Линейная регрессия.

Задача линейной регрессии состоит в том, чтобы найти (предсказать) значение количественного признака  y (целевой переменной) для объекта по значениям одного или нескольких других количественных признаков 
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 (независимых переменных).

 
Обучение модели проводится обычным способом на основе обучающего набора данных и заданной функции потерь:
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где 
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 – значения целевой переменной,

[image: image4.emf]y '

i

 –предсказанные моделью значения целевой переменной.


Модель линейной регрессии

[image: image5.emf]Y = w ∙ X + b


Где:
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 — предсказание (целевая переменная).
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 — характеристика (независимая переменная / признак).

[image: image8.emf]w

 — коэффициент (вес).

[image: image9.emf]b

 — свободный член (сдвиг).

import pandas as pd
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import train_test_split
import numpy as np

data = pd.read_csv('../winequality-white.csv', sep=';')

print (data.info())
print(data.head())
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# Column Non“Null Count Dtype

®  fixed acidity 4898 non-null
1 volatile acidity 4898 non-null
2 citric acid 4898 non-null
3 residual sugar 4898 non-null
4 chlorides 4898 non-null
5 free sulfur dioxide 4898 non-null
6 total sulfur dioxide 4898 non-null
7

8

9

density 4898 non-null
H 4898 non-null
sulphates 4898 non-null
10 alcohol 4898 non-null
11 quality 4898 non-null

types: float64(11), int64(1)




X = data.drop('quality', axis=1)

y = np.array(data['quality'])

scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(X)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_scaled, y, test_size=0.3, random_state=17)

# ----------------- Linear Regression --------------------
from sklearn.linear_model import LinearRegression
lin_reg = LinearRegression()

regressor = lin_reg.fit(X_train, y_train)

# ---------------------------------------------------------
feature_names = data.drop('quality', axis=1).columns

# Создаем DataFrame с коэффициентами
coef_df = pd.DataFrame({'Признак': feature_names, 'Коэффициент': lin_reg.coef_})

# Сортируем по абсолютному значению коэффициента
ranked_coef_df = coef_df.iloc[np.abs(coef_df['Коэффициент']).argsort()[::-1]]

print("Топ-3 самых влияющих признаков:")
print(ranked_coef_df[['Признак', 'Коэффициент']].head(3))
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# ------------ One main characteristic ---------------------
X_1 = data[['density']]

scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(X_1)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_scaled, y, test_size=0.3, random_state=43)

lin_reg = LinearRegression()

regressor = lin_reg.fit(X_train, y_train)

# ----------------------------------------------------------
from sklearn.metrics import mean_squared_error

print(f"Mean squared error in train: {mean_squared_error(y_train, regressor.predict(X_train)):.2f}")
print(f"Mean squared error in test: {mean_squared_error(y_test, regressor.predict(X_test)):.2f}")
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# ----------------------------------------------------------
import matplotlib.pyplot as plt

fig, ax = plt.subplots(ncols=2, figsize=(10, 5), sharex=True, sharey=True)

ax[0].scatter(X_train, y_train, label="Train data points")

ax[0].plot(X_train, regressor.predict(X_train), linewidth=2, color="tab:orange", label="Model predictions",)

ax[0].set(title="Train set")

ax[0].legend()

ax[1].scatter(X_test, y_test, label="Test data points")

ax[1].plot(X_test, regressor.predict(X_test), linewidth=2, color="tab:orange", label="Model predictions")

ax[1].set(title="Test set")

ax[1].legend()

fig.suptitle("Linear Regression")

plt.show()
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# ------------ Two main characteristics --------------------
X_2 = data[['density','residual sugar']]

scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(X_2)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_scaled, y, test_size=0.3, random_state=43)

lin_reg = LinearRegression()

regressor = lin_reg.fit(X_train, y_train)

# ----------------------------------------------------------
from sklearn.metrics import mean_squared_error

print(f"Mean squared error in train: {mean_squared_error(y_train, regressor.predict(X_train)):.2f}")
print(f"Mean squared error in test: {mean_squared_error(y_test, regressor.predict(X_test)):.2f}")
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# ----------------------------------------------------------
model = LinearRegression()

model.fit(X_train, y_train)

# Расчет положения точек относительно плоскости регрессии
y_pred = model.predict(X_test)  # Получаем предсказания для наших точек
above_plane = y_test > y_pred   # Маска для точек, которые выше плоскости
# Подготовка координатной сетки для плоскости
x1 = X_test[:,0]
x2 = X_test[:,1]

x1_grid = np.linspace(np.amin(x1), np.amax(x1), 20)

x2_grid = np.linspace(np.amin(x2), np.amax(x2), 20)

X1_mesh, X2_mesh = np.meshgrid(x1_grid, x2_grid)

mesh_points = np.column_stack((X1_mesh.ravel(), X2_mesh.ravel()))

Y_mesh = model.predict(mesh_points).reshape(X1_mesh.shape)

# Визуализация в 3D
fig = plt.figure(figsize=(10, 7))

ax = fig.add_subplot(111, projection='3d')

ax.plot_surface(X1_mesh, X2_mesh, Y_mesh, color='#d62728', alpha=0.3, edgecolor='none')

ax.scatter(x1[~above_plane], x2[~above_plane], y_test[~above_plane], 

           color='green', s=50, alpha=0.8, label='Точки ниже плоскости')

ax.scatter(x1[above_plane], x2[above_plane], y_test[above_plane], 

           color='blue', s=50, alpha=0.8, label='Точки выше плоскости')

ax.set_title('Разделение точек относительно плоскости регрессии', fontsize=14, fontweight='bold', pad=20)

ax.set_xlabel('density', fontsize=11, labelpad=10)

ax.set_ylabel('residual sugar', fontsize=11, labelpad=10)

ax.set_zlabel('quality', fontsize=11, labelpad=10)

ax.view_init(elev=20, azim=-60)

ax.legend(loc='upper left')

plt.show()
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Логистическая регрессия

Линейная регрессия предсказывает значение исследуемой характеристики. Логистическая регрессия решает задачу классификации – предсказывает принадлежность классу.


