入三维空间中二维流形。

在三维空间中旋转、重定向或者伸展这张纸，都不会改变它的平面几何特性：这些操作和线性嵌入类似。如果你弯折、卷曲或者弄皱这张纸，它仍然是一个二维流形，但是嵌入到一个三维空间就不再是线性的了。流形学习算法将试图学习这张纸的二维特征，包括将纸弯曲后放入一个三维空间中。

这里将深入介绍几种流形方法的技巧，包括多维标度法（multidimensional scaling，MDS）、局部线性嵌入法（locally linear embedding，LLE）和保距映射法（isometric mapping，Isomap）。首先还是导入标准的程序库：


In[1]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       import seaborn as sns; sns.set()
       import numpy as np





5.10.1　流形学习：“HELLO”

为了使这些概念更清楚，先生成一些二维数据来定义一个流形。下面用函数创建一组数据，构成单词“HELLO”的形状：


In[2]:
def make_hello(N=1000, rseed=42):
    # 画出“HELLO”文字形状的图像，并保存成PNG
    fig, ax = plt.subplots(figsize=(4, 1))
    fig.subplots_adjust(left=0, right=1, bottom=0, top=1)
    ax.axis('off')
    ax.text(0.5, 0.4, 'HELLO', va='center', ha='center', weight='bold', size=85)
    fig.savefig('hello.png')
    plt.close(fig)

    # 打开这个PNG，并将一些随机点画进去
    from matplotlib.image import imread
    data = imread('hello.png')[::-1, :, 0].T
    rng = np.random.RandomState(rseed)
    X = rng.rand(4 * N, 2)
    i, j = (X * data.shape).astype(int).T
    mask = (data[i, j] < 1)
    X = X[mask]
    X[:, 0] *= (data.shape[0] / data.shape[1])
    X = X[:N]
    return X[np.argsort(X[:, 0])]





调用该函数并且画出结果数据（如图 5-94 所示）：


In[3]: X = make_hello(1000)
       colorize = dict(c=X[:, 0], cmap=plt.cm.get_cmap('rainbow', 5))
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], **colorize)
       plt.axis('equal');
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图 5-94：用于流形学习的数据


输出图像包含了很多二维的点，它们组成了单词“HELLO”的形状。这个数据形状可以帮助我们通过可视化的方式展现算法的使用过程。

5.10.2　多维标度法（MDS）

通过观察这个数据集，可以看到数据集中选中的 x
 值和 y
 值并不是对数据的最基本描述：即使放大、缩小或旋转数据，“HELLO”仍然会很明显。例如，如果用一个旋转矩阵来旋转数据，x
 和 y
 的值将会改变，但是数据形状基本还是一样的（如图 5-95 所示）：


In[4]: def rotate(X, angle):
           theta = np.deg2rad(angle)
           R = [[np.cos(theta), np.sin(theta)],
                [-np.sin(theta), np.cos(theta)]]
           return np.dot(X, R)

       X2 = rotate(X, 20) + 5
       plt.scatter(X2[:, 0], X2[:, 1], **colorize)
       plt.axis('equal');
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图 5-95：旋转数据集


这说明 x
 和 y
 的值并不是数据间关系的必要基础特征。这个例子中真正的
 基础特征是每个点与数据集中其他点的距离
 。表示这种关系的常用方法是关系（距离）矩阵：对于 N
 个点，构建一个 N
 × N
 的矩阵，元素 (i
 , j
 ) 是点 i
 和点 j
 之间的距离。我们用 Scikit-Learn 中的 pairwise_distances
 函数来计算原始数据的关系矩阵：


In[5]: from sklearn.metrics import pairwise_distances
       D = pairwise_distances(X)
       D.shape

Out[5]: (1000, 1000)





正如前面承诺的，对于 N
 = 1000 个点，获得了一个 1000 × 1000 的矩阵。画出该矩阵，如图 5-96 所示：


In[6]: plt.imshow(D, zorder=2, cmap='Blues', interpolation='nearest')
       plt.colorbar();
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图 5-96：可视化数据点的成对距离（pairwise distances）


如果用类似方法为已经做过旋转和平移变换的数据构建一个距离矩阵，将看到同样的结果：


In[7]: D2 = pairwise_distances(X2)
       np.allclose(D, D2)

Out[7]: True





这个距离矩阵给出了一个数据集内部关系的表现形式，这种形式与数据集的旋转和投影无关。但距离矩阵的可视化效果却显得不够直观。图 5-96 丢失了我们之前在数据中看到的关于“HELLO”的所有视觉特征。

虽然从 (x, y)
 坐标计算这个距离矩阵很简单，但是从距离矩阵转换回 x
 坐标值和 y
 坐标值却非常困难。这就是多维标度法可以解决的问题：它可以将一个数据集的距离矩阵还原成一个 D
 维坐标来表示数据集。下面来看看多维标度法是如何还原距离矩阵的——MDS 模型将非相似性（dissimilarity）参数设置为 precomputed
 来处理距离矩阵（如图 5-97 所示）：


In[8]: from sklearn.manifold import MDS
       model = MDS(n_components=2, dissimilarity='precomputed', random_state=1)
       out = model.fit_transform(D)
       plt.scatter(out[:, 0], out[:, 1], **colorize)
       plt.axis('equal');
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图 5-97：从成对距离计算 MDS 嵌入



仅仅
 依靠描述数据点间关系的 N
 × N
 距离矩阵，MDS 算法就可以为数据还原出一种可行的二维坐标。

5.10.3　将MDS用于流形学习

既然距离矩阵可以从数据的任意
 维度进行计算，那么这种方法绝对非常实用。既然可以在一个二维平面中简单地旋转数据，那么也可以用以下函数将其投影到三维空间（特别是用前面介绍过的三维旋转矩阵）：


In[9]: def random_projection(X, dimension=3, rseed=42):
           assert dimension >= X.shape[1]
           rng = np.random.RandomState(rseed)
           C = rng.randn(dimension, dimension)
           e, V = np.linalg.eigh(np.dot(C, C.T))
           return np.dot(X, V[:X.shape[1]])

       X3 = random_projection(X, 3)
       X3.shape

Out[9]: (1000, 3)





将这些点画出来，看看可视化效果（如图 5-98 所示）：


In[10]: from mpl_toolkits import mplot3d
        ax = plt.axes(projection='3d')
        ax.scatter3D(X3[:, 0], X3[:, 1], X3[:, 2],
                     **colorize)
        ax.view_init(azim=70, elev=50)
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图 5-98：线性嵌入三维空间的数据


现在可以通过 MDS
 评估器输入这个三维数据，计算距离矩阵，然后得出距离矩阵的最优二维嵌入结果。结果还原了原始数据的形状（如图 5-99 所示）：


In[11]: model = MDS(n_components=2, random_state=1)
        out3 = model.fit_transform(X3)
        plt.scatter(out3[:, 0], out3[:, 1], **colorize)
        plt.axis('equal');
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图 5-99：用 MDS 模型处理三维数据，还原了旋转和变形的输入数据形状


以上就是使用流形学习评估器希望达成的基本目标：给定一个高维嵌入数据，寻找数据的一个低维表示，并保留数据间的特定关系。在 MDS 的示例中，保留的数据是每对数据点之间的距离。

5.10.4　非线性嵌入：当MDS失败时

前面介绍了线性
 嵌入模型，它包括将数据旋转、平移和缩放到一个高维空间的操作。但是当嵌入为非线性时，即超越简单的操作集合时，MDS 算法就会失效。现在看看下面这个将输入数据在三维空间中扭曲成“S”形状的示例：


In[12]: def make_hello_s_curve(X):
            t = (X[:, 0] - 2) * 0.75 * np.pi
            x = np.sin(t)
            y = X[:, 1]
            z = np.sign(t) * (np.cos(t) - 1)
            return np.vstack((x, y, z)).T

        XS = make_hello_s_curve(X)





虽然这也是一个三维数据，但是这个嵌入更加复杂（如图 5-100 所示）：


In[13]: from mpl_toolkits import mplot3d
        ax = plt.axes(projection='3d')
        ax.scatter3D(XS[:, 0], XS[:, 1], XS[:, 2],
                     **colorize);
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图 5-100：数据非线性地嵌入三维空间中


虽然数据点间基本的关系仍然存在，但是这次数据以非线性的方式进行了变换：它被包裹成了“S”形。

如果尝试用一个简单的 MDS 算法来处理这个数据，就无法展示数据非线性嵌入的特征，进而导致我们丢失了这个嵌入式流形的内部基本关系特性（如图 5-101 所示）：


In[14]: from sklearn.manifold import MDS
        model = MDS(n_components=2, random_state=2)
        outS = model.fit_transform(XS)
        plt.scatter(outS[:, 0], outS[:, 1], **colorize)
        plt.axis('equal');
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图 5-101：将 MDS 算法应用于非线性数据时无法还原其内部结构


即使是最优的二维线性
 嵌入也不能破解 S 曲线的谜题，而且还丢失了原始数据的 y
 轴信息。

5.10.5　非线性流形：局部线性嵌入

那么该如何改进呢？在学习新的内容之前，先来回顾一下问题的源头：MDS 算法构建嵌入时，总是期望保留相距很远的数据点之间的距离。但是如果修改算法，让它只保留比较接近的点之间的距离呢？嵌入的结果可能会与我们的期望更接近。

可以将这两种思路想象成图 5-102 所示的情况。
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图 5-102：MDS 算法和 LLE 算法表示点间距离的差异


其中每一条细小的线都表示在嵌入时会保留的距离。左图是用 MDS 算法生成的嵌入模型，它会试图保留数据集中每对数据点间的距离；右图是用流形学习算法局部线性嵌入（LLE）生成的嵌入模型，该方法不保留所有
 的距离，而是仅保留邻节点
 间的距离——本例选择与每个点最近的 100 个邻节点。

看看左图，就能够明白为什么 MDS 算法会失效了：显然不可能在展开数据的同时，保证每条线段的长度完全不变。相比之下，右图的情况就更乐观一些。我们可以想象着通过某种方式将卷曲的数据展开，并且线段的长度基本保持不变。这就是 LLE 算法的工作原理，它通过对成本函数的全局优化来反映这个逻辑。

LLE 有好几种表现形式，这里用 modified LLE
 算法来还原嵌入的二维流形。通常情况下，modified LLE 的效果比用其他算法还原实现定义好的流形数据的效果好，它几乎不会造成扭曲（如图 5-103 所示）：


In[15]:
from sklearn.manifold import LocallyLinearEmbedding
model = LocallyLinearEmbedding(n_neighbors=100, n_components=2, method='modified',
                               eigen_solver='dense')
out = model.fit_transform(XS)

fig, ax = plt.subplots()
ax.scatter(out[:, 0], out[:, 1], **colorize)
ax.set_ylim(0.15, -0.15);





[image: {%}]



图 5-103：局部线性嵌入可以从非线性嵌入数据中恢复潜在数据特征


比起原始流形，这个结果虽然出现了一定程度的扭曲，但还是保留了数据的基本关系特性。

5.10.6　关于流形方法的一些思考

虽然这个示例十分精彩，但是由于流形学习在实际应用中的要求非常严格，因此除了在对高维数据进行简单的定性可视化之外，流形学习很少被正式使用。

以下是流形学习的一些特殊挑战，并将这些挑战与 PCA 算法进行了比较。


	在流形学习中，并没有好的框架来处理缺失值。相比之下，PCA 算法中有一个用于处理缺失值的迭代方法。

	在流形学习中，数据中噪音的出现将造成流形“短路”，并且严重影响嵌入结果。相比之下，PCA 可以自然地从最重要的成分中滤除噪音。

	流形嵌入的结果通常高度依赖于所选取的邻节点的个数，并且通常没有确定的定量方式来选择最优的邻节点个数。相比之下，PCA 算法中并不存在这样的问题。

	在流形学习中，全局最优的输出维度数很难确定。相比之下，PCA 可以基于解释方差来确定输出的维度数。

	在流形学习中，嵌入维度的含义并不总是很清楚；而在 PCA 算法中，主成分有非常明确的含义。

	在流形学习中，流形方法的计算复杂度为 O[N2] 或 O[N3]。而 PCA 可以选择随机方法，通常速度更快（详情请参见 megaman 程序包中的一些具有可扩展能力的流形学习实现）。



虽然以上列举的都是流形学习相比于 PCA 算法的缺点，但是流形学习还有一个明显的优点，那就是它具有保留数据中的非线性关系的能力。正因为这个原因，我通常的做法是：先用 PCA 探索数据的线性特征，再用流形方法探索数据的非线性特征。

除了 Isomap 和 LLE，Scikit-Learn 还实现了其他几个常见的流形学习方法：Scikit-Learn 文档有一篇非常精彩的流形学习算法对比文章（http://scikit-learn.org/stable/modules/manifold.html
 ）。基于我的个人经验，给出以下几点建议。


	LLE 在 sklearn.manifold.LocallyLinearEmbedding
 中实现。它对于简单问题，例如前面介绍过的 S 曲线、局部线性嵌入（LLE）及其变体（特别是 modified LLE
 ）的学习效果非常好。

	Isomap 在 sklearn.manifold.Isomap
 中实现。虽然 LLE 通常对现实世界的高维数据源的学习效果比较差，但是 Isomap 算法往往会获得比较好的嵌入效果。

	
t- 分布邻域嵌入算法
 （t-distributed stochastic neighbor embedding，t-SNE）在 sklearn.manifold.TSNE
 中实现。将它用于高度聚类的数据效果比较好，但是该方法比其他方法学习速度慢。



如果你对这些方法的工作方式感兴趣，那么我建议你用本节的数据运行这些方法，进而进行对比。

5.10.7　示例：用Isomap处理人脸数据

流形学习经常被用于探索高维数据点内部的关系。常见的高维数据示例就是图像数据。例如，一组 1000 像素的图像经常被看成是 1000 维度的点集合，每幅图像中每一个像素的亮度信息定义了相应维度上的坐标值。

这次我们将用 Isomap 方法处理一些人脸数据——使用 Wild 数据集中带标签的人脸数据，这个数据集在 5.9 节已经出现过。执行以下命令就会下载数据，并将其保存到代码同目录下，供后续使用：


In[16]: from sklearn.datasets import fetch_lfw_people
        faces = fetch_lfw_people(min_faces_per_person=30)
        faces.data.shape

Out[16]: (2370, 2914)





我们有 2370 幅图像，每一幅图像有 2914 个像素。换句话说，这些图像可以被看成是一个 2914 维空间中的数据点的集合！

先将几幅图像进行快速可视化，看看要处理的数据（如图 5-104 所示）：


In[17]: fig, ax = plt.subplots(4, 8, subplot_kw=dict(xticks=[], yticks=[]))
        for i, axi in enumerate(ax.flat):
            axi.imshow(faces.images[i], cmap='gray')
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图 5-104：人脸图像


我们希望画出这 2914 维数据的一个低维嵌入结果，以此来了解图像的基本关系。可以从计算 PCA 开始，从而查看解释方差的比率。通过这个比率，就可以判断需要多少线性特征才能描述数据（如图 5-105 所示）：


In[18]: from sklearn.decomposition import RandomizedPCA
        model = RandomizedPCA(100).fit(faces.data)
        plt.plot(np.cumsum(model.explained_variance_ratio_))
        plt.xlabel('n components')
        plt.ylabel('cumulative variance');
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图 5-105：PCA 投影的累积方差


我们发现，这个数据大约需要 100 个成分才能保存 90% 的方差，说明该数据所需的维度非常高，仅通过几个线性成分无法描述。

由于存在上述问题，因此非线性流形嵌入方法，如 LLE 和 Isomap，就可以派上用场了。用前面的方法对这些人脸数据计算一个 Isomap 嵌入：


In[19]: from sklearn.manifold import Isomap
        model = Isomap(n_components=2)
        proj = model.fit_transform(faces.data)
        proj.shape

Out[19]: (2370, 2)





输出的是对所有图像的一个二维投影。为了更好地理解该投影表示的含义，来定义一个函数，在不同的投影位置输出图像的缩略图：


In[20]: from matplotlib import offsetbox

        def plot_components(data, model, images=None, ax=None,
                            thumb_frac=0.05, cmap='gray'):
            ax = ax or plt.gca()

            proj = model.fit_transform(data)
            ax.plot(proj[:, 0], proj[:, 1], '.k')

            if images is not None:
                min_dist_2 = (thumb_frac * max(proj.max(0) - proj.min(0))) ** 2
                shown_images = np.array([2 * proj.max(0)])
                for i in range(data.shape[0]):
                    dist = np.sum((proj[i] - shown_images) ** 2, 1)
                    if np.min(dist) < min_dist_2:
                        # 不展示相距很近的点
                        continue
                    shown_images = np.vstack([shown_images, proj[i]])
                    imagebox = offsetbox.AnnotationBbox(
                        offsetbox.OffsetImage(images[i], cmap=cmap),
                                              proj[i])
                    ax.add_artist(imagebox)





调用这个函数后，就可以看到以下结果（如图 5-106 所示）：


In[21]: fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 10))
        plot_components(faces.data,
                        model=Isomap(n_components=2),
                        images=faces.images[:, ::2, ::2])
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图 5-106：人脸数据的 Isomap 嵌入


结果非常有趣。前两个 Isomap 维度仿佛就描述了图像的整体特征：图像明暗度从左至右持续变化，人脸朝向从下到上持续变化。这是一组非常好的视觉指标，呈现了数据中一些基本特征。

我们可以根据这个结果将数据进行分类，并像 5.7 节做过的那样，用流形特征作为分类算法的输入数据。

5.10.8　示例：手写数字的可视化结构

本例是另外一个使用流形学习进行可视化的例子，用到的是 MNIST 手写数字数据集。该数据和我们在 5.8 节中看到的数字类似，但是每幅图像包含的像素更多。它可以用 Scikit- Learn 工具从 http://mldata.org/
 下载：


In[22]: from sklearn.datasets import fetch_mldata
        mnist = fetch_mldata('MNIST original')
        mnist.data.shape

Out[22]: (70000, 784)





它包含了 70 000 幅图像，每幅图像有 784 像素（也就是说，图像是 28 像素× 28 像素）。与前面的处理方式相同，先看看前面几幅图像（如图 5-107 所示）：


In[23]: fig, ax = plt.subplots(6, 8, subplot_kw=dict(xticks=[], yticks=[]))
        for i, axi in enumerate(ax.flat):
            axi.imshow(mnist.data[1250 * i].reshape(28, 28), cmap='gray_r')
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图 5-107：MNIST 手写数字


这样就能对数据集中的各种手写方式有个直观印象了。

下面来计算这些数据的流形学习投影，如图 5-108 所示。考虑到计算速度的影响，我们仅使用数据集的 1/30 进行学习，大概包括 2000 个数字样本点（由于流形学习的计算扩展性比较差，因此一开始用几千个示例数据也许是不错的选择，这样可以在完整计算之前进行相对快速的探索）：


In[24]:
# 由于计算完整的数据集需要花很长时间，因此仅使用数据集的1/30
data = mnist.data[::30]
target = mnist.target[::30]

model = Isomap(n_components=2)
proj = model.fit_transform(data)
plt.scatter(proj[:, 0], proj[:, 1], c=target, cmap=plt.cm.get_cmap('jet', 10))
plt.colorbar(ticks=range(10))
plt.clim(-0.5, 9.5);
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图 5-108：MNIST 手写数字数据的 Isomap 嵌入


该散点图结果展示了数据点间的一些关系，但是点的分布有一点拥挤。我们可以一次只查看一个数字，来获得更清楚的结果（如图 5-109 所示）：


In[25]: from sklearn.manifold import Isomap

        # 选择1/4的数字"1"来投影
        data = mnist.data[mnist.target == 1][::4]

        fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 10))
        model = Isomap(n_neighbors=5, n_components=2, eigen_solver='dense')
        plot_components(data, model, images=data.reshape((-1, 28, 28)),
                        ax=ax, thumb_frac=0.05, cmap='gray_r')
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图 5-109：数据中数字“1”的 Isomap 嵌入


结果表明，数据集中数字“1”的形式是多种多样的。这个数据在投影空间中分布在一个较宽的曲面上，都像是沿着数字的方向。当你沿着图像向上看，将发现一些带着“帽子”且 / 或带有“底座”的数字“1”，虽然这些形式在整个数据集中非常少。可见，流形投影可以让我们发现数据中的异常点（即邻近的数字片段被偷偷放入抽取的图像中）。

虽然这种方法可能对数字分类任务并没有帮助，但是它确实可以帮助我们更好地理解数据，并且能提供一些进一步分析数据的线索。例如，在构建分类管道模型之前，该如何对数据进行预处理。

5.11　专题：k
 -means聚类

在前面几节中，我们探索了一种无监督机器学习模型：降维。下面将介绍另一种无监督机器学习模型：聚类算法。聚类算法直接从数据的内在性质中学习最优的划分结果或者确定离散标签类型。

虽然在 Scikit-Learn 或其他地方有许多聚类算法，但最简单、最容易理解的聚类算法可能还得算是 
k
 -means 聚类
 算法了，在 sklearn.cluster.KMeans
 中实现。首先还是先输入标准程序包：


In[1]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       import seaborn as sns; sns.set()  # 绘图风格
       import numpy as np





5.11.1　k
 -means简介


k
 -means 算法在不带标签的多维数据集中寻找确定数量的簇。最优的聚类结果需要符合以下两个假设。


	“簇中心点”（cluster center）是属于该簇的所有数据点坐标的算术平均值。

	一个簇的每个点到该簇中心点的距离，比到其他簇中心点的距离短。



这两个假设是 k
 -means 模型的基础，后面会具体介绍如何
 用该算法解决问题。先通过一个简单的数据集，看看 k
 -means 算法的处理结果。

首先，生成一个二维数据集，该数据集包含 4 个明显的簇。由于要演示无监督算法，因此去除可视化图中的标签（如图 5-110 所示）：


In[2]: from sklearn.datasets.samples_generator import make_blobs
       X, y_true = make_blobs(n_samples=300, centers=4,
                              cluster_std=0.60, random_state=0)
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], s=50);
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图 5-110：数据聚类


通过肉眼观察，可以很轻松地挑选出 4 个簇。而 k
 -means 算法可以自动完成 4 个簇的识别工作，并且在 Scikit-Learn 中使用通用的评估器 API：


In[3]: from sklearn.cluster import KMeans
       kmeans = KMeans(n_clusters=4)
       kmeans.fit(X)
       y_kmeans = kmeans.predict(X)





下面用带彩色标签的数据来展示聚类结果。同时，画出簇中心点，这些簇中心点是由 k
 -means 评估器确定的（如图 5-111 所示）：


In[4]: plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y_kmeans, s=50, cmap='viridis')

       centers = kmeans.cluster_centers_
       plt.scatter(centers[:, 0], centers[:, 1], c='black', s=200, alpha=0.5);
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图 5-111：k
 -means 簇中心点和用不同颜色区分的簇


告诉你个好消息，k
 -means 算法可以（至少在这个简单的例子中）将点指定到某一个类，就类似于通过肉眼观察然后将点指定到某个类。但你可能会好奇，这些算法究竟是如何快速找到这些簇的，毕竟可能存在的簇分配组合方案会随着数据点的增长而呈现指数级增长趋势，如果要做这样的穷举搜索需要消耗大量时间。好在有算法可以避免这种穷举搜索——k
 -means 方法使用了一种容易理解、便于重复的期望最大化
 算法取代了穷举搜索。

5.11.2　k
 -means算法：期望最大化

期望最大化（expectation-maximization，E-M）是一种非常强大的算法，应用于数据科学的很多场景中。k
 -means 是该算法的一个非常简单并且易于理解的应用，下面将简单介绍 E-M 算法。简单来说，期望最大化方法包含以下步骤。

(1) 猜测一些簇中心点。

(2) 重复直至收敛。

　　a. 期望步骤
 （E-step）：将点分配至离其最近的簇中心点。

　　b. 最大化步骤
 （M-step）：将簇中心点设置为所有点坐标的平均值。

期望步骤（E-step 或 Expectation step）不断更新每个点是属于哪一个簇的期望值，最大化步骤（M-step 或 Maximization step）计算关于簇中心点的拟合函数值最大化对应坐标（argmax 函数）——在本例中，通过简单地求每个簇中所有数据点坐标的平均值得到了簇中心点坐标。

关于这个算法的资料非常多，但是这些资料都可以总结为：在典型环境下，每一次重复 E-step 和 M-step 都将会得到更好的聚类效果。

将这个算法在图 5-112 中可视化。
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图 5-112：k
 -means 的 E–M 算法的可视化


如图所示，数据从初始化状态开始，经过三次迭代后收敛。下图显示的是聚类的交互式可视化版本，详情请参见 GitHub 在线附录（https://github.com/jakevdp/PythonDataScienceHandbook
 ）中的代码。


k
 -means 算法非常简单，只要用几行代码就可以实现它。以下是一个非常基础的 k
 -means 算法实现（如图 5-113 所示）：


In[5]: from sklearn.metrics import pairwise_distances_argmin

       def find_clusters(X, n_clusters, rseed=2):
           # 1.随机选择簇中心点
           rng = np.random.RandomState(rseed)
           i = rng.permutation(X.shape[0])[:n_clusters]
           centers = X[i]

           while True:
               # 2a.基于最近的中心指定标签
               labels = pairwise_distances_argmin(X, centers)

               # 2b.根据点的平均值找到新的中心
               new_centers = np.array([X[labels == i].mean(0)
                                       for i in range(n_clusters)])

               # 2c.确认收敛
               if np.all(centers == new_centers):
                   break
               centers = new_centers

           return centers, labels

       centers, labels = find_clusters(X, 4)
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=labels,
                   s=50, cmap='viridis');
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图 5-113：用 k
 -means 进行数据聚类


虽然大部分可用的聚类算法底层其实都是对上述示例的进一步扩展，但上述函数解释了期望最大化方法的核心内容。


使用期望最大化算法时的注意事项


在使用期望最大化算法时，需要注意几个问题。


可能不会达到全局最优结果


　　首先，虽然 E–M 算法可以在每一步中改进结果，但是它并不保证可以获得全局
 最优的解决方案。例如，如果在上述简单的步骤中使用一个随机种子（random seed），那么某些初始值可能会导致很糟糕的聚类结果（如图 5-114 所示）：


In[6]: centers, labels = find_clusters(X, 4, rseed=0)
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=labels,
                   s=50, cmap='viridis');
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图 5-114：k
 -means 算法的一个糟糕的收敛结果


　　虽然 E–M 算法最终收敛了，但是并没有收敛至全局最优配置。因此，该算法通常会用不同的初始值尝试很多遍，在 Scikit-Learn 中通过 n_init
 参数（默认值是 10）设置执行次数。


簇数量必须事先定好


　　k
 -means 还有一个显著的问题：你必须告诉该算法簇数量，因为它无法从数据中自动学习到簇的数量。如果我们告诉算法识别出 6 个簇，它将很快乐地执行，并找出最佳的 6 个簇（如图 5-115 所示）：


In[7]: labels = KMeans(6, random_state=0).fit_predict(X)
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=labels,
                   s=50, cmap='viridis');
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图 5-115：簇数量取值不合适的结果


　　结果是否有意义是一个很难给出明确回答的问题。有一个非常直观的方法，但这里不会进一步讨论，该方法叫作轮廓分析（http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_kmeans_silhouette_analysis.html
 ）。

　　不过，你也可以使用一些复杂的聚类算法，有些算法对每个簇的聚类效果有更好的度量方式（例如高斯混合模型，Gaussian mixture models，详情请参见 5.12 节），还有一些算法可以
 选择一个合适的簇数量（例如 DBSCAN、均值漂移或者近邻传播，这些都是 sklearn.cluster
 的子模块）。



k
 -means 算法只能确定线性聚类边界


　　k
 -means 的基本模型假设（与其他簇的点相比，数据点更接近自己的簇中心点）表明，当簇中心点呈现非线性的复杂形状时，该算法通常不起作用。

　　k
 -means 聚类的边界总是线性的，这就意味着当边界很复杂时，算法会失效。用下面的数据来演示 k
 -means 算法得到的簇标签，如图 5-116 所示：


In[8]: from sklearn.datasets import make_moons
       X, y = make_moons(200, noise=.05, random_state=0)

In[9]: labels = KMeans(2, random_state=0).fit_predict(X)
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=labels,
                   s=50, cmap='viridis');
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图 5-116：将 k
 -means 算法用于非线性边界的失败案例


　　这个情形让人想起 5.7 节介绍的内容，当时我们通过一个核变换将数据投影到更高维的空间，投影后的数据使线性分离成为可能。或许可以使用同样的技巧解决 k
 -means 算法无法处理非线性边界的问题。

　　这种核 k
 -means 算法在 Scikit-Learn 的 SpectralClustering
 评估器中实现，它使用最近邻图（the graph of nearest neighbors）来计算数据的高维表示，然后用 k
 -means 算法分配标签（如图 5-117 所示）：


In[10]: from sklearn.cluster import SpectralClustering
        model = SpectralClustering(n_clusters=2,
                                   affinity='nearest_neighbors',
                                   assign_labels='kmeans')
        labels = model.fit_predict(X)
        plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=labels,
                    s=50, cmap='viridis');





　　可以看到，通过核变换方法，核 k
 -means 就能够找到簇之间复杂的非线性边界了。


当数据量较大时，k
 -means 会很慢


　　由于 k
 -means 的每次迭代都必须获取数据集所有的点，因此随着数据量的增加，算法会变得缓慢。你可能会想到将“每次迭代都必须使用所有数据点”这个条件放宽，例如每一步仅使用数据集的一个子集来更新簇中心点。这恰恰就是批处理（batch-based） k
 -means 算法的核心思想，该算法在 sklearn.cluster.MiniBatchKMeans
 中实现。该算法的接口和标准的 KMeans
 接口相同，后面将用一个示例来演示它的用法。
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图 5-117：SpectralClustering
 算法计算的非线性边界


5.11.3　案例

了解了算法的限制条件之后，就可以将 k
 -means 的优势发挥到合适的场景中了。下面来演示一些示例。


	

案例1：用k
 -means算法处理手写数字


首先，将 k
 -means 算法用于 5.8 节和 5.9 节演示的手写数字数据。这次试试能不能不使用原始的标签信息，就用 k
 -means 算法识别出类似的数字。这个过程就好像是在事先
 没有标签信息的情况下，探索新数据集的含义。

首先导入手写数字，再使用 KMeans
 聚类。手写数字数据集包含 1797 个示例，每个样本有 64 个特征，其实就是 8×8 图像中的每个像素：


In[11]: from sklearn.datasets import load_digits
        digits = load_digits()
        digits.data.shape

Out[11]: (1797, 64)





聚类过程和之前的一样：


In[12]: kmeans = KMeans(n_clusters=10, random_state=0)
        clusters = kmeans.fit_predict(digits.data)
        kmeans.cluster_centers_.shape

Out[12]: (10, 64)





结果是在 64 维中有 10 个类。需要注意的是，这些簇中心点本身就是 64 维像素的点，可以将这些点看成是该簇中“具有代表性”（typical）的数字。这些簇中心点如图 5-118 所示：


In[13]: fig, ax = plt.subplots(2, 5, figsize=(8, 3))
        centers = kmeans.cluster_centers_.reshape(10, 8, 8)
        for axi, center in zip(ax.flat, centers):
            axi.set(xticks=[], yticks=[])
            axi.imshow(center, interpolation='nearest', cmap=plt.cm.binary)
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图 5-118：用 k
 -means 算法得到的簇中心点


我们会发现，即使没有标签
 ，KMeans
 算法也可以找到可辨识的数字中心，但是 1 和 8 例外。

由于 k
 -means 并不知道簇的真实标签，因此 0~9 标签可能并不是顺序排列的。我们可以将每个学习到的簇标签和真实标签进行匹配，从而解决这个问题：


In[14]: from scipy.stats import mode

        labels = np.zeros_like(clusters)
        for i in range(10):
            mask = (clusters == i)
            labels[mask] = mode(digits.target[mask])[0]





现在就可以检查无监督聚类算法在查找相似数字时的准确性了：


In[15]: from sklearn.metrics import accuracy_score
        accuracy_score(digits.target, labels)

Out[15]: 0.79354479688369506





仅通过一个简单的 k
 -means 算法，就可以获得手写数字数据集 80% 的分组准确率！下面再看看混淆矩阵（如图 5-119 所示）：


In[16]: from sklearn.metrics import confusion_matrix
        mat = confusion_matrix(digits.target, labels)
        sns.heatmap(mat.T, square=True, annot=True, fmt='d', cbar=False,
                    xticklabels=digits.target_names,
                    yticklabels=digits.target_names)
        plt.xlabel('true label')
        plt.ylabel('predicted label');
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图 5-119：k
 -means 分类器的混淆矩阵


正如我们之前看到的簇中心点图，混淆的地方主要是在数字 8 和 1。但仍然可以看出，通过 k
 -means 可以构建一个数字分类器，该数字分类器不需要任何已知的标签
 。

其实还可以更进一步，使用 t- 分布邻域嵌入算法（详情请参见 5.10 节）在执行 k
 -means 之前对数据进行预处理。t-SNE 是一个非线性嵌入算法，特别擅长保留簇中的数据点。下面来看看如何实现：


In[17]: from sklearn.manifold import TSNE

        # 投影数据：这一步将耽误几秒钟
        tsne = TSNE(n_components=2, init='pca', random_state=0)
        digits_proj = tsne.fit_transform(digits.data)

        # 计算类
        kmeans = KMeans(n_clusters=10, random_state=0)
        clusters = kmeans.fit_predict(digits_proj)

        # 排列标签
        labels = np.zeros_like(clusters)
        for i in range(10):
            mask = (clusters == i)
            labels[mask] = mode(digits.target[mask])[0]

        # 计算准确度
        accuracy_score(digits.target, labels)

Out[17]: 0.93356149137451305





同样在没有标签
 的情况下，它可以达到 94% 的分类准确率，这就是合理使用无监督学习的力量。无监督学习可以从数据集中抽取难以用手眼直接提取的信息。



	

案例2：将k
 -means用于色彩压缩


聚类算法的另一个有趣应用是图像色彩压缩。设想你有一幅包含几百万种颜色的图像，但其实大多数图像中的很大一部分色彩通常是不会被眼睛注意到的，而且图像中的很多像素都拥有类似或者相同的颜色。

如图 5-120 所示，该图像来源于 Scikit-Learn 的 datasets
 模块（在本例中，你将需要安装 Python 的 pillow
 图像程序包）：


In[18]: # 需要安装pillow图像程序包
        from sklearn.datasets import load_sample_image
        china = load_sample_image("china.jpg")
        ax = plt.axes(xticks=[], yticks=[])
        ax.imshow(china);





[image: {%}]



图 5-120：输入图像


该图像存储在一个三维数组 (height, width, RGB)
 中，以 0~255 的整数表示红 / 蓝 / 绿信息：


In[19]: china.shape

Out[19]: (427, 640, 3)





可以将这组像素转换成三维颜色空间中的一群数据点。先将数据变形为 [n_samples × n_features]
 ，然后缩放颜色至其取值为 0~1：


In[20]: data = china / 255.0 # 转换成0~1区间值
        data = data.reshape(427 * 640, 3)
        data.shape

Out[20]: (273280, 3)





还可以在颜色空间中对这些像素进行可视化。为了演示方便，这里只使用包含前 10 000 个像素的子集（如图 5-121 所示）：


In[21]: def plot_pixels(data, title, colors=None, N=10000):
            if colors is None:
                colors = data

            # 随机选择一个子集
            rng = np.random.RandomState(0)
            i = rng.permutation(data.shape[0])[:N]
            colors = colors[i]
            R, G, B = data[i].T

            fig, ax = plt.subplots(1, 2, figsize=(16, 6))
            ax[0].scatter(R, G, color=colors, marker='.')
            ax[0].set(xlabel='Red', ylabel='Green', xlim=(0, 1), ylim=(0, 1))

            ax[1].scatter(R, B, color=colors, marker='.')
            ax[1].set(xlabel='Red', ylabel='Blue', xlim=(0, 1), ylim=(0, 1))

            fig.suptitle(title, size=20);

In[22]: plot_pixels(data, title='Input color space: 16 million possible colors')
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图 5-121：在 RGB 颜色空间中的像素分布


现在对像素空间（特征矩阵）使用 k
 -means 聚类，将 1600 万种颜色（255 × 255 × 255 = 16 581 375）缩减到 16 种颜色。因为我们处理的是一个非常大的数据集，所以将使用 MiniBatchKMeans
 算法对数据集的子集进行计算。这种算法比标准的 k
 -means 算法速度更快（如图 5-122 所示）：


In[23]: from sklearn.cluster import MiniBatchKMeans
        kmeans = MiniBatchKMeans(16)
        kmeans.fit(data)
        new_colors = kmeans.cluster_centers_[kmeans.predict(data)]

        plot_pixels(data, colors=new_colors,
                    title="Reduced color space: 16 colors")
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图 5-122：在 RGB 颜色空间中 16 个类


用计算的结果对原始像素重新着色，即每个像素被指定为距离其最近的簇中心点的颜色。用新的颜色在图像空间（427 × 640），而不是像素空间（273 280 × 3）里重新画图，展示效果（如图 5-123 所示）：


In[24]:
china_recolored = new_colors.reshape(china.shape)

fig, ax = plt.subplots(1, 2, figsize=(16, 6),
          subplot_kw=dict(xticks=[], yticks=[]))
fig.subplots_adjust(wspace=0.05)
ax[0].imshow(china)
ax[0].set_title('Original Image', size=16)
ax[1].imshow(china_recolored)
ax[1].set_title('16-color Image', size=16);
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图 5-123：对比拥有全部颜色的图像（左）和拥有 16 个颜色的图像（右）


虽然右图丢失了某些细节，但是图像总体上还是非常容易辨识的。右图实现了将近一百万的压缩比！这就是 k
 -means 的一个有趣的应用，当然还有很多更好的压缩图像的算法，但是这个示例足以显示无监督算法（如 k
 -means）解决问题的力量。





5.12　专题：高斯混合模型

前一节介绍的 k
 -means 聚类模型非常简单并且易于理解，但是它的简单性也为实际应用带来了挑战。特别是在实际应用中，k
 -means 的非概率性和它仅根据到簇中心点的距离来指派簇的特点将导致性能低下。这一节将介绍高斯混合模型，该模型可以被看作是 k
 -means 思想的一个扩展，但它也是一种非常强大的聚类评估工具。还是从标准导入开始：


In[1]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       import seaborn as sns; sns.set()
       import numpy as np





5.12.1　高斯混合模型（GMM）为什么会出现：k
 -means 算法的缺陷

下面来介绍一些 k
 -means 算法的不足之处，并思考如何改进我们的聚类模型。就像前一节所看到的，只要给定简单且分离性非常好的数据，k
 -means 就可以找到合适的聚类结果。

例如，只要有简单的数据簇，k
 -means 算法就可以快速给这些簇作标记，标记结果和通过肉眼观察到的簇的结果十分接近（如图 5-124 所示）：


In[2]: # 生成数据
       from sklearn.datasets.samples_generator import make_blobs
       X, y_true = make_blobs(n_samples=400, centers=4,
                              cluster_std=0.60, random_state=0)
       X = X[:, ::-1] # 交换列是为了方便画图

In[3]: #用k-means标签画出数据
       from sklearn.cluster import KMeans
       kmeans = KMeans(4, random_state=0)
       labels = kmeans.fit(X).predict(X)
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=labels, s=40, cmap='viridis');
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图 5-124：简单数据的 k
 -means 标签


通过直接观察可以发现，某些点的归属簇比其他点的归属簇更加明确。例如，中间的两个簇似乎有一小块区域重合，因此我们对重合部分的点将被分配到哪个簇不是很有信心。不幸的是，k
 -means 模型本身也没有度量簇的分配概率或不确定性的方法（虽然可以用数据重抽样方法 bootstrap 来估计不确定性）。因此，我们必须找到一个更通用的模型。

理解 k
 -means 模型的一种方法是，它在每个簇的中心放置了一个圆圈（在更高维空间中是一个超空间），圆圈半径根据最远的点与簇中心点的距离算出。这个半径作为训练集分配簇的硬切断（hard cutoff），即在这个圆圈之外的任何点都不是该簇的成员。可以用以下函数将这个聚类模型可视化（如图 5-125 所示）：


In[4]:
from sklearn.cluster import KMeans
from scipy.spatial.distance import cdist

def plot_kmeans(kmeans, X, n_clusters=4, rseed=0, ax=None):
    labels = kmeans.fit_predict(X)

    # 画出输入数据
    ax = ax or plt.gca()
    ax.axis('equal')
    ax.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=labels, s=40, cmap='viridis', zorder=2)

    # 画出k-means模型的表示
    centers = kmeans.cluster_centers_
    radii = [cdist(X[labels == i], [center]).max()
             for i, center in enumerate(centers)]
    for c, r in zip(centers, radii):
        ax.add_patch(plt.Circle(c, r, fc='#CCCCCC', lw=3, alpha=0.5, zorder=1))

In[5]: kmeans = KMeans(n_clusters=4, random_state=0)
       plot_kmeans(kmeans, X)
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图 5-125：k
 -means 模型隐含的圆形的簇



k
 -means 有一个重要特征，它要求这些簇的模型必须是圆形
 ：k
 -means 算法没有内置的方法来实现椭圆形的簇。因此，如果对同样的数据进行一些转换，簇的分配就会变得混乱（如图 5-126 所示）：


In[6]: rng = np.random.RandomState(13)
       X_stretched = np.dot(X, rng.randn(2, 2))

       kmeans = KMeans(n_clusters=4, random_state=0)
       plot_kmeans(kmeans, X_stretched)
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图 5-126：k
 -means 算法对非圆形聚类效果很差


通过肉眼观察，可以发现这些变形的簇并不是圆形的，因此圆形的簇拟合效果非常糟糕。总之，k
 -means 对这个问题有点无能为力，只能强行将数据拟合至 4 个圆形的簇，但却导致多个圆形的簇混在一起、相互重叠，右下部分尤其明显。有人可能会想用 PCA（详情请参见 5.9 节）先预处理数据，从而解决这个特殊的问题。但实际上，PCA 也不能保证这样的全局操作不会导致单个数据被圆形化。


k
 -means 的这两个缺点——类的形状缺少灵活性、缺少簇分配的概率——使得它对许多数据集（特别是低维数据集）的拟合效果不尽如人意。

你可能想通过对 k
 -means 模型进行一般化处理来弥补这些不足，例如可以通过比较每个点与所有
 簇中心点的距离来度量簇分配的不确定性，而不仅仅是关注最近的簇。你也可能想通过将簇的边界由圆形放宽至椭圆形，从而得到非圆形的簇。实际上，这正是另一种的聚类模型——高斯混合模型——的两个基本组成部分。

5.12.2　一般化E-M：高斯混合模型

一个高斯混合模型（Gaussian mixture model，GMM）试图找到多维高斯概率分布的混合体，从而获得任意数据集最好的模型。在最简单的场景中，GMM 可以用与 k
 -means 相同的方式寻找类（如图 5-127 所示）：


In[7]: from sklearn.mixture import GMM
       gmm = GMM(n_components=4).fit(X)
       labels = gmm.predict(X)
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=labels, s=40, cmap='viridis');
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图 5-127：高斯混合模型得到的数据标签


但由于 GMM 有一个隐含的概率模型，因此它也可能找到簇分配的概率结果——在 Scikit- Learn 中用 predict_proba
 方法实现。这个方法返回一个大小为 [n_samples, n_clusters]
 的矩阵，矩阵会给出任意点属于某个簇的概率：


In[8]: probs = gmm.predict_proba(X)
       print(probs[:5].round(3))

[[ 0.     0.     0.475  0.525]
 [ 0.     1.     0.     0.  ]
 [ 0.     1.     0.     0.  ]
 [ 0.     0.     0.     1.  ]
 [ 0.     1.     0.     0.  ]]





我们可以将这个不确定性可视化，用每个点的大小体现预测的不确定性，使其成正比。由图 5-128 可知，在簇边界上的点反映了簇分配的不确定性：


In[9]: size = 50 * probs.max(1) ** 2  # 平方强调差异
       plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=labels, cmap='viridis', s=size);
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图 5-128：GMM 概率标签：用点的大小反映概率


高斯混合模型本质上和 k
 -means 模型非常类似，它们都使用了期望最大化方法，具体实现如下。

(1) 选择初始簇的中心位置和形状。

(2) 重复直至收敛。

　　a. 期望步骤
 （E-step）：为每个点找到对应每个簇的概率作为权重。

　　b. 最大化步骤
 （M-step）：更新每个簇的位置，将其标准化，并且基于所有
 数据点的权重来确定形状。

最终结果表明，每个簇的结果并不与硬边缘的空间（hard-edged sphere）有关，而是通过高斯平滑模型实现。正如在 k
 -means 中的期望最大化方法，这个算法有时并不是全局最优解，因此在实际应用需要使用多个随机初始解。

下面创建一个可视化 GMM 簇位置和形状的函数，该函数用 gmm
 的输出结果画出椭圆：


In[10]:
from matplotlib.patches import Ellipse

def draw_ellipse(position, covariance, ax=None, **kwargs):
    """用给定的位置和协方差画一个椭圆"""
    ax = ax or plt.gca()

    # 将协方差转换成主轴
    if covariance.shape == (2, 2):
        U, s, Vt = np.linalg.svd(covariance)
        angle = np.degrees(np.arctan2(U[1, 0], U[0, 0]))
        width, height = 2 * np.sqrt(s)
    else:
        angle = 0
        width, height = 2 * np.sqrt(covariance)

    # 画出椭圆
    for nsig in range(1, 4):
        ax.add_patch(Ellipse(position, nsig * width, nsig * height,
                             angle, **kwargs))

def plot_gmm(gmm, X, label=True, ax=None):
    ax = ax or plt.gca()
    labels = gmm.fit(X).predict(X)
    if label:
        ax.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=labels, s=40, cmap='viridis', zorder=2)
    else:
        ax.scatter(X[:, 0], X[:, 1], s=40, zorder=2)
    ax.axis('equal')

    w_factor = 0.2 / gmm.weights_.max()
    for pos, covar, w in zip(gmm.means_, gmm.covars_, gmm.weights_):
        draw_ellipse(pos, covar, alpha=w * w_factor)





经过上述处理之后，再给 GMM 四个成分处理初始数据，看看会得到什么结果（如图 5-129 所示）：


In[11]: gmm = GMM(n_components=4, random_state=42)
        plot_gmm(gmm, X)
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图 5-129：在圆形聚类中 GMM 的四个成分


同理，也可以用 GMM 方法来拟合扩展过的数据集。高斯模型允许使用全协方差（full covariance），即使是于非常扁平的椭圆形的簇，该模型也可以处理（如图 5-130 所示）：


In[12]: gmm = GMM(n_components=4, covariance_type='full', random_state=42)
        plot_gmm(gmm, X_stretched)
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图 5-130：GMM 的四个非圆形的簇


从图中可以明显看出，GMM 突破了前面 k
 -means 算法的两个局限性。


选择协方差的类型


如果仔细观察前面的拟合结果，你会发现每个拟合的 covariance_type
 选项的设置是不同的。这个超参数控制了每个簇的形状自由度，其设置对任何问题都非常重要。它的默认设置是 covariance_type="diag"
 ，意思是簇在每个维度的尺寸都可以单独设置，椭圆边界的主轴与坐标轴平行。另一个更简单、更快的模型是 covariance_type="spherical"
 ，该模型通过约束簇的形状，让所有维度相等。这样得到的聚类结果和 k
 -means 聚类的特征是相似的，虽然两者并不完全相同。还有一个更复杂、计算复杂度也更高的模型（特别适应于高维度数据）是 covariance_type="full"
 ，该模型允许每个簇在任意方向上用椭圆建模。

可以用这三种方法可视化同一个聚类数据，如图 5-131 所示：
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图 5-131：GMM 协方差类型的可视化


5.12.3　将GMM用作密度估计

虽然 GMM 通常被归类为聚类算法，但它本质上是一个密度估计
 算法；也就是说，从技术的角度考虑，一个 GMM 拟合的结果并不是一个聚类模型，而是描述数据分布的生成概率模型。

例如从 Scikit-Learn 的 make_moons
 函数生成的一些数据（可视化结果如图 5-132 所示），这些数据在 5.11 节介绍过：


In[13]: from sklearn.datasets import make_moons
        Xmoon, ymoon = make_moons(200, noise=.05, random_state=0)
        plt.scatter(Xmoon[:, 0], Xmoon[:, 1]);
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图 5-132：将 GMM 应用于非线性边界聚类


如果用 GMM 对数据拟合出两个成分，那么作为一个聚类模型的结果，其实没什么用（如图 5-133 所示）：


In[14]: gmm2 = GMM(n_components=2, covariance_type='full', random_state=0)
        plot_gmm(gmm2, Xmoon)
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图 5-133：用带两个成分的 GMM 拟合非线性的类


但如果选用更多的成分而忽视簇标签，就可以找到一个更接近输入数据的拟合结果（如图 5-134 所示）：


In[15]: gmm16 = GMM(n_components=16, covariance_type='full', random_state=0)
        plot_gmm(gmm16, Xmoon, label=False)
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图 5-134：用很多 GMM 簇来对点的分布建模


这里采用 16 个高斯曲线的混合形式不是为了找到数据的分隔的簇，而是为了对输入数据的总体分布
 建模。这就是分布函数的生成模型——GMM 可以为我们生成新的、与输入数据类似的随机分布函数。例如，下面是用 GMM 拟合原始数据获得的 16 个成分生成的 400 个新数据点（如图 5-135 所示）：


In[16]: Xnew = gmm16.sample(400, random_state=42)
        plt.scatter(Xnew[:, 0], Xnew[:, 1]);
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图 5-135：带 16 个成分的 GMM 生成的新数据


GMM 是一种非常方便的建模方法，可以为数据估计出任意维度的随机分布。


需要多少成分
 ？

作为一种生成模型，GMM 提供了一种确定数据集最优成分数量的方法。由于生成模型本身就是数据集的概率分布，因此可以利用该模型来评估数据的似然估计
 ，并利用交叉检验防止过拟合。还有一些纠正过拟合的标准分析方法，例如用赤池信息量准则（Akaike information criterion，AIC，https://en.wikipedia.org/wiki/Akaike_information_criterion
 ）、贝叶斯信息准则（Bayesian information criterion，BIC，https://en.wikipedia.org/wiki/Bayesian_information_criterion
 ）调整模型的似然估计。Scikit-Learn 的 GMM 评估器已经内置了以上两种度量准则的计算方法，在 GMM 方法中使用它们很方便。

下面用 AIC 和 BIC 分别作为月球数据集的 GMM 成分数量的函数（如图 5-136 所示）：


In[17]: n_components = np.arange(1, 21)
        models = [GMM(n, covariance_type='full', random_state=0).fit(Xmoon)
                  for n in n_components]

        plt.plot(n_components, [m.bic(Xmoon) for m in models], label='BIC')
        plt.plot(n_components, [m.aic(Xmoon) for m in models], label='AIC')
        plt.legend(loc='best')
        plt.xlabel('n_components');
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图 5-136：AIC 和 BIC 选择 GMM 成分数量的可视化


类的最优数量出现在 AIC 或 BIC 曲线最小值的位置，最终结果取决于我们更希望使用哪一种近似。AIC 告诉我们，选择 16 个成分可能太多，8 个~12 个成分可能是更好的选择。由于这类经典问题的存在，BIC 推荐了一个更简单的模型。

这里需要注意的是：成分数量的选择度量的是 GMM 作为一个密度评估器
 的性能，而不是作为一个聚类算法
 的性能。建议你还是把 GMM 当成一个密度评估器，仅在简单数据集中才将它作为聚类算法使用。

5.12.4　示例：用GMM生成新的数据

前面介绍了一个将 GMM 作为数据生成模型的示例，目的是根据输入数据的分布创建一个新的样本集。这次还利用这个思路，为前面使用过的标准手写数字库生成新的手写数字。

首先，用 Scikit-Learn 的数据工具导入手写数字数据：


In[18]: from sklearn.datasets import load_digits
        digits = load_digits()
        digits.data.shape

Out[18]: (1797, 64)





然后，画出前 100 个数据，看看这些数据（如图 5-137 所示）：


In[19]: def plot_digits(data):
            fig, ax = plt.subplots(10, 10, figsize=(8, 8),
                                   subplot_kw=dict(xticks=[], yticks=[]))
            fig.subplots_adjust(hspace=0.05, wspace=0.05)
            for i, axi in enumerate(ax.flat):
                im = axi.imshow(data[i].reshape(8, 8), cmap='binary')
                im.set_clim(0, 16)
        plot_digits(digits.data)
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图 5-137：输入的手写数字


现在有大约 1800 个 64 维度的数字，可以创建一个 GMM 模型来生成更多的数字。GMM 在这样一个高维空间中可能不太容易收敛，因此先使用一个不可逆的降维算法。我们在这里直接用 PCA，让 PCA 算法保留投影后样本数据 99% 的方差：


In[20]: from sklearn.decomposition import PCA
        pca = PCA(0.99, whiten=True)
        data = pca.fit_transform(digits.data)
        data.shape

Out[20]: (1797, 41)





结果降到了 41 维，削减了接近 1/3 的维度的同时，几乎没有信息损失。再对这个投影数据使用 AIC，从而得到 GMM 成分数量的粗略估计（如图 5-138 所示）：


In[21]: n_components = np.arange(50, 210, 10)
        models = [GMM(n, covariance_type='full', random_state=0)
                  for n in n_components]
        aics = [model.fit(data).aic(data) for model in models]
        plt.plot(n_components, aics);
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图 5-138：用 AIC 曲线选择合适数量的 GMM 成分


在大约 110 个成分的时候，AIC 是最小的，因此我们打算使用这个模型——立刻用它拟合数据，并且确认它已经收敛：


In[22]: gmm = GMM(110, covariance_type='full', random_state=0)
        gmm.fit(data)
        print(gmm.converged_)

True





现在就可以在 41 维投影空间中画出这 100 个点的示例，将 GMM 作为生成模型：


In[23]: data_new = gmm.sample(100, random_state=0)
        data_new.shape

Out[23]: (100, 41)





最后，可以通过 PCA 对象逆变换来构建新的数字（如图 5-139 所示）：


In[24]: digits_new = pca.inverse_transform(data_new)
        plot_digits(digits_new)
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图 5-139：GMM 评估器模型随机画出的“新”数字


从图中可以看出，大部分数字与原始数据集的数字别无二致。

简单回顾上述操作步骤：首先获得手写数字的示例数据，然后构建该数据的分布模型，最后依据分布模型生成一批新的示例数字。这些“手写数字”并不会单独出现在原始数据集中，而是获取混合模型输入数据的一般特征。这个数字生成模型同时也可以证明，生成模型是贝叶斯生成分类器的一个非常有用的成分，就像下一节将要介绍内容的一样。

5.13　专题：核密度估计

前一节介绍了高斯混合模型（GMM）——一个聚类和密度评估器的混合体。我们之前提过，密度评估器是一种利用 D
 维数据集生成 D
 维概率分布估计的算法。GMM 算法用不同高斯分布的加权汇总来表示概率分布估计。核密度估计
 （kernel density estimation，KDE）算法将高斯混合理念扩展到了逻辑极限（logical extreme）。它通过对每个点
 生成高斯分布的混合成分，获得本质上是无参数的密度评估器。这一节将介绍 KDE 的由来与用法，以标准的输入开始：


In[1]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       import seaborn as sns; sns.set()
       import numpy as np





5.13.1　KDE的由来：直方图

正如前面所讨论过的，密度评估器是一种寻找数据集生成概率分布模型的算法。你可能很熟悉一维数据的密度估计——直方图，那是一个简单的密度评估器。直方图将数据分成若干区间，统计落入每个区间内的点的数量，然后用直观的方式将结果可视化。

例如，下面创建两组服从正态分布的数据：


In[2]: def make_data(N, f=0.3, rseed=1):
           rand = np.random.RandomState(rseed)
           x = rand.randn(N)
           x[int(f * N):] += 5
           return x

       x = make_data(1000)





前面已经介绍过，基于计数的标准直方图可以用 plt.hist()
 函数来生成。只要确定直方图的 normed
 参数，就可以得到一个正态分布直方图。在这个直方图中，区间的高度并不反映统计频次，而是反映概率密度（如图 5-140 所示）：


In[3]: hist = plt.hist(x, bins=30, normed=True)
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图 5-140：不同正态分布的组合数据


值得注意的是，在区间不变的条件下，这个标准化（计算概率密度）只是简单地改变了 y
 轴的比例，相对高度仍然与频次直方图一致。标准化是为了让直方图的总面积等于 1，可以通过检查直方图函数的输出结果来确认这一点：


In[4]: density, bins, patches = hist
       widths = bins[1:] - bins[:-1]
       (density * widths).sum()

Out[4]: 1.0





使用直方图作为密度评估器时需要注意的是，区间大小和位置的选择不同，产生的统计特征也不同。例如，如果只看数据中的 20 个点，选择不同的区间将会出现完全不同的解读方式（直方图），如以下示例（如图 5-141 所示）：


In[5]: x = make_data(20)
       bins = np.linspace(-5, 10, 10)

In[6]: fig, ax = plt.subplots(1, 2, figsize=(12, 4),
                              sharex=True, sharey=True,
                              subplot_kw={'xlim':(-4, 9),
                                          'ylim':(-0.02, 0.3)})
       fig.subplots_adjust(wspace=0.05)
       for i, offset in enumerate([0.0, 0.6]):
           ax[i].hist(x, bins=bins + offset, normed=True)
           ax[i].plot(x, np.full_like(x, -0.01), '|k',
                      markeredgewidth=1)
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图 5-141：直方图的问题：区间的位置会影响数据的解读方式


左边的直方图很清楚地显示了一个双峰分布，但右边的图却显示了一个单峰分布，并带着一个长尾。如果没有看到前面的代码，你可能会认为这两个直方图描述的是不同的数据。这样怎么能相信直方图的可视化结果呢？如何才能改进这个问题呢？

让我们先退一步，将直方图看成是一堆方块，把每个方块堆在数据集每个数据点所在的区间内。通过图来直观地展示（如图 5-142 所示）：


In[7]: fig, ax = plt.subplots()
       bins = np.arange(-3, 8)
       ax.plot(x, np.full_like(x, -0.1), '|k',
               markeredgewidth=1)
       for count, edge in zip(*np.histogram(x, bins)):
           for i in range(count):
               ax.add_patch(plt.Rectangle((edge, i), 1, 1,
                                          alpha=0.5))
       ax.set_xlim(-4, 8)
       ax.set_ylim(-0.2, 8)

Out[7]: (-0.2, 8)
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图 5-142：方块堆叠的直方图


前面介绍的两种区间之所以会造成解读差异，究其原因在于方块堆叠的高度通常并不能反映区间附近数据点的实际密度，而是反映了区间如何与数据点对齐。区间内数据点和方块对不齐将可能导致前面那样糟糕的直方图。但是，如果不采用方块与区间
 对齐的形式，而是采用方块与相应的数据点
 对齐的方式呢？虽然这样做会导致方块对不齐，但是可以将它们在 x
 轴上每个数据点位置的贡献求和来找到结果。下面来试一试（如图 5-143 所示）：


In[8]: x_d = np.linspace(-4, 8, 2000)
       density = sum((abs(xi - x_d) < 0.5) for xi in x)

       plt.fill_between(x_d, density, alpha=0.5)
       plt.plot(x, np.full_like(x, -0.1), '|k', markeredgewidth=1)

       plt.axis([-4, 8, -0.2, 8]);
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图 5-143：每个点的块中心的“直方图”，这是一个核密度估计示例


虽然结果看起来有点杂乱，但与标准直方图相比，这幅图可以更全面地反映出数据的真实特征。不过，这些粗糙的线条既没有让人愉悦的美感，也不能反映数据的任何真实性质。为了让线条显得更加平滑，我们也许可以用平滑函数取代每个位置上的方块，例如使用高斯函数。下面用标准的正态分布曲线代替每个点的方块（如图 5-144 所示）：


In[9]: from scipy.stats import norm
       x_d = np.linspace(-4, 8, 1000)
       density = sum(norm(xi).pdf(x_d) for xi in x)

       plt.fill_between(x_d, density, alpha=0.5)
       plt.plot(x, np.full_like(x, -0.1), '|k', markeredgewidth=1)

       plt.axis([-4, 8, -0.2, 5]);
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图 5-144：用高斯内核实现的核密度估计


这幅平滑的图像是由每个点所在位置的高斯分布构成的，这样可以更准确地表现数据分布的形状，并且拟合方差更小（也就是说，进行不同的抽样时，数据的改变更小）。

最后两幅图是核密度估计在一维中的示例，第一幅图用的是“tophat”核，第二幅图用的是高斯核。接下来将对核密度估计进行更详细的介绍。

5.13.2　核密度估计的实际应用

核密度估计的自由参数是核类型
 （kernel）参数，它可以指定每个点核密度分布的形状。而核带宽
 （kernel bandwidth）参数控制每个点的核的大小。在实际应用中，有很多核可用于核密度估计，特别是 Scikit-Learn 的 KDE 实现支持六个核，详情请参见 Scikit-Learn 的核密度估计文档（http://scikit-learn.org/stable/modules/density.html
 ）。

虽然 Python 中有许多核密度估计算法实现的版本（特别是在 SciPy 和 StatsModels 包中），但是我更倾向于使用 Scikit-Learn 的版本，因为它更高效、更灵活，在 sklearn.neighbors.KernelDensity
 评估器中实现，借助六个核中的任意一个核、二三十个距离量度就可以处理具有多个维度的 KDE。由于 KDE 计算量非常大，因此 Scikit-Learn 评估器底层使用了一种基于树的算法，可以利用 atol
 （绝对容错）和 rtol
 （相对容错）参数来平衡计算时间与准确性。我们可以用 Scikit-Learn 的标准交叉检验工具来确定自由参数核带宽，后面将会介绍这些内容。

下面先来看一个简单的示例，利用 Scikit-Learn 的 KernelDensity
 评估器来重现前面的图像（如图 5-145 所示）：


In[10]: from sklearn.neighbors import KernelDensity

        # 初始化并拟合KDE模型
        kde = KernelDensity(bandwidth=1.0, kernel='gaussian')
        kde.fit(x[:, None])

        # score_samples返回概率密度的对数值
        logprob = kde.score_samples(x_d[:, None])

        plt.fill_between(x_d, np.exp(logprob), alpha=0.5)
        plt.plot(x, np.full_like(x, -0.01), '|k', markeredgewidth=1)
        plt.ylim(-0.02, 0.22)

Out[10]: (-0.02, 0.22)
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图 5-145：用 Scikit-Learn 计算的核密度估计


这里的结果经过了标准化处理，保证曲线下的面积为 1。


通过交叉检验选择带宽


在 KDE 中，带宽的选择不仅对找到合适的密度估计非常重要，也是在密度估计中控制偏差 - 方差平衡的关键：带宽过窄将导致估计呈现高方差（即过拟合），而且每个点的出现或缺失都会引起很大的不同；带宽过宽将导致估计呈现高偏差（即欠拟合），而且带宽较大的核还会破坏数据结构。

关于如何利用统计方法快速对数据作出严格假设，从而确定密度估计的最佳带宽的研究由来已久：如果你查看 SciPy 和 StatsModels 包中 KDE 的实现，就能看到这些规则的实现过程。

前面介绍过，机器学习中超参数的调优通常都是通过交叉检验完成的。Scikit-Learn 团队在设计 KernelDensity
 评估器时，就设想了直接使用 Scikit-Learn 的标准网格搜索工具。这里用 GridSearchCV
 来优化前面数据集的密度估计带宽。因为我们要处理的数据集规模比较小，所以使用留一法进行交叉检验，该方法在每一次做交叉检验时，都会最小化训练集的损失：


In[11]: from sklearn.grid_search import GridSearchCV
        from sklearn.cross_validation import LeaveOneOut

        bandwidths = 10 ** np.linspace(-1, 1, 100)
        grid = GridSearchCV(KernelDensity(kernel='gaussian'),
                            {'bandwidth': bandwidths},
                            cv=LeaveOneOut(len(x)))
        grid.fit(x[:, None]);





现在就可以找到似然估计值最大化时（在本例中默认是对数似然估计值）的带宽：


In[12]: grid.best_params_

Out[12]: {'bandwidth': 1.1233240329780276}





这个最优带宽与前面示例图像中使用的带宽非常接近，那里使用的带宽是 1.0（也是 scipy.stats.norm
 的默认宽度）。

5.13.3　示例：球形空间的KDE

KDE 可能最常用于描述数据点的分布。例如，在 Seaborn 可视化库中（详情请参见 4.16 节），KDE 是内置画图函数，可以自动对一维和二维空间的数据进行可视化。

下面将介绍一个稍复杂些的 KDE 数据分布可视化应用。我们会使用 Scikit-Learn 的一些地理数据：褐喉树懒（bradypus variegatus）和森林小稻鼠（microryzomys minutus）这两种南美洲哺乳类动物的地理分布观测值。

可以用 Scikit-Learn 直接获取数据：


In[13]: from sklearn.datasets import fetch_species_distributions

        data = fetch_species_distributions()

        # 获取物种ID和位置矩阵/数组
        latlon = np.vstack([data.train['dd lat'],
                            data.train['dd long']]).T
        species = np.array([d.decode('ascii').startswith('micro')
                            for d in data.train['species']], dtype='int')





导入数据后，使用 Basemap 工具（详情请参见 4.15 节）在南美洲地图中画出这两个物种的观测位置（如图 5-146 所示）：


In[14]: from mpl_toolkits.basemap import Basemap
        from sklearn.datasets.species_distributions import construct_grids

        xgrid, ygrid = construct_grids(data)

        # 用Basemap画出海岸线
        m = Basemap(projection='cyl', resolution='c',
                    llcrnrlat=ygrid.min(), urcrnrlat=ygrid.max(),
                    llcrnrlon=xgrid.min(), urcrnrlon=xgrid.max())
        m.drawmapboundary(fill_color='#DDEEFF')
        m.fillcontinents(color='#FFEEDD')
        m.drawcoastlines(color='gray', zorder=2)
        m.drawcountries(color='gray', zorder=2)

        # 画出位置
        m.scatter(latlon[:, 1], latlon[:, 0], zorder=3,
                  c=species, cmap='rainbow', latlon=True);
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图 5-146：在训练数据集中画出物种位置


不过这幅图没有很好地显示出物种密度的信息，因为这两个物种的数据点分布好像有相互重叠。仅通过观察大概发现不了，这幅图上其实有超过 1600 个数据点！

用核密度估计以一种更容易解读的方式显示物种分布信息：在地图中平滑地显示密度。由于地图坐标系统位于一个球面，而不是一个平面上，因此可以使用 haversine
 度量距离正确表示球面上的距离。

虽然下面的代码有点复杂（Basemap 工具的缺点之一），但是每段代码的含义应该还是清楚的（如图 5-147 所示）：


In[15]:
# 准备画轮廓图的数据点
X, Y = np.meshgrid(xgrid[::5], ygrid[::5][::-1])
land_reference = data.coverages[6][::5, ::5]
land_mask = (land_reference > -9999).ravel()
xy = np.vstack([Y.ravel(), X.ravel()]).T
xy = np.radians(xy[land_mask])

# 创建两幅并排的图
fig, ax = plt.subplots(1, 2)
fig.subplots_adjust(left=0.05, right=0.95, wspace=0.05)
species_names = ['Bradypus Variegatus', 'Microryzomys Minutus']
cmaps = ['Purples', 'Reds']

for i, axi in enumerate(ax):
    axi.set_title(species_names[i])

    # 用Basemap画出海岸线
    m = Basemap(projection='cyl', llcrnrlat=Y.min(),
                urcrnrlat=Y.max(), llcrnrlon=X.min(),
                urcrnrlon=X.max(), resolution='c', ax=axi)
    m.drawmapboundary(fill_color='#DDEEFF')
    m.drawcoastlines()
    m.drawcountries()

    # 构建一个球形的分布核密度估计
    kde = KernelDensity(bandwidth=0.03, metric='haversine')
    kde.fit(np.radians(latlon[species == i]))

    # 只计算大陆的值：-9999表示是海洋
    Z = np.full(land_mask.shape[0], -9999.0)
    Z[land_mask] = np.exp(kde.score_samples(xy))
    Z = Z.reshape(X.shape)

    # 画出密度的轮廓
    levels = np.linspace(0, Z.max(), 25)
    axi.contourf(X, Y, Z, levels=levels, cmap=cmaps[i])
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图 5-147：物种分布的核密度表示


与最开始使用的简单散点图相比，这幅可视图可以更清楚地展示两个物种的观察分布。

5.13.4　示例：不是很朴素的贝叶斯

下面这个示例是用 KDE 做贝叶斯生成分类，同时演示如何使用 Scikit-Learn 自定义评估器。

在 5.5 节中，我们介绍了朴素贝叶斯分类方法，为每一个类创建了一个简单的生成模型，并用这些模型构建了一个快速的分类器。在朴素贝叶斯分类中，生成模型是与坐标轴平行的高斯分布。如果利用 KDE 这样的核密度估计算法，我们就可以去掉“朴素”的成分，使用更成熟的生成模型描述每一个类。虽然它还是贝叶斯分类，但是它不再朴素。

一般分类器的生成算法如下所示。

(1) 通过标签分割训练数据。

(2) 为每个集合拟合一个 KDE 来获得数据的生成模型，这样就可以用任意 x
 观察值和 y
 标签计算出似然估计值 P
 ( x
 | y
 )。

(3) 根据训练集中每一类的样本数量，计算每一类的先验概率 P
 ( y
 )。

(4) 对于一个未知的点 x
 ，每一类的后验概率是 P
 ( x
 | y
 ) ∝ P
 ( x
 | y
 )P
 ( y
 )，而后验概率最大的类就是分配给该点的标签。

这个算法简单易懂，难点是在 Scikit-Learn 框架下使用网格搜索和交叉检验来实现。

以下代码是用 Scikit-Learn 框架对上面算法的实现，我们将从代码中详细剖析该算法：


In[16]: from sklearn.base import BaseEstimator, ClassifierMixin


        class KDEClassifier(BaseEstimator, ClassifierMixin):
            """基于KDE的贝叶斯生成分类

            参数
            ----------
            bandwidth : float
                每个类中的核带宽
            kernel : str
                核函数的名称，传递给KernelDensity
            """
            def __init__(self, bandwidth=1.0, kernel='gaussian'):
                self.bandwidth = bandwidth
                self.kernel = kernel

            def fit(self, X, y):
                self.classes_ = np.sort(np.unique(y))
                training_sets = [X[y == yi] for yi in self.classes_]
                self.models_ = [KernelDensity(bandwidth=self.bandwidth,
                                              kernel=self.kernel).fit(Xi)
                                for Xi in training_sets]
                self.logpriors_ = [np.log(Xi.shape[0] / X.shape[0])
                                   for Xi in training_sets]
                return self

            def predict_proba(self, X):
                logprobs = np.array([model.score_samples(X)
                                     for model in self.models_]).T
                result = np.exp(logprobs + self.logpriors_)
                return result / result.sum(1, keepdims=True)

            def predict(self, X):
                return self.classes_[np.argmax(self.predict_proba(X), 1)]






	

解析自定义评估器


下面来分段查看代码，并介绍算法的主要特征：


from sklearn.base import BaseEstimator, ClassifierMixin

class KDEClassifier(BaseEstimator, ClassifierMixin):
    """基于KDE的贝叶斯生成分类

    参数
    ----------
    bandwidth : float
        每个类中的核带宽
    kernel : str
        核函数的名称，传递给KernelDensity
"""


在 Scikit-Learn 中，每个评估器都是一个类，这个类可以很方便地继承 BaseEstimator
 类（其中包含了各种标准功能），也支持适当的混合类（mixin，多重继承方法）。例如，除了标准功能之外，BaseEstimator
 还包含复制一个评估器的必要逻辑，可以用于交叉检验。另外，ClassifierMixin
 也定义了一个 score()
 方法可以用作交叉检验。后面会提供一个文档字符串，它可以被 IPython 的帮助功能捕获到（详情请参见 1.2 节）。

接下来是类初始化方法：


    def __init__(self, bandwidth=1.0, kernel='gaussian'):
        self.bandwidth = bandwidth
        self.kernel = kernel





这是 KDEClassifier()
 实例化对象时执行的代码。在 Scikit-Learn 中，除了将参数值传递给 self
 之外，初始化不包含任何操作
 。这点很重要，因为 BaseEstimator
 的逻辑需要满足用于交叉检验、网格搜索和其他功能的评估器的复制和修改需求。同样，init
 中所有的参数都是显式的，不要使用 *args
 或 **kwargs
 ，因为这些可变参数在交叉检验方法中无法被正确理解。

接下来用 fit()
 方法处理训练数据：


    def fit(self, X, y):
        self.classes_ = np.sort(np.unique(y))
        training_sets = [X[y == yi] for yi in self.classes_]
        self.models_ = [KernelDensity(bandwidth=self.bandwidth,
                                      kernel=self.kernel).fit(Xi)
                        for Xi in training_sets]
        self.logpriors_ = [np.log(Xi.shape[0] / X.shape[0])
                           for Xi in training_sets]
        return self





首先在训练数据集中找到所有类（对标签去重），为每一类训练一个 KernelDensity
 模型；然后，根据输入样本的数量计算类的先验概率；最后用 fit()
 函数返回 self
 ，这么做可以串联所有命令，例如：


label = model.fit(X, y).predict(X)





请注意，所有拟合结果都将存储在一个带后下划线的变量中（例如 self.logpriors_
 ）。这一招在 Scikit-Learn 中很好使，你可以快速浏览一个评估器的所有拟合结果（利用 IPython 的 Tab 自动补全），并且查看哪个结果与训练数据的拟合最好。

终于，我们得到了对新数据进行预测的逻辑：


def predict_proba(self, X):
    logprobs = np.vstack([model.score_samples(X)
                          for model in self.models_]).T
    result = np.exp(logprobs + self.logpriors_)
    return result / result.sum(1, keepdims=True)

def predict(self, X):
    return self.classes_[np.argmax(self.predict_proba(X), 1)]





因为这是一个概率分类器，所以首先实现 predict_proba()
 ，它返回的是每个类概率的数组，数组的形状为 [n_samples, n_classes]
 。这个数组中的 [i, j]
 表示样本 i
 属于 j
 类的后验概率，用似然估计先乘以类先验概率，再进行归一化。

最后，predict()
 函数根据这些概率，返回概率值最大的类。



	

使用自定义评估器


来尝试用自定义评估器解决前面介绍过的一个问题：手写数字的分类问题。首先导入手写数字，然后对一个带宽范围内的数据使用 GridSearchCV
 元评估器（详情请参见 5.3 节），从而计算交叉检验值：


In[17]: from sklearn.datasets import load_digits
        from sklearn.grid_search import GridSearchCV

        digits = load_digits()

        bandwidths = 10 ** np.linspace(0, 2, 100)
        grid = GridSearchCV(KDEClassifier(), {'bandwidth': bandwidths})
        grid.fit(digits.data, digits.target)

        scores = [val.mean_validation_score for val in grid.grid_scores_]





接下来画出交叉检验值曲线，用交叉检验值作为带宽函数（如图 5-148 所示）：


In[18]: plt.semilogx(bandwidths, scores)
        plt.xlabel('bandwidth')
        plt.ylabel('accuracy')
        plt.title('KDE Model Performance')
        print(grid.best_params_)
        print('accuracy =', grid.best_score_)
{'bandwidth': 7.0548023107186433}
accuracy = 0.966611018364
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图 5-148：基于 KDE 的贝叶斯分类器验证曲线


我们发现，这个不是很朴素的贝叶斯分类器的交叉检验准确率达到了 96%，而朴素贝叶斯分类器的准确率仅有 80%：


In[19]: from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
        from sklearn.cross_validation import cross_val_score
        cross_val_score(GaussianNB(), digits.data, digits.target).mean()

Out[19]: 0.81860038035501381





这种生成分类器的好处是结果很容易解释：我们不仅得到了每个未知样本的一个带概率的分类结果，而且还得到了一个可以对比的数据点分布全模型
 （full model）。如果需要的话，这个分类器还可以提供一个直观的可视化观察窗口，而 SVM 和随机森林这样的算法却难以实现这个功能。

如果你还想进一步改进这个 KDE 分类模型，那么可以这么做。


	允许每一个类的带宽各不相同。

	不用预测值优化带宽，而是基于训练数据中每一个类生成模型的似然估计值优化带宽（即使用 KernelDensity
 的值，而不使用预测的准确值）。



最后，如果你希望构建自己的评估器，那么也可以用高斯混合模型代替 KDE 来构建一个类似的贝叶斯分类器。





5.14　应用：人脸识别管道

虽然本章介绍了许多机器学习的核心概念和算法，但是将这些概念应用到真实工作中还是有难度的。真实世界的数据集通常都充满噪音和杂质，有的可能是缺少特征，有的可能是数据形式很难转换成整齐的 [n_samples, n_features]
 特征矩阵。当你应用本章介绍的任何方法之前，都需要先从数据中提取特征。怎么提取特征这件事情并没有万灵药，只能靠数据科学家不断地磨炼直觉、积累经验。

机器学习中最有趣、也是最具挑战性的任务就是图像识别，前面也已经介绍过一些通过像素级特征进行分类学习的案例。在真实世界中，数据通常不会像数据集这么整齐，再用简单的像素特征就不合适了。也正因如此，有关图像数据特征提取
 方法的研究取得了大量成果（详情请参见 5.4 节）。

在本节中，我们将介绍一种图像特征提取技术——方向梯度直方图（Histogram of Oriented Gradients，HOG，http://bit.ly/2fCEAcb
 ）。它可以将图像像素转换成向量形式，与图像具体内容有关，与图像合成因素无关，如照度（illumination）。我们将根据这些特征，使用前面介绍过的机器学习算法和内容开发一个简单的人脸识别管道。首先还是导入标准的程序库：


In[1]: %matplotlib inline
       import matplotlib.pyplot as plt
       import seaborn as sns; sns.set()
       import numpy as np





5.14.1　HOG特征

方向梯度直方图是一个简单的特征提取程序，专门用来识别有行人（pedestrians）的图像内容。HOG 方法包含以下五个步骤。

(1) 图像标准化（可选），消除照度对图像的影响。

(2) 用与水平和垂直方向的亮度梯度相关的两个过滤器处理图像，捕捉图像的边、角和纹理信息。

(3) 将图像切割成预定义大小的图块，然后计算每个图块内梯度方向的频次直方图。

(4) 对比每个图块与相邻图块的频次直方图，并做标准化处理，进一步消除照度对图像的影响。

(5) 获得描述每个图块信息的一维特征向量。

Scikit-Image 项目内置了一个快速的 HOG 提取器，可以用它快速获取并可视化每个图块的方向梯度（如图 5-149 所示）：


In[2]: from skimage import data, color, feature
       import skimage.data

       image = color.rgb2gray(data.chelsea())
       hog_vec, hog_vis = feature.hog(image, visualise=True)

       fig, ax = plt.subplots(1, 2, figsize=(12, 6),
                              subplot_kw=dict(xticks=[], yticks=[]))
       ax[0].imshow(image, cmap='gray')
       ax[0].set_title('input image')

       ax[1].imshow(hog_vis)
       ax[1].set_title('visualization of HOG features');
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图 5-149：用 HOG 方法提取的图像特征可视化


5.14.2　HOG实战：简单人脸识别器

有了图像的 HOG 特征后，就可以用 Scikit-Learn 的任意评估器建立一个简单人脸识别算法，这里使用线性支持向量机（详情请参见 5.7 节），具体步骤如下。

(1) 获取一组人脸图像缩略图，构建“正”（positive）训练样本。

(2) 获取另一组人脸图像缩略图，构建“负”（negative）训练样本。

(3) 提取训练样本的 HOG 特征。

(4) 对样本训练一个线性 SVM 模型。

(5) 为“未知”图像传递一个移动的窗口，用模型评估窗口中的内容是否是人脸。

(6) 如果发现和已知图像重叠，就将它们组合成一个窗口。

下面一步一步来实现。

(1) 获取一组正训练样本。

　　首先找一些能体现人脸变化的图像作为正训练样本。获取这些图像的方法很简单——Wild 数据集里面带标签的人脸图像就是，用 Scikit-Learn 可以直接下载：


In[3]: from sklearn.datasets import fetch_lfw_people
       faces = fetch_lfw_people()
       positive_patches = faces.images
       positive_patches.shape

Out[3]: (13233, 62, 47)





　　这样就可以获得用于训练的 13 000 张照片了。

(2) 获取一组负训练样本。

　　之后需要获取一组近似大小的缩略图，但它们不在
 训练样本中。解决这个问题的一种方法是引入别的图像语料库，然后再按需求抽取缩略图。这里使用 Scikit-Image 的图像数据，再用 Scikit-Image 的 PatchExtractor
 提取缩略图：


In[4]: from skimage import data, transform

       imgs_to_use = ['camera', 'text', 'coins', 'moon',
                      'page', 'clock', 'immunohistochemistry',
                      'chelsea', 'coffee', 'hubble_deep_field']
       images = [color.rgb2gray(getattr(data, name)())
                 for name in imgs_to_use]

In[5]:
from sklearn.feature_extraction.image import PatchExtractor

def extract_patches(img, N, scale=1.0,
                    patch_size=positive_patches[0].shape):
    extracted_patch_size = \
    tuple((scale * np.array(patch_size)).astype(int))
    extractor = PatchExtractor(patch_size=extracted_patch_size,
                               max_patches=N, random_state=0)
    patches = extractor.transform(img[np.newaxis])
    if scale != 1:
        patches = np.array([transform.resize(patch, patch_size)
                            for patch in patches])
    return patches

negative_patches = np.vstack([extract_patches(im, 1000, scale)
                       for im in images for scale in [0.5, 1.0, 2.0]])
negative_patches.shape

Out[5]: (30000, 62, 47)





　　现在就有了 30 000 张尺寸合适、未经识别的图像。先来看一些图像，直观感受一下（如图 5-150 所示）：


In[6]: fig, ax = plt.subplots(6, 10)
       for i, axi in enumerate(ax.flat):
           axi.imshow(negative_patches[500 * i], cmap='gray')
           axi.axis('off')
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图 5-150：没有人脸的负图像训练集


　　我们希望这些图像可以让我们的算法学会“没有人脸”是什么样子。

(3) 组合数据集并提取 HOG 特征。

　　现在就有了正样本和负样本。将它们组合起来，然后计算 HOG 特征。这些步骤需要耗点儿时间，因为对每张图象进行 HOG 特征提取的计算量可不小：


In[7]: from itertools import chain
       X_train = np.array([feature.hog(im)
                           for im in chain(positive_patches,
                                           negative_patches)])
       y_train = np.zeros(X_train.shape[0])
       y_train[:positive_patches.shape[0]] = 1

    In[8]: X_train.shape

    Out[8]: (43233, 1215)





　　这样，我们就获得了 43 000 个训练样本，每个样本有 1215 个特征。现在有了特征矩阵，就可以给 Scikit-Learn 训练了。

(4) 训练一个支持向量机。

　　下面用本章介绍过的工具来创建一个缩略图分类器。对于高维度的二元分类（是不是人脸）任务，用线性支持向量机是个不错的选择。这里用 Scikit-Learn 的 LinearSVC
 ，因为它比 SVC
 更适合处理大样本数据。

　　首先，用简单的高斯朴素贝叶斯分类器算一个初始解：


In[9]: from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
       from sklearn.cross_validation import cross_val_score

       cross_val_score(GaussianNB(), X_train, y_train)

Out[9]: array([ 0.9408785 ,  0.8752342 ,  0.93976823])





　　我们发现，对于训练数据，即使用简单的朴素贝叶斯算法也可以获得 90% 以上的准确率。现在再用支持向量机分类，用网格搜索获取最优的边界软化参数 C
 ：


In[10]: from sklearn.svm import LinearSVC
        from sklearn.grid_search import GridSearchCV
        grid = GridSearchCV(LinearSVC(), {'C': [1.0, 2.0, 4.0, 8.0]})
        grid.fit(X_train, y_train)
        grid.best_score_

Out[10]: 0.98667684407744083

In[11]: grid.best_params_

Out[11]: {'C': 4.0}





　　用最优的评估器重新训练数据集：


In[12]: model = grid.best_estimator_
        model.fit(X_train, y_train)

Out[12]: LinearSVC(C=4.0, class_weight=None, dual=True,
              fit_intercept=True, intercept_scaling=1,
              loss='squared_hinge', max_iter=1000,
              multi_class='ovr', penalty='l2',
              random_state=None, tol=0.0001, verbose=0)





(5) 在新图像中寻找人脸。

　　模型已经训练完成，让我们拿一张新图像检验模型的训练效果。使用一张宇航员照片的局部图像（详情请参见 5.14.3 节），在上面运行一个移动窗口来评估每次移动的结果（如图 5-151 所示）：


In[13]: test_image = skimage.data.astronaut()
        test_image = skimage.color.rgb2gray(test_image)
        test_image = skimage.transform.rescale(test_image, 0.5)
        test_image = test_image[:160, 40:180]

        plt.imshow(test_image, cmap='gray')
        plt.axis('off');
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图 5-151：一幅用于人脸识别的图像


　　然后，创建一个不断在图像中移动的窗口，然后计算每次移动位置的 HOG 特征：


In[14]: def sliding_window(img, patch_size=positive_patches[0].shape,
                           istep=2, jstep=2, scale=1.0):
            Ni, Nj = (int(scale * s) for s in patch_size)
            for i in range(0, img.shape[0] - Ni, istep):
                for j in range(0, img.shape[1] - Ni, jstep):
                    patch = img[i:i + Ni, j:j + Nj]
                    if scale != 1:
                        patch = transform.resize(patch, patch_size)
                    yield (i, j), patch

        indices, patches = zip(*sliding_window(test_image))
        patches_hog = np.array([feature.hog(patch) for patch in patches])
        patches_hog.shape

Out[14]: (1911, 1215)





　　最后，收集这些 HOG 特征，并用训练好的模型来评估每个窗口中是否有人脸：


In[15]: labels = model.predict(patches_hog)
        labels.sum()

Out[15]: 33.0





　　在近 2000 幅图像中，总共发现了 33 幅带人脸的图像。用矩形把收集到的信息画在图像上（如图 5-152 所示）：


In[16]: fig, ax = plt.subplots()
        ax.imshow(test_image, cmap='gray')
        ax.axis('off')

        Ni, Nj = positive_patches[0].shape
        indices = np.array(indices)

        for i, j in indices[labels == 1]:
            ax.add_patch(plt.Rectangle((j, i), Nj, Ni, edgecolor='red',
                                       alpha=0.3, lw=2,
                                       facecolor='none'))





[image: {%}]



图 5-152：包含人脸的窗口


所有窗口都重叠在一起，并找到了图像中的人脸！简单的几行 Python 代码就有着巨大的威力。

5.14.3　注意事项与改进方案

如果你继续研究前面的代码和示例，就会发现在发布一个产品级的人脸识别器之前，还有一些工作要做。有些问题已经解决了，但还有一些内容有待完善。


我们的训练集，尤其是负样本特征（negative feature）并不完整


　　这个问题的关键在于，有许多类似人脸的纹理并不在训练集里面，因此我们的模型非常容易产生假正错误（false positives）。如果你用前面的算法评估完整的
 宇航员照片就可能会出错：模型可能会将图像的其他地方误判为人脸。

　　如果引入更多的负训练集图像，应该可以改善这个问题。另一种改善方案是用更直接的方法，例如困难负样本挖掘
 （hard negative mining）。在困难负样本挖掘方法中，给分类器看一些没见过的新图像，找出所有分类器识别错误的假正图像，然后将这些图像增加到训练集中，再重新训练分类器。


目前的管道只搜索一个尺寸


　　我们的算法会丢失一些尺寸不是 62 像素× 47 像素的人脸。我们可以采用不同尺寸的窗口来解决这个问题，每次将图形提供给模型之前，都用 skimage.transform.resize
 重置图像尺寸——其实前面使用的 sliding_window()
 函数已经具备这种功能。


应该将包含人脸的重叠窗口合并


　　一个产品级的管道不应该让同一张脸重复出现 30 次，而是将这些重叠的窗口合并成一个。这个问题可以通过一个无监督的聚类方法（MeanShift 聚类就是解决这个问题的好办法）来解决，或者通过机器视觉常用的算法，例如非极大值抑制
 （nonmaximum suppression）来解决。


管道可以更具流线型


　　一旦解决了以上问题，就可以创建一个更具流线型的管道，将获取训练图像和预测滑动窗口输出的功能都封装在管道中，那样效果会更好。这正体现了 Python 作为一个数据科学工具的优势：只要花一点儿功夫，就可以完成原型代码，并将其打包成设计优良的面向对象 API，让用户可以轻松地使用它们。我觉得这条建议可以作为“读者练习”，感兴趣的读者可以试试。


应该考虑使用更新的技术，例如深度学习


　　不得不说，HOG 和其他图像特征提取方法已经不是最新的技术了。许多流行的物体识别管道都在使用各种深度神经网络（deep neural network）。你可以将神经网络看成一种评估器，具有自我学习的能力，可以从数据中确定最优特征提取策略，而不需要依赖用户的直觉。虽然有关深度神经网络方法的内容（以及计算量）超出了本节涵盖的范围，但是开源工具（如谷歌的 TensorFlow，https://www.tensorflow.org/
 ）已经让深度学习方法不再那么高高在上。在我写这本书的时候，由于 Python 的深度学习还不太成熟，因此还不能推荐学习资源，不过下一节介绍的参考资料非常适合机器学习新手入门。

5.15　机器学习参考资料

这一章是 Python 机器学习的快速入门，主要使用 Scikit-Learn 中的工具。虽然本章很长，但是仍然有一些非常有趣且重要的算法、方法和论述没有介绍到。在这里，我想为那些有意愿继续学习机器学习算法的人推荐一些资源。

5.15.1　Python中的机器学习

如果想了解 Python 机器学习的更多内容，建议你使用以下资源。


Scikit-Learn 网站
 （http://scikit-learn.org
 ）

　　Scikit-Learn 网站中不仅有本章涉及的一些模型的更有深度的文档和示例，还有很多很多有用的内容。如果你希望了解最重要并且最常用的机器学习算法，这个网站是一个非常好的起点。


SciPy、PyCon 和 PyData 教程视频


　　Scikit-Learn 和其他机器学习主题一直是许多 Python 会议最受欢迎的教程之一，特别是 PyCon、SciPy 和 PyData 会议。你可以通过网络搜索找到最新的视频教程。


《Python 机器学习入门》


　　本书作者是 Andreas C. Mueller 和 Sarah Guido，有关于本章话题更详细的介绍。如果你对机器学习的基础知识感兴趣，并想探究 Scikit-Learn 工具的使用方法，这本书将是一个很好的资源，它由 Scikit-Learn 开发团队中最多产的开发者之一撰写。


《Python 机器学习》


　　Sebastian Raschka 的这本书对 Scikit-Learn 的关注不多，更多涉及的是 Python 中可用的机器学习工具，其中有一些关于如何将 Python 的机器学习方法用于大规模、复杂数据集的实用讨论。

5.15.2　通用机器学习资源

当然，机器学习比 Python 世界更加广阔，还有很多好的资源可以扩充你的知识面，这里列出一些我觉得非常有用的。

Machine Learning（https://www.coursera.org/learn/machine-learning
 ）

　　讲师为 Andrew Ng（Coursera），是一门通俗易懂还免费的教学课程，从算法的角度介绍了很多机器学习的基础知识。这门课程要求学习者具备大学生水平的数学和编程背景知识，否则无法深刻理解一些最重要的机器学习算法的精髓。课后作业也是关于算法设计的，需要你自己动手实现某些算法模型。


Pattern Recognition and Machine Learning
 （http://www.springer.com/us/book/9780387310732
 ）

　　这本经典教材的作者是 Christopher Bishop，其中包含了本章涉及算法的详细讲解。如果你计划在这一领域继续深入学习，你应该拥有这样一本书。


Machine Learning: A Probabilistic Perspective
 （https://mitpress.mit.edu/books/machine-learning-0
 ）

