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1 Wstep

Naszym zadaniem bylo sprawdzenie stopnia poprawnosci przewidywania réznych
modeli uczenia maszynowego oraz wdrozenie najlepszego z tychze w celu ustal-
enia, ktére czynniki maja znaczacy wplyw na wystapienie u pacjenta choroby
serca. Finalnie otrzymaliémy wartosci procentowe zgodnosci réznych podejsé
do naszego zestawu danych oraz wyniki zastosowania lasu losowego i regresji
liniowe;j.

2 Metoda badawcza

Zaczynamy od zaimportowania potrzebnych bibliotek oraz danych i sprawdzenia
ich integralnosci tzn. czy w tabeli s wszystkie dane, czy sa to dane liczbowe,
czy nie ma niepoprawnych wartosci.

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

from pandas import ExcelWriter
from pandas import ExcelFile
df = pd.read_csv('heart.csv")
df.head()

age sex cp trestbps chol fbs restecg thalach exang oldpeak slope ca thal target

0 63 13 145 233 1 0 150 0 23 0 0 1 1
1 37 12 130 250 0 1 187 o] 35 0 2 1
2 # o 1 130 204 [} 0 172 [} 14 2 0 2 1
3 56 101 120 23 0 1 178 1] 08 2 0 2 1
4 57 0 0 120 354 0 1 163 1 06 2 0 2 1



df.columns

Index(["age', 'sex', 'cp', 'trestbps', ‘chol®, *fbs', ‘restecg’, 'thalach’,
‘exang', ‘'oldpeak', 'slope', 'ca’, 'thal®, 'target'],
dtype="object")

df.isnull().sum()

age
sex

cp

trestbps
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fbs

restecg
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exang
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thal
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dtype: inte4

OO0 OOOD®OO®

df.isnull().values.any()

False

dfi=df.sort_values(by=["target'])

df1

age sex cp trestbps chol fbs restecg thalach exang oldpeak slope ca thal target

302 57 01 130 236 0 0 174 0 0.0 11 2 0
200 44 1 0 110 197 Q 0 177 Q 00 2 1 2 0
201 60 1 0 125 258 0 0 141 1 28 1 1 3 0
202 58 10 150 270 0 0 m 1 08 2 0 3 0
203 68 1 2 180 274 1 0 150 1 186 10 3 0
98 43 1 2 130 315 0 1 162 0 19 2 1 2 1
97 b2 10 108 233 1 1 147 0 01 2 3 3 1
96 62 (] 140 394 0 0 157 0 12 10 2 1
94 45 o 1 112 160 Q 1 138 Q 00 1 0 2 1
161 71 0 0 112 149 0 1 125 0 18 1 0 2 1

303 rows x 14 columns

Wyjasnienie nazw: age - wiek, sex - pleé, cp - bol w klatce piersiowej - skala
od 0 do 3, trestbps - spoczynkowe ci$nienie krwi, chol - stezenie cholersterolu,
fbs - czy poziom cukru przekracza 120mg/dl, restecg - spoczynkowe ekg - skala
od 0 do 2, gdzie 0 to brak odchylern od normy, thalach - maksymalne tetno,
exang - czy pacjent przebyl niedawno angine, oldpeak - czy wysilek wpltywa na
ksztalt odcinka ST w ekg, slope - typ odcinka ST, ca - wynik fluoroskopii , thal
- badanie thalem, target - czy u pacjenta wykryto chorobe serca

Tworzymy macierz kowariancji zeby stwierdzi¢, ktore dane sa ze soba sko-
relowane

def cov_matrix(m):
print(m.columns)
cov_data = np.corrcoef(m.T);
plt.figure(figsize=(20,20))

sns.heatmap(cov_data, cbar=True, annot=True, square=True, annot_kws={"size':15}, fmt=".2f', xticklabels= m.columns, yticklabe

return(cov_data)

mScatterPlot=pd.plotting.scatter_matrix(df1, alpha =0.5, figsize=(15,15), grid=True)
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mCorMatrix = cov_matrix(dfi)

Index(['age', 'sex', 'cp', 'trestbps’, ‘chol', 'fbs', 'restecg', 'thalach’,

‘exang', ‘oldpeak®, 'slope', ‘ca’, 'thal', 'target'],
dtype="object")
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7 otrzymanej powyzej mapy widaé znaczaca dodatnia korelacje miedzy cp a
target,thalach a target,slope a thalach. Znaczaca korelacja ujemna wystepuje
miedzy slope a oldpeak,exang a target.

