OKIEM EKSPERTA

Pandas
Receptury

Obliczenia naukowe, szeregi czasowe
i eksploracyjna analiza danych w Pythonie

- 0\
/ pn
.‘r . -
& NevA)
) h ‘é

- [’ y /.// y .:' I II_/:_,. "‘-. f/ g ./.// i 1y \\.\>
b - A W L Wy ) " &
l A - Sl W i % V 4



Tytut oryginatu: Pandas Cookbook: Practical recipes for scientific computing, time series,
and exploratory data analysis using Python, 3rd Edition

Thumaczenie: Robert Gorczynski
ISBN: 978-83-289-3173-2

Copyright © Packt Publishing 2024. First published in the English language
under the title ‘Pandas Cookbook - Third Edition - (9781836205876)'.

Polish edition copyright © 2025 by Helion S.A.

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

Wszelkie prawa zastrzezone. Nieautoryzowane rozpowszechnianie cato$ci
lub fragmentu niniejszej publikacji w jakiejkolwiek postaci jest zabronione.
Wykonywanie kopii metoda kserograficzna, fotograficzng, a takze kopiowanie
ksigzki na no$niku filmowym, magnetycznym lub innym powoduje naruszenie
praw autorskich niniejszej publikacji.

Wszystkie znaki wystepujace w tekscie sa zastrzezonymi znakami firmowymi
badz towarowymi ich wtascicieli.

Autor oraz wydawca dotozyli wszelkich staran, by zawarte w tej ksigzce informacje
byly kompletne i rzetelne. Nie biora jednak Zadnej odpowiedzialno$ci ani za ich
wykorzystanie, ani za zwigzane z tym ewentualne naruszenie praw patentowych
lub autorskich. Autor oraz wydawca nie ponosza réwniez zadnej odpowiedzialno$ci
za ewentualne szkody wynikte z wykorzystania informacji zawartych w ksiazce.

Drogi Czytelniku!

Jezeli chcesz ocenic te ksigzke, zajrzyj pod adres
helion.pl/user/opinie/panre3

Mozesz tam wpisa¢ swoje uwagi, spostrzezenia, recenzje.

Pliki z przyktadami omawianymi w ksigzce mozna znalez¢ pod adresem:
https://ftp.helion.pl/przyklady/panre3.zip

Helion S.A.

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

tel. 3223098 63

e-mail: helion@helion.pl

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

Printed in Poland.

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



https://helion.pl/rt/panre3
https://helion.pl/rf/panre3
https://helion.pl/ro/panre3
https://helion.pl
https://helion.pl/r/4CAKF

Spis tresci I

L0 1T 4] - T 7

O korektorze merytorycznym .........ccccccccmmismmmssenmmssesmmssssmsssssmssssssssansssssnssssans 8

L3 = N 9

WProOWAAZENI@ ...ccoerrienrimrssnnrssnmsnssssnsssmssssssssssssnssssssassssssssssasssnssssnsssnnsssnsnses 11

ROZDZIAt 1

Podstawy hiblioteki pandas ..........ccccccmniemmnssmnissnmnnnnnss e ————— 17
Importowanie biblioteki pandas ....................cc 18
Obiekt PA.SEIIES oiieeiiee e e e 18
Obiekt pd.DataFrame ..........cooiiiiiiiiii e 19
Obiekt pd.INAEX .oovevieiiiii 21
Atrybuty obiektu Pd.SEries ..........coviiiiiiiiiiiiie e 22
Atrybuty obiektu pd.DataFrame ..........cccovouiiiiiiiiiiic e 24

ROZDZIAL 2

Wybieranie i przypisywanie Wartosci ......cccocurusmrmssnmssssmsssnsssssnssssasssssassss 26
Podstawowe wybieranie wartosci z obiektu pd.Series ..........cccccvviiieeeninns 27
Podstawowe wybieranie wartosci z obiektu pd.DataFrame ........................ 30
Wybieranie wartosci oparte na pozycji w obiekcie pd.Series .............oocuuueee. 32
Wybieranie wartosci oparte na pozycji w obiekcie pd.DataFrame ................ 33
Wybieranie wartosci oparte na etykietach w obiekcie pd.Series ................... 35
Wybieranie wartosci oparte na etykietach w obiekcie pd.DataFrame ........... 38
taczenie wyboru wartosci opartego na pozycji i etykietach ............ccceeeee. 40
Metoda pd.DataFrame.filter ..........cccoeeiiiiiiiii e 42
Wybieranie wartosci wedtug ich typu .......cccceeviiiiiiiiiiee e 43
Wybieranie i filtrowanie wartosci za pomoca tablic logicznych .................... 44
Wybieranie wartosci z obiektu pd.Multiindex — jeden poziom ................... 47
Wybieranie wartosci z obiektu pd.Multiindex — wiele poziomoéw ............... 48
Wybieranie wartosci z obiektu pd.Multiindex — obiekt pd.DataFrame ........ 50
Przypisywanie elementéw za pomocg metod .loc i .iloC ......cooviiiiiiininnennnns 52
Przypisywanie kolumn w obiekcie pd.DataFrame ...........ccccccoiiiniiiiiniinennnnns 53

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/panre3
https://helion.pl/rt/panre3

4 Pandas. Receptury

ROZDZIAL 3

TYPY danych ... 57
Typy catkoWitoliCZDOWE .........uvuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 58
TYPY ZMIENNOPIZECINKOWE .....vvviiiiieeeiieiiiiiie e e e e e s ettt e e e e e e s sseeeneee e e e e e s e nneeeees 60
TYPY JOGICZNE .ot 62
TYPY EKSTOWE ... 63
Obstuga brakujacych wartosci .......ccovvvvviiiiiii 64
TYPY Kat@QOIYCZNE ..vveiiieee it e e e e e e e e nneeees 67
Typy czasowe — datetime .........oooiiiiiiiiiiiiie e 71
Typy czasowe — timedelta ... 76
TYPY CZASOWE PYATITOW .iiiiiiieeeeeeeeiite ettt e et e e e e eaneaa e as 78
Y] o) 2 LS 27 o e 1 USRS 79
TyPY dzZIeSIEtNE PYAITOW ...ooeeeiiiiiiiie et e e e 80
System typodw NumPy, typ object i putapki z nimi zwigzane ..............cccce..... 83

ROZDZIAL 4

System wejscia-wyjscia biblioteki pandas ...........cccccnicmriicnnnicnnnsnnnnan 88
CSV — podstawy 0dCzytu i ZAPISU .....eeevveeeeiiiiiiiiiiieeeeessiiiiee e e e e esreeee e 89
CSV — strategie wezytywania duzych plikOw .........cccoooiiiiiii e, 93
Microsoft Excel — podstawy odczytu i zapisu danych ............ccccooceiiin. 100
Microsoft Excel — wyszukiwanie tabel w niestandardowych lokalizacjach ..... 102
Microsoft Excel — dane hierarchiczne .........cccccoeiiiiiiiiiiiii e 104
SQL z wykorzystaniem SQLAICheMY .......ccooiiiiiiiiii e 106
SQL z wykorzystaniem ADBC ...........oiiiiiiiiiiiieee e 108
F Y o Tl o U= o= T o U 1= 111
TS O e e e e e err e 114
1 120
PICKIE et e e e e 123
Zewnetrzne biblioteki wejscia-Wyjscia ......ccovvviiiiiiiiiiii 125

ROZDZIAL 5

Algorytmy i ich zastosowanie ............cccusmmnmmismnmmem e ————— 126
Podstawowe operacje arytmetyczne na obiektach pd.Series ........cccc..c..... 127
Podstawowe operacje arytmetyczne na obiektach pd.DataFrame .............. 131
o [T - L = 134
TranSfOrMACIE ..oooiiieiee e e e e e e e e e e e e e e 137
Y T o X0y =Yg T RN 139
STOSOWANIE TUNKC)I et 141
Podsumowujace dane statystyCzne ..........cccevvvvviviviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiine. 144

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/panre3
https://helion.pl/rt/panre3

Spis tresci 5

AlQOrytmy grupOWANIA «...cceiiieeiiiiieieeee et e e e e e e e e e e e eee e e e e e e e eaae 145
Kodowanie ,,1 z n” za pomoca funkgcji pd.get_ dummies ..........cccceeevrnnenn. 149
taczenie operacji za pomocg Metody .PIPE .cevvvvvrieeeiiiiiiiee e 150
Wybieranie filméw o najnizszym budzecie z listy stu najlepszych .............. 153
Obliczanie ceny dla kroczacego zlecenia Stop .....c.cccoovviviiiieiiieiiniiiiiiieeeen. 155
Wyszukiwanie najlepszych baseballistOw ...........ccccccciiiniiiiiniiiiiiiiiiiiiiiiinns 158
Ustalanie pozycji zdobywajacej najwiecej punktéw dla druzyny ................ 160

ROZDZIAL 6

LT T [ T - 163
Tworzenie wykreséw na podstawie zagregowanych danych ..................... 164
Wizualizacja rozktadéw danych niezagregowanych ...........cccccceiiinnnnnnnnnns 176
Dostosowywanie do wtasnych potrzeb wykresow tworzonych

za pomoca biblioteki Matplothib ... 182

Analiza wykresOw punktowych ...........cccueuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii, 185
Analiza danych kategorycznych .........coooocciiiiiiee e 192
Analiza danych cigglych ... 198
Wykorzystanie biblioteki seaborn do tworzenia zaawansowanych wykreséw ... 202

ROZDZIAL 7

Przeksztatcanie ramek danych ... 212
taczenie obiektéw pd.DataFrame ........cccooiiiiiiiiiiiiiei e 213
taczenie ramek danych za pomocg pd.merge ........cccccevviiiiii 217
taczenie ramek danych za pomoca pd.DataFrame.join .......ccccccccoecvvvinnnnn. 225
Przeksztatcanie danych za pomocg pd.DataFrame.stack

i pd.DataFrame.unstack .........occeiiiiiiiii i 227

Zmiana ksztattu danych za pomocg pd.DataFrame.melt ................ooeee. 231
Przeksztatcanie danych za pomoca pd.wide_to long ........ccccceviniiiiinnnnnn. 233
Zmiana struktury danych za pomoca pd.DataFrame.pivot i pd.pivot_table .... 235
Przeksztatcanie danych za pomocg pd.DataFrame.explode ...........ccvveeeee. 240
Transpozycja danych za pomocg pd.DataFrame.T ........cccccvvvvvviviriininnninnnnn, 243

ROZDZIAL 8

GrUPOWARNIE ...coeerieerssmrssmnsssnssssssssssasnssssnssssssssnsasnssssssasnsssnnsssnsssassssnsnsnnessnnns 246
Podstawy grupowania ........ccoooeeiiiiiii s 247
Grupowanie i obliczenia na wielu kolumnach ..................... 251
Grupowanie za pomocg funkcji apply .....cooveeiiiiiiiie 255
Operacje Na okNAach ..o 258
Wybdr najwyzej ocenianych filméw wedtug roku .........cccccooviiiiiiienn, 265
Poréwnanie najlepszych patkarzy w baseballu na przestrzeni lat ............... 268

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/panre3
https://helion.pl/rt/panre3

6 Pandas. Receptury

ROZDZIAL 9
Algorytmy i typy danych czasowych .........cccoemricmmiimnissnisnnssnennesnnnns 276
Obstuga stref czasowych ... 277
Przesuniecia dat ..., 279
Whybieranie daty i gOdzZiny ........cooiiiiiiiiiiiie e 283
RESAMPIING e a e e 286
Agregacja tygodniowych danych o przestepstwach i wypadkach drogowych ... 291
Obliczanie rocznych zmian w kategoriach przestepstw ..........ccccccccvvveeennnn. 294
Doktadny pomiar rejestrowanych przez czujniki zdarzen,
dla ktérych brakuje wartosci ..., 297
ROZDZIAL 10
0Ogolne wskazéowki dotyczace uzytkowania i wydajnosci ..........ccuusuennnee 306
Unikaj uzycia typu danych object .........cccooiiiiiiiiiiiiiiieeee e 307
Zwracaj uwage na wielkos¢ danych .........cccccoviiii 310
Uzywaj funkcji zwektoryzowanych zamiast petli .........cccoooceveeiniiiiiinn. 312
Unikaj modyfikowania danych ..........ccccooiii e 314
Korzystaj ze stownika podczas pracy z danymi o niskiej liczbie
UNIKAINYCh WartOSCi ...ceiieiiiiiieeee e 315
Wykorzystuj techniki programowania sterowanego testami ...................... 316
ROZDZzIAL 11
Ekosystem biblioteki pandas ..o 321
Podstawowe biblioteki zewnetrzne ... 322
NUMIPY et e e e e 322
PYAITOW .ttt e e e e e 323
Eksploracyjna analiza danych ...........ccccuiiiiiiiiiiiiiiiiiii. 324
YData Profiling ....cooooeiiiiieiee e 324
Sprawdzanie poprawnosci danych ...........ooccciiii 327
Great EXPectations ...t 327
VLU E 172 Ve - SR 330
PlOtlY e e 331
PYGWaIKET .coeeiiiiiiiieeeee e 332
Nauka 0 danych ........ooiiiiii i 333
SCIKIT-1EAIN oo 333
XGBOOST e 335
Bazy danyCh ... 336
[ T0 el 4 2 336
Inne biblioteki przeznaczone do pracy z ramkami danych .............c........... 338
LIS et 338
Dask oo 340
POIAIS . 341
CUDF e 343

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/panre3
https://helion.pl/rt/panre3

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/panre3
https://helion.pl/rt/panre3

Rozdziat Algorytmy
5 |i ich zastosowanie

W tej ksigzce przyjrzeliSmy sie juz r6znym sposobom tworzenia struktur danych w bi-
bliotece pandas oraz wybierania i przypisywania danych w nich zawartych. Ponadto
wyjasnili$my, jak przechowywac te struktury w popularnych formatach. Te funkcje same
w sobie czynig te biblioteke poteznym narzedziem w dziedzinie wymiany danych, ale
to dopiero poczatek jej mozliwosci.