　　本书作者是 Kevin Murphy，是一本非常好的研究生教材，它以一个统一的概率视角介绍了几乎所有的机器学习算法。

这些资源都比本书介绍的内容更专业，但如果想真正理解这些方法的根基，还需要深入理解这些算法背后的数学含义。如果你已经准备好迎难而上，在数据科学领域再上一层楼，那么别犹豫，去深入学习！
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前言


Rachel Schutt


2012年秋天，我在哥伦比亚大学开设了一门新课：数据科学导论。作为一个新兴领域，数据科学在学术界尚未划分为一个独立学科。那么数据科学到底是什么呢？我将这门课的讲义集结成书，试图回答这一问题。

为了帮助读者理解本书及其缘起，我觉得有必要简单介绍一下我自己，和我设计并讲授这门课的初衷。

初衷

简单地说，我期望在我上大学时就有这样的课。但那是20世纪90年代，数据爆炸尚未开始，开设这样一门课也就无从谈起。我本科时主修数学专业，主要是做理论和实证研究。虽然很庆幸这些训练赋予了我严谨解决问题的能力，但同时我也略感遗憾，若当时能再学点实际应用的技巧就更好了。

在从大学毕业到获得统计学博士学位期间，我走了一些弯路，我一直在试图寻找适合自己的研究领域，喜欢探究隐藏在宇宙中的模式，喜欢解答有趣的谜题，希望可以将自己的这些爱好物尽其用。之所以谈起这些，是因为现在很多学生觉得必须先知道自己这辈子到底想要干什么，我做学生时，不可能规划将来要从事数据科学相关的工作，因为那时根本还没有数据科学这样一个领域。因此我建议这些学生，或者其他愿意听我在这儿唠叨的人：大可不必这样。不必现在就规划好未来，走点弯路也没什么，谁知道这一路上你会发现什么呢？我拿到统计学博士学位后，在谷歌工作了几年，在这几年中，数据科学、数据科学家这些术语才在硅谷流行起来。

这个世界有许多问题尚未解决，对于那些拥有量化思维又乐于开动大脑的人来说，在解决问题的过程中充满了机遇。我的目标是帮助学生们成为具有批判性思维的人、能用创新思维去解决问题（甚至是人们尚未发现的问题）的人，对世界充满好奇喜欢问问题的人。若要我去构建一个数学模型，去为治愈癌症贡献一份力量，或者揭示出自闭症的奥秘，或者用来预防恐怖袭击，我或许永远做不到。但我的学生有一天会做到，我教给了他们这些知识，就算完成了自己的使命。写作此书，使我有机会将毕生所学传播给更多的人，我希望他们能从中得到激励，或者学到一些有用的工具，来让这个世界变得更好，而不是更坏。

建模和数据分析的过程并非彻底地中立，会受到研究者个人价值观的影响。研究的问题是由你来挑选的，研究假设也是你根据模型得出的，度量方法和算法也是由你来设计的。

世界上也并不是所有的问题都需要用数据科学或技术手段来解决，一个好的数据科学家是指他能甄别出哪些问题适合用数据科学解决，构建出对应的数据模型或者编写代码去解决它。但是我相信，在多学科的团队中，如果有一个理解数据、具有量化思维、精通编程的问题解决者（让我们将这种人称为“数据科学家”），这个团队可能会走得更远。

课程的起源

我在2012年3月份提议开设此课，主要原因有三。其中第一个原因最重要，我将会花最大篇幅去阐述。


原因一：
 我想告诉我的学生业界的数据科学家是怎么工作的，并且让他们掌握一些数据科学家所使用的技术。

在为Google+工作时，我所在的数据科学团队由一群身怀绝技的博士组成，其中有学社会学的、学工程的、学物理的和学计算机的，而我是统计学专业的。我们隶属于一个更大的团队，这个团队有很多天才的数据工程师，他们实现数据管道、基础架构、分析面板和一些实验性质的架构（用来做A/B测试）。我们的团队架构是扁平化的，我们有海量的数据，每个人都是各自领域的专家，我们精诚合作，做出了很多不可思议的事，包括建立预测模型、实现算法原型、揭示出隐藏在数据背后的模式，这些对我们的产品影响深远。

以数据为基础，我们为领导层的决策提供真知灼见；分析因果关系，我们发展出了新的方法论。这些全仰仗世界一流的工程师和技术设备。每个人都为团队引入了专家级的技能，包括编码、软件工程、统计学、数学、机器学习、通信、可视化、探索性数据分析（EDA）等，还有对社交网络和社交空间的数据的敏感直觉和专业知识。

要知道，没有人是全知全能的，但集合所有人的智慧，我们就做到“无所不能”。我们认识到了每种技能的价值，因此就成功了。我们的共同点是守信，对解决有趣的问题充满好奇心，对待新的科学发现既保有适度的怀疑又充满激情。我们喜爱这项工作，对数据背后的模式充满了好奇。

我居住在纽约，希望把我在谷歌公司的工作经验传授给哥伦比亚大学的学生们，我相信他们需要这个，而且，我也喜欢教学。我想把我从工作中学到的东西教给他们。另外，我知道纽约的技术圈里有一个新兴的数据科学家社区，我也希望学生们能从他们身上汲取知识。

因此，这门课程常会邀请业界或学术界的数据科学家来做客座演讲。每位嘉宾所专长的技能和领域都不尽相同。我希望通过这样一种多样性的组合，让学生们对数据科学有一个更全面的认识。


原因二：
 数据科学有希望成为一门极具研究价值、意义深远的学科，它会影响到人们生活的方方面面。为此，哥伦比亚大学和纽约市市长布隆伯格先生在2012年7月宣布成立了一个数据科学与工程研究所。开设这门课是在尝试发展数据科学的理论，我希望让数据科学成为一门真正的科学。


原因三：
 我时常听到业界的数据科学家说，在脱离实践的课堂上是无法真正教授数据科学的，我想挑战一下这种言论。我一直将我的课堂视作数据科学家的孵化器，而我的学生也确实表现出色，他们将会成为数据科学界冉冉升起的新星。事实上，本书其中一章内容就是由我的学生们贡献的。

本书的起源

如果不是遇到了Cathy O'Neil，我的教学笔记也不会集结成书。她是一位数学家，后来转型为数据科学家，她的个人博客mathbabe.org
 很受欢迎，在博客中的“关于自己”部分，她说自己一直在期待下面这个问题能有更好的答案：非理论派的数学家能做些什么以让这个世界变得更加美好？我向大学提议开设数据科学导论这门课程时，恰好认识了Cathy，那时她正在一个初创公司工作，职位是数据科学家。对于我开课的尝试，她十分支持。她还提出亲自过来听课，并在博客上同步直播我的授课内容。鉴于我性格比较内向低调，起先我并不喜欢这么做，后来Cathy说服了我。她说这与商业广告的肆意炒作截然不同，这是一个绝好的机会，借此可以将“数据科学”的概念向大众普及。

我在哥伦比亚大学上的每一节课，Cathy都会坐在第一排，并不时提出问题。她后来还受邀作为这门课的客座嘉宾给同学们上了一课（见第6章）。除了将我的讲义发布到博客上，Cathy还对授课内容贡献甚巨，比如，她提醒我们数据建模过程中存在一些道德伦理方面的考量。此外，她鼓励我也同步开设一个博客（http://columbiadatascience.com/blog/
 ），用来和学生们做直接交流。我在上面也会总结自己的教学经验，这或许会帮到其他教授。Cathy博客中所有关于我授课内容的条目，再加上我博客中的部分内容，构成了本书的原始素材，我们在这一基础上修改加工，再集合一些其他资料，终成此书。

本书内容

本书既介绍实践应用，也提出理论规范。一方面，本书介绍了一些业内顶尖数据科学家的日常工作内容，带大家看看他们在实践中如何应用数据科学知识，借此管中窥豹，了解这一学科目前的应用现状。另一方面，我们还将从学术角度去定义数据科学的研究范畴。

这不是一本关于机器学习的教科书。恰恰相反，本书会多角度全方位、深入地介绍数据科学。它是对现有数据学科领域的纵览，试图为这一学科勾勒出一幅全景图。因此，在选择案例时，我们会更注重广度而非深度。

希望本书能够被那些善待它的人充分利用，举一反三，去解决那些重要的问题。

这门课在哥伦比亚大学讲完后，我听到了这样的评价：它是一门从人文主义角度、全面讲解数据科学的课程。我们不仅关注工具、数学、模型、算法和代码，同时也很关注上述过程中的人性化考量。关于什么是人文主义者，我很喜欢如下的定义：“他十分关心人类的福祉，尊重个人的价值观，并且注重维护个体尊严。”如何在数据科学中体现人文主义？你在建模和设计算法时，认识到你作为个人所应起到的作用，想想哪些东西是人所具备而电脑不具备的，比如基于道德的判断；向世界公布一种新的统计模型前，想想会为他人的生活带来什么样的影响。

组织结构

本书的组织结构遵循我在哥伦比亚大学的数据科学导论课程，在第1章，我们将会回答“什么是数据科学”这个核心问题，同时介绍数据科学工作流程，这是全书组织结构的纲领。第2章和第3章对统计模型和机器学习算法做一概览，它们是后续章节的基础。第4章到第6章，以及第8章将会针对特定案例深入学习一些模型和算法。第7章讲述如何从数据中提取有效信息以及在模型中创建统计变量。第9章和第10章将深入介绍一些传统学术界很少涉足的内容（当然现在情况有所改善）：数据可视化和社交网络。第11章和第12章将从预测模型转而介绍因果分析。第13章和第14章介绍数据预处理以及工程方法。第15章是我的学生们讲述他们的故事——他们是怎样学习数据科学的。第16章展望数据科学未来的发展。

阅读须知

阅读本书时最好从前往后依序阅读，这样更便于理解，因为不少概念都是一环扣一环的。如果你的统计和概率背景不强，或者从前没有编过程，那么阅读本书的同时，如能阅读本前言末尾附带的补充材料以查漏补缺，效果将会更好。全书为大家推荐了很多补充材料，当你阅读某个章节感到困难时，这或许由于你缺失某些背景知识，或许由于我们的讲解不够清晰，这时你都可以求助于这些补充材料，厘清概念。

书中的代码

本书不是一本手册，书中代码仅供示范，有时需要读者自己去亲手实践实现某些算法，以期对其中的概念理解得更加深入。

目标读者

虽然媒体把数据科学和数据科学家渲染成摇滚巨星一般，但别怕，数据分析学科的门槛并没有那么高。你是否是金融工程师并不重要，只要你热爱解决问题，热爱寻找数据背后的模式，那么数据科学就绝对是你的菜。

具备各种专业背景的读者均可阅读本书，我们希望每位读者都能各取所需，读出自己心中的“哈姆雷特”。


	有经验的数据科学家能从一个全新的角度认识自己和自己从事的行业。

	统计学家能从中了解到统计学和数据科学的关系。也许他们仍然坚持过去的老态度：什么数据科学，这就是统计学嘛。我们也不介意这样的争论。

	金融、数学、物理等学科的博士们，若有意转行研究数据科学，或者只是希望学习一些数据科学技能，都能从本书中了解到他们需要学些什么。

	学生或从未接触过数据科学的人，会觉得被直接扔进了该领域的深水区。如果不能一下子理解书中内容，请不要害怕，这是必经之路。

	对于那些从未用R或Python写过程序的读者，我们推荐一本书：The Art of R Programming
 ，Norman Matloff著（No Starch Press），在哥伦比亚大学选修过该课程的学生们也从实验讲师Jared Lander的讲解中获益良多，他的新书R for Everyone: Advanced Analytics and Graphics
 （Addison-Wesley）已于2013年12月上市。书中所有练习也可以使用Python的各种工具包实现。

	对于那些完全没有编程经验的读者，上述建议也适用，但可能需要先阅读一些基础的编程书籍，如下两本书就是不错的选择： Mark Lutz和David Ascher的Learning Python
 （O'Reilly），以及Wes McKinney的Python for Data Analysis
 （O'Reilly） 。



基础知识要求

我们假设本书读者学过线性代数、概率论和统计学，还有一些编程经验。不过，没有学过也没关系，我们试图让本书在内容上能够尽可能涵括所有内容。当然，如果读者在某方面知识欠缺，大可以针对不足自行寻找其他补充阅读材料。我们在全书中也都尽可能向读者提示哪些补充阅读材料能让你更深刻地理解相关问题。

补充阅读

数据科学作为一个新兴领域，植根于其他学科：统计推断、算法、统计模型、机器学习、实验设计、优化理论、概率论、人工智能、数据可视化和探索性数据分析等。每门学科都值得花好几门课或好几本书专门讲解，这正是写作本书面临的一个极大挑战，因此我们将这些补充阅读材料附在后面，希望读者在需要时可以参考。

数学


	
Linear Algebra and Its Applications
 ，Gilbert Strang著（Cengage Learning）

	
Convex Optimization
 ，Stephen Boyd和Lieven Vendenberghe著（Cambridge University Press）

	
A First Course in Probability
 （Pearson）、Introduction to Probability Models
 （Academic Press），Sheldon Ross著



编程


	
R in a Nutshell
 ，Joseph Adler著（O'Reilly）

	
Learning Python
 ，Mark Lutz和David Ascher著（O'Reilly）

	
R for Everyone: Advanced Analytics and Graphics
 ，Jared Lander著（Addison-Wesley）

	
The Art of R Programming: A Tour of Statistical Software Design
 ，Norman Matloff著（No Starch Press）

	
Python for Data Analysis
 ，Wes McKinney著（O'Reilly）



数据分析与统计推断


	
Statistical Inference
 ，George Casella和Roger L. Berger著（Cengage Learning）

	
Bayesian Data Analysis
 ，Andrew Gelman等著（Chapman & Hall）

	
Data Analysis Using Regression and Multilevel/Hierarchical Models
 ，Andrew Gelman和Jennifer Hill著（Cambridge University Press）

	
Advanced Data Analysis from an Elementary Point of View
 （http://goo.gl/udICRX
 ），Cosma Shalizi著（Cambridge University Press）

	
The Elements of Statistical Learning: Data Mining, Inference and Prediction
 ，Trevor Hastie、Robert Tibshirani和Jerome Friedman著（Springer）



人工智能和机器学习


	
Pattern Recognition and Machine Learning
 ，Christopher Bishop著（Springer）

	
Bayesian Reasoning and Machine Learning
 ，David Barber著（Cambridge University Press）

	
Programming Collective Intelligence
 ，Toby Segaran著（O'Reilly）

	
Artificial Intelligence: A Modern Approach
 ，Stuart Russell和Peter Norvig著（Prentice Hall）

	
Foundations of Machine Learning
 ，Mehryar Mohri、Afshin Rostamizadeh和Ameet Talwalkar著（MIT Press）

	
Introduction to Machine Learning (Adaptive Computation and Machine Learning)
 ，Ethem Alpaydim著（MIT Press）



实验设计


	
Field Experiments
 ，Alan S. Gerber和Donald P. Green著（Norton）

	
Statistics for Experimenters: Design, Innovation, and Discovery
 ，George E. P. Box等著（Wiley-Interscience）



可视化


	
The Elements of Graphing Data
 ，William Cleveland著（Hobart Press）

	
Visualize This: The FlowingData Guide to Design，Visualization, and Statistics
 ，Nathan Yau著（Wiley）



关于本书其他贡献者

我邀请了很多嘉宾来我的数据科学导论课上做讲座，他们有的来自初创公司、科技企业，当然还有人就是我所在大学的教授。书中多章的内容都是在这些讲座的基础上写成的。虽然他们没有执笔写作此书，但书中很多内容及想法皆来自他们，此外，他们还帮助我审阅了各自讲座所对应章中的内容，并给出了很好的建议，对此我们深表谢意。没有他们我的数据导论课就不会成功，没有他们也不会有这本书，他们是我在数据科学领域的楷模。

排版约定

本书使用的排版约定如下。


	
楷体

表示新的术语。



	
等宽字体（Constant width
 ）

表示程序片段，也用于在正文中表示程序中使用的变量、函数名、命令行代码、环境变量、语句和关键词等代码文本。



	
加粗的等宽字体（
Constant width bold

 ）

表示应该由用户输入的命令或者其他文本。



	
斜体的等宽字体（
Constant width italic

 ）

表示应该由用户输入的值或根据上下文决定的值替换的文本。






 这个图标代表小窍门、建议或说明。


 这个图标代表警告信息。

使用代码示例

你可以在这里下载本书随附的资料（数据集、练习题等）：https://github.com/oreillymedia/doing_data_science
 。

本书旨在帮助读者解决实际问题。一般来说，对于书中提到的代码，也许你需要在自己的程序或文档中用到，但除非大段大段地使用，否则你不必与我们联系取得授权。因此，用本书中的几段代码写成一个程序不用向我们申请许可。但是，销售或者传播O'Reilly图书随附代码的光盘必须事先获得授权。引用书中的代码来回答问题你也无需我们授权，将大段的示例代码整合到你自己的产品文档中则必须经过许可。

使用我们的代码时，希望你能标明它的出处。出处一般要包含书名、作者、出版社和ISBN，例如：Doing Data Science
 by Rachel Schutt and Cathy O'Neil (O'Reilly). Copyright 2014 Rachel Schutt and Cathy O'Neil, 978-1-449-35865-5。

如果还有其他使用代码的情形需要与我们沟通，可以随时与我们联系：permissions@oreilly.com

Safari®
 Books Online


 Safari Books Online（http://www.safaribooksonline.com
 ）是按需获取的数字图书馆。它同时以图书和视频的形式出版世界顶级技术和商务作家的专业作品。

技术专家、软件开发人员、Web设计师、商务人士和创意专家等，在开展调研、解决问题、学习和认证培训时，都将Safari Books Online视作获取资料的首选渠道。

对于组织团体、政府机构和个人，Safari Books Online提供各种产品组合和灵活的定价策略。用户可通过一个功能完备的数据库检索系统访问O'Reilly Media、Prentice Hall Professional、Addison-Wesley Professional、Microsoft Press、Sams、Que、Peachpit Press、Focal Press、Cisco Press、John Wiley & Sons、Syngress、Morgan Kaufmann、IBM Redbooks、Packt、Adobe Press、FT Press、Apress、Manning、New Riders、McGraw-Hill、Jones & Bartlett、Course Technology以及其他几十家出版社的上千种图书、培训视频和正式出版之前的书稿。要了解Safari Books Online的更多信息，我们网上见。
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第 1 章　简介：什么是数据科学

过去几年，“数据科学”和“大数据”的概念被媒体炒得热火朝天。对于这种现象，人们一开始难免疑惑，甚至怀疑。事实上，这就是Cathy和我当时的反应。

对于这些概念，Cathy和我在很长一段时间里都感到迷茫，直到我们俩相识。我们一般会在星期三共进早餐，每当谈起这种现象，都有一种不安的感觉，总觉得在这喧嚣背后确然有一股新潮流在涌现，这股潮流或许是意义深远的，代表着我们整个文化范式在数据的影响下都会产生深刻的改变。Cathy和我都是干这行的，觉得应该发挥我们的强项，去探索这些现象背后的原因，而不是置之不理。

在深入探索之前，我们有必要先介绍一下媒体所炒作的大数据时代，也许你和我们一样，也认为那些概念难以理解、语焉不详。然后，本章会进一步讲解我们是如何拨开迷雾发现背后的真相，以至于Rachel决定在哥伦比亚大学开设数据科学导论课程，而Cathy则在她的博客上同步记录该课程的内容，乃至上述所有内容终于结集成书送到你手中。

1.1　大数据和数据科学的喧嚣

让我们抛开炒作，因为很多人可能和我们一样，都对数据科学心存怀疑。之所以一上来就讲这些，是想让你知道：我们也和你一样
 ！假如你也心存疑虑，说明你也很可能会贡献一份力量，推动数据科学的健康发展，使其对社会产生积极的影响，也使数据科学这门学科趋于正统，在众多学科中能占有一席之地。

让我们先来细数大数据和数据科学之所以这样让人如坠云里雾里的原因。

1. 大多数基本的术语都缺乏严格定义。究竟什么是大数据？数据科学又是什么意思？大数据和数据科学之间有什么关系？数据科学就是关于大数据的科学吗？只有像谷歌和Facebook这样的高科技企业才用得到数据科学吗？为什么有人认为大数据是一个交叉学科（比如天文学、金融学、科技等），但数据科学却只是科技界的事儿？大数据，多大才是大？这些术语及概念如此含混不清，简直毫无意义。

2. 对于数据科学领域的研究者，不管是在学术界还是工业界，公众都缺乏敬意。事实上，他们在这一领域内辛勤工作了很多年，而这些工作是继承了各个领域的前辈们数十年甚至数百年的工作成果，这些领域包括统计学、计算机科学、数学、工程学以及其他学科。而媒体传播给公众的信息却是这样的：机器学习算法是上个礼拜才发明出来的，谷歌出现之前都不存在所谓的大数据。这简直荒谬，很多正在使用的方法和技术，还有我们面临的挑战，都不过是在过去已有的方法、技术和挑战上演变而来的。我们并不否认新事物和新技术的出现，只是觉得应该对历史和前人的研究成果保持必要的敬意。

3. 媒体疯了。人们将各种各样的桂冠加诸数据科学家的头上，人们形容他们是掌握了宇宙奥秘的魔法师，其疯狂程度堪比金融危机之前。天花乱坠的宣传很容易掩盖真相、歪曲事实。这些宣传的噪声越多，真正有效的信息就越少。因此，若“大数据”被媒体吹得越久，公众越容易被误导，越难获知这一概念背后真正有益于社会的一面（如果有的话）。

4. 统计学家觉得他们正在干的事就是数据科学。换句话说，这本来就是他们的饭碗。亲爱的读者们，请设身处地替统计学家们想想，有人抢自己的饭碗是什么感受。媒体也常常将数据科学轻描淡写为统计学和机器学习在科技界的简单应用。我们会在书中阐明，不是说将统计学和机器学习这些“旧酒”装进新瓶里，就叫作数据科学。它绝对有资格作为一个独立的学科存在。

5. 所有自称为科学的都不是真正的科学。这句话或许有些道理，但不代表数据科学这一术语毫无意义，它代表的可能不是科学，而是某种技术。

1.2　冲出迷雾

Rachel取得统计学博士学位到她在谷歌工作的这段经历，或许能帮我们解答一些疑惑，她说：


进入谷歌之后，我很快就意识到工作中用到的东西和我读统计学博士学位时学到的东西差别很大。并不是说我的统计学知识毫无用武之地，相反，我在学校学到的东西为我思考问题提供了一个框架，统计学的很多知识都为我的日常工作提供了坚实的理论和实践基础。

在谷歌工作期间，我发现必须掌握很多在学校没学到的东西，比如计算、编程、数据可视化技能和许多领域知识。这种经验既特殊又普遍，我拥有统计背景，因此需要补充前面提到过的那些知识，而若换作一位计算机、社会学或者物理学背景的人，他们也需要根据自己的知识缺陷去补充相应的知识。每个人都拥有自己独特的知识结构，重要的是大家能够紧密合作，取长补短，组成一个团队去解决数据问题。



一般人对上述故事肯定会有这样一种想法：你走上工作岗位后就会发现，在学校学到的知识，远远不能满足实际工作的需要。因此，本书中教授的统计学知识与业界所应用的统计学方法，肯定也是不尽相同的。对此，我们有一些自己的看法。


	为什么学校里的统计要和工业界的统计如此不同？为什么很多学校的课程要和现实如此脱节？

	这种差异不仅存在于学校里的统计和工业界的统计之间。很多数据科学家的一个共同感受是，工作时他们需要接触更多的知识、方法论和工序（详见第2章），而这些东西都是以统计学和计算机科学为基础的。



抛却这些媒体给予数据科学的光环，只有一件事是实在的：数据科学是一个新生事物。它刚刚诞生，却被赋予了太多荣耀，使人们对其充满了很多不切实际的幻想，而幻想最终是会破灭的。我们要保护数据科学，过分吹捧可能会让这个新兴领域过早夭折。

Rachel决定去研究数据科学这一文化现象，她想了解其他人对数据科学的感受。她开始和谷歌的人接触，和很多创业公司和高科技公司的人接触，和大学（特别是统计系）里的老师们接触。

从这些接触中，Rachel觉得数据科学的轮廓渐渐清晰起来，她进一步深入，决定在哥伦比亚大学开设一门数据科学导论课程，与此同时Cathy在博客上连载了该课程的讲义。我们期望在这门课程结束时，我们和学生们能对数据科学的本质有一个清晰的理解。现在我们把课程的内容集结成书，也是希望帮助更多的人去了解数据科学。

1.3　为什么是现在

现在，数据充斥在我们生活的方方面面。网络购物、网上通信、浏览新闻、收听在线音乐、搜索信息，或在网上表达观点，这些行为都会被记录。同时，我们拥有充足且廉价的计算能力。有数据，有计算能力，这为从事数据科学提供了良好的环境。

大家都知道，线上数据的收集正在经历一场革命（稍后会详细介绍），但他们所不知道的是，离线数据的采集同样也在革新。人们的日常行为也被“数据化”了。将二者结合起来，我们可以深入研究人类的行为，甚至从更高的物种角度，来研究人类行为区别于其他物种的特殊性。

数据也不局限于互联网产生的数据，金融、医疗、制药、生物信息、公共福利、政府、教育、零售等行业都会产生大量的数据，数据在各行各业的影响力在与日俱增。部分行业所储存的信息达到了“大数据”的程度（详见第2章），而另一些行业的信息量则没有那么多。

数据科学这一课题变得日益有趣（或提出了新的挑战），这不仅仅是因为数据的体量增大，更多的是因为数据本身（很多时候是实时数据）成了构建数据产品
 的关键要素。在互联网上，有亚马逊的推荐系统、Facebook的朋友推荐系统，还有其他的图书、电影、音乐等推荐系统；在金融业，有信用评级系统、交易算法和模型；在教育领域，可以实现教育对学生的量身定制，比如现在的网络培训公司Knewton和网络大学Khan Academy；在政府机构中，这意味着以数据为基础去制定公共政策。

我们正在见证一个时代的开始，这个时代是一个巨大的、充斥着人文特色的反馈环：我们的行为会改变产品，产品又反过来影响我们的行为。技术使这一切成为可能，我们拥有处理大数据的基础架构、更大的内存和更快的网络，而且社会公众也日渐认同技术是生活中必不可少的组成部分。在十年前，这一切我们还不敢想象。

由于这种基于反馈的循环对社会变革将产生不可小觑的影响力，我们认为，有必要认真考虑如何确保这种循环的良性运行，尤其是直接参与这一过程的人员，在实践中应保持哪些道德准则、应负何种责任。本书的目的之一就是针对这些话题开展一些抛砖引玉的探讨。

数据化


Foreign Affairs
 杂志在2013年5/6月期刊上发表了一篇由库克耶和迈尔-舍恩伯格共同撰写的文章“The Rise of Big Data”（大数据的崛起）。该文谈到了数据化的概念，以朋友之间的关系为例，他们将对朋友的喜欢程度转化为数值，这些数据被存储起来，用于日后研究，或者出售。将问题数据化，这是我们人类处理问题时经常采用的一种方式，不管是线上还是线下。

在文章中，数据化被定义为一种处理流程，它将生活的方方面面转化为数据。比如，谷歌眼镜将其所视范围内的景象转化成数据，Twitter将人们偶尔产生的想法转化成数据，LinkedIn将职业社交网络转化成数据。

数据化是一个很有趣的概念，我们在重视它的同时，必须尊重他人的意愿——是否自愿与人们分享自己的数据。比如，在网上为某个人或某件东西“点赞”时，人们要么是故意让自己的行为“被数据化”，要么最低限度上也清楚自己的行为会被记录下来。但有时却不然，我们只是随意浏览一些网站，我们的行为却被网站上的cookie记录下来；我们走进商店，或者只是走在大街上，会被各种传感器、摄像头监测，或者被谷歌眼镜拍摄，我们的行为被作为数据存储下来，而这种数据化并非出于我们的意愿。

数据化无所不在，从作为实验对象参与到社交媒体实验中，到接受全面调查，再到被人秘密跟踪，这些都是被数据化的典型案例，它们代表了数据化过程中个人意愿从高到低的各种情形，但其产生的结果却远不能如此简单地划分概括。

在文章中他们又说：


“一旦我们可将问题数据化，就能改变人们的意图，并在这些信息基础上产生新价值。”



本书会不时提出这样一个问题：究竟谁才算“我们”？“新的价值”是什么？在他们的文章中，“我们”显然指那些模型和企业，他们引导用户购买更多的产品，赚取更多的钱，“新价值”则指那些能提高效率的方法，比如通过自动化等。

如果将视野放得更大，将这里的“我们”指代更广泛的人类，那就有点逆潮流而行的意思了。在面对数据化的大潮时，我们或许会有所保留。

1.4　数据科学的现状和历史

那么，到底什么是数据科学？它是一门新生事物，还是统计学的旧瓶子里装了新酒？它是纯粹的炒作，还是确有其事？如果它是一门实实在在的新兴学科，它的意义何在？

让我们先上网看看业界关于这一问题的讨论，这不一定能直接回答我们的问题，但听听别人怎么说总是有益的。2010年，Quora网站有一个关于“什么是数据科学”的提问，Metamarket公司的CEO Mike Driscoll的回答如下。


研究数据科学，一方面需要如极客那般刻苦钻研，一方面需要像统计学家那样拥有完美的理论。

数据科学家不仅仅是极客——极客只关心如何调试一行Bash脚本或Pig脚本，没人会在意非欧氏距离矩阵。

数据科学家也不仅仅是统计学家——后者只关注如何完成一个理论的证明或构建出一个完美的模型，很少有人会使用R语言将数据文件读入系统，从而进行后续的分析。

数据科学是一门关于数据的工程，它需要同时具备理论基础和工程经验，需要掌握各种工具的用法。



Driscoll随后引用了2010年Drew Conway的韦恩图来说明研究数据科学需要的技能，如图1-1所示：
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图1-1：Drew Conway的数据科学韦恩图

Driscoll还引用了Nathan Yau 2009年的一个关于“数据科学家正在涌现”的帖子，其中介绍了数据科学家们应该具备的各种技能：


	统计学（做传统分析时需要的技能）

	数据处理（解析、提取和格式化数据）

	可视化（图表、工具等）



但是先别忙，如此说来，数据科学就是这些技术的一个简单的组合吗？抑或是诸如统计学、机器学习等学科的一个逻辑上的扩展？

Cosma Shalizi1
 和Cathy2
 分别就统计学家和数据科学家的区别这一问题发表了很多看法。Cosma认为，任何一个够格的统计部门都在从事数据科学的工作，数据科学只不过是统计学换了个新说法。


1
 http://goo.gl/SO7ceN
 和http://goo.gl/pXg1fU
 。


2
 http://goo.gl/F4K4hE
 和http://goo.gl/X9Bmxj
 。

持此观点的还有ASA主席Nancy Geller，她在2011年发表的一篇文章“Don't shun the 'S' word”中说：


我们要告诉人们：是统计学家揭示出数据的含义。在21世纪，各行各业都涌现出了海量的数据，无论是科学、工程还是医学，从文学史到动物学，人们在处理这些数据时都应用了统计学技术。这种数据大爆炸，为统计学者提出了源源不断的研究课题，因此在这个时代从事统计学工作是一件相当令人兴奋的事。



Nancy以为用“从文学史（Art history）到动物学（Zoology）”这种说法，就可以巧妙地暗喻“从头到尾”2
 的概念，代表了数据科学的应用无处不在。但她这种说法却是搬起石头砸了自己的脚，因为她所罗列的全是学术界的例子，恰恰不包含高新技术企业，而业界才是数据爆炸式增长最迅猛的地方，数据科学也是在这些高新技术企业里得到了长足的发展。在企业中，会有数据科学家的职位，但这一称号在学术界还很少见到（或许这点会慢慢改变）。


2
 from a to z，意即“完全、彻底”。——编者注

不久前DJ Patil和Jeff Hammerbacher讲述了2008年，他们是如何分别在LinkedIn和Facebook上定义了“数据科学家”这一称谓的。2008年，“数据科学家”成为一个职位，出现在这两家公司的招聘信息里（维基百科于2012年增加了数据科学的相关词条）。

当一组技术在谷歌得到追捧，而且这种势头蔓延到硅谷的其他高科技公司时，一个新的职位就会出现，而当这成为常态，人们就需要给它一个全新的名字，比如数据科学家。当这个新名字声名远播，所有人都希望自己成为一名数据科学家。《哈佛商业评论》（ Harvard Business Review
 ）把数据科学家誉为“21世纪最性感的工作”，这无疑是火上浇油。



社会学家在数据科学中的角色


LinkedIn和Facebook都是做社交网络的公司，他们所谓的数据科学家经常是对统计学家、软件工程师和社会学家的统称。这很好理解，因为他们的产品就是社交
 工具，主要处理的内容是个人（用户）行为。但是根据Drew Conway的韦恩图，数据科学所研究的问题经常是跨领域的，也就是需要大量的“实务知识”（见图1-1）。

也就是说，数据科学家要用到哪些“实务知识”，就要具体问题具体分析了。如果你要解决的是跟社交网络相关的问题，比如说“好友推荐”“可能认识的人”以及“用户分类”等，那一定要把社会学家拉进来。社会学家大多都擅于提问，他们也热爱调查研究，如果他们再会定量分析和编程，肯定会成为优秀的数据科学家。

由于“历史”的原因（其实不过是2008年的事），人们认为数据科学家的工作只是负责分析在线用户的行为数据。而现在兴起了一个全新研究领域，它被称作“计算社会科学”，我们可以将其视作数据科学的一个子集。



让我们回到更早的2001年，当时William Cleveland写了一篇关于数据科学的文章“Data Science：An action plan to expand the field of statistics”。

那么，是先有的数据科学还是先有的数据科学家？

这就引出了一系列问题：我们能通过数据科学家的工作来定义数据科学吗？谁有资格定义这个全新的学科？媒体制造了很多关于数据科学的时髦用语，但他们有资格定义吗？我们需要依赖于这些自诩的数据科学家吗？到底有没有这样一个权威机构？我们暂且不予回答。

数据科学的职位

在布隆伯格的帮助下，哥伦比亚大学决定成立一个新的研究所用于数据科学和工程方面的研究。据我们上一次统计，仅在纽约就有465个数据科学的就业机会。即使数据科学还算不上一个真正的领域，但它已经在产生实实在在的工作职位了。

在这些招聘职位的描述中我们发现，数据科学家被要求具备计算机科学、统计学、传播学、数据可视化等领域的知识，还要是一个“通才”。但事实上，没有人能如此面面俱到，因此组建一个具备多种技能的团队更为可行。通过组建团队让不同领域的专家通力合作，这基本上就可以达到数据科学家的“通才”的要求了。我们先来看看现今的数据科学家需要具备哪些素质。

1.5　数据科学的知识结构

在数据科学导论的课堂上，Rachel发给每个学生一张卡片，让他们根据在如下领域的技能水平填写自己的知识结构：


	计算机科学

	数学

	统计学

	机器学习

	某一领域的专业知识

	沟通和演讲的技巧

	数据可视化



图1-2显示了Rachel在数据科学方面的知识结构。
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图1-2：Rachel的数据科学知识结构，她试图以此图描绘一个数据科学家应该具备的技能。她希望学生们和客座讲师们都能绘制自己的图谱，并且通过这样的自我检视来发现知识结构中存在的不足

我们把这些卡片钉在黑板上审视一番，发现个体之间技能上的差异还是很大的，这点让我们很满意。比如说，学生中很多都拥有社会学的教育背景。

你在数据科学方面的知识结构是什么样子的呢？你想它在几个月后变成什么样呢？几年后呢？

像我们早先提到的那样，最佳选择可能就是让拥有不同技能的人组成团队进行数据科学方面的工作，因为没人可以掌握所有的知识。于是，我们开始思考，相较于定义“数据科学家”，是否定义“数据科学团队”更有意义？图1-3定义了一个数据科学团队：
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图1-3：数据科学团队的知识结构由每个成员的知识结构叠加而来，在组建团队时，要让团队技能与所解决的问题大致匹配

1.6　思维实验： 元定义

每一节课上都会有一个“思维实验”的环节，我们把学生分成小组来讨论问题。很多问题都是开放性的，我们只想借此引发学生就数据科学的相关问题展开更广泛的讨论。在第一节课上，我们的思维实验是：可以通过数据科学的手段来定义数据科学吗？

通过分组讨论，同学们提出了一些有意思的想法。



使用文本挖据模型


首先在谷歌上搜索“data science”（数据科学），对搜索结果进行文本挖掘。但在语言的选用上，使用者
 和从业者
 的原则是截然不同的。作为使用者，我们会采用大众的定义（所谓大众的定义，即通过谷歌搜索得来的结果）。而对于从业者而言，若能引用权威渠道（比如《牛津英语词典》）的说法来定义数据科学会更严谨一些，但可惜的是这些词汇恐怕尚未收入其中，而且我们也没有耐心去等待了。所以，我们不得不承认，数据科学的定义包罗万象，但目前没有一种定义能让各方都满意。


使用聚类算法


何不考虑数据科学的从业者，看看他们是怎么形容自己的工作的（也许最开始是“单词云”的形式）？然后，我们再看看其他行业的从业者，比如统计学家、物理学家、经济学家，看看他们又是怎么形容自己的工作的。然后，我们使用聚类算法（将在第3章用到）或者其他模型，看看根据对工作内容的描述，是否可以预测出其从事的行业。



作为对比，让我们来看看Harlan Harris是如何进行调查，使用聚类算法定义数据科学的子领域的，如图1-4所示：
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图1-4：此图使用聚类算法描述了数据科学的子领域，源自Harlan Harris、Sean Murphy和Marck Vaisman基于2012年年中对数百名数据科学从业者的调查所著的Analyzing the Analyzers
 （O'Reilly）

1.7　什么是数据科学家

也许定义数据科学最具体的方式是看它如何被使用，比如雇主们都花钱让数据科学家去做哪些工作。以此为目的，我们将会具体说说数据科学家究竟都在干什么，不过我们先来看看学术界。

1.7.1　学术界对数据科学家的定义

在学术界，现在还没人称自己是数据科学家，除非他们工作于某大学的“数据科学研究所”，或者在申请数据科学研究的经费，这时，他们才勉强将数据科学家作为自己的第二称谓。

不如我们问另外一个问题：在学术界，哪些人打算成为数据科学家？在哥伦比亚大学的数据科学导论课学习的有60名学生，Rachel打算开设此课时，估计这门课的学生主要来自统计学系、应用数学系和计算机科学系。事实上，后来学生背景的多样化大大超出了她的预想：除过上述三个领域之外，她的学生还有来自社会学、新闻学、政治学、生物医学信息学、建筑学、环境工程、纯数学和商业学院的，此外还有来自纽约市政府机构以及关注社会福利的非盈利性机构人员。其中不乏一些已经在从事数据科学工作的人。他们都很希望能使用数据去解决一些重要的问题，通常这些重要问题具有重要的社会价值。

想要使“数据科学”在学术界立得住脚，其所要研究的领域应该有更规范的定义。值得一提的是，现在数据科学领域已经有很多可以转化成博士论文的研究课题。

让我们试着定义数据科学家：一个学术界的数据科学家首先是个科学家，他接受了任何其他学科的训练（从社会学到生物学等各种学科），还要同大量的数据打交道，不管这些数据的结构、规模以及复杂程度如何，他都能挖掘出数据背后的意义，从而解决现实世界中的问题。

上述例子说明，在不同的学术领域人们面临的计算和深度数据问题都存在较大的共性。若不同机构的研究者通力合作，他们就可以解决各个领域的现实问题。

1.7.2　工业界对数据科学家的定义

那么工业界的数据科学家又在做些什么？这取决于数据科学家的资深程度以及是否将数据科学特别限定在互联网领域。数据科学家这个职位也不是只有科技界才有，但是数据科学这个词的确源自科技界，为了避免混淆，我们就将业界特指为科技界。

首席数据科学家将为公司设定数据策略，这包括筹建用于收集数据和记录日志的基础架构，确定如何在收集数据的同时保护隐私、哪些数据是面向用户的、如何使用数据做决策，又如何把这些数据反过来应用于产品设计，提升产品质量。他要管理一个由工程师、科学家和分析师组成的团队，还要负责和公司的管理层（如CEO、CTO等）进行沟通。他还负责为创新性的成果申请专利和设定研究目标。

更广泛地看，数据科学家是这样一种人，他懂得如何从数据中抽取信息并且解释数据背后的意义，这需要掌握统计学和机器学习中的工具和方法，还要具备人文主义精神。他要花费大量时间来采集、清理和处理数据，因为数据永远都不会是整齐规范到让人一眼可以读懂的。在这个过程中，他需要坚持不懈，需要统计学和软件工程的技巧，而这些也是理解数据的偏差、调试程序时所必备的技能。

当数据被整理成型后，他需要结合可视化和数据的意义对数据进行探索分析。他会找出模式，构建模型，设计算法——有些是为了了解产品的使用情况和整体质量，有些是为了搭建原型，将在这些原型上经过验证的东西重新揉入产品中，从而提升产品品质。他会设计实验，他是基于数据做出决策这一过程中的关键一环。他要使用明白无误的语言和图形同组内成员、工程师、领导层交流，即使有人对数据不是很敏感，也可以通过他知道这些数据背后的意义。

这就是对数据科学的一个概览，本书将帮助你了解其中大多数内容。接下来，让我们停止空谈，开始进入数据科学的实战阶段！





第 2 章　统计推断、探索性数据分析和数据科学工作流程

在本章，我们首先讨论统计推断和统计学的思考方式，然后我们将目光转向每一位数据科学家都会从事的工作：探索性数据分析。我们还将详细了解研究数据科学的工作流程，在本章的结尾，是我们的“思维实验”环节和一个案例学习。

2.1　大数据时代的统计学思考


“大数据这个词现在时常被人们随意使用，然而其语义十分模糊。简单地说，这个包罗万象的词条一般有三层含义：首先，它指代一揽子的技术；其次，它有可能引发一场度量数据规模的革命；最后，它为人们未来将会甚或是应该如何制定决策提供了一个新视角，一种新理念。”

—史蒂夫•洛尔（Steve Lohr）

《纽约时报》



在你打算成为一名数据科学家时，以下技能是必须首先具备的：统计学、线性代数和一些编程技能。同时你还需要发展以下技能：数据预处理、数据再加工、数据建模、编码、可视化和有效沟通，这些技能往往是相辅相成的。这些内容会在本书中交叉出现，万丈高楼平地起，让我们先从统计推断开始探索数据科学的旅程。

作者希望本书的读者拥有五花八门的背景，你可能是位优秀的软件工程师，有能力搭建数据管道，但对统计学却所知甚少；或者你是一位市场分析专员，一点也不懂如何编写程序；或者你只是一位对数据科学充满好奇的读者，想弄明白数据科学到底是什么。

虽然我们在这里列举了阅读本书需要具备的一些先决条件，但我们不是查户口的，无法到你家去检查你是否修习过有关统计学的课程，或者是否曾经看过有关统计学的书籍。即使你曾经选修过诸如统计学导论之类的入门课程，但正如我们在鸡尾酒会上经常听到的那样，99%的人都十分惧怕统计学，宁愿从来没上过这门课。如此说来，你不大可能从这些课程中真正领略到了统计学的美妙，更不可能深入研究它。

即使你取得了统计学的博士学位，已经对这一领域有精深的研究，你也可以通过阅读本书回顾一些基础概念，记起什么是统计推断、什么是统计学的思考方式，这总是有所助益的，特别在“大数据”时代这个全新的语境下，很多传统的统计学方法可能都需要重新审视和修订。

2.1.1　统计推断

我们所处的世界异常复杂，充满了随机性和不确定性，同时，这个世界又是一个巨大的数据生产机器。

我们搭地铁或开车去工作，我们的血液在身体里流动，我们购物、收发电子邮件、因浏览网页或查看股价而耽误正事；我们工作、吃饭、和朋友家人聊天；工厂里生产产品……这些行为都会直接或间接产生数据。

试想花一天时间去观察窗外的人流，记录下每一个经过的人；或者聚集起住在你一公里以内的人，问他们在过去的一年中每天收到多少封电子邮件；或者去你附近的社区医院翻阅血液样本，去发现蕴藏在其中的DNA模式，这些行为乍一听觉得有点变态，让人觉得不安，但事实并非如此。我们的生活本身就是不断产生数据的过程。

我们想用多种方式去描述、揭示这些过程，使人们更好地理解数据的产生。作为科学家，我们想更好地了解这个世界。对过程的了解掌握，也是解决问题的一部分。

数据就是现实世界运转留下的痕迹。而这些痕迹会被如何展示出来，则取决于我们采用什么样的数据收集和样本采集方法。假如你是数据科学家，那么作为一个观察者，你要做的事是将具象的世界转化为抽象的数据，这个过程是绝对主观的，而非人们所想的那么中立客观。

将这一过程从数据收集中剥离出来，就能清晰地看到蕴藏其中的随机性和不确定性的两个源头：一是来自过程本身，二是来自数据采集方法。

从某种程度上说，掌握了数据就掌握了世界，或者世界的运作规律，但是这并不代表着，你拿着一个巨大的Excel文件，或者存有数百万条记录的数据库，手指轻轻一划，就能理解世界及其运行规律。

你需要新的点子，将这些采集到的数据进行简化，使它们更易于理解，能够以一种更简明扼要的方式概述世界运行的规律，能够易于使用数学对其进行建模的数据，这称为统计估计量。

这一套从现实世界到数据，再由数据到现实世界的流程就是统计推断
 的领域。

更准确地说，统计推断这门学科主要关注如何从随机过程产生的数据中提取信息，它是流程、方法和理论的统一。

2.1.2　总体和样本

让我们先来统一一些术语和概念。

在经典统计学理论中，有总体
 和样本
 之分。英语中总体和人口是同一个单词，因此一说这个词，人们就会马上联想到：美国人口总数3亿、全世界人口总数70亿等。但是，在统计推断中，总体并不特指人口，它指的是一组特定的对象或单位，比如推特上发布的消息，照片或者天上的星星等。

如果我们可以度量和提取这些对象的某些特征，就称为对总体的一组观察数据
 ，习惯上，使用N
 表示对总体的观察次数。

假设总体为去年“巨无霸”公司员工发送的所有电子邮件，则对该总体的一组观察数据可以包括以下内容：发信人的姓名、收信人列表、发信日期、邮件内容、邮件字数、邮件中的句子数、邮件中动词的个数、从邮件发出到获得第一次回复中间的时间等。

接下来就要采集样本。所谓样本
 ，是指在总体中选取的一个子集，用n
 来表示。研究者记录下样本的观察数据，根据样本特征推断总体的情况。采样的方法多种多样，有些采样方法会存在偏差，使得样本失真，而不能被视为一个缩小版的总体，去推断总体的特征。当这种情况发生时，基于样本分析所推断出来的结论常常是失真甚或完全错误的。

在上述“巨无霸”公司的例子中，可以随机
 抽取全部员工的1/10，以他们所发的邮件组成样本，或者随机
 选取一天，以该天内所发邮件的1/10作为样本。这两种抽样方式都是合理的，而且样本的数量也是相等的，但是，如果你据此计算每人发送电子邮件的数量，进而估计出“巨无霸”公司员工的发送邮件分布情况的话，应用两种采样方式，你将会得到完全不同的答案。

这样一个简单的问题，由于采样方式的不同，结果都会失真，那么对于那些复杂的算法或模型，如果你没有把获取数据的方式考虑进来，情况又会怎样？

2.1.3　大数据的总体和样本

在大数据时代，我们有能力记录用户的所有行为，我们难道不就可以观察一切
 ？那么，此时做总体和样本的区分还有意义吗？如果我们已经拥有了所有的电子邮件，干嘛还要采样？

这些疑问直抵问题的核心，对此，我们有如下几个方面需要加以澄清。


采样可以解决一些工程上的挑战


在时下流行的关于大数据的讨论中，企业都主要采用Hadoop等分布式技术去解决海量数据带来的工程及计算问题，但他们却忽略了采样这种手段也同样有效。事实上，在谷歌，软件工程师、数据科学家和统计学家时刻都在用到采样来处理大数据。

使用多少数据取决于你的目标：比如，做分析或推断，你只需要部分的数据就可以了；但当你试图在用户界面上展示其中一个使用者的信息时，你可能需要搜集该使用者的所有数据。


偏差


即使我们拥有了谷歌、Facebook或Twitter的所有数据，基于这些数据所做出的统计推断并不适用于其他不使用这些服务的人群，即使针对使用这些服务的人群，上述统计结论也不能准确说明他们某一天的活动轨迹。

微软研究院的Kate Crawford女士在她的演讲“Hidden Biases of Big Data”中提到，如果仅对飓风桑迪到来前后的推特做分析，可能会得出这样的结论：人们在飓风来临前在购物，飓风过后在聚会。然而，这些推特大部分来自纽约人。首先，他们是推特的重度用户，而这时沿海的新泽西人正在担心他们的房子会不会被飓风吹倒，他们哪里还有时间和心情去发推特呢？

换句话说，如果你使用推特数据来分析桑迪飓风的影响，得出的结论可能会是：这场飓风危害不大。事实上，你得出的结论只能说明飓风对推特用户的影响。他们受桑迪飓风的影响很小，还有时间来发推特，但他们无法代表一般意义上的美国大众。

同样在这个例子中，如果你不了解相关的语境或者对桑迪飓风一无所知，你就不可能对数据做出合理的解释。


采样


让我们再来看看总体和样本在各种语境下的含义。

在统计学中，我们通常使用一种基础的数学方法来建模，描述总体和样本的关系。针对背后可能存在的规律、数学结构以及生成数据的过程，我们会做出一些简单假设。每一次研究，我们对其中一种数据生成过程中所采集到的数据进行观察，这组数据就是所谓的样本。

以“巨无霸”公司的邮件为例，如果我们随机抽取阅读一些邮件，就会产生一个样本。但如果我们再次抽取，又会产生一组完全不同的样本。

由于采样过程不同所带来的不确定性有一个学名：取样分布
 。就像2010年上映的、由莱昂纳多·迪卡普里奥主演的《盗梦空间》一样，这是一个梦中梦。因此，也可以将“巨无霸”公司的电子邮件想象成一个样本，而不是总体。

这些电子邮件是一个更大的超级总体的样本（此刻，我们有点哲学家附体），如果抽样时是用扔硬币来决定的话，硬币若多翻转一次，得出的样本就会完全不同。

在这里，我们使用一组电子邮件作为样本，来推断其中一个数据产生的过程，比如说：“巨无霸”公司员工的电子邮件书写习惯。


新的数据类型


过去，所谓数据是指数字和一些分类变量，但今非昔比。在大数据时代，一个优秀的数据科学家需要多才多艺，要处理的数据种类比过去要多得多，如下所示。


	传统数据：数字、分类变量和二进制变量。

	文字：电子邮件、推特、《纽约时报》上的文章（详见第4章和第7章）。

	记录：用户数据、带有时间戳的事件记录和JSON格式的日志文件。

	地理位置信息数据：将在本章使用纽约市的房屋数据为例做以简单说明。

	网络（详见第10章）。

	传感器数据（不在本书讨论范围内）。

	图片（不在本书讨论范围内）。



这些新的数据类型要求我们在做采样时需更谨慎。

以Facebook用户产生的实时数据流为例，从带时间戳的日志上，可以抓取用户一周内的活动数据，在此基础上进行分析，得出的结论适用于下周或者下一年吗？

在复杂的网络中你又如何采样，使得样本可以反映总体的复杂性？

这些问题都是统计学和计算机科学领域内的开放性研究问题，我们本来就身处科技的前沿。在实际中，数据科学家尽其所能去解决这些问题，在他们的工作中，经常发明出一些创新性的方法。



术语：大数据


我们已经多次提到了“大数据”，但是一直没有好好定义它，只是在上一章中围绕它提出了一些问题，我们也觉得不好意思，那就让我们先来看看什么是大数据。


大数据的大是相对的
 。人为地为大数据限定一个阈值，比如1PB，是没有意义的，这太绝对了。只有当数据的规模大到对现有技术（比如内存、外存、复杂程度、处理速度等）构成挑战时，才配称为“大”。因此，大数据的大是一个相对概念，大数据放在20世纪70年代和现在的意义是完全不同的。


当用一台机器无法处理时，就可以称为“大数据”
 。不同的人、不同的公司，拥有的计算资源是有差别的，对于数据科学家来说，如果数据大到一台机器处理不了，就可以称其为“大数据”，因为她不得不学习使用一些全新的工具和方法去解决这一问题。


“大数据”是一种文化现象
 。它描述了数据在人类生活中所占的比重，随着科技的发展，数据所占的比重越来越大。


大数据中的4V原则
 。这4V是指容量（Volume）、种类（Variety）、速度（Velocity）和价值（Value）。很多人借此来描述大数据的特征，你也可以从中学习借鉴。



2.1.4　大数据意味着大胆的假设

还记得在第1章，我们提到了库克耶和迈尔-舍恩伯格的文章“The Rise of Big Data”，在文章中，他们提出大数据的革命由以下三方面构成：


	采集和使用大量的数据，而不是小样本；

	接受数据中存在杂乱噪声；

	重视结论，放弃探究产生结果的原因。



他们将这三方面说得冠冕堂皇，他们宣称，数据是如此巨大，没有必要去寻找原因。也不用担心采样出错，因为所有的数据都在这，它们记录了一切事实。之所以这样说，是因为他们声称找到了处理大数据的新方式，那就是让“N
 = 全部”。



N
 能代表全部吗？


答案是N
 永远不能代表全部。我们经常忽略那些我们最应该关心的事实。

以InfoWorld上的一篇帖子为例，互联网监控永远也不可能奏效，我们最想抓住的那些罪犯，恰恰是非常聪明、精通技术的，他们永远领先一步，永远也不会被人抓住。

那篇文章举了一个选举之夜投票的例子，这个例子中本身就存在矛盾之处：即使我们能把所有离开投票站的人都纳入统计，我们也还是遗漏了那些从一开始就不打算投票的人，他们那天晚上压根儿就没来投票站。而这些人或许才是我们需要关注的人群，和他们交谈才能了解我们国家现有投票制度存在的问题。

事实上，我们认为“N
 = 全部”这个假设是大数据时代人们面临的最大问题。首先，这种假设天然地将一大部分人排除在外，他们可能是因没有时间、精力、渠道去参加那些非正式或者未经宣布的选举投票。

在统计选票时，我们忽略了那些同时打两份工的人，还有那些把时间都花在等公交车上的人，他们因为各种原因没有投票。对你来说，这或许只意味着Netflix的推荐引擎推荐给你的电影不符合你的口味，因为在Netflix上愿意费心去为电影打分的大多是年轻人，他们的口味可能和你的不一样，这些打分行为使得推荐引擎更贴近他们的喜好。但是，上述例子中提出的基本观点在现实生活中很可能会埋下许多潜在隐患。


数据是不客观的


若说“N
 = 全部”这一假设可以成立，则意味着要承认数据是客观的。但是，相信数据是客观的，或者“让数据说话”，这些观点是错误的，当然，对于那些持完全相反观点的人也应该小心提防。

最近，我们在《纽约时报》上发表了一篇关于运用大数据方法来招聘人员的文章（http://nyti.ms/18OEq6j
 ），正是这篇文章使我们意识到上述观点的可怕。文章中引述了一位数据科学家的说法：“让我们把所有东西都放进来，让数据自己说话。”

通读全文后，你会认识到，运用大数据运算法则是为了寻找到有潜质的“璞玉”式人才。这种做法在招聘中值得一试，但是有些事你要深思熟虑。

假设你面前有两位资历相当的求职者，一位是男性，一位是女性。阅读他们的简历你发现，相比之下，这位女性求职者跳槽次数更多，获得提拔的机会较少，而且对以前工作过的地方有更多的负面评价。

当再有这样的情况出现时，你若通过模型做决策，可能会雇用男性而不是女性求职者。你的模型是不会把有些公司歧视女性的情况考虑进去的。

换句话说，忽视因果关系是大数据法则的一种缺陷，而不是特征。忽视因果关系的模型无助于解决现存问题，而只会增加更多问题（在第11章将会予以详细说明）。数据也不会自己说话，它只能够以一种量化的、无力的方式去描述、再现我们身边的社会事件。




n
 = 1


与“N
 = 全部”这一极端观点相反的是另一个极端：n
 = 1，意思是说样本的总数为1。过去，说样本空间的大小为1是很荒谬的，没人会通过观察一个个体，就得出对总体的推断。别担心，这种观点现在仍然是荒谬的。不过，在大数据时代，n
 = 1有了新的含义，对于一个人，我们可以记录所有关于他的信息，我们可以对所有举动进行采样（比如他打过的电话、他敲击键盘的记录），并对这些行为进行统计推断。这是一种用户级别的建模。



2.1.5　建模

下一章将会讲述对于采集到的数据如何进行建模，本章，我们先讨论什么叫建模。

Rachel曾经给一位朋友打电话，讨论建模交流会的事，几分钟后她意识到，“model”这个单词对他俩来说完全是不同的含义。对方理解成了数据模型（data model），一种存储数据的结构，这属于数据库管理员的研究领域。而Rachel的意思是统计学中的模型，这也是本书大部分时间要讨论的内容。更可笑的是，最近Andrew Gelman的一篇关于建模的博客被时尚圈的人士发到了推特上，他们可能理解成了模特。

即使你已经使用统计模型
 或数学模型
 这两个术语很多年了，但当你向周围人谈起模型时，你和他们都明确知道这个词的含义吗？什么使一个模型成其为模型
 ？当我们问起这些基本问题时，还有一个问题也很重要，统计模型和机器学习算法之间有什么不同？

在深入这些问题之前，让我们先来看看Chris Anderson 2008年在《连线》杂志上发表的文章“The End of Theory: The Data Deluge Makes the Scientific Method Obsolete”，这篇引人争议的文章为我们的讨论增加了更多素材。值得一提的是，Chris Anderson那时候是《连线》杂志的主编。

Anderson认为数据即信息，并且宣称不需要模型，了解相关性就够了。以海量数据为例，“谷歌根本没有必要使用模型”。

是这样吗？我不相信，读完此书，我觉得你们也不会相信。这种观点类似库克耶和迈尔-舍恩伯格在他们的文章中提出的“N
 = 全部”，我们刚刚在前面讨论过。现在，你也许已经可以感受到环绕在我们周围的深深的疑惑了吧。

然而我们需要感谢媒体，是他们让公众了解了这些问题，可是，当这些意见领袖们并不是专职从事数据科学工作的人员时，对他们的说法就得打一个问号了。仔细想想你是否同意Anderson的观点，哪些部分你认为是对的，哪些地方你认为是错的，或者你需要获取更多信息才能形成自己的观点。

鉴于公众对数据科学和模型的认知都来自主流媒体这样业余的描述，作为数据科学家，我们应该义不容辞地发出自己的声音，贡献出自己的真知灼见。

在这个大背景之下，当我们谈起模型
 时，其含义究竟是什么？数据科学家是如何使用它们的？让我们直接进入下一节，来回答这些问题。


什么是模型？


人类试图用各种方式去描述他们所处的世界。建筑学家用蓝图和三维立体模型来捕捉建筑的属性；分子生物学家用连接氨基酸的三维图像描述蛋白质结构；统计学家和数据科学家则用函数表示产生数据的过程中存在的不确定性和随机性，并以此来形容数据本身的样貌和结构。

模型就好像一个特殊的镜片，我们透过这个镜片去观察和了解现实世界的本质，这个“镜片”可能是建筑学、生物学或数学模型。

模型是人工设计的，用于将无关紧要的细节排除或抽象化。在进行模型分析时，研究者必须关注这些被省略的细节。

以蛋白质为例，一种本身带有侧链的蛋白质骨架却不受规范电子运行轨迹的量子力学理论的约束，最终决定了蛋白质的构架和行为。以统计模型为例，建模时我们可能错误地排除了一些关键变量，而使用了一些与问题无关的变量，或者采用的数学结构偏离了问题本身。


统计建模


在引入数据和开始编写代码前，对于建模的流程有一个大概的了解是有益的。先干什么？谁受谁的影响？什么是因，什么是果？检验结果如何？这些都是我们应该思考的问题。

人们使用的方法各有不同，有些人喜欢用数学去描述这种关系。通用的数学公式里面必须包括参数，但是参数的值是未知的。

按照惯例，数学公式里一般使用希腊字母表示参数，拉丁字母表示数据。比如你有两列数据：x
 和y
 ，你认为二者之间是线性关系，用公式表达如下：y
 = β
 0
 +β
 1
 x
 ，此时你还不知道β
 0
 和β
 1
 的具体数值，因此，它们就是参数。

还有些人则喜欢画图。他们先画一张数据流的图，很可能带有箭头，用来描述事物之间是怎么相互影响的，或者在一段时间内发生了些什么。在选择公式表达这种关系之前，这种关系图可以给他们一个大概的描述。


如何构建模型


你怎么知道什么数据该用什么模型？这一半是艺术，一半是科学。这个问题正是打开数据科学大门的钥匙，可惜的是，本书中就这个问题能够给出的指引非常有限。只能说模型的选择是建模过程中的一环，你需要对底层结构做出大量假设，应该有一个标准来规范如何选择模型和解释这样选择的理由。但是我们还没有统一的规范，所以只能摸着石头过河，希望经过深思熟虑，能制定这样一套规范。

必须承认，我们也不知道从哪儿开始，如果知道的话，我们已经知道了生命的意义。但是，我们会尽力，尽力在书中向你展示我们在面对这样的问题时要怎么做。

也许探索性数据分析（EDA）是一个好的开始，我们将在下面一节介绍它。它牵扯到绘制图形和从数据集中获取直观的感觉。与试错、反复实验一样，探索性数据分析对问题的解决大有帮助。

实话实说，除非你做过很多次，否则这一过程在你眼里依然是那么神秘。最好是从易到难，先做看起来最傻的事，事后看，或许没有你想象得那么傻。

举例来说，你可以（或者说是应该）先绘制直方图或散点图以对数据产生一个直观的感受，然后试着写点什么，哪怕一开始是错误的（很可能一开始的结论是错误的，没关系）。

比如写出来的是一个线性方程（详见下一章），当你把它写下来，就会强迫自己去思考：这个方程有意义吗？如果没有，为什么没有？那怎样的方程对这个数据集是有意义的？你从最简单的方式开始，逐渐增加复杂度，做出假设并把你的假设写下来。如果你觉得完整的陈述有帮助，就把句子写完整，比如：“我假设将用户自然分成五组，因为销售代表谈起用户的时候，她把用户分成了五类。”然后试着用方程式和代码来表达这一陈述。

记着，从简单处着手永远是个好办法，建模时在简单和准确之间有一个权衡。简单的模型易于理解，很多时候，原始简单的模型帮你完成了90%的任务，而且构建该模型只需要几个小时，采用复杂的模型或许会花上几个月，而且只将这个数值提到了92%。

在本书中，你将从构建模型开始，它们将组成你的“兵工厂”。在构建模型时会用到很多模块，其中一种就是概率分布
 。


概率分布


概率分布是统计模型的基础。在讲述线性回归和朴素贝叶斯时，你就会知道我们这么说的原因。概率论是一门需要花费几学期去教授的课程，将这样庞杂的内容压缩并在一节中讲述，对我们来说实在是个巨大的挑战。

回到还没有发明计算机的年代，科学家观察到了现实生活中的一些现象，经过测量后发现，一些固定的数学模式在重复出现。其中的经典案例莫过于人的身高服从正态分布，正态分布是一种钟形曲线，也叫高斯分布，以数学家高斯的名字命名。

还有其他一些经常出现的曲线，也分别以各自的发现者的名字命名（比如泊松分布、韦伯分布等），另外一些曲线，如伽玛分布、指数分布，则是以描述它们的数学方程式命名。

自然状态下产生的数据，可以用数学函数来描述。通过设定函数中的参数，可使函数曲线接近于实际数据的分布形态。而这些参数可在对数据进行估计的基础上得出。

不是所有过程产生的数据都服从某种已知的分布，但很多都服从。我们可以应用这些分布函数作为模块，来构建最终的模型。本书并不打算深入探讨每种分布的细节，但我们提供了图2-1用来展示这些常用的分布，事实上有无穷多种分布，列在这里的这些只是因为有人观察了它们很久，觉得有必要给予命名而已。

概率分布可以理解为对于可能结果的子集指定一个概率，概率分布用与其对应的函数来表示。比如正态分布的函数为：

[image: 图像说明文字]


参数μ
 是平均值或中位数，决定了该分布的位置（正态分布是一种对称的分布）。参数σ
 决定了分布的幅度。这是一般意义上的方程式，在真实世界的各种特定现象中，这些参数的值是固定的，我们可以通过对数据的估计得到这些参数。

[image: 图像说明文字]



图2-1 一组连续的密度函数（也叫概率分布）


假设随机变量x
 的概率分布为p
 (x
 )，该函数将x
 映射为一个实数，要使其成为概率密度函数，需要对其做以下限定：使用积分求曲线覆盖下的面积，则其值必须为1，这样才能称其为概率。

比如，设x为距离下趟公交车到站的时间（以秒为单位），则x
 是一个随机变量，因为下趟公交车的到站时间是不定的。

假设我们已知（为了便于讨论）这个等待时间的概率密度函数为[image: 图像说明文字]
 ，如果我们想知道下一趟车在等候12~13分钟后来的可能性，则对于12至13之间该概率分布曲线下的区域使用积分[image: 图像说明文字]
 求面积即可。

怎么知道该使用哪种概率分布？有两种方法：首先，可以做实验。我们可以随机到达公交车站，测量等候下一趟公交车需要的时间，重复该实验多次。然后将测量得到的数据绘制成散点图，看看与哪种概率分布曲线吻合。或者基于我们对“等待时间”是一种普遍的自然现象这一事实的了解，马上会想到采用指数分布[image: 图像说明文字]
 去描述，指数分布就是专门发明用来描述自然界这种普遍现象的。

使用单变量函数可以描述一个随机变量的分布，描述多个随机变量则需要使用多变量函数，这称作联合分布
 。以两个随机变量为例，使用函数p
 (x
 , y
 )表示概率分布，输入为平面上的点，输出为一个非负数。为了确保其是一个概率分布函数，在整个平面求二重积分，其值为1。

还有一种分布叫条件分布p
 (x
 |y
 )，其含义是当y
 给定时x
 的概率密度函数。

处理数据时，条件意味着一个子集。比如，假设我们有Amazon.com网站的一组用户数据，该数据列出了每个用户上月在该网站的消费金额，不论性别，也不管在将第一件商品加入购物车前浏览过多少商品。

设随机变量X
 表示消费金额，则可以用p
 (X
 )表示用户的消费金额分布。

从所有用户中选取一个子集，该子集的用户在购买任何商品前至少浏览过5件商品，让我们看看这些用户上月消费金额的概率分布。设随机变量Y
 表示在购买第一件商品前浏览的商品数量，则p
 (X
 |Y
 > 5)表示条件分布
 。条件分布和一般的分布拥有一样的性质：求积分的结果为1，而且永远不会为负数。

当我们观察这些数据点时，如(x
 1
 , y
 1
 ) ,(x
 2
 , y
 2
 ), . . ., (x
 
n

 , y
 
n

 )，我们是在观察随机变量的实例。当我们有一个n
 行k
 列的数据时，我们是在观察k
 个随机变量组成的联合分布的n
 个实例。

如果读者还想了解更多关于概率分布的知识，请参考Sheldon Ross所著的A First Course in Probability
 一书（Pearson）。


拟合模型



拟合
 模型是指用观察数据估计模型参数的过程。以数据为依据，近似模拟现实中产生数据的数学过程。拟合模型经常要引入各种优化方法和算法，例如最大似然估计等，来确定参数。

事实上，当你估计参数时，参数就成了估计量，他们本身就是数据的函数。当模型拟合成功，就能以数学函数的形式表达，比如y
 = 7.2 + 4.5x
 ，其含义是，基于你对数据间存在线性关系的假设，该函数准确表达了两个变量之间的这种关系。

拟合模型的过程就是开始编写代码的过程：代码将会读入数据，将写在纸上的公式翻译成代码，然后使用R或者Python中内建的优化方法，根据数据，求出尽可能精确的参数值。

等你变得越来越老练，或者这本身就是你的强项时，你可能会去研究这些优化方法。首先得知道这些优化方法的存在，然后弄明白它们是怎么工作的，但是你不必亲自去编写代码实现这些方法，R和Python已经帮你实现好了，直接调用就行。


过拟合


在本书中，不时会提醒你小心过拟合
 ，甚至这会成为你的梦魇。过拟合是指使用数据去估计模型的参数时，得到的模型并不能模拟现实情况，在样本以外的数据上效果不好。

在试图用该模型去预测另一组数据（该组数据未用来拟合模型）的标签时，你可能会发现结果不尽如人意，以准确度去衡量，这并不是一个很好的模型。

2.2　探索性数据分析


“面对那些我们坚信存在或不存在的事物时，“探索性数据分析”代表了一种态度，一种方法手段的灵活性，更代表了人们寻求真相的强烈愿望。”

— John Tukey



前面我们提到过探索性数据分析是建模的第一步。探索性数据分析经常是标准统计学入门教材的第1章（第1章的意思是，这是最简单、最初级的内容），然后全书就再也不会提及它，它被遗忘了。

探索性数据分析经常表现为画一些直方图或者茎叶图，小学五年级都开始教这些知识了，因此探索性数据分析看起来只是小菜一碟，不是吗？这也就难怪没人把它当回事了。

然而探索性数据分析是数据科学中的重要一环，同时代表了来自贝尔实验室的一批统计学家在从事数据科学工作时所采用的方法和观点。

John Tukey是贝尔实验室的数学家，他开发出有别于验证性数据分析的探索性数据分析，如上节所述，验证性数据分析偏重于模型和假设。在探索性数据分析中，没有假设，也没有模型。这里的“探索性”是指你对待解问题的理解会随着研究的深入不断变化的。



回顾贝尔实验室的历史


贝尔实验室始于20世纪20年代，在物理学、计算机科学、统计学和数学上做出了很多重大发明和创新，程序设计语言C++也诞生于贝尔实验室，该实验室还培养出很多诺贝尔奖获得者。这里有一支高产且成功的统计学小组，其中数学家John Tukey尤其著名，他解决了很多统计学问题。他被誉为探索性数据分析和R语言之父（R的前身是贝尔实验室的S语言，R是S语言的一个开源版本），他同时对高维数据的可视化也很感兴趣。

我们认为贝尔实验室是数据科学的诞生之地，因为那里有海量的复杂数据，还有各学科之间的相互合作。和现在的谷歌一样，那里过去是计算机科学家和统计学家的虚拟游乐场。

早在2001年，Bill Cleveland在其文章“Data Science: An Action Plan for expanding the technical areas of the field of statistics”中就描述了多学科研究、模型、处理数据的方法（也就是传统的应用统计学）、和数据相关的计算（硬件、软件、算法、编码）、教学法、工具评价（现在依然是前沿科技）以及理论（数据背后的数学）。

读者可以阅读Jon Gertner所著的The Idea Factory
 （Penguin Books）一书了解更多关于贝尔实验室的故事。



探索性数据分析的基本工具是图、表和汇总统计量。一般来说，探索性数据分析是一种系统性分析数据的方法，它展示了所有变量的分布情况（利用盒形图）、时间序列数据和变换变量，利用散点矩阵图展示了变量两两之间的关系，并且得到了所有的汇总统计量。换句话说，就是要计算均值、最小值、最大值、上下四分位数和确定异常值。

探索性数据分析不仅是一组工具，更是一种思维方式：要怎么看待和数据之间的关系。你想理解数据，了解数据的形状，获得对数据的直观感受，想将数据和你对产生数据的过程的理解关联起来。探索性数据分析是你和数据之间的桥梁，它不向任何人证明什么。

2.2.1　探索性数据分析的哲学


“与其担心如何说服别人，不如先了解到底发生了什么。”

— Andrew Gelman



在谷歌期间，Rachel有幸与前贝尔实验室的两位统计学家，Daryl Pregibon和Diane Lambert共事，他们都是应用统计学领域的专家。正是从他们身上，Rachel学会了将探索性数据分析作为她的最佳实践之一。

是的，即使面对谷歌级别的大体量的数据，他们依然进行探索性数据分析。在互联网企业中，基于和处理小数据同样的原因，探索性数据分析经常被用到，在处理日志数据时，有更多的理由使用探索性数据分析。

使用探索性数据分析有很多重要的原因。包括获取对数据的直觉、比较变量的分布、对数据进行检查（确保数据的规模在你预期范围内，数据的格式是你想要的等）、发现数据中的缺失值和异常值、对数据进行总结。

对于在日志中生成的数据，探索性数据分析可以用于调试记录日志的流程。比如，你通过统计日志数据发现的一些“模式”，很可能其实是由于日志记录流程中出错造成的，因此这些错误亟待修复。如果你怕麻烦从不去调试，你可能会一直认为这些模式是真实存在的。和我们工作过的工程师总是非常感谢我们在这方面提供的帮助。

最后，探索性数据分析确保了产品的性能符合预期。

在探索性数据分析中会引入许多图形，但是我们有必要在这里对探索性分析和数据可视化加以区分。探索性数据分析是数据分析的开端，而数据可视化（将会在第9章介绍）是在数据分析的最后一个环节，用于呈现数据分析的结论。在探索性数据分析中，图形只是帮助你理解数据。

在探索性数据分析中，可以根据对数据的理解优化算法。比如，你正在开发一种排名算法，该算法对你推荐给用户的内容进行排名。为此，你可能需要定义什么是“流行度”。

在决定以何种方式量化“流行度”之前（可行的量化方式有最高的点击率、最多的回复率、大于某一阈值的回复量或者众多指标的加权平均值），你需要先了解数据的运作表现，而做这件事最好方式就是观察你的数据，亲自去实践。

根据数据绘图，并进行比较，这些将会收到意想不到的效果。相比于拿到数据集后、不管三七二十一就运行一个回归模型，这种方法效果要好得多。你之所以选择回归模型，只是因为你知道它怎么用。对分析师和数据科学家来说，在处理数据时，若没有将探索性数据分析视为重要一环纳入到整个研究过程中，这对研究结果极为不利。给自己个机会，把探索性数据分析作为你的数据分析工作流程中的一部分吧！

这里有一些引用文献，帮助你了解探索性数据分析这一最佳实践和其历史背景：

1. Exploratory Data Analysis
 ，John Tukey著（Pearson）

2. The Visual Display of Quantitative Information
 ，Edward Tufte著（Graphics Press）

3. The Elements of Graphing Data
 ，William S. Cleveland著（Hobart Press）

4. Statistical Graphics for Visualizing Multivariate Data
 ，William G. Jacoby著（Sage）

5. “Exploratory Data Analysis for Complex Models”，Andrew Gelman（American Statistical Association）

6. John, T. (1962). The Future of Data Analysis. Annals of Mathematical Statistics
 , 33(1), 1-67.

7. “Data Analysis, Exploratory”，作者为David Brillinger，International Encyclopedia of Political Science (Sage)
 （8页摘录）

2.2.2　练习：探索性数据分析

有如下31个数据文件：nyt1.csv、nyt2.csv……nyt31.csv，可以从https://github.com/oreillymedia/doing_data_science
 。每一个数据文件记录了《纽约时报》五月份每天出现在主页上的广告和广告的点击次数，当然，这组数据是我们伪造的。数据的每一行代表了一个用户，数据共有5列，分别为：年龄、性别（0 = 女性，1 = 男性)、广告显示次数、点击次数、是否登录。

你将使用R处理这些数据，R是一种编程语言，设计用来专门做数据分析，使用起来很直观。如果你还没安装过R，请至其官方网站http://www.r-project.org/
 下载。安装完成后，使用下述命令加载一个文件：


data1 <- read.csv(url("http://stat.columbia.edu/~rachel/datasets/nyt1.csv"))



数据加载成功后，就可以开始进行探索性数据分析了。

1. 创建一个新变量age_group ，按年龄将用户离散化，分为"<18"、"18-24"、"25-34"、"35-44"、"45-54"、"55-64"、"65+"总共7组。

2. 对于每天的记录有以上操作。


	对这7组用户，分别绘出点击率分布图(点击率=点击次数/广告显示次数)。

	定义一个新变量，基于用户的点击行为将用户分类。

	探索性地分析这些数据，从图形和数量两方面比较各用户组之间的差异（比如小于18岁的男性和小于18岁的女性，或者已登录用户和未登录用户等）。

	创建用于描述数据的各种统计量、矩阵。可能的度量项目有点击率、分位数、平均值、中位数、方差、最大值等，可以在每个用户组中单独计算这些统计量。要有所取舍，想一想随着时间的推移，哪些才是重要的、值得去记录的，这样可以压缩数据，同时不失准确地记录用户行为。



3. 现在延长你所分析的时间，将数日内的矩阵和分布情况用图形表示出来。

4. 描述并解释你发现的模式。

示例代码

这里我们给出本练习的一个解决方案的前半部分代码。我们不可能在这一本书中同时教授数据科学和如何编写程序，学习使用一种新语言去写程序需要不断去尝试，你可能会遇到错误，这时去谷歌或stackoverflow网站上搜索是个不错的主意。

当你试图在R中绘图或者建模是，或许其他人已经试过了，与其一个人在那苦思冥想，不如上网看看1
 。但是在你努力凭自己的能力解决这个问题之前，我们不建议马上看我们提供的答案：


1
 编注：O'Reilly网站上也有很多参考书可供阅读。


# Author: Maura Fitzgerald
data1 <- read.csv(url("http://stat.columbia.edu/~rachel/datasets/nyt1.csv"))

# 分类
head(data1)
data1$agecat <-cut(data1$Age,c(-Inf,0,18,24,34,44,54,64,Inf))

# 预览
summary(data1)

# 分组
install.packages("doBy")
library("doBy")
siterange <- function(x){c(length(x), min(x), mean(x), max(x))}
summaryBy(Age~agecat, data =data1, FUN=siterange)

# 登录的用户才有性别和年龄
summaryBy(Gender+Signed_In+Impressions+Clicks~agecat,data =data1)

#绘图
install.packages("ggplot2")
library(ggplot2)
ggplot(data1, aes(x=Impressions, fill=agecat))+geom_histogram(binwidth=1)
ggplot(data1, aes(x=agecat, y=Impressions, fill=agecat))+geom_boxplot()

# 根据转化率创建点击，如果没有印象，
# 不必在乎其是否点击，如果没有印象的点击出现，
# 证明我对数据的假设是错误的
data1$hasimps <-cut(data1$Impressions,c(-Inf,0,Inf))
summaryBy(Clicks~hasimps, data =data1, FUN=siterange)
ggplot(subset(data1, Impressions>0), aes(x=Clicks/Impressions,
colour=agecat)) + geom_density()
ggplot(subset(data1, Clicks>0), aes(x=Clicks/Impressions,
colour=agecat)) + geom_density()
ggplot(subset(data1, Clicks>0), aes(x=agecat, y=Clicks,fill=agecat)) + geom_boxplot()
ggplot(subset(data1, Clicks>0), aes(x=Clicks, colour=agecat))
+ geom_density()

# 分组
data1$scode[data1$Impressions==0] <- "NoImps"
data1$scode[data1$Impressions >0] <- "Imps"
data1$scode[data1$Clicks >0] <- "Clicks"

# 将列转换成一个因素
data1$scode <- factor(data1$scode)
head(data1)

#查看水平
clen <- function(x){c(length(x))}
etable<-summaryBy(Impressions~scode+Gender+agecat,
data = data1, FUN=clen)



以下为做该练习其他部分时的提示：


不要将所有数据一次性读入内存。当你某天终于将代码写好时，一次只加载一个数据文件，处理它，输出相关的矩阵和变量，将结果存入一个数据框。在加载下一个文件时，记得移除上一个文件。之所以这样做，是为了让你思考在多个机器之间共享数据时该如何处理。









关于编写代码的建议


在2013年5月发表的一篇文章“How to be a Woman Programmer”中，Ellen Ullman相当好地描述了成为一个程序员需要的素质（让我们暂且不去关注和女性特别相关的部分）：

学习编程的首要条件是对编程本身的热爱，对于探索横亘于人脑和机器之间的神秘空间、如何使机器满足人类的需求抱有强烈的探索需求。

第二个条件是允许失败。编程是一门设计算法的艺术，同时是一门调试错误程序的手艺。用Fortran语言的发明者、著名的计算机科学家约翰•巴克斯的话来说：“你要随时准备着出错，你要有很多方案，努力工作去发现那些不奏效的方案，不断地这样做，直到找到正确的方案。”



2.3　数据科学的工作流程

结合以上内容，让我们来看看如何定义数据科学的工作流程。你见的数据科学工作者越多，你就越会发现他们的工作流程符合图2-2的描述。贯穿全书，我们会使用各种方法介绍该过程的各个环节和案例。
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图2-2：数据科学的工作流程


首先，我们生活在这个世界中。在这个世界上，有很多人在从事各种各样的活动。有些人在使用Google+，另外一些人则在奥运会上一较高下；有些人在制造、发送垃圾邮件，有些人则在医院里抽血。假设我们拥有其中某项活动的数据。

具体来说，以原始数据为起点，诸如日志、奥运会纪录、安然公司员工的电子邮件、遗传物质记录（需要注意的是，在我们拿到这些原始数据时，这项活动中某些方面的信息已经缺失了）。我们需要处理这些原始数据，使得其便于分析。因此我们创建出管道对数据进行再加工：联合、拼凑、清理，随便你叫它们什么好了，就是要对数据进行再加工。我们可以使用Python、shell脚本、R、SQL完成这件任务。

最终得到格式化好的数据，像下面这种由列构成的数据：

姓名 | 事件 | 年份 | 性别 | 时间


 在标准的统计学课程中，通常从一份干净有序的数据文件开始，但在现实中，你通常不会有这么好的运气。

在拿到这份干净的数据后，我们应该先做一些探索性数据分析。在这个过程中，我们或许会发现数据并不是那么干净，数据可能含有重复值、缺失值或者荒谬的异常值，有些数据未被记录或被错误地记录。在发现上述现象时，我们不得不回过头采集更多的数据，或者花更多的时间清理数据。

然后，我们使用一些算法，比如k
 近邻、线性回归、朴素贝叶斯等设计模型。选取何种模型取决于要解决的问题，这可能是一个分类问题、一个预测问题，或者只是一个基本的描述问题。

这时就可以解释、勾勒、报告或者交流得到的结果。可以将结果报告给老板或同事，或者在学术期刊上发表文章，或者走出去参加一些学术会议，阐述我们的研究成果。

如果我们的目标是开发一款数据产品或其产品原型，例如垃圾邮件分类、搜索排名算法、推荐引擎等。数据科学和统计学的不同之处就体现出来了，数据产品最终会融合到日常生活中，用户会和产品产生交互，交互会产生更多的数据，这样形成一个反馈的循环。

这和天气预报大相径庭，在预测天气时，你的模型对于结果没有任何影响。比如，你预测到下星期会下雨，除非你拥有某种超能力，否则不是你让
 天下雨的。但是假如你搭建了一个推荐系统，证明“很多人都喜欢这本书”，那就不一样了，看到这个推荐的人没准觉得大家都喜欢的东西应该不会太差，也喜欢上这本书了，这就形成了反馈。

在做任何分析时，都要将这种反馈考虑在内，以此对模型产生的偏差进行调整。模型不仅预测未来，它还在影响
 未来。

一个可供用户交互的数据产品和天气预报分别处于数据分析的两个极端，无论你面对何种类型的数据和基于该数据的数据产品，不管是基于统计模型的公共政策、医疗保险还是被广泛报道的大选调查，报道本身或许会左右观众的选票，你都要将模型对你所观察和试图理解的现象的影响考虑在内。

数据科学家在数据科学工作流程中的角色

到目前为止，所有这一切仿佛不需要人工干预，奇迹般地发生了。这里说的“人”，是指那些“数据科学家”。总得有人做出决定：该收集哪些数据？为什么要收集这些数据？她还要提出问题，做出假设，制定解决问题的方案。她就是数据科学家，或者她是我们推崇的数据科学团队。

让我们重新修订以前的流程，至少增加一层，来表明数据科学家需要全程参与到这一流程中来，他们不但需要在流程的较高层次上工作，还需要亲手编写程序，如图2-3所示：
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图2-3 数据科学家需要参与数据科学工作流程的各个环节




数据科学工作流程和其他科学方法的关系


数据科学工作流程，可以看作是其他科学方法的延伸或变体，它的一般步骤为：


	提出问题；

	做一些背景研究；

	构想假设；

	做实验验证构想的假设；

	分析数据并得出结论；

	把你的结果分享给其他人。



在数据科学工作流程和其他科学方法中，不是每个研究问题都需要按部就班地解决，大多数问题都不用严格走完每一步，几个步骤的组合就可能解决问题。比如，如果你的目标是对数据进行可视化（这本身也可以看成是一个数据产品），很可能你不会使用任何机器学习或统计模型，你只需要想方设法得到干净的数据，做一些探索性数据分析，将结果用图表的形式展示出来即可。



2.4　思维实验：如何模拟混沌

大多数问题一开始都面临一堆脏乱无序的数据，或者问题本身并未得到明确定义，或者问题迫切待解。作为数据科学家的我们，从某种程度上说，肩负着从混沌中恢复秩序的责任。在哥伦比亚大学的课堂上，我们利用课间休息时间讨论了如何来模拟混沌，下面是讨论中出现的一些有意思的观点。


	
洛伦兹水车是一种摩天轮式的精妙装置，它由等间距的叶轮组成，绕轴旋转。每个叶轮下方都有一个小孔，设想一下水流从水车的正上方倾泻而下，从小孔中漏出的水会打到其他叶片上。调整水的流速，会发现叶轮一会儿正转，一会儿反转，呈现一种混沌的状态，请阅读维基百科上的文章了解更多关于洛仑兹水车的内容：http://en.wikipedia.org/wiki/User:Pankajgarg_india/The_lorenzian_waterwheel
 。



	
很多系统可以演示固有的混沌。Philippe M. Binder和Roderick V. Jensen写过一篇关于利用计算机模拟混沌现象的文章，文章的题目是“Simulating chaotic behavior with finite-state machines”。



	
来自麻省理工、哈佛和塔夫茨大学的研究者发起了一个跨学科的项目，旨在教授“Simulating chaos to teach order”这项技术。他们模拟了发生在乍得和苏丹边境的达尔富尔地区的一起紧急事件，学生在其中扮演无国界医生组织成员、国际医疗队和其他一些人道主义机构。






	Joel Gascoigne也写了一篇关于混沌的文章“Creating order from chaos in a startup”。





讲师笔记


1. 在一个组织中充当数据科学家经常要面对各种混乱，从混乱中恢复秩序是数据科学家的职责。因此，在课堂上我会不断地给我的学生模拟各种混乱的场景。但愿学生们明白这只是出于教学的目的，并非老师无能。

2. 我想通过对“混沌”这个词的不同理解，来阐述词汇的重要性和与人沟通时的困难，人们经常并不知道一个词的确切含义，或者他理解的和你想说的南辕北辙。数据科学家要和领域专家沟通，他们很可能不知道什么是“逻辑回归”，但为了不让自己看起来像个傻瓜，或者觉得这是他们“应该”知道的，总之，他们装作了然于胸，不屑向你提问。若两个人在讨论时并不确知对方口中的术语是什么意思，这样的沟通怎么可能有效？同样的，数据科学家也应该多问领域专家问题，确保自己理解领域专家用到的术语（不管他是一位天体物理学家、社交网络专家还是气象学家）。不知道某些术语并不丢人，不知道还不去问才丢人。你很可能会发现，当通过提问题搞清楚一些术语的含义后，你会对问题本身理解得更透彻。

3. 模拟是数据科学中一项极为有用的技术。为一个模型模拟一些假数据可以更好地理解产生数据的过程，还可以帮助调试程序，这是一项很好的实践。



2.5　案例学习：RealDirect

RealDirect公司的CEO Doug Perlson熟习房地产法，有初创公司和在线广告领域的工作背景。他创立RealDirect公司的目标是利用收集到的房地产数据帮助人们买卖房子。

通常人们每七年就会卖掉自己的房子，这经常要借助于房产经纪人和当前的市场数据。但是房产经纪系统和数据质量本身都存在不少问题，RealDirect正是致力于解决这两方面的问题。

首先说房产经纪人，他们经常是“自由代理人”，他们给自己打工，你可以把他们想象成房产销售顾问。这就意味着他们会极力保护自己手中的数据，那些业绩很好的经纪人通常手中握有大量的数据。但是长远来看，这只不过意味着他们比那些菜鸟多掌握一些数据而已。

为了解决这些问题，RealDirect雇用了一些持有执照的房产经纪人，他们一起工作，共享各自掌握的信息。RealDirect给卖房者提供了接口，给他们一些基于统计数据的卖房建议。RealDirect还利用和用户的交互数据，实时地指导用户该如何进行下一步操作。

这些被雇用的房产经纪人现在成了数据专家，他们学着利用一些数据采集工具收集有用的新信息，或者直接访问那些公众可见的数据。比如，现在你能获取合作式公寓（纽约的一种公寓）的销售数据，这得益于最近的政策变化。

公开的数据有一个缺点：时效性不强。一笔房屋交易完成后，通常要等三个月左右才会被录入公开可查询的数据库中。而RealDirect正致力于向用户提供实时反馈，包括用户何时开始搜索房屋、初始报价是多少、从放盘到成交需要多长时间、用户是如何在网上搜索房屋的……这一系列问题，RealDirect都能为用户提供有效信息。

最终，如果买方和卖方都诚实守信，这些优质的信息对双方都有帮助。

2.5.1　RealDirect是如何赚钱的

首先，它向卖方提供每月大概要花费395美元的订阅服务，用以访问网站提供的销售工具。其次，它允许卖方以较低的价格使用公司的房产经纪人，通常是房屋总价的2%，而市面上的价格一般是2.5%或3%。这时，共享信息的优势就体现出来了，这种更优化的人力资源组织方式允许RealDirect采取更低的定价策略，从而带来更多的生意，利润自然增加了。

RealDirect网站更像一个平台，在这个平台上，买方和卖方可以管理他们的买卖流程。网站实时反映了用户的当前状态：活动、交易达成、交易被拒绝、看房中、正在签合同中等。软件会根据用户的当前状态给出下一步行动的建议。

当然，RealDirect也面临一些挑战。首先，根据纽约的法律，只有登记造册的房屋才能出现在出售目录上，因此RealDirect网站需要用户注册。对于买家来说，这无疑是人为地被设置了一道障碍，但是那些真正想买房子的人，是不会因为这点小麻烦而放弃注册的。此外，那些不需要注册的网站，比如Zillow，并不是RealDirect的竞争对手，因为它们只提供出售的房屋目录，并不提供其他附加服务。Doug指出，使用Pinterest同样需要注册，但依然有无数用户去注册，因此，需要用户注册对RealDirect来说并不是什么问题。

RealDirect的房产经纪人来自各个房产经纪机构，即使这样，RealDirect仍然收到一些来自房产经纪人的来信，他们谴责RealDirect单方面降低价格的行为损害了整个行业的利益。但同时，如果一个房产经纪人因为某房产在RealDirect网站上售卖，而拒绝带领买主去看房的话，这些潜在的买家就会抱怨，他们也在其他地方看见了该房产，凭什么不让看房。因此，传统的房产经纪人别无选择，即使他们不喜欢RealDirect，也不得不和它做生意。换句话说，这些房屋销售的目录是透明的，传统的房产经纪人没有办法不让他们的买家看见这些房子。

Doug谈到了买家购房时考虑的一些关键因素：附近有没有公园、地铁、学校，同片区或同建筑内相似公寓每平米价格的差异。他们想收集这些数据用到RealDirect的服务中。

2.5.2　练一练：RealDirect公司的数据策略

你被任命为RealDirect公司的首席数据科学家，直接汇报给CEO。公司（当然是假想的公司）现在还没有关于如何利用数据的计划，全指望你提出一套数据策略。下面是一些能帮助你开始指定策略的一些方法。

1. 浏览RealDirect网站，站在用户的角度，想一想买方和卖方分别会如何浏览在各页面、网站的各个页面之间是如何组织的。试着去理解现有的业务模型，想一想如何通过分析RealDirect网站用户行为，帮助企业做出决策、改善产品。提出一些你认为可以用数据回答的问题。


