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1. Вступ
Python є важливою мовою програмування в сучаснiй астрономiї та широко використовує-
ться для рiзноманiтних завдань, у тому числi для морфологiчної класифiкацiї галактик. У
цьому посiбнику ми дослiдимо основнi причини, чому Python важливий для цiєї конкретної
програми.

1. Простий у вивченнi та використаннi. Однiєю з найбiльших переваг Python є те, що його
вiдносно легко вивчити та використовувати. Синтаксис Python простий та iнтуїтивно
зрозумiлий, що робить Python чудовою мовою для початкiвцiв. Це особливо важливо
для астрономiв, якi можуть не мати достатнього досвiду програмування.

2. Велика та активна спiльнота. Python має велику й активну спiльноту користувачiв i
розробникiв. Це означає, що доступно багато ресурсiв, якi допоможуть вам вивчити
мову, вирiшити проблеми та розробити новi iнструменти та програми. Це також означає,
що iснує багато бiблiотек i пакетiв, доступних спецiально для астрономiчних програм.

3. Потужнi засоби обробки та вiзуалiзацiї даних. Python має чудовi iнструменти обробки
та вiзуалiзацiї даних, що робить його iдеальною мовою для аналiзу та вiдображення
астрономiчних даних. За допомогою таких бiблiотек, як NumPy, Pandas i Matplotlib, ви
можете легко манiпулювати великими наборами даних i вiзуалiзувати їх.

4. Доступ до астрономiчних баз даних. Python забезпечує легкий доступ до астрономiчних
баз даних, таких як Sloan Digital Sky Survey (SDSS), архiв космiчного телескопа Хаббла
(HST) i вiртуальна обсерваторiя (VO). Цi бази даних мiстять величезну кiлькiсть даних,
якi можна використовувати для дослiдження та аналiзу.

5. Наявнiсть спецiалiзованих пакетiв для астрономiчних застосувань. У Python є багато
спецiалiзованих пакетiв для астрономiчних програм, таких як Astropy i Scikit-learn, якi
можна використовувати для бiнарної морфологiчної класифiкацiї галактик. Цi пакети
надають спецiальнi iнструменти для статистичного аналiзу.

Детектування мiльйонiв галактик сучасними цифровими оглядами неба, ставить виклик
вченим щодо пошуку альтернативних методiв обробки iнформацiї у виглядi методiв машин-
ного навчання. Даний методичний посiбник присвячений саме цiй проблемi – застосуванню
методiв машинного навчання для визначення морфологiї галактик.

Морфологiя галактик є одним з ключових елементiв дослiдження еволюцiї Всесвiту для
позагалактичної астрономiї та спостережної космологiї. Найбiльш точним методом класифi-
кацiї галактик, який застосовували дотепер астрономи, є вiзуальна класифiкацiя. Однак го-
ловним його недолiком є залученням великої кiлькостi робочої сили як висококвалiфiкованих
фахiвцiв, так i астрономiв-аматорiв, наприклад, у проєктi Galaxy Zoo1. Сучаснi дослiджен-
ня галактик, або тi що запланованi на найближче майбутнє, (SDSS [1], [2], LSST, DES [3],
KiDS тощо) здатнi виявити сотнi мiльйонiв галактик, що неможливо класифiкувати вручну.
Це збiльшує iнтерес до використання альтернативи, у виглядi методiв машинного навчання
(включаючи глибоке навчання) для автоматизованої морфологiчної класифiкацiї галактик.

Пiдсумовуючи, Python є важливою мовою для астрономiв, i його популярнiсть зросла в
останнi роки завдяки простотi використання, потужним iнструментам обробки та вiзуалiзацiї
даних, а також спецiалiзованим пакетам для астрономiчних програм. Для бiнарної морфо-
логiчної класифiкацiї галактик Python надає необхiднi iнструменти для аналiзу зображень,
редукцiї даних i статистичного аналiзу, необхiднi для точної та ефективної класифiкацiї.

1.1. Що таке машинне навчання
Як астрономи ми постiйно маємо справу з величезними масивами даних, вiд зображень гала-
ктик i зiрок до спектрiв рiзноманiтних астрономiчних об’єктiв. Здатнiсть обробляти й аналiзу-
вати цi данi має вирiшальне значення для нових вiдкриттiв i вдосконалення нашого розумiння
Всесвiту. Тут на допомогу приходить машинне навчання.

1http://data.galaxyzoo.org
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Машинне навчання – це галузь дослiдження, яка зосереджена на розробцi алгоритмiв, якi
можуть навчатися на основi даних i робити прогнози або приймати рiшення на основi цих
знань. Це пiдмножина штучного iнтелекту (ШI) i передбачає використання статистичних i
математичних моделей для аналiзу та отримання iнформацiї з даних.

Метою машинного навчання є розробка алгоритмiв, якi можуть автоматично визначати
шаблони в даних i використовувати цi шаблони для прогнозування або виконання дiй. Це
робиться за допомогою навчальних даних, якi є набором прикладiв, якi використовуються
для навчання алгоритму машинного навчання, як робити прогнози або приймати рiшення.
Алгоритм вивчає навчальнi данi, коригуючи свої внутрiшнi параметри, поки не зможе точно
передбачити результати для нових, невидимих даних.

Iснує багато типiв алгоритмiв машинного навчання, включаючи навчання з учителем, на-
вчання без учителя та навчання з пiдкрiпленням. У навчаннi з учителем алгоритм надається з
позначеними навчальними даними, де вже вiдомий правильний результат. Тодi алгоритм вчи-
ться пов’язувати певнi функцiї з певними результатами та може робити прогнози для нових,
невiдомих даних. Навчання без учителя, з iншого боку, передбачає навчання з немаркова-
них даних, де алгоритм повинен самостiйно iдентифiкувати шаблони або зв’язки. Навчання
з пiдкрiпленням передбачає навчання шляхом проб i помилок, коли алгоритм отримує зво-
ротний зв’язок на основi дiй, якi вiн виконує, i вiдповiдно коригує свою поведiнку. В даному
методиному посiбнику ми приводимо приклад тiльки навчанню з учителем.

Машинне навчання є потужним iнструментом для аналiзу та прогнозування на основi
складних наборiв даних. Це дозволяє нам розробляти алгоритми, якi можуть автоматично
iдентифiкувати шаблони та робити прогнози на основi цих шаблонiв. У галузi астрономiї
машинне навчання має багато застосувань, зокрема аналiз зображень, класифiкацiю об’єктiв
i аналiз даних. Використовуючи алгоритми машинного навчання, ми можемо швидко й точно
аналiзувати великi набори даних, допомагаючи нам робити новi вiдкриття та поглиблювати
наше розумiння Всесвiту.

Ми розглянемо основи машинного навчання, зокрема рiзнi типи алгоритмiв i методик, що
використовуються в галузi астрономiї. Ми також обговоримо важливiсть попередньої обробки
даних i вибору функцiй, а також те, як оцiнити продуктивнiсть моделi машинного навчання.
Ознайомившись з даним посiбником ви зможете добре розумiти основи машинного навчання
та як його можна використовувати в галузi астрономiї.

1.2. Типи машинного навчання
Навчання з учителем Навчання з учителем потребує набiр даних (dataset), що вмiщає
приклади з вже вiдомими (лейблованими) значеннями (xi, yi)

N
i=1. В нашому прикладi вибiрку

галактик з вже визначеними морфологiчними типами. Кожен елемент xi серед N називається
вектор ознак (feature vector). Вектор ознак – це вектор у якому кожен вимiр j = 1, ..., D описує
елемент вибiрки. Це значення називається ознакою i позначається як x(j). Оскiльки, кожен
xi у нашiй вибiрцi представляє галактику, то перша ознака x(1) може мiстити, наприклад,
показник кольору, x(2) – абсолютну зоряну величину, x(3) – вiдстань та iн. Для всiх галактик
x вибiрки значення j у векторнiй характеристицi завжди буде мiстити однаковий вид iнфор-
мацiї. Наприклад, x(2)i мiстить абсолютну зоряну величину для деякої галактики xi, в той час
як x(2)k мiстити абсолютну зоряну величину для кожної галактики xk, i, k = 1, ..., N . Цiльове
значення, yi може бути елементом, що належить до кiнцевого набору класiв 1, 2, ..., C, або
реальне число, або бiльш складна структура, як вектор, матриця, дерево або графiк.

Навчання без вчителя У навчаннi без вчителя, набiр даних – це сукупнiсть елементiв
вибiрки без лейблування {xi}Ni=1. Знову ж таки, x є функцiональним вектором, а мета навчан-
ня без вчителя полягає у створеннi моделi, яка сприймає векторний елемент x як вхiдний або
перетворює його в iнший вектор або у значення, яке може бути використане для вирiшення
практичної проблеми. Наприклад, при кластеризацiї модель повертає iдентифiкатор класте-
ра для кожного вектора функцiй у наборi даних. При зменшеннi розмiрностi вихiдна модель
– це функцiональний вектор, який має менше функцiй, нiж вхiд x; у вихiдному сигналi вiд-
хилення – це реальне число, яке вказує, наскiльки вiдрiзняється вiд “типового” прикладу в
наборi даних.
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Напiвавтоматичне навчанняУ навчаннi набiр даних мiстить як лейблованi, так i нелей-
блованi елементи вибiрки. Зазвичай кiлькiсть нелейблованих елементiв набагато перевищує
кiлькiсть лейблованих прикладiв. Мета напiвавтоматичного алгоритму, така ж, як i алгори-
тму навчання з учителем. Маємо надiю, що використання багатьох нелейблованих елементiв
вибiрки може допомогти алгоритму навчання знайти (можна сказати, “виробляти” чи “обчи-
слювати”) кращу модель. Це може виглядати протиiнтуїтивно, що навчання може отримати
користь вiд додавання ще не маркованих прикладiв. Схоже, ми додаємо ще бiльшої невизна-
ченостi проблемi. Однак, додаючи незазначенi приклади, ви додаєте бiльше iнформацiї про
свою вибiрку, бiльша вибiрка краще вiдображає ймовiрнiсть розподiлу даних. Теоретично
алгоритм навчання повинен мати можливiсть використовувати цю додаткову iнформацiю.

Навчання з пiдкрiпленнямНавчання з пiдкрiпленням – це роздiл машинного навчання,
де машина “живе” в середовищi i здатна сприймати стан цього середовища як вектор ознак.
Машина може виконувати дiї в будь-якому станi. Рiзнi дiї приносять рiзну винагороду, а
також можуть перенести машину в iнший стан навколишнього середовища. Метою алгоритму
навчання посилення є вивчення полiтики. Полiтика – це функцiя (подiбна до моделi в навчаннi
з учителем), яка приймає вектор властивостi стану як вхiдний i виводить оптимальну дiю
для виконання в цьому станi. Дiя є оптимальною, якщо вона максимiзує очiкувану середню
винагороду. Навчання з пiдкрiпленням вирiшує певний тип проблем, коли прийняття рiшень
є послiдовним, а мета – довгостроковою, наприклад, в робототехнiцi, управлiннi ресурсами
чи логiстицi.

1.3. Вступ до задач машинного навчання
Задачi машинного навчання розбиваються на наступнi кроки:

1. Отримання даних

2. Пiдготовка даних

3. Вибiр релевантних ознак i даних

4. Вибiр алгоритму навчання

5. Тренування обраного алгоритму

6. Аналiз отриманих результатiв

Звичайно, якщо на кроцi 6 Ви не отримали якiсних результатiв, то слiд повернутися на:
крок 4, щоб спробувати iнший алгоритм навчання крок 3, щоб вибрати iншi ознаки для
навчання алгоритму крок 2, щоб перепiдготувати данi В цьому методичному посiбнику ми
будемо ввдоити данi вручну чи завантажувати з google drive. Пiдготовка данних полягатиме
у видаленi пропущеної iнформацiї та нормуваннi параметрiв. Пiдбiр релевантних ознак буде
здiйснюватися шляхом поступового зменшення розмiрностi вхiдних данних за рахунок ви-
далення параметрiв якi не впливають на класифiкацiю. Ми розглянемо декiлька алгоритмiв
машинного навчання з учителем (k-nearest neighbor algorithm, Logistic Regression, Random
Forest,Support Vector Machines). Тренування буде здiйснюватися пiсля пiдбору оптимальхих
параметрiв навчання. А аналiз полягає у визначеннi точностi, що ми зробимо рiзними спосо-
бами.
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2. Експрес введення до Python
В даннiй роботi ми будемо наводити приклади, працюючи в GoogleColab2, або скорочено
“Colab” – це безкоштовний сервiс вiд Google Research. Вiн дозволяє будь-кому працювати в се-
редовищi з мовою Python (2/3) через браузер. Даний сервiс включає в себе послуги ноутбукiв
Jupyter, але не потребує налаштування, одночасно надаючи безкоштовний доступ до обчи-
слювальних ресурсiв, включаючи графiчнi процесори. Google Colab надає все необхiдне для
машинного навчання прямо в браузерi, дає безкоштовний доступ до потужних GPU i TPU.
Заздалегiдь хочеться зауважити, що у нього є деякi обмеження, тому ви не зможете викори-
стовувати його для production, але за допомогою Google Colab ви можете легко проводити
манiпуляцiї з даними i застосовувати рiзнi методи машинного навчання.

2.1. Елементарнi операцiї
Python використовує арифметичнi операцiї для манiпулювання числами аналогiчно iншим
мовам програмування:

Додавання: +
Множення: *
Далення: /
Пiднесення до степеня: **
Остача вiд дiлення: %
Цiле вiд дiлення: //

Для кращого сприйнятта коду ми будемо використовувати коментарi. Коментарi – це ано-
тацiї що знаходяться в самому кодi i допомагають розiбратися в написаному, але iгноруються
при iнтерпритацiї коду i не виконуються. Iснує декiлька варiантiв закоментувати текст, ми
можемо закоментувати стрiчку або закоментувати частину коду. Для того щоб закоментува-
ти стрiчку використовується оператор ‘#’, таким чином код чи текст що стоїть пiсля цього
оператора буде iгноруватися. Якщо ж треба закоментувати частину коду чи якийсь текст, то
можна використати встроєнi подiвйнi або одинарнi лапки. Код чи текст що стоїть такими опе-
раторами не буде виконуватися. Такi оператори будуть iгноруватися якщо вони стоять мiж
одинарних лапок i будуть сприйматися як звичайне текстове значення. Але варто пам’ятати,
що при використаннi коментарiв слiд дотримуватися табуляцiї до якої чутлива мова програ-
мування Python.