Kluczowym elementem analizy danych i ogélnie pojetych obliczen jest stosowanie algo-
rytmow, ktére opisuja sekwencje krokdw, jakie komputer powinien wykona¢, aby prze-
tworzy¢ dane. W najprostszej formie popularne algorytmy przetwarzania danych opie-
raja sie na podstawowych dziataniach arytmetycznych (np. ,zsumuj te kolumne”), ale
moga rozszerzy¢ sie do dowolnej sekwencji krokdw potrzebnych do wykonania wta-
snych obliczen.

Jak zobaczysz w tym rozdziale, pandas oferuje wiele popularnych algorytméw prze-
twarzania danych, a takze zapewnia solidne ramy, dzieki ktérym mozesz tworzy¢ i sto-
sowac wiasne algorytmy. Algorytmy wbudowane w biblioteke sg szybsze niz cokolwiek,
co magtbys$ napisac recznie w Pythonie. W miare postepéw w pracy z danymi przekonasz
sie, ze umiejetne wykorzystanie dostepnych algorytméw moze zaspokoi¢ ogromng czes¢
potrzeb z zakresu przetwarzania danych.
W tym rozdziale oméwimy nastepujgce zagadnienia:
B podstawowe operacje arytmetyczne na obiektach pd.Series;
podstawowe operacje arytmetyczne na obiektach pd.DataFrame;
agregacje;
transformacije;
mapowanie;
stosowanie funkcji;
podsumowujace dane statystyczne;
algorytmy grupowania;
kodowanie ,1 z n” za pomoca funkcji pd.get_dummies;
taczenie operacji za pomocg metody .pipe;
wybieranie filméw o najnizszym budzecie z listy stu najlepszych;
obliczanie ceny dla kroczacego zlecenia stop;
wyszukiwanie najlepszych baseballistow;

ustalanie pozycji zdobywajacej najwiecej punktéw dla druzyny.
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Podstawowe operacje arytmetyczne
na obiektach pd.Series

Najtatwiejszym punktem wyjscia do eksploracji algorytméw biblioteki pandas jest obiekt
pd.Series, poniewaz jest to najbardziej podstawowa struktura, jakg oferuje. Podstawowe
operacje arytmetyczne obejmujg dodawanie, odejmowanie, mnozenie i dzielenie. Jak zo-
baczysz w tym podrozdziale, pandas oferuje dwa sposoby ich wykonywania. Pierwsze
podejscie pozwala na prace z operatorami +, -, * i / wbudowanymi w jezyk Python, co
jestintuicyjne dla nowych uzytkownikéw biblioteki. Jednak aby obstuzy¢ funkcje Scisle
zwigzane z analizg danych, nieobstugiwane przez sam jezyk Python, oraz umozliwi¢
taczenie za pomoca metody .pipe (co omawiamy w dalszej czeSci rozdziatu), pandas
oferuje rowniez metody pd.Series.add, pd.Series.sub, pd.Series.mul i pd.Series.div.

Tworcy biblioteki pandas dotozyli staran, aby zachowaé sp6jno$¢ API we wszystkich
strukturach danych. Dzieki temu wiedze zdobyta w tym podrozdziale mozna tatwo wy-
korzysta¢ w pracy ze strukturg pd.DataFrame. Jedyna réznica polega na tym, ze obiekt
pd.Series jest jednowymiarowy, a pd.DataFrame jest dwuwymiarowy.

Jak to zrobic?

Tworzymy prosty obiekt pd.Series z wykorzystaniem wywotania range() Pythona:
ser = pd.Series(range(3), dtype=pd.Int64Dtype())

ser
0 0
1 1
2 2

dtype: Int64

Aby ustali¢ terminologie, rozwazmy wyrazenie takie jak a + b. W takim wyrazeniu uzy-
wamy operatora dwuargumentowego (+). Okreslenie ,dwuargumentowy” odnosi sie
do faktu, ze musimy doda¢ do siebie dwa elementy, aby to wyrazenie miato sens —
postac typu a + bylaby bez sensu. Te dwa elementy s3 nazywane operandami. Zatem
w przypadku wyrazenia a + b mamy lewy operand a i prawy operand b.

Gdy jeden z operanddw jest obiektem pd.Series, najprostsze wyrazenie algorytmiczne
w bibliotece pandas obejmowatoby sytuacje, w ktorej drugi operand jest skalarem,
czyli pojedyncza wartoscig. W takim przypadku warto$¢ skalarna jest rozgtaszana do
kazdego elementu pd.Series w celu zastosowania algorytmu.

Na przyktad jesli chcieliby$my dodac¢ liczbe 42 do kazdego elementu obiektu pd.Series,
moglibySmy to wyrazi¢ po prostu jako:

ser + 42
0 42
1 43
2 44

dtype: Int64
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Pandas potrafi zastosowac operacje dodawania do obiektéw pd.Series w spos6b zwek-
toryzowany (tzn. liczba 42 jest dodawana do wszystkich wartosci jednoczesnie, bez ko-
niecznos$ci uzywania petli for w Pythonie).

Odejmowanie mozna wykona¢ w podobnie naturalny sposdb, uzywajac odpowied-
niego operatora:

ser - 42
0 -42
1 -41
2 -40

dtype: Int64

Podobnie mnozenie mozna wykona¢ za pomocg operatora *:

ser * 2
0 0
1 2
2 4

dtype: Int64

Jak zapewne sie juz domyslasz, do dzielenia stuzy operator /:

ser / 2

0 0.0
1 0.5
2 1.0

dtype: Float64

Réwnie poprawne jest uzycie dwdch argumentéw typu pd.Series:
ser2 = pd.Series(range(10, 13), dtype=pd.Int64Dtype())

ser + ser2
0 10
1 12
2 14

dtype: Int64

Jak wspomnieli$my na poczatku rozdziatu, chociaz wbudowane operatory Pythona sa
powszechnie stosowane i sprawdzajg sie w wiekszosci przypadkéw, pandas oferuje
metody przeznaczone dla operacji na seriach danych: pd.Series.add (dodawanie),
pd.Series.sub (odejmowanie), pd.Series.mul (mnozenie) i pd.Series.div (dzielenie):

serl = pd.Series([1., 2., 3.], dtype=pd.Float64Dtype())
ser2 = pd.Series([4., pd.NA, 6.], dtype=pd.Float64Dtype())
serl.add(ser2)

0 5.0

1 <NA>

2 9.0

dtype: Float64

Zaleta metody pd.Series.add, w poréwnaniu do wbudowanego operatora, jest mozli-
wo$¢ uzycia opcjonalnego argumentu fill_value=, ktéry pozwala na obstuge brakuja-
cych danych:
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serl.add(ser2, fill value=0.)

0 5.0
1 2.0
2 9.0

dtype: Float64

W dalszej czesci tego rozdziatu poznasz réwniez taczenie operacji za pomoca metody
.pipe, ktdéra najlepiej wspotpracuje z metodami biblioteki pandas, a nie z wbudowa-
nymi operatorami Pythona.

To jeszcze nie wszystko...

Gdy oba argumenty w wyrazeniu sg obiektami pd.Series, nalezy pamieta¢, ze pandas
dopasuje je wedtug etykiet wierszy. To zachowanie jest uwazane za funkcjonalno$¢, ale
moze zaskoczy¢ nowych uzytkownikow.

Aby zrozumie¢, dlaczego to jest istotne, zacznijmy od dwoch obiektéw pd.Series ziden-
tycznym indeksem wierszy. Gdy prébujemy je doda¢, otrzymujemy do$¢ przewidy-
walny wynik:

serl = pd.Series(range(3), dtype=pd.Int64Dtype())
ser2 = pd.Series(range(3), dtype=pd.Int64Dtype())
serl + ser2

0 0

1 2

2 4

dtype: Int64

Cojednak sie dzieje, gdy wartosci indeksu wierszy nie sa identyczne? Prosty przypadek
moze obejmowac¢ dodawanie dwoch obiektéw pd.Series, gdzie indeks wierszy jednego
z nich jest podzbiorem drugiego. Mozna to zaobserwowac na przyktadzie utworzonego
tutaj obiektu ser3, ktéry ma tylko dwie wartos$ci i uzywa domyslnego egzemplarza
pd.RangeIndex z warto$ciami [0, 1]. Po dodaniu do serl nadal otrzymujemy pd.Series
z trzema elementami, ale wartosci s dodawane tylko tam, gdzie etykiety indeksu wier-
szy mozna dopasowac z obu obiektéw pd.Series:

ser3 = pd.Series([2, 4], dtype=pd.Int64Dtype())

serl + ser3
0 2
1 5
2 <NA>

dtype: Int64

Teraz przyjrzyjmy sie, co sie dzieje, gdy dodajemy dwa obiekty pd.Series o tej samej
dtugosci, ale o réznych wartosciach indeksu wierszy:

serd = pd.Series([2, 4, 8], index=[1, 2, 3], dtype=pd.Int64Dtype())
serl + ser4d

0 <NA>
1 3
2 6
3 <NA>

dtype: Int64
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Rozwazmy jeszcze bardziej skrajny przypadek, w ktérym jedna z serii pd.Series ma
indeks wierszy zawierajacy powtarzajace sie wartosci:

ser5 = pd.Series([2, 4, 8], index=[0, 1, 1], dtype=pd.Int64Dtype())
serl + serb

0 2
1 5
1 9
2 <NA>

dtype: Int64

Jesli masz do$wiadczenie w pracy z SQL, zachowanie biblioteki pandas w tym przy-
padku przypomina zapytanie FULL OUTER JOIN w bazie danych. Kazda etykieta z indeksu
wiersza zostaje uwzgledniona w wyniku, a pandas dopasowuje etykiety, ktére wyste-
puja w obu obiektach typu pd.Series. Mozna to bezposrednio odwzorowaé w bazie da-
nych, takiej jak PostgreSQL:
WITH serl AS (
SELECT * FROM (
VALUES
(0, 0),
(1, 1),
(2, 2)
) AS t(index, vall)
) E

ser5 AS (
SELECT * FROM (
VALUES
(0, 2),
(1, 4),
(1, 8)
) AS t(index, val2)
)

SELECT * FROM serl FULL OUTER JOIN ser5 USING(index);

Po uruchomieniu tego fragmentu kodu w PostgreSQL otrzymasz nastepujacy wynik:
index | vall | val2

------ [ U Sy ppy——
o] o] 2
1| 1] 8
1| 1| 4
2| 2|

(4 rows)

