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АНОТАЦІЯ

бакалаврської дипломної роботи Наумчика Максима Сергійовича
на тему «Методи дата сайнс для аналізу кардіограм»


Метою дипломної роботи є дослідження використання методів машинного навчання для передбачення серцевої недостатності з набору даних про пацієнта.

Люди з серцево-судинними захворюваннями або з високим серцево-судинним ризиком (через наявність одного або декількох факторів ризику, таких як гіпертонія, діабет, гіперліпідемія або вже наявні захворювання) потребують раннього виявлення та лікування, в чому модель машинного навчання може бути дуже корисною.

В ході даної роботи було розглянуто методи машинного навчання, які використовуються для класифікації, таких як логістична регресія, метод найближчих сусідів, випадковий ліс, Ada Boost, XG Boost.

В роботі було представлено продуктивність кожного методу і оцінено їх ефективність за такими показниками, як точність та оцінка F1. Крім того, було побудовано модель з найкращими метриками точності та набором гіперпараметрів отриманих при використанні методу випадкового пошуку яка і показала найкращі досягнені результати передбачення серцево-судинних захворювань.
Загальний обсяг роботи 77 с., 18 рис., 13 таблиць, 2 додатків, 15 джерел. 

Ключові слова: машинне навчання, Python, Keras, XGBoost, Ada Boost, розвідувальний аналіз даних (EDA), random forest features scaling.

ABSTRACT

Bachelor thesis of Maksym Naumchyk
on the topic " Data science methods for cardiogram analysis "

The aim of the thesis is to investigate the use of machine learning methods to predict heart failure from a patient data set.

People with cardiovascular disease or at high cardiovascular risk (due to the presence of one or more risk factors such as hypertension, diabetes, hyperlipidemia, or pre-existing conditions) need early detection and treatment, in which a machine learning model can be very useful.

In this paper, we have reviewed machine learning methods used for classification, such as logistic regression, nearest neighbors, random forest, Ada Boost, XG Boost.

The paper presents the performance of each method and evaluates their effectiveness in terms of accuracy and F1 score. In addition, a model with the best accuracy metrics and a set of hyperparameters obtained using the random search method was built, which showed the best achieved results in predicting cardiovascular diseases.
The total volume of the work is 77 pages, 18 figures, 13 tables, 2 appendices, 15 sources.

Keywords: machine learning, Python, Keras, XGBoost, Ada Boost, exploratory data analysis, random forest features scaling.
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Вступ

Серцево-судинні захворювання (ССЗ) є причиною смерті №1 у світі, забираючи приблизно 17,9 мільйонів життів щороку, що становить 31% усіх смертей у світі.

    Серцева недостатність є поширеним явищем, спричиненим ССЗ, і цей набір даних містить 12 ознак, які можна використовувати для прогнозування смертності від серцевої недостатності.

    Більшість серцево-судинних захворювань можна попередити, якщо впливати на поведінкові фактори ризику, такі як тютюнопаління, нездорове харчування та ожиріння, недостатня фізична активність та зловживання алкоголем, використовуючи стратегії, розраховані на всю популяцію.

    Люди з серцево-судинними захворюваннями або з високим серцево-судинним ризиком (через наявність одного або декількох факторів ризику, таких як гіпертонія, діабет, гіперліпідемія або вже наявні захворювання) потребують раннього виявлення та лікування, в чому модель машинного навчання може бути дуже корисною.
Розділ 1. Огляд платформ з наборами даних. Вибір набору даних.

1.1 Дослідження доступних платформ
Існує безліч безкоштовних даних, готових до використання для проектів, маркетингових досліджень або просто для власного професійного розвитку. Однак, перш за все необхідно знати про якість даних, які ви знайдете. Було проведено дослідження і виділено кілька джерел безкоштовних даних і кілька способів визначити їхню якість. 
1.1.1 Google Dataset Search
Здається, що сьогодні ми звертаємося до Google за всім, і дані не є винятком. Запущений у 2018 році, Google Dataset Search схожий на стандартну пошукову систему Google, але суто для даних. Google Dataset Search агрегує дані із зовнішніх джерел, надаючи чіткий підсумок того, що є в наявності, опис даних, ким вони надані і коли вони були востаннє оновлені.
1.1.2 Kaggle
Як і Google Dataset Search, Kaggle пропонує агреговані набори даних, але це скоріше центр спільноти, ніж пошукова система. Kaggle стартував у 2010 році з низки змагань з машинного навчання, які згодом вирішили проблеми для таких компаній, як NASA та Ford. З тих пір він перетворився на відому платформу відкритих даних, що пропонує хмарну співпрацю для дослідників даних, а також освітні інструменти для навчання штучного інтелекту та методів аналізу даних... плюс, звичайно, тонни чудових наборів даних, що охоплюють майже будь-яку тему, яку можна собі уявити.
1.1.3 Data.Gov
У 2015 році уряд США виклав усі свої дані у відкритий доступ. Маючи понад 200 000 наборів даних, що охоплюють все, від зміни клімату до злочинності, можна загубитися в базі даних на кілька годин. Як для урядового веб-сайту, він має напрочуд зручні для користувача функції пошуку, включаючи можливість деталізації за географічною областю, типом організації та форматом файлу. Результати пошуку також чітко позначені на федеральному, штатному, окружному та міському рівнях. Якщо нас цікавлять більш загальні дані про населення США, можна також звернутися до Бюро перепису населення США, яке пропонує багатий вибір даних про громадян США, їх географію, освіту та приріст населення.
1.1.4 UCI Machine Learning Repository
Узагальнені сховища чудово підходять, якщо є необхідність переглядати інформацію. Але якщо є необхідність в чомусь більш нішовому,  можна використати репозиторій машинного навчання UCI. Заснований тридцять років тому Каліфорнійським університетом в Ірвіні - репозиторій UCI має міцну репутацію серед студентів, викладачів та дослідників як місце, куди звертаються за даними машинного навчання. Набори даних чітко класифіковані за завданнями (наприклад, класифікація, регресія або кластеризація), атрибутами (наприклад, категоріальні, числові), типами даних і галузями знань. Це дозволяє легко знайти щось підходяще, незалежно від того, над яким проектом машинного навчання іде робота.
1.1.5 CERN Open Data Portal
Портал відкритих даних ЦЕРН. Він пропонує доступ до понад двох петабайт інформації, включаючи набори даних з прискорювача елементарних частинок Великого адронного колайдера. Якщо тема проекту пов’язана з фізикою елементарних частинок, їх варто переглянути. Хоча навіть назви цих наборів даних досить складні, кожен запис має корисну розбивку того, що включено, а також пов'язані набори даних і те, як їх аналізувати. У багатьох випадках навіть надаються зразки коду для початку роботи.
1.1.6 Health Observatory Data Repository
Сховище даних Глобального спостереження за станом здоров'я - це портал ВООЗ ООН, який надає доступ до статистичних даних у сфері охорони здоров'я з усього світу. Якщо тема проекту пов’язана з індустрією охорони здоров'я (ключова сфера для багатьох фахівців з даних, особливо в галузі машинного навчання), ці набори даних - гарний варіант для вибору. Портал охоплює все - від малярії до ВІЛ/СНІДу, стійкості до протимікробних препаратів та рівня вакцинації, і навіть має функцію, яка дозволяє переглядати таблиці даних перед завантаженням.
1.2 Вибір датасетів
Наступним кроком є вибір підходящих платформ для нашого дослідження і розгляд датасетів. Розглянемо декілька найкращих датасетів які було знайдено:
1.2.1 Cardiovascular Disease dataset[1]
Платформа: Kaggle
Опис даних:

Існує 3 типи вхідних даних:

    Об'єкт: фактична інформація;

    Обстеження: результати медичного обстеження;

    Суб'єктивні: інформація, надана пацієнтом.

Атрибути:
    Age | Objective Feature | age | int (days)

    Height | Objective Feature | height | int (cm) |

    Weight | Objective Feature | weight | float (kg) |

    Gender | Objective Feature | gender | categorical code |

    Systolic blood pressure | Examination Feature | ap_hi | int |

    Diastolic blood pressure | Examination Feature | ap_lo | int |

    Cholesterol | Examination Feature | cholesterol | 1: normal, 2: above normal, 3: well above normal |

    Glucose | Examination Feature | gluc | 1: normal, 2: above normal, 3: well above normal |

    Smoking | Subjective Feature | smoke | binary |

    Alcohol intake | Subjective Feature | alco | binary |

    Physical activity | Subjective Feature | active | binary |

    Presence or absence of cardiovascular disease | Target Variable | cardio | binary |
Усі значення набору даних були зібрані на момент медичного обстеження.
1.2.2 Cardiovascular Disease[2]

Платформа: Kaggle
Опис даних:

Ретроспективна вибірка чоловіків у регіоні з високим ризиком серцевих захворювань у Західній Капській провінції, Південна Африка. На кожен випадок ішемічної хвороби серця припадає приблизно дві контрольні групи. Багато чоловіків з ішемічною хворобою серця позитивних чоловіків пройшли курс лікування для зниження артеріального тиску та інші програми, спрямовані на зниження факторів ризику, після того, як у них було виявлено ішемічну хворобу серця. факторів ризику після того, як у них виникла ішемічна хвороба серця. У деяких випадках вимірювання проводилися після цих лікування. Ці дані взяті з більшого набору даних, описаного в Rousseauw et al, 1983, South African Південноафриканський медичний журнал.
A data frame with 462 observations on the following 10 variables.

    sbp - systolic blood pressure

    tobacco - cumulative tobacco (kg)

    ldl - low density lipoprotein cholesterol

    adiposity - a numeric vector
    famhist - family history of heart disease, a factor with levels "Absent" and "Present"
    typea - type-A behavior

    obesity -  a numeric vector

    alcohol - current alcohol consumption

    age - age at onset

    chd - response, coronary heart disease

1.2.3 Моделі для прогнозування серцево-судинних захворювань[3]

Платформа: Kaggle
Опис датасету:

FE, налаштування та порівняння 20 популярних моделей для прогнозування серцево-судинних захворювань

Збірка 20 найпопулярніших моделей, налаштування (оптимізація) найскладніших моделей з них. Порівняння оптимальних для кожного типу моделей.