Приклад присвоєння чисел змiнним та обчислення їх суми:

[In]: x,y = 2,3 # Присвоювати значення змiним можна перераховуючи їх через кому
z = x + y # Виконуємо додавання результат якого записуємо в нову змiну z
z # Виведення значення z

[Out]: 5

В середовищi ‘Colab’ можна виводити на екран змiннi без використання функцiї print(),
як це вже було показано в попередньому прикладi. Але допускаються два варiанти виводу:

[In]: x = 'hello' # Присвоєння змiннiй x значення текстового значення 'hello'
x # Вивiд результату (допустимо в 'Colab')

[Out]: 'hello'
[In]: print(x) # Вивiд результату з використаннм функцiї print()
[Out]: hello

Досить часто виникають ситуацiї, коли потрiбно вивести рядок, пiдставивши в нього деякi
значення, отриманi в процесi виконання програми. Пiдстановку значень можна зробити за
допомогою форматування рядкiв використовуючи метод format:

2https://colab.research.google.com
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[In]: name = 'galaxies'
num = 12
print('The number of {} in the sample is {}'.format(name,num))

[Out]: The number of galaxies in the sample is 12
[In]: print('The number of {one} in the sample is {two}'.format(one=name,two=num))
[Out]: The number of galaxies in the sample is 12

Python працює з трьома основними типами послiдовностей: списки (lists), кортежi
(tuples) та дiапазон (range).

Cписки є невiд’ємна частина мови Python. Список дозволяє додавати або видаляти еле-
менти, i список автоматично налаштовує сховище резервних копiй, яке мiстить цi елементи,
видiляючи або звiльняючи пам’ять. Списки Python можуть мiстити довiльнi елементи - “все”
є об’єктом у Python, включаючи функцiї. Тому ви можете поєднувати та поєднувати рiзнi
типи даних i зберiгати їх усi в одному списку. Це може бути потужною функцiєю, але недолi-
ком є те, що пiдтримка декiлькох типiв даних одночасно означає, що данi, як правило, менш
щiльно упакованi. I як результат, вся конструкцiя займає бiльше мiсця3.

[In]: [1,2,3] # Створюємо список з використанням квадратних дужок
[Out]: [1, 2, 3]
[In]: ['hi',1,[1,2]] # Список може мiстити елементи рiзних типiв даних
[Out]: ['hi', 1, [1, 2]]
[In]: my_list = ['a','b','c'] # Створюєемо список з назвою my_list
[In]: p=[] # Також можна створювати пустi списки

p
[Out]: []

Додавання елементiв до списку є досить поширеним завданням у Python, тому мова на-
дає багато методiв та операторiв, якi можуть допомогти вам у цiй операцiї. Одним з таких
методiв є .append(). За допомогою .append() ви можете додавати елементи в кiнець iсную-
чого оригiнального списку, не створюючи новий список. Ви також можете використовувати
.append() у циклi for для програмного заповнення спискiв.

[In]: my_list.append('d') # Додаємо елемент 'd' в кiнець списку
my_list

[Out]: ['a', 'b', 'c', 'd']
[In]: my_list[1] # Викликаємо другий елемент my_list
[Out]: 'b'
[In]: my_list[1:] # Викликаємо всi елементи починаючи з другого (включно)
[Out]: ['b', 'c', 'd']
[In]: my_list[:1] # Викликаємо всi елементи до другого (виключно)
[Out]: ['a']
[In]: my_list[0] = 'NEW' # Змiнюємо перший елемент в списку

my_list
[Out]: ['NEW', 'b', 'c', 'd']
[In]: nest = [1,2,3,[4,5,['target']]]

nest[3] # Викликаємо третiй елемент в nest, це вкладений список
[Out]: [4, 5, ['target']]
[In]: nest[3][2][0] # Звертаємось до елементiв у вкладених списках
[Out]: 'target'

Метод Python reverse() змiнює порядок списку, а метод sort() сортує список:

[In]: a = [4, 1, 2, 3]
a.reverse() # Змiнюємо порядок елементiв списку на зворотнiй
a

[Out]: [3, 2, 1, 4]
3https://docs.python.org/3.6/tutorial/datastructures.htmltuples-and-se-quences
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[In]: a.sort() # Сортуємо елементи списку на зворотнi
a

[Out]: [1, 2, 3, 4]

Коли є потреба користуватись послiдовнiстю яку не можна змiнити, надопомогу прийдуть
кортежi4. Слово кортеж взяли з математики, де воно означає впорядковану та скiнченну
сукупнiсть елементiв. Кiлькiсть елементiв в кортежi визначає його довжину. Якщо ми маємо
кортеж, наприклад, з п’яти елементiв, то в ньому завжди будуть саме цi п’ять елементи.
Елементи кортежу роздiляються комою та заключенi в круглiдужки:

[In]: k = (1,'p', 2,'hi', 7) # Створюємо кортеж елементи з рiзних типiв даних
k

[Out]: (1,'p', 2,'hi', 7)
[In]: k[0] # Звертаємось до елементiв першого елементу масиву
[Out]: 1
[In]: v = (10, 11, k) # Елементом кортежу можуть бути iншi кортежi

v
[Out]: (10, 11, (1,'p', 2,'hi', 7))

Дiапазон представляє з себе незмiнну послiдовнiсть чисел i зазвичай використовується
для циклу for.

[In]: list(range(5)) # Створюємо дiапазон вiд 0 до 5
[Out]: [0, 1, 2, 3, 4]
[In]: list(range(1, 11)) # Створюємо дiапазон вiд 1 до 11
[Out]: [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]
[In]: list(range(0, 30, 4)) # Створюємо дiапазон вiд 0 до 30 з кроком 4 починаючи з 0
[Out]: [0, 4, 8, 12, 16, 20, 24, 28]
[In]: list(range(0, -10, -1)) # Також допускається рух i взоротньому напрямку
[Out]: [0, -1, -2, -3, -4, -5, -6, -7, -8, -9]
[In]: list(range(0)) # Також можливi i пустi дiапазони
[Out]: []

Корисним типом даних, вбудованим в Python, є словники (dict). Фiлологiчний словник
має двi частини: слово, яке визначається; та його визначення. Словники Python, зберiга-
ють колекцiю об’єктiв. Однак замiсть того, щоб зберiгати об’єкти в послiдовностi, словники
зберiгають iнформацiю в парах даних, якi називаються: ключ-значення. Ключ унiкальний,
а значення можуть як повторюватись так i мiстити рiзноманiтнi типи даних. Тобто кожен
об’єкт у словнику має двi частини: ключ i значення. Ось невеликий приклад використання
словника:

[In]: areas = {'Daria':'astrophysics',
'Max':'radio astronomy',

'Lara':'astrometry',
'Alex':'celestial mechanics',
'Viki':'observational astronomy'}

areas
[Out]: {'Alex': 'celestial mechanics',

'Daria': 'astrophysics',
'Lara': 'astrometry',
'Max': 'radio astronomy',

'Viki': 'observational astronomy'}
[In]: areas['Daria']
[Out]: 'astrophysics'

4https://docs.python.org/3/library/stdtypes.htmltuple
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Як i в iнших мовах програмування, в Python присутнiй логiчний тип даних ‘bool’, цей тип
даних може приймати два допустимi значення iсини чи хиби, тобто ‘True’ чи ’False’, ‘True’-
тотожне будь-якому не нульовому значеню, а ’False’ вiдповiдно тотожнє нулю. Цей тип даних
є результатом логiчних операторiв i часто застосовується для перевiрки i в циклах.

Приклади використання логiчних операторiв порiвняння:

[In]: 1 > 2 # Строго бiльше
[Out]: False
[In]: 1 >= 1 # Бiльше або дорiвнює
[Out]: True
[In]: 1 != 4 # Не дорiвнює
[Out]: True
[In]: 1 == 1 # Строго дорiвнює
[Out]: True
[In]: 'Pryvit' == 'Buvai' # Порiвнювати можна будь-якi типи даних
[Out]: False
[In]: (1 > 2) and (2 < 3) # Перевiрка декiлькох умов одночасно
[Out]: False
[In]: (1 == 2) or (2 == 3) or (4 == 4) # Перевiрка хоча б однiєї з умов
[Out]: True

На рiзних етапах роботи часто доводиться використовувати перевiрки щоб обирати подаль-
ший шлях виконання програми.

Приклади використання if, elif, else:

[In]: if 1 < 2: # Операцiя виконується,
print('Привiт') # якщо виконується умова

[Out]: Привiт
[In]: if 1 > 2:

print('Галактика')
else: # Виконується тiльки в тому випадку,

print('Зоря') # якщо попереднi умови не виконались
[Out]: Зоря
[In]: if 1 == 2:

print('Меркурiй')
elif 2 == 3: # Об'єднання декiлькох перевiрок в одну

print('Венера')
else: # Виконується, якщо не спрацювали всi 'elif' та 'if'

print('Земля')
[Out]: Земля

Якщо потрiбно виконати одну i ту саму операцiю багато разiв ви можете використати
цикли. Цикл – це блок коду, який повторюється знову i знову або задану кiлькiсть разiв, або
до тих пiр, поки не буде виконана задана умова. Python, якi бiльшiсть мов програмування, в
своєму арсерналi має два типи циклiв: цикл for (for loop) та цикл while (while loop).

Цикл for в мовi програмування Python призначений для перебору елементiв структур
даних i деяких iнших об’єктiв. Що значить перебiр елементiв? Наприклад, у нас є список, що
складається з ряду елементiв. Спочатку беремо з нього перший елемент, потiм другий, потiм
третiй i так далi. З кожним елементом ми виконуємо однi й тi ж дiї в тiлi for. Нам не потрiбно
витягати елементи по їх iндексами i пiклуатись, на якому з них список закiнчується. Цикл
for сам перебере i визначить кiнець. Цикл for має двi основнi частини:

• оператор for починається з ключового слова for, пiсля якого стоїть двокрапкою (:);

• тiло циклу мiстить код, який повинен виконуватися на кожному кроцi циклу, i має
вiдступи з чотирьох пробiлiв.

Давайте розглянемо приклад:
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[In]: seq = [1,2,3,4,5]
for item in seq: # Виконується для кожного елеметна

print(item)
[Out]: 1

2
3
4
5

[In]: for jelly in seq: # В серединi циклу змiнна jelly щоразу приймає
print(jelly+jelly) # значення вiдповiдного елементу

[Out]: 2
4
6
8
10

Цикл while повторює виконання коду до тих пiр поки якась умова вiдповiдає значенню
‘True’. Кожен цикл while має двi частини:

• оператор while починається з ключового слова while, за яким слiд умова, i закiнчується
двокрапкою (:);

• тiло циклу мiстить код, який повторюється на кожному кроцi циклу. Кожен рядок має
вiдступи чотирьох пробiлiв.

Коли цикл while виконується, Python оцiнює умову тесту та визначає, чи є вона iстинна
чи хибнина. Якщо умова тесту є iстинною, продовжується виконання коду у тiлi циклу. В
iншому випадку код у тiлi пропускається, а решта програми виконується.

[In]: i = 1
while i < 5: # Виконується допоки умова True

print('i is: {}'.format(i))
i = i+1

[Out]: i is: 1
i is: 2
i is: 3
i is: 4

List comprehensions – це спосiб складання спискiв, за допомогою якого ми можемо
переписати цикл for всього в один рядок коду:

[In]: x = [1,2,3,4]
out = []
for item in x: # До списку 'out' щоразу додається результат

out.append(item**2) # пiднесення до степеня елементу зi списку 'x'
print(out)

[Out]: [1, 4, 9, 16]
[In]: [item**2 for item in x] # Наведене вище можна записати в короткiй формi
[Out]: [1, 4, 9, 16]

Слiд зауважити, що циклiв необхiдно уникати в тому випадку коли операцiю можна вико-
нати за допомогою влаштованих алгоритмiв та iндексацiю, мова про яку пiде далi, оскiльки
виконання циклу в Python може займати багато часу. Особливо варто уникати вкладених
циклiв.

Коли ви будете писати програми, ви можете виявити, що вам доведеться використовувати
однаковi рядки коду неодноразово. Або, можливо, вам потрiбно кiлька разiв обчислити одну i
ту ж формулу з рiзними значеннями. У вас може виникнути спокуса скопiювати та вставити
подiбний код до iнших частин вашої програми та модифiкувати його за потреби, але є бiльш
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рацiональне рiшення. Повторюваний код може бути важким для пiдтримки. Якщо ви виявите
помилку в кодi, який був скопiйований та вставлений всюди, вам доведеться застосувати
виправлення скрiзь, де був скопiйований код. Це багато роботи, i ви можете пропустити мiсце.
Для уникнення таких повторень потрiбно визначати та використовувати власнi функцiї , що
будуть викликатись, коли вам потрiбно повторно використовувати потрiбний код в новому
мiсцi.

Кожна функцiя складається з двох частин:

• сигнатура функцiї визначає назву функцiї та будь-якi вхiднi данi, якi вона очiкує;

• тiло функцiї мiстить код, який запускається кожного разу, коли використовується фун-
кцiя.

Всi змiннi якi визначаються всерединi функцiї, залишаються i можуть бути викликанi тiльки
всерединi тiла цiєї функцiї. Приклад використання:

[In]: def square(x): # Визначення функцiї та вхiднi данi 'x'
return x**2 # Результат виконання, що повертається в головну частину

out = square(2)
print(out)

[Out]: 4

Lambda-функцiя в Python – це анонiмна функцiя або функцiя, що не має iменi, а отже
вона займає не бiльше одного рядка. Кожна lambda-функцiя має три основнi частини:

• ключове слово lambda;

• параметри або пов’язанi змiннi;

• тiло функцiї.