Pomijajgc r6znice w kolejnos$ci, mozna zauwazy¢, ze baza danych zwraca nam wszyst-
kie unikalne wartosci indekséw z wariantéw [0, 1, 2]i[0, 1, 1], wrazz powigzanymi
warto$ciami vall i val2. Mimo Ze serl mial tylko jedng warto$¢ indeksu réwna 1, ta
sama warto$¢ pojawita sie dwukrotnie w kolumnie indeksu w ser5. W efekcie zapyta-
nie FULL OUTER JOIN pokazuje obie wartosci val2 z ser5 (4 i 8), jednocze$nie powielajac
warto$¢ vall pochodzaca z serl (1).
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Gdyby$my nastepnie zsumowali vallival2 w bazie danych, otrzymaliby$my wynik od-
powiadajacy sumie serl + ser5, z t3 réznica, Ze baza danych moze wybra¢ inng kolej-
nos¢ dla wygenerowanych danych wyjsciowych:

WITH serl AS (
SELECT * FROM (
VALUES
(0, 0),
(19 1)9
(2, 2)
) AS t(index, vall)
)’

ser5 AS (
SELECT * FROM (
VALUES
(0, 2),
(1’ 4)’
(1, 8)
) AS t(index, val2)
)

SELECT index, vall + val2 AS value FROM serl FULL OUTER JOIN ser5 USING(
S>index);
index | value

Podstawowe operacje arytmetyczne
na obiektach pd.DataFrame

Po oméwieniu podstawowych operacji arytmetycznych na obiektach pd.Series wiesz
juz, ze analogiczne operacje na obiektach pd.DataFrame sg praktycznie identyczne. Jedyna
rdznicg jest to, ze nasze algorytmy dziataja teraz w dwdch wymiarach zamiast w jednym.
Dzieki temu interfejs pandas utatwia interpretacje danych niezaleznie od ich ksztattu,
bez konieczno$ci tworzenia petli przeznaczonych do pracy z danymi. Znaczaco redu-
kuje to naktad pracy programisty i pomaga tworzy¢ szybszy kod — co jest korzystne
dla wszystkich programistéw.
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Jak to zrobic?

Tworzymy mata ramke danych (obiekt pd.DataFrame) o wymiarach 3 na 3 z wykorzy-
staniem losowo wybranych liczb:

np.random.seed(42)

df = pd.DataFrame(
np.random.randn(3, 3),
columns=["col11", "col2", "col3"],
index=["rowl", "row2", "row3"],

) .convert dtypes(dtype backend="numpy nullable")

df

coll col2 col3
rowl 0.496714 -0.138264 0.647689
row2 1.52303 -0.234153 -0.234137

row3 1.579213 0.767435 -0.469474

Obiekt pd.DataFrame, podobnie jak pd.Series, obstuguje wbudowane operatory dwuar-
gumentowe z argumentem skalarnym. Oto prosty przyktad operacji dodawania:
df + 1
coll col2 col3
rowl 1.496714 0.861736 1.647689
row2 2.52303 0.765847 0.765863
row3 2.579213 1.767435 0.530526

A to prosty przyktad operacji mnozenia:

df * 2

coll col2 col3
rowl 0.993428 -0.276529 1.295377
row2 3.04606 -0.468307 -0.468274

row3 3.158426 1.534869 -0.938949

Mozesz rowniez wykonywac operacje arytmetyczne na obiektach pd.Series. Domys$lnie
kazda etykieta wiersza obiektu pd.Series jest wyszukiwana i dopasowywana do ko-
lumn obiektu pd.DataFrame. Aby to zilustrowa¢, tworzymy maty obiekt pd.Series, kté-
rego etykiety indeksu odpowiadajg etykietom kolumn df:

ser = pd.Series(
[20, 10, O],
index=["co11", "col2", "col13"],
dtype=pd.Int64Dtype(),

)

ser

coll 20
col2 10
col3 0

dtype: Int64

Jezeli dodasz te dane do naszej ramki danych (obiekt pd.DataFrame), to warto$¢ z coll
w pd.Series zostanie dodana do kazdego elementu w col11 ramki danych, powtarzajac
sie dla kazdego indeksu:
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df + ser

coll col2 col3
rowl 20.496714 9.861736 0.647689
row2 21.52303 9.765847 -0.234137
row3 21.579213 10.767435 -0.469474

W przypadkach gdy etykiety wierszy serii nie odpowiadaja etykietom kolumn ramki
danych, moze sie okaza¢, ze brakuje pewnych danych:

ser = pd.Series(

[20, 10, 0, 42],

index=["coll", "col2", "col13", "new_column"],

dtype=pd.Int64Dtype(),
)
ser + df

coll col2 col3

rowl 20.496714 9.861736 0.647689 NaN
row2 21.52303 9.765847 -0.234137 NaN
row3 21.579213 10.767435 -0.469474 NaN

new_column

Jesli chcesz kontrolowa¢ sposéb wyréwnywania obiektéw pd.Series i pd.DataFrame,
mozesz uzy¢ parametru axis= w metodach takich jak pd.DataFrame.add, pd.DataFrame.
>sub, pd.DataFrame.mul i pd.DataFrame.div.

Zobaczmy to w dziataniu. Utwdrz nowy obiekt pd.Series z etykietami wierszy, ktore
lepiej pasuja do etykiet wierszy naszego obiektu pd.DataFrame:
ser = pd.Series(
[20, 10, 0, 42],
index=["rowl", "row2", "row3", "rowd"],
dtype=pd.Int64Dtype(),

ser
rowl 20
row2 10
row3 0
rows 42

Kup ksigzke

dtype: Int64

Wywotanie df.add(ser, axis=0) spowoduje dopasowanie etykiet wierszy zaréwno dla
obiektéw pd.Series, jak i pd.DataFrame.
df.add(ser, axis=0)
coll col2 col3
rowl 20.496714 19.861736 20.647689

row2 11.52303 9.765847 9.765863
row3 1.579213 0.767435 -0.469474
rowd <NA> <NA> <NA>

Mozesz réwniez uzywac dwoch argumentdw typu pd.DataFrame jako operandéw doda-
wania, odejmowania, mnozenia i dzielenia. Oto jak przeprowadzi¢ operacje mnozenia
dwoéch obiektéw pd.DataFrame:
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df * df

coll col2 col3
rowl 0.246725 0.019117 0.4195
row2 2.31962 0.054828 0.05482
row3 2.493913 0.588956 0.220406

Oczywiscie, wykonujac te operacje, musisz pamieta¢ o zasadach wyréwnywania indek-
séw — elementy sg zawsze wyréwnywane wedtug etykiet, a nie wedtug pozycji!

Tworzymy nowy obiekt pd.DataFrame o wymiarach 3 na 3 z innymi etykietami wierszy
i kolumn, aby zademonstrowac te koncepcje:

np.random.seed(42)

df2 = pd.DataFrame(np.random.randn(3, 3))
df2 = df2.convert_dtypes(dtype backend="numpy nullable")
df2
0 1 2
0 0.496714 -0.138264 0.647689
1 1.52303 -0.234153 -0.234137
2 1.579213 0.767435 -0.469474

Préba dodania tego do poprzedniego obiektu pd.DataFrame spowoduje utworzenie in-
deksu wierszy z etykietami ["rowl", "row2", "row3", 0, 1, 2] oraz indeksu kolumn
z etykietami ["co11", "col2", "col13", 0, 1, 2].Poniewaz Zzadne etykiety nie mogty
zosta¢ wyréwnane, wszystkie wartosci zostang oznaczone jako brakujace:

df + df2

coll col2 col3 0 1 2

rowl <NA> <NA> <NA> <NA> <NA> <NA>

row2 <NA> <NA> <NA> <NA> <NA> <NA>

row3 <NA>  <NA>  <NA>  <NA>  <NA>  <NA>

0 <NA> <NA> <NA> <NA> <NA> <NA>
1 <NA> <NA> <NA> <NA> <NA> <NA>
2 <NA> <NA> <NA> <NA> <NA> <NA>

Agregacje

Agregacje (nazywane takze redukcjami) pomagajg zmniejszy¢ wiele wartosci z serii do
pojedynczej wartosci. Nawet jesli to pojecie techniczne jest dla Ciebie nowe, z pewno-
$cig spotkates sie juz z wieloma agregacjami w swojej pracy z danymi. Takie rzeczy jak
liczba rekorddéw, suma sprzedazy czy srednia cena to bardzo powszechne przyktady
agregaciji.

W tym rozdziale przyjrzymy sie wielu agregacjom wbudowanym w biblioteke pandas
i jednoczesnie postaramy sie wyjasnic, jak s one stosowane. Wiekszo$¢ analiz, ktére
bedziesz przeprowadza¢ w swojej pracy z danymi, polega na przetwarzaniu duzych
zbioréw i agregowaniu zawartych w nich warto$ci do wynikéw, ktére Twoi odbiorcy
mog3 tatwo przyswoié. Kierownictwo wiekszosci firm nie jest zainteresowane otrzy-
mywaniem surowych danych transakcyjnych — chce po prostu zna¢ sumy, wartosci
minimalne i maksymalne, Srednie itp. tych transakcji. Dlatego skuteczne wykorzystanie
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i zastosowanie agregacji jest kluczowym elementem przeksztatcania ztoZonych proce-
sow przetwarzania danych w proste wyniki, ktére inni mogg wykorzystac i na ich pod-
stawie podejmowac decyzje.

Jak to zrobic?

Wiele podstawowych operacji agregujacych jest zaimplementowanych bezposrednio
jako metody obiektu pd.Series, co sprawia, Ze obliczanie czesto potrzebnych wartosci,
takich jak liczba elementéw, suma czy maksimum, jest niezwykle proste.

Aby rozpocza¢ ten przyktad, ponownie utworzymy obiekt pd.Series zawierajacy lo-
sowo wybrane liczby:

np.random.seed(42)
ser = pd.Series(np.random.rand(10 _000), dtype=pd.Float64Dtype())

Biblioteka pandas udostepnia metody dla wielu powszechnie stosowanych agregacji,
takich jak pd.Series.count (zliczanie), pd.Series.mean ($§rednia), pd.Series.std (odchy-
lenie standardowe), pd.Series.min (minimum), pd.Series.max (maksimum) oraz
pd.Series.sum (suma):

print(f"Count is: {ser.count()}")
print(f"Mean value is: {ser.mean()}")
print(f"Standard deviation is: {ser.std()}")
print(f"Minimum value is: {ser.min()}")
print(f"Maximum value is: {ser.max()}")
print(f"Summation is: {ser.sum()}")

Count is: 10000

Mean value is: 0.49415955768429964
Standard deviation is: 0.2876301265269928
Minimum value is: 1.1634755366141114e-05
Maximum value is: 0.9997176732861306
Summation is: 4941.595576842997

Zamiast bezposredniego wywotywania tych metod bardziej uniwersalnym sposobem
wykonywania agregacji jest uzycie pd.Series.agg. Wystarczy podaé¢ nazwe zadanej
agregacji jako ciag tekstowy:

print(f"Count is: {ser.agg('count')}")

print(f"Mean value is: {ser.agg('mean')}")

print(f"Standard deviation is: {ser.agg('std')}")

print(f"Minimum value is: {ser.agg('min')}")

print(f"Maximum value is: {ser.agg('max')}")

print(f"Summation is: {ser.agg('sum')}")

Count is: 10000

Mean value is: 0.49415955768429964

Standard deviation is: 0.2876301265269928

Minimum value is: 1.1634755366141114e-05

Maximum value is: 0.9997176732861306

Summation is: 4941.595576842997
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Zaletg korzystania z pd. Series.agg jest mozliwo$¢ wykonywania wielu agregacji jedno-
czes$nie. Na przyktad jesli chcesz obliczy¢ warto$¢ minimalng i maksymalng dla danego

pola w jednym kroku, mozesz to zrobi¢, przekazujac liste do pd.Series.agg:

ser.agg(["min", "max"])
min 0.000012

max 0.999718

dtype: float64

Agregacja obiektu pd.Series jest prosta, poniewaz istnieje tylko jeden wymiar do za-
gregowania. W przypadku pd.DataFrame mamy dwa mozliwe wymiary do agregacji, co
daje uzytkownikowi biblioteki wiecej opcji do rozwazenia.