Це ядро базується ядрі "Серцево-судинні захворювання - порівняння 20 моделей" [4]
1.2.4 Behavioral risk factor heart[5]
Платформа: Data world
Опис даних:

З 2011 року по теперішній час. BRFSS - це безперервна державна система спостереження, яка збирає інформацію про модифіковані фактори ризику хронічних захворювань та інших основних причин смерті. Показники з цього джерела даних обчислюються співробітниками Відділу профілактики серцево-судинних захворювань та інсультів (DHDSP) Центру контролю та профілактики захворювань США (CDC). Цей набір даних є одним з наборів даних, що надаються Національною системою нагляду за серцево-судинними захворюваннями. Система призначена для інтеграції численних показників з багатьох джерел даних, щоб забезпечити комплексну картину тягаря ССЗ та пов'язаних з ними факторів ризику для громадського здоров'я в США. Дані організовані за місцем розташування (на національному рівні, рівні штату, округу та окремих сайтів) та індикаторами і включають ССЗ (наприклад, серцеву недостатність) та фактори ризику (наприклад, гіпертензію). Дані можна побудувати у вигляді трендів і стратифікувати за віковою групою, статтю та расою/етнічною приналежністю.
1.3 Висновки до розділу
Існує безліч безкоштовних даних, готових до використання для проектів, маркетингових досліджень або для власного професійного розвитку. Однак, перш за все необхідно знати про якість даних, які можна знайти. Було проведено дослідження і виділено кілька джерел безкоштовних даних і кілька способів визначити їхню якість.
Наступним кроком був вибір підходящих платформ для нашого дослідження і розгляд датасетів. Було розглянуто декілька найкращих датасетів які було знайдено. В подальшому буде вибрано один, найкращий, датасет на якому буде проведено аналіз, дослідження роботи моделей машинного навчання, тощо.
Розділ 2. Вивчення традиційний методів машинного навчання.
У цьому розділі були розглянуті алгоритми машинного навчання для того, щоб застосувати їх до вподальшого обраного набору даних. Було проведено спостереження за продуктивністю кожного алгоритму. Методи машинного навчання з описом представлено нижче:
2.1 Випадкові ліси (Random Forest)
Випадкові ліси - популярний алгоритм керованого машинного навчання. 

· Випадкові ліси призначені для керованого машинного навчання, де є маркована цільова змінна.

· Випадкові ліси можна використовувати для вирішення проблем регресії (числова цільова змінна) і класифікації (категоріальна цільова змінна).

· Випадкові ліси є ансамблевим методом, тобто вони об'єднують прогнози з інших моделей.

· Кожна з менших моделей в ансамблі випадкових лісів є деревом рішень.
Припустимо, що нам потрібно вирішити складну проблему, і ми збираємо групу експертів з різних галузей, щоб вони надали свій внесок. Кожен експерт висловлює свою думку, що базується на його знаннях та досвіді. Потім експерти голосують, щоб прийняти остаточне рішення.

У класифікації випадкового лісу створюється кілька дерев рішень, використовуючи різні випадкові підмножини даних і ознак. Кожне дерево рішень - це як експерт, який висловлює свою думку про те, як класифікувати дані. Прогнози робляться шляхом обчислення прогнозу для кожного дерева рішень, після чого береться найпопулярніший результат. (Для регресії замість цього використовується метод усереднення).

На діаграмі нижче ми маємо випадковий ліс з n деревами рішень, і ми показали перші 5 дерев разом з їхніми прогнозами ("Собака" або "Кішка"). Кожне дерево має різну кількість ознак і різну вибірку вихідного набору даних, і тому кожне дерево може бути різним. Кожне дерево робить прогноз. Дивлячись на перші 5 дерев, ми бачимо, що 4/5 з них передбачили, що вибірка - це кіт. Зелені кружечки показують гіпотетичний шлях, яким пройшло дерево, щоб дійти до свого рішення. Випадковий ліс підрахував би кількість прогнозів від дерев рішень для кота і собаки та обрав би найпопулярніший прогноз.
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Рис. 2.1.1 Класифікація набору даних випадковим лісом [10]

2.2 Логістична регресія (Logistic Regression)
Логістична регресія - це алгоритм класифікації машинного навчання, який використовується для прогнозування ймовірності певних класів на основі деяких залежних змінних. Коротко кажучи, модель логістичної регресії обчислює суму вхідних ознак (у більшості випадків є член зсуву) і обчислює логістику результату.

Результат логістичної регресії завжди знаходиться між (0 і 1), що підходить для завдання бінарної класифікації. Чим вище значення, тим вища ймовірність того, що поточна вибірка буде віднесена до класу class=1, і навпаки.
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Як видно з формули вище, [image: image3.png]


 - це параметр, який ми хочемо вивчити, натренувати або оптимізувати, а [image: image4.png]


 - це вхідні дані. Результатом є значення прогнозу, коли значення ближче до 1, це означає, що екземпляр з більшою ймовірністю буде позитивним зразком (y=1). Якщо значення ближче до 0, то це означає, що екземпляр з більшою ймовірністю є негативною вибіркою (y=0).

Щоб оптимізувати нашу задачу, нам потрібно визначити функцію втрат (вартість або цільову функцію) для цієї задачі. У логістичній регресії ми використовуємо функцію втрат лог-правдоподібності.
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m - кількість вибірок у навчальних даних. [image: image6.png]


 є міткою i-ї вибірки, [image: image7.png]


  - прогнозне значення i-ї вибірки. Якщо мітка поточного зразка дорівнює 1, то другий член формули дорівнює 0. Ми сподіваємося, що чим більший перший член, тим краще, і навпаки. Нарешті, ми додаємо втрати всіх вибірок, беремо середнє значення і додаємо від'ємний знак. Ми хочемо мінімізувати квадратичну функцію витрат [image: image8.png]


. Коли [image: image9.png]


 менша, це означає, що модель краще підходить до набору даних. Не існує методу в закритому вигляді для знаходження [image: image10.png]


. Щоб досягти цієї мети, нам потрібно використовувати деякі алгоритми оптимізації, такі як градієнтний спуск. Оскільки [image: image11.png]


 є опуклою функцією, градієнтний спуск гарантовано знайде глобальний мінімум.
Машинне навчання зазвичай передбачає передбачення кількісного результату або якісного класу. Перше зазвичай називають проблемою регресії. У сценарії лінійної регресії вхідними даними є безперервна змінна, а прогнозом - числове значення. При прогнозуванні якісного результату (класу) задача вважається задачею класифікації. Приклади проблем класифікації включають передбачення того, які продукти купить користувач або чи натисне цільовий користувач на рекламу в Інтернеті. 

Однак не всі алгоритми чітко вписуються в цю просту дихотомію, і логістична регресія є яскравим прикладом. Логістична регресія є частиною сімейства регресій, оскільки вона передбачає прогнозування результатів на основі кількісних зв'язків між змінними. Однак, на відміну від лінійної регресії, вона приймає як безперервні, так і дискретні змінні на вході, а її вихідні дані є якісними. Крім того, вона прогнозує дискретні класи, такі як "Так/Ні" або "Клієнт/Не клієнт". 

На практиці алгоритм логістичної регресії аналізує зв'язки між змінними. Він призначає ймовірності дискретним результатам за допомогою функції сигмоїда, яка перетворює числові результати у вираження ймовірності між 0 і 1,0. Ймовірність дорівнює або 0, або 1, залежно від того, відбудеться подія чи ні. Для бінарних прогнозів ви можете розділити населення на дві групи з відсіченням 0,5. Все, що вище 0,5, вважається належним до групи А, а все, що нижче, вважається належним до групи В.
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Рис. 2.2.1 Лінія прийняття рішень для розділення двох категорій [11]

2.3 XGBoost
XGBoost - це метод керованого машинного навчання для класифікації та регресії, який використовується інструментом Train Using AutoML. XGBoost - це скорочення від екстремального посилення градієнта. Цей метод базується на деревах рішень і вдосконалює інші методи, такі як випадковий ліс і градієнтний буст. Він добре працює з великими, складними наборами даних завдяки використанню різних методів оптимізації.

Щоб підігнати навчальний набір даних за допомогою XGBoost, робиться початкове передбачення. Залишки обчислюються на основі прогнозованого значення і спостережуваних значень. На основі залишків створюється дерево рішень з використанням оцінки подібності залишків. Розраховується схожість даних у листі, а також приріст схожості при подальшому розбитті. Приріст порівнюється для визначення ознаки та порогу для вузла. Вихідне значення для кожного листа також обчислюється за допомогою залишків. Для класифікації значення, як правило, обчислюються за допомогою журналу шансів та ймовірностей. Вихід дерева стає новим залишком для набору даних, який використовується для побудови іншого дерева. Цей процес повторюється до тих пір, поки залишки не перестануть зменшуватися або до певної кількості разів. Кожне наступне дерево вчиться на досвіді попередніх дерев і не має однакової ваги, на відміну від того, як працює Random Forest. [12]

Щоб використовувати цю модель для прогнозування, вихід кожного дерева, помножений на швидкість навчання, додається до початкового прогнозу, щоб отримати остаточне значення або класифікацію.

XGBoost використовує наступні параметри і методи для оптимізації алгоритму і забезпечення кращих результатів і продуктивності:
· Регуляризація - параметр регуляризації (лямбда) використовується під час обчислення оцінок подібності, щоб зменшити чутливість до індивідуальних даних та уникнути надмірної підгонки.

· Обрізка - параметр складності дерева (гамма) вибирається для порівняння коефіцієнтів підсилення. Гілка, де коефіцієнт підсилення менший за значення гами, видаляється. Це запобігає надмірному пристосуванню, обрізаючи непотрібні гілки та зменшуючи глибину дерев.

· Зважений квантильний ескіз - замість того, щоб тестувати всі можливі значення як поріг для розбиття даних, використовуються лише зважені квантилі. Вибір квантилів здійснюється за допомогою алгоритму ескізу, який оцінює розподіл на декількох системах у мережі.

· Паралельне навчання - цей метод ділить дані на блоки, які можна використовувати паралельно для створення дерев або для інших обчислень.

· Пошук розбиття з урахуванням розрідженості - XGBoost обробляє розрідженість даних, пробуючи обидва напрямки розбиття і знаходить напрямок за замовчуванням, обчислюючи коефіцієнт підсилення.

· Доступ з урахуванням кешу - цей метод використовує кеш-пам'ять системи для обчислення оцінок схожості та вихідних значень. Кеш-пам'ять є швидшою пам'яттю доступу порівняно з основною пам'яттю і покращує загальну продуктивність моделі.