[In]: adder = lambda x, y: x + y # Визначаємо lambda-функцiю
adder(1,2) # Застосовуємо lambda-функцiю

[Out]: 3

Цей код можна переписати в звичному виглядi, але вiн буде займати бiльше мiсця:

[In]: def adder(x, y):
return x + y

adder(1,2)
[Out]: 3

Мова програмування Python мiстить деякi кориснi методи, що вбудованi в неї i не потре-
бують пiдключення сторонiх бiблiотек. Приклади використання деяких методiв:

[In]: st = 'hello my name is Galileo'
st.lower() # Приведення до нижнього регiстру

[Out]: 'hello my name is galileo'
[In]: st.upper() # Приведення до верхнього регiстру
[Out]: 'HELLO MY NAME IS GALILEO'
[In]: st.split() # Роздiлення стрiчки на слова
[Out]: ['hello', 'my', 'name', 'is', 'Galileo'] # Результат - список елементiв
[In]: tweet = 'Hello I am Galileo! #Astronomer'

tweet.split('#') # Pмiна маркера роздiлення
[Out]: ['Hello I am Galileo! ', 'Astronomer']
[In]: tweet.split('#')[1] # Звернення до елемента не визначаючи
[Out]: 'Astronomer' # результат роздiлення
[In]: d={'key1': 'item1', 'key2': 'item2'}

d.keys() # Виведення списку ключових слiв словника
[Out]: dict_keys(['key2', 'key1'])
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[In]: d.items() # Окремо виведення списоку ключiв i значень
[Out]: dict_items([('key2', 'item2'), ('key1', 'item1')])
[In]: lst = [1,2,3]

lst.pop() # Вилучає елемент зi списку
[Out]: 3 # та повертає його
[In]: lst
[Out]: [1, 2]
[In]: 'x' in [1,2,3] # Можна перевiрити наявнiсть
[Out]: False # елемента в списку
[In]: 'x' in ['x','y','z']
[Out]: True

2.2. Аналiз даних з NumPy i Pandas
Науковцi витрачають велику кiлькiсть часу на очищення наборiв та обробку данних, зводячи
їх до вигляду який можна використовувати. Багато дослiдникiв стверджують, що початковi
етапи отримання та очищення даних складають 80% роботи. Отже, якщо ви будуте пра-
цювати з великими масивами даних, важливо вмiти працювати з неупорядкованими даними,
незалежно вiд того, чи це означає вiдсутнiсть значень, невiдповiдне форматування або непра-
вильнi записи. Python, за замовчуванням, не має жодної з цих функцiй, за винятком деяких
основних математичних операцiй, якi можуть мати справу лише зi змiнною, а не з масивом
або матрицею. NumPy i Pandas - це два потужнi пакети Python, якi дозволяють ефективно
використовувати мову в наукових цiлях. Ми допоможемо розiбратись, як привести даннi у
вiдповiдну форму за допомогою бiблiотеки NumPy i Pandas.

2.2..1 NumPy

NumPy – це один з основних пакетiв для наукових обчислень в Python. Вiн мiстить фун-
кцiональнi можливостi для роботи з багатовимiрними масивами, високорiвневими математи-
чними функцiями. При необхiдностi можна використовувати формалiзм лiнiйної алгебри, не
змiнюючи попередньо масиви NumPy. Бiльше того, масиви можна динамiчно змiнювати за
розмiром. Замiсть того, щоб створювати новий масив, коли ви хочете позбутися певних еле-
ментiв, ви можете застосувати до нього маску. Створення масивiв NumPy важливо, коли ви
працюєте з iншими бiблiотеками Python, якi покладаються на них, такими як SciPy, Pandas,
Matplotlib, scikit-learn тощо. NumPy пiдходить для створення та роботи з масивами, оскiль-
ки пропонує кориснi процедури, забезпечує пiдвищення продуктивностi та дозволяє писати
стислий код.

Для того, щоб використовувати бiблiотеку NumPy, нам потрiбно iмпортувати її в нашу
програму. За домовленiстю, модуль numpy iмпортується пiд псевдонiмом np, наступним чи-
ном:

[In]: import numpy as np

Приклад створення масиву з використанням NumPy:

[In]: my_list = [1,2,3]
my_list

[Out]: [1, 2, 3]
[In]: np.array(my_list)
[Out]: array([1, 2, 3])
[In]: my_matrix = [[1,2,3],[4,5,6],[7,8,9]]

my_matrix
[Out]: [[1, 2, 3], [4, 5, 6], [7, 8, 9]]
[In]: np.array(my_matrix)
[Out]: array([[1, 2, 3],

[4, 5, 6],
[7, 8, 9]])
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У числових обчисленнях дуже часто потрiбнi масиви з рiвномiрно розмiщеними значення-
ми мiж початковим i кiнцевим. NumPy надає подiбну функцiю для створення таких масивiв:
np.arange . Функцiя має три аргументи, де першi два аргументи є початковим i кiнцевим
значеннями, а терттiй – кроком:

[In]: np.arange(0,10) # За замовчуванням крок одиничний
[Out]: array([0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9])
[In]: np.arange(0,11,2)
[Out]: array([ 0, 2, 4, 6, 8, 10])

numpy.zeros() або np.zeros Функцiя Python використовується для створення матрицi,
повної нулiв, np.ones() – повної одиниць. В Python numpy.zeros() можна використовувати,
коли ви iнiцiалiзуєте ваги пiд час першої iтерацiї в статистичних завданнях. Розглянемо такий
приклад:

[In]: np.zeros(3)
[Out]: array([ 0., 0., 0.])
[In]: np.zeros((3,3))
[Out]: array([[ 0., 0., 0.],

[ 0., 0., 0.],
[ 0., 0., 0.]])

[In]: np.ones(3)
[Out]: array([ 1., 1., 1.])
[In]: np.ones((3,3))
[Out]: array([[ 1., 1., 1.],

[ 1., 1., 1.],
[ 1., 1., 1.]])

Функцiя linspace() повертає одновимiрний масив iз зазначеної кiлькостi елементiв, зна-
чення яких рiвномiрно розподiленi усерединi заданого iнтервалу:

[In]: np.linspace(0,10,3)
[Out]: array([ 0., 5., 10.])
[In]: np.linspace(0,10,50)
[Out]: array([ 0. , 0.20408163, 0.40816327, 0.6122449 ,

0.81632653, 1.02040816, 1.2244898 , 1.42857143,
1.63265306, 1.83673469, 2.04081633, 2.24489796,
2.44897959, 2.65306122, 2.85714286, 3.06122449,
3.26530612, 3.46938776, 3.67346939, 3.87755102,
4.08163265, 4.28571429, 4.48979592, 4.69387755,
4.89795918, 5.10204082, 5.30612245, 5.51020408,
5.71428571, 5.91836735, 6.12244898, 6.32653061,
6.53061224, 6.73469388, 6.93877551, 7.14285714,
7.34693878, 7.55102041, 7.75510204, 7.95918367,
8.16326531, 8.36734694, 8.57142857, 8.7755102 ,
8.97959184, 9.18367347, 9.3877551 , 9.59183673,
9.79591837, 10. ])

Функцiя eye() використовується для створення двувимiрної одиничної матрицi:

[In]: np.eye(4)
[Out]: array([[ 1., 0., 0., 0.],

[ 0., 1., 0., 0.],
[ 0., 0., 1., 0.],
[ 0., 0., 0., 1.]])

np.random.rand() дана функцiя створює масив вказаної форми та заповнює його випад-
ковi числа з плаваючою точкою, якi рiвномiрно розподiляються в iнтервалi [0, 1):
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[In]: np.random.rand(2) # Повертає вектор з двох
[Out]: array([ 0.11570539, 0.35279769]) # випадкових елементiв
[In]: np.random.rand(5,5) # Повертає двувимiрний масив

# однорiдно розподiлених елементiв
[Out]: array([[ 0.66660768, 0.87589888, 0.12421056, 0.65074126, 0.60260888],

[ 0.70027668, 0.85572434, 0.8464595 , 0.2735416 , 0.10955384],
[ 0.0670566 , 0.83267738, 0.9082729 , 0.58249129, 0.12305748],
[ 0.27948423, 0.66422017, 0.95639833, 0.34238788, 0.9578872 ],
[ 0.72155386, 0.3035422 , 0.85249683, 0.30414307, 0.79718816]])

np.random.randn() ця функцiя створює масив зазначеної форми i заповнює його випад-
ковими числами з плаваючою точкою, якi обранi з одновимiрного нормального (Гаусовим)
розподiлу iз середнiм значенням рiвним 0 i дисперсiєю рiвною 1:

[In]: np.random.randn(2) # Повертає вектор з двох випадкових елементiв
[Out]: array([-0.27954018, 0.90078368])
[In]: np.random.randn(5,5) # Повертає двувимiрний масив з випадковими

# нормально розподiленими елеметнами
[Out]: array([[ 0.70154515, 0.22441999, 1.33563186, 0.82872577, -0.28247509],

[ 0.64489788, 0.61815094, -0.81693168, -0.30102424, -0.29030574],
[ 0.8695976 , 0.413755 , 2.20047208, 0.17955692, -0.82159344],
[ 0.59264235, 1.29869894, -1.18870241, 0.11590888, -0.09181687],
[-0.96924265, -1.62888685, -2.05787102, -0.29705576, 0.68915542]])

За допомогою функцiї randint можна створити масиви з випадкових цiлих чисел:

[In]: np.random.randint(1,100) # Повертає випадкове цiле число в iнтервалi
[Out]: 44 # вiд 1 до 100
[In]: np.random.randint(1,100,10) # Повертає 10 випадково розподiлених цiлих числе

# в iнтервалi вiд 1 до 100
[Out]: array([13, 64, 27, 63, 46, 68, 92, 10, 58, 24])

Функцiя reshape() змiнює форму масиву без змiни його даних за умови однакової кiль-
костi елементiв в початковому i кiнцевому масивах. Наведемо приклад, спочатку своривши
масив, а потiм змiнимо його форму за допомогою reshape():

[In]: arr = np.arange(25)
arr

[Out]: array([ 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16,
17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24])

[In]: arr.reshape(5,5) # Перетворює масив 'arr' довжиною в 25
# елементiв в двувимiрний масив 5х5

[Out]: array([[ 0, 1, 2, 3, 4],
[ 5, 6, 7, 8, 9],
[10, 11, 12, 13, 14],
[15, 16, 17, 18, 19],
[20, 21, 22, 23, 24]])

[In]: ranarr = np.random.randint(0,50,10)
ranarr

[Out]: array([ 7, 35, 47, 19, 18, 46, 27, 41, 11, 42])
[In]: ranarr.reshape(2,5) # Перетворює масив 'arr' довжиною в 10

# елементiв в двувимiрний масив 2х5
[Out]: array([[ 7, 35, 47, 19, 18],

[46, 27, 41, 11, 42]])

За допомогою вбудованих в Python функцiй min() та max(), можна знайти мiнiмумальне
або максимальне значенняелементу елемента списку. Функцiї argmin() та argmax() повер-
тають iндекси мiнiмумального або максимального елемента списку:
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[In]: ranarr
[Out]: array([10, 12, 41, 17, 49, 2, 46, 3, 19, 39])
[In]: ranarr.max() # Повертає максимальний лемент з 'ranarr'
[Out]: 49
[In]: ranarr.argmax() # Повертає iндекс максимального лементу з 'ranarr'
[Out]: 4
[In]: ranarr.min() # Повертає Мiнiмальний лемент з 'ranarr'
[Out]: 2
[In]: ranarr.argmin() # Повертає значення мiнiмального елементу з 'ranarr'
[Out]: 5

Iндексацiя (Indexing) та нарiзка (Selection) - це двi найпоширенiшi операцiї, з якими
вам потрiбно бути знайомими пiд час роботи з масивами NumPy. Ви будете використовувати
їх, коли працюватимете з пiдмножиною масиву. Наведемо приклади iндексування та нарiзки
одновимiрних масивiв:

[In]: arr = np.arange(0,11) # Створюємо numpy масив з одиничним кроком
arr # вiд 0 до 11

[Out]: array([ 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10])
[In]: arr[8] # Обираємо елементи за аналогiєю зi списками
[Out]: 8
[In]: arr[-2] # Можна також використовувати зворотню iндексацiю
[Out]: 9
[In]: arr[1:5] # Вибираємо елементи з першого по п'ятий (не включно)
[Out]: array([1, 2, 3, 4])
[In]: arr[0:5]=100 # Перевизначаємо елементи масиву з першого по п'ятий

arr
[Out]: array([100, 100, 100, 100, 100, 5, 6, 7, 8, 9, 10])
[In]: arr = np.arange(0,11)

slice_of_arr = arr[0:6] # Також ми можемо вирiзати частину масиву
slice_of_arr

[Out]: array([0, 1, 2, 3, 4, 5])
[In]: slice_of_arr[:]=99 # Переозначити всi елемети, або їх частину.

slice_of_arr
[Out]: array([99, 99, 99, 99, 99, 99])
[In]: arr
[Out]: array([99, 99, 99, 99, 99, 99, 6, 7, 8, 9, 10])
[In]: arr_copy = arr.copy() # Таким чином можна створити копiю масиву

arr_copy
[Out]: array([99, 99, 99, 99, 99, 99, 6, 7, 8, 9, 10])

Якщо ви працюєте з даними, вам частiше доведеться стикатися з двомимiрними масивами
чим з одновимiрними. Для створення багатовимiрних масивиiв ми використовуємо подвiйнi
дужки. Iндексацiю можна використовувати для видiлення якоїсь конкретної частини такого
масиву для роботи з нею. Приклади iндексування та нарiзки двовимiрних масивiв:

[In]: arr_2d = np.array(([5,10,15],[20,25,30],[35,40,45]))
arr_2d

[Out]: array([[ 5, 10, 15],
[20, 25, 30],
[35, 40, 45]])

[In]: arr_2d[1] # Видiляємо стрiчку з iндексом '1'
[Out]: array([20, 25, 30])
[In]: arr_2d[1,:] # Альтернативна форма вибору стрiчки з iндексом '1'
[Out]: array([20, 25, 30])
[In]: arr_2d[1][0] # Елемент з iндексом '0' зi стрiчки з iндексом '1'
[Out]: 20
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[In]: arr_2d[1,0] # Альтернативна форма вибору елементу
[Out]: 20
[In]: arr_2d[:2,1:] # Обидаємо всi стрiчки до другої (не включно)

# i всi стовбчики пiсля першого (включно)
[Out]: array([[10, 15],

[25, 30]])

Fancy Indexing – це спосiб вибору елементiв з багатовимiрного масиву одночасно щляхом
передачi масиву iндексiв. Цей спосiб є коорисним, оскiльки на вiдмiну вiд iндексацiї з його
дпопмогою ми можемо обрати елементи якi не стоять пiдряд:

[In]: arr2d = np.zeros((5,5)) # arr2d.shape[1] повертає кiлькiсть стовбчикiв
for i in range(arr2d.shape[1]): # (iндекс '1') в двовимiрному масивi 'arr2d'

arr2d[i] = i # Заповнюємо стрiчки номерами їх iндексiв
arr2d

[Out]: array([[0., 0., 0., 0., 0.],
[1., 1., 1., 1., 1.],
[2., 2., 2., 2., 2.],
[3., 3., 3., 3., 3.],
[4., 4., 4., 4., 4.]])