Aby to zobrazowa¢, tworzymy obiekt pd.DataFrame z losowo wybranymi liczbami:

np.random.seed(42)
df = pd.DataFrame(

np.random.randn(10_000, 6),
columns=1list("abcdef"),
) .convert dtypes(dtype backend="numpy nullable")

df

a b
0 0.496714 -0.138264
1 1.579213 0.767435
2 0.241962 -1.913280
3  -0.908024 -1.412304
4 -0.544383 0.110923

9995 1.951254 0.324704
9996 0.624062 -0.317340
9997 -0.470192 1.511932
9998 -0.259206 0.274769
9999 0.533743 -0.701856
10000 rows % 6 columns

c
0.
-0.
-1.
1
-1.
1
-1.
0.
-0.
-1.

647689
469474
724918

.465649

150994

.937021

636983
718306
084735
099044

.523030
.542560
.562288
.225776
.375698

.125083
.390878
.764051
.406717
.141010

e
-0.234153
-0.463418
-1.012831

0.067528
-0.600639

0.589664
-0.597118
-0.495094
-0.815527
-2.181973

f
-0.234137
-0.465730

0.314247
-1.424748
-0.291694

0.869128

2.670553
-0.273401
-0.716988
-0.006398

Domys$lnie wywotanie agregacji za pomocg wbudowanej metody, takiej jak pd.Data
>Frame.sum, zostanie zastosowane wzdtuz kolumn, co oznacza, ze kazda kolumna jest
agregowana indywidualnie. Nastepnie pandas wyswietli wynik agregacji kazdej ko-
lumny jako wpis w obiekcie pd.Series:

df.sum()
a -21.365908
b -7.963987
c 152.032992
d -180.727498
e 29.399311
f 25.042078
dtype: Float64

Jesli chcesz agregowaé dane w poszczegdlnych wierszach, mozesz uzy¢ argumentu
axis=1.Jednak nalezy pamietaé, Zze pandas jest znacznie bardziej zoptymalizowana dla
operacji w przypadku uzycia argumentu axis=0. Oznacza to, Ze agregacja wierszy moze
by¢ znacznie wolniejsza niz agregacja kolumn. Mimo to jest to dos¢ unikalna funkcja,
ktdéra moze by¢ przydatna, gdy wydajnos¢ nie jest gtbwnym priorytetem.
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df.sum(axis=1)

0 2.060878
1 1.490586
2 -4.657107
3 -2.437675
4 -2.101088

9995 5.54669

9996 3.134053

9997 1.755601

9998 -2.008404

9999 -3.314518

Length: 10000, dtype: Float64

Podobnie jak pd.Series obiekt pd.DataFrame ma metode .agg, ktéra umozliwia zastoso-
wanie wielu agregacji jednocze$nie:
df.agg(["min", "max"])
a b c d e f
min -4.295391 -3.436062 -3.922400 -4.465604 -3.836656 -4.157734
max 3.602415 3.745379 3.727833 4.479084 3.691625 3.942331

To jeszcze nie wszystko...

W przyktadach oméwionych w poprzednim punkcie przekazywaliSmy funkcje jako
ciggi tekstowe, takie jak min i max, do metody .agg. Jest to dobre rozwigzanie dla prostych
funkcji, ale w bardziej ztozonych przypadkach mozesz réwniez przekazywac argumenty
wywotywalne. Kazdy taki argument powinien przyjmowac pojedynczy obiekt pd.Series
i redukowac go do wartosci skalarne;j.

def mean_and add 42(ser: pd.Series):
return ser.mean() + 42

def mean_and sub 42(ser: pd.Series):
return ser.mean() 42

np.random.seed(42)

ser = pd.Series(np.random.rand(10_000), dtype=pd.Float64Dtype())
ser.agg([mean_and_add_42, mean_and_sub_42])

mean_and_add_42 42.49416

mean_and_sub 42  -41.50584

dtype: float64

Transformacje

W przeciwienstwie do agregacji transformacje nie redukujg zbioru wartosci do pojedyn-
czej wartosci, lecz zachowuja strukture obiektu, na ktérym sg wykonywane. Ten konkretny
przepis moze wydawac sie do$¢ prozaiczny po omdéwieniu agregacji w poprzednim
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podrozdziale, jednak transformacje i agregacje okaza sie bardzo komplementarnymi
narzedziami przy obliczaniu takich wartosci jak procent sumy w grupie, co przedsta-
wiamy w dalszej czesci ksigzki.

Jak to zrobic?

Tworzymy maty obiekt typu pd.Series:
ser = pd.Series([-1, 0, 1], dtype=pd.Int64Dtype())

Metoda pd.Series.transform, podobnie jak pd.Series.agg, moze przyjmowac liste funkcji
do zastosowania. Jednak podczas gdy pd.Series.agg oczekiwata, ze te funkcje zwrdca
pojedyncza warto$é, pd.Series. transform wymaga, aby funkcje zwracaty obiekt pd.Series
o takim samym indeksie i ksztakcie.

def adds_one(ser: pd.Series) -> pd.Series:
return ser + 1

ser.transform(["abs", adds_one])
abs adds_one

0 1 0
1 0 1
2 1 2

Analogicznie do tego, jak metoda pd.DataFrame.agg domyslnie agregowata kazda ko-
lumne, pd.DataFrame. transform domyslnie transformuje poszczeg6lne kolumny. Aby zo-
baczy¢ to w dziataniu, utworzymy maty obiekt pd.DataFrame:
df = pd.DataFrame(
np.arange(-5, 4, 1).reshape(3, -1)
) .convert dtypes(dtype backend="numpy nullable")
df

Pomijajgc szczegoty implementacyjne, wywotanie w rodzaju df.transform("abs") spo-
woduje zastosowanie funkcji wartosci bezwzglednej oddzielnie dla kazdej kolumny,
a nastepnie ztozenie wyniku z powrotem na posta¢ obiektu pd.DataFrame:

df.transform("abs")

0 1 2
0 5 4 3
1 2 1 0
2 1 2 3

Jesli metodzie pd.DataFrame.transform przekazesz wiele funkcji transformujacych, otrzy-
masz w wyniku obiekt pd.MultiIndex:

def add_42(ser: pd.Series):
return ser + 42
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df.transform(["abs", add 42])

0 1 2

abs add 42 abs add 42 abs add 42
0 5 37 4 38 3 39
1 2 40 1 41 0 42
2 1 43 2 4 3 45

To jeszcze nie wszystko...

Jak wspomnieliSmy na poczatku receptury, transformacje i agregacje moga naturalnie
wspotpracowac z koncepcjg GroupBy, ktérg oméwimy doktadnie w rozdziale 8. W szczegdl-
nosci receptura dotyczaca podstaw grupowania bedzie pomocna w poréwnaniu agre-
gacji z transformacjami. Pokaze ona réwniez, jak transformacje mozna wykorzysta¢ na
potrzeby zwiezlego i ekspresyjnego obliczania wartosci procentowych w grupach.

Mapowanie

Metody .agg i .transform, ktére dotychczas omdwiliSmy, dziataja jednoczes$nie na catej
sekwencji warto$ci. Zasadniczo w bibliotece pandas jest to korzystne, poniewaz umoz-
liwia wykonywanie zoptymalizowanych operacji wektorowych, ktére sg szybkie i wy-
dajne obliczeniowo.

Niemniej jednak czasami jako uzytkownik konnicowy mozesz zdecydowa¢, ze chcesz po-
$wieci¢ wydajno$¢ na rzecz wiekszej elastycznosci lub doktadniejszej kontroli. W takich
sytuacjach przydatna moze okazac¢ sie metoda .map. Pozwala ona na zastosowanie funkcji
indywidualnie do kazdego elementu obiektu biblioteki pandas.

Jak to zrobic?

Zat6ézmy, ze mamy obiekt pd.Series zawierajacy zaréwno liczby, jak i listy liczb:
ser = pd.Series([123.45, [100, 113], 142.0, [110, 113, 119]])

ser

0 123.45
1 [100, 113]
2 142.0

3 [110, 113, 119]
dtype: object

Metody .agg i .transform nie sg tu odpowiednie, poniewaz nie mamy do czynienia z jed-
nolitym typem danych — musimy doktadnie przeanalizowa¢ poszczegodlne elementy,
aby zdecydowac, jak je obstuzyc.

Na potrzeby analizy zat6zmy, ze gdy natrafimy na liczbe, chcemy po prostu zwrécic jej
warto$¢. Jesli napotkamy liste wartosci, chcemy obliczy¢ Srednig wszystkich warto$ci
z tej listy i jg zwrocié. Funkcja implementujgca te logike wygladataby nastepujaco:
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def custom average(value):
if isinstance(value, 1ist):
return sum(value) / len(value)

return value

Nastepnie mozemy zastosowac to do kazdego elementu naszej serii pd.Series, uzywa-
jac metody pd.Series.map:

ser.map(custom_average)

0 123.45
1 106.50
2 142.00
3 114.00

dtype: float64

Gdybysmy mieli ramke danych (obiekt pd.DataFrame) zawierajaca tego typu informacje,
moglibySmy z powodzeniem zastosowac te funkcje za pomocg metody .map:

df = pd.DataFrame([
[2., [1, 2], 3.1,
[[4, 5], 5, 7.],
[1, 4, [1, 1, 5.5]],

1)
df
0 1 2
0 2.0 [1, 2] 3.0
1 [4, 5] 5 7.0
2 1 4 [1, 1, 5.5]
df.map(custom average)
0 1 2
0 2.0 1.5 3.0
1 4.5 5.0 7.0
2 1.0 4.0 2.5

To jeszcze nie wszystko...

W powyzszym przyktadzie zamiast uzywa¢ wywotania pd.Series.map, mozna byto réw-
niez zastosowac pd.Series.transform:

ser.transform(custom_average)

0 123.45
1 106.50
2 142.00
3 114.00

dtype: float64

Jednakze nie uzyskasz takich samych wynikéw, uzywajac metody pd.DataFrame. transform:
df.transform(custom average)

0 1 2
0 2.0 [1, 2] 3.0
1 [4, 5] 5 7.0
2 1 4 [1, 1, 5.5]
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Dlaczego tak sie dzieje? Pamietaj, Ze metoda .map jawnie stosuje funkcje do kazdego
elementu, niezaleznie od tego, czy pracujemy z obiektem pd.Series, czy pd.DataFrame.
Metoda pd.Series.transform rowniez chetnie aplikuje funkcje do kazdego elementu serii,
natomiast pd.DataFrame.transform w zasadzie iteruje po kazdej kolumnie i przekazuje
te kolumne jako argument do wywotywanych funkcji.

Wynika to z tego, Ze nasza funkcja jest zaimplementowana nastepujaco:
def custom average(value):
if isinstance(value, Tist):
return sum(value) / len(value)

return value

Wywotanie isinstance(value, 1ist) nie dziata poprawnie dla obiektu pd.Series, w efek-
cie zwraca po prostu ten sam obiekt pd.Series. Jesli nieco zmodyfikujemy funkcje:
def custom average(value):
if isinstance(value, (pd.Series, pd.DataFrame)):
raise TypeError("Received a pandas object expected a single value!")
if isinstance(value, Tist):
return sum(value) / len(value)

return value

to sposéb dziatania metody transform obiektu pd.DataFrame staje sie bardziej zrozumiaty:

df.transform(custom average)
TypeError: Received a pandas object expected a single value!

Chociaz moze wystepowac pewne podobienstwo pod wzgledem koncepcji, ogdlnie rzecz
biorgc, w kodzie nalezy traktowa¢ metode .map jako dziatajaca na pojedynczych ele-
mentach, podczas gdy metody .agg i . transform w miare mozliwo$ci pracuja na wiekszych
sekwencjach danych jednoczes$nie.

Stosowanie funkgcji

Metoda .apply jest powszechnie stosowana, do tego stopnia, ze mozna twierdzi¢, iz jest
naduzywana. Metody .agg, .transformi .map, ktére omoéwiliSmy wczes$niej, majg stosun-
kowo jasne zastosowania (.agg redukuje dane, .transform zachowuje ksztatt, .map sto-
suje funkcje do poszczegdlnych elementéw), ale gdy siegasz po .apply, mozesz odtworzy¢
dziatanie kazdej z nich. Ta elastycznos$¢ moze wydawac sie atrakcyjna na poczatku, ale
poniewaz .apply pozostawia bibliotece pandas decyzje o tym, co zrobi¢, zazwyczaj lepiej
jest wybra¢ bardziej jednoznaczne metody, aby unikng¢ niespodzianek.