· Блоки для позапроцесорних обчислень - цей метод працює з великими наборами даних, які не вміщуються в кеш-пам'яті або основній пам'яті, і які необхідно зберігати на жорстких дисках. Набір даних розбивається на блоки і стискається. Розпакування даних в оперативній пам'яті відбувається швидше, ніж читання з жорсткого диска. Інша техніка, яка називається шардінг, використовується, коли дані повинні зберігатися на декількох жорстких дисках.
2.4 Ada Boost
AdaBoost (Adaptive Boosting) - це дуже популярна техніка бустінгу, яка має на меті об'єднати декілька слабких класифікаторів для створення одного сильного класифікатора. Оригінальна стаття про AdaBoost була написана Йоавом Фройндом і Робертом Шапіром (Yoav Freund, Robert Schapire).

Окремий класифікатор може бути не в змозі точно передбачити клас об'єкта, але коли ми об'єднуємо кілька слабких класифікаторів, кожен з яких поступово навчається на помилково класифікованих об'єктах інших, ми можемо побудувати одну таку сильну модель. Класифікатор, згаданий тут, може бути будь-яким з ваших базових класифікаторів, від дерев рішень (часто за замовчуванням) до логістичної регресії тощо.

Слабкий класифікатор - це класифікатор, який працює краще, ніж випадкове вгадування, але все ще погано призначає класи об'єктам. Наприклад, слабкий класифікатор може передбачити, що всі, хто старше 40 років, не зможуть пробігти марафон, але люди молодше цього віку зможуть. Можна отримати точність вище 60%, але ми все одно неправильно класифікуємо багато точок даних.
Замість того, щоб бути самостійною моделлю, AdaBoost можна застосовувати поверх будь-якого класифікатора, щоб дізнатися про його недоліки і запропонувати більш точну модель. З цієї причини його зазвичай називають "найкращим готовим класифікатором".

Тепер розглянемо як AdaBoost працює з пнями рішення (Decision Stumps). Пні рішення схожі на дерева у випадковому лісі, але не "повністю виросли". Вони мають один вузол і два листки. AdaBoost використовує ліс таких пеньків замість дерев. [13]

Пеньки самі по собі - не найкращий спосіб приймати рішення. Повноцінне дерево поєднує рішення від усіх змінних, щоб передбачити цільове значення. Пень, з іншого боку, може використовувати лише одну змінну для прийняття рішення. Розберемо крок за кроком роботу алгоритму AdaBoost, розглянувши, для прикладу, кілька змінних, щоб визначити, чи є людина "здоровою" чи ні.
Крок 1: Слабкий класифікатор (наприклад, пеньок рішення) створюється на основі навчальних даних на основі зважених зразків. Тут вага кожної вибірки вказує на те, наскільки важливо, щоб вона була правильно класифікована. Спочатку, для першого пня, ми даємо всім зразкам рівні ваги.

Крок 2: Ми створюємо пеньок рішення для кожної змінної і дивимося, наскільки добре кожен пеньок класифікує вибірки до їх цільових класів. Наприклад, на діаграмі нижче ми перевіряємо вік, вживання нездорової їжі та фізичні вправи. Ми подивимося, скільки зразків правильно або неправильно класифіковано як придатні або непридатні для кожного окремого пня.

Крок 3: Неправильно класифікованим зразкам присвоюється більша вага, щоб вони були класифіковані правильно в наступному кроці прийняття рішення. Вагу також присвоюють кожному класифікатору на основі точності класифікатора, що означає, що висока точність означає високу вагу
Крок 4: Повторюємо дії з кроку 2, поки всі точки даних не будуть правильно класифіковані або поки не буде досягнутий максимальний рівень ітерації.
На діаграмі можемо бачити отримане повноцінне дерево рішень (ліворуч) та три окремих пеньків (праворуч):
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Рис. 2.4.1 Повноцінне дерево рішень у порівнянні з трьома пеньками рішень [13]
2.5 Метод k-найближчих сусідів (k-nearest neighbors)
Алгоритм KNN припускає, що схожі речі існують в безпосередній близькості. Іншими словами, схожі речі знаходяться поруч одна з одною.
[image: image14.png]



Рис. 2.5.1 Класифікація точок набору даних на три класи [14]
Якщо звернути увагу на зображення вище, то можна побачити що в більшості випадків схожі точки даних знаходяться близько одна до одної. Алгоритм KNN ґрунтується на тому, що це припущення є достатньо вірним для того, щоб алгоритм був корисним. KNN використовує ідею схожості (яку іноді називають відстанню, близькістю або близькістю) обчислення відстані між точками на графіку.
Існують й інші способи обчислення відстані, і один з них може бути кращим залежно від задачі, яку ми вирішуємо. Однак, відстань по прямій (також звана евклідовою відстанню) є популярним і звичним вибором.
Алгоритм KNN

1. Завантажити дані

2. Ініціалізувати K вибраною нами кількістю сусідів
3. Для кожного прикладу в даних:
3.1 Обчислити відстань між прикладом у запиті та поточним прикладом з даних.

3.2 Додати відстань та індекс прикладу до впорядкованої колекції

4. Відсортувати впорядковану колекцію відстаней та індексів від найменшої до найбільшої (за зростанням) за відстанями
5. Вибрати перші K записів з відсортованої колекції
6. Отримати мітки вибраних K елементів
7. Повернути моду K міток [15]

2.6 Висновки до розділу
В цьому розділі були розглянуті різні методи машинного навчання для завдання класифікації. Були розглянуті такі класичні методи як логістична регресія, метод найближчих сусідів. Також були розглянуті ансаблеві методи машинного навчання, такі як рандомний ліс, Ada Boost, XG Boost.

Ансамблеве навчання поєднує кілька базових алгоритмів для формування одного оптимізованого алгоритму прогнозування. Наприклад, типове дерево рішень для класифікації бере кілька факторів, перетворює їх на питання правил і, враховуючи кожен фактор, або приймає рішення, або розглядає інший фактор. Результат дерева рішень може стати неоднозначним, якщо є кілька правил прийняття рішень, наприклад, якщо поріг для прийняття рішення нечіткий або ми вводимо нові підфактори для розгляду. Саме тут на допомогу приходять ансамблеві методи. Замість того, щоб покладатися на одне дерево рішень, щоб зробити правильний вибір, ансамблеві методи беруть кілька різних дерев і об'єднують їх в один остаточний, сильний предиктор.
Розділ 3. Аналіз даних. Застосування алгоритмів машинного навчання.
3.1 Аналіз обраного датасету
Було обрано датасет з платформи Kaggle[6]. Опис датасету:

Серцево-судинні захворювання (ССЗ) є причиною смерті №1 у світі, забираючи приблизно 17,9 мільйонів життів щороку, що становить 31% усіх смертей у світі.

    Серцева недостатність є поширеним явищем, спричиненим ССЗ, і цей набір даних містить 12 ознак, які можна використовувати для прогнозування смертності від серцевої недостатності.
    Більшість серцево-судинних захворювань можна попередити, якщо впливати на поведінкові фактори ризику, такі як тютюнопаління, нездорове харчування та ожиріння, недостатня фізична активність та зловживання алкоголем, використовуючи стратегії, розраховані на всю популяцію.
    Люди з серцево-судинними захворюваннями або з високим серцево-судинним ризиком (через наявність одного або декількох факторів ризику, таких як гіпертонія, діабет, гіперліпідемія або вже наявні захворювання) потребують раннього виявлення та лікування, в чому модель машинного навчання може бути дуже корисною.
Опис даних:
13 головних атрибутів:

age - вік

anaemia - зниження еритроцитів або гемоглобіну (булевий)
creatinine_phosphokinase - рівень ферменту КФК в крові (мкг/л)
diabetes – чи є у пацієнта цукровий діабет (boolean)
ejection_fraction - відсоток крові, що залишає серце при кожному скороченні (у відсотках)
high_blood_pressure - чи є у пацієнта гіпертонія (boolean)
platelets - тромбоцити в крові (кілотромбоцитів/мл) - рівень креатиніну в сироватці крові (мг/дл)
serum_creatinine - рівень креатиніну в сироватці крові (мг/дл)
serum_sodium - рівень натрію в сироватці крові (мекв/л). 
Міліеквіваленти на літр (мЕкв/л). Еквівалент - це кількість речовини, яка прореагує з певною кількістю іонів водню.

sex - стать

smoking – чи пацієнт курить
І атрибут який ми маємо передбачити:

DEATH_EVENT - Чи пацієнт помер під час періоду спостереження (в середньому 130 днів) (boolean)

Набір даних містить медичні записи 299 пацієнтів із серцевою недостатністю, зібрані у Фейсалабадському інституті кардіології та у госпіталі Allied Hospital у Фейсалабаді (Пенджаб, Пакистан) протягом квітня-грудня 2015 року.

Отже цей набір даних представлений вигляді таблиці з 299 рядків (пацієнти) і 13 стовпців (атрибути): 
[image: image15.png](variable) data: DataFrame

O data

[ng age anaemia creatinine_phosphokinase diabetes ejection_fraction high_blood_pressure platelets serum_creatinine serum_sodium sex smoking time DEATH_EVENT
0 750 0 582 0 20 126500000 19 130 1 0o 4 1
1550 0 7861 0 38 0 26335803 11 136 1 0o 6 1
2 650 0 146 0 20 0 162000.00 13 129 1 107 1
3 500 1 m 0 20 0 210000.00 19 1371 o 7 1
4 650 1 160 1 20 0 327000.00 27 16 0 [ 1
204 620 0 61 1 38 115500000 11 43 1 1270 0
205 550 0 1820 0 38 0 270000.00 12 139 0 0 27 0
206 450 0 2060 1 60 0 742000.00 08 138 0 o 278 0
207 450 0 2413 0 38 0 140000.00 14 140 1 1280 0
208 500 0 196 0 45 0 395000.00 16 136 1 1285 0

299 rows x 13 columns




Рис. 3.1.1: представлення набору даних
3.2 Розвідувальний аналіз даних (EDA)
Розвідувальний аналіз даних - це важливий процес проведення початкових досліджень даних з метою виявлення закономірностей, виявлення аномалій, перевірки гіпотез і припущень за допомогою зведених статистичних даних і графічних зображень.[8]

Було побудовано гістограми для кожного з атрибутів:
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Рис. 3.2.1: гістограми для кожного з атрибутів
Що стосується набору даних, то пацієнтів, які вижили (смерть = 0) - 203, а померлих (смерть = 1) - 96. У статистичному плані є 32,11% позитивних і 67,89% негативних результатів.
Була побудована матриця розсіювання всіх атрибутів:
[image: image17.png]platelets