	你会建议工程师为哪些数据记录日志？你期望的数据文件应该拥有何种格式？

	如何使用数据汇报和管理产品的使用？

	从数据中得到的信息又如何反馈给产品和网站？



2. 因为现在还没有数据供你分析（通常在初创型公司中，产品这时还处于开发阶段），此时，你应该借助于一些辅助数据来获取对市场的认识。比如，可以去如下网站下载一些数据文件：https://github.com/oreillymedia/doing_data_science
 。

你可以使用部分或全部的数据文件。


	
第一个挑战：加载和清理数据。然后进行探索性数据分析，找出哪些数据中有异常值和缺失值，你会采取何种方式处理它们？最后，确保将数据格式转换为你想要的格式，诸如你认为整数类型的值应该确保其类是整型等。



	
当数据整理干净后，继续探索性分析，将数据间的关系用图形展示出来，将数据在(i)空间和(ii)时间两个维度上进行对比。如果你时间充裕，可以试着找找这些数据里面是否蕴含着什么有意思的模式。





3. 将你的发现总结成一份简报汇报给CEO。

4. 作为数据科学家工作的一部分，经常需要向那些不是数据科学家的人发表讲演，因此理想情况下，你需要掌握一些沟通的技巧，可以将你要表达的信息准确传达给对方。你能想到还应该和哪些人进行交流吗？

5. 大多数人不是房地产行业或电子商务的“领域专家”。


	
跨出自己的舒适区，学会在一个不同的环境中采集数据是否给了你一些启示？使得你知道如何在自己的领域内行事。



	
有时候“领域专家”有他们专有的词汇。Doug是否使用了一些他领域内的专有词汇是你所不理解的（“comps”“open houses”“CPC”）？有时候，如果你不明白一些专家正在使用的词汇，会妨碍你搞清楚问题。养成提问的好习惯，因为迟早你会碰到一些你不明白的事，这需要持之以恒。





6. Doug提到他的公司并不是必须要有一个数据策略。也没有指定数据策略的业界标准。在你做这个练习的过程中，考虑一下是否有一些你想推荐的最佳实践，可以为电子商务或者你自己的领域指定数据策略提供帮助。

示例R代码

下述R代码以上节用到的布鲁克林区的房屋销售数据为例，进行了数据清理和探索性数据分析（练习要求使用曼哈顿的数据）。


# 作者: Benjamin Reddy

require(gdata)
bk <- read.xls("rollingsales_brooklyn.xls",pattern="BOROUGH")
head(bk)
summary(bk)

bk$SALE.PRICE.N <- as.numeric(gsub("[^[:digit:]]","",
bk$SALE.PRICE))

count(is.na(bk$SALE.PRICE.N))

names(bk) <- tolower(names(bk))

## 使用正则表达式清理和格式化数据
bk$gross.sqft <- as.numeric(gsub("[^[:digit:]]","",
    bk$gross.square.feet))
bk$land.sqft <- as.numeric(gsub("[^[:digit:]]","",
    bk$land.square.feet))

bk$sale.date <- as.Date(bk$sale.date)
bk$year.built <- as.numeric(as.character(bk$year.built))

## 做一些探索性分析
## 确保销售价格无异常出现
attach(bk)

hist(sale.price.n)
hist(sale.price.n[sale.price.n>0])
hist(gross.sqft[sale.price.n==0])

detach(bk)

## 只保留有价值的订单
bk.sale <- bk[bk$sale.price.n!=0,]

plot(bk.sale$gross.sqft,bk.sale$sale.price.n)
plot(log(bk.sale$gross.sqft),log(bk.sale$sale.price.n))

## 先看1、2和3家庭住宅
bk.homes <- bk.sale[which(grepl("FAMILY",
            bk.sale$building.class.category)),]
plot(log(bk.homes$gross.sqft),log(bk.homes$sale.price.n))

bk.homes[which(bk.homes$sale.price.n<100000),]
     [order(bk.homes[which(bk.homes$sale.price.n<100000),]
    $sale.price.n),]

## 去除那些看起来不像真实订单的奇异值
bk.homes$outliers <- (log(bk.homes$sale.price.n) <=5) + 0
bk.homes <- bk.homes[which(bk.homes$outliers==0),]

plot(log(bk.homes$gross.sqft),log(bk.homes$sale.price.n))







第 3 章　算法

上一章探讨了数据科学中模型应用的概况，本章我们将深入学习算法。

算法是完成分析任务所采纳或者遵循的一整套步骤和规则，它是计算机科学中一个基本概念，可视作计算机科学的基石。设计优雅高效的代码、准备和处理数据以至软件工程开发均以算法为基础。

排序、查找、基于图的计算等问题都是算法能够解决的。然而，对于同一个问题，基于效率和计算时间的考虑，可以选出某个相对最优的算法。当算法要解决的数据分析问题涉及海量数据，或者开发面向客户的产品时，基于效率选择最优的算法会变得尤为重要。

高效的算法是准备和处理数据的基础，算法的执行可以是顺序的，也可以是并发的。就数据科学来说，以下三类算法是必须了解的。

1. 数据清理和预处理的算法。比如排序、MapReduce、Pregel。

我们将这类算法称为数据工程，我们将用一章内容专门介绍这类算法，然而，这不是本书的重点。这并不代表你永远不会用到它们，只是作为一类算法，本书并不予以特殊强调。

2. 用于参数估计的最优化算法。比如Stochastic Gradient Descent（随机梯度下降）、 Newton's Method（牛顿法）和 Least Squares（最小二乘法）。在本书中，我们会介绍这些算法。另外值得一提的是，在R软件中这些算法都有相应的实现函数。

3. 机器学习算法。该类算法是本书的重点，也将占据本书的大部篇幅，下面我们就详细介绍该类算法。

3.1　机器学习算法

机器学习算法的应用主要有三个大舞台：预测、分类和聚类。

且慢！在上一章中你不是刚刚说过，是用模型来做这些事情吗？确实！这里似乎有一点混乱，我们先来澄清一些概念。

统计模型
 出自统计学家之手，机器学习算法
 则是计算机科学家所开发的。但某些技术和方法在统计模型和机器学习算法之中都会用到。因此，在本书中这两个词有时可以换着使用。

你会发现本书中的一些算法，比如线性回归，在机器学习和统计学的书中都会出现。讨论这些算法到底来源于哪个学科没有太大的实际意义。

一般来讲，机器学习是人工智能的基础，比如图像识别、语音识别、推荐系统、排名和个性化推荐系统技术——这些都是打造数据产品的基础。然而传统的统计学院里可能不会设置这些课程。因为这些算法的作用往往不是推断数据背后的生成过程（这是统计推断的目的所在），而是尽可能准确地预测和分类。

Rachel在谷歌工作期间，以及参加一些学术会议时，发现机器学习专家和统计学家在处理问题的方式上也有所不同，这种不同反应了各自学科文化上的差异。但作为数据科学家，应该能够在两种思维模式下自由地切换。

这里我们澄清一些基本概念。


	

关于参数的解释


统计学家认为模型中的参数必须在现实世界中是有意义的。就拿线性回归模型来说，模型中的参数往往都对应着现实世界中的某种行为或者现象，因此模型可以看作是现实世界的某个缩影。而参数在软件工程师或计算机科学家的眼中又是另一番景象，他们主要关心的是如何将算法（包含其中的参数）植入到数据产品中，模型有些可以很复杂，甚至难以解释。有些模型甚至被叫作黑匣子，因为们根本不知道模型内部到底是如何运作的。他们通常不会关注模型参数的意义。即便他们想要关注，也可能是只是为了提升模型的预测能力，而不是为了解释这些参数。



	

置信区间


在统计学中，置信区间和后验分布用来描述参数估计的不确定性。但是，有些机器学习算法，比如k
 均值算法（k-means）和k
 近邻算法（k-nearest neighbors），就不涉及置信区间和参数估计的不确定性问题。我们稍后会详细介绍这两个算法。



	

显式假设的角色


统计模型会对数据的生成过程和数据的分布做出一些明确的假设（称作显式假设），统计推断的过程往往是建立在这些假设的基础之上。而本章稍后将要介绍的非参数检验方法，并不对概率分布做任何显式假设（可能是隐式的）。1







1
 比如说，分布是对称的，或者光滑的。

可以说，统计学家每天都在和“不确定性”打交道，对任何事情他们都不会100%的确信。而软件工程师喜欢打造产品，他们喜欢构建模型以尽可能精确地做出预测，但他们可能并不关心模型本身的不确定性——只要模型效果好就行！像Facebook和谷歌这样的公司，其理念就是打造产品，并随着新数据的涌入不断迭代与更新产品。一个数据科学家要能够在统计学和计算机科学的思维方式之间找到一个平衡点，要取长补短。数据科学家的身上同时流淌着统计学家和计算机科学家的血液，大可不必厚此薄彼。最后让我们引用客座讲师Josh Wills的话对本节做一总结，他的这番话被推特上很多人引用过：


“数据科学家是软件工程师中最好的统计学家，是统计学家中最好的软件工程师。”

— Josh Wills



3.2　三大基本算法

对于数学科学家来说，商业和现实世界中的很多问题都可以转化为相应的数学模型的形式，最终都可以归类为分类
 和预测
 两大问题。学术界和工业界对这两大问题的研究已经比较成熟了，有很多的算法可以直接拿来用。

作为一个数据科学家，在熟练掌握各种算法之后，真正的挑战其实才刚刚开始。你需要根据特定问题和隐含的假设来推敲到底使用哪个算法或者模型。这种判断部分源自经验：当解决的问题足够多时，每当遇到一个新的问题你可能会思考：“这是一个典型的分类问题，模型的输出变量是一个二元变量”，“这应该也是一个分类问题，但奇怪的是输出变量没有做任何标签”。同样都是分类问题，你却知道应该使用不同的算法处理。（第一个问题，你可能会选择逻辑回归或者朴素贝叶斯模型，第二个问题可以采用K均值算法。稍后我们会更详细地介绍这些算法。）

当你还是个学生或初学者时，乍听这些算法可能会有点不知所措，你时常会想“我怎么知道我想解决的这个问题需要使用哪种算法”。这些都是建模的内功，是需要花时间和精力去领悟的。

有一种人拿着锤子，觉得满世界都是钉子。“我会线性回归，碰到的所有问题我都想用线性回归模型去解决。”千万不要这样，作为一个合格的数据科学家，要不断尝试去了解问题的上下文和问题本身的属性，把它们用数学模型的形式表达出来，然后再想想你学习过的算法中哪些可以用来解决该问题，哪些更加适合这个问题。

如果你还是心里没底，找个懂行的人去深入探讨一番也无妨。问问你的同事，参加一个讨论组，或者在你的周围发起一个这样的讨论组。问题之所以成为问题，就在于它的解决方案不是显而易见的。要时刻保持这样虚心的态度，这样当你去解决一个问题时，就会更加审慎。你不必成为一个建模领域的“百事通”，不要说：“显然，这个问题使用带有惩罚项的线性回归模型就能解决。”千万别轻易下结论，即使有时你认为答案很明显，也要多听听旁人的意见。

之所以说起这些，是因为我们总是笃信教科书教给我们的。教科书总是把问题和解决这些问题的方法都摆出来，然后告诉你哪类问题应该用哪种方法。（比如，用体重预测身高应该使用线性回归模型。）这样的教科书学习模式对于刚开始理解和学习线性回归模型是有一定好处的：因为新的知识被吸收是需要一定时间的，需要多加练习。但是，当你熟练掌握了这项技术后，真正的挑战在于你能否从一开始就知道什么情况下应该使用线性回归模型
 。这里面存在的挑战往往是教科书不会告诉我们的。

本书不会讨论所有的机器学习算法，毕竟本书不是一本有关机器学习的书。关于算法的书市面上已经有很多了，而且有些写得非常好。

话虽如此，我们还是会在本章介绍三种基本的算法，随着本书后续内容的展开，还会介绍其他算法。学习这些算法的目的其实在于培养举一反三的能力：在遇到新的、非教科书式的问题时，我们要起码能看清解决问题的可能方向。

我们会在书中尽量展示数据科学家在面对一个问题时的思考过程，结合问题的上下文，该如何确定该使用哪种算法。我们建议读者在遇到一个数据问题时，习惯性地让自己思考：这个问题的属性是什么？这些属性如何影响到算法的选择？

这里先介绍一些基本的机器学习算法，让我们以线性回归、k
 近邻（k-NN）和k
 均值作为开始。就像之前说的，算法的选择与问题的属性相关，要看这些算法是否适合解决该问题。同时也应该从另一个角度审视这些算法，哪些模式是我们仅凭肉眼就可以发现的？当数据变得复杂时，光凭眼睛观察数据中的模式会变得不现实，这时候，就要及时借助计算机的帮助了。

3.2.1　线性回归模型

线性回归是统计学中最常用的统计方法之一。从根本上来说，当你想表示两个变量间的数学关系时，就可以使用线性回归。当你使用它时，你首先假设输出变量（有时称为响应变量、因变量或标签）和预测变量（有时称为自变量、解释变量或特征）之间存在线性关系。当然这种线性关系也可能存在于一个输出变量和数个预测变量之间2
 。


2
 这称作多元线性回归。



到底是算法还是模型？


在本章的开始，我们就两者的差别做过说明。从定义上来说，两者是完全不同的，然而在日常使用时却常常可以交替使用，这给大家带来了些许困扰。严格来说，算法是完成某项任务时需要遵循的一组规则或步骤，而模型是对世界一种附有假设的描述。这两个概念看起来显然是不同的，它们的区别也应该是显而易见的。然而，现实来看并非如此。比如，回归可以是一个统计学模型，也可以是一种机器学习算法。我们觉得，要精确区分两者之间差别，是在浪费时间，毫无必要。

从某种程度上说，这是个历史遗留问题。统计学和计算机科学一直在并行发展，他们常常使用不同的词汇描述同样的东西。这也就导致很难确定某个概念到底是机器学习算法还是统计模型。有一些方法（比如下一节要讨论的k
 均值）我们称为算法，从统计学的角度来看，它又是一种特殊的高斯混合模型。

因此我们建议，当人们谈起这些方法时，既可以说是算法也可以说是模型，尽量不要让这些干扰到你。（其实在这一行混这么久了，我们也时常对此感到困惑。）



输出变量和预测变量之间存在线性关系是一个大胆的假设，同时也是一个最简单的假设。从数学表示形式来看，线性函数比非线性函数更加基本。在解决问题的时候，我们总是从最简单的模型开始着手，线性模型是个不错的选择。

虽然简单，但是线性假设有时候也不无道理。有时候，一个变量的变化和另一个变量的变化的确是线性的。比如，你卖的伞越多，你赚的钱越多。此时，你可以充分相信自己做出的线性假设是合理的。而有时候，确认变量之间的线性关系是困难的。但是微积分的角度来说，只要函数是连续的，函数可以被一些局部线性的函数所拟合。因此，局部线性假设大多数情况下都是合理的，但是全局线性假设就很难说了。

线性模型可能适用于类似下面的一些问题：比如说你正在研究一个公司的销售额和该公司在广告上的投入之间的关系，或者某人在社交网站上的好友数量和他每天在该社交网站上花费的时间之间的关系。这些问题的输出变量都是数值型的，也就意味着线性回归模型可能是一个不错的选择。最起码可以说，我们从线性模型作为研究的起步是没有太大问题的。

理解线性回归的一个切入点是先来确定那条直线。我们知道，通过斜率和截距就可以完全确定一条直线[image: \\y =f(x)=\beta_{0} +\beta_{1} x]
 ，但是，这里的设定是完全确定的。3



3
 这样的确定型函数（模型）对于数据分析来说起到了方向性的作用，但是数据往往是有很大噪声的，这就需要在确定型函数的基础之上考虑噪声，也就是随机性的存在，见下文。

考虑随机函数，即便是对于数学功底不错的我们来说，也是一个新鲜的概念，但是在数据科学中却再常见不过了。然而，随机函数从根本上来说，还是建立在确定型函数的基础之上的。因此，我们不妨先讨论一下确定型函数的概念，用几个例子来切身感受一下。


例子1：确定型函数关系
 假设你是某个社交网站的创立者，这个网站对所有的会员都收取每月25美元的会费，而这笔钱是你唯一的经济来源。每个月你都会搜集关于会员数和网站利润的数据并持续了两年的时间。你把这些数据都录在了一个表格当中。从数据的表现形式来说，这些数据可以表示成一个个数据对的形式（用户数，利润值），比如下面就是从数据中摘取的前四个数据点：

[image: s={(x, y) = (1, 25), (10, 250), (100, 2500), (200, 5000)}]


如果你只把这4个数据点给你的任何一个朋友看，即便这个朋友根本不知道你在做社交网站以及你是如何收费的（这样的朋友绝交了也罢），他们也能一眼看出数据点钟蕴含的数学模型，如果用y表示理论，x
 表示用户数，则[image: y=25x]
 。因为其中的模式太过明显，只需要在脑子里面一过就可以迅速得到下面三个结论：


	两者的关系是线性的；

	线性关系的强度值是25；

	应该是一个确定型的关系，最起码从前4个点来看没有例外。



为了再次确认自己的判断，你可以用散点图画出这4个点，其中的关系就一目了然了：的确，是一条严格的，确定型的线性关系。参见图3-1。

[image: 图像说明文字]


图3-1：一个严格确定型的线性关系图


例子2：用户使用数据
 假设你有一个用户数据：数据的每一行代表一个用户，数据的每一列是用户在社交网站上一段时间的某个行为变量。假设数据已经被清理过了，总样本量多达几十万。数据的变量包括“总好友数”“本周新好友数”“总访问量”“总浏览时间”“下载的程序数”“被展示的广告数”“性别”“年龄”等。在探索性分析阶段，你可能只需要从所有的用户中随机抽取100个样本即可。为了探索变量之间的相互关系，可以用类似图3-1那样散点图的方法。比如这里我们关心的目标变量Y
 = 总浏览时间（单位为秒），预测变量X
 = 新的好友数。从商业模式的角度来看，如果你的商业模式是卖广告，那么很明显新用户数越多越好，你会承诺给登广告的客户最低的新用户数，这时候就要用到预测模型了，因为你希望能够提前数天或者数周知晓可能的新用户数量。这里我们先把问题简化，看一下两个变量之间的关系。看一眼随机抽取的100个数据，前6行是这样的：


7， 276  
3 ，43  
4， 82  
6， 136  
10， 417  
9， 269



乍一看，不像之前的例子，我们已经很难一眼看出两个变量之间的函数关系了（即使你有读统计学的朋友，他们也未必能一眼看出）。因为实际上还有很多数据，所以这个时候靠拍脑袋是没有用的，不妨把它们的关系散点图画出来，如图3-2所示。

[image: 图像说明文字]


图3-2：看似线性关系的散点图

从散点图来看，这两个变量之间有着某种线性联系。这个结论是合情合理的，因为如果你的新好友数越多，你很可能会花更多的时间在网站上。但是这里的线性联系不能用一个确定型的函数来表示，因为很明显不是所有的点都在一条直线上。但是即便如此，我们还是可以说，两个变量之间的线性关系是存在的：X
 变量的增加同时也带动着Y
 变量的增加，增加的趋势倾向于是一条直线；反之亦然。

小贴士

模型对于数据来说，主要是用来捕捉其中两个方面的信息：第一个是趋势
 （trend），第二个是变动幅度
 （variation）。我们先从趋势说起。

首先我们假设，X
 变量和Y
 变量之间的关系确实是线性的，于是我们会尝试在其中画一条直线。

有很多条直线看起来都有可能是不错的选择，我们在其中画了几条，如图3-3所示。

[image: 图像说明文字]


图3-3：哪条直线最佳呢

这么多直线，我们到底应该选择哪一条呢？

因为我们假设了两个变量之间的关系是线性的，因此模型的形式可以表示为：

[image: y=\beta_0+\beta_1x]


那么接下来的工作就是，在给定数据样本[image: (x_1, y_1), (x_2, y_2), \ldots, (x_n, y_n)]
 的情况下，确定最佳的截距（[image: \beta_0]
 ）估计值和斜率（[image: \beta_1]
 ）估计值。

线性模型也可以用矩阵表示：

[image: y=x \cdot \beta]


其中x
 是数据矩阵，[image: \beta]
 是参数向量。我们的任务就是，找一条最佳的直线（参数向量估计值）拟合
 数据。

模型拟合

那么参数向量[image: \beta]
 到底如何估计呢？一个直观的想法是，如果存在一条最佳拟合的直线，那么所有样本数据点到这条的直线的距离应该是所有直线中最小的。

很可能会有很多线看起来都拟合得不错，但是最优的只有一条。可能有很多种定义“最优”的方式，对于线性回归来说，这里的“最优”指的是距离最小化。那么“距离”在这里又是什么意思呢？

我们用图3-4为大家讲解一下“距离”的概念。假设数据点的y
 值用[image: y_i]
 表示，其在直线上的拟合值（预测值）为[image: \hat{y_i}]
 , 那么一个样本点与其拟合值的距离可以定义为两个点在y
 值上的“离差平方”：[image: (y_i - \hat{y_i})^2]
 。所有数据点的距离之和也称作“离差平方和”：[image: \sum_i(y_i - \hat{y_i})^2]
 。最优的那条直线具有最小的“离差平方和”。可以看出，这里距离的定义，也就是“离差平方和”还可以解释为模型的预测误差。这样的估计方法就是著名的最小二乘估计法
 。

[image: 图像说明文字]


图3-4：具有最小“离差平方和”的那条最优拟合直线

离差平方和表示为RSS（Residual Sum of Squares），可以表示为：

[image: RSS(\beta)=\sum_i (y_i - \beta x_i)^2]



i
 代表某个数据点。离差平方和是一个有关于[image: \beta]
 的函数，而为了找到最优的[image: \beta]
 ，我们需要最小化离差平方和。

微积分告诉我们，对RSS([image: \beta]
 )针对[image: \beta]
 求导并令其为0即可找到可能的最优解。[image: RSS(\beta)=(y-\beta x)^t (y-\beta x)]
 ，可以得到：

[image: \hat{\beta} = (x^tx)^{-1}x^ty]


[image: \hat{\beta}]
 代表[image: \beta]
 的估计值，真实的[image: \beta]
 是无从得知的。在得到[image: \beta]
 估计值的表达式之后，只要将观测数据的值代入即可计算出实际的估计值。

在R软件中拟合一个线性模型再简单不过了，假设有一列数据代表因变量y
 ，一列数据代表自变量x
 ，则拟合的R代码为：


model <- lm(y~x)



假设真实的数据真像我们之前展示的那样，其前6行为：


x,  y  
7, 276  
3, 43  
4, 82  
6, 136  
10, 417  
9, 269



那么用下面的R代码：


model <- lm(y~x)
model

Call:
lm(formula = y ~ x)

Coefficients:
(Intercept)            x
-32.08               45.92

coefs <- coef(model)
plot(x, y, pch=20,col="red", xlab="Number new friends",
      ylab="Time spent (seconds)")
abline(coefs[1],coefs[2])



因此，模型最终的最优估计直线为：[image: \hat{y}=-32.08 + 45.92x]
 ，当然也可以简化为[image: \hat{y}=-32 + 46x]
 ，拟合的直线效果见图3-5的左半部分。

[image: 图像说明文字]


图3-5：左图是线性回归的最优拟合直线。可以看到，对于任意固定的x
 值，比如x
 = 5， 相应的y
 值在观测数据层面是可变的。对于x
 = 5， 我们在右图画出了相应y
 预测值的可能分布

至于到底是否采纳这个线性模型，将它用于数据关系描述和结果预测，这取决于数据科学家自己的判断。如果新数据的x
 值为5，代表某人的新好友数为5，那么根据模型，y
 的预测值为-32.08 + 45.82 * 5 = 195.7（秒）。一个自然的问题是，对于得到的预测值，我们有多大的自信认为它会十分接近真实值呢？

这在统计学上叫作置信值的问题，解答它需要将模型的内涵稍作延伸。可以想象，如果用户的新好友数为5，那么这些用户在网站上花费时间的预测值不可能只是一个定值195.7秒，一个合理的情况是这些用户花费的时间都在195.7秒附近波动。因此，线性模型得到的预测值只是所有可能预测值的一个总体趋势
 ，而围绕这个趋势的波动性还没有被模型考虑进来。

最小二乘模型的延伸

我们刚刚讨论的是一个简单线性回归模型
 （一个输出变量，一个预测变量），模型参数的预测采用了最小二乘法来估计β
 。在此模型的基础上，我们可以主要从三个方面加以延伸：

1. 增添一些关于模型误差项的假设；

2. 增添更多预测变量；

3. 对预测变量加以变换。

增添关于模型误差项的假设

如果你只是应用线性模型预测给定x
 值情况下的y
 值，那么得到的预测值只是一个确定值，这就忽视了预测必然存在的可变性。图3-5（右）就很好地说明了这个问题，对于一个给定的x
 = 5的预测情形，y
 的值是不定的。为了让模型捕捉数据中的不确定性，可以将模型的形式扩展为：

[image: y=\beta_0 + \beta_1x+\epsilon]


其中的[image: \epsilon]
 是模型中的新加项，也称作“噪声”项，代表数据中不能被模型部分拟合的部分。它也称作误差项
 ——[image: \epsilon]
 代表模型的实际误差
 ，也就是实际观测值
 与真实
 回归直线上所得值的差距。真实的回归直线永远是未知的，而你只能通过[image: \hat{\beta}]
 估计。

我们通常假设该残差项服从一个均值为0，方差未知的正态分布，故：

[image: \epsilon \sim N(0, \sigma^2)]




 对残差项的正态分布假设有时候是不合理的，比如说当数据具有明显的“厚尾分布”（fat-tailed distribution）特征时，或者模型的主体部分只能拟合数据中的一小部分特征时。在金融数据建模中，这都是经常发生的，因此正态分布的假设很难适用于对金融数据的建模。

但是，这也并不代表我们在金融数据研究中完全摒弃线性回归模型（及其误差项的正态分布假设），只是说金融数据中的厚尾特征对传统的线性回归模型提出了挑战。



在误差项的正态分布假设下，我们可以从条件分布的角度解释线性回归模型。也就是说，对于给定的x
 ，y
 的条件分布是一个正态分布：

[image: p(y|x) \sim N(\beta_0+\beta_1x, \sigma^2)]


回到刚才x
 = 5的情形，也就是说，对于所有新好友数为5的用户，他们在社交网站上花费的时间服从一个正态分布，该分布的均值为[image: \beta_0+\beta_1 \times 5]
 ，方差为[image: \sigma^2]
 。[image: \beta_0, \beta_1]
 以及[image: \sigma^2]
 的值需要从数据中估计。

那么现在的问题是，到底如何拟合这个模型呢？到底如何估计这些参数值呢？



 其实，可以从数学上证明，无论误差项的分布形态如何，最小二乘估计都具备同样优良的性质：它是无偏估计量，并且具有最小的估计方差。若想了解该性质以及其中数学证明的细节，我们建议大家找一些有关统计推断的书读一读，比如Casella和Berger合著的《统计推断》（Statistical Inference
 ）。



[image: \beta_0]
 和[image: \beta_1]
 的估计方法我们已经探讨过了，是基于最小二乘估计的；因此难题是到底如何估计[image: \sigma^2]
 。基本的想法是用实际的观测误差，也称作残差，去估计实际的误差。实际残差为:

[image: e_i = y_i - \hat{y_i}=y_i - (\hat{\beta_0}+\hat{\beta_1}x_i), i = 1, ..., n]


[image: \sigma^2]
 的无偏估计量为：

[image: \frac{\sum_i e_i^2}{n-2}]




 看到上面的公式，好奇心重的同学肯定会问：为什么上式中的分母是n
 - 2呢？这是因为，如果用n
 - 2作为分母，而不用n
 ，那么这个误差估计量在统计学上来说称作一个无偏估计量
 。n
 - 2中的2是模型中参数的个数。上面提到过的Casella和Berger合著的《统计推断》一书有详细的背景知识介绍，感兴趣的同学不妨翻看一下。



上面的方差估计量也叫作均方误差（mean squared error），它衡量的是预测值偏离实际观测值的程度。对于预测问题来说，均方误差是被广泛使用的一个误差估计量。对于回归问题来说，它可以作为一个方差估计量，但是对于其他的问题，我们可能不能简单地把它解释为此。接下来我们还会反复提到均方误差的概念。

模型评估标准

我们之前问过类似的问题：对于模型参数的估计值，我们有多大的信心它们是准确的呢？从R的模型输出来看，我们可以依赖p值和R方这两个统计量。在R中，在拟合了一个模型之后，如果在控制台中输入
summary(model)

 ，那么会得到以下输出结果：


summary (model)
    Call:
    lm(formula = y ~ x)
    Residuals:
    Min      1Q  Median
                             3Q     Max
    -121.17  -52.63   -9.72   41.54  356.27
    Coefficients:
                Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
    (Intercept)  -32.083     16.623   -1.93   0.0565 .
    x             45.918      2.141   21.45   <2e-16 ***
    Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05             ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1
    Residual standard error: 77.47 on 98 degrees of                         freedom
    Multiple R-squared: 0.8244,    Adjusted R-squared:                                                     0.8226
    F-statistic:   460 on 1 and 98 DF,  p-value: < 2.2e-16





R
 方


[image: R^2 = \frac{\sum_i(y_i - \hat{y_i})^2}{\sum_i(y_i - \bar{y})^2}]
 ，这是R
 方的定义公式。可以解释为数据中能够被模型所解释的方差占数据总方差的比重。将这个公式与之前均方误差的公式对比，我们会发现，均方误差实际上是R
 方公式中分式的分子部分，分母对应的是数据中的总方差，因此整个分式代表的是数据中未被模型解释的方差的比重。



p
 值


在R
 的模型输出结果中，模型参数的估计是在Estimate那一列中显示。要想得到每一个参数估计的p
 值，我们要计算[image: Pr(>|t|)]
 。对p
 值的解释我们之前略有提及：我们先设定了一个原假设（null hypothesis）， 假设参数值[image: \beta]
 为0。对于每一个[image: \beta]
 ，p
 值代表的是在原假设的基础之上我们可以得到观测数据的概率，也就是在原假设的基础上得到相应t统计量值的概率。这也就意味着如果p
 值很小，那么在相应的原假设下得到观测数据的概率就很小，因此原假设很可能是不正确的。也就是说，[image: \beta]
 应该显著得不为0。


交叉验证


还有另外一种评估模型的方法，它大概要遵循这样的程序：分割数据，80%用作训练数据集，20%用作测试。在训练数据及上拟合模型并估计模型的参数，并在测试数据集上计算出模型的均方误差，并与训练数据集上模型的均方误差进行比较。如果两种均方误差的差异很小，那么可以认为模型具有不错的扩展性，其过拟合的风险较小。我们也建议大家尝试改变一下训练数据集的大小，看看两者之间有何联合变动关系，这样的模型验证过程叫作“交叉验证法”，如图3-6所示。

[image: 图像说明文字]


图3-6 在训练数据集和测试数据集上比较均方误差。该图截自Nando de Freitas教授的课件。这里，由于数据是从一个已知的分布模型中模拟得来的，因此真实的模型误差是事先知道的

其他类型的模型误差测度

均方误差属于“损失函数”的一种，在线性回归中均方误差是最常使用的误差指标，它能够很好地测度模型的拟合效果。它的另外一项优点就是，如果假设误差项是正态分布的，那么模型的估计可以完全依赖最大似然函数法。其他类型的模型误差测度还有很多，比如基于绝对值误差。人们甚至可以根据研究的目的和个人的偏好设计和使用相应的误差测度指标。但从目前来看，我们还是觉得均方误差是个不错的选择。


增加预测变量
 我们刚才讨论的是最简单的线性回归模型：一个自变量以及一个因变量。在此模型的基础之上，我们可以增加预测变量（自变量）的个数，从而得到多元回归模型
 ：

[image: y+\beta_0 +\beta_1 x_1 + \beta_2 x_2 + \beta_3 x_3 + \epsilon .]


之前的模型表达式在这里也同样适用，因为我们之前用了矩阵表达式，增加一个变量无非是在矩阵上增加一列而已，模型的表达形式不会改变。还以刚才的例子来说，对于预测人们在网站上所花去的时间，人们的年龄和性别也可以作为预测变量。至于在线性回归模型中到底应该选用哪些变量，我们将在7.4节详细介绍。对于上面的具有三个预测变量的模型，在R中的模型拟合代码为：


model <- lm(y ~ x_1 + x_2 + x_3)



若要在模型中添加一个交叉变动项也很简单：


model <- lm(y ~ x_1 + x_2 + x_3 + x_2*x_3)



在确定到底使用哪些预测变量时，散点图通常是一个很好的工具。我们可以画出预测变量与每一个自变量之间的散点图，以及自变量之间的散点图，以找到或确认可能有用的预测变量和变量之间的交叉变动关系。基于预测变量的每一个值，画出因变量的条件分布（[image: y|x]
 ）直方图也会有所帮助。在选定了预测变量之后，同简单线性回归模型一样，我们仍然可以使用R
 2
 、p
 值和交叉验证的方法评价模型的质量。


变换
 刚才的模型假设了y
 与x
 之间的线性关系，然而为什么我们不能使用x
 的高阶项呢，这样我们就可以得到一个类似下式的多项式回归模型：

[image: y = \beta_0 + \beta_1 x + \beta_2 x^2 + \beta_3 x^3]


我们知道，多项式回归模型不是线性回归模型
 。但是如果把x
 的高阶项看成新的变量，上式的表达形式仍然保持着“线性”的模样。也就是说，我们可以把多项式回归模型看成线性模型，前提是把变量做一下适当的变换。比如，我们可以假设[image: z=x^2]
 ，[image: w=x^3]
 ，这样上面的模型就是一个基于三个预测变量（x
 , z
 , w
 )的线性回归模型了。这样的变量变换在线性回归中经常会用到，其他的变换方法还包括取对数、离散化、二元化等。

但是，是否对一个变量进行变换是建立在事实基础之上的，比如说在预测人们在网上花费的时间这一问题上，其中一个预测变量就是好友的个数。通过散点图，如果我们发现好友的个数与花费时间的关系呈现明显的曲线特征，而非直线，那么我们就应该考虑对“好友的个数”这个变量做适当的变换，以满足线性回归模型的“线性”要求。

我们现在所讨论的各种有关模型形式和变量变换的问题，是建模工作者必须要直面的一个最重要的挑战之一：那就是你永远不知道真理是什么。很可能真实的模型是二次型的，而你最后还是使用了线性模型。有许多的工具可以帮助我们尽量客观地确定模型的形式，但你永远不能100%地肯定你的模型是正确的。数据量越多往往对于建模越有帮助，我们可以无限地接近真理，但永远无法到达那里。

回顾一下

现在让我们回顾一下我们在构建模型和拟合模型的时候做过的诸多假设：


	线性假设；

	误差项是正态分布的，并且均值为0；

	误差项是相互独立的；

	误差项具有恒定的条件方差；

	预测变量都是有用的。



我们应用线性回归模型，主要基于以下两个目的：


	用作预测，在知道自变量值的情况下，预测因变量的可能值；

	用作变量关系的解释，比如确定两个变量之间可能的相关关系或者联合变动关系等。



练习

我们可以在R中用模拟的方法帮助理解和探索这些新概念。模拟的好处在于，你永远知道数据是如何产生的，因此也就知道真实的模型是什么样子。换句话说，你就是“上帝”，真理是掌握在你自己手中的。因此，你可以评判一个模型的效果到底好还是不好。

在模拟的数据上确认完模型的有效性之后，就可以把目的转移到真实的数据上了。接下来我们会展示如何模拟出一个数据集，以及如何利用模拟数据集帮助我们探索和理解模型：


# 模拟一个虚拟数据集
x_1 <- rnorm(1000,5,7) # 从一个均值为5，标准差为7
                       # 的正态分布中随机模拟1000个值
hist(x_1, col="grey")  # 画出p(x)
true_error <- rnorm(1000,0,2)
true_beta_0 <- 1.1
true_beta_1 <- -8.2
y <- true_beta_0 + true_beta_1*x_1 + true_error
hist(y) # 画出 p(y)
plot(x_1,y, pch=20,col="red") # 画出p(x,y)



1. 在模拟数据上拟合线性回归模型，比较参数[image: \beta]
 的估计值与真实值的差距。

2. 模拟一个新的服从伽马分布的变量[image: x_2]
 ，并构建一个新的y
 变量：[image: y=x_1+x_2]
 。接下来可以做很多事，我们可以拟合一个只有[image: x_1]
 ,或者只有[image: x_2]
 的模型，再拟合一个包含两个变量的模型。随后，我们可以在不同样本量大小的数据集上拟合模型，并可以通过交叉验证的方法看模型的均方误差在训练数据集和测试数据集上的表现。

3. 在模型中加入新的预测变量z
 ，z
 = x
 1
 2
 。比较模型在加入该变量前后的拟合效果有何不同。通过交叉验证和改变样本量的方式，比较模型在训练数据集和测试数据集上的不同表现。

4. 还有很多东西可以玩：(a)改变真实的参数值；(b)改变模型误差项的分布类型；(c) 在模型中加入更多具有不同分布类型的预测变量。（在R中，rnorm()
 函数的作用是从某个正态分布中生成一些随机值。顾名思义，rbinom()
 函数是从二项分布中产生随机值。可供尝试的分布类型非常多，大家可以多尝试几种。）

5. 画出所有变量之间关系的散点图，以及单个变量的直方图。

3.2.2　k
 近邻模型（k-NN）


k
 近邻模型是一个分类算法，在给定一个已经做好分类的数据集之后，k
 近邻可以学习其中的分类信息，并自动给尚未分类的类似数据分好类。

分类是建模的基本问题之一，我们可能想把数据科学家分成两类：“性感类”和“不性感类”， 或者把人分成两类：“高信用度”和“低信用度”；酒店则可能按星级分成5类：“五星级”“四星级”“三星级”“二星级”和“一星级”。对于酒店，也许我们可以多加一类，将那些非常差，连“一星级”都不够格的酒店分类为“零星级”。对于患者，我们可能希望将他们分为“高患癌风险病人”和“低患癌风险病人”两类。分类的任务在我们日常生活中可以说无处不见。

现在让我们停下来思考一下，对于分类问题我们可以应用线性回归模型吗？

答案是：不一定，也不是没有可能。从模型形式上来说，线性模型的输出值是连续性的实数值，而分类模型的任务要求是得到分类型的模型输出结果。从这一点上来说，线性模型是不适用于分类问题的。

但是，如果我们换一个思路，问题还是可以解决的。这里要用到“阈值”的概念。也就是将连续性数值离散化。比如，如果我们想根据人们的年纪和实际收入预测他的信用值，那么我们可以选取700作为阈值，如果其信用预测值高于700，则将其列为“高信用度”类。如果其信用预测值低于700，则将其归类为“低信用度”类。这里我们用一个阈值将一个连续性变量转换成了一个二元变量，我们当然可以使用更多的阈值将预测性变量离散化成具有更多类别的变量。比如，可以用4个阈值将信用度分成5个类别：极低信用度、低信用度、中级信用度、高信用度和极高信用度。

然而，并不是所有的变量都像信用度一样，可以被阈值分为几个严格不重叠的类别。有些类别可能是模棱两可的，比如一个人的政治倾向，他可能是“民主党”，也可能是“共和党“，或者可能是政治中立的。这样的具有概率特性的分类变量，我们该如何分析呢？


k
 近邻的主要想法是，根据属性值的相似度找到某个对象的相似对象们，并让其相似对象们一起“投票”决定该对象到底应该属于哪一类。如果有某两个或者更多个的类别投票数相同，那么就从这些类别中随机挑选一个作为该对象的类别值。

让我们举一个例子。假设一个人会对自己看过的每部电影都打上“好看”或者“不好看”的标签，现在根据这些历史标签信息，如果给定一部新的电影叫作《狂野的数据》，我们可以用k
 近邻的方法预测此人是否会觉得这部电影好看。方法首先是要确定电影的属性值，包括电影的长度、风格、性爱场景数、奥斯卡最佳演员的个数以及电影的拍摄预算等。根据这些属性，我们可以找到与《狂野的数据》最相似的k
 部电影，并记录下这k部电影的标签信息。如果这些电影总体来看包括更多的是“好看”的标签（这个过程，叫作“投票”），那么我们也自然会预测《狂野的数据》这部电影会得到此人的青睐。


k
 近邻方法需要解决两个核心问题：其一是如何根据属性定义个体之间的相似性
 或者紧密程度。一旦有了明确的定义，我们就可以把某个带预测个体的“近邻”们找出来，让它们投票决定该个体的类别属性。

这就自然引申出了第二个问题：到底如何才能确定一个最优的k
 值呢？对于数据科学家来说，k
 值的确定十分关键。接下来我们会详细讨论解决方法。

首先让我们看一个现实生活中的例子。

信用评分实例

设想手边有一个关于人们信用评分的数据集，包含的变量有人们的年龄、收入以及信用评分的等级。信用等级变量只包含两个类别，分别是“高信用度”（high）和“低信用度”（low）。给定这个数据，我们想据此预测一个新人的信用等级。

下面是这个数据集的前几行，收入在第二列，其单位是千美元：


age income credit
69  3        low
66  57       low
49  79       low
49  17       low
58  26       high
44  71       high



图3-7是一个特别的散点图，横轴是年龄变量，纵轴是收入变量，实心点代表高信用度，虚心点代表低信用度。

[image: 图像说明文字]


图3-7：信用等级关于年龄和收入变量的散点图

现在有一个预测问题：根据刚才的数据集的信息，如果告诉你现在有位新人，他的年龄是57岁，收入是37000美元，那么他的信用等级应该是什么呢？或者说，他的信用等级更可能是高还是低呢？如图3-8所示，问号的位置代表新人的两个属性（年龄和收入）的位置，根据他周边的标签信息，k
 近邻方法可以告诉我们他的信用等级更应该是高还是低。

[image: 图像说明文字]


图3-8：这个新人的信用等级是高是低呢

下面我们就列出k近邻方法工作的详细步骤。

1. 首先确定相似性定义，这通常也叫作“距离”。

2. 将数据分割成训练数据和测试数据集。

3. 选择一个模型评价标准。（对于分类问题来说，误分率是个不错的选择，我们会在稍后章节详细讨论。）

4. 选择不同的k
 值，并应用k
 近邻模型，看哪个模型的效果最好。

5. 基于选定的模型评价标准，选出最优的k
 值。

6. 选定k
 之后，就可以做样本外测试了。我们刚才提到的一个新人就是一个样本外的例子。

相似性/距离测度

相似性测度的选择在很大程度上要取决于问题的背景和数据本身的特征。举个例子来说，对于社交网络数据来说，如何衡量两人之间的“相似性”呢？一个通常的做法是用两人之间共同好友的个数来衡量。而这样的测度方式放在别的数据上可能就不太合适了。

对于我们刚才讨论的问题来说，如果变量取值大致都在一个水平上，那么二维平面上的欧几里得距离是个不错的选择。当然，我们很难假设所有变量的取值都在一个水平上，很多时候，变量的取值范围会差别很大。



注意：前方有坑！


对于建模来说，变量的取值水平是个很重要的问题，如果处理得不好，很可能会影响整个模型的效果。

让我们来看一个例子：年龄通常的取值单位是年，收入是美元，而信用评分的取值往往是由权威部门规定的——就像SAT分数一样。因此一个人的观测数据可以用一个三元向量表示，如（25, 54 000, 700）和（35, 76 000, 730）。 因为收入的取值水平最高，因此在计算距离的时候，相似性的测度很可能会被收入这一个变量所主导，而其他两个变量很难在该测度中体现出来。这就是变量取值水平的问题，我们总是希望变量的取值都大致在同一个水平上。

然而，如果收入是用“千美元”来度量，那么相应的三元变量会变为（25, 54, 700）和（35, 76, 730）。如此一变，三个变量的取值就大概在同一水平上了。

总而言之，变量的计量方式以及变量之间距离的定义方式，在统计学中我们叫作“先验信息”，它们都可能会影响到模型最终的效果。



欧几里得距离又叫欧氏距离，对于在实数轴上取值以及能够在平面或者多维空间中描绘出来的变量来说，它是一个不错的距离量度。


	

余弦度（Cosine Similarity）


余弦度同样可以用于度量两个实数向量[image: \overrightarrow{x}]
 和[image: \overrightarrow{y}]
 之间的相似程度，而且余弦度是一个介于-1和1之间的数。如果取值为-1则代表完全不同，1代表完全一样，而0则代表两个向量之间相互独立。回顾一下余弦度的定义：[image: \cos(\overrightarrow{x}, \overrightarrow{y})=\frac{\overrightarrow{x} \cdot \overrightarrow{y}}{\| \overrightarrow{x} \| \ \| \overrightarrow{y} \|}.]
 。



	

Jaccard距离或相似度


Jaccard距离通常用作衡量两个集合之间的相似度——比如说Cathy的朋友集合表示为A
 = {Kahn, Mark, Laura, ...}， Rachel的朋友集合表示为B
 = {Mladen, Kahn, Mark, ...}， 那么这两个朋友集合的Jaccard相似度为[image: J(A, B) = \frac{|A \cap B|}{|A \cup B|}.]
 。






	

Mahalanobis距离


也称作马氏距离，同样适用于两个实数向量。相比于欧氏距离，马氏距离考虑了两个变量之间的相关关系，并且不用担心变量取值水平的问题。马氏距离的定义为：[image: d(\overrightarrow{x}, \overrightarrow{y}) = \sqrt{(\overrightarrow{x} - \overrightarrow{y})^T S^{-1} (\overrightarrow{x} - \overrightarrow{y})}]
 ，其中S是两个向量间的协方差矩阵。



	

Hamming 距离


Hamming距离主要用来衡量两个字符串，字组或者具有相同长度的DNA序列之间的相似程度。比如，单词olive和ocean的Hammning距离为4，因为除了第一个字母o相同之外，这两个单词包含的其他四个字母都不相同。同理，单词shoe和hose之间的Hamming距离是3，这是因为除了最后一个字母e相同之外，其他三个字母在对应位置上均不相同。因此，Hamming距离的计算方式其实十分简单，按照位置顺序比对两个单词字母之间是否相同，每个位置上字母的不同，相应Hamming距离的值都增加1。



	

Manhattan距离


Manhattan距离（曼哈顿距离）也用来测度两个k
 维实数向量之间的距离。之所以叫作Manhattan距离，是因为要把这个距离想象成城市中两点之间，如果用计程车行走的路线来算的话，应该为多长。（在城市中行走或者行车需要遵循一定的路线规定，譬如大型建筑要绕行，不能穿墙而过。）曼哈顿距离的定义为：[image: d(\overrightarrow{x}, \overrightarrow{y}) = \sum_i^k|x_i - y_i|]
 ，i
 代表向量中元素的位置。





除了上述的这些距离测度指标，当然还有很多别的选择。至于到底选择什么样的指标，这要取决于研究的问题和数据本身。当你觉得困惑的时候，不妨先到谷歌上搜索一下，看看别人是怎么用的。

有一种情形会使得问题变得更加复杂，那就是当数据有很多不同类型变量的时候。比如说，在电影评分数据库中，有些变量是数值型的（比如电影预算和演员数量等），而有些是分类型的变量（比如电影的风格）。在选择距离测度的时候，我们还要根据变量类型的不同而有所变通。但无论如何，距离的测度选择都具有相当的自由和主观性。

我们甚至可以自己定义距离的测度方式，比如对于电影评分数据来说，我们可以定义，如果两个电影的风格相同，那么它们之间的距离值增加为0，但是如果风格不同，则距离值增加为10。之所以选择10这个数据作为单位增加值，这是因为它和预算规模（百万美元）相称，而预算规模为0~100。至于到底选择10，50还是更大的值作为单位增加值要取决于其他变量的取值水平而定。如果其他变量的取值水平较大，那么很可能50会更好一点。

无论做何选择，我们总是希望这个选择在可能的选择中是最优的，虽然很难做到，但也还是值得一试。从模型验证的角度来说，我们尝试很多的选择，并通过模型验证的方式确认哪一个会是最优的。在刚才的选择中，10相对于k
 近邻算法本身是第二个需要确定的数值（k
 是第一个，也是最重要的），我们可以把它作为模型的参数最优化，也可以作为建模之前已经掌握的先验信息。至于到底应该怎么看待它，也同样取决于这个问题本身，研究人员自己看待这个问题的角度以及数据本身的特点等。

训练和测试数据集

对于所有的机器学习算法来说，将数据集分成训练数据集和测试数据集是最为通用的做法。数据集用来“训练”模型，而测试数据用来独立地测试“训练好”的模型在实际问题上的真实表现。

对于k
 近邻模型来说，训练阶段的数据是包含因变量（信用等级）的标签值的。在模型测试阶段，我们假装不知道因变量的真实标签值，并用在训练阶段得到的k
 近邻模型预测这些标签值。

要想实现测试的目的，我们必须从原始数据中保留一些数据出来，这些数据不用于模型训练而只用于测试。通常来说，我们会随机抽取20%的数据出来作为测试用数据集。

以下的R代码可供参考：


> head(data)
age income credit
69  3        low
66  57       low
49  79       low
49  17       low
58  26       high
44  71       high

n.points <- 1000 # 数据集中的行数
sampling.rate <- 0.8

# 我们需要测试数据集中的行数去计算误分率
num.test.set.labels <- n.points * (1 - sampling.rate)

# 在所有的数据行中，随机地选取一部分用作训练数据集
training <- sample(1:n.points, sampling.rate * n.points, replace=FALSE)
train <- subset(data[training, ], select = c(Age, Income)) 
# 这些行数就代表训练数据集的规模
# 剩下没有被随机选中的数据行就代表了测试数据集
testing <- setdiff(1:n.points, training)
# 没有被选中的行数就代表了测试数据集的规模
test <- subset(data[testing, ], select = c(Age, Income))
cl <- data$Credit[training]
# 这些是训练数据集的标签值
true.labels <- data$Credit[testing]
# 测试数据集的标签值暂且保留



选择一个模型评价标准

到底应该如何评判你所选用的模型（及其参数值）的效果呢？

就像我们之前反复说的，模型的评价是非常灵活和主观的，并没有普适的标准。对于某个实际问题，你可能觉得高误分率的严重性要大于其他的误差测度，或者你会觉得伪阴性的严重性要大于伪阳性。因此，在确定一个模型的评价标准时，你可能要和某个问题领域的专家好好交流一番。

举例来说，如果分类模型的对象是人们是否患癌，那么模型的伪阴性当然越小越好（伪阴性指的是某人实际患癌，但是模型却告诉我们他没有患癌）。在确定合理的模型评价标准之前，我们最好与癌症领域的专家医生做好交流沟通，以更深入地了解手中数据所涉及的实际问题背景。

但是对于伪阴性，有一个极端的问题是：如果你想确保伪阴性为0，你可以把所有的病人都分类为癌症患者。这当然也不合理，因为相应的伪阳性率会增加。在分类问题中，这叫作敏感度
 （sensitivity）与特异度（specificity）的权衡。敏感度指的是所有的患癌病人实际被诊断为患癌的概率，而特异度指的是未患癌的病人被诊断为未患癌的概率。理想的模型需要具备高敏感度和高特异度。



 关于敏感度和特异度的其他说法


敏感度又叫作“真阳性率”（true positive rate）或者召回率（recall)。来自不同学术研究领域的研究人员会使用不同的术语，但是它们都代表的一个意思。特异度也叫“真阴性率”（true negative rate）。 既然有“真阳性率”和“真阴性率”，当然也有“伪阳性率”和“伪阴性率”，但是后两个术语没有其他的表述形式。



我们也可以用“精确度”（precision）作为模型的评价标准，关于精确度我们会在第5章详细介绍。之所以有些术语在不同的领域有不同的表述形式，是因为关于分类的问题的研究在统计学、机器学习等领域是独自发展的，针对同样的问题也就自然的出现了一些不同表述。比如说，“精确度”和“召回率”这样的术语就来自于信息检索领域，但要注意的是，“精确度”不同于“特异度”。

还有一种模型评价标准叫作“准确度”，指的是所有被正确分类的标签数占总标签数的比例。因此，误分率 = 1 - 准确度。最小化模型的“误分率”就等同于最大化模型的“准确度”。

小结

在介绍完距离的定义和模型的评价标准问题之后，模型的前期准备工作就基本完成了。

对于测试数据集中的每个人，你都先假装不知道他们的真实信用等级。用k
 近邻方法找到与每个人最相似的三个人的信用等级，并用“投票”的方式确认此人的信用等级。在预测完测试数据集中所有人的信用等级之后，与他们真实的信用等级做比较，并计算出测试数据集上的误分率，它就代表该k
 近邻模型的实际预测效果。在R中，只需要一行代码就可以完成这些工作：


knn (train, test, cl, k=3)




k
 的选择

我们已经说过，k
 对于k
 近邻模型来说是最为重要的参数，至于如何选择一个合适的（或者最优的）的k
 值，这要求你对数据本身的背景有深刻的理解，并且还需要通过不断地尝试（基于选定的模型评价标准）以确定一个合适的k
 值。



 二元分类


刚才的信用等级分类是一个二元分类问题，因为待分类的变量“信用等级”只有两个类别“高信用度”和“低信用度”。对于二元分类情况，我们建议选择一个奇数k
 值。原因是，奇数k
 值在“投票”的过程中总会出现一个“多数”类。当然，你也可以选择一个偶数k
 值，如果需要“投票”出现平手的情况，只需要随机挑选一个类即可。




# 我们将迭代20个k值，并且看哪个k值对应的误分率最小
for (k in 1:20) {
     print(k)
    predicted.labels <- knn(train, test, cl, k)
   # 这里使用了R中的knn()函数
   num.incorrect.labels <- sum(predicted.labels != true.labels) 
   misclassification.rate <- num.incorrect.labels /
                                 num.test.set.labels
    Print(misclassification.rate)



下面是上面一段代码4
 的输出值：


4
 该段代码尝试了20个不同的k
 值，并在测试数据集上评价每一个k
 值的实际预测效果。


k  misclassification.rate
1，  0.28
2，  0.315
3，  0.26
4，  0.255
5，  0.23
6，  0.26
7，  0.25
8，  0.25
9，  0.235
10， 0.24



从测试的输出结果来看，k
 = 5是最优的选择，因为其对应的误分率最低。把k
 = 5的k
 近邻模型应用到之前提到的新人上，该人年龄是57岁，收入为37000美元。在R中，敲入以下代码：


> test <- c(57, 37)
> knn(train, test, cl, k = 5)
[1] low




k
 近邻模型告诉我们，应用k
 = 5，该人的信用度为“low”(低信用度)。



 
k
 近邻模型中的测试数据集


我们刚才使用了两次knn()
 函数，虽然我们都称为“测试”但是意义却不同。第一种意义上的“测试”，主要是用来衡量模型效果的。因为在第一个测试集上，我们其实是知道真实的标签值的，我们只是在把测试数据集指定给R的时候假装不知道而已。而第二种测试数据集（比如那个新人的数据）是真正意思上的“样本外测试集”，也就是说，我们真的不知道该人的信用等级如何，而想利用k
 近邻模型预测得知。可以看到，对于R来说，这两种意义上的“测试”从代码形式上来看是完全一样的，R并不知道你所要做的“测试”是何种意义上的测试。



模型有哪些假设

上一章我们讨论了模型和模型的假设问题。那么对于k
 近邻模型来说，有哪些模型假设呢？


k
 近邻从模型形式上来看是一个非参数（nonparamatric）的方法，也就是说，对于数据的生成过程和数据的分布没有任何假设，也没有任何需要估计的参数。但即便作为一个非参数的方法，还是有一些隐含的假设，如下。


	在数据的特征空间中可以定义某种意义的“距离”。

	训练数据集中的因变量已经做好标签。

	
k
 值的选择，需要你来决定。

	我们选择和观测的特征变量对于预测因变量的标签值有所帮助，也就是说，这些特征变量与因变量是有联系的。但很可能某些特征变量与因变量是没有联系的。至于这些特征变量的预测效果到底如何，后期的模型评价自然会告诉我们。在建模的过程中，基于模型评价的反馈，你可能会考虑添加某些特征变量，或者剔除某些特征变量。这些都叫作模型调优，好的模型应该经过仔细地调优。但在调整的过程中，也要注意避免过拟合的问题。



线性回归模型和k
 近邻模型都属于“监督性学习算法”，也就是说，预测变量的观测值x
 和待预测变量的观测值y
 都是已知的，学习的目的是找到x
 产生y
 的函数。接下来我们要介绍的算法属于“非监督性学习算法”，它适用于y
 的观测值未知的数据。

3.2.3　k
 均值算法

之前介绍的算法都属于监督性学习算法，它适用于y
 的观测值（对于分类问题来说就是待预测变量的标签值）已知的情况。在这个背景下，我们总是希望模型对y
 的预测越精确越好，这也是在监督性学习中存在模型评价标准的原因。

“非监督性学习算法”的典型代表是聚类分析，在聚类分析中y
 的真实标签值是未知的。k
 均值是我们要接触到的第一个“非监督学习算法”。

假设我们有一些用户层面的观测数据，比如Google+的数据，某些调查数据，医学实验数据或者SAT分数的数据。

每个用户都可以表示成某些特征变量的组合，比如年龄、性别和收入等。假设下面一行就是用户数据的所有特征变量：


age （年龄） gender（性别） income（收入） state（所在州） household size（住户人数）



我们的任务是根据用户变量信息的不同把用户分成几组。这个任务也有很多其他的名字，比如分层
 、分组
 、聚类
 等。但是它们都指的是一个意思，那就是根据用户特征的信息把相似的用户组合起来形成类别。

聚类的目的有很多，下面我们举几个例子说明。


	市场营销中经常需要根据用户的不同特征，提供给用户不同的产品或者服务。比如，打印机公司肯定只想把墨盒的营销广告展示给已经有打印机的用户。

	也许你手中的模型只适用于某种类型的群体数据，或者你想对不同的群体数据应用不同的模型。

	统计学中的分层模型
 就内含了聚类的想法：比如在家庭消费调查数据中，分层建模会根据地理位置信息的不同，对不同的区域采用不同的模型形式。



为了展示为什么聚类分析是有用的，试想一下在建模过程中，我们经常需要对某些特征变量（属性变量）进行离散化或者分块化（分组）。

比如年龄变量可以分块：20~24周岁、25~30周岁，等等。收入变量也同样可以分块，而像“所在城市”或者“所在州”这样的变量因为已经是分类变量，就不需要再做分块了。但是，如果一个分类变量的类别过多，分块仍然是必要的，当然这要取决于你所采用的模型以及样本数据量的大小。比如，“所在州”变量可以再分块“所在区域”变量，该变量中包含较少的类别：东西部、中部，等等。

假设年龄被分成了10组，性别是两组，并且该被分块的变量都已经完成了分块，那么我们可能会得到10 × 2 × 50 × 10 × 3 = 30 000种不同的组合。这对于建模来说，已经是很大规模的分组了。

由于我们有5个分组过的变量，试想一下，在一个五维空间中，每个变量都对应一个坐标轴：因此，有性别轴、收入轴等。每个分组都对应相应的坐标轴点。这样做的结果是这些坐标轴交织形成的网将包含每一个可能的属性变量的组合值。

每个数据点都在这个空间中对应坐标轴系统内的某一个组合点。这样看来，30 000个不同的组合实在是过多了。比如，从市场营销的角度来说，没有任何一家公司想指定30 000种不同的营销策略。

也许这个时候，也才会感到无助而尝试寻求算法的帮助了，尤其是在这种情形下，你想在建模之前进行分组，却又不想得到上万个不同的组别。这就是k
 均值聚类可以做的事情：k
 就是这个聚类
 算法最后所得到的类别数。5



5
 k
 通常是一个小于10的数，对于市场营销来说，10个类别肯定要比30 000个要容易操作。

二维的问题

刚刚的五维问题可能很难在脑海中有画面感，现在我们讨论一个更简单的二维问题。这里假设数据是有关广告点击率的，我们知道变量是两个，其中x
 是用户被展示的广告数，另外一个变量y
 是用户点击广告的次数。

图3-9用散点图展示了数据的大致分布形态。

[image: 图3-9 二维空间上的聚类过程，先看左半边从上往下，再看右半边从上往下]


图3-9：二维空间上的聚类过程，先看左半边从上往下，再看右半边从上往下

从图3-9的左上角的散点图可以看出，数据自然地聚成了几类。对于二维空间的数据来说，如果数据点不多，我们很容易就可以通过肉眼判断出数据大概聚成了多少类。当数据维数增加或者数据量变大之后，就不可能依赖于肉眼判断了，你需要一个类似于k
 均值聚类的算法帮助你判断数据中到底有多少类别。k
 均值聚类可以在d
 维空间中找到聚类，其中d是数据空间的维度，也是每个数据点所具有的特征变量的个数。

图3-9展示了聚类的整个过程，可以总结为以下四步。

1. 首先，在数据空间中随机挑选k
 个点（叫作中心点，centroid）。这也叫k
 均值聚类的初始化操作，要尽量让中心点靠近数据点，并且各个中心点之间要明显不同。

2. 将数据点分类到离它最近的中心点。

3. 重新计算中心点的位置。

4. 重复上述两步直到数据中心点的位置不再变动，或者变动幅度很小为止。

至于如何确定算法已经迭代完毕也没有绝对的标准。甚至对于k
 的选择也没有标准，毕竟这是一个非监督性的学习方法，k
 的大小要通过不断地尝试，以确定一个较为合适的值。

这是一个典型的非监督性学习
 的例子，因为所有的数据点都没有事先做好的标签类别值，都是通过算法来发现。


k
 均值聚类算法有一些已知的缺点。


	
k
 的选择是颇具艺术性的。当然，k
 的取值也是有上下限的，需要满足[image: 1 \leq k \leq n]
 ，其中n
 是数据的样本量。

	收敛性问题：可能不存在唯一解，导致算法在两种可能解之间来回迭代而无法收敛。

	可解释性问题：也许最终的聚类结果很难给出合理的解释。这通常是k
 均值聚类最棘手的问题。



尽管有很多问题，但是k
 均值聚类算法因为其逻辑简单，运行速度非常快，因此在实际中得到了广泛的应用：包括市场营销、计算机视觉（图像分割）等领域都有较多的应用。k
 均值聚类还可以与其他监督性学习算法结合起来使用，作为某些模型的起始估计值。

在R中，k
 均值聚类同样可以用一行代码搞定：


kmeans(x, centers, iter.max = 10, nstart = 1,
        algorithm = c("Hartigan-Wong", "Lloyd", "Forgy",
                      "MacQueen"))



代码中的x
 是数据矩阵，矩阵中的每一列代表一个特征变量。最大的迭代次数由iter.max
 所确定，这里我们设定为10，当然你也可以改为自己认为合理的数值。有很多具体的算法可以实现k
 均值聚类，你可以指定使用哪一个算法。



关于k均值聚类的背景知识


我们刚才不是已经详细地解释了这个算法的步骤了吗？它看起来十分简单嘛。其实不然，k
 均值聚类其实经过了很长时间的发展。

1957年Hugo Steingaus和Stuart Lloy各自独立地开发了这个算法的早期标准版本，当然还不叫k
 均值聚类。来自贝尔实验室的James MacQueen在1967年首次使用了这一名称。但直到1982年James关于该名称的论文才得到公开发表（之前是作为贝尔实验室的内部研究而没有对外发表）。

在20世纪60年代和70年代，k
 均值聚类算法得到了很多改进，包括Hartigan-Wong、Lloyd和Forgy等学者都有所贡献。我们之前描述的算法步骤就来自于Hartigan-Wong开发的版本。

直到最近，还会有关于k
 均值聚类算法的新研究发表。其中值得提及的是David Arthur和Sergei Vassilvitskii（现任职于谷歌）于2007年发表的k
 均值++算法。该算法通过最优化初始随机种子有效地避免了算法不收敛的问题。



3.3　练习：机器学习算法基础

继续我们上一章关于纽约市（曼哈顿）房地产的数据分析。相关信息可见http://abt.cm/1g3A12P
 。


	应用线性回归模型，分析房地产销售额。选择你觉得可能有用的预测变量，并且验证为什么线性回归模型适用于该数据。

	可视化线性回归模型的参数和拟合情况。

	用k
 近邻模做预测。确保你在训练模型之前已经抽离了一部分数据用作独立测试。找到相关的预测变量以及最优的k
 值以达到最小的预测误差。

	将你的模型结论通过可视化和报告的形式展示给大家。

	基于模型的分析结果，提出一些可行的建议。



答案

上一章我们讲述了如何清理和探索该数据集。如果你之前没有动手清理过该数据，现在真的是需要动手的时候了，因为在应用回归模型分析数据之前，数据必须是干净的。接下来的两段R代码，第一段是有关于如何针对该数据构建一个线性回归模型的，第二段是有关如何清理和准备数据以应用k近邻模型进行预测的。

示例R代码：房地产数据的线性回归模型


作者：Ben Reddy

model1 <- lm(log(sale.price.n) ~ log(gross.sqft),data=bk.homes)
## 想一想这里的代码是用来做什么的

bk.homes[which(bk.homes$gross.sqft==0),]

bk.homes <- bk.homes[which(bk.homes$gross.sqft>0 &
bk.homes$land.sqft>0),]
model1 <- lm(log(sale.price.n) ~ log(gross.sqft),data=bk.homes)
summary(model1)

plot(log(bk.homes$gross.sqft),log(bk.homes$sale.price.n))
abline(model1,col="red",lwd=2)
plot(resid(model1))

model2 <- lm(log(sale.price.n) ~ log(gross.sqft) +
log(land.sqft) + factor(neighborhood),data=bk.homes)
summary(model2)
plot(resid(model2))

## 为了更好的可解释模型，这里去掉模型中的截距项
model2a <- lm(log(sale.price.n) ~ 0 + log(gross.sqft) +
log(land.sqft) + factor(neighborhood),data=bk.homes)
summary(model2a)
plot(resid(model2a))

## 加入building type（建筑种类）变量
model3 <- lm(log(sale.price.n) ~ log(gross.sqft) +
log(land.sqft) + factor(neighborhood) +
factor(building.class.category),data=bk.homes)
summary(model3)
plot(resid(model3))

## 加入neighborhood（邻居个数）和building type（建筑）之间的交叉效应变量
model4 <- lm(log(sale.price.n) ~ log(gross.sqft) +
log(land.sqft) + factor(neighborhood)*
factor(building.class.category),data=bk.homes)
summary(model4)
plot(resid(model4))



示例R代码：房地产数据的k
 近邻模型


作者：Ben Reddy
require(gdata)
require(geoPlot)
require(class)

setwd("~/Documents/Teaching/Stat 4242 Fall 2012/Homework 2")

mt <- read.xls("rollingsales_manhattan.xls",
pattern="BOROUGH",stringsAsFactors=FALSE)
head(mt)
summary(mt)

names(mt) <- tolower(names(mt))

mt$sale.price.n <- as.numeric(gsub("[^[:digit:]]","",
mt$sale.price))
sum(is.na(mt$sale.price.n))
sum(mt$sale.price.n==0)

names(mt) <- tolower(names(mt))

## 利用正则表达式清理和格式化数据
mt$gross.sqft <- as.numeric(gsub("[^[:digit:]]","",
mt$gross.square.feet))
mt$land.sqft <- as.numeric(gsub("[^[:digit:]]","",
mt$land.square.feet))

mt$sale.date <- as.Date(mt$sale.date)
mt$year.built <- as.numeric(as.character(mt$year.built))
mt$zip.code <- as.character(mt$zip.code)

## 使数据集更加标准化（设定房屋建筑的起始年份为0、土地面积为平方英尺、售价为0的或者负值的去掉等操作）
min_price <- 10000
mt <- mt[which(mt$sale.price.n>=min_price),]

n_obs <- dim(mt)[1]

mt$address.noapt <- gsub("[,][[:print:]]*","",
gsub("[ ]+"," ",trim(mt$address)))

mt_add <- unique(data.frame(mt$address.noapt,mt$zip.code,
stringsAsFactors=FALSE))
names(mt_add) <- c("address.noapt","zip.code")
mt_add <- mt_add[order(mt_add$address.noapt),]

# 找重复值并删除，这些重复值往往是一个地址，但邮编却不同
dup <- duplicated(mt_add$address.noapt)
# 删除这些重复值
dup_add <- mt_add[mt_add$dup,1]
mt_add <- mt_add[(mt_add$address.noapt != dup_add[1] &
mt_add$address.noapt != dup_add[2]),]
n_add <- dim(mt_add)[1]

# 随机选取500个地址，不然程序永远跑不完
n_sample <- 500
add_sample <- mt_add[sample.int(n_add,size=n_sample),]

# 首先用手头的一个地址尝试一下
query_list <- addrListLookup(data.frame(1:n_sample,
        add_sample$address.noapt,rep("NEW YORK",times=n_sample),
        rep("NY",times=n_sample),add_sample$zip.code,
        rep("US",times=n_sample)))[,1:4]

query_list$matched <- (query_list$latitude != 0)

unmatched_inds <- which(!query_list$matched)
unmatched <- length(unmatched_inds)

# 尝试把EAST/WEST改作E/W
query_list[unmatched_inds,1:4] <- addrListLookup
      (data.frame(1:unmatched,gsub(" WEST "," W ",
      gsub(" EAST "," E ",add_sample[unmatched_inds,1])),
     rep("NEW YORK",times=unmatched), rep("NY",times=unmatched),
            add_sample[unmatched_inds,2],rep("US",times=unmatched)))[,1:4]

query_list$matched <- (query_list$latitude != 0)
unmatched_inds <- which(!query_list$matched)
unmatched <- length(unmatched_inds)

# 尝试把 STREET/AVENUE 改作 ST/AVE
query_list[unmatched_inds,1:4] <- addrListLookup
        (data.frame(1:unmatched,gsub(" WEST "," W ",
        gsub(" EAST "," E ",gsub(" STREET"," ST",
        gsub(" AVENUE"," AVE",add_sample[unmatched_inds,1])))),
        rep("NEW YORK",times=unmatched), rep("NY",times=unmatched),
            add_sample[unmatched_inds,2],rep("US",times=unmatched)))[,1:4]

query_list$matched <- (query_list$latitude != 0)
unmatched_inds <- which(!query_list$matched)
unmatched <- length(unmatched_inds)

## 现在我们已经做得差不多了
add_sample <- cbind(add_sample,query_list$latitude,
query_list$longitude)
names(add_sample)[3:4] <- c("latitude","longitude")

add_sample <- add_sample[add_sample$latitude!=0,]

add_use <- merge(mt,add_sample)

add_use <- add_use[!is.na(add_use$latitude),]

# 地理坐标值
map_coords <- add_use[,c(2,4,26,27)]
table(map_coords$neighborhood)
map_coords$neighborhood <- as.factor(map_coords$neighborhood)

geoPlot(map_coords,zoom=12,color=map_coords$neighborhood)

## - 使用knn函数
## - 当然可以用的方法还有很多，此处不讨论过多


map_coords$class <- as.numeric(map_coords$neighborhood)
n_cases <- dim(map_coords)[1]
split <- 0.8

train_inds <- sample.int(n_cases,floor(split*n_cases))
test_inds <- (1:n_cases)[-train_inds]

k_max <- 10
knn_pred <- matrix(NA,ncol=k_max,nrow=length(test_inds))
knn_test_error <- rep(NA,times=k_max)

for (i in 1:k_max) {
        knn_pred[,i] <- knn(map_coords[train_inds,3:4],
        map_coords[test_inds,3:4],cl=map_coords[train_inds,5],k=i)
        knn_test_error[i] <- sum(knn_pred[,i]!=
        map_coords[test_inds,5])/length(test_inds)
}

plot(1:k_max,knn_test_error)





大规模数据建模及算法


迄今为止我们分析过的数据都难称为大数据。如果遇到大型的数据，我们的模型和算法会发生怎样的改变呢？

在大多数情况下，大型数据都可以拆分为一系列小数据集之后再分别独立建模（甚至可以使用同一个模型）。这通常叫作大数据的“碎片化”（sharding，碎片化就是指将大数据分割成很多小的部分并分配给不同的计算机进行建模，模型的参数估计会以分布的形式返回给建模者）。

碎片化固然是大规模数据建模的一个较为简单和直接的解决方案。然而，当数据的规模达到一定的级别，模型本身就需要优化以解决计算量过大的问题。比如，线性回归模型的参数估计过程严重依赖于矩阵的求逆操作。对于大数据来说，矩阵的求逆操作是不现实的，因此应该考虑如何近似化矩阵的求逆以减轻计算负担，从而使得线性回归可以应用于分析大数据。

基于大数据分析需求的模型优化是大数据领域的研究前沿，它需要技术和理论的同步发展。Edinburugh大学的Peter Richtarik于2013年有过一段关于大数据下模型优化的演讲，他说道：“在大数据领域，传统的基于最优化方法的模型，因为涉及大量的迭代操作，给计算造成了巨大的负担，有时候即便是一次迭代也很难在短时间内完成。因为大多数统计模型在开发之初都没有考虑过大数据的适用问题，就算在10年前我们也很难预见数据会达到如今的规模。因此，我们亟需一些简单的、数据友好的、内存要求低的的模型和算法，以适应大规模数据分析。解决平行计算框架问题（包括多核计算问题、GPU计算问题以及计算机集成技术）才能有效解决大数据分析的海量计算问题。”

对该问题的讨论已经超出了本书的范畴，但是作为一名数据科学家，我们要知晓这些问题的存在。在第14章我们还会对其中的某些细节问题做进一步的讨论。



3.4　总结

本章介绍了机器学习领域三个基础算法，它们已经被广泛地应用于数据分析的各个领域。如果你已经理解和掌握了这三个算法，那么对于数据科学来说，你已经基本入门了。如果你还是觉得理解和掌握这些基本的算法有点困难，不用灰心丧气，这本来就不是一段轻松的学习旅程。

在很多情况下，对于预测和分类问题来说，线性回归模型都是最基础的模型。本章已经为大家展示了如何应用线性回归模型预测一个连续型的数值型变量，模型中可以使用多个预测变量。在第5章，我们还会更详细地讨论线性回归模型，我们还会学习到逻辑回归模型，它可以用来预测二元分类变量；第6章将讨论时间序列模型。在第7章，我们会为大家介绍有关模型中特征变量的选择问题。


k
 近邻和k
 均值聚类是两种聚类算法，适用于把相似的事物归类的问题。对于聚类算法来说，最重要的就是距离
 的定义和模型的评价标准
 这两个问题。它们的解决方式都具有一定的灵活性和主观性。下一章我们会继续讨论有关聚类算法的问题，其中朴素贝叶斯算法将是下一章的重点。在第10章我们会聊到关于社交网络数据的分析问题，社交网络分析中的图聚类模型是非常有意思的研究领域。本书没有涉及的聚类算法有分层聚类
 和基于模型的聚类
 ，有兴趣的读者可以自己找资料了解一下。

对于聚类分析感兴趣的读者，我们推荐Hastie和Tibshirani的著作Elements of Statistical Learning
 （《统计学习基础》，http://stanford.io/16hcTKn
 ）一书，英文版由Springer出版社出版。想要深入理解贝叶斯视角下的回归模型，我们极力推荐Andrew Gelman和Jennifer Hill的著作Data Analysis using Regression and Multilevel/Hierarchical Models
 （《基于回归和多层/分层模型的数据分析》）。

3.5 思维实验：关于统计学家的自动化

Rachel在2013年5月参加了在伦敦帝国理工学院（Imperial College London）举办的大数据挖掘会议。来自于剑桥大学的Zoubin Ghahramani教授是会议的嘉宾之一，他在其中的一个研讨会上提到了“自动化统计学家”的概念，他说打造一个“自动化统计学家”是他计划要完成的长期项目之一。对于“自动化统计学家”这个概念你有什么想法呢？如果让你打造一个“自动化统计学家”你该如何着手呢？





第 4 章　垃圾邮件过滤器、朴素贝叶斯与数据清理

本章的贡献主要来自于Jake Hofman先生。Jake不久前刚从雅虎研究院离职，随后加入了微软研究院。他曾在哥伦比亚大学主修物理学，并获得博士学位。毕业之后，他留任哥伦比亚大学并长期教授一门广受学生欢迎的数据建模课程。近期他也开始教授一门新课，课程名叫作“社会科学中的计算方法”。

让我们先来了解一下Jake的数据科学背景。他本人曾经给数据科学添加过一项必备技能，名曰“数据清理”。他说自己不知道为什么在数据清理上花了那么多的时间，然而，熟能生巧，他俨然已经成为了数据清理方面的权威专家。

4.1　思维实验：从实例中学习

首先看一下图4-1，这看起来应该是某人电子邮箱首页的截图，图中每一行显示的是一封邮件的概要。

再仔细看一下，你可能已经发现某些邮件乍一看就能判断出是垃圾邮件。

但是现实的问题是，我们如何才能确认一封邮件是否是垃圾邮件呢？我们的大脑可以综合各方面信息对一封邮件的性质做出逻辑推断，那么你能否通过编程来模拟人脑识别垃圾邮件的过程呢？

[image: 图 4-1 邮箱中的可疑垃圾邮件]


图4-1：邮箱中的垃圾邮件

Rachel的课程给了我们一些启示：垃圾邮件通会与某些特征指标紧密相关。


	如果邮件中包含任何有关“伟哥”的信息，那么基本上可以确定是垃圾邮件。这是一条非常明晰的规则，但也许垃圾邮件的发送者也同样了解该规则， 并可以通过改变拼写等方法成功地规避检查（其实，一些垃圾邮件制造者聪颖过人，只是他们没有把智慧用在该用的地方）。

	邮件主题的字符长度，感叹号（或者其他标点符号）的使用频率等指标也可以作为垃圾邮件的特征指标。但也有例外：譬如雅虎公司的商标名是“Yahoo!”，其中的感叹号是该商标的设计元素，因此不能被一视同仁地视作垃圾邮件的标识。也就是说，垃圾邮件的特征指标设计也不能过于简单和严苛。



如果你想通过编程实现垃圾邮件的过滤，下面几点是我们的建议。


	尝试使用概率模型。换句话说，避免使用过于简单的过滤指标。更好的办法是通过指标组合的方式，利用概率模型计算邮件是垃圾邮件的概率。在我们看来，概率模型非常适合用来搭建垃圾邮件过滤器。

	在前一章我们已经学习了k
 近邻以及线性回归模型，那么这两个模型可否用在此处呢？（答案是：不可以。大家可以先想一想为什么。）



本章我们将详细讨论如何应用朴素贝叶斯模型搭建一个垃圾邮件过滤器。 理论上看来，朴素贝叶斯是一个介于k近邻和线性回归模型之间的方法。至于原因，此处说来话长，让我们先从线性回归说起。

4.1.1　线性回归为何不适用

线性回归大家都不陌生了，它是我们工具箱中的必备神器。首先我们讨论一下该模型的适用条件以及它为何不适用于垃圾邮件过滤问题。为了便于建模，我们将邮件数据先转换成数据矩阵，该矩阵的每一行代表某封邮件的信息（可以用email_id
 来标明邮件号），邮件中每个出现过的单词被称作“特征”，它们被置于矩阵的列上。举例来说，单词“伟哥”可以构成了矩阵的某一列，如果某封邮件出现了至少一次“伟哥”，那么在该邮件行的“伟哥”这一列上填上数字1，代表“伟哥”在该封邮件中至少出现了一次；否则填上数字0。当然，我们也可以在这个位置填上“伟哥”出现的实际次数。至于到底怎么填，要由数据分析人员事先确定。

回想一下前一章有关线性回归的内容，在建模之前我们首先需要一个关于邮件详情的训练数据集。在这个数据集中，每一封邮件已经被标明了是否是垃圾邮件。那么一个自然的问题就是，如何确定一封邮件是否是垃圾邮件呢？一种做法是人工核查每封邮件，并为每一封邮件打上是否为垃圾邮件的标签信息。该方法固然可行，但会耗费大量的人力物力财力。另一种做法是应用市面上已有的垃圾邮件过滤器为每一封邮件打上标签信息，比如使用Gmail声名远扬的垃圾邮件过滤系统。（此处一个自然的问题是，如果已经有了像Gmail这样一个业已成熟的垃圾邮件处理器，为啥我们还非要自己动手做一个呢？这是个好问题，不过在这里我们只是想通过演示如何搭建一个类似Gmail的过滤器去学习相关的算法）。一旦搭建好了模型，我们就可以用它预测一封没有标签的新邮件到底是否为垃圾邮件。1



1
 此处的意思是，训练数据集必须是已经做好标签的邮件数据，这样模型也有Y
 变量。

不适用线性回归的首要原因是此处的目标Y
 变量（邮件是否为垃圾邮件）是一个二元变量（0代表垃圾邮件，1代表正常邮件）。我们知道，线性回归的预测值是一个连续性的变量，它可能是实数域上的任何一个数值，因此它的预测值不可能只是一个二元值。所以从模型输出值的性质来说，线性回归不适用于二元变量的建模，而更适用于连续性变量。

基本上可以说，线性回归对于垃圾邮件的识别问题是束手无策的，我们应该想办法找到一个更适用于二元变量的模型。但其实，如果我们生搬硬套，仍然尝试在R中使用线性回归模型搭建邮件过滤器，从理论上来说我们还是会得到回归模型的所有典型的输出结果。因为R软件本身不会告诉我们某个模型是否合适。我们还是可以用线性回归，用R估计出模型参数以及预测值。因为此时的预测值是一个连续性的数值，为了得到二元预测值（0/1）的输出结果，我们需要设定一个阈值，并且规定：如果预测值在阈值之上就设定预测值为1，否则为0。

即便如此生搬硬套，对于这样一个数据集来说，线性回归模型仍然会失败。为什么呢？因为对于邮件数据来说，变量的个数相比样本量的个数实在太大了。对于一个典型的邮件数据集，样本量的单位级在万左右（假设有1万封邮件），而其中所有可能的单词个数可能多达10万个，也就是说，变量个数为10万。传统的线性回归不能处理这种变量个数多于样本量的情形。线性回归模型参数估计的理论告诉我们，这会导致线性回归最小二乘解中的矩阵不可逆。就算换个角度，从计算机存储的角度来说，处理这样规模的数据集，普通的个人计算机还是会显得捉襟见肘。

接下来很自然会想到，也许我们可以从10万个单词出挑选出最经常出现的1万个单词，这样最起码我们可以得到可逆的估计矩阵了。但即便如此，模型的估计结果也会非常不稳定。为了彻底解决变量过多的问题，假设我们可以把单词的变量个数缩减到100个（比如，邀请垃圾邮件领域的专家仔细挑选最有用的单词变量），那么我们就顺利解决了模型的估计问题了。真的如此吗？其实不然，即便我们折腾到现在，还是没有解决一个最初也是最根本的问题：线性回归根本不能预测输出二元变量值！



 番外话：垃圾邮件过滤器之现状


过去的5年中，研究人员开始使用随机梯度的方法解决我们刚才提到的模型估计矩阵不可逆的问题。例如，随机梯度方法可以和逻辑回归模型结合用来预测二元目标变量，而且这种方法能够考虑到单词变量之间的相关性。然而，在垃圾邮件过滤问题上，朴素贝叶斯模型显示了强大的适用性，它足够简单，效果也足够好。



4.1.2　k
 近邻效果如何

听起来朴素贝叶斯模型十分诱人。别着急，我们很快就会讲到它。在这之前不妨让我们先回顾一下之前学习过的k
 近邻模型。对于任何模型来说，首要的任务还是要选择一些特征变量。沿用之前的做法，我们仍然使用单词作为特征变量。如果一个单词出现在邮件中，相应的变量值为1，否则为0。对于k
 近邻模型来说，最重要的莫过于确定“近邻”的含义。在什么样的情况下，两封邮件才可谓“近邻”呢？或者说，两个给定特征变量的邮件到底有多“近邻”呢？一个最直接的想法就是，当这两封邮件包含的单词十分相似时可将它们视为“近邻”。

之前的变量个数大于样本量的问题在这里同样困扰着我们，虽然在k
 近邻方法中我们不会遇到计算逆矩阵的问题，但是我们还是有一个大麻烦：数据空间的维度太高了。我们有1万封邮件和10万个单词，这就代表数据的空间高达10万维。从计算量上来说，在如此高维度的空间里计算相似度是很难的。

但其实计算量也不算是个大问题，最主要的问题是，在如此高维度的空间内，即便是两个最近的“邻居”也会相距深远。这通常称作“高维诅咒”，它会严重影响k
 近邻的模型效果。



番外话：数字识别


图4-2是10行从0~9的手写数字，假设我们想用一种算法识别这些手写数字，那么k
 近邻会是个不错的选择。

[image: ]


图4-2：手写数字

要想建模，首先需要处理手写图像数据，将其转换成可以分析和建模的形式。譬如说，我们可以用一个[image: 16 \times 16]
 的像素框表示一个手写数字，框内的每个像素的亮度值代表了这个数字在该像素上的表示强度。然后再将这个[image: 16 \times 16]
 的像素框拉直成一个长度为256的向量。这样做的目的是便于我们接下来应用阿基米德测度计算距离。换句话说，我们成功地将每一个手写数字转化成了一个长度为256的向量。这样一来，两个手写数字的差异程度则可以用两个向量的阿基米德距离来表示。向量的阿基米德距离就是向量所有元素的“离差平方和”。在空间上解释就是两个向量间的点对点长度。完成上述的形式转化和距离定义之后，我们就可以着手建模了。


k
 近邻的模型效果会随着近邻个数的改变而改变。我们需要调整好k
 的大小以尽量避免类似过拟合的现象出现。如果你已经认真做完了形式转化和距离定义的工作，并仔细地挑选了一个合理的k
 值，那么k
 近邻的模型效果通常都不会让你太失望。即使是将算法扩展到一个较大的数据集，模型准确度也通常会达到97%。

模型最后的预测效果通常用一个“混淆矩阵”表示。假设模型的任务是将识别结果分到可能的k
 个类别中（在这个手写数字识别的例子中，[image: k=10]
 ），那么混淆矩阵就是一个[image: k \times k]
 的矩阵。该矩阵中的列代表实际的标签值，行代表了模型预测的标签值。因此该矩阵的第[image: (i, j)]
 个元素就代表有多少个结果，其实际的标签是i
 却被模型预测成了标签j
 。给定一个混淆矩阵就可以轻松地得到模型的预测准确度：也就是所有被正确预测的标签数占总标签数的比例。在前一章中，我们介绍了误分率的概念，而这里的预测准确度 = 1 - 误分率。



4.2　朴素贝叶斯模型

我们似乎走投无路了，因为线性回归和k
 近邻两大神器在垃圾邮件过滤问题上似乎都不太给力。不要灰心！接下来我们就立马介绍朴素贝叶斯模型，对于垃圾邮件过滤问题，它可以快刀斩乱麻。

4.2.1　贝叶斯法则

让我们通过一个更为简单的例子感受一下为什么朴素贝叶斯会大有作为。设想我们在检测一种罕见的疾病，其在人群中的发病率只有1%。我们的测试方法非常适用于此病，具有很高的精度，但也并非100%的完美。其表现为：


	99%的病人
 可以被检测出患有此病
 （测试结果为阳性）2
 ；

	99%的健康人
 可以被检测出未患此病
 （测试结果为阴性）3
 。




2
 这也叫作“真阳性”。


3
 这也叫作“真阴性”。

那么现在的问题是，如果一个人的测试结果为阳性，那么他真正患有此病的概率是多少呢？

让我们先用一个笨方法回答这个问题。假设有100 × 100 = 10 000个群众参与了测试，那么根据发病率，这个人群中会有100个人患有此病，而剩下的9900个人是健康的。该测试的结果是100个患病人口中会有99个被检测为患有此病；然而同样的，9900个健康人口中同样也会有99个会被检测为患有此病。也就是说，如果一个人的测试结果为阳性，那么他真实的患病概率是对半开，50%！图4-3中的树形逻辑图更好的刻画了我们刚才的推理过程。

[image: 图像说明文字]


图4-3：树形逻辑推断图

我们不如把刚才的推理过程用公式表示一下，这样会显得我们比较聪明。回想一下你可能上过的初等统计学的课程，给定两个事件x
 和y
 ，其各自发生的概率分别为[image: p(x)]
 和[image: p(y)]
 。它们联合发生的概率（表示为[image: p(x, y)]
 ）以及它们相互发生的条件概率（比如说[image: p(y|x)]
 就表示给定事件x
 发生的情况下，事件y
 发生的概率）有如下关系：

[image: p(y|x)p(x) = p(x, y) = p(x|y)p(y)]


应用此式，我们可以得到贝叶斯法则并进而得到关于p
 (y
 |x
 )的概率表示（此处假设[image: p(x) \neq 0]
 ）:

[image: p(y|x)=\frac{p(x|y)p(y)}{p(x)}]


其中的分母项p
 (x
 )可视作一个“正则常数”，并且通常来说得到它的值相对比较容易。结合之前的例子，这里y
 对应于事件“患有此病”，此处用Sick表示；x
 对应于“测试结果为阳性”，此处用+表示。应用上述的贝叶斯公式就可以计算出在给定测试结果为阳性的条件下某人真实患病的概率：

[image: p(sick|+) = \frac{p(+|sick)p(sick)}{p(+)} = \frac{0.99 \cdot 0.01}{0.99 \cdot0.01 + 0.01 \cdot0.99} = 0.50 = 50%]


结果与我们使用笨方法得出的结论完全一致！

4.2.2　个别单词的过滤器

准备工作已经做得比较到位了。我们应该捋起袖子，想一想到底如何应用如此简单的贝叶斯法则搭建一个靠谱的垃圾邮件过滤器呢？的确，如果一封邮件中有“伟哥”这样的单词，那么它极可能就是一封垃圾邮件。但是这压根还没完啊，我们还需要考虑邮件中可能出现的形形色色的各种单词呢！

不如让我们把每个单词抽象出来，各个击毙。这里，单词用“word”表示，垃圾邮件用“spam”表示。应用贝叶斯公式我们可以计算出，如果一个单词出现，该邮件可能是垃圾邮件的概率：

[image: p(\text{spam}|\text{word})=\frac{p(\text{word}|\text{spam})}{p(\text{word})}]


如果有足够多的已经做好标签的训练数据，这个等式右边的诸项都很容易计算出来。具体来说，如果用“ham”表示正常邮件，那么我们只需计算几个概率值：p
 (word|spam)、p
 (word|ham)、p
 (spam)以及p
 (ham) = 1 - p
 (spam)。等式右项中的分母部分我们已经知道怎么算了（如果不会，看下之前医学检测的例子）：

[image: p(\text{word})=p(\text{word}|\text{spam})p(\text{spam})+p(\text{word}|\text{ham})p(\text{ham})]


可以说我们已经把问题简化成了一个计数的问题：通过计算所有邮件中垃圾邮件的比例就可以得到概率p
 (spam)，然后在所有的垃圾邮件中计算某一个特定单词出现的频率，我们又可以得到概率p
 (word|spam)。更进一步，在所有的正常邮件中计算一个特定单词出现的频率我们又轻松地得到了概率p
 (word|ham)。

大功告成！贝叶斯公式加上简单的计数工作解决了所有的问题，接下来就是你自己动手的时候了。上网把Enron公司的电子邮件数据下载到你的个人电脑上（https://www.cs.cmu.edu/~enron/
 ），接着就开始动手在这个数据上搭建一个垃圾邮件过滤器吧！这将意味着我们会替Enron公司的雇员们搭建一个全新的垃圾过滤系统，这个系统比他们正在使用的现存过滤系统要有效得多。当然，我们会根据Enron公司对于垃圾邮件的定义来设定关键词，使得新的过滤系统更适合该公司的需求。（这也意味着，如果从2001年开始，垃圾邮件的制造者们也从这些数据中学到了一些规则，他们就会在发送垃圾邮件的时候尽力规避，那么我们搭建的过滤器的功效可能就要大打折扣了。）

我们可以用bash写一段shell脚本实现这个功能，记得Jake之前就是这么干的。该段代码的功能是从网上下载垃圾邮件数据集并解压缩到一个新的文件夹中。每一封邮件都对应一个文本文档，并且垃圾邮件和正常邮件应该置于不同的文件夹中以便区分。