Mimo to czesto spotkasz sie z kodem wykorzystujacym .apply, szczegdlnie utworzo-
nym przez osoby, ktdre nie przeczytaly tej ksigzki. Dlatego zrozumienie, jak dziata ta
metoda i jakie s3 jej ograniczenia, moze okazac sie niezwykle cenne.
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Jak to zrobic?

Wywotanie pd.Series.apply spowoduje, Ze metoda .apply bedzie dziata¢ podobnie jak
.map (tzn. funkcja zostanie zastosowana do kazdego elementu obiektu pd.Series).

Przyjrzyjmy sie nieco sztucznemu przyktadowi funkcji, ktéra wyswietla poszczegdlne
elementy:
def debug apply(value):
print(f"Apply was called with value:\n{value}")
Przekazanie tego przez metode .apply:

ser = pd.Series(range(3), dtype=pd.Int64Dtype())

ser.apply(debug_apply)
Apply was called with value:

0

Apply was called with value:
1

Apply was called with value:
2

0 None

1 None

2 None

dtype: object

daje doktadnie taki sam sposéb dziatania jak w przypadku pd.Series.map:

ser.map(debug_apply)
Apply was called with value:

0

Apply was called with value:
1

Apply was called with value:
2

0 None

1 None

2 None

dtype: object

Metoda pd.Series.apply dziata podobnie jak petla w Pythonie i wywotuje funkcje dla
kazdego elementu. Poniewaz nasza funkcja nic nie zwraca, wynikowy obiekt pd.Series
to tablica wartosci None z zachowanymi indeksami.

Podczas gdy pd.Series.apply dziala na poziomie elementéw, pd.DataFrame.apply dziata
na kazdej kolumnie jak pd.Series. Zobaczmy to w dziataniu na przyktadzie obiektu
pd.DataFrame o ksztatcie (3, 2):

df = pd.DataFrame(
np.arange(6).reshape(3, -1),
columns=list("ab"),
) .convert_dtypes(dtype backend="numpy nullable")
df
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a b
1] 0 1
1 2 3
2 4 5

df.apply(debug_apply)
Apply was called with value:

0 0
1 2
2 4

Name: a, dtype: Int64
Apply was called with value:

0 1

1 3

2 5

Name: b, dtype: Int64
a None

b None

dtype: object

Jak wida¢ w wygenerowanych danych wyjsciowych, funkcja zostata wywotana tylko
dwa razy, co odpowiada dwém kolumnom danych. Natomiast w przypadku obiektu
pd.Series, ktéry mial trzy wiersze, zostala zastosowana trzy razy.

Poza liczbg faktycznych wywotan funkcji przez pd.DataFrame.apply ksztatt zwracanej
wartosci bedzie zalezny rowniez od uzycia metod .agg i .transform. Omawiany tutaj
przyklad jest blizszy wynikowi wywotania .agg, poniewaz zwraca pojedyncza warto$¢
None, ale gdyby$my zwrdcili wyswietlany element, otrzymaliby$my zachowanie bardziej
podobne do dziatania metody .transform:
def debug apply and return(value):
print(value)
return value
df.apply(debug apply and return)

0 0

1 2

2 4

Name: a, dtype: Int64

0 1

1 3

2 5

Name: b, dtype: Int64
a b

0 0 1

1 2 3

2 4 5

Jesli uwazasz to za mylace, nie jeste$s w tym odosobniony. Poleganie na tym, ze pandas
podejmie wtasciwe dziatanie przy uzyciu metody .apply, moze by¢ ryzykowne. Zdecy-
dowanie zalecamy, aby przed siegnieciem po .apply wyczerpa¢ wszystkie mozliwosci
metod .agg, .transformlub .map.
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Podsumowujace dane statystyczne

Podsumowujace dane statystyczne umozliwiajg szybkie zrozumienie podstawowych
wlasciwosci i rozktadu danych. W tej recepturze przedstawimy dwie potezne metody
biblioteki pandas: value_countsidescribe, ktére moga stuzy¢ jako uzyteczny punkt wyj-
$cia do dalszej analizy danych.

Jak to zrobic?

Metoda pd.Series.value_counts przypisuje liczebnosci do kazdej unikalnej wartosci da-
nych, co utatwia sprawdzenie, jak czesto one wystepuja. Jest to szczegblnie przydatne
w przypadku danych dyskretnych:
ser = pd.Series(["a", "b", "c", "a", "c", "a"], dtype=pd.StringDtype())
ser.value_counts()

a 3
c 2
b 1

Name: count, dtype: Int64

W przypadku danych ciggltych metoda pd.Series.describe to zestaw obliczen statystycz-
nych, ktdore zostaty zebrane w jednym wywotaniu. Korzystajgc z tej metody, mozna ta-
two uzyskac informacje o liczebnosci, $redniej, warto$ciach minimalnej i maksymalnej,
a takze na temat ogélnego rozktadu danych:

ser = pd.Series([0, 42, 84], dtype=pd.Int64Dtype())
ser.describe()

count 3.0
mean 42.0
std 42.0
min 0.0
25% 21.0
50% 42.0
75% 63.0
max 84.0

dtype: Floaté64

Domyslnie rozktad danych jest przedstawiany za pomocg kwartyli: 25%, 50%, 75%
oraz warto$ci maksymalnej (100%). Jesli analiza koncentruje sie na konkretnej czesci
rozktadu, mozna dostosowac prezentowane warto$ci za pomocg argumentu percentiles=.

ser.describe(percentiles=[.10, . 44, .67])

count 3.0
mean 42.0
std 42.0
min 0.0
10% 8.4
44% 36.9

50% 42.0
67% 56.28
max 84.0

dtype: Floaté64
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Algorytmy grupowania

Kategoryzacja to proces polegajacy na podziale zmiennej ciagtej na dyskretne przedziaty.
Jest to przydatne, gdy chcemy przeksztalci¢ potencjalnie nieskoriczong liczbe warto$ci
w skonczona liczbe ,koszykdéw” do analizy.

Jak to zrobhic?

Wyobrazmy sobie, ze zebraliSmy dane ankietowe od uzytkownikéw pewnego systemu.
Jedno z pytan w ankiecie dotyczy wieku uzytkownikéw, co daje nam dane wygladajace

nastepujgco:

df = pd.DataFrame([

["Jane", 34],
["John", 18],

["Jamie", 22],

["Jessica", 36],
["Jackie", 33],

["Steve", 40],

["Sam", 30],
["Stephanie",

["Sarah", 55],
["Aaron", 22],

["Erin", 28],
["E1sa", 37],

1, columns=["name"

661,

l’ Ilagell])

df = df.convert _dtypes(dtype backend="numpy nullable")

df.head()

name
Jane
John
Jamie
Jessica
Jackie

B W NN = o

age
34
18
22
36
33

Zamiast traktowa¢ kazdy wiek jako osobna liczbe, uzyjemy funkcji pd. cut, aby przypi-
sa¢ poszczegolne rekordy do odpowiedniej grupy wiekowej. Na poczatek przekazemy
serie pd.Series oraz liczbe przedziatéw, ktére chcemy utworzy¢, jako argumenty funkcji:

pd.cut(df["age"],
0 (30.0,
(17.952,
(17.952,
(30.0,
(30.0,
(30.0,
(17.952,
(54.0,
(54.0,
(17.952,

30

42

66

WoOoONOGLRE WN M=
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4)
0]

.0]
30.
42.
42.
.0]
30.
66.

0]
0]
0]

0]
0]

.0]
30.

0]
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10 (17.952, 30.0]

11 (30.0, 42.0]

Name: age, dtype: category

Categories (4, interval[float64, right]): [(17.952, 30.0] < (30.0, 42.0] <
(42.0, 54.0] < (54.0, 66.0]]

To tworzy typ pd.CategoricalDtype z czterema oddzielnymi przedziatami: (17.952, 30.0],
(30.0, 42.0], (42.0, 54.0]1 (54.0, 66.0]. Pomijajac nieoczekiwane miejsca dziesietne
w pierwszym przedziale, ktéry zaczyna sie od 17.952, wszystkKie te przedziaty obejmuja
rowny zakres 12 lat. Wynika to z faktu, ze réznica miedzy warto$cig maksymalna (66)
i minimalng (18) daje taczng rozpietos$¢ wieku 48 lat, ktéra podzielona réwno na 4 daje
nam 12-letni zakres dla kazdego przedziatu.

Wiek 17.952, ktory widzimy w pierwszym przedziale, moze mie¢ sens wewnetrznie dla
biblioteki pandas ze wzgledu na wybrany algorytm okreslania przedziatéw. Dla nas
ostatecznie nie jest istotny, poniewaz wiemy, Ze operujemy na liczbach catkowitych.
Na szcze$cie mozna to kontrolowac za pomoca argumentu precision= i usungé miejsca
dziesietne:

pd.cut(df["age"], 4, precision=0)

0 (30.0, 42.0]

1 (18.0, 30.0]
2 (18.0, 30.0]
3 (30.0, 42.0]
4 (30.0, 42.0]
5 (30.0, 42.0]
6 (18.0, 30.0]
7 (54.0, 66.0]
8 (54.0, 66.0]
9 (18.0, 30.0]
10 (18.0, 30.0]
11 (30.0, 42.0]

Name: age, dtype: category
Categories (4, interval[float64, right]): [(18.0, 30.0] < (30.0, 42.0] < (42.0,
54.0] < (54.0, 66.0]1]

Funkcja pd.cut nie ogranicza nas do tworzenia koszykow o réwnej wielkosci. Jesli za-
miast tego chcielibySmy przypisa¢ kazda osobe do przedziatéw wiekowych co 10 lat,
mozemy podac te zakresy jako drugi argument funkcji:

pd.cut(df["age"], [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70])

0 (30, 40]
(10, 20]
(20, 30]
(30, 40]
(30, 40]
(30, 40]
(20, 30]
(60, 70]
(50, 60]
(20, 30]

0 (20, 30]

H O oONSOLGTLE WDN =
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11 (30, 40]

Name: age, dtype: category

Categories (6, interval[int64, right]): [(10, 20] < (20, 30] < (30, 40] < (40,
50] < (50, 60] < (60, 70]]

Jednakze takie podejscie jest zbyt restrykcyjne, poniewaz nie uwzglednia uzytkowni-
kéw powyzej 70 roku zycia. Aby to naprawi¢, mozemy zmieni¢ ostatnig granice prze-
dziatu z 70 na 999, traktujac ja jako kategorie zbiorcza:

pd.cut(df["age"], [10, 20, 30, 40, 50, 60, 999])
0 (30, 40]

(10, 20]

(20, 301

(30, 40]

(30, 40]

(30, 40]

(20, 30]

(60, 999]

(50, 60]

(20, 30]

10 (20, 30]

11 (30, 40]

Name: age, dtype: category

Categories (6, interval[int64, right]): [(10, 20] < (20, 30] < (30, 40] < (40,
50] < (50, 60] < (60, 999]1]

NSO WN =

(Y-

Takie rozwigzanie z kolei spowodowato wygenerowanie etykiety (60, 999), co pozo-
stawia wiele do zyczenia z punktu widzenia prezentacji. Jesli nie jeste$my zadowoleni
z domyslnie tworzonych etykiet, mozemy kontrolowac ich wyglad za pomoca argu-
mentu Tabels=:

pd.cut(
df["age"],
[10, 20, 30, 40, 50, 60, 999],
Tabels=["10-20", "20-30", "30-40", "40-50", "50-60", "60+"],

30-40
10-20
20-30
30-40
30-40
30-40
20-30
60+
50-60
20-30
10 20-30
11 30-40
Name: age, dtype: category
Categories (6, object): ['10-20' < '20-30' < '30-40' < '40-50' < '50-60"' <
'60+"]

NSO WN = O~

o
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Jednak powyzsze etykiety nie sg do korica poprawne. Zwrd¢ uwage, Ze mamy prze-
dziaty 30-40 i 40-50, ale co sie stanie, jesli kto§ ma doktadnie 40 lat? Do ktérego prze-
dziatu zostanie przypisany?