. . . . . s . . .o . .
920 . . . . . . e . . . . .
s s . 1 . ] S« e s . o . . g
80 H £ ] E H g H .?.iﬂ . . H E H & p5e 8
. H H . . H H eSade o . H 2 |we eow H
] -] ] ] ] s =e o ] s ] ] -]
o 70 H H s 3 [ g H s H H H H H
B H H H H i H H ey . . H : H H .
. [ o [ T oo . H
60 i [ [ i § ] i B K i H ] H H
H H . ° g H o H H oo, . H H H H H
50 H 5 H § o H 5 § H ¢ H §
H H . H H . . H H o Ey H H . H s
0 : § 5 ° : 3 ° : . Lo N s H : : °
10 . . . . o | wamemeanes o womere 00 0 . . . o e o | wnamme ® woeme . .
0.8
® 0.6
£
g
8
g 04
0.2
0.0 . @eeses seee  w e . eme o e o |wmumemueene o o {wuenmes o o . « wsememeneme o o e o {moscineanasncomaceme o .
80004 o e s . . . ° . . LY e °. s s ° . s
2
2
£ 6000 . . . . . . . . . . . .
2 . . . . . . . . . . . .
a . . . . . . . . . . . .
2 4000 LY . . . . . . (X . . . o . . . . . . . .
J . . : . .
2 : . s s . . .
= . . ® o ]
£ 2000 5 H E H 5 M E s . ®, . 5 ¢
g i s H i i § . £ I fse H g
¢ - ; i | - : Al P s, | |
0 L] L] s H H . . g 12 e s sCapted o 18
10 oo e o Joom ame o . . o Jeoumesnem cse o o | iemmemen .o .o o e o | wwewmimene wonwosee o .
0.8
g o6
@
K]
5 0.4
0.2
0.0 { smesesussessmmmene o o o |onawer eeee o emee mes o o o | owaswecone o weeneacme o o . R 1Y o e o | wwacine weseucc wuomee o .
80 . . . . . . . . . . . .
70 . . . .
s : : . . .
S 60 L . ° L s L ° H H
g . . . .
& 50 . . . . . . .
c' . . . . . .
§
5 % H H ° . H H H H
g H H . e H H H o |e H
T 30 . . . . . . .
. . o e . . .
20 . . . . . . .
: . . s s . * *
10{e @asmsemmenensses 0w {0 o | owmem e o e e |eeecemes m o . o e o {wcoeumaesoeusioss o . .
Los
5
a
8
E_‘ 0.6
o
g
204
2
2o2
0.0 | swesemensmensmewmene o o o |wemmess eeee o e o |ececemeceme o wisemeemome o o | wumneonss o s o oo o owmenmmemen . o e o | ommcooome woomaeme o .
. . . . . . . . . . . .
800000
. . . . . . . . . . o e
600000 ° ° ° . . ] . . .
] ] H . ] ]
. H . .
i i H ! i : : § 3
400000 . H H
i . i : : ! i i
H o, .. o |8 H . § H H
H .o H H H
200000 H H g
H i § i i H i i i H
H 1 H £ H H H
. i : i : i i . H §
e o . . . o e
H . H . .
8
o
E . . . . . . .
26 H ° ® . ° H s q2 . ° °
g . . . . . .
2 H H H H s 1 H
N . . .
H H . H H H . H s & . ] H
3 H s H H H H ] 0% .. . e H
2 E H § H g H g i %0 o . E i
H g etee o ¥ H H : g LR A ek 14 H H
. . . o e . .
145 s ° H
140 E e . .
H . B .
5 135
g .
21130 E
£ . H
. H
§us H H . H s .
120 ° . . . .
1s . o Je . . . . . . . . .
. . . . . . . . . . .
1.0 | somewmensaiencnenmese @ {0 o |enemesn seee @ o e Jeescemes = . o | cenenesens oo o | usmnane e o e rT——— . o ocamoe e muce sunsee o .
0.8
0.6
x
£
0.4
0.2
0.0 { sueremousssionsies @ e o |0 o Jeom e o . o |weecemosomes o o o | owmesmew o o e o o w o cwmemenenen . o | mmewimamn senwanee o .
1.0 | ee® @me ssmeIREI SW @ & . . wereim o LR . . eecsemnee . . o smmesie e o . e o 0 . . «eieieieieIeIoItOIe . . S W (B 1 SIAT B CWASE® . .
0.8
206
S
g
§ o4
0.2
0.0 { sesmeIseIsenenOBIses SN O & . . . - . . . . . D el . (ENINIGINED O €0 & . ®  © COISINNENSININIINN & . . R L e g . .
H . H H . . el . o’ ) ] H H
0
H H § H . 3 ] edpee . oo el H i H .
H H H H s H . H H H L]
§ H H g . : 1 O > . o oo sEYLAS o 18 H H g §
H rd H . . . s H H H H
H £ H H H H Sedn . L o : H H H §
£ . . : : . IR o, o olige © . : i . H
H H . H H H H S o . . " § £ H § ¢
H . . . H H s c e . o i H H H H H
H H H H g . g £
B H LA 5 N . H O =i . H s H § H
: H . H H o : o Went e e ] H H g
: H § H H Ey 3 o 00 * o e i H H H
] H . 8 ERIETY o e . o o Someiint H § H
1.0 | eeIeNASEED & (IBIS 0 WO @ . . . . - . . ewme e . . IaeeHe @esee o cmemIem 80 © o .. ® ® o edeIONINIE (O . . . . O e Eee W ®
0.8
=
g
Zos
=
£
=3 0.4
&
a8
0.2
0.0 { sewsemnensnienswInD & . . weminesn e e o . . . e ese® . . . N e eIeIeIeE® L (euee e o o . ) 0 SieNISIGIONEN © . . . . WS U (0 (BES W WO
40 60 80 0.00 025 050 075 100 o 2000 4000 6000 8000 0.00 0.25 050 075 1.00 20 40 60 80 000 025 050 075 100 0 200006:00006G0000®BO0000 2 4 6 8 120 130 140 0.00 025 050 075 100 000 025 050 075 1.00 O 100 200 0.00 025 050 075 100

age anaemia creatinine_phosphokinase diabetes ejection_fraction high_blood_pressure platelets serum_creatinine serum_sodium sex smoking time DEATH_EVENT




Рис. 3.2.2: матриця розсіювання для всіх атрибутів

3.3 Визначення значимості атрибутів

Вибір атрибутів - це процес, який використовується для вибору вхідних змінних, які є найбільш важливими для задачі машинного навчання.

У задачі навчання під наглядом завданням є передбачення вихідної змінної, і в деяких випадках ви обмежені кількома вхідними змінними для роботи, але іноді у вас є доступ до цілого набору потенційних предикторів або змінних. У цьому випадку часто може бути шкідливо використовувати всі ці вхідні змінні або предиктори у вашій моделі. Саме тут вступає в дію відбір функцій.[7]

Є різні методи вибору атрибутів. Одним з них є побудова матриці кореляції.

3.3.1 Матриця кореляції
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Рис. 3.3.1: матриця кореляції

Як бачимо найбільше корелюють (тобто мають найбільшу значимість при передбаченні цільового атрибуту) атрибути:

serum_creatinine - 0.29

ejection_fraction - 0.27

age - 0.25

Іншим методом вибору атрибутів є використання методу random forest.
3.3.2 Random forest features scaling
Random forest - це керована модель, яка реалізує як дерева рішень, так і метод мішків. Ідея полягає в тому, що навчальний набір даних передискретизується відповідно до процедури, яка називається "бутстреп". Кожна вибірка містить випадкову підмножину вихідних стовпців і використовується для побудови дерева рішень. Кількість моделей і кількість стовпців є гіперпараметрами, які потрібно оптимізувати.

Нарешті, прогнози дерев змішуються разом використовуючи м'яке голосування (для класифікації).

Ідея мішків полягає в тому, що, усереднюючи результати окремих дерев рішень, стандартна похибка зменшується, як і дисперсія моделі відповідно до компромісу між зміщенням і дисперсією. Ось чому Random Forest став дуже популярним в останні роки.

В нашому випадку, ми використовуємо цей метод для визначення значимості атрибутів. Кожне дерево випадкового лісу може обчислити важливість ознаки відповідно до її здатності збільшувати чистоту листя. Це тема, пов'язана з тим, як працюють дерева класифікації та регресії (CART). Чим вищий приріст чистоти листя, тим вища важливість ознаки. Це робиться для кожного дерева, потім усереднюється серед усіх дерев і, нарешті, нормалізується до 1. Таким чином, сума балів важливості, обчислена випадковим лісом, дорівнює 1.

Після того, як ми визначили важливість кожної ознаки, ми виконуємо відбір ознак за допомогою процедури, яка називається рекурсивним виключенням ознак (Recursive Feature Elimination). У цбому дослідженні буде використано варіант який використовує k-кратну перехресну перевірку.