这个邮件数据库中的某些统计量指标似乎唾手可得。比如，我们可以数出来总共有1500封垃圾邮件和3672封正常邮件，因此p
 (spam)和p
 (ham)的概率值已经在我们手中了。使用命令行工具，我们可以进一步在垃圾邮件文件中计算出单词“meeting”出现的次数：


grep –il meeting enron1/spam/*.txt | wc –l



我们得到的数值是16。在正常邮件文件夹中重复上述操作，得到了数值153。有了这些信息便可以轻易地计算出给定一封邮件中出现过单词“meeting”，它可能是垃圾邮件的概率：

[image: \begin{align*}\hat{p}(spam) &=1500/(1500+3672)=0.29 \\\hat{p}(ham) &= 1-0.29 = 0.71 \\\hat{p}(meeting|spam) &=16/1500 = 0.0106 \\\hat{p}(meeting|ham) &=153/1500 = 0.0416 \\\hat{p}(spam|meeting) &=\frac{\hat{p}(meeting|spam)\hat{p}(spam)}{\hat{p}(meeting)}=\frac{0.0106 \cdot 0.29}{(0.0106 \cdot0.29 + 0.0416 \cdot 0.71)} = 9\%\end{align*}]


很明显我们根本不需要一个复杂的程序去实现上述简单的计算操作。

接下来让我们尝试一些别的单词，应用贝叶斯法则可以计算出如果一封邮件中出现了某个单词，该邮件可能是垃圾邮件的概率。下面是一些计算结果，看起来似乎效果不错。


	money（金钱）：80%

	vigra（伟哥）：100%

	enron（安然公司名）：0%



现在模型已经工作了，但其实细想想，因为我们使用了Enron公司关于垃圾邮件的定义，模型很容易过拟合。也就是说，对于该模型我们不能过分自信，它很可能只能用在Enron公司的数据上。比如说，我们能否拍胸脯说，如果一封邮件中主要出现“伟哥”这一单词就铁定是一封垃圾邮件呢？肯定不能，因为从常理上来说，我们很容易写一封正常的邮件并在里面开玩笑的写上“伟哥”这一单词。同样的道理，我也可以编造一封垃圾邮件，但只要在其中添加“enron”一词，它便可以轻松通过我们刚刚搭建的过滤器的检查了。

4.2.3　直通朴素贝叶斯

现在让我们把所有单词的信息都利用起来，搭建一个真正的朴素贝叶斯模型。每封邮件都可以表示为一个二元向量，这个向量的第j个元素是0还是1取决于第j
 个单词是否出现在这封邮件中（出现为1，否则为0）。向量的长度取决于总共要考虑的单词个数。如果要考虑所有在邮件中出现过的单词，那么这个向量必然会很长。

此时模型的输出值就是在给定一份邮件的标签值之后（也即知道它是否是垃圾邮件之后），这封邮件所代表的向量中的单词一起出现的概率。用[image: x]
 表示一封邮件的单词向量，[image: x_j]
 表示向量中的某个元素，下标[image: j]
 代表某个单词在向量中的位置。c
 代表垃圾邮件，那么上句中的概率值为：

[image: p(x|c)=\prod_j\theta_{jc}^{x_j}(1-\theta_{jc})^{(1-x_j)}]


式中的[image: \theta]
 代表某个单词在垃圾邮件中出现的概率。上一节我们已经阐述了如何用计数的方法得到这个概率，此处我们假设每个单词在垃圾邮件中出现的概率都已经计算出来了，因此视为一个已知量。

朴素贝叶斯模型的核心概念是独立性
 ，这也是我们能够在上式的右边使用连乘符号的原因：因为我们假设单词之间出现与否是相互独立的。这个独立性假设也正是朴素贝叶斯方法中“朴素”一词的含义。这个假设在现实中是很难成立的，比如某些单词会倾向于成双结对地出现。因此在做独立性假设的同时，我们便忽略了这种可能同时出现的情形。4



4
 当然，独立性假设还排除了很多别的情形，并不仅限于“单词同时出现”的情况。

回到刚才的等式中，对于概率连乘我们通常会在等式两边取对数，将连乘转变成连加的形式：

[image: \log(p(x|c))=\sum_jx_j\log(\frac{\theta_j}{1-\theta_j})+\sum_j\log(1-\theta_j)]




 在连乘项中如果存在很多接近0的数值很可能会导致数值计算的不稳定。取对数恰好也解决了这个问题。



上式中的[image: \log(\frac{\theta_j}{1-\thet_j})]
 与邮件本身没有关系，而只取决与某个单词本身的性质。我们可以把它重命名为[image: w_j]
 。同样假设[image: \sum_j\log(1-\theta_j)=w_0]
 ，于是上式可简化为：

[image: \log(p(x|c))=\sum\limits_{j}x_jw_j+w_0]


式中唯一跟邮件本身有关的就是[image: x_j]
 了，这个也不难计算。

现在我们终于可以集合所有得到的信息计算[image: p(x|c)]
 了，然后贝叶斯法则会帮助计算出我们真正想知道的概率值[image: p(c|x)]
 ：贝叶斯公式中的其他部分的计算，相比[image: p(x|c)]
 都较为简单。如果你只关心一封邮件更有可能是垃圾邮件还是正常邮件，那么你甚至不需要计算贝叶斯公式中的其他部分，而只需要计算[image: p(x|c)]
 。因为只有它是跟邮件本身有关的变动项。

注意到没，最后的等式跟线性回归模型的等式十分类似。唯一不同的地方在于对于参数[image: w_j]
 的估计我们在这里使用了贝叶斯公式而不是通过计算逆矩阵。

朴素贝叶斯模型的精度很高，并且非常“实惠”。如果已经准备好了一个已经做好标签的数据集，可以立即上马朴素贝叶斯模型，它的训练非常容易。即便是过滤成千上万封邮件，我们要做的也仅仅是在垃圾邮件和正常邮件中数一数单词们出现的频率。如果有更多的数据，模型的更新也非常地迅捷：只要更新相应单词的频率就可以了。在实际应用中，通常会有一个简单的基础模型以备使用，我们要做的就是在这个模型基础上加以改良并个性化地运用到我们自己手中的数据上。所以，即便市面上有很多花里胡哨的复杂模型，而我们不妨用用朴素贝叶斯这样简单有效的模型。

如果你想更深入地了解贝叶斯法则和朴素贝叶斯模型，以下是一些不错的参考资料：


	“Idiot's Bayes - not so stupid after all”（“给笨蛋的贝叶斯统计学：其实没有那么笨”，整篇文章都在论述为什么贝叶斯是个好方法；参见http://goo.gl/sD86Oj
 ）；

	“Naive Bayes at Forty: The Independence Assumption in Information”（“不惑之年的朴素贝叶斯方法：信息中的独立性假设的价值”，参见http://goo.gl/JqjRg3
 ）；

	“Spam Filtering with Naive Bayes - Which Naive Bayes?”（“垃圾邮件过滤与朴素贝叶斯模型——什么是贝叶斯统计学”，参见http://goo.gl/74CxlZ
 ）。



4.3　拉普拉斯平滑法

还记得刚才的[image: \theta_j]
 吗？它代表垃圾邮件中某个单词出现的概率。仔细想想，它无非就是一个商数：[image: \theta_j ＝ n_{jc}/n_c]
 ，其中[image: n_{jc}]
 代表在该垃圾邮件中该单词出现的总次数，而[image: n_{c}]
 则代表在所有邮件中（包括垃圾邮件和正常邮件）该单词出现的次数。


拉普拉斯平滑法
 乍看起来相当无厘头：

[image: \theta_{jc}= (n_{jc}+\alpha)/(n_c+\beta)]


只要满足[image: n_{jc}]
 是一个概率值（位于0和1之间），[image: \alpha]
 和[image: \beta]
 可以任意取值。比如，我们可以设定[image: \alpha=1, \quad \beta = 10]
 ，但是其背后的道理却很难一眼就看出来。其实拉普拉斯平滑与刚才讲到的朴素贝叶斯关系相当密切。如果在朴素贝叶斯模型中加入先验信息，并应用最大似然估计法估计参数，拉普拉斯法变得花哨起来了。用ML表示最大似然估计法，数据用D
 表示，那么参数的最大似然估计可以表示为：

[image: \theta_{\text{ML}}=argmax_{\theta}p(D|\theta)]


而刚才我们提到的[image: \theta_j=n_{jc}/n_c]
 就是最大似然估计的结果，它的含义是：这样的估计最有可能生成这样的数据D
 。朴素贝叶斯中最关键的假设条件就是“独立性假设”，如果该假设在这里仍然成立，那么对于每一个j我们都可以分别用一个[image: \theta_j]
 最大化其相应的似然值：

[image: \log \left ( \theta_j^{n_{jc}}(1-\theta_j)^{n_c-n_{jc} \right )]


对其取一阶导并令为0，可以得到：

[image: \hat{\theta_j}=n_{jc}/n_c]


这正是我们在朴素贝叶斯模型中得到的结果。这意味着，如果“独立性假设”成立，朴素贝叶斯中[image: \theta]
 的估计值恰好就是它的最大似然估计值。

如果加上先验信息，结合似然函数便可以得到后验估计值，进而得到最大后验似然估计（MAP）:

[image: \theta_{\text{MAP}}=argmax \, p(\theta|D)]


这相当于在回答这样一个问题：如果已经观测到了所有数据，哪个[image: \theta]
 值是最有可能的？

贝叶斯法则在这里起到了关键性的桥梁作用，它把估计量[image: \theta_{\text{MAP}]
 与[image: p(D|\theta)\cdot p(\theta)]
 紧密地联系了起来：它们是严格地正比例关系。其中，[image: p(\theta)]
 称作“先验信息”，通常我们要人为地赋予其一个合理的概率值。如果我们假设[image: \theta]
 服从一个最简单的Beta分布[image: \theta^{\alpha}(1-\theta)^{\beta}]
 ，那么[image: \theta]
 的最大后验估计量[image: \theta_{\text{MAP}}]
 就是本节刚开始所展示的拉普拉斯平滑值。



假设的先验分布合理吗


[image: \theta]
 的含义是：如果邮件中出现某个单词那么该封邮件可能是垃圾邮件的概率。假设它服从一个Beta分布，那么只要[image: \alpha]
 和[image: \beta]
 都大于0，它的概率分布在0和1两侧的取值都接近于0。我们说过，我们不能100%地确认一个单词的出现就代表这是一封垃圾邮件，因此这样的概率分布假设应该是合乎常理的：在垃圾邮件中，几乎没有单词会绝对出现/不出现，我们不想表现得过于极端。

然而，如果[image: \alpha]
 和[image: \beta]
 取比较大的值，那么[image: \theta]
 的大部分值都会集中在其分布的中间部分。也就是说大部分的[image: \theta]
 都十分相近。从垃圾邮件过滤的角度来看，大部分的单词都以相似的概率出现在垃圾邮件和正常邮件中，这似乎不是一个合理的假设，因为总有一些单词与垃圾邮件的关系更加密切。

一个折中的方法是把[image: \alpha]
 和[image: \beta]
 设定为一个很小的正值，比如说0.2。这样我们的模型才既不会过于极端，也不会过于平庸。对于先验信息分布，规矩是，数据量愈大可以愈发放松对它的假设。因为，大样本量代表的似然函数部分的效果会极大地掩盖先验信息的影响，导致我们没有必要在先验信息的分布上大动干戈。但是如果数据量不大并且我们对先验信息可能的分布形态比较自信，那么我们可以设定一个较为主观的先验分布。



4.4　对比朴素贝叶斯和k
 近邻

在刚才的模型中，[image: \alpha]
 和[image: \beta]
 两个参数通常称作“超参数”或者“伪计数”。数据科学家对选择什么样的超参数值具有完全的自主权。它们看起来似乎花哨，但只要从后验分布的角度来分析其实也十分简单。相比较而言，k
 近邻只有一个参数需要调整：近邻的个数k
 。前面的讨论中，我们发现朴素贝叶斯的终极模型形态跟线性回归模型十分相似。没错，它确实是一个线性模型（在这里是一个线性分类器），但是k
 近邻却不是。k
 近邻模型还会受到“高维诅咒”的挑战，而朴素贝叶斯却没有这个苦恼。k
 近邻的方法不需要加以训练，拿来即用；而朴素贝叶斯模型却需要多加以训练以持续改善它的模型效果。然而，它们的共同之处在于：它们都属于监督性学习模型：在建模之前我们已经知道哪些是垃圾邮件而哪些是正常邮件。也就是说，我们事先已经知道了真理，而真理监督着我们把模型做好。

4.5　Bash代码示例


#!/bin/bash
#
# 文件名：enron_naive_bayes.sh
#
# 文件描述：训练一个简单只包含一个单词的朴素贝叶斯垃圾邮件过滤器
# 使用的是安然（Enron）公司提供的数据集
#
# usage: ./enron_naive_bayes.sh <word>
#
# 要求:
# wget
#
# 作者：jake hofman (gmail: jhofman)
#
# 如何使用这段代码
if [ $# -eq 1 ]
    then
    word=$1
else
    echo "usage: enron_naive_bayes.sh <word>"
    exit
fi

# 如果文件不存在，则去网上下载得到
if ! [ -e enron1.tar.gz ]
    then
    wget 'http://www.aueb.gr/users/ion/data/
    enron-spam/preprocessed/enron1.tar.gz'
fi

# 如果文件夹本身不存在，解压缩刚才得到的.tar.gz文件
if ! [ -d enron1 ]
    then
    tar zxvf enron1.tar.gz
fi

# 切换到enron1目录
cd enron1

# 计算得到总垃圾邮件个数，总正常邮件个数以及总邮件个数
Nspam=`ls -l spam/*.txt | wc -l`
Nham=`ls -l ham/*.txt | wc -l`
Ntot=$Nspam+$Nham

echo $Nspam spam examples
echo $Nham ham examples

# 计算得到垃圾邮件和正常邮件中包含该单词的邮件个数
Nword_spam=`grep -il $word spam/*.txt | wc -l`
Nword_ham=`grep -il $word ham/*.txt | wc -l`

echo $Nword_spam "spam examples containing $word"
echo $Nword_ham "ham examples containing $word"

# 使用bash里的bc计算器计算相关概率值
Pspam=`echo "scale=4; $Nspam / ($Nspam+$Nham)" | bc`
Pham=`echo "scale=4; 1-$Pspam" | bc`
echo
echo "estimated P(spam) =" $Pspam
echo "estimated P(ham) =" $Pham

Pword_spam=`echo "scale=4; $Nword_spam / $Nspam" | bc`
Pword_ham=`echo "scale=4; $Nword_ham / $Nham" | bc`
echo "estimated P($word|spam) =" $Pword_spam
echo "estimated P($word|ham) =" $Pword_ham

Pspam_word=`echo "scale=4; $Pword_spam*$Pspam" | bc`
Pham_word=`echo "scale=4; $Pword_ham*$Pham" | bc`
Pword=`echo "scale=4; $Pspam_word+$Pham_word" | bc`
Pspam_word=`echo "scale=4; $Pspam_word / $Pword" | bc`
echo
echo "P(spam|$word) =" $Pspam_word

# 返回到之前的目录
cd ..



4.6　网页抓取：API和其他工具

作为数据科学家，数据并不总是现成的。你经常需要自己去想搜集数据的方法，如提出问题，并尝试研究和解决它。API就是采集数据的工具之一。API全称是“应用程序编程接口”，网站会通过API为开发者提供网站使用的数据。这些数据通常都具有固定的格式以便于后期处理。（API的用处还有很多，数据接口只是其中一小部分。）一般来说，使用API之前需要注册并获取一个“密钥”。密钥其实就是一串长长的密码，用来识别你已经注册并申请使用API。很多大型网站都会提供API，其中比较著名的有《纽约时报》的官方网站（http://developer.nytimes.com/docs
 ）。



 关于使用API的警告：在使用之前要仔细阅读网站关于API使用的条款细则。另外，一些网站对API的使用设定了诸多限制，包括你能获取的数据类型以及免费账户的访问频率等。



API数据的格式多种多样，业界还没有统一的API数据格式标准，因此从不同的网站得到的数据格式可能不尽相同。其中JSON是较为常见的一种。

幸运的是，我们可以使用雅虎的YQL语言（http://developer.yahoo.com/yql/
 ）整合不同的API数据格式。你所要做的就是进入雅虎开发者网络，用类似下方的SQL语法抓取一些常见网站的API数据，YQL会将它们整合输出成统一的格式。Python可以识别YQL的输出格式并一次性读取所有的数据。


select * from flickr.photos.search where text="Cat"
and api_key="lksdjflskjdfsldkfj" limit 10



这是标准输出，你只需要在Python中解析一次。

如果你想抓取的网页没有提供API那该怎么办呢？

在Firefox火狐浏览器中有一款名叫Firebug的插件，它能够完整的扫描网页并提取网页HTML中你想要的信息。技术上来看，Firebug就是把网页转换成了可供浏览和编辑的HTML文本。也就是说，HTML类似于一张完整的网页地图，而Firebug就是你的导游。

当你在HTML文本内找到想要的内容之后，再用诸如curl、wget、grep、awk、perl等编程工具写一两行简短的代码，想要的东西就到手了。我们其实还可以用Python或者R把上述操作全部自动化。

另外还有一些不错的文本解析工具，此处我们提及几个。


	lynx以及lynx--dump（http://lynx.browser.org/
 ）：如果你比较怀旧，这一款应该非常适合你。它的界面还保持着20世纪70年代的风格。额……也许没有那么久远，但说是1992年的风格应该不为过。

	Beautiful Soup（http://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/
 ）：非常稳健但速度很慢。

	Mechanize（http://mechanize.rubyforge.org/Mechanize.html
 或https://pypi.python.org/pypi/mechanize/
 ）：此款非常酷炫，但是不支持JavaScript。

	PostScript（https://en.wikipedia.org/wiki/PostScript
 ）：适用于图像解析与分类。





思维实验：图像识别


如何训练计算机识别一张照片的内容是风景照还是人物肖像照呢？

首要的问题是，怎么才能弄到建模用的贴好标签的数据呢？如已经有了这些照片，可以雇一些员工，人工审核这些照片并给它们贴上标签。这似乎不太现实。其实一个简单的方式是从flickr网站（http://www.flickr.com/
 ）上抓取一些已经被用户贴好标签的照片。

取得数据之后，接下来要对照片进行数据预处理。每张照片都可以表示为一个RGB（红绿蓝）密度直方图。也就是照片中的每一个像素点的色彩都可以表示为该点的三原色组合的密度值。红绿蓝是三个基本色（也成为三基色或者三原色），其中每个颜色的强度大小都可以用一个介于0和255之间的数值表示。而所有的颜色都可以表示为红绿蓝三基色的某个特定的强度组合，也就是一个RGB密度直方图。

一个图像可以有三个密度直方图，分别为R、G和B；对应于红、绿、蓝三基色在该图像上的密度分布。因为255是个较大的数值，传统的直方图表示会变得较为杂乱。因此我们可以用块状直方图替代，这样我们需要表示的密度范围就缩减为0~51了。也就是说，一张图像可以表示为15个数值，因为我们总共需要表示3种基本颜色，而每种颜色又被细分成了5个色块。当然，我们在这里假设了每张照片的像素点个数是相同的。

最后，我们可以使用k
 近邻模型进行分类。比如说，我们可以挑选“蓝色”作为分类条件，k
 近邻很可能会根据蓝色分布上的不同将风景照和人物肖像照成功分离开来。



4.7　Jake的练习题：文章分类问题中的朴素贝叶斯模型

该题的主要目的是把朴素贝叶斯模型应用到一个多标签文本的分类问题。首先，利用《纽约时报》官网的API从《纽约时报》网站的不同栏目中抓取一些近期的文章，再把每一篇文章转换成单词向量。我们的模型任务是：给定一篇文章的单词向量，预测这篇文章可能来自于《纽约时报》的哪一个栏目？现在让我们一步一步完成这项任务。

第一步，你需要去《纽约时报》官网注册，拿到“key”之后就可以获得下载文章的API权限了。事先仔细阅读一下API的使用须知，了解基本的API权限，再编写程序分别从“艺术”“商业”“讣告”“体育”和“国际”等5个栏目中下载2000篇最近一段时间发表的文章。（提示：下载文章时一定要注明文章到底来自哪个栏目板块，可以用nytd_section_facet这样的标签值以示区别。）你可以使用它们提供的控制台快速地了解一下该API的特性。编写代码的时候还需要注意，来自于不同栏目的文章需用单独的文件夹存储。格式方面，可以选择制表符定界格式，并在第一列上存储文章的URL，第二列上存储本章的标题，第三列上存储文章的正文部分。

下载和整理完文章的数据之后，请编写程序实现一个最基本的朴素贝叶斯模型。所有的文章都可能出自C个栏目中某一个，用[image: y_i]
 表示第i篇文章的栏目标签，那么[image: y_i \in 0, 1, 2, \ldots, C]
 。 比如，第0类代表“艺术”，第1类代表“商业”……由此类推。每篇文章用一个稀疏的二元矩阵X表示，[image: X_{ij} = 1]
 则代表第i
 篇文章包含第j
 个单词。

先要通过计数估算出两个关键参数的取值：

[image: \begin{align*}\hat{\theta}_{jc} & = \frac{n_{jc}+\alpha-1}{n_c + \alpha + \beta -2} \\\hat{\theta}_c &= \frac{n_c}{n}\end{align*}]


其中[image: n_{jc}]
 代表c
 栏目中出现了单词j的文章数；[image: n_{c}]
 代表c栏目中的总文章数，n
 代表所有的文章数。[image: \alpha]
 和[image: \beta]
 前文已经有过介绍，它们是拉普拉斯平滑估计中的两个“超参数”。有了这些参数的估计值之后，就可以给文章x
 分类了。之前的讨论中，我们已经推导出了朴素贝叶斯的最终模型形态，它与线性回归非常相似。如果我们把栏目0看作基类，那么很容易计算出其他栏目类别相对此基类的对数发生比（log-odds）:

[image: \log \left ( \frac{p(y=c|x)}{p(y=0|x)}\right)=\sum \limits_j \hat{w}_{jc}x_j+\hat{w}_{0c}]


其中：

[image: \begin{align*}\hat{w}_{jc} &= \log \frac{\hat{\theta}_{jc}(1-\hat{\theta}_{j0})}{\hat{\theta}_{j0}(1-\hat{\theta}_{jc})} \\\hat{w}_{j0} &=\sum \limits_{j} \log \frac{1-\hat{\theta}_{jc}}{1-\hat{\theta}_{j0}} + \log \frac{\hat{\theta}_c}{\hat{\theta}_0}\end{align*}]


对于每篇文章的分类，模型代码工作的流程大致是这样的：首先读取每篇文章的标题和正文，移除一些无关的字符（譬如标点符号），文本内容分词化并过滤掉一些停用词。该流程的主要目的是将文本中对于分类有用的词语解析并存储起来。在训练模型阶段，这些解析过的词语特征变量，联合我们主观设定的[image: \alpha]
 和[image: \beta]
 值，便可以计算出分类模型中最关键的权重参数[image: \hat{w}]
 。模型训练好之后，一篇待分类文章（当然每篇文章都需要经过上述的读取、移除、分词和过滤流程，以得到一样的词语特征变量）的词语特征变量会交给已经训练好的模型，模型会输出对应每个栏目类别的后验概率。

通常我们会将手中的数据随机分成两半，一半用来训练模型一半用来检测模型的预测效果：包括预测准确度和模型运行速度。因为[image: \alpha]
 和[image: \beta]
 的设定较为直观，因此需要根据模型在测试集上的预测效果不断调试。对于一篇文章，模型会给出每个类别的后验概率值。所以我们会把具有最大概率值的类别分配给该文章。模型的分类效果可以用一个[image: 5 \times 5]
 的混淆矩阵表示。单词的分类能力以及文章的可分类型同样也非常有意思，比如说我们可以根据模型的预测效果列出“10个分类能力最强的单词”，或者“10篇最难分类的文章”等。

如果把刚刚的模型应用到其他数据集上效果会如何呢？比如说，应用到《纽约时报》早些时候的文章，或者是其他报纸的文章数据等？这称作模型的扩展性，你可以思考一下。

使用《纽约时报》的API： R代码示例


# 作者：Jared Lander
#
# 用硬编码写的API请求
theCall <- "http://api.nytimes.com/svc/search/v1/
article?format=json&query=nytd_section_facet:
[Sports]&fields=url,title,body&rank=newest&offset=0
&api-key=Your_Key_Here"

# 此处我们需要rjson、plyr和RTextTools软件包
require(plyr)
require(rjson)
require(RTextTools)

## 首先让我们看一个单独的API请求
res1 <- fromJSON(file=theCall)
# 结果多长？
length(res1$results)
#查看第一项
res1$results[[1]]
# 第一项的标题
res1$results[[1]]$title
# 得到的第一个结果被转换成了数据框（data.frame），并且可以在R的数据查看器中方便地展示（使用View）出来
View(as.data.frame(res1$results[[1]]))

# 把请求的结果转换成数据框的形式，该数据框应该是10行3列
resList1 <- ldply(res1$results, as.data.frame)
View(resList1)

## 接下来就可以应用到更多的请求了
# 创建一个字符串用来替换第一个%s和补偿第二个%s
theCall <- "http://api.nytimes.com/svc/search/v1/ article?format=json&query=nytd_section_facet: [%s]&fields=url,title,body&rank=newest&offset=%s &api-key=Your_Key_Here"
# 生成一个空的列表（list）对象以存储3个请求的记过
resultsSports <- vector("list", 3)
## 在0到2的三个数值中循环迭代得到每一个AIP请求的值
for (i in 0:2)
{
    # 创建一个查询字符串，把第一个%s替换为Sports
    # 把第二个%s替换为当前的i值 
    tempCall <- sprintf(theCall, "Sports", i)
    # 应用该查询操作并得到相应的json返回值 
    tempJson <- fromJSON(file=tempCall)
    # 把得到的json对象转换成一个10x3的数据框
    # 并保存为一个列表对象 
    resultsSports[[i + 1]] <- ldply(tempJson$results,
    as.data.frame)
}
# 将该列表对象转换成数据框
resultsDFSports <- ldply(resultsSports)
# 创建一个新列，以表示该结果来自于Sports栏目
resultsDFSports$Section <- "Sports"

## 上述操作都是跟对Sports栏目的，也同样可以应用到arts（艺术）栏目
## 此处的代码只做参考
resultsArts <- vector("list", 3)
for (i in 0:2)
{
    tempCall <- sprintf(theCall, "Arts", i)
    tempJson <- fromJSON(file=tempCall)
    resultsArts[[i + 1]] <- ldply(tempJson$results,
    as.data.frame)
}
resultsDFArts <- ldply(resultsArts)
resultsDFArts$Section <- "Arts"

# 将上述两个栏目的结果整合到一个数据框中
resultBig <- rbind(resultsDFArts, resultsDFSports)
dim(resultBig)
View(resultBig)

## 现在进行“标记化”（tokenizing）操作
# 创建一个英文的文献-检索词矩阵（document-term matrix），剔除其中的数字和停用词，提取词干
doc_matrix <- create_matrix(resultBig$body, language="english",                      removeNumbers=TRUE, removeStopwords=TRUE,                         stemWords=TRUE) 
doc_matrix
View(as.matrix(doc_matrix))

# 此处分别创建训练和测试数据集
theOrder <- sample(60)
container <- create_container(matrix=doc_matrix, labels=resultBig$Section, trainSize=theOrder[1:40], testSize=theOrder[41:60], virgin=FALSE)





 自然语言处理之历史背景


最近十分热门的自然语言处理（NLP）是计算机科学的一大研究前沿。刚刚讨论过的文本识别问题只是该领域研究中的冰山一角。NLP可以解决的问题很多，包括机器翻译、语义分析、词性标注以及文本识别等。其中的机器翻译，通过算法将一种语言自动且实时的翻译成另一种语言。而本章讨论的垃圾邮件过滤问题恰好是一个文本识别问题。NLP的研究甚至可以追溯到20世纪50年代。







第 5 章　逻辑回归

本章的贡献者是Brian Dalessandro。Brian是Media6Degree（M6D）公司分管数据科学部门的副总裁，在学术界他也十分活跃。他还兼任KDD数据科学竞赛的联合主席。M6D是一家从事在线广告业务的创业公司，其总部位于纽约。图5-1是Brian的数据科学知识构成，y
 轴上的值被卡通化成了小丑（对应小值）和摇滚明星（对应大值）。

[image: ]


图5-1：Brian的数据科学知识构成图

Brian曾来到我们的课堂为大家上了一课， 主要内容是逻辑回归和评价。但在正式开始之前，他先做了两个思维实验。

5.1　思维实验

1. 如果“大统一理论”真的成立，那么数据科学到底还有什么特别之处呢？假设“大统一理论”指的是对世界上万事万物运行规律的普适解释。这个问题引申出了一系列问题。


	如果真有一个普适的理论，那么我们还需要研究数据科学这样的具体学科吗？

	“大统一理论”有没有存在的可能性？这个理论如果存在，那么它是否只存在于某一领域，比如说物理学？物理学是关于世界如何运转的学科，它强调精确性，比如说可以精确预见100年才出现一次的那颗彗星何时重返。

	如果这个理论不可能存在，就说明物理学和数据科学是有本质区别的，那这种区别是什么？

	
两者的区别就只有准确度这一项吗？或者更广义地说，我们所能想到的东西，到底有多少能分别用这两种理论来解释？是不是因为我们在预测人类行为时，研究对象的行为会受到预测本身的影响，从而形成了一种反馈回路？

若将科学看作一个统一的整体，可能对解答上述疑问会有所帮助。在这个统一体中，精确的物理学处于最右端，而越往左走就越混乱——研究者要面对更多的不确定性和随机性（也意味着更高的薪水）。那么诸如经济学、营销学和金融学这些学科又在科学体系中处于什么位置呢？

如果数据科学像物理学一样，已经有一套业已成熟的建模方式，那么要知道人们在何时会点击什么样的广告，就变得和预测火星探测器何时着陆一样容易。鉴于此，人们目前形成了普遍共识：无论是现在还是未来，我们都无法彻底了解这个世界。





2. 数据科学值得称作“科学”吗？

不要低估了创意的力量——很多时候人们有了设想，却未能找到实现手段。而作为数据科学家，你应该有能力把设想转化为一个数学模型，这个模型在操作上会具备一些约束条件。你需要明确地知道问题所在，快速测度问题的方方面面，并且对它进行优化。而至关重要的一点是，在建模完成之后你要确保这个模型能够解决最初提出的问题。

数据科学中也是讲究艺术
 的，这主要体现在将人类实际问题和数学语言互为翻译转化的过程中。

经验告诉我们，这种转化问题的方式是没有标准答案的——可选的模型总是不止一种，相应的模型评价指标也有很多，甚至连最优化的方法都有很多选择。而数据科学之所以称作科学
 ——给定原始数据、限制条件和问题描述——其恰恰在于这样的问题总是没有绝对普适的答案，我们需要经历一个迷宫一样的过程才能找到一个可能的最优解。每一种方案的选择都可以被视作一种假设，你需要具备利用精确的测试和实验方法来检验（验真或者证伪）这些假设的能力。

这样一种假设和检验的循环往复的过程给“数据科学”深深地烙上了“科学”的印记。具体来说，其“科学”的一面主要体现在下面三点。


	如果你找到了一个最优的模型，坚持使用它！




	
如果你有一个新主意，把它与你之前的最优模型进行比较。通常，你需要思考一下如何设计好一对比较实验。



	
在能够100%确定之前，不停地实验（但也要尽量避免过拟合）。





5.2　分类器

本节的重点是如何选择一个好的分类器
 。分类器也就是分类模型：给定一些数据，它可以输出数据对应的某个类别或者是某些类别的概率值。上一章我们讲到的朴素贝叶斯模型以及k
 近邻都属于分类器的一种。表5-1中列出了一些需要分类器的常见情形。

表5-1：分类器的例子：想要回答的问题以及答案的形态




	
问题


	
答案







	
用户会点击这条广告吗


	
1或者0（会或者不会）





	
这个图像是哪个数字


	
0， 1， 2， ...





	
这条新闻可能出自哪个栏目


	
“体育”“政论”等





	
这是一封垃圾邮件吗


	
1或者0





	
这个药治疗头疼有效吗


	
1或者0







让我们先讨论以下最简单的分类器：二元分类器（输出值为0或者1）。

本章讨论的模型叫作逻辑回归，其他的二元分类模型还包括决策树（第7章）、随机森林（第7章）、支持向量机以及神经网络等（本书没有涉及）。问题的背景是，给定一些数据和一个来自真实世界的分类问题，你需要决定：

1. 使用哪一个分类器；

2. 应用何种优化方法训练分类器；

3. 选择什么样的损失函数；

4. 哪些特征变量对建模有用；

5. 如何评估模型的实际效果。

我们先讨论第一个问题：既然有这么多的分类器可以使用，那么我们到底应该选择哪一个呢？一个自然的想法是，每一个都尝试一下，然后从所有的备选模型中选出一个最好的。这样的笨办法是不可取的，因为在现实问题中总是有各种各样的限制条件，比如数据量有限，或者时间有限等。我们没有条件做大海捞针的工作。模型选择的问题往往不受重视，人们以为总是可以在众多模型中找到一个适用的模型，其实不然。下面我们就讨论一下现实问题中一些常见的限制条件。

5.2.1　运行时间

在M6D公司，我们每天要更新500个决策模型，因此我们格外重视模型的运行和更新速度。这里的速度，指的不仅仅是更新一个模型的速度，还包括模型真实的应用速度。后者我们通常称为模型的“运行时间”，它通常比前者要更加重要。

某些模型需要大量的“运行时间”，比如说k
 近邻模型：当模型数据空间很大时，预测一个新数据的类别需要计算这个数据点的k
 个“邻居”，因此需要把所有的新旧数据点都存储在内存中，这通常会耗费大量的“运行时间”。

而线性模型则不然，无论是模型更新还是用作实际预测，它的速度通常都令人满意。下一章你将看到，线性模型的更新过程只涉及新的数据，因此不需要把旧的数据也放在内存中，这极大地提高了模型的运行速度。一旦线性模型的参数估计完毕，只需要保存这些参数的估计值，预测新数据只涉及计算参数估计向量与新数据特征变量的点积的问题。

5.2.2　你自己

有一个限制条件常常被我们忽视，那就是我们自己！在应用模型分析数据的时候，要不时地拷问自己，是不是真的理解你正在使用的模型。

在这一点上，我们要诚实一点。如果不理解也没有关系，因为没有人能理解所有的模型，这也并不是成为一个数据科学家的必要条件。但是通常来说，如果你想发挥一个模型的最大效用，必须全面理解这个模型，了解模型参数的含义、模型的假设条件等方方面面。有时，你需要调整模型算法来拟合自己的数据。由于未能透彻理解手中的模型，人们经常不知不觉就陷入了过拟合的陷阱。

5.2.3　模型的可解释性

商用模型需要具备良好的可解释性，不然客户不会买账。有些模型天生可以说故事，比如决策树模型；而有些模型则是个黑匣子，你根本不知道里面发生了什么，比如随机森林模型。即便随机森林只是决策树模型的一个推广，在可解释性方面却有天壤之别。复杂的模型通常都很难解释，因此如果你没有足够的时间去解释一个复杂模型的结果，可以考虑牺牲一些准确度，把模型稍作简化。

一个典型的例子就是信用评分模型。法律规定，信用卡公司如果拒绝一个信用卡申请，必须给出充分的理由。 因此在信用评分模型中，决策树模型要比随机森林模型更加适用。法律没有规定所有的模型都要具有很好的解释性，但如果能把模型很好地解释给同事或者客户，何乐而不为呢？

5.2.4　可扩展性

制约模型可扩展性的是模型的成本，现实中会考虑以下三方面的成本。

1. 学习时间：也就是模型的训练时间。

2. 得分时间：也就是模型的预测时间，给定一个数据和已经训练好的模型，新用户要多久才能得到一个预测值？

3. 模型存储：模型运行时要占用多大的内存？

“An Emprical Comparison of Supervised Learning Algorithms”（“监督学习算法的比较研究：基于实证的观点”，http://goo.gl/bLpoea
 ）是一篇关于算法比较的很好的文章，读一读你会学到以下几点。

1. 模型的复杂程度经常与它的精度成正比。简单的模型可能具有更好的可解释性，但可能不会有令人满意的预测精度。

2. 没有万能算法，每个问题都要根据其自身的特点选择最适合的模型。

3. 诸多条件会限制着你对可用算法的选择，包括数据量大小，项目成本和时间成本等。

5.3　逻辑回归：一个来自M6D的真实案例研究

在M6D，Brian和他的团队亟须解决以下三个核心问题。

1. 特征工程：找出最有用的特征变量并且知道如何正确处理和使用它们。

2. 交互预测：模型需要具备迅速的用户响应能力，用户鼠标按下的一瞬间，模型要即时地预测和输出。

3. 精准定价：若给定广告能够向目标用户展示，可以产生多大价值？

5.3.1　点击模型

对于M6D公司来说，工作的核心就是根据客户的要求找到广告的最佳受众。也就是说，他们需要计算在电脑前点击鼠标的你，有多大的可能点击他们所要展示的广告。那么对于这样一种商业模式，需要分析什么样的数据呢？他们应该如何使用模型来提高广告的点击度呢？

M6D会追踪客户访问的每一个网页，但是数据科学家并不会挨个分析网页的具体内容，而只需要知道网页对应的URL地址。他们会将这些地址表示为一些随机的字符串，随着用户的网页访问历史不断积累，这些字符串会累积成一个字符串向量，代表用户访问的完整历史。譬如说用户u
 在一段时间内访问了四个网页，那么可以用下面的字符串表示他的URL访问历史：


u = <&ltfxyz, 123, sdqwe, 13ms&gtg>



其中每个子字符串都代表其访问过的某个网页的URL。如果每个用户的访问历史都用这样的字符串向量表示，那么全部用户的访问历史可以合并成一个巨大的矩阵：矩阵的行代表用户，列代表其访问过的网站。如果矩阵的某个元素值为1，则代表相应的用户访问过相应的网页。可以想象，这样的一个矩阵将会十分稀疏，也就是说，会有大量的0值存在。这是因为网站访问是一个非常个性化的行为，每个人访问过的网页都不尽相同。

如果这个数据是被用作一个分类的问题，我们至少需要一个分类变量作为被解释变量。对于点击模型来说，可以假设有一条卖鞋的广告，而我们想要分析人们是否点击了此条广告。此处的分类变量就是该条广告是否被用户点击过，它是一个二元变量值：1代表被某用户点击过，0则表示没有被该用户点击。当我们设定好一个被解释变量之后，加上之前已经处理好的稀疏特征矩阵，数据的准备工作就完成了。换句话说，一个训练数据集
 已经准备完毕。

接下来的任务就要交给科学家了：搭建模型、在数据集上训练模型等。第3章的垃圾邮件过滤例子中，训练数据集中的特征变量是单词。具体说来，那里是代表单词是否出现在某封邮件中的一个二元变量，因此当时的模型并不关心单词的真实含义。现在，你可以依赖已为垃圾邮件检测构建好的算法。

此处的情形其实十分相似，我们并不关心某个网页的真实内容，而只关心用户是否访问了该网页。因此朴素贝叶斯模型也同样适用。然而，还有另外一个模型也同样适用于该情形，那就是逻辑回归模型，它是本章的绝对主角！

一言以蔽之，逻辑回归的输出值是用户点击某广告的概率值。这和朴素贝叶斯模型的输出值如出一辙。因此，在得到模型的概率输出值之后，由你决定输出的值到底应该是1还是0。此处的惯用手法是设定一个阈值（比如说0.75），只要输出的概率值大于此阈值则输出1，否则输出0。这种输出方法与传统的线性回归模型有着本质的不同：传统的线性回归模型会输出任何一个介于负无穷和正无穷之间的实数值，而逻辑回归的输出值是实实在在的概率值，它位于0和1之间。因此可以说逻辑回归是为了分类模型而生的模型。

前一章已经提醒过大家，如果你生搬硬套地使用传统线性回归模型，比如说你把数据交给R，R会义无反顾地输出模型的结果而不管你使用的模型是否合适。线性回归模型的输出值并不是一个概率值，你可能会得到一个小于0的值，或者是一个大于1的值。

5.3.2　模型背后

逻辑回归的微妙之处就在于输出值是介于0和1之间的概率值，那么到底为什么这样呢？在这里，我们把模型背后的数学稍作呈现，希望可以加深读者对逻辑回归的认识。唯一的奥妙就在于，数据的特征矩阵被某一个神奇的函数巧妙地转换成了一个严格位于[0, 1]之间的数值，那么这到底是一个什么样的函数呢？从微积分的角度来看，我们需要找一个函数，其定义域为全体实数，而值域为[0, 1]。反逻辑函数（inverse-logit function）就是这样一个函数。下式是该函数的表达形式，图5-2是该函数的图像：

[image: p(t)=\text{logit}^{-1}(p)=\frac{1}{1+e^{-t}}=\frac{e^t}{1+e^t}]


[image: ]


图5-2:反逻辑函数图



逻辑函数与反逻辑函数




逻辑函数的定义域是[0, 1]，而其值域为整个实数集。用p
 表示函数的变量，则逻辑函数可以表示为：

[image: \text{logit}(p)=\log \left (\frac{p}{1-p} \right) = \log(p)-\log(1-p)]



顾名思义，反逻辑函数就是逻辑函数的反函数，因此其定义域为整个实数集合，而值域为[0, 1]。



从函数的表达式来看，[image: t]
 值越大[image: e^{-t}]
 值越小，因此分母越接近于1，[image: p(t)]
 也越接近于1。同样，[image: t]
 值越小，则[image: e^{-t}]
 越大，因此分母的值也越大，[image: p(t)]
 越接近于0。这样的一个反逻辑函数是逻辑回归的灵魂。当然，真正的逻辑回归表达式也比函数本身要复杂一点：

[image: p(c_i|x_i)=[\text{logit}^{-1}(\alpha + \beta^T x_i)]^{c_i} \cdot [1 - \text{logit}^{-1}(\alpha + \beta^T x_i)]^{1-c_i}]


式中，[image: c_i]
 代表分类变量（被解释变量）的标签值（点击为1，没有点击则为0），[image: x_i]
 是用户i的特征变量。注意，[image: c_i]
 是一个二元变量值，当其取1时，上式可简化为：

[image: p(c_i = 1|x_i)=\frac{1}{1+e^{- \left (\alpha+\beta^T x_i \right)}}=\text{logit}^{-1} \left( \alpha+\beta^T x_i \right)]


同理，当其取值为0时：

[image: p(c_i = 0|x_i)=1- \text{logit}^{-1} \left( \alpha+\beta^T x_i \right)]


对上面两种简式作商，可以得到类似线性模型的表达式：

[image: \frac{p(c_i = 1|x_i)}{p(c_i = 0|x_i)} = \alpha+\beta^T x_i ]


也可以用刚才提到的逻辑函数来表示，那么模型的最终形式为：

[image: \text{logit} \left( p(c_i = 1|x_i) \right) = \alpha+\beta^T x_i ]


如果你觉得我们是在绕圈圈，那么你的感觉是对的！绕圈圈的目的是告诉你，逻辑回归的最终形式可以巧妙地转化成线性模型的形式，而模型的输出结果却被限制在了0和1之间。

有了上面的最终表达形式，我们便可以给逻辑回归一个明确的定义了：对于点击模型来说，用户i点击卖鞋广告的逻辑概率可以用该用户网页访问历史的特征变量（也就是之前对URL预处理得到的稀疏矩阵）的线性组合来表示。

模型中的α
 称作基准值
 ，也就是在对用户的访问行为一无所知的情况下对用户点击广告概率的无条件猜测。从均值的含义来理解，它代表了用户群体点击广告的平均概率值。因为我们其实对此知之甚少，所以它的值一般都很小，通常近似1%。从概率论的角度来看，它代表无条件概率值。

如果你不了解自己的特定情况，只知道基准值，那么预测值的均值只与[image: \alpha]
 相关：

[image: p(c_i=1)=\frac{1}{1+e^{-\alpha}}]


而[image: \beta]
 是模型的斜率值，它一般是一个向量，其长度和模型的特征变量个数相同。[image: \beta]
 向量中的每一个值都代表了相应特征变量对模型输出概率值的相对贡献程度。

5.3.3　[image: \alpha]
 和[image: \beta]
 的参数估计

在应用模型预测之前，首先要估计模型中的参数[image: \alpha]
 和[image: \beta]
 。传统线性回归中的参数估计方式并不适用于逻辑回归，因为逻辑回归的似然函数的最大化问题没有解析解，不能通过传统的求导方式解决。但是，由于其似然函数是一个典型的凸函数，因此可以用凸优化的方法找到最优解。

用[image: \Theta]
 表示[image: \alpha]
 和[image: \beta]
 的参数组合，L
 代表模型的似然函数，则有：

[image: L（\Theta|X_1, X_2, \cdots, X_n)=P(X|\Theta)=P(X_1|\Theta), \cdots, P(X_n|\Theta)]


此处我们假设数据点X
 
i

 是相互独立的，i
 = 1, ..., n
 代表每一位用户。这里的独立性假设表明一位用户的点击行为与另外一位用户毫不相干——在这里的例子中，用户的“点击行为”指的是用户的”点击概率“。该假设虽然并不代表真实情形，但通常来说是可以被接受的。（在上式中，我们之所以将似然函数写成概率密度函数连乘积的形式也是因为独立性假设。）

给定了数据之后，我们需要找到一组α
 和β
 最大化上面的似然函数。观察数据可知：

[image: \Theta_{MLE}=argmax_{\Theta}\product_{1}^{n}P(X_i | \Theta)]


令[image: p_i=1/\left (1+e^{-(\alpha+\beta^Tx_i)} \right )]
 ，其代表某一个观测值的概率值，那么一个数据点的概率密度[image: P(X_i|\Theta)]
 为：

[image: p^{c_i}_i \cdot (1-p_i)^{1-c_i}_i]


假设独立性假设成立，那么参数的最大似然估计可以写作：

[image: \Theta_{MLE} = argmax_{\Theta} \prod_{1}^{n} p^{c_i}_i \cdot (1-p_i)^{1-c_i}_i]


那么现在的问题是，如何最大化似然函数呢？

对于线性回归来说，可以应用微积分中的极值定理找到能够最大化似然函数的参数组合：分别对[image: \alpha]
 和[image: \beta]
 取一阶导数并令其为0，然后检查相应的二阶偏导数是否小于0。然而，对于逻辑回归来说这招却是行不通的。这下该如何是好呢？解决办法是有的：先把似然函数写成对数似然函数，因为对数函数是一个单调递增函数，因此最大化似然函数等同于最大化对数似然函数。然后在对数似然函数前取负号，得到负对数似然函数。这样我们就把一个最大化问题变成了一个最小化问题。取负号是因为负对数似然函数是一个凸函数，因此可以用凸优化的方法找到最小化负对数似然函数的最优解，也就是我们想要的参数组合[image: \alpha]
 和[image: \beta]
 。

凸优化是一个较为成熟的研究领域，有很多现成的算法可以使用，我们需要决定到底使用哪个算法。接下来我们将介绍其中两种较为常见的。通常情况下，这两种方法都可以收敛到全局最优解
 。这里的“通常情况”指的是数据的变量之间相互独立，从而保证优化过程中的海塞矩阵（Hessian matrix）满足其正定性条件。



 关于最大似然估计


刚才的似然函数部分我们讲得可能太快了。如果你对最大似然估计很感兴趣，我们建议你翻一翻Casella和Berge合著的Statistical Inference
 （《统计推断》）一书。如果你对其中涉及线性代数的部分感到吃力，我们建议你把Gilbert Strange教授的著作Linear Algebra and Its Applications
 （《线性代数及其应用》）仔细研读一番。



5.3.4　牛顿法

微积分中的牛顿法是函数优化的经典方法，我们可以尝试用它找到对数似然函数的全局最优解。在微积分中，我们知道一个函数的泰勒展开式的前几项可以很好地近似该函数本身，牛顿法就是基于此原理。

具体来说，我们定义[image: \nabla \Theta]
 为函数的局部梯度值（也就是在某点上的一阶导数），H
 表示海塞矩阵（也就是函数的二阶导数矩阵），那么牛顿法会一步一步（迭代）地找到最优解，其迭代的步幅用[image: \gamma]
 表示，迭代公式为：

[image: \Theta_{n+1}=\Theta_n - \gamma H^{-1} \cdot \nabla \Theta ]


可以看出，牛顿法参数最优化的过程中，其每一步迭代的方向都与对数似然函数的曲度保持一致，也就是说每一步迭代的目的都是向极值点不断地靠近。由于式中涉及海塞矩阵（k
 * k
 ）的求逆操作，因此牛顿法在数据量较大、变量较多的情况下（如10 000）会遇到计算瓶颈。但是大多数情况下也不会出现变量过多的情况。

其实在实际计算中，我们很少直接对海塞矩阵求逆，而是通过解一个类似Ax
 = y
 的线性方程组间接地找到A
 的逆（A
 -1
 ），这通常比直接求逆矩阵要容易得多。

5.3.5　随机梯度下降法

随机梯度下降法（http://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_gradient_descent
 ）是求似然函数极值的另一个算法。前面已经提过梯度，指的是函数在某一点处的一阶导数的值，也就是函数的变化率。随机梯度下降是一个顺序算法，每次只关注一个数据点，每迭代至下一个数据点都会根据所得到的信息最优地更新参数的估计值，以此类推直到穷尽所有的数据值。这相比于之前的牛顿法，优点在于它不需要对矩阵求逆。通常就这一点就可以完爆其他的算法，因为它可以有效地适用于大数据和稀疏特征矩阵的情形。因此也被类似于Mahout（http://mahout.apache.org/
 ）和Vowpal Wabbit（http://hunch.net/~vw/
 ）这样的开源机器学习软件包所重点收纳。当然，它也有缺点：它的优化效果有时候不会太好，并且十分依赖于步幅的设定。

5.3.6　操练

逻辑回归的参数估计比传统回归更适用于分类模型，但是其参数的估计方法，包括迭代加权最小二乘法和随机梯度下降等方法，都要比普通最小二乘方法复杂得多。然而，你并不需要自己编程实现这些参数的具体估计过程，类似R这样的统计软件已经把这些方法都收入麾下了，你所要做的只是找到适合的函数并应用到手头的数据上即可。比如说，我们手上有一个小数据集，只有5行观测值和5个URL标签。


click url_1 url_2 url_3 url_4 url_5
1      0     0     0     1     0
1      0     1     1     0     1
0      1     0     0     1     0
1      0     0     0     0     0
1      1     0     1     0     1



我们把这个数据矩阵用train
 命名，那么在R中建立一个逻辑回归模型基本上可以用下面的一行代码解决：


fit <- glm(click ~ url_1 + url_2 + url_3 + url_4 + url_5,
           data = train, family = binomial(logit))



5.3.7　模型评价

本章一开始曾经指出，要得到一个效果良好的分类模型，数据科学家需要考虑诸多因素。其中，选择模型评价标准就是一个十分重要的因素。第3章和第4章讨论过了如何评价线性回归模型、k
 近邻以及朴素贝叶斯模型。但是总体来说，模型的评价没有一个统一标准，它既取决于分析的数据，也和模型本身有关。因此在选择的时候需要十分谨慎。就拿逻辑回归来说，它既可以用于对二元变量的建模，也同样适用于多标签变量，因此在选择模型评价方法时，需根据不同问题采取不同方法。

首先，若将逻辑回归用在排序模型中，比如说你想将广告或商品被用户点击的概率进行排序。你可以先利用逻辑回归估算各个概率，把模型的输出结果从大到小排序。如果建模者对输出类别的相对排序感兴趣（而不是个别类的绝对概率值），那么适用的模型评价方法包括下面两个。


	

操作者特征曲线面积（ROC面积）


前面我们提到，逻辑回归的输出值是一个概率值。如果我们想得到一个二元输出值，那么可以定义一个阈值。对于一个分类模型的分类效果，通常我们会比较关注两个指标：真阳性值（实际类别为1，预测类别也是1）和伪阳性值（预测类别是1，而实际类别为0）。操作者特征曲线（也就是ROC曲线）结合了阈值和两个阳性值指标，最早是被信号检测学家用来选择最佳信号的检测模型。该曲线图的纵轴代表模型的真阳性值，横轴代表模型的伪阳性值。给定一个逻辑回归模型和一个阈值，模型分类效果的真阳性值和伪阳性值都可以方便地计算出来，并可以绘制成一个二元平面上的点。阈值可以在-∞和∞之间连续变动，因此代表（真阳性值，伪阳性值）的点也可以连续变动，既而形成一条曲线。这条曲线就称作操作者特征曲线，它描绘了模型的分类效果与阈值的变动关系。该曲线到横轴之间的面积通常称作操作者特征曲线面积（AUC），它是评价一个分类模型效果的经典指标，因此也可以用来比较两个分类模型孰优孰劣。想知道更多关于ROC和AUC的细节，你可以参考Tom Fawcett的文章“Introduction to ROC Analysis”（“ROC分析导论”，参见http://goo.gl/fE8i7s
 ）。



	

累积提升图


在直销行业，建模者较多地使用累积提升图判断一个模型到底有没有用。模型有用的最低标准是，它的效果至少应该好于随机猜测。





在第13章中，我们还将用到这两种图形评价方法。



模型产品化的问题


如果你想把逻辑回归产品化并应用于广告排序的实际问题上，那你应该仔细审视所用数据的生成过程。这可能说得有点抽象，让我们用一个实例来说明。譬如说，在给用户展示广告时，你将某发胶的广告放在了香体露广告的上方，然后发现发胶广告获得了更多的用户点击率，那么这究竟意味着发胶广告更受用户欢迎呢，还是因为你把它放在了更加显眼的位置呢？也就是说，广告的排列位置可能会潜在地影响广告本身的点击率，而广告本身的质量就变得难以考证了。1
 解决“干扰因子”影响的办法就是把该因子本身作为预测变量加入到模型当中。在建模过程中，干扰因子的影响十分复杂却又至关重要，我们也很难三言两语就说明白。可以想象，在谷歌甚至存在一“广告质量控制部”，专门负责研究和解决类似的问题。




1
 在统计学中，这通常称作“干扰因子”。

其次，假设要将逻辑回归模型用于分类问题，那么我们已经知道数据的实际输出是一个二元值（0, 1）， 而逻辑回归的模型输出是一个介于0和1之间的概率值。为了将逻辑回归模型应用到没有标签值的样本，我们需要将逻辑回归的实际输出（一系列概率值）转换成二元值（0和1）。为了最小化模型的误分率，我们需要在这个转换过程中选择一个合适的阈值。比如说阈值为0.5，那么只要预测概率值大于0.5， 预测标签值就为1（代表被点击）；反之则为0。模型的评价有很多指标，我们在第3章和第4章也讨论了一些。我们把这些已经讨论过的模型评价标准拿出来，再结合一些没有讨论过的标准，在这里一起呈现给大家。你会想，如此多的标准，在实际应用中到底应该选择哪一个呢？其实，每一个标准都各有侧重，对它们的选择也要因地制宜。


	

提升度


提升度指的是分类模型的预测精度相比随机猜测模型的提升幅度。



	

准确度


模型的准备度指的是所有被正确预测的类别（包括阳性类和阴性类）。



	

精确度


模型的精度指的是模型的真阳性值/所有的阳性值。也就是说，在所有被预测为阳性的类中，其真实为阳性的比例。



	

召回率


召回率指的是模型的真阳性值/（模型的真阳性值 + 模型的假阴性值）。也就是，在所有应该被预测为阳性的类中，其真实被预测为阳性的比例。



F
 得分


之前我们没有提到任何关于F
 得分的内容，它是精度和召回度的调和平均值，其形式为：(2 * 精确度 * 召回度) / (精确度 + 召回度)。可以看出，它综合考虑到了精确度和召回度的不同特性。F
 得分还有很多变种，其区别主要在于精确度和召回度的权重不同。





最后，如果我们想评价或比较模型输出的实际概率值的精确程度，可以用以下三种评价标准。


	

均方误差


之前关于线性回归的章节中提到过均方误差的概念，它指的是实际值和预测值之间的平均平方距离。



	

根均方误差


顾名思义，根均方误差就是均方误差的平方根。



	

平均绝对离差


与均方误差不同的是，平均绝对离差计算的是预测值和实际值之间的绝对值距离，而不是平方距离。





综合来看，AUC（接受者操作特征曲线下面积）要比提升曲线更适合用作模型比较。提升曲线的一大特征就是：“基率不变性。”比如说，如果模型将用户点击率从1%提升到2%，其提升率为100%；而如果从4%提升到7%，其提升率反而小于100%。然而，很明显后者的提升效率更高。从这一点来看，AUC要更加适用于模型的比较。

我们有必要再讨论一下输出概率模型与输出排序模型之间的区别。假设在广告点击模型中，每条广告的成本是c
 元，而如果该广告被用户点击（用conversion表示），可得收益为q
 元。若想获取利润，那么相应的收益必须大于成本，也就是说：

[image: p(\text{conversion}|X) \cdot q > c]


可以看到式子的最左边代表用户点击某广告的概率值大小。因此，在利润要求下，能够准确估算出广告被用户点击的概率值对于保证利润有着举足轻重的作用。在这里，广告排序（谁更有可能被用户点击）的意义就相形见绌了。比如说，某三条广告的排序为1、2、3，代表第一条广告最有可能被用户点击，其对应的概率值可能为0.7、0.5和0.3。然而，即使对应的概率值只有0.03、0.02和0.01，它们之间的排序关系也不会有任何改变。但是这么小的概率值对于利润的影响却是巨大的。因此，类似均方误差
 的评价标准更适合用在此处。



在模型评价中应用A/B测试优化法


当我们选择某个模型评价标准（比如前面提及的准确度、均方误差等），并据此建立和优化模型的时候，从根本上来说，我们是在找模型中相关参数的最优解。有时候对模型的评价适宜使用复合的标准，例如前面谈到的利润标准，而利润标准的本质其实还是模型的概率输出的准确度。因此模型本身很难直接反映我们想要的最优结果：最大化的利润。为了克服这个缺点，通常的做法是应用A/B测试优化法。举例来说，我们想比较两个模型哪个更优，那么我们可以随机地给两个模型组分配两组用户，并分别计算两组用户产生的利润值。这里需要注意的是，我们直接使用了我们最为关心的“利润值”指标，而并非模型准确度、均方误差这样的模型类指标，因此我们得以直接考察两组模型在创造利润上的差距，从而决定使用哪个模型。这就是统计实验设计学中的A/B测试优化法，我们将在第11章做深入探讨。



5.4　练习题

M6D慷慨地提供了一个数据集供我们练习逻辑回归的建模、分析和评价。数据可以从https://github.com/oreillymedia/doing_data_science
 直接下载。下面的代码可作参考。

示例R代码


# 作者: Brian Dalessandro
# 读取数据，检查变量，创建训练和测试数据集
file <- "binary_class_dataset.txt"
set <- read.table(file, header = TRUE, sep = "\t",
        row.names = "client_id")
names(set)

split <- .65
set["rand"] <- runif(nrow(set))
train <- set[(set$rand <= split), ]
test <- set[(set$rand > split), ]
set$Y <- set$Y_BUY

##########################################################
########### R 函数 ##########
##########################################################

library(mgcv)

# GAM平滑图函数
plotrel <- function(x, y, b, title) {
        # 对数据生成一个GAM平滑表示
        g <- gam(as.formula("y ~ x"), family = "binomial",
        data = set)
        xs <- seq(min(x), max(x), length = 200)
        p <- predict(g, newdata = data.frame(x = xs),
        type = "response")
        # 现在得到实证分析的结果（如果结果不是离散化的，还要进行离散化操作）
        if (length(unique(x)) > b) {
            div <- floor(max(x) / b)
            x_b <- floor(x / div) * div
            c <- table(x_b, y)
        }
        else { c <- table(x, y) }
        pact <- c[ , 2]/(c[ , 1]+c[, 2])
        cnt <- c[ , 1]+c[ , 2]
        xd <- as.integer(rownames(c))
        plot(xs, p, type="l", main=title,
                ylab = "P(Conversion | Ad, X)", xlab="X")
                points(xd, pact, type="p", col="red")
        rug(x+runif(length(x)))
}

library(plyr)

# wMAE图函数及其相关计算
getmae <- function(p, y, b, title, doplot) {
        # 将数据正则化到[0, 1]区间范围内
        max_p <- max(p)
        p_norm <- p / max_p
        #细分成b个间隔
        bin <- max_p * floor(p_norm * b) / b
        d <- data.frame(bin, p, y)
        t <- table(bin)
        summ <- ddply(d, .(bin), summarise, mean_p = mean(p),
                mean_y = mean(y))
        fin <- data.frame(bin = summ$bin, mean_p = summ$mean_p,
        mean_y = summ$mean_y, t)
        # 计算wMAE
        num = 0
        den = 0
        for (i in c(1:nrow(fin))) {
            num <- num + fin$Freq[i] * abs(fin$mean_p[i] -
                fin$mean_y[i])
            den <- den + fin$Freq[i]
        }
        wmae <- num / den
        if (doplot == 1) {
            plot(summ$bin, summ$mean_p, type = "p",
                main = paste(title," MAE =", wmae),
                col = "blue", ylab = "P(C | AD, X)",
                xlab = "P(C | AD, X)")
        points(summ$bin, summ$mean_y, type = "p", col = "red")
        rug(p)
    }
return(wmae)
}

library(ROCR)
get_auc <- function(ind, y) {
        pred <- prediction(ind, y)
        perf <- performance(pred, 'auc', fpr.stop = 1)
        auc <- as.numeric(substr(slot(perf, "y.values"), 1, 8),
            double)
    return(auc)
}

# 针对某个特征变量集合，用X交叉验证法评估模型表现

getxval <- function(vars, data, folds, mae_bins) {
        # 将观测值分配到相应的交叉验证分组中
        data["fold"] <- floor(runif(nrow(data)) * folds) + 1
        auc <- c()
        wmae <- c()
        fold <- c()
        # 生成一个公式（formula）对象
        f = as.formula(paste("Y", "~", paste(vars,
            collapse = "+")))
        for (i in c(1:folds)) {
            train <- data[(data$fold != i), ]
            test <- data[(data$fold == i), ]
            mod_x <- glm(f, data=train, family = binomial(logit))
            p <- predict(mod_x, newdata = test, type = "response")
            # 计算wMAE
            wmae <- c(wmae, getmae(p, test$Y, mae_bins,
                "dummy", 0))
            fold <- c(fold, i)
            auc <- c(auc, get_auc(p, test$Y))
        }
    return(data.frame(fold, wmae, auc))
}

###############################################################
########## 主程序：模型与作图 ##########
###############################################################
# 现在在模型中加入所有可用变量
# 检查模型的估计参数和拟合效果

vlist  <-  c("AT_BUY_BOOLEAN",  "AT_FREQ_BUY",
        "AT_FREQ_LAST24_BUY",
        "AT_FREQ_LAST24_SV", "AT_FREQ_SV", "EXPECTED_TIME_BUY",
        "EXPECTED_TIME_SV", "LAST_BUY", "LAST_SV", "num_checkins")
f = as.formula(paste("Y_BUY", "~" , paste(vlist,
        collapse = "+")))
fit <- glm(f, data = train, family = binomial(logit))
summary(fit)

# 计算每个变量对应的模型评估值
vlist  <-  c("AT_BUY_BOOLEAN",  "AT_FREQ_BUY",
        "AT_FREQ_LAST24_BUY",
        "AT_FREQ_LAST24_SV", "AT_FREQ_SV", "EXPECTED_TIME_BUY",
        "EXPECTED_TIME_SV", "LAST_BUY", "LAST_SV", "num_checkins")

# 生成一个空向量用来存储模型表现评估结果
auc_mu <- c()
auc_sig <- c()
mae_mu <- c()
mae_sig <- c()

for (i in c(1:length(vlist))) {
    a <- getxval(c(vlist[i]), set, 10, 100)
    auc_mu <- c(auc_mu, mean(a$auc))
    auc_sig <- c(auc_sig, sd(a$auc))
    mae_mu <- c(mae_mu, mean(a$wmae))
    mae_sig <- c(mae_sig, sd(a$wmae))
}

univar <- data.frame(vlist, auc_mu, auc_sig, mae_mu, mae_sig)

# 画出每个变量的MAE图 

use holdout group for evaluation
set <- read.table(file, header = TRUE, sep = "\t",
            row.names="client_id")
names(set)

split<-.65
set["rand"] <- runif(nrow(set))
train <- set[(set$rand <= split), ]
test <- set[(set$rand > split), ]
set$Y <- set$Y_BUY

fit <- glm(Y_BUY ~ num_checkins, data = train,
            family = binomial(logit))
y <- test$Y_BUY
p <- predict(fit, newdata = test, type = "response")

getmae(p,y,50,"num_checkins",1)

# 向前贪婪选择法
rvars <- c("LAST_SV", "AT_FREQ_SV", "AT_FREQ_BUY",
        "AT_BUY_BOOLEAN", "LAST_BUY", "AT_FREQ_LAST24_SV",
        "EXPECTED_TIME_SV", "num_checkins",
        "EXPECTED_TIME_BUY", "AT_FREQ_LAST24_BUY")
# 生成一些空向量
auc_mu <- c()
auc_sig <- c()
mae_mu <- c()
mae_sig <- c()

for (i in c(1:length(rvars))) {
        vars <- rvars[1:i]
        vars
        a <- getxval(vars, set, 10, 100)
        auc_mu <- c(auc_mu, mean(a$auc))
        auc_sig <- c(auc_sig, sd(a$auc))
        mae_mu <- c(mae_mu, mean(a$wmae))
        mae_sig <- c(mae_sig, sd(a$wmae))
}
kvar<-data.frame(auc_mu, auc_sig, mae_mu, mae_sig)

# 画出三个AUC曲线
y <- test$Y_BUY
fit <- glm(Y_BUY~LAST_SV, data=train,
        family = binomial(logit))
        p1 <- predict(fit, newdata=test, type="response")
fit <- glm(Y_BUY~LAST_BUY, data=train,
        family = binomial(logit))
p2 <- predict(fit, newdata=test, type="response")
fit <- glm(Y_BUY~num_checkins, data=train,
        family = binomial(logit))
p3 <- predict(fit, newdata=test,type="response")

pred <- prediction(p1,y)
perf1 <- performance(pred,'tpr','fpr')
pred <- prediction(p2,y)
perf2 <- performance(pred,'tpr','fpr')
pred <- prediction(p3,y)
perf3 <- performance(pred,'tpr','fpr')

plot(perf1, color="blue", main="LAST_SV (blue),
        LAST_BUY (red), num_checkins (green)")
plot(perf2, col="red", add=TRUE)
plot(perf3, col="green", add=TRUE)







第 6 章　时间戳数据与金融建模

本章的贡献者为来自GetGlue公司的Kyle Teague以及我们的老熟人Cathy O'Neill。Cathy所讲的内容涉及时间序列分析、金融建模以及fancypants regression。但在学习这此主题之前，Kyle将与我们一起分享他关于推荐系统方面的经验。（关于这一主题，另见第7章。）最后，我们会了解一下关于时间戳数据的基本知识，这与Cathy所要讲的内容前后呼应。

6.1　Kyle Teague与GetGlue公司

Kyle Teague是GetGlue公司分管数据科学与工程的副总裁。Kyle早先从事于电子工程领域。他认为自己之所以成为一个数据科学家，与他当年在研究室和实验室里所做的大量关于信号处理方面的工作不无关系。他从很小的时候就开始接触编程，现在他主要使用Python语言。

GetGlue同样是一家总部位于纽约的初创公司，它们的主营业务是关于电影电视的内容开发。传统上，我们搜寻自己感兴趣节目的方法是参考报纸/电视台手册上的频道列表。这样的传统最早可以追溯到19世纪50年代。而现在，电视上有成千上万的频道以及难以计数的电视和电影节目，用传统的方法找起来似乎有点不太现实了。这就是电影电视内容开发/推荐所要解决的问题。

GetGlue想要改变传统搜寻电视节目的方式，提供给人们定制化的节目推荐方案。具体来说，每当用户收看某个电视节目，他们相应地制造了一条时间戳数据，也就是说他们在某个时点进行了“收看”这一动作。当然，“收看”并不是唯一的动作，用户可以“赞”某个节目，或者对某节目加以“评论”等。

用户的这种时间戳行为会被存储在一个类似于｛用户, 动作, 节目｝的三元向量中。图6-1称作对偶图
 ，可以用来描绘这种类型的数据：

[image: ]


图6-1：对偶图，左图的实心点代表用户（user），右图中的实心点代表节目（item）

图中的实心点称作“节点”，左图的节点代表用户，右图的节点代表节目；节点之间的线称作“连接线”。之所以称作“对偶图”是因为图中左右各有两个“试管”，其中的节点通过连接线相互联系。如果左图的某个用户节点与右图的某个节目节点之间有连接线，则代表该用户对该节目有过反馈。比如说，某用户点赞了某节目，则该用户和节目之间就用连接线相连。需要注意的是，“试管”内部的节点之间不存在连接线。

GetGlue公司突破了试管内部节点直接无连接的限制，并假设内部节点也是可以相连的。比如说，用户A可以加用户B为好友，那么A节点和B节点之间就形成了一个有向的连接线，通常用一个带有箭头的直线表示。即使A与B用户没有直接互粉，GetGlue公司也可以通过用户的资料特征猜测某两个用户可能具有类似的欣赏品味，进而把用户A推荐给用户B（当然也会把用户B推荐给用户A）。

刚才所讲的是用户之间的连接，而节目之间同样可以根据相似性相互连接，这项工作通常需要人工来做，而GetGlue公司就雇了不少员工专门从事这项工作。比如说，电影TrueBlood
 （《真爱如血》）和Buffy the Vampire Slayer
 （《魔法奇兵》）从某个角度来看非常相似，那么工作人员就会在表示这两个电影的节点上画上连接线，以表示它们互相之间有相似性。但是如何确定连接线是否带有箭头，带单向箭头还是双向箭头就比较微妙了。通常的做法是按照时间先后顺序。比如说，《真爱如血》在《魔法奇兵》之前上映，那么箭头的方向就从前者指向后者。《真爱如血》当年票房一片红火，这也可能意味着《魔法奇兵》也会同样受欢迎，因为它们都是关于吸血鬼的电影。因此，这里的箭头不仅仅代表了电影内容的相似性，也可能意味着他们受欢迎程度的相似性。著名的在线电台公司Pandora据说也在产品中使用类似的标注法。

在这个行业，推荐的时效性是最为重要！很多的电视节目，过了这个村可能就没有这个寨了；而用户的“点赞”行为也是一闪而过，因此对数据的搜集要讲求一个字：“快”，并且每个数据点的时间戳也至关重要，这就是意味着我们要把数据的形式增加到四元：{用户，动作，节目，时间戳}。记录时间戳信息可以帮助我们掌握用户喜好的传播特征，从而更好地因地、因时的为用户推荐他们最想看的电视节目。

6.2　时间戳

带有时间戳的数据是大数据时代的典型特征之一，它促进了大数据时代的到来。因为人们在使用计算过程中的每个动作其实都会被计算机精准地记录下来，尤其是这些动作发生的时点。这就意味着，即使是单个用户在一天之内也可以产生巨大的数据量。比如说，你在网站上的每次点击，或者每次使用软件，甚至是打电话，都会被计算机（或者手机/平板等移动设备）记录下来：包括这些动作发生的时点、持续的时间和动作的具体内容等。在软件业，新产品或者产品的新功能发布后，软件工程师一般都会在软件内部放置一段记录用户行为的代码，这段代码也是产品的一个重要组成部分，用来侦测用户对软件的使用情况以期不断改善该产品的用户体验。

比如说，在用户访问《纽约时报》的主页时，网站会记录用户被呈现了哪些文章，而用户实际点击并阅读了哪些文章等， 这样跟对一个客户，会有大量的日志文件（也就是时间戳数据）产生。

下面是一段来自GetGlue的公司的用户原始数据：


{"userId": "rachelschutt", "numCheckins": "1",
"modelName": "movies", "title": "Collaborator",
"source": "http://getglue.com/stickers/tribeca_film/
collaborator_coming_soon", "numReplies": "0",
"app": "GetGlue", "lastCheckin": "true",
"timestamp": "2012-05-18T14:15:40Z",
"director": "martin donovan", "verb": "watching",
"key": "rachelschutt/2012-05-18T14:15:40Z",
"others": "97", "displayName": "Rachel Schutt",
"lastModified": "2012-05-18T14:15:43Z",
"objectKey": "movies/collaborator/martin_donovan",
"action": "watching"}



我们可以按照之前讨论的四元数据结构把相应的字段提取出来，{"rachelschutt", "action": "watching", "title":"Collaborator", timestamp:"2012-05-18T14:15:40Z" }
 就代表｛用户, 动作, 节目, 时间戳｝
 ，其中用户为rachelschutt，动作是“观看”，节目是一个题为“合作者”（Collaborator）的文章，时间发生在2012年5月18日下午2点15分40秒。

6.2.1　探索性数据分析（EDA）

第2章我们已经重点提出，在建模之前最好充分地利用探索性数据分析的方法彻底了解手中的数据。这里针对用户的行为数据，我们再深入讨论一下探索性数据分析的方法。EDA是一项富有灵活性的工作，不同的数据类型、不同的研究目的，相应都需要有不同的探索思路，因此没有统一的、纲领性的EDA工具，数据科学家要学会灵活应对。

对于用户行为数据分析来说，EDA要做的第一件事就是画出每个用户的使用行为时间序列图
 。想掌握用户的整体特征，前提是做足够细致的局部分析工作。研究者要从单个用户的角度去挖掘数据所阐释的意义，从而确保所收集的数据是合情合理的，但这并不意味着你需要审查完每一个用户。

先在所有用户中取出一个样本，通常不需要太多用户，100个即可。也许产品有上百万的用户，但为了先搞清楚状况，你得先挨个研究单一客户的使用行为。仔细审查上百万用户的数据是不可能完成的任务，同样也没有必要。通常看完100个用户的数据之后，你对用户整体特征应该已经了解透彻。但是，如果想更精细地研究和推断用户行为特征，100个数据肯定不足，而且你还可能需要模型的帮助。

假设你随机选取了100个用户，并把他们各自用一个时间序列图表示了出来，图6-2展示了4位用户的时间序列图。
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图6-2：随机选取的四位用户的时间序列图

从这个图中，我们可以发现什么呢？很明显，用户1每天使用登录的时点都基本固定，而用户2在刚开始频繁地登录了数次，之后的登录次数迅速减少，用户3在整个时间段只登录了一次，因此我们可能观察更久的时间才能了解该用户的登录特征，而用户4每天的登录时间和次数都不太固定，这可能是一个“正常用户”，这里的“正常“与否其实相当主观，你也可以说用户2是正常的。

看完了100个用户的时间序列图之后，可以问自己下面几个问题。


	
用户的典型或者平均特征是怎样的？



	
用户之间的行为有哪些明显的差异？



	
根据用户的特征，有可能将他们分门别类吗？



	
怎样将用户之间的行为差异定量化以便后续研究？





要回答这些问题，首先我们要和原始数据打交道。原始数据与图中呈现的样子大相径庭，所以你首先要解决的问题是如何把原数据组织成有效的形态，以便可以用类似图6-2的时间序列图表示和研究它们。从图中可以看出，每个用户的时间戳的个数，出现的时间都是不同的，这样的数据清理起来会比较麻烦。

比如说用户的行动有4种可能，即“点赞”“点衰”“喜欢”以及“评论”，那么这样的用户行为怎么用类似图6-2的时间序列图绘制出来呢？从数据本身的角度来说，我们应该如何存储这些数据？图6-3提供了一种可能，相比于图6-2，该图使用了两种颜色表示用户的“点赞”和“点衰”动作，其中红色表示前者，黑色表示后者。
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图6-3：在用户的时间序列图中，用不同的颜色代表用户不同的动作类型。红色表示“点赞”，黑色表示“点衰”

上图中一个有趣的现象是在时间序列图的最后一个时点，所有用户都点了赞。如果发现一个类似这样的明显特征，我们最好停下来想一想到底有没有蹊跷的地方。比如说，这到底是数据本身的特征，还是系统出现了故障。如果可能是后者，我们如何确定它属于系统故障。像这种用户群体同时发生的动作在其他地方还有没有出现过？黑色的节点是否普遍要多于红色节点？用户是偏向于喜欢“点赞”还是“点衰”？是否某些用户群倾向于“点赞”而一些用户群则倾向于“点衰”，而另外一些用户群则更倾向于属于“混合型”用户？怎么定义用户的“混合型”行为？可见，能引起我们兴趣的问题很多。

完成单一用户的核查之后，下一步就要想一想怎么对用户进行汇总归类。比如说，图6-4就是一个汇总的时间序列图，图的最下方横轴表示时间，纵轴表示所有用户的总计数。
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图6-4：用户汇总时间序列图

现在面对的是全体用户的数据，我们选择了一个汇总统计量以研究总体用户的平均行为特征。对于时间戳数据来说，即便是汇总统计量的选取也不会那么容易。因为用户可以随心所愿地登录，因此我们到底是汇总用户数还是用户的登录次数呢？又比如说，在某个特定的时间段内，是汇总用户的总行为数还是汇总进行了某项行为的总用户数？这样的抉择问题在时间戳数据处理和分析中十分常见。

现在让我们再回到时间序列图的本身，问自己一个更为基本的问题：这个图横轴的时间到底代表什么？是以秒计算，还是以天计算？如果选择了以天计算，那原因为何？图中是否有明显的趋势或者波动特征，波动特征是否明显掩盖了趋势特征？类似的问题还有：我们的用户是否来自同一个时区？比如说，用户1来自纽约而用户2来自伦敦，那么纽约的早晨7点则意味着伦敦的中饭时间。如果我们的基准时区是纽约，并总结说：从图中看来，有30 000个用户在早晨7点对某电影点了赞；如果有很多其他时区的用户，那么这样的总结就会相当不准确，甚至于歪曲了事实。对于这种情形我们又该如何处理呢？此时可以根据所有用户的时区将他们的时间戳用一个基本时区（比如说，纽约时间）来表示。类似这样的问题在数据处理中还有很多，我们需要注意分辨、分析，并根据问题的实际特征加以更正。



 时间戳数据数据处理的噩梦


我们也不想骗你，时间戳数据可能是你见过的最难搞定的数据类型，时区就是一个大问题。通常的做法是把所有时间点都转换成一个基准时间（参见http://www.epochconverter.com/
 ）后再做分析。



我们可以做的事情还有很多，比如不同的行为类别可以用不同的图示方法表示出来，某些行为类别还可以合在一起构成新的分类。这些进一步的分析往往可以给数据科学家带来有关数据的不同方面和不同角度的有价值信息。

6.2.2　指标和新变量

探索完数据之后，我们可能已经对数据有了一定程度的认识，接下来的任务就是构建指标/变量了。比如说，用户点赞的次数、用户第一次点赞的时间等都可以作为模型的变量。即使是构建一些简单的二元变量也可能十分有用，比如用户“至少点赞了一次”等。构建指标和新变量的主要目的是方便我们对用户进行比较，换句话说，就是计算用户之间的相似度和相异度。在构建新指标和变量的时候，大致有两个方向可以走：一个是以用户为基准，汇总行为数；一种是以行为为基准，计算涉及的用户数。

因此，我们可以构建无数个指标或者新变量，上限就是你的想象力。但是，在构建新变量的时候，一个最基本的原则是：这些指标和变量的含义要清晰，要对理解数据有所帮助。

6.2.3　下一步怎么做

在完成探索性数据分析，并构造了一系列的新指标和变量之后，下一步当然就是建模，构思和实现算法，深入地分析数据了！但具体要怎么做还是要根据问题而定，我们这里呈现几个例子：

我们可以建立时间序列模型，并用作预测。比如说较为常见的自回归模型就是时间序列模型的一种，在下一节的金融建模中我们会详细讲解。在时间序列分析中，如果某个建模对象对时间较为敏感（比如，市场总是时涨时跌，与时间的关系密切。时间在市场分析中就扮演着极为重要的角色），这样我们就可以根据建模对象的时间特征预测它下一步会如何表现。

我们也可以做聚类分析（第3章已经详细讨论了聚类分析的内容）。对于用户数据的聚类分析，其关键点也同样在于如何定义用户之间的相似性。

或者我们会想要构建一个用户行为预警系统：比如说某个用户的行为特征发生了异常就自动给管理人员发送警报。当然，这里我们首先需要定义何为“异常“行为？

我们也可以做一个事件监测系统，也叫作“变点分析”。也就是说我们可以根据用户的行为特征判断在某个时点发生了“不寻常事件“。更深入的问题还包括：用户的何种行为会触发类似的事件？用户的行为与该事件的发生有无因果关系等？不可否认的是，因果关系的研究难度会比较大，它需要涉及类似上一章的A/B实验的内容。还有一个终极目标，我们可能会想做一个推荐系统，给用户推荐他们想要的电视节目。虽然对于我们个人来说不太现实，但这正是GetGlue在做的事。



历史背景


时间戳数据其实并不新颖，时间序列分析本身也不是一个新兴学科。对时间序列分析感兴趣的读者可以阅读James D. Hamilton的Time Series Analysis
 （《时间序列分析》）一书。在时间序列研究伊始，数据量一般都比较小，数据发生的频率也不高：通常是日度或者月度数据。比较高频的数据最早出现，是在金融学研究中的股票数据、信用卡的交易数据、电话的通讯记录数据、图书馆的图书借阅数据等。

时间戳数据的形态正在发生着日新月异的变化。这主要体现在：首先，得益于移动设备的迅猛发展，对人们日常行为的记录变得难以置信的简单和直接。其次，时间戳具有相当的精确性，因为这些数据是由设备本身记录的，而不是由人自己汇报的。众所周知，机器不会撒谎，但个人汇报的数据却并不可靠。最后，随着计算能力的迅猛发展，机器可以储存大规模的数据，处理时间也相应较快。



6.3　轮到Cathy O'Neill了

Cathy是我们的老熟人了，她的数据科学知识构成可见图6-5。
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图6-5：Cathy的数据科学知识构成图

CS（计算机科学）是Cathy的明显弱项，不过她的Python编程技巧十分娴熟，可以轻松抓取和解析想要分析的数据，建立模型并使用matplotlib绘制好看的图形。然而对于使用Java进行map-reducer操作，Cathy就不太擅长了。她也同样不太擅长数据可视化，不过她很善于演讲以及与人交流。

6.4　思维实验


如果你选择忽视数据中内含的时间戳信息，你会失去什么？


答案是，你将很难梳理出数据中内含的因果关系，因为时间往往在因果关系中扮演着至关重要的角色。

但是如果我们稍微改变一下刚才的问题，假设你并没有具体的绝对的时间戳信息，但是还是收集了一下“相对时间戳”信息，比如说“离上次用户最后登录的时间”，或者“离上次用户点击的时间”等。

答案是：即使有“相对时间戳”信息也于事无补。诸如数据中的趋势和季节性特征等都会被“相对时间”忽视。以之前的胰岛素数据为例，你可能会发现在注射胰岛素15分钟后，血糖会持续降低，这是“相对时间戳”会告诉你的信息。但是如果只有这个“相对时间”而没有具体的时间戳信息，你可能会忽视这样一个长期趋势：在过去的几个月中，你的血糖一直在持续走高。同样对于图6-6，因为每个时点的绝对时间戳都被详细地记录了下来，因此可以看到有明显的季节波动趋势。如果只有“相对时间戳”数据，你很容易忽略了季节性特征。对于金融数据来说，如果想通过观测序列的走势找到合适的买入/卖出点，记录具体的时间戳信息更显得极为重要。
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图6-6 如果不记录具体的时间戳信息，像本图中的季节性特征是无从发现的

6.5　金融建模

数据科学家的头衔出现之前，在金融领域“金融分析师”这一职业已经存在了许久。从工作性质上来看，金融分析师与数据科学家既相似又大有不同。其中一点就是，金融分析师十分在意时间戳数据，甚至有点迷恋， 他们甚至不太关心为什么数据会是这个模样，而只关心数据发生的时间点。

金融建模是一个内涵丰盈的研究领域，我们接下来就感受一下它的魅力所在。

6.5.1　样本期内外以及因果关系

首先需要定义何为“样本期内”，何为“样本期外”，对于金融建模这是一个基本的概念区分。样本期内，顾名思义就是在观测期范围内的样本数据，而样本期外与我们前面章节所讨论过的“测试数据”有所关联，但又有本质的不用。测试数据本质上还是在观测期内，只是将观测器划分成了训练数据和测试数据两个部分，一部分用来训练模型，另一部分用来验证和测试模式。而金融建模中的样本期外的数据严格发生在建模之后，对于样本期内的数据来说，它们是未观测到的数据。其目的是用来检验金融模型在未观测数据上的真实预测表现。

此外，样本外分析的次数甚至都应该加以严格限制。因为，每一次分析，我们都将手头的样本内数据学习了一遍，如果样本外分析的次数过多，即使是研究的问题稍有不同，抑或是不同的模型，我们在潜意识里都有可能不知不觉地得到过拟合的结果。

其次，当执行因果关系建模
 的时候（这与统计学家所说的因果关系
 有所不同），我们必须多加小心。核心原则可以一语概括：永远不要拿未来的数据去预测未来！
 听起来似乎十分拗口。换句话说，意思也就是，预测样本期外的数据时只能使用样本期内的数据，因为样本期外对于样本期内来说是尚未观测到的。其实，更加严格的来说，即使是现时的数据，如果你还没有搜集到，也不能用在对未来的预测上。一语以蔽之：你只能使用样本期内已经观测到的数据！稍后我们会讲到一个涉及政府部门的时间序列数据。

同样，因为时间戳的存在，在给定一个训练数据集后我们难以确定何为模型的“最佳估计参数”。因为从数据的第一个时间戳开始估计，每增加一个时间戳，模型的估计都会发生相应的改变，直到估计到最后一个时间戳。也就是说，我们不会得到一个“最佳估计值”，而是得到一系列随着时间推进而演化的估计序列。

这类估计方法的有用之处在于，我们可以借此检验模型估计的稳定性。譬如说，如果某个参数的估计值的正负号在估计序列中前前后后变化了十几次，那么我们可以认为该参数的估计相当不稳定，而索性将其从模型中赶出去。当然，具体要不要把它赶出去还要看数据和模型的具体含义，也许它是一个天生就好动的参数，但在模型中却扮演着十分重要的角色。

图6-7用红色线将样本期内与样本期外分离开来，它所要表达的含义是：样本期内永远发生在样本期外之前（以避免因果关系问题）。
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图6-7：样本期内的数据永远发生在样本期外数据之前，红色线代表了模型建立的时点

关于因果关系建模，以及样本内与样本外的关系，在建模分析中很重要，在产品代码中也应该得到一致性的体现。我们在建模的时候——无论是在训练数据上还是在做样本外模拟——都假设模型可以用在之后的实际产品当中，并发挥相应的效用。当然，模型的训练和拟合用的是样本内的数据，因此样本内的模型表现自然要好于它之后在产品中的表现。

另一种说法是，一旦建好了模型并用在产品中之后，预测和决策只能建立在预测期之前的可得数据上，这是因果建模的核心准则。然而，一旦搜集到新数据，我们可以理所当然地把新数据加入模型，更新模型的参数估计并既而更新模型的预测值。因此，随着时间的推进，模型也理应被不断地更新、优化并变得越来越好。

6.5.2　金融数据处理

在实际建模之前，通常要对数据进行预处理和分析：比如，做对数变换，计算均值和方差等。这是很好的习惯，也称作“预建模”。



数据变换


人们对于正常数据的分布的总体印象来自于正态分布，并认为数据差不多都应该是对称的钟形分布，而许多模型恰好也假设数据服从某种形式的正态分布。然而，金融数据往往会表现“失常”，它们的分布往往既不对称，也明显不是钟形分布（比如说，分布过尖），因此需要对数据进行变换，让它们的形态回归“正常”。下面是一些常用的变换方法。


	将数据减去其均值并除以其标准差，变换后的数值严格位于0到1之间。这称作标准化变换。

	在标准化变换中，也可以除以数据的最大值。

	对数变换：对变量的每个观测值取对数。

	将数据从小到大等分成5个组，每组的观测值数量相同。

	将数据变换成二元变量（0或者1）。最常见的变换方法我们之前有过论及，可以取一个阈值，如果变量的值大于该取值则变换为1，否则变为0。





一旦我们估计出了数据的均值[image: \bar{y}]
 和方差[image: \sigma^2_y]
 ，新观测到的数据点也可以被标准化。如果原始变量服从一个正态分布，那么标准化后的变量严格服从标准正态分布：一个均值为0，标准差为1的正态分布。标准化变换可以表示为：

[image: y_\mapsto \frac{y-\bar{y}}{\sigma_y}]


数据预处理的方式多种多样，具体要怎么做要取决于你的具体情况和研究目的以及之后要用的一些子模型。比如说，有时候我们可能更关心数据的相对变动，也就是说，在t
 时点，我们想知道[image: y_t]
 与上一时点的观测值[image: y_{t-1}]
 有何区别；或者，我们希望通过一个子模型（比如一个单序列的回归模型等）找到[image: y_{t-1}]
 的哪部分更适合用来预测[image: y_t]
 ，那么这个时候它们的差值[image: y_t - y_{t-1}]
 可能就是我们更加关心的变量。1



1
 这种差分操作在金融建模的很多场合都十分常见。

数据变化的方法同样很多，到底选择何种变换也同样取决于数据本身以及研究目的。需要铭记于心的是，时间序列的观测值是有序的，时间上的顺序代表着可能的因果关系，因此当你在训练模型以及引入新数据更新模型时一定要遵循数据的先后关系。永远不要在建模中作弊，不要使用还没有发生的样本外数据。

一个典型的例子是有关在标准化操作中均值的选用：一定不要使用整个时间段的数据均值。对于时间序列数据来说，通常要计算“移动均值”，也就是你在某个时点t
 上所知道的局部均值，在标准化时也应该使用该局部均值，而非全局均值。2



2
 也就是说随着时间的推移，序列的均值也在相应地发生变化。这样做的原因在于时间序列数据的变动性大，不确定性高，单一的全局均值不能体现序列的变动特征。

如果不这样做，可能会导致十分危险的结果。举个例子来说，假设数据中间段发生了市场崩溃3
 ，这样的极端情况虽然只是偶有发生，但仍会对整个序列的均值和方差产生巨大影响。如果在均值的估计中只采用上文所说的全局均值，模型的效果从整体上来看会显得异常得好：我们似乎可以在市场崩溃之前就预测到它的到来了。这样的伪因果估计只是从形式上提升了模型的预测能力，或者让一个原本很差的模型变得看起来还不错（甚至，让一个根本没有价值的模型变得价值连城）。4



3
 金融市场的崩溃反映在时间序列上就是金融产品价格的极速下跌。


4
 在统计学中，均值是一个典型的“不稳健”统计量，它很容易受到极端值的影响，如果一个序列中存在一两个极端值，它们可以显著地影响全局均值的大小。

6.5.3　对数收益率

金融学中，收益率观测的标准频率以日计算，市场十分关注收益率的日度变化值。每天市场都会开盘和收盘，那么计算收益率的方法可以基于开盘情况也可以基于收盘情况。以开盘为例，我们可以在周一和周二的早晨记录下两天各自的开盘价格，并用周二的价格减去周一的价格即得到周二的收益率。但是，通常的做法还是以收盘价格为基准计算收益率。

相比于百分比收益率，我们用得更多的是对数收益率
 ：假设第t
 日的收盘价格为[image: F_t]
 ，那么该日的对数收益率可以表示为[image: \log(F_t/F_{t-1})]
 ，相应的百分比收益率定义为[image: 100({（F_t/F_{t-1})}-1）]
 ，如果去掉百分比收益率定义中的100则得到绝对百分比收益率
 。

相比于绝对百分比收益率，对数收益率具有可加性。也就是说，5日的对数收益率等于5天内每日对数收益率之和。可加性带来了巨大的计算便利性，也是通常人们更倾向于使用对数收益率而不是绝对百分比收益率的重要原因。