Na szcze$cie mozemy to juz zaobserwowac w naszych danych na przyktadzie Steve’a,
ktory idealnie pasuje do tego kryterium. Jesli przyjrzysz sie domys$lnemu przedziatowi,
do ktérego zostat przypisany, zobaczysz, ze wyglada on tak: (30, 40].

df.assign(age_bin=lambda x: pd.cut(x["age"], [10, 20, 30, 40, 50, 60, 999]))

name
Jane
John
Jamie
Jessica
Jackie
Steve
Sam
Stephanie
Sarah
Aaron

0 Erin

1 Elsa

R R OOONOULE WNREO

age
34
18
22
36
33
40
30
66
55
22
28
37

age bin
(30, 40]
(10, 20]
(20, 30]
(30, 40]
(30, 40]
(30, 40]
(20, 30]
(60, 999]
(50, 60]
(20, 30]
(20, 30]
(30, 40]

Domyslnie przedziaty sa prawostronnie domkniete, co oznacza, ze kazdy przedziat
mozna rozumie¢ jako do i wigcznie z dang wartoscia. Jesli chcielibySmy mie¢ do, ale nie
wigczajgc, mogliby$Smy to kontrolowac za pomoca argumentu right:

df.assign(

age_bin=lambda x: pd.cut(x["age"], [10, 20, 30, 40, 50, 60, 999],

right=False)

)
name
Jane
John
Jamie
Jessica
Jackie
Steve
Sam
Stephanie
Sarah
Aaron

0 Erin

1 Elsa

R R Oo0ONOGEWNREO

ag
34
18
22
36
33
40
30
66
55
22
28
37

e

age bin

[30, 40)
[10, 20)
[20, 30)
[30, 40)
[30, 40)
[40, 50)
[30, 40)
[60, 999)
[50, 60)
[20, 30)
[20, 30)
[30, 40)

To zmienito przedziat dla Steve’a z (30, 40] na [40, 50). W domy$lnej reprezentacji
tekstowej nawias kwadratowy oznacza, ze dana warto$¢ graniczna jest wigczona do
przedziatu, natomiast nawias okragly wskazuje na jej wytgczenie.
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Kodowanie ,1 z n” za pomoca
funkcji pd.get_dummies

W zastosowaniach z zakresu analizy danych i uczenia maszynowego czesto spotyka sie
praktyke przeksztatcania danych kategorycznych na sekwencje wartosci 0/1. Jest to
korzystne, poniewaz takie dane sg tatwiejsze do interpretacji przez algorytmy nume-
ryczne. Proces ten nazywany jest zwykle kodowaniem jeden z n (ang. one-hot encoding),
a jego wyniki okre$la sie mianem zmiennych zastepczych.

Jak to zrobic?

Zacznijmy od utworzenia matego obiektu serii (pd.Series), ktéry bedzie zawierat zbiér
kilku koloréw:

ser = pd.Series([

"green",

"brown",

"blue",

"amber",

"hazel",

"amber",

"green",

"blue",

"green",
1, name="eye colors", dtype=pd.StringDtype())
ser
0 green
1 brown
2 blue
3 amber
4 hazel
5 amber
6 green
7 blue
8 green
Name: eye colors, dtype: string

Przekazanie tego jako argumentu do funkcji pd.get dummies utworzy ramke danych
(obiekt pd.DataFrame) o tych samych indeksach, ktéra bedzie dla kazdego koloru zawie-
rata kolumne typu logicznego. W kazdym wierszu tylko jedna kolumna bedzie miata
warto$¢ True, odpowiadajgca oryginalnemu kolorowi, podczas gdy wszystkie pozostate
kolumny w tym samym wierszu bedg miaty wartos$¢ False:
pd.get _dummies(ser)
amber  blue brown green hazel

0 False False False True False
1 False False True False False
2 False True False False False
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True False False False False
False False False False True
True False False False False
False False False True False
False True False False False
False False False True False

NGl AW

Jesli domyslne nazwy kolumn nam nie odpowiadajg, mozemy je zmodyfikowa¢, doda-
jac prefiks. Powszechng praktyka w modelowaniu danych jest dodawanie prefiksu is_
do kolumn typu logicznego (boolowskiego):
pd.get dummies(ser, prefix="is")
is_amber is blue is _brown is green is_hazel

0 False False False True False
1 False False True False False
2 False True False False False
3 True False False False False
4 False False False False True

5 True False False False False
6 False False False True False
7 False True False False False
8 False False False True False

taczenie operacji za pomoca
metody .pipe

Podczas tworzenia kodu wykorzystujacego biblioteke pandas programisci zazwyczaj
stosuja dwa gtéwne style. Pierwsze podejscie polega na swobodnym uzywaniu zmien-
nych w catym programie, co oznacza tworzenie nowych zmiennych:

df = pd.DataFrame(...)

dfl = do_something(df)

df2 = do_another_thing(dfl)
df3 = do_yet another thing(df2)

lub po prostu wielokrotne przypisywanie wartos$ci do tej samej zmiennej:
df = pd.DataFrame(...)
df = do_something(df)
df = do_another_thing(df)
df = do_yet another thing(df)

Alternatywnym podejsciem jest wyrazenie kodu w formie potoku, w ktérym poszcze-
gdlne kroki pobierajg i zwracaja obiekt pd.DataFrame:

(
pd.DataFrame(...)
.pipe(do_something)
.pipe(do_another thing)
.pipe(do_yet another_thing)
)
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W podejsciu opartym na zmiennych musisz tworzy¢ wiele zmiennych w swoim pro-
gramie lub zmieniac¢ stan obiektu pd.DataFrame w trakcie kazdego przypisania. Z kolei
podejscie oparte na potoku nie tworzy nowych zmiennych ani nie zmienia stanu obiektu
pd.DataFrame.

Wprawdzie podejscie oparte na potoku teoretycznie mogtoby by¢ lepiej obstugiwane
przez optymalizator zapytan, jednak w chwili powstawania ksigzki pandas nie oferuje
takiej funkcjonalnosci i trudno przewidzie¢, jak mogtoby to wygladaé¢ w przysztosci.
W zwigzku z tym wybér miedzy tymi dwoma podejsciami nie ma prawie zadnego wptywu
na wydajnos¢ i jest to tak naprawde kwestia stylu.

Zachecamy do zapoznania sie z obiema metodami. Czasami moze by¢ tatwiej wyrazié
swoj kod jako potok, a innym razem moze to by¢ ucigzliwe. Nie ma sztywnego wymogu
stosowania jednego lub drugiego podejscia, wiec mozesz swobodnie miesza¢ style
w swoim kodzie.

Jak to zrobic?

Zacznijmy od bardzo prostego obiektu pd.DataFrame. Na razie nie sg istotne nazwy ko-
lumn ani ich zawartos¢:
df = pd.DataFrame({
"coll": pd.Series([1, 2, 3], dtype=pd.Int64Dtype()),
"col2": pd.Series(["a", "b", "c"], dtype=pd.StringDtype()),
}

df
coll col2
0 1 a
1 2 b
2 3 c

Teraz tworzymy kilka przyktadowych funkcji, ktére bedg modyfikowaé zawartos$¢ ko-
lumn. Te funkcje powinny przyjmowac i zwraca¢ obiekt pd.DataFrame, co mozna zau-
wazy¢ w adnotacjach kodu:

def change coll(df: pd.DataFrame) -> pd.DataFrame:
return df.assign(coll=pd.Series([4, 5, 6], dtype=pd.Int64Dtype()))

def change col2(df: pd.DataFrame) -> pd.DataFrame:
return df.assign(col2=pd.Series(["X", "Y", "Z"], dtype=pd.StringDtype()))

Jak wspomnieliSmy juz wczes$niej, jednym z najczestszych sposobdw stosowania tych
funkcji jest wypisanie ich jako osobnych krokéw w naszym programie i przypisanie
wynikéw kazdego kroku do nowej zmiennej po drodze:

df2 = change coll(df)
df3 = change col12(df2)

df3
coll col2
0 4 X
1 5 Y
2 6 z
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Gdybys$my chcieli catkowicie unikng¢ uzycia zmiennych posrednich, mogliby$my réw-
niez zagniezdzi¢ wywotania funkcji jedno w drugim:
change_co12(change col1(df))

coll col2
0 4 X
1 5 Y
2 6 Z

Jednak w przypadku takiego podejscia kod nie staje sie bardziej czytelny, szczeg6lnie
biorac pod uwage fakt, ze wykonanie change_co11 odbywa sie przed change col2.

Wyrazajac to jako potok, mozemy unikng¢ uzycia zmiennych i tatwiej przedstawic kolej-
no$¢ wykonywanych operacji. Aby to osiggna¢, skorzystamy z metody pd.DataFrame.pipe:

df.pipe(change_coll).pipe(change co12)

coll col2
0 4 X
1 5 Y
2 6 Z

Jak wida¢, otrzymali$my ten sam wynik co wcze$niej, ale bez uzycia zmiennych oraz
w sposoéb, ktéry mozna uznaé za bardziej czytelny.

W przypadku gdy ktérakolwiek z funkcji, ktoéra chcesz zastosowa¢ w potoku, wymaga
dodatkowych argumentéw, metoda pd.DataFrame.pipe potrafi je przekaza¢. Przyjrzyjmy
sie temu, co sie stanie, je$li dodamy nowy parametr str_case do funkcji change col2:

from typing import Literal

def change col2(
df: pd.DataFrame,
str_case: Literal["upper", "Tower"]
) -> pd.DataFrame:
if str_case == "upper":
values = [uxu, "Y", "Z"]
else:
values = ["X", ||y||’ "Z"]

return df.assign(col2=pd.Series(values, dtype=pd.StringDtype()))

Jak widaé na przyktadzie metody pd.DataFrame.pipe, mozesz po prostu przekazac ten
argument jako pozycyjny lub nazwany, tak jakby$ bezposrednio wywotywat funkcje
change_col2:

df.pipe(change col2, str case="Tower")
coll col2

0 1 X
1 2 y
2 3 z

Warto powtérzyc¢ to, o czym wspomnieliSmy we wstepie do tej receptury: nie ma prak-
tycznie zadnej réznicy funkcjonalnej miedzy tymi stylami. Zachecamy do poznania obu,
poniewaz nieuchronnie spotkasz sie z kodem napisanym na oba sposoby. W swojej
wlasnej pracy programistycznej mozesz nawet odkry¢, ze najlepiej sprawdza sie mie-
szanie i dopasowywanie tych podejsc.
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Wybieranie filmow o najnizszym
budzecie z listy stu najlepszych

Teraz, gdy omoéwiliSmy wiele podstawowych algorytméw biblioteki pandas na pozio-
mie teoretycznym, mozemy zaczac przygladac sie bardziej ,rzeczywistym” zbiorom da-
nych i poznaé popularne sposoby ich analizy.

Analiza ,N najlepszych” to powszechna technika, w ktdrej filtrujemy dane na podstawie
ich wynikéw mierzonych wedtug jednej zmiennej. Wiekszo$¢ narzedzi analitycznych
umozliwia filtrowanie danych, aby odpowiedzie¢ na pytania typu: Ktorzy klienci gene-
rujq najwiekszq sprzedaz? lub: Ktére produkty majq najnizszy stan magazynowy?. taczac
takie analizy, mozna tworzy¢ chwytliwe nagtéwki prasowe, na przyktad: Sposréd 100
najlepszych uniwersytetow te 5 ma najnizsze czesne albo: Z 50 najlepszych miast do zycia
te 10 jest najtanszych.

Ze wzgledu na powszechno$¢ tego typu analiz pandas udostepnia wbudowane funkcje
utatwiajgce ich przeprowadzenie. W tej recepturze przyjrzymy sie metodom pd.Data
>Frame.nlargest i pd.DataFrame.nsmallest oraz zobaczymy, jak je wykorzysta¢ do od-
powiedzi na pytanie typu: Ktére ze 100 najlepszych filméw mialy najnizszy budzet?.

Jak to zrobic?