[In]: arr2d[[2,4]] # Одночасно обираємо двi стрiчки з масиву
# з iндексами '2' i '4'

[Out]: array([[2., 2., 2., 2., 2.],
[4., 4., 4., 4., 4.]])

Подiбно до арифметичних операцiй, ми можемо застосовувати будь-який оператор по-
рiвняння до масиву NumPy. Вiн застосовуватиметься до кожного елементу масиву, а новий
масив NumPy Array буде створений з вiдповiдними значеннями True або False в тих мiсцях
де умова була вмконана або нi, такi масиви ще називаються масками.

[In]: arr = np.arange(1,11)
arr

[Out]: array([ 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10])
[In]: bool_arr=arr > 4 # Визначаємо елементи, що задовольняють умовi

bool_arr # i присвоюємо їх змiннiй
[Out]: array([False, False, False, False, True,

True, True, True, True, True], dtype=bool)
[In]: arr[bool_arr] # Використання маски для видiлення елементiв,

# що вiдповiдали умовi порiвняння
[Out]: array([ 5, 6, 7, 8, 9, 10])
[In]: arr[arr>2] # Альтернативний варiант використання масок
[Out]: array([ 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10])

Ми можемо виконувати з NumPy Array основнi математичнi операцiї, за умови якщо ма-
сиви однакової форми, не використовуючи iндексацiю чи циклiв:

[In]: arr = np.arange(1,11)
arr + arr

[Out]: array([2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20])
[In]: arr * arr
[Out]: array([1, 4, 9, 16, 25, 36, 49, 64, 81, 100])
[In]: arr - arr
[Out]: array([0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0])
[In]: arr/arr
[Out]: array([1., 1., 1., 1., 1., 1., 1., 1., 1., 1.])
[In]: 1/arr
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[Out]: array([1., 0.5, 0.33333333, 0.25, 0.2,
0.16666667, 0.14285714, 0.125, 0.11111111, 0.1])

[In]: arr**3
[Out]: array([1, 8, 27, 64, 125, 216, 343, 512, 729, 1000])

NumPy надає можливiсть застосування функцiй, якi охоплюють широкий спектр операцiй,
що застосовуються одночасно до всiх елементiв масиву. Наведемо приклади деяких з них як
(корiнь, експонента, максимальне значення, синус, логарифм натуральний):

[In]: np.sqrt(arr)
[Out]: array([1., 1.41421356, 1.73205081, 2., 2.23606798,

2.44948974, 2.64575131, 2.82842712, 3., 3.16227766])
[In]: np.exp(arr)
[Out]: array([2.71828183e+00, 7.38905610e+00, 2.00855369e+01, 5.45981500e+01,

1.48413159e+02, 4.03428793e+02, 1.09663316e+03, 2.98095799e+03,
8.10308393e+03, 2.20264658e+04])

[In]: np.max(arr)
[Out]: 10
[In]: np.sin(arr)
[Out]: array([ 0.84147098, 0.90929743, 0.14112001, -0.7568025 , -0.95892427,

-0.2794155 , 0.6569866 , 0.98935825, 0.41211849, -0.54402111])
[In]: np.log(arr)
[Out]: array([0. , 0.69314718, 1.09861229, 1.38629436, 1.60943791,

1.79175947, 1.94591015, 2.07944154, 2.19722458, 2.30258509])

Бiльш детально про можливостi бiблiотеки NumPy ви можете ознайомитися на сайтi за
посиланням (https://numpy.org/doc/stable/)

2.2..2 Pandas

Pandas – це ще один важливий пакет для наукових обчислень в Python. Вiн застосовується
для манiпулювання даними та їхнього аналiзу, зокрема, роботи з чисельними таблицями та
часовими рядами. Особливо, якщо ви працюєте з Python i шукаєте щось бiльш потужне, нiж
Excel. Pandas використовує швидкi та гнучкi структури даних, покликанi зробити роботу з
реляцiйними або лейблованими даними легкою та iнтуїтивно зрозумiлою.

Для того, щоб використовувати бiблiотеку Pandas, нам потрiбно iмпортувати її в нашупро-
граму. За домовленiстю, модуль pandas iмпортується пiд псевдонiмом pd, наступним чином:

[In]: import numpy as np
import pandas as pd

Series – перший основний тип даних, про який ми дiзнаємося для pandas. Ми вже iмпор-
тували Pandas тепер дослiдимо об’єкт Series.

Series дуже схожа на масив NumPy (насправдi вiн будується поверх об’єкта масиву NumPy).
Що вiдрiзняє масив NumPy вiд Series, так це те, що Series може мати мiтки осей, тобто вiн мо-
же бути проiндексований мiткою, а не просто розташуванням числа. Вiн також може мiстити
будь-який довiльний об’єкт Python.

Ви можете перетворити список, масив NumPy або словник у серiю. Вивчимо цю концепцiю
на кiлькох прикладах:

[In]: labels = ['Галактика','Зоря','Спам']
my_list = [10,20,30]
arr = np.array([10,20,30])
d = {'Галактика':10,'Зоря':20,'Спам':30}
pd.Series(data=my_list) # використовуючи список

[Out]: 0 10
1 20
2 30

15

https://numpy.org/doc/stable/


Добричева Д.В., Василенко М.Ю. Python: бiблiотека scikit-learn

dtype: int64
[In]: pd.Series(data=my_list,index=labels)
[Out]: Галактика 10

Зоря 20
Спам 30
dtype: int64

[In]: pd.Series(my_list,labels)
[Out]: Галактика 10

Зоря 20
Спам 30
dtype: int64

[In]: pd.Series(arr) # використовуючи масив NumPy
[Out]: 0 10

1 20
2 30
dtype: int64

[In]: pd.Series(arr,labels)
[Out]: Галактика 10

Зоря 20
Спам 30
dtype: int64

[In]: pd.Series(d) # використовуючи словник
[Out]: Галактика 10

Зоря 20
Спам 30
dtype: int64

Series Pandas може вмiщувати рiзнi типи об’єктiв:

[In]: pd.Series(data=labels)
[Out]: 0 Галактика

1 Зоря
2 Спам
dtype: object

[In]: pd.Series([sum,print,len])
[Out]: 0 <built-in function sum>

1 <built-in function print>
2 <built-in function len>
dtype: object

Ключем до використання Series є розумiння її iндексу. Pandas використовує цi назви iнде-
ксiв або цифри, дозволяючи швидко шукати iнформацiю (працює як хеш-таблиця або слов-
ник).

Давайте подивимось кiлька прикладiв того, як отримати iнформацiю iз Series. Створимо
два сереї, ser1 та ser2:

[In]: ser1 = pd.Series([1,2,3,4],index = ['WISEA', 'SDSS', '2MASS', 'LEDA'])
ser1

[Out]: WISEA 1
SDSS 2
2MASS 3
LEDA 4
dtype: int64

[In]: ser2 = pd.Series([1,2,5,4],index = ['WISEA', 'SDSS', '2MASS', 'LEDA'])
ser2

[Out]: WISEA 1
SDSS 2
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2MASS 3
2dFGRS 4
dtype: int64

[In]: ser1['WISEA']
[Out]: 1

Також арифметичнi операцiї можна виконувати з урахуванням iндексу:

[In]: ser1 + ser2
[Out]: 2MASS 8.0

2dFGRS NaN
LEDA NaN
SDSS 4.0
WISEA 2.0
dtype: float64

DataFrames є робочим коником Pandas. Ми можемо уявляти DataFrame як купу об’єктiв
Series, об’єднаних для спiльного використання одного i того ж iндексу. Давайте використаємо
Pandas, щоб дослiдити цю тему!

[In]: from numpy.random import randn
np.random.seed(100)
df = pd.DataFrame(randn(5,4),index='A B C D E'.split(),
columns='Ra Dec z Mag'.split())
df

[Out]:

Ra Dec z Mag
A -1.749765 0.342680 1.153036 -0.252436
B 0.981321 0.514219 0.221180 -1.070043
C -0.189496 0.255001 -0.458027 0.435163
D -0.583595 0.816847 0.672721 -0.104411
E -0.531280 1.029733 -0.438136 -1.118318

Давайте розглянемо рiзнi методи видiлення даних iз DataFrame:

[In]: df['Ra']
[Out]: A -1.749765

B 0.981321
C -0.189496
D -0.583595
E -0.531280
Name: Ra, dtype: float64

[In]: df[['z','Mag']]
[Out]:

z Mag
A 1.153036 -0.252436
B 0.221180 -1.070043
C -0.458027 0.435163
D 0.672721 -0.104411
E -0.438136 -1.118318
[In]: df.Ra [Out]: A -1.749765 B 0.981321 C -0.189496 D -0.583595 E -0.531280 Name: Ra,

dtype: float64 [In]: type(df[’Dec’]) [Out]: pandas.core.series.Series
Приклад створення нового стовбчика шляхом додавання двох iнших:

[In]: df['new'] = df['Ra'] + df['Dec']
[In]: df
[Out]:
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Ra Dec z Mag new
A -1.749765 0.342680 1.153036 -0.252436 -1.407085
B 0.981321 0.514219 0.221180 -1.070043 1.495540
C -0.189496 0.255001 -0.458027 0.435163 0.065506
D -0.583595 0.816847 0.672721 -0.104411 0.233252
E -0.531280 1.029733 -0.438136 -1.118318 0.498452

Приклад видалення стовбчика:

[In]: df.drop('new',axis=1)
OR
[In]: df.drop('new',axis=1, inplace=True)
[Out]:

Ra Dec z Mag
A -1.749765 0.342680 1.153036 -0.252436
B 0.981321 0.514219 0.221180 -1.070043
C -0.189496 0.255001 -0.458027 0.435163
D -0.583595 0.816847 0.672721 -0.104411
E -0.531280 1.029733 -0.438136 -1.118318

Приклад видiлення рядка:

[In]: df.loc['A']
[Out]: Ra -1.540616

Dec 2.046714
z -1.396999
Mag -1.097172
Name: A, dtype: float64

[In]: df.iloc[2]
[Out]: Ra 0.894598

Dec 0.759693
z -1.497720
Mag -1.193886
Name: C, dtype: float64

[In]: df.loc['A','Dec']
[Out]: 2.0467139684821385
[In]: df.loc[['A','B'],['Ra','Dec']]
[Out]:

Ra Dec
A -1.749765 0.342680
B 0.981321 0.514219

Давайте подивимося, як вибрати рядки на основi деяких умов у Pandas DataFrame за
допомогою арифметичних операторiв ’>’, ’=’, ’=’, ’<=’, ’ ! =’.

[In]: df
[Out]:

Ra Dec z Mag
A -1.749765 0.342680 1.153036 -0.252436
B 0.981321 0.514219 0.221180 -1.070043
C -0.189496 0.255001 -0.458027 0.435163
D -0.583595 0.816847 0.672721 -0.104411
E -0.531280 1.029733 -0.438136 -1.118318

[In]: df>0
[Out]:
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Ra Dec z Mag
A False True True False
B True True True False
C False True False True
D False True True False
E False True False False

[In]: df[df>0]
[Out]:

Ra Dec z Mag
A NaN 0.342680 1.153036 NaN
B 0.981321 0.514219 0.221180 NaN
C NaN 0.255001 NaN 0.435163
D NaN 0.816847 0.672721 NaN
E NaN 1.029733 NaN NaN

[In]: df[df['Ra']>0]
[Out]:

Ra Dec z Mag
B 0.981321 0.514219 0.221180 -1.070043

[In]: df[df['Ra']>0]['Dec']
[Out]: B 0.514219

Name: Dec, dtype: float64

[In]: df[df['Ra']>0][['z','Mag']]
[Out]:

z Mag
B 0.22118 -1.070043

Для двох умов ви можете використовувати & з дужками:

[In]: df[(df['Dec']>0) & (df['z'] > 1)]
[Out]:

Ra Dec z Mag
A -1.749765 0.342680 1.153036 -0.252436

Давайте обговоримо ще деякi особливостi iндексацiї, включаючи скидання iндексу або
встановлення iншого. Ми також наведемо приклади що до iєрархiї iндексiв!

