ПРАКТИЧНА РОБОТА №3

Бінарна класифікація

Мета: Закріпити основні поняття використання моделі бінарної класифікації в машинному навчанні.
Завдання: 
1. Ознайомитеся з набором даних, що містить вимірювання, отримані з зображень двох видів турецького рису.
2. Створите бінарний класифікатор для розподілу зерен рису на два види.
3. Оціните ефективність моделі.

Хід роботи.
Для виконання завдання будемо використовувати файл з даними, який доступный за посиланням: https://www.kaggle.com/datasets/muratkokludataset/rice-dataset-commeo-and-osmancik
В ньому розташовані дані про 2 види рису Commeo and Osmancik
Перегляньте, яка інформація там є:
· Довжина: Вимірювання довжини зерен рису в пікселях.
· Ширина: Вимірювання ширини зерен рису в пікселях.
· Площа: Загальна площа зерна рису в пікселях.
· Форма: Відношення довжини до ширини або інші метрики форми.

1 крок. Створіть новий jupyter notebook.
2. Імпортуйте необхідні бібліотеки
[image: ]
3. Завантажте Ваші данні:
rice_dataset_raw = pd.read_csv("https://download.mlcc.google.com/mledu-datasets/Rice_Cammeo_Osmancik.csv")
4. Завантажте ці стовбчики з набру даних Ось пояснення для кожного з показників у наборі даних:
1. Area: Площа зерна рису в пікселях. Відображає розмір зерна.
2. Perimeter: Периметр зерна рису в пікселях. Вимірює обхід зерна.
3. Major_Axis_Length: Довжина головної осі еліпса, що описує зерно. Це найбільша відстань між двома точками на краю зерна.
4. Minor_Axis_Length: Довжина малої осі еліпса, що описує зерно. Це найменша відстань між двома точками на краю зерна.
5. Eccentricity: Еccentricity (еліптичність) — відношення між відстанями фокусів еліпса до довжини його головної осі. Вимірює, наскільки зерно є витягнутим.
6. Convex_Area: Площа опуклої оболонки зерна. Це площа, яку займає зерно, якщо його «упакувати» в опуклу форму.
7. Extent: Відношення площі зерна до площі його обгортки. Вимірює, наскільки зерно заповнює свою опуклу оболонку.
8. Class: Клас або сорт зерна рису (наприклад, Osmancik або Cammeo). Це цільова змінна для класифікації.
rice_dataset = rice_dataset_raw[[
    'Area',
    'Perimeter',
    'Major_Axis_Length',
    'Minor_Axis_Length',
    'Eccentricity',
    'Convex_Area',
    'Extent',
    'Class',
]]
5. Обчисліть статистичні показники даних:
[image: ]
Самостійно дайте відповіді на такі питання:
1. Які мінімальна та максимальна довжини (довжина головної осі, вказана в пікселях) зерен рису?
2. Який діапазон площ між найменшими та найбільшими зернами рису?
3. Наскільки відхиляється (std) периметр найбільшого зерна рису від середнього?
Наприклад:
[image: ]
6. Побудуйте діаграми, які дозволяють візуалізувати два класи рису в цих даних:
for x_axis_data, y_axis_data in [
    ('Area', 'Eccentricity'),
    ('Convex_Area', 'Perimeter'),
    ('Major_Axis_Length', 'Minor_Axis_Length'),
    ('Perimeter', 'Extent'),
    ('Eccentricity', 'Major_Axis_Length'),
]:
  px.scatter(rice_dataset, x=x_axis_data, y=y_axis_data, color='Class').show()
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І т.п. Ми можемо бачити, що за всіми ціми показниками виявляються чітки залежности виду рису.

Побудуємо модель бінарної класифікації:
# 1. Підготуйте ознаки та мітки
label_column = 'Class'
features = rice_dataset[['Area', 'Perimeter', 'Major_Axis_Length', 'Minor_Axis_Length', 'Eccentricity', 'Convex_Area', 'Extent']]
labels = rice_dataset[label_column].map({'Cammeo': 1, 'Osmancik': 0}).to_numpy()  # Призначте мітки
# 2. Розділіть дані на навчальний, валідаційний та тестовий набори
from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_temp, y_train, y_temp = train_test_split(features, labels, test_size=0.2, random_state=42)
X_val, X_test, y_val, y_test = train_test_split(X_temp, y_temp, test_size=0.5, random_state=42)
# 3. Нормалізуйте дані
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler = StandardScaler()
X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X_val_scaled = scaler.transform(X_val)
X_test_scaled = scaler.transform(X_test)
# 4. Створіть модель
model = tf.keras.Sequential([
    tf.keras.Input(shape=(X_train_scaled.shape[1],)),
    tf.keras.layers.Dense(16, activation='relu'),
    tf.keras.layers.Dense(8, activation='relu'),
    tf.keras.layers.Dense(1, activation='sigmoid')  # Вихідний шар для бінарної класифікації
])