Ідея полягає в тому, щоб підігнати модель, потім видалити менш релевантну ознаку і обчислити середнє значення деякої метрики ефективності в процесі CV. Потім ми видаляємо другу останню важливу ознаку, знову підганяємо модель і обчислюємо середнє значення. Ми продовжуємо використовувати цей підхід, поки не залишиться жодної ознаки. Набір ознак, які максимізують продуктивність в CV, і є тим набором ознак, з яким ми маємо працювати. [4]

Реалізуємо це на мові програмування Python з допомогою бібліотеки sklearn:

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.feature_selection import SelectFromModel

from sklearn.model_selection import train_test_split

У всіх процедурах відбору ознак рекомендується відбирати ознаки, досліджуючи лише навчальну вибірку. Це потрібно для того, щоб уникнути надмірного підбору:

X = data.drop(['DEATH_EVENT','time'], axis = 1)

y = data['DEATH_EVENT']

X_train,X_test,y_train,y_test = train_test_split(X,y,test_size=0.20,random_state=0)

print(X_train.shape, y_train.shape, X_test.shape, y_test.shape)

feature_names = list(X.columns.values)

Тепер ми можемо підібрати наш класифікатор RandomForest.
sel = SelectFromModel(RandomForestClassifier(n_estimators = 100))

sel.fit(X_train, y_train)

Важливість атрибутів визначається за допомогою атрибуту feature_importances_ і обчислюється як середнє значення та стандартне відхилення накопичення зменшення нечистоти в межах кожного дерева.
f_i = list(zip(feature_names,sel.estimator_.feature_importances_))

f_i.sort(key = lambda x : x[1])

plt.barh([x[0] for x in f_i],[x[1] for x in f_i])

plt.show()
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Рис. 3.3.2: значимість атрибутів за методом RandomForest
Як бачимо, отримані найбільш вагомі атрибути:
'ejection_fraction', 'serum_creatinine', 'age', 'serum_sodium', 'creatinine_phosphokinase', 'platelets'
Тепер використаємо важливість ознак для вибору найкращого набору ознак відповідно до RF з кросс-валідацією. Метрика, яку ми намагаємося оптимізувати, - це від'ємна середньоквадратична похибка. 
rf = RandomForestClassifier(n_estimators = 100)

rfe = RFECV(rf,cv=5,scoring="accuracy")

rfe.fit(X_train, y_train)
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Рис. 3.3.3: значимість атрибутів за методом RandomForest з 5-ти кратною кросс-валідацією
Як бачимо, отримані схожі результати
3.4 Дослідження алгоритмів машинного навчання

В результаті дослідження кожної з моделей машинного навчання та їх порівняння було створено такі діаграми що показують різні метрики точності:
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Діаграма 3.4.1: Результати отриманої точності на тренованих методах машинного навчання


[image: image22.png]= flscore
07
06 0,58
05 .
0,42 0,41
o E =
= = =
03 = = =
= = = 0,216
02 — — = —1
= = = =
= = = =
o1 = = = =
= = = =
0 = = = =
N N s &
& & & &
ey @c .,6> S
& & + §>°° &
bo& ‘?§ *5@%

Default hyperparameters





Діаграма 3.4.2: Результати отриманої оцінки f1 на тренованих методах машинного навчання

Як бачимо, найкраще себе показав метод Ada Boost.
3.5 Оптимізація гіперпараметрів за допомогою випадкового пошуку
Моделі машинного навчання мають гіперпараметри.
Гіперпараметри - це точки вибору або конфігурації, які дозволяють налаштувати модель машинного навчання для конкретного завдання або набору даних.
Моделі машинного навчання також мають параметри, які є внутрішніми коефіцієнтами, встановленими під час навчання або оптимізації моделі на навчальному наборі даних.
Параметри відрізняються від гіперпараметрів. Параметри вивчаються автоматично; гіперпараметри встановлюються вручну, щоб допомогти керувати процесом навчання.

Зазвичай гіперпараметр має відомий вплив на модель в загальному сенсі, але не зрозуміло, як найкраще встановити гіперпараметр для певного набору даних. Крім того, багато моделей машинного навчання мають цілий ряд гіперпараметрів, і вони можуть взаємодіяти нелінійно.
Тому часто потрібно шукати набір гіперпараметрів, які забезпечують найкращу продуктивність моделі на наборі даних. Це називається оптимізацією гіперпараметрів, налаштуванням гіперпараметрів або пошуком гіперпараметрів.
Процедура оптимізації передбачає визначення простору пошуку. Геометрично його можна уявити як n-вимірний об'єм, де кожен гіперпараметр представляє окремий вимір, а шкалою виміру є значення, яких може набувати гіперпараметр, наприклад, дійсне, цілочисельне або категоричне.
Точка в просторі пошуку - це вектор з певним значенням для кожного значення гіперпараметру. Мета процедури оптимізації - знайти вектор, який забезпечує найкращі характеристики моделі після навчання, наприклад, максимальну точність або мінімальну похибку.[9]

Можна використовувати різні алгоритми оптимізації, хоча два найпростіших і найпоширеніших методи - це випадковий пошук і пошук по сітці.
Випадковий пошук: Визначається простір пошуку як обмежена область значень гіперпараметрів і випадково обираються точки в цій області.

Пошук по сітці: Визначається область пошуку як сітка значень гіперпараметрів і оцінюється кожна позиція в сітці.

Пошук по сітці чудово підходить для вибіркової перевірки комбінацій, які, як відомо, працюють добре в цілому. Випадковий пошук чудово підходить для виявлення і отримання комбінацій гіперпараметрів, про які ви б не здогадалися інтуїтивно, хоча він часто вимагає більше часу для виконання.
Іноді використовуються більш просунуті методи, такі як байєсівська оптимізація та еволюційна оптимізація.
Для нашого дослідження обреремо випадковий пошук. Тепер, реалізуємо цей метод у Python.
3.6 Оптимізація гіперпараметрів використовуючи Scikit-Learn API
Бібліотека машинного навчання scikit-learn на Python з відкритим вихідним кодом надає методи для налаштування гіперпараметрів моделі.
Зокрема, вона надає RandomizedSearchCV для випадкового пошуку. Метод оцінює моделі для заданого вектора гіперпараметрів, використовуючи перехресну перевірку, звідси і суфікс "CV" у назві кожного класу.

Цей клас вимагає два аргументи. Перший - це модель, яку ми оптимізуємо. Це екземпляр моделі зі значеннями набору гіперпараметрів, які ми хочемо оптимізувати. Другий - простір пошуку. Він визначається як словник, де імена є аргументами гіперпараметрів моделі, а значення - дискретними значеннями або розподілом значень для вибірки у випадку випадкового пошуку.
model = LogisticRegression()

space = dict()
search = GridSearchCV(model, space)
Класові також можна надати аргумент "cv", який дозволяє вказати або цілу кількість перевірок, наприклад, 5, або конфігурований об'єкт перехресної перевірки.
Випадковий пошук також приймає аргумент "оцінка", який приймає рядок, що вказує метрику для оптимізації.

Метрика має бути максимізуючою, тобто кращі моделі отримують більші бали. Для класифікації це може бути "точність". 
search = GridSearchCV(..., scoring='accuracy')
Нарешті, пошук можна зробити паралельним, наприклад, задіяти всі ядра процесора, вказавши аргумент "n_jobs" як ціле число, що дорівнює кількості ядер у нашій системі, наприклад, 8. Або ми можемо вказати значення -1, щоб автоматично використовувати всі ядра у нашій системі.
search = GridSearchCV(..., n_jobs=-1)
Після визначення пошук виконується шляхом виклику функції fit() і надання набору даних, який використовується для навчання та оцінки комбінацій гіперпараметрів моделі за допомогою перехресної перевірки.
result = search.fit(X, y)
Запуск пошуку може зайняти хвилини або години, залежно від розміру простору пошуку та швидкості вашого обладнання. Часто потрібно пристосувати пошук до того, скільки часу у вас є, а не до можливості того, що можна шукати.
Наприкінці пошуку ми можемо отримати доступ до всіх результатів за допомогою атрибутів класу. Найбільш важливими атрибутами є найкращий результат і гіперпараметри, які досягли найкращого результату.
Коли ви знаєте набір гіперпараметрів, які дають найкращий результат, ви можете створити нову модель, задати значення кожного гіперпараметру, а потім підігнати модель до всіх наявних даних. Потім цю модель можна використовувати для прогнозування нових даних.
Тепер, коли ми ознайомилися з API оптимізації гіперпараметрів в scikit-learn, виберемо найкращі параметри для випадкового пошуку.
3.7 Вибір параметрів для випадкового пошуку

Оберемо метод кросвалідації та кількість ітерацій для випадкового пошуку, запустивши програму для різних параметрів:

500 iterations, cv = 5
Best Score: 0.7865248226950354

Best Hyperparameters: {'n_estimators': 200, 'min_samples_split': 2, 'min_samples_leaf': 2, 'max_depth': 60, 'criterion': 'log_loss'}

executed in 1 hour

10 iterations cv = 2

Best Score: 0.7532212885154062

Best Hyperparameters: {'n_estimators': 1200, 'min_samples_split': 5, 'min_samples_leaf': 1, 'max_depth': None, 'criterion': 'log_loss'}

10 iterations cv = 5 
Best Score: 0.773936170212766

Best Hyperparameters: {'n_estimators': 1200, 'min_samples_split': 2, 'min_samples_leaf': 1, 'max_depth': None, 'criterion': 'gini'}

executed in 42 seconds
10 iterations cv = 10

Best Score: 0.7655797101449274

Best Hyperparameters: {'n_estimators': 1000, 'min_samples_split': 10, 'min_samples_leaf': 2, 'max_depth': 20, 'criterion': 'gini'}

executed in 2 minutes (178 seconds)

10 iterations cv = repeated stratified k-fold cross-validation with three repeats and 10 folds
Best Score: 0.7614130434782607

Best Hyperparameters: {'n_estimators': 2000, 'min_samples_split': 2, 'min_samples_leaf': 2, 'max_depth': 20, 'criterion': 'gini'}

executed in 8 minutes (524 seconds)
100 iterations, cv = 5
Best Score: 0.7740248226950355

Best Hyperparameters: {'n_estimators': 1200, 'min_samples_split': 10, 'min_samples_leaf': 2, 'max_depth': 10, 'criterion': 'log_loss'}

executed in 13 minutes
100 iterations, cv = 5 [local PC]
Best Score: 0.7698581560283688

Best Hyperparameters: {'n_estimators': 1000, 'min_samples_split': 5, 'min_samples_leaf': 2, 'max_depth': 50, 'criterion': 'entropy'}
executed in 3 minutes
Отримані результати використувуючи різні методи перехресної перевірки:
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Діаграма 3.7.1: Вибір найкращого методу перехресної перевірки
Як бачимо, найкраще себе показав метод 5-ти кратної перевірки. Тепер оберемо кількість ітерацій запустивши випадковий пошук на методі Random forest:
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Діаграма 3.7.2: Вибір найоптимальнішої кількості ітерацій
Як бачимо маємо високий приріст часу виконання і відносно невисокий приріст точності. Тепер виконаємо те саме для методу Ада Буст:
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Діаграма 3.7.3: Вибір найоптимальнішої кількості ітерацій
Як бачимо, отримали схожу тенденцію. Оберемо 100 ітерацій як параметр для використання в подальшому дослідженні.

