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Abstrakt

W pracy zastosowano techniki uczenia maszynowego nadzorowanego oraz gltebokiego do kla-
syfikacji gwiazd na olbrzymy lub karty na podstawie ich wlasciwoéci fizycznych. Uzyto da-
nych z platformy Kaggle, ktéra zajmuje sie nauksg o danych i uczeniu maszynowym, a takze
spolecznoscia skupiajaca analitykéw danych. Przy wykorzystaniu jezyka programistycznego
Python oraz jego licznych bibliotek takie jak Pandas, scikit-learn, Tensorflow, Keras, Seaborn
stworzono, przetrenowano oraz sprawdzono algorytmy uczenia maszynowego nadzorowanego
oraz glebokiego. Dokonano poréwnania i okreslono skuteczno$é modeli w zadaniu klasyfikacji
gwiazd. Najwydajniejszym algorytmem uczenia nadzorowanego byt model Maszyn wektorow
noénych, w przypadku uczenia gtebokiego wyniki byty bardzo podobne do uczenia nadzoro-
wanego.



Abstract

In the paper, supervised and deep learning techniques were applied for the classification of
stars into giants or dwarfs based on their physical properties. Data from the Kaggle platform,
specializing in data science and machine learning, as well as a community of data analysts,
were used. Using the Python programming language and its various libraries such as Pandas,
Scikit-learn, Tensorflow, Keras, and Seaborn, machine learning models were created, trained,
and evaluated. The effectiveness of both supervised and deep learning algorithms was com-
pared, and their performance in the task of star classification was determined. The most
efficient supervised learning algorithm was the Support Vector Machines model, in the case
of deep learning the results were very similar to supervised learning.



Wstep

0.1 Cel pracy

Celem pracy jest przeglad i wdrozenie metod uczenia maszynowego oraz uczenia gtebokiego
w dziedzinie astrofizyki w celu wygenerowania najlepszego modelu do klasyfikacji gwiazd na
podstawie ich wartosci spektralnych znalezionych w zestawie danych pochodzacych z platfor-
my Kaggle.

0.2 Zakres pracy

Zakres pracy obejmuje czes¢ teoretyczng opisujaca gwiazdy, ich wlasciwosci oraz klasyfika-
cje. Nastepnie opisano uczenie maszynowe, w jaki sposéb ocenia trenowane modeli, metody
walidacji oraz opisano wykorzystywane algorytmy uczenia nadzorowanego. Opisane zostato
rowniez uczenie glebokie. Czes¢ teoretyczng zakonczono opisem Srodowiska programistyczne-
go VS Code oraz Jupyter wykorzystywanego do stworzenia modeli w jezyku Python.

Czeé¢ praktyczna zawiera analize eksploracyjng zestawu danych oraz opis implementacji
opisanych algorytméw i sposéb w jaki zostaly wygenerowane modele do klasyfikacji gwiazd.

0.3 Metodyka pracy

Uzywajac zbioru danych z platformy Kaggle dotyczacych wtadciwosci spektralnych gwiazd
przeprowadzono analize eksploracyjna oraz zaimplementowano algorytmy uczenia nadzoro-
wanego i gltebokiego wykorzystujac jezyk programowania Python oraz $rodowisko VIS Code
z rozszerzeniem Jupyter. W celu selekcji najwydajniejszych modeli zastosowano metryki oce-
niajace model oraz przygotowano zestawienie wynikéw w formie tabularnej i graficzne;j.
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Rozdziatl 1

Gwiazdy

1.1 Definicja gwiazd

Gwiazdy to astronomiczne obiekty, ktére sa ztozone gtéwnie z goracego, jonizowanego gazu,
przede wszystkim wodoru i helu. Proces termojadrowy, ktory zachodzi w jadrze, polega na
taczeniu atomow wodoru, tworzac hel i uwalniajac ogromne ilosci energii w postaci $wiatta i
innych form promieniowania elektromagnetycznego.

Gwiazdy réznia sie miedzy soba wielkoscia, masa, temperatura i jasnoscia. Klasyfikacja
gwiazdowa opiera sie na ich widmie, ktore dostarcza informacji o temperaturze i sktadzie che-
micznym. Gwiazdy sa rowniez sklasyfikowane na podstawie jasnoéci absolutnej, czyli jasnosci,
jaka miatyby, gdyby byly umieszczone w statej odlegtosci od obserwatora.

Gwiazdy przechodza przez cykl zycia, zaczynajac od formowania si¢ w gestych obszarach
molekularnych, przechodzac przez etap gltowny, az do faz konicowych, takich jak biate karty,
neutronowe gwiazdy lub czarne dziury. Wiecej na ten temat mozna znalezé w ksiazkach [1]

2]

1.2 Klasyfikacja gwiazd

« System klasyfikacji widmowej MK [2] - czesto uzywany system do dwuwymiarowej
klasyfikacji widm gwiazdowych. Zostal stworzony przez W.W. Morgana i P.C. Keenana,
skad wywodzi si¢ jego nazwa MK. W tym systemie kazda gwiazda ma przypisany typ
widmowy oraz klase jasnosci. Typy widmowe informuja o temperaturze gwiazdy sa
okreslane zgodnie z systemem harwardzkim, w ktérym typy widmowe dzieli sie wedtug
temperatur i sg oznaczone malejaco literami:

0,B.A.F,G,K,M

Kazdy z powyzszych typéw widmowych dzieli sie na 10 podtypéw oznaczanych cyframi
w zakresie od 0 do 9, gdzie cyfra 0 oznaczana najwyzsza temperature, a 9 - najnizsza.

Cyframi rzymskimi od I do VII oznacza sie klase jasnosci. W tym przypadku I oznacza
jasno$¢ najwieksza, a VII oznacza jasno$¢ najmniejsza.

o Diagram Hertzsprunga-Russella [2] - pokazany na Rys, jest to narzedzie gra-
ficzne, ktore przedstawia zaleznos¢ pomiedzy jasnoscia, a temperatura powierzchniowa
gwiazd. Na tym diagramie gwiazdy ukladaja sie w charakterystyczne obszary, co pozwa-
la na okreélenie ich etapu ewolucyjnego. Gwiazdy grupuja sie w wyraznie okre$lonych
obszarach. Wigkszos¢ gwiazd znajduje si¢ na tzw. ciagu gtéwnym, obejmujacym jasne
i gorace gwiazdy typu O oraz chlodne, stabe gwiazdy typu M. Sa to typowe i najlicz-
niejsze gwiazdy spotykane w kosmosie. Gwiazda ciagu gtownego jest np.: Stonce.



Ponad ciagiem gléwnym, w zakresie typow widmowych G-M, wyraznie widoczny jest
ciag jasnych gwiazd, znany jako ciag olbrzyméw, czyli gwiazd sredniej wielkosci ktére
sa w koncowym stadium swojego zycia.

W obszarze najwyzszych jasnosci absolutnych wystepuja nieliczne nadolbrzymy, czyli
gwiazdy o masie od 10 do 50 razy wiekszej niz stonice, w skali astronomicznej majg krétki
czas zycia od 10 do 50 milionéw lat, dlatego obserwowane sg w ramionach galaktyk
spiralnych, galaktykach nieregularnych oraz gromadach otwartych.

Zmnacznie ponizej ciaggu glownego, w przedziale typéw widmowych A-F, nieregularny
obszar zajmuja bardzo stabe gwiazdy nazywane biatymi kartami, czyli gwiazdami o
malej lub $redniej wielkosSci, ktére zakonczyty juz swéj proces reakcji jadrowych, po
przejsciu stadium czerwonego olbrzyma i odrzuceniu zewnetrznych warstw pozostaje
jadro, ktére nie produkuje juz energii i stopniowo ochtadza sie przez promieniowanie
zgromadzonego ciepla. Zakonczenie reakcji termojadrowych we wnetrzu sprawia, ze
gwiazdy zapadaja sie pod wlasnym cig¢zarem, osiagajac ogromng gestosc.

weglowe
i cyrkonowe

nowe

+1.0
Widmo

Rysunek 1.1: Diagram Hertzsprunga-Russella) - Zrédto [3).



1.3 Jak mierzy sie gwiazde

Jasnosci gwiazd [2] - jednym z podstawowych parametréw gwiazd sa ich jasnosci. Jasnos$é
ciata niebieskiego m odpowiadajaca obserwowanemu strumieniowi promieniowania F czyli
iloé¢ energii przechodzacej przez jednostkowa powierzchnie w jednostce czasu. Jest zdefinio-
wana jako:

m = —2.5log F' + const, (1.1)

Jednostka jasnosci jest wielkos¢ gwiazdowa, nazywana tez magnitudo, Stala const jest od-
powiedzialna na wyznaczenie punktu zerowego skali logarytmicznej jasnosci, jej znajomosé
nie jest konieczna, poniewaz przy obliczaniu réznicy jasnosci miedzy dwoma obiektami ta
warto$¢ sie uprosci.