对数收益率另外一条有趣的性质是“对称性”。举例来说，一只股票的价格为2，其先降低50%则价格变为1（绝对百分比收益为-0.5），那么如果该股票的价格从1回到2，其百分比收益率为100%，绝对百分比收益为1，而-0.5和1是不对称的。如果使用对数收益率，则log(0.5) = -0.301与log(2) = 0.301是严格对称的。

然而如果数据的频率较高，比如说日度数据，或者更高频的分钟数据封，其百分比收益率与对数收益率之间的差距非常小。这个很容易证明：令[image: x=F_t/F_{t-1]
 ，则百分比收益率为[image: x-1]
 而对数收益率为[image: \log(x)]
 。对[image: \log(x)]
 应用泰勒展开式，可以得到：

[image: \log(x) = \sum_ n\frac{(x-1)^n}{n}=(x-1)+(x-1)^2/2+\cdots]


因此对数收益率始终大于百分比收益率，但是只要x
 的值非常小，那么上式中右项从平方项开始会越来越小，甚至可以忽略不计。对于高频数据来说，x
 - 1的值通常都很小，满足忽略不计的条件。因此，对于高频数据，可以用对数收益率很好的近似百分比收益率，并且可以保留对数收益率可加性和对称性的优良特性。

图6-8的直线为百分比收益率，曲线为对数收益率，可以看出在x
 = 1附近，两条线十分接近。
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图6-8：对数和绝对百分比收益率曲线对比图

6.5.4　实例：标准普尔指数

图6-9是标准普尔指数从2001年到2012年的收盘价格指数时间序列图，图6-10为其对应的对数收益率时间序列图。
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图6-9：标准普尔指数收盘价格图
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图6-10：标准普尔指数对数收益率图

图6-9看起来还似乎有规律可循，图6-10看起来则是一团乱麻。这是金融时间序列中特有的波动率特征，2008年底的金融危机带来的巨大波动率在图中表现得十分明显。如果应用之前提到的标准化数据变换操作，则可以有效地压缩对数收益率序列的波动率。图6-11就是标准化之后的对数收益率，可以看到，波动率在整个观测区间内都十分一致，没有出现图6-10中那样的巨大波动。
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图6-11：标准化变换之后的对数收益率时间序列图

6.5.5　如何衡量波动率

定义好收益率之后，我们可以计算收益率的变化程度，也就是收益率的波动率。通常我们用收益率样本的标准差作为波动率估计
 。

波动率计算的关键问题在于样本回溯窗口期的设定，也就是说对于某个时点t
 的波动率，适合用多少期之前的样本来估计。回溯窗口期越长，能够用到的信息越多；窗口期越短，波动率对新样本的加入则可能更加敏感。对于窗口期，试想一下市场中发生了一个大事件，比如说金融危机，那么该事件的影响需要多长时间才能消逝？这么一段时间就类似于窗口期。这个例子虽然还是十分模糊，但窗口期大概就是那么回事。对于一个大事件来说，窗口期明显要大于一周或者一个月，但超过一个季度的窗口期则比较少见。当然，这要取决于事件本身影响力的大小。

其次，在计算收益率时，对于窗口期内的数据点，我们还要决定如何确定每个数据各自的权重大小。如果是严格地滚动窗口，也就是说窗口期内的所有数据都被赋予相同的权重，窗口期之前的数据则不会被考虑进来。但这种等权重的计算方法与通常事件的演变方式有所出入。这类似于k
 近邻模型，在窗口期内离计算时点越近的点往往对其影响更大，因此在计算波动率时权重的赋值可以根据时间的差距逐渐递减。

这种逐渐递减的计算方法也称作“指数平滑法”：离得越远的数据其权重会指数式得递减。这里的指数应该是一个小于1大于0的小数。比如说如果指数值为0.97，那么第五天前数据的权重就是[image: 0.97^_5]
 。这里的权重是绝对权重，在实际计算时还要除以权重值的总和以计算出每个时点上数据的相对权重。如果权重严格地按照指数递减，我们可以相应地找到窗口期内的“半衰期”对应的时点：也就是在这一点上，其对计算时点事件的影响已经下降了50%。对于0.97来说，其半衰期为-ln(2)/ln(0.97) = 23。也就是说，需要经过23个时点，计算时点事件的影响会下降一半。

确定了窗口期和平滑指数值之后，对窗口期内的每个收益率值取平方，乘以其对应的相对权重后相加取和（平方和项），再取其平方根就得到了波动率的估计值。

注意我们刚刚给大家的公式，其计算过程包含了所有之前的收益率的值，即便权重值在指数递减，这样的计算很可能还是没有止境的，这里有一个实用的小技巧：如果窗口期很大，那么只需要计算一个波动率对应的平方和项。新时点的波动率的计算，只需要将新时点对应的收益率取平方，加入之前的平方和项即可。当然，在加入平方和项之前应该乘以其对应的权重。

我们来详细地解释一下。因为所有的权重都是指数幂的形式，那么所有窗口期内收益率权重的和也称作几何平均值，如果窗口期足够大，该值为1/(1 - s
 )，其中s
 为指数值。当前时点收益率的波动率的估计值可以表示为：

[image: V_\text{old}=(1-s) \cdot \sum_ir_{i}^2s^i]


假设在新时点的收益率为[image: r_0]
 ，那么在该时点的波动率估计量为：

[image: V_{new}=s\cdot V_{\text{old}}+(1-s)\cdot r_0^2]


我们说过，波动率的估计量通常用窗口期数据的标准差来表示，而标准差的计算需要减去序列的均值。而我们刚才展示的计算过程似乎没有任何涉及均值的计算项。那是因为我们已经假定数据已经做了中心化操作，因此均值为0；或者我们处理的是类似日度数据等高频数据，其均值通常非常接近0。当我们计算低频数据，比如季度数据或者年度数据的波动率时，那么毫无疑问我们应该把均值的影响考虑进来。



 关于指数平滑法


对于将大量数据压缩成一个估计值的问题，指数平滑法非常好用。因为，估计值的更新非常容易，我们不需要每次都重新计算一遍。


 当然，用多大的指数值对于指数平滑的效果有直接影响，这里可以参考图6-12.
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图6-12：标准普尔指数的波动率的指数平滑估计：使用了三个不同大小的指数值

其实，指数值的确定方法除了人为主观设定以外，也可以采取最小化风险函数的方法。5



5
 在工业界，通常人们都会采取后者，因为其更加客观，可以消除主观因素的影响。但是如何计算风险函数同样是个十分主观的问题。

6.5.6　指数平滑法

我们刚才用标准普尔指数的例子讨论了如何计算其收益率的波动率。这里我们更详细地介绍它的数学模型。

对于t
 时点的估计值我们假设为[image: E_t]
 ，设定s
 为衰减参数
 （其通常等于1 - 指数，因此是一个很小的值）。指数平滑的基本思想是，离观测时点越近的值其权重越大，越远的值其权重越小，因此[image: E_t]
 的指数平滑公式为：

[image: E_t = s \cdot E_{t-1} + (1-s) \cdot e_t]


其中[image: e_t]
 为在t
 时点的新观测值。



 估计的可加性


我们要求每个估计值都具备可加性（对于前面提高的滚动估计来说，方差是可加的，而标准差是非可加的）。如果我们最终想要的估计值是一个加权平均值，那么加权值的分母项与分子项都需要具备可加性。



指数平滑法固然有效，但是在实际应用时还是应该小心谨慎一点儿，尤其是在数据样本量比较小的时候（比如样本量只有几百或者更少时）。与其用一个固定的平滑参数，一种更加保险的方法是使用变动的平滑参数（其实是平滑参数的倒数，但由于数与其倒数是一一对应的，所以这里不做严格区分）。可以把平滑参数的倒数与序列的半衰期的概念联系起来，刚开始半衰期为1，然后慢慢变长，直到逼近其真实的半衰期值N
 = 1/S
 。因此，在每一个时点t，我们可以得到一系列的[image: e_t]
 值，它们构成一个向量v
 。用程序可以表示如下：


true_N = N
this_N_est = 1.0
this_E = 0.0
    for e_t in v:
        this_E = this_E * (1-1/this_N_est) + e_t * (1/this_N_est)
        this_N_est = this_N_est*(1-1/true_N) + N * (1/true_N)



6.5.7　金融模型的反馈

定量分析的研究人员应该始终铭记于心的是，模型的预测效果市场会很快地回应。也就是说，就算模型能够通过分析数据在市场中赚钱，其效用迟早也会消失。这通常称作：市场的学习能力。

以股票为例，如果模型告诉你市场价格将在未来的某个时点上升，那么你可能会做的就是在现在的时点买入该股票，然后等待未来的时点到来时把手里的股票卖出去以获取价格差的利润。但是试想一下，你在现时点的买入操作其实已经对市场带来影响，告诉市场参与者你预期它价格未来将会走高，这样或会改变其他投资者的决策，从而使得你所预期的信号对股票价格的影响力下降。当然，如果买入量很小，你的买入操作对市场的影响可能微乎其微。但是如果模型一直都表现良好，你的买入量会越来越大，最后你的买入操作可能会对市场产生切实的影响。因为如果你的模型一直预测良好，你的大量买入操作会给其他投资者同样的价格暗示，这会削弱你自己的盈利能力。因此在市场中摸爬滚打其实是在锻炼自己对入仓量的精准把握。

这就是市场的学习过程，每个人都在做出预判，每个人都在看别人如何预判，而市场会做出它最平衡的决定。这样的学习能力所导致的直接后果就是市场的遗忘性，即现存信号对未来市场走势的指导能力很弱。19世纪70年代一次事件的影响会在很短的时间内被市场所预判、理解并消化，我们在2014年是不可能看到任何该事件还可能留存的影响。

确切地说，现今市场每日的记忆能力只有3%。也就是说如果模型的预测值与真实值的相关系数大于3%，说明你的模型很可能已经战胜了市场，你可以从中获利。3%也同样意味着，市场中的可利用信息微乎其微，其绝大多数只能算是噪声。因此，如果模型足够出色，并且交易成本足够小，你才有可能从市场中获利。

因此，机器学习模型中的很多用来衡量模型好坏的标准，比如模型的精确度、准确度等，都不太适用于衡量一个金融模型的优劣。

抛去模型准确度这样的传统测度指标，我们更经常使用的是模型的PnL值，PnL指的是模型所获取的实际收益与实际损失的差值，代表了模型的日度表现变动情况（注意，是差值而不是比例值），从计算上来看就是今天的表现值减去昨天的表现值。图6-13展示了两个模型的累积PnL值。

[image: ]


图6-13：两个理论模型的累积PnL值对比图

PnL同样可以应用到其他的很多场合用来评价模型的好坏——基本思想就是画出去均值
 的预测值以及去均值的实际值的累积和。（去均值也就是将序列的每一个观测值减去其序列均值后得到的序列值。）也就是说，我们想知道所有模型是否一致性地好于那个“最愚蠢的模型”：也就是用均值预测一切的模型。6



6
 从PnL图中我们可以解读出当前使用的模型在样本期内是否一致地优于市场的平均表现。

如果模型的PnL图看起来有一直向右上方前进，则代表的模型一直表现良好。如果走势太参差不齐，你的模型可能有未知的不稳定性。

6.5.8　聊聊回归模型

金融数据中有用的信息含量十分稀少，如果自认为手中掌握的信息可以助你打败市场，还需三思而后行。然而，从形式上倒不妨把金融数据的时间轨迹看作一个连续的、形式未知而复杂的函数。由于函数都可以用泰勒展开表示成一系列成分相加的形式。因此，从形式上，线性模型似乎比较适用于对其建模。

既然线性模型似乎是可行的，那么逻辑回归模型适用与否呢？可以说毫无用处，其对于金融建模的价值基本为0。因为对于金融数据来说，我们需要的是数据的真实值，越精确越好。逻辑回归的二元输出值，对于理解本来信息量就微乎其微的金融数据来说，无非是火上浇油。

线性模型似乎适用于对金融数据的建模，而且对于“线性”二字的理解不能思维定势。“线性”，从统计学意义上来说，是对参数的线性，也就是，你可以对回归变量取平方或者开方项，甚至是交叉乘积项，只要这样项目最后是加总在一起用来建模，都可以称作线性模型。

6.5.9　先验信息量

先验信息量指在模型建立之前，根据历史、行业经验或者主观判断，对于某些参数的分布做出主观性预判，这种预判被数学化之后并整合进了原先的模型之中。在之前指数平滑的例子中，我们假设新数据要比旧数据更加重要，因此权重更大。这就是一个直观的先验信息量。

除此之外，我们可能会做出这样的预判：“模型参数的变动应该是平滑的。”当我们相利用某些时间序列的已有观测值预测未来值时，这样的预判可能是有用的。比如下面的一个时间序列模型：

[image: y=F_t=\alpha_0+\alpha_1F_{t-1}+\alpha2F_{t-2}+\epsilon]


其中，对于时点t
 的预测值（[image: y=F_t]
 ），模型只用到了前两期的历史观测值。当然，如果认为更多的历史数据可能对预测更加有用，模型也可以引入更多的滞后项。滞后项越多，模型引入的自由度（degrees of freedom）越大，我们可以通过引入更强的先验信息量来抵消这些自由度。简言之，先验信息可以降低模型的自由度
 。

有关模型参数关系的先验信息量的设定（在这个时间序列模型的例子中就是连续相邻数据点之间的关系）可以通过在回归模型估计时，在原数据协方差矩阵上加一个矩阵的形式完成。欲了解更多信息，请参考：http://goo.gl/gJURp6
 。

6.5.10　一个小例子

分析时间序列时，一个常用的统计量叫作“自回归系数”，可以帮助我们客观地确定合适的滞后项阶数。比如，图6-14就是一个时间序列的自回归系数图，图中的滞后阶数超过了40，达到了100阶。

[image: 图6-14 某时间序列的100阶自回归系数图]


图6-14：某时间序列的100阶自回归系数图

自回归系数的计算很简单。如果要计算1阶自回归系数，首先需要将时间序列整体后移一位（其长度要与原序列相同），原序列和后移序列之间的简单相关系数即代表原序列的一阶自回归系数。

从图中可以看出，在40阶过后序列的自回归系数已经接近0.2，这意味着如果想预测下一个值，使用之前的40个观测值已经足够。然而，40个滞后项对于线性回归模型来说还是太多了。要解决这样的问题，之前说到的先验信息量则大有用武之地。

在模型估计的时候，我们经常会通过最小化一个风险函数来得到最优估计值，这个风险函数代表了模型拟合的效果。7
 从风险函数的角度来理解先验信息是一个不错的角度：结合了先验信息的风险函数也称作“惩罚函数”，举例来说，对于普通的最小二乘回归来说，一个没有任何先验信息的惩罚函数就是离差平方和项：


7
 比如在回归的例子中，离差平方差就是一个风险函数，通过最小化离差平方和我们可以得到有关模型参数的最优估计。

[image: F(\beta)=\sum_i(y_i-x_i\beta)^2=(y-x\beta)^{T}(y-x\beta)]


为了得到最小的F
 ，对F
 取关于[image: \beta]
 的一阶偏导数并令其为0，则得到[image: \beta]
 的唯一最优解：

[image: \beta = (x^Tx)^{-1}x^Ty]


对于离差平方和项[image: F(\beta)]
 ，可以加入相应的先验信息量以改善模型的拟合效果。比如说，先验信息表示：模型滞后项中的参数估计的总体规模不能过大，则需要“惩罚”过大的参数估计值。体现在离差平方和中就等同于添加了一个“惩罚项”（[image: \sum_j\lambda^2\beta_j^2]
 ）:

[image: F_1(\beta) = \frac{1}{N} \sum_i(y_i-x_i\beta)^2+\sum_j\lambda^2\beta_j^2 = \frac{1}{N}(y-x\beta)^T(y-x\beta)+(\lambda I \beta)^T(\lambda I \beta)]


根据相同的微积分求极值的方法，同样可以得到[image: \beta]
 的最优解为：

[image: \beta_1=(x^Tx+N \cdot \lambda^2 I)^{-1}x_Ty]


比较[image: \beta_1]
 和[image: \beta]
 可以看到，添加惩罚项对于模型参数估计的影响等同于给数据的协方差矩阵[image: x^T x]
 加了一个对角矩阵[image: N \cdot \lambda^2 I]
 。细心的读者会发现，这个对角矩阵其实本质上是单位矩阵的常量积。

很明显，先验信息的形式与模型参数的估计值有着直接联系。让我们再添加一个先验信息，并观察参数的估计会产生什么样的变化。假设“参数之间的变动是平滑的”， 也就是说，相邻滞后项的参数估计值之间的差距不应该过大
 8
 ，那么相应的离差平方和应添加一个新项[image: \sum_j \mu^2 (\beta_j - \beta_{j+1})^2]
 ：


8
 对于时间序列模型，这同样是一个合理的先验信息设定。

[image: \begin{align*}F_2(\beta) &= \frac{1}{\mathbb{N}} \sum_i(y_i-x_i\beta)^2+\sum_j\lambda^2\beta_j^2+ \sum_j\mu^2(\beta_j-\beta_{j+1})^2 \\ & = \frac{1}{\mathbb{N}}(y-x\beta)^T(y-x\beta) + \lambda^2\beta^T\beta + \mu^2(I \beta - M\beta)^T (I \beta - M \beta)\end{align*}]


矩阵M
 称作移动算子
 ，而I
 - M
 在离散微积分中称作离散微分算子
 （参见http://goo.gl/2D4LeH
 ，以查看有关离散微积分的介绍），该矩阵中除了下三角区域的值为1之外，其他区域的值都为0。[image: M\beta]
 的作用是将[image: \beta]
 的参数顺序整体向前移动一为，最后的位置用0填补，这样的操作对应上式的[image: \beta_j-\beta_{j+1}]
 ，这也是为什么M
 称作“移动算子”的原因。

这看起来相当复杂，因此在计算的时候就需要多加小心。[image: F_2(\beta)]
 对于[image: \beta]
 的微分要比之前的复杂很多，这里涉及向量微积分的内容，需要知道：

[image: \frac{\partial \mu^T \cdot \mu}{\partial \beta} = 2 \frac{\partial \mu^T}{\partial \beta} \mu]


再求[image: F_2(\beta)]
 对于[image: \beta]
 的偏导数：

[image: \begin{align*}\frac{\partial F_2(\beta)}{\partial \beta} &= \frac{1}{N} \frac{\partial (y-x\beta)^T(y-x\beta)}{\partial \beta}+\lambda^2 \cdot \frac{\partial \beta^T \beta}{\partial \beta} + \mu^2 \cdot \frac{\partial((I-M)\beta)^T((I-M)\beta)}{\partial \beta} \\& = \frac{-2}{N}x^T(y-x\beta)+2\lambda^2 \cdot \beta + 2\mu^2(I-M)^T(I-M)\beta\end{align*}]


令其为0，则可以得到最优解：

[image: \beta_2 = (x^Tx+N \cdot \lambda^2 I + N \cdot \mu^2 \cdot (I-M)^T(I-M))^{-1}x^Ty]


与[image: \beta_1]
 的区别之处就在于我们在协方差矩阵[image: x^Tx]
 上又添加了新的项[image: N \cdot \mu^2 \cdot (I-M)^t(I-M)]
 ，该项代表了之前设定的“参数变动应该是平滑的”先验信息对最终参数估计的影响。注意，对称矩阵[image: (I-M)^t(I-M)]
 的上下两条次对角线上的元素都为1，而主对角线上的元素为2。也就是说，当我们在调整[image: \mu]
 时[image: \lambda]
 也应该做相应调整，因为它们俩之间具有联合变动关系。



 先验信息与高阶导数


刚才先验信息的设定只涉及了一阶导数。实际上，你也可以在二阶导数
 或者更高阶导数上设定先验信息。如果在二阶倒数上设定先验，则相应的[image: (I-M)]
 变为[image: (I-M)^2]
 。以此类推，高阶导的先验信息对应[image: (I-M)]
 的高阶幂值。



那么，到现在为止，我们的模型到底是什么呢？从参数来看，我们需要估计平滑指数[image: \gamma]
 ， 另外还需要估计[image: \lambda]
 和[image: \mu]
 ：分别对应刚才解释过的[image: x^Tx]
 和[image: x^Ty]
 项的移动估计。因此，最后的模型涉及三个需要估计的参数：[image: \gamma]
 、 [image: \lambda]
 和[image: \mu]
 。通常来说，对于需要多大的指数平滑值（[image: \gamma]
 ）我们心里大致有数，但是对于[image: \lambda]
 和[image: \mu]
 的选择则取决于数据本身，以及它们之间的相互影响。对这些模型参数的最优化估计无非是一件颇需工匠精神的事情：既要保证这些参数的值得到了恰当的优化，又要避免由于过度优化可能导致的模型过拟合问题。

6.6　练习：GetGlue提供的时间戳数据

GetGlue公司为我们提供了一个时间戳数据集以供练习。这些数据与用包含用户签入并评论电视和电影节目的时间戳事件。

原数据（http://bit.ly/1aL8XS0
 ）的时间跨度从2007年到2012年，其中每个用户对应一份数据。数据量占到GetGlue公司用户数据库总量的3%，但即便如此，解压缩之后的数据也有11 GB。

运行下面的R代码可以看到该数据库的前10条信息：



# 作者：Jared Lander
require(rjson)
require(plyr)

# 导入数据
dataPath <- "http://getglue-data.s3.amazonaws.com/
getglue_sample.tar.gz"

# 建立连接以解压缩得到的文件
theCon <- gzcon(url(dataPath))

# 读取前10行数据信息
n.rows <- 10
theLines <- readLines(theCon, n=n.rows)

# 检查数据结构
str(theLines)
# 注意，数据向量的第一个元素与其他行有所不同
theLines[1]

# 除了第一个元素，应用fromJSON到向量剩下的所有元素
theRead <- lapply(theLines[-1], fromJSON)

# 转换成数据框的形式
theData <- ldply(theRead, as.data.frame)

# 检查刚才所有操作的最终效果
View(theData)



我们给出以下的分析步骤，仅供参考。

1. 先读取1000行的数据并仔细逐条分析。在对这1000个数据有了充分的了解之后，可以考虑读进10万行数据或者上百万行数据做更深入地分析。

2. 做探索性分析，尤其是能够汇总并尝试回答以下几个问题。


	用户的可能行为有多少种？用户行为的大概分布如何？

	数据中有多少个不同的用户？9


	哪10部电影最受欢迎？

	在2011年有多少部电视和电影节目？




9
 需根据用户的ID信息分辨重复用户。

3. 根据探索的结果，尝试问自己5个新问题。

4. 尝试回答自己的5个新问题。

5. 可视化！如果觉得数据中的某个特征比较有意思，尝试将它们画出来以更好地展示给自己或者别人看。

练习：金融建模

关于金融建模方面，尝试完成以下任务。

1. 获取数据：从雅虎网站的财经板块下载一只至少有8年观测长度的股票每日价格和成交量数据。这是最起码的一步，如果你不知道怎么做，可以到网上搜索一下。

2. 计算该股票的日度对数收益率。

3. 用同样的方法计算对数成交量的变动值，并与收益率进行比较。

4. 对收益率序列和成交量序列分别建立线性回归模型，并使用至二阶滞后项。用预测值与真实值对比，如果预测值十分准确，没准你能从中赚一笔。如果你还能尝试建立因果模型，对数据进行标准化操作，或者在模型中使用指数平滑，你已经迈入高手行列了。

5. 画出模型的累积PnL图，并与书中的图6-13比较。





第 7 章　从数据到结论

想知道一些公司是如何从数据中提取信息的吗？

本章将由Kaggle公司的William Cukierski以及谷歌的David Huffaker为大家现身说法。

7.1　William Cukierski

William在康奈尔大学获得物理学学士学位，博士毕业于罗格斯大学，研究领域是生物医学工程，研究方向主攻癌症的病理图像研究。在撰写博士论文间隙，William参加了Kaggle上的一些数据分析竞赛，并取得过骄人战绩。现在，他在为Kaggle工作。（下文会有关于Kaggle以及Kaggle竞赛的详细介绍。）

William首先会为大家介绍一些关于数据科学竞赛和数据分析众包业务的内容。另外，他还会详细介绍有关Kaggle竞赛平台的细节。最后的重头戏是关于特征提纯
 和特征选择
 的内容。特征提纯是将原始数据中的垃圾信息或者变量剔除，让数据更加“干净”。对于数据分析来说，数据的质量会直接影响模型的预测效果。特征选择是在数据提纯之后，根据数据和研究问题的特点，通过提取、重构、组合等方式构造对于建模有用的预测量。

7.1.1　背景介绍：数据科学竞赛

数据科学竞赛是机器学习领域高手们切磋武艺的常见形式，从其出现至今已经有一段历史了。一般来说，主办方会设计一个较为前沿的机器学习任务，并免费提供分析用的数据。参赛人员/队伍被要求在短时间内（通常是几周或者几个月）设计出相应的机器学习预测模型。至于竞赛的任务则多种多样，有些竞赛要求设计算法，预测人们遭遇车祸的可能性，或者人们喜欢某部电影的可能性等。除了免费提供数据、制定比赛规则和注意事项以外，主办方会公布统一的模型评价标准以及参赛者提交模型的规则等。

比较著名的数据科学竞赛有一年一度的KDD竞赛（知识发现和数据挖掘竞赛），Netflix公司的Netflix Prize竞赛（奖金高达100万美元，前后持续了两年），以及我们待会要详细介绍的Kaggle竞赛。

关于数据科学竞赛有必要在这里做三点声明。首先，作为数据科学生态系统的重要组成部分，数据科学竞赛在一定程度上推动了数据科学的发展。作为数据科学家，应该密切关注数据科学竞赛的最新动态。

其次，数据科学竞赛的内容和形式在一定程度上定义了数据科学本身。竞赛的不断发展给数据科学的应用建立了很好的内容库，同时也在不断地更新着数据科学的定义。当然，这并不代表数据科学竞赛的内容直接定义了数据科学的内容，只是说，在一定程度上，竞赛的内容为了解和推广数据科学本身提供了鲜活的材料：数据科学到底是在处理什么样的问题，数据到底长什么样子，数据科学忽视了哪些因素等。

第三点，数据科学竞赛的结果往往都会以个人或者团队排名的形式公布，排名靠前的往往被视为顶尖的数据科学家。然而事实上，很多优秀的数据科学家，尤其是女性，并没有参加任何形式的数据科学竞赛。这代表她们不可能获得任何排名，但她们却同样优秀。因此，我们应该客观理性地看待竞赛的排名。



 数据科学竞赛：到底谁在参与竞赛


各种各样的数据科学竞赛看来十分正规、程式化并且有条不紊。主办方已经准备好了数据、模型的评价标准以及需要解决的问题，甚至对于建模之后如何可视化和报告都有详细的指导。比如说Kaggle公司的数据科学家就是在做这些事情：找有意义的数据，做好基本的清理工作，尝试建模，寻找合理的评价标准，构思有意义的分析问题等。这些工作本身应该成为数据科学的一部分，应该成为数据科学家必备的技能。而主办方似乎把这些事都办得妥妥的，数据科学竞赛中“数据科学”的味道已经被大大地弱化了。



7.1.2　背景介绍：众包模式

这里讨论以下“众包模式”的概念，总体来说有两种众包模型。第一种叫作分布式众包模式，其典型代表是维基百科。这种众包模式适合任务相对简单而贡献来源分布较广的情形。在维基百科上，来自世界各个角落的人都可以贡献内容，由志愿者组成的幕后团队负责管理和控制内容的质量。维基百科制定了一套完整的内容质量管理系统。这种众包模式的结果是集众人的知识和力量搭建了一个内容可信度极高的在线百科全书。

另外一种众包模型解决的是更加专业、困难和具体的问题。Kaggle、DARPA、InnoCentive等很多公司都在从事这样的众包业务。这些公司将某个较为专业的问题公布于众，往往只有很少的一部分人具备解决该问题的能力，因此竞争只在这一小群人之中展开。获胜者往往可以得到可观的现金回报，当然还有随之而来的荣誉和业界的肯定。

后者这样的众包模型，其最大的短板是是参与者数量太少。究其原因，首先很多竞赛往往没有或者缺乏合理公正的模型评价标准。在一些竞赛中，对于输赢的评价标准往往不够客观，掺杂着个人主观因素。比如说，你的模型是好是坏单单由评委说了算，而评委的喜好也各不相同。其次，参赛者的沉没成本相当高，因为只有获得名次才有奖励和荣誉，只有金字塔顶的人才能拔得头筹，往往还需要一定的运气。这些都直接导致了数据科学竞赛的参与者寥寥。

组织问题也同样妨碍了数据科学竞赛的健康发展。有些随意设计、组织混乱的竞赛往往让参赛者分析一些毫无意义、枯燥无比的数据。这些组织者往往认为无论出什么题、给多少奖金，参赛者都会摩拳擦掌，跃跃欲试。这些无意义的竞赛严重打消了数据科学家们的积极性。有些竞赛的题目要么过于庞大，让人找不着北，要么过于细碎，让人兴致全无。

既然已经认识到了这么多妨碍众包模式发展的因素，我们可以预期一个好的众包竞赛首先应该精心设计竞赛题目，做到有趣、可行又有实际的商业意义。模型的评价标准应该足够透明和客观。为了充分提起参赛者的兴趣，奖金当然越高越好，不同名次奖金的分配和颁发，也应该合理而透明。

众包竞赛的发展其实已经有了几百年的历史，下面是一些影响力较大的竞赛，让我们回顾一下。


	
公元1714年，英国皇家海军因为地球经度的测量问题1
 伤透了脑筋，于是拿出相当于现在600万美元的奖金征求能够解决该问题的人。一位名不经传的家具工John Harrison巧妙地利用钟表原理制造了一种叫作“经线仪”的工具解决了这个问题。



	
2002年，福克斯电视网络公司推出大型电视选秀节目“美国偶像”，意在海选出下一代流行歌王/歌后。该节目开创了电视选秀节目的先河，选手在一轮又一轮的淘汰赛中比试歌喉，最终获胜者可得到巨额奖金。



	
X-prize公司（http://www.xprize.org/
 ）是一家专注于大型科学竞赛的推广公司。这些竞赛的内容往往涉及与人类生存息息相关的重大科学问题，一旦解决，可以为传统产业注入新生血液，甚至会开创一个全新的产业。因此，竞赛的另一大特色就是：奖金奇高。其中的Ansairi X-prize是一个空间科学竞赛，其奖金高达1000万美元。这样的问题往往需要科学界的顶级专家，花费大量的时间才能解决。因此，这样的众包竞赛由于门槛过高，参与人数少，往往要持续很长的时间。但是，这对于相关高精尖领域科学的发展还是明显有推波助澜的作用。






1
 如何确定船舶在东西方向的具体位置。



关于众包和土耳其机器人


众包和土耳其机器人这两个名词在数据科学领域悄然地出现，并且越来越多地引起人们的关注和重视。

虽然“众包”一词的正式出现是在2006年，但其概念本身却并不新鲜：针对一个问题，多人一起各自独立提出解决方案，综合一起就会得到一个更佳的方案。Jame Suriowiecki的The Wisdom of Crowds
 （《群体的智慧》） （Anchor，2004）一书详细讲述了众包的理论含义，其核心观点是：三个臭皮匠顶过一个诸葛亮。当然，群体智慧发挥作用需要一定的条件，其中首要的是“独立性”，也就是群体中每个个体应该独立思考并提出自己的解决方案，而不是采取群体讨论的方式给出小组答案。当然，并不是所有的问题都适合交给三个“臭皮匠”来解决，有些问题还是需要“诸葛亮”（领域专家）的帮助。

亚马逊推出的“土耳其机器人”业务是线上众包服务的代表。比如，表情识别对于人眼来说是个很简单的问题，看一眼就知道表情是“开心”还是“难过”2
 ，但这对于机器学习来说是个极富挑战性的问题。对于表情识别来说，监督性学习的目的就是给定一批图像的标签（是“开心”或“难过”），通过算法学习和识别新图像中的表情是“开心”还是“难过”。问题是，如何事先得到一批已经做好标签的图像呢？这就是“土耳其机器人”业务的出发点，因为这样的贴标签任务只能通过人工手动完成，“土耳其机器人”业务就是为用户提供图像贴签服务。网络上的每一个人都可以注册成为亚马逊的“土耳其机器人”，只要你有闲暇时间就可以选择坐下来给一些图像贴标签，正好还可以赚点外快。因为这样的任务没有太多技术含量，也比较枯燥乏味，固冠名为“机器人”。当然，为了防止“机器人”们闭着眼睛瞎填，亚马逊设计了严格的质量控制系统。一旦发现作弊，你就永远失去了做“机器人”赚外快的资格。

“土耳其机器人”看似是人的体力劳动，但其终极目标是结合机器学习算法和少数人的劳动成果，最终减少了大多数人的重复性劳动量。因为那些被贴好标签的数据会被各种各样的监督性机器学习算法用来预测大量的未被贴标签的数据。




2
 当然，也可能没表情。

7.2　Kaggle模式


数据科学家走在通往无所不知的大路上，走到尽头才发现，自己一无所知。



——Will Cukierski

Kaggle的口号是“让数据科学成为一项竞技赛事”。Kaggle是其他公司与数据科学家之间的联络人。比如说，一家公司想将数据分析任务众包给数据科学家，Kaggle会揽下该活并收取一笔佣金。因为Kaggle提供的数据科学竞赛平台吸引了来自世界各个角落的数据科学高手，这些众包的任务只需要交给自家平台上的数据科学家即可。

当然，Kaggle公司内部也是藏龙卧虎之地，许多顶尖的数据科学家都在Kaggle工作，Will就是其中的一员。提供分析任务和数据，并付钱给Kaggle的是需要数据分析众包的公司，而解决这些任务的是Kaggle平台吸引的来自世界各地的数据科学家。Kaggle的数据科学平台，任何人都可以注册参赛，基本没有门槛限制。下面我们会分别从参赛者和需求方公司的角度分析一下Kaggle的业务模式。

7.2.1　Kaggle的参赛者

在Kaggle的数据竞赛中，参赛者可以拿到一个训练数据集和一个测试数据集3
 。竞赛的题目大多数是有关监督性机器学习的，也就是说在训练数据集中，x
 和y
 的值都是给定的，用来训练监督性学习算法。测试数据集中只会提供x
 ，不提供y
 。参赛者在训练数据集上训练模型，并将模型应用于测试数据集，得到预测的y
 值。如果参赛者对模型的效果满意，可以在Kaggle平台上提交预测的y
 值。Kaggle的后台系统会根据事先设定好的模型评价标准，比较参赛者提供的y
 值和真实y
 值的差距，并给出参赛者的实际得分值。在这个过程当中，参赛者不需要上传代码而只需要上传模型的预测值，因此Kaggle并不在意你用什么分析软件。当然，最终的获胜者需要提供代码。测试数据集中的x
 值虽然不包含真实的y
 值信息，却也十分重要，它无论在变量个数、含义和格式方面都和训练数据集中的x
 值完全一样。为了保证比赛绝对公正，尽量降低作弊的可能性，在竞赛截止日期之后，Kaggle会用第三个数据集4
 测试参赛者最终的模型效果，并据此判定最终的排名。这个数据集无论是x
 值还是y
 值，参赛者都无从得知，从而可以最大程度上保证数据的独立性和模型效果的客观性。5



3
 需要同意一个数据使用协议。


4
 不同于参赛者拿到的数据集，也不是竞赛期间Kaggle后台评分用的数据集。


5
 Kaggle在竞赛期间会设立排行榜，在排行榜上的获胜者并不是最终的获胜者。因为排行榜的结果来自于提供给参赛者的测试数据集，最后的独立数据测试结果决定了最终的冠军归属。

为了防止参赛者频繁地提交，Kaggle的竞赛一般限制参赛者一天最多只能提交5次，每个竞赛持续几周到几个月不等，甚至更长。每次提交，Kaggle可以迅速计算出模型的效果并通过排行榜的形式反馈给参赛者。排行榜上可以看到每个参赛者的名字和最后提交的模型的预测误差。如果一个赛事有足够多的参赛者，可以看到图7-1中那样“前赴后继”的壮观场景。只要一个参赛者的模型有了细微的改进，别的队伍会迅速跟进。比赛的效果很明显，每个参赛者的模型效果在比赛期间都有或多或少的改进，最后的冠军凭借0.791的模型准确度拔得头筹。可以想象，如果没有这样一个竞赛平台而只是单干的话，数据科学家不断改进模型的本能和冲动很难被激发出来。

[image: 图像说明文字]


图7-1：该图出自Chris Mulligan， 他是Rachel班里的学生。该图很好地描述了每个参赛个人/队伍在比赛期间，模型的进化情况

这样“前赴后继”改进模型的场景固然会带来预测效果更好的模型，但同样也会带来更加复杂的模型。为了不断改进模型，参赛者会使出浑身解数。这也是为什么一般的竞赛至多只会持续数周或者数月的时间，因为模型的预测精度总有上限，在进化一段时间之后就会进入瓶颈期，要想提高模型的精度，参赛者会把模型打造得越来越复杂。以Netflix Prize为例，这个为期两年的竞赛，其最后的获胜模型由于过于复杂，Netflix公司都没有在实际产品开发中应用该模型。6



6
 当然，奖金还是如数发给了获胜队伍。

7.2.2　Kaggle的客户

Kaggle的客户是一些需要数据分析的公司，那么这些公司为什么愿意付钱给Kaggle呢？原因很简单，因为Kaggle的平台上有许多活跃度很高的数据科学家们。一些公司存储了海量的数据，并且每天都有大量的新数据产生，但苦于没有能够分析这些数据的科学家们，Kaggle作为中间人恰好填补了这个空白。个别公司会自己设计数据竞赛吸引数据科学家们。Kaggle模式的创新之处就在于，它凭借自身的平台优势，说服客户捧出他们手中宝贵的数据。客户往往会欣然接受，因为Kaggle平台上的数据科学家们总会帮助解决令他们头疼的数据分析问题。

迄今为止，Kaggle竞赛已经为业界带来了不少优秀的数据分析解决方案。Allstate是一家汽车保险公司，虽然他们公司内部已经有一只素质良好的精算师团队，他们还是把数据放在了Kaggle上寻求更优秀的解决方案。Allstate给出的分析任务是：给定汽车驾驶员的属性信息，预测其发生车祸的可能性。Kaggle上一共有202个数据科学家参与了这项竞赛，竞赛的结果令人瞠目结舌。冠军的模型效果，以正则化的Gini系数为标准，将原本Allstate公司的模型效果提升了271%（详情可见http://www.kaggle.com/solutions/casestudies/allstate
 ）。这样的例子还有很多，其中某公司在Kaggle上发布了奖金额仅为1000美元的竞赛项目，最后从中的获益，据保守估计，超过数十万美元。



这样公平吗？


与前面的Allstate例子类似，这些公司内部已经有了一支素质良好的数据分析团队，如果这些公司还在Kaggle上寻求解决方案，对公司内部的数据科学家固然不太公平。如果Kaggle竞赛的获胜模型明显优司内部开发的模型，这些员工很可能会被扫地出门。

竞赛中只有排名前三（甚至第一名）才有可能拿到奖金，这意味着绝大多数人都在免费地拼命干活，而公司往往会从Kaggle的获胜模型中获益颇丰，这对绝大多数参赛的数据科学家们公平吗？

Kaggle会对这些公司收取佣金，有些公司所公布的奖金额也十分慷慨，至于参不参赛，数据科学家有着绝对的自主权。

这些因素加起来，Kaggle对于三方来说似乎都是公平的。真是这样吗？

其实得益较多的应该是Kaggle的客户，数据科学家往往意识不到他们所开发的模型以及花去的时间价值要远远大于奖金额。除非对某个竞赛题目或者数据由衷得感兴趣，否则在从事这个基本上等同于零回报的数据竞赛之前，数据科学家们还是要三思而后行。



最近Facebook在Kaggle上发布了一项数据科学竞赛，获胜者可以获得Facebook的面试机会。最后的参赛人数达到了422人。我们认为这极大地方便了Facebook招募优秀的数据科学家，但是Cathy却觉得这很可能会把数据工作者们引入歧途：他们专注于分析数据和解决问题，却忽视了公司政策和文化底蕴，这对于公司和员工来说同样重要。‘



Kaggle的作业自动评分模型


还记得本书开头提到的，在哥伦比亚大学开设的数据科学课吗？作为该课期末考核的一部分，学生被要求建立一个作业自动评分系统。考核方式完全参考了Kaggle竞赛的模式，学生之间也可以组队完成任务。下文将详细介绍该作业自动评分系统的内容，数据可以从https://inclass.kaggle.com
 获得。

训练数据集是一批已经被老师批改完的作业，y
 值是作业的最终得分，x
 值是作业的相应特征变量。测试集只有x
 值，会被用来评判模型的最终预测效果。

竞赛中一共用到了5组不同的作业数据集，每个作业数据集都生成自一个单独的提示语（prompt）。每篇作业的总字数在150到550之间。某些作业可能跟原信息源相关，而有些则与信息源无关。完成每篇作业的学生其成绩都在7到10之间。每篇作业都由两名老师独立手工批改并打分。除了这些共同特征变量，每组作业还有相应的特色变量。数据所特意生成的特异性旨在测试评分系统引擎的灵活程度。具体来说，数据集会包含以下几列：


	id

作业的独立编号

	1~5

作业来自的组号。一共有5组不同的作业。

	essay

用ASCII码表示的作业的具体内容

	rater1

第一个老师的打分

	rater2

第二个老师的得分

	grade

综合分数





7.3　思维实验：关于作业自动评分系统

我们在课堂上问过学生们对作业自动评分系统持什么态度，他们是否愿意该系统去批改他们写的作业，以及这个系统可能会带来什么样的好处和坏处，等等。下面是一些学生的回答。


	

自动评分系统更加客观。


已经有研究表明，医生在两个月前后对同一张X光片的诊断会截然不同。这很正常，因为人的思维具有不一致性。即便你认为自己毫无偏颇，然而事实就是事实。从这一点上来看，机器给出的判断往往比人的判断要更加客观，前后一致。机器学习甚至已经被广泛应用在了癌症研究上，要知道这是一项高风险的任务，但是机器似乎并不比人做得差。



	

机器过于程式化，因此缺乏创新能力？


机器评分可以使整个批改任务标准化、流水线化。人们通常喜欢标准化的东西，这样虽然保守，但有更好的一致性。比如说汽车，相比于手工打造的汽车，人们会更加信任流水线生产的汽车，因为它更加安全可靠。但问题是，并非所有的任务都适合程式化。至于批改作业到底适不适合标准化，这还是要考量作业的内容、形式、难度等诸多因素。



	

考试的目的就只是要学生们写出好论文吗？


这里假设考试的形式是一篇小型论文，通常老师会给出详细的写作大纲和评分标准。如果严格地按照大纲和标准来说，得高分并不是一件难事。那些培训机构甚至专门著书教导学生们如何应试。那么这种应试技巧有没有办法翻译成机器语言呢？一个可能的办法就是设计机器学习算法，通过老师给出的大纲和标准，自动化生成论文。如果真是这样，教育过程就变成了机器之间的竞技——是学生和老师的算法之间进行博弈。而在这场战役中，我们认为学生的算法获胜可能性更大。







领域知识与机器学习算法


领域知识和机器学习并非水火不容的关系。恰恰相反，数据科学问题的解决离不开二者中的任何一个。然而Kaggle的主席Jeremy Howard先生在2012年12月份的《新科学家》杂志接受了Peter Aldhous的专访时说道：“专家的知识基本上毫无用处，我们根本不需要。”这下可把专家们惹毛了。下面是那次专访的实录，我们来听听他到底说了些什么。

PA：Kaggle比赛的获胜者和表现平平者有何不同？

JH： 从技术上来看，Kaggle比赛获胜的关键是将最有用的信息交给模型。因此，你必须决定从原始数据中抽取多少信息、何种信息、以什么样的方式交给模型。Kaggle比赛的获胜者一般都具有强烈的好奇心和创新能力，对于同样的问题，他们擅于从许多不同的角度解析、分拆和组合问题。一些像随机森林这样的算法并不在乎你有多少想法，只要你的想象力足够丰富，只管喂给模型就好了。随机森林会自动使用那些更加有用的信息。

PA： 这听起来与传统预测模型的建立过程完全不同，通常领域专家会扮演十分重要的角色，决定采用或者不采用哪些特征变量。这些专家对Kaggle有何评论？

JH：真要我说的话，可能会得罪很多人。我想说的是，这些专家积累几十年的所谓“领域知识”基本上毫无用处，我们在建模时根本不需要领域专家的帮助。专家们所使用的看似花哨的模型，其效果比单纯的机器学习算法要差很多。当然，这个观点很多人会驳斥，因为在过去几十年内，专家的意见总是主导着人群的主流意见。但是他们总是花很长的时间讨论一个变量是否有用，在细枝末节上钻牛角尖，我真的认为是在浪费时间。

PA： 那你觉得专家的知识还能在哪派上用场？

JH： 也许在建模初期会有用，因为专家们通常比较擅于发问，他们可以帮助我们提出更好的问题。但接下来就是数据科学家的战场，基本跟他们没有什么关系了。

PA：Kaggle上充斥着大量的数据驱动的、黑匣子似的算法，即便是建模者自己也不知道模型到底如何解释。你觉得这种方法是否存在弊端？

JH： 有些人认为，使用算法解决问题的弊端在于，即使最后得到了答案，也不代表着你对问题有更深入的认识。但模型的解释性果真如此重要吗？我觉得不然。算法会告诉你哪些变量重要，哪些变量不重要，这已经足够了。你或许会问，这些变量为什么重要，而为什么这些变量不重要。我觉得这些问题就很无趣了：既然你已经得到了一个预测效果相当好的模型，就不必再对模型的可解释性吹毛求疵了，这完全没有什么必要。



7.4　特征选择

在数据建模中，数据科学家从数据中选取哪些特征变量，以怎样的形式加入模型，这个过程叫作特征选择。

特征选择对模型的效果往往有着直接影响。Will在被Kaggle招安之前，屡次在各个Kaggle数据科学竞赛中斩获佳绩（这也是为什么Kaggle会招他的原因），因此他对怎样建立一个有效的模型有着充分的发言权。特征选择不仅可以帮助你在竞赛中取得好成绩，更重要的是，它直接的影响模型或者算法的效力。原始数据固然隐藏了所有的信息，但只有通过特征选择攫取出来的信息才能为模型所用。

原始数据中存在大量的冗余信息，比如很多相关性很大的变量。如果一股脑得全放进模型，必然不会有很好的效果。这些信息需要经过挑选、转化或者组合，才能为模型所用。比如说，对变量取对数，将连续性变量离散化为二元变量都是基本的转化形式，它们往往会在一定程度上提高模型的预测能力。



 术语解释：特征、解释变量和预测变量


不同的学术领域会用不同的术语表述相同的对象。统计学家喜欢用“解释变量”“自变量”或者“预测变量”等表示模型的输入变量。而计算科学家往往统称为“特征”。








特征提纯和选择对于机器学习的重要性经常被人忽视，但却是其中最为重要的一环。选择更好的特征变量往往可以得到效果更佳的模型。



——Will Cukierski


我们使用的算法与人无异，我们只是数据比他们多而已。



——Peter Novig，谷歌研究总监

Will觉得Peter Novig所提到的更多的数据，应该指的是更好的特征
 。因为更多的数据有时候并不会带来额外的信息。（比如说，你关心掷骰子过程中2出现的概率，那么掷骰1000次骰子和10 000次骰子所得到的结果差别并不大，因为很可能当你掷第500次的时候，2出现的概率已经稳定在了1/6左右，并且不再有明显的改变。因此更多的数据在这里并不代表更多的信息。）谷歌公司所要解决的数据问题往往都纷繁复杂，因此搜集更多的数据往往能够带来更多更有用的特征变量，这也许是Peter Novig真正想表达的意思。

然而，过多的特征也并不见得就绝对是件好事。比如说，当数据中特征变量的个数超过观测值的个数时，会产生稀疏性的问题。这会导致很多模型的参数估计失效。因此，过多的变量也并非是好事。有时候，太大的数据还会带来额外的存储问题和计算问题：因为数据太大，一个计算机的内存很难一下子装进如此多的数据。因此数据必须被分割，存储在不同的计算机上。这是数据科学中一个令人头疼的问题，它往往会带来不小的负面作用。

然而，总体来说，要想得到好的预测模型，特征选择是不可逾越的一步。

7.4.1　例子：留住用户

假设要你设计了一款叫作“追龙”（Chasing Dragons）的手机游戏（程序图标如图7-2所示），用户以交月费的形式使用该程序。那么很明显，用户数量越多，你赚的钱就越多。然而事实上，只有10%的新用户会在下一个月度选择续订。因此如何吸引更多的新用户，以及如何留住老用户是你需要考虑的两个最重要的问题。通常来看，招揽新用户的成本要大于留住老用户的成本。但是我们这里只关心其中一个问题，就是如何更有效地留住用户。应用机器学习模型，我们可以根据新用户的特征预测
 该用户下一个月是否会继续续订你开发的这款游戏。模型本身也会有助于你理解
 产品特征、用户行为等对用户黏性的影响。但我们更加关心是模型的预测
 效果到底好不好。如果模型的预测效果很好，对于那些可能会退订的用户，你可以采取相应的激励措施（比如一个月的免费使用权）想方设法留住该用户。

[image: 图7-2 你设计的手机程序，“追龙”]


图7-2：你设计的手机游戏程序：“追龙”

什么模型比较适合呢？第4章中，我们说到了逻辑回归模型主要适用于预测二元变量，因此可以先试试逻辑回归模型。模型的输出值是用户在下一个月续订的概率值。（统计学中的生存模型在这里可能更加适用。）在用户下载程序的那一刻起，数据的收集工作就开始了。在第一个月的30天时间里，要尽可能详细地记录每位用户的使用行为习惯等，并根据用户的行为数据预测其在下一个月续订的概率值。数据的形式可以是时间戳的形式，比如：用户A在早晨5：22分打开了游戏程序，5：23分杀死了一只龙，在5：24分拿到了24分，5：25分游戏自动生成了一条有关香体露的广告，等等。严格来说，用户的每一个动作都可以也应该被详细地记录下来。

活跃用户和非活跃用户之间的行为差别巨大，前者会产生大量的行为数据，而后者可能只有零星的记录。在数据分析前，数据需要被转化为可分析的矩阵形式，行代表用户，列代表用户的行为特征变量。在数据收集和整理阶段，原则上应该完整记录下用户的每个行为特征，不做任何删减，这个阶段称作“特征生成”，而不是“特征选择”。但是，应该构建哪些行为特征变量可是需要团队紧密协作的，团队成员应该坐下来进行激烈的头脑风暴。因为这对之后的模型效果有着直接的影响。下面是一些可能的变量，可作参考：


	第一个月内用户访问游戏程序的总次数；

	用户第一次使用游戏程序的持续时间；

	第一个月内，用户每天的游戏得分（也可以是30个变量，每个变量代表一天的得分）；

	第一个月的游戏总得分；

	用户是否填写了完整的个人信息（二元变量，1代表已填写，0代表未填写）；

	用户年龄；

	用户性别；

	用户手机的屏幕尺寸。



这样的特征变量越多越好，即便有些变量之间的差异可能很小，或者相关性很强，也没有关系。



特征生成与特征提取


刚才所说的“特征生成”过程也称作“特征提取”。这个过程既是一门科学，又是一门艺术。做特征提取时，有领域专家从旁指导固然是好，若没有的话，充分发挥你的想象力也会收到不错的效果。

只要想象力足够丰富，你可以得到成千上万的特征变量。如此多的特征变量对于像问卷调查这样的学科是难以想象和企及的。有经验的人会知道，一篇问卷的问题一般不过几十个，受访者能够仔细真实回答的也不过20个。

如果特征变量过多，难免会有一些是不太有用的。有些你能够想到的变量，在数据里也并不一定能够找到。因此，在头脑风暴这些特征变量的时候，可能会遇到以下几种情形。


	

有些变量可能与问题十分相关，对建模也十分有用，但是在数据中并不一定存在。


用户的很多信息是我们无法记录的，比方说，用户的闲暇时间；用户在玩哪些别的游戏，使用哪些别的程序；该用户是否失业下岗；该用户是否失眠；用户是否容易对游戏上瘾；用户是否对龙比较反感，以至于会做恶梦。这样变量固然对我们理解用户的行为，以及后期的建模都十分有益，但问题是这些数据大多是很难直接获取的。当然，有些变量我们可以通过间接的方式获得。比方说，如果用户玩该款游戏的时间总是在凌晨或者深夜，那么很可能该用户会有失眠症；不过，也有可能他们正在上夜班。



	

变量与问题本身有关，并且已经通过程序本身追踪和存储。


然而需要注意的是，有些可以追踪和存储的变量信息，你很难确定它是否对后期的建模有任何用处。这就是为什么在“特征生成”和“提取”的过程中要尽量多的生成变量。变量的选择工作需要交给后期的“特征选择”工程来做。



	

变量与问题有关，程序可以追踪和存储该变量，但实际上却没有做到。


比方说，一个可能重要的变量是“用户是否上传了头像”。然而，你或者你的团队却认为这个变量并不重要，或者你们根本没有讨论过这个变量。这都有可能，任何人或者团队都不会做得面面俱到。这样的变量对建模有很大的帮助，也可以被轻松地记录和保存下来，但最后却没有。然而，对产品事先做好“可用性研究”可以有效地避免忽视掉重要的解释变量 （本章的后半部分中，David Huffaker会介绍有关“可用性研究”的内容）。因为在“可用性研究中”，我们会更多地从用户角度考虑产品设计的方方面面，可以帮助确认需要追踪用户的哪些产品使用行为。



	

变量可能毫无用处，但还是被记录了下来。


这太常见不过了，很多记录下来的特征变量都被证明是毫无用处的。但这无伤大雅，因为后期的“特征选择”会过滤掉这些变量，而保留下那些真正重要的变量。



	

变量可能毫无用处，也无从追踪和保存。


对于这样的情况就不需要无病呻吟了，既然没有用处，则根本不要追踪和保存，因为你根本不需要它。







现在该回到刚才逻辑回归模型的问题了。用[image: c_i=1]
 表示用户在下一个月的某个时间选择了续订“追龙”游戏。到底是下一个月，下半个月还是下一周，你的团队应该讨论决定，但在建模初始，你和团队不需要太在意这些。等模型的效果稳定之后，可以再商讨这些细节。

通过前章的学习，我们知道逻辑回归的模型形式为：

[image: \text{logit}(P(c_i=1|x_i)=\alpha + \beta^T \cdot x_i]


但你真的会把刚才生成的成千上万的特征变量一股脑全扔给模型吗？即便你这样做理论上没有问题，模型还是会照样运行，但其预测效果想必不会太好，而且运行起来十分缓慢。“特征选择”就是用来从变量集中精选出最为重要的一些变量，既可以提高模型的预测效果，也可以提升模型的运行速度。

关于“特征选择”，Will强烈推荐大家读一读Isabelle Guyon于2003年撰写的一篇论文“An Introduction to Variable and Feature Selection”（“变量与特征选择导论”，参见http://goo.gl/3dz8Ar
 ）。该文从提高模型预测能力的角度详细讨论了如何更好地选择特征变量。变量选择与变量生成以及变量排序有着本质的不同，Isabelle在文中将主流的变量选择方法分为了三类，过滤型，打包型和内嵌型。下文将分别介绍这三种方法。

7.4.2　过滤型

过滤型是指根据特征变量与因变量之间的某个统计量的值将特征变量从大到小排列出来，再根据排序的顺序过滤掉一批变量。比如，可以用简单相关系数作为统计量。该方法的特点是每个变量都是独立过滤的，不考虑变量间的相互作用。因为其简单有效，通常会用在变量选择的第一步。

过滤型方法的好处是其容易计算，实施起来比较简单。但是，由于其并未考虑变量间的相关信息，可能会有一些副作用。Isabelle在文中解释说，被过滤掉的两个“不重要”变量单独来看可能确实都不重要，但是可能放在一起可能会非常重要。变量之间的相互作用往往会将某些不重要的变量联系并组合成一个比较重要的特征。

当然，统计量的类型并不限于简单相关系数。对于线性回归来说，一种较为常见的过滤器可以基于模型参数估计的p
 值或者模型拟合的R
 方。其操作方法是，用每一个特征变量单独建立回归模型并计算该变量参数估计的p
 值或者该模型的R
 方。最后，根据p值大小7
 或者R
 方的大小8
 对变量排序（在接下来的“什么选择标准合适”中还有详细介绍）。


7
 越小说明该变量越重要。


8
 越大说明模型的解释能力越强，该变量越重要。

7.4.3　包装型

包装型方法是从所有的变量集中（假设变量总数为n
 ）找到一个最优子集并打包给模型使用。通常子集的大小是一个固定值k
 。学过排列组合的同学应该知道，从n
 个变量中选取k
 个变量的可能方法有[image: n \choose k]
 种，因此k
 的选择至关重要。

在应用包装型的变量选择时，有两方面细节需要考虑：其一是选用什么样的算法选择最优子集，其二是选用什么样的“选择标准”衡量一个变量或者变量子集的优劣。


什么算法合适


我们先讨论一种最为常见的变量选择算法，叫作分步回归
 。对于回归模型，该方法的特点是，变量以一种系统性的方式被放入模型（或者从模型中移除）中，同时用类似R
 方这样的选择标准记录某个变量被放入模型（或者从模型中移除）时对整个模型效果的影响。通常的分步方式有三种：向前搜索法、向后消除法和双向搜索法。


	

向前搜索法


向前搜索是指先建立一个没有任何变量的回归模型9
 ，每一步都从变量集合中选择一个变量加入到模型中，选择的标准是看哪个变量可以最大程度地提高模型的拟合或者预测效果。变量被加入到模型之后就不会再从模型中移除，下一步总是从剩下的变量集合中找出一个最佳变量加入到模型当中。每次只添加一个变量，直到所有剩下的变量都不能提升模型时候，模型的向前搜索即停止。



	

向后消除法


从搜索的方向上来说，向后相除法与向前搜索法正好相反。刚开始需建立一个包含所有变量的回归模型（称作全模型），然后每次从变量集合中移除一个变量，移除该变量的效果基于其可以最大程度上提高模型的拟合或者预测效果。变量被移除后就不会再返回模型中去，直到移除任何一个变量都不会提高模型的拟合或者预测效果时，模型的向后消除即停止。



	

双向搜索法


由于向前和向后消除法的特点是每次只加入或者移除一个变量，而一旦变量被加入就不会再被移除，或者一旦被移除就再也不会返回模型当中。这样的算法对于可能过于绝对，双向搜索法就可以用来解决这个问题。






9
 意思是，只有一个截距项的线性模型。

什么选择标准合适

选择变量的标准有很多，作为一个数据科学家，你还需要在众多选择标准中做出选择。

虽然每一个选择标准都有相应的理论可供参考，但更多的时候，选择起来还是相当主观的。一种可行的选择方法叫作“试错法”：尝试几个不同的选择标准，看模型在哪个标准下表现的更加稳健。不同的选择标准会选出截然不同的模型变量，因此你应该对主流的选择标准有所了解。


	


R
 方



R
 方的定义公式为：

[image: R^2=1-\frac{\sum\limits_{i}(y_i-\hat{y_i})^2}{\sum\limits_{i}(y_i-\bar{y_i})^2}]


线性模型的R
 方大小代表了数据中有多少的信息可以被该模型拟合。



	


p
 值


在线性模型的参数估计中，通常用p
 值评估一个参数的估计值是否显著。对于某个参数[image: \beta]
 ，通常设定一个原假设
 ：[image: \beta=0]
 ，[image: \beta]
 估计值的p
 值就代表了在原假设成立的条件下
 ，出现观察样本（通常以估计值的t
 值表示）或者更极端样本的概率。因此，如果p
 值越小则代表观察样本支持原假设的力度越小。也就是说，p
 值越小（比如说小于0.05）我们就可以以相当大的概率（95%）认定原假设并不成立，[image: \beta]
 显著不为0。



	

AIC（赤池信息量准则）


赤池信息量准则的定义公式为：

[image: \text{AIC}=2k - 2\ln(L)]


其中k
 是模型中的参数个数，ln(L
 )是最大似然函数值。AIC越小模型的效果越好。



	

BIC（贝叶斯信息量准则）


贝叶斯信息量准则的定义公式为：

[image: \text{BIC}=k \cdot \ln(n) - 2\ln(L)]


其中k
 为模型中的参数个数，n
 是样本数量 （在“追龙”的例子中，就是用户数量），ln(L
 )是最大似然函数值。与AIC一样，BIC越小代表模型的效果越好。



	

熵


关于熵，我们将在7.4.4节中详细介绍。





实际操作

因为分步回归本身的特点，选出的最佳变量子集很容易过拟合数据：模型的样本内拟合效果很好，但是样本外的预测效果却不然。

在应用变量选择标准时，并不需要在每一步都重新训练一遍模型，这会相当费事。由于每个选择标准都可以写成函数的形式，根据函数的泰勒展开式，可以从理论上表示出选择标准如何随着变量个数的改变而改变。

最后，我们还是想提一下，领域专家应该在变量选择过程中起一定的作用，在用算法选择变量之前，不妨咨询一下他们的看法。

7.4.4　决策树与嵌入型变量选择

决策树方法的吸引力在于它非常直观。除数据科学领域以外，人们在日常生活中做决定时，也可以将大问题分解成一系列小问题，逐个解决。比如下图7-3，一位大学生在决定自己的时间分配问题时所用到的决策树。

[image: 图像说明文字]


图7-3：一个大学生在解决自己的时间分配问题时用到的决策树（原图摘自Stephen Marsland的著作Machine Learning: An Algorithmic Perspective
 （《基于算法的机器学习》，Chapman and Hall/CRC），并获得了作者的许可

该决策树的整体结构取决于好几个元素：今天有没有派对、今天有没有作业要交、今天的心情如何，等等。可以看出，决策树的结构清晰、导向明确、非常容易理解，因此具有十分优良的可解释性。这也是决策树如此受欢迎的主要原因。

在数据科学中，决策树一直用来处理分类问题。以之前“追龙”的用户分析问题为例，我们想预测用户下一个月是否会续订。这是典型的分类问题，预测变量只取两个值：“1”代表用户会续订，“0”代表用户不会续订。要想预测用户下一个月续订行为，需要考虑很多因素（比如用户杀死龙的数量、用户的年龄性别、用户在游戏上花去的时间等）。决策树告诉我们可以把这些因素对预测变量的效用用如图7-3所示的结构图表示出来，最终得到类似图7-4的决策树。

[image: 图像说明文字]


图7-4：“追龙”问题的决策树图

那么一个自然的问题就是：如何把这些变量合理地放在决策树上呢？哪些先放、哪些后放、什么时候停止摆放，等等。的确，建立决策树有诸多细节需要考虑。变量的摆放和拆分要基于数据中的信息，而不是拍脑袋瞎猜。总体原则是，在每一步，都先放上“信息量最大”的变量，从上往下地搭建决策树。因此，一个关键性的问题便是，如何认定一个变量的“信息量”大小呢？

为了说明这个问题，我们用X表示数据集中的特征变量，并假设其只能拆分为两类：0和1。p
 (X
 = 1)以及p
 (X
 = 0)分别代表两类的概率值。

7.4.5　熵

在信息论中，熵用来定量表示一个特征变量所包含的信息量，其定义如下：

[image: H(x)=-p(X=1)\log_2(p(X=1)\)-p(X=0)\log_2(p(X=0)\)]



H
 (X
 )代表变量X
 的熵值。注意，当p
 (X
 = 1)或者p
 (X
 = 0)时，X
 的熵为0。这同下面的极限性质一致：

[image: \lim_{t \to 0} t \cdot \log(t) = 0]


因此，只要X
 取两类中任何一类的概率为0，则X
 的熵值为0。此外，由于[image: p(X=1) = 1 - p(X=0)]
 ，因此X
 的熵关于0.5对称，并在X
 = 0.5处取得最大值1。图7-5是X
 的熵与p
 (X
 = 1)的函数图，H
 (X
 )的对称性和极值点一目了然：

[image: ]


图7-5：变量X
 的熵值图

从数学上定义的熵值很难被直观地理解，就连“熵”这个词本身就很容易让人抓狂。它到底指的是什么？我们说过，熵代表一个变量所包含的信息量的大小，那上面关于熵的定义公式与信息量大小到底有何关系？

信息量大小与变量的不确定性有着直接关系，一个变量的不确定性越高，其熵值越大10
 。这里不妨举个简单的例子。假设X
 表示一个出生婴儿的性别，X
 = 1表示男孩，X
 = 0表示女孩。从概率论的角度来说，生男生女的概率是等同的，因此P
 (X
 = 1) = P
 (X
 = 0) = 0.5。这对于我们来说，基本上没有任何信息含量，也就是X
 具有高度的不确定性，因此其具有大的熵值。这与图7-5的结论不谋而合，当P
 (X
 = 1) = 0.5时，X
 的熵达到最大值1。


10
 在信息论中，这称作系统的混乱程度。

相反，如果用X
 表示沙漠中某天下雨的概率，从常识上来讲，既然是沙漠，那么下雨的几率肯定非常小，甚至接近于0。对于这样的变量X
 ，由于其不确定性很低，因此熵值也很低。从图7-5来看，其熵值接近于0。

既然熵可以代表一个变量所包含的信息量，我们便可以以它为目标函数，最优化模型的参数。比方说，用X表示用户是否续订我们的产品，那么我们必然想知道什么样的变量对X
 的影响最大。这里我们需要定义信息增益
 （Information Gain, 用IG
 （X
 , a
 ）表示）的概念，对于变量X
 ，在给定一个变量值a
 的情况下，X
 熵值的减少量：

[image: IG(X, a) = H(x) - H(X|a)]



H
 (X
 |a
 )即代表X
 给定属性a
 的条件熵。假设[image: a_0]
 是属性a
 的实际属性值，那么[image: H(X|a=a_0)]
 表示在该属性值给定条件下X
 的条件熵
 ：

[image: H(X|a=a_0)=-p(X=1|a=a_0)\log_2(p(X=1|a=a_0))- \\ p(X=0|a=a_0)\log_2(p(X=0|a=a_{0}))]


假设属性a
 有n
 个属性值，那么H
 (X
 |a
 )的计算公式为：

[image: H(X|a) = \sum_{a_i} p(a= a_i) \cdot H(X|a = a_i), i = 1, 2, \ldots, n]


用通俗的话讲，X
 给定属性a
 的条件熵
 指的是在知道
 属性a
 的取值之后，X
 熵值的减少量。因为熵代表了不确定性，也就是说，在知道a
 之后，我们对变量X
 有了新的认识，对它的不确定性减少了。从属性a
 的角度来说，就是它为我们更进一步了解X
 所带来的额外信息量。

有了熵和信息增益的概念之后，我们就可以顺利地搭建决策树了：在摆放变量时，总是优先摆放信息增益量最大的变量，因为它能够为我们了解X
 带来最大的信息量。

7.4.6　决策树算法

决策树是一种迭代算法，先从第一个根节点开始选择变量进行拆分，直到所有的变量都已用尽，或者在某节点上只能对等拆分10
 时，停止迭代。在每一个节点处，都选择可以最大化信息增益
 的变量用于拆分。


10
 拆分后的两类包含的数据量相等。

一个完整迭代的决策树往往会过拟合，为了解决这个问题，可以采用“事后剪枝法”。也就是说，为了防止决策树过于复杂，在构建好完整的树之后，在树的某个节点处将树剪短。剪短的决策树往往具有更好的外推扩展能力。

决策树中隐藏了一个变量选择的过程，我们称为“嵌入型变量选择”。这也意味着，决策树模型不需要使用传统的“过滤型”或者“包装型”的方法选择变量。因为，当模型使用信息增量选择变量进行拆分时，已经自动地选择了对模型本身而言最为重要的变量。因此，变量的选择过程已经巧妙地嵌入了决策树模型的搭建过程。

回到刚才“追龙”的例子当中，我们已经搜集了大量的用户数据，并且生成了许多特征变量。我们关心的目标变量是用户在下一个月是否会选择续订该游戏。rpart
 是R中做决策树模型的标准软件包之一。利用其中的rpart
 函数，我们可以迅速搭建一个决策树模型，并画出相应的决策树图。里面的代码可供参考：


# 利用rpart函数建立分类树模型
library(rpart)

# 运行分类树模型
model1 <- rpart(Return ~ profile + num_dragons +
num_friends_invited + gender + age +
num_days, method="class", data=chasingdragons)

printcp(model1) # 展示模型结果
plotcp(model1) # 交叉验证结果可视化
summary(model1) # 转换为二元变量时阈值选择的详细结果

# 分类树可视化图
plot(model1, uniform=TRUE,
main="Classification Tree for Chasing Dragons")
text(model1, use.n=TRUE, all=TRUE, cex=.8)



7.4.7　如何在决策树模型中处理连续性变量


12
 软件包在搭建决策树模型的时候已经为我们考虑到了连续性变量的情形，并自动进行了最优离散化的操作。如果没有软件的帮助，你需要弄明白如何最优地离散化连续性变量，并为决策树所用。


12
 决策树中的每个节点都会被拆分，因此对于离散型变量来说，拆分操作可以进行得非常自然：只需要按照变量的类别拆分就可以。如果需要在决策树中使用连续性变量来说，其关键就在于如何将变量离散化，选择若干阈值将变量拆分到一些子区间中，并以区间为类。

离散化关键在于阈值的选取。比如变量X
 指的是用户在游戏中杀死龙的个数，若选取10作为阈值，则X
 可以分为一个包含两类的二元变量（1代表杀死龙的个数大于10，0代表小于10）。被离散化之后的变量可以按照刚才讨论的方式摆放到决策树中，这不是问题。阈值的选取当然不能随意化，这会对模型的效果有着直接影响。

因为有众多的可能性，比方说，离散化为二元类还是多元类，以多大的间隔挑选阈值等。阈值的选取是一个相当棘手的问题。对它的选取，本身可以视作决策树模型的一个子模型。至于到底如何选取，这样取决于数据和问题本身的特点。



泰坦尼克号乘客的生存模型


关于决策树模型，Will推荐我们看一看BigML网站上有关泰坦尼克号乘客生存问题的决策树模型（见图7-6，参考http://goo.gl/YsyWJW
 ）。原始数据和源代码都来自于Encyclopedia Titanica（http://www.encyclopedia-titanica.org/
 ）。图7-6只是该决策树模型的一小部分，Encyclopedia Titanica提供了更为详细的交互化决策树图，感兴趣的读者不妨去他们的网站看一看。



[image: 图像说明文字]


图7-6 泰坦尼克号乘客生存模型的决策树图

7.4.8　随机森林

随机森林是决策树模型的拓展，它基于bagging
 （袋装
 ）模型。bagging的全称是bootstrap aggregating
 （解靴集成法
 ）。该方法可以显著地提高模型的精度和稳健性，但会牺牲决策树模型本身的最大优点：可解释性。人们经常批评随机森林的黑匣子特征，认为从模型形式上来说，其基本不可以解释。然而，从模型设置来看，随机森林模型非常简单，它只有两个参数：N
 代表森林中决策树的个数；F
 代表每棵树上使用的（随机选取的）特征变量个数。

在深入了解随机森林模型之前，我们有必要先了解一下bootstrapping（解靴法）。解靴是一种可放回的抽样方式，一个解靴样本
 （bootstrap sample）就是从原数据中有放回取处的n
 个数据，因为抽样是可放回的，因此一个数据可能会被抽取多次，一些数据很可能一次也不会被抽到。至于n
 的大小，一般取所有数据量的80%，当然这没有严格的规定。对于随机森林来说，n
 可以理解为第三个参数。

建立随机森林模型，一般遵循以下两个步骤。

1. 从原始数据中抽取N
 个不同的解靴样本，每个样本都建立一个决策树。每个决策树只随机使用F
 个特征变量。

2. 每个决策树的搭建都遵循之前讨论的原则，包括变量的选择，连续性变量的处理等。

每一个决策树都可以进行“事后剪枝”以避免过拟合，但对于随机森林模型来说，这完全没有必要
 。随机森林的一大特性就是对过拟合的免疫性：模型本身就吸收了数据中的特质方差，因此即使不做单个决策树的“事后剪枝”，随机森林模型也不会过拟合。

下面提供一段随机森林模型的R代码：


# 作者：Jared Lander
#
# 这里使用的数据是来自ggplot2中的diamonds数据集
require(ggplot2)

# 载入和大致观察一下diamonds数据
data(diamonds)
head(diamonds)

# 画出直方图，在直方图横轴$12 000的位置加画一条竖直线
ggplot(diamonds) + geom_histogram(aes(x=price)) +
geom_vline(xintercept=12000)

# 构造一个包含TRUE/FALSE的二元变量
# 用来表示该变量的取值是否超过一个阈值
diamonds$Expensive <- ifelse(diamonds$price >= 12000, 1, 0)
head(diamonds)

# 删除price列
diamonds$price <- NULL

## 此处需要加载glmnet包
require(glmnet)
# 创建预测变量矩阵
# 其中最后一列变量被剔除，因为它是模型的因变量
x <- model.matrix(~., diamonds[, -ncol(diamonds)])
# 构建响应向量
y <- as.matrix(diamonds$Expensive)
# 运行 glmnet
system.time(modGlmnet <- glmnet(x=x, y=y, family="binomial"))
# 画出模型的参数图
plot(modGlmnet, label=TRUE)

# 这里设定一个随机数种子值
# 目的是为了结果的可重复性
# 感兴趣的读者可以多尝试运行几次该程序，得到的结果应该是一样的
set.seed(48872)
sample(1:10)

## 决策树模型
require(rpart)
# 构建一个简单的决策树
modTree <- rpart(Expensive ~ ., data=diamonds)
# 决策树模型分叉可视化
plot(modTree)
text(modTree)

## bagging模型（全称是bootstrap aggregating）
require(boot)
mean(diamonds$carat)
sd(diamonds$carat)
# 下面的函数对均值进行bootstrapping操作
boot.mean <- function(x, i)
{
        mean(x[i])
}
# 这样我们便可以计算均值估计的方差了
boot(data=diamonds$carat, statistic=boot.mean, R=120)
require(adabag)
modBag<-bagging(formula=Species~.,iris,mfinal=10)

## boosting模型
require(mboost)
system.time(modglmBoost <- glmboost(as.factor(Expensive) ~ .,
            data=diamonds, family=Binomial(link="logit")))
summary(modglmBoost)
?blackboost

## 随机森林模型
require(randomForest)
system.time(modForest <- randomForest(Species ~ ., data=iris,
importance=TRUE, proximity=TRUE))





特征选择有必要吗？


对于特征选择，有些人觉得没有必要，他们常说：与其费力气做特征选择，还不如花点时间多捞点数据。这也不无道理，比如在用过滤型的方法做变量选择时，如果以简单相关系数为标准，很可能会选出一些与目标因变量高度相关的变量，但他们本身可能毫无关系。在预测标准普尔指数的收益率时，人们发现孟加拉国的黄油产量与其有很强的相关性，但这明显是伪相关。类似的例子还有很多，这些都是由于相关系数本身的限制所造成的。然而，如果有更多的数据，类似这样的伪相关关系可能就没那么重要了。

但是从另外一个角度来看，变量选择其实至关重要。统计模型都会有“偏差-方差折中效应”，也就是说越简单的模型可能方差很小，但是其模型偏差很大，而越复杂的模型可能越精确，也就是其偏差可能很小，但是模型方差很大，扩展能力很弱，容易引起模型过拟合。一个好的模型其实就是在偏差与方差中寻求一个最佳平衡点。因此，过多的数据，过多的变量并不会带给我们更好的模型。变量选择对于建模来说，是十分必要的。



7.4.9　用户黏性：模型的预测能力与可解释性

众所周知，决策树模型有着优良的可解释性。也就是说，模型建立之后（要保证其预测能力尚可），可以通过决策树图的形式解析模型。从模型中，可以发现自变量与因变量之间的逻辑联系。

但是，从决策树图中我们可能会得到这样的逻辑联系：用户在第一个月玩该游戏的时间越长，其在下一个月续订的可能性越大。如果费尽心思建立的模型只能得到这样常识化的解释，分析人员肯定会非常失望。即使不用模型，我们也知道一个人玩游戏的时间越长，代表他越喜欢这款游戏，其续订的可能性当然更大。但是如果模型能够告诉你，在游戏开始的5分钟插播广告会减少客户续订的概率，但是如果在用户玩了一个小时游戏之后再插播广告则不会显著地影响客户续订的概率。这时候模型才会显得比较有魅力。因为你从其中得到了你原本不知道的信息，这条信息明确地指示你，在游戏刚开始的5分钟切莫插播广告。这样的模型解释性才是真正有用的。当然，为了证实用户是否确实不喜欢在游戏刚开始的5分钟内看到插播的广告，还需要进行A/B测试（见第11章）。但是最起码，模型指出了可能改善用户体验的方向，这才是我们建模的目的所在。

模型的解释可能充满陷阱。这里我们有必要把特征变量分成两类，一类是由用户的行为产生的行为变量（比如用户一个月玩了10次该游戏），另一类是游戏开发人员的行为变量（比如每天插播广告10次，或者龙的颜色从绿色改成了红色等）。在解释模型的时候，要注意这两种类型变量之间可能存在的相关/因果关系及其对模型解释力的影响。比如说，模型的结果显示用户在游戏中得分的高低与其续订游戏的可能性大小有很强的相关关系。那么为了招揽客户，吸引他下个月继续续订，我们是否可以通过给用户增加游戏得分的方式获取更多的用户续订呢？显然不能！用户在游戏中得到的分数与他的续订行为只存在相关关系，而并非因果关系。其中有一个潜在的干扰变量悄然地联系着用户的得分高低与他的续订行为。这个干扰变量就是用户对游戏的喜爱程度，或者上瘾程度。因为用户喜欢这个游戏，玩上瘾了，他才会取得高分，他才会愿意在下个月开始的时候继续续订这个游戏。因此，即便通过变量选择我们可以更好的解释模型，但是真正与改善用户体验相关的，是在考虑到用户的行为变量的影响之后，如何改变开发人员的行为（比如，插播更少的广告，而不是提高用户的游戏得分）。

7.5　David Huffaker：谷歌社会学研究的新方法

David的工作重点是有效地把定量与定性研究、大数据与小数据研究结合起来，充分发挥各自的优点。大数据研究应该以小数据为起点，先在小数据上建立对问题的基本认知和把握，再延伸到对大数据的整体研究上。反之亦然，在大数据上发现的数据特征，也应该及时地回溯到小数据上进一步验证审查，在一小部分样本人群中做“可用性研究”。此外，也可以用小数据里发现的新东西为大数据特征润色。在小数据上进行的探索性分析也应该联系到大数据上，并与现有的学术文献成果结合，在大数据中找到对应点。这种定量与定性、大数据与小数据的遥相呼应，应该成为数据科学研究的典范模式。

Rachelz在谷歌时曾与David共事，他们当时的合作非常成功。由于他们知识构成相互补足，当他们在Goolge+项目（谷歌的社交应用）与一些优秀的软件工程师和计算机科学家一起合作时，总是会碰撞出创意的火花，并取得了很大的成功。David作为一个社会科学家，为团队带来了社会学分析的视角。对于在线社交行为的定量分析与理解，他也同样非常在行。他博士毕业于美国西北大学，研究方向有关媒体、科技与社会。在我们的课堂上，David与同学们分享了谷歌的社交研究团队的工作方式，他着重提出，一个优秀数据科学团队应该把定量与定性研究、大数据与小数据研究相结合才能取得成功。

谷歌的工作方式非常开放，不同背景的人组成团队，攻克同一个项目，这种混搭的方式会产生巨大的生产力。学术研究与项目开发的界限在谷歌已经被极大程度地弱化，很多项目都带有强烈的学术研究色彩。谷歌团队在2012年6月就他们的研究和工作方式甚至发表了一篇名为“Google's Hybrid Approach to Research”（“混搭研究在谷歌”，参见http://goo.gl/ejtPw2
 ）的论文。在谷歌的产品开发队伍中，研究团队是重要的组成部分。谷歌的产品总是在不断实验、不断完善的。工程师们从产品立项的第一天起就尽量保证代码的质量，产品在小范围内实验后，会慢慢地开放给大众用户。因为谷歌的产品总是拥趸众多，因此他们不可能总是从头再来，产品开发的每一步都要脚踏实地。在小范围客户中验证产品可行性之后，再慢慢地扩大用户群，并在此过程中不断获取用户反馈并及时改善产品，这就是谷歌的产品开发哲学。

7.5.1　从描述性统计到预测模型

David指出，作为数据科学家，我们的工作决不能只停留在描述性统计阶段，应该勇于跨入深水区，设计实验，研究变量之间深层次的关系。这需要我们敢于把工作重心从描述性统计转移到预测模型上来。

他举了一个在谷歌内部发生的例子。Google+的一个重要功能叫作“圈子”，在设计之初，谷歌的研究人员已经知道人们在分享照片或者新闻时有着强烈地选择性。比如，人们更倾向于把照片分享给亲人，一些八卦只会与自己的好朋友分享。这就是谷歌设计“圈子”的初衷。然而，即便这个功能听起来似乎能够满足人们的需求，但是谁也不能肯定用户一定会喜欢上这个功能。人们分享的动机和方式因人而异，用户的心理其实很难揣摩。

为了验证产品的可行性，谷歌采用了一个混合研究方式
 ，使用了形形色色的研究方法，包括小型的定性研究，还有大规模的定量研究，最后确认了产品的可行性和应该具备的主打功能。

谷歌其实主要采取了问卷调查和访谈的研究模式，但细节上更为复杂。为了确定什么样的“圈”名最流行，谷歌随机挑选了10万名用户，从其中挑选出168位最为活跃的用户，请他们填写一份调查问卷，并对其中的12位用户进行了细致访谈。为了消除取样时的选择偏差，他们对访谈的深度相应地也做了调整。

他们发现，大多数人都会选择性地分享，大多数人都会使用“圈子”的功能，而“圈子”的命名方式大多跟工作或者学校的名字有关，有时候从“圈子”的名字就可以看出这帮人是群死党还是群刚认识的朋友（其中一个圈子的名字叫“一辈子老顽童组”，很明显是一帮死党老朋友，另一个圈子的名字叫作“新东方同学”，很明显是一帮刚从英语课上认识的学生）。

在问卷中，他们询问了用户为什么会分享内容。回答基本可以分为三类：其一是因为想展现自我，包括自己的经历、观点等；其二是用户具有参与某个对话的欲望；其三是一些天生就乐于分享的人。

他们还询问了用户在选择分享对象时，都有哪些考虑。回答也可以分为三类：其一是私密性：有些信息只会分享给最亲的好友；其二是相关性：一般信息只会分享给与信息相关的人，或者对信息感兴趣的人；最后是覆盖度：有些人分享只为了尽可能大的覆盖所有的好友，甚至公众，以扩大自己的影响。

总而言之，用户的分享行为确实具有相当的选择性，主要的影响因素是分享的内容和分享的对象。针对这个特点，谷歌在打造“圈子”的产品主打功能时，应该着重于优化用户控制分享的内容以及对象上的体验。只要做好了这些用户最关心的功能，最终的产品才会取得成功。



思维实验：大规模社交网络分析


在第10章中，我们会和John Kelly一起详细学习社交网络分析的内容，现在让我们稍微热身一下。我们刚刚已经看到了Google+团队在设计产品时，针对用户的选择性分享行为开展了卓有成效的用户可行性研究。想一想，如何把该研究的结论应用到大数据层次上？现在较为流行的做法是使用网络图，对于Google+来说，每一个用户代表一个节点，“圈子”内的用户之间可以用有向连接线相连。在小范围的调查结束之后，你需要想一下如何将调查的结论拓展到大数据上：需要记录哪些数据、构造什么假设并设法在网络图中找到答案。

作为一个数据科学家，应该拓展思维空间，用不同的结构和形态表示数据，这样你会发现，即使是网络图，也可以画出各种不同的模样，代表数据中不同的特征。

下面是网络的几种不同形态。


	每一个节点都代表网络世界中（Second Life，参见http://secondlife.com/
 ）的用户，节点之间的连接线代表用户之间的互动。因为用户之间的互动可以有许多不同的形式，因此也应该允许节点之间的连接线有不同的类型。

	每一个节点代表一个网站，连接线代表网站之间的超链接。

	节点代表一个定理，而连接线代表定理之间的关系（参见这个例子：http://www.math.columbia.edu/~dejong/plaatje.png
 ）。





7.5.2　谷歌的社交研究

谷歌的所有产品都带有强烈地“社交”元素，甚至连谷歌的搜索引擎也是如此：比如说，你搜索某个条目，谷歌会告诉你，你的某个朋友也对这个条目点了赞，这称作社会化标注
 。通常人们更关心专家们，而不是亲戚朋友朋友所标注的信息。这很简单，假设你准备买一瓶酒，你肯定更想看到品酒专家对某款酒的标注，而不是你的某位亲友。

但是如果问，在品酒专家和亲友之间你更加信任谁，你肯定会选择亲友。其实也就是说，“点赞”的朋友并不一定是亲密的朋友，人们在社交网络上所表现出来的行为和情绪有着强烈的复杂性。到底用什么来度量社会化标注的重要程度，还是要取决于标注本身的特点。

通常，数据科学家喜欢用诸如“点击率”这样的指标衡量其重要程度。

7.5.3　隐私保护

社交网络上最为棘手的问题就是用户的隐私保护问题。谷歌曾经做过一项调查，问题是关于人们对社交网络隐私保护的看法：比如隐私顾虑是否会削弱他们参与社交网络的热情；通常的隐私顾虑都包括哪些内容，等等。

调查结果显示，用户对隐私的顾虑会直接影响他们参与社交网络的热情。这一点都不奇怪，因为社交网络的急速传播性，用户会顾虑他们分享的每一条信息，关心什么时候分享这条信息比较合适，信息还会被哪些好友分享，等等。在社交网络上，我们对信息毫无控制权，当你面对这么多烦恼的时候，你很容易产生负面情绪，对参与社交网络的兴趣大减。

下面列出调查中用户列出的一些顾虑。


	

身份信息窃取



	银行卡信息被窃等会导致潜在的金钱损失





	

数字世界



	个人信息

	个人搜索历史

	垃圾邮件

	私人大尺度照片（被老板看见就惨了）

	不情之请

	垃圾广告





	

真实世界



	离线骚扰

	威胁家人

	被人跟踪

	失业风险







7.5.4　思维实验：如何消除用户的顾虑

用户的以上顾虑其实细细看来都比较合理，Rachel课上的同学对这些顾虑展开了头脑风暴，并给出了以下一些解决方案。


	在产品说明页详细地写明相关的隐私政策协议。谷歌确实这么做了，但好像基本上没有人愿意花时间读这些协议。

	可以把推荐的内容更加人性化地推送给用户，比如说：“尊敬的用户，基于你对某某条目点了赞，我们猜您可能也对这条信息感兴趣。”但是用户对此仍会心存疑虑。

	可以告诉用户，所有用户数据的有效期为一年。在一年之后所有数据都会从服务器上永久删除。



其实，只要把数据政策透明地呈现给用户，用户的很多疑虑都会消除。但关键问题是，怎么让这些政策更加透明化呢？下面是学生们讨论的几点建议。


	将数据的使用状态用动态图形或者动画的形式展示给客户。

	用户需对自己的隐私有控制权。

	用户可以快速设置相关的隐私选项。

	设置中往往会存在很多不人性化的“霸王条款”，可以考虑把这些条款做得更加人性化一点。

	最为理想化的情形是，所有的默认设置都充分考虑到了用户的隐私顾虑，因此用户不需要作任何改动。



David在最后留了一句话给大家，作为本章的结束：当你向大数据迈进的路上，不要被定量分析蒙蔽了双眼。简单的、基于逻辑的定性分析对于更加深刻地理解数据同样重要。像定性调查分析这样的传统工具，有时候反而能取得奇效。





第 8 章　构建面向大量用户的推荐引擎

推荐引擎，又名推荐系统，是数据科学的典范应用之一。日常生活中，人们或多或少都同推荐系统打过交道，比如在亚马逊买书时，系统会推荐你可能感兴趣的图书，Netflix会推荐你可能喜欢的电影。因此推荐引擎是向门外汉介绍数据科学及其应用的一个很好的切入点。然而，很少有人会思考隐藏在推荐系统背后的算法细节，更不会有人意识到当他们在网上买书或者评价电影时，相应的数据都自动生成并提供给了推荐系统，这些数据反过来又会提高推荐系统的准确性，为人们推荐更多更好的内容。

之所以称推荐系统为“典范”的数据科学应用，不仅是因为它是一个典型的数据推动的应用，还在于构建该系统时需要一些数据科学的两项必备技能：线性代数和编程。同时，推荐系统还展示了一些看似直观的解决方案在面对大数据时可能会面临的计算量上的挑战。

本章，Matt Catts将和我们一起分享他在为Hunch.com
 构建推荐系统时所积累的经验。在构建这种直接面向用户的大型推荐系统时，他是基于何种考量做出某些决定的；在面对各种算法的时候他又是如何做出取舍的，我们都将一一揭晓。

Matt毕业于麻省理工学院，专业是计算机科学。毕业后供职于SiteAdvisor公司，随后与人合伙创建了Hunch公司（http://hunch.com/
 ），自己担任CTO。Hunch是一个为用户作各种推荐的网站。首先，系统会问用户一系列问题（从Hunch网站的数据来看，人们似乎很乐意回答网站提出的问题），根据用户对这些问题的回答，Hunch会为每一位用户构建一个推荐系统。如果用户反过来问系统一个问题，比如“我该买一个什么样的手机？”“这次我该到哪儿去旅游？”，系统就会给出为该用户量身定制的、合理的建议。利用机器学习技术，随着系统的不断学习，这些推荐的质量会变得越来越好。Matt的工作，就是负责整个推荐引擎背后的技术开发和研究（R&D）。

起初，他们会把问题设计得尽量有趣以争取更高的回答率。后来发现，这些问题的设计应该以尽可能获取最多的用户信息为宗旨。经过不断地调整，他们发现只需要问用户不超过20个问题，推荐系统的预测准确率就能达到80%。有些问题很常见，而有些问题对于用户来说可能会比较出乎意料，比如会问你的性格是争强好胜还是随遇而安、内向还是外向、理性或感性，有点像MBTI的人格测试。

后来，Hunch决定不直接向用户提问，转而向互联网抓取数据，并以API形式向外提供服务。服务可以被第三方用来为既定网站提供个性化的推荐内容。无疑，这是一个更好的商业模式，最终Hunch成功出售给了eBay。

Matt从小就开始写程序，这是他的强项，除了推荐系统，他并非所有领域的专家，而Hunch作为一个数据公司，需要跨领域、多学科知识的人才。

因此，Matt说过一句很经典的话：”一个人不可能完成所有工作，组建数据团队就像召集十一罗汉一样，个个都得身怀绝技。”１



１
 《十一罗汉》是一部有名的美国电影。

8.1　一个真实的推荐引擎

推荐系统的适用范围十分广泛。电影公司会根据用户的观影历史，推荐给客户他们可能会喜欢的电影；在线购书网站根据客户过往的购书记录为用户推荐他们可能喜欢的新书；旅游公司会根据用户以前旅游过的地方，为他们建议一次新的旅程。这样的例子数不胜数。

构建这样的系统虽然方法很多，但总体感觉起来其实都大同小异。本章会为大家介绍如何实现这样一个系统，我们的实现虽然简单，但是麻雀虽小，五脏俱全。

假设有一个用户的集合U
 ，待推荐的项目定义为集合V
 ，如Kyle Teague在第6章中指出的那样，可以用二分图（见图8-1）表示两个集合之间的关系，如果用户评价过某件东西，就用一条线将二者连接起来，这种评价有好有坏，评价可以是正面的，可以是反面的；可以是连续的，可以是分散的，我们可以给线加上权重以表示这些连接在某种意义上的“强度”值。评价系统可能会很被设计非常复杂，但这里我们不讨论过于复杂的系统设计。

[image: ]


图8-1：推荐系统的二分图：左侧是用户，右侧是推荐的项目比如电视节目

推荐系统所需要的训练数据集其实就包含在上面的二分图中：主要说来，就是用户的特征变量以及用户对某些商品的偏好数据。有了这些数据之后，基于推荐系统的分析，就可以为用户推荐新的商品了。最终具体的推荐项目就是推荐系统的模型输出结果。