[In]: df.reset_index()
[Out]:

index Ra Dec z Mag
0 A -1.749765 0.342680 1.153036 -0.252436
1 B 0.981321 0.514219 0.221180 -1.070043
2 C -0.189496 0.255001 -0.458027 0.435163
3 D -0.583595 0.816847 0.672721 -0.104411
4 E -0.531280 1.029733 -0.438136 -1.118318

Давайте розглянемо як працювати з Multi-Index, спочатку ми створимо короткий приклад
того, як би виглядав Multi-Index IndexFrame:

[In]: outside = ['Star1','Star1','Star1','Star2','Star2','Star2']
inside = [1,2,3,1,2,3]
hier_index = list(zip(outside,inside))
hier_index = pd.MultiIndex.from_tuples(hier_index)
hier_index
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[Out]: MultiIndex([('Star1', 1),
('Star1', 2),
('Star1', 3),
('Star2', 1),
('Star2', 2),
('Star2', 3)],

[In]: df = pd.DataFrame(np.random.randn(6,2),index=hier_index,columns=['A','B'])
df

[Out]:

A B
Star1 1 1.618982 1.541605

2 -0.251879 -0.842436
3 0.184519 0.937082

Star2 1 0.731000 1.361556
2 -0.326238 0.055676
3 0.222400 -1.443217

Тепер покажемо, як це iндексувати! Для iєрархiї iндексiв ми використовуємо df.loc [], якщо
це було на осi стовпцiв, ви б просто використовували нотацiю звичайних дужок df []. Виклик
одного рiвня iндексу повертає пiдкадр даних:

[In]: df.loc['Star1']
[Out]:

A B
1 1.618982 1.541605
2 -0.251879 -0.842436
3 0.184519 0.937082

[In]: df.loc['Star1'].loc[1]
[Out]: A 1.618982

B 1.541605
Name: 1, dtype: float64

[In]: df.index.names
[Out]: FrozenList([None, None])
[In]: df.index.names = ['Group','Num']
[In]: df
[Out]:

Group Num A B
Star1 1 1.618982 1.541605

2 -0.251879 -0.842436
3 0.184519 0.937082

Star2 1 0.731000 1.361556
2 -0.326238 0.055676
3 0.222400 -1.443217

[In]: df.xs('Star1')
[Out]:

A B
Num
1 1.618982 1.541605
2 -0.251879 -0.842436
3 0.184519 0.937082

Цей метод дозволяє заглядати глибше в групи i одержувати iнформацiю по пiдгрупi в
кожнiй групi.
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[In]: df.xs(['Star1',1])
[Out]: A 1.618982

B 1.541605
Name: (Star1, 1), dtype: float64

Данi не завжди бувають повними. Iнодi трапляються пошкодженi файли або таблицi з пропу-
щеними значеннями. Їх можна викинути чи замiнити на серенє значення по рядку чи по
стовбчику.

[In]: import numpy as np
import pandas as pd
df = pd.DataFrame({'A':[1, 2, np.nan],

'B':[3, np.nan, np.nan],
'C':[4, 5, 3]})

df
[Out]:

A B C
0 1.0 3.0 4
1 2.0 NaN 5
2 NaN NaN 3

Якщо ми просто використаємо команду що викидає всi пропущенi значення, то ми отри-
маємо тiльки тi рядки в яких всi даннi присутнi.

[In]: df.dropna()
[Out]:

A B C
0 1.0 3.0 4

Але якщо вам необхiдно видiлити колонки що є повнiстю заповенннi, а не рядки, то по-
трiбно вказати вiсь.

[In]: df.dropna(axis=1)
[Out]:

C
0 4
1 5
2 3

Якщо ж ви хочете вiдкинути тiльки тi рядки чи колонки кiлькiсть пропущених значень
пенше певного значення, ви можете використати параметр thresh.

[In]: df.dropna(thresh=2)
[Out]:

A B C
0 1.0 3.0 4
1 2.0 NaN 5

Також ми можемо замiнити нашi пропущенi значення на будь-яке iнше значення. Напри-
клад на слово "Good".

[In]: df.fillna(value='Good')
[Out]:

A B C
0 1.0 3.0 4
1 2.0 Good 5
2 Good Good 3
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Ми також можемо обирати в якому саме стовбчику ми хочемо замiнити значення i на яке.
Наприклад в даному випарку ми замiнюємо всi вiдсутнi значення в стовбчику на середнє
значення даних з цього стовбчика.

[In]: df['A'].fillna(value=df['A'].mean())
[Out]: 0 1.0

1 2.0
2 1.5
Name: A, dtype: float64

Групування дозволяє групувати разом рядки базуючись на колонках виконуючи певнi
операцiї над ними(сумування, визначення середного i тд.).

[In]: import pandas as pd
data = {'Telescop':['Star','Star','Planet','Planet','Galaxy','Galaxy'],

'Name':['Sun','Betelgeuse','Earth','Jupiter','Milky Way','Andromeda'],
'Parameres':[222,133,444,556,668,887]}

df = pd.DataFrame(data)
df

[Out]:

Telescop Name Parameres
0 Star Sun 222
1 Star Betelgeuse 133
2 Planet Earth 444
3 Planet Jupiter 556
4 Galaxy Milky Way 668
5 Galaxy Andromeda 887

Ми можемо зберегти групу, як об’єкт, а потiм проводити над нею рiзнi операцiї.

[In]: df.groupby('Telescop')
[Out]: <pandas.core.groupby.generic.DataFrameGroupBy object at 0x7f6ad1cd6c50>

Наприклад, ми можемо визначити середнє значення в групi.

[In]: by_comp = df.groupby("Telescop")
by_comp.mean()

[Out]:

Parameres
Telescop
Galaxy 777.5
Planet 500.0
Star 177.5

Що еквiвалентно виразу:

[In]: df.groupby('Telescop').mean()
[Out]:

Parameres
Telescop
Galaxy 777.5
Planet 500.0
Star 177.5

Також ми можемо використовувати iншi операцiї:
Середньоквадратичне вiдхилення

[In]: by_comp.std()
[Out]:
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Parameres
Telescop
Galaxy 154.856385
Planet 79.195959
Star 62.932504

Мiнiмальне значення

[In]: by_comp.min()
[Out]:

Name Parameres
Telescop
Galaxy Andromeda 668
Planet Earth 444
Star Betelgeuse 133

Максимальне значення

[In]: by_comp.max()
[Out]:

Name Parameres
Telescop
Galaxy Milky Way 887
Planet Jupiter 556
Star Sun 222

Кiлькiсть елементiв

[In]: by_comp.count()
[Out]:

Name Parameres
Telescop
Galaxy 2 2
Planet 2 2
Star 2 2

Опис групи

[In]: by_comp.describe()
[Out]:

Parameres
count mean std min 25% 50% 75% max

Telescop
Galaxy 2.0 777.5 154.856385 668.0 722.75 777.5 832.25 887.0
Planet 2.0 500.0 79.195959 444.0 472.00 500.0 528.00 556.0
Star 2.0 177.5 62.932504 133.0 155.25 177.5 199.75 222.0

Також ми можемо змiнювати форму, щоб замiнити рядки стовбчики i навпаки.

[In]: by_comp.describe().transpose()
[Out]:

Telescop Galaxy Planet Star
Parameres count 2.000000 2.000000 2.000000

mean 777.500000 500.000000 177.500000
std 154.856385 79.195959 62.932504
min 668.000000 444.000000 133.000000
25% 722.750000 472.000000 155.250000
50% 777.500000 500.000000 177.500000
75% 832.250000 528.000000 199.750000
max 887.000000 556.000000 222.000000
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А також можемо отримати iнформацiю по кожнiй пiдгрупi в групi.

[In]: by_comp.describe().transpose()['Star']
[Out]: Parameres count 2.000000

mean 177.500000
std 62.932504
min 133.000000
25% 155.250000
50% 177.500000
75% 199.750000
max 222.000000
Name: Star, dtype: float64

Iнодi доводиться об’єднувати декiлька таблиць в одну, для цього в pandas передбаченi
певнi методи.Для початку, створимо декiлька таблиць

[In]: df1 = pd.DataFrame({'S': ['Star0', 'Star1', 'Star2', 'Star3'],
'P': ['Planet0', 'Planet1', 'Planet2', 'Planet3'],
'G': ['Galaxy0', 'Galaxy1', 'Galaxy2', 'Galaxy3'],
'T': ['Telescop0', 'Telescop1', 'Telescop2', 'Telescop3']},
index=[0, 1, 2, 3])

df2 = pd.DataFrame({'S': ['Star4', 'Star5', 'Star6', 'Star7'],
'P': ['Planet4', 'Planet5', 'Planet6', 'Planet7'],
'G': ['Galaxy4', 'Galaxy5', 'Galaxy6', 'Galaxy7'],
'T': ['Telescop4', 'Telescop5', 'Telescop6', 'Telescop7']},
index=[4, 5, 6, 7])

df3 = pd.DataFrame({'S': ['Star8', 'Star9', 'Star10', 'Star11'],
'P': ['Planet8', 'Planet9', 'Planet10', 'Planet11'],
'G': ['Galaxy8', 'Galaxy9', 'Galaxy10', 'Galaxy11'],
'T': ['Telescop8', 'Telescop9', 'Telescop10', 'Telescop11']},
index=[8, 9, 10, 11])

Таблиця 1

[In]: df1
[Out]:

S P G T
0 Star0 Planet0 Galaxy0 Telescop0
1 Star1 Planet1 Galaxy1 Telescop1
2 Star2 Planet2 Galaxy2 Telescop2
3 Star3 Planet3 Galaxy3 Telescop3

Таблиця 2

[In]: df2
[Out]:

S P G T
4 Star4 Planet4 Galaxy4 Telescop4
5 Star5 Planet5 Galaxy5 Telescop5
6 Star6 Planet6 Galaxy6 Telescop6
7 Star7 Planet7 Galaxy7 Telescop7

Таблиця 3

[In]: df3
[Out]:
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S P G T
8 Star8 Planet8 Galaxy8 Telescop8
9 Star9 Planet9 Galaxy9 Telescop9
10 Star10 Planet10 Galaxy10 Telescop10
11 Star11 Planet11 Galaxy11 Telescop11

Concatenation - обєднує DataFrames. Майте на увазi, що розмiри повиннi збiгатися
вздовж осi, по якiй ви об’єднуєте. Ви можете передавати цiй функцiї список DataFrames,
якi ви хочете об’єднати.

[In]: pd.concat([df1,df2,df3])
[Out]:

S P G T
0 Star0 Planet0 Galaxy0 Telescop0
1 Star1 Planet1 Galaxy1 Telescop1
2 Star2 Planet2 Galaxy2 Telescop2
3 Star3 Planet3 Galaxy3 Telescop3
4 Star4 Planet4 Galaxy4 Telescop4
5 Star5 Planet5 Galaxy5 Telescop5
6 Star6 Planet6 Galaxy6 Telescop6
7 Star7 Planet7 Galaxy7 Telescop7
8 Star8 Planet8 Galaxy8 Telescop8
9 Star9 Planet9 Galaxy9 Telescop9
10 Star10 Planet10 Galaxy10 Telescop10
11 Star11 Planet11 Galaxy11 Telescop11

Merge – злиття,також використовується для об’єднання двох таблиць, наприклад, якщо
необхiдно додати додатковi особливостi, ми можемо це зробити базуючись на якiйсь колонцi
що присутня в обох таблицях, скажiмо це може бути номер об’єкту в каталозi. Для прикладу
стаоримо ще пару таблиць.

[In]: first = pd.DataFrame({'Parameters1': ['P0', 'P0', 'P1', 'P2'],
'Parameters2': ['P0', 'P1', 'P0', 'P1'],
'A': ['Star0', 'Star1', 'Star2', 'Star3'],
'B': ['Planet0', 'Planet1', 'Planet2', 'Planet3']})

second = pd.DataFrame({'Parameters1': ['P0', 'P1', 'P1', 'P2'],
'Parameters2': ['P0', 'P0', 'P0', 'P0'],
'C': ['Galaxy0', 'Galaxy1', 'Galaxy2', 'Galaxy03'],
'D': ['Telescop0', 'Telescop1', 'Telescop2', 'Telescop3']})

Тут ми об’єднуємо двi таблицi таким чином щоб вони мали спiльнi колонки ‘Parameters1’ та
‘Parameters2’.

[In]: pd.merge(first, second, on=['Parameters1', 'Parameters2'])
[Out]:

Parameters1 Parameters2 A B C D
0 P0 P0 Star0 Planet0 Galaxy0 Telescop0
1 P1 P0 Star2 Planet2 Galaxy1 Telescop1
2 P1 P0 Star2 Planet2 Galaxy2 Telescop2

Також цей метод мiстить такий параметр об’єднання як how який може приймати значення
‘inner’, ‘outer’, ‘left’, ‘right’. Але при використаннi цього параметра треба бути обережним з
пропумками якi можуть виникнути.

[In]: pd.merge(first, second, how='outer', on=['Parameters1', 'Parameters2'])
[Out]:
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Parameters1 Parameters2 A B C D
0 P0 P0 Star0 Planet0 Galaxy0 Telescop0
1 P0 P1 Star1 Planet1 NaN NaN
2 P1 P0 Star2 Planet2 Galaxy1 Telescop1
3 P1 P0 Star2 Planet2 Galaxy2 Telescop2
4 P2 P1 Star3 Planet3 NaN NaN
5 P2 P0 NaN NaN Galaxy03 Telescop3

[In]: pd.merge(first, second, how='right', on=['Parameters1', 'Parameters2'])
[Out]:

Parameters1 Parameters2 A B C D
0 P0 P0 Star0 Planet0 Galaxy0 Telescop0
1 P1 P0 Star2 Planet2 Galaxy1 Telescop1
2 P1 P0 Star2 Planet2 Galaxy2 Telescop2
3 P2 P0 NaN NaN Galaxy03 Telescop3

[In]: pd.merge(first, second, how='left', on=['Parameters1', 'Parameters2'])
[Out]:

Parameters1 Parameters2 A B C D
0 P0 P0 Star0 Planet0 Galaxy0 Telescop0
1 P0 P1 Star1 Planet1 NaN NaN
2 P1 P0 Star2 Planet2 Galaxy1 Telescop1
3 P1 P0 Star2 Planet2 Galaxy2 Telescop2
4 P2 P1 Star3 Planet3 NaN NaN

Joining -приєднання, є зручним методом для об’єднання стовбчикiв двох по-рiзному про-
iндексованих DataFrames в один. Для демонстрацiї знову створимо двi таблицi даних.