Wielko$¢ strumienia promieniowania zalezy od mocy promieniowania badanego ciala oraz
od jego odlegtosci, do neutralizowania wptywu odleglodci uzywa sie jasnosci absolutnej. Jest
to strumien dobiegajacego do obserwatora promieniowania gdyby odleglo$é¢ gwiazdy r byla
stala i oddalona o 10 parsekow. Wtedy jasno$é absolutna M wyraza sie:

M =m+5—>5logr. (1.2)

Paralaksa trygonometryczna [I] - zeby méc zmierzy¢ jasnosé gwiazdy potrzebne jest
ustalenie odleglosci miedzy obserwatorem, a gwiazdg. W tym celu uzywa sie metody paralaksy
trygonometrycznej. Jest to technika pomiaru odlegtoéci do gwiazd na podstawie zmiany kata
paralaksy, czyli zmiany kata, pod jakim gwiazda widziana jest z dwéch réznych punktéow
obserwacyjnych w ciagu roku, ktéra przedstawiono na Rys[I.2} Gwiazdy wydaja sie poruszaé
na tle bardziej odleglych gwiazd, poniewaz Ziemia przemieszcza si¢ wokdt Stonca, tworzac
tzw. roczny ruch paralaktyczny.

|
. |
.................... .
Slonce . .
Gwiazda

Ziemia

Rysunek 1.2: Paralaksa - Opracowanie wlasne na podstawie [4].

W kolejnym rozdziale opisane zostanie Uczenie maszynowe.
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Rozdzial 2

Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe [5] to dziedzina sztucznej inteligencji, ktéra koncentruje sie na tworze-
niu systeméw komputerowych zdolnych do uczenia sie i doskonalenia swoich umiejetnoéci bez
bezposredniego programowania. W przeciwienstwie do tradycyjnych metod programowania,
w ktérych programista okreéla konkretne instrukcje, w uczeniu maszynowym algorytmy sa
zdolne do ulepszania swojego dzialania na podstawie zbioru danych.

Aby zastosowaé uczenie maszynowe, konieczne jest zebranie odpowiednich danych, wybra-
nie odpowiedniego modelu, przetrenowanie go na dostarczonych danych, a nastepnie ocena
jego skutecznosci na nowych danych. Wraz z postepem tej dziedziny, uczenie maszynowe
znajduje coraz szersze zastosowanie w roznych dziedzinach, takich jak medycyna, finanse,
przemyst, transport, czy analiza danych.

2.1 Rodzaje uczenia maszynowego

o Uczenie nadzorowane [5] - Algorytmy sa uczone na podstawie wejsciowych danych
oraz odpowiadajacych im poprawnych wyj$¢ (etykiet). Celem jest nauczenie modelu
przewidywania poprawnych etykiet dla nowych, nieznanych danych.

o Uczenie nienadzorowane [5] - Algorytmy sa uczone na podstawie danych, ale bez
etykiet. Celem jest znalezienie wzorcow, struktur lub ukrytych zaleznosci w danych.

o Uczenie przez wzmacnianie [5] - Model jest trenowany poprzez interakcje ze $ro-
dowiskiem. Algorytm podejmuje decyzje, a nastepnie otrzymuje informacje zwrotna w
postaci nagrody lub kary, co pozwala mu uczy¢ sie, jakie akcje prowadza do pozadanych
rezultatow.

2.2 Ocena wydajnosci modelu

Do oceny algorytméw w uczeniu maszynowym uzywa sie wielu metod jedng z nich jest tablica
pomylek, zwana réwniez macierza bledéw (ang. confusion matriz), to narzedzie uzywane
do oceny wydajnoéci algorytmoéw klasyfikacyjnych. Jest szczegdlnie przydatna w przypadku
probleméw z dwiema lub wiecej klasami. Na rys[2.]] przedstawiony jest jej uklad.
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Klasa rzeczywista
pozytywna negatywna
(0] C
c c
©| 3 prawdziwie fatszywie pozytywna
E >| pozytywna (TP) (FP)
|l ©
S Q.
D
S| €
3 fatszywie negatywna prawdziwie
ol
oS (FN) negatywna (TN)
X| g

Rysunek 2.1: Tablica pomytek.

2.2.1 Dokladnosé

Doktadno$é (ang. Accuracy)[5] mierzy ogdlna skuteczno$é modelu, czyli stosunek liczby po-
prawnych klasyfikacji do catkowitej liczby przypadkow.

¢, __ Liczba poprawnych klasyfikacji
Dokladnos¢ = Catkowita liczba przypadkéw

2.2.2 Precyzja
Precyzja (ang. Precision)[5] mierzy stosunek liczby prawdziwie pozytywnych przypadkéw do
sumy prawdziwie pozytywnych i falszywie pozytywnych przypadkéw.

Prawdziwie Pozytywne
Prawdziwie Pozytywne + Falszywie Pozytywne’

Precyzja =

2.2.3 Czulosé

Czulo$¢ (ang. Recall) [5] nazywany tez wskaznikiem trafnosci (ang. True Positive rate), to
miara ktéra ocenia zdolno$¢ modelu do poprawnego zidentyfikowania wszystkich rzeczywi-
stych pozytywnych przypadkéw w zestawie danych.

Prawdziwie Pozytywne
Prawdziwie Pozytywne + Falszywie Negatywne’

Czulosé =

2.2.4 Miara F1

Miara F1 (ang. F1-score) [5] to $rednia harmoniczna precyzji i czuloéci. Uzyskuje sie ja
taczac precyzje i czulosé. Miara F'1 bedzie wyrazona w zakresie od 0 do 1, gdzie 1 to oznacza
catkowite dopasowanie modelu.

. _ Precyzjax Czulos¢
Miara F1 = 2 x Precyzjat Czulodé”
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2.3 Metody walidacji

2.3.1 Walidacja krzyzowa

Walidacja krzyzowa [13] - metoda statystyczna oceny wydajnosci modelu, ktéra jest bar-
dziej stabilna i szczegdtowa niz podzial na zbiér treningowy i testowy. W tym przypadku dane
sg wielokrotnie dzielone, a nastepnie trenowane sa rézne modele. Najczeéciej wykorzystuje
sie metode k-krotnej walidacji krzyzowej, gdzie k to liczba ktora okresla na ile czesci zostana
podzielone dane, najczesciej stosuje sie 5 lub 10.

W przypadku pieciokrotnej walidacji krzyzowej dane sg poczatkowo podzielone na pigé
réwnych czesci, nazywanych kawaltkami (ang. fold). Budowana jest sekwencja modeli, gdzie
pierwszy model jest trenowany z uzyciem pierwszego kawaltka jako zbioru testowego, a pozo-
stale kawalki (2-5) stuza jako zbiér treningowy. Model jest tworzony na danych z kawaltkéw
2-5, a nastepnie jego dokladnosé jest oceniana na kawatku 1. Proces ten jest powtarzany,
tworzac kolejne modele z uzyciem kolejnych kawatkéw jako zbioréw testowych i odpowiednich
danych treningowych.

Dla kazdego z pieciu podzialéw danych na zbiory treningowy i testowy obliczana jest
doktadnos¢ modelu. Ostatecznie zbiera sie pie¢ wartosci doktadnosci, co pozwala na bardziej
obiektywne ocenianie wydajnosci modelu.

cross_validation

spic | Rl 7. AV A7 ]
§ s {77777 77 7 7 A AL ] €21 Training data
E s ] ¥ WZZ7777777N s 7 o Test dete
5 sona A7 A7 Y| VAT IIIG I PO IIIIIIII
split 5 47 N s 7. NS A
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Rysunek 2.2: Podzial danych na 5 kawatkéw w walidacji krzyzowej.

Przy uzyciu protego kodu pokazanego na Rys[2.3| wygenerowano Rys[2.2] ktéry pokazuje
jak wyglada walidacja krzyzowa, opisana powyzej.

import mglearn
mglearn.plots.plot_cross_validation()

Rysunek 2.3: Kod uzyty do wygenerowania wizualizacji walidacji krzyzowej.

2.3.2 Przeszukiwanie siatki

Przeszukiwanie siatki [5]- koncepcyjnie prosta metoda znalezienia najlepszych hiperpara-
metréw dla danego algorytmu poprzez sprawdzenie wszystkich kombinacji zadanych parame-
trow. Komputer tworzy siatke wszystkich mozliwych kombinacji, a nastepnie ocenia kazda
wariacje tych wartosci, aby uzyskaé¢ optymalny zestaw hiperparametréw.

2.4 Uzywane algorytmy

2.4.1 Las losowy

Las losowy (ang. Random Forrest) [6] - nalezy do klasy algorytméw zespolowych. Zostal
wprowadzony przez Leo Breimana i Adele Cutler. Las Losowy jest skutecznym i wszechstron-

13



nym algorytmem, stosowanym zaréwno do probleméw klasyfikacji, jak i regresji. Zaczyna sie
losowego wyboru podzbioréw danych treningowych z pelnego zestawu treningowego.

ZBIOR DANYCH
I I I

GLOSOWANIE
I
WYNIK

Rysunek 2.4: Graficzna reprezentacja algorytmu lasu losowego - Opracowanie wtasne na pod-
stawie [5].

Rys pokazuje jak dla kazdego drzewa tworzonego w lesie, wybieramy inne przypadki
oraz, opcjonalnie, inne cechy. Dla kazdego podzbioru danych tworzymy drzewo decyzyjne,
proces ten polega na podziale danych na podstawie cech, aby jak najlepiej separowac¢ klasy
lub przewidzie¢ wartosci. Nastepnie kazde drzewo w lesie przewiduje wynik dla swojego pod-
zbioru danych treningowych. W przypadku klasyfikacji, ostateczna prognoza jest wynikiem
glosowania drzew. Klasa, ktora uzyska najwiecej gloséw, staje sie przewidywang klasa. W
przypadku regresji, prognozy drzew sa usredniane, aby uzyska¢ ostateczng prognoze.

