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Przewidywanie jakosci win w oparciu o ich cechy chemiczne

January 18, 2021

Janusz Utrata, Szymon Kulinski, Piotr Glownia, Bartosz Sroczynski

1 Zbiér danych

Data set: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/wine+quality

Zbiér danych zawiera liste wybranych, czerwonych, portugalskich win, wraz z ich wlasciwosciami
chemicznymi, takimi jak odczyn pH, zawarto$é¢ cukru, zawarto$é¢ siarczandw itp.

Ponadto kazde z win posiada arbitralnie dobrany wspoélczynnik jakosci - quality.

Naszym zadaniem bylo sprawdzenie mozliwosci przewidzenia jakosci danego wina, w oparciu o jego
charakterystyke chemiczna.

2 Import niezbednych bibliotek

Do wykonania analizy postuzylisémy si¢ bibliotekami: Seaborn oraz Pandas.

Do wykonania wizualizacji wykorzystaliémy biblioteke Matplotlib

import seaborn as sns
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

sns.set_theme()

3 Import Danych, oraz analiza wstepna

Dane zostaly wczytane za pomocs polecenia read_ csv.

Po ich zaimportowaniu, wyéwietliliémy nagtéwek tabeli, oraz kilka pierwszych rekordéw. Dzieki
temu tatwiej jest nam zrozumie¢ jaki charakter maja analizowane przez nas dane.

url = 'https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/wine-quality/
—winequality-red.csv'

wine_data_frame = pd.read_csv(url, sep=";")

wine_data_frame.head()



[28]: fixed acidity volatile acidity citric acid .. sulphates alcohol

quality

0 7.4 0.70 0.00 .. 0.56 9.4
5

1 7.8 0.88 0.00 .. 0.68 9.8
5

2 7.8 0.76 0.04 .. 0.65 9.8
5

3 11.2 0.28 0.56 .. 0.58 9.8
6

4 7.4 0.70 0.00 .. 0.56 9.4
5

[5 rows x 12 columns]

Heatmap pozwala nam na zrozumienie korelacji pomiedzy quality, oraz cechami win.

Obiektem naszego zainteresowania jest wylacznie quality, zatem do tej analizy wykorzystujemy
tylko ostatni wiersz / kolumne.

Pierwsze spostrzezenie to zwiazek pomiedzy jakoscia a zawartoscia alkocholu.

Na uwage zastuguje rowniez to, ze jakos¢ wydaje sie by¢ odwrotnie proporcjonalna do wspdtczyn-
nika volatile acidity (kwasowosé¢ lotna).

[29]: plt.figure(figsize=(20,10))
sns.heatmap(wine_data_frame.corr(), annot=True)

[29]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7£5048b40320>
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Podobnie jak w powyzszym, zestawiamy dane “kazdy z kazdym”, ale koncentrujemy sie wytacznie
na zwiazku quality, z kazdym innym wspoétczynnikiem.

[18]: sns.pairplot(data=wine_data_frame)

[18]: <seaborn.axisgrid.PairGrid at 0x7f50505af9e8>
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Dodatkowo korzystajac z funkcji describe sprawdzamy jaki charakter maja dane pod wzgledem
prostych narzedzi statystycznych. Tu znéw koncentrujemy sie na polu quality.

Dzieki temu krokowi, latwiej bedzie nam zdyskretyzowaé¢ “poziomy jakosci”.

[19]: wine_data_frame.describe()



[19]: fixed acidity volatile acidity .. alcohol quality

count 1599.000000 1599.000000 .. 1599.000000 1599.000000
mean 8.319637 0.527821 .. 10.422983 5.636023
std 1.741096 0.179060 .. 1.065668 0.807569
min 4.600000 0.120000 .. 8.400000 3.000000
25% 7.100000 0.390000 .. 9.500000 5.000000
50% 7.900000 0.520000 .. 10.200000 6.000000
75% 9.200000 0.640000 .. 11.100000 6.000000
max 15.900000 1.580000 .. 14.900000 8.000000

[8 rows x 12 columns]

4 Klasyfikacja Binarna

Na podstawie arbitralnie dobranego kryterium dzielimy wina na dobre i zte. Jako dobre klasyfiku-
jemy te, ktorych wartosé quality jest wigksza od 5.5.

[20]: wine_data_frame['binar quality'] = pd.cut(wine_data_frame['quality'], bins=(2,
5.5, 8), labels=['bad', 'good'])
wine_data_frame

[20] : fixed acidity volatile acidity .. quality binar quality
0 7.4 0.700 .. 5 bad
1 7.8 0.880 5 bad
2 7.8 0.760 5 bad
3 11.2 0.280 6 good
4 7.4 0.700 5 bad
1594 6.2 0.600 5 bad
1595 5.9 0.550 6 good
1596 6.3 0.510 6 good
1597 5.9 0.645 5 bad
1598 6.0 0.310 6 good

[1599 rows x 13 columns]

Dzieki metodzie LabelEncoder przeksztalcamy dane do bardziej przydatnej formy.
Ponadto wys$wielamy ilo$¢ dobrych (0) i ztych (1) win.