Zacznijmy od wczytania zbioru danych o filmach i wybrania kolumn movie_title (tytut
filmu), imdb_score (ocena filmu w serwisie IMDB), budget (budzet filmu) i gross (przychéd
wygenerowany przez film):
df = pd.read_csv(
"data/movie.csv",
usecols=["movie title", "imdb_score", "budget", "gross"],

dtype_backend="numpy nullable",
)

df.head()

gross movie title budget imdb_score
0 760505847.0 Avatar 237000000.0 7.9
1 309404152.0 Pirates of the Caribbean: At World's End 300000000.0 7.1
2 200074175.0 Spectre 245000000.0 6.8
3 448130642.0 The Dark Knight Rises 250000000.0 8.5
4 <NA> Star Wars: Episode VII The Force Awakens <NA> 7.1

Metody pd.DataFrame.nlargest mozna uzy¢ do wybrania stu najlepszych filméw we-
dtug wartosci kolumny imdb_score:

df.nlargest (100, "imdb_score").head()

gross movie title budget imdb_score
2725 <NA> Towering Inferno <NA> 9.5
1920 28341469.0 The Shawshank Redemption 25000000.0 9.3
3402 134821952.0 The Godfather 6000000.0 9.2
2779 447093.0 Dekalog <NA> 9.1
4312 <NA> Kickboxer: Vengeance 17000000.0 9.1
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Majac juz wybrang pierwszg setke filméw, mozemy teraz skorzysta¢ z metody pd.Data
>Frame.nsmallest, aby wyodrebni¢ pie¢ produkcji o najnizszym budzecie sposrod tej
grupy:

df.nlargest(100, "imdb_score").nsmallest(5 , "budget")

gross movie_title budget imdb_score
4804 <NA> Butterfly Girl 180000.0 8.7
4801 925402.0 Children of Heaven 180000.0 8.5
4706 <NA> 12 Angry Men 350000.0 8.9
4550 7098492.0 A Separation 500000.0 8.4
4636 133778.0 The Other Dream Team 500000.0 8.4

To jeszcze nie wszystko...

Mozliwe jest przekazanie listy nazw kolumn jako parametru columns= metod pd.Data
“>Frame.nlargest i pd.DataFrame.nsmallest. Bytoby to przydatne jedynie w celu rozstrzy-
gniecia remiséw w przypadku, gdy wystepuja zduplikowane wartos$ci dzielace n-te
miejsce w rankingu w pierwszej kolumnie z listy.

Aby zobaczy¢, gdzie ma to znaczenie, sprobujmy wybraé 10 najlepszych filméw wedtug
oceny w serwisie IMDB:

df.nlargest(10, "imdb_score")

gross movie title budget imdb_score
2725 <NA> Towering Inferno <NA> 9.5
1920 28341469.0 The Shawshank Redemption 25000000.0 9.3
3402 134821952.0 The Godfather 6000000.0 9.2
2779 447093.0 Dekalog <NA> 9.1
4312 <NA> Kickboxer: Vengeance 17000000.0 9.1
66 533316061.0 The Dark Knight 185000000.0 9.0
2791 57300000.0 The Godfather: Part II 13000000.0 9.0

3415 <NA> Fargo <NA> 9.0

335 377019252.0 The Lord of the Rings: The Return of the King
94000000.0 8.9

1857 96067179.0 Schindler's List 22000000.0 8.9

Jak wida¢, najnizsza ocena IMDB wsrdd pierwszej dziesiatki wynosi 8.9. Jednakze ist-
nieje wiecej niz 10 filméw, ktére majg ocene 8.9 lub wyzsza:
df[df["imdb_score"] >= 8.9]
gross movie title budget imdb_score
66 533316061.0 The Dark Knight 185000000.0 9.0
335 377019252.0 The Lord of the Rings: The Return of the King
94000000.0 8.9

1857 96067179.0 Schindler's List 22000000.0 8.9

1920 28341469.0 The Shawshank Redemption 25000000.0 9.3
2725 <NA> Towering Inferno <NA> 9.5

2779 447093.0 Dekalog <NA> 9.1

2791 57300000.0 The Godfather: Part II 13000000.0 9.0

3295 107930000.0 Pulp Fiction 8000000.0 8.9

3402 134821952.0 The Godfather 6000000.0 9.2

3415 <NA> Fargo <NA> 9.0
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4312 <NA> Kickboxer: Vengeance 17000000.0 9.1
4397 6100000.0 The Good, the Bad and the Ugly 1200000.0 8.9
4706 <NA> 12 Angry Men 350000.0 8.9

Filmy, ktore znalazty sie w pierwszej dziesiatce, to pierwsze dwa tytuty, ktére biblio-
teka pandas napotkata z dang oceng. Mozna jednak uzy¢ kolumny z przychodami jako
dodatkowego kryterium w przypadku remisu:

df.nlargest(10, ["imdb_score", "gross"])

gross movie_title budget imdb_score
2725 <NA> Towering Inferno <NA> 9.5
1920 28341469.0 The Shawshank Redemption 25000000.0 9.3
3402 134821952.0 The Godfather 6000000.0 9.2
2779 447093.0 Dekalog <NA> 9.1
4312 <NA> Kickboxer: Vengeance 17000000.0 9.1
66 533316061.0 The Dark Knight 185000000.0 9.0
2791 57300000.0 The Godfather: Part II 13000000.0 9.0

3415 <NA> Fargo <NA> 9.0

335 377019252.0 The Lord of the Rings: The Return of the King
94000000.0 8.9

3295 107930000.0 Pulp Fiction 8000000.0 8.9

W efekcie wida¢, ze w naszej analizie dziesieciu najlepszych filméw Pulp Fiction zastapit
Liste Schindlera, poniewaz osiggnat wyzsze wplywy kasowe.

Obliczanie ceny
dla kroczacego zlecenia stop

Istnieje wiele strategii handlu akcjami. Jednym z podstawowych rodzajow zlecen, sto-
sowanych przez wielu inwestoréw, jest zlecenie stop. Jest to zlecenie sktadane przez
inwestora w celu kupna lub sprzedazy akgji, ktore zostaje zrealizowane, gdy cena ryn-
kowa osiggnie okreslony poziom. Zlecenia stop sa przydatne zar6wno do zapobiegania
duzym stratom, jak i do ochrony zyskow.

W typowym zleceniu stop cena nie zmienia sie przez caty okres wazno$ci zlecenia. Na
przyktad jesli kupite$ akcje po 100 zt za sztuke, mozesz ustawic zlecenie stop na pozio-
mie 90 zt za akcje, aby ograniczy¢ potencjalna strate do 10%.

Bardziej zaawansowang strategia jest ciggta modyfikacja ceny sprzedazy w zleceniu
stop, aby $ledzi¢ warto$¢ akgji, jesli ta wzrasta. Nazywa sie to kroczacym zleceniem
stop (ang. trailing stop order). Konkretnie, jesli te same akcje o warto$ci 100 zt wzrosna
do 120 zt, to kroczace zlecenie stop ustawione na 10% ponizej aktualnej ceny rynkowej
przesunetoby cene sprzedazy do 108 zt.

Kroczace zlecenie stop nigdy nie przesuwa sie w dot i jest zawsze powigzane z maksy-
malng warto$cig od momentu zakupu. Jesli cena akcji spadtaby ze 120 zt do 110 zi,
zlecenie stop pozostatoby na poziomie 108 zt. Wzrostoby tylko wtedy, gdyby cena
przekroczyta 120 zt.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/panre3
https://helion.pl/rt/panre3

156 Pandas. Receptury

Ta receptura okresla cene kroczacego zlecenia stop na podstawie poczatkowej ceny
zakupu dla dowolnych akcji, wykorzystujac metode pd.Series.cummax. Ponadto poka-
zuje, jak mozna zastosowa¢ metode pd.Series.cummin do obstugi pozycji krotkich.
Wyjasnimy réwniez, jak metoda pd.Series.idxmax moze by¢ wykorzystana do zidenty-
fikowania dnia, w ktérym zlecenie stop zostatoby zrealizowane.

Jak to zrobic?

Na poczatek zajmiemy sie akcjami firmy Nvidia (NVDA) i zatozymy, ze dokonano ich
zakupu pierwszego dnia handlowego w 2020 roku:
df = pd.read csv(
"data/NVDA.csv",
usecols=["Date", "Close"],
parse_dates=["Date"],
index_col=["Date"],
dtype_backend="numpy nullable",

)
df.head()
ValueError: not all elements from date cols are numpy arrays

W wersji 2.2 biblioteki pandas wystepuje btad, ktéry uniemozliwia wykonanie poprzed-
niego bloku kodu — prowadzi on do zgtoszenia wyjatku ValueError. Jesli napotkasz ten
btad, mozesz alternatywnie wykona¢ metode pd.read csv bez argumentu dtype_backend,
a nastepnie doda¢ wywotanie pd.DataFrame.convert dtypes:

df = pd.read csv(
"data/NVDA.csv",
usecols=["Date", "Close"],
parse_dates=["Date"],
index_col=["Date"],
) .convert_dtypes(dtype backend="numpy nullable")

df.head()
Close

Date

2020-01-02 59.977501
2020-01-03 59.017502
2020-01-06 59.264999
2020-01-07 59.982498
2020-01-08 60.095001

Aby uzyskac¢ wiecej informacji na ten temat, zapoznaj sie ze zgtoszeniem btedu #57930
w repozytorium biblioteki pandas (https://github.com/pandas-dev/pandas/issues/57930).

Niezaleznie od wybranej metody pamietaj, ze funkcja pd.read_csv zwraca obiekt pd.Data
> Frame, ale w tej analizie potrzebujemy jedynie obiektu pd.Series. Aby dokonaé wyma-
ganej konwersji, mozesz uzy¢ metody pd.DataFrame.squeeze, ktora zredukuje obiekt
z dwdch do jednego wymiaru, jesli to mozliwe:

ser = df.squeeze()

ser.head()
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Date

2020-01-02
2020-01-03
2020-01-06
2020-01-07
2020-01-08

Name: Close, dtype: float64

59.977501
59.017502
59.264999
59.982498
60.095001

Dzieki temu mozemy uzy¢ metody pd.Series.cummax do $ledzenia najwyzszej ceny za-

mkniecia odnotowanej do danego momentu:

ser_cummax = ser.cummax()

ser_cummax.head()

Date

2020-01-02
2020-01-03
2020-01-06
2020-01-07
2020-01-08

Name: Close, dtype: float64

59.977501
59.977501
59.977501
59.982498
60.095001

Aby utworzy¢ kroczace zlecenie stop, ktére ogranicza nasze straty do 10%, mozemy

doda¢ operacje mnozenia przez 0.9:

ser.cummax().mul(0.9).head()

Date

2020-01-02
2020-01-03
2020-01-06
2020-01-07
2020-01-08

Name: Close, dtype: float64

53.979751
53.979751
53.979751
53.984248
54.085501

Metoda pd.Series.cummax dziata poprzez zachowywanie maksymalnej warto$ci napo-
tkanej do danego momentu, wigcznie z biezacg wartos$cia. Pomnozenie tej serii przez
0.9 (lub inny wybrany wspétczynnik) tworzy kroczace zlecenie stop. W tym konkret-
nym przyktadzie cena akcji NVDA wzrosta, a wraz z nig wzrdst réwniez poziom dla
kroczacego zlecenia stop.

Z drugiej strony zat6zmy, ze byliSmy pesymistycznie nastawieni do akcji NVDA w tym
okresie i chcieliSmy je sprzedad. Jednak nadal chcieliSmy zastosowac zlecenie stop, aby

ograniczy¢ straty do 10% wzrostu wartosci.

W tym przypadku mozemy po prostu zastapi¢ metode pd.Series.cummax metoda pd.Series.

>cummin oraz przeprowadzi¢ mnozenie przez 1.1 zamiast przez 0.9:

ser.cummin().mul(1.1).head()

Date

2020-01-02
2020-01-03
2020-01-06
2020-01-07
2020-01-08

Name: Close, dtype: float64
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To jeszcze nie wszystko...