2.4.2 Drzewo decyzyjne

Drzewo decyzyjne (ang. Decision Tree) [7][9] - algorytm uczenia maszynowego wykorzy-
stywany do zadan klasyfikacji i regresji. Regresja jest technika uzywana do modelowania
predykcyjnego, wiec drzewa decyzyjne znajduja zastosowanie zarowno w klasyfikacji danych,
jak i prognozowaniu, co moze nastapi¢ w przyszlosci. Struktura drzewa decyzyjnego, Rys[2.5]
przypomina schemat blokowy, zaczynajac od wezta korzenia z konkretnym pytaniem dotycza-
cym danych. To pytanie prowadzi do galezi zawierajacych potencjalne odpowiedzi. Nastepnie
te galezie prowadza do weztéw decyzyjnych (wezléw wewnetrznych), ktére formutuja kolejne
pytania prowadzace do dalszych wynikéw. Ten proces trwa az dane osiagng wezel terminalny
(zwany takze "liSciem”) i zakonicza sie.
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Rysunek 2.5: Przykladowe drzewo decyzyjne - opracowanie wlasne na podstawie [§].

2.4.3 K-Najblizszych sgsiadéw

K-Najblizszych sasiadéw (ang. K-Nearest Neighbors)[12] [13] - to prosty algorytm w ucze-
niu maszynowym model tak naprawde tylko przechowuje zbior danych treningowych. Przy
dokonywaniu predykcji dla nowego punktu, model znajduje najblizsze punkty danych w zbio-
rze - ”jego najblizszych sasiadéw” i na tej podstawie podejmuje decyzje. Zblizone do siebie
wartosci cech miedzy sasiadami a nowym punktem to podobne cechy, wiec algorytm zakta-
da, ze punkt musi naleze¢ do podobnej klasy. W przypadku klasyfikacji, model decyduje o
przynaleznosci nowego punktu do konkretnej klasy, biorac pod uwage etykiety sasiadéw te-
go punktu. W przypadku regresji, algorytm przewiduje wartosé¢ dla nowego punktu danych,
usredniajac (w przypadku regresji) lub biorac mediane (w przypadku klasyfikacji) wartosci
prognozowanych.
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Rysunek 2.6: Wizualizacja dziatania algorytmu k-NN - Opracowanie wlasne.

Rys[2.6] pokazuje wizualizacje algorytmu k-NN, mozna zauwazy¢ jak punkty z dwoch
klas, nowy punkt, oraz trzej najblizsi sasiedzi tego punktu. Model decyduje o przynaleznosci
nowego punktu do konkretnej klasy, w ktérej wiekszos$¢ najblizszych sasiadéw nalezy. W tym
przypadku nowy punkt zostal przypisany do Klasy 1.

2.4.4 Maszyny wektoréw nosnych

Maszyny wektoréw noénych (ang. Support Vector Machines) [11] - to algorytm znale-
zienia hiperplaszczyzny, ktora skutecznie separuje przestrzen wielowymiarowa, zawierajaca
charakterystyczne cechy zbioru danych.

W przypadku zadania klasyfikacji, SVM poszukuje hiperptaszczyzny, ktora najskuteczniej
oddziela rézne klasy danych. Nie jest to jedynie kwestia separacji klas, ale takze optymaliza-
cji marginesu hiperplaszczyzny. Margines ten stanowi odlegto$é miedzy hiperptaszczyzna a
najblizszym wektorem cech prébki w zbiorze uczacym.

Kluczowym elementem w procesie treningu SVM sa tzw. wektory nosne, czyli te punkty
danych, ktore leza najblizej hiperptaszczyzny. Optymalizacja odleglosci miedzy tymi wekto-
rami a hiperplaszczyzna jest kluczowym aspektem algorytmu.

W trakcie treningu, SVM optymalizuje parametry modelu, dazac do znalezienia hiper-
plaszczyzny o maksymalnym marginesie. Jednoczesnie minimalizuje blad klasyfikacji, co przy-
czynia sie do lepszej zdolnoséci modelu do generalizacji na nowe dane.
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Rysunek 2.7: Wizualizacja dzialania algorytmu SVM - Opracowanie wtasne.

2.4.5 Perceptron

Perceptron [I5][16] - jedna z najprostszych form sztucznych sieciach neuronowych, pokazany
na Rys[2.8] Neurony polaczone sa z wejSciami za pomoca wag. Wejscia sa reprezentowane
przez wezly, a neurony decydujg o aktywacji na podstawie wazonej sumy wej$¢ i progu. Wagi
sa dostosowywane w procesie uczenia, gdzie sie¢ jest trenowana na podstawie zestawu wejsé
i odpowiadajacych im oczekiwanych wynikéw.

Waznym elementem perceptronu jest niezalezno$é¢ miedzy neuronami - kazdy neuron decy-
duje o swojej aktywacji niezaleznie od innych. Wagi, ktore przypisane sa do kazdego neuronu,
sg osobne, jedynym wspdélnym elementem sa wejscia.

Proces uczenia polega na poréwnywaniu wynikéw aktywacji neuronéw z oczekiwanymi
wynikami. Dla nieprawidlowo aktywowanych neuronéw, wagi sa modyfikowane, aby poprawié¢
przyszle odpowiedzi. Korygowanie wag opiera sie na réznicy miedzy wynikiem neuronu a
oczekiwanym wynikiem, pomnozonej przez wartos¢ wejscia. Wartosé ta jest modyfikowana
przez wspotczynnik uczenia, ktory kontroluje tempo uczenia sie sieci.

0
O .>>‘

e—@® M

Wejscia Neuorny

Rysunek 2.8: Schemat algorytmu perceptronu - Opracowanie wlasne na podstawie[10].

W nastepnym rozdziale opisane zostanie Uczenie glebokie.
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Rozdziat 3
Uczenie glebokie

Uczenie glebokie [14] to kolejna dziedzina sztucznej inteligencji, w ktérej troche inaczej
patrzy sie na dane. Kolejno uczy sie nastepne warstwy modelu, ktéry stopniowo przybliza
sie do poprawnej klasyfikacji, stad nazwa “glebokie”, ktéra odnosi sie do wielowarstwowosci
modelu. Liczba warstw danego modelu nazywana jest tez glebokoscig modelu.

W uczeniu glebokim w wiekszosci przypadkéow warstwy uczone sa z pomoca modeli tak
zwanych sieci neuronowych.

WARSTWY UKRYTE

@\
-

&K
Q7

WARSTWA WYJSCIOWA

WARSTAWA WEJSCIOWA

Rysunek 3.1: Przyktad warstw modelu uczenia gtebokiego - Opracowanie wlasne na podstawie
[17].

Rys[3d] pokazuje wizualng reprezentacje sieci neuronowej. Model importuje wartosci cech
z zestawu treningowego jako warstwe wejsciowa, nastepnie w warstwach ukrytych podczas
trenowania tworza si¢ polaczenia neuronowe, podobnie jak w mézgach organizméw zywych.
Kazda warstwa ukryta ma za zadanie wyodrebni¢ coraz bardziej skomplikowane i znaczace
cechy z warstwy wejéciowej. Po przejsciu do warstwy wyjsciowe model generuje odpowiedz
lub przewidywanie zaleznie do jakiego zadania zostal wytrenowany.

W prostym ttumaczeniu uczenie glebokie to tak naprawde przypisywanie wartosci do
konkretnych cech, np.: do obrazka pokazujacego pszczole oznaczenie pszczota, danym wcho-
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dzacym do warstwy przypisuje sie wage, w uczeniu gtebokim chodzi o to zeby przypisa¢ wagi
do wszystkich warstw tak zeby sie¢ dokonata poprawnego przewidywania.

Rysunek 3.2: Wyznaczanie wagi warstwy w uczeniu gtebokim - Opracowanie wtasne na pod-

stawie [18].

Na Rys[3.2] pokazano jak wyglada znajdowanie odpowiedniej wagi dla warstwy. Na po-
czatku wagi przypisywane sa losowo, ale potem przewidywanie jest poréwnywane w funkcji
straty z prawdziwg klasyfikacja i generowany jest wynik. Na postawie tego wyniku optymali-
zator dostosowuje wage i przekazuje ja do warstwy. Czynnoéé jest powtarza w kazdej iteracji
uczenia, az do osiggniecia zadowalajacego wyniku.
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Rozdziatl 4

Srodowisko i narzedzia

4.1 Visual Studio Code i rozszerzenie Jupyter

Visual Studio Code [20]- darmowy edytor kodu zrédlowego z kolorowaniem skladni dla
wielu jezykow, stworzony przez Microsoft, o otwartym kodzie zrédtowym. Wspiera wiele jezy-
kow, dodatkowo mozna rozszerza¢ mozliwosci edytora dzieki rozszerzeniom takim jak Jupyter
[21].

Jest to interaktywne érodowisko do programowania, analizy danych i tworzenia dokumen-
tow zawierajacych kod, tekst oraz wyniki. Gtowna czescia Jupyter jest tzw. "notebook”. Jest
to dokument, ktéry zawiera zaréwno tekst, jak i kod. Moze tez zawiera¢ multimedia, strony
internetowe osadzone itd. Umozliwia narracje kodu. Mozna go uzywaé do eksploracyjnej ana-
lizy danych, tworzenia interaktywnych prezentacji, pisania raportow, edukacji i wielu innych
zastosowan.