# 5. Скомпонуйте модель
model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy'])
# 6. Навчіть модель
history = model.fit(X_train_scaled, y_train, validation_data=(X_val_scaled, y_val), epochs=50, batch_size=16)
# 7. Оцініть модель на тестовому наборі
test_loss, test_accuracy = model.evaluate(X_test_scaled, y_test)
print(f'Test accuracy: {test_accuracy:.4f}')
# 8. Прогнозування на тестовому наборі
test_predictions = model.predict(X_test_scaled)
test_classes = (test_predictions > 0.5).astype(int)
# 9. Оцініть ефективність на тестовому наборі
from sklearn.metrics import classification_report
print(classification_report(y_test, test_classes))
Ви отримаєте наступний звіт: [image: ]
Цей звіт представляє собою оцінку продуктивності моделі бінарної класифікації на тестовому наборі даних. Ось пояснення кожного з показників:
1. Precision (точність):
· Визначає частку позитивних прогнозів (клас 1), які були вірними.
· Для класу 0: 0.92 означає, що 92% з усіх прогнозів класу 0 були правильними.
· Для класу 1: 0.92 означає, що 92% з усіх прогнозів класу 1 були правильними.
2. Recall (відзив):
· Визначає частку реальних позитивних випадків (клас 1), які були правильно виявлені.
· Для класу 0: 0.94 означає, що модель правильно виявила 94% з усіх справжніх класів 0.
· Для класу 1: 0.91 означає, що модель правильно виявила 91% з усіх справжніх класів 1.
3. F1-score:
· Це середнє гармонійне точності та відзиву, яке дає кращу оцінку продуктивності моделі, особливо коли є дисбаланс між класами.
· Для класу 0: 0.93, для класу 1: 0.92, що свідчить про те, що модель має хорошу продуктивність за обома показниками.
4. Support:
· Кількість фактичних випадків у тестовому наборі для кожного класу.
· Клас 0 має 208 випадків, а клас 1 має 173 випадки.
5. Accuracy (точність):
· Визначає частку правильних прогнозів у всьому наборі даних. У цьому випадку точність становить 0.92 (92%).
6. Macro Average:
· Середнє значення показників для кожного класу без урахування їхньої ваги. У цьому випадку всі показники в макро-середньому однакові і становлять 0.92.
7. Weighted Average:
· Це середнє значення, враховуючи підтримку класів (кількість прикладів у кожному класі). У цьому випадку також всі показники в середньому становлять 0.92.
Узагальнюючи, модель показала високу продуктивність з точністю, відзивом і F1-скорем, що вказує на її ефективність у розпізнаванні обох класів.
Спробуйте запустити модель з іншим порогом:
# 8. Прогнозування на тестовому наборі
test_predictions = model.predict(X_test_scaled)
test_classes = (test_predictions > 0.7).astype(int)
Знову оцініть результати та зробіть висновки.
Самостійно: створіть модель визначення виду рису, додаючи інші ознаки з набору даних. Проаналізуйте, чи збільшується якість моделі при додаванні ознак. 
image5.png
Perimeter

550

500

450

400

Class.

Cammeo
osmandk




image6.png
n

[25]:

# 9. Ouiwims epexmubnicms Ha mecmoBomy WaGopi
from sklearn.metrics import classification_report
print(classification_report(y_test, test_classes))

precision  recall fi-score support
° 0.92 0.00 0.93 208

1 0.92 0.91 0.92 173
accuracy 0.92 381
macro avg 0.92 0.92 0.92 381

weighted avg 0.92 0.92 0.92 381
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In [1]: import io
import keras
from matplotlib import pyplot as plt
from matplotlib.lines import Line2d
import numpy as np
import pandas as pd
import plotly.express as px
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Tn [3]: rice_dataset = rice dataset_raw[[
"Area’,
*Perimeter’,
‘Major_Axis_Length®,
*Minor_Axis_Length',
*Eccentricity’,
‘Convex_Area’,

*Extent”,

‘Class’,
1
rice dataset.describe()

out[3]:
Area  Perimeter Major_Axis_Length Minor_Axis_Length Eccentricity Convex_Area Extent

count  3810.000000 3810.000000 3810.000000 3810.000000 3810.000000  3810.000000 3810.000000
mean 12667.727559  454.239180 188.776222 86313750 0.886871 12052496850 0661934
std 1732367706 35597081 17.448679 5720817 0020818 1776972042  0.077239
min 7551000000  359.100006 145.264465 59532406 0777233 7723000000  0.497413
26% 11370.500000 426.144753 174.353855 82731695 0872402 11626250000 0598862
50% 12421.500000 448.852493 185.810059 86434647 0889050 12706500000  0.645361
75% 13950.000000 483.683746 203550438 90143677 0.902588 14284000000 0726562

max 18913.000000  548.445984 239.010498 107.542450  0.948007 19099.000000  0.861050
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In [4]: rice_dataset.Major_Axis_Length.min()

out[4]: 145.264465332031
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