[In]: first = pd.DataFrame({'S': ['Star0', 'Star1', 'Star2'],
'P': ['Planet0', 'Planet1', 'Planet2']},
index=['P0', 'P1', 'P2'])

second = pd.DataFrame({'G': ['Galaxy0', 'Galaxy2', 'Galaxy3'],
'T': ['Telescop0', 'Telescop2', 'Telescop3']},
index=['P0', 'P2', 'P3'])

[In]: first.join(second)
[Out]:

S P G T
P0 Star0 Planet0 Galaxy0 Telescop0
P1 Star1 Planet1 NaN NaN
P2 Star2 Planet2 Galaxy2 Telescop2

Цей метод також мiстить параметр ‘how’.

[In]: first.join(second, how='outer')
[Out]:

S P G T
P0 Star0 Planet0 Galaxy0 Telescop0
P1 Star1 Planet1 NaN NaN
P2 Star2 Planet2 Galaxy2 Telescop2
P3 NaN NaN Galaxy3 Telescop3

До даних можна застосовувати певнi операцiї, приклади яких ми наведемо нижче. Для
цього ми створимо новий набiр даних.
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[In]:import pandas as pd
df = pd.DataFrame({'col1':[1,2,3,4],

'col2':[555,666,777,444],
'col3':['Sun','Planet','Star','Galaxy']})

df.head()
[Out]:

col1 col2 col3
0 1 555 Sun
1 2 666 Planet
2 3 777 Star
3 4 444 Galaxy

Ця операцiя дозволяє отримати масив значень без повторiв другої колонки.
[In]: df['col2'].unique()
[Out]: array([555, 666, 777, 444])
Ця операцiя дозволяє отримати кiлькiсть унiкальних значень без повторiв другої колонки.
[In]: df['col2'].nunique()
[Out]: 4
Ця операцiя рахує кiлькiсть посторiв для кожного значення.
[In]: df['col2'].value_counts()
[Out]: 444 1

555 1
666 1
777 1
Name: col2, dtype: int64

Також використовуючi маски, ми можемо обирати тi значення з таблицi якi вiдповiдають
заданим умовам. Наприклад, тi рядки , для яких значення в першiй колонцi бiльше 2, а в
другiй, тотожне 444.

[In]: newdf = df[(df['col1']>2) & (df['col2']==444)]
newdf

[Out]:

col1 col2 col3
3 4 444 Galaxy

Також одним з найпотужнiших методiв в pandas є застосування функцiй до масивiв даних.
Для демонстрацiї визначимо функцiю times2 i застосуємо її до першого стовбчика.

[In]: def times2(x):
return x*2

df['col1'].apply(times2)
[Out]: 0 2

1 4
2 6
3 8
Name: col1, dtype: int64

Визначення довжини елемнтiв третього стовбчика

[In]: df['col3'].apply(len)
[Out]: 0 3

1 6
2 4
3 6
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Name: col3, dtype: int64

Сума всiх елементiв першого стовбчика:

[In]: df['col1'].sum()
[Out]: 10

Видалення першого стовбчика:

[In]: del df['col1']
df

[Out]:

col2 col3
0 555 Sun
1 666 Planet
2 777 Star
3 444 Galaxy

Повертає список заголовкiв:

[In]: df.columns
[Out]: Index(['col2', 'col3'], dtype='object')

Сортування таблицi за другим стовбчиком:

[In]: df.sort_values(by='col2')
[Out]:

col2 col3
3 444 Galaxy
0 555 Sun
1 666 Planet
2 777 Star

Перевiрка на наявнiсть пустих значень:

[In]: df.isnull()
[Out]:

col2 col3
3 False False
0 False False
1 False False
2 False False

2.3. Matplotlib
Вiзуалiзацiя даних може дати вам важливу iнформацiю для їх подальшого аналiзу. Matplotlib
є стандартним пакетом для побудови двовимiрної та тривимiрної графiки за допомогою
Python. Його створив Джон Хантер. Для того, щоб завантажити Matplotlib необхiдно за-
вантажити пiдмодуль pyplot пакета matplotlib.

[In]: import matplotlib.pyplot as plt

Давайте розглянемо простий приклад з використанням двох масивiв numpy. Ви також
можете використовувати списки, але, швидше за все, ви будете передавати масиви numpy або
стовпцi pandas (якi, по сутi, також поводяться як масиви).
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[In]: import numpy as np
x = np.linspace(0, 10, 21)
y = x ** 2

Виведемо масим x та y:

[In]: x
[Out]: array([ 0. , 0.5, 1. , 1.5, 2. , 2.5, 3. , 3.5, 4. , 4.5, 5. ,

5.5, 6. , 6.5, 7. , 7.5, 8. , 8.5, 9. , 9.5, 10. ])
[In]: y
[Out]: array([ 0. , 0.25, 1. , 2.25, 4. , 6.25, 9. , 12.25,

16. , 20.25, 25. , 30.25, 36. , 42.25, 49. , 56.25,
64. , 72.25, 81. , 90.25, 100. ])

Наразi ми маємо два масиви i можемо створити дуже простий лiнiйний графiк:

[In]: plt.plot(x, y, 'r') # 'r' - червоний колiр
plt.xlabel('Вiсь X')
plt.ylabel('Вiсь Y')
plt.title('Заголовок')
plt.show()

[Out]:

[In]: # plt.subplot(N-рядкiв, N-колонок, порядковий номер графiка)
plt.subplot(1,2,1)
plt.plot(x, y, 'r--')
plt.subplot(1,2,2)
plt.plot(y, x, 'g*-');

[Out]:
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При використаннi Matplotlib для побудови графiкiв доступнi два типи iнтерфейсiв, перший
ми з вами використали - це iнтерфейс pyplot, другий - це об’єктно-орiєнтований iнтерфейс.
Перший варiант будує графiки на поточнiй площинi i осях, а от другий вимагає iнiцiювання
нової площини та осей при побудовi нового графiка. Не можна сказати що якийсь з варiантiв
гiрший чи кращий, потрiбно звертати увагу на поставлену здачу.

Бiльшiсть термiнiв якi потрiбно знати вам для використання Matplotlib iнтутивно зро-
зумiлi та вiдображенi на малюнку. Figure - це остаточне зображення, яке може мiстити 1
або бiльше осей (axes). Axes (осi) представляють собою окремий графiк (plot). Як тiльки ви
зрозумiєте, що це таке i як отримати до них доступ через об’єктно-орiєнтована API, iнша
частина процесу стане на свої мiсця.

[In]: # Створюємо новий Figure (пуста конва)
fig = plt.figure()
# Додаємо осi до малюнка
axes = fig.add_axes([0.1, 0.1, 0.8, 0.8])
# злiва, знизу, ширина, висота (дiапазон вiд 0 до 1)

# Нанесимо сам графiк на цей набiр осей
axes.plot(x, y, 'b')
axes.set_xlabel('Вiсь X')
axes.set_ylabel('Вiсь Y')
axes.set_title('Заголовок')

[Out]:

[In]: # Створюємо новий Figure (пуста конва)
fig = plt.figure()

axes1 = fig.add_axes([0.1, 0.1, 0.8, 0.8]) # головнi осi
axes2 = fig.add_axes([0.2, 0.5, 0.4, 0.3]) # вбудованi осi

# Опис основного графiка
axes1.plot(x, y, 'b')
axes1.set_xlabel('Вiсь X-1')
axes1.set_ylabel('Вiсь Y-1')
axes1.set_title('Заголовок-1')

# Опис вбудованого графiка
axes2.plot(y, x, 'y')
axes2.set_xlabel('Вiсь X-2')
axes2.set_ylabel('Вiсь Y-2')
axes2.set_title('Заголовок-2');

[Out]:
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[In]: # Створюємо нову порожню конву з можливiстю розмiстити два графiка
fig, axes = plt.subplots(nrows=1, ncols=2)
# Використовуємо об'єкт axes для додавання матерiалу i огортаємо це в цикл for
for ax in axes:

ax.plot(x, y, 'b')
ax.set_xlabel('Вiсь X')
ax.set_ylabel('Вiсь Y')
ax.set_title('Заголовок')

# Виводимо зображення
fig
plt.tight_layout()

[Out]:

Iснують рiзнi варiацiї розмiщення легенди:

• верхнiй правий кут - ax.legend(loc=1)

• верхнiй лiвий кут - ax.legend(loc=2)

• нижнiй лiвий кут - ax.legend(loc=3)

• нижнiй правий кут - ax.legend(loc=4)

• коли matplotlib сам вирiшить оптимальне мiсце розташування - ax.legend(loc=0)

[In]: fig = plt.figure()

ax = fig.add_axes([0,0,1,1])

ax.plot(x, x**2, label="x**2")
ax.plot(x, x**3, label="x**3")
ax.legend(loc=0)

[Out]:
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[In]: fig, ax = plt.subplots(figsize=(12,6))

ax.plot(x, x+1, color="red", linewidth=0.25)
ax.plot(x, x+2, color="red", linewidth=0.50)
ax.plot(x, x+3, color="red", linewidth=1.00)
ax.plot(x, x+4, color="red", linewidth=2.00)
# можливi варiанти типу лiнiї ‘-‘, ‘–’, ‘-.’, ‘:’, ‘steps’
ax.plot(x, x+5, color="green", lw=3, linestyle='-')
ax.plot(x, x+6, color="green", lw=3, ls='-.')
ax.plot(x, x+7, color="green", lw=3, ls=':')
# тире
line, = ax.plot(x, x+8, color="black", lw=1.50)
line.set_dashes([5, 10, 15, 10]) # формат: довжина рядка, довжина простору, ...
# можливi символи для маркера: маркер = '+', 'o', '*', 's',
# ',', '.', '1', '2', '3', '4', ...
ax.plot(x, x+ 9, color="blue", lw=3, ls='-', marker='+')
ax.plot(x, x+10, color="blue", lw=3, ls='--', marker='o')
ax.plot(x, x+11, color="blue", lw=3, ls='-', marker='s')
ax.plot(x, x+12, color="blue", lw=3, ls='--', marker='1')
# розмiр i колiр маркера
ax.plot(x, x+13, color="purple", lw=1, ls='-', marker='o', markersize=2)
ax.plot(x, x+14, color="purple", lw=1, ls='-', marker='o', markersize=4)
ax.plot(x, x+15, color="purple", lw=1, ls='-', marker='o', markersize=8,

markerfacecolor="red")
ax.plot(x, x+16, color="purple", lw=1, ls='-', marker='s', markersize=8,

markerfacecolor="yellow", markeredgewidth=3, markeredgecolor="green");
[Out]:
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• http://www.matplotlib.org - Головна сторiнка самогопроєкту matplotlib, на ви знайде-
те посилання на багато iнших прикладiв його використання.

• https://github.com/matplotlib/matplotlib - Вихiдний код matplotlib.

• http://matplotlib.org/gallery.html - Дуже рекомендую скористатись данним поси-
ланням, що мiстить велику галерею з рiзними типами сюжетiв, якi може створити з
matplotlib.

• http://www.loria.fr/~rougier/teaching/matplotlib - Гарний пiдручник з matplotlib.

2.4. Seaborn
Дослiдники витрачають велику кiлькiсть часу на очищення даних i приведення їх до формату
з яким можна працювати далi для вирiшення своїх задач. Багато хто стверджує, що етап
отримання та очищення даних складають 80% роботи.

Якщо ви тiльки починаєте працювати з даними або плануєте, важливо знати що ви стикне-
тесь з безладними даними, незалежно вiд того, чи це означає вiдсутнiсть значень, невiдповiдне
форматування, неправильнi записи або безглуздi викиди.

В даному методичному посiбнику ми покажемо роботу вже з репрезентативною вибiр-
кою галактик, очещеною вiд дублiкатiв, зiрок, та з вiзуально визначеними морфологiчними
типами.

Для цього файл треба попередньо завантажити на Google Disk i далi можна опрацьову-
вати його за допомогою Google Colab. Для завантаження файлiв ми будемо використовувати
Google drive.

[In]: import numpy as np
import pandas as pd
from google.colab import drive
drive.mount("/content/gdrive/")
df = pd.read_csv('/content/gdrive/My Drive/6163_morphology.csv')

Щоб швидко проаналiзувати змiст прочитаного файла зручно використовувати:

• функцiю head(), яка повертає заголовки DataFrame;

[In]: df.head()

• функцiю info() для друку стислого резюме DataFrame, включаючи тип dindex та dtype
типiв стовпцiв, ненульовi значення та використання пам’ятi.

[In]: df.info()

• функцiю descri() для обчислення деяких статистичних даних, таких як процентиль,
середнє та стандартне значення числових значень Series або DataFrame також числовi
та об’єктнi ряди, та набори стовпцiв DataFrame змiшаних типiв даних.

[In]: df.describe()

В pandas ви можете швидко отримати назви заголовкiв вашої таблицi.

[In]: df.columns
[Out]: Index(['n', 'Ra', 'dec', 'Mu', 'Mg', 'Mr', 'Mi', 'Mz', 'Mu-Mr', 'Mg-Mi',

'Mr-Mz', 'R50/R90', 'z', 'Type'],
dtype='object')
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При аналiзi даних часто буває корисним побудова графiкiв одного i того ж типу, на-
приклад, графiкiв розподiлу, якi мiстять рiзнi пiдмножини з цих даних. При такому пiдходi
виходить багато графiкiв, але всi вони, в сукупностi, дають хороше уявлення про особли-
востi в даних - допомагають визначити напрям в якому потрiбно дослiджувати. Seaborn -
бiблiотека на основi matplotlib, що мiстить функцiї, якi як раз i дозволяють будувати кiлька
графiкiв (областей Axes) на одному зображеннi (областi Figure). Одержуваний в результатi
багатосегментний графiк в точностi вiдповiдає структурi даних.