4.2 Python i uzywane biblioteki

Python [22] - bardzo popularny, wysokopoziomowy jezyk programowania, ktéry wykorzystu-
je praktycznie w kazdym aspekcie informatyki. Jezyk jest znany ze swojej czytelnosci, prostoty
sktadni, tatwoéci w nauce. pozwala na pisanie proceduralne, funkcyjne oraz obiektowe.

Python ma ogromng ilo$¢ bibliotek wprowadzonych do samego Pythona oraz napisanych
przez spoltecznosé programistyczna, pozwala na integracje z modutami napisanymi w jezykach
takich jak C, co jest przydatne w przypadku wymagajacych obliczeniowo zadan.

Jest szeroko stosowany w wielu dziedzinach, takich jak rozwijanie oprogramowania inter-
netowego, analiza danych, sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, automatyzacja.

o Scikit-learn [13] [24] - zapewniajaca narzedzia do uczenia maszynowego, eksploracji
danych i analizy statystycznej. Dostarcza szeroki zestaw algorytmoéw uczenia maszy-
nowego, takich jak maszyny wektoréw nosnych (SVM), drzewa decyzyjne, algorytmy
k-najblizszych sasiadéw, regresja liniowa, regresja logistyczna i wiele innych.

o Tensorflow [14] [25] - otwarta biblioteka do uczenia maszynowego stworzona przez
zespot Google Brain. Jest to narzedzie do tworzenia, trenowania i wdrazania modeli
uczenia maszynowego, szczegblnie w obszarze glebokiego uczenia.

o Keras [14] [20]- biblioteka uzywana w jezyku Python, dostarczajaca wysokopoziomowe
bloki do tworzenia modeli uczenia gtebokiego uczenia, wykorzystuje sie jaka jako na-
ktadke w tak zwanym stosie (ang. stack) oprogramowania razem z innymi bibliotekami
takimi jak np.: Tensorflow.
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o Matplotlib [19] [27] - popularna biblioteka do tworzenia statycznych, interaktywnych
i animowanych wykreséw. Jest powszechnie uzywana w dziedzinach takich jak analiza
danych, wizualizacja danych, eksploracja danych. Mozna ja wykorzysta¢ do tworzenia
wykreséw 2D i 3D.

o Seaborn [28] - oparta na Matplotlib, biblioteka zapewniajaca wysokopoziomowy in-
terfejs do tworzenia atrakcyjnych i informacyjnych wykreséw statystycznych. Czesto
jest wykorzystywana do wizualizacji w analizaje danych oraz do prezentacji przeprowa-
dzonej analizy. Przy uzyciu kodu pokazanego na Rys[.1] uzywajac biblioteki Seaborn
mozna stworzy¢ wykres ciepla (ang. heatmap), Rysla macierzy korelacji, w tym
wypadku przykladowego zestawu danych.

import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

tips = sns.load_dataset('tips')
corr_matrix = tips.corr()
sns.heatmap (corr_matrix, annot=True, cmap='coolwarm')

plt.title('Heatmap dla Macierzy Korelacji')
plt.show ()

Rysunek 4.1: Kod ilustrujacy mape ciepta przykladowego zestawu danych przy uzyciu biblio-
teki Seaborn.
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Rysunek 4.2: Macierz korelacji przy uzyciu mapy ciepta wykorzystujac przyktadowy zestaw
danych z biblioteki Seaborn - Opracowanie wtasne.
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Rozdziatl 5

Przeglad i dzialania na zbiorze
danych

5.1 Analiza eksploracyjna

Pierwszym zadaniem jest import, analiza eksploracyjna oraz przygotowanie danych, ktére
beda uzywane do uczenia modelu. Dobre dane sa kluczowe dla skutecznego uczenia maszy-
nowego. W tej pracy zestaw pochodzi z platformy Kaggle [29]

Kaggle to platforma dla pasjonatow analizy danych oraz uczenia maszynowego, badaczy
i profesjonalistéow, ktéra oferuje réznorodne zbiory danych, ktére uzytkownicy moga eksplo-
rowad, analizowac¢ i wykorzystywaé¢ w swoich projektach.

Uzywane dane to zbiér wladciwosci kilkunastu tysiecy gwiazd zapisane w formacie csv
Przy pomocy jezyka programowania Python oraz biblioteki Padnas dane zostaja wczytane w
srodowisku Visual Studio Code z rozszerzeniem Jupyter.

Fragment kodu na Rys[5.1] importuje biblioteke Pandas i nadaje jej alias pd dla wygody
uzytkowania w kodzie, nastepnie odczytuje i przechowuje dane w obiekcie typu dataframe
w zmiennej o nazwie data. Ostatnia linia w skrawku pozwala wyswietlic dane w komorce
pokazujacej wyniki wykonanego kodu pokazane na Rys.

import pandas as pd
data = pd.read_csv('dataset/Star39552_balanced.csv')
data

Rysunek 5.1: Fragment kodu importujacy bilioteke Pandas i przypisanie zmiennej data to
importowanego pliku z danymi.

Rysunek 5.2: Komérka wynikowa pokazujaca dane zapisane w zmiennej data.

W celu przeprowadzenia analizy eksploracyjnej na zmiennej data zostaje uzyta metoda
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data.info(), ktéra stuzy do uzyskania podstawowych informacji o ramce danych (DataFra-
me). Na Rys przestawiono wynik tej metody na uzywanym zbiorze. Wynik dostarcza nam

otal 7 columns):
Non-Null Count Dtype

Vmag non-null floatc4d
Plx 39552 non-null floated
non-null float64
non-null floaté4
non-null j
non-null
non-null

Rysunek 5.3: Komérka z kodem oraz wynikowa metody data.info().

informacji o ilodci i nazwie kolumn, w tym przypadku 39552 indywidualne gwiazdy, a takze
typie danych jakie te kolumny zawieraja. Dostarczona tez jest informacja o ilosci indywidual-
nych wpisow w tabeli oraz zuzycie pamieci na komputerze przez zbiér danych. Nazwy kolumn
w zbiorze oznaczaja:

e Vmag - Visual magnitude]l] - Wielkos¢ wizualna - nazywana tez jasnoscia widmowa,
jest to miara jasnosci gwiazdy widzianej z Ziemi.

o Plx - Distance to Earths[I] - Odleglo$¢ do Ziemi, wyrazona w paralaksie trygono-
metrycznej.

e e_ Plx - Standard error of Plx - Blad standardowy paralaksy.

e« B-V - Color Index - Indeks Barwowy - miara koloru gwiazdy. Jest to réznica miedzy
jej jasnoscia w niebieskim (B) a widzialnym (V) zakresie.

o SpType - Spectral Type[l] - Typ Spektralny - To klasyfikacja gwiazdy oparta na
cechach obecnych w jej spektrum.

o Amag - Absolute magnitude[l] - Wielkos¢ Absolutna - wielko$é pozorna gwiazdy,
jaka mialaby, gdyby byla oddalona od Ziemi o 10 parsekéw (32,6 lat $wietlnych).

o TargetClass - Klasa Docelowa - méwi o tym czy dana gwiazda jest Karlem (0) czy
Gigantem (1).
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5.2 Wstepne opracowanie danych

W wiekszoéci przypadkéw w uczeniu maszynowym dane sg reprezentowane jako liczby zmien-
noprzecinkowe (float64) ze wzgledu na potrzebe precyzyjnego obliczania wartosci wag, gra-
dientéw i innych parametréw w trakcie treningu modelu. Dane w kolumnie SpType sa wy-
razone jako obiekt, z tego wzgledu nie bedg brane pod uwage przy tworzeniu i trenowaniu
modeli. Ponizszy fragment kodu pokazany na Rys[5.4] przestawia procedure usuniecia.

data = data.drop('SpType', axis=1)
Rysunek 5.4: Fragment kodu usuwajacy kolumne Sp Type.

Nastepnym krokiem jest sprawdzenie czy zbiér danych posiada puste wartodci i zdupliko-
wanie wiersze, przy uzyciu kodu pokazanego na Rys[5.5 Pierwsza linia zwraca liczbe brakuja-
cych wartosci (NaN) w kazdej kolumnie. Druga linia zwraca True, jesli istnieja zduplikowane
wiersze.

# Sprawdzanie czy dane nie maja wartosci null/Nan
print (f 'Wartosci null w kolumach?\n{data.isnull().sum()}"')

# Sprawdanie czy wystepuja duplikaty
print (f'Duplikaty w kolumnach?\n{data.duplicated().any()}"')

Rysunek 5.5: Fragment kodu sprawdzajacy czy w zestawie danych istnieja duplikaty i puste
wartosci.

Wartosci null w kolumach?

Vmag
Plx
e Plx
B-V
Amag
Duplikaty w kolumnach?
dtype: inte64 False
(a) Komoérka wynikowa dla sprawdzania czy wy-  (b) Komdrka wynikowa dla sprawdzania duplika-
stepuja puste wartosci. tow

Rysunek 5.6: Komoérki wynikowe dla dwéch linii kodu w celu walidacji zbioru danych.