Для адаптации результатов регрессии под классификацию данных выполняются следующие шаги:
1. Расчет линейной комбинации: Модель взвешивает входные признаки объекта.
2. Применение сигмоиды: Полученный результат сжимается диапазон от 0 до 1.
3. Интерпретация результата: Выходное значение трактуется как вероятность.
4. Финальное разделение: Задается пороговое значение (например, 0.5). Все, что выше порога, относится к классу 1, все, что ниже — к классу 0.
import pandas as pd
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import train_test_split
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

data = pd.read_csv('../winequality-white.csv', sep=';')

XX = data.drop('quality', axis=1)

y = np.array(data['quality'])

scaler = StandardScaler()

X = scaler.fit_transform(XX)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=17)

# ----------------- Linear Regression --------------------
from sklearn.linear_model import LinearRegression
lin_reg = LinearRegression()

regressor = lin_reg.fit(X_train, y_train)

# ---------------------------------------------------------
feature_names = data.drop('quality', axis=1).columns

# Создаем DataFrame с коэффициентами
coef_df = pd.DataFrame({'Признак': feature_names, 'Коэффициент': lin_reg.coef_})

# Сортируем по абсолютному значению коэффициента
ranked_coef_df = coef_df.iloc[np.abs(coef_df['Коэффициент']).argsort()[::-1]]

print("Топ-3 самых влияющих признаков:")
print(ranked_coef_df[['Признак', 'Коэффициент']].head(3))

# ------------ One main characteristic ---------------------X_2 = data[['density','residual sugar']]

scaler = StandardScaler()

X = scaler.fit_transform(X_2)

y = np.where(np.greater(y, 5), 1, 0)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=43)

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
model = LogisticRegression()

model.fit(X_train, y_train)

x1_min, x1_max = X_test[:, 0].min(), X_test[:, 0].max()

x2_min, x2_max = X_test[:, 1].min(), X_test[:, 1].max()

xx1, xx2 = np.meshgrid(np.linspace(x1_min, x1_max, 200), np.linspace(x2_min, x2_max, 200))

mesh_points = np.c_[xx1.ravel(), xx2.ravel()]

Z = model.predict_proba(mesh_points)[:, 1]

Z = Z.reshape(xx1.shape)

# Визуализация результатов
plt.figure(figsize=(10, 6.5))
contour = plt.contourf(xx1, xx2, Z, levels=20, cmap='RdYlGn_r', alpha=0.3)

cbar = plt.colorbar(contour)

cbar.set_label('quality', fontsize=11, labelpad=10)

plt.contour(xx1, xx2, Z, levels=[0.5], colors='black', linewidths=2.2, linestyles='--')

plt.scatter(X_test[y_test==0, 0], X_test[y_test==0, 1], color='green', edgecolors='black', s=65, zorder=5, label='low quality')

plt.scatter(X_test[y_test==1, 0], X_test[y_test==1, 1], color='blue', edgecolors='black', s=65, zorder=5, label='high quality')

# Настройка подписей осей, заголовка и сетки
plt.title('Разделяющая граница Логистической Регрессии', fontsize=14, fontweight='bold', pad=15)
plt.xlabel('density', fontsize=11, labelpad=8)

plt.ylabel('residual sugar', fontsize=11, labelpad=8)

plt.legend(loc='upper left', fontsize=10, framealpha=0.9)

plt.grid(True, linestyle=':', alpha=0.5)

plt.show()
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# ---------------- Predictions -------------------
y_pred = model.predict(X_test)

# Визуализация результатов
plt.figure(figsize=(10, 6.5))
contour = plt.contourf(xx1, xx2, Z, levels=20, cmap='RdYlGn_r', alpha=0.3)

cbar = plt.colorbar(contour)

cbar.set_label('quality', fontsize=11, labelpad=10)

# Шаг Б: Отрисовка жесткой разделяющей границы (порог вероятности ровно 0.5)
plt.contour(xx1, xx2, Z, levels=[0.5], colors='black', linewidths=2.2, linestyles='--')

# Шаг В: Отображение точек выборки
for i in range(X_test.shape[0]):

    plt.scatter(X_test[i, 0], X_test[i, 1], color=(0.0, 1.0-y_pred[i], y_pred[i]), edgecolors='black', s=65)#, zorder=5, label='high quality')
# Настройка подписей осей, заголовка и сетки
plt.title('Разделяющая граница Логистической Регрессии', fontsize=14, fontweight='bold', pad=15)
plt.xlabel('density', fontsize=11, labelpad=8)

plt.ylabel('residual sugar', fontsize=11, labelpad=8)
#plt.legend(loc='upper left', fontsize=10, framealpha=0.9)
plt.grid(True, linestyle=':', alpha=0.5)
plt.show()
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