你可能会获取的数据包括一些用户或商品的元数据，比如用户性别，商品的颜色。当用户登录访问你的网站时，需要注册账号，你就可以得到用户的性别、年龄和个人嗜好等数据，还可以让他们选择自己喜欢的三件商品。

用户可以表示为一组特征向量，该向量有时包含用户所有的特征变量（包括用户的元数据以及用户的其他特征变量），有时可能只包含用户的元数据或者只包含用户的喜好数据，这取决于你想用这组特征向量干什么。如果向量只包含用户的喜好数据，那么得到的向量可能会十分稀疏，因为不同用户的喜好会差别很大。在得到每位用户的特征向量之后，可以把他们绑在一起，形成一个大的用户向量矩阵，我们不妨称为
U

 。（之前的用户集合也叫作U
 ，这里我们有点滥用数学符号的嫌疑。）

8.1.1　最近邻算法回顾

第3中我们讨论了最近邻算法，这里让我们就推荐系统问题对这个算法稍作回顾：如果你想预测用户A
 是否喜欢某商品，你可以问问A
 的“邻居”B
 的意见。如果B
 喜欢该商品，那么很可能A
 也会喜欢该商品。换句话说，用户A
 的相似用户是用户B
 ，用户A
 没有看到过或者买过某种商品，而用户B
 买过，那么我们就可以向用户A
 推荐该商品，因为基于最近邻原理，他的邻居买过此商品，那么他很可能也会对此商品感兴趣。

第3章我们说过，最近邻算法严重地依赖于“距离”的定义。对于用户的喜好变量（是一个二元变量）可以用Jaccard距离来测度用户之间喜好的相似程度（即“1 - (二人都喜欢的商品个数 / 只有其中一人的商品个数)”）。另外，余弦度和欧式距离也是合理的选择。



 到底哪种距离测度最好？


这个问题我们已经提过很多次了，答案是：没有严格、统一的标准。具体问题需要具体对待，我们建议在实际操作中尝试不同的测度，再通过模型评价选定一个较为合理和有效的。



8.1.2　最近邻模型的已知问题

最近邻模型固然是一个不错的模型，它足够简单，模型逻辑也很容易理解：为了给某用户推荐某商品，最近邻模型会先找该用户的“邻居”，并根据这些“邻居”的喜好情况为该用户设计推荐内容。但是有很多已知的问题限制着该模型的适用范围，我们这里列举一些。


	

维度诅咒


当数据的维度过高时，即便是最近的“邻居”在高维空间中也会离得很远。



	

过拟合问题


如果用k
 = 1的最近邻算法会很容易产生过拟合的问题。因为离你最近的那个“邻居”所能提供的信息十分有限，它本身可能包含大量“噪声”信息。日常操作中，我们很少使用k
 = 1，k
 = 5是一个较为常见的选择。但是过大的k
 同样也会带来更多“噪声”信息。



	

多重相关问题


数据中的特征变量很多，他们中间很多是高度相关的。多重相关问题会带来信息重叠问题，比如年龄大的人往往倾向于比较保守的性格，如果把用户的年龄和保守程度都用在模型中，就会造成某项信息的过度使用。信息的重叠和过度使用都会带来欠佳的模型表现。如果能把数据中的特征变量精简，只采用一些重要的、信息没有重叠的（不多重相关的）的变量，对于提升模型效果是大有裨益的。



	

特征变量之间的相对重要性


某些变量可能比另外一些变量更加重要，这是很容易理解的。比如你的年龄对于预测你对商品1可能没有其他变量重要，但是在预测你对商品2的时候可能又至关重要。根据研究对象的不同，要给不同的变量赋予不同的权重，这对于提高模型效果也通常是有帮助的。至于如何确定权重，可以看看变量之间的协方差矩阵。



	

稀疏性


如果特征变量的向量（或者特征变量矩阵）过于稀疏，或者有过多的缺失值，那么也就意味着数据中的绝大多数信息是未知的。如果用Jaccard距离这样的测度就很难得到有用的信息。



	

测量误差


数据的测量总有误差（也称作报告误差）：因为人们是会说谎的。



	

计算的复杂度


计算是有成本的——成本取决于计算问题本身的复杂度。2




	

距离测度指标的敏感性


有些距离指标对于变量的取值范围是很敏感的。比如欧氏距离就有这个问题：年龄变量之间的欧氏距离就要远远大于二元变量之间的欧氏距离。也就是说，由于欧氏距离对变量取值的敏感性，它的应用受到了较大的限制。



	

时变效应


用户的喜好可能会随着时间的改变而改变，这样模型就不再适用了。比如在eBay，如果一个用户刚买了一个打印机，那么在短时间之内他可能只想买墨盒。过了一段时间他又会想买别的商品。



	

模型更新成本


随着新数据的加入，我们需要不断地更新模型。而模型更新的成本往往比较高。






2
 近邻模型在数据量较大时的计算成本是很高的。

上面所列举的诸多问题中，前两项是最为重要的：维度诅咒和过拟合问题。我们应该如何对付这两个问题呢？我们接下来以线性回归模型为出发点，探讨一下这个问题。

8.1.3　超越近邻模型：基于机器学习的分类模型

我们接下来把机器学习模型简化，针对每一个商品使用单独的线性回归模型用于预测。在某个模型中，我们的目的是给定某位用户的属性变量，预测该用户是否会喜欢该商品。比如，某个模型被单独用来预测你是否喜欢电影Mad Men
 （《广告狂人》），另外一个模型被单独用来预测你是否喜欢歌手Bob Dylan（鲍勃·迪伦）。

用[image: f_{i, j}]
 表示用户i
 对商品j
 的喜好情况（或者j
 代表用户i
 的元数据，比如年龄和是否是注册用户等，而i则是用户的其他属性变量）。这个表示方法可能会让人有点摸不着头脑，所以你要花时间稍微消化一下，我们在这里把元数据也当作了某种意义上的“商品”。我们之前也有过这样的表述，如果你实在觉得很难理解，也没有关系，继续往下看。当我们说推荐系统可以预测你的喜好时，从模型层面上来说这里的“喜好”是广义的，可能是你的某种属性变量。比如说，也许你在注册时没有填写性别或者我们没有问你的性别是什么，那么“性别”可以作为一个待预测变量，也就是这里的“喜好”。

为了让这种表述变的更容易理解，我们假设每个用户都有三种属性变量，也就是说对于任何用户i都有[image: f_{i, 1}, f_{i, 2}]
 和[image: f_{i, 3}]
 。为了预测该用户i对于某个新商品的喜好（暂时用[image: p_i]
 表示该喜好），应用以下的线性回归模型：

[image: p_i=\beta_1 f_{1, i} + \beta_2 f_{2,i } + \beta_3 f_{3,i} + \epsilon]


好消息是，对于这样一个多元线性回归模型的参数估计，我们已经学习过了。参数的估计可以使用线性代数的方法或者最优化的方法。这是线性回归模型的统计推断，我们在之前已经遇到过了很多次。

但是坏消息是，这样的模型是针对单个商品的，也就是说，有多少商品就要有多少个类似的线性回归模型。而且，由于模型都是独立的，因此这样的模型没有考虑进商品之间可能存在的相关关系，这对于数据分析本身来说，就意味着大量的有关商品之间关联的信息被忽略和浪费了。

等等，我们之前说过的变量的权重问题在线性回归模型中得到了很好得解决，因为回归模型的参数就是天然的权重估计值。

但是更严重的坏消息是，这样的模型很容易产生过拟合的问题。从表现形式上来说，如果对某个商品的喜好的数据量不足，那么在该商品的回归模型中，参数的估计值会变得很大。



 我们刚才说到如果模型中的某些参数的估计值过大，那么就认为中模型出现了过拟合，这里做一下解释。试想在模型中我们使用了两个一模一样的变量，其中一个变量的参数估计值可能为100 000而另外一个是-100 000，从参数估计的绝对值来看，似乎两个变量都十分重要，但我们知道其实其中一个变量是完全多余的。因此在建模之前，我们最好做一些关于参数估计大小上下限的先验假设，一切超过该上下限的参数估计值都是可疑的，很可能意味着模型已经出现了过拟合。



为了解决过拟合问题，可通过设定贝叶斯先验信息的方式强制所有的参数估计值都落在一定范围之内。从模型形式上来看，我们可以惩罚过大的参数估计值。惩罚大参数等同于在数据的协方差矩阵上加了一个先验信息矩阵（参见http://mathbabe.org/2013/02/24/the-overburdened-prior/
 ）。最后的模型解只取决于一个参数，通常用[image: \lambda]
 表示。

接下来一个自然的问题就是，该怎么选择这个惩罚参数[image: \lambda]
 呢？第3章的模型交叉验证的方法也可以用在这里：选取一部分数据作为训练数据，一部分用作模型验证与评价。不停地变换[image: \lambda]
 的值，直到模型的评价标准告诉你已经找到了一个较为合理的值。现实中我们经常使用这样的交叉验证方法，但是却很难保证一定能找到那个最优的[image: \lambda]
 值。



 有些变量因为取值本身就比较大，如果用惩罚的方法，对它们可能非常不公平。解决这个问题最简单和直接的办法就是在建模之前把所有的变量正则化，我们在第6章讲过正则化的概念。这样所有的变量都在同一个水平线上取值，惩罚就变得相对公平了。正则化的操作可以根据变量意义的不同而有所差异，至于到底在正则化中使用什么均值和方差，建模者可以自由选择。从贝叶斯统计的角度来说，正则化操作等同于在模型中添加了某种形式的“先验信息”。最后一个关于先验信息的问题是：虽然将先验信息添加到模型中，只要[image: \lambda]
 够大，模型一般都会有唯一的最优解。但是过大的[image: \lambda]
 可能会导致模型中绝大多数甚至全部的参数估计都接近于0，这样模型本身的实际意义就荡然无存了。



8.1.4　高维度问题

我们已经解决了过拟合的问题，第二个棘手的问题就是数据的高维度问题了：比如刚才的数据中可能包含上百万商品的信息，这样的维度会给模型带来很多问题。解决高维度问题的两大杀手锏是奇异值分解
 （Singular Value Decomposition）和主成分分析
 （Principal Component Analysis），接下来我们会详细讲解。

在讲解其中的理论细节之前，想一想在现实生活中我们是如何通过“隐含变量”（latent feature）的形式达到降维目的的。我们经常说某人很“酷”，而这个概念是很难量化和直接观测到的，我们称为“隐含变量”。而“酷”本身可能是很多因素构成的，比如这个人的行为方式，语音语调等，这些因素往往是可以直接观测到的。因此一个“酷”就涵盖了许许多多可观测变量的信息，这从形式上来说，就达到了降维的效果。

在这个降维过程中发生了两件值得注意的事情：其一是很多变量被一个隐含变量所涵盖，其二是这个隐含变量不可观测。

从数学上来讲，对于包含很多可观测变量的数据矩阵来说，我们并不知道其中的隐含变量意味着什么、该如何解释等，我们甚至不知道其中有几个“重要”的隐含变量。所有的一切都是由算法和计算机自动完成的。“重要”在这里指的是该隐含变量可以解释数据中绝大部分的方差。如果可以用很少的“隐含变量”就能解释数据中绝大部分的方差，那么这些隐含变量就是“重要”的。

从推荐系统的角度来看，降维的目的是找到用户的“品味”（taste information）。根据每个用户品味的不同，系统可以做出个性化的推荐。因此，“品味”在这里是一个隐含变量，并且提取自关于用户的可观测的变量。

不过，因为很多属性变量都来自于系统在用户注册时的问卷调查数据，也就意味着很多变量是简单的二元变量。而二元变量所包含的信息往往少于连续性变量和多类别变量。Hunch的研究人员就发现，问卷中多设计一些比对问题（comparison question）能够带来更好的推荐效果。



是时候好好学习一下线性代数了！


如果不太买线性代数的账，或者对于其中诸如“秩”（rank）、“正交”（orthogonal）、“转置”（transpose）、“基”（base)、“张空间”（span）和“矩阵分解”（matrix decomposition）这些概念的几何解释都非常陌生，那么本章之后的内容你一定会感觉一头雾水。

从空间和矩阵的观点看数据，我们能够更深刻地洞悉数据。理解诸如矩阵的变换和子空间等概念对深入理解某些模型的数学细节，或者对于优化某些模型的源代码都大有帮助。矩阵角度的模型洞察力甚至决定了一个数据初创公司的技术实力，这也是Hunch能被eBay收购的主要原因：他们拥有厚实和前沿的技术实力。如果你觉得自己的线性代数学的不够好，我们推荐大家去听一听Khan Academy（可汗学院）上的线性代数课。



8.1.5　奇异值分解（SVD）

我们已经热身很久了，下面就让我们直接进入奇异值分解的数学细节。给定一个秩为k
 ，维度为[image: m \times n]
 的矩阵[image: X]
 ，根据线性代数的理论，矩阵[image: X]
 可以分解成三个矩阵的积：

[image: X = USV^T]


其中[image: U]
 、[image: S]
 和[image: V]
 的维度分别为[image: m \times k]
 、 [image: k \times k]
 和[image: k \times n]
 。[image: U]
 和[image: V]
 矩阵内的列是相互正交的，[image: S]
 是一个对角矩阵。SVD在线性代数中的标准描述是把[image: U]
 和[image: V]
 称作为方酉矩阵（square unitary matrix），而把[image: S]
 称作方阵（rectangular matrix）。我们也沿用这个叫法。之后我们将通过减秩的方法尽可能的近似矩阵[image: X]
 ，同时达到降维的目的。关于SVD分解存在性的证明可以在奇异值分解的维基百科页面上找到（http://goo.gl/GLS6sG
 ）。

现在让我们把SVD分解与之前推荐系统的数据分析问题联系起来。X
 对应之前的原始数据集，里面包含用户和商品的信息，其中有m
 位用户和n
 件不同的商品，X
 的秩为k
 。k
 也是X
 中可能包含的隐含变量个数d
 的上限值。d
 是SVD需要确定的调整参数（tuning parameter）。

SVD分解中的矩阵U
 的每一行代表用户
 ，矩阵V
 的每一行代表商品
 。S
 矩阵的对角线上的元素叫作“奇异值”（singular value），他们的大小衡量的是相应位置上隐含变量的重要性：最重要的隐含标量对应最大的奇异值。

8.1.6　关于SVD的重要特性

因为矩阵
U

 和
V

 各自的列向量之间是相互正交的，因此可以根据奇异值从大到小的顺序将他们变换位置。因为奇异值的大小代表着相应位置上隐含向量的重要性，因此在排序之后可以考虑扔掉奇异值很小的那部分矩阵而只保留奇异值较大的那部分，它们代表了原数据矩阵的大部分信息。

也就是说，我们把
S

 矩阵的对角线元素按照从大到小的顺序重新排列了之后扔掉了其右下方的大部分元素，同理
U

 和
V

 也相应地做了重新排序和舍弃。如果d
 是一个远小于k
 的数，那就代表我们舍弃了
U

 、
S

 和
V

 的绝大部分元素，只保留了对应大奇异值的那一小部分元素。计算机图像学中经常讲到的“压缩”（compression）概念就是如此。原矩阵
X

 的绝大部分信息被保留了下来，但是矩阵的规模却缩小了很多。矩阵
S

 的对角线元素具有明确的含义，矩阵
U

 和
V

 中的值也同样有很好的解释。

这样的矩阵分解对于推荐系统来说到底有何用处呢？设想矩阵
X

 中已经填满了用户对商品的打分数据。（通常来说，矩阵中最好不要出现打分为0或者没有打分的情况，没有打分就意味着缺失值，而SVD不能处理有缺失值的矩阵）应用SVD分解完矩阵之后，我们想要的并不是三个独立的分解矩阵，我们的目的其实是为了预测新的用户对某商品的喜好。而这个预测可以用矩阵[image: \hat{X}]
 来表示，而它恰好就是我们刚才讨论过的X
 的近似矩阵。

在8.1.2节中我们讲到了最近邻模型的很多已知的缺陷，比如缺失值问题和计算量大的问题。SVD也有这两个方面的问题。SVD涉及的矩阵分解对计算机的计算能力要求颇高，因此对于大型矩阵SVD会显得力不从心。我们应该想一想如何改进SVD的计算速度问题。

8.1.7　主成分分析（PCA）

保留SVD中的
U

 矩阵和
V

 矩阵，如果我们可以抛弃
S

 矩阵而只通过这两个矩阵近似原矩阵
X

 ，则有：

[image: X \equiv U \cdot V^T]


如果这个近似是可行的，那么我们总是希望
X

 与[image:  U \cdot V^T]
 之间的误差尽可能小。这是一个最优化问题，我们希望最小化他们之间的误差平方和：

[image:  argmin \sum_{i,j}(x_{i, j} - u_i \cdot v_j)^2]


此处，[image: u_i]
 表示
U

 矩阵对应用户i
 的某行，[image: v_j]
 对应
V

 矩阵中商品j
 的某行。同样，
V

 矩阵的行上可以包含用户的元数据变量，比如年龄变量。

那么点积[image: u_i \cdot v_j]
 就代表用户i
 对商品j
 喜好程度的估计值
 ，我们当然是希望其与真实值
 越接近越好。

也就是说，你想找到一组最优的
U

 和
V

 矩阵，以最小化预测值与实际观测值之间的平方误差。实际观测值代表你已经观测到的，对其有充分了解的值，那么这里的逻辑就是，如果它们对于已经观测的值有良好的表现，那么对于没有观测到的值，其表现也会十分不错。你应该已经对这个逻辑相当熟悉了——这就是均方误差的概念，我们之前在线性回归里已经仔细地阐述过了。

这里唯一需要确定的参数就是d
 ，它的数值代表了隐含变量的个数
 。矩阵U
 的行代表用户，列代表隐含变量；而矩阵
V

 的行代表商品，列代表隐含变量。

到底如何选择d
 呢？在我们的例子中，一个合适的d
 大概在100左右。我们之前说过在用户注册填写问卷调查的时候，20个问题就足够了解该用户了，因此100似乎看起来有点过大了。d
 的大小可以人为设定，只要不出现过重的计算负担，我们建议将d
 设在100左右。



 得到的隐含变是原矩阵在n
 维空间上的基向量。但是一般来说，如果原矩阵中包含过多的缺失值会导致隐含变量没有唯一解。但是这没有关系，因为我们只是想得到其中的某一个解
 而已。3





3
 从矩阵理论上来说，隐含变量解的形式与原数据矩阵中的缺失值并无关系，因此译者不能理解原书作者这段话到底想表达什么意思。

定理：隐含变量是互不相关的

在k近邻那一章我们讲过变量之间的多重相关问题，在选择进入模型的变量时，没有建模者希望在模型中包含进任何冗余变量。隐含变量的好处就在于它们是互不相关的。下面我们简单的证明一下：

假设我们已经找到了矩阵
U

 和
V

 ，满足[image: U \cdot V = X]
 具有最小化的平方误差。这样的矩阵
U

 和
V

 可能有很多，我们想要的是其矩阵元素和最小的矩阵
U

 和
V

 。因此我们可以尝试最小化矩阵
U

 和
V

 内元素的平方和。不难看出，我们可以通过右乘矩阵
U

 一个可逆矩阵
G

 （[image: d \times d]
 ），相应的左乘矩阵
V

 一个矩阵[image: G^{-1}]
 也可以得到相同的矩阵
X

 ，因为：[image: U \cdot V = (U \cdot G) \cdot (G^{-1} \cdot V) = X]


假设矩阵
G

 的行列式值为1，也就是说我们在对矩阵
U

 做变换的时候强制了其是体积不变的（volumn-preserving transformation）。如果我们暂时忽视矩阵
V

 中元素的值，而只关心最小化矩阵
U

 中元素值的大小，那么就相当于在一个n
 维空间内最小化一个d
 面体的表面积（该d
 面体的体积是固定的）。实现的唯一方法就是让该d
 面体的每一条边都相互正交，也就是说*U

 矩阵内的每一列都是互不相关的。

但是不要忘记了，我们刚才似乎忽略了矩阵
V

 ！但是基于同样的道理，如果我们把注意力集中在矩阵
V

 上，而选择忽略矩阵
U

 ，那么
V

 的每一行必须是互不相关的。其实SVD从理论上已经告诉了我们
U

 矩阵列之间以及
V

 矩阵的行之间是相互正交的，但其实这里的[image: U \cdot V]
 与X
 的SVD还是有所不同。有些人觉得[image: U \cdot V]
 就代表着
X

 的奇异值分解，其实从严格意义上来说是不对的。

现在放松矩阵的
G

 的条件，允许它的行列式的值为任意值——比如说，我们允许
G

 是单位矩阵的倍数形式。那么只需要一点微积分的技巧，就可以发现最佳的倍数值（最佳指的是可以最小化矩阵
U

 和
V

 的元素平方和）是矩阵
U

 和
V

 所有元素的几何平均值
 。

这就是我们的证明过程，你被说服了吗？

8.1.8　交替最小二乘法

那么到底如何找到这样的矩阵
U

 和矩阵
V

 呢。从上面的叙述来看，我们似乎是先通过最小化误差平方和，再通过最小化矩阵
U

 和
V

 的元素平方和，才能找到最佳的矩阵
U

 和
V

 。从步骤来看，是两个一先一后的步骤。但其实，这两步可以同时完成。

基本上来说，这是一个最优化的问题，但是这个最优化问题不同于普通最小二乘问题，它是没有解析解的。我们需要类似于“梯度下降法”这样的迭代算法去解决这个最优化问题。只要这个最优化的对象函数是凸函数，那么就基本可以保证算法可以最终收敛到真值。（也就意味着，算法不会在局部最优点上永久停留，而找不到全局最优点。）即便函数本身不是一个凸函数，我们也可以通过增加惩罚项的方式把函数强制地变为一个凸函数。

下面就是这个迭代算法的详细步骤。


	随机生成一个矩阵
V

 。

	将矩阵
V

 固定，最优化矩阵
V

 。

	将矩阵
U

 固定，最优化矩阵
U

 。

	重复上述步骤知道矩阵
U

 和矩阵
V

 中元素的变动不再显著为止。具体来说，我们可以定义一个容忍值[image: \epsilon]
 ，只要变动幅度不超过该容忍值，我们就认为该迭代算法已经“收敛”了。



没有证明过程的定理：如果先验信息量足够，那么刚才的迭代算法一定收敛

先验信息量越大，最优化过程会变得越简单。但是从另一方面来说，如果先验信息太多，那么所有的参数估计都会接近于0，这对于实际问题来说没有任何意义。因此，我们从来不希望先验信息变得过于主导。但是，我们不可以选择一个最优化的先验信息量，因为如果我们这么做，先验信息就不能称为先验信息了。我们在最小化参数的过程中还要想着如何找到一个能够近似矩阵
X

 的近似矩阵，这两个过程其实是南辕北辙的。你对参数的大小关注得越多，对矩阵
X

 的近似就要关注得少一点。但是，我们还是认为，更多的精力应该放在如何更好地近似矩阵
X

 上，这才是我们的真正目的。

8.1.9　固定矩阵
V

 ，更新矩阵
U



在固定矩阵
V

 ，最优化矩阵
U

 的那一步，最优化的过程是关于用户的。对于每一个用户i
 ，最优的对象是：

[image: argmin_{ui} \sum_{j \in P_i}(p_{i, j} - u_i * v_j)]


其中[image: v_j]
 是固定的。换句话说，这里只关心用户i
 。

这看起来与最小二乘法的数学表达没有本质上的区别！的确是。根据最小二乘法的结论，上面最优化过程的最优解为：

[image: u_i = (![V_{*, i}^T V{*, i}](https://private.codecogs.com/gif.latex?\inline%20V_{*,%20i}^T%20V{*,%20i})^{-1}V_{*, i}^T P_{*, i},]


其中[image:  V_{*, i}]
 是矩阵V
 的子集，其代表用户i
 对商品的喜好程度。上式中的求逆操作并不难，因为矩阵[image: V_{*, i}^T V{*, i}]
 是一个d阶方阵，是一个较小的矩阵。因为每个用户的商品喜好向量并不是一个很长的向量，因此这一步的计算量其实很小。

刚才讲到的迭代过程是固定
V

 更新
U

 的过程。类似地，如果固定矩阵
U

 更新矩阵
V

 ，其结论相同。求逆操作只涉及一个d
 阶方阵。

另外一个好消息是，因为用户之间的喜好是相互独立的，所以上述迭代过程完全可并行化。如果计算机的CPU是多核的，或者手头有几台空闲的计算机，你完全可以用并行化的方法提高算法迭代的速度。这对于大数据分析来说至关重要。

8.1.10　关于这些算法的一点思考

每一种方法都有不同的实现版本，我们已经展示了如何在一些问题上做出权衡以达到更好的预测效果。有时候，针对不同的问题也要做相应的调整，凡事还是要具体问题具体对待。

比如说，随着新用户和新数据的加入，我们可能要不断地更新矩阵U和矩阵V，不断地最优化这两个矩阵。但是对于某些用户，经过细心地观察，你可能会决定他们的状态已经相对比较稳定，因此不需要再更新关于他们的那部分模型以节省计算资源。这些决定都要取决于你自己。

就像所有的机器学习模型一样，交叉验证的方法应该贯穿于建模的始终——我们要始终抽离出一部分数据用作模型的独立验证。这是有效避免过拟合问题的关键方法。

8.2　思维实验：如何过滤模型中的泡沫

对用户喜好的预测是通过最小化误差的形式实现的，这对大家有何启示呢？推荐系统的模型，从表现形式上来看会对模型的更新产生什么样的影响呢？

具体来说，商品展现给用户的先后顺序是否会影响商品本身的受欢迎程度呢？或者进一步说，商品本身是否会因为这样的人为操作而具有本身不该具有的泡沫优势呢？如果有的话，我们又如何在模型中过滤掉这些泡沫效应呢？

大家不妨静下心来好好想一想这些问题。

8.3　练习：搭建自己的推荐系统

在第6章中，我们有幸拿到了GetGlue公司提供的数据，练习了有关探索性数据分析的内容。现在，我们不妨再次利用这个数据集，搭建一个属于你自己的推荐系统。下面的Python代码并不是针对该数据集的，而是Matt为大家提供的一段示例代码。读懂这段代码，并尝试把它应用到GetGlue数据集上。

Python示例代码


import math,numpy
pu = [[(0,0,1),(0,1,22),(0,2,1),(0,3,1),(0,5,0)],[(1,0,1),
(1,1,32),(1,2,0),(1,3,0),(1,4,1),(1,5,0)],[(2,0,0),(2,1,18),
(2,2,1),(2,3,1),(2,4,0),(2,5,1)],[(3,0,1),(3,1,40),(3,2,1),
(3,3,0),(3,4,0),(3,5,1)],[(4,0,0),(4,1,40),(4,2,0),(4,4,1),
(4,5,0)],[(5,0,0),(5,1,25),(5,2,1),(5,3,1),(5,4,1)]]
pv = [[(0,0,1),(0,1,1),(0,2,0),(0,3,1),(0,4,0),(0,5,0)],
[(1,0,22),(1,1,32),(1,2,18),(1,3,40),(1,4,40),(1,5,25)],
[(2,0,1),(2,1,0),(2,2,1),(2,3,1),(2,4,0),(2,5,1)],[(3,0,1),
(3,1,0),(3,2,1),(3,3,0),(3,5,1)],[(4,1,1),(4,2,0),(4,3,0),
(4,4,1),(4,5,1)],[(5,0,0),(5,1,0),(5,2,1),(5,3,1),(5,4,0)]]

V = numpy.mat([[ 0.15968384, 0.9441198 , 0.83651085],
[ 0.73573009, 0.24906915, 0.85338239],
[ 0.25605814, 0.6990532 , 0.50900407],
[ 0.2405843 , 0.31848888, 0.60233653],
[ 0.24237479, 0.15293281, 0.22240255],
[ 0.03943766, 0.19287528, 0.95094265]])

print 

U = numpy.mat(numpy.zeros([6,3]))
L = 0.03

for iter in xrange(5):

    print "\n----- ITER %s -----"%(iter+1)
    print "U"
    urs = []
    for uset in pu:
        vo = []
        pvo = []
        for i,j,p in uset:
            vor = []
            for k in xrange(3):
                vor.append(V[j,k])
            vo.append(vor)
            pvo.append(p)
        vo = numpy.mat(vo)
        ur = numpy.linalg.inv(vo.T*vo +
            L*numpy.mat(numpy.eye(3))) *
            vo.T * numpy.mat(pvo).T
        urs.append(ur.T)
    U = numpy.vstack(urs)
    print U

    print "V"
    vrs = []
    for vset in pv:
        uo = []
        puo = []
        for j,i,p in vset:
            uor = []
            for k in xrange(3):
                uor.append(U[i,k])
            uo.append(uor)
            puo.append(p)
    uo = numpy.mat(uo)
        vr = numpy.linalg.inv(uo.T*uo + L*numpy.mat(num
            py.eye(3))) * uo.T * numpy.mat(puo).T
    vrs.append(vr.T)
V = numpy.vstack(vrs)
print V

err = 0.
n = 0.
for uset in pu:
    for i,j,p in uset:
        err += (p - (U[i]*V[j].T)[0,0])**2
        n += 1
    print math.sqrt(err/n)
print
print U*V.T







第 9 章　数据可视化与欺诈侦测

本章内容的贡献者是Mark Hansen和Ian Wong。Mark是哥伦比亚大学的教授，Ian之前（2012年11月我们课程进行的时候）是Square公司的统计学家，现在任职于Prismatic公司。他们两位虽然都住在加利福利亚，并且十分注重数据的可视化，但在本章他们主讲的题目将截然不同。同其他章的贡献者一样，他们两位都是深刻的思想家，他们常常思考的问题包括：什么是好的代码、编程语言作为一种人类的表达方式到底有什么样的特性。当然，也包括本书最重要的主题：到底什么是数据科学？

9.1　数据可视化的历史

Mark Hensen来自加利福利亚大学洛杉矶分校（UCLA），在休假期间，他兼职于《纽约时报》研发实验室，并且是哥伦比亚大学布朗媒介创新研究院的院长。他博士毕业于伯克利大学统计学院，毕业之后在贝尔实验室工作了几年，随后去了UCLA，任职于统计学部，并且同时任职于电子工程部和设计/媒体艺术部。Mark在数据可视化界有相当高的知名度，同时他也是一个富有激情的演说家。某个晚上，他本来应该是在星巴克喝大杯拿铁的，却被我们拽到课堂中给大家上了一课。

Mark会首先带我们回顾一下数据可视化的历史，最后会跟我们分享一些他的数据可视化项目。他可视化项目的成果现在都实实在在地摆在了一些博物馆或者广场上供人欣赏。他的工作哲学和理念深深地影响着他身边的人。他也在教授一些关于数据可视化的课程，他的工作往往突破常规、不拘一格，并且深深地影响着这个行业。可以说，他是数据可视化的先驱，这也是Rachel把他请到课堂中来的原因。在本章的最后，我们还会讲一些关于数据可视化技术前沿的内容。

9.1.1　Gabriel Tarde

Mark首先提到了社会学家Gabriel Tarde。Tarde觉得社会科学产生的数据量要远远大于别的学科。他指出，其他学科对数据的态度往往倾向于隔靴搔痒，各种模型的存在也无非是对数据某种形式的变换和汇总：比如说，生物学家并不直接研究细胞，而是间接地研究细胞表现出来的某些功能。Trade觉得这一定程度上是对信息匮乏的妥协。从生物学家的角度来看，我们真正应该研究的应该是每一个细胞本身产生的所有数据。

在社会学中也一样，每个人就是社会学中的细胞。在Facebook上，每个人每天都在生产大量的数据，这是研究人和社会的绝佳媒介。

但是这里自然会有一个问题：当我们太注重细节和个体的时候，很可能会失去对事物整体的把握。在社会学研究中，如果太注重个体研究，我们很容易忽略人们之间的文化属性和社交属性，而这些属性往往意义更加深刻。法国现代社会学家Bruno Latour在他一篇评论Tarde的文章“Tarde's Idea of Quantification”（Tarde的量化心得）中这么说过：



整体
 ，作为一个概念，可以看作其局部成分的某种方式的重构或者转化。同样的局部构件，在不同的重构和转化工具下会表现出不同形式的整体
 。



——Bruno Latour

Tarde于1903年在某个类似日报的媒体上发表的一段话，可以说是对Facebook的一段精准的预言。他说：


如果统计学能够按照近几年的发展速度发展下去，如果信息的到来能够更加准确、迅捷、海量和有规律，那么一个信息化的时代终将到来。在这个时代里，社会上每一个小事件完成后都会自动生成数据并上传到统计储存器中。这些数据将会实时、连续地通过媒体向公众传递，甚至会通过更为形象化的方式向海外传播
 。到了那个时候，我们每瞄一眼报纸或者海报，都会被巨量信息所包围。无论是社会发展的细微动态、商业竞争的即时信息、政党支持率的偏移，甚至是某种学说的兴衰，都将以统计数据来说明问题，人们对社会的认识会变得更加精简浓缩。
 未来的我们，对信息的获取和处理或将成为我们本能的一部分，就像我们现在睁开眼睛就可以看到人与自然一样。在未来，信息或将成为自然的一部分。



——Tarde

Mark于是在他的课堂中用Brune的一句话如是总结道：


改变了研究工具，就等于改变了整个社会学研究的整体面貌。



——Bruno Latour

Mark说（Tarde应该也这么认为），这就类似薛定谔的猫，我们应该重新审视我们观察和了解这个社会的方式，以及我们认识局部与整体关系的角度，因为当我们观察这个世界的时候，它其实是在不停变化的，我们需要有动态的、全局的视角。

换句话说，老式的数据收集方式迫使我们使用样本和汇总统计量（比如均值）去间接地了解我们所观察的对象。但是现在呢？我们得到的数据越来越多，有时候甚至可以掌握总体的全部数据，我们自然应该改变我们的研究工具，而不应该墨守成规，总是想着用抽样和汇总的方法，我们的研究触角既可以深入到个体，也可以扩大到整体。比如我们将要在下一章中讲到的基于图论的社交网络研究，它会带给我们更多的关于研究个体本身以及研究个体之间关系的信息。这些都源于信息潮的到来，以及我们处理信息能力的增强。既然旧有的限制条件已经慢慢消失了，我们自然应该改变我们思考和研究问题的方式。

9.1.2　Mark的思维实验

随着数据的个人化特征愈发明显，更多关于人类活动本身的数据需要我们去分析。由此产生的问题就是，我们应该使用什么样的工具研究人与人、人与社会、社会与国家、国家与世界之间纷繁复杂的关系呢？

民意调查和总统支持率这样的数据分析调查框架固然可以掌握公众意见的动向，但能否展示民意中个性化和互动的部分？

即便可以，我们又是否愿意生活在这样一种环境中——我们的个性和互动信息能够被精准记录下来并随时供人取用？

9.2　到底什么是数据科学

Rachel在第1章中提出并尝试回答了“到底什么是数据科学”这一问题。Mark在这里想从一个全新的角度再一次审视这个命题。他首先提到了John Tukey的一句名言：


作为一个统计学家的最大特权就是，你可以在每一个人家的后院玩耍。



——John Tukey

如果把统计学家，抑或数据科学家，比作可以在任何人的后院玩耍的全能型人才，这样合理吗？换句话说，这样的“全能”真的是成为数据科学家的必要条件吗？到底什么样才能算作“全能”呢？

我们不妨把学科分为“数据类传统学科”和“其他学科”两类，其中前者主要包括数学、统计学、计算机科学等。“全能型”从概念上来说不过是代表对于所有的数据类传统学科的知识都谙熟于胸，因为我们不同于常人并深深地痴迷于数据科学的各个传统领域。如此看来，我们或许是过于自大了，从而导致我们看待这个问题的角度也变得非常狭隘。

因此即使是对于最简单的问题，即到底哪些学科是“传统”的数据类学科，哪些属于“其他”类，我们都还回答不上来。

在Mark看来，“其他”类应该包括大部分社会科学学科和理科类的学科，比如教育学、设计学、新闻学和媒体艺术学等。我们要成为的，不仅仅是单纯的“技术专家”，因为每一项技术本身其实都来自于某个研究领域对工具的实际需求。比如说，地理信息系统是由地理学家的需求衍生和发展出来的，而文本数据挖掘的技术则来自于数字人文学科的实际需求。

也就是说，每个领域的实际需求在引领着不同技术的发展。数学这样的从理论出发的学科固然重要，技术也对各个学科的发展起着至关重要的作用。当学科与数据科学交叉融合之时，都会衍生出具有学科特色的需求，进而不断地推动学科本身以及数据科学不断向前发展。

数据科学的健康发展离不开每个学科领域独立的健康发展，学科交叉和融合也变得愈发普遍和不可阻挡。在这样时代性的交叉和融合进程中，数据科学应该担当起旗手的重任，其要面对的一大难题就是什么样的交叉和融合才是健康的。

因此，Mark在描述他自己的数据科学背景的时候指出，数据科学家是一个地地道道的“扩张主义者”，对这个概念你也许不会感到诧异。

9.2.1　Processing

Mark在给艺术家和设计师的编程课中提到过一种叫作Processing（http://processing.org/
 ）的编程语言。他以Processing为例，展示了设计师和工程师在编程时的思维区别。一门好的数据编程语言应该以分析人员的思维方式为起点，以分析任务为导向，并且具有完整的结构性。

我们可以通过一个思维实验来进一步探讨这个问题：艺术家或者设计师到底需要什么样的编程语言？R在统计学家和数据科学家中流行，是因为R解决了他们对于某些分析任务的刚性需求，比如随机变量、分布类、向量和数据结构等。相比于R，一门艺术家或者设计师使用的编程语言应该解决哪些刚性需求呢？

艺术家更加关心形状、轮廓等人的大脑中可以想象的图像元素，给艺术家的编程语言应该能够最大程度上以最直观的形式把人脑内的图像元素外化并且展现出来。素描、3D、动画甚至是交互的方式都可以，最重要的是能够清晰和直观地展示给人看。

Processing就是这样一门基于Java的编程语言，它是专门给艺术家设计的。Mark说他在给艺术家和设计师讲编程课的时候，要从最基本的编程技巧说起，包括迭代、if
 语句等。因为这些基本的编程技巧在我们看来可能再平常不过，但是对于艺术家和设计师来说却是一种崭新的知识形态。因此，在给这些人上课的时候，他需要回到原点，从零开始。

9.2.2　Franco Moretti

Mark接下来讲到了近距离和远距离文本阅读的问题。他首先提到了斯坦福大学的文学家Fanco Moretti。

Franco认为“远距离阅读”的效果就是不需要逐行逐句逐字地读，而只需要远远地看一下就能理解文本的大致含义。这种阅读方式有点类似于对文本内容的降维（第8章中我们学习了一些典型的降维技术）。

Mark觉得Franco的例子很好地说明了数据科学如何在不同的学科发挥功效。与其越俎代庖，不如以一个旁观者的姿态细心学习各个学科的特点，并结合数据科学的要求将二者很好地结合起来。这样一种学习和旁观的态度对数据科学的健康发展起着方向性的作用。

9.3　一个数据可视化的方案实例

下面给大家展示一些被Mark所称道的可视化案例。对于每一个案例，我们都应该问这样一个问题：可视化的数据是什么？这个方案是该问题最理想的可视化方案吗？

图9-1是一个关于城市能源使用量的可视化项目。图中烟囱中投射出来的绿色阴影的大小代表了该城市中能源的使用量。

[image: 图9-1 Helen Evans和Heiko Hanse的Nuage Vert可视化案例]


图9-1：Helen Evans和Heiko Hanse的Nuage Vert可视化案例（http://youtu.be/l_4rTQCWItw
 ）

在另外一个叫作One Tree的项目中（见图9-2），设计师Natalie把一个种子克隆了许多份并栽培在城市的不同区域。种子在不同的环境下成长，几年后就变成了一棵棵大树。这个案例形象地展示了环境对于植物生长的长期影响。

[image: 图像说明文字]


图9-2：Natalie Jeremijenko的One Tree可视化案例（http://boingboing.net/2003/05/16/natalie-jeremijenkos.html
 ）

图9-3的案例叫作Dusty Relief，图中的几何状建筑物可以收集其周围的污染物并以粉尘的形式表现出来。

[image: 图9-3 New Territories的Dusty Relief项目]


图9-3：New Territories的Dusty Relief项目（http://www.new-territories.com/roche2002bis.htm
 ）

《纽约时报》的研发实验室开发了一个叫作Project Reveal的可视化项目（见图9-4）。 图中的镜子内置了一个智能的面部识别系统，只要站在镜子对面，镜子上就会显示关于你的一些个人信息。Mark说每当站在这个镜子前面的时候，那种感觉是非常奇幻的，难以名状。

[image: 图9-4 《纽约时报》研发实验室的Project Reveal项目]


图9-4：《纽约时报》研发实验室的Project Reveal项目（http://nytlabs.com/projects/mirror.html
 ）

Laura Kurgan是美国地理信息设计实验室（SIDL）的负责人，图9-5是他们设计的一个叫作“百万美元街区”的可视化项目。这个项目的数据来自谷歌的犯罪数据。Laura提取了监狱服刑人员的家庭住址，并计算出政府管理该服刑人员所支出的费用。因此图中的颜色深度代表了政府在管理该区域的服刑人员方面所支出的费用，颜色越红代表支出越高。某些街区的费用支出甚至高于100万美元。这个项目的意义在于，要想在地理信息图可视化上做出新意其实是不易的。这要求研究人员的可视化思路非常开阔，对数据的理解十分透彻。像图9-5这样的地理信息图就体现了不一样的可视化思路。

[image: 图像说明文字]


图9-5：地理信息设计实验室（SIDL）设计的“百万美元街区”项目（http://www.spatialinformationdesignlab.org/
 ）

9.4　Mark的数据可视化项目

我们对Mark的个人影响以及他的数据科学哲学已经有了大致的了解。接下来我们来看一看Mark本人的一些可视化项目。

9.4.1　《纽约时报》大厅里的可视化：Moveable Type

Mark带我们参观了他和他多年的合作者媒体艺术家Ben Rubin一起完成的一项位于《纽约时报》总部大厅里的可视化项目（在完成这个项目之后，Mark就利用休假的一年时间去了《纽约时报》的研发实验室工作）。《纽约时报》曼哈顿中心区总部大楼位于纽约42街第八大道，这个可视化项目就展示在总部大楼的一楼大厅内，图9-6就是这个项目在展示时的情景。

[image: 图9-6 《纽约时报》总部大厅，Moveable Type可视化项目，作者：Ben Rubin和Mark Hansen]


图9-6：《纽约时报》总部大厅，Moveable Type可视化项目，作者：Ben Rubin和Mark Hansen

该项目使用了两面墙，每面墙280个文本显示盒子，共计560个。每个屏幕循环显示一系列设计好的情景，每个情景都包含一个由数据模型驱动的情景主题。

对于每个显示盒子上要展示的情景，其背后的数据都来自《纽约时报》的网站内容，包括新闻、博客以及搜索引擎结果等。对网站内容的解析使用了斯坦福大学的自然语言处理技术（http://nlp.stanford.edu/
 ），该技术可以将文本内容图解化。这些图解化的文本内容经过数据模型被进一步情景化。该项目最初设计了总计15个情景，每个情景的数据模型都通过编程实现，因此修改也比较容易。YouTube上有关于Mark和Ben对于该项目的访谈视频，感兴趣的读者可以搜来看一看（http://goo.gl/yhCG69
 ）。

举其中三个情景主题为例。一个情景是用文字波浪的形式展示对某篇文章文本的解析结果。每一篇文章都用一段简短的语句表示，不同的文章之间通过这样一段简短的语句就基本可以感知该文章的基本内容了。

另外一个情景不使用文字波浪模型，其背后的数据模型可以提取出更加简要的文本结果，通常只包含一个数值和一个名词的组合，比如“18只大猩猩”。这样的名词组合会投射到显示器上并展示出来。

第三个情景更加有趣，显示屏会显示一个个自动化的填字游戏，其填字的过程还伴随着铅笔划纸的响声，给人的感觉就是显示屏在自己完成一个又一个填字游戏，非常生动。

图9-7就是一种显示盒子的内部图，看起来非常复古。每个显示屏其实都包含一个独立的、运行着Python的Linux处理器，以及一个声卡用来模拟各种各样的声音，比如钟的滴答声、打字的声音、波浪的声音等。具体发出何种声音要取决于显示屏所要展示的情景主题。

[image: 图9-7 Moveable Type的显示盒子]


图9-7 Moveable Type的显示盒子

9.4.2　屏幕上的生命：Cascade可视化项目

Mark接下来提到了Cascade项目，该项目是由Mark和他的合作者Jer Thorp共同设计完成的。Jer是《纽约时报》的数据艺术家，同时也在bit.ly兼职。Cascade的可视化对象是人们在Twitter上对《纽约时报》文章链接的分享行为。

该项目试图通过分析足够的数据，较为完整地展示《纽约时报》链接被浏览、编译（通过bit.ly）、分享、解译（也是通过bit.ly）和点击的过程。图9-8就是对这个过程的可视化结果，看起来和Tarde当初的建议不谋而合。

[image: 图像说明文字]


图9-8：Jer Thorp和Mark Hanse的作品：Cascade项目

对于Twitter的数据可视化，比较棘手的是对数据实际意义的解读。比如说，如果有17条推文都是关于同一条链接的，那么就很难确认到底哪一条“推文/链接”组合是实际上被人点击的。我们可以通过“猜”的方式，比如使用概率模型，根据时间戳信息大致猜出哪条组合被点击的可能性最高。另外，Twitter上的互粉关系也会被考虑进来，比如说，如果你的好友在你之前发布了同一条链接的推文，那么你的推文很可能只是对好友推文的转发。

对这个项目感兴趣的读者可以尝试去YouTube观看有关这个项目的视频介绍（http://goo.gl/uAOcg8
 ）。



 这个项目在两年前就已经完成了。在这过去的两年时间里，Twitter的规模已经发生了翻天覆地的变化。



9.4.3　Cronkite广场项目

另外一个可视化项目展示在位于得克萨斯州大学奥斯汀分校的Cronkite广场。该项目由Mark、Jer和Ben共同设计完成，它仍然与新闻内容有关，但是从图9-9中可以看出，文字被投射在了整个大楼的外部结构上。

[image: 图9-9 Jer Thorp, Mark Hanse和Ben Rubin共同设计制作完成的项目：“就应该这样”]


图9-9：Jer Thorp、Mark Hanse和Ben Rubin共同设计制作完成的项目：And That's The Way It Is（“就应该这样”）

在Cronkite广场上，每天晚上这些词语会被6个不同的投影仪投射在这个建筑物的外墙上。这些词语的来源包括Walter Cronkite的新闻联播以及一些当地的闭幕电台节目的新闻内容。词语是某条新闻内容的提炼，以句子的形式投射在外墙上。譬如，墙上会出现类似“她到底该作何反应呢？”或者“你会养什么样的狗狗？”等，类似于新闻的标题，但是更加简约。

9.4.4　eBay与图书网购

Mark的另外一个项目是eBay网站上的图书网购数据的可视化，这个项目是他和Jer Thorp共同设计制作完成的。试想一下，如果让你把eBay网站上最近两年经由PayPal支付的图书网购数据用可视化图形的方式展现出来，你该如何下手呢？Mark和Jer为eBay设计了一个实体的可视化方案，并在2012年举办的两年一次的ZERO1大会上展示了他们的成果。图9-10就是这个项目在eBay大楼前展示的照片，显示的具体内容类似于图9-11。

[image: 图9-10 Jer Thorp和Mark Hanse设计：eBay的图书网购数据可视化项目]


图9-10：Jer Thorp和Mark Hanse设计：eBay的图书网购数据可视化项目

[image: 图9-11 eBay项目背后的真实数据]


图9-11：eBay项目背后的真实数据

他们最后想出来的可视化方案非常具有独创性。首先，他们选了Arthur Miller的著作《推销员之死》（http://en.wikipedia.org/wiki/Death_of_a_Salesman
 ）里的文本内容，并使用土耳其机器人（见第7章）在文本中选择可以在eBay上买到的东西，比如“椅子”“长笛”“桌子”等类似的商品名。

当收集到一串（10个左右）商品名后，再在当天的销售额数据中找出该商品的交易情况，并找到一些异常值，比如最大值和最小值。在检查完每一个商品名的销售情况之后，程序会在美国的邮编数据中挑选一个邮编号码，通常是一些小地方，比如蒙大拿州。

接下来书籍的网购数据被定位到蒙大拿州，在所有来自蒙大拿州的支付信息中随机挑选一本书，再从这本书里找可以买到的商品名，并重复上述过程。要直观地了解整个可视化过程是如何进行的，可以参考网上提供的一段视频（https://vimeo.com/50146828
 ）。

9.4.5　公共剧场里的“莎士比亚机”

最后一件作品来自于Mark、Rubin和Thorp，安装在美国公共剧院的大厅里。该项目是由37块LED片形灯组构成的一个穹顶型结构，被吊顶安装在大厅接待处的正上方，具体可参考图9-12。每一块片形灯组都对应于莎士比亚37部戏剧中的一部，灯组的长度越长代表该剧的长度越长。

因此，当你已进入大厅的时候，正对着你的就是莎士比亚作品中最长的一部戏剧作品《哈姆雷特》。

[image: 图9-12 ”莎士比亚机“，作者： Mark, Jer 和 Ben]


图9-12： “莎士比亚机”，作者：Mark、Jer和Ben

每片灯组负责展示相应戏剧的不同主题，输入的数据就是该剧所有的文本内容，而主题不同显示的内容也不同。比如说，某个主题只显示该剧正文中出现的某个名词，某个主题选择显示词组，而另外一个主题可能会选择显示一些剧中出现过的组合词。

注意，针对这些数据，这里的所谓数字人文通过MONK项目（http://monkproject.org
 ）提供了极为丰富的XML（http://en.wikipedia.org/wiki/XML
 ）展示。

Mark说，由于是莎士比亚的缘故，因此不管用什么样的主题，这样的可视化方式都会显得很棒。但是，他们也在考虑如何通过这样的灯组更好地展现每部戏剧的特色：比如把字符看作符号，或者看作关键词或者演讲词等，再通过合适的组合方式更加多元化地展示每一部戏剧。

现在让我们回到Mark在最初向大家提出的一个最基本的问题：到底什么是数据呢？答案是：数据就是生活，它无处不在。

Mark在最后对如何获取数据给了一条很中肯的建议：做一个谦卑有礼的数据搜集者，因为人们总是更愿意将数据交给他们觉得更谦卑和有礼的人。

9.4.6　这些展览的目的是什么

这些展览既具有艺术和美学特征，又内容丰富，并且在设计时也避免了过重的说教性质。总体的设计原则是在美学和内容间找到一个平衡点。这些展览都具有故事性，不会让观众觉得乏味。由于各种编程和设计工具的高度整合和数字化，统计学家的作品看起来也越来越具有艺术性，设计师的作品也开始包含更多的数据和统计学元素。这样的整合趋势在刚才所展现的很多展览作品中，大家应该都深有感触。

9.5　数据科学和风险

接下来来自旧金山的Ian Wong将带来有关数据科学和风险管理的内容。Ian是Square公司的统计学家，他博士就读于斯坦福大学电子工程专业，主攻机器学习方向，但是他中途退学了（他获得过统计学和电子工程学的硕士学位）。在讲课的时候，Ian尚就职于Square，但他随后就从Square跳槽去了Prismatic，一家个性化新闻订阅服务商。

Ian在刚开始就给了大家三条心得。


	

机器学习不等于写R程序


机器学习根植于数学，它的最终成果是通过编程实现的软件产品的有机组合。要做好机器学习，你必须具备相当的程序开发技能，能写一手漂亮的程序，且这些程序要具备良好的可读性和可实现性。程序的最终受众是广大用户而不是你自己，因此你应该确保程序经得起反复推敲，并能够实现产品化。



	

数据可视化不仅仅是一张好图


对于一家优秀的数据产品公司来说，可视化应该成为产品开发文化的一个重要组成部分。好的数据产品应该有经过仔细构思的可视化模块，同时，好的可视化模块能够带给用户更好的产品体验。



	

机器学习与可视化推动着人工智能的发展


人类本身的认知能力是十分有限的。然而，借助于数据和数据科学，我们有如披上了超人的外衣，得以在原本一片混沌的信息世界中自由翱翔。





9.5.1　关于Square公司

Square成立于2009年，其创始人是Jack Dorsey和Jim Mckelvey。公司在2011年有50名员工，到2013年已经发展到了500名员工。

Square的创始人觉得，现实生活中的交易都太过复杂，无论从支付方还是收款方来看，现有的支付方式似乎都显得过于烦琐。Square要解决的核心问题就是，如何使交易变得简单易行，以至于每个人都可以轻松地参与到商业活动中来？

Square给出了一种商业模式。首先收款方（商家）需要在Square上成为注册用户，下载Square开发的官方程序，之后Square公司会将一个信用卡读卡器邮寄给该商家。商家在收到读卡器之后，可以把读卡器和手机绑定（例如将读卡器插在手机的数据线接口上），打开Square程序即可接受支付。Square提供的小型读卡器为很多小型商家提供了一种最为迅捷的支付方式。在波特兰和旧金山，很多赶时髦的咖啡馆都开始采用Square的支付方式。对于消费者来说，所要做的只是拿出信用卡，在Square的读卡器上刷卡，最后在iPad上签上自己的名字。

当然，如果消费者（买方）成为Square的注册用户，也可以从中受益。你可以使用Square提供的电子钱包程序，这样当你在付款给Square的注册卖家时，甚至都不需要出示信用卡便可以直接支付，卖家所要做的只是在iPad的Square程序里点击你的名字。

固然，Square想为卖家提供最为迅捷的支付服务，但他们也同样需要做好电子支付的风险防范工作。下面我们就详细讨论一下Square支付模式所面临的风险以及相应的防范措施。

9.5.2　支付风险

Square的宗旨是为买方和卖方提供最为迅捷和自由的支付体验，然而这促生了一小批可能会滥用该服务的使用者。比如说，支付欺诈这样的违法行为不仅会严重损害用户体验，也是在挑战公司的价值底线。因此，如何打造一个稳健并且高度有效的风险管理系统是Square公司想要保持健康发展所要解决的核心问题。

那么到底如何才能有效地检测用户的支付操作并侦探出可能的欺诈行为呢？Ian解释说，他们在开发这样一套风险管理系统时，很好地将机器学习和数据可视化技术结合了起来。

机器学习在可疑支付行为侦测中的应用

到底什么样的支付行为是“可疑”的？这是我们要最先定义的概念。以下一些异常现象要引起我们的注意：同一时间内进行了大量小额支付、突然发生的大额交易或者是不同于平常交易频率的交易（不一致交易频率）等。

我们这里给出一个例子。比如John有一辆运送食材的卡车，在他开始物流业务的几周后，他在Square上的第一笔支付金额是1000美元。那么这样的一笔支付有没有可能是可疑支付呢？这很难直接看出来，因为John可能是有偿还能力的（可靠用户）。然而一旦John是一个支付欺诈者，那么所有的支付金额都将由Square自己买单。因此，Square所能赚取的利润与他们的风险管理水平有着直接关系，他们应该想尽办法尽量避免不可靠用户使用他们的支付服务。

但是反过来说，如果John有足够的偿付能力，而Square将他视作不可靠用户，这会在很大程度上影响Square的公司声誉和产品的用户体验，也会直接影响Square的利润率。因此，Square的风险管理系统既不能过于保守，也不能过于宽松；过于保守会失去很多可能的可靠用户，而过于宽松会让很多欺诈用户有机可乘。

这个例子很好地说明了Square公司在开发风险管理系统时所面临的两难境地，从机器学习的角度来说，Square需要同时考虑伪阳性和伪阴性的问题：伪阳性会损害用户体验，而伪阴性会让公司蒙受直接的经济损失。

从公司的角度来看，来自于买方和卖方的风险都需要考虑。本章主要考虑来自于卖方的风险，也就是收款方（比如John）可能带来的风险。

Square公司每天要处理的交易额高达数百万美元，因此这样一个风险管理系统需要自动化，并且有足够快的反应速度。对每一笔交易和每一个用户，都能及时做出判断。那么这样一个系统到底应该如何实现呢？其背后的数据又是什么样子呢？Ian先展示了该系统中的三种数据形态，可见图9-13、图9-14和图9-15。

[image: 图9-13 支付数据]


图9-13：支付数据

[image: 图9-14 卖方数据]


图9-14：卖方数据

[image: 图9-15 结算数据]


图9-15： 结算数据

这里一共涉及三种类型的数据：


	第一种是支付数据，包含交易号、卖家识别号、买家识别号、交易额、交易成功与否、以及时间戳等信息；

	第二种是卖家数据，包括卖家识别号、卖家注册日期、卖家店铺名称、店铺类型、店铺位置等信息；

	第三种是结算数据，包括结算识别号、结算发生地和时间戳信息等。　



在Square上的每笔交易都会在一整天之后结算，因此风险管理系统对交易的风险度识别并不需要在分秒内完成。当然，处理的速度固然是越快越好。

图9-16是这个风险管理系统的交易处理流程图。每一项交易活动的具体信息都会经过风险模型的分析，完全不可疑的交易可以直接通过审查，可疑的交易会再经过一遍人工核查。人工核查会更加仔细，分析人员会就可疑的交易信息逐条分析以确保风险可控。在人工核查阶段确认可疑的交易会被冻结，该项交易会交给后续分析人员以作进一步的深度核查。所有确认安全的交易会进入结算阶段（图9-15的结算数据就来自于该阶段）。
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图9-16：风险管理模型的运行流程图

接下来的问题就是如何搭建图9-16中的风险模型。同所有机器学习模型一样，风险模型的输入值是有关交易的特征变量，输出值可以是一个二元值（1代表可疑，0代表不可疑）。因此从机器学习的角度来看，这是一个典型的监督式学习问题。但从操作层面来看，这个模型远远不止一个监督学习模型那么简单。从流程图中我们知道，模型的结果要比单纯的二元值复杂得多，有些交易会被标记为良性交易而直接通过，有些会被标记为恶性交易而直接否决，更多的是可疑交易，需要交给人工核查人员以便进一步确认其风险。具体有多少种标记方式要由风险管理团队讨论决定。

因此，严格意义上来说，这算是一个半监督学习模型，它具备监督学习模型的典型特征，也有一定程度的非监督学习特性。因为非监督模型的特性，到底应该有多少个标签是需要不断调整和改变的。但是需要注意的是，在经过几个月的模型打磨之后，模型的非监督性质会逐渐消失，最后会成为一个严格意义上的监督性学习模型。Ian接下来要着重与大家分享的内容主要是有关监督性学习模型的。

众多周知，监督性学习模型大致包括以下几个步骤：


	获取数据；

	提取特征变量；

	训练模型；

	评估模型效果；

	应用模型。



然而，在实际问题中合理地实现这些步骤也并非易事。就连上述步骤的顺序是否应该严格遵守都众说纷纭。Ian则建议大家在建模之前应该充分地分析问题，了解问题的实质并且明确分析的目标。也就是说，要在模型建立之前就想好如何评估模型的效果。

9.5.3　模型效果的评估问题

现在让我们集中精力关注一下模型效果的评估问题。Ian提到，人们大约会在以下三种情况下遇到麻烦。

定义误差指标

到底如何衡量模型的建模效果是十分重要的问题。之前我们讨论过的混淆矩阵，又称作真值功能表，是衡量分类模型效果的标准工具，如表9-1所示。

表9-1：实际值预测值列联表，也叫作混淆矩阵




	



	
实际值 = 真


	
实际值 = 假







	
预测值 = 真


	
TP （真阳性）


	
FP （伪阳性）





	
预测值 = 假


	
FN（伪阴性）


	
TN （真阴性）







最常见的模型指标是模型的准确度（Accuracy），根据表9-1中的符号表示，它的定义为：

准确度[image: = \frac{TP + TN}{TP + TN + FP + FN}]


准确度可以解释为模型答对标签类型的概率。但是对于交易中的欺诈行为来说，因为阳性值的总数偏少1
 ， 因此准确度很难准确地衡量模型预测效果的好坏。这是因为即便假设所有的预测值都是阴性，模型也会有较高的准确度，因为大多数实际值都是阴性。但是很明显这个假设没有任何的预测价值，我们所关心的是阳性值。


1
 也就是说大多数交易还是属于正常交易。

在这种情况下，精确度
 （Precision）或者召回率（Recall）则能更好地体现模型的预测效果。精确度的定义如下：

精确度[image: = \frac{TP}{TP + FP}]


它的含义是指被预测为欺诈的交易事实上确实是欺诈交易的概率。

召回率的定义为：

召回率[image: = \frac{TP}{TP + FN}]


它的含义是事实上是欺诈的交易可以被模型侦测出来的概率。到底应该使用哪一个指标取决于很多因素。就成本因素来说，未侦测到的欺诈行为与侦测有误的交易所导致的成本，对于不同的数据和不同的数据问题，其区别是巨大的，而且前者的计算比较容易，后者属于潜在成本，很难准确计算。

定义标签

标签值对于监督性学习的重要性不言而喻，Ian认为标签信息是“被忽视的另一半数据”。在本科阶段的统计学课程和很多数据科学竞赛中，通常数据的标签信息都是给定的。但在实际数据中，标签信息是最难定义和捕捉的信息，但对于建模来说又是最为重要的信息。它不仅与我们的目标函数有关，它在很多情况下就是我们建模的目的所在。

对Square公司来说，定义好标签值是至关重要的一环，因为准确地定义标签值意味着准确地定义了以下概念。


	什么是可疑的交易。

	数据的“粒度”如何？是以事件（交易）为主体，还是以个体（用户）为主体，还是以两者为主体？

	我们能否得到可靠的标签值？是否需要从外部数据中获取更多的信息以帮助做出判断？



最后Ian提到，标签值定义中的不确定性将给模型本身的预测精度带来很大影响，其中一种情况就是标签值的“高度失调”（比如之前提到的阳性数据量过少的情况）。

特征选择与模型学习过程中的诸多挑战

Ian说，特征变量的提取是对领域知识的抽象化和模型化。一旦机器学习模型搭建好并开始运行之后，基本上大量的精力会放在如何更好地抽象化领域知识、提取特征变量上：比如，根据模型的反馈，添加新的特征变量。然而，新变量也并非越多越好，因为每个变量的可学习程度是有限的。

当数据明显失衡的时候，要千万小心“过拟合”的出现。充分地学习好一个特征变量所要求的样本量，与模型所要预测的标签值数量是成正比的（在欺诈侦测的例子中，就是欺诈交易的样本量）。

当某个变量是分类型变量并包含较多类别时，其在模型中的应用要引起分析人员的额外注意。比如说“邮政编码”这样的分类变量可能有成百上千个不同的类别，但是在建模过程中，这样多类别的分类变量基本是无用的。需要通过组合的方式加以简化。Ian和他的团队甚至动用了模型，只为了减少某些分类变量的类别个数。

第二个问题与数据的稀疏度有关。对于新注册的卖家，这个问题显得尤为重要。新卖家的注册信息对于模型来说是未知的，而在建模之前又必须先做好特征的定义和提取。如果新卖家的注册内容包含很多新的信息，已有的特征指标系统就会显得过于保守和陈旧，不能很好地纳入新的信息。

最后的问题，也是机器学习中最头疼的问题之一：你需要根据反馈不断地调整模型，直到模型达到满意的预测效果。模型调整的范围十分宽泛，找到一个最佳模型无异于大海捞针。比如说，你需要决定是否考虑特征变量间的交互性，是否就“类别失衡”问题给予相应的调整；如果使用的是集成模型，你还需要确定一个合适的抽样框架。

另外一个棘手的问题是用户的刻意对抗行为。在电子商务中，一个恶意的用户会想方设法规避风险系统的欺诈侦测。一种典型的做法是，用户会注册十多个账户，每个账户所用的注册地址都有细微的差别，如果侦测系统主要在用户的注册地址上做文章，那么这样的做法对于逃避侦测系统的检测会十分有效。对于风险管理系统的设计者来说，要严加防范用户的对抗行为。并且，由于这样对抗用户一直在学习如何规避系统的检测，因此系统的设计和管理人员也要不停地更新系统的核心模型。



关于变量的标签值


在加州大学伯克利分校信息学院举办的一年一度的DataEDGE会议上，Micheal Chui （任职于麦肯锡）与Itamar Rosenn（Facebook聘请的第一位数据科学家）讨论了如何更好地定义“重度用户”。这其实直接涉及标签的定义问题。判断一个用户是否是“重度用户”对于企业来说十分重要。但是什么样的用户可以定义为“重度”却没有统一的标准。事实上也不需要统一的标准，因为不同的公司在不同的数据问题上，对“重度”的定义可以不尽相同。但大体上，“重度用户”具有一些共有的行为特征，譬如他们访问服务的频率和次数很高，他们创建和更新日志的次数较多等。从某种意义上来说，这是一个半监督学习问题，因为标签值的定义和预测过程是在同时进行的。



9.5.4　建模小贴士

下面是一些有关如何更好地打造模型产品的贴士。


	

模型不同于黑匣子


模型产品最好具有高度的可解释性，我们不能假设使用的模型是万能的，因此当模型对数据失效的时候，我们可以打开模型，看看里面到底发生了什么，以便更好地改进模型。



	

勇于尝试


做模型和做科学实验是类似的，你需要不停地尝试，模型不会一蹴而就，也不会一劳永逸。当你觉得模型A
 和模型B
 都合理的时候，应该毫无犹豫地把两个模型都尝试一遍。当然，模型的尝试也有一个上限，你不能总是处在尝试阶段，产品总是要拿出来的。



	

模型和软件包不是万能的


你也许经常会听到人们讨论“你用的是哪个模型”“你用哪个软件包”等，这样的人往往不知道他们在做什么。真正懂模型的人应该关注模型内部的细节，而不是模型本身，或者是使用什么样的工具。





Ian同样也注意到，人们就某种算法经常会讨论使用哪个软件包的问题。比如，如果一群人都在用R做机器学习，他们可能在讨论randomForest
 、gbm
 、glmnet
 、caret
 、ggplot2
 、rocr
 等软件包。如果是一群用scikit-learn
 （Python的机器学习模块）的人，他们或许会讨论RandomForestClassifier
 或者RidgeClassifier
 等。但是，这样的讨论其实没有必要，软件包毕竟只是工具，真正重要的是模型背后的理论。

程序的可用性与可读性

对于数据科学家来说，编程是一项必备技能。对于写程序，Ian鼓励大家要注重程序的正确性、结构性、可用性和可读性。

如果你不使用别人编写好的软件包，而是自己写算法，那么代码的可读性和可扩展性会直接影响之后的产品质量。举个例子，在编写一个随机森林算法时，如果硬编码随机森林两大参数之中的任何一个，都会导致程序的后期扩展相当困难。如果有可能，参数要用软编码，这样不仅用户可以改变它的取值，后期的扩展和接口也会相对轻松很多。另外，不管你有多忙，时间有多赶，一定要写好测试程序。

在Square，为了保证程序的可用性和可读性，编程人员根据机器学习模型的特征将程序按照语义划分为不同的构件并存放在不同的文件夹中。大体包括以下5个构件。


	
模型

核心算法部分



	
信号

数据读取和变量生成



	
误差

模型效果评估



	
实验

一些探索性数据分析和实验等



	
测试

所有的测试用代码





当项目上线之后，编程工作基本会集中在“实验”文件夹内。大量的新数据会带来新的挑战，模型需要不断地改进，因此分析人员要不断地实验，做探索性分析，找到模型新的改进点。 这样做不仅能促使探索性分析带给分析人员新思维和新视角，也能尽量避免重复性劳动。对于团队来说，你可以看到同事都尝试了哪些分析，得到了哪些结论，这样在自己探索时，就可以“站在同事的肩膀上”了。Ian直言不讳地说道，在团队中工作，就是要写生产型的代码（production code）。

项目应该包含哪些构件和文件夹并没有成文规定，John Myles White对此有过讨论，可见这个Project Template项目（http://projecttemplate.net/
 ）。如果你是R用户，Ian建议多去Github上看一看大牛的R项目的代码。如果有可能，你也可以尝试写一些软件包。Hadley Wickham的devtools（http://adv-r.had.co.nz/
 ）包是广大R包开发者的福音。Ian说，要想写出漂亮的代码，与写出漂亮的公式证明十分相似：你需要大量认真的练习，从失败和用户的反馈中不断学习和改进。

作为课后练习，Ian建议大家比较一下R中的caret包（http://cran.r-project.org/web/packages/caret/index.html
 ）和Python中的scikit-learn模块（https://github.com/scikit-learn/scikit-learn
 ），看一看谁的源代码具有更好的扩展性和可读性？为什么？

找到小伙伴

编程是一门艺术，但也讲求团队协作。闭门造车往往事倍功半。就好比你学一门外语而没有人跟你交流一样，你永远也无法掌握这门语言的精髓。

在写程序的时候找到一个志同道合的小伙伴很重要，因为互相可以检查代码、发现问题并及时交流和改正。在Square，每一位工程师都有义务检查其他工程师写的代码。这不仅仅是为了改正代码中可能存在的错误，同时也保证了代码的质量，这包括代码的可用性和可读性等。

当你找到自己的编程小伙伴之后，还要找到一个你们共同感兴趣的问题，这样才能一起编程。买一套工作站并配上两套鼠标和键盘，接下来就可以一起协作了。你们会互相讨论如何解决面临的问题，将问题解析成块并一一攻破。这就好比汽车比赛，一个做驾驶员一个做副驾驶。驾驶员是真正操控车辆的人，也就是真正写代码的那个人，而副驾驶则负责检查代码并指示未来前进的方向。当驾驶员在写代码的时候，副驾驶应该不断地问自己“我能否看懂他写的这段代码”，或者“这段代码能够写得更简洁一些吗”等类似的问题。当副驾驶犯糊涂的时候，应该及时与驾驶员沟通以消除疑惑。找到小伙伴的目的就是为了相互监督和学习，在学习中成长。

当然，驾驶员和副驾驶应该定期交换角色。如果你们合作得很默契，你会发现一切都变得十分高效。但是协作其实是一件费神费力的工作，刚开始人会很容易疲惫。但是随着默契度的增加和协作模式的完善，连续工作的时间会越来越长。

如果身边没有这样的小伙伴，你还可以使用git。熟悉git的工作流程，在拉拽请求（pull request）时要有建设性的意见和贡献。这和学术界的“同行评审”是一个道理。

将机器学习模型产品化

机器学习模型产品化的过程中有很多非常棘手的问题，如下。

1. 到底如何将一个模型“产品化”？

2. 如何实时地将实际数据转换成“特征变量”，并传递给模型？

3. 如何遵守“所见即所得”的原则？也就是说，如何最小化产品在线上和线下的表现差距？

在课堂上以及大多数机器学习竞赛中，模型的评估数据是静态的，对于模型的运行速度及模型运行的实时性没有要求。因此，人们总是倾向于使用复杂的模型，因为能够得到更好的预测效果。这导致大多数模型都非常臃肿，使用的特征变量都极尽复杂。很多数据科学家往往对此不以为意，因为他们认为似乎凡事都有解决办法，如下。


	数据的维度太高？没关系！用奇异值分解就完事了。

	数据是有关到达率的？没关系，让我们先对历史数据拟合一个泊松模型即可。

	时间序列数据？用傅利叶变换吧！



然而，由于存在种种时间或者空间上的限制，我们在建模的时候并不能随心所欲。从产品的角度来说，模型需在瞬间做出反应并给出预测值。因此，要尽量避免模型被不必要地复杂化。

很多模型从理论上来看，其核心部分无非是特征变量之间的点积（比如广义线性模型和支持向量机模型等），或者是一系列有关特征变量的if
 -else
 关系语句（决策树模型）。因此，模型中最耗费时间的部分往往是特征变量的种种计算。计算方式有两种方式：批量式和实时式。

由于模型的特征变量规模、复杂程度以及时延要求的不同，特征变量的计算方式也有所不同：可以采取纯粹的批量式或者实时式，也可以两种方式结合。具体采用何种方式，要具体问题具体处理。需要实时预测的情况，最好在模型的训练阶段采取批量式的计算方式，在预测阶段则采取实时式的计算。

MapReduce是一种常用的批量式计算框架。但由于Square苛刻的时延要求，Ian和他的机器学习团队在尝试开发一个实时的特征变量计算系统。

该系统的设计要保证历史特征变量和在线特征的计算方式绝对一致。换句话说，不论变量来自于训练阶段还是实时数据，都应使用相同的计算方式。只有这样，建模者才能确信模型可以正常工作。

9.6　数据可视化在Square

Ian接下来列举了Square的风险管理团队应用数据可视化完成的一些任务：


	使交易的审核更加有效；

	更好地展示单个客户的行为模式以及客户间的行为模式；

	监测商业运作的健康度；

	产品环境分析。



他们开发了一个检视用户行为的工作流程系统，该系统实时地展示用户的特征，包括用户的历史交易行为、地理位置信息、用户评价、联系方式等。该流程系统在很大程度上依赖于数据可视化技术。营运团队每天要处理大量的用户交易检视任务，如果没有软件工程师和数据科学家提供类似工作流程系统的帮助，他们每天加班到凌晨也无法完成任务。有了这样的可视化流程系统，营运团队的工作会变得十分轻松，可疑的交易行为和用户的侦测会变得更加容易。Ian觉得，机器学习和数据可视化的有效结合，能够碰撞出很多思维和技术的火花，这是一个数据公司所求之不得的。

Square的办公室里安装了很多电视机，上面显示着公司数以千万计的客户们的实时状态。大家亲切地称呼这些电视机为“信息发射机”。这种可视化与欺诈侦测并没有直接的关系，却能够把公司运行的实时趋势和状态展现给员工，这可以极大地激发大家的工作热情。

这样的可视化与“产品环境分析”的概念很像，它直观地提供了与产品间接相关的因素的运行状态，这对开发产品本身是大有裨益的。它有助于我们对于产品直接相关的数据的认识更加透彻和全方位。有些产品环境甚至可以重点可视化，Square的风险管理团队就针对很多产品环境因素开发了单独的可视化界面。

Ian的团队甚至可视化了一批风险管理指标，其中包括可疑交易每天的“清理率”和“冻结率”、每天处理的可疑交易数等。整个指标可视化系统看起来十分高端，Ian甚至可以直接看出哪些分析人员处理得可疑案例最多、平均每个账户的处理时间是多少、哪些因素会增加核查的负担等。

总而言之，Square是可视化技术的忠实拥趸，用户的大部分行为都被纳入到了可视化管理系统当中。可视化分析俨然成为了Square公司“产品环境分析”的重要一环，发挥着重要的作用。尤其对于Ian的风险管理团队来说，他们尤其相信，“看得清才能行得远”。

Ian最后讲到了自己的数据科学背景以及从事这个行业的一些建议。首先，他形象地说，如果要画出自己的技能水平与数据科学背景的关系图可以用R函数plot(skill_level ~ attributes | ian)
 ，那么技能水平应该取对数。这是因为学习一项技能通常并不需要太久的时间，但是要精通该项技能却需要长时间坚持不懈地练习。 他同样认为生产力的测度同样应该取对数，对于那些引领同行的软件开发者们来说，它们开发一个软件包的速度要远远快于其他开发者。

作为临别赠言，Ian鼓励大家：


	要玩就玩真实的数据；

	在学校里好好地学数学、统计学和计算机；

	多去公司实习；

	保持一颗好奇的心。



9.7　Ian的思维实验

假设现实生活发生的每条交易的数据都可以被记录和保存下来，你应该怎么使用这样的数据？

9.8　关于数据可视化

并不是每个人都能做出类似Mark所展示的那些可视化项目，但是掌握一些可视化技术对提高我们的数据分析技术以及交流能力会有如虎添翼的作用。同数据科学一样，数据可视化本身也是一样综合性的技术，要想真正掌握并成为大师绝非易事。为了方便大学进一步学习可视化技术，下面列出一些我们认为比较经典的书籍或者资料。


	
关于数据可视化的一些基石性的技术，Micheal Dubokov的介绍很不错，可参考http://www.targetprocess.com/articles/visual-encoding.html
 。



	
Nathan Yau是Mark Hanse在UCLA的博士研究生。他在http://flowingdata.com/
 发表了很多关于R中可视化技术的博客和文章。Nathan也写过两本有关数据可视化的书：第一本叫作Visulize This: The Flowing Data Guide to Design, Visualization, and Statistics
 ，由Wiley出版社出版；另一本叫作Data Points: Visualization That Means Something
 ，同样由Wiley出版。



	
Scott Murray写过一系列关于d3的教程，链接地址为： http://alignedleft.com/tutorials/d3/
 。由O'Reilly出版的Interactive Data Visualization
 就是基于这套教程。



	
ggplot2的作者Hadley Wickham（ggplot2是R中基于Wilkinson的作图语法的作图系统）的书ggplot2: Elegant Graphics for Data Analysis
 （Springer出版社的Use R！丛书系列之一）。



	
数据可视化的经典教材还包括Edward Rufte（统计学家，被认为是数据可视化之父，Mark Hansen和他是不同年代的人）的The Visual Display of Quantitative Information
 。该书的重点在于可视化原则和可用工具。第1章我们提到的William Cleveland有两本关于可视化的著作：Elements of Graphing Data
 （Hobart Press出版社）和Visualizing Data
 （Hobart Press出版）。



	
O'Reilly出版社的一些新书也非常不错，比如R Graphics Cookbook
 、Beautiful Data
 和Beautiful Visualization
 。



	
我们认为数据可视化不能只局限于对工具和统计学的学习。许多艺术院校都会出版关于设计的理论书籍，其他有关于新闻学原则和心理学的内容也与可视化密不可分，了解这些知识对于设计更好的可视化产品都很有好处。



	
Jeff Heer是斯坦福大学的教授，d3的作者之一（另一位作者是Micheal Bostock，他之前任职于Square公司，后来跳槽去了《纽约时报》）。他十分推介BretVictor的讲座“Describing Dynamic Visualizations”（动态可视化简介）。Jeff说Bret为大家展示了数据可视化一个崭新的视角。



	
如果有可能，你要与艺术家或者平面设计师合作。





数据可视化练习作业

选修这门课的学生与正在读这本书的你一样，知识背景差异很大。如果你觉得自己是可视化方面的新手，Rachel建议你一定要看一看Nathan Yau的博客网站，从中选取一两个可视化题目自己动手做一做。在动手的同时，要勤思考，也许你的一些想法会在某些方面改善Nathan Yau的可视化结果。

对于课程中其他具备可视化背景的学生，我们建议他们参加Hubway的数据可视化竞赛（http://hubwaydatachallenge.org/
 ）。Hubway是波士顿市的自行车共享项目。为了更好地宣传这个项目，主办者主动公开了项目的数据集，并组织了这样一场可视化的竞赛。虽然竞赛已经结束，但是数据还是公开的。如此有意思的数据，是练习可视化的大好机会。Rachel班级里的两位学生，Eurry Kim与Kaz Sakamoton赢得了该项赛事的“最佳叙事性奖”（best data narrarive），Rachel非常引以为豪。图9-17就是他们的竞赛作品，他们利用可视化技术，用一种浪漫温暖的方式讲述了一个关于自行车共享的故事。

[image: 图9-17 Eurry Kim 和 Kaz Sakamoto参加Hubway可视化竞赛的最终作品]


图9-17：Eurry Kim和Kaz Sakamoto参加Hubway公共自行车项目可视化竞赛的最终作品，以及这个项目在波士顿中心区实施的情况





第 10 章　社交网络与数据新闻学

本章要讨论的是过去5到10年间学术界和工业界讨论的两大热门主题：社交网络分析和数据新闻学。社交网络本身不是一个新的概念（这里的社交网络并不只局限于在线社交网络），对它的研究早在10年前就已经风生水起了。它既是社会学的一大研究对象，也吸引了计算科学家、数学家和统计学家的眼球。统计学中的图论就与社交网络的研究密不可分。随着在线类社交网络服务的迅猛发展，　如Facebook、LinkedIn、Twitter和Google+等，社交网络研究的可用数据如潮水般涌来，为社会科学的定量研究提供了全新的研究材料。

Morningside Analytics是一家专注于社交网络数据研究的公司，我们首先会听一听来自他们的声音，并且简要回顾一下有关社交网络的基本理论知识。社交网络数据中蕴含着丰富的故事资源，这是另外一种形式的新闻：数据新闻。我们之前说过，数据科学家的背景理论知识构成就像人的基因组一样，有很多成分：包括数学、统计学、可视化、编程等。然而从事社交网络与数据新闻学研究的科学家所需要具备的知识构成与传统的数据科学家有着细微的差别。虽然两者都要求具备发现问题，用数据解决问题并与人交流发现成果的能力，但数据新闻学家却具备一些独特的研究视角。来自O'Reilly的编辑Jon Bruner会与我们分享他有关数据新闻学的一些想法和理念。

10.1　Morning Analytics与社交网络

此篇的贡献者是来自于Morning Analytics的科学家John Kelly，他将与我们分享有关社交网络分析的心得。

Kelly1990年本科毕业于哥伦比亚大学，之后在哥伦比亚大学的新闻学院相继获得了硕士和博士学位。他的研究领域是社交网络分析与政治统计学。他还抽空在斯坦福大学选修了问卷设计、博弈论等课程。他的硕士论文是与Marc Smith在微软一起完成的（http://videolectures.net/marc_smith/
 ）。论文的题目是有关社交网络与政治讨论的联动关系的研究。在上大学之前，Kelly主要从事音效设计方面的工作。他曾经在哥伦比亚大学艺术学院数字媒体部门做过三年的主管。当年他在越南与妻子度假的时候自学了Perl和Python，然后就成为了一名程序员。

Kelly觉得，若想在这个领域做好自己感兴趣的事情，就必须具备一些数学、统计学和计算科学方面的知识。这就好比大厨一样，要想做好一桌好菜，没有锅碗瓢盆再好的厨艺也无处施展。

Kelly感兴趣的是人们为什么会在社交网络上聚集起来？他们在社交网络上都在做些什么事情，这些事情对于政治和公共政策的可能影响是什么，等等。他所任职的公司Morning Analytics有很多来自政治组织智库的客户。这些客户找到Morning Analytics的目的很简单：了解有关社交网络与媒体活动的趋势及其对政治活动的可能影响。

面对这样的客户，良好的交流与展示技巧是十分关键的。可视化在这其中往往起着至关重要的作用。John不仅需要具备扎实的理论功底和分析能力，还需要熟练地掌握可视化工具，将分析结果和结论用直观的形式展现给客户。因为客户付钱的原因，并不在于你的分析发现了什么问题，而是你的发现对他们的决策有没有支撑作用。

案例-属性数据与社交网络数据

传统模型所针对的数据通常叫作案例-属性数据，每一条案例都对应某个人或者某个事件，相应的人或者事件又由很多属性构成。这样的模型早在19世纪30年代就被广泛地应用于市场调查研究中了，并且很快蔓延到市场研究的其他领域，包括政治研究。

Kelly指出，案例-属性这样的数据形式给分析带来了巨大的偏差和倾向性。即便这样的数据形式非常适用于现有的数据库系统，收集起来也相对容易，但却极大地束缚了数据分析和研究的广度和深度。

Kelly提到了另外两位来自欧洲的社交网络分析领域的开拓者，Paul Lazarsfeld和Elihu Katz。他们认为社交网络分析
 不仅要考虑到个人，更要注重人与人之间关系的研究，这是社交网络的本质特征。

社交网络数据分析与案例-属性数据分析没有绝对的孰优孰劣，然而有时候应用前者可能会带来更好的效果。比如说，联邦政府想知道人们对于出兵阿富汗的看法，通常的办法是花很多钱做大规模的民意调查，得到的数据是典型的案例-属性数据。然而，Kelly指出，民意不仅仅是单个个体意见的线性组合，要找到整个社交网络中有影响力的组织或者个人，他们的意见往往左右着群众的意见。这样的分析只能通过社交网络分析来实现，传统的案例-属性数据分析则会束手无力。

试想一下，如果现在让你回到1750年的欧洲，调查民意并判断未来的政治走向，你会怎么做呢？如果你学过社交网络分析的话，你应该直接分析上层社会的联姻关系，而不是跑到大街上发问卷。

其实在很多情况下，人们习惯于使用案例-属性数据是因为这样的数据比较容易收集、储存和分析；即便对于很多问题可能根本就不适用。

Kelly想要告诉大家的是，现实世界是一张复杂的网络而不是一群独立的个体堆砌而成的。社交网络分析在很多问题上都要优于传统的案例-属性数据分析。

10.2　社交网络分析

图论和社会关系计量学对社交网络分析的形成和发展起到了推动作用。欧拉用图论的方法巧妙地解决了Konigsberg的七桥问题，而社会关系计量学的出现则得益于20世纪70年代计算机技术的迅速发展，大型数据的处理从不可能变为现实，其创始人为Jacob Moreno。

哥伦比亚大学的退休教授Harrison White和社会学家Robert Merton是社交网络分析的鼻祖。他们认为，对人类行为的分析不能只局限于研究个体的属性，人们之间互相影响所形成的网络（或系统）也应该成为研究的主要对象。

然而到底如何研究这个网络似乎并不是一件很容易的事。Kelly指出，网络的分析无非是对微观个体和宏观整体的整合性的研究，也就是说既要研究局部个体也要照顾大局整体。

在实际生活中，个体与总体总是通过各种途径联系起来。比如，人们的购买行为形成一张消费网，而人们的竞选和投票行为则构成了一张政治网络。我们亟需合适的工具解析这一张张复杂的网络，这也就是社交网络分析的终极使命。

10.3　关于社交网络分析的相关术语

网络中的基本单位称作参与者
 （actor）或者节点
 （node），可以用来表示人、网站或者其他你能想到的一切事物。这些节点通常在网络图中表示为一个个实心点。节点之间的相互连接的关系称作关系连接
 （relational tie）或者边（edge）。比如说在网络图中，如果你对某人点了赞或者和某人互粉，你们之间的关系就可以用一条边连接起来。被边连接的两个个体称作“二分体”（dyad），如果三个节点相互连接则称作“三分体”（triad）。比如说，节点A与节点B之间有边，节点B和节点C也有边，则ABC三个节点形成“三分体”的必要条件是A和C之间也有边。

一张网络如果太大，则有必要着眼研究其中的子群体
 （subgroup），也叫作子网络
 ，这包括子群体中的所有节点以及它们之间的边。子网络与母网络从形式上来看并没有本质区别，只是规模大小有别。

如果两个节点之间有关系
 ，则从表现形式上来看，它们之间必有线相连。从网络连接的角度来说，对某人点赞与实际生活中与某人住在一起没有形式上的差别，都可以用一条边连接起来。一个社交网络
 就是所有节点与边的集合。

一个社交网络可以很简单也可以很复杂。最简单的网络类似于Facebook上的好友网，两个人之间要么是好友要么不是，任何两个人之间都可以成为好友。

稍微复杂一点的是二分图
 （bipartite graph），节点只存在于两个不相交的子集当中，同一个子集的节点之间无边相连。举例来说，一个子集可以是人，而另外一个子集可以是公司，二分图描述的既不是人与人之间的关系，也不是公司与公司之间的关系，而是人与公司之间的关系。如果某个人在某家公司的董事会任职，则他们之间可以用边连接起来。这样的例子举不胜数，比如一个子集仍然是人，而另外一个子集可能是人们感兴趣的社会活动。那么二分图所描述的关系，既不是人与人之间的关系，也不是社会活动之间的联系，而是人与社会活动之间的对应关系。如果某个人对某项社会活动感兴趣，他们之间则存在一条边。

最后一种网络叫作“自我中心网络”（ego network），顾名思义，就是围绕一个节点有很多连接线的网络。以Facebook为例，一个人的好友圈就是以这个人为中心的自我中心网络。研究表明，一个人自我中心网络的规模和复杂程度与他的社会经济地位有着直接的联系。通过观察他的自我中心网络就能大致了解他所拥有的社会地位。

10.3.1　如何衡量向心性

给定一个社交网络，人们会问的第一个问题往往是：谁在这个网络中的重要性最大？


要回答这个问题，首先需要定义何为重要。重要性在社交网络中又叫“向心性”，这里我们简单介绍几个常用的向心性测度指标，并给出相应的例子。

第一个测度叫作自由度
 ，这通常指的是在网络中有多少人与你有边相连。以Facebook为例，自由度就是你的好友个数。

第二个测度叫作“紧密度”。如果你的好友与你的连接越紧密，你们的“紧密度”就越高。

为了更好地定义向心性，我们需要定义连通图
 中两个节点间的“距离”。尤其是对于两个非直接相连的节点，距离的定义非常重要。假设节点x
 和y
 之间的距离用d
 (x
 , y
 )表示，最常见的距离可以定义为节点x
 和y
 之间的最短路径的长度。于是，节点x
 本身的“紧密度”可以定义为：

[image: C(x) = \sum 2^{-d(x, y)}]


接下来介绍另外一种向心性的测度指标，叫作“中间性”（betweenness），它衡量的是在你的网络中，你的好友之间的紧密程度。也就是说，他们之间的最短路径是否通过你的节点，如果通过，说明你在连接这两位好友过程中起到了直接的作用。如果你的中间性指标很高，则代表你对好友的影响很大，起到了信息中转站的作用。

为了精确地定义中间性的概念，我们假设节点x
 和节点y
 之间的最短路径数
 为[image: \sigma_{x, y}]
 ，最短路径中通过节点[image: \nu]
 的路径数
 为[image: \sigma_{x, y}(\nu)]
 ，那么节点[image: \nu]
 的“中间性”定义为：

[image: B(\nu)=\sum \frac{\sigma_{x, y}(\nu)}{\sigma_{x, y}}]


上式的和取自所有与v
 不同的节点（x
 , y
 ）组合。最后一种向心性测度指标叫作“特征值向心度”，我们会在10.6.1节详细介绍。直观的解释就是，如果你与更多的名人们有联系，那么你的特征值向心度要高于常人。谷歌的PageRank理论就是这种向心性测度的一个很好的应用。

10.3.2　使用哪种向心性测度

介绍了这么多的测度指标，对于到底该使用哪个指标则是一个头疼的问题。总有一些自称是“权威人士”或者“专家”的人说应该使用某某指标，然而事实上根本没有统一的标准。不同的问题，不同的网络类型，应该使用的指标都不尽相同。

举个例子来说，设想我们要在穆斯林兄弟会成员的博客中找到一个有影响力的博客。一个可能的做法是，先列出网络上最有影响力的前100个博客，以自上而下的顺序找到其中与穆斯林兄弟会有关的博客。这样的做法其实完全跟我们想要解决的问题没有关系。你可能找到的是一个与穆斯林兄弟会毫无关系的人，他只是偶尔写了一篇与穆斯林兄弟会有关的博客而已。这个例子告诉我们，如果我们关注的对象只是一小群人，那么我们自然要把视野转到这一小群人所形成的子网络中，而不是在茫茫大网中寻找。

另外需要提示大家的是，根据问题的不同，测度指标的选取也会有所差异。比如说在找博客的时候我们使用的测度指标，如果放在Twitter的数据上就可能完全不适用。

一个值得注意的问题是，一些不良用户如果知道了系统使用的是何种测度指标，他们会想方设法提高自己的知名度。做法很简单，如果Twitter的系统使用的是特征值向心度，那么不良用户可能会注册多达5000个账户，每个账户之间都互相关注，然后再策略性的关注某一个特定账户，这个特定账户的知名度就可能会大大增加。这样的情况肯定是Twitter所不愿意并想极力避免的。

如果你用Python，那么NeworkX（http://networkx.github.io/
 ）或者igraph（http://igraph.sourceforge.net/
 ）可以用来计算这些测度指标，在R中可以使用statnet包（http://statnet.org/
 ）。如果你喜欢用Excel，可以选择NodeXL（http://research.microsoft.com/en-us/projects/nodexl/
 ）。另外我们注意到，斯坦福大学的Jure Leskovev正在研发一个基于C语言的网络分析包，感兴趣的读者可以关注一下（http://stanford.io/18Pejdt
 ）。

10.4　思维实验

假设你是来自华盛顿某智库的研究人员，手头有1000万美元的预算。你的任务是预测埃及这个国家未来的政治走向：包括哪个政党可能执政，埃及在5年、10年以及20年之后会变成一个什么样的国家。你所拥有的数据十分广泛，包括埃及公民的教育信息、通话和短信记录、家庭住址、所有政治组织和公司的网络使用情况，以及所有公民的Facebook和Twitter账户信息等。

