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def fit_regression(X_ucz, X_test, y_ucz, y_test):
r = sklearn.linear_model.LinearRegression()
r.fit(X_ucz, y_ucz)
y_ucz_pred = r.predict(X_ucz)
y_test_pred = r.predict(X_test)
mse = sklearn.metrics.mean_squared_error
mae = sklearn.metrics.mean_absolute_error

return {
"r_score": r.score(X_ucz, y_ucz),
"MSE_u": mse(y_ucz, y_ucz_pred),
"MSE_t": mse(y_test, y_test_pred),
"MAE_u": mae(y_ucz, y_ucz_pred),
"MAE_t": mae(y_test, y_test_pred)
}

Wyznaczmy model regresji na podstawie proby uczacej i ocefimy jego jakos¢:

>>> params = ["zm. liniowe"] # parametry
>>> res = [fit_regression(X_ucz, X_test, y_ucz, y_test)]
>>> pd.DataFrame(res, index=params)

MAE_t MAE_u MSE_t MSE_u r_score
zm. liniowe 0.30647 0.282308 0.54539 0.138808 0.906772

W dalszej czgsci rozdzialu przeanalizujemy przyktadowe modyfikacje powyzszego
modelu oraz zbadamy ich wptyw na poprawnos¢ predykcji.

14.2.3. Model wielomianowy

Klasa PolynomialFeatures z modutu sklearn.preprocessing dokonuje transformacji
atrybutow, tak by nowa macierz obserwacji zawierala iloczyny poszczegélnych zmien-
nych o stopniu nie wigkszym niz warto$¢ zadana przez uzytkownika (argument degree).
Na przyktad, dla degree = 2 oraz punktéw typu [x;, x3, x3] otrzymamy ich przeksztat-
cone wersje postaci [x1, X2, X3, X7, X1 X2, X1X3, X3, X2X3, X3].

>>> import sklearn.preprocessing

>>> p2test = sklearn.preprocessing.PolynomialFeatures(degree=2,

include_bias=False)

>>> p2test.fit_transform(np.array([[2, 3, 5], [1, 2, 311))

array([[ 2., o 4 5., 4., 6., 10., 9., 15., 25.],
(1., 2., 3., 1., 2., 3., 4., 6., 9.1

Pole powers_ udostgpnia macierz reprezentujaca potegi, do ktérych zostaja podniesione
poszczegblne zmienne.

>>> p2test.powers_.T # uwaga: transpozycja
array([[1, O, O, 2, 1, 1, O, O, O],

(o, 1, 0, 0, 1, 0, 2, 1, 0],

(o, o, 1, 0o, 0, 1, 0, 1, 211)
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Innymi stowy, jesli i-ta kolumna powyzszej macierzy jest postaci [ay, az, az], oznacza
to, ze i-ta zmienna w nowym zbiorze zostaje utworzona jako iloczyn poteg x" x3?x3’.

Dopasujmy model wielomianowy dla zbioru win i degree = 2:
J3(X) = Bo+ Bixi + Baxa + -+ + Broxio + Buixi + Braxixa + Pr3x1x3 + - - - + Besxiy.

Mozemy tego dokonaé przy uzyciu poznanej implementacji metody najmniejszych
kwadratow i odpowiednio przeksztatlconego zbioru zmiennych objasniajacych:

>>> p2 = sklearn.preprocessing.PolynomialFeatures(degree=2,
include_bias=False)
>>> X2 _ucz = p2.fit_transform(X_ucz)
>>> X2 _test = p2.fit_transform(X_test)
>>> params.append("zm. wielom.")
>>> res.append(fit_regression(X2_ucz, X2_test, y_ucz, y_test))
>>> pd.DataFrame(res, index=params)

MAE_t MAE_u MSE_t MSE_u r_score
zm. liniowe 0.306470 0.282308 0.54539 0.138808 0.906772
zm. wielom. 0.267944 0.257613 0.15542 0.113192 0.923976

Dzigki transformacji wielomianowej uzyskaliSmy mniejsze btedy dopasowania i pre-
dykcji. Niestety liczba wspétczynnikéw modelu znaczaco wzrosta:

>>> X2 _ucz.shape[1] + 1
66

14.2.4. Wybér zmiennych do modelu

Okazuje sig¢, ze dobranie odpowiednich zmiennych, na podstawie ktérych dopasowujemy
model, jest bardzo istotne. Zauwazmy, ze w przypadku gdy zmiennych objasniajacych
jest duzo, tracimy przejrzysto$¢ jego interpretacji oraz znaczaco zwigkszamy ryzyko
przeuczenia si¢. Z drugiej strony ,,maty” model moze nie radzi¢ sobie dobrze z opisywa-
niem odpowiadajacej mu rzeczywistosci. Powinni§my wigc szuka¢ punktu réwnowagi
migdzy ztozonoScia modelu a jego jakoscia.

Wyboru zmiennych do modelu mozemy dokonaé, korzystajac np. z kryterium
Schwarza (BIC, ang. Bayesian information criterion). Polega ono na wyborze takiego
modelu regres;ji liniowej, ktéry minimalizuje:

BIC(MSE,,, p,n) = nlog(MSE,) + plog(n),

gdzie MSE, oznacza btad Sredniokwadratowy dla konkretnego modelu zbudowanego na
podstawie p < d zmiennych. Odnotujmy, ze warto$¢ p log(n) stanowi swego rodzaju
kare za ztozono$¢ modelu, tzn. zbyt duza liczbe predyktoréw.

def BIC(mse, p, n):
return n*np.log(mse) + p*np.log(n)