[In]: import seaborn as sns

За допомогою distplot можна побудувати розподiл однiєї величини, наприклад:

[In]: sns.distplot(df['z'])
[Out]:

Для побудови розподiлу двох величин допоможе функцiя jointplot(). Вона має параметр
kind який може набувати таких значень:

[In]: sns.jointplot(x='Mg-Mi', y='R50/R90', data=df, kind='scatter',
xlim=(0, 2), ylim=(0.15, 0.6), hue='Type')

[Out]:

[In]: sns.pairplot(df[['Mg-Mi','R50/R90', 'z', 'Type']],
hue='Type',palette='coolwarm')

[Out]:
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3. Linear Regression
[In]: import pandas as pd

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

[In]: from google.colab import drive
drive.mount("/content/gdrive/")
df = pd.read_csv('/content/gdrive/My Drive/6163_morphology.csv')

[In]: df.head()
[Out]:

[In]: df.info()
[Out]:

[In]: sns.distplot(df['z'])
[Out]:

[In]: sns.heatmap(df.corr())
[Out]:
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Навчання моделi лiнiйної регресiї
Давайте тепер почнемо тренувати модель лiнiйної регресiї! Нам потрiбно буде спочатку

роздiлити нашi данi на масив X, який мiстить данi для тренування, та масив y з цiльовою
змiнною, в даному випадку стовпець червоне змiщення. Для визначення червоного змiщення
нам важливi фотометричнi параметри, тому ми будемо використовувати тiльки цi данi, бо,
нарпиклад, ID галактики в цьому випадку нам не потрiбно.

[In]: X = df[['Ra', 'dec', 'Mu', 'Mg', 'Mr', 'Mi', 'Mz',
'Mu-Mr', 'Mg-Mi', 'Mr-Mz', 'R50/R90' ]]

y = df['z']

[In]: from sklearn.model_selection import train_test_split

[In]: X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.4, random_state=101)

[In]: from sklearn.linear_model import LinearRegression

[In]: lm = LinearRegression()

[In]: lm.fit(X_train,y_train)

[In]: print(lm.intercept_)

[In]: coeff_df = pd.DataFrame(lm.coef_,X.columns,columns=['Coefficient'])
coeff_df

[Out]:

Передбачення з нашої моделi
Давайте подивимось передбачення з нашої тестової вибiрки i подивимося, наскiльки добре

вийшло передбачити!

[In]: predictions = lm.predict(X_test)
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[In]: plt.scatter(y_test,predictions)
[Out]:

[In]: sns.distplot((y_test-predictions),bins=50)
[Out]:

[In]: sns.distplot((predictions),bins=50)
[Out]:

Regression Evaluation Metrics
Ось три загальнi метрики оцiнки для регресiйних проблем:
Середня абсолютна похибка Mean Absolute Error (MAE) є середнiм значенням абсолютної

помилки:

1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi|

Середньоквадратична похибка Mean Squared Error (MSE) є середнм значенням квадрати-
чних помилок:
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1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2

Корiнь квадратний з середньоквадратичної похибки Root Mean Squared Error (RMSE) -
це квадратний корiнь iз середнього значення квадратичних помилок:√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2

Порiвняння цих показникiв:

• MAE найлегше зрозумiти, оскiльки це середня помилка.

• MSE є бiльш популярним, нiж MAE, тому що MSE “карає” бiльшi помилки, що, як
правило, корисно в реальному свiтi.

• RMSE навiть бiльш популярний, нiж MSE, оскiльки RMSE можна iнтерпретувати в
одиницях “y".

Все це функцiї втрат (loss functions), тому що ми хочемо їх мiнiмiзувати.

[In]: from sklearn import metrics

[In]: print('MAE:', metrics.mean_absolute_error(y_test, predictions))
print('MSE:', metrics.mean_squared_error(y_test, predictions))
print('RMSE:', np.sqrt(metrics.mean_squared_error(y_test, predictions)))

[Out]: MAE: 0.012562983775938855
MSE: 0.0002606046068894442
RMSE: 0.016143252673778113

[In]: sum(df['z'])
[Out]: 424.26112300000005
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4. Logistic Regression
Логiстична регресiя, незважаючи на назву, представляє з себе модель для задачi класифiка-
цiї, а не регресiї. Логiстичну модель дуже просто реалiзувати i вона добре працює для лiнiйно
роздiлимих класiв i є потужним алгоритмомдля задач лiнiйної i бiнарної класифiкацiї. Її та-
кож можна розширити на багатокласову класифiкацiю. Введемо формулу вiдношення шансiв,
тобто шансiв на користь окремо взятої подiї. В нашому випадку це належнiсть галактики до
певного типу. Данне вiдношення можна записати як: p/(1 − p) ,тут p- ймовiрнiсть того що
подiя вiдбудеться. Пiд подiєю ми розумiємо належнiсть до певного класу. Введемо фунцкiю
логарифму вiдношення шансiв (logit).

logit(p) = log
p

1− p
(1)

Ця функцiя приймає вхiднi значення в дiапазонi вiд 0 до 1 i трансформує їх по всьому
дiапазону дiйсних чисел, якi можна використовувати для визначення зав’язкiв мiж значенням
ознак(параметрiв) i логарифмом спiввiдношення вiрогiдностей:

logit(p(y = 1|x)) = w0x0 + w1x1 + ...+ wmxm =

m∑
i=0

wixi = wTx (2)

p(y = 1|x)- це умовна вiрогiднiсть, що окремий зразок належить до класу 1 при наявносiт
в нього охнак х. В машинному навчаннi нас насправдi цiкавить передбачення ймовiрностi,
тобто зворотня функцiя, таку функцiю називають логiстичною(звiдки i походить назва), а
iнодi просто сигмоїд через її схожiсть на латинську лiтеру S.

φ(z) =
1

1 + e−z
(3)

Рис. 1: Вигляд логiстичної функцiї

40



Добричева Д.В., Василенко М.Ю. Python: бiблiотека scikit-learn

Тут z – це вхiднi даннi поданi у виглядi лiнiйної комбiнацiї ознак i вагових коефiцiєнтiв
для зразку, якi можна означити як

z = wTx = w0x0 + w1x1 + ...+ wmxm

Задача регресi полягає в пiдборi вагових коєфiцiєнтiв w(m)так, щоб вони якомога точно перед-
бачали значення для тренувальної вибiрки. Наша ж задача це пiдiбрати такi ваговi коефiцiєн-
ти щоб вони якомога точно передбачали значення на тестовiй вибiрцi. Таким чином значення
з сигмоїдальної функцiї буде визначати вiрогiднiсть приналежностi об’єкта до визначеного
класу при наявностi в нього параметрiв х на вiдкалiброваних регресiєю параметричних вагах
w. Для бiнарної класифiкацiї за значенням вiрогiдностi для об’єктiв далi використовуються
квантизатор у виглядi [Рашка]:

ŷ =

{
1 якщо φ(z) > 0.5

0 в iншому випадку
(4)

У всiх iнших методах, якi будуть давати нам значення ймовiрностi ми також будемо за-
стосовувати цей квантизатор.

[In]: import pandas as pd
from sklearn.model_selection import train_test_split

X = df.drop(columns=['n', 'Ra', 'dec', 'Type'])
y = df['Type']
X = (X-X.min())/(X.max()-X.min())

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y, test_size=0.3, random_state=42)
[In]: from sklearn.linear_model import LogisticRegression
[In]: logmodel = LogisticRegression(class_weight='balanced',max_iter=1000)

logmodel.fit(X_train,y_train)
[Out]: LogisticRegression(C=1.0, class_weight='balanced', dual=False,

fit_intercept=True, intercept_scaling=1, l1_ratio=None,
max_iter=1000, multi_class='auto', n_jobs=None, penalty='l2',
random_state=None, solver='lbfgs', tol=0.0001, verbose=0,
warm_start=False)

[In]: predictions = logmodel.predict(X_test)
[In]: from sklearn.metrics import classification_report
[In]: print(classification_report(y_test,predictions))
[Out]:

[In]: param_grid = { 'C': [0.01,0.1,1,10,100,1000]}
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
grid = GridSearchCV(LogisticRegression(class_weight='balanced',

max_iter=1000),param_grid,refit=True,verbose=3)
grid.fit(X_train,y_train)

[Out]:
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[In]: grid.best_params_
[Out]: {'C': 10}
[In]: grid.best_estimator_
[Out]: LogisticRegression(C=10, class_weight='balanced', dual=False,

fit_intercept=True, intercept_scaling=1, l1_ratio=None,
max_iter=1000, multi_class='auto', n_jobs=None, penalty='l2',
random_state=None, solver='lbfgs', tol=0.0001, verbose=0,
warm_start=False)

[In]: logmodel = LogisticRegression(**grid.best_params_,class_weight='balanced',max_iter=1000)
logmodel.fit(X_train,y_train)

[Out]: LogisticRegression(C=10, class_weight='balanced', dual=False,
fit_intercept=True, intercept_scaling=1, l1_ratio=None,
max_iter=1000, multi_class='auto', n_jobs=None, penalty='l2',
random_state=None, solver='lbfgs', tol=0.0001, verbose=0,
warm_start=False)

[In]: from sklearn.metrics import classification_report,confusion_matrix
print(confusion_matrix(y_test,pred))

[Out]: [[1246 22] [ 86 495]]
[In]: print(classification_report(y_test,predictions))
[Out]:
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5. k-nearest neighbor algorithm
Класифiкатор на основi К-найближчих сусiдiв -це приклад найпростiшого алгоритму машин-
ного навчання. Вiн також є хорошим прикладом “лiнивого” алгоритму через те що створює
функцiї що роздiляє класи, а запам’ятовує положення об’єктiв тренувальної вибiрки в гiпер-
просторi параметрiв. Недолiком даного методу є те що його продутивнiсть лiнiйно залежить
вiд розмiру тренувальної вибiрки. Для реалiзацiї цього методу достатньо обрати число К-
кiлькостi сусiдв, метрику вiдстанi, знайти К найближчих сусiдiв в цiй метрицi та присво-
їти об’єкту клас найбiльшого числа з цих сусiдiв з тренувальної вибрiрки. Сусiдам може
присвоюватись статистична вага, наприклад 1/d, де d - це вiдстань в просторi параметрiв.
Зважвючи на це, цей метор також чутливий до нормалiзацiї, оскiльки всi параметри мають
давати однаковий вклад в оцiнку вiдстанi. Пошук числа К важливий, оскiльки вiн дає змогу
описати модель уникаючи перенавчання та недонавчання. [Рашка] Конкретний вигляд для
визначення вiдстанi залежить вiд метрики простору параметрiв вибiрки.

di,j = p

√∑
k

∣∣∣xik − xjk∣∣∣p (5)

Тут p – залежить вiд метрики (якщо = 2, то маємо Евклiдiв простiр) До недолiкiв методу
можна вiднести ще залежнiсть моделi вiд метрики i складнiсть в пiдборi статистичних вiгiв.
[Краснянский].

[In]: import pandas as pd
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

[In]: from sklearn.model_selection import train_test_split

X = df.drop(columns=['n', 'Ra', 'dec', 'Type'])
y = df['Type']
X = (X-X.min())/(X.max()-X.min())

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y, test_size=0.3, random_state=42)
[In]: from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

knn = KNeighborsClassifier()
knn.fit(X_train,y_train)

[Out]: KNeighborsClassifier(algorithm='auto', leaf_size=30, metric='minkowski',
metric_params=None, n_jobs=None, n_neighbors=5, p=2,
weights='uniform')

[In]: pred = knn.predict(X_test)
[In]: from sklearn.metrics import classification_report,confusion_matrix

print(confusion_matrix(y_test,pred))
[Out]: [[1246 22] [ 86 495]]
[In]: print(classification_report(y_test,pred))
[Out]:
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[In]: param_grid = { 'n_neighbors': [1,2,3,4,5,10,15]}
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
grid = GridSearchCV(KNeighborsClassifier(),param_grid,refit=True,verbose=3)
grid.fit(X_train,y_train)

[Out]:

[In]: grid.best_params_
[Out]: {'n_neighbors': 5}
[In]: grid.best_estimator_
[Out]: KNeighborsClassifier(algorithm='auto', leaf_size=30, metric='minkowski',

metric_params=None, n_jobs=None, n_neighbors=5, p=2,
weights='uniform')

[In]: knn = KNeighborsClassifier(**grid.best_params_)
knn.fit(X_train,y_train)

[Out]: KNeighborsClassifier(algorithm='auto', leaf_size=30, metric='minkowski',
metric_params=None, n_jobs=None, n_neighbors=5, p=2,
weights='uniform')

[In]: from sklearn.metrics import classification_report,confusion_matrix
print(confusion_matrix(y_test,pred))

[Out]: [[1246 22] [ 86 495]]
[In]: print(classification_report(y_test,pred))
[Out]:
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6. Decision Tree Classification
6.0..1 Decision Tree

Метод редева рiшень часто використовують в задачах класифiкацiї. В ньому ймовiрнiсть га-
лактики належати тому чи iншому класу визначається через розподiл галактик за певними
ознаками. Рiшення приймаються на основi наявностi у данного обєкта тих чи iнших ознак.
У кожного рiшення є свої наслiдки якi мають ймовiрнiсний характер. Дерево рiшень буду-
ється в виглядi дерева-графiв, яке складається з гiлок, вузлiв i листя. Гiлки зєднують мiж
собою вузли в яких приймається рiшення, листя – остаточний результат класифiкацiї. Процес
прийняття рiшень послiдовний i суть метода полягає в визначенню вараметрiв вiдсiкання i
визначенню якi рiшення варто прийняти в кожнiй вершинi.