在你觉得如何使用这些数据之前，你还应该注意这些信息并不是一成不变的。随着时间的推移，有人会注销Facebook，政治组织可能会转为地下党（意味着他们的信息会很难获取）等。即便大多数都有Facebook账户，但还是有少部分人从来不使用它，这一少部分很可能是你最感兴趣的那部分人。从这个角度来说，通话和短信记录数据可能更加有用。

你可能觉得我们假设的情况很不现实，野心太大。其实不然，德国当年就通过出口西门子制造的宽带设备给伊朗，成功地掌控了伊朗整个国家的宽带使用数据。这样的例子在国家与国家之间经常发生，比如美国就曾经帮助过巴基斯坦，俄罗斯也曾经帮助过叙利亚完成过类似的“间谍”工作。

对于这样一个问题，我们需要改变我们思考问题的方式。面对数据，人们习惯会问：我能从这个数据中得到什么结论呢？这样的想法会严重束缚我们分析和思考问题的广度和深度。这种从数据出发的态度是不可取的。相反，我们应该问类似这样的问题：预测一个国家的政治走向到底要预测哪些具体的指标？我们需要哪些数据支撑我们的分析？这些问题不是以数据为绝对导向的，而是更有深度，也更能带给分析人员有意思的结果。

总之，我们应该以问题为导向，而不是被数据牵着鼻子走。先把问题设定好，再找数据并从数据中找到信息。

10.5　Morningside Analytics

Kelly在课堂上展示了一张世界上最大的14个博客圈的网络地图。要理解这些网络地图，可以想象有一股类似于风的力量将节点（代表博客）往图的边缘推动，而恰好有一股反作用力将这些节点以某种固定形态拉在了一起。这股反作用力就是博客之间的连接关系。图10-1表示的就是其中的阿拉伯博客圈。

[image: 图像说明文字]


图10-1：阿拉伯博客圈

图中每个点都代表一个博客，不用的颜色代表不同的国家。点的大小取决于相应博客的向心度的大小，越大则代表着点的直径越大。向心度大代表该博客的连接线越长。这样的网状结构图有助于我们深入了解和洞悉博客圈的情况。

如果只分析每个博客圈中的文章，最典型的方法是用自然语言处理技术（NLP）分析其中的文本，那或许我们会失去很多更有价值的分析对象：博客和博客圈的相互关系。举例来说，应用社交网络分析技术，我们可能会发现不同博客圈的不同关注点，这是纯文本分析技术的盲区。

这样的博客圈可以想象成是某种高维复杂关系在二维平面上的投影。它们到底有什么不同要取决于它们原本内部的复杂关系。从形式上来看，我们似乎可以随便地添加颜色、设定圆圈的大小等。文本分析技术可以在这里帮助我们确认我们分析的结果是否是有意义的，我们所要做的就是如何更好地、定性地解释这些网络。

比如说，法国的博客圈可能讨论的主题是美食，而德国的博客圈主题可能与政治和一些奇奇怪怪的嗜好密不可分，而英国呢？Cathy插嘴说道：英国的两大博客主题应该是成人片和同性恋成人片。应用网络分析，我们可以将这些国家的博客圈主题联系到这些国家的保守性与自由度。

由于俄罗斯严格的网络审查制度，他们的博客圈连看起来与其他国家的有着显著的区别。

这里使用的分类算法是Fruchterman-Reigngold算法，该算法可以将一些有共同影响的博客圈在一起，其分类的结果具有优良的可解释性。图10-2就是英语圈博客的分类图。

[image: 图像说明文字]


图10-2：英语圈博客分类图

可视化与中观视角

社会媒体公司要么有数据要么有技术。这些技术基本是一些申请了专利的情感分析引擎或者是一些其他的高精尖技术。也就是说，我们完全不知道这些技术背后的细节，因此要想真正理解你要分析的对象，在使用他们提供的技术的同时，你还需要知道如何使用可视化技术把分析的结果具体化、形象化，以转变成直观的解释。

例子：如果你想要分析大选的结果，你更想知道广大人民群众的看法。因此可以搜索有关“妈妈”或者“体育迷”的博客，因为这些人是老百姓的可能性更大。如果你搜索一些党员的博客，那么他们会写什么内容不看都可以猜出个八九不离十。

Kelly举了另外一个关于大选的例子。比如说马丁·路德金的“我有一个梦想”的演讲视频和罗姆尼的竞选视频，在大选期间被博客圈分享的模式是显然不同的。前者会出现在博客圈的各个角落，而后者只会集中出现在一些支持共和党的保守博客圈内。

但是，如果从视频被分享的次数的直方图来看，似乎后者的分享次数会更多。因此如果不用网络分析的方法而只关注统计量的话，我们很难发现后者其实是人为操作的结果。

Kelly也为哈佛大学的Berkman互联网与社会研究中心工作。她之前在2008年和2011年分析过伊朗的博客圈。分析结果显示，2008年和2011年的博客圈特征没有显著区别：年轻的反政府民主主义者、诗人（是伊朗社会的重要组成部分）和政府保守派是博客圈的主导群体。

然而，分析的结果同样显示，在2008年到2011年的三年间，只有15%的博客圈没有改变过。

这个例子告诉我们，即便个体
 的改变是巨大的，但却对整体没有显著影响。也就是说，像社交网络分析这样注重群体网络研究的方式，会比案例-属性数据那样注重个体研究的方式带给研究人员更深层次的洞察力。

对于国家和社会这样宏观的研究对象来说，社交网络分析是更加适用的方法：它带给我们是一种介于宏观与微观的独特视角，我们称为中观视角。

10.6　从统计学的角度看社交网络分析

从统计学的角度来看可以将网络看作一个随机数或者随机变量，是由某个随机过程或者某个概率分布形成的。因此，网络也可以生成样本。如果现实生活中的网络是某个随机过程或者概率分布的样本实现，那么我们会问一些统计学中的典型问题。比如说，Twitter的网络有哪些典型特征？这个网络能很好地代表总体的特征吗？

社交网络分析中的很多问题都来源于数学、统计学、计算机科学、物理学和社会学等学科。它的应用则不仅仅局限于这些学科，甚至可以运用到fMRI图像研究、流行病学、社交网络研究（如Facebook和Google+）研究等。

10.6.1　网络的表示方法与特征值向心度

网络节点间的连接方式有两种：有向连接和无向连接。例如在Twitter上，如果我关注了你而你没有关注我，这就是一个单向的连接，它是有向的。某些网络是无向的
 ，从Twitter的角度来说，就是要么我们互相认识，要么我们完全不认识。

一个包含N
 个节点的无向网络可以用一个N
 * N
 的二元矩阵表示，矩阵中只有0和1两个值。如果第（i
 , j
 )个元素是1则代表从节点i
 到节点j
 是相连的。这样的矩阵也叫作相邻矩阵
 （adjacency matrix）或者关联矩阵
 （incidence matrix）。这样的矩阵也可以用来定义有向网络，而无向网络的特别之处在于这样的矩阵是对称的。

另外一种表示网络的方法是使用列表和多元列表。比如说，对于一个节点i，可以用一个列表列出连接i
 的所有的边，这样的列表也叫作关联列表
 。这样做的好处是，节点可以有多重属性，而且这样的表示方式可以节省很多存储空间。如果节点有多重属性，那么相应的表示方法叫作多重列表。比如说节点代表人，那么可能的属性包括人的性别、年龄、身高等。如果节点是人的某种行为，习惯或者爱好，那么相应的属性也会随着改变。

连接边也可以有自己的属性，比如可以被赋予权重代表该连接的强度。这种情况下，网络同样可以表示为一个N
 *N
 的矩阵，只不过应该把0和1换成相应边的实际权重值。

如果用相邻矩阵表示一个网络，那么就可以定义特征值向心度
 （10.3.1节）了。假设相邻矩阵为A
 ，该矩阵的特征值为[image: \lambda]
 ，对应的特征向量为x
 ，由线性代数理论我们知道：

[image: Ax = \lambda x]


其中：

[image: \x_i]
 0, i = 1, \cdots, N">

通过解[image: det(A-tI)]
 1
 便可以求出解特征值和特征向量。通常的做法是将特征值从大到小排列，并取其中最大的特征值及其对应的特征向量。特征值代表的就是向心度的大小，而对应的特征向量则是向心度在各个连接上的得分值。某个特征值[image: \lambda]
 对应的特征向量x
 的求法是解下面的齐次方程式：


1
 这也称作特征多项式。

[image: (A-\lambda I)x=0]


这里得到的特征向量x
 就是我们想要的特征向量向心度。

到目前为止，这些公式只是告诉我们怎么计算得到特征向量向心度，却没有告诉我们为什么是这样。上面的叙述完全是线性代数求解特征值的理论，至于为什么特征向量可以用作向心度的测度指标以及相关的证明和例子， 可以参考相关特征值和特征向量的资料。感兴趣的读者可以参考这篇文章：http://goo.gl/UVkLoF
 。

如果你不喜欢从线性代数的角度计算特征值，也可以用下面一种迭代的方法得到具有最大特征值的特征向量。在迭代之前，假设一个长度为N
 的向量，其元素是每个节点的自由度，通常这些自由度已经被标准化，因此整个向量的元素之和为1。这个初始向量所包含的信息与节点之间的连接程度没有任何关系。为了得到向心度，对于某一个节点，在下一步迭代的时候将其近邻节点的自由度加总在该节点上，以此类推给所有其他的节点。在一次迭代之后还要进行一次标准化操作以保证整个向量的元素之和始终为1。反复迭代，每一次迭代的近邻规模都增加一个节点，这样最后得到的向量就是近似为特征值向心度的向量。上面那篇文章也给出了该方法的理论推导。

10.6.2　随机网络的第一个例子：Erdos-Renyi模型

之前已经说过，我们可以将网络看作由某个随机过程产生的样本。具体来说，可以认为网络的连接边的分布是来自于某个分布函数，并假设边之间是相互独立的
 。

因此，如果有N
 个节点，则一个有[image: D= {N \choose 2}]
 种可能的节点组合（也叫作二分体），每个节点组合之间都有可能有一条连接，或者没有。因此一共有[image: 2^D]
 种可能的网络。对于每一条连接边，最简单的情形是假设每条边的存在都服从一个参数为p
 的伯努利分布，由此得到的网络模型也叫作Erdos-Renyi模型
 。



伯努利网络


在伯努利假设下，观测到一个所有节点都相互连接的网络的概率为[image: p^D]
 ，而所有节点都不相互连接的概率为[image: (1-p)^D]
 。这两种网络代表了两种极端，现实中的网络基本都介于两者之间。Erdos-Renyi模型与伯努利网络
 是同义词。从数学上来看，这样的模型只具有理论研究意义，通常被用作证明更加复杂模型的某种性质。



10.6.3　随机网络的第二个例子：指数随机网络图模型

由于假设条件太不现实，因此伯努利模型很难在现实生活找到可应用的例子。比如说，最常见的好友网络，或者学术界学者之间的合作网都具有明显的传递性
 （transitivity，也就是说，如果A
 认识B
 ，B
 认识C
 ，那么A
 也认识C
 ）、聚类性（clustering，有相同特征或者兴趣的人倾向于一类，从网络形式上来看，就是在母网内有很多抱团的小网络）、相互性（reciprocity或者mutuality，也就是说如果A
 加了B
 为好友，那么B
 也会加A
 为好友）、中间性（betweenness，通常是有影响力的节点才具备此特征，它在网络的信息流动中扮演着重要中间人的角色）。所有这样特性的存在都说明我们需要更加复杂的模型。

类似于上面的网络特性都可以用数学语言表示。比如说，传递性就可以表示为网络中的三角形的个数。

指数随机网络图模型（ERGM）是社会学中广泛使用的网络模型，它可以涵盖大多数我们讨论过的网络特性。

ERGM的研究对象是网络中的某些典型变量：比如网络中三角形的个数、连接边的个数、双星的个数（双星指的是某个节点有两个连接边，因此如果一个节点的自由度为3，则它包含3个双星）。这些变量用[image: z_i]
 表示，并且假设其分布的参数为[image: \theta_i]
 。例如，用[image: z_1]
 表示网络中三角形的个数，并且该变量的参数为[image: \theta_1]
 。如果[image: \theta_1]
 是一个较大的正数，则代表该网络中有较多的三角形，其节点之间具有较强的传递性。

还有一些较为复杂的变量，比如k
 星（k-star，与双星类似，k
 星表示某个节点具有k
 个连接边，一个自由度为k
 + 1的节点有k
 +1个k
 星结构）。一个较为复杂的ERGM模型可以表示为：

[image: Pr(Y=y)=\frac{1}{k}(\theta_1 z_1(y)+\theta_2 z_2(y)+\theta_3 z_3(y))]


该模型的含义是：对于一个网络Y
 ，出现我们观测到的网络y
 的概率可以表示一系列网络变量的线性组合形式。

从形式上来看，伯努利网络是ERGM的特殊形式，也是最简单的形式。伯努利网络的变量就是网络中边数。

ERGM的推断问题

从统计学的角度来说，理想化但非常不现实的情况是，对于某个网络Y
 ，我们可以观测到一系列的样本网络，[image: Y_1, \ldots, Y_n]
 ，其中n
 是样本量。每一个样本网络都假设有N
 个节点，并可以用一个相邻矩阵表示。

给定这些样本网络，我们假设它们是相互独立的，并来自于同一个概率分布模型。在这样的假设下，ERGM的推断是可能的。2



2
 也就是说，其中的参数是可估计的。

以伯努利网络为例，假设某条连接边存在的概率为p
 ，那么观测到某一个特定样本网络集合的似然概率可以表示为：

[image: \prod^n_i p^{d_i}(1-p)^{(D-d_i)}]


其中[image: d_i]
 是第i
 个样本网络中观测到的连接边的个数， 而D
 是网络中所有二分体的个数。由此，p
 的估计值为：

[image: \hat{p} = \frac{\sum_{i=1}^n d_i}{nD}]


然后，从实际情况来看，我们不可能观测到一系列的样本网络，通常只有一个样本，也就是说有效样本量为1
 。我们用1个样本估计了模型中的参数，这看起来似乎不可思议。对于伯努利网络模型来说，p
 的估计值就是样本网络中连接边的个数与二分体总是的比例值。这看起来很合理。

但对于更加复杂的ERGM模型来说，一个样本对于参数估计来说是远远不够的。当然，我们可以使用类似伪似然估计
 （pseudo-likelihood estimation procedure）这样的估计方法。但是即便是这样，还是会有很多困难。Mark Handcock 2003年的论文“Assessing Degeneracy of Statistical Models of Social Networks”（“论社交网络统计模型的退化性”,参见http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.81.5086
 ）详细地讨论了该问题。他指出，即便是使用基于模拟的方法（比如MCMC
 ，马尔科夫链蒙特卡洛方法），也很难避免“推断退化”问题（inferential degeneracy）。也就是说，所估计出来的网络很可能是一个退化的网络（完全相连或者完全没有连接的网络），或者说估计的结果没有一致性等很多问题。

关于随机图模型的其他例子：隐空间模型与小世界模型

由于指数随机网络模型中可能出现的模型退化以及模型估计不稳定的问题，研究人员提出了一种新的图模型：隐空间模型（latent space model）。Peter Hoff的文章“Latent Space Approaches to Social Network Analysis”（“基于隐空间模型的社交网络分析”，参见http://1.usa.gov/GzAT1Z
 ）是该研究的开山之作。

隐空间模型主要解决一个问题：网络中有很多因素是不可观测的，这样的不可观测因素既是客观存在的，也是非常重要的 。传统的模型不考虑它们的存在，隐空间模型可以很好地捕捉到这些因素。比如说，Facebook上的好友网络，我们观测到的是人们之间虚拟的好友关系，但是至于这些人住哪、他们到底为什么会成为好友，单单从网络上来看是无从知晓的。

Watts和Strogatz于1998年提出了小世界模型
 （参见http://en.wikipedia.org/wiki/Watts_and_Strogatz_model
 ），该模型要估计的网络介于完全随机网络与完全不随机网络之间。它想在现实网络世界中验证六维自由度理论。然而，人们对此模型的批评主要集中于它的过度均匀假设。因为现实世界的网络是没有尺度特性的，并且非均匀的。

除了上述模型之外，还有很多其他的图模型：比如，马尔科夫随机场模型（Markov random field）、随机块模型（stochastic block model）、混合会员模型（mixed membership model）、随机块混合会员模型（stochastic block mixed membership model）等。关于随机块混合会员模型，可参考Edoardo Airoli等人的论文“Mixed Membership Stochastic Block Models”（“随机块混合会员模型”，参见http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1442798
 ）。

下面列出一些关于社交网络分析的书籍，感兴趣的同学有时间可以读一读：


	
Networks, Crowds, and Markets
 （《网络、人群与市场》，原英文版由剑桥大学出版社出版），作者是来自于康奈尔大学计算科学学院的David Easley与Jon Kleinberg；

	
Mining Massive Datasets
 （《大数据挖掘》，原英文版由剑桥出版社出版）一书中关于社交网络图模型分析的章节，作者是来自斯坦福大学计算科学学院的Anand Rajaraman、Jeff Ullman和Jure Leskovec；

	
Statictical Analysis of Network Data
 （《网络数据的统计分析》，原英文版由Springer出版社出版），作者是来自波士顿大学的Eric D. Kolazcyk。



10.7　数据新闻学

来自O'Reilly的Jon Bruner与我们分享了有关数据新闻学的内容。Jon之前在福布斯杂志做数据编辑，他的数据科学技能十分全面，他的研究和出版内容也都与数据相关。

10.7.1　关于数据新闻学的历史回顾

数据新闻学已经发展了相当长的时间，比如基于Excel的自动报告系统就是某种形式的数据新闻学。但是这样的自动报告系统一直是Excel一统天下，即使在今天，如果你能写一手不错的Excel程序，也有人愿意花大笔钱雇你。

API的出现以及计算机价格的平民化改变了这个现状，各种形式的自动化报告工具如雨后春笋般地出现。现在的数据分析工作，即便数据较大，一个人也可以单枪匹马地在个人笔记本上完成。越来越多的人开始具备基本的编程素养，甚至有些作家都可以写一手漂亮的数据分析程序。一些英语专业的学生也会花很多时间研究计算机和编程。更有意思的是，计算机出身的人也可以写出一手很好的文章。从趋势上来看，人们都变得越来越全面了。

在《纽约时报》这样的大型新闻出版机构，数据新闻学被细分为很多微部门：平面设计、交互设计、数据库工程、爬虫工程、软件设计、领域专家和写手，等等。有些人只负责提出问题，而真正动手干的又是另一批人。比如，Charles Duhigg任职于《纽约时报》，他最近收到了纽约州议会关于信息自由法案（FOIA）的问案，因为他是这个领域的专家，因此他清楚地明白就该方案应该提哪些相关的问题，但是他不会着手于具体的数据分析。分析的活是留给另一帮人干的。

如果是在一个小公司里，情况就大不同了。在《纽约时报》的大楼里，数据新闻部门有差不多1000个员工，而在《经济学家》杂志社，他们有130人，《福布斯杂志》有接近80个人。如果你在一个小公司工作，那么很可能所有的脏活累活你都得一个人全揽下：你要想该问哪些问题、该如何收集数据、自己做数据分析、自己写数据分析报告。当然，如果有两三个同事帮忙最好，因为每项工作都是技术活。

10.7.2　数据新闻报告的写作：来自专家的建议

Jon毕业于芝加哥大学，主修专业为数学。毕业后加入了《福布斯》杂志社从事写作工作。由于工作的要求，他也慢慢地开始做一些定量分析的工作。在报道亿万富翁或者政治家的社会贡献时，他也时常会用到一些图分析的工具。

在课堂下，Jon以自己的数据科学背景为例，为大家解释了“数据新闻学”的含义。

首先，数据新闻学需要大量的数据可视化工作，因为可视化是直观地报道和解释数据的最有效的工具。计算科学方面的知识对于精通数据新闻学也十分重要。因为时间就是生命，数据新闻要求对分析的工具掌握娴熟，能够熟练快速地处理好原始数据。数据新闻工作者要面对形形色色的数据，这就要求他们能够熟练地使用像Python这样的工具处理原始数据。Jon自己就精通JavaScript、Python、SQL和MongoDB。

统计学对数据新闻学的重要性同样不言而喻。统计学是数据分析的基石，是我们思考的方式。比如，某篇报道中可能会写“Twitter上平均每个女性有250个好友”，这里使用的是平均值
 。如果用中位数
 ，则平均每个女性的好友数为0。因为原始数据是严重不对称的，使用不同的统计量则可以讲出不同的故事。

Brune说他本人在机器学习方面是一个不折不扣的新手，但是掌握一些机器学习的理论和技术对于数据新闻学同样重要。这也与你工作单位的规模有关系，如果你任职于政府部门或者大型的日报集团，那么你需要是某个领域的专家。然而，如果你在一个小单位工作，就像我们之前说的，你什么都得懂。

另外两项对于数据新闻工作者来说至关重要的技能是：交流与展示。如何把一个个复杂的故事以通俗、容易理解的方式展示给读者，是数据新闻工作的基本要求。同样，数据新闻工作者要时刻准备着回答读者提出的各种问题，把问题转化成数据分析任务，再将分析的结果以同样通俗和容易理解的方式反馈给读者。

Jon给大家的最后一条建议是：时刻准备好改变主意！数据新闻工作类似于探索性数据分析，我们要自己做分析也要和领域专家打交道。信息会以一种非常难以预料的方式砸向我们，因此我们应该时刻做好改变主意、改变思考和分析方向的准备。





第 11 章　因果关系研究

到目前为止，本书讨论的模型和一些实例都是针对预测问题的。比方说，第8章我们介绍了如何预测人们对某件事物的偏好：比如一部电影或一本书。这样的模型可以纳入成百上千个特征变量，再利用变量选择的方法筛选出对于因变量最为重要的那些特征变量。模型的终极目标是最大化模型的预测准确度。在模型优化过程当中，变量本身的含义
 和解释
 就显得无足轻重了。尤其是当模型中的变量个数很多时，我们不可能逐一地解释每个变量的含义。

也就是说，如果建模的目的是最大化模型的预测精度，那么你大可不必花很多心思在变量的解释上。例如，一个亚马逊的图书推荐模型可能包含这样一个变量，即“你是否读过Wes McKinney的O'Reilly系列书Python for Data Analysis
 ”，这个变量对于预测你是否会读这本书当然有用。但是，是否读过这本书就代表你会买下它？这可说不定。而且这个解释本身听起来就像是一段同义反复。当我们的建模标准是预测准确度时，我们可以这么做，不必担心如何理解或者解释变量间可能存在的因果关系。但是，如果你真的想要构建研究因果关系的模型时，就不能这么干了。

实际生活中不是所有的问题都是预测问题，你可能真的想要研究变量之间的因果关系。到底什么是因果关系？说白了，如果你想要做出某种行为导致了某个结果的论断，这便是因果关系推断。因果关系模型并不是一套完全不同于预测模型的统计方法。恰好相反，它其实是根植于传统预测模型（如逻辑回归、线性回归）的框架内的。但是，你的思路和目标就不再是优化模型以提高预测的准确性了，而是尽力分离出变量之间的因果关系。

这一章我们就要着重探讨因果关系的建模。我们特别邀请了这个领域的两位专家：Ori Stitelman和David Madigan。Madigan也是下一章的主要贡献者（我们会在下一章详细介绍他）。但是想要想理解下一章的内容需要仔细研读本章。Ori是Wells Fargo的一名数据科学家，他之前在一家法律事务咨询事务所工作，随后在加州大学伯克利分校获得了生物统计学的博士学位。他的主要工作是从数据中攫取信息、找出故事，并与相关领域的专家交流。在与形形色色的数据库打过交道之后，他提出了“数据直觉”这一概念。

11.1　相关性并不代表因果关系

确定两个变量间的因果关系是统计学的一大难题。想一想，当你说一个事件会导致另一事件的发生的时候，需要多大的勇气？实话来说，确定因果关系确实是一项艰巨的任务！

假设我们发现了冰激凌的销售额与泳衣销售额之间存在相关性，图11-1画出了它们的时间序列图，图中可以看到它们之间有明显的相关关系。

[image: 图像说明文字]


图11-1：冰淇淋销售额与泳衣销售额的时间序列图

虽然该图显示二者密切相关，但这并没有建立起任何的因果关系
 。现在重新考虑二者的关系，许多解释都可能符合图中二者的关系：也许是当人们穿着泳衣时，就特别想吃冰激凌？也许是每次吃冰激凌时，人们都会换上泳衣？又或者是我们没考虑到的第三个变量（如高温）导致上述二者同时发生？这些听起来都有可能，尤其是第三个关于高温的推测。因果关系推断就是为了理解在哪些情况下，变量之间的这种相关关系可以确定为因果关系。

11.1.1　对因果关系提问

对因果关系最自然的提问方式是：x
 对y
 的影响是什么？

来看几个例子：“广告对消费者行为的影响是什么”“药物对杀死某病毒有效吗”，又或者更一般的说法，“实验对结果的影响是什么”。



 “实验”与“非实验”这两个术语来自生物统计学、医学与临床学领域，指的是患者是否接受了某种医学治疗或者处理。关于医学（流行病学）的例子会在下一章详细讨论。本章之后的讨论会经常使用“实验”和“处理”这样的术语。这些术语也经常出现在统计学和社会学研究的文献中。



实话说，因果推断中的参数估计是非常困难的。比如说，广告到底有没有作用？它的作用有多大？这是一个典型的因果推断问题，但是却基本不可能有精确的答案。因为其中因果关系的强度实在是太难估量了。人们通常花大力气研究那些简单易测的变量，但这些变量却并未能测出他们想要的东西，而大家不管三七二十一，都根据这些变量的研究结果做出决策，这样的研究是非常不负责任的。比如，营销人员会因为销售业绩好而受到公司的奖励，因为公司认为他们的营销努力为公司带来了更高的销售额。这是一个典型的因果关系推断，但是其中一个值得怀疑的地方是，销售业绩好可能是因为那些消费者本来就有强烈的购物欲望，跟营销人员的工作没有关系。这里面就有一个“干扰因子”的问题，它是因果关系推断的核心概念，下面我们就用一个更加详细的例子解释这个概念。

11.1.2　干扰因子：一个关于在线约会网站的例子

让我们来看这样一个例子，是有关一个叫Frank的寂寞的家伙在网上约会的事。假设Frank在一个约会网站上发现了心仪的对象。为了说服她出来跟他约会，他首先要写一封能引起她兴趣的邮件。他该在这封搭讪邮件里说些什么？如果Frank看过这位姑娘的头像，觉得她长得很漂亮。那么他能直接在搭讪的邮件里夸赞对方长得漂亮吗？也就是说，在搭讪邮件里就直接夸赞对方漂亮对Frank有好处吗？对方会买账吗？

理论上来说，Frank可以做一个随机实验。假设他心仪的对象有很多，这些对象构成一个样本。随机实验的做法是，将样本随机分成两半，一半的样本Frank会在搭讪邮件中称赞说她们很漂亮，而对另一半的人不做任何夸赞。如果前一半的对象反馈要明显好于后一半，那么就可以确认这样的搭讪技巧是有效的。

然而，不管是什么原因，Frank并没有这么做。这个做法听起来就挺疯狂的。于是得由我们来决定，对Frank而言，这样的搭讪风格是否有效。Frank能否搭讪成功现在完全取决于我们。

让我们先将这个因果问题明确地提出来：Frank在搭讪邮件中告诉一位姑娘她很漂亮会对他的搭讪成功率产生什么影响？换句话说，这里的“实验”或者“处理”，是Frank通过搭讪邮件告诉一位姑娘她很漂亮；而“结果”是这个姑娘有无积极的回复。这里的“控制实验”就是Frank在搭讪邮件中没有提到“漂亮”的事，而是扯了一些别的。



 在这个例子中，其实还有很多因素没有考虑。例如，我们并没有提到Frank的为人。他也许是个怪胎，很不讨人喜欢。因此无论他说什么都没有姑娘愿意跟他约会。又或许他压根不会写“漂亮”这个词。相反，如果他是个帅哥、暖男或者名人，则不管他说不说，女方可能都愿意与他约会？另外，考虑到大部分的约会网站给男性与女性联系对方提供了同等便利的条件，有些姑娘可能会主动找上Frank，无论Frank有没有事先给她们发邮件。因此，从这些因素来看，因果推断其实是非常复杂的。



11.2　OK Cupid的发现

OK Cupid是一家在线约会网站，他们利用近50万会员的数据，分析了一些常用词和短语在第一次邮件（搭讪邮件）接触的时候对回复率的影响。分析的结果可见图11-2。

[image: 图像说明文字]


图11-2：OK Cupid的研究发现，在第一次接触性对话中使用“漂亮”一词不利于得到积极的答复

Y轴表示回复率。平均来看，所有邮件的回复率约为32%。然后，他们将这些邮件按关键词，如“漂亮”或“惊艳”来分类，并观察各类邮件的回复率。如果用条件概率来表达上述结果，可以说他们估计的结果是：P
 (回复) = 0.32，而P
 (回复｜“漂亮”) = 0.22。



 上图遗漏了一个重要信息：那就是每个分类样本的的样本量。有多少人在首次接触性对话中使用了这些词？这个问题并不会改变所得到的结果，但它却有助于我们弄清楚图中那条位于32%的橫线是否是根据每个分类样本的样本量计算的加权平均值。



他们把上述发现总结为搭讪的第一原则：“避免过度恭维。”他们还把这条发现发在了公司的博客上，题为“在线约会应该如何搭讪”。文中说到：“你也许认为人们都喜欢被‘光彩照人’‘漂亮’及‘性感’这样的词语包围，但从在线约会搭讪的数据分析来看倒并非如此。在见面之前，用这些词语搭讪往往会事与愿违。另外，当你告诉一位女士她很漂亮的时候，很可能是你不够帅。”

从统计学的角度来说，上面的例子叫作观察性研究。观察性研究指的是数据的生成过程没有受人为干扰，是自然生成的。这与人工设计的实验正好相反——在实验中各种因素都被人为控制，以研究某一个特定因素对实验结果的影响。从观察性研究的角度来说，能否根据上图就推断，在邮件中使用“惊艳”（fasinating）可以提高回复率，而使用“漂亮”（beautiful）就会降低回复率呢？

在回答这个问题之前，先考虑以下三方面的问题。

首先，在第一次搭讪的时候用“漂亮”这个词，往往在暗示对方自己也很帅？而对方可能会认为此人太过多情。另外，“漂亮”不仅可以用来形容女性，也同样可以用来形容食物、衣物等。因此，也要考虑词语使用的具体语境。

其次，上面的两点在因果推断的时候都要考虑到。但是即便语境本身很重要，但是从Frank个人的角度来看，其实关系并不大，因为不管他多么多情，或者他用“漂亮”赞美的是其他食物，这对于Frank搭讪的对象来说都是出自Frank之手，因此对于Frank本人来说，这些因素并没有干扰因果推断本身。

最后，要考虑的最重要的问题是，收到包含“漂亮”一词邮件的人很可能比较特别，她可能因为头像比较好看而经常被人搭讪。因此，这部分女性每天会收到成堆的邮件，而只有精力回复其中很少一部分，因此像Frank这样的人收到她们回复的可能性就更小了。

事实上，如果“漂亮”可以被完整地定义，它在这个例子中可被视作一个干扰因子。也就是说，如果这个女士真的“漂亮”，会同时影响到Frank是否给她发邮件以及她是否会回复Frank。当一个变量同时影响到“实验”本身，以及“实验”的结果时，它就是一个干扰因子
 。

如果考虑干扰因子的影响，OK Cupid的研究以及他们对上图的解释可能是完全错误的。但由于我们没法得到实际的数据，也不能妄下定论。但是，我们可以讲清楚我们需要什么样的数据，以及如何合理地分析数据。他们的分析和解释也许是对的，但单从一张图很难做出合理的因果推断。

11.3　黄金准则：随机化临床实验

我们到底应该怎么做才能确定变量之间的因果关系呢？

确立因果关系的黄金准则是使用随机化实验。顾名思义，随机化实验的关键在于随机化：样本被随机化为两个子样本，一个作为实验组（接受处理），另一个作为控制组。随机化之后，两组样本的表现差异就可以视作是“处理”因素引起的。从统计学角度来看，随机化保证了两个子样本都是来自同一个总体的同质样本，因此对于两个子样本来说，潜在干扰因子的可能影响是同等的。这从理论上排除了所有潜在干扰因子的影响。

随机实验的效果很好，因为在随机化的过程中，所有可能成为干扰因子的因素都被排除了（比如是否有吸烟史）。随机化保证了有抽烟史的人将会以同样的概率被分到两个子样本中，于是“吸烟史”这样一个干扰因子就被随机化排除了。

随机实验的绝妙之处在于，不单是我们所能想到的，就连那些我们很难考虑到的无数其他干扰因子
 的影响，也被排除了。

因此，虽然我们可以通过算法针对某些变量找到一些不错的划分，但是这些划分不可能对所有变量都有同样好的效果。这也正是我们需要随机化的原因，因为随机化无论对于我们能考虑到的变量还是没有考虑的变量都有同等的效果。

随机实验在医学研究中也有自己的软肋。根据医学研究的“临床均衡”原则，只有当医学界确实不清楚哪一种治疗方法更好时，随机化分组才是道德上可以接受的。如果研究人员基本确信某药物对某疾病有效，而将一部分人随机化分组到控制组中（也就是说，不给予该药物治疗），这是不符合医疗道德的。

举个例子。为了找出抽烟与心脏病之间的联系，我们不能随机地选出一部分人并建议他们抽烟，因为抽烟有害健康是一个公认的事实。同样，采取随机临床实验研究吸食可卡因与婴儿重量的关系也犯了道德禁忌；研究饮食与死亡率的关系也同样十分棘手，因为这些都直接影响到人们的生命健康安全。

另一个问题是，随机临床实验通常都耗资巨大并且十分烦琐。然而，矛盾的是，如果不做随机临床实验又可能导致错误的研究结论，代价甚至更加昂贵。

当然，有时候不是想做随机实验都可以做的，在很多情况下，随机实验甚至是不能实现的。比如在OK Cupid 的例子中，我们明明知道存在大量的干扰因子，却无法应用随机实验。为什么呢？想象一下，如果系统随机的给女性会员发送赞美她们的邮件，那么OK Cupid可能第二天就倒闭了。

总之，当随机实验的条件满足时
 ，它是解决因果推断问题的黄金法则。然而，随机实验也常常由于道德和现实条件的限制而变得不可行。



平均与个体


随机临床实验衡量的是某一种药物对所有人的平均效用。要想研究关于男性、女性，或者某一年龄段的组别平均效用，则需要采取分组的方法。但即便分组得很仔细，所得到的效用也仍是平均意义上的。换句话说，我们的研究还不能将实验的效用具体到某个人身上。最近一段时间，随伴基因组技术的出现，个性化临床研究开始萌芽并显示出其独特的应用价值。以之前OK Cupid的研究为例，研究的结论是所有男性的平均效果，而不能单独应用在Frank身上。



11.4　A/B 测试

在软件领域，随机实验也称作A/B测试。事实上，我们发现，如果对工程师说“实验”这个词，那意味“尝试新的事物”：如让用户实验同一个产品的不同版本，以推断用户对软件版本的喜爱偏好；而不一定是指一种统计分析方法。A/B测试其实十分易于理解，操作起来也不是很麻烦。事实是，一个简单的A/B实验可以用一个简短的配置文件，外加一个调整参数（如颜色、外观、软件版本等）即可实现。因此，在科技公司内开展A/B测试在某些方面比进行一个临床实验要简单得多。并且，由于和人的生命健康关系不大，因此实验的道德和实际风险都很小。在医学随机临床实验中，我们不能选择让一部分人用药而另一部分人不用；而如果实验的平台是整个互联网，我们可以决定给用户展示什么或者不展示什么，这基本不会引起任何监管的问题。但这些也都不是绝对的，即便是科技公司和互联网公司，在A/B测试时也需要考虑很多问题。

A/B测试理论上很简单，但放到公司层面，实施起来却没有那么容易。公司的产品部门会有很多小组，每个小组否负责产品某方面的特性。如果这些小组在A/B测试的时候没有协调好，那么A/B测试的效果会大打折扣。比如，用户界面小组总是想测试用户对字体字号的喜好，于是会用到A/B测试。与此同时，内容评分小组想要改善某个推荐算法，也会用到A/B测试，而广告小组则会想方设法提高广告系统的盈利能力，也用到A/B测试。在A/B测试的时候，各个小组关心的结果是一样的：某项改动能否带来更多的用户点击。在测试的过程中，如果某个小组发现，用户点击率确实在某项改动之后有了显著的增加。然而，这个增加的效果到底应该归功于用户界面小组，还是另外两个小组呢？如果小组之间沟通不畅，协调不够，则A/B测试的结果可能会无法溯源。用户界面小组认为是字体的改变带来了更多的用户点击，但实际上很可能是由于推荐算法的改变或者广告系统的升级等多项改变联动引起。

A/B实验的的基本构建有很多方面是要细心考虑的，Diane Tang 等人于2010年所写的论文“Overlapping Experiment Infrastructure: More, Better, Faster Experimentation”（“重复实验构建：更多、更好、更快的实验”）对此有过详细介绍。我们从该论文中摘取一段，与大家分享。



摘自“重复实验构建：更多、更好、更快的实验”


如题，我们进行实验基础构建是为了实现更多、更好、更快的目标。


	

更多


实验需具备可扩展性以同时运行更多的实验。然而，灵活性也十分重要，因为不同的实验需要不同的参数设置以及不同的样本量以更好的估计统计显著性。某些实验可能只与程序运行的某个子段有关，而其他实验可能与整段程序有关。



	

更好


应该尽量避免明显无效的实验，低效的实验也应该得到尽早地优化或者直接剔除（比如错误代码或者效果明显很差的代码等）。应该用一套标准的程序检验实验效果的好坏，并比较不同实验效果之间的优劣。



	

更快


构建实验的方法应该简单易行，以便非工程师不用写代码也能直接上马实验。实验模型的评估应该快准狠。如果是简单的重复性实验，速度是关键。理想的状态下，系统应该不仅能够支持实验，还能够系统的控制项目的预热与爬升。也就是说，实验或者模型的某种变动应该以一种系统性的、容易被理解的方式，逐渐地渗透到项目的其他部分。







一个项目的实验基础架构通常会由一个很大的团队在背后支撑，全天候地做着各种各样的分析工作。虽然是基础架构，却绝非易事。随着社交网络的迅猛发展，实验的基础架构变得越来越复杂。因为网络的先天相关性为实验设计中的独立性假设提出了巨大的挑战。比如说，Facebook设计了一个实验，Rachel被分在了“实验组”，实验处理的内容要求Rachel发表一些特定内容的博客，而Cathy被分在了控制组。实验的随机化原则告诉我们，Rachel和Cathy是相互独立的。但事实上呢？由于社交网络的关联性，Rachel发的博客，Cathy即便是在控制组也难免会看到这些博客，因此她们不是完全独立的：Cathy因为网络的关联性，也接受了一定程度的“处理”。社交网络为很多基础研究都提出了新的课题，有待科学家们进一步研究。

11.5　退一步求其次：关于观察性研究

虽然一般情况下因果关系推断的黄金准则是采用随机实验或A/B测试，但正如我们反复强调的，它们并不总是可行的。有时候我们不得不退而求其次，用观察性研究的方法解决问题。

让我们先介绍它的定义:


观察性研究是当控制实验（随机实验）不可行时而采用的一项分析因果关系的实证性研究方法。



许多数据科学研究都是围绕观察性数据展开的。前面所讨论过的A/B测试是个例外。很多时候，你能使用的数据就是你所观察到的数据。很多时候，我们没有能力让时间倒流，或者让同样一件事情重复发生。例如，对于总统大选这样的事件，我们只有观察性的数据，不可能进行任何实验。

众所周知，实验性的数据要优于观察性的数据，因为在实验中，很多因素可以被人为地控制，观察性的数据则不然。然而很多的实验从道德、成本上来考虑是不现实的。因此我们不得不分析手头能够得到的、观察性的数据。观察性研究就是在这样的一个背景下，为了研究因果关系而退而求其次的研究方法。

即便你可能毫不关心因果推断的问题，而只在意模型的预测效果，预测模型使用的仍然是观察性的数据。观察性研究中可能遇到的问题，在预测模型中同样会遇到。

11.5.1　辛普森悖论

首先，观察性研究中存在着许多陷阱，辛普森悖论就是其中一个。

图11-3是一个简单的散点图，你可以找到一条最佳拟合线来描述是否食用高剂量的某种“不良药剂”会提高犯心脏病的概率。

[image: ]


图11-3：患心脏病（简称为MI）的概率与某种“不良药剂”摄入量的关系散点图

从最佳线性拟合的角度来看，上图似乎表明食用剂量越高，犯心脏病的可能性越小。但是，图中的数据形成了两个明显的聚类，如果进一步分析这两个聚类，反而会得出截然相反的结论，这从图11-4可以看出。

[image: 图像说明文字]


图11-4：患心脏病（简称为MI）的概率与某种“不良药剂”摄入量的关系散点图，此处考虑两个聚类，一类是日服了阿司匹林的患者，一类是没有日服阿司匹林的患者

{60%}

这幅图是有意设计的，因此聚类的问题看起来十分明显。但当数据是多维时，你很难一眼就看出来其中可能存在类似的问题。

在这个例子中，我们可以说“日服阿斯匹林”是一个干扰因子。因此，服用与不服用阿斯匹林的人群不是随机分布的，从图中看来，这甚至导致了因果关系推断的方向都发生了改变。

这里如果你的目的是预测，那么一条如图11-3那样的拟合曲线完全可以满足预测的要求，而且预测效果可能还相当不错。当我们的任务是因果推断时，故事因此发生了根本性的改变，我们不能苟同于那条最佳拟合直线，因为很明显直线的方向与真实因果关系的方向是南辕北辙。

上面的情况在对观察性数据进行回归分析时是极为常见的。如果数据维度很高，你根本不可能知道数据内部到底发生了什么。正如Madigan所形容的，面对高维度的数据，“那简直就是西部荒野，我们对其一无所知”。

情况也有可能是这样，在是否“日服阿司匹林”的两个类别中还有性别的分类，如果再按此分类，你可能又会得到与最佳拟合直线一致的结论：服用剂量越大，犯心脏病概率越小。这种分组因素对因果关系推断的方向性的影响称作辛普森悖论，它在因果推断中有着重要的作用，督促人们考虑可能的、会引起因果关系转向的类别因素。

11.5.2　鲁宾因果关系模型

鲁宾因果关系模型是一个数学模型，在观察性研究中用来确认哪部分信息是可知的，哪部分是未知的。

鲁宾模型可以用来回答这一类的问题：“我患癌的原因是因为我曾经有烟瘾。”你确定吗？如果确信，你要能够提供证据支持这个论断。另外一个发问的方式是：“如果我曾经不抽烟，我就不会得肺癌。”这是一个很有意思的发问方式，但现有的研究方法还不能回答这样的问题。

定义[image: Z_i]
 为对个体i
 进行的实验（0 = 控制组，1 = 实验组），[image: Y_i(1)]
 为实验组的结果（[image: Z_i = 1]
 ），[image: Y_i(0)]
 为控制组的结果（[image: Z_i=0]
 ）。

我们所关心的个体层面上的因果关系（unit level causal effect）就是 [image: Y_i(1)-Y_i(0)]
 。但是，对于[image: Y_i(1), Y_i(0)]
 我们不可能同时观测到Y
 可能的两个值。

用一个例子来说明：假设我本人为研究个体i
 ，如果抽烟则[image: Z_i = 1]
 ，否则为0。如果抽烟并患肺癌，则[image: Y_i(1) = 1]
 ，而如果抽烟但未患肺癌，则[image: Y_i(1) = 0]
 。同样的，[image: Y_i(1)]
 为1或0，取决于我不抽烟时是否患肺癌。抽烟对患肺癌的总体因果影响是[image: Y_i(1)- Y_i(0)]
 。如果确实由于抽烟而患肺癌，它是1；不管抽不抽烟，如果患肺癌（或者不患）都为0；如果抽烟但没患肺癌，则为-1。然而，由于我只可能知道其中一种结果，[image: Y_i(1)- Y_i(0)]
 的值无法直接计算得到。

在总体的层面，我们知道有多少人为1。但是从样本的角度来看，我们不能随便将1这个值赋给某人（即我们不可能选择某人，使他/她主动经历抽烟及癌症）。

这个问题也称作“因果关系推断的基本问题”。

11.5.3　因果关系的可视化

我们可以利用因果关系图
 来呈现因果关系建模的概念。

首先，用W
 表示所有潜在的干扰因子。这个假设通常是很难站得住脚的，尤其是在流行学的相关研究实例中，潜在干扰因子的个数基本不可能完全确定。关于流行病学研究，会在在下一章做详细介绍。

在关于Frank在线约会的例子中，我们找出了一个潜在的扰乱因子（他中意的女性本身是否漂亮）。如果考虑得更加深入，我们当然还可以发现更多的干扰因子，如Frank本身是否是个帅哥，或者他最近心情不好，等等。这些因素都会影响到他写邮件的方式（措辞、语调等）以及对方积极回复的可能性。

其次，我们用A
 表示实验的处理。在这里指是时Frank是否在搭讪邮件中使用了“漂亮”一词。我们通常假设A
 是二元的（即具有0/1的值）。因此，对于Frank搭讪的女士，如果Frank使用了“漂亮”一词，我们给她赋值1。但这里需要注意的时，即便Frank用“漂亮”形容的是今天的天气，仍给该女士赋值1。也就是说，我们在这里不考虑“漂亮”一次出现的具体语境，只要在邮件中出现，一律赋值为1。

用Y
 表示实验的“结果”，它同样是一个二元值，只取0/1。对“结果”的定义要十分明确。比如我们定义，在OK Cupid的平台内，如果Frank在发送第一封邮件的一周内收到了该女士的回复，Frank在邮件中向对方索要了电话号码，并且该女士在回复的邮件中提供了自己的电话号码，我们则将1赋给Y
 。另外还注意，如果一位女士没看到Frank的邮件，但由于其他一些原因还是通过邮件把电话号码告知了Frank，我们仍会给Y
 赋值1。

因果关系图中的干扰因子，实验的“处理”和实验的“结果”都用节点表示；用箭头表示因果关系的方向。换句话说，箭头的出发节点是因果关系的“因”，而所指向的是“果”。

Frank的例子可以表示为图11-5。
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图11-5:一个实验“处理”，一个干扰因子和一个实验“结果”的因果关系图，对应Frank的例子

在OK Cupid的案例中，因果关系图十分简单，只包含一个实验“处理”，一个干扰因子及一个实验“结果”。在实际问题中，因果图会变得非常复杂。

11.5.4　定义：因果关系

假设实验共有100个人，实验的处理是服用“某种药物”，实验的结果是“患癌”与否。实验的最终结果显示共有30人患癌，这意味着患癌率为0.3。因果推断想要回答的问题是：服用该药物是否导致了罹患该癌症？

为了回答这样一个因果推断的问题，从逻辑上来说，我们需要知道，如果没有服用该药物，会有多少人患癌。假设对于同样的100个人的群体，我们规定他们不服用该药物（也许我们是上帝，但即便上帝这么做也是不道德的，人都有生命健康权）。最终的结果是，患癌的总人数减少到20人，患癌率为0.2。我们用两种情形下患癌率的差值表示实验“处理”对实验“结果”的因果影响值
 。在这里，因果关系的影响值为0.3 - 0.2 = 0.1。



 有时候因果关系的影响值也可以用比率值表示，而不一定是差值。



然而，我们并非上帝，不能让同一批人接受药物“处理”的同时还可以用作控制组。现实的情况是，他们要么在实验组，要么在控制组。因此，我们需要一个独立的控制组，在该组内的人们不服用此药物。假设这个控制组中人们患癌的概率为0.1（可以理解为人们自然患癌概率）。那么，通过它，我们可以计算出由于服用该药物而导致的癌症率实际上提高了20%。但这个结论往往是站不住脚的，因为实验组与控制组总有一些不同质的地方我们没有考虑到1
 。


1
 指的就是干扰因子的影响。

如果实验组和控制组的两批人是完全同质的（这在生物学上基本是不可能的），所有的干扰因子都可以被排除。但是，就像我们说过的，也许上帝可以做到，但是我们做不到。

因此，对于观察性数据来说，最重要的莫过于确定如何把样本分成实验组和控制组。倾向性得分匹配法就是最为著名的方法。从本质上来讲，倾向性得分法是一种伪随机分组法（pseudo-random experiment），人为控制组的分类原则是尽量选择与实验组总体特征特别相像的个体（这些个体以同样的概率出现在实验组和控制组中）。具体该怎么做呢？注意前面提到的“特别相像”的概念，有很多方法可以找到相像的个体，逻辑回归是其中较为常见的方法。

倾向性得分匹配法分为两个步骤。第一步是用逻辑回归计算每个人接受实验“处理”的概率；然后我们将接受实验与未接受实验的人匹配起来。其实，被分在“伪控制组”的个体具有同等的可能性被分在“伪实验组”，只是实际上没有而已。第二步就是假设样本已经被分成了实验组与控制组，可以应用常规随机实验的分析方法，分析分组之后的数据。

例如，如果我们想要研究抽烟对患肺癌的影响，由于观察性研究的限制，我们需要尽量找出（或者观察到）有同样抽烟可能性的人。因此，能够搜集到的个人信息越多越好：包括性别、年龄、父母是否抽烟、配偶是否抽烟、体重、饮食习惯、运动习惯、一周工作的小时数、血液检测结果等。第一步的逻辑回归模型，Y
 变量是个体是否抽烟。逻辑回归模型可以根据个体的体征输出个体抽烟的概率值。这些概率值就是每个个体的倾向性得分，得分值的作用是为了匹配样本，以尽量保证分组的同质性。这里我们假设所有的个体特征变量都是可以观测到的，但事实上，对某些变量的观测和样本收集会比较困难。

这也是倾向性得分匹配的先天性缺陷：我们永远无法确信已经考虑到了所有该考虑的因素。然而，它的优越性在于，如果可能的干扰因子都能被考虑到，那么在倾向性评分匹配模型背景下的因果关系推断是合理和有效的。

复杂的数据和复杂的因果推断问题，也对应复杂的倾向性得分匹配方案。一些关于倾向性得分模型的程序包也设计得很好，很多匹配都可以自动化地完成，使用者不需要关注太多细节。当然，使用何种模型计算倾向性得分，以及该模型中的Y
 变量（要与相应的因果推断对应）还是需要使用者自行设定的，除此之外的事情都很具体化。

在之前的约会例子中，我们需要用什么样的数据来估计因果关系呢？一种办法是用类似土耳其机器人这样的工具，人工浏览所有收到Frank邮件的女士的资料，并且将长得漂亮的标记出来。这样我们就可以直接推断收件人本身是否“漂亮”这个扰乱因子对分析结果的影响。这在因果推断研究中叫作分层法，下一章会详细论及。该方法虽然有效，但是也会带来不少问题。

11.6　三个小建议

关于建模，Ori与大家分享了三个小建议。

第一， 当进行因果推断时，深入地了解数据的生成过程至关重要。因为任何模型都会有相应的模型假设，数据本身的数据生成过程可能会明显背离这些假设。如果假设明显不符合数据的生成模型，那模型的使用就应该打上问号。

第二， 数据分析的第一步应该置身数据之外，弄清楚到底想要分析的问题是什么
 。可以把问题写下来，这会帮助你思考，然后再一步一步地思考使用什么样的工具解决这些问题。在使用工具分析数据的过程中，要不时地回头想想当初想要回答的问题，以及正在做的事情是不是在正确的轨道上。这听起来很有道理，也稀松平常，但人们往往都会忘了这么做，忘记了自己分析问题的初衷。

最后，当你运用算法分析数据时，不要被算法和代码冲昏了头脑。不要以为只要算法收敛，模型参数估计显著就一切大吉了。在数据分析时，要时刻保持一颗清醒的头脑，人脑可以发现电脑所不能发现的逻辑性的、常识性的错误；人也应该在数据分析中扮演主导型的角色。





第 12 章　流行病学

本章的贡献者是David Madigan教授，他是哥伦比亚大学统计学院院长。Madigan的研究领域包括贝叶斯统计、文本分析、蒙特卡洛模拟方法、药物警戒系统、概率图模型等。在这些领域，他发表了不下于100篇学术文章。

12.1　Madigan的学术背景

Madigan 1980年毕业于都柏林三一学院（Trinity College Dublin）。他本科主修数学，但在最后一学年选修了一些统计学的课程，并且自学了一些关于计算机的知识，包括Pascal语言、操作系统、编译器、人工智能、数据库理论等。大学毕业后，Madigan先后就职于一家保险公司和一家软件公司，前前后后干了6年。期间他的主要工作是对专家系统（expert system）进行研究。

那个时候，个人计算机还没有问世，编程都是通过脚本语言在大型计算机上实现的。Madigan在保险公司工作的时候，主要从事保险产品定价策略方面的编程工作。另外，他之前还做过一个污水处理系统的项目，并且学了一些可视化方面的知识。他知道如何利用计算机上的显卡进行编程，但是对于数据，他那个时候还接触得很少。

工作了几年之后，他回到了都柏林三一学院完成了博士学位。博士毕业之后，他选择进入学术界，并且在华盛顿大学获得了终身教授的职位。那个时候，机器学习和数据挖掘方兴未艾，他很快就对这两个研究方向产生了强烈的兴趣。他之前还担任过KDD数据竞赛的大会主席。此间他学会了使用C、Java、R和S+编程。但是即便是当了教授之后，他还是很少和实际的数据打交道。

他说，在刚开始他是一个典型的学者：知道如何编程，却在接触到一个大型的医疗数据时不知道从何做起。因为当时这个医疗数据包括50个从不同数据库中收集的不同格式的数据，面对这样的数据Madigan当时一筹莫展。

在2000年的时候，他去AT&T实验室工作了一段时间。据他描述，AT&T实验室的研究环境是完全学术化的，他在那里学习了Perl语言、awk语言和一些Unix的基本知识。他甚至还做了很多网络检索方面的工作。

在那之后，他选择了自己创业——和朋友一起成立了一家互联网公司。该公司的主要产品是一款消费者活动实时可视化系统。

创业的经历给了Madigan很多分析大型医疗数据的机会。他曾在不少医疗纠纷的审讯中出庭作证，向法官提供医疗实验数据的分析结果。他说，做这些工作让他在数据解释的问题上大开眼界：“把逻辑回归解释给法官听，比我在这里给你们讲课要还要难上加难。那是一种完全不同的、全新的挑战。”Madigan觉得，简洁明了的可视化对解释分析结果确实有很大帮助。

12.2　思维实验

假设我们手头有一套详细的医疗诊断数据。这套数据是关于每个人的医疗历史的详细记录（统计学中称作纵向数据）。样本量大约为8000万个病人，数据记录的内容包括每位病人的处方药单、每次看病的检查结果、每一次医院或者医生家访的检查结果、手术的数据等。每条记录发生的时间都有详细的记录。面对这样庞大的数据，我们能干些什么呢？

从现实情况来看，我们还在延续着中世纪以来的传统，医生对这些数据充耳不闻，看病只依赖于自己的主观判断。但是我们是否能够做得更好一些呢？这些数据能否带来更好地医疗保健体验呢？

这其实是一个非常重要的全民医疗问题。而对于医疗保险公司来说，充分合理地利用好这样的数据至关重要。一个感兴趣的方向是，如果在需要住院之前，医生能够及时地介入病人的治疗，这必将节省大量的医疗资源。要实现这个目标，是需要大数据做分析支撑的。

Kaggle之前有一个关于医疗数据的分析竞赛，竞赛的题目叫作“Improve Healthcare, Win $3,000,000”（“改善医疗保健，赢得300万美元”）。该竞赛的题目要求参赛者能够准确地预测人们在第二年是否需要看病。当然，由于隐私问题，实际竞赛数据中关于个人隐私的数据都被舍去了。

涉及公民个人隐私的数据如果被非法使用，会产生相当严重的后果。比如说，不法分子可以从数据中找到那些有钱的病人，并想方设法敲诈他们。不良的保险公司可能会利用这个数据找到那些医疗风险大的人，取消与他们的保险合约。这些既是法律问题，又是道德问题。在涉及大量个人隐私信息的数据的使用上，我们既要恪守道德标准，也不能触犯法律的红线。

12.3　统计学在现代

想象一下，就在20年前，统计学研究在学术界是一番怎样的光景？统计学家要么坐在办公室里证明各种各样的定理，要么在构思某种新的假设检验的方法，或者是缺失值处理的方法。他们根本不会、也不需要跟数据打交道。学术界的统计学与实际的数据分析是脱节的，统计学也不需要领域专家的帮助，统计学家就只沉浸在自己的小世界里。

现在的统计学研究已经发生了本质的变化。顶级的统计学杂志开始看重统计在实际问题上的应用。如果论文是社会科学家（或者很多其他应用科学家们）与统计学家一起合作的成果，往往都很受欢迎。Madigan也指出，在医学研究领域，统计学家正在扮演越来越重要的角色。

Madigan觉得现在的机器学习在学术界的发展情况十分类似于20年前的统计学。机器学习是一个新的学术研究领域，学术会议的发展也已经比较成熟，但是作为机器学习界的一员，Madigan还是觉得它仍未脱离当初统计学家们闭门造车的风格：大家都在绞尽脑汁开发新的算法，并千方百计地找数据验证这些算法。Madigan觉得，机器学习的发展如果不与其他应用领域结合起来，很难有长足的进步。

Madigan指出，现在很多的统计学家都不注重提高自己解决实际问题的能力，然而现实世界的发展已经对统计学家提出了更为实际的新要求。（当然，Madigan的同事Mark Hansen是一个明显的反例）。

12.4　医学文献与观察性研究

观察性研究的内容我们在上一章已经讨论过，它是统计学中的一个十分重要的研究方法，也是医学研究的标准方法之一。观察性研究的结果对于医学培训、临床以及政府的医药智力起着举足轻重的作用。

比如说，Jane Green等人有一篇合著的论文，题为“口服磷酸双酯提高患食管癌、胃癌和大肠直肠癌的风险：基于英国初级医保数据的病例对照分析研究”（参见http://1.usa.gov/16UfNjZ
 ）。Madigan看完这篇论文后总结说：这篇论文处理的问题与当初对阿司匹林的研究一样，就是干扰因子的问题。该论文的结论是，口服双膦酸盐显著地提高了患这些癌症的风险，提高的幅度起码达到了10%。

这篇文章刊登在《纽约时报》某期的首页，研究者是几个没有利益冲突的学者1
 ，研究的样本来自数以百万计的患者服药数据。但即便是这样，其研究结论也很可能是错误的，并且之后的研究成果也很可能推翻这一结论。


1
 没有利益冲突代表作者互相之间没有利益瓜葛，既没有侵权也没有利益瓜分之嫌，因此研究的结果较为可信。

这样的例子还有很多很多。这其中是一个没有引起人们足够重视，却又十分重要的问题。

政府每年在医药研究上都会花去大笔的金钱，因为医药研究的结论会关系着无数人的生命健康。因此，我们必须在正确的理论指导下，做严肃的医药研究。

12.5　分层法不解决干扰因子的问题

流行病学研究是一个与干扰因子做斗争的过程。但是可惜的是，现有的流行病统计学的研究方法还不能很好地解决这个问题。其中最常使用的方法是分层法
 。举个例子来说，如果我们觉得性别是可能的干扰因子，在研究的时候就按照性别把样本分成两层，并在分析的时候根据不同性别样本的权重调整估计值的结果。

然而，当实验的结果中数值比较小，或者不同层总体之间差异显著时，分层法会影响因果分析的有效性。

表12-1是某实验结果的汇总表，我们用这个表举一个例子。

表12-1：某实验汇总表




	



	
实验组：已服药


	
实验组：反事实


	
对照组：反事实


	
对照组：未服药







	
Y=1


	
30


	
20


	
30


	
20





	
Y=0


	
70


	
80


	
70


	
80





	
P (Y=1)


	
0.3


	
0.2


	
0.3


	
0.2







从表中可以得出，该实验的实验组和对照组的人数均为100人，表中间的两列实际上是不可观测的。由汇总表的结果可以得到，因果关系效果值为0.3 - 0.2 = 0.1，也就是10%。

然而，当我们按照性别将汇总表成两个子表之后，问题就来了，尤其是当这些表中出现很多很小的数目的时候。分层之后的男性子表见表12-2，女性子表见表12-3。

表12-2：分层结果：男性子表




	



	
实验组：已服药


	
实验组：反事实


	
对照组：反事实


	
对照组：未服药







	
Y=1


	
15


	
2


	
5


	
5





	
Y=0


	
35


	
8


	
65


	
15





	
P (Y=1)


	
0.3


	
0.2


	
0.07


	
0.25







表12-3：分层结果：女性子表




	



	
实验组：已服药


	
实验组：反事实


	
对照组：反事实


	
对照组：未服药







	
Y=1


	
15


	
18


	
25


	
15





	
Y=0


	
35


	
72


	
5


	
65





	
P (Y=1)


	
0.3


	
0.2


	
0.83


	
0.1875







由表12-2得知，男性的因果关系效果值为0.3 - 0.25 = 0.05，而表12-3告诉我们相应女性的因果关系效果值为0.3 - 0.187 5 = 0.112 5。最后的研究报告可能会宣称该药物对女性的效果是男性的两倍多。

换句话说，分层的想法有时候不仅没有解决问题，反而带来了很多新的问题：因果关系的估计结果往往变得扑朔迷离。因此，当你在解决干扰因子问题时，至于到底该不该用分层法，需三思而后行。

人们在实证中到底如何处理干扰因子的问题

虽然说分层法存在一些潜在的问题，但是在实际分析中，分层法仍然是使用最多、应用最广泛的方法。对于明显的或潜在的干扰因子，都可以针对该因子变量将样本分层再做分析，或者针对该因子做一些模型层面的调整（比如上一章详细讨论过的“倾向评分匹配法”）。因此，如果我们觉得某实验中，服用阿司匹林是一个干扰因子，那么可以针对该因子将样本分层以排除该因子对因果关系推断的影响。

这里有一个有趣的例子（http://goo.gl/3VgRi0
 ）：某项实验的目的是研究口服避孕药与静脉血栓的关系。研究人员在实验中考虑了一些他们认为可能的干扰因子，并得出了以下结论：


在调整了人们服药长度的可能影响之后，实验的结果显示口服避孕药的女性患静脉血栓的几率是不服用口服避孕药女性的两倍。



该研究的结果曾经轰动一时，美国广播公司对此也有过报道。但是，该实验的研究人员在考虑干扰因子的时候显得有些不走寻常路。按理说，是否服用其他药物，比如阿司匹林这样的常用药，应该是一个明显的干扰因子。因此，即便分层法可以在一定程度上解决干扰因子的问题，但是应该如何选取干扰因子却是一个令人头疼的问题。另外一项研究中，研究人员将实验对象的静脉血栓史作为干扰因子，得到了完全不同的结果。

这个例子告诉我们，干扰因子的选择对实验结果有着直接影响，选择不同的干扰因子，得出的结果可能有天壤之别。譬如之前的口服磷酸双酯的研究课题，研究人员选择了吸烟与否、饮酒与否以及BMI这样的干扰因子。但是如果另外一个研究选取另一批干扰因子，得到的结果可能大相径庭。从这一点来看，处理干扰因子是一个无解的问题，我们几乎不可能把所有的干扰因子都考虑进来。这是一个哲学问题，而不是一个科学问题。

Madigan和几位合作者曾经做过一项研究，他们让一批流行病学家跟对同一组课题设计5个实验。最后发现，这些设计在底层环节上都非常一致，但是对于考虑什么样的干扰因子，每个人都自诩专家，并宣称自己的设计是最合理的。

12.6　就没有更好的办法吗

我们无法直接回答这个问题，但是可以给你一个很醒脑的例子。Madigan和他的合著者做过另外一项研究，他们选取了50个有关药物及其副作用的课题（比如抗生素与消化道内出血的关系等）。每个课题都放在9个数据集上做接近5000个不同的验证分析。

比如，血管张力素转化酶抑制剂会引起心悸，针对此课题他们在9个数据库上做了接近5000个验证分析。最小的数据库有400万个病人的数据，而最大的一个数据库样本量达到了800万人。

针对这一个例子，某一个数据库的分析结果显示血管张力素转化酶抑制剂引起心悸的几率是对照组的3倍，而另一个数据库的分析结果显示是6倍。这里虽然研究的结果在不同数据库上有所不同，但起码它们的指向都十分一致，那就是该药物确实增加了心悸发生的几率。

然而，对于50个课题中的20个课题，在不同数据库上得到分析结果似乎完全是随机的。有些具有统计显著性，有些没有。有些具有正的显著性，有些具有负的显著性。也就是说，你能想到的结果都能在某个数据库的某项验证分析结果里找到对应的。图12-1展示了这50个课题的统计显著性分布。刚才关于心悸的课题位于该图的最上方。
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图12-1：50个课题的统计显著性分布图



 数据库的选取对研究的结果有直接影响，但是现在的大多数论文都对此条避而不谈。



Madigan团队接下的研究更加有说服力。他们详细地考虑了每个实验的性质和研究的可能性，只要有模棱两可的问题，那么所有的可能性都会考虑进来。具体说来，他们考虑了这样一些可能性：使用哪个数据库；考虑哪些干扰因子；检查的时间窗长度（比如一个心脏病人在停药后一周发病的概率和一个月发病的概率明显会有所差异）等。


他们得到的结论是：所有的实验结果都可能有两个对立的解释！


回到刚才口服磷酸双酯的例子。一团队的论文（http://1.usa.gov/16UfNjZ
 ）宣称口服磷酸双酯会增加患癌的风险，而另外一篇发表于JAMA的论文（http://1.usa.gov/1hi2kbj
 ）则表示口服磷酸双酯不会增加患食管癌的风险。他们分析的数据甚至来自于同一个数据库，却得到了截然相反的结论。其实这样的研究成果具有对立性的现象在医学界还有很多。

12.7　研究性实验（OMOP）

为了直接解决上面所提的这些问题，或者说起码在一定程度上突破现有研究理论和方法的瓶颈，Madigan加入了一个叫作OMOP（http://omop.org/
 ）的研究项目并担任了首席研究专家。他的使命是开发和实现一些可以用作观测数据分析的新统计方法。这套统计方法是OMOP项目的核心贡献。OMOP的全称是“Observational Medical Outcomes Partnership”，我们下面稍作介绍。



关于OMOP


2007年的时候，由于认识到电子健康信息（EHR）数据和其他大型的公平健康数据规模正井喷式地增长，这样的数据为医药和人体健康方面的研究提供了宝贵的契机，国会决定以FDA牵头，打造一个新的医药监控项目,以更好地保护公民的健康安全。FDA随后牵头了一些项目，包括非常著名的Sentinerl项目。该项目旨在搭建一个全国性的数据网络。

在该背景下，国家健康委员为与PhRMA以及FDA发动了OMOP项目。该项目是典型的公私合作模式。OMOP项目已经为业界带来了一些令人瞩目的研究成果，其中的一项研究成果确认了研究和分析超大型同质性数据的流程和方法。

OMOP项目的贡献者来自于流行病学、统计学、计算科学以及许多别的学科。他们通力合作，只为了回答下面这些问题：医药研究者能从这些大型健康数据中得到哪些有用的信息？有没有一个普适的流程和方法可以用来研究和分析不同数据库的数据？研究的结果能不能被很好地验证？

如果对上述问题的回答都是肯定的，那么这将为医药和健康研究领域带来翻天覆地的变化。从长远来看，整个国家的医疗系统以及医疗监管系统也将发生质的变化，人们的健康安全将得到更好的保障。



Madigan和他得团队选取了10个大型医疗数据库，这些数据库来自于保险公司和EHR等机构，涵盖了大约两亿人的资料。这绝对是一个大数据
 ！

他们详细地研究了观察性研究中经常使用的模型，并用上面的大数据进行了一一验证。最后他们选取了14个常用的纵向数据流行病学模型。模型的细节被全部自动化，并且每个模型都有大约5000个可调参数。

这样做是为了验证已有模型的预测效果是否准确
 。

因为公认的研究成果可以用来验证这些模型的效果。他们选取了10个被广泛研究的药物，包括血管素转换酶抑制剂、华法令阻滞剂以及苄丙酮香豆素等；以及10个用药症状，包括肾功能衰竭、住院和出血症状等。

对于这10类药物来说，其中某些的副作用是已知的。比如说，华法令阻滞剂会导致血管壁变薄以及失血。类似这样的已知的副作用还有多达9个。

另外有44个已知的无副作用药物，这些药物我们有充分的证据相信他们不会对人体产生副作用，最起码不会产生上述10种用药症状。

验证的方法很简单：在所有10个数据库数据上运行5000种常见的流行病学分析，并验证每个数据库上每种分析的预测效果。这有点类似于第4章讨论过的垃圾邮件过滤模型的测试问题，数据被分为训练数据集和测试数据集。模型的估计只用到训练数据集，而测试则是在不同于训练数据集的独立的测试数据集上完成。

每次测试都只输出两个统计量：相对风险值（Relarive Risk，RR）1
 和预测误差。


1
 相对风险值是因果关系的测度指标

可以看出，这个项目的最终目的是验证已有流行病学模型的实际预测效果，这有点类似于John Ioannidis的工作（http://stanford.io/15LfJDL
 ）。



 为什么这个项目到现在才做？


这涉及利益冲突的问题。没有人愿意去验证他们的模型是无效的，他们自然也不会提供数据给想要验证的人。而且从规模上来看，这个项目是巨大的，其耗资近2500万美元。然而，这笔钱看起来似乎很多，但是与那些已经完成的（结果可能是错误的）研究的经费比起来，这简直就是九牛一毛。



这个项目购买了10个数据库中的所有数据，所有的模型都被自动化，他们还使用了亚马逊的云计算服务用来加快模型的运行速度。他们甚至开源了该项目所有的原始代码。在项目的第二阶段，他们把研究对象缩减到了4个用药症状，并且绘制了所有模型汇总的ROC曲线（这意味着这条曲线价值2500万美元！），见图12-2。
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图12-2：价值2500万美元的ROC曲线图

为了理解这幅价值连城的ROC图，我们首先需要定义一个阈值，比如说2。也就是说，如果模型的相对风险值大于2，则模型所估计的因果关系可以解释为“恶化作用”，如果小于2，则为“促进作用”。阈值的选取对模型结果的解释有着直接的影响。

如果阈值设定为10，那么没有任何一个模型的相对风险值可以达到10，因此所有的模型结果都是有“促进效果”。另外需要注意的是，由于一些药物已经退市或者停产，他们的市场保有量为0或者极少，因此模型的“敏感性”自然很低，因此模型很难发现有任何效果。

当然，低“敏感性”也意味着伪阳性的值也很小。

同样的道理，如果阈值设定为-10，那么所有模型的相对风险值都大于-10，所有模型得到的都是“恶化作用”。此时虽然模型的敏感性”达到了100%，但是伪阳性的值却变大了。

因此，阈值的设定相当于在模型的“敏感性”和伪阳性中做出权衡，这就是ROC曲线的核心内容。我们可以找到一个最佳的阈值1.8，其“敏感性”为50%，伪阳性为30%。



 如果你是FDA，这样的ROC曲线是不能过关的。因为30%的伪阳性不在FDA的考虑范围之内，会被立即否决。



在前面的章节我们讨论过，相对于ROC本身，可以用AUC来评价模型的预测效果。AUC为1的模型是最佳模型，如果模型的预测效果十分平庸，则AUC接近于0.5。0.5的AUC代表该模型与瞎猜没有任何区别。

上图的AUC值为0.64。在研究团队（包括David Madigan）运行过的5000个分析中，0.64其实是其中效果最好的模型。

但是需要注意的是，0.64的AUC是建立在对每个数据都应用同一个模型的情况。可以想象，现实中使用的很多模型也基本与瞎猜没有任何区别。

然而，没有任何一个流行病学家会这么干。对于手中的数据，他们总是想找到一个最好的模型以便得到最好的预测效果
 。他们通常都能得到更好的结果，以上面医疗保健的数据为例，在预测急性肾损伤时，他们使用的模型的AUC达到了0.92（见图12-3），模型的“敏感性”为80%，伪阳性值为10%。
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图12-3：针对性的选取模型后，模型的预测效果可以得到较大改善

模型的验证使用了交叉验证法。最终的最优模型是一个叫作“OS”的方法，该方法在给定病人的病历后，在病历期内进行比较（因此，病人在服药阶段和不服药阶段会有较大差距）。不过该方法还没有引起大家的注意。

有意思的是，大多数流行病学家根本不承认这项研究的结果！

如果感兴趣，你可以去该项目的官方网站（http://elmo.omop.org
 ）看看，上面有每个数据以及每个模型的AUC曲线。模型使用的数据大致截止于2013年中。如果有最新的数据，更新所有的分析，结果可能会有所不同。

12.8　最后的思维实验

在上面的OMOP项目中，每个数据库都运行了近5000种分析。有没有可能将这些分析捆绑起来做呢？或者说，用一种类似模型投票的方式，赋予模型不同的权重以达到更好的分析效果。因为该项目的源代码是开源的，说不定你可以就这个想一想题目写一篇博士论文呢。





第 13 章　从竞赛中学到的：数据泄漏和模型评价

本章由Claudia Perlich贡献，过去几年，她一直担任M6D公司的首席科学家。在这之前，她供职于IBM某研发中心的数据科学小组，在电视节目Jeopardy!
 上击败人类赢得比赛的Waston系统就诞生于这个研发中心，但是Claudia并没有参与那个项目。Claudia拥有计算机科学硕士学位，并在纽约大学获得信息系统博士学位。现在她在商学院开设了一门数据科学课程，课程的重点是如何评估数据科学工作的价值和如何管理数据科学家。

Claudia蜚声数据科学界，因她在数据挖掘竞赛中是常胜将军。她曾经赢得过2003年、2007年、2008年和2009年的KDD Cup竞赛，还赢得过2005年的ILP Challenge、2008年的INFORMS Challenge和2010年的Kaggle HIV比赛。

近些年Claudia转而成为这些赛事的组织者。她先是作为组织者参与了2009年的INFORMS Challenge，继而又参与了2011年的Heritage Health Prize。最近Claudia宣布不再参与数据挖掘竞赛，但我们的课程有幸请她来，跟大家分享一些经验见解，看看我们能从数据竞赛中学到什么。在数次竞赛中，Claudia获益良多，特别是数据泄漏和如何评价她在竞赛中提出的模型。

13.1　Claudia作为数据科学家的知识结构

Claudia先询问了其他数据科学家的参考点，根据其知识结构来评估他们在数据科学界所处的位置。（她的知识结构如表13-1所示。对比了第1章讲到的数据科学家的知识结构，Claudia说：“有一项最重要、最难形容的技能没有出现在你们的知识结构中，那就是数据
 。”）她认识一些世界顶级的数学家、机器学习专家和统计学家等。在知识结构表各项技能的描述中，她是以专家的标准来要求自己，还是以她所处领域的平均水平，或者只是以一个普通人作为参考？

表13-1：Claudia的数据科学知识结构
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13.1.1　首席数据科学家的生活

过去，Claudia花了很多时间和精力在预测建模上，包括参加一些数据挖掘比赛，为一些学术期刊、学术会议（比如KDD）撰写论文，做演讲，写专利，在大学教书等。但她最喜欢干的事是挖掘数据的含义，她喜欢直接面对数据，经由数据了解世界。

Claudia有15年的数据处理经验，期间她通过深入研究数据的生成过程
 ，培养出一种对数据的直觉。数据生成过程是整个研究问题中的关键一环。她花了大量时间来思考模型评价过程，从而也培养出了对模型的直觉。

Claudia的主要技能包括使用Unix、sed、awk、Perl和SQL对数据进行处理。她能使用各种方法进行建模，包括逻辑回归、k
 最小近邻算法等，最重要的是她花了很多时间将所有的事情都串起来。整理数据、为数据进行建模大约花去她40%的时间，这时她将自己称作“贡献者”。她还要花40%的时间写文章、做演讲，大多数时候是代表M6D公司和外界进行交流，这时她称自己为“大使”。还有20%的时间用来与她的数据科学团队一起工作，这时她的角色则是“领导”。

13.1.2　作为一名女数据科学家

女性在数据科学领域同样可以工作得很出色，她们的直觉在这里是有用的，并且常常被用到。当事情不对劲的时候，她们可以嗅出空气中异样的气息，当然这和使用算法严格来进行证明是两回事。通常，人们更容易记住女性，即使该女性不一定能记住他。Claudia愉快地承认了这个事实。但是，她之所以有现在这样的成就，根本原因还是她很优秀。

在学术界，Claudia曾发表过不少文章，因此熟知在期刊之类的地方发文章的流程。她讨论了在学术期刊或者学术会议上发文章时，两性是否平等。在过去，这是一个双盲的过程，但是现在更多是单向的。而且根据Shawndra Hill和Foster Provost在2003年发表的一篇文章，根据文章的引用文献就能猜测出文章的作者，而且准确度达到40%，如果该作者发表过多篇文章，预测准确率还会更高。希望这个方法不会在审阅文章时被用到，这只是为了说明，盲审不一定能解决问题。最近，文章开始允许署名，希望这一举动不会造成过多的偏见。Claudia承认自己在一些研究机构中曾遭遇过少许偏见——根据她的经验，某些研究机构的准备工作做得更好。

13.2　数据挖掘竞赛

Claudia对于不同类型的数据挖掘竞赛做了总结。第一种类型是“无菌型”的。数据是事先准备好的、干净的，对错误的衡量也有统一的标准，特征变量常常是匿名的，这是一个纯粹的机器学习问题。

这种类型竞赛的典型例子是KDD Cup 2009和Netflix Prize，还有一些Kaggle竞赛。在这种比赛中，重点是算法和计算。获胜者通常组合了一堆复杂的模型，调用了庞大的计算资源。



KDD杯数据分析竞赛


历届KDD杯数据分析竞赛的题目和对应的数据集都可以从以下网站获得： http://www.kdd.org/kddcup/index.php
 。下面是历届比赛的题目：


	KDD Cup 2010：Student performance evaluation

	KDD Cup 2009：Customer relationship prediction

	KDD Cup 2008：Breast cancer

	KDD Cup 2007：Consumer recommendations

	KDD Cup 2006：Pulmonary embolisms detection from image data

	KDD Cup 2005：Internet user search query categorization

	KDD Cup 2004：Particle physics; plus protein homology prediction

	KDD Cup 2003：Network mining and usage log analysis

	KDD Cup 2002：BioMed document; plus gene role classification

	KDD Cup 2001：Molecular bioactivity; plus protein locale prediction

	KDD Cup 2000：Online retailer website clickstream analysis

	KDD Cup 1999：Computer network intrusion detection

	KDD Cup 1998：Direct marketing for profit optimization

	KDD Cup 1997：Direct marketing for lift curve optimization





与之相反，另一种是“现实世界”中的数据挖掘竞赛。面对的是原始数据（数据经常分散在不同的表中，而且合并起来很困难），需要自己建立模型，根据任务特性评价模型的好坏。这种类型的比赛更好地模拟了现实世界，这就回到了Rachel在本书前面的一个思维实验：如何在课堂上模拟一个数据科学家所要面对的混乱局面。这需要在长期处理混乱情况的过程中不断历练。

这种类型的例子有2007年、2008年和2010年的KDD Cup比赛。如果你参加的是这种类型的比赛，那么就需要了解问题所处的领域，分析数据，建立模型。获胜者会是那些最懂得如何根据实际问题对模型进行调整的人。

Claudia更喜欢第二种类型的竞赛，因为这和我们的生活贴得更近。

13.3　如何成为出色的建模者

Claudia认为，数据和领域知识是数据科学家所需具备的最重要的技能，但是这些技能是老师教不来的，只能通过不断积累
 得来。

Claudia通过参加各种数据挖掘竞赛学到了很多东西，而这些东西在学术界常常被忽视。


	

数据泄漏


数据泄漏是参赛者最好的朋友，也是组织者和出题者的噩梦。数据总是或多或少有些问题，Claudia将发现这些问题变成了一种艺术，她总能指出准备竞赛的人在处理数据时的懈怠和马虎。



	

真实世界中评价模型的标准


标准的模型评价标准有均方误差（MSE）、错分率和曲线下面积（AUC）等，在真实世界中对模型做评价，有时候要越过它们，选择其他标准。比如，利润可能是现实生活中一个更有效的评价标准。



	

特征变量创建和变换


真实数据很少那么规整（看起来很漂亮的数据），如何解决这个问题现在还是个挑战。





13.4　数据泄漏

在2011年的KDD大会上，Claudia和Shachar Kaufman、Saharon Rosset共同发表了一篇文章：“Leakage in Data Mining: Formulation, Detection, and Avoidance”（“数据挖据中的数据泄漏：公式化、检测和避免”）。他们提到了另外一个作者Dorian Pyle，他写过很多关于数据挖掘中数据准备阶段的文章。在这个过程中他发现了一个现象，即很多事情变得不合时宜，他将这称为“时空错乱”。他说很多数据好得难以置信，但其实这种数据的存在本身就是一种漏洞。Claudia和另外两位作者将预测建模中的类似现象称为“数据泄漏”。Pyle建议借助探索性数据分析找到数据泄漏的源头，而Claudia他们倾向找出对付数据泄漏的方法。

数据泄漏是借助数据或信息做出预测，虽然结果正确，但其实你能够获得这些数据并据此进行预测，这本身就是不合适或者行不通的。不光在比赛中，在真实环境中，这也是建模时的一个大问题。数据泄露通常是因果颠倒的产物，让我们通过几个例子，看看这是怎么发生的。

13.4.1　市场预测

有一场比赛是预测标准普尔指数（S&P）的涨跌的，获胜者的曲线下面积（AUC）达到了惊人的0.999。股票市场几乎是随机的，出现这种情况要么是因为有人很有钱，要么是因为什么地方出现了错误（提示：那次是有地方出错了）。

在过去一段“美好时期”，参赛者只要找到泄露的数据就能赢得比赛。在这个案例中，虽然我们不清楚到底是哪里产生了数据泄漏，但是通过持续不断地对数据进行分析，有可能就会发现数据集中的有些信息可以对预测标准普尔指数产生决定性作用，但是在真实情况下做预测是无法拿到这些信息的。举这个例子的用意是说明，比赛中有人取得如此高的AUC一定是依赖于某些数据泄漏，在真实环境下如此建模是行不通的。

13.4.2　亚马逊案例学习：出手阔绰的顾客

这个比赛的目的是通过历史购物记录，预测出哪些顾客会在亚马逊网站上花更多的钱。数据由不同商品种类的交易记录构成。其中赢得比赛的一个模型将“Free Shipping = True”认定成一个关键的预测变量。请注意，只有购物金额在一定数额之上，比如说50美元，才能享受免费送货。

哪里不对劲呢？关键是免费送货是因为花了很多钱的结果。不能因为这样一种相关性去建立模型，比如，这种模型对新顾客就不适用。这里要注意的是，时间戳的作用并不大。包含“Free Shipping = True”的记录和购买行为是同时发生的，用这样的记录做预测是没有意义的。你需要使用以前的数据去预测未来。困难在于收集到的数据中混入了包含免费送货的记录，这些记录必须被人工剔除，而作为模型的建立者，需要深思熟虑，了解
 你的数据。如果没有把数据泄漏的情况考虑在内，很可能将免费送货作为一个变量来建立模型，并且发现它的预测效果很好。但是，当在生产环境中使用该模型时，你无法知道购物者是否会得到免费送货的待遇。

13.4.3　珠宝抽样问题

还是一个在线零售商的例子。这次是预测哪些顾客会购买珠宝。数据依然由各类商品的交易记录构成。其中一个模型在sum(revenue) = 0时，预测结果非常准确。

哪里又不对劲了呢？原来，为这次比赛准备数据的人删除了顾客是否购买珠宝的信息，但数据集中只包含了那些买过东西的用户。因此，那些sum(revenue) = 0的顾客，一定是只买了珠宝的顾客。数据集里只包含有过购买行为的顾客，这本身就是一件很奇怪的事，特别是在顾客未完成购买行为前，你无法使用该数据。这个模型不是在正确的数据上训练出来的，没有任何用处。这是一个抽样问题，也是一个经常碰到的问题。



关于如何对用户进行抽样的警告


上面提到的这个例子，仅对有过购买行为的用户进行分析有点奇怪。你是想要将分析仅局限在这批用户，还是访问网站的所有用户？更一般地，如果你不认真对待手头的用户信息，不把思路理清楚，就有可能犯非常简单但又非常严重的抽样错误。比如想要分析网站一天的用户访问记录，就有可能出现对经常访问网站的用户过采样的问题。

用一个小例子来想一下这个问题：假设有80个用户，其中10个每天都来访问你的网站，剩下的一周只访问一次，假设他们的访问时间均匀地分布在每周的7天里，那么任意一天都会有20个用户访问你的网站。这其中的10人是每天都来的用户，另外10人是每周来一次的用户。这里就会每天对访问网站的用户进行了过采样。他们访问网站的行为也许和其他用户有着根本不同，虽然他们是整个用户数量的12.5%，但却占据了采样数据的50%。



13.4.4　IBM客户锁定

在IBM，需要预测哪些公司有意向购买websphere解决方案，数据是一些交易记录，通过网络爬虫抓取潜在公司的主页得来。一个得奖的模型指出，如果websphere出现在公司的主页上，那么这家公司购买websphere解决方案的可能性就非常大。哪里有错了呢？要记住，潜在客户的定义是那些还没有
 购买产品的公司（否则，IBM就不会试图将产品卖给它），因此，没有潜在
 客户会在它的主页上显示websphere相关信息，这根本就不是一个预测变量。如果IBM回到websphere解决方案还未诞生的年代，能看到网站当时的快照，以此作为数据源，那么这个预测变量是有意义的。遗憾的是，现在的数据已经包含了泄漏的信息，它们已经购买过websphere了。再说，你也无法抓取过去的
 网页，只能抓取现在的网页。

这看起来是一个愚蠢并且显而易见的错误，谁也不会犯这种错误。也许如此，但是这种事时有发生，而且在深入理解数据、弄明白特征和预测变量的含义
 前，你无法预料到这种事情会发生。想一下，如果这种“显而易见”的错误都会犯，那么对于那些不那么明显的情况更应该加倍小心。同时，这也是在本书中没有给予充分强调的一个例子，与网络爬虫和洋气的机器学习算法相比，通过一些基本的检查，确保一切如你所料，往往会让你走得更远。这可能看起来不够酷，不够吸引人，但它管用，是一个很好的经验。人们不会在聚会时谈起它，也不会将其作为研究成果发布出来，但是它是合理的，而且管用。（不过话又说回来，Claudia因为使用了这个技巧，赢得了多次比赛，而且经常被邀请参与各种聚会。所以我们收回刚才的话。不，我们不用这样做。关键是把事情做好，其他人自然会跟随你。聚会和名声并不是目标，目标是追求真理。）

13.4.5　乳腺癌检测

假设要研究哪些人患有乳腺癌。看看图13-1，患者的ID看起来无足轻重，却是预测模型中很重要的一个变量。看看发生了什么？

在图13-1中，红色代表患有乳腺癌的患者，绿色代表没有患乳腺癌的人，根据患者的ID做了一个散点图。很容易发现，病人根据患者ID划分成了三四个明显的区块。不同的区块在这里有很强的预测能力。这可能是因为数据来自不同癌症治疗中心的数据库，有些治疗中心专门用于救治那些重病患者——顾名思义，来这个中心就诊的患者得癌症的几率更大。
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图13-1：依患者的ID排序，红色代表得癌症的患者，绿色代表未得癌症的人

这种情况在课堂上引起了一场有趣的讨论。


学生甲
 ：为了使比赛公平公正，应该给患者重新随机编号。


Claudia
 ：这能解决问题吗？还会有其他类似属性存在。


学生乙
 ：这取决于除了病人的ID，还有哪些属性可以用来判断病人来自哪里。


Claudia
 ：不妨这样想想：我们究竟要使用模型做什么？怎么样才能真正预测出哪些患者患有乳腺癌？

假设现在有一个新来的病人，你将怎么做？如果这个病人的ID落在了第五个区块里，那这种根据病人ID预测的方式显然不靠谱。但是如果不是这种情况，则使用病人ID做预测就是一种很好的方法。

这个讨论将我们带回到一个基本的问题：我们需要知道建立模型的目的、怎么使用模型和模型是否奏效，以帮助我们决定如何构建模型。

13.4.6　预测肺炎

在一次INFORMS竞赛中，题目是根据病历预测病人是否患有肺炎——将诊断码当作一个数值型变量时，预测准确率不高（曲线下面积为0.80），如果将诊断码作为分类变量，则准确率可以提高至0.90。这是为什么呢？

这和本次比赛的数据准备方式有关，如图13-2所示。
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图13-2：INFORMS竞赛中数据是如何准备的

肺炎的诊断码为486。所以如果该数据出现了，准备数据时就删掉它（用-1取而代之）。数据中的行代表不同患者，列代表各项诊断结果，最多有四项诊断，-1表示未进行该项目的诊断。

为了避免数据泄漏，在必要时，将其他诊断结果向左进行了平移，这样将-1都留在了右边。

这样做有两个问题：


	如果某一行记录只包含-1，那么该病人肯定患有肺炎；

	如果某一行记录不包含-1，该病人肯定没有得肺炎（除非有五项诊断，但这并不常见）。



仅仅凭借这一信息就能赢得比赛。



 发生泄漏


比赛中，利用数据泄漏比构建一个好的数学模型更容易获胜。即使你没有觉察到数据泄漏，你的模型也会感知到这种情况，从而不自觉地利用它取得比赛的胜利。无论怎么说，数据泄漏都是数据挖掘竞赛中面临的大问题。



13.5　如何避免数据泄漏

这里并不是要告诉你如何利用数据泄漏来赢得各种数据竞赛。作为一个数据科学家，在准备数据、清理数据、补偿缺失值和移除异常值等过程中，总会存在数据泄漏的风险。在准备数据时，你可能会无意中扭曲数据，让模型在这份所谓的“干净”的数据上表现良好，但将该模型应用于真实场景中时，效果却糟透了。Claudia给了我们一些避免数据泄漏的具体建议。首先需要暂时去掉那些事先已经知道的信息，比如在一个患者确诊前
 的信息。每一条记录都应该有一个时间戳，记录你得到该信息的时间，而不是这条记录发生的时间。去掉那些制造麻烦的行和列，特别是那些很容易发现的不一致的信息。经过深思熟虑，从一开始就使用干净的原始数据，未尝不是一个很好的实践。最后，你需要知道数据到底是如何产生的。

在前面提到的文章中，Claudia和她的合作者提出了避免数据泄漏的一个“两步走”方法：首先在收集数据阶段，为所有记录打上合适的标签，然后执行一个他们称作“学习和预测分离”的过程。

13.6　模型评价

怎么评价一个模型好不好？我们已经在前面一些章节中讨论过这个问题，但是，从专家那里听取一些建议总是一件好事。

在使用强大的算法寻找模型中的模式时，存在过拟合的风险。这个概念有点难理解，但是它的基本含义是“只要你观察得足够仔细，总能发现点什么”，即使这种从训练数据上得到的结论不能推广到一般情况。

为了避免过拟合，可以采取交叉验证和简化模型的方式。图13-3展示了一种标准的情形（需要注意的是，实际工作中一般面对的是高维度空间，通常没有这样的图形可看）。
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图3-3：这幅经典的图片来摘自Hastie和Tibshirani合著的Elements of Statistical Learning
 （《统计学习基础》，Springer-Verlag，参见http://stanford.io/17szrYz
 ），展示了同一份数据，对二值响应拟合线性回归模型时，采用15个最近邻和1个最近邻得到的不同结果

左图有点欠拟合，中间一幅刚好，右图过拟合。

将过拟合考虑在内，选择哪种模型差别很大，如图13-4所示。
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图13-4：模型的差别