W tym miejscu zaczynamy sie zastanawiaé ktéry model bylby najlepszy dla
naszych danych. W tym celu wykorzystujemy bilbioteke sklearn ktora skraca
nam prace dzieki wbudowanym metodom.
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In [1]1: |from pandas import read csv
from matplotlib import pyplot
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklesrn.model selection import cross val score
from sklearn.model selection import StratifiedKFold
from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklesrn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklesrn.discriminant_snalysis import LinesrDiscriminanthnalysis
from sklesrn.nsive bayes import GaussianNB
from sklearn.svm import SVC

In [2): dataset = resad csv('heart.csv')

In [31: |erray = datasec.values

= array[:,0:13]

¥ = arrayl:,13

( train, X velidation, ¥ train, ¥ validation = train test split(¥, y, test size=0.20, randem state=l, shuffle=True}

In models = [
In [11]: |models.sppend(('IR’, Logisti on(solver='liblinesr’, multi_class='avr'}}]
models_append(('LDR', LinearDiseriminantinalysis{}})
models_sppend(('KNN', EMeighborsClassifisr()))
models_append( ", DecisionTreeClassifiex(})}
models_append( . GaussianNB()
models.append(('SVM', SVC(gamma
In [1Z2]): results = []
nawes = []
In [13]1: for name, model in models:

4 = StratifiedKFold(n splits=10, random state=1, shuffle=True]

cv_results = cress vel score(model, X train, Y trsin, ev=kfold, scoring="accuracy']
results.sppend(cv_results)

names_sppend (name)

print('ss: %f (£)" & (name, cv_results.mean{), cv_results_stdil))

In [14): pyplot.boxplot (results
pyplot.title| Algori

lebels=names]
Comparizen')

Algorithm Comparison
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Na powyzszym obrazku mamy przedstawione wyniki doktadnosci wybranych
modeléw (LR - regresja liniowa, LDA - liniowa analiza dyskryminacyjna, KNN -
najblizsi sasiedzi, CART - drzewo decyzyjne, NB - naiwny klasyfikator bayesowski,
SVM - maszyna wektoréw wspierajacych) w sposob graniczny. Widzimy, ze na-
jlepszym modelem dla naszych danych bedzie model LR tzn. model regresji
liniowe;j.



model = LogisticRegre:
model fit(X_train, ¥_t:
predictions = model pre

{solver='liblinesr’, molti_class
(X_validation)

print{aceuracy_score(Y_validasion, predietiens))
Wykorzystujac gotowy model regresji liniowej z biblioteki sklearn, sprawdzamy
w jakim procencie prognozy sa poprawne. Jak widzimy zastosowany przez nas
model ma doktadno$é rzedu 75%.

Postanowiliémy réwniez sprawdzi¢ model lasu losowego, poniewaz wczesniej
nie braliSmy tego modelu pod uwage i ku naszemu zaskoczeniu model lasu
losowego byl minimalnie lepszy co przedstawiamy ponizej(doktadnosc tego mod-
elu wyniosta 76% )

labels=np.array(dfi[ "target'])
features=df1.drop( target’,axis=1)

features

age sex cp trestbps chol fbs restecg thalach exang oldpeak slope ca thal

302 57 0 1 130 236 0 0 174 0 0.0 11 2
200 44 10 110 197 0 0 177 o] 0.0 2 1 2
201 60 1 0 125 258 [} 0 141 1 28 1 1 3
202 58 10 150 270 O 0 11 1 08 2 0 3
203 68 12 180 274 1 0 150 1 16 1 0 3
98 43 1 2 130 315 [} 1 162 [} 19 2 1 2
97 52 10 108 233 A1 1 147 1] 0.1 2 3 3
9% 62 0 0 140 394 0 0 157 0 12 1 0 2
94 45 o 1 112 160 0 1 138 o] 0.0 10 2
151 71 0 0 112 149 [} 1 125 [} 16 1 0 2

303 rows x 13 columns
feature_list=list(features.columns)
features = np.array(features)
from sklearn.model selection import train_test_split
train_features, test_features,train_labels, test labels = train_test_split(features,labels,test_size=0.75,random_state=1)

print('Training Features Shape:',train_features.shape)
print('Training Labels shape:',train_labels.shape)
print(’Testing Features Shape:®,test_ features.shape)
print(’Testing Labels Shape:®,test labels.shape)

Training Features shape: (75, 13)
Training Labels Shape: (75,)
Testing Features Shape: (228, 13)
Testing Labels Shape: (228,)



from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
rf=RandomForestRegressor(n_estimators=1000,random_state=1)

rf.fit(train_features,train_labels)

RandomForestRegressor(n_estimators=1008, random_state=1)
predictions=rf.predict(test_features)

len(test_labels)

228

len(predictions)

228

rounded_predictions=predictions.round(®)
int_predictions=rounded_predictions.astype(int)
equal=test_labels==int_predictions
occurences=np.count_nonzero(equal==True)

print(occurences)

175

occurences/len(predictions)

0.7675438596491229

3 Podsumowanie

Po obrébce i przygotowaniu danych zwiazanych z czynnikami wpltywajacymi na
chorobe serca, sprawdzilisémy liniowe zalezno$ci pomiedzy zmiennymi. Nastepnie
wybraliémy z szesciu réznych modeli najbardziej odpowiedni i okazal sie nim
by¢ model regresji liniowej. Po zastosowaniu modelu otrzymali$my sprawnosé
prognozowania choroby serca na poziomie 75%. Stwierdziliémy jednak ze warto
rézniez zastosowaé model lasu losowego ktoérego doktadnosé przewidywania byta
minimalnie lepsza od modelu regresji liniowe;j.