3.8 Результати використання випадкового пошуку

Запустимо випадковий пошук гіперпараметрів для кожного методу машинного навчання та запишемо результати в діаграму:
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Діаграма 3.8.1: Результати виконання випадкового пошуку за метрикою «точність»
Тепер запустимо випадковий пошук за метрикою «f1»:
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 Діаграма 3.8.2: Результати виконання випадкового пошуку за метрикою «f1»
Як бачимо, найкраще себе показав метод машинного навчання XGB.
3.9 Вибір найкращої моделі
Згадуючи результати дослідження з третього тижня практики, де досліджувалось найкращі гіперпараметри для кожного з методів машинного навчання використовуючи алгоритм випадкового пошуку, отримали найкращий показник f1 для методу XGB. Дослідимо результати 
Окремо для цього методу.
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Рис. 3.9.1: результати тестування методу XGB
Використаємо тільки ті атрибути, які були обрані на етапі EDA
'ejection_fraction', 'serum_creatinine', 'age' – ознаки, відібрані матрицею кореляції
[image: image29.png]© from sklearn.model_selection import train_test_split
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y = data[ 'DEATH_EVENT' ]
X_train,X_test,y_train,y_test = train_test_split(X,y,test_size=0.20,random_state=0)

model = xgb.XGBClassifier(n_estimators = 115, max_depth = 5, learning rate = 0.4,
model. fit(X_train, y_train)

y_pred = model.predict(X_test)

print("Accuracy of the XGBClassifier
print("F1 score of the XGBClassifier
labels = ['0','1']

plot_confusion_matrix(confusion_matrix(y_test, y_pred), labels)

, round(accuracy_score(y_test, y_pred)*100,2),
, f1_score(y_test, y_pred))

> Accuracy of the XGBClassifier: 76.67 %
F1 score of the XGBClassifier: 0.6315789473684211
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Рис. 3.9.2: результати тестування методу XGB
'ejection_fraction', 'serum_creatinine', 'age', 'serum_sodium', 'creatinine_phosphokinase', 'platelets' – ознаки, відібрані шляхом масштабування ознак випадкового лісу
[image: image30.png]© from sklearn.model_selection import train_test_split

X = data[['ejection_fraction', 'serum_creatinine', 'age', 'serum_sodium’, 'creatinine_phosphokinase', platelets']]
y = data[ 'DEATH_EVENT' ]
X_train,X_test,y_train,y_test = train_test_split(X,y,test_size=8.20,random_state=0)

model = xgb.XGBClassifier(n_estimators = 115, max_depth = 5, learning rate = 0.4, gan
model.fit(X_train, y_train)

a = 1.6)

y_pred = model.predict(X_test)

print("Accuracy of the XGBClassifier
print("F1 score of the XGBClassifier:
labels = ['0','1']

plot_confusion_matrix(confusion_matrix(y_test, y_pred), labels)

round(accuracy_score(y_test, y_pred)*100,2),
, f1_score(y_test, y_pred))

> Accuracy of the XGBClassifier: 78.33 %
F1 score of the XGBClassifier: 0.6666666666666667
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Рис. 3.9.3: результати тестування методу XGB
'anaemia', 'diabetes', 'high_blood_pressure', 'sex', 'smoking' – ознаки що залишишилися не використаними
Як бачимо отримали таку ж точність використовуючи тільки ознаки обрані матрицею кореляції та трохи зменшення ознаки f1. Використовуючи ознаки, відібрані шляхом масштабування ознак випадкового лісу бачимо приріст як точності, так і ознаки f1.
3.10 Висновки до розділу
Було розглянуто методи машинного навчання, які використовуються для прогнозування в наборах даних такі як Ada Boost, метод найближчих сусідів, логістична регресія, рандомний ліс та XGB.
Моделі машинного навчання мають гіперпараметри, які необхідно встановити, щоб налаштувати модель під наш набір даних.
Часто загальний вплив гіперпараметрів на модель відомий, але як найкраще налаштувати гіперпараметр і комбінації взаємодіючих гіперпараметрів для певного набору даних, є складним завданням. Часто існують загальні евристики або емпіричні правила для налаштування гіперпараметрів.
Кращим підходом є об'єктивний пошук різних значень гіперпараметрів моделі та вибір підмножини, яка призводить до моделі, що досягає найкращої продуктивності на заданому наборі даних. Це називається оптимізацією гіперпараметрів або налаштуванням гіперпараметрів і доступне в бібліотеці машинного навчання Python scikit-learn. Результатом оптимізації гіперпараметрів є єдиний набір ефективних гіперпараметрів, який в подальшому можна використовувати для налаштування нашої моделі найбільш ефективно.
Було представлено продуктивність кожного алгоритму і занесено в таблицю за такими показниками, як точність та оцінки F1
Крім того, використовуючи тільки модель з найкращими метриками точності отримали таку ж точність використовуючи тільки ознаки обрані матрицею кореляції та трохи зменшення ознаки F1. Використовуючи ознаки, відібрані шляхом масштабування ознак випадкового лісу бачимо приріст як точності, так і ознаки F1.
Розділ 4. Функціонально-вартісний аналіз програмного продукту
Проведемо оцінку основних функціональних та вартісних характеристик програмного продукту, розробленого для використання методів дата сайнс для аналізу кардіограм.

Даний програмний продукт призначений для використання на персональних комп’ютерах та під управлінням операційних систем Windows та Linux.

Виконаємо аналіз різних варіантів реалізації модулю інтеграції з метою вибору оптимальної стратегії створення програмного продукту, враховуючи економічні фактори та характеристики продукту, що впливають на продуктивність роботи і на його сумісність з апаратним та програмним забезпеченням. Для цього використаємо апарат функціонально- вартісного аналізу.

Функціонально-вартісний аналіз – це технологія, за допомогою якої виконується оцінка вартості продукту або послуги незалежно від організаційної структури компанії або підприємства. Потрібний обсяг ресурсів на кожному етапі виробництва визначає прямі та побічні витрати, які розподіляються по продуктам та послугам. Дії, що виконуються на цих етапах, називаються функціями у контексті метода ФВА.

Метою ФВА є забезпечення найбільш оптимального розподілу ресурсів, які використовуються для виробництва продукції або надання послуг, а також на прямі та непрямі витрати. У даному випадку програмного продукту необхідно виконати аналіз його функцій й виявити усі витрати на реалізацію цих функцій.

На початку необхідно визначити послідовності функцій, необхідних для виробництва продукту. Виконується перелік усіх можливих функцій, які розподіляються на дві групи: ті, що впливають на вартість кінцевого продукту і ті, що не будуть впливати. Також потрібно оптимізувати цю послідовність скорочуючи кроки, які не будуть впливати на витрати.

Визначається повний обсяг витрат за рік та робочі часи для кожної функції. Потім визначається кількісна характеристика джерел витрат на основі оцінок витрат функцій. Після визначення джерел витрат потрібно провести кінцевий розрахунок витрат необхідних для виробництва продукту.

4.1. Постановка задачі техніко-економічного аналізу

Метод ФВА був застосований для проведення техніко-економічний аналізу використання методів дата сайнс для аналізу кардіограм. Тому фактичний аналіз представляє собою аналіз функцій програмного продукту, призначеного для компіляції та виконання коду на віддаленому хості.

Маємо такі технічні вимоги до програмного продукту:

1. можливість виконання на операційній системі Windows;

2. наявність сумісності;

3. зручність для користувача;

4. можливість налаштування;

5. мінімальні витрати для експлуатації даного продукту.

4.1.1. Обґрунтування функцій програмного продукту

Головна функція F0 – розробка програмного продукту, який демонструє ефективність впроваджених методів дата сайнс для аналізу кардіограм. Виходячи з даної мети, виділимо такі основні функції програмного продукту:

1) F1 – вибір мови програмування;

2) F2 – вибір бібліотек та фреймворків;

3) F3 – вибір середовища розробки;

4) F4 – функціонал інтерфейсу програми. 

Визначені основні функції можна реалізувати різними способами. 

Варіанти функції F1:

а) Python
б) Java

в) C++
Варіанти функції F2:

а) Scikit-learn

б) Deeplearning4j

в) TensorFlow
Варіанти функції F3: 

а) Visual Studio

б) JetBrains

Варіанти функції F4: 

а) Мінімум функціоналу

б) Git\Github
4.1.2. Варіанти реалізації основних функцій

Морфологічна карта системи на рисунку 5.1 показує варіанти реалізації основних функцій. Всі можливі комбінації варіантів реалізації цих функцій складають повну множину варіантів для даного програмного продукту.

[image: image31.png]Pyhton

Java

[

Scikit-learn

Deeplearningdj

TensorFlow

Jet Brains.

Git hub

Visual Studio

Bes GyHkoHany





Рисунок 4.1 – Морфологічна карта системи

Побудуємо позитивно-негативну матрицю варіантів основних функцій на основі морфологічної карти програмного продукту (табл. 3).

	Функція
	Варіант реалізації
	Переваги
	Недоліки

	F1
	А
	Широкий вибір бібліотек для роботи з AI, гнучка мова, легко вивчити, активна спільнота
	Інколи менш швидка в порівнянні з іншими мовами

	
	Б
	Добре структурована, має сильну підтримку для многопоточності
	Менша кількість бібліотек для AI, складніше вивчення

	
	В
	Висока продуктивність і швидкість виконання, можливість низькорівневого програмування
	Складна для вивчення, потребує розуміння пам'яті і її керування

	F2
	А
	Легкість використання, модульність, гнучкість
	Менш швидкий, ніж TensorFlow

	
	Б
	Підтримка Java і Scala, можливість розпаралелювати навчання, вбудований в Spark і Hadoop
	Може бути складнішим для налаштування і використання, менше матеріалів зі спільноти

	
	В
	Масштабується на різні платформи, активна спільнота, підтримує високопродуктивні обчислення
	Може бути складним для новачків

	F3
	А
	Повнофункціональне середовище розробки, інтегровані засоби тестування
	Великий та ресурсоємкий

	
	Б
	Спрощує процес розробки, підтримує багато мов програмування
	Часто потребує платної версії для повного набору функцій

	F4
	А
	Простота, відсутність додаткових дій по роботі з СКВ
	Складність в веденні розробки, відсутність історії змін

	
	В
	Потужність у великих проектах, зручний інтерфейс та система роботи 
	Необхідність реєстрації у системі, створення кабінету організації для проекту, тощо.


Таблиця 4.1 – Позитивно-негативна матриця
В результаті аналізу позитивно-негативної матриці потрібно відкинути деякі варіанти реалізації функцій, оскільки вони не відповідають поставленим рперед програмним продуктом задачам.

Аналіз функції F1:

Перевагу даємо Python, оскільки це найбільш зрозуміла та проста мова програмування, яка має величезну спільноту, що безумовно допоможе при реалізації проекту.

Аналіз функції F2:

Оскільки для написання програмного коду було обрано саме Python, то варіант 2 не підлягає дискусії, залишається тільки Keras.