仔细看图13-4，非剪枝决策树是“最过度拟合”的（“最过度拟合”是我们现发明的词），这是非剪枝决策树中广为人知的一个问题，因此，人们通常使用剪枝决策树。

13.6.1　准确度重要吗

在本书的讨论中，评价模型好坏的标准之一是准确度，尤其是对于那些二元分类问题。Claudia认为准确度不是衡量模型的一个好的指标，使用准确度有什么问题？首先，它显然不适合用来评价回归模型；其次，对于那些大部分输出为1的二元分类模型也不适合，一个很傻的模型可能拥有很高的预测准确度，却不是一个好的模型（它预测所有的输出都是1），一个好的模型却可能拥有较低的准确度。

13.6.2　概率的重要性，不是非0即1

没有人会根据二元输出做决策。你想知道的是罹患乳腺癌的概率
 ，而不是一个是或不是的答案。概率包含了更多的信息。人们更看重
 概率。

那么Claudia认为评价一个模型好坏的标准是什么？她支持将排名和标定分开评价。为了评价排名，可以使用ROC曲线计算曲线下面积，通常是位于0.5和1.0之间的值。这是独立于标定的。图13-5展示了如何绘制ROC曲线。

[image: 图像说明文字]


图13-5：一个绘制ROC曲线的例子

评价排名时，有时还可以使用升力曲线，如图13-6所示。
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图13-6：升力曲线

升力曲线的关键是升力是基于一个基线计算出来的。对于给定的一个点，比如10%，想象一下，给10%的用户播放广告，对比随机选取10%的用户播放广告，哪种情况用户的点击量更多。升力为3表示点击量多3倍。

如何评价标定？概率准确吗？如果模型预测罹患癌症的概率为0.57，怎么知道概率真是0.57？我们无法直接衡量这个结果，只能将这些概率合并到几个分组中（比如0.50-0.55），然后将它们和实际值进行对比。

图13-7展示了使用非剪枝决策树模型时的情形，图中蓝色的菱形对应相应的分组。
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图13-7：评价标定的方法之一是将模型预测得到的概率分组和经验概率分组绘制成散点图进行比较，这里我们使用的是非剪枝决策树模型

蓝色的菱形表示人群；X
 轴是经验概率，表示经观察确定罹患癌症的人群；Y
 轴表示利用非剪枝决策树模型预测出来的患病者概率的平均值。该图显示，一般情况下，决策树模型并不是一个评价标定的好标准。

一个好的模型中，分组应该分布在x
 = y
 曲线附近，但是这张图显示预测概率明显高于实际概率。为什么决策树模型中会有这样的问题？

Claudia解释道，这是由于决策树模型追求优化纯度的特性导致的，决策树里非0即1。因此，相比现实情况，使用决策树模型得到的预测往往显得更极端。这是决策树的普遍问题：它们不适合评价标定。

而Lotistic回归就好很多，结果通常如图13-8所示。
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图13-8：测试逻辑回归模型的标定

蓝色的菱形依然表示人群。上图显示了逻辑回归模型在评价模型标定方面做得更好。

13.7　如何选择算法

这并不是一个容易回答的问题，特别是基于小数据集所做的测验往往会让你误入歧途。最佳算法会根据样本容量而发生变化。决策树通常表现不错，但前提是拥有足够多的数据。

一般情况下，需要根据数据集的大小和性质选择算法，选择评价模型的方法则要根据数据和你对模型的期望，你希望它在哪方面表现良好。如果数据服从正态分布，那么误差平方和就是最大似然估计的损失函数；如果要估计中位数，则应该使用绝对误差；如果要估计分位数，则应使加权绝对误差最小化。

我们曾经参加过一个比赛，预测电影在下一年的打分情况，我们假定打分情况服从泊松分布。这时，我们采用的评价方法就不包含让误差平方和最小化，而是包含了泊松分布中特有的属性，该属性依赖唯一的参数λ
 。因此，有时候需要根据自己的情况，挑选那些适用的评价方式。

13.8　最后一个例子

让我们做个总结。

假设你要为慈善活动募捐。通过向邮件列表里的所有人群发邮件，你希望最后能募得9000美元资金。考虑到一般情况下只有5%的人愿意捐款，为了节省开支，你只给这些愿意捐款的人写信。请问，你如何知道哪些人愿意捐款？

如果选择裁剪过的决策树模型（这是一种标准做法），你的收益将会是0，决策树里找不到一个大多数正向反馈的叶子节点。

如果选择神经网络，即使只给那些预期收益大于开支的人写信，也只能得到7500美元的收益。

让我们试着将这个问题分解如下。收到信的人通常会做两个决定：首先，他们要决定是否捐赠；其次，捐赠多少。我们可以使用如下公式为这两个决定分别进行建模：

[image: 图像说明文字]


要注意的是，必须确保第一个模型的准确性，因为你真正关心的是决定捐赠的人数，而不仅仅是捐赠数目。因此，对于第一部分，可以采用逻辑回归，对于第二部分，可以在同意捐赠的人里训练模型。

合起来，这种分解的模型能获得15 000美元的收入。通过分解的方式，模型可以很容易地捕捉到有用的信息。如果数据是无限的，一切都没有问题，你也不需要分解模型。但是现实并不完美，你需要结合实际进行工作。

此外，采用分解的方式也多次引入了误差，如果你有理由相信它们是相关的，那这可能会成为一个问题。

13.9　临别感言

Claudia说，人类不是生来就懂数据的。数据处在我们的感官系统之外，只有极少数人对于数字有种天生的敏感。我们大多数人是命中注定只能理解语言的。

我们也不是生来就懂不确定性的：由于心存各种偏见，我们难以对不确定性做出正确理解，这些都已经被很好地记录下来。因此，从本质上来说，预测未来要比对已发生的事情进行分类难得多。

即使如此，我们仍竭尽所能，小心翼翼地产生数据，一丝不苟地理解问题，确保使用和真实环境接近的数据进行建模，确保朝我们期望的方向进行优化，不断学习，掌握哪种任务适用哪种算法。





第 14 章　数据工程：MapReduce、Pregel、Hadoop

本章由David Crawshaw和Josh Wills合作完成。Rachel在谷歌工作期间，曾和他们一起共事，服务于Google+项目的数据科学小组，但是他们俩并未一起工作过，Josh Wills离开谷歌加入Cloudera后，David Crawshaw接替他成为新的技术领头人。我们可以称他们为“数据工程师”，虽然这个称谓像“数据科学家”一样语焉不详（甚至很可能被过度解读），但可以这样说，他们是能够处理海量数据的软件工程师。根据第２章讲到的数据科学的工作流程，David和Josh在谷歌的职责是收集数据（前后台日志），搭建海量数据管道以存储和整理数据，搭建用于分析、显示、A/B测试，或者说进行数据科学研究的基础架构。

本章我们将看到来自谷歌工程师的关于MapReduce的一手信息，MapReduce本身就是在谷歌开发的，随后涌现出了各种版本的开源实现。MapReduce是一种算法和框架，用来处理渐在工业界流行起来的海量数据。本章的目的是揭开蒙在MapReduce上的神秘面纱。MapReduce现在都成了时髦术语，很多招聘数据科学家的职位描述上都要求应聘者“必须掌握Hadoop”（Hadoop是MapReduce的一个开源实现）。我们怀疑这些招聘信息是人力资源部的人写的，他们根本就不知道MapReduce是用来干什么的，他们也不知道不是所有
 的数据科学问题都要用到MapReduce。但是既然MapReduce已经成为一个数据科学的术语，我们想讲清楚它到底是什么、它从哪儿来的。你应该了解MapReduce，但是未必会用到它，这完全取决于你的工作内容。



数据科学家需要知道MapReduce吗？


来玩一个好玩的游戏：去参加一个数据科学的会议，数数“MapReduce”被提及了多少次，然后向他们提问什么是MapReduce，看看有多少人能解释清楚。我们怀疑，即使这些参会的专家在工作中已花费数不清的时间来应用MapReduce，但真正能解释清楚的人也不会太多。在谷歌工作期间，Rachel使用Sawzall语言写了一些代码来处理和整理数据，以便进行分析和搭建原型，Sawzall语言将MapReduce框架内建于它的逻辑结构之中。Cathy也曾在Intent Media担任数据科学家期间使用过Pig——一个Sawzall的开源版本，她在Mortar Data框架中同时使用了Pig和Python。我们确实间接地用过MapReduce，我们也确实理解它，但是肯定没有这些亲自实现MapReduce的家伙理解得透彻。



讨论MapReduce的另一个原因是，它说明了在大数据情景下，解决工程和基础架构问题时所使用的一类算法。这是我们在第3章中提出的第三类算法（其他两类是机器学习算法和优化算法）。为了对比，我们还介绍了另一种数据工程算法和框架——Pregel（Pregel也来自谷歌，而且已经开源），它对工程师的算法知识要求不高，支持大规模图的计算。

14.1　关于David Crawshaw

David Crawshaw是谷歌的一名软件工程师，他曾经使用了一段错误的Shell脚本误删了10PB数据，幸运的是，他有备份。David学的是数学，曾和Rachel一起在加利福尼亚为Google+项目工作，现在他的工作是为更好地理解搜索搭建基础架构，最近他从旧金山搬到了纽约。

David为我们介绍了MapReduce，以及如何处理海量数据。在深入这些内容之前，让我们先做一个思维实验。

14.2　思维实验

我们应如何看待开放查阅病历记录和保护隐私之间的关系？

一方面，将病历记录开放查阅会带来严重的隐私侵犯问题——我们不想让随便一个人都能得到用户的医疗历史。另一方面，有时候获取这些信息则可以挽救患者生命。

据估计，在一个相当小的镇上，每周都有一到两个患者死于信息匮乏，因为其医疗记录不能及时在医院急诊室和附近的精神卫生诊所流通。换句话说，如果这些记录可以非常方便地匹配起来，那么将会有更多的生命得到挽救。另一方面，如果匹配这些记录很容易，一些保密的信息则有可能泄漏。当然，我们很难知道具体有多少生命因这个原因而危在旦夕，但绝不是个小数。

这就自然引出一系列问题：医疗记录里有多少信息属于隐私，是需要保护的；谁有权力访问你的医疗记录；在什么条件下才能访问。

我们假设尊重隐私一般情况下是件好事。比如，无神论者在某些地方是要被判处死刑的，在这种情况下，最好保护这些隐私。但有时候隐私也会带来死亡，就像我们前面讲到的急诊室里因缺乏这些信息导致患者死亡的案例。

让我们再来看看其他例子，执法机关时常要面对一些违法犯罪行为。比如说，执法人员手上掌握着大量的汽车牌照数据，如果被别有用心的人有权限访问，他们有可能会滥用这些信息。在这种情况下，就不是技术的问题，而是人的问题。

这同时也是一个哲学问题：在何种程度上我们可以代替他人做决定？

这里还有一个主观意愿的问题，拥有更多的医疗数据我们或许可以更快地治愈癌症，但是如果患者不愿公开病史，我们也不能因此拒绝治疗他们。

最后，对个人来说，这也是一个安全问题。通常情况下，人们不在意别人拥有这些数据，人们在意的是这些数据是否会给他们造成伤害，或者将数据和他们个体关联起来。

再回到技术问题，搜集数据要做到完全匿名是非常困难的。Alexandre de Montjoye等人在《自然》杂志上发表了一篇文章“Unique in the Crowd: the privacy bounds of human mobility”（“群体中的独立性：移动化趋势中的人类隐私权界限”），研究发现，对于一份包含150万欧洲用户手机号码的数据，仅仅四位数就可以区分95%的人。

最近我们发现人们在竭力反对NSA收集美国公民数据的行为（更别提搜集非美国公民的数据了）。事实上，在本书就要付梓的时候，Edward Snowden爆出了“棱镜门”。这引发了一场广泛且激烈的大辩论，各方激辩政府权力与公民隐私之间的边界。想想现在有多少个人信息通过信息数据仓库和Acxiom这样的经纪公司在网上售卖，这些信息不光包含市场信息，还有保险、职业、贷款信息。我们或许也应该就这些问题和企业展开类似的对话。

14.3　MapReduce

让我们先来看看David是如何站在工程师角度来看待大数据的。

大数据更多意义上只是一个时髦术语，但是它是有用的。David试图用如下的话定义大数据：

当你处理数据时，如果一个计算单元容纳不下这些数据，则这就是大数据。这是一个随时间而演进的定义，按照这个定义，大数据已经存在很长时间了。早在电脑发明之前，美国国家税务局就在征税，根据刚才的定义，这些税收数据也无法放在一个（不存在的）计算单元里，因此也可以叫作大数据。

现在，大数据指不能使用一台计算机处理的数据，即使如此，大数据的数量也在快速地增长。计算机的处理能力在过去四十年中呈指数级增长，现在至少还可以以这个速度持续增长十年（十年前人们就这样说）。

既然这样，大数据会消失吗？我们可以忽略它吗？

David认为我们不能这样想。因为虽然计算机的处理能力也在保持指数级增长，但是这些计算机同时在以同样的处理能力产生数据。新的数据也在以指数级的方式增长。因此有两条指数级增长的曲线，短期内还看不到相交的可能。

让我们用一个实例来看看情况会变得多么复杂。

14.4　单词频率问题

假设要从下述列表中找出出现频率最高的词：red, green, bird, blue, green, red, red。

最容易的方式当然是直接通过肉眼观察，但是假如这个列表变长了，变成包含10 000个、100 000个、1 000 000 000个单词的列表，这个时候怎么办？

最简单的方式是写程序将所有单词列入其中，计算每一个单词出现的次数。图14-1展示了使用Go语言（http://golang.org/
 ）编写的代码片段，Go是David喜欢的语言，他在谷歌参与了该语言的设计与实现（你实现过哪种语言吗）。

[image: 图14-1 使用Go语言实现的代码片段]


图14-1：使用Go语言实现的代码片段

计数和排序是很快的，因此这个算法有能力处理包含1亿数量级单词的列表。问题的瓶颈在内存——试想一下，列表中的单词需要两次被装载进内存中：装载列表时一次，为每个单词计数时一次。

可以对程序做一些改进，不必一次装载整个列表，将列表存放在磁盘里，使用管道代替列表，在需要时以流的方式读入。管道像是一种流：读取排在最前面的100个单元，处理完后再读取后100个。

但是这仍然没能解决潜在的问题，如果列表很长，且列表中的每个单词都不同，内存还是放不下，程序依然会崩溃。另一方面，这段程序可能在绝大多数情况下都可正常工作，因为大多数情况下总会有重复的单词出现。写程序就是这样一种混乱的游戏。

先别急，现在的计算机不都是多核的吗？让我们把它们全用上！这时，带宽又成了问题，让我们再把输入进行压缩。不能说这些方法不管用，但是它们增加了复杂性，还有比这些更好的方法，但是复杂性更高。存储散列值的定长的堆表现就不错。堆是一种数据结构，有点类似半排序的集合，可以扔掉那些极小的单元，以避免将所有东西都放在内存里。这种方法并非每次都行得通，但大多数情况下是奏效的。



 还能跟上吗？


你不必清楚这里的细节，我们只是想让你知道为什么需要MapReduce。



现在，使用一台计算机可以处理10兆数量级的单词。假设现在有10台电脑，那么可以处理100兆数量级的单词。每台电脑处理1/10的单词，然后将结果汇总到一台“主控”电脑。主控电脑负责将结果汇总，求出出现频率最高的单词。

如果我们学过网络编程，也可以使用存储散列值的堆来解决这个问题。

假设现在有100台电脑，那么就可以处理1000兆数量级的单词
 。不过问题又来了，由于带宽有限，将每台电脑的处理结果发送到主控电脑时又行不通了。这时需要一个树形拓扑结构，以10台电脑为一组，将结果发送给一个局部的主控电脑，然后这10台局部的主控电脑再发送到最顶级的主控电脑，问题可能就解决了。

但是，这样的方法扩展到1000台电脑时是否同样有效？答案是否定的，这种方式行不通。这么多电脑，总有一两个会坏掉，假设用X
 表示一台电脑是否工作正常，X
 = 0表示工作正常，X
 = 1表示不正常，那么所有电脑工作正常的概率为：

[image: 图像说明文字]


这同时意味着，这1000台电脑中没有任何一台工作不正常的概率为：

[image: 图像说明文字]


即使ϵ
 足够小，这个概率也是非常小的。假设电脑出错的概率ϵ
 = 0.001，那么所有1000台电脑全部工作正常的概率为0.37，还不到一半。这种架构显然不够坚固。

那么我们应该怎么做？

想要弄明白这个问题，先得说说分布式系统的容错功能。这通常需要对输入进行备份（默认将输入复制成三份），将每个备份交给不同的电脑处理，如果一份数据处理时损坏了，另外一个备份依然能保证数据完整。还可以将校验码嵌入数据中，这样数据本身就具有了校验错误的能力，我们就可以用一台（或者多台）电脑来实现自动化管理。

一般来说，需要开发一个可以探测到错误、并能自动恢复的系统。为了提高效率，当某些机器执行完任务后，可以重复执行其他任务，当然，免不了还要检测错误。



 问：
 等等，我记得我们是在说计数。现在，我觉得我们又惹上了另一个麻烦。

答：
 事情总是这样的，论证容错性的效率并非易事，所有的事情都很复杂。要注意的是，效率和正确性同等重要，你的薪水可比1000台电脑值钱。



看起来像是这样：


	对付10台电脑很容易；

	对付100台电脑有点难；

	对付1000台电脑简直是不可能完成的任务。



没有一点办法！

起码，在8年前是这样。现在，David在谷歌动辄就使用10 000台电脑组成的集群。

初涉MapReduce

2004年，Jeff和Sanjay联合发表了一篇论文“MapReduce: Simplified Data Processing on Large Clusters”（“MapReduce：大集群上简化的数据处理”），同时还有另外一篇论文“The Google File System”（“谷歌文件系统”，参见http://research.google.com/archive/gfs.html
 ）描述了MapReduce架构的底层文件系统。

MapReduce是个平台，在这个平台上，程序员不用再考虑处理容错性，平台本身就为我们提供了这种服务。它也是一个函数库，用它可以做很多过去不敢想的事。现在，使用MapReduce，在1000台电脑上编程反而比过去在100台电脑上还简单。

使用MapReduce需要写两个函数：一个mapper函数，一个reducer函数。这两个函数会在分布存储数据的各个电脑上运行，只要你将算法放进这种map/reduce的框架，系统就自动具备了容错的功能。

mapper函数将每个数据点作为输入，按顺序输出形如(键, 值)这样的二元组列表，然后框架会使用定向冒泡排序对输出排序，如果键值相同，会将两个二元组合并，将值堆叠起来。这些堆最终会被送往执行reducer函数的机器。reducer函数使用聚合函数对值进行聚合，得到新的值，输出新的(键, 新值)列表。

来看看如何使用这种方式解决上面提到的单词计数算法。以每个单词为键，值设为1，则有如下的二元组：


red ---> ("red", 1)  
blue ---> ("blue", 1)  
red ---> ("red", 1)



然后对其排序，得到一堆("red", 1)，记为("red", 1, 1)，然后被送往reducer函数，reducer函数将所有的1相加，最终结果为：("red", 2), ("blue", 1)。

这里的关键是：一个reducer处理给定键的所有值
 。

如果数据变得越来越多怎么办？只要增加mapper和reducer的数量就行了。换句话说，使用更多的电脑。MapReduce抹平了在多台电脑上工作时的复杂性。它是如此优雅，以致人们在不需要的时候也用它（然而在谷歌，假设数据每晚呈100倍地增长，这种假设并不算疯狂）。像所有的工具一样，MapReduce被滥用了。

计数本身是一个简单的函数，现在被拆分成了两个函数。一般情况下，如何将一个算法拆解成一些列的MapReduce步骤并不是那么直观的。

对于上面提到的单词计数问题，单词必须服从统一分布。如果所有的单词都一样，那么在排序阶段都会汇入同一台机器，这是个大问题。谷歌使用另外一种数据结构“散列存储桶堆”解决了这个问题，在每个MapReduce迭代的mapper函数中使用该数据结构。谷歌给它起了个名字，叫“CountSketch”，专门用来处理奇异数据集。

在谷歌，有一个监控器实时监控MapReduce作业的状态，绘制成一个条状图，每一条和机器上的一个任务对应。如果每个mapper函数运行正常，条状图看起来就像一条直线。但是通常情况下，这种现象并不多见，由于数据并不服从统一分布，一个键对应太多的值，在reduce阶段，所有的事看起来都不对了。

后台需要运行数据准备和写文件，这通常要花很长时间，因此最好在一个迭代里将所有事做完。这里假设分布式文件系统已经就位，我们需要使用MapReduce将数据写入分布式文件系统——上了MapReduce的船就下不来了。

当来到优化阶段，为一点细小的性能提升，比如在处理PB级的数据时将性能提升几微妙，可能要绞尽脑汁。提升几微妙，这通常是物理学家才会如此关心的事。这部分优化是用C++实现的，这是一段高度优化的代码，我们竭尽所能将系统的性能发挥到极致。

14.5　其他MapReduce案例

单词计数只是MapReduce最基本的案例之一，为了对MapReduce有一个更全面的认识，让我们看看其他一些例子。能用MapReduce解决的问题有一个重要特征：数据可以被分布到多台计算机上，且算法可以在每台计算机上独立处理数据，即每台计算机之间是相互隔离的，它们不需要知道其他机器在处理什么。

下面是能使用MapReduce的另外一个案例。假设现在有记录用户访问某网站行为的数以万计的数据，对于每个用户，有如下形式的一行记录：{user_id, IP_address, zip code, ad_they_saw, did_they_click}
 。假设你想知道不同行政区域（根据不同的邮政编码）看到广告的用户数量，和看到广告并且至少点击一次的用户数量，而且不能将一个用户重复计算。

怎么使用MapReduce处理上述问题？在执行MapReduce作业时，以邮政编码作为键，假设一个用户所在区域的邮政编码为90210，如果他看见广告并且点击了，则有(90210,{1,1})
 ，如果他看见了但是没点击，记为(90210,{0,1})
 。

这能带给你什么呢？在reducer阶段，会以邮政编码为组，计算用户看到广告和看到广告并且点击的次数，产生形如(90210,{700,15530})
 这样的输出。但是，这不是题目要求的，题目要求用户不能重复计算。这需要两个MapReduce。

第一个MapReduce使用{zip_code,user}
 作键，{clicks, impressions}
 作值，比如({90210,user_5321},{0,1})
 或者{90210, user_5321} <- {1,1}
 ，reducer会根据每个用户、每个邮政编码生成一个包含点击次数和看见次数的表格，形如{user, zipcode, number_clicks, number_impressions}
 。

然后计算来自每个行政区域的不同用户的数量，他们至少点击过一次广告。这时需要第二个MapReduce，以邮政编码作键，{1, ifelse(clicks>0)}
 作值。

这是使用MapReduce计数的另一个演示，但是MapReduce能做点更复杂的事吗？比如实现一个统计模型，线性回归什么的。这可能吗？

答案是肯定的。2006年发表的一篇论文阐述了如何使用MapReduce实现各种类型的机器学习算法（http://machinelearning.wustl.edu/mlpapers/paper_files/NIPS2006_725.pdf
 ）。有些算法在计算各种统计量和变化率时需要先计算期望值和求和，此时就可以使用该论文描述的方法。因为这些计算可以批量处理，可以表示为不同数据点上的和。

MapReduce不能做什么

有时候，了解一件事是什么
 ，可以帮助了解它不是什么
 。那么，什么是MapReduce不能做的
 呢？不能做的事太多了，比如给我们发个消息。认为所有和数据相关的问题都能使用MapReduce的方式解决，这也是可以谅解的。

但是MapReduce并不适合迭代式的算法——计算时将上一次的输出作为下一次计算的输入，很多机器学习算法都如此，它们在计算最速下降收敛方法是都用这样的方式。如果你非要坚持使用MapReduce，这仍然是可能的，但这需要在引擎里四处修改。有一些新的方法更适合处理这种情况，比如Spark，它执行起来效率更高。

14.6　Pregel

为了和MapReduce对比，我们再介绍另一种处理大数据的算法：Pregel。该算法同样出自谷歌，它是一种基于图的计算方法，这里可以将数据想象成一种图状或网状的数据结构，连通的节点之间可以互相交换信息。同时还有聚合节点，可以获取所有节点上的信息，然后在其上进行求和或计算平均数之类的运算。

该算法的基础是运行于节点之间的一些超级步骤，它将信息从一个节点送往另一个节点，从一般节点送往聚合节点。该算法的论文在网上可以找到（http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1807184
 ），同时该算法还有一个叫Giraph的开源实现（http://giraph.apache.org/
 ）。

14.7　关于Josh Wills

Josh Wills是Cloudera的数据科学主管，带领工程师为来自各个行业的客户提供基于Hadoop的解决方案，稍后会介绍更多关于Cloudera和Hadoop的内容。在加入Cloudera之前，他为谷歌工作，在那里开发广告竞拍系统，后来领导开发了Google+项目的数据分析基础架构。他在杜克大学取得了数学学士学位，在奥斯汀的田纳西大学取得了运筹学硕士学位。

Josh Wills因对数据科学发表的一些精辟格言而闻名，比如，他曾说“我让数据发光发热”，本书开始也引用了他对数据科学家的定义“数据科学家(名词)，是软件工程师里最懂统计的，统计学家里最会编程的”，还有“我是阿甘，我有一柄牙刷，我有很多的数据，我的工作就是对着它没日没夜的刷”。

Josh Wills以一个思维实验引入了他的主题。

14.8　思维实验

如何建造一架人力飞机？你会怎么做？你应该如何组建一个团队？

也许你会搞个有奖竞赛（X prize，参见http://www.xprize.org/
 ）。有人就是这样干的，他们在1950年悬赏5万美元。十年后，才有人拿到了那笔奖金。获胜者的故事值得我们在这里讲述，因为它说明了人们有时候致力于解决的问题本身就是错误的。

最初的几个团队花了几年时间做计划，然后飞机飞上天几秒钟就落下来摔得粉碎。而赢得比赛的那个团队则换了个思路：如何建造一架出事后在4小时内就能恢复的飞机？经过几轮快速的原型迭代，他们成功了，只用了6个月。

14.9　给数据科学家的话

通过对数据科学家日常工作的观察，Josh发现90%的时间都被用来清理和准备数据。在解决问题和获得洞见之间，数据科学家往往选择前者。更确切地说，从一个问题出发，确保它有值得优化的地方，然后并行化处理所有事情。

天资聪颖当然是件好事，但是能够快速学习更好，立即着手实验，立即从中学习到有用的东西。

14.9.1　数据丰富和数据匮乏

大多数人偏向保守，他们选择丢弃那些看似无用的东西，习惯使用有限的数据思考问题。Josh选择保留一切。他是可重复性研究的粉丝，所以他希望能够重现分析过程中的任何阶段。这样做有两个原因。首先，如果犯错，他不用把一切推倒重来。其次，当有新的数据时，很容易集成到当前工作流程中来。

14.9.2　设计模型

模型不免最终沦为疯狂的鲁布·戈德堡机械（Rube Goldberg machine，是一种设计得过度复杂的机械组合，以迂回曲折的方法去完成一些其实是非常简单的工作，例如倒一杯茶，或打一只蛋等），一堆模型的大杂烩。这并不总是件坏事，只要模型能工作，就没有问题。即使以一个简单的模型开始，最终还是会添添补补，变得复杂起来。这种事一再发生，没办法，这就是设计模型的本质。

认清分歧

为模型做优化和为业务做优化是不同的。

比如，Facebook的朋友推荐系统并不用来帮助你甄选那些真正志趣相投的朋友，它是为了让你在Facebook网站上花费尽可能多的时间
 。你想想，推荐给你的朋友是不是都是些迷人的异性？

其他领域又是什么情况呢？在医疗机构，他们研究某种药物的疗效而不是患者的健康，他们通常关心手术是否成功，而不是患者的幸福。

14.10　算算Hadoop的经济账

让我们回过头来再看看MapReduce和Hadoop。2001年，Josh刚从学校毕业，当时存储文件有两种选择：数据库和存储文件管理器，Josh从模式、处理能力、可靠性和花销四个维度对二者进行了对比。

表14-1：2001年时可选的文件存储类型




	



	
数据库


	
存储文件管理器







	
模式


	
结构化的


	
非结构化的





	
处理能力


	
强大的数据处理能力


	
没有数据处理能力





	
可靠性


	
可靠


	
非常可靠





	
花销


	
存储大规模数据时花费高


	
存储大规模数据时花费高







现在产生的数据越来越多，其中大部分来自网页。这自然引出了衡量投入产出比的经济学指标：字节价值。从一字节的数据里我们可以获取多少价值？存储它又要花费多少钱？如果我们求两者的比值，则希望这个比值大于1，否则不如丢弃这些数据。

当然，这不是故事的全部。有一个有关大数据的经济学定律：任何单条记录都不是特别有用的，但是拥有所有的记录则价值连城
 。比如，对于网页索引、推荐系统、传感器数据、在线广告等系统，如果拥有现存的所有数据是特别有用的，但单独的每个数据点其实是没有什么价值的。

14.10.1　Hadoop简介

在谷歌还没有像今天这样有钱时，它们的硬件简直差劲极了。为了处理数据，他们想出了一个主意，将数据拷贝到多台服务器上。一开始，他们手动拷贝，后来变成自动化的，这个自动化的过程后来发展成全局文件系统GFS。

Hadoop是谷歌的GFS和MapReduce的开源实现（读者可以在其他地方了解到关于Haddop起源的故事，这里我们只给出两点提示：有一个叫Nutch的开源项目，雅虎公司也参与其中），它的核心分成两部分。第一部分是分布式文件系统（HDFS），它是基于谷歌的文件系统。数据存储在大文件里，文件块的大小通常为64 MB~256 MB之间。这些文件块被复制到集群中的多个节点上。如果一个节点宕机，主控节点会得到通知。第二部分是MapReduce，David Crawshaw已经在前面讲过了，这里不再赘述。

Hadoop是用Java实现的，谷歌的那一摊子是用C++实现的。使用Hadoop提供的Java API编写MapReduce程序并不会令人感到愉快，有时候需要写大量的MapReduce。但是，如果使用Hadoop流，则可以使用Python、R或其他高级编程语言。这使得编写并行任务程序变得简单方便。

14.10.2　Cloudera

Cloudera是由Doug Cutting和Jeff Hammerbacher共同创建的，前一位是Hadoop的创始人之一，后一位我们在第1章提起过，在Facebook工作期间，他率先提出了“数据科学家”这个职位，并为Facebook组建了数据科学团队。

Cloudera之于Hadoop就像Red Hat之于Linux，同样都是围绕一个开源项目创立了一家公司。Hadoop是由Apache软件基金会赞助的，代码是免费的，但是Cloudera将所有东西打包，并且免费提供各个版本，它靠为客户提供技术支持和服务赚钱，赚回来的钱反过来又可以反哺项目，使Hadoop得到更好的发展。

Apache Hive（http://hive.apache.org/
 ）是建造于Hadoop之上的一个数据仓库系统，它使用类似SQL的查询语言（包括某些特定的MapReduce扩展），实现了常见的合并和聚合操作。对于精通数据库和熟悉这些操作的人来说，这是再好不过了。

14.11　Josh的工作流程

来看看Josh是如何使用MapReduce打造数据管道的，他将一条记录视为数据分析的基本单元。我们不止一次的提及“打上时间戳的活动数据”，你可以将每一条视作一项记录，或者像前面讨论过的交易记录，比如欺诈检测、信用卡交易。一个典型的工作流程如下：

1. 使用Hive（一种运行在Hadoop上的类SQL语言）将你对某实体的了解情况创建为记录（比如一个人）——这里会使用到大量的MapReduce）；

2. 编写Python脚本反复处理这些记录（速度要快，迭代要快，同时还会用到MapReduce）；

3. 当有新数据时，及时更新记录。

要注意第2步的脚本通常只是map作业，它让并行化变得简单。

Josh更喜欢标准的数据格式：巨大的文本占据了空间，而Thrift（http://en.wikipedia.org/wiki/Apache_Thrift
 ）、Avro（http://en.wikipedia.org/wiki/Apache_Avro
 ）和协议缓存（http://en.wikipedia.org/wiki/Protobuf
 ）是一种更紧凑的二进制数据结构。Josh还鼓励大家使用用来存储代码和元数据的Github（https://github.com/
 ），他不使用Git存储大文件。

14.12　如何开始使用Hadoop

如果你所在公司拥有Hadoop集群，很有可能你和Hadoop的第一次亲密接触是通过Apache Hive，它在HDFS和MapReduce之上，提供了一种类似SQL风格的抽象层。你的第一个MapReduce作业很可能是通过对记录用户行为的日志进行分析，来更好地了解客户如何使用公司的产品。

如果你要使用Hadoop和MapReduce编写自己的分析应用，有很多途径可以上手。使用Apache Mahout搭建一个推荐引擎就是一个很好的选择。Apache Mahout包含了一些机器学习的程序库和命令行工具，可以和Hadoop一起工作。它有一个叫作Taste的协同过滤引擎，使用它，给定一个CSV文件，包含用户ID、物品ID和一个可选的，表征用户和物品联系紧密程度的权重信息，就可以创建一个推荐引擎。Taste使用的推荐算法和Netflix、亚马逊使用的推荐算法都是一样的。





第 15 章　听听学生们怎么说


“每一个算法都是一篇文章。”

— Emily Bell ，哥伦比亚大学新闻学院数字新闻学塔尔中心主任



我们邀请了最早一批选修了数据导论课程的学生来写作本章，他们分享了对本课的想法和自己的学习经历。参与编写本章内容的同学有：Alexandra Boghosian、Jed Dougherty、Eurry Kim、Albert Lee、Adam Obeng和Kaz Sakamoto。

15.1　重在过程

开始学习数据科学时，你别无选择，只能从最前沿的地方开始，因为数据科学本身就处在科技发展的最前沿。

物理学的入门课程通常从易到难，先介绍经典力学、电磁学，然后过渡到近代物理，比如狭义相对论之类。但是这种循序渐进的教学方式并未揭示物理学原理的发现过程，比如，牛顿究竟是如何发明了微积分？没人教给我们这个发现的过程。牛顿是如何做到的？我们不知道他使用了什么工具，他读了什么书。他记笔记吗？他有没有尝试复现别人的证明？他集中精力解决的问题是否来源于他上次写的某篇文章？到底是什么促使他去想“我必须有极限才能解决这个问题”？牛顿演算时需要打草稿吗？还是说很多想法在他心中早已成型，看见苹果落地时碰巧都涌现出来了？这些东西是教不来的，但又是我们必须学会的，那些初出茅庐的科学家必须学会这个过程。

Rachel在数据科学导论的第一堂课上就严肃告诫我们：无论在学术界还是工业界，数据科学尚在定义之中。在接下来的课程里，我们遇见了实实在在的问题，并且看到老师们是如何在这些问题中选择他们想要研究的课题。实际上，每周的课程都覆盖了数据科学家需要用到的工具和技术，只是每节课都有它自己的风格和背景，解决问题的方式也不一样。几乎在每一节课上，老师们都会说：“我不知道你们之前都学了些什么，但是……”课程是离散的，我们要负责将这些残章断片拼成一个关于数据科学的完整介绍。我们要从课程里发掘出对自己有用的部分，就像数据科学家们在持续不断地建造他们自己的领域。

这并不是说Rachel有意要将我们蒙在鼓里。在课程的第一天，她就提出了一个数据科学家的定义，她说，数据科学家就是兼具如下能力的人：数学、统计学、计算机科学、机器学习、可视化、沟通的技巧和行业知识。随后我们马上发现，就像我们理解的贝叶斯定理一样，这只是些先验知识。同学们和讲师们都根据这个定义，对自己做了评估，为数据科学界提供了多样性的写照，并且这份评估也作为参考，贯穿课程始终。担任该课的讲师们来自学术界、金融业、科技公司和初创公司，他们有的在研究生期间就中途退学，有的则是Kaggle竞赛的获胜者，还有数字艺术家。每个人都提供了更进一步的似然比。课程本身就在对数据科学进行迭代式的定义。

但是我们并不是每周都在课堂上听他们谈论自己的工作。通过完成大量很难的作业，我们学会了数据科学研究所使用的工具。有时候，作业要求实现课堂上讨论的技术和概念，有时候我们则需要自己去发现和探索还不知道的技术。

另外，我们面对的是混乱的真实数据。我们经常要去解决工业界内的真实问题，并且需要最终形成一份清晰和深刻的报告。这份报告，即使拿给业界的专家看，我们也会感到自豪。最重要的，为了完成作业，我们经常要跨出自己的舒适区。在这里，强调了数据科学的社会性，作业和项目都需要分成小组，大家合作完成。Rachel还常常带领我们和当日的讲师，穿过街道去酒吧坐坐１
 。就这样，在整个学期里，我们大家一起工作，一起喝酒，互相学习，共同学习从事数据科学工作需要的技能。


１
 Rachle注释说“这是一门研究生课程，我确保学生们都到了可以喝酒的年龄，而且为不喝酒的同学我们也提供了非酒精类饮品。”

15.2　不再简单

真正的挑战来了，第二个作业（4.7节）的第三小节，要求从《纽约时报》的官方网站上下载2000篇文章，并且通过这些文章训练出一个朴素贝叶斯分类器，按文章出现的不同版面对其进行排序。但是那个网站一次只允许下载20篇文章！抓取这些文章只是万里长征的第一步，我们还要亲自编写代码实现贝叶斯公式，唯一能帮我们的也就是老师给出的几个公式。很多编程语言都有现成的实现，倒不是说这些实现对我们没有帮助，我们的实现有一些特别的需求，我们要求正则化的超参数是可调的，作业还要求将文章分为5类，而不是两类。我们听说朴素贝叶斯并不是那么“朴素”，也不是很“贝叶斯”，它的实现并没有用到贝叶斯模型。结果正是如此，朴素贝叶斯不简单。然而，我们中的有些人还是坚持下来了，他们在教室里熬了40个小时去打磨一段大概300多行、令人反胃的R代码，最终使模型的预测准确度达到了90%，别提有多高兴了！我们立刻对这件事上瘾了，当然，也可能是我们不忍心丢掉沉没成本——那些在这个作业上花的精力和时间。总之，我们是上瘾了。图15-1是一位同学的答案。
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图15-1：一位同学的部分答案

参加Kaggle竞赛是最后的大作业的一部分，它给了我们另辟蹊径的机会。作业是在学生们中间进行一场竞赛，设计一个论文评分的算法。一般的作业大多模拟工业界的数据科学家们的工作内容，而Kaggle竞赛是数据科学界的一个一决雌雄的比赛，它鼓励我们将课堂上学到的所有关于数据科学的最佳方法都应用上，同时又使得我们可以亲历经典的数据科学活动。本书的作者之一的方案引入了如下特征变量：拼写错误的个数、Dale-Chall单词列表（这是一个四年级学生应该掌握的词汇表）、论文中最常出现的前50个单词的TF-IDF向量、论文单词数的四次方根。别问我为什么，方案使用了随机森林模型和Gradient boosting算法，并且实现了随机超参数优化，在亚马逊提供的EC2平台上运行了几千个小时，训练了5万个模型，它很管用。

15.3　援助之手

在课程的前半程，我们遇见了客座讲师Jake Hofman。你还记得第一次看见魔术时的情景吗？没错，Jake的课就像在你眼皮底下表演魔术。仅仅用了一些简单的Unix系统命令和数据，他就在我们面前活生生写出了一个朴素贝叶斯垃圾邮件分类器。在黑板上写了一串数学公式后，他现场下载了安然公司的email数据，然后通过高超的命令行技巧分析了这些数据。

在每周一次的课堂上，都有超级棒的讲师们来给我们做讲座。其中，Jared Lander和Ben Reddy主要负责辅导我们的课后实验，在他们的帮助下，我们才得以在这门快节奏的课上不掉队。他们给我们展示了数据科学的结构。我们的课程覆盖广泛，从线性回归到随机森林算法。我们还认识了很多新的工具：正则表达式、LaTex、SQL、R、Shell脚本、git、Python。我们掌握了通过API和网页抓取获取新数据源的关键技术。

来上这个课的人五花八门，每个人都有需要补充的知识。计算机科学家需要快速学会基本的特征选择理论和使用R语言；社会学家需要了解数据库的工作原理，需要知道全局变量和局部变量的区别；金融专业的需要学点道德伦理。大家的学业负担都各不相同。通过慢条斯理地用R写循环（虽然最终发现还写错了），或是思考程序如此低效的原因，我们的知识在一点一点增加。图15-2即是我们从众多教训中学到的一例。

[image: 从教训中学到的]


图15-2：从教训中学到的

随着技能的增加，我们能更多的将精力放在如何分析数据上。最终，我们做到了眼中无代码、心中有想法的境界。

这些是仅凭个人能力就能做到的吗？有人能拿下所有的东西吗？

这需要花费数小时不停地和错误做斗争，才能越过学习曲线，这时我们才领略到了数据科学之美。为了按时完成作业，我们需要互相学习，参加本课的同学大都拥有不同的背景知识。

事实上，为了完成作业，找到知识结构上和自己互补的同学甚至是必须的。Rachel虽然没有要求我们团队协作，但她布置了大量作业，其中不少作业所需要的知识点都比较分散。我们不得不自发组成团队。原来Rachel是要让我们知道，数据科学本质上是一门需要合作的学科。开课之初，Rachel向我们展示了一种类似汽车轮毂状的网络，她让我们绕她围成一圈，辐条将每个人和她连在一起。她希望在课堂上，我们可以建立起新的友谊、提出新的想法、完成新的项目、形成新的联系。

对于这种刚刚萌芽的学科，参与到社区中去变得异常重要。以数据科学为例，社区不仅利于职业生涯发展，而且对于从事日常数据科学相关活动也很重要。如果你不读相关的博客、关注推特上的人，或者不参加行业内的聚会，你如何能知道最新的分布式软件，或者对于某篇著名文章中用到的统计学方法，业内出现了驳斥声音？社区与我们息息相关，在四月份的一次聚会上，Cathy谈起了MapReduce，她马上可以就一个问题咨询在场的观众Nick Avteniev——他是这方面的专家。在社区里，这样的事经常发生。数据科学的知识体系是不断在变化的，而且分散在不同地方。要知道哪些知识是你应该掌握的，唯一方法是看看别人都知道些什么。邀请不同领域的讲师来讲课为我们开启了这一旅程。所有的讲师都乐于回答我们的问题，他们给我们留了他们的电子邮件地址，有些甚至为我们提供了工作机会。

在听过这些专家的课，并且和他们聊过之后，我们有了更多的问题。怎么样在R里创建一个时间序列对象？为什么为那个该死的矩阵绘制散点图时不断的出错？随机森林到底是什么鬼东西？我们不仅求助于周围的同学，还同时求助于网上社区，比如Stack Overflow、谷歌新闻组和有关R的博客。我们惊喜的发现，有那么多社区帮助像我们这样的菜鸟数据科学家成长，帮助我们让自己的代码跑起来。我们不仅仅从以前遇到类似问题的人那里得到答案，这些答案早就被发明这些方法的先驱们解答过了。比如Hadley Wickham、Wes McKinney、 Mike Bostock，都为他们写的程序包提供支持。酷毙了！

15.4　殊途同归

世上并不存在柏拉图式的数据科学知识仓库，让你在里面浸淫一下就能掌握相关知识技能。数据科学中所涉猎的各学科都各有优势，其专业词汇各不相同，有时对同样的方法也有不同的解释（正则化参数是先验概率还是仅仅为了平滑曲线？我们该通过原则性理由还是为了要最大化拟合模型选择参数？）没有什么现成的规矩可循，因为规矩还没定出来，这就是为什么交互作用的结构如此重要的原因：你可以制定自己的规矩。你可以自行选择接受谁的影响，像Gabriel Tarde说的那样（Bruno Latour、Mark Hansen都曾援引他的话）：


当一个年轻的农民看到日落时，不知道他是选择相信老师说的日心说——这是地球运动的结果，还是选择接受自己的感觉，认为这是太阳运动的结果。这时，这个年轻人心中仿佛有一束射线，经过他的老师，将他和伽利略联系在一起。

— Gabriel Tarde



选择站在巨人的肩上没有错，但是在爬上巨人的背上之前，或许应该确认一下巨人是否能承受这一重量。在商业上，使用数据卖广告是个热门话题。你或许有权对世界上最好的数据集进行分析，但是如果有人雇用你仅仅是为了找到多卖几双鞋的方法，这样做真的值得吗？

在我们做作业、对答案时，明显发现不同的决定能导致分析结果千差万别。从做出假设到得到最终结果，即使你掌握了其中所有的分析步骤，但由于每一个步骤中仍然存在多种选择，不同选择的组合将是一个庞大的数字。即使如此，那也不是简单地将一个命令的输出传入下一个命令。算法是可裁剪的，选择哪种算法，使用哪些变量更是如此。

来自Media 6 Degrees（M6D）的Claudia Perlich连续在2003年、2007年、2008年、2009年赢得KDD杯数据挖掘竞赛，现在她是这项赛事的组委会成员。她慷慨地和我们分享了关于数据科学的得失利弊，以及做决定时采取的不同方式。有次竞赛是预测医院的患者治愈率，她发现患者是按顺序编号的，因此，来自同一个诊所的患者都是连号的。不同医院的条件和患者疾病的严重程度都是不同的，因此，患者的编号成了预测治愈率的一个重要指标。显然，将这种数据漏洞包含在内并不是有意为之，它让整个比赛变成了小菜一碟儿。但是在现实中，它应该用在预测模型中，毕竟，医生和病人选择的诊所是应该被用于预测患者治愈率的。

David Madigan强调了在数据科学领域做决策时来自道德方面的挑战，通过对制药业的观察研究发现，预测结果也常常差别很大（他向我们展示了阿司匹林的散点图）。他强调除真实数据之外，不能忽略研究者自身的重要性。仅仅调整模型和方法，并且将它们应用到数据上是不够的。

学术界也面临和工业界类似的问题，尽管出于不同原因。在各学科之间，数据科学的差别是如此之大，以致于不能通过单独对某门学科的研究得出数据科学总体的样貌，这些四分五裂的东西究竟是怎么攒在一起的？它们能攒在一起吗？下面这个例子展示了从纯学术的观点是如何量化问题的，这个例子是一道作业题，来自The Elements of Statistical Learning
 （《统计学习基础》）的“Linear Methods for Regression”（线性回归方法）一章：


练习3.2 已知变量X
 和Y
 的数据，试拟合一个三次多项式回归模型[image: 图像说明文字]
 ，拟合曲线需要达到95%的置信带。试考虑如下两种拟合方式：

1. 对于给定某点x0
 ，使线性函数[image: 图像说明文字]
 在该点的置信区间为95%；

2. 对参数β
 求95%的置信集合，反过来可计算出f
 (x0
 )的置信区间。

这两种方式有什么不同？哪一个置信带的范围更宽？进行一个小型的模拟实验来比较两种方法的优劣。



这是在机器学习或数据挖掘课上一般会布置的作业。作为初出茅庐的数据科学家，我们现在的第一反应应该是怀疑。在数据分析的过程中，什么时候这样的问题才会出现？在问题出现之前我们都做了些什么？为什么我们只考虑这两个变量，而不是其他变量？我们是如何拿到数据的？谁给的？谁为此买单？为什么要计算95%的置信区间？使用其他度量指标效果会不会更好？说真的，谁在乎我们的模型在训练数据上表现得多好？

这对Hastie和他的合作者而言并不公平，他们会说如果学生想学如何抓取和组织数据，他们应该找相应的书来看，这是这门课和其他一般入门级课程的鲜明区别。这门课一直在提醒我们，抛开问题的上下文和决策流程，单纯学习数据科学需要的统计学工具是没有意义的。而且，真实数据经常是一团乱麻，处理起来令人头疼；现实中也没人告诉你到底该选择哪种回归模型。但是，仅仅知道这些是不够的，必须通过亲身实践才能理解，纸上得来终觉浅，绝知此事要躬行。

15.5　逢山开路，遇水架桥

用Michael Driscoll的话说，我们这群初出茅庐的数据科学家不像那些土木工程师一样，对于正在做的事，我们没有一个全局的视野，蓝图并不是永远存在。数据科学家像冒险家，他们知道自己要寻找什么，他们口袋里有相应的工具，可能是一张地图，或者几个朋友。当他们跋山涉水终于到达城堡时，可能公主并不在那儿，但这都不重要，重要的是他们沿途走来，踩过乌龟，吃过蘑菇，而且依然可以吐火。如果说科学是一排排管道，我们不是管道工，我们是倔强的超级马里奥兄弟！

15.6　作品展示

图15-3改进了我们在第1章绘制的数据科学家履历表的图形，图15-4展示了数据科学在各大学间的流行程度，这些图形都基于2012年年底的调查数据。

[image: 数据科学技能星型图（由Adam Obeng、Eurry Kim、Christina Gutierrez、Kaz Sakamoto、Vaibhav Bhandari合作完成）]


图15-3：数据科学技能星型图（由Adam Obeng、Eurry Kim、Christina Gutierrez、Kaz Sakamoto、Vaibhav Bhandari合作完成）

[image: 数据科学在各大学间流行程度的星座图（由Kaz Sakamoto、Eurry Kim、Vaibhav Bhandari合作完成）]


图15-4：数据科学在各大学间流行程度的星座图（由Kaz Sakamoto、Eurry Kim、Vaibhav Bhandari合作完成）





第 16 章　下一代数据科学家、自大狂和职业道德

本章将回顾过去，展望未来，以此对全书做以总结。

16.1　前面都讲了些什么

本书有两个主要目标，一是告诉读者数据科学家是干什么的，二是教会读者一些数据科学家的技能。

我们希望本书已经完成了这两个目标。

针对第一个目标，本书若干章的贡献者为我们带来了大量的关于数据科学家日常工作的一手资料。在本书中，即使没能如我们希望那样全面覆盖数据科学的方方面面，但本书的广度仍然值得我们自豪，这帮助我们实现了第二个目标。

有人可能会写出一本更好的书，下栏里的内容是我们关于这个问题的一点想法。



思维实验：如何教授数据科学


换作是你，你会怎么样去写一本关于数据科学的教材？

首先，数据科学并没有一个确切的定义，也没有标准可循，它更多地流行于报刊和媒体，但是没有哪家“权威机构”去纠正那些漏洞百出和以讹传讹的错误。其次，数据科学和很多其他学科都有交叉，比如，一本数据科学的教材很容易就会变成另一本机器学习的教材。

如何衡量一本数据科学教材是否成功？如何衡量它的影响力？反之，如何鉴定一本教材是失败的？

我们能把这当成一个数据科学问题吗？如果能使用一个因果模型去回答这个问题，那再好不过了。这需要找到那些和本书读者类似的那些人，但是他们暂未购买本书，然后使用倾向分数配对法进行分析。或者我们可以做个实验，随机挑选一些人，让他们接触不到本书（这有点难，因为人人都可以访问亚马逊网站），而且他们还可以通过其他方法得到。但这都无关紧要，重要的是这比蒙着眼睛猜要强多了。

在业界，一直流传着这样一种说法，数据科学是不可能在大学里或者书本里学会的，必须在工作中边干边学。但这种说法可能不对，这本书可能就是一个证明。学没学会，亲爱的读者，你们说了算。



16.2　什么是数据科学（再问一次）

在书中，我们一次又一次地讨论这个问题，它是本书的主题，是本书的中心问题，都快成口头禅了。

可以简单地通过数据科学家的工作来定义数据科学，在前面讨论数据科学家的知识结构时，我们就这样干过。事实上，在Rachel来到哥伦比亚大学开设这门课程之前，她就列了一个数据科学家的工作项目清单，只是她不愿意拿出来给人看，因为这个清单有点乱，而且条目多得有点吓人。这份清单就是后来提出的数据科学家的知识结构的原始材料。在课程结束后，通过与一些人的交谈，她发现他们希望看到这份清单，于是我们就把它列在下面：


	探索性数据分析；

	可视化（用在探索性数据分析和汇报中）；

	数字面板和矩阵；

	对业务的洞察力；

	数据驱动决策；

	数据工程和处理大数据的能力（Mapreduce、Hadoop、Hive、Pig）；

	收集数据；

	构建数据管道（日志→mapreduce→数据文件→同其他数据合并→mapreduce→清除一些噪声→合并）；

	开发新产品，而不仅仅停留在对现有产品的使用进行描述上；

	Hack；

	写专利；

	数据侦探；

	预测未来的行为或性能；

	将发现写成报告、做讲演或发表在学术期刊上；

	编程（要熟练使用R、Python、C和Java等语言）；

	条件概率；

	优化；

	算法、统计模型和机器学习；

	讲故事的能力；

	会提问题；

	做调查；

	搞研究；

	从数据中做出推测；

	开发数据产品；

	找到处理数据的方法，会根据数据规模改变分析策略；

	一致性检查；

	对数据的直觉；

	和领域专家打交道的能力（或者让自己成为一个领域专家）；

	设计和分析实验；

	发现数据间的相关性，并且尝试建立潜在的因果关系。



但是现在，我们想再往前走一步，去追求一些更深刻的东西。

在本书的开头，我们将数据科学定义为在科技企业的一组最佳实践。经过了这么长时间的探讨，现在不妨把眼界放宽，不要把数据科学局限在科技企业里，将其他领域也包括进来：神经学、健康状况分析、电子搜索、计算社会学、数字人文研究、基因学、政治等，将所有可用数据解决的问题包括进来。这些问题都可以利用本书讨论的一些最佳实践来解决，只不过有些实践最早在科技企业建立起来而已。数据科学得以同时在工业界和学术界发展，因此，数据科学应用在哪里
 或哪个领域
 并不重要，它的关键是通过算法和代码定义了一套从“题域”到“解域”的映射，而数据是关键中的关键。

因此，我们可以这样定义数据科学：数据科学是一些科技公司的最佳实践，但可推广到所有可以用数据解决的问题，有时叫它科学也无妨。即使这样，有时数据科学也只是沦为一场炒作，这是我们要极力避免的，我们更不应该推波助澜地帮助他们炒作。

16.3　谁是下一代的数据科学家


“在我的时代，那些最聪明的人都在思考怎么让用户点击广告……这简直弱爆了。”

— Jeff Hammerbacher



理想情况下，这一代正在接受训练的数据科学家不应满足于成为技术高手，在一个舒适的城市找一份薪水不菲的工作，当然这些都不错，但我们应该有更高的追求。我们鼓励下一代数据科学家成为提出问题并解决问题的人，深入思考合适的设计和流程，负责任地使用数据，让这个世界变得更好，而不是更坏。让我们在下面几节详细展开这些内容。

16.3.1　成为解决问题的人

让我们先来讨论数据科学家需要具备的技术。下一代数据科学家应努力具备以下技能：编写程序、统计学、机器学习、可视化、沟通的技巧和数学。同时，有一个坚实的编程基础，良好的编程实践，诸如结对编程、代码审查、调试和版本管理，无疑是很有价值的。

什么时候强调探索性数据分析都为时不晚，这点我们在第2章讲过，同样的，还有Will Cukierski提到的对特征进行选择。Brian Dalessandro强调了数据科学家如何在无数的模型中做出选择—该选用哪种分类器、特征、损失函数、优选法和评价模型的标准。Huffaker讨论了特征或矩阵的构成，从日志中变换变量，构建0-1变量（比如，重复5次同样活动的用户），聚合和计算。虽然这些是数据科学中的关键部分，但经常被认为是微不足道的，因此常常在工作中被忽略了。Dalessandro将这称为“数据科学的艺术”。

另一个警告：很多人拿到数据就直接使用一个花哨的算法。但是在数据和算法之间，还有很长的一段距离。跑一段代码去预测或分类，当算法收敛时就可以宣告取得了成功，这些都很简单。难的是正确地分析和预测，确保结果是正确和说得通的。



 下一代数据科学家会怎么做


下一代数据科学家不会试图用复杂但并不奏效的模型来让自己看起来高深莫测。他们花大量的时间整理数据，大概90%的时间，尽管没人愿意承认这一点。最后，他们不会陷入对某种工具、方法或某个学术部门的宗教式崇拜中，他们多才多艺，在各学科间切换自如。



16.3.2　培养软技能

很多人都能实现k
 最小近邻算法，但很多人都没做好。事实上，大多数人开始做得都不是很好，从哪儿开始不重要，重要的是最终能走多远。养成良好的习惯，以开放的心态持续学习是非常重要的。

我们认为下述一些思想品质有助于解决问题1
 ：持之以恒，思考你的大脑是如何思考的，不钻牛角尖，能灵活地思考，永远追求准确度，带有同理心地去思考问题。


1
 摘自Learning and Leading with Habits of Mind
 ，Arthur L. Costa、Bena Kallick编（ACSD）。

让我们换个角度来看这个问题，在传统教育体系中，我们关注的是答案。但我们更应该
 关注，或者至少应该花更大力气去强调的是学生在面对未知问题时
 该怎么办。我们需要具备能帮助找出答案的素质。

说到这里，你是否想过，为什么人们不知道某件事时，不直接说“不知道”？这种现象，可以被部分解释为“达克效应”，无知比知识更容易招致自信。

基本上，在某件事上不擅长的人，不知道他们在这件事上有多无知，因此容易高估自己，而那些擅长某事的人，却因为了解，反而低估了他们的能力。知识削弱了人们的自信。将这些谨记在心，不要高估，也不要低估自己，确保说到的东西可以做到，和其他数据科学家交谈时不要忘记随时检查自己。



思维实验：如何教授数据科学


换作你，如何设计一门数据科学课程，将重点放在思考习惯，而不是技术的培养上？你如何量化它？又如何评价它？哪些内容学生们可以写在自己的简历上？



16.3.3　成为提问者

人们很容易将模型过拟合，这是人们的天性，每个人都“望子成龙”，很可能你已经在这个模型上工作几个月了，对待它，你会像个慈母或慈父。

人们的另一个天性是低估了坏消息，并且将坏消息归罪于别人。站在父母的角度，自己孩子干的事，或能干的事都不会是坏事。除非是有人使坏，唆使孩子干的。我们该如何克服人类的这种天性？

理想情况下，我们希望数据科学家配得上“科学家”这个称号，他们应该对假设进行检验，不惧挑战，欢迎其他理论进行争鸣。这就是说，我们得挑自己的刺，接受挑战，像个科学家那样设计实验，而不是用花言巧语或以政治为由为自己的模型进行辩护。如果有人说他们能做得更好，那就事先确定好评价标准，让他们去试好了。尽量让事情变得客观。

习惯遵循一份包含关键步骤的标准清单：非要这样做不可吗？如何衡量它？哪种算法适合这个问题，为什么？我该如何评价它？我真的具备做这件事的技术吗？如果没有，我该如何学习这些技术？我可以和谁一起工作？有问题可以问谁？对现实世界有何影响？最后这个可能是最重要的一个问题。

其次，习惯向别人提问。当你遇到一个问题或某个人，需要提出问题时，先假设自己是聪明的，不要认为回答的人比你知道得多或者少。不要试图去证明什么，你的目的是找到答案。像个孩子那样充满好奇心，别怕自己看起来很笨。要求澄清一些符号、术语和流程：数据从哪里来？如何使用这些数据？为什么这些数据能用？我们忽略了哪些数据，这些数据包含更多特征吗？谁该干什么？如何一起合作？

最后，有一个特别重要的概念要时刻牢记，那就是因果关系和相关关系。不要将二者混为一谈。也就是说，当你看到相关关系时，不要误以为那是因果关系。



 下一代数据科学家会怎么做


下一代数据科学家仍然对一切保持怀疑的态度：怀疑模型本身，模型会在什么情况下失败，模型该如何使用，模型又会被如何误用。下一代数据科学家知道他们正在构建模型的影响和后果，他们会思考基于反馈的循环和潜在的在模型之间进行博弈。



16.4　做一个有道德感的数据科学家

数据科学家绝不是一个坐在墙角的书呆子，当你工作时，会有越来越多的伦理问题需要考虑。

现在我们拥有海量的市场和用户行为数据。作为数据科学家，我们不只是机械地使用一些机器学习工具，我们还需要从人文主义角度，去解释和发现数据中的意义，去做出符合道德规范的、基于数据的决策。

要牢记用户行为产生的数据已经构成了数据产品的一部分，反过来数据产品又被用户使用，影响
 用户的行为。这种例子俯拾皆是：推荐系统、排名算法、好友推荐系统等。这种现象将会在越来越多的行业看到，比如教育、金融、零售、健康等领域。这种基于反馈的循环也会出错，金融风暴就是给我们的一个警示。

数据科学被用来预测未来（Nate Silver，http://slate.me/1g3Di1Y
 ）、预测现在（Hal Varian，http://googleresearch.blogspot.com/2009/04/predicting-present-with-google-trends.html
 ）、探索数据中存在的因果关系（Sinan Aral，http://caossnyc.org/#schedule
 ），这样的例子我们已经讲了很多。

下面我们要讲的是模型和算法不仅用来预测未来，它们还在影响未来。有时，这是我们所期待的，有时，这又是我们想极力避免的。

Emanuel Derman提出了为金融行业进行建模的“希波克拉底誓言”，这份誓言不仅适用于金融业，也适用于其他行业，让我们以此为起点，介绍一下建模时需要做出的道德考量。


	时刻谨记这个世界不是由我创造的，它不必符合我的方程式。

	虽然可以大胆地使用模型做预测，但切不可过分迷信数学。

	我绝不会牺牲真实换来优雅的数学模型，并且拒绝解释这样做的原因。我也不会在模型的准确度上欺骗我的用户，相反的，我会如实陈述模型的假设条件和模型的局限性。

	我知道我的工作对于社会和经济影响巨大，其中很多已经超出我的理解能力。



这份誓言并没有将在业界工作时的政治因素考虑进来，但作为一个数据科学家，有时不得不如此。即使对模型心存怀疑，仍然会有人置你的警告于不顾，错误地使用模型。所以“建模者的希波克拉底誓言”的约束力在现实中还是显得有点捉襟见肘，但不可否认，这仍然是一个好的开始。



 下一代数据科学家会怎么做


下一代数据科学家不会让金钱蒙蔽了双眼，不会将自己的模型用于危害社会的活动。他们寻找机会去解决那些对社会有价值的问题，并且试图了解他们的模型对社会的影响。



最后，有一些使用数据科学服务社会的途径：比如可以作为志愿者参与DataKind（http://www.datakind.org/
 ）的一些长期项目，这可比那些在周末举行的黑客马拉松有意思多了。

还有让社会变得公正透明的途径：Victoria Stodden创办的RunMyCode网站（http://www.runmycode.org/CompanionSite/
 ），旨在让科研工作开源化和可复制化。

我们想暂且把发言权交给来自哥伦比亚大学历史系的Matthew Jones教授，他是历史方面的专家，他也上了我们的数据科学导论课程，他将自己对该课程的一些想法写下来，着重阐述了道德和自大情绪的克服在数据科学中的重要作用。我们把他的文章抄录在此，以飨读者。



数据和自大狂


在2012年美国总统大选后，一种幸灾乐祸的情绪在数据科学家以及那些崇拜甚至神化他们的粉丝中迅速蔓延，因传统的专家们预测错误了。计算统计和数据分析彻底击败了传统的预测方式，这些预测一般是基于旧式直觉、长期的新闻业从业经验，或者是依靠日渐式微的华盛顿内部人士关系网。奥巴马团队和其他人基于量化的预测（http://ti.me/GzJlhH
 ）的成功（http://lat.ms/1hkOxki
 ），显而易见（http://ti.me/GzJlhH
 ）地揭示了政治分析领域一个新时代的到来。传统的所谓“专家意见”，现在鲜被提及，而且有人建议应被请下神坛，让位于新出现的数据驱动的政治分析。

这是一段引人入胜的传奇，充分展示了新旧两种知识在面对同一个问题时的冲突。然而，那些真正优秀的数据科学家已经开始反思，完全抛弃现有的领域知识和专家们是相当危险的。

关于起源的故事总会为专业知识的分层增加更多的合理性。数据挖掘领域长期以来有一个广为传颂的故事，尽管有点虚构的成分。故事是这样的：利用一种关联算法（https://en.wikipedia.org/wiki/Association_rule_learning
 ），研究者意外地发现，在百货商店里购买尿布的男士常常会同时购买啤酒（http://www.itbusiness.ca/news/behind-the-beer-and-diapers-data-mining-legend/136
 ）。其实，市场营销人员凭借他们自学的有限心理学知识和对市场的直觉，早在计算机还被称作“电脑”之前就发现了这一现象。这个故事符合经典的模板，概率论和统计学从欧洲启蒙运动伊始（http://press.princeton.edu/titles/4295.html
 ）就一直在挑战传统知识：保险和养老年金的价格取决于数据，而不是申请者的状况和那些年长的专家们的建议。在将让人喜爱的（或者让人恐怖的）艾普西隆、德耳塔引入真正的分析那本书中（http://goo.gl/v5JhxG
 ），奧古斯丁·路易·柯西批评了那些法国大革命中的统计学家：“让我们满怀热情的去发展数学，但不要妄图将其应用于其他领域；我们不要幻想用公式来攻击历史，也不要通过代数理论和微积分来评判道德的高下。”

这些描述与当年兴起的分离主义理念相当契合，而这种理念正是硅谷的自由主义者、信奉熊彼特理论的资本主义者和一些技术期刊的核心主张。虽然可避免政治分析中的权力寻租和其他规则，但二分法错误地分开了技能和知识，而这两者却都是牵引数据科学不断进步的关键。前面的章节主要讲述了培养数据科学家掌握多种技能的各种方法——这将粗浅的二分法观点驳斥得体无完肤，也就是说，数据专家和传统的专家并非毫无交集。本书在教授技术的同时，让那些自大狂变得谦逊，尤其是那些自负算法无敌的人。

奥巴马的数据团队这样解释他们的成功（http://goo.gl/sB8pGH
 ），成功来自严肃地对待自负情绪，构建的技术系统避免了过分估计，选择了将算法作为后台和网络的补充。Haper Reed向亚特兰大报的作者Alexis Madrigal这样解释道：“我认为共和党搞砸了。我知道我们有最好的团队，但是我们不知道它是否能工作。我曾经信誓旦旦这一定能行，我把身家都压在了上面。我们有时间，有资源，我们做了所有能做的，但还是不起作用。总有些事情会发生的。”

有关“领域知识”价值的讨论在数据科学社区里长期呈现两极分化的趋势。无监督学习其实是克服了对人们习惯的社会和科学分析方式的依赖，正如在奥巴马分析团队中看到的那样（http://lat.ms/1hkOxki
 ）。年仅29岁的首席分析官Daniel Wagner这样说：


在竞选活动中找出“足球妈妈”“服务员妈妈”分组游说这样的方式已经过时了。竞选活动现在已经可以精确定位到每个中间选民。郊区的白人妇女？他们都是不一样的。拉丁裔社区差异较大，不同人有不同的兴趣。数据能给你的只是如何区分出这些差异。

人们渐渐弱化了分组，但是将领域知识带入统计学的运动似乎和正规的数据挖掘一样历史悠久。



《华尔街日报》有篇文章（http://on.wsj.com/15LnZno
 ），现在已经不那么有名了。Peggy Noonan这样形容奥巴马分析团队的工作：”这就像火星人干的。“竞选活动中参与的人很少，作战室里全是些“高科技不会流血”的物种。与此同时罗姆尼一方的广告也类似。

数据科学基于算法但不等同于算法。算法的使用要基于社会学中的“隐性知识”（http://amzn.to/19huR1W
 ）——这是通过实践得来的知识，不易简单总结成规则，或者根本就不可能总结成规则。使用好算法从根本上说也是一项人为活动——一种非算法的东西。

不去警告这些年轻的数据科学家就会带来很多过拟合的危险，在训练集上采用了噪声数据，或者过多学习训练集以致不能将结论泛化。避免过拟合需要仔细考虑使用的算法。算法是需要我们投入更多思考的工具。Peter Huber在1977年这样解释道：“我认为，问题不是要用机器智能取代人类的聪明才智，而是使用所有计算机科学、人工智能提供的工具帮助人类发挥自己的聪明才智，尤其是即兴使用各种搜索工具、记录分析的进展。”“即兴”一词恰好指出了要掌握工具的使用、依据上下文推理、避免死记硬背。自大狂使用算法时，务必要深入理解算法，对具体的实现要了如指掌。

Noonan提供的奥巴马竞选团队的招聘广告上（http://goo.gl/3KuIuj
 ），明显体现出对现有模型优点和缺点的思考：


	开发和实现统计/预测/机器学习模型支持竞选活动、数字媒体、付费媒体和募捐竞选资金；

	评价以前模型的性能，决定是否需要更新；

	设计和执行实验，验证模型的适用性和有效性。



自动化的模型唾手可得，并不是这里的重点：重点是批评和评价。只有熟悉这一领域的火星人才能干这个：各种各样的数据太重要了，千万不可放过。

怎么样学会随机应变？换句话说，什么模型是教育数据科学家的最佳选择？能够使用算法和大数据来即兴发挥的能力需要持续不断地抽丝剥茧，清理组织混乱、不完整、很可能是没有结论的数据。训练需要的最佳模型不是通过这种狭隘的职业教育，而是回归人文艺术的本质。

几个世纪以来，艺术，比如数学和音乐都被归为人文学科的范畴，因为它们不能被自动化、机器化、重复化和惯常化。人文学科让人得到自由，这种自由反映在他们使用的工具、行为和习惯上。人们不被工具所奴役，他们可以自由地选择使用或不使用工具。算法也是如此，称职的数据科学家不必循规蹈矩，任何技术相关的宿命论都不适用。数据科学家从不将使用一项技术的可能性和必要性混为一谈。面对数据有无数可能，但是只有很小的一部分合乎道德（并且有趣）的问题需要我们花力气去解决。



— Matthew Jones

16.5　对于职业生涯的建议

对于雄心勃勃的下一代据科学家，尤其那些已经阅读至这里的读者朋友们，我们是从来不吝惜自己的建议的。

我们已经习惯回答这类问题了，毕竟，很多人都曾问过我们他们是否应该成为一名数据科学家。相比直接给出答案，我们经常会先问他们两个问题。

1. 你选择什么样的生活

要回答这个问题，你需要清楚自己看重什么。你也许看重金钱，你需要足够的钱过上你理想的生活，甚至想要更多的钱。这样很多很酷、但是没人愿意掏钱的项目就被排除在你的选择之外了（但千万不要因此放弃为这类项目筹款）。你也许看重和爱人或者朋友共度美好时光，那么你就不应该选择去一些初创公司工作，在那里的人一天工作十二小时，而且经常睡在办公桌底下。我没骗你，这样的地方的确存在。

或者你追求的是为世界干点有益的事，同时实现自我价值并体现智慧价值。一定要根据个人情况去衡量这些选择，它们是截然不同的选择。

你的目标是什么？你想追求什么？你想成名吗？你想受人尊敬，并且学有所长吗？或许你的最佳选择是上述几种情况的某种组合，那么现在，你清楚地知道你的选择了吗？

2. 你有哪些局限

有很多外在因素，或许是你无法左右的，比如你无法选择和家人住在哪里。还有金钱和时间上的限制，你是否需要研究公司的年假、产假和陪产假政策。向用人单位推销自己难度几何？不要被逼入绝境，想想如何展示自己积极的一面：学历、优缺点、能改变的和不能改变的。

基于你看重的东西和那些局限因素，有很多方案可供选择。在我们看来，工作没有好坏，只有合适不合适。不同的人想从工作中获得的东西是不一样的。

一方面，你决定要做的任何事都不是绝对的，你随时可以改变当初的选择，人们不都在换工作吗？因此不要太过担心。另一方面，人生苦短，不要停滞不前，永远向着正确的方向前进，永远追寻那些内心真正在乎的东西。

最后，如果你认为你的想法和思考方式和周围人不同，那么请相信自己，去探索它，你有可能大有作为。
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Whitespace Is Important

In [9]: listOfumbers = [1, 2, 3, 4, S, 6]

for number in 1istOfNumber:
print (number),

if (mumber & 2 = 0):

print ("is even”)

else:

print ("is odd")

print ("Hooray! We're all dome. let's party!”)

is odd
is even

B

is odd

s

is even

B

is odd

e

is even

Hooray! We're all done. let's parcy!
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In [8]:

In [9]:

In [10]:

In [11]:

# Like a map or hash table in other languages
captains = {}

captains["Enterprise"] = "Rirk"
captaina["Enterprise D"] = "Picard”
captains["Deep Space Nine"] = "Sisko"

captains["Voyager"] = "Janeway"
print (captains['Voyager'])
Janeway

print (captains.get ("Enterprise”))

Rirk

print (captains.get ("NX-01"))

None

for ship in captains:
print (ship + ":" + captains[ship])

Deep Space Nine:Sisko
Enterprise:Rirk
Voyager:Janeway
Enterprise D:Picard
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Python Basics

Whitespace Is Important

In [1): ] liscOmumbers = [1, 2, 3,

s, &

for number in 1istOfNumbers:
print (nuzber),
if (mmber & 2 = 0):
print ("is even")
else:
print ("is odd")

print ("All done."

211 done.
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Python Basics

Whitespace Is Important

In [1): ] liscOmumbers = [1, 2, 3,

s, &

for number in 1istOfNumbers:
print (nuzber),
if (mmber & 2 = 0):
print ("is even")
else:
print ("is odd")

print ("All done."

211 done.
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Python C:\Users\joeld w X

In [91: stuff= [1, 2, 2, 4]

In [10]1: len(stuff)
out[1e]: 4
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In [1]1: %run "C:/Users/joeld/Desktop/Data Science/DataScience/test.py” -
is odd

1

2 is even

3 is odd

4 is even

5 is odd

6 is even

Hooray! We're all done. Let's party!

In [21: |
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In [11: |






OEBPS/Image00068.gif





OEBPS/Image00285.gif
Python

In [7]: for x in stuff:
print (x),

oW =

In [8]1:
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Welcome to Canopy's interactive data-analysis environment!
Type '?’ for more information.

In [1]1: stuff
NameErrorTraceback (most recent call last)

<ipython-input-1-9eb84090956¢c> in <module>()
----> 1 stuff

NameError: name 'stuff’ is not defined

In [2]1: stuff = [4, 5, 6]

de | L
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print (*is odd")

print (“Hoorayl We're all dons. Let's partyl®)

Welcons to Canopy’s interactive data-analysis environment!
Typs 12" for more information.

Python 3.5.2 [Enthought, Inc. (x86.84)| (default, Mar 2 2017, 16

7) THSC v.1900 64 bit (A4D64)]

Type "copyright®, "credits® or "license" for more Information.

seython .
Sausckre
relp
hject?

In t9]:

3.0 - An enhancad Interactive Python.
=5 tntroduction and overview of TPython's features.

> quick reference.

=5 Python’s oun heip systen.

73 batails sbout ‘object:, use ‘cbject??’ for extra dstails.
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Xquickref -> Quick reference.
nelo > Python's oun help systen.
object? -> Datails about 'object’, Use ‘object??’ for extra details.

In [93: %run “C:\Users\Bhagyashree\Desktop\Datasetence\Datascencel test. py’
1

is odd

2

1s oven

3

isodd

s

1s even

B

is odd

B

is even

Hooray! We're 11 done. Let’s partyl

Cursor pos_10: 47 Python 2. B \Desktop\DataScience\DataScience\testpy
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(canopy 64bit) E:\Datascience>
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CANISPY

One-Click Python Deployment
Analysis Environment
Development Platform
Integrated Training on Demand

Get Canopy >

Python Training on Demand ~ Enthought Canopy ~ Python for Excel  Software Consulting
Enthought's mission is to significantly improve the way scientific computing is
accomplished by providing powerful tools for quantitative data analysis and

visualization.
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%quickref -> Quick reference.
help -> Python’s own help system.
object? -> Details about 'object’, use 'objec

In [1]: !pip install pydotplus|
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Dealing with Outliers

‘Sometimes outliers can mess up an analysis; you usually don't want a handful of data points
data, with Bill Gates thrown in

In [2]: %natplotlib inline
import numpy as np

incomes = np.random.normal (27608, 15000, 10066)
incomes = np.append(incomes, [1060680006])

import matplotlib.pyplot as plt
plt.hist(incones, 50)
plt.shou()
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Dealing with Outliers

‘Sometimes outliers can mess up an analysis; you usually don't want a handful of data points to Skew the overall results. Let's revisit our example of income
data, with Bil Gates thrown in:

In (2]: %natplotlib inline
import numpy as np

incones = np.randon.nornial (27000, 15000, 10099)
incones = np. append(incomes, [1000000000])

import matplotlib.pyplot as plt
plt.hist(incones, 58)
plt.shou()
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Thats not very helpful to look at. One billonaire ended up squeezing everybody else into a single fine in my histogram. Plus it skewed my mean income.
significantly:

In [3]:  incones.mean()

out[3]: 127148.50796177120
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We'l stari by loading up the MovieL.ens dataset. Using Pandas, we can very quickiy load the rows of the u data and ufem fles that we care about, and merge
them together so vie can wiork with movie names instead of ID's. (in a real production job, you'd stick vith ID's and worry about the names at the display layer to
make things more efficient. But this fets us understand what's going on better for now.)

In [11: | import pandas as pd

_cols = [‘user_id’, 'movie id', 'rating']
ravings = pd.zead csv('e:/sundog-consult/udemy/datascience/nl-100k/u.data’, sep='\t', names=r_cols, usecols=range(3))

m_cols = ['movie_id’, 'title’]
movies = pd.read csv('e:/sundog-consult/udemy/datascience/ml-100k/u. iten', sep='|’, names=m cols, usecols=range(2))

ratings = pd.merge (movies, ratings)

In (2]: | ravings.head()

ouer21:

movie_idtitle user_id| rating|
o1 Toy Story (1995)[308 |4
1)1 Toy Story (1995)[287 |5
21 Toy Story (1995)[ 148 |4
31 Toy Story (1995)[280 |4
4[1 Toy Story (1995)[65 |3
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OLS Regression Results
Dep. Variable: Price R-squared: 0.042
Model: oLs Adj. R-squared: |0.038
Method: Least Squares F-statistic: 11.57
Date: Tue, 26 Jan 2016 | Prob (F-statistic): | 1.98e-07
Time: 12:18:05 Log-Likelihood: |[-8519.1
No. Observations: | 504 AlC: 1.705e+04
Df Residuals: 800 BIC: 1.706e+04
Df Model: 3
Covariance Type: |nonrobust

coef stderr |t P>|t| |[95.0% Conf. Int.]
const 3.125e+04 | 1809.549|17.272|0.000 | 2.77e+04 3.48e+04
Mileage -0.1765 0.042 -4.227 |0.000|-0.259 -0.095
Model_ord [-39.0387 [39.326 |-0.993 |0.321|-116.234 38.157
Doors -1652.9303 | 402.649 |-4.105 |0.000 |-2443.303 -862.558
Omnibus: 206.410 | Durbin-Watson: |0.080
Prob(Omnibus): [0.000 |Jarque-Bera (JB): | 470.872
Skew: 1.379 | Prob(JB): 5.64e-103
Kurtosis: 5.541 | Cond. No. 1.15e+05
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1from __future__ import print_function

2

3 from pyspark.ml.regression import LinearRegression
4

5from pyspark.sql import Sparksession
6 from pyspark.ml.linalg import Vectors

7

8if _name__

9
10
n

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

—main.

# Create a SparkSession (Note, the config section is only for Windows!)
spark = SparkSession. builder.config("spark.sql. warehouse dir”, “file:///C:/temp").appName("LincarRegression"). getOrCreate()

# Load up our dats and convert it to the format MULib expects.
inputLines = spark_sparkContext. textFile(“regression. txt")
data = inputLines.map(lambda x: x.split(",”)).map(lambda x: (float(x[01), Vectors.dense(float(x[11))))

# Convert this RDD to a DataFrane
colNames = ["label”, “features"]
df = data. toDF(colNames)

# Note, there are lots of cases where you can avoid going from an RDD to 2 DataFrame.

2 Perhaps vou're importing data from a real database. Or vou are using structured streaming
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Predict: 1.0
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Predict: 1.0
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[from pyspark import SparkConf, SparkContext
2 from pyspark.mllib. feature import HashingTF
3from pyspark.mllib. feature import IDF

4

5# Boilerplate Spark stuff:
6 conf = SparkConf(). setMaster("local”). setAppName(”SparkTFIDF")

7sc = SparkContext(conf = conf)

8

9 # Load documents (one per line).

10 rawData = sc. textFile("e:/sundog-consult/Udemy/DataScience/subset-small. tsv")
11fields = rawbata.map(lambda x: x.split("\t"))

12 documents = fields.map(lambda x: x[31.split(* "))

13

14 # Store the document names for later:

15 documentNames = fields.map(lambda x: x[11)

16

17 # Now hash the words in each document to their term frequencies:

18 hashingTF = HashingTF(100000) #700K hash buckets just to save some memory
19 tf = hashingTF. transform(documents)

20

21 # At this point we have an RDD of sparse vectors representing each document,
227 where each value maps to the term frequency of each unique hash value.

23

24# Let's compute the TF+IOF of each term in each document:

25 tf_cache()

261idf = IDF(minDocFreq=2) fit(tf)

27 tfidf = idf.transform(tf)
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9 # Boilerplate Spark stuff:

10 conf = SparkConf().setMaster("local”). setAppName(”SparkKMeans")
11sc = SparkContext(conf = conf)

12

13 #Create fake income/age clusters for N people in k clusters

14 def createClusteredData(N, k):

15 random.seed(10)

16 pointsPerCluster = float(N)/k

7 x=0

18 for i in range (K):

19 incomeCentroid = random.uniform(20000.0, 200000.0)

20 ageCentroid = random.uniform(20.0, 70.0)

21 for j in range(int(pointsPerCluster)):

22 X.append([random. normal (incomeCentroid, 10000.0), random.normal(ageCentroid, 2.2)1)

23 X = array(X)
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out[2]: Ttest_indResult (statistic=0.088886198511817435, pvalue=0.92917324220169051)
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43 rawData = sc.textFile("e:/sundog-consult/udemy/datascience/PastHires.csv")
44 header = rawData.first()

45 rawData = rawData.filter(lambda x:x != header)

46

47 # Split each line into a list based on the comma delimiters

48 csvData = rawData.map(lambda x: x.split(”,”))

49

50 # Convert these lists to LabeledPoints

51 trainingData = csvData.map(createlLabeledPoints)

52

53 # Create a test candidate, with 10 years of experience, currently employed,
54 # 3 previous employers, a BS degree, but from a non-top-tier school where
55 # he or she did not do an internship. You could of course load up a whole
56 # huge RDD of test candidates from disk, too.

57 testCandidates = [ array([10, 1, 3, 1, 9, 01)]

58 testData = sc.parallelize(testCandidates)
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1 from pyspark.mllib.regression import LabeledPoint
2 from pyspark.mllib. tree import DecisionTree

3from pyspark import SparkConf, SparkContext

4 from numpy import array

5

6 # Boilerplate Spark stuff:

7 conf = SparkConf (). setMaster("local") . setAppName (" SparkDecisionTree")
8sc = SparkContext(conf = conf)

9

10 # Some functions that convert our CSV input data into numerical

11 # features for each job candidate

12def binary(YN):

13 if (N = 'V):

14 return 1
15 else:

16 return 0
17

18 def mapEducation(degree):
19 if (degree == 'BS'):

20 return 1

21 elif (degree =='MS'):
2 return 2

23 elif (degree == 'PhD"):
24 return 3

25 else:

26 return 0

27
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1 from pyspark.mllib.regression import LabeledPoint
2 from pyspark.mllib. tree import DecisionTree

3from pyspark import SparkConf, SparkContext

4 from numpy import array

5

6 # Boilerplate Spark stuff:

7 conf = SparkConf (). setMaster("local") . setAppName (" SparkDecisionTree")
8sc = SparkContext(conf = conf)

9

10 # Some functions that convert our CSV input data into numerical

11 # features for each job candidate

12def binary(YN):

13 if (N = 'V):

14 return 1
15 else:

16 return 0
17

18 def mapEducation(degree):
19 if (degree == 'BS'):

20 return 1

21 elif (degree =='MS'):
2 return 2

23 elif (degree == 'PhD"):
24 return 3

25 else:

26 return 0

27
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Xt A 5 R BRI T T @ H AIPython XA :

nums = sc.parallelize([1, 2, 3, 4])
squared = nums.map(lambda x: x * x).collect()

M EIREPBIREIT T HIZERIScalaftig:

val nums = sc.parallelize (List(1, 2, 3, 4))
val squared = nums.map(x => x * x).collect()
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Edit environment variable

c\users\frank\appdata\local\enthought\canopy\user\scripts
C:\Program Files (x86)\OpenSceneGraph\bin

C:\Program Files (x36)\OSGEARTH\bin

Ci\eygwiné4\bin

C:\Program Files (x36)\CMake 28\bin

Ci\Program Files (x86)\Graphviz2.38\bin
C:\Users\Frank\AppData\Local\Enthought\Canopy\User
CA\Users\Frank\AppDataLocal\Enthought\Canopy\Usen Scripts
C:\Users\Frank\AppData\Roaming\npm
EAboostiboost_1_59_0\ib64-msve-12.0
E70SG\OpenSceneGraph-3.4.0\3rdParty\x64\bin

C:\Program Files\Docker Toolbox

%ZOOKEEPER_HOME%\bin
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Browse to the new destination folder
Look in:

B aan_isl
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Java Setup - Destination Folde

Destination Folder

Click "Change" to install Java to a different folder.

C\Program Files\Java\jrel 8.0_131
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Java SE Development Kit 8u131

You must accept the Oracle Binary Code Lmse Agreement for Java SE to download this
software.
Thank you for accepting the Oracle Binary Code License Agreement for Java SE; you may
now download this software.

Product / File Description File Size Download
Linux ARM 32 Hard Float ABI 77.87 MB_ #jdk-Bu131-linux-arm32-vfp-hfittar
Linux ARM 64 Hard Float ABI 74.81 MB _ #jdk-8u131-linux-arm&4-vip-hfittarg
Linux x86 164.66 MB #jdk-Bu131-linux-i586.rpm
Linux x86 179.39 MB #jdk-8u131-linux-i586.targz
Linux x64 16211 MB  #jdk-8u131-linu:
Linux x64 176.95 MB ﬂd% -BU131-linux-x
Mac OS X 226.57 MB_ #jdk-8u131-macosx-x64. dmg
Solaris SPARC §4-bit 139.79 MB  #jdk-8u131-solaris-sparcvd.tarZ
Solaris SPARC §4-bit 99.13 MB #jdk-8u131-s0laris-sparcvd targz

Solaris x64 140.51 MB dk-8u131-solaris-x64 tarZ
Solaris x64 96.96 MB  #jdk-8u131-s0laris-x64 tar,
Windows x86 191.22 MB  #jdk-8u131-windows-i586
Windows x64 198.03 MB #jdk-8u131-windows-x64 exe
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Select optional features to install from the list below. You can change your choice of features after
installation by using the Add/Remove Programs utility in the Control Panel

Feature Description

Java SE Development Kit 8
Update 131 (64-bit), induding
Soure Code the JavaFX SOK, a private JRE,
Pule RE and the Java Mission Cantrol

tools suite. This will require
180MB on your hard drive.

Install to:

C:\Program Files\Javaljdk1.8.0_131\
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Download Apache Spark™
1. Choose a Spark release:

2. Choose a package type: | Pre-buit for Apache Hadoop 2.7 and later v

3. Choose a download type: | Direct Download ¥

4. Download Spark: spark-2.1.1-bin-hadoop2.7.tgz

5. Verify this release using the 2.1.1 signatures and checksums and project release KEYS.

Note: Starting version 2.0, Spark is built with Scala 2.11 by default. Scala 2.10 users should download the Spark source package and
build with Scala 2.10 support.
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Change Destination Folder
Java will be installed in the selected folder.

4 £, Local Disk (C:)
> Intel
g jdk
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R
, PerflLogs
J Program Files
J Program Files (x86)

| spark

J SparkCourse
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C | @ sparkapacheorg

s

p Ql' . Lightning-fast cluster computing

Download  Libraries - Documentat

Examples  Commun

Apache Spark™ is a fast and general engine for large-scale data processing.

Speed

Run programs up to 100x faster than Hadoop
MapReduce in memory, or 10x faster on disk.

‘Apache Spark has an advanced DAG execution engine that supports acyclic
ata flow and in-memory computing

Ease of Use
Write applications quickly in Java, Scala, Python, R.

‘Spark ofers over 80 high-fevel operators that make it easy to buid parallel
apps. And you can use tinferactively from the Scala, Python and R shells.

51207 10

S w0l

£ o =Hadoop
2 Spark
§ o

el

Logistc regression in Hadoop and Spark

text_file = spark.textrile("hdfs://...")

text_file. flatuap(lanbda Tine: Tine.split())
“map(lanbda word: (word, 1))
-reducesykey(lanbda a, b: arb)

Word count in Spark's Python API

Apache Software Foundat

Latest News
‘Spark2.1.1 released (May 02,2017)

‘Spark Summit (June 5-7tn, 2017,
San Francisco) agenda posted (var
31,20m)

‘Spark Summit East (Feb 7-1h, 2017,
Boston) agenda posted (an 04,2017)

‘Spark 2.1.0 released (Dec 28, 2016)

v

Download Spark

Builtin Libraries:

SQL and DataFrames.
Spark Streaming

MLID (machine learning)
GraphX (graph)

Third-Party Projects
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Java Platform, Standard Edition

Java SE 8u131

Java SE 8u131 includes important security fixes and bug fixes. Oracle strongly recommends
that all Java SE 8 users upgrade to this release.

Learn more »

Imperiant planmed changs for B0S-signsd JARs

Starting with the April Critical Patch Update releases, planned for April 18 2017, all JRE
versions will treat JARs signed with MD5 as unsigned. Learn more and view testing
instructions.

For more information on cryptographic algorithm support, please check the JRE and JDK
Crypto Roadmap.

= Installation Instructions JDK

= Release Notes
= Oracle License

= Java SE Products Server JRE
= Third Party Licenses
= Certified System Configurations

= Readme Files
= JDKReadMe

= JRE ReadMe

o
Im
m

DOWNLOAD #
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# Set everything to be logged to the console
log4j.rootCategory=INFO, console

log43.appender.console=org. apache.log4].ConsoleAppender
log43.appender.console.target=System.err

1log43.appender.console. layout=org.apache.log4] . Patternlayout
log43.appender.console.layout.ConversionPattern=4d{yy/MM/dd HH:mm:ss} %p %c{l}:

Smén
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Q_ http://media.sundog-soft.com/winutils.exe - Google Search
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: docker.properties.template 4/26/2017 5:40 AM  TEMPLATE File 1KB

Y fairschedulerxml.template 4/26/2017 5:40 AM  TEMPLATE File 2KB
logdj.properties.template 4/26/2017 5:40 AM  TEMPLATE File 2KB

__| metrics.properties.template 4/26/20175:40 AM  TEMPLATE File 8KB
h slaves.template 4/26/2017 5:40 AM  TEMPLATE File 1KB

‘ spark-defaults.conf template 4/26/2017 5:40 AM  TEMPLATE File 2KB

y spark-env.sh.template 4/26/2017 540 AM  TEMPLATE File 4KB
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] docker.properties template 4/26/2017540 AM  TEMPLATE File 18

__ fairschedulerxml.template 4/26/2017 5:40 AM TEMPLATE File 2KB
| [logtjproperties ] 4/26/2017540 AM  TEMPLATE File 2K8
| metrics.propertiestemplate 4/26/2017540 M TEMPLATE File 8Kk8
| slaves.template 4/26/2017 5:40 AM TEMPLATE File 1KB
__ spark-defaults.conf.template 4/26/2017 5:40 AM TEMPLATE File 2KB
| spark-env.sh.emplate 42672017540 AM  TEMPLATE File axe

Q I you change a file name extension, the file might become unusable.

Are you sure you want to change it?
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ZA _Connect (2) 5/31/2017 4:44 PM Application 477 KB
ZA_Connect (1) 5/31/2017 4:34 PM  Application 477 KB
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.detuiled_results <- predict(model,as.matrix(testmatrix),type="raw");
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func count (words [Jstring)
‘counts:- maplstring]int(}
for _, wond:~ range words{
‘counts[word] +-1
)
‘printSorted(counts)
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