Na Rys. mozna zobaczy¢, ze zadna kolumna w zbiorze danych nie zawiera pustych
lub brakujacych wartosci. Tak samo Rys. pokazuje ze nie wystepuja duplikaty wierszy.

5.3 Przygotowanie danych do uczenia maszynowego

Po analizie i odpowiednim sprawdzeniu czy zbiér danych bedzie dobrze dzialal z algorytmami
uczenia maszynowego nalezy przej$¢ do przygotowania danych do wykorzystania w uczeniu.
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# Dzielenie danych
x = data.drop("TargetClass", axis=1).values
y data['TargetClass'].values

Rysunek 5.7: Fragment kodu odpowiedzialny za podziat danych na wlasciwosci gwiazdy oraz
na klase docelowa.

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, vy,
test_size=0.25, random_state=73)

Rysunek 5.8: Fragment kodu odpowiedzialny za podzial danych na zestawy treningowe oraz
testowe.

Zaczynajac od oddzielenia kolumny TargetClass od calego zbioru. Rys. f.7pokazuje fragment
kodu, ktory dzieli zbiér danych na dane przestawiajace wlasciwosci gwiazdy oraz na docelowa
klase gwiazdy.

Nastepnie za pomoca kodu przestawionego na na Rys[5.8 dane dzielne sa na zestaw tre-
ningowy oraz testowy uzywajac funkcji train_ test split importowang z modutu sklearn.mo-
del__selection. Funkcja ta dzieli dane na dwa zestawy - treningowy i testowy.

Argumenty:

e x: Dane wejsciowe.

y: Etykiety lub wyniki, ktore chcemy przewidywac.

o test_size: Okredla, jaki procent danych zostanie przypisany do zestawu testowego (w
tym przypadku 25%).

o random_ state: Ziarno generatora liczb pseudolosowych. Ustawiajac to ziarno, mozna
uzyskac te sama podzial danych przy kazdym uruchomieniu programu, co jest przydatne
do reprodukowalnosci wynikéw.

Zwraca wartoSci:
e x_ train: Dane wejéciowe dla zestawu treningowego.
e x_ test: Dane wejsciowe dla zestawu testowego.
e y_train: Etykiety dla zestawu treningowego.
o y_test: Etykiety dla zestawu testowego.

Kolejnym krokiem jest uzycie StandardScaler, ktéry jest uzywany do standaryzacji da-
nych, co moze poprawi¢ wydajnosé¢ algorytméw, ktore sa wrazliwe na réznice w skali danych.
StandardScaler przeksztalca dane w taki sposéb, ze srednia kazdej cechy wynosi 0, a odchy-
lenie standardowe wynosi 1. Fragment kodu na Rys[5.9] przestawia proces standaryzacji na
uzywanym zestawie danych.
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from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scaler = StandardScaler ()
scaler.fit(x_train)

Xx_train = scaler.transform(x_train)
x_test = scaler.transform(x_test)

Rysunek 5.9: Fragment kodu standaryzujacy zestawy danych.

Pierwsza linia importuje obiekt StandardScaler z modutu sklearn.preprocessing, nastepnie
tworzony jest obiekt w zmiennej o nazwie scaler oraz jest dostosowywany do danych treningo-
wych. W trakcie tego dopasowania, obliczane sa $rednia i odchylenie standardowe dla kazdej
cechy w zestawie treningowym. Potem dane treningowe i testowe sa przeksztatcane przy uzy-
ciu dopasowanego scaler’a. Przeksztalcenie to polega na odjeciu $redniej i podzieleniu przez
odchylenie standardowe.

Tak przygotowane dane mozna uzy¢ w implementacji algorytméw uczenia maszynowego
i glebokiego.
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Rozdzial 6

Implementacja uczenia
maszynowego

6.1 Tworzenie funkcja do tworzenia i trenowania modeli

W celu zapewniania mozliwe podobnych warunkéw do poréwnania modeli oraz zeby uta-
twié¢ i uprosci¢ kod zZrodlowy zostata stworzona funkcja ktéra wykonuje operacje tworzenia,
trenowania, optymalizacji oraz testowania wielu modeli.

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

def create_train_model (name:str, model, params:any):
print (f'# Przetwarzanie modelu... {namel}')

current_model = model

# Przeszukiwanie siatki w celu znalezienia najlepszych parametrow
model_grid = GridSearchCV(current_model, params, cv=5, n_jobs=-1)
model _grid.fit(x_train, y_train)

print(f'# Najlepsze parametry:\n{model_grid.best_params_}"')

# Testowanie modelu na danych testowych
y_pred = model_grid.predict(x_test)

# Ewaulacja skutecznosci najlepszego modelu
eval_perf_model(y_test, y_pred)
gen_classification_report(y_test, y_pred)
print('-——-=—=--""""""-—— D)

return model_grid

Rysunek 6.1: Kod przedstawiajacy funkcje odpowiedzialng za tworzenie, trenowanie, optyma-
lizacje i testowanie algorytméw uczenia maszynowego

Na Rysl6.1] kod przestawia funkcje create train_model, ktéra przyjmuje 3 argumenty:
name, model, params, odpowiednio sa to nazwa - dowolny tekst, ktory reprezentuje nazwe
modelu, model - obiekt z biblioteki sklearn, ktory reprezentuje model oraz parametry - sg to
parametry ktore sa przekazywane do konkretnego modelu, zalezne od wybranego algorytmu.

Do znalezienia najlepszych hiperparametrow wykorzystuje sie funkcje GridSearchCV im-
portowana z modulu sklearn.model__selection, nastepnie model dokonuje przewidywanie na
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zestawie testowym. Dane z przewidywaniami sg wykorzystane do ewaluacji algorytmu za po-
moca dwoch dodatkowych funkcji opisanych w rozdziale Na koniec sama funkcja zwraca
wytrenowany model, w celu dalszego testowania lub dalszej implementacji

6.2 Funkcje do oceny wydajnosci modelu

W celu oceny wydajnosci modelu oraz wygenerowania raportu klasyfikacji zostaly napisane
dwie funkcje odpowiedzialne za te operacje pokazane na Rys[6.2]

# Ewaluacja i raporty

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score
, f1 _score

from sklearn.metrics import classification_report

# Ocena wydajnosci modelu

def eval_perf_model(y_test_data, y_pred_data):
print ('# Wydajnosc testowanego modelu:')
acc_score = accuracy_score(y_test_data, y_pred_data)
print ('Accuracy:\t', acc_score)
prec_score = precision_score(y_test_data, y_pred_data)
print ('Precision:\t', prec_score)
rec_score = recall_score(y_test_data, y_pred_data)
print ('Recall:\t\t', rec_score)
fscore = f1_score(y_test_data, y_pred_data)
print ('F1:\t\t', fscore)

return acc_score, prec_score, rec_score, fscore

# Generowanie raportu klasyfikacji
def gen_classification_report(y_test_data, y_pred_data):
target_names = ['Class 0 - D', 'Class 1 - G']
report = classification_report(y_test_data, y_pred_data, target_names
=target_names)
print (f'# Raport klasyfikacji:\n{report}')

return report

Rysunek 6.2: Kod przedstawiajacy funkcje odpowiedzialne za generowanie metryki oraz ra-
portu klasyfikacji.

Pierwsza funkcja eval perf model przyjmuje dwa argumenty: docelowe klasy z zestawu
testowego oraz wartosci przewidziane przez model uzywajac zestawu testowego. Uzywajac
modutu sklearn.metrics funkcja generuje metryki opisane w rozdziale XX, ktére sg stosowane
do oceny wydajnosci modelu.

Funkcja gen_ classification__report przyjmuje dokladnie te same argumenty jak funkcja
eval__perf _model i odpowiada za wygenerowanie raportu klasyfikacji. Raport ten zawiera
rézne miary i informacje dotyczace wydajnosci modelu. Przyktadowy wynik zostal zaprezen-

towany na Rysl6.3]
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precision recall fl-score support

0.85 0.90 0.88 200

1 0.78 0.69 0.73 100

accuracy 0.83 300
macro avg 0.82 0.80 0.81 300
weighted avg 0.83 0.83 0.83 300

Rysunek 6.3: Przykladowa ocena modelu uczenia maszynowego.

Metryki sa podzielone na odpowiednie klasy, dodatkowo kolumna support to liczba przy-
padkéw w danej klasie. Macro avg (pl. Srednia makro) to $rednia z miar dla wszystkich klas,
ktéra traktuje kazda klase rowno, niezaleznie od liczby obserwacji w kazdej klasie. Weighted
avg to érednia wazona z miar, gdzie waga to liczba przypadkéw w danej klasie.

6.3 Las losowy

Fragment kodu przestawiony na Rys[6.4] implementacje lasu losowego, pod zmienna 7f pa-
rams kryje sie zestaw hiperparametrow, ktére beda testowane podczas trenowania modelu
przy uzyciu przeszukiwaniu siatki.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
rf_params = {

'n_estimators': (100, 200, 300),

'max_depth': (2, 3),

'criterion': ('gini', 'entropy'),

}

rf = create_train_model('Las losowy', RandomForestClassifier (), rf_params

)
Rysunek 6.4: Implementacja algorytmu lasu losowego.