[21]: from sklearn import preprocessing
labelEncoder = preprocessing.LabelEncoder ()
wine_data_frame['binar quality'] = labelEncoder.
—fit_transform(wine_data_frame['binar quality'].astype('str'))
wine_data_frame['binar quality'].value_counts()
sns.countplot(wine_data_frame['binar quality'l)

/usr/local/lib/python3.6/dist-packages/seaborn/_decorators.py:43: FutureWarning:
Pass the following variable as a keyword arg: x. From version 0.12, the only



valid positional argument will be “data’, and passing other arguments without an
explicit keyword will result in an error or misinterpretation.
FutureWarning

[21]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7£5049bc8el0>

800
700
600
=00

count

400
300
200
100

binar quality

5 Uczenie maszynowe

Zestawiamy ze soba dane quality, oraz ich klasyfikacje binarng.
Poshuza one do pdzniejszego podziatu na zbidr treningowy oraz testowy.

[22]: X
y

wine_data_frame.drop(['quality', 'binar quality'], axis=1)
wine_data_frame['binar quality']

Ponizej wspomniany podzial na zbior testowy i treningowy.
UznaliSmy, ze do nauki wystarczy 1/3 zbioru bazowego.

Argument random__state to tzw. ziarno. Na jego podstawie generowany jest przebieg dzialania
algorytmu uczacego.

[23]: from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.33,
—random_state=42)
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6 Algorytm Lasu Losowego

Pomimo wykorzystywania przez nas tylko jednej trzeciej zbioru, do celéw nauczania maszynowego,
wciaz istnieje zagrozenie przetrenowania (overfittingu).

Dzieje sie tak gdy nadmierna ilo$¢ danych treningowych wzgledem zbioru testowego zbyt dobrze
dopasowuje sie do naszych oczekiwan.

Wykorzystana ponizej implementacja tzw. Lasu Losowego rozwiazuje ten problem.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
rfc = RandomForestClassifier()

rfc.fit(X_train, y_train)

y_pred = rfc.predict(X_test)

from sklearn.metrics import classification_report
result = classification_report(y_test, y_pred)

print(result)
precision recall fl-score support
0.79 0.77 0.78 238
1 0.82 0.83 0.83 290
accuracy 0.81 528
macro avg 0.81 0.80 0.80 528
weighted avg 0.81 0.81 0.81 528

Powyzej zostaly przedstawione wyniki dzialania algorytmu Lasu Losowego.
Jak wida¢ zaréwno wartosé predykeyjna (precision), jak i czuloéé (recall) to mniej wiecej 80%.

Ponizej przedstawione zostalty definicje tych pojec.

7 Klasyfikator SGD

Stochastic Gradient Descent jest algorytmem, ktéry pozwala poprawié¢ wyniki uczenia maszynowego
poprzez wprowadzenie “systemu kar”.

Kazda iteracja modelu jest sprawdzana pod katem poprawnosci. Na tym poziomie wyznaczana
jest tzw. funkcja kosztu, ktora optymalizujemy (zmieniamy wage parametru) “nagradzajac” dobre
przewidywania i “karajac” bledne.

from sklearn.linear_model import SGDClassifier
sgd = SGDClassifier(penalty='12")
sgd.fit(X_train, y_train)

y_pred = sgd.predict(X_test)

result = classification_report(y_test, y_pred)



print(result)

precision recall fl-score support

0.65 0.70 0.67 238

1 0.73 0.69 0.71 290

accuracy 0.69 528
macro avg 0.69 0.69 0.69 528
weighted avg 0.69 0.69 0.69 528

Jak wida¢, metoda ta okazata si¢ w tym przypadku duzo mniej skuteczna od Lasu Losowego.
Mozliwym powodem jest niewielka (nominalnie) liczba elementéw zbioru treningowego.

8 Klasyfikator SVC

Support Vector Machine jest algorytmem, ktéry pozwala radzi¢ sobie z “trudnymi przypadkami”.
Metoda ta koncentruje sie na cechach anomalnych, nadajac im odpowiednie wagi.

W naszym przykladzie, sytuacja anomalng byloby np. idealne pod kazdym prawie wzgledem wino,
ktore jednakze posiada ekstremalnie wysoka zawartos¢ siarczanéw.

Ponizej przyktad modelowego problemu, z ktérym radzi sobie SVC:

Wykorzystanie SVC w naszym przypadku:

[26]: | from sklearn.svm import SVC
svc = SVCQ)
svc.fit(X_train, y_train)
y_pred = svc.predict(X_test)
result = classification_report(y_test, y_pred)

print(result)
precision recall fl-score support
0 0.71 0.36 0.48 238
1 0.63 0.88 0.73 290
accuracy 0.65 528
macro avg 0.67 0.62 0.60 528
weighted avg 0.67 0.65 0.62 528

Jak wida¢ powyzej, SVC nie jest tu najlepszym algorytmem. Mozliwym powodem jest brak wys-
tepowania wyzej wspomnianych anomalii.



9 Podsumowanie

W naszej analizie wykorzystaliSmy trzy rézne algorytmy uczenia maszynowego: Las Losowy, klasy-
fikacje SGD, oraz klasyfikacje SVC.

Najlepszy rezultat przyniosto uzycie algorytmu Lasu Losowego.

Dobrany przez nas zbiér danych pozwolil na stworzenie zbioru treningowego liczacego 533 elementy.
Naszym zdaniem jest to do$¢ niewielka liczba, ktorej zwiekszenie mogloby poprawié¢ dziatanie al-
gorytmow.

Majac na uwadze powyzsze, wyniki Lasu Losowego na poziomie 80% uznajemy za satysfakcjonujace.
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