Аналіз функції F3:

Так, як середовище розробки є питанням лише індивідуальних уподобань, то на якість та ціноутворення продукту це впливає найменшим з можливих способів.

Аналіз функції F4:


Оскільки візуалізація для нашого проекту є не надто важливою, то мінімум функціоналу є оптимальним рішенням, тому що це надасть можливість зосередитися саме на можливостях програми.

В результаті маємо такі варіації для розробки програмного продукту: 

0.
F1(1) – F2(1) – F3(1) – F4(2) 

1.
F1(2) – F2(2) – F3(1) – F4(2) 

2.
F1(1) – F2(1) – F3(2) – F4(2)

3.
F1(2) – F2(2) – F3(2) – F4(2) 

Необхідно виконати оцінку якості розглянутих функцій. Для цього оберемо систему параметрів.
4.2 Обґрунтування системи параметрів програмного продукту

4.2.1 Опис параметрів

Використовуючи дані про основні функції програмного продукту, визначаються основні параметри, що будуть використані для розрахунку коефіцієнта технічного рівня. Використаємо наступні параметри для опису характеристик продукту: 

1) X1 – швидкодія мови програмування;

2) X2 – об’єм пам’яті для обчислень та збереження даних;

3) X3 – час навчання даних;

4) X4 – кількість рядків коду, що треба написати розробнику;

4.2.2. Кількісна оцінка параметрів

Гірші, середні і кращі значення параметрів обираємо на основі вимог замовника й потреб експлуатації ПП. Ці значення занесено у таблицю 4.
	Опис параметру
	Умовні позначення
	Одиниці виміру
	Значення параметра

	
	
	
	Гірші
	Середні
	Кращі

	Швидкодія мови програмування
	X1
	с
	50
	25
	10

	Об’єм пам’яті для збереження даних
	X2
	Мб
	100
	75
	50

	Час запуску і обробки задач програмою
	X3
	с
	30
	45
	60

	Кількість рядків коду, що треба написати розробнику
	X4
	Рядки
	1000
	500
	250


Таблиця 4.2.1 – Основні параметри програмного продукту
За даними таблиці 4 будуються графіки значень параметрів (див. рис. 4.2–4.5).
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Рисунок 4.2.2 – Швидкодія мови програмування
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Рисунок 4.2.3 – Об’єм пам’яті для збереження даних [image: image34.png]10
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Рисунок 4.2.4 – Час запуску і обробки задач програмою
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Рисунок 4.2.5 – Кількість рядків коду, що треба написати розробнику

4.2.3. Аналіз експертного оцінювання параметрів

Далі необхідно виконати обговорення та аналіз кожного параметру для конкретно поставленої цілі. Кожен експерт оцінює ступінь важливості кожного параметру для розробки програмного продукту, який має найбільше значення для кінцевого результату. 

Визначаємо значення кожного параметра за методом попарного порівняння. Для проведення експертної комісії необхідно 5 людей. Для оцінки коефіцієнтів значимості необхідно: 

1) присвоїти різні ранги в залежності від рівня значимості параметрів; 

2) перевірити придатність експертних оцінок; 

3) виконати попарну оцінку параметрів; 

4) обробити результати та розрахувати коефіцієнт значимості. 

Підсумки експертного ранжування подано у таблиці 5.

	Параметр
	Ранг параметра за експертною оцінкою
	Сума рангів
	Відхилення [image: image37.png]A
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	1
	2
	3
	4
	5
	
	
	

	X1
	1
	1
	2
	1
	2
	6
	-5.5
	30.25

	X2
	4
	3
	3
	4
	4
	18
	+5.5
	30.25

	X3
	2
	4
	4
	3
	3
	16
	+3.5
	12.25

	X4
	3
	2
	1
	2
	1
	9
	-3.5
	12.25

	Разом
	10
	10
	10
	10
	10
	50
	0
	85


Таблиця 4.2.3 – Підсумки експертного ранжування
Щоб перевірити ступінь достовірності експертних оцінок, необхідно визначити наступні параметри:


а) сума рангів кожного з параметрів і загальна сума рангів:
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де [image: image41.png]74
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-го параметра, визначений [image: image45.png]


-м експертом, [image: image47.png]


 – число експертів.


б) середня сума рангів [image: image49.png]


:
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в) відхилення суми рангів кожного параметра від середньої суми рангів:
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г) загальна сума квадратів відхилення:
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д) коефіцієнт узгодженості (конкордації):
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Ранжирування вважається достовірним, оскільки розрахований коефіцієнт узгодженості перевищує нормативний, котрий дорівнює 0,67. Проведемо попарне порівняння всіх параметрів за результатами ранжирування. Результати попарного порівняння занесемо у таблицю 6. Числове значення, що визначає ступінь переваги i-го параметра над j-тим, 𝑎𝑖𝑗 визначається за формулою:
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	Параметри
	Експерти
	Підсумкова оцінка
	Числове значення коефіцієнтів переваги

	
	1
	2
	3
	4
	5
	
	

	X1, X2
	<
	<
	<
	<
	<
	<
	0,5

	X1, X3
	<
	<
	<
	<
	<
	<
	0,5

	X1, X4
	<
	<
	>
	<
	>
	<
	0,5

	X2, X3
	>
	<
	<
	>
	>
	>
	1,5

	X2, X4
	>
	>
	>
	>
	>
	>
	1,5

	X3, X4
	<
	>
	>
	>
	>
	>
	1,5


Таблиця 4.2.4 – Результати ранжування параметрів

Отримані числові оцінки утворюють матрицю [image: image56.png]


. Для кожного параметра розрахунок вагомості [image: image58.png]KB



 проводиться за наступною формулою:

[image: image59.png]



Де [image: image61.png]bi=j=1Naiy



 – вага [image: image63.png]


-го параметра за результатами оцінок усіх експертів; [image: image65.png]


 – коефіцієнт переваги [image: image67.png]


-го параметра над [image: image69.png]


-м параметром.

Потрібно розраховувати відносні оцінки декілька разів, поки різниця між 70 наступними та попередніми значеннями не стане відрізнятися від попередніх менше ніж на 2%. На другому та подальших кроках відносні оцінки розраховуються за наступною формулою:

[image: image70.png]



Де [image: image72.png]bi'=/
=1.
' Naliybi



.
За розрахунками, різниця значень коефіцієнтів вагомості після четвертої ітерації не перевищує 2% (табл. 7), тому подальші ітерації не потрібні. 

	i
	j
	Перша ітерація
	Друга ітерація
	Третя ітерація
	Четверта ітерація

	
	X1
	X2
	X3
	X4
	[image: image73.png]
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	[image: image80.png]




	X1
	1,0
	0,5
	0,5
	0,5
	2,5
	0,16
	9,25
	0,16
	34,13
	0,16
	125,06
	0,16

	X2
	1,5
	1,0
	1,5
	1,5
	5,5
	0,34
	21,25
	0,36
	77,88
	0,36
	285,06
	0,36

	X3
	1,5
	0,5
	1,0
	1,5
	4,5
	0,28
	16,25
	0,28
	59,13
	0,27
	216,56
	0,27

	X4
	1,5
	0,5
	0,5
	1,0
	3,5
	0,22
	12,25
	0,21
	44,88
	0,21
	164,56
	0,21

	Разом
	
	
	
	
	16,00
	1,00
	59,00
	1,00
	216,00
	1,00
	791,25
	1,00


Таблиця 4.2.4 – Розрахунок вагомості параметрів

4.3. Аналіз рівня якості варіантів реалізації функцій

На даному етапі потрібно визначити рівень якості виконання основних функцій для кожного варіанту. 

Абсолютне значення параметрів X1(швидкодія мови програмування) та Х4 (Потенційний об’єм програмного коду) відповідають технічним вимогам умов функціонування даного ПП.

Абсолютне значення параметра Х2 та Х3 обрано не найгіршим (не максимальним) тобто це варінати А або Б 

Для визначення коефіцієнту технічного рівня якості для кожного варіанту, виконаємо розрахунки за формулою:

[image: image81.png]n
Krp = Z K, B;,
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де [image: image83.png]


 – кількість параметрів; [image: image85.png]KB



 – коефіцієнт вагомості [image: image87.png]


-го параметра; [image: image89.png]


 – оцінка [image: image91.png]


-го параметра в балах.


Розрахунок показників рівня якості наведено в таблиці 8.

	Основні функції
	Варіант реалізації
	Абсолютне значення параметра
	Бальна оцінка параметра
	Коефіцієнт вагомості параметра
	Коефіцієнт рівня якості

	F1
	A
	25
	5
	0,16
	0,8

	F2
	А
	50
	10
	0,36
	3,6

	F3
	А
	60
	10
	0,27
	2,7

	
	Б
	45
	5
	
	1,35

	F4
	А
	250
	10
	0,21
	2,1

	
	Б
	500
	5
	
	1,05


Таблиця 4.3.1 – розрахунок показників якості
Визначимо рівень якості кожного з варіантів за даними з таблиці 8: 

1) F1(А) – F2(А) – F3(А) – F4(А) = 0,8 + 3,6 + 2,7 + 2,1 = 9,2

2) F1(А) – F2(А) – F3(А) – F4(Б) = 0,8 + 3,6 + 2,7 + 1,05 = 8,15

3) F1(А) – F2(А) – F3(Б) – F4(А) = 0,8 + 3,6 + 1,35 + 1,05 = 6,8

4) F1(А) – F2(А) – F3(Б) – F4(Б) = 0,8 + 3,6 + 1,35 + 2,1 = 7,85

Отже, з наявних варіантів найкращим є перший варіант. Коефіцієнт технічного рівня буде мати найбільше значення для нього.

4.4 Економічний аналіз вартості розробки програмного продукту


Визначимо вартість розробки ПП, для чого спочатку проведемо розрахунок трудомісткості. 

Всі варіанти включають в себе одне окреме завдання: 

1) Розробка логічної частини програмного продукту; 

2) Розробка ігрової частини програмного продукту

Завдання 1 та 2 за ступенем новизни відноситься до групи А. За складністю алгоритми, який використовуються в обох завданнях належать до групи 3. В ході реалізації завдання використовують інформацію у вигляді перемінних даних, наданих користувачем. Необхідно провести розрахунок норм часу на розробку та програмування для завдання. Визначимо загальну трудомісткість за формулою.