Na Rys[6.5] pokazano wyniki metryk uzywane przy testowaniu modelu oraz wybrane hiper-
parametry, ktore uzyskaty najlepszy wynik dla danego modelu. Dzieki raportowi klasyfikacji
mozna zauwazy¢, ze model lepiej sobie radzi z klasyfikacja klasy 0 czyli gwiazd kartowatych.
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# Przetwarzanie modelu... Las losowy
# Najlepsze parametry:

{'criterion': 'gini', 'max_depth': 3, 'n_estimators': 200}
# Wydajnosc testowanego modelu:
Accuracy: 0.8785396440129449
Precision: 0.8391978122151322
Recall: 0.9351889475822837
Fi: 0.8845969059287019
# Raport klasyfikacji:
precision recall fl-score support
Class 0 - D 0.93 0.82 0.87 4966
Class 1 - G 0.84 0.94 0.88 4922
accuracy 0.88 9888
macro avg 0.88 0.88 0.88 9888
weighted avg 0.88 0.88 0.88 9888

Rysunek 6.5: Komérka wynikowa dla algorytmu lasu losowego.

6.4 Drzewo decyzyjne

Na Ry6.6] przestawiono implementacje oraz hiperparametry ktére beda testowe dla modelu
drzewa decyzyjnego. Na Rys[6.7] przestawiono wyniki oraz raport klasyfikacji oraz parametry
z najlepszymi wynikami. W poréwnaniu do Lasu losowego precyzja dla obydwu typéw gwiazd
jest zblizona.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
dt_params = {
'max_depth': (1,2,3,),

'criterion': ('gini', 'entropy')

}

# Funkcja do Tworzenia modelu

dr = create_train_model('Drzewo decyzyjne', DecisionTreeClassifier (),
dt_params)

Rysunek 6.6: Implementacja algorytmu drzewa decyzyjnego.
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# Przetwarzanie modelu... Drzewo decyzyjne
# Najlepsze parametry:

{'criterion': 'gini', 'max_depth': 3}
# Wydajnosc testowanego modelu:
Accuracy: 0.8727750809061489
Precision: 0.8441021788129226
Recall: 0.9130434782608695
Fi: 0.8772203786843645
# Raport klasyfikacji:
precision recall fl-score support
Class 0 - D 0.91 0.83 0.87 4966
Class 1 - G 0.84 0.91 0.88 4922
accuracy 0.87 9888
macro avg 0.88 0.87 0.87 9888
weighted avg 0.88 0.87 0.87 9888

Rysunek 6.7: Komoérka wynikowa dla algorytmu Drzewa decyzyjnego

6.5 K-Najblizszych sgsiadow

Kod przedstawiony na Rys[6.8 implementuje K-Najblizszych sasiadéw oraz hierparametry
ktére beda testowe.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

knn_params = {
'n_neighbors': [2, 3, 4, 5, 6, 7],
'weights': ['uniform', 'distance'],
'metric': ['euclidean', 'manhattan']
}
knn = create_train_model('K-Najblizszych sasiadow', KNeighborsClassifier

(), knn_params)
Rysunek 6.8: Implementacja algorytmu K-Najblizszych sasiadéw.

Na Rys[6.9] przestawiono parametry ktére zostaly wybrane metoda przeszukiwania siatki
zeby osiagna¢ najlepsze wyniki. Podobnie jak przypadku drzewa decyzyjnego model radzi
sobie bardzo dobrze w klasyfikacji obydwu rodzajéw gwiazd.
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# Przetwarzanie modelu... K-Najblizszych sasiadéw
# Najlepsze parametry:

{'metric': 'manhattan', 'n_neighbors': 7, 'weights': 'uniform'}
# Wydajnosc testowanego modelu:
Accuracy: 0.8741909385113269
Precision: 0.8624359479700433
Recall: 0.8890694839496139
Fi: 0.8755502200880352
# Raport klasyfikacji:
precision recall fl-score support
Class 0 - D 0.89 0.86 0.87 4966
Class 1 - G 0.86 0.89 0.88 4922
accuracy 0.87 9888
macro avg 0.87 0.87 0.87 9888
weighted avg 0.87 0.87 0.87 9888

Rysunek 6.9: Komoérka wynikowa dla algorytmu K-Najblizszych sasiadéw.

6.6 Maszyny wektoréw nosnych

Na Rys przestawiono fragment kodu, ktéry odpowiada za implemetacje algorytmu Ma-
szyn wektoréw nosnych oraz hiperparametry, ktére beda sprawdzane metodg przeszukiwania
siatki.

from sklearn.svm import SVC

svm_params = {

'kernel' : ('linear', 'rbf'),
"gamma": ('scale', 'auto')

}

# Funkcja do Tworzenia modelu
svm = create_train_model ('Maszyny wektordw Snonych', SVC(), svm_params)

Rysunek 6.10: Implementacja algorytmu Maszyn wektoréw no$nych

Na Rys mozna zobaczy¢, ze najlepsze parametry to gamma = auto oraz kernel = rbf.
Model SVM poradzit sobie z klasyfikacja zbioru bardzo dobrze wszystkie mierzone metryki
sa jedne z najwyzszych.
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# Przetwarzanie modelu... Maszyny wektorow nosnych
# Najlepsze parametry:

{'gamma': 'auto', 'kernel': 'rbf'}
# Wydajnosc testowanego modelu:
Accuracy: 0.8831917475728155
Precision: 0.8546413104876671
Recall: 0.9221861032100772
Fi: 0.8871298739372618
# Raport klasyfikacji:
precision recall fl-score support
Class 0 - D 0.92 0.84 0.88 4966
Class 1 - G 0.85 0.92 0.89 4922
accuracy 0.88 9888
macro avg 0.89 0.88 0.88 9888
weighted avg 0.89 0.88 0.88 9888

Rysunek 6.11: Komérka wynikowa dla algorytmu Maszyn wektoréw nosnych.

6.7 Perceptron

from sklearn.linear_model import Perceptron
pr_params = {
"alpha': [0.000001,0.00001,0.0001],
'penalty': ['11', '12']
X
# Funkcja do Tworzenia modelu
pr = create_train_model ('Perceptron', Perceptron(), pr_params)

Rysunek 6.12: Implementacja algorytmu Perceptronu.

Na Rys zaprezentowano kod wykorzystywany do stworzenia, trenowania i oceny algo-
rytmu Perceptronu. Kod wybierze najlepsze parametry ze zmiennej pr_params dzigki funkcji
przeszukiwania siatki.
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# Przetwarzanie modelu... Perceptron
# Najlepsze parametry:

{'alpha': 0.0001, 'penalty': '11'}

# Wydajnosc testowanego modelu:

Accuracy: 0.7487864077669902
Precision: 0.6718353538201297
Recall: 0.9683055668427468
Fi: 0.7932756324900134
# Raport klasyfikacji:
precision recall fl-score support
Class 0 - D 0.94 0.53 0.68 4966
Class 1 - G 0.67 0.97 0.79 4922
accuracy 0.75 9888
macro avg 0.81 0.75 0.74 9888
weighted avg 0.81 0.75 0.74 9888

Rysunek 6.13: Komoérka wynikowa dla algorytmu Perceptronu.

Rys[6.13] przestawia wyniki dla modelu perceptronu, jak mozna zauwazy¢ model bardzo
dobrze radzi sobie z klasyfikacja klasy 0 czyli gwiazd kartowatych, niestety bardzo stabo radzi
sobie przy klasyfikacji gigantow. W poréwnaniu do innych testowanych modeli perceptron ma
najwyzsza czulosé.

6.8 Walidacja krzyzowa
Wykorzystujac walidacje krzyzowa, opisana w rozdziale mozna zminimalizowaé¢ ryzyko
przetrenowania modelu do konkretnego zestawu danych, Na Rys fragment kodu prze-

stawia implementacje dla testowanych algorytméw. Kod przetestuje kazdy algorytm oraz
wyswietli metryke doktadnosci dla kazdego modelu.
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from sklearn.model_selection import KFold, cross_val_score

models = [

('Las losowy', rf),

('Drzewo Decyzyjne', dr),

('K-Naj.Sasiad.', knn),

('Maszyn.wkt.nosn.', svm),

('Perceptron', pr)
]
kfold = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=73)
print ('# Algorytm #\t# Dokladnosc #\t# Odchyl. standar. #')
for name, model in models:

scores = cross_val_score(model, x_train, y_train, cv=kfold, scoring='
accuracy', n_jobs=-1)
score = scores.mean()

std_dev = np.std(scores)
list_scores.append([model, scorel)
print (f"{name}:\t{score}\t{std_dev}")

Rysunek 6.14: Kod implementujacy walidacje krzyzowa na wytrenowanych modelach uczenia
mMaszynowego.

Wyniki walidacji krzyzowej przestawiono na Rysl6.15] jak mozna zauwazy¢ najlepiej po-
radzil sobie algorytm Maszyn wektoréw nos$nych.

# Algorytm # # Dokladnosc # # 0Odchyl. standar. #
Las losowy: 0.8788430972108301 0.00379475834920271

Drzewo Decyzyjne: 0.8713256788919285 0.0045439058269208885
K-Naj.Sasiad.: 0.8744608399094451 0.006036683290974837
Maszyn.wkt.nosn.: 0.8805960501391181 0.005702562575630652
Perceptron: 0.8585496972884101 0.011509833070125227

Rysunek 6.15: Komérka wynikowa dla walidacji krzyzowej.