Po obliczeniu kroczacych zlecen stop mozemy tatwo okresli¢ dni, w ktérych spadli$Smy
ponizej skumulowanego maksimum o wiecej niz ustalony prog:

stop_prices = ser.cummax().mul(0.9)

ser[ser <= stop_prices]

Date

2020-02-24 68.320000

2020-02-25 65.512497

2020-02-26 66.912498

2020-02-27 63.150002

2020-02-28 67.517502

2023-10-27 405.000000
2023-10-30 411.609985
2023-10-31 407.799988
2023-11-01 423.250000
2023-11-02 435.059998
Name: Close, Length: 495, dtype: float64

Gdybysmy chcieli zidentyfikowa¢ tylko pierwszy dzien, w ktérym warto$¢ spadta po-
nizej skumulowanego maksimum, mogliby$my uzy¢ metody pd.Series.idxmax. Metoda ta
dziata w nastepujgcy sposéb: najpierw oblicza maksymalng warto$¢ w obiekcie pd.Series,
a potem zwraca indeks pierwszego wiersza, w ktérym to maksimum wystapito:

(ser <= stop_prices).idxmax()
Timestamp('2020-02-24 00:00:00"')

Wyrazenie ser <= stop_prices zwraca serie logiczng pd.Series, ktéra zawiera wartosci
True/False. W tym kontekscie warto$¢ True oznacza, Ze cena akcji jest rowna wczes$niej
obliczonej cenie zlecenia stop lub od niej nizsza. Metoda pd.Series. idxmax traktuje True
jako warto$¢ maksymalna w danej serii. Zwraca pierwszy indeks, gdzie wystapita war-
to$¢ True, i informuje nas o pierwszym dniu, w ktérym kroczace zlecenie stop powinno
zosta¢ zrealizowane.

Ten przyktad daje nam tylko przedsmak tego, jak uzyteczna moze by¢ biblioteka pandas
w handlu papierami warto$ciowymi.

Wyszukiwanie najlepszych baseballistow

Baseball, amerykanski sport narodowy, od dawna jest przedmiotem intensywnych badan
analitycznych, a zbieranie danych siega poczatkéw ubiegtego wieku. Zespotom MLB
(Major League Baseball) zaawansowana analiza danych pomaga odpowiedzie¢ na py-
tania takie jak: Ile powinienem zaptaci¢ za zawodnika X? albo: Jakq taktyke przyjqc
w obecnej sytuacji meczowej?. Dla kibicow te same dane stanowig pozywke dla niekon-
czacych sie dyskusji o tym, kto jest najlepszym zawodnikiem wszech czaséw.

W tej recepturze wykorzystamy dane pochodzgce z serwisu retrosheet.org. Zgodnie z wy-
mogami licencyjnymi Retrosheet nalezy pamieta¢ o nastepujgcej informacji prawnej:
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Wykorzystane tu informacje zostaty uzyskane bezpfatnie i s chronione prawem au-
torskim przez Retrosheet. Zainteresowane strony moga skontaktowac sie z Retrosheet
poprzez witryne https://www.retrosheet.org/.

Dane w pierwotnej postaci zostaty przetworzone, aby przedstawi¢ popularne staty-
styki baseballowe dla podejs¢ do bazy (ab), uderzen (h), zdobytych punktéw (r) i home
rundéw (hr) dla zawodowych graczy w latach 2020 - 2023.

Jak to zrobhic?

Zacznijmy od wczytania podsumowanych danych i ustawienia kolumny id (reprezen-
tujacej unikalnego gracza) jako indeksu:
df = pd.read_parquet(
"data/mlb_batting summaries.parquet",
).set_index("id")

df

ab r h hr
id
abadf001 0 0 0 0
abboa001 0 0 0 0
abboc001 3 0 1 0
abrac001 847 116 208 20
abrea001 0 0 0 0
zimmk001 1] 1] 1] 1]
Zimmr001 255 27 62 14
zubet001 1 0 0 0
zunig001 0 0 0 0
zunim001 572 82 111 41

2183 rows x 4 columns

W baseballu rzadko sie zdarza, aby jeden zawodnik dominowat we wszystkich katego-
riach statystycznych. Czesto gracz z duzg liczbg home runéw (hr) ma wiekszg site ude-
rzenia i potrafi wybic pitke dalej, ale moze to robi¢ rzadziej niz zawodnik wyspecjalizo-
wany w zdobywaniu wielu uderzen (h). Dzieki bibliotece pandas nie musimy oddzielnie
analizowac¢ poszczegdlnych wskaznikdw. Proste wywotanie funkcji pd.DataFrame. idxmax
sprawdzi kazdg kolumne, znajdzie maksymalng warto$¢ i zwrdci indeks wiersza zwig-
zany z tg maksymalng warto$cig:

df.idxmax()

ab semim001

r freef001

h freef001

hr judga001

dtype: string
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Jak wida¢, zawodnik semim001 (Marcus Semien) miat najwiecej podejs¢ do odbicia, freef001
(Freddie Freeman) zdobyl najwiecej punktow i odbi¢, a judga001 (Aaron Judge) zdobyt
najwiecej home rundéw w tym okresie.

Jesli chcesz glebiej przeanalizowad, jak ci $wietni gracze radzili sobie we wszystkich
kategoriach, mozesz wykorzysta¢ wynik dziatania funkcji pd.DataFrame. idxmax, nastep-
nie wywota¢ funkcje pd.Series.unique dla otrzymanych wartos$ci oraz uzy¢ otrzyma-
nego wyniku jako maski dla warto$ci catego obiektu pd.DataFrame:

best players = df.idxmax().unique()
mask = df.index.isin(best players)
df[mask]

ab r h hr
id
freef001 1849 368 590 81
judga001 1487 301 433 138
semim001 1979 338 521 100

To jeszcze nie wszystko...

Aby te dane przedstawi¢ w znacznie atrakcyjniejszej postaci wizualnej, mozesz uzy¢
funkcji pd.DataFrame.style.highlight max, ktéra doktadnie pokaze (rysunek 5.1), w ktd-
rej kategorii ci gracze byli najlepsi:

df[mask] .style.highlight_max()

ab r h hr

id

freef001 1849 368 590 81
judga001 1487 301 433 138
semim001 1979 338 521 100

Rysunek 5.1. Dane wyjsciowe notatnika Jupyter, ktére zawieraja wynik
wykonania funkcji pd.DataFrame.style.highlight_max

Ustalanie pozycji zdobywajacej
najwiecej punktow dla druzyny

W baseballu druzyny majg prawo do 9 patkarzy w sktadzie, gdzie 1 oznacza pierwszego
odbijajgcego, 9 za$ ostatniego. W trakcie meczu druzyny przechodza przez kolejnych
patkarzy, zaczynajac od nowa od pierwszego po tym, jak ostatni zakonczyt swoje odbicie.

Zazwyczaj druzyny umieszczaja swoich najlepszych patkarzy blizej poczatku sktadu
(czyli na nizszych pozycjach numerycznych), aby zmaksymalizowac ich szanse na zdo-
bycie punktow. Nie oznacza to jednak, ze zawodnik na pozycji 1 zawsze zdobedzie
punkt jako pierwszy.
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W tej recepturze przyjrzymy sie wszystkim druzynom Major League Baseball z lat
2000 - 2023 i sprawdzimy, ktora pozycja w sktadzie zdobyta najwiecej punktéow dla
druzyny w kazdym sezonie.

Jak to zrobic?

Podobnie jak w recepturze dotyczacej znalezienia najlepszych baseballistow wykorzy-
stamy dane z serwisu retrosheet.org. W tym konkretnym zbiorze danych ustawimy ko-
lumny roku (year) i druzyny (team) jako indeks wierszy, pozostawiajac pozostate ko-

lumny do pokazania pozycji w kolejnosci odbijania:

df = pd.read parquet(
"data/runs_scored by team.parquet",
) .set_index(["year", "team"])

df

year team
2000 ANA
ARI
ATL
BAL
BOS
2023 SLN
TBA
TEX
TOR
WAS

720 rows x 9 columns

1

124
110
113
106

929
105
121
126

91
110

107
106
125
106
107

91
120
115

97

90

100
109
124
92
99

85
93
91
85
87

7

77
72
77
83
75
70
78
80

64
63

8

76
68
74
78
66
55
95
87

70
67

9

54
40
39
74
62
74
98
81

79
64

Dzieki funkcji pd.DataFrame.idxmax mozemy dla kazdego roku i druzyny sprawdzic,
ktéra pozycja zdobyta najwiecej punktéw. Jednak w tym zbiorze danych etykieta in-
deksu, ktéra miataby zosta¢ zidentyfikowana przez wywotanie pd.DataFrame.idxmax,
znajduje sie w kolumnach, a nie w wierszach. Na szcze$cie pandas moze to tatwo obli-

czy( za pomocg argumentu axis=1:

df.idxmax(axis=1)

year team

2000 ANA
ARI
ATL
BAL
BOS

2023 SLN
TBA
TEX
TOR
WAS

Length: 720, dtype: object
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Na tej podstawie mozemy uzy¢ funkcji pd.Series.value_counts, aby sprawdzi¢, ile razy
dana pozycja w kolejnosci reprezentowata najwieksza liczbe zdobytych punktow dla
druzyny. Wykorzystamy réwniez argument normalize=True, ktéry zamiast sumy do-
starczy czestotliwo$¢ wystepowania danej wartosci:

df.idxmax(axis=1).value_counts(normalize=True)
1 0.480556

0.208333

0.202778

0.088889

0.018056

0.001389

Name: proportion, dtype: float64

DU B WN

Nie jest zaskoczeniem, Ze pierwszy patkarz w sktadzie najczesSciej zdobywat najwiecej
punktow. Taki wynik otrzymali§my w przypadku 48% druzyn.

To jeszcze nie wszystko...

Warto bytoby zgtebi¢ temat i odpowiedzie¢ na nastepujace pytanie: W druzynach, w kté-
rych pierwszy patkarz zdobyt najwiecej punktow, kto zdobyt drugq najwiekszq liczbe?.

Aby to obliczy¢, mozemy utworzy¢ maske filtrujaca druzyny, w ktérych pierwszy pat-
karz zdobyt najwiecej punktéw, usung¢ te kolumne ze zbioru danych, a nastepnie po-
wtérzy¢ to samo podejscie z zastosowaniem funkcji pd.DataFrame. idxmax, aby zidenty-
fikowac kolejng pozycje w rankingu:
mask = df.idxmax(axis=1).eq("1")
df[mask] .drop(columns=["1"]).idxmax (axis=1).value_counts(normalize=True)
2 0.497110
0.280347
0.164740
0.043353ta
0.014451
ame: proportion, dtype: float64

=20 o B W

Jak wida¢, jesli pierwszy patkarz druzyny nie jest liderem w zdobytych punktach, to
drugi patkarz staje sie liderem prawie w 50% przypadkdéw.
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— Wes McKinney, twérca projektéw pandas i Ibis

Pandas to najpopularniejsza biblioteka Pythona do przetwarzania danych. Jednak nawet doswiadczeni
uzytkownicy tego darmowedo narzedzia czesto nie znajg jego wszystkich imponujacych, a przy tym wyjat-
kowo przydatnych funkcji. Choc oficjalna dokumentacja pandas jest obszerna, brakuje w niej praktycznych
przyktaddw pokazujacych, jak taczye wiele polecen — a to witasnie okazuje sie kluczowe!

Ksigzka powstata z mysla o wszystkich, ktérzy zajmuja sie analizg danych — bez wzdledu na poziom
doswiadczenia. Zostata pomyslana tak, aby w klarowny i praktyczny sposob, krok po kroku wyjasnié wyko-
nywanie réznych operacji na danych: od podstawowych czynnosci przetwarzania danych po zaawansowa-
ne techniki obstugi duzych zbiordw. Poszczedolne receptury przygotowano w czytelnej konwencji: Jak to
zrobic? — Jak to dziata? —To jeszcze nie wszystko... Kazda receptura jest niezalezna od innych, a uktad
tresci pozwala na tatwe i szybkie odnalezienie potrzebnedo zadadnienia.

W ksigzce miedzy innymi:

system typow pandas

eksploracja danych za pomocg biblioteki pandas

drupowanie, agregowanie, przeksztatcanie i tgczenie danych z réznych Zrodet
niezawodne szeredi czasowe i skalowanie operacji w pandas

ekosystem biblioteki pandas

William Ayd
od 2018 roku opiekuje sie projektem pandas. Jest tez doswiadczonym konsultantem w dziedzinie
zastosowania biblioteki pandas i Pythona w danolodii.

WON N N N

Matthew Harrison
korzysta z Pythona od 2000 roku. Jest autorem popularnych podrecznikéw, takich jak Uczenie
maszynowe w Pythonie. Leksykon kieszonkowy.
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