ТО = ТР ∙ КП ∙ КСК ∙ КМ ∙ КСТ ∙ КСТ.М

де ТР – трудомісткість розробки програмного продукту; КП – поправочний коефіцієнт; КСК – коефіцієнт на складність вхідної інформації; КМ – коефіцієнт рівня мови програмування; КСТ – коефіцієнт використання стандартних модулів і прикладних програм; КСТ.М – коефіцієнт стандартного математичного забезпечення.

Виходячи із норм часу для завдань розрахункового характеру степеню новизни А та групи складності алгоритму 3, маємо, що для першого завдання трудомісткість дорівнює ТР = 20 людино-день. Поправочний коефіцієнт, яким враховується вид вхідної інформації для цього завдання: КП = 1,80. Поправочний коефіцієнт, яким враховано складність контролю вхідної та вихідної інформації для цього завдання, рівний КСК = 1. Коефіцієнт КСТ залишаємо 1, оскільки стандартні модулі при розробці не використовуються. При роботі над першим завданням використовується мова Python, тому врахуємо поправковий коефіцієнт КМ = 1. Розрахуємо загальну трудомісткість програмування для першого завдання:

Т1 = 20*1,8*1 = 36 людино-днів

Аналогічно розрахуємо загальну трудомісткість для другого завдання, в якому використовується алгоритми третьої групи складності зі ступенем новизни А. Тоді ТР = 15 людино-днів, КП = 1,80, КСК = 1, КСТ = 1, КМ = 1:

Т1 = 15*1,80*1 = 27 людино-днів

Загальна трудомісткість усіх варіантів реалізації збігається, тому їх можна об’єднати в одну групу. Тоді, загальна трудомісткість складає: 

ТО = (36 + 27) ∙ 8 = 504 людино-годин;

В розробці беруть участь один програміст з окладом 20 000 гривень та один аналітик з окладом 27 000 тисяч гривень. За даною формулою визначимо середню зарплату за годину:
[image: image92.png]



де [image: image94.png]


 – місячний оклад працівників; [image: image96.png]


 – кількість робочих днів на місяць; [image: image98.png]


 – кількість робочих годин в день.

[image: image99.png]20000 +27000

Cy = 2:20+8 = 146,875 rpH.





Тоді, розрахуємо заробітну плату за формулою:

[image: image100.png]Csn:Cq*Ti*KA




де [image: image102.png]


 – величина погодинної оплати праці програміста; [image: image104.png]


 – трудомісткість відповідного завдання; [image: image106.png]


 – норматив, який враховує додаткову заробітну плату.


Визначимо зарплату розробників за варіантами:

[image: image107.png]Cap = 146,875 * 504 » 1 = 74 025 rpH.





Відрахування на соціальний внесок становить 22%:

[image: image108.png]Ccp = Capy * 0,22 = 16 285,5 rpH.




Також необхідно розрахувати витрати на оплату однієї машино-години. Одна ЕОМ обслуговується одним інженером апаратного забезпечення з окладом 13 000 грн. та коефіцієнтом зайнятості КЗ = 0,5. Таким чином для однієї машини отримаємо:

[image: image109.png]C,=12+M x Kz = 12+ 13 000 * 0,5 = 78 000 rpH.




Врахуємо додаткову заробітну плату: 

[image: image110.png]Cap = Cp * (1 +K3) = 78000 * (1+ 0,5) = 117 000 rpH.




Відрахування на соціальний внесок становить 22%:

[image: image111.png]Cep = Capp * 0,22 = 46 875 = 0,22 = 25 740 rpH.




Розрахуємо амортизаційні відрахування за формулою при амортизації 25% на рік та при вартості ЕОМ – 50 000 грн.:

[image: image112.png]Ca = Ky * Ka * Igp = 1,25 0,5 * 50 000 = 31 250 rpH.




де [image: image114.png]


 – коефіцієнт, який враховує витрати на транспортування та монтаж приладу у користувача; [image: image116.png]


 – річна норма амортизації; [image: image118.png]


 – договірна ціна приладу.

Розрахуємо витрати на ремонт та профілактику за формулою:

[image: image119.png]Cp = Kpy * Kp * Lp = 1,25 + 0,075 = 50 000 = 4687,5 rpH.




де [image: image121.png]


 – відсоток витрат на поточні ремонти. 

Розраховуємо ефективний годинний фонд часу ПК на рік за формулою:

[image: image122.png]Tee = (A — g — Ac — Jp) * £ * Kp




[image: image123.png]Teep = (365 — 100 — 11 —20) * 8 * 0,8 = 1 497,6 rop,




де [image: image125.png]


 – календарна кількість днів у році; [image: image127.png]


, [image: image129.png]


 – відповідно кількість вихідних та святкових днів; [image: image131.png]


 – кількість днів планових ремонтів устаткування; [image: image133.png]


 – кількість робочих годин в день; [image: image135.png]


 – коефіцієнт використання приладу у часі протягом зміни. 

Витрати на оплату електроенергії розраховуємо за формулою:

[image: image136.png]Cen = Tge * N¢ * Kg * lgy = 1497,6 * 0,75 = 0,45 = 4,87 = 2 461,49 rpH,




де [image: image138.png]Ve



 – середньо-споживча потужність приладу; [image: image140.png]


 – коефіцієнт зайнятості приладу; [image: image142.png]


 – тариф за 1 КВт-годин електроенергії.

Накладні витрати розраховуємо за формулою:

[image: image143.png]Cy = Lgp * 0,67 = 47 500 = 0,67 = 31 825 rpH.




Розрахуємо річні експлуатаційні витрати, які будуть складати:

[image: image144.png]Cex = Can + Ccg + Co+ Cp + Cgp + Cy




[image: image145.png]Cex = 117 000 + 25 740 + 31 250 + 4687,5 + 2 461,49 + 31825 =




[image: image146.png]= 212963,99 rpH.




Тоді собівартість однієї машино-години ЕОМ дорівнюватиме:

[image: image147.png]o, = Cex 21296399
== TPH/TOA.
Mr e 14976 pa/roA




Враховуючи те, що в даному випадку всі роботи, що пов‘язані з розробкою програмного продукту проводяться на ЕОМ, витрати на оплату часу її роботи складають:

[image: image148.png]Cy = Cyr * T = 142 575,96 = 81 903 rpH.




Тоді накладні витрати складають 67% від заробітної плати:

[image: image149.png]Cy = Ca * 0,67 = 117 000 * 0,67 = 78390 rpH.




Отже, вартість розробки програмного продукту за варіантами становить:

[image: image150.png]Cnnm = Can + Ceg + Cy + Cy




[image: image151.png]Cpn = 117 000 + 25 740 + 81 903 + 78390 = 303033 rpH.




Оскільки вартість розробки для всіх варіантів реалізації не відрізняється, розрахуємо коефіцієнт техніко-економічного рівня для найкращого варіанта (з найбільшим коефіцієнтом технічного рівня) за формулою:

[image: image152.png]73: 9.2 =3%105
Krep Cop 303033





Висновки
Спочатку було проведено дослідження і виділено кілька платформ безкоштовних наборів даних і кілька способів визначити їхню якість.
Наступним кроком був вибір підходящих платформ для нашого дослідження і розгляд датасетів. Було розглянуто декілька найкращих датасетів які було знайдено. В подальшому буде вибрано один, найкращий, датасет на якому буде проведено аналіз, дослідження роботи моделей машинного навчання, тощо.

Далі було проведено аналіз атрибутів обраного датасету та розвідувальний аналіз даних з метою виявлення закономірностей, виявлення аномалій, перевірки гіпотез і припущень за допомогою зведених статистичних даних і графічних зображень. 
Також було проведено вибір значимих атрибутів - які є найбільш важливими для задачі машинного навчання. Для цього було застосовано методи побудови матриці кореляціїї та метод Random Forest.
Було розглянуто методи машинного навчання, які використовуються для класифікації, таких як логістична регресія, метод найближчих сусідів
рандомний ліс, Ada Boost, XG Boost.
Моделі машинного навчання мають гіперпараметри, які необхідно встановити, щоб налаштувати модель під ваш набір даних. Тому був використаних метод випадкового пошуку гіперпараметрів. Результатом отримали єдиний набір ефективних гіперпараметрів, який в подальшому можна використовувати для налаштування нашої моделі найбільш ефективно.
Було представлено продуктивність кожного алгоритму і занесено в таблицю за такими показниками, як точність та оцінки F1.

Крім того, було побудовано модель з найкращими метриками точності та набором гіперпараметрів отриманих при використанні методи випадкового пошуку.

Використовуючи тільки ознаки обрані матрицею кореляції отримали таку ж точність та трохи зменшення ознаки f1. Використовуючи ознаки, відібрані шляхом масштабування ознак випадкового лісу отримали приріст як точності, так і ознаки f1.
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Додаток А
Діагностика серцевої недостатності за допомогою ЕКГ
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Figure 2 shows typical normal and CHF ECG segments obtained from the public databases.

Mol Fantasia) Nomal (45208) CongestiveHeart Fllore (BOMC)
: .

Figure 2: A typical normal (Fantasia and NSRDB) and CHF ECG segments.

Table 1: The details of ECG signals obtained from various databases.
Number of
ECG Records

Database Diagnosis Subject(s) (age)

BIDMC Congestive - 11 men(22to71)

Heart Failure « 4 women (54 to 63)
(NYHA class 3-4)

MIT-BIH Normal

 5men (26 to 45)
Sinus Rhythm Normal

« 13 women ( 20 to 50)

Fantasia Normal * 20 young (21 to 34)
o 20 clderly (68 to 85)
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Figure 2: A typical normal (Fantasia and NSRDB) and CHF ECG segments.

Table 1: The details of ECG signals obtained from various databases.

Number of

Database Diagnosis |0

Subject(s) (age)

BIDMC Congestive s 11 men(22to71)
Heart Failure « 4 women (54 to 63)

(NYHA class 3-4)
MIT-BIH Normal

« 5men (26 to 45)
Sinus Rhythm

« 13 women (20 to 50)

Fantasia « 20 young (21 to 34)
« 20 elderly (66 to 85)

Table 2: The total ECG segments used in each data set.
Number of 2 seconds ECG segments
Type (Database) Unbalanced/Full Set Balanced Set
A B c D

Normal (NSRDB) 70308 - 30,000 -

Normal (Fantasia) - 110,000 - 30,000

CHF (BIDMC) 30,000 30,000 30,000 30,000
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Figure 3: The architecture of the proposed CNN model.
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