6.9 Poréwnanie wynikéw uczenia nadzorowanego

Po trenowaniu i testowaniu modeli na tym samym zestawie danych, mozna przej$¢ do po-
réwnania i wybrania najlepszego modelu. Na Rys[6.16| pokazano tablice pomylek dla kazdego
uzytego modelu. Tabela pokazuje metryki ze wszystkich trenowanych modeli, wyniki sa
bardzo zblizone dla Lasu losowego oraz Maszyn wektoréow nosnych. W tym przypadku Per-
ceptron wyszed! najgorze;j.

Poréwnujac wyniki modeli uczenia nadzorowanego Las losowy oraz Maszyny wektoréw
no$nych osiagnely podobne wyniki. Jednak na Rys[6.15] widaé, ze model Maszyn wektoréw
nosnych poradzit sobie nieco lepiej przy walidacji krzyzowej. Dokladne wyniki przestawiono
w Tabl6.2l
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Metryka Uzywany Model
Las losowy | Drzewo decyz. | K-Najb.sasid. | Maszyn.wkt.nosn. | Perceptron
Doktadnosc¢ 0.88 0.87 0.87 0.88 0.75
Precyzja 0.85 0.84 0.86 0.85 0.67
Czutosé 0.93 0.91 0.89 0.92 0.97
Miara F1 0.89 0.88 0.88 0.89 0.79

Tabela 6.1: Wyniki trenowania i testowania uzywanych modeli.

Uzywany Model | Doktadno$é¢ | Odchylenie standardowe
Las losowy 0.8788 0.0038
Drzewo decyzyjne 0.8713 0.0045
K-Najb.sasid. 0.8745 0.0060
Maszyn.wkt.nosn. 0.8806 0.0057
Perceptron 0.8585 0.0115

Tabela 6.2: Wyniki walidacji krzyzowej dla trenowanych modeli.
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(e) Tablica pomylek dla Percetronu.

Rysunek 6.16: Tablice pomytek dla modeli uczenia nadzorowanego.

6.10 Przewidywanie na nowym zestawie danych

Uzywajac wytrenowanego modelu Maszyn wektoréw nosnych zostalta przeprowadzone przewi-
dywania na drugim, mniejszym zestawie danych. Fragment kodu przedstawiony na Rys[6.17]
pokazuje import oraz przygotowanie danych do dziata z modelem. Dane zostaly podzielone,
podobnie jak w przypadku danych treningowych, na parametry opisujace gwiazdy oraz na
etykiety klasyfikujace te gwiazdy.
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new_data = pd.read_csv('dataset/Star3642_balanced.csv')

# new_data.info ()
new_data = new_data.drop('SpType', axis=1)

# Sprawdzanie czy dane nie gmaj &wartoci null/Nan
print (f '§Wartoci null w kolumach?\n{data.isnull().sum()}"')

# Sprawdanie czy egawystpuj duplikaty
print (f'Duplikaty w kolumnach?\n{data.duplicated().any()}"')

x_new = new_data.drop("TargetClass", axis = 1).values
y_new new_data['TargetClass'].values

# Normalizacja
scaler.fit(x_new)
x_new = scaler.transform(x_new)

Rysunek 6.17: Fragment kodu przygotowujacy nowy zestaw danych do testowania modeli.
Na Rys przestawiono fragment kodu po wykonaniu dokonuje przewidywania na no-

wym zestawie danych oraz generuje podsumowanie, podobne do tych uzywanych przy poréw-
nywaniu modeli.

model = svm
print ('Przewidywanie na nowym zestawie danych...')
y_new_pred = model.predict(x_new)

eval_perf_model(y_new, y_new_pred)
gen_classification_report(y_new, y_new_pred)

Rysunek 6.18: Fragment kodu implementujacy przewidywanie oraz ocene modeli na nowych
danych.

Przewidywanie na nowym zestawie danych...
# Wydajnosc testowanego modelu:

Accuracy: 0.899505766062603
Precision: 0.8943089430894309
Recall: 0.9060955518945635
Fi: 0.900163666121113
# Raport klasyfikacji:
precision recall fl-score support
Class 0 - D 0.90 0.89 0.90 1821
Class 1 - G 0.89 0.91 0.90 1821
accuracy 0.90 3642
macro avg 0.90 0.90 0.90 3642
weighted avg 0.90 0.90 0.90 3642

Rysunek 6.19: Wyniki przewidywania dla nowego zestawu danych.

Rys pokazuje metryke przewidywania algorytmu Maszyn wektoréw nosnych na no-
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wym zestawie danych. Algorytm bardzo dobrze poradzil sobie z zadaniem, 90% przypadkéw
zostata sklasyfikowana poprawnie, jest to bardzo dobry wynik.
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Rozdziat 7

Implementacja glebokiego uczenia

Rys[7.1] pokazuje implementacje glebokiego uczenia.

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.metrics import Accuracy, Precision, Recall
model = Sequential ()

model.add (Dense (64, activation='relu', input_shape=(5,)))

model .add (Dense (32, activation='relu'))

model .add(Dense (16, activation='relu'))

model.add (Dense (1, activation='sigmoid'))

model.compile (optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['
accuracy', Precision(), Recall()])

model . summary ()

model.fit(X_train, y_train, epochs=10, batch_size=32, validation_split
=0.2)

y_test_pred = model.predict(X_test)
y_test_pred_binary = (y_test_pred > 0.5).astype(int)

eval_perf_model (y_test, y_test_pred_binary)
gen_classification_report(y_test, y_test_pred_binary)

Rysunek 7.1: Implementacja gtebokiego uczenia w jezyku Python.

Przy wykorzystaniu biblioteki Keras (opisania w Roz stworzono model sieci neuronowej,
pierwsza warstwa jest warstwa wejsciowa ktora ma 64 neurony oraz przyjmuje dane z zestawu
danych, w tym przypadku jest to 5 cech gwiazdy. Nastepnie sa dwie warstwy ukryte ktére

maja kolejno 32 oraz 16 neuronéw.

Ostatnia warstwa jest warstwa wyjsciowa, ktéra ma tylko jeden neuron z aktywatorem

sigmoid ktory jest najbardziej odpowiedni do zadania klasyfikacji binarnej.
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model. compile ( optimizer ='adam ', loss='binary_crossentropy ', metrics

=[ 'accuracy ', Precision (), Recall ()1])

Rysunek 7.2: Kod odpowiedzialny za kompilacje modelu sieci neuronowe;j.

Na Rys[7.2 pokazano fragment kodu jest odpowiedzialny za kompilowanie modelu, jako
funkcje stary wykorzystuje sie binary crossentropy, ktora jest odpowiednia do klasyfikacji
binarnej. Podczas trenowania modelu zbierane sa metryki takie jak: dokladnosé¢, precyzja,
czulosé.

Nastepnie model jest trenowany i dokonywane sg przewidywania na zestawie testowym,
a wyniki konwertowane to postaci caltkowitej (ang.integer).

Na koricu model jest oceniany przy uzyciu funkcji oceny trenowanych modeli (opisane w
Roz, wyniki ewaluacji przestawiono na Rys

# Wydajnosc testowanego modelu:

Accuracy: 0.8848438882568576
Precision: 0.8741927768476441
Recall: 0.9047029702970297
F1: 0.8891862303855979
# Raport klasyfikacji:
precision recall fl-score support
Class 0 - D 0.90 0.86 0.88 3871
Class 1 - G 0.87 0.90 0.89 4040
accuracy 0.88 7911
macro avg 0.89 0.88 0.88 7911
weighted avg 0.89 0.88 0.88 7911

Rysunek 7.3: Ewaluacja i raport klasyfikacji modelu uczenia glebokiego.

Rys[7-4] przedstawia tablice pomytek dla modelu uczenia gl¢bokiego.
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Tablica pomylek

3500

3000

2500

— 2000

= 1500

Klasa rzeczywista

= 1000

= 500
Klasa przewidziana
Rysunek 7.4: Tablica pomylek dla uczenia gtebokiego.
Nastepnie dokonano przewidywania na nowym zestawie danych, wyniki na Rys[7.5|

# Wydajnosc testowanego modelu:

Accuracy: 0.899780340472268
Precision: 0.8969465648854962
Recall: 0.9033498077979132
Fi: 0.9001367989056087
# Raport klasyfikacji:
precision recall fl-score support
Class 0 - D 0.90 0.90 0.90 1821
Class 1 - G 0.90 0.90 0.90 1821
accuracy 0.90 3642
macro avg 0.90 0.90 0.90 3642
weighted avg 0.90 0.90 0.90 3642

Rysunek 7.5: Wyniki ewaluacji przewidywania na nowym zestawie danych.

Jak mozna zauwazy¢ model poradzil sobie bardzo dobrze, szczegdlnie na nowym zestawie
danych. Wszystkie mierzone metryki sg na poziomie 90%, co jest bardzo zadowalajacym
wynikiem.
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Rozdziatl 8

Podsumowanie 1 wnioski

Wykorzystujac techniki uczenia maszynowego i gltebokiego zostaly stworzone modele do kla-
syfikacji gwiazd na olbrzymy lub karlty wykorzystujac dane z platformy Kaggle. Zostalo prze-
testowanych 5 algorytméw uczenia maszynowego nadzorowanego oraz zostalta stworzona siec
neutronowa przy uzyciu uczenia glebokiego.