[In]: import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from sklearn.model_selection import train_test_split
"""iмпортуємо з sklearn.model_selection функцiю train_test_split
для розбиття вибiрки на тренувальну i валiдацiйну"""

X = df.drop(columns=[`n', `Ra', `dec', `Type'])
"""з df викидаюмо колонки `n', `Ra', `dec', `Type', оскiльки вони
гарантовано не пов'язанi з типом галактик i `Type'"""
y = df[`Type']
"""записуємо в змiнну `y' стовпчик `Type' з df, як цiдбому змiнну"""
X = (X-X.min())/(X.max()-X.min())
"""нормуємо данi щоб всi змiннi вносили однаковий квлад в навчання"""

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.4, random_state=42)
"""розбиваємо нашу початкову вибiрку на двi, тренувальну i валiдацiйну
з вiдповiдним значенням цiльових змiнних в пропорцiї 2/5 попередньо
перемiшуючи даннi з праметром рандомiзацiї random_state=42"""

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
"""iмпортуємо DecisionTreeClassifier з sklearn.tree"""

dtree = DecisionTreeClassifier(max_depth=3)
"""визначажмо наш класифiкатор з параметром глибини рiвному трьом"""

dtree.fit(X_train,y_train)
"""навчаємо нашу модель приймаючи X_train як набiр параметрiв,
а y_train, як цiльове значення"""

[Out]: DecisionTreeClassifier(ccp_alpha=0.0, class_weight=None, criterion=`gini',
max_depth=3, max_features=None, max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, presort=`deprecated',
random_state=None, splitter=`best')

[In]: predictions = dtree.predict(X_test)
"""передбачаємо значення типу для валiдацiйної(тестової) вибiрки"""

from IPython.display import Image
from sklearn.externals.six import StringIO
from sklearn.tree import export_graphviz
import pydot
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features = list(df.drop(columns=`n', `Ra', `dec', `Type']))
features
"""iмпортуємо функцiї для вiзуалiзацiї дерева-графа,
та записуємо нашi зашоловки, як список стрiчок"""

[Out]: [`Mu', `Mg', `Mr', `Mi', `Mz', `Mu-Mr', `Mg-Mi', `Mr-Mz', `R50/R90', `z']
[In]: dot_data = StringIO()

export_graphviz(dtree, out_file=dot_data,feature_names=features,filled=True,rounded=True)

graph = pydot.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())
Image(graph[0].create_png())

"""вiзуалiзуємл нашу модель dtree"""
[Out]:

[In]: from sklearn.metrics import classification_report,confusion_matrix
"""iмпортуємо функцiї для визначення точностi нашої моделi"""
print(classification_report(y_test,predictions))
"""виводимо на екран звiт перевiрки точностi передбачених параметрiв,
та реальних значень для валiдацiйної вибiрки"""

[Out]:

[In]: print(confusion_matrix(y_test,predictions))# виводить на екран матрицю похибок
[Out]: [[1632 60] [ 148 626]]

6.0..2 Random Forests

Випадковi лiси – це сукупнiстю дерев, що приймають рiшення, де кожне дерево дещо вiдрi-
зняється вiд iнших. Iдея, що стоїть за випадковим лiсом, полягає в тому, що кожне дерево
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може виконати порiвняно хорошу роботу з прогнозування, але, швидше за все, деякi з дерев
претреновуються. Якщо ми побудуємо багато дерев та застосуємо усереднення їх результатiв,
це зменшить перетренування, зберiгаючи передбачувальну силу дерев.

Алгоритм Випадковий лiс працює наступним чином. Маючи тренувальну вибiрку, ми ство-
рюємо B випадкових вибiрок Sb (для кожного b = 1, ..., B) будуємо fb модель дерева рiшень,
використовуючи кожну вибiрку Sb як навчальну. Для вибiрки Sb деякого b, робимо вибiрку
iз замiною. Це означає, що ми починаємо з порожньої вибiрки, а потiм вибираємо приклад
для навчання iз навчального набору i ставимо його точну копiю Sb, зберiгаючи оригiнальний
приклад у вихiдному навчальному наборi. Ми продовжуємо пiдбирати приклади навмання,
поки Sb = N.

Пiсля тренування у нас є дерева рiшень. Прогноз для нового прикладу x отримується як
середнє значення B прогнозiв:

y ← f̂(x)
1

B

B∑
b=1

fb(x) (6)

y –морфологiчний тип галактики, прийняття бiльшостi голосiв у разi класифiкацiї.
Випадковий лiс використовує модифiкований алгоритм навчання дерев, який перевiряє

точнiсть при кожному розбиттi в процесi навчання. Це необхiдно щоб уникнути спiввiдноше-
ння дерев: якщо одна або кiлька особливостей є дуже впливовими для цiльового значення, цi
функцiї будуть вибранi для роздiлення прикладiв на багатьох деревах. Це призведе до появи
багатьох спiввiдносних дерев у нашому “лiсi”. Зв’язанi прогнози не можуть допомогти пiдви-
щити точнiсть прогнозування. Основною причиною кращої ефективностi створення моделi є
те, що "хорошi"моделi, ймовiрно, погоджуються мiж собою в прогнозi, тодi як "поганi"моделi,
ймовiрно, не погоджуються мiж собою на однакових пiдвибiрках.

Випадковий лiс – один з найбiльш широко використовуваних алгоритмiв навчання ан-
самблю. Ефективнiчть полягає в тому, що, використовуючи кiлька зразкiв вихiдного набору
даних, ми зменшуємо дисперсiю остаточної моделi. Перенавчання трапляється тодi, коли на-
ша модель намагається пояснити невеликi змiни в наборi даних. Оскiльки наш набiр даних
є лише невеликою вибiркою для кожного дерева, а результат усереднюється, то перенавчан-
ня вдається уникнути. Якщо б нам не пощастило, як вiдiбрали вибiрку нашого навчального
набору, то вiн мiг би мiстити небажанi (але неминучi) артефакти: шум, викиди, надмiрно
або недостатньо представленi приклади. Створюючи кiлька випадкових зразкiв iз замiною
нашого навчального набору, ми таким чином зменшуємо дiю цих артефактiв.

З бiблiотеки sklearn пiдключаємо GridSearchCV – для визначення оптимального значенню
параметра тренування

[In]: from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
"""iмпортуємо з sklearn.ensembles класифiкатор RandomForestClassifier"""

rfc = RandomForestClassifier()
"""визначаємо RandomForestClassifier як rfc з стандартними вхiдними параметрами"""
rfc.fit(X_train, y_train)

[Out]: RandomForestClassifier(bootstrap=True, ccp_alpha=0.0, class_weight=None,
criterion='gini', max_depth=None, max_features='auto',
max_leaf_nodes=None, max_samples=None,
min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, n_estimators=100,
n_jobs=None, oob_score=False, random_state=None,
verbose=0, warm_start=False)

[In]: rfc_pred = rfc.predict(X_test)
print(classification_report(y_test,rfc_pred)))

[Out]:

Стандартнi параметри далеко не завжди є оптимальними, тому не зважаючи на задовiльний
результат ми можемо змiнювати параметри моделi так, щоб максимiзувати точнiсть.
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[In]: param_grid = {'max_depth': [3, 7, 11, 15], 'n_estimators': [1,10,100,500]}
"""створюємо словник з параметрами серед яких ми хочемо визначити найкращу комбiнацiю"""
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
"""iмпортуємо GridSearchCV з sklearn.model_selection"""
grid = GridSearchCV(RandomForestClassifier(),param_grid,refit=True,verbose=3)
"""визначаємо параметри GridSearchCV передаючи їй модель i словник параметрiв"""
grid.fit(X_train,y_train)
"""визначаємо найкращу комбiнацiю параметрiв"""

[Out]:

[In]: grid.best_params_ # виводить на екран найкращi параметри
[Out]: {'max_depth': 7, 'n_estimators': 500}
[In]: grid.best_estimator_ # виводить на екран модель з найкращими параметрами
[Out]: RandomForestClassifier(bootstrap=True, ccp_alpha=0.0, class_weight=None,

criterion=`gini', max_depth=7, max_features=`auto',
max_leaf_nodes=None, max_samples=None,
min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, n_estimators=500,
n_jobs=None, oob_score=False, random_state=None,
verbose=0, warm_start=False)

[In]: rfc = RandomForestClassifier(**grid.best_params_)
"""визначаємо модель з найкращими параметрами"""
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rfc.fit(X_train, y_train)
[Out]: RandomForestClassifier(bootstrap=True, ccp_alpha=0.0, class_weight=None,

criterion=`gini', max_depth=7, max_features=`auto',
max_leaf_nodes=None, max_samples=None,
min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, n_estimators=500,
n_jobs=None, oob_score=False, random_state=None,
verbose=0, warm_start=False)

[In]: rfc_pred = rfc.predict(X_test)
print(classification_report(y_test,rfc_pred))

[Out]:
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7. Support Vector Machines
Як i метод логiстичної регресiї метод опорних векторiв являє собою алгоритм лiнiйної класи-
фiкацiї. Такi моделi не модулюєть сам клас, а шукають приму, криву чи площину що роздiляє
класи в багатовимiрному просторi. Лiнiйний класифiкатор намагається провести пряму що
максимально вiддiляє один клас вiд iншого, але проблема полягає в тому що iснує бiльш як
одна така площина яка iдеально роздiляє два класи. В методi опорних векторiв рiшенням
пропонується проведення не лiнiї нульової ширини а лiнiї яка характеризується певною ши-
риною (вiдступом) що визначається як вiдстань до найближчих представникiв всiх класiв. В
цьому методi обирається така лiнiє що максимiзує цей вiдступ. [Вандер]

У машинному навчаннi межа, що роздiляє приклади рiзних класiв, називається межею
рiшення.

Рiвняння гiперплощини задається двома параметрами, реальним значенням w тiєї ж роз-
мiрностi, що i наш вхiдний ознака x, i реальним числом b таким:

wx− b = 0, (7)

де вираз wx означає w0x0 + w1x1 + ... + wmxm , i m - кiлькiсть вимiрiв функцiонального
вектора x.

Тепер передбачувана мiтка для деякого вхiдного вектора x вводиться так:

y = sign(wx− b), (8)

Для опису моделi вводиться поняття позитивної i негативної гiперплощини що є паралель-
нi до площини рiшень i на яких лежать найближчi об’єкти до цiєї межi:

wTxpos + b = 1wTxneg + b = −1 (9)

Вiднiмемо цi два вирази мiж собою i нормуємо на довжину вектора коєфiцiєнтiв кутових
нахилiв

‖w‖ =

√√√√ m∑
i=1

w2
i (10)

Де m - це розмiрнiсть простору параметрiв. Ми отримуємо

wT (xpos − xneg)
‖w‖

=
2

‖w‖ (11)
Лiву частину тепер можна iнтерпретувати як вiдстань мiж двома площинами. Тепер метод

зводиться пошуку площини для якої 2
‖w‖ буде максимальним з обмеженнями на максимiзацiю

правильно класифiкованих об’єктiв по рiзнi стороно вiд цiєї площини.
Щоб модель правильно спрогнозувала мiтки наших прикладiв кожен приклад задається

парою (xi, yi), де xi - вектор властивостей прикладу i, yi - його мiтка, яка приймає значення
або -1, або +1. Отже, обмеження природно:

wxi − b ≥ +1ifyi = +1, wxi − b ≤ −1ifyi = −1., (12)

Пiсля визначення параметрiв w i b ми можемо класифiкувати обєкти просто перевiряючи
знак функцiї y. [Рашка] Враховуючи що вибiр даної прямої на пряму залежить вiд норми
вектора w метод чуттевий до нормування вхiдних даних щоб кожен з параметрiв вносив
однаковий вклад в визначення вiдстанi.

Недолiком моделi є те що її параметри важко iнтерпретувати [Краснянский]. Logistic
Regression i SVC за замовчуванням цi двi моделi використовують L2 регуляцiю. Для цих
методiв параметр С визначає степiнь регуляцiї, пропорцiйне оберненому середньому вiдхи-
ленню ймовiрностi передбаченя моделi вiд реального класу. Коли значення С високе Logistic
Regression i SVC намагаються пiдiгнати моделi до навчальним даних якомога точнiше, тодi
як при низьких С моделi намагаються шукати вектор коефiцiєнтiв близький до нуля. Тому
при низьких значеннях алгоритм намагається вiдповiдати бiльшостi точок даних, тодi як при
малих значеннях С збiльшує вклад кожної окремої точки.[Мюллер]
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Рис. 2: Приклад моделi SVM для двовимiрних функцiональних векторiв.

[In]: import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

[In]: from sklearn.model_selection import train_test_split

X = df.drop(columns=[`n', `Ra', `dec', 'Type'])
y = df['Type']
X = (X-X.min())/(X.max()-X.min())

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y, test_size=0.3, random_state=42)
[In]: from sklearn.svm import SVC

model = SVC()
model.fit(X_train,y_train)

[Out]: SVC(C=1.0, break_ties=False, cache_size=200, class_weight=None, coef0=0.0,
decision_function_shape=`ovr', degree=3, gamma=`scale', kernel='rbf',
max_iter=-1, probability=False, random_state=None, shrinking=True,
tol=0.001, verbose=False)
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[In]: from sklearn.metrics import classification_report,confusion_matrix
predictions = model.predict(X_test)

[In]: print(confusion_matrix(y_test,predictions))
[Out]: [[1267 1] [ 238 343]]
[In]: print(classification_report(y_test,predictions))
[Out]:

[In]: param_grid = {'C': [1, 10, 100, 1000], 'gamma': [1,0.1,0.01,0.001,0.0001],
'kernel': ['rbf']}

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
grid = GridSearchCV(SVC(class_weight='balanced'),param_grid,refit=True,verbose=3)
grid.fit(X_train,y_train)

[Out]:

[In]: grid.best_params_
[Out]: {'C': 100, 'gamma': 0.1, 'kernel': 'rbf'}
[In]: grid.best_estimator_
[Out]: SVC(C=100, break_ties=False, cache_size=200, class_weight=None, coef0=0.0,

decision_function_shape='ovr', degree=3, gamma=0.1, kernel='rbf',
max_iter=-1, probability=False, random_state=None, shrinking=True,
tol=0.001, verbose=False)

[In]: model = SVC(**grid.best_params_,class_weight='balanced',probability=True)
model.fit(X_train,y_train)

[Out]: SVC(C=100, break_ties=False, cache_size=200, class_weight='balanced', coef0=0.0,
decision_function_shape='ovr', degree=3, gamma=0.1, kernel='rbf',
max_iter=-1, probability=True, random_state=None, shrinking=True, tol=0.001,
verbose=False)

[In]: predictions = model.predict(X_test)
[In]: print(confusion_matrix(y_test,predictions))
[Out]: [[1212 56] [ 43 538]]
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[In]: print(classification_report(y_test,predictions))
[Out]:
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