Do znalezienia najlepszych hiperparametréw wykorzystano metode przeszukiwania siatki
uzywajac funkcji GridSearchCV bedaca, oraz przeprowadzono walidacje krzyzowsa dla kazde-
go wytrenowanego modelu.

Spoéréd algorytmoéw uczenia nadzorowanego Las losowy oraz Maszyny wektoréw nosnych
osiagnety najlepsze, ale tez zblizone wyniki. P6Zniej wykorzystano drugi, mniejszy zestaw
danych do weryfikacji wytrenowanego modelu Maszyny wektoréw nosnych, ktéry osiagnat
zadowalajace wyniki.

Wykorzystujac techniki uczenia glebokiego stworzono model sieci neuronowej, ktéra zosta-
ta wytrenowana na tym samym zestawie danych, oraz przeprowadzono weryfikacje na drugim
zestawie danych.

Uczenie maszynowe nadzorowane oraz gtebokie przyniosty bardzo podobne wyniki, modele
potrafia klasyfikowaé gwiazdy z bardzo wysoka doktadnoscia i precyzja. Wyniki uzyskane
przez modele sg bardzo zadowalajace, szczegdlnie modele uczenia nadzorowanego Maszyn
wektorow nosnych, Lasu losowego oraz sie¢ neuronowa, wszystkie wymienione potrafig bardzo
dobrze klasyfikowa¢ gwiazdy na olbrzymy lub karty na podstawie ich wtadciwosci fizycznych.
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Dodatek A

Kod zrédlowy projektu
zastosowany w pracy

# Import Library & Data

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

data = pd.read_csv('dataset/Star39552_balanced.csv')

# data.info ()
data = data.drop('SpType', axis=1)
# Sprawdzanie czy dane nie gmaj &wartoci null/Nan

print (f '§Wartoci null w kolumach?\n{data.isnull().sum()}"')

# Sprawdanie czy egawystpuj duplikaty
print (f 'Duplikaty w kolumnach?\n{data.duplicated().any().sum()}"')

from sklearn.model_selection import train_test_split
# Dzielenie danych
x = data.drop("TargetClass", axis=1).values

y = data['TargetClass'].values

X_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.25,
random_state=73)

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scaler = StandardScaler ()
scaler.fit(x_train)

Xx_train = scaler.transform(x_train)
X_test = scaler.transform(x_test)

# Ewaluacja i raporty
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score
, f1 _score
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from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix

# Ocena wydajnosci modelu

def eval_perf_model(y_test_data, y_pred_data):
print ('# §tWydajno testowanego modelu:')
acc_score = accuracy_score(y_test_data, y_pred_data)
print ('Accuracy:\t', acc_score)
prec_score = precision_score(y_test_data, y_pred_data)
print ('Precision:\t', prec_score)
rec_score = recall_score(y_test_data, y_pred_data)
print ('Recall:\t\t', rec_score)
fscore = f1_score(y_test_data, y_pred_data)
print ('F1:\t\t', fscore)

return acc_score, prec_score, rec_score, fscore

# Generowanie raportu klasyfikacji
def gen_classification_report(y_test_data, y_pred_data):
target_names = ['Class O - D', 'Class 1 - G']
report = classification_report(y_test_data, y_pred_data, target_names
=target_names)
print (f'# Raport klasyfikacji:\n{report}')

return report

# Tworzenie tablicy pomylek
def create_heatmap(y_test_data, y_pred_data):
conf_matrix = confusion_matrix(y_test_data, y_pred_data)

# Wyswietlenie macierzy Z%pomyek
print("Tablica fpomyek:\n", conf_matrix)

# zUycie Seaborn do stworzenia heatmap

sns.set(style="whitegrid")

plt.figure(figsize=(6, 4))

sns.heatmap (conf_matrix, annot=True, cmap="Y1lGnBu", fmt=".0f",
xticklabels=[0, 1], yticklabels=[0, 1])

plt.title('Tablica pomylek')

plt.xlabel('Klasa przewidziana')

plt.ylabel('Klasa rzeczywista')

plt.show ()

# Funkcja do tworzenia i trenowania modelu

# Jedna funkcja ktéra zumoliwa apodobn impementacja zZréynych algorytméw
# Zwraca najlepsze parametry

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

def create_train_model (name:str, model, params:any):
print (f'# Przetwarzanie modelu... {namel}')

current_model = model
# Przeszukiwanie siatki w celu znalezienia najlepszych parametrow
model_grid = GridSearchCV(current_model, params, cv=5, n_jobs=-1)

model _grid.fit(x_train, y_train)
print(f'# Najlepsze parametry:\n{model_grid.best_params_}"')
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# Testowanie modelu na danych testowych
y_pred = model_grid.predict(x_test)

# Ewaulacja skutecznosci najlepszego modelu
eval_perf_model(y_test, y_pred)
gen_classification_report(y_test, y_pred)
print('-—-==-=--—-—"—"-"—"-"—"—"—"————— ")
create_heatmap(y_test, y_pred)

return model_grid

# Random Forrest
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
rf_params = {

'n_estimators': (100, 200, 300),

'max_depth': (2, 3),

'criterion': ('gini', 'entropy'),

}

rf = create_train_model('Las losowy', RandomForestClassifier (), rf_params
)

#KNN

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

knn_params = {
'n_neighbors': [2, 3, 4, 5, 6, 7],
'weights': ['uniform', 'distance'],
'metric': ['euclidean', 'manhattan']

}

knn = create_train_model ('K-Najblizszych gssiadOw', KNeighborsClassifier
(), knn_params)

# SVM

from sklearn.svm import SVC

svm_params = {

'kernel' : ('linear', 'rbf'),

"gamma": ('scale', 'auto')

}

# Funkcja do Tworzenia modelu
svm = create_train_model ('Maszyny wektorow nosnych', SVC(), svm_params)

# Decision tree
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
dt_params = {

'max_depth': (1,2,3,),

"criterion': ('gini', 'entropy')

# Funkcja do Tworzenia modelu
dr = create_train_model('Drzewo decyzyjne', DecisionTreeClassifier (),
dt_params)
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# Perceptron
from sklearn.linear_model import Perceptron
pr_params = {
"alpha': [0.000001,0.00001,0.0001],
'penalty': ['11', '12']
}
# Funkcja do Tworzenia modelu
pr = create_train_model('Perceptron', Perceptron(), pr_params)

# Walidacja krzyzowa
from sklearn.model_selection import KFold, cross_val_score

list_scores = []

models = [
# ('Regr.logist.', 1lr),
('Las losowy', rf),
('Drzewo Decyzyjne', dr),
('K-Naj.aSsiad.', knn),
('Maszyn.wkt.§non.', svm),

('Perceptron', pr)
]
kfold = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=73)
print ('# Algorytm #\t# Dokladnosc #\t# Odchyl. standar. #')
for name, model in models:

scores = cross_val_score(model, x_train, y_train, cv=kfold,
accuracy', n_jobs=-1)
score = scores.mean()

std_dev = np.std(scores)
print (f"{name}:\t{score}\t{std_dev}")

# Przewidywanie na nowym zestawie danych
new_data = pd.read_csv('dataset/Star3642_balanced.csv')

# new_data.info ()
new_data = new_data.drop('SpType', axis=1)

# Sprawdzanie czy dane nie amaj $8wartoci null/Nan
print (f '§Wartoci null w kolumach?\n{data.isnull().sum()}"')

# Sprawdanie czy eawystpuj duplikaty
print (f 'Duplikaty w kolumnach?\n{data.duplicated().any()}"')

new_data.drop("TargetClass", axis = 1).values
new_data['TargetClass'].values

X_new
y_new

# Normalizacja
scaler.fit(x_new)

Xx_new = scaler.transform(x_new)

model = svm

print ('Przewidywanie na nowym zestawie danych...')
y_new_pred = model.predict(x_new)

eval_perf_model (y_new, y_new_pred)
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gen_classification_report(y_new, y_new_pred)

print('--- END ---")

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.metrics import Accuracy, Precision, Recall

model = Sequential ()

model.add (Dense (64, activation='relu', input_shape=(5,)))
model.add (Dense (32, activation='relu'))

model .add (Dense (16, activation='relu'))

model.add (Dense (1, activation='sigmoid'))

model.compile (optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['
accuracy', Precision(), Recall()])

model . summary ()

# Train the model

model.fit(X_train, y_train, epochs=10, batch_size=32, validation_split
=0.2)

y_test_pred = model.predict(X_test)
y_test_pred_binary = (y_test_pred > 0.5).astype(int)

eval_perf_model(y_test, y_test_pred_binary)
gen_classification_report(y_test, y_test_pred_binary)

new_data = pd.read_csv('dataset/Star3642_balanced.csv')

# new_data.info ()
new_data = new_data.drop('SpType', axis=1)

# Sprawdzanie czy dane nie gmaj Swartoci null/Nan
print (f '§Wartoci null w kolumach?\n{data.isnull().sum()}"')

# Sprawdanie czy egawystpuj duplikaty
print (f'Duplikaty w kolumnach?\n{data.duplicated().any()3}")

x_new = new_data.drop("TargetClass", axis = 1) .values
y_new new_data['TargetClass'].values

# Normalizacja
scaler.fit(x_new)
x_new = scaler.transform